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OZET

Bu calismada, model tabanli kiimelemenin panel veri analizine sunabilecegi katkilar
incelenmistir. Panel veri, se¢ilmis birtakim birimlerin zaman serilerinden olusan 6zel bir veri
tirtidiir. Panel verideki birimlerin siniflandirmasi, birtakim panel veriler igin uygulamaya
acik oldugu gibi ayn1 zamanda gereklidir. Bu calismada, Borsa Istanbul(BIST) panel verisi,
gayri safi yurti¢i hasila panel verisi, yabanci yatirim panel verisi ve Dow-Jones panel
verisinin model tabanli kiimelenmesi gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada sdzkonusu veriler
tizerinde gerceklestirilen kiimeleme analizinde elde edilen kiimelerin gegerliligi, kiimelerin
golge degiskenlerinin sézkonusu verilerin panel veri analizine dahil edilmesi ile
degerlendirilmistir. S6zkonusu verilerden model tabanli kiimeleme ile elde edilen kiimeler

panel veri analizine olumlu katkilar sunmustur.

Anahtar Kelimeler: Model Tabanli Kiimeleme, Panel Veri, Zaman Serisi, Kiimeleme

Analizi
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SUMMARY

In this study, we aimed to examine the potential contributions of model-based
clustering to the panel data analysis. Panel data, is an aggregation of time series of selected
cross-sectional units. The clustering of such units is not only applicable to some panel data
but also necessary to them. In this study, we applied model-based clustering to data such as
Borsa Istanbul(BIST) panel data, gross domestic product panel data, foreign direct
investment panel data and Dow-Jones panel data. In this study, the validity of clusters
obtained by the cluster analysis of aforementioned data were evaluated by introducing the
dummy variables of clusters to the panel data analysis of aforementioned data. This

application provided positive contributions to the panel data analysis of aforementioned data.

Keywords: Model-Based Clustering, Panel Data, Time Series, Cluster Analysis
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1. GIRIS VE AMAC

Istatistik, veri toplama, veri ¢dziimleme, sonu¢ ¢ikarma ve sonu¢ yorumlama bilimi
olarak tanimlanir. Istatistik bilim olarak devletlerin kaynaklarini verimli kullanilmasini
saglamak amaciyla ortaya ¢ikmistir. Bu agidan bakildiginda istatistigin karar vermede bir arag
oldugu sdylenebilir. Bunun yaninda bu aracin ne kadar faydali oldugu hata paymin ne kadar
diisiik ya da kontrol edilebilir oldugu ile lgiiliir. Istatistigin tanimi ile hata payr olgusu
bagdastirmaya c¢alistigimiz zaman, veri ile sonu¢ arasinda bir arabulucuya ihtiyag
duyulmaktadir. Bu arabulucu, veri iizerinden kurdugumuz model olmaktadir. Her veriseti igin

ayr1 bir model olusturulmalidir.

Panel veri hem zamana gore hem de birimlere gére gézlem iceren bir veri tarudur. Panel
verinin toplanmasindaki amag¢ birimler arasindaki farkliliklari agiklayarak Ongdrii yapmak
oldugundan degisik bir modele ihtiya¢ duyulmaktadir. Panel veri i¢in kurulan dogrusal model
iic uyum endeksi iizerinden degerlendirilir. Bunlardan ikisi birimlerdeki ve birimler arasindaki
degisimin aciklanmasi i¢in kullanilir. Digeri ise daha genel olarak degisimin aciklanmasi i¢in

kullanilir.

Bu tez calismasinda kullanilan panel veri setleri zaman serilerinden olusmaktadir. Panel
veri’de 6zellikle birimler arasindaki degisimleri agiklamak i¢in kiimeleme analizi yapilabilir ve
bu tip analiz, panel veriyi modellemede ise yaramaktadir. Bu noktada kimeleme analizi
gerceklestirilirken, karma modelleri kullanmak gerekmektedir. Karma modeller, veriye uygun
bir sekilde teorik olasilik dagilimlariin agirliklandirilarak ifadesinden elde edilir. Bu nedenle
karma modeller, kiimeleme yapmak i¢in elverisli yontemler sunarlar. Bunun gercekgi bir
sekilde yapilabilmesi i¢in genis bir literatiir olusturacak kadar akademik ¢aligsmalar yapilmistir.
Karma modeller ile yapilan kiimelemeye kisaca model tabanli kiimeleme denmektedir. Bu tezde
panel veride model tabanli kiimeleme uygulanmasi ile panel veri modeline katabilecegi
zenginlik incelenmistir ve anlamli sonuglar tespit edilmistir. Bunun sonucunda, panel veriden

ise yarar bilgiler edinmenin yolu gosterilmistir.

Tez, bes bolimden olugsmaktadir. Tlk boliim, giris bolimiidiir. Tezin ikinci bolimiinde,
karma modeller ve model tabanli kiimeleme anlatilmaktadir. Tezin ti¢iincii bolimiinde, panel

veri icin kiimeleme yontemleri incelenecektir. Tezin dordinct boliminde, panel veri igin
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analiz yontemleri incelenecektir. Son bolumde, dort tane gercek hayat verisi tizerine panel veri
analizi ve model tabanli kiimeleme analizi uygulanarak sonuglara varilacaktir. Elde edilen

kiimeleme sonuclart yorumlanacaktir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Giris

Karma model, iki veya daha fazla dagilimin agirliklandirilmasiyla olusturulan dagilima
denir. Dagilimlar, toplami1 1 olan karistirma agirlign degerleriyle agirliklandirilir ve olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 buna gore yeniden diizenlenir. Karma model, (2.1)’deki esitlikteki gibi

tanimlanir:

KN(uy, Hz, 01,02, p) = pN(ug,01) + (1 — p)N(up, 03) (2.1)

Burada KN (4, 15, 61, 02, p), karma modelin olasilik yogunluk fonksiyonunu; N(y,, 0;)
ve N(u,, 0,) bilesen olasilik yogunluk fonksiyonlarini ve p birinci normal dagilim igin bilesen
agirligint gostermektedir. Birinci normal dagilim i¢in agirlik p ne kadar biytk olursa normal
dagilimlar arasinda o kadar biyiik bir fark olusur. S6zkonusu dagilimdaki diger parametreler
Wy, Uz, 01, O, sirastyla her bir normal dagilim i¢in ortalamalar1 ve standart sapmalar1 temsil
etmektedir. Sonlu karma modelin parametreleri en gok olabilirlik yontemiyle belirlenir. islem
sonucunda ¢oziilmesi zor denklemler ¢iktig1 i¢cin parametreler EM algoritmasiyla iteratif olarak
hesaplanir. Sonlu karma modeller, Newcomb (1886) tarafindan sapan degerleri tespit etmek
icin ortaya atilmistir. Bu ¢alismadan sonra Pearson (1894) tarafindan kullanilan sonlu karma
modeller daha sonra kullanimda yayginlagmaya devam etmistir. Bugiin karma model, model
tabanli kiimelemenin temelini olugturmaktadir. Model tabanl kiimeleme, ¢ok kolay yorumlama
olanag1 saglayan bir kiimeleme tiiriidiir. Model tabanli kiimelemede, normal karma modelleri

siklikla kullanilir.

Karma modeller, kiimeleme, denetimli siniflandirma, yar1 denetimli siniflandirma ve
diskriminant analizinde 6nemli rol oynarlar. Bu rol, yorumlanabilirlikte ve analizde kolaylik
olarak ifade edilebilir haldedir. Ozellikle de veriye uygunluk alaninda karma modellerin
esnekligi ve literatiirde 60 ila 70 yillik birikim ¢ok 6nemli yardimlarda bulunmustur. Model

tabanl kiimeleme, karma modellerle yapilan kiimeleme ve siniflama analizlerinin genel adidir.
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Model tabanli kiimeleme, karma modelleri uygun bir sekilde secerek verideki gruplagmalari

ortaya ¢ikarak anlamli sonuglar ¢ikarmaya yaramaktadir.

Tarihte model tabanli kiimeleme lizerine calisilan birtakim tezler, Acikgoz (2007)
tarafindan verilen baz1 tezler Kim (1984), Erol (1995)’tir. Ancak tarihte ilk defa model tabanl
kiimelemenin kim tarafindan kesfedildigi arastirildiginda 1950 yilina gitmemiz gerekmektedir.
Bu soruya yanit aramak i¢in Bouveyron vd. (2019), model tabanli kiimelemeyi ii¢ 6zelligi ile

tanimlamislardir:

i.  Karma model iizerine insa edilmis olmasi
ii.  Sistematik bir istatistiksel yontem ile karma model parametrelerinin tahmin edilmis
olmasi

iii.  Sistematik bir yontem ile gézlemlerin siniflandirilmasi

Lazarsfeld’in “The Logical And Mathematical Foundations Of Latent Structure
Analysis” baglikli makalesi her ne kadar gizil sinif analizi olarak adlandirilmis olsa da bu
konuda yapilan ilk ¢alisma olarak goze ¢arpmistir (Bouveyron vd, 2019). Incelenen veri kesikli
bir veri olup, 2. diinya savasi sirasinda savasan askeri personel ile ilgili ¢alismalardan elde
edilmistir. Bu ¢aligmalarda, multinomial dagilimlardan olusan bir karma model kullanmis ve
momentler yontemiyle parametre tahminini gerceklestirmigtir. Bunun yanisira, sonsal

olasiliklarla her birey siiflandirilmistir.

Wolfe (1963), siirekli veri {izerine yapilmig model tabanl bir kiimeleme analizine bir
ornek teskil ediyordu. Buna ragmen model tabanl kiimeleme analizini daha iy1 hale getirmek
2 yil beklemek gerektirdi. Wolfe (1965), model-tabanli kiimelemeyi siirekli veri i¢in elverisli
hale getirmis bir ¢alisma olarak tarihte yerini almistir. Bu c¢alismanin 3 noktayla 6nemini

gostermistir:

I.  Baslangi¢ degerleri ile kiimeleme yapmanin 6nemli oldugunu ifade etmistir.
ii.  Degisken se¢iminin 6nemine vurgu yapmistir.
iii.  Biyiik verilerde bilgisayar islem zamaninin uzun siirebilecegini diistinmiis ve kiigiik bir
orneklemden once kiimeleri(Bazi ¢calismalarda tip olarak ifade ediliyor) olusturmayi ve

baslangic degerleri elde ettikten sonra kiimeleri biitlin veriye uygulamay1 6nermistir.
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O zamanlardan bu yana cesitli caligmalarda karma modeller kullanilmistir. Punzo ve
Ingrassia (2016), ¢alismalarinda iki boyutlu veri siniflandirmasi i¢in agirliklandirilmig kiime

modeli kullanmiglardir. Bu model,

e yyant degisken, x aciklayici degisken olmak iizere (2.2)’deki denklemi saglarsa;
E(yI%; Boj B1j) = Boj + Byjx (2.2)

e vy yamit degisken, x agiklayici degisken ve € hata degiskeni olmak tizere (2.3)’teki

denklem her karma model bileseni p(x, y; sj) icin saglanirsa;

p(xy; ) = p(yIx; ey;)p(x; exjj) (2.3)

bir sonlu karma modeldir ve iki boyutlu veri siniflandirmast igin agirliklandirilmis kiime modeli
olarak kullanilir. (2.2)’de ve (2.3)’de, x ve Y sirasiyla agiklayict degisken matrisi ile yanit
degiskeni gosterirken; g = (sX”,sY”) olarak temsil edilir. Bu model Monte Carlo
simiilasyonlar1 ile model tabanli smiflandirma yontemleriyle kiyaslanmis, regresyon
katsayilarmin tahmin edicileri hesaplanmis ve uygun sayidaki karma model bilesenini
hesaplamak i¢in olabilirlik tabanli yaklagimlar kullanilmistir. Son olarak gercek yasam verisine

uygulama yapilmstir.

Kosmidis ve Karlis (2016), ¢calismalarinda kopula tabanli sonlu karma modellerin model
tabanli kiimelemede uygulamalarini gostermislerdir. Kopula tabanli sonlu karma modellerin

parametre tahminleri asagida adimlar1 verilen EM algoritmasiyla gergeklestirilir:

e E adimi: i=1,...,n ve j=1,... .k i¢in karma model agirlik tahminleri olan wi(].l+1) degerleri

(2.4)’teki gibi hesaplanr:
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) .
Q1) _ T fj(Xi,v(l)) (2.4)

- 1
’ fa 1 G v )

e 1. M adimi: j=1,..k i¢in diizeltilmis karma model agirlik tahminleri olan T[].(Hl) =
n wi(].l“)/n olarak belirlenir.

e 2. M adim: (2.5)’teki amag fonksiyonu Z(.)’yi v(¥’ye gore maksimize et ve ¢ikan

sonucu v+ Volarak kaydet:

k (2.5)
Z(v®) = Z w*Dlog[f; (xi; v®)]
-

j i=1

Buradak, bilesen sayisini; Wi(l? s. adimda i. gdzlemin k. gruba ait olma olasiliginy; f;(.),

J. bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonunu; T[](S_l), (s-1). adimdaki j. bilesenin agirhigimni; v
f(.)’ya ait biitin parametrelerin matris formunu gostermektedir. Sézkonusu calismada
algoritmanin durdurma kriterini, Log-olabilirlik fonksiyonundaki goreceli degisimin 1078 den

kiiciik olmasi olarak belirlendigi sdylenmektedir.

Holzmann ve Schwaiger (2016), makalelerinde sonlu karma modelleri kullanarak sakli
markov modellerinde durum sayilarini test etmeye calismislardir. Makalede dnerilen testlerin
asimptotik dagilimi sonlu karma modeller olarak elde edilmistir. S6zkonusu ¢alismada S&P500

endeksi tizerine uygulama yapilmistir.

Xiang vd. (2016), makalelerinde yar1 parametrik sonlu karma modeller icin yeni bir
tahmin etme yontemi ortaya koymustur. Yontemin getirdigi yenilik, olabilirlik fonksiyonunun
higbir degisime ya da diizlestirmeye ihtiyag duymamasi ve elde edilen parametre tahminlerinin

sapan degerlerden etkilenmemesidir.

Ingrassia ve Punzo (2016), makalelerinde normallik varsayimi altinda sonlu karma
modelli degiskenlere sahip regresyonlarin siniflandirmada siniflar1 belirlemede kullanilan karar
bolgelerini incelemislerdir. Ele aldiklari ii¢ tip regresyon tipi vardir: sabit degiskenli,

konkomitant degiskenli ve rassal degiskenli. Bu degiskenlere gore regresyon modelleri sirasiyla
(2.6), (2.7) ve (2.8)’teki gibidir:
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P(ylx, W) = mex’ 0, )y (26)
R gZ:f(y'X’ %) zigcolig(oo; %ZZ)X) -
\ (2.8)
P(ylx, 1) = ;f(yb(, 8,)p(x £)1,
(s)

Burada G, bilesen sayisini; w;” s. adimda i. gdzlemin k. gruba ait olma olasiligins;
fe(.), k. bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonunu; n}s_l), (s-1). adimdaki j. bilesenin
agirhgin; v fi(\)’ya ait biitiin parametrelerin matris formunu; 8, kosullu dagilm igin
parametreler matrisini; f(y|x, Gg) y’nin 84 ve x’e bagh kosullu olasilik dagilimini; ayq ile a;q J.

grup i¢in katsayilar1 ve p(x; Eg) x’in marjinal olasilik dagilimini gostermektedir. Tek boyutlu
olarak ele alindiginda, literatiirde sonlu karma modellerin {izerinde ¢ok sayida ¢alisma oldugu
belirtilmektedir(Everitt ve Hand, 1981). (2.1)’deki denklem i¢in tanimlanan parametrelerle
tanimlanan ikili sonlu karma modeller igin Eisenberger (1964) makalesinde su iki dnermeyi
kanitlamaktadir (Everitt ve Hand, 1981):

e Sayet W, = W, ise bu durumda biitiin p degerleri igin sonlu karma normal model tek
modludur.
e Sayet 1y = U, degilse, biitiin p degerleri i¢in sonlu normal karma modelin tek modiu

olmasinin sart1 (2.9)’daki esitsizligin saglanmasidir:

270205 (2.9)

2
— < —_
(M2 — 1y) 4(0% n G%)

Bu esitsizligin saglandigi birkag 6rnek Sekil 2.1, Sekil 2.2, Sekil 2.3°te gosterilmistir.
Sekiller MATLAB R2016a yazilimi1 kullanilarak olusturulmustur:
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Sekil 2.1: p; = 1,3236 p, = 1,5756 o, = 0,9754 o, = 2,7850 p=0,1 parametreli normal
dagilimlarin karma modeli
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Sekil 2.2: pu; = 1,3236 p, = 1,5756 0, = 0,9754 o, = 2,7850 p=0,3 parametreli normal
dagilimlarin karma modeli
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Sekil 2.3: pu; = 1,3236 p, = 1,5756 o, = 0,9754 o, = 2,7850 p=0,5 parametreli normal
dagilimlarin karma modeli

Normal karma modeller icin diger 6zellikler soyle ifade edilir:

i.  Enazbir p degeri i¢in sonlu normal karma modelin iki modlu olmasinin sart1 (2.10)’daki

esitsizligin saglanmasidir:

2 2
801035

(M = W)? < —5—><
2" T (o? + o2 (2.10)

ii.  BUtln py, uy, 02, 63 degerleri igin sonlu normal karma modelin tek modlu olmasini

saglayacak p degerleri mevcuttur.

Ikili sonlu karma modeller i¢cin Behboodian (1970) makalesinde su iki Onermeyi
kanitlamaktadir (Everitt ve Hand, 1981):

I.  Tek modlu sonlu karma normal dagilim elde etmek icin gerekli kosul (2.11)’deki

esitsizligin saglanmasidir:
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luz — w1l < 2min(oy, 03) (2.11)

Ii. Sayet 0; = 0, = o ise tek modlu karma normal dagilim i¢in gerekli kosul (2.12) ile

ifade edilir:

luz — wy| < 204/1 + [log(p) — log(1 — p)I/2 (212)

Everitt ve Hand (1981), bu c¢oziimlerin p; = p, oldugu durumda gegerli olmadigini
belirtmistir. Momentler yonteminin yetmedigi durumlarda en c¢ok olabilirlik yontemi
kullanilmas: gerekmektedir. En ¢ok olabilirlik yontemine gore olabilirlik fonksiyonu
(2.13)’teki gibi ifade edilir:

n k
L= z log, Z Pjg;i (Xi; My Zi) (2.13)
i=1 j=1

Ps8s (Xi; M Zx)
2}21 Pj&j (Xi; i, Zk)

tahmin ediciler (2.14), (2.15) ve (2.16) ’deki esitliklerle ifade edilir:

Boyle bir durumda P(s|x;) =

olmak Uzere ¢ozumlerden elde edilen

e
Pr=r— P(k|x;) (2.14)
i=1 '
n
~ 1 =
I“"k - H P(klxi)xi (2 15)
i=1 '
1 n
$o=— ) PKkIx)(x: — i) (x5 — {i)’
. nﬁk; (i) G = B (5 = ) .16)

Burada py karma modeldeki k. bilesen i¢in agirligin; fi karma modeldeki k. bilesen igin

ortalama vektoriiniin ve £, karma modeldeki k. bilesen i¢in kovaryans matrisinin tahminlerini
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temsil eder. Bu tahmin edicilerin asimptotik kovaryans matrisi Fisher bilgi matrisi’nin tersi ile
elde edilir. Hill (1963), tek boyutlu ikili sonlu karma modelde sayet o0, =0, =0 Ve
(uy — py) /o degerleri 0,125 ile 0,250 arasinda olacak olursa p’nin standart sapmasinin 0,1’den
kiiciik olmast i¢in en az 1600 birimlik 6rnekleme ihtiyag¢ oldugunu gostermistir. Bunun yaninda
p’nin standart sapmasi i¢in gerekli 6rneklem hacimleri Hill (1963)’te mevcuttur. Behboodian
(1972), tek boyutlu ikili sonlu karma modelde bilgi matrisinin elemanlarini hesaplamak i¢in

(2.17)’deki integrali hesaplamaya ¢alismistir:

o)

B X—W\™ (X~ Iy ngi(x)gj(x)
M (g1, 85) = f( . ) < > ) o (2.17)

—00

Burada g;(x) ile g;(x) karma modeldeki bilesenlerin olasilik yogunluk fonksiyonlarini;
f(x) karma model olasilik yogunluk fonksiyonunu; y; ile o; normal dagilim igin ortalama ve
standart sapmay1 gostermektedir. Behboodian (1972), ikili sonlu karma modeller icin elde
edilmis bilgi matrisi degerleri yer almaktadir. Bunun yaninda bilesen yogunluk fonksiyonlari
birbirlerine yaklastikca, bilgi matrisinin elemanlar: sifira yaklasmaktadir. Ayni sey p sifira ya
da bire yaklasinca da olmaktadir. Bu nedenle sonlu karma modellerin bilesenlerinden bir
sekilde ayrilmadigi durumlarda ya da p sifira yakin oldugunda, Fisher bilgi matrisini
hesaplamak icin biiyiilk 6rneklemlere ihtiya¢ vardir. Everitt ve Hand (1981), ikiden fazla
bilegene sahip sonlu karma modeller i¢in de Fisher bilgi matrisinin elde edilebilecegini iddia
etmektedir. Chang (1979), ortak bir kovaryans matrisine sahip ikili normal karma modeller igin

boyut ne olursa olsun Fisher bilgi matrisini hesaplamanin miimkiin oldugunu belirtmistir.

Grafiksel tahmin yontemleri, en ¢ok olabilirlik ve moment yontemleriyle elde edilen
sonuclart daha giivenilir kilmaya yaramaktadir. Everitt ve Hand (1981), grafiksel tahmin
yontemlerden bazilarina yer vermislerdir. Ornegin, Harding (1949) normal dagilima ait P-P
grafiklerini kullanarak sonuca gitmeye calismistir. Calismasinda normal dagilima ait P-P
grafikleri diiz bir ¢izgi halindeyken, sonlu normal karma modellerin P-P grafiklerinin sigmoidal
bir grafik olduklar1 ifade edilmektedir. Makalede P-P grafiklerindeki kivrimlarin olustugu
yerleri inceleyerek bilesenlerin ortalamalarini, varyanslarini ve karma olasiliklarimi
hesaplamaya calisgilmistir. Bu yontem subjektiftir ve bu konu iizerinde daha objektif bir
yaklasim Fowlkes (1979) tarafindan sunulmustur. Bu yaklasimda, noktalara modifiye edilmis

bir lojistik egri uydurulmaya calisilmistir. Everitt ve Hand (1981), bu yaklasimin sayet
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bilesenler birbirlerinden net bir bigimde ayrilmamissa dogru sonuglara gotiirmeyecegini iddia
etmekte ancak bagka alanlarda faydali olabilecegini belirtmektedir. Bir baska c¢alisma
gruplandirilmis veri iizerinde yapilmis bir ¢alisma olan Bhattacharya (1967)’nindir. Bu

makalede i. grup icgin ortanca nokta x; ve frekansi ¢; olmak tzere, log (%) degerlerinin x;

1

degerlerine gore grafiklerini ¢izdirmeyi esas alinmistir. Bu noktalara ¢izgi uydurularak her bir
bilesenin alani olusturulur ve her bir bilesen i¢in ortalama ve varyans degerleri (2.18) ve

(2.19)°daki gibi ifade edilir:

ﬁk = }\k + W/2 (218)
6% = weot(ay) — w?/12 (2.19)

Burada oy, k. dogru ve x ekseninin arasindaki agiy1, w olusturulan alanin genisligini ve
Ax dogrularin x ekseninde kestigi yeri gostermektedir. Bhattacharya (1967), p’nin degerlerini

bulmak i¢in yaklagimlar 6nermistir.

Sonlu karma modellerin bilesen sayis1 grafiksel olarak ya da hipotetik olarak
belirlenebilir. Tek boyutlu drneklemler ele alindiginda sonlu karma modellerin bilesen sayisi
histogram tarafindan belirlenebilmektedir. Tek bir normal dagilimdan elde edilen 50 birimlik
orneklemlerin histogramlarinda tek mod, iki mod hatta ¢ mod goriildiigii karma model
literatliriine ge¢mistir(Everitt ve Hand, 1981; Murphy,1964). Bu sebepten 06rneklem
histogramini incelemek her zaman dogru sonuglar vermeyebilir. Sekil 2.4’deki histogram,
standart normal dagilimdan simile edilerek elde edilen 50 birimlik bir 6rneklemin

histogramdir:

Sekil 2.4: Orneklem histogram1
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Bu grafikte goriiliiyor ki bilesen sayis1 2 olarak belirlenebilir. Grafiksel olarak bilesen
sayisini belirlemek i¢in tek yontem histogram degildir ve P-P grafikleri de bu islem igin
kullanilabilir. P-P grafikleri, onerilen dagilimi sinamak ve konum ve Olgek parametrelerini
tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. P-P grafikleri kullanildiginda 6nerilen dagilim sonlu karma
model ise S seklinde bir grafik ¢izdirir ve normal dagilimin P-P grafigi ile kiyaslandiginda bu
daha ¢ok g6ze batar. Benzer sey ¢ok boyutlu sonlu normal karma modelde uygulanmaktadir.
Everitt ve Hand (1981), ¢ok boyutlu normal dagilim igin (2.20)’deki doniisiimii yapmay1

onermektedir:

Di = (Xl - X)'S_l(Xi - X) (220)

Bu denklemde X;, veriyi; X, ortalamalar vektorii; S, 6rneklem kovaryans matrisini
gostermektedir. Cok boyutlu normal dagilimdan gelen X; verisi diiz bir dogru seklinde xy
diizleminde kendini gosterir. Sayet ¢ok boyutlu normal karma modelden geliyorsa, bu durumda
S seklinde grafik elde edilir.

Hipotez testi ile veri igin ideal k sayida bilesen kullanilacagina karar vermeye dayanan
caligmalar vardir (Everitt and Hand, 1981). Hipotez testi ile bu islemi gerceklestirmek icin ilk
akla gelenlerden biri olabilirlik oran testidir. Bu testte Hy: k = k, ve Hy:k = k; hipotezleri

kurulur. Bu hipotezler 1s18inda olabilirlik oran1 (2.21)’deki gibi ifade edilir:

A = Lko/Lkl (221)

Burada Ly, ile Ly, sifir ve alternatif hipotezi kabul ettigimizde log-olabilirlik
fonksiyonlarii temsil etmektedir. Bu istatistik {izerinde orjinal ¢aligma yapan Wilks (1938),
belli kosullar altinda —2log. (1) istatistiginin asimptotik olarak parametre sayilari arasindaki
fark kadar serbestlik derecesine sahip kikare dagilimina sahip oldugunu belirtmektedir. Ancak
Wolfe (1971), H, altinda ky + 1, ..., k; degerleri i¢in p degerleri otomatik olarak 0 olacagindan
asimptotik olarak bunun ger¢eklesmeyecegini iddia etmektedir. Bunun yerine Wolfe (1971),

WT ile gosterilen (2.22)’deki test istatistigini onermektedir:
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2 () (2.22)
WT = —H(n— 1 —d—E)loge(A)

Burada n 6rneklem hacmini ve d boyutu gdéstermektedir. Bu istatistik 2d(c; — cg)
serbestlik dereceli kikare dagilimina sahip olmakla birlikte c; arttirilarak karma model bilesen
sayisi belirlenir. Everitt (1981)’in bu testi n>10d i¢in makul bulmakta ve iki bilesen igin testin
gliciiniin diisiik oldugunu belirtmektedir. Hasselblad (1969) ise bu testin giiciiniin tissel, Poisson

ve binom dagilimlarinin sonlu karma modeller igin tatmin edici oldugunu séylemistir.

Karma modellerin uygulamalar1 {izerine yapilan bahsigecen temel calismalar, istatistik
biliminin veriye bagli metot ve metodolojileri nasil inceledigini anlatmak amaciyla bu boliimde
bahsedilmistir. Ilerleyen béliimlerde oncelikle karma modellerin parametrelerinin tahmin
edilme yontemleri, model tabanli kiimeleme O6rnekleri, model tabanli kiimeleme yontemleri
iizerine literatlirde gelistirilen esaslar ve panel veride kiimeleme yapmanin ydntemleri

anlatilacaktir.
2.2 Karma Modellerde Tahmin Yodntemleri

Herhangi bir d boyutlu X rassal vektori icin sonlu normal karma model, (2.23)’teki
sekilde ifade edilebilir (Everitt ve Hand, 1981):

f(x;[P1 - Pk], [ - Mk],[Z1 .. Zk])
(_ X =)' (X — |J-i)>

exp

K
_ Z P 2
= i
= (2m) /2 |z4]

(2.23)

Burada k, bilesen sayisini; p; agirliklari, p; ortalama vektorlerini, ¥; kovaryans

matrislerini ve |. | determinant alma islemini temsil etmektedir.
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Karma modeller igin gelistirilen parametre tahmin yontemleri sunlardir (Everitt ve

Hand, 1981):

1. En cok olabilirlik yontemi

2. Bayesci tahmin yontemi

3. Hata azaltmali tahmin yontemleri
a. Kabir (1968)’in araliklar1
b. Bartholomew (1959)’un yontemi
c. Momentler yontemi

d. Moment ¢ikartan fonksiyon yontemi

2.2.1 En ¢ok olabilirlik yontemi

Herhangi bir karma model icin en ¢ok olabilirlik fonksiyonu (2.24)’teki sekilde ifade
edilir (Everitt ve Hand, 1981):

(2.24)

n k
L(Xll "'anl 91; ) ekl P1, - pk) = 1_[ lz p]g] (Xi; e])
i=1 |j=1

Burada K, bilesen sayisini; p; karma model agirliklarmi; g;(.;.) j. bilesen igin olasilik
yogunluk fonksiyonunu ve 0; de j. bilesen igin parametreleri temsil etmektedir. Boyle bir
durumda Log[L(X1, ..., Xp, 01, e, Bk, P1, -, Pr)] —A(TjS, pj — 1) fonksiyonu ile tahmin
edicilerin denklemleri (2.25) ve (2.26)’daki gibi elde edilir:

(2.25)

ﬁ - gk(Xi} 9]')

- —A=0
op; 1 > pigi(xi; 6)

(2.26)

- = K —
08k Y pigi(xi; 0)

i=1
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Bu durumda py tahmin edicileri (2.27)’deki formille elde edilir:

n (2.27)
Pk = %Z P(klx))

j=1

Bu formiille geri kalan parametreler ikinci denklemle hesaplanir. Bu islem EM

algoritmasinda da ayn1 sekilde uygulanir. Once py tahmin edicisi sonra 8, degeri hesaplanur.

En c¢ok olabilirlik tahmin yonteminin karma modellerdeki uygulamasi son derece
karmagiktir. Bu karmasikligin kaynagi olabilirlik fonksiyonunun yapisidir. Bu sorundan
kurtulmak i¢in EM algoritmas1 gelistirilmistir. EM algoritmasi ile normal karma modeldeki

parametreler tahmin edilerek model tabanli kiimeleme yapilir. EM algoritmast uygulanirken
oncelikle E (Beklenti-Expectation) adiminda ni(li) ile gosterilen sonsal olasiliklar (2.28)’deki

esitlik ile hesaplanir:

-1 -1
215:1 1'[1(:7 )fk(xi; Vl(: ))

) = P(X; € k. kiime|X;; vS™1) = (2.28)

Burada K, bilesen sayisini; T[i(ls() s. adimda 1. gozlemin k. gruba ait olma olasiligini;

fi (), k. bilesen olasilik yogunluk fonksiyonunu; 1'[1(:_1), (s-1). adimdaki k. bilesenin agirhigini
ve v fi(.)’ya ait biitiin parametrelerin matris formunu gostermektedir. S6zkonusu olasiliklar
hesaplandiktan sonra EM algoritmasinin M (en ¢oklama- maximization) adiminda geri kalan
parametreler hesaplanir. E ve M adimlar1 yakinsama kriterleri saglanana kadar tekrarlanir. Cok
boyutlu normal karma modellerde ii¢ tip parametre bulunmaktadir: Sonsal olasiliklar, ortalama
ve kovaryans matrisleri. Bu parametrelerden kovaryans matrislerinin guncellenmesi
degisebilmektedir. Ancak sayet kovaryans matrisinin yapilandirtlmamis oldugu varsayilirsa, bu

durumda giincelleme esitlikleri sirasiyla (2.29), (2.30), (2.31)’deki gibi olur:

1
®_1N . ®
M = nZ Tik (2.29)
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©
() _ Ziz1 Mig Xi

1
K n “1(1? (2.30)
(s) (s) )
(s) {1=1T[ik (Xi - IJ-k )(Xi - uk )
T = (2.31)
n T[(S)
i=1 "Mk

Burada ul((s) s. adimda k. bilesenin ortalama vektorin(; Zl((s), k. bilesenin kovaryans

(s)

matrisini; 7Y, (s-1). adimdaki j. bilesenin agirhgmi ve my” s. adimdaki k. bilesenin i.

J
kiimeye ait olma olasiligin1 géstermektedir. EM algoritmasini durdurmak i¢in degisik kriterler
ortaya konmustur. En olagan durdurma kriteri Bohning vd. (1994) tarafindan ortaya atilmistir.
Ancak sayet normal karma modellerde heterojen yayilmalar varsa bu durumda olabilirlik
fonksiyonu smirlanmamis olabilmektedir. Bu durumda olabilirlik fonksiyonunun genel bir
maksimum noktasi bulunmadigindan bu soruna ¢6ziim getirilmeye ¢alisilmistir. Mclachlan ve
Peel (2000), ¢ok boyutlu normal karma modeller igin bu sefer herhangi bir i ve j igin
|zt |Z]-| > ¢ > 0 olmasi halinde bu sorunu ¢6zmeye ¢alismigtir. Normal karma modeller s6z
konusu oldugunda kiimeleme analizinde en ¢ok kullanilan algoritma, EM algoritmasidir
(Wolfe, 1970). Bunun yaninda, kiimeleme analizinde degistirilmis haldeki EM algoritmalar1 da
faydali olmustur. Bu konuda referans verebilecegimiz iki algoritma Stokastik EM (SEM)
algoritmasi (Celeux ve Diebolt, 1985) ve Siniflandirict EM algoritmas: (CEM) algoritmasidir

(Celeux ve Govaert, 1992). Bunlarin yaninda Bayes¢i kiimelemenin gelismesi, kiimeleme

yontemini yeniden diisiinmeye sevketmistir.

Bayesci kiimeleme ve model tabanli kiimelemenin karsilasti§i sorun, biiyiik verilerde
ortaya ¢ikmaktadir. Bayes¢i kiimelemede Markov Zinciri Monte Carlo yonteminde ve EM
algoritmasinda Log-olabilirlik fonksiyonu hesaplanirken biiyiik veriler kullanilacagindan bu
yontemler hesaplama zamani agisindan sorun yaratacaklarindan bu soruna ¢oziim getirmek
gerekmistir. Bunun i¢in Banfield ve Raftery (1993)’ye, Roeder ve Wasserman (1997)’ye ve
Posse (2001)’ye bakilabilir. Cok boyutlu normal karma model i¢in érneklemenin log-olabilirlik
fonksiyonu (2.32)’deki gibi ifade edilir:
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Logp(y|S, 1, %)

1
_ ‘zz Ni(S)log|Z(S)]
k

D RO PO RO A (232)

i:Si=k

Burada N (S) k. kiimenin biyiikligi; Z,(S) k. kiimenin kovaryans matrisi; p,(S) k.
kiimenin ortalama varyansi; S; ise kimenin indisini; y; veriyi; |. | determinant islemini ve c de

isleme dahil olmayan sabiti gostermektedir.

Logp(y|S, w, X) fonksiyonu ¢ok faydali bir fonksiyondur. Bunun nedeni bu fonksiyon,
cesitli sekillerde kullanilabilir olmasidir. Buna bir 6rnek (2.33)’teki gibidir:

1
Logp(yIS,w2) = = §Z(Nk(5)10gIER(S)I + tr(Wi (S (E(S) ™)) + ¢ (2.33)

k

Burada Wy (S) haricindeki diger parametreler (2.32)’den hemen sonra tanimlandigi

sekilde tanimlanir. Wi (S) ise (2.34)’deki gibi tanimlanir:

Wi (S) = Zi _k(Yi —5(8) (yi — }_’k(s))’ (2.34)

:Si=

2.2.2 Bayes¢i tahmin yontemi

Bayesci yaklasimda herhangi bir parametre vektori o’ya f(a|Xy, ..., X,,) kosullu olasilik
yogunluk fonksiyonunu olusturarak tahmin ederiz. ve f(a|Xy, ..., X,) icin formil (2.35) deki

sonsal olasilik fonksiyonunundan elde edilir:
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_ LXy, ., Xy 0)f(a) (2.35)
f@fXy, . Xn) = [ L(Xy, ..., Xp; @) f(a)da

Burada L(.;.) olabilirlik fonksiyonunu ve f(.) parametre vektorii o’nin olasilik yogunluk
fonksiyonunun formilinu ifade eder. Everitt ve Hand (1981), sonlu karma modellerde Bayesci
yontemi iki zorluk cikardigindan bahsetmistir. Bunlardan biri belirlenebilirlik zorlugudur.
Herhangi bir sonlu karma model, (2.36)’teki formil gecerli ise o sonlu karma model

belirlenebilirdir:

k K’
f(x) = z p;g;i(x; 6;) = z piei(x;6;) (2.36)
j=1 1=1

Burada k, bilesen sayisini; pj; karma modelde j. bilesen igin agirhigi, g;(.;.) j. bilesen
igin olasilik yogunluk fonksiyonunu temsil eder. (2.36)’ya gore k = k' ve en az bir | igin p; =
P ve §; = 0, olmaktadir. iste Bayes¢i yontemin zorlugu, bu yontemle elde edilen tahmin
edicilerin bu sart1 saglamamasidir. Ikinci zorluk hesaplamalarin zorlagmasidir. Bunu agsmak igin
a’nin yeterli bir tahmin edicisi olan @ denkleme dahil edilebilir ancak sonlu karma model

orneklerinde yeterli istatistik elde etmenin ¢ok zor oldugu belirtilmistir.
2.2.3 Hata azaltmah tahmin yontemleri

Bu boliimde hatalar1 en aza indirecek sekilde tasarlanmig parametre tahmin yontemleri

incelenmistir.

2.2.3.1 Kabir’in arahklar:

Kabir (1968)’in yontemine gore Y% .p; =1 olmak iizere sonlu karma model
(2.37)’deki gibi tanimlanir:
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G
f(x) = Z pigi (% 1i) (2.37)

Burada G, bilesen sayisini; g;(x;.) tistel dagilim ailesine ait x rassal degiskenin olasilik
yogunluk fonksiyonunu, her i igin p; x’e ait dagilimin parametrelerini ve p; karma modeldeki
agirliklar1 temsil eder. Bu durumda Kabir (1968)’in olusturdugu denklemler j=0.,...,2¢c-1 icin
(2.38)’deki gibi ifade edilir:

k
ZAiO\i(Ui))J = ¢; (2.38)
i=1

Burada ¢; veriden elde edilmesi gereken uygun degerleri, A; sifirdan farkli katsayilari
ve A;(y;) ise y;’ye bagli monoton artan bir fonksiyonu temsil etmektedir. Kabir (1968)’in
uyguladig1 yonteme gore A;(y;) = A; ve By = 1 olmak lzere (2.39)’daki esitlikten bulunur:

k

z BiAf " =0 (2.39)

i=0

Bu denklemden bulunan B, = 1 harig¢ B;’ler 1=0,...,c-1 i¢in (2.40)’daki esitsizliklerden

bulunur:

k-1
Z $j+1Pk-j < Pr41 (2.40)
j=0

Kabir (1968)’in araliklar1 bdyle olusturulmus olur. Bunlar bir denklem formuna
getirilerek ¢oziiliir. Bu asama tamamlandiktan sonra p;’lerin bulunmasi gerekir. S6zkonusu

parametrelerin  bulunmasi basta tanimlanan A;(y;) fonksiyonlarinin formiillerine gore
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degismektedir. Everitt ve Hand (1981), bu yolla elde edilen tahmin edicilerin istikrarli

olduklarini ve normal dagildiklarint belirtmektedir.

2.2.3.2 Bartholomew’in araliklari

Bartholomew (1959)’in araliklar1 elde etme bigimi Kabir (1968)’inki gibi olup tek farki
araligin (—oo, b) seklinde degil (a, ©) seklinde olmasidir (Everitt ve Hand, 1981).

2.2.4 Momentler yontemi

Momentler yontemi, kitleye atfedilen dagilim parametrelerini 6rneklemden elde edilen
momentler yardimiyla ¢6zmeye calisan pratik bir tahmin yontemidir. Bu yonteme gore
dagilimin parametrelerinin tamamini tahmin edecek kadar sayida moment formiillerini
orneklemdeki karsiliklarina esitler. Biitiin momentler E'(.) seklinde oldugu i¢in momentlerin
karsiliklar - seklinde gosterilen 6rneklemdeki gozlemlerin ortalamasi olur. Bu pratik yontemin

uygulanis zamani 19. yiizyila kadar gitmektedir.

Everitt ve Hand (1981), kitaplarinda en erken sonlu karma model ¢alismalarindan
birinin Pearson (1894) oldugunu ve onun da inceledigi sonlu normal karma model’in 5
parametresini momentler yontemiyle buldugunu sdylemektedir. Bunun yaninda sonlu karma
modellerde parametre tahmin etmek icin en populer yontemlerden birinin momentler yontemi
oldugu belirtilmistir. Bunun yaninda Kendall ve Stuart (1963), sonlu karma modellerin
parametre sayist arttikca orneklem varyanslarinin da arttig1 ve 6rneklem biiyiik olsa da tahmin
edicilerin varyansi ¢ok yliksek olacag: belirtilmistir. Bu da tahmin ediciler i¢in bir sorundur.
Buradan tek boyutlu normal karma modeller i¢in momentler yonteminin uygulanisina

gecilecektir

Momentler yonteminde drneklem igin X ortalamayi, n 6rneklem hacmini ve x; verideki

degerleri temsil etmek tizere (2.41)’deki esitlik tanimlanir:
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1 (2.41)
V. = HZ(Xi - i)r
i=1

0; = Y; — n Ve (2.1)’den sonra tanimlanan parametreler gecerli olmak iizere bu degerler

ile (2.42), (2.43), (2.44), (2.45), (2.46) daki denklemler olusturulur:

p6;+(1—p)6, =0 (2.42)

p(of +61) + (1 —p)(o3 +83) =V, (2.43)

p(38,02 +83)+ (1 —p)(38,02+83) =V, (2.44)

p(30f + 68%0% + 61) + (1 — p)(303 + 68%0% + 83) =V, (2.45)
p(150%8; + 108307 + &3) + (1 — p) (15038, + 108303 + 83) = Vs (2.46)

Bu denklemler indirgenerek ;_,a;u! = 0 forma déniistiiriiliir (a; degerleri icin Everitt
ve Hand (1981)’e bakiniz). Buradan elde edilen gergel negatif u ¢6ziimii (2.47)’deki denklemde

yerine konur:

82— 2§ +u= (2.47)
u
Bu durumda (2.47)’deki w, (2.48)’deki gibi ifade edilir:
_ —8Vau® + 3(Vs — 10V3V,)u? + 6V3(V, — 3VH)u + 2V3 (2.47)

W= 2u® + 3(V, — 3V2)u + 4V2

Bu yolla elde edilen 5 parametrenin tahmin edicileri (2.49), (2.50), (2.51), (2.52) ve
(2.53)’deki gibidir:
i, =%x+6,; (2.49)
+8, (2:50)
1. /2 V. - :
~2 81< w 3) +V,82 (2.51)
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1. 2w V. - 2.52

=38 () + v e

B, (2.53)
p=x
2_81

2.2.5 Moment ¢ikartan fonksiyon yontemi

Moment ¢ikartan fonksiyon yontemi momentler yonteminin farkl bir sekli olarak ifade
edilmektedir. Bu yontemde moment ¢ikartan fonksiyonunun (2.54)’deki M(3) tahmin edicisi

hesaplanir:

MB) = E(exp(BX)) (254

Burada M(B) B’ya gore gesitli degerler alir. Moment ¢ikartan fonksiyon igin dogal
tahmin edici, (2.55)’deki ifadedir:

_ S 1o (2.55)
M(B) = E(exp(B) = - > exp(Px)

i=1

Burada n 6rneklem hacmini temsil etmektedir. Hata fonksiyonu olarak da (2.56)’daki

fonksiyon kullanilabilir:

2

E(0) = i (E (exp(Bix)) - z“: eXP(BiXi)/n> (2.56)

Burada ;’lerin se¢iminin nasil yapilacag: agik degildir. Bu noktaya kadar anlatilanlar,

karma modelleri incelenen veri ile uyumlu bir sekilde olusturmak iizerine anlatilan temel
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istatistiksel bilgiden ibarettir. Bu noktadan itibaren siiflandirma igin gelistiren model tabanli

siniflandirma tizerine yontemleri inceleyecegiz.
2.3 Model Tabanh Kiimelemede Siniflandirma Kriterleri

Literatiirde gbze carpan optimal siniflandirma kriterlerinden biri (2.57)’deki esitlikle

ifade edilir:

c(S) = —glogIW(S)| +c (2.57)

Burada n 6rneklem hacmi, W(S) toplam grup i¢i varyansi ve ¢ 6nemli olmayan sabit bir
sayly1 temsil eder. Sayet Xy = 0%l Olsaydi, bu durumda (2.57)’deki kriter (2.58)’ye

doniisecekti:

Logp(y|S, 1w, 2) = — % (rnlog(o?) + tr(W(S))/0?) + ¢ (2.58)

Bunun disinda siniflandirmada en sik kullanilan kriter (2.59)’daki gibi ifade edilir:

c(S) = - %log(tr(W(S))) +c (2.59)

Burada tr(W(S)) kiigiildiikge c¢(S)’nin biiyliyecegini ve daha iyi simiflandirma
yapilacag1 goriilmektedir. Sayet kovaryans matrisleri i¢in bir kisitlama getirilmeseydi, bu

durumda optimal siniflandirma kriteri (2.60)’daki gibi ifade edilecekti:

()= =5 (Mg ) + (2.60)
k
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Burada Ny (S), k. kiime icin érneklem hacmini temsil eder. Bunun yaninda ¥ = 021,

oldugunda, bu durumda optimal siniflandirma kriteri (2.61)’deki sekilde ifade edilecekti:

«(S) = — (2.61)

N =

Z (Nk(S)log(oﬁ) + tr(Wk(S)/olz()) +c
K

Bu ifade, G;(S) = tr(Wi(S))/Ny(S) i¢in maksimize edilir. EM algoritmasi igin
baslangi¢ noktasi segmek ¢ok 6nemlidir ¢ilinkii olabilirlik fonksiyonlarinda birden fazla yerel
maksimum bulunmaktadir. Bu yiizden baslangi¢ noktasi belirlemek i¢in birden fazla yontem
Onerilmistir. Fraley ve Raftery (2006) tarafindan gelistirilen ve R paketi olan Mclust paketinde
kullanilan yontemin bilesenler iyi ayrilmisken ¢ok ise yaradigi ancak tam tersi durumda ise
yaramadig1 goriilmiistiir. Maitra (2009) nin yonteminin diisiik boyutlu diizlemlerde ise yaradigi
ancak ¢ok boyutlu diizlemlerde zaman tiiketici bir performans gostermistir. Bunun gibi bir¢ok
ornek bulunmaktadir. Normal karma modellerin haricinde Poisson karma modeli de 6nemli
sayilabilecek modellerdendir. Bu karma modelin olasilik yogunluk fonksiyonu (2.62)’deki
sekildedir:

=1

G d
f(yilw, © = Z T [ | pois(yiluig) (2.62)
g=1 ]

Burada G, bilesen sayisini; Ty, karma modeldeki agirhgr ve jjg, g. bilesen igin

(r-1) _ Wi(r_l)}\j(;_l) olacak sekilde ayrim yaptiktan EM

ortalamay1 ifade etmektedir. py, ~ =

algoritmasi ile parametresi hesaplanabilmektedir. Bu yoniiyle ilging bir model olarak not
diigiilebilecek bir modeldir. Bilesen sayisinin belirlenmesinin (zerine pek ¢ok metot
gelistirilmistir (Melnykov ve Maitra, 2017). Bu ¢alismalarda gelistirilen kriterler modellerin
kiyaslanmasini kolaylastirmiyor ve hipotez testi yaklasimlar1 da olabilirlik oran testini gerekli
kildig1 halde teorik agidan uygulanmasi problemlidir. Bu problemleri agmak adina literatiirde
LRT test istatistiklerinin bootstrap yontemiyle dagilimlar: belirlenmeye ¢alisilmis. Bu bootstrap
yontemlerinin uygulanmasi1 Mclachlan (1987) ve Aitkin vd. (1981) caligmalarinda olmustur.

Maitra ve Melnykov (2010) da bu konuda ¢alisma yapmuslardir.
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2.4 Model Tabanh Kiimeleme Uzerine Ornekler ve Literatiirde Gecen Model Tabanh

Kimeleme Uzerine Esaslar

Literatiirde karma modeller ortak olarak model tabanli kiimeleme analizi i¢in kullanilsa
da bu yontemlerde parametre tahmin etme ve karma model uyumunun sinanmasi gibi konularda
model tabanli kiimeleme Ornekleri ¢esitlilik gostermektedir. Bu nedenle model tabanhi
kiimeleme analizlerinde, veri ile ilgili 6nbilgi sahibi olmak 6énemli olabilir. Literatirde gecen
Ornekler model tabanli kiimeleme agisindan metodolojik ortaklik igerdigi i¢in secilmis ve
caligmada bahsedilmeye deger goriilmiistiir. Bu ortaklik, parametre tahmini hesaplama, veriye
uygun karma modeli belirleme ve model uyumunu inceleme ortakligidir. Model tabanh
kiimelemede hesaplama agisindan ¢ikabilecek sorunlar ve model tabanli kiimelemede model

secimi konular1 6niimiizdeki boliimlerde iglenecektir.
2.4.1 Kesikli veri siniflandirilmasinda kullanilan gizil sinif modeli

Gizil Smnif Modeli (GSM/LCM-Latent Class Model), d kategori’den olusan veri igin
olusturulmus bir modeldir. Goodman (1974) tarafindan formiillestirilmistir. Bu modelde
verideki her bireyin ¢ok terimli dagilima sahip oldugu varsayilarak karma model (2.63)’deki

gibi formiillestirilmistir:

G

o | ()" = Z TgMg(yis tg) (2.63)
h

. g=1

G
f(y;; 0) =
g=1 j

Burada G, bilesen sayisini; T, karma model g. bilesen agirligin, ygh 1. degiskenin
gerceklesip gergeklesmedigini 1 veya 0 degerini alarak belirleyen golge degiskeni ve afgh g.
kiime’de j. degiskeninin h seviyesine sahip olma olasiligini ifade etmektedir. (2.63)’deki bu

tanimlamalar boliim boyunca gecgerli olmak iizere s6zkonusu model degiskenlerin kosullu

olarak birbirinden bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Bu modelin tanimlanabilir olmas1 i¢in
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gerekli kosul, kategorik degiskenlerin alabilecegi degerlerin sayis1 d’nin (2.64)’teki esitsizligi

saglamasidir:

20 -1>(G-1D+dG (2.64)

Bunun yaninda Gyllenberg vd. (1994), bu kosulun yeterli olmadigini ifade etmistir.
Carreira-Perpifian ve Renals (2000) bu iddia’y1 tagimis ve Allman vd. (2009) iddia’y1
ispatlamis ve yeterlilikler i¢in kosullar 6ne siirmiistiir. Allman vd. (2009), m seviyeli kesikli
veriler igin [.] fonksiyonu tamdeger fonksiyonu olmak tizere yeterli kosul olarak d >
2[log, G| + 1 ‘i olmasi gerektigini 6ne stirmistiir. GSM modeli i¢in log-olabilirlik fonksiyonu
(2.65)’teki gibi ifade edilir:

n d_ ™ ih (2.65)
L(B;y) = Z log rgl_[
i=1 .
Burada (2.63) i¢in yapilan tanimlamalar gecerlidir. Bu model i¢in EM algoritmasinin E

ve M adimlar asagidaki sekilde caligir:

E adimi: r. adimda y; i¢in g. kiimeye diisme kosullu olasilig Zi(g?’ (2.66) ile hesaplanir:

o) 256

ig G () L@
g=1Tg Mg(Yi' Ag )

(®

g Ve afgh ® parametreleri kiime igin (2.67) ve (2.68)’daki gibi giincellenir:

M adimi: T

n® (2.67)

T(r+ n_"8
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n M b jh@ 2.68
jhaen) _ Zi=1Zig¥i  Ug (2.68)
o = =
g n 0 O
i=1%ig g
® jh ()

Burada (.)®, . iterasyonda (.) degerini belirtmektedir. ¥ z;>’ = 0 oldugundan «

g g

elde edilemez ise bu durumda giincelleme i¢in (2.69)’daki formiil kullanilir:

o ujgh ®re—1 (2.69)

p =
ng) +mj(c—1)

(04

Burada c, sabit bir say1; mj, j. degiskenin seviye sayisini belirtmektedir. Bu durumda

(2.65)’daki log-olabilirlik fonksiyonu (2.70)’deki log-olabilirlik fonksiyonuna doniistiiriiliir:

G d
Le(®) = Zziglog rgﬂ (od',;‘)yi (2.70)

Bu fonksiyondan hareketle EM algoritmasinin E ve M adimlar asagidaki sekilde olur:

E adim1: z;g, (2.71)’deki gibi hesaplanir:

@ _ Tg)Mg(yi; O‘g))
ig 7 «g (r)Mj( (r)) (2.71)

M adimt: (2.72), (2.73), (2.74) ve (2.75)’daki esitliklerle parametre tahmin edicileri hesaplanir:

®
vy _ 18 (2.72)

g n



Ng
n
@ _ @
Ng" = /) Zig
i=1
®
jh\" _ ). jh
(ug) - Zig ¥
1=1
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(2.73)

(2.74)

(2.75)

Sayet ocjgh hesaplanamazsa, diizeltme terimli olarak (2.76)’deki gibi ifade edilir:

i) T+ D B (u];)(r) +c—1
( g) _ng)+mj(c—1)

jh

(2.76)

g lzerinden yeniden ifade edildiginde 5 ¢esit GSM modeli olusturulabilir. Sézkonusu

parametre olusturma yontemi ile (2.77) ile (2.78)’deki parametreler elde edilir:

h .

— o —
ih 1—og h = a,
& = jh o
g diger durumlarda
al, = argmax o
g h*g

.77

(2.78)

argmax fonksiyonu, kiimenin i¢inde olasi degerler i¢inde azami degeri vermektedir.

Buna gore sjgh tizerinden 5 ¢esit model ortaya konmaktadir:

1. durum: sfgh hem kiimelere hem degiskenlere hem de seviyelere gore degisir.

2. durum: sfgh sadece kiimelere ve degiskenlere gore degisir.
3. durum: sfgh sadece kiimelere gore degisir.

4. durum: sfgh sadece degiskenlere gore degisir.
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5. durum: sfgh degismez.

Burada sjgh sagilimi sadece kiimelerle ve degiskenlerle belirlendiginde (2.79)’daki esitlik

il oJh .
ile &5 hesaplanir:

j _
n €g h=a,
€ =3 & (2.79)
m_“’i - diger durumlarda

]

Bu durumda karma modelin G-1+Gd parametresi varken, 1, durum igin G—1 +
GY;(m; — 1) parametresi vardir. Karma modelin formulu, Aitchison ve Aitken (1976)

tarafindan sunulmustur. Olasilik fonksiyonu formdilii (2.80)’deki gibi ifade edilir:

G m gj 1—8(y];,afg)
fly;0)= ) 1 1—¢ ) ( £ . > (2.80)
2] [0 D\

Burada &(.,.), Kronecker ¢arpim fonksiyonu olarak ge¢mektedir. Bunun igin verinin

tamamu i¢in log-olabilirlik fonksiyonu (2.81)’deki gibi ifade edilir:

G
Lc(z,0) = Z nglog(‘tg)
g=1
G d Sj n
+ log ( & . )(n Z; S(X:,al )
;,Z (mi-1)(1-¢)/\ " Z PR
G M
+ Z nglog(l - efg) (2.81)
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Burada ng, g. bilesene dahil gézlem sayilarim temsil etmektedir. E adiminda zj,

hesaplandiktan sonra M adiminda, biitiin durumlarda (2.82) ve (2.83)’teki esitliklere gore

giincelleme yapilir:

(r+1)

) N G)) 2.82
(a)) ’) (252
( jh)(r+1) _ I’lg) - (ng)(r)
€g = RO (2.83)
g

= argmaxy, (u

Burada h*, a igin mod seviyesi olmak (izere vfg=u]gh saglanir. 2. durum igin

parametrelerin tahmin edicileri, (2.82) ile (2.83)’deki gibi elde edilir. 3. durumda gl

g 3
(2.84)’teki ifade edilir:
) O]
g ng)d
Burada v, = ]-dzlvgg saglanmaktadir. 4. durumda sjgh (2.85)’daki ifade edilir:
(sjh>(r+1) _nd- v® (2.85)
g nd

Burada v = ?legzlvgg almir. GSM, smiflayict EM (CEM) algoritmas: ile

hesaplamalar gergeklestirilir. Bu durumda CEM algoritmasini E adimi, C adim1 ve M adimi

asagidaki sekilde gerceklestirilir:

o E adimt: T;g’ler hesaplanir.

. C adimi: her gézlem azami olasiliga sahip oldugu kiimeye konur.

o M adimi: (2.86) ve (2.87)’deki esitlikler ile parametrelerin tahmin edicileri hesaplanir:
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(r+1)
oy 0 (2.86)
g n
oy (r+1) 2.87)
jh (
(aih)(r“) _ (uf)
g - (r+1)
g

CEM algoritmasi yanli GSM parametreleri iiretir ancak ¢ok kiiclik sayida iterasyon ile
sonuca varabilmektedir (Bouveyron vd., 2019). GSM i¢in BIC (Bayesian Information Criteria)
formdili (2.89)’daki gibidir:

BIC = log (f(y; @)) - ;log(n) (2.88)

GSM igin ICL (Integrated Complete Loglikelihood) kriteri ise (2.89) ile elde edilir:

ICL = log(P(x,2)) + 0,(1) (2.89)

0, (1) azalmakta olan fonksiyonlar igin kullanilir. Bu 6nemsenecek bir terim degildir.
P(x,Z) icin P(x, /A @)P(@)’mn 0 {izerinden integrali alinir ve formiilde yerine konur. Z igin iig

elemanlar (2.90)’daki gibi hesaplanir:

%ig = 1 all“igmaxltil(e) =g (2.90)
0 diger durumlarda

Standart GSM modeli i¢in belli Dirichlet 6nsel dagilimlar kullanilarak ICL (2.92)’deki
sekilde ifade edilir:
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G
ICL = log(T'(bG)) — Glog(T'(b)) + z log (F(ﬁg + b)) —log(T'(bG + n))
g=1

{log (r(em;) ) — mylog(r(©))}

d
=1

—

+ z z z log (F(ﬁ]éh + c)) —log (F(ﬁg + cmj)) (2.91)

Burada #{.} bir kiimenin eleman sayisi olmak lizere, fig = #{i: Zig = 1}, n orneklem
hacmi ve ﬁ];gh = #{i: Zig = 1,yfh = 1} olmaktadir; ¢ ve b degerleri ICL degerini hesaplamaya
yardimc1 olurken, diger parametreler daha onceden belirtilen sekliyle tanimlanmistir. Bu

noktada model secimi igin AIC(Akaike Information Criterion) ve AIC3 sirasiyla (2.92) ve
(2.93)’teki esitliklerle hesaplanir:

AIC = log (f(y; 8)) — v (2.92)

3v (2.93)

AIC3 = log (f(y 0)) - =

Bu 2 kriterden AIC3’lin performanst AIC’a gore daha iyi oldugu durumlar
bulunmaktadir (Bouveyron vd., 2019). Bu konuda deginilmesi gereken hususlardan birisi de
algoritmalarin baslangi¢ degerlerine bagimliligidir. Bu problem i¢in Biernacki vd. (2003)

asagidaki asamalar1 onermistir:

1) EM algoritmas1 esnek bir durdurma kriteriyle, r kisa ¢alistirma gergeklestirsin.
2) Bu kisa ¢alistirmalarda en yiiksek olasilik degeri veren ¢6ziim, ilk pozisyon olarak
secilir.

3) EM algoritmasi siki yakinsama kriteri ile bu baglangic degerle ¢oziime ulasir.
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Bu asamalara, Bouveyron vd. (2019) em-EM algoritmas1 demektedir. Buradan GSM

icin Bayesc¢i analizin nasil gerceklestirilecegine gecilecektir.

GSM ig¢in Bayesci analiz Dirichlet (a,...,a) dnsel dagilimiyla miimkiindiir. Bu dagilimin

olasilik yogunluk fonksiyonu (2.94)’t0r:

(2.94)

F(ra)
f(ay, ...,apa, ..., -1
(a ap;a,..,a) (F(a)) | |

GSM modelde ¢oklu dagilimlar bir karma model olusturdugu igin her ¢oklu dagilima
iyi tahmin ediciler saptamak igin Dirichlet fonksiyonu uygundur. Bunun haricinde yeniden

parametrizasyon durumunda (afgl, ...,ocJ ’) icin 6nsel dagilim da Dirichlet(c + u cen,CF
ujgmj) olarak secilir. Bunun yaninda a];g ile Z’ye bagh olarak, sfgh’lerin kosullu dagilimlar
asagidaki gibidir:

1. durum: v}, nin dagilimi yoktur.

2. durum: vy~B;(ng, 1 — €}
3. durum: vg~B;(ngd, 1 — &)
4. durum: vi~B;(ng, 1 — &)

5. durum: v~B;(nd, 1 — ¢)

Bunun yaninda Bayesci analiz i¢in sjgh’lerin onsel dagilimlar1 kullanilabilir. Bty [.,.]

araliginda sinirlandirilmis beta dagilimi olmak iizere bunlar asagida agiklandigi gibi 6rneklenir:

2. durum: Onsel dagilim Efg“'Bt[o,(qu)/(mj)] ((mj —1)(c—-D+1, c) iken, sonsal dagilim

ng"“Bt[o,(qu)/(mj)] (ng — v]g +(my—1)(c—-1D + 1,V£, + c) seklindedir.
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3. durum: Onsel dagilim e];g~Bt[0‘(mj_1)/(mj)](d(m —1D(c—-1)+1,d(c—1)+1) iken,
sonsal dagilim s];g~Bt[0’(mj_1)/(mj)] (ngd —vg+tdim—1D(c—-1D+1Lvg+d(c—1)+ 1)
seklindedir.

4. durum: Onsel dagilim sjg~Bt[0,(mj_1)/(mj)] (g(mj—1)(c— 1) +1,G(c—1) + 1) iken,
sonsal dagilim £L~Bt[0’(mj_1)/(mj)] (n=v+6(mj-1)(c—1D+1,vV+G(c—1)+1)
seklindedir.

5. durum: Onsel dagilim s’;g~Bt[O'(mj_1)/(mi)](Gd(m —D(c—-1+1,d(c—1)+1) iken,
sonsal dagilim sjg~Bt[0,(mj_1)/(mj)] (nd—v+Gd(m—-1D(c—-1D+1,v+d(c—1)+1)

seklindedir.

Bayesci analiz, en ¢ok olabilirlik yontemine bir alternatif olmaktadir ve bagka sorunlari
¢ozmede faydast vardir. Omegin en c¢ok olabilirlik yaklasimini  diizenlemekte

kullanilabilmektedir. Bu diizenleme EM algoritmasini degistirir. Biitiin diger parametreler i¢in

. +1) o (D o .
glincellemeler ayni kalirken, p, *  ile (O(g ) sirayla (2.95) ve (2.96)’daki gibi ifade edilir:

)
orn_ 9 +b—1 (2.95)
Pe n+G(b—1)
2N (D)
(D) (u’h) +c—1
jh _\ 5
("‘g ) ) (2.96)
ng~ + m; (c—-1)
sjg’ler icin gecerli olan durumlarda giincellemeler asagidaki gibi yapilir:
2.durum: (2.97)’deki gibi glncellenir:
i Dhg— vé + (mj — 1)(c -1) (2.97)

e =
& ng + mj(c—1)
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3.durum: (2.98)’deki gibi giincellenir:

ng —vg+dm—-1)(c—1) (2.98)

j =
£ ngd + dm(c—1)

4.durum: (2.99)’daki gibi glncellenir:

j_n- vl + G(m]— - 1)(c -1) (2.99)

€ n + Gm;(c— 1)

5. durum: (2.100)deki gibi gtincellenir:

_nd—-v+ Gd(m —1)(c—1) (2.100)
&= nd + Gdm(c — 1)

N Ve ng sirayla verinin biiyiikliigii ve kiime biiyiikliigii olarak ifade edilirken, d degeri

veri boyutunu temsil eder.
2.4.2 Model tabanh kiimeleme gerceklestirilirken gozetilmesi gereken kriterler

Bayesgi bilgi kriteri’ni (BIC) ifade etmek igin oncelikle P(D|M,) ifadesini
formiillestirmek gerekir. My, modeli ve D, veriyi temsil etsin. Bu durumda P(D|My)
(2.101)’deki gibi ifade edilir (Bouveyron vd., 2019):

P(D|My) = fP(D|9Mk, Mk)P(eMk|Mk)d9Mk (2.101)



50

Burada 0y, , My modeli igin parametre vektorind; P(.|.) kosullu olasilig: ifade eder.

P(My)’lar hakkinda 6nsel bilgi yoksa onlar esit olarak alinabilir. Bu durumda iki farkli model
M; ve M; igin Bayesci faktor (2.102)’deki gibi ifade edilir:

B;; = P(D|M;)/P(D|M;) (2.102)

Burada P(D|M;), M; karma modeli verili iken D verisi i¢in uygunluk Kkriterini temsil
eder. Bu faktor, birden fazla modele uygulanabilir oldugundan ¢ok faydalidir. Ayrica elimizde
hiyerarsik bir bicimde insa edilen modeller varsa bu yontem genel hatay1 azaltmay1 da saglar
(Jeffreys, 1961). Bouveyron vd. (2019) bu kriter icin en 6nemli problemin integral
hesaplanmasi oldugunu belirtmistir. Siradan modeller i¢in BIC kriteri (2.103)’teki esitlik ile
ifade edilir:

2log(P(D|My)) = 2log (P(D|§Mk, Mk)) — Vaq, log(n) = BICy, (2.103)

Burada n 6rneklem hacmini; M, uygun olabilecek modellerden birini; vy, My igin
parametre sayisini ve My igin éMk parametre vektorinu temsil etmektedir. BIC kriteri
uygulandig1 alanda elde edilen dis bilgi faydali olabilmektedir ama bunun okuyuculara
anlatilmas1 gerekebilir (Bouveyron vd., 2019). Orneklem hacmi arttikga BIC kriteri, kiimelerin
sayisini gereksiz yere fazla gosterebilmektedir. Normal dagilimlardan olusan karma model icin
olabilirlik fonksiyonu sinirlt degildir ancak kovaryans matrislerinin en diisiik 6zdegeri lizerine
bir alt sinir koymak bu isi ¢6zebilmektedir (Bouveyron vd., 2019). Model tabanl kiimelemede
sikca kullanilan programlarda bu is ¢oziilmiistiir. Roeder ve Wasserman (1997), tek degiskenli
normal dagilimlarin parametrik olmayan yogunluk fonksiyonunu tahmin etmek i¢in BIC kriteri
kullanilacak olursa iyi bir tahmin elde edilebilecegini gostermislerdir. Buradaki fark bilesenler
aslinda normal dagilima sahip olmayan kiimeleri de temsil edebilmesinden kaynaklanmaktadir.
Sayet kiimeleme veriye normal karma model uydurmaktan daha 6nemli ise entegre tam
olabilirlik (ICL) kullanmak daha iyi sonug verir. Bu kriteri elde etmek igin (2.104)’teki

integralin hesaplanmas1 gerekir:
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f P(y, 2|0, Mi)P (B, [M;)dOy, (2.104)

BIC’in hesaplanmasina benzer bir sekilde ICL, (2.105)’deki gibi elde edilir:
2log(P(y, zIMy)) = 2log (P(y, Z* |y, Mi) ) — v, log(n) = ICLy, (2.105)
Burada y, kiimelenmek igin kullanilan veriyi; yAS

Zig’in en ylksek degerini aldig1i ve g degerleriigin 1 degerini alir. Tam tersi igin ise O

%gfg(Yileh)

e ) alir. Bunun yaninda vy, tahmin edilecek
Yhet thfn(vilOn)

degerli kiime iiyeliklerini (Zig =

parametre sayisini; log(.), dogal logaritmay1 ve n, drneklem hacmini gostermektedir. ICLy,,
ayni zamanda Bayesgi bilgi kriteri BICy;, "ye gore (2.106)’daki gibi ifade edilir (Bouveyron vd.,
2019):

[CLy, = BICy, — E(My) (2.106)

Burada E(My), My, modelinin beklenen entropisini gosterir. Bu, (2.107)’deki gibi ifade

edilir:

n GMy

E(My) = — Z Z Ziglog(Zig) (2.107)

i=1 g=1

Boylelikle ICL, BIC’1n sinirlandirilmis durumu olarak gegmektedir. ICL, uygun sayida

kiime say1s1 segmeye yardimci olur.
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Giriltili (hatal) verilerin kiimelenmesi i¢in yapilan g¢alismalardan birisi Garcia-
Escudero vd. (2008) tarafindan gerceklestirilmis ve R’da tclust paketi haline doniistiiriilmiistiir.
Bu ¢alismalarda olabilirlik fonksiyonu (2.108)’deki gibi tanimlanmugtir:

(2.108)

G
(Yo g 2 Tg) = ) ) l0g (g (i g Zg))

yi€S g=1

Bu fonksiyon, EM algoritmasi ile asagidaki sekilde hesaplanir:

E adimi: Dy(y;; ©) = T d(yi; Mk, Zx) Olmak lzere d; degerleri (2.109)’daki ifadeye gore

hesaplanir:

d; = max (D, (y;; ), ..., Dy(y;; ©)) (2.109)

Bu degerlerden en kiigiik n. a tanesi S kiimesine alinir.

M adimi: S kiimesine alinmayanlar dnceden olusturulmus kiimelere ayni formiil {izerinden

atanarak giincelleme yapilir.

Garcia-Escudero vd. (2008) klasik model segim kriterlerinin bunun igin yeterli
olmadigini belirtmis ve onun yerine log-olabilirlik egrilerini o, G+1 ve G degerlerine gore

¢izmeyi Onermistir.
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2.4.3 Model tabanh kiimelemede ortaya ¢ikan olabilirlik fonksiyonundan kaynaklanan

eksiklikler ve onlarin ¢éziimii

Normal karma modeller igin olabilirlik fonksiyonu maksimize edilirken herhangi bir
siirlama olmazsa ¢oziim bulmak imkansiz olmaktadir (Bouveyron vd., 2019). Algoritma sahte
cOziimler iiretir ve tahmin edilen parametrelerle alakasi olmayan sonuglar verir. Redner ve
Walker (1984), olabilirlik fonksiyonunun belli bolgelerinde yerel maksimumlara
ulasilabilecegini ve 6rneklem hacmi biiyilidiikge bunlarin gercek degerlere daha yakin ¢oziimler
bulacaklarini ifade etmistir. Ancak herhangi bir model i¢in en iyi ¢éziimlerin bulunmasi bu
problemi ¢6zmemektedir ¢linkil karma modellerin se¢imi bile sahte ¢6ziim olusturabilir ve is
zorlagmaktadir. Bunun nedeni model segiminde en iyi model yerine veriye uygun daha ¢ok
bilesenli modellerin tercih edilmesidir (Bouveyron vd., 2019). Ornegin veri 2 kiime ile
aciklanabilecekken karma modele 3 bilesen katilirsa, model se¢im kriterinin 2 kiime yerine 3
kiime ile olusturan bir model segme sans1 vardir. Daha 6nceden ICL’in daha BIC’a gore daha
kiigiik kiimeler segebilecegini belirtilmisti ancak ICL, kiime olasilik degerleri 0 ya da 1
oldugunda ya da bu degerlere ¢ok yakin oldugunda BIC ile ayn1 sayida kiime se¢mektedir. Bu
da yanlis sonuglara yonlendirmeye yol acar. Bu yilizden sahte ¢éziimlerin varligini asmak i¢in

caligmalar yapilmistir. Bouveyron vd. (2019) asagidaki stratejiyi Onermistir:

i. Ik dnce her model bileseninin kovaryans matrisi igin 6zdegerleri hesaplayip en biiyiik
0zdegeri en kiiciige bolerek bir oran elde edilir.

ii.  Belli bir esik degeri altindaki oranlar i¢in ¢oziim aranmaz.

Bu esik degeri goreceli makine hassasiyeti olup IEEE uyumlu bilgisayarlarda esik
degeri olarak 2x1071¢ secilmistir. Bu yontemle bazi iyi modellerin atilmasi diisiik bir ihtimalle
miimkiin olup bdyle birsey olsa bile veri tarafindan destek gérmeyen bilesenler {iretir.
Bouveyron vd. (2019) d boyutlu bir veride bir bilesen d noktadan daha az sayida gozlem
iceriyorsa, bunu ¢ozmek i¢in geometrik kisit kullanilabilecegini ama bunun veri tarafindan
desteklenmeyebilecegi belirtmektedir. Fraley ve Raftery (2007), calismalarinda standart
normal-ters wishart 6nsel dagilimini kullanarak sonsal dagilimi elde etmis ve EM algoritmasini

kullanarak bu sefer sonsal dagilimin mod’unu tespit etmistir. Bu Bayesci yaklasim sayesinde:
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i.  u|Z, ¢oklu normal dagilima sahip olur.
ii. X dagilimi, invers wishart dagilima sahip olur.

iii. Y| X sonsal dagilimi, sahte ¢ozlimleri bliyuk oranda eler.

Bu yaklagim kiimeleme analizinde sahte ¢6ziim elde etme ihtimalini Yok etmede baska
bir yol sunmaktadir. Sayet kiimeler normal dagilima sahip olmuyorsa bazi kiimeler birlestirerek
uygun bir ¢6ziim bulunabilir (Bouveyron vd., 2019). Béyle durumda BIC, ICL kriterine gore
daha iyi1 bir segenek sunmaktadir ¢linkii ICL normal olmayan dagilimlari normal dagilimla ifade
edebilir ve BIC normal olmayan dagilimlara fazladan bir bilesen daha ekleyip bu konuda
ICL’den daha avantajli olmaktadir. Normal karma model bilesenlerini birlestirmek i¢in Hennig
(2010) karma model bilesenlerinden birlesmeye en uygun kiimeleri se¢ip bir durdurma kriteri
saglanincaya kadar kiimeleri birlestirmeyi onermistir. Bunun igin (2.110)’daki Kriter ortaya
atilmistir (Baudry vd., 2010):

[op)]

(2.110)

Ent(G) = Zz Z: log

g=1i=1

Burada z ! kiimelerin birlestirilmis olasiliklarin1 temsil etmektedir. Model tabanl
siniflandirma’da, siniflar belli oldugundan kiimelemenin kendisi denetimli bir sekilde
yurdtultr. Karma modeller bu noktada bagska kriterlerle denetlenebilecek sekle doniisiiyor ve
yeni yontemler bu sekilde ¢ikiyor. Ornegin 6zdeger ayristirmali diskriminant analizi(EDDA)
bunlardan biridir. Bu yontemde, kovaryans matrisi dxd bigimindeki Z, (2.111)’deki esitlikle

ifade edilir:

1
= |Zg|aDgAgD;; R
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Bu formilde D, 0zvektor matrisini, A; normallesmis 6zdegerler matrisini (Bu matris,

1
kosegen elemanlari azalan sirada olan kosegensel bir matristir) temsil eder. |Zlg|‘j1 ile g. kiimenin
hacmi, A ile g. kiimenin sekli belirlenirken, D ile yonelim belirlenir (Bouveyron vd., 2019).
EDDA modeli en kiiclik capraz onaylama hata oranini olusturan bir siniflayicidir (Bouveyron
vd., 2019). EDDA’nin iki 6zel durumu bulunmaktadir. Bunlar dogrusal diskriminant analizi
(LDA) ve kuadratik diskriminant analizidir (QDA). Bunlarin etkilerini birlestirerek ortaya

¢ikan diskriminant analizine diizenlenmis diskriminant analizi (RDA) denilmektedir.

RDA, veri kiigiik oldugunda birtakim tahmin edicilerle disiiriilmiis varyanslarla
siniflayici tahminleri olusturmaktadir. Bunu yaparken (2.112), (2.113), (2.114) ve (2.115)teki

formiillerden faydalanir:

£, = (1 -8, +Y <tr(§g)> L (2.112)
o _ Zeea il ng(yi — g (vi — ) (2.113)
n
_ L %ighi (2.114)
g ng
s, - S zig(vi — 1g) (Vi — Hg) (2.115)
g

Burada G, bilegen sayisini; n toplam drneklem hacmini ve ng g. bilesen i¢in drneklem
hacmini gosterirken, pg g. bilesen igin ortalama vektdriiniin; fg g. bilesen icin kovaryans
matrisinin tahminini temsil eder. Bunun yaninda Z4(A,Y) diizeltilmis tahmini gostermektedir.
Bu formdillerde A parametresi, QDA ve LDA katkisini, ve Y parametresi 6zdegerlerin
birbirlerine yakinligin1 denetlemektedir. Sayet kesikli bir veride bu uygulanacak olursa bu
durumda boyut problemi ortaya ¢ikabilmektedir ve yeni formiiller gerekmektedir. Bu formulleri

jh

g yg ve ygh’lerin tanimlanmasi gerekir. ygh 1. gozlemin j. degiskeninin h.

olusturmak igin
seviyesini tanimlamaktadir. Ayni sekilde yg, 1. gozlemin j. degiskenininin seviyesini

tanimlamaktadir. yg sayet h degerini aliyorsa, bu durumda ygh golge degiskeni 1 degerini aksi



56

taktirde 0 degerini alir. ocl;gh ise g. kime igin ygh ‘nin ortaya ¢ikma olasilig1 olarak tanimlanir ve

sonug olarak kesikli verideki bilesenler i¢in olasilik fonksiyonu (2.116)’daki gibi tanimlanir:

(2.116)

ot
fo(vilag) = | ()
jh

jh jh , o .
ng = YL,z Ve u]g =Zin=1zigy; olmak Ttzere her bir bilesen i¢in olasilik

fonksiyonlari (2.117)’deki gibi ifade edilir:

o (2.117)

ancak algoritmaya konuldugunda ng’yi 0 elde etme riski olmaktadir. Bundan dolayi ¢

sabit almip ve en yiksek seviyeyi m; varsayip bu risk (2.118)’deki esitlik kullanilarak

cozllebilir:

ujgh +c—-1 (2.118)

~jh _
ng) + m;(c— 1)

Ag

c¢’nin se¢imi bu algoritmanin gidisatin1 etkilediginden bu c¢oziim de c¢ok ideal

durmamaktadir. ’oifgh parametresi iki farkli parametreyi tek basma tanimlayabilmektedir ve

bunlardan &jg hangi seviyenin en sik rastlandigini (ya da seviyelerden hangisinin mod

j

oldugunu), &,

modal seviyeden sapilma sikliklarini (bu parametre dolayli olarak seviyelerin

sagilma biiylikligiinii de gosterir) (2.119) ve (2.120) ile ifade eder:

afg = argmax(ujgh) (2.119)
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(2.120)

Bu tahmin ediciler kullanilarak ¢apraz onaylama islemi asagidaki sekilde

gergeklestirilir:

o Deneme kiimesi v pargaya ayrilir ve bunlardan her birine A; denir. 1 < j < v olacak
sekilde herhangi bir U’izlAl — A; kiimesinde M’ modeli segilir.
J A’yi M) modeli ile smiflanir ve yanls smiflandirma oranini E; olarak ifade edilir.

Boylece yanlis siniflandirma oranlari ortalamasi hesaplanir ve ¢apraz onaylamadan dogan

yanlig siniflandirma tahmini (2.121)’deki esitlik ile elde edilir:

(2.121)

v
1
ECV = VZ E]
j=1

Sayet bu yontem modeller arasinda uygulansayd: bu durumda modeller, bu yonteme

tabi tutularak aralarinda en kii¢lik yanlis siniflandirma oranli model segilerek yapilirdi.
2.4.4 Yar denetimli model tabanh kiimeleme

Bu smiflandirma tiiriinde ilk n gozlem etiketlenmis iken sonraki m gozlem
etiketlenmemis durumdadir. Bu durumda tam veri olabilirlik fonksiyonu (2.122)’deki gibi

yazilir:

n n+m G

G
L(6ly,z) = Z ziglog TgP(YIleg) Z ZZiglOg (TgP(Yileg)) (2.122)

i=1 g=1 i=n+1g=1
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Burada Tt g. bilesen i¢in karma model agirhgmi; 6, y icin olasilik yogunluk
fonksiyonunun parametrelerini; P(.|.) olasilik yogunluk fonksiyonunu temsil etmektedir. z;,
burada i. gozlem g. sinifa giriyorsa 1 degerini alan aksi taktirde O degerini alan bir parametredir
(Bouveyron vd., 2019). Burada m gbzlem heniiz etiketlenmedigi i¢in bu formilin iki toplam
seklinde ifade edilmesi daha uygundur. Buradan EM algoritmasinda kullanilacak beklenen tam
log-olabilirlik fonksiyonu (2.123)’teki gibi ifade edilir.

n G n+m G
Q(8]6") Z Ziglog TgP(Ylleg) 2 Z Tg(yiln)log (TgP(Yi|eg)) (2.123)
i=1 g=1 i=n+1g=1

Burada (2.122)’den sonraki tanimlamamalar gegerlidir. T4(y;|n) ifadesi etiketlenmemis

gozlemler icin etiketlere dahil edilme olasiliklarini ifade etmektedir. Bu durumda EM
algoritmas1 (2.124), (2.125), (2.126), (2.127), (2.128), (2.129), (2.130) ve (2.131)’deki

formiillerle isler:

E adimu:
A(S Dp ~(s=1) (2.124)
Y.
e (I ®) = ( ilfig )
sV P(Y;[AG~D)

M adimu:

(s)

g n+m

(2.126)

1
> = (Z Zigyi + Z Tg(yi6C ))yl>

.1 (2.127)
_ S
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n
) (2.128)
Sg = Z Zig(Yi - ﬁg)) (YI - ﬁg))
i=1
n
) (2.129)
s =3 (- 0P) (- )
1=1
n (2.130)
ng = z Zig
i=1
© n+m (2.131)
mg” = Z 5(yi6®)
i=n+1

Burada Sés) ile Sy hari¢ biitiin parametreler daha Onceden belirtildigi sekillerde

tanimlanirken, Sés) ile S, karma modeldeki g. bilesen igin kovaryans matrisi ile 6rneklem igin

tanimlanan g. bilesen i¢in kovaryans matrisi gosterir. Model se¢imi icin kriter olarak AIC, BIC
ve BEC kriterleri kullanilabilir. BEC kriteri, (2.132)’deki esitlik ile ifade edilir:

BEC(m) = log (P(y,z|0},)) — log (P(y18}")) (2.132)

Burada 6;}}2 ve é;“ sirayla y ve z’den elde edilen ve y’den elde edilen 8™ parametre
tahmini demektir. Bu kriterin kiimeleme yazilimi i¢in hesaplama maliyeti, AIC ve BIC’1n iki
kat1 ama kiimeleme yazilimi i¢in ¢apraz onaylama maliyeti daha diisiiktiir (Bouveyron vd.,
2019). Bunun yaninda BEC asimptotik olarak tek bir modele yakinlastirir (Bouchard ve Celeux,
2006). Pratikte BEC’in AIC ve BIC’tan daha iyi is gordiigii goriilmistiir. Buna ragmen
(2.133)’teki BEC’den daha az kompleks bir model se¢imi i¢in AIC.,,q gelistirilmistir:

~ P Y|§m
AlCcona(m) = 2logp(zly, 6%, ) — 4log <(—Y)>

P(yl61,) (2.133)

(2.133)’teki esitlik, (2.134)’teki esitlige doniistiiriiliir:
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(v16 y)
P(y |ey,z)>

AlC¢ong(m) = 2BEC(m) — 4lo ( (2.134)

Bir modelin tahmin ediciliginden sapmasi nasil en aza indirileceginin arastirilmasindan
dogmustur (Bouveyron vd., 2019). Bu kriter, z; ile z;|y; arasindaki beklenen Kullback-Leibler
uzakligini en aza indirir. AIC.,,q, bazi verilerde BEC’ten daha iyi sonuglar elde ettigi ve bazi

verilerde onunla ayn1 sonuglara ulagtigi belirtilmistir (Bouveyron vd., 2019).

Bazi durumlarda gozlem ciftleri ayn1 anda bir kiimeye girmesi gerekmektedir. Bunun
icin ayr1 kiimeleme analizi stratejileri gelistirilmek zorunda kalimir. Buna bir 6rnek
biyoenformatik alanindan ¢ikmistir. Genler kiimelenirken proteinler arasi iliskiler gbz oniine
alinarak kiimeleme yapilir. Bu yar1 denetimli kiimeleme olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ornegin,
proteinler arasi iliskiyi bilindiginde, hangi gozlemlerin ayn1 kiimeye diislip diigmeyecegi

onceden bilinebilir. Bdylece tam olabilirlik fonksiyonu (2.135)’teki esitlige dondistir:

n G
Q8167 = > > P(ZIY, 0", Olog(P(Y, /6", ) (2.135)

i=1g=1

Burada 6" P(Z|Y, 0", c) icin parametreleri ve P(.|.) kosullu olasilig1 temsil ediyor.
Burada c, ¢; kiimelerini igeriyor ve ¢; z; = z; olacak sekilde, y; ile y; noktalarmi barmndirir
(Bouveyron vd., 2019). EM algoritmasinda kiimelere atama yapilirken c;’deki elemanlar ayni
kiimeye konurlar ve iliskisi belirtilmemis gézlemler ayri1 birer kiime olarak ele alinir. Burada
bunu kolayca ifade edebilmek adina bunlara alt kiime olarak gegecektir. Bu durumda EM

algoritmasi asagidaki sekilde isler:

. Eadimi: € = Z 1. T(S » [Iyieq (yl|Z1 =], 9(5_1)) Ve Tj; model bilesen katsayis1 olmak

uzere (2.136)’daki esitlik hesaplanir:

1 _ -

g
3 e (2.136)
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Bu formiilde P(Y;[i¢®~Y), (s-1). iterasyonda karma modeldeki olasilig: ifade eder.

o M adimi: ng cg kiimesinin bilyiikliigii, ¥;, cg kimesinin j. alt kimesinin ortalamasi ve
Zjg cg klimesinin j. alt kiimesinin kovaryans matrisi olmak tizere model parametreleri (2.137),

(2.138), (2.139)’taki esitliklerle giincellenir:

(2.137)

(2.138)

L (2.139)

Istatistiksel analizde etiketlemede olusan hatalar, kimelemeyi zora sokabilmektedir.

Dogrusal diskriminant analizi (McLachlan, 1992) ve karma diskriminant analizi (Hastie ve

Tibshirani, 1996) bu gurdltiden etkilenir ve buna ¢6ziim olarak:

o Veriyi temizlemek
. Model parametrelerini saglamci tahmin edicilerler hesaplamak
o Etiket hatasin1 modellemek

stratejileri Onerilmistir. Bunun haricinde EM algoritmas1 ile asagida agiklanan bir

strateji gelistirilmistir:

. E-adimu: P(yi|zi =g, @)P(Z = g|zi)hesaplan1r.
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J M-adim1: ng ¢, kiimesinin biiytikligi, yjg cg kiimesinin j. alt kiimesinin ortalamasi ve
Zjg cg klimesinin j. alt kiimesinin kovaryans matrisi olmak tizere model parametreleri (2.140),

(2.141), (2.142) ve (2.143)’deki formiillerle giincellenir:

Vg = EZ Tig (2.140)
=1
L
1 Z
Hg = Ve L Tig¥i (2.141)
L
1 A .
Lg = V_z Tig(yi - Mg)(yi - ug) (2.142)
=1
L
o _ 1 z {
Yg = Ve s TigH{Zi=g} (2.143)

Burada 1g;, parantez icersindeki kosul saglandiginda 1 degeri veren aksi taktirde 0
degerini veren bir fonksiyondur. Sayet ikiden fazla smif olsaydi £ = ¥'$_, Yyes.log(P(Y))
olmak tzere, log-olabilirlik fonksiyonu (2.144)’teki gibi ifade edilirdi:

G (2.144)

L(R) = i D log| D regP =gl =y) |+

c=1yeS, g=1

Re, R'nin c. satir ve W(Y) = (P(Z=1|Y =), ...,P(Z = G|Y = y))  olmak iizere bu

formdl matris formunda (2.145)’teki gibi ifade edilir:

c (2.145)
LR =D > logRW¥(M) +5

c=1y€S,
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Bu durumda bir optimizasyon problemi ¢ikmaktadir. Amag Y'5_, reg = 1 kisiti altinda,
Zg=12yesclog(RC‘P(Y)) fonksiyonunu rgg’lere gore maksimize etmektir (Burada § rcg'nin
fonksiyonu olmadigindan 6tiirii diglanabilir durumdadir). Bu problemin kapali ¢6zimi yoktur.
Iteratif olarak ¢6ziim hesaplanmasi gerekmektedir. Bu ydnteme saglamci karma diskriminant
analizi (RMDA) denir. Bu, karma diskriminant analizinin genellestirilmis halidir (Bouveyron
vd., 2019). Hastie ve Tibshirani (1996), kiimeleme analizinin zorlandig1 alanlardan birinin
yenilik se¢cimi oldugunu belirtir. Yenilik se¢imi, yeni ya da bilinmeyen bir yapinin ortaya
¢ikisinin belirlenme yoludur (Bouveyron vd., 2019). Kiimeleme yapilirken deneme fazinda,
genelde biitlin kiimelerin ortaya c¢iktig1 varsayilir ancak bazi Orneklerde bu gegerli
olamamaktadir (Bouveyron vd., 2019). Miller ve Browning (2003) gozlenmemis sinif tespiti
konusunda ilk ¢alismay1 gerceklestirmistir (Bouveyron vd., 2019). Bu ¢alismada G bilesenli bir

karma modelin C tane bilinen simf ortaya koydugu varsayilir. Burada 6, g. bilesen igin
parametre vektorl; $.5_; P(C|6g) = 251 Beg = 1 Ve X5, Ty = 1 olacak sekilde log-olabilirlik
fonksiyonu (2.146)’daki gibi tanimlanir:

G

n
L(yi, e, Vn; ©) = Z log Z TgBeig f(yi; Bg) (2.146)
i=1

g=1

Bu durumda EM algoritmasi asagidaki sekilde isler:

E admi: c € {1, ...,C} ve g € {1, ..., G} kabul edilir ve formille (2.147)’deki gibi hesaplanir:

~(s—1)5(s-1) _al-1)
g Peg f(yl'eg )

— ~(s—1 -1 Als—1
tig = )2t B (0 )
0 diger durumlarda

ge{l,..,C}ise (2.147)

etiketlenmemis gozlemler igin tjg (2.148)’deki sekilde hesaplanir:
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( D BE (56 D) _
j Z]C 1A](s 1)3(5 1) (Y1 50— 1))+ZG C+1_,E(S Dy, ( ej(s—1)) gE {1,...,C}ise

= A(s 1)( e(s 1)) (2.148)
LZC 2(s= 1)81(151-_1)( (S 1))+Z]G_ i1

111

A(s 1)( .A.(S_l)) diger durumlarda

. M adimt: formiille B (2.149)"daki esitlik ile hesaplanir;

() _ Dviefile=c) lig (2.149)

g Nt
' i=1 lig

Burada smiflama islemi (2.150)’deki P(C = c|y;; 0) olasilik yogunluk fonksiyonu

formaline gore yapilir:

Yoo 1 TgBegl(yi; ©) (2.150)
§=1 Tgf(YiF 0)

P(C=cly;;8) =

Sayet yeni bir sinif ortaya ¢ikmigsa bu durumda (2.151)’deki esitlikle kiyaslama yapilir:

P(C=uly)=1- Z P(G = gly;; 0) (2.151)
g=1

P(G = gly;; 0), (2.130)’daki gibi hesaplanir. Bu konuda g¢aligmalardan bir tanesi de

Bouveyron (2014)’e aittir. Bu ¢alismada kisitlandirilmig EM algoritmasi 6nerilmistir:

E adimi: Burada f(y;; ©~1) karma model formilii ve fg(yi* ; @és_l)) g. bilesen igin olasilik

formalii olmak tzere t;\ (2.152)'deki gibi hesaplanir:
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A(s 1) « A(s—1) 2.152
o6 _ f (yl, Gg ) ( )
ig f(Yi;G)(S 1))

M adimu: (2.153), (2.154), (2.155) ve (2.156)’daki esitliklerle giincelleme yapilir:

2 = _*(5) (2.153)
g
£ g=C+1,..,G
n* (2.154)
*(s) =2 )
g ig
i=1
2.155
0 = Z £®y. ( )
g *(s)
(2.156)

Bouveyron (2014) tarafindan bu yontem uyarlamali karma diskriminant analizi olarak

adlandirilmistir.

2.4.5 Model tabanh kiimelemede model secimi

Model secimi, Law vd. (2004) ve Tadesse vd. (2005) tarafindan ilk defa ¢aligilmigtir
(Bouveyron vd., 2019). Law vd. (2004), degiskenleri gerekliligine gore ayirdiktan sonra her
birinin bagimsiz degiskenler olarak saymis ve (2.157)’deki gibi olasilik yogunluk

fonksiyonlariminin karma modeline gore diizenlemistir:

d
P(yil6,P) = z Tg n[pjp(yﬁ'eii) + (1= ) (yijlw;, o7 )] (2.157)
j=1

g
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Bu modelde P(yi]- |91j), kiimelemede kullanilan gereksiz degiskenlere ait 6;; parametreli
olasilik yogunluk fonksiyonunu; (p(yij|uj, 0]-2), orijinal degiskenlere ait p; ortalamal 0]-2
varyansli normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonlarini; T4, karma model agirliklarini ve
pj tahmin edilmesi gereken degiskenleri temsil etmektedir. Burada p; tahmin edilerek edilerek
gereksiz degiskenler atilir (Bouveyron vd., 2019). Tadesse vd. (2005), Bayes¢i yaklasimi
kullanarak degisken secimini gerceklestirmistir. Bu degiskenlerin gerekliligine gore ayrim
yaparak ve degiskenlerin bagimsiz oldugunu varsayarak bu is gerceklestirilir ancak Raftery ve
Dean (2006), gereksiz degiskenlerin siklikla gereklilerle iliskili olduklarini farkettiler ve kendi
secim algoritmalarini tanimladilar. Bu ¢alismalari, daha sonra Maugis vd. (2009) tarafindan
RD-MCM yontemine doniistliriilmiistiir. Bu yontemde degiskenlere asagidaki olast 4 rol

bicilmistir:

I.  Gerekli kiimeleme degiskenleri: Bu degiskenlerin kiimesi S ile temsil edilmistir.
Ii.  Gereksiz kiimeleme degiskenleri: Bu degiskenlerin kiimesi U ile temsil edilmistir.
iii.  Gereksiz ama gerekli kiimeleme degiskenlerini agiklayan kiimeleme degiskenleri: Bu
degiskenlerin kiimesi R ile temsil edilmistir.

iv.  Bagimsiz kiimeleme degiskenleri: Bu degiskenlerin kiimesi W ile temsil edilmistir.

Boyle veri igin olasilik yogunluk fonksiyonu (2.158)’deki sekilde ifade edilir:

G

f(yi|G,m,r,1,V,0) = Z @ (37 g Zgam) )@ (vi' 12 + ¥i'b, Qe Jo (71" v b)) (2.159)
g=1

Bu denklemde y3, y”, yR, yWV sirayla S, U, R ve W kiimelerine diisen y; gozlem
degerlerini ifade eder ve. @(.|a,b) fonksiyonunda a ortalama vektoriinii ve b kovaryans
matrisini ifade ediyor. RD-MCM yontemiyle (2.159)’daki kriter optimize edilir (Bouveyron
vd., 2019):

CRIT(G, m,r) = BICqyst(y°|G, m) + BIC,g(yV |1, y®) + BIC;na (y™W) (2.159)
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Burada G, ¢ok boyutlu karma modeldeki bilesen sayisini, m eldeki normal karma model,
BICciusts BICreg, BICing sirayla karma modelde yer alan kiimeleme degiskenleriyle olusturulan
BIC kriterlerini, gereksiz degiskenlerin R kiimesine diisen degiskenler tarafindan
modellenmesiyle elde edilen BIC kriterini ve W kiimesine diisen degiskenlerle elde edilen
normal karma modelin BIC kriterini ifade etmektedir. Bu Kkriteri optimize etmek icin karma
model, kiime sayisin1 ve S, U, R, W kiimelerini es zamanli olarak diizenlemek gerekir. Bu

diizenlemenin hizl1 bir bi¢imde yapilmasi i¢in Celeux vd. (2019), asagidaki adimlar1 6nermistir:

1. adim: Zhou vd. (2009) tarafindan gelistirilen yontem ile degiskenlerin 6nemliliginin
siralanmast
2. adim: 1. adimda elde edilen bilgiden yola ¢ikilarak degiskenlerin rollerinin RD-MCM

tarafindan belirlenmesi

2.4.6 Aciklayic1 degiskenlerle kurulan karma modeller Gzerinden kiimeleme

Jacobs vd. (1991) karma modeli agiklayici degiskenlerle tanimlayan ¢aligmalardan

biridir. Caligmasinda olasilik yogunluk fonksiyonunu (2.160)’daki gibi tanimlamustir:

(2.160)

TNMe

flyilxp) = Tg(Xl)f ‘IJ(VgX ))

exp(Bgxi)
Th=1 exp(Bhxi)

agirhiklart  olurken, Lp(y’gxi) = 04(x;) aciklayict degiskenler modeli olarak ifade

Burada Tt4(x;) = aciklayict degiskenlerle tanimlanan karma model

edilebilmektedir. Karma model ile ilgili 4 varsayim bulunmaktadir. Bunlarin her biri bagka

model olusturmaktadir:

1. y; ile z; iligkili ancak z; x;’den bagimsiz
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2. y; hem x; hem z; ile iliskili ancak z; x;’den bagimsiz
3. y; hem x; hem z; ile iliskili ancak y;, X;|z;’den bagimsiz

4. y; hem x; hem z; ile iliskili ayrica z; ile x; iliskili

Bu veri icin olabilirlik fonksiyonu (2.161)’deki gibi ifade edilmistir:

[}

(2.161)

N
KRR PRACOLCANCNY

i=1 g:

Tam veri log-olabilirlik fonksiyonu (2.162)’deki gibi ifade edilmistir:

LB Y) = ﬁi Ziglog Tg(xl)f(yl|9 (xl))])
i=1 g=1
_ 1_[ z ziglog (tg(x)) ) + ﬁi ziglog (f (yi|6g(xi))> (2.162)

i=1 g=1 i=1 g=1

Bu formiile gére EM algoritmasi asagida aciklandigi gibi calismaktadir:

E adimi: z;g’ler (2.163) ile hesaplanir:

A(t+1) 0 ()f (Yileg(xi)) (2.163)
yA =
ig 2}(1; 1 "(t) (Xl)f(ylleh(xl))

M adimi: Bu adimda tam veri log-olabilirlik fonksiyonuna gdre optimizasyon yapilir.
[T, Y51 ziglog (Tg(xi)) kismini optimize etmek coklu lojistik regresyon modelini optimize
etmek iken, TTN , Z§=1 Ziglog (f (yi |9g(xi)))’yi optimize etmek G farkli genellestirilmis lineer

modellerin optimize edilmesiyle aynidir.
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2.4.7 GOruntd analizi i¢in kullamilan 6zel kiimeleme analizi

Bir resmi giiriiltiiden armdirmak ig¢in 8x8 piksellik kiimeler segilir (Bouveyron vd.,
2019). Burada model kurulurken, X verisinde bozulmanin dogrusal oldugu, X’in G bilesenli
normal karma modele sahip oldugu ve & varyans: c?l4 olacak sekilde normal dagildig

varsayiminda bulunulur. Boyle durumda model (2.164)’teki esitlik ile ifade edilir:

Y=¢pX)+e=UX+¢ (2.164)

Burada ¢(X) = UX, orjinal resimde bozulmay1 gésterir; ve € guriltlyu gostermektedir.
Burada ¢ fonksiyonu ile € biliniyor olarak kabul edilmektedir. Boyle bir durumda beklenen

deger, (2.165)’teki formiille hesaplanir:

G
E(X|Y = y) = Z P(Z = glY = y) [ug + ZgU' (USgU" + 6%1q) ™~ (y — Uny)] (2.165)
g=1

2.4.8 Model tabanh ortak kiimeleme

Bu analiz, veriyi bir matris olarak alindiginda satir ve siitunlara gore kiimeleyerek sakli
bir yapiy1 ortaya c¢ikarmak i¢in yapilir (Bouveyron vd., 2019). Bu tarz kiimelemeye blok
kiimeleme de denir. Bu kiimeleme, deterministik ve model tabanli diye ikiye ayrilir. Bu konuda

geligtirilmig algoritmalar, degisimli EM (VEM) ve stokastik EM (SEM)’dir. Burada z;, satir
kiime degerleri ile wy; sUtun kiime degerleri, birbirinden bagimsiz kabul edilmektedir ve satir

ve siitunlardan bloga dahil edilip edilmeyecegini belirler. Bunun yaninda 1 veya 0 degerlerini
alirlar. VEM, Bayesci mantik ile hareket eder ancak baslangic degerlerine bagimlidir
(Bouveyron vd., 2019). Isleyisi su sekildedir:
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Ladim: P(z]y, w@; 0() den z(¢*1 segilir.
2.adim: P(wly,z+D; 8() den w1 segilir.

3.adim: 2 = Y.i Zig olacak sekilde D(a + Z(1C+1), ,a+ z.(gc+1))’den D secilir.

g
4.adim: w_(lc+1) = X.i wj) olacak sekilde D(a + W(1C+1), ,a+ W(LCH)) den p(c*D secilir.

Sadm: NV = 3,25 Vw( Pyl olmak tzere D(b+N1(C+1) b+Nr(C+1)) den

(c+1)

ag secilir,

a ve b parametreleri diizenleme i¢in EM algoritmasina dahil edilir. Bu nedenle bu
parametrelerin se¢imi ¢ok onemlidir. Kiime sayis1 8 ‘den kiigiik ise a=4 olmas1 dnerilmektedir
ve daha fazla sayida kiime gerekirse, bu durumda a=16 olmasi 6nerilir (Frithwirth-Schnatter,
2011a; Keribin vd., 2015). Bu durumda EM algoritmasi, (2.167), (2.168) ve (2.169) esitlikleri

ile ¢alisir:

e E adim: E(log(P(y, Z,W|9))|y, G(C)) hesaplanir:

(c+1) (c+1)

e M adimi s, ve t) (c+1) _ (c+1) ve Z] (oD

satir ve siitun etiketleri ve Y s,y

£ olmak tizere TV, pC*Y, ah(c+1) (2.166), (2.167) ve (2.168) ile ifade edilir:

D) _ -1+ s(c+1) (2.166)
k n+G@-1)
@ _a—1+ gl (2.167)
Py d+L@-1)
(c+1) (c+1)_ n 21
ICEV b—1+2s;g 'ty Vi (2.168)
gl r(b—1) + S.(1<C+1) gc+1)

Boylece model seciminde kullanilan g ve m degerlerine gore degisen ICL kriterinin
formdili (2.169)’daki gibidir:
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ICL(g,m) = log(F(Ga)) + log(I‘(La)) —(L+ G)log(F(a))

+ LG (log(F(rb)) — rlog(I‘(b))) — log(F(n + Ga))

— log(F(d + La)) + Z log (I‘(z.g + a)) + Z log(F(wll + a))
g 1

4 ; (Zh: log (T(NB + b))) —log (T (zgwy + rb))]

(2.169)

Burada z ve w degerleri iteratif olarak sirasiyla (2.170) ve (2.171)’deki gibi hesaplanir:

z(9 = argmax, (P(z|y,w(c_1); G,L, @)) (2.170)

w(© = argmaxyy, (P(w|z(c); G L, @)) (2.171)
2.4.9 Mcnicholas panel veri kiimeleme yontemi

Mcnicholas panel veri kiimeleme yontemi, Cholesky ayrigtirmasina dayanan bir
kiimeleme yontemidir. Cholesky ayristirmasi, Benoit (1924) tarafindan duyurulmus bir matrisi
bir alt tiggensel matrisi ile transpozunun ¢arpimi seklinde ifade etmektir. Pourahmadi (1999),
Cholesky ayristirmasini degistirerek panel veride uygulanmasinin yolunu agmistir. Bu

calismada, bir rassal vektoriin kovaryans matrisi X igin (2.172)’deki gibi formiil gelistirilmistir:

TST =D (2.172)

Burada T tekil birim (kdsegen elemanlar: 1 olan) alt ticgensel matris ve D tekil

kosegensel bir matristir. Bu formiil, (2.173)’teki esitlige doniistiiriilebilir:

-1 =TD 1T (2.173)
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Bu formiille T ve D’nin elemanlari, (2.174)’teki esitlikte belirtilen genellestirilmis

otoregresif modeli tanimlamaktadir:

t-1
R = o+ Z(_(pts)(xs — 1) + /deg (2.174)
s=1

Burada ¢ T’nin t. satir ve s. siitundaki elemani, & 0 ortalamali 1 standart sapmali
normal dagilimdan gelmekte ve d; ise D matrisinin t. satirdaki kdsegen elemanidir. Bu sekilde
ifade edildiginde panel veride Cholesky ayristirmali karma modelleme gergeklestirilir. Buna
gore bu modelleme her T, ve Dy i¢in baska sonuglar elde etmektedir. Bunun sonucunda ortaya
cikan model tipleri(
Cholesky ayristirmasindan elde edilen Ty ve

Dg’nin 6zelliklerine gore belirlenmistir) Cizelge 2.1°de gosterilmistir:

Cizelge 2.1: McNicholas (2017) yonteminde model siniflarina karsilik gelen 6zellikler

Model Ty Dg Dg bos kovaryans
parametreleri
EEA esit esit anizotropik p(p-1)/2+p
DDA degisken degisken anizotropik Glp(p-1)/2]+Gp
DEA degisken esit anizotropik Glp(p-1)/2]+p
EDA esit degisken anizotropik p(p-1)/2+Gp
DDi degisken degisken izotropik G[p(p-1)/2]+G
DEI degisken esit izotropik G[p(p-1)/2]+1
EDI esit degisken izotropik p(p-1)/2+G
EEI esit esit izotropik p(p-1)/2+1

McNicholas (2017), bu durumlardan DEA ve EDI’ye deginmistir. EDA haricindeki
diger durumlarda hepsinde hesaplamalarin benzer oldugunu belirtmistir. Ayrica EDA durumu
icin McNicholas ve Murphy (2010)’a bakilmasini tavsiye etmistir. EDA durumu igin belirli bir

EM algoritmasi olusturmak miimkiindiir ve baslangi¢ noktasi ¢caligsmasi yapilabilir.
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2.4.9.1 Mcnicholas’in kiimeleme yonteminde DEA durumu

Cholesky ayristirmast yapildiktan sonra her bir bilesenin (X) olasilik yogunluk
fonksiyonu (2.175)’teki sekilde ifade edilir:

1

1/ (Zﬂ)pngl

DEA durumunda tam veri log-olabilirlik fonksiyonu (2.176)’daki gibi ifade edilir:

¢ (X|HgJ (TéDng)_l) = exp (‘ % (X~ 1g) (TeDgT) (X — “g)>

(2.175)

n G
L(g g Zig) = Z 2 2 |log(mg) + log (¢ (xilug (Tg'Dng)_l»] (2.176)

i=1g=1

Burada z;g, i. gdzlemin g. gruba girip girmedigini belirten bir gdlge degiskendir ve i.
gozlem g. gruba ait ise 1; degilse 0 degerini alir. Ty ise g. grup igin agirlik parametresidir.
Bunun yaninda Dy = D olarak ele almir. Bu durumda tahminler (2.177), (2.178), (2.179),
(2.180) ve (2.181)’deki gibi ifade edilir:

T (Xi|“g' (TéDng)_l)

Z =
Y (il (TiDRT) ™) (2.177)
o Tz ) (X~ )
) Xii1Zg (2.178)
_ XitiZyg (2.179)
ﬁg-— n
X1 ZgX (2.180)
Mg =Sn ~
i=1g

G
D= diag(T,S,Ty) (2.181)
g=1
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Burada 'I¢g kdsegen elemanlar1 1 olan alt tiggensel bir matris oldugundan i>j i¢in her

elemani (pi(jg)

(®

"den olusan bir matristir. ¢@;; tahmini igin (2.182)’teki esitlikten faydalanilir:

_(8) ) ® 1 'r.@®
(0t S11 "t Sira1 Sr1
A I : (2.182)
~(8) (® ® (®
Prr1 Sr—11 77 Sr—1,r-1 Srr—1

Burada si(jg) Sg ‘nin i. satir ve j. stitundaki elemanidir.

2.4.9.2 Mcnicholas’in kiimeleme yonteminde EDi durumu

EDI durumunda, Ty =T ve Dg = Agl, olmaktadir. Bu durumda tam veri(verinin

tamamini kattigimizda) log-olabilirlik fonksiyonu (2.183)’teki gibi ifade edilir:

n G

L= Zig [log(ﬂg) + log (CI) (Xi| Hg, ()‘ngéTg)_l)ﬂ (2.183)

i=1g=1

Burada zjg, i. gdzlemin g. gruba girip girmedigini belirten bir gdlge degiskendir ve i.
gozlem g. gruba ait ise 1; degilse 0 degerini alir. g ise g. grup icin agirlik parametresidir.
Bunun yaninda Dg = D olarak ele alinir. Bu durumda tahminler (2.184), (2.185), (2.186),
(2.187) ve (2.188)’deki gibi ifade edilir:

— _ ' —1
—~ Mg (Xi |1g, (Ag ngTg) )
876 bl AT T ™) (2.184)
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- _ Y Zog (Xi — ng) (Xi — “g)’

S N 7 (2.185)
X7 (2.186)

Te= "
D g 8 (2.187)

Hg = —
g Z?=1 Zyg

o1 A
Ag = Etr{TSgT’} (2.188)

Burada 'fg kosegen elemanlar1 1 olan alt tiggensel bir matris oldugundan 1>j i¢in her

eleman1 @;;’den olusan bir matristir. @;; tahmini i¢in (2.189)’daki esitlikten faydalanilir:

(T’rl K11 Kr—11 -1 Kr1
S R PO SR 5 (2.189)
QPrr-1 gir-1 ... Kr-ir-1 Kgrr-1
3 s®
Burada K" = g=1}+ olmaktadir. Bu durumlarin disinda kdsegen alt1 elemanlarini
g

sinirlandiran durumlar bulunmaktadr.
2.4.10 Panel veri’de kiimeleme analizine Frihwirth-Schnatter’in bayesci bakisi

Frihwirth-Schnatter (2011a), ¢alismasinda model tabanli kiimeleme {izerine ortaya
cikan literatiirii degerlendirmistir. Frihwirth-Schnatter (2011a), Markov zincirlerinin model
tabanli kiimelemede nasil kullandigini anlatmigtir. Panel verideki her bir zaman serisi bir

Markov zinciri olarak degerlendirdiginde, (2.190) ile (2.191)’deki gibi ayr1 ayri ifade
edilmektedir:

P(yilvp) = 1_[ P(yitlYit-1,Vn) (2.190)

t
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P(yilvy) = 1_[ P(¥ielYic_1, Xits Vi) (2.191)

t

Bu formillerde y;;, yanit degiskenini; x;;, agiklayici degiskenleri ve vy, sahip olunan
parametreleri ifade etmektedir. P(y;i|vy)’lerin hepsi karma modeldeki bilesenleri ifade
etmektedir. Bu yontemle analiz yapabilmek icin kiime sayisin1 ve kiimeleme c¢ekirdek

fonksiyonu P(y;|vy)’yi segmek gerekir.

Bayesc¢i yaklasim, bir dagilimin parametresini bir rasgele degisken olarak ele alinmasini
esas alir ve bdylelikle elde edilen sonsal dagilimdan ¢ikarimlar gergeklestirir. Bayes¢i
kiimelemede ise veri farkli bir bicimde ele alinabilmektedir. Pamminger (2007), ¢alismasinda
Bayesci kiimelemeyi markov zincirlerinin {izerine kurmustur. Bu yapiy1 islemek i¢in kategorik

bir veri secen Pamminger (2007), Markov zincir olasiliklarimi (¢) Dirichlet
daglhmlna(D(eN,]—l, s eN_]-K)) sahip olarak ele almistir (K durumlarin sayisidir). Bu noktada

iteratif olarak parametrelerin giincellenmesi igin markov zincirindeki fazlar arasi gegislerin

saylslndan(Njk) faydalanilmaktadir ve olasiliklar i¢in varyans ve sonsal mod sirasiyla (2.192)

ve (2.193)’teki esitliklerle ifade edilir:

(1 — &) (2.192)
Var(sjk|y) = ]ZI—N]
)
Nijx +egjx — 1 (2.193)

Buna ek olarak, islem yapilirken asagidaki hususlar dikkate alinmalidir:

I.  Her birim i¢in sinif ¢oklu dagilimdan segilir.
il.  Her smif igin agirliklar segilir ki bu agirliklar Dirichlet dagilimina sahiptir.
iii.  Orneklem bilesen parametreleri vy, ..., vy secilir (burada karma modeldeki dagilimlar

6nemlidir.)
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Bu noktada grup sayisin1 belirlemek icin geri atlamali MCMC yontemleri
kullanilmaktadir. Model yeterliligini test etmek i¢in AIC ve BIC kriterleri kullanilmaktadir.

Sonsal tahmin yeterliligini test etmek de analizin bir pargasidir ve p-degeriyle yapilmaktadir.

Kiimeleme analizi adindan anlasilabilecegi gibi veride kiime olustulararak anlamli
yapilar elde etme ¢abasidir. Genellikle kiimeleme kriterleri, (2.194)’teki toplam varyansin (T)

iki ayr1 pargaya ayristirilmasi ile elde edilir:

N
T= Z(yi -Ni—y) (2.194)

Burada T varyansi, (2.195)’teki W(S) ve (2.196)’daki toplam gruplararasi varyans B (S)

olarak ayristirilir:

K
W(S) = Z Wk (S) (2.195)
k=1
K
B(S) = ) Nu(S)Gi(® = NG(®) — 7' (2.196)
k=1

Burada Ny (S), ¥ (S) ve Wi (S) sirasiyla grup biiyiikliigii, grup ortalamasi ve grup igi
varyansi ifade etmektedir. Bu ifadeler kullanilarak, (2.197) ve (2.198)’deki iki tiir uyumluluk

kriteri olusturulur:

tr(W(S)) (2.197)
 w(T)
O] (2.198)
| T|

B test istatistigi, Friedman ve Rubin (1967) tarafindan 6nerilmistir. Frithwirth-Schnatter

(2006), bunlarin ¢ok boyutlu normal karma modelleriyle B’nin iligkili olduklarini ve parametre
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tahmininde kullanildigindan bahsetmistir. Bunun yaninda model tabanli kiimelemenin c¢ok
pratik uygulamalar1 olmustur. Normal karma modelleri kullanarak model tabanli kiimeleme
yapildiginda karakter tanimlama (Murtagh ve Raftery,1984), doku segmentasyonu (Banfield ve
Raftery, 1993), sismik fay ve madenyeri belirleme (Dasgupta ve Raftery, 1998), genetik veri
kiimelemesi(Yeung et al., 2001) ve astronomik veri siniflandirmasi (Celeux and Govaert, 1995)
yapilabilir. Frithwirth-Schnatter (2006), model-tabanli kiimelemenin Bayes¢i yaklagimla klasik
yaklasima gore ii¢ avantaji oldugunu belirtmektedir: Birincisi EM algoritmasinin dejenere
sonuglar vermesi ki Bayes¢i yaklasim diizgiin 6nsel dagilimlarla dejenere sonug¢ vermesini
Onleyebilir, ikincisi Bayes¢i yaklasimin daha prensipli bir yaklasim olmasi ve son olarak gucli
Markov Zincir Monte Karlo yontemlerinin teorik sonsal dagilima son derece yaklagmasidir.
Son iddia, kiimelemenin basariya ulasabilmesi i¢in ¢cok 6nemlidir. Siniflandirma i¢in kullanilan

klasik olabilirlik fonksiyonu (2.199)’daki esitlikle ifade edilmistir:

N N
_ _ Nk(S)
P(y|S,v)P(S|v) E[P(yllesi)ﬂnk « (2.199)

Burada S;, y verisinden olusturulan kiimeleri; Os, S;’ye karsilik gelen parametre

vektorinl ve ny k. bilesenin agirligini tahmin etmek i¢in gerekli degiskeni temsil etmektedir.
Buna karsilik Bayes¢i yontemde MAP(Maximum A Posteriori) yontemiyle smiflandirma
yapilir ki burada olabilirlik fonksiyonu (Frithwirth-Schnatter (2006) bunu birlesik sonsal
olasilik yogunluk fonksiyonu olarak tanimliyor) (2.200)’deki esitlikle ifade edilir:

P(v,S|y) = P(y|v,S)P(S|v)P(v) (2.200)
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3. TEORIK BILGI

Panel veri hem birim etkisinin hem de zamana bagli etkinin cereyan ettigi veri tiirtidiir.
Birim’den kastimiz, zaman serisini elde ettigimiz yapidir. Bunlara 6rnek olarak, iilkeler, iller,
ilceler vs. verilebilir. Panel veriye 6rnek olarak, Tiirkiye’deki ilgelerin aylara gore elektrik

tiketimi gosterilebilir.

Panel veriyi toplamanin yollarindan biri panel anketleridir. Panel anketleri, Amerika’da

1980’lerin ortalarindan itibaren toplanmaya baglanan veri elde etme yolu olmustur.

Tiirkiye’de 15.06.2017 tarihine kadar panel veri analizi iizerine yazilmis biitiin tezler
141 tanedir. Bunlardan ilki Cihan Yal¢in’in 1995 tarihli TUrkiye imalat sanayiinde fiyat-maliyet

marjlar1 ve dis ticaret: Bir panel veri analizi’dir.

Bu boliimde panel verinin yararlarini, panel veride analiz ger¢eklestirmeyi, panel veriye uygun
klasik dogrusal regresyon modeli olusturmayi, dogrusal model icin parametre tahmini

gerceklestirmeyi ve alternatif model tiirlerini inceleyecegiz.

3.1 Panel Verinin Yararlar

Panel veri analizi, tahmin yanliligin1 diisiirmeyi, daha dogru ongoériilerde bulunmay,
veri birlesimini daha uygun seviyede nasil olusturabilecegini ve parametre tahmin elde etme ile
istatistiksel ¢ikarsamayi basitlestirmeyi saglar. Bu 6zellikler birkag ciimle ile 6zetlenecek kadar
basittir. Ornegin, tahmin yanhligi model seciminde disladigimiz  degiskenlerden
kaynaklanabilmektedir. Dogru ongoriilerde bulunmak i¢in modelde kategorik olarak énemli
sayilan faktorleri barindirmak gerekir. Her model gergeklikten sinirli anlamda kopusu ifade etse
de(Bu modelin dogas1 geregi boyledir), bu dngoriileri etkileyecek kadar 6nemli olmamalidir.
Panel veri analizi, birimler aras1 benzerligi hesaba katarak ongoriiler lizerinde yanlilig1 azaltir.
Bunun yaninda panel veri analizi, model seciminde faydali degiskenleri katarak tahmin
yanliligin1 azaltir. Panel veride, her birim zaman serisi barindirir. Bu zaman serilerinin
birbirlerine benzerligi homojenligi ortaya cikarttigi gibi benzersizligi heterojenligi ortaya

cikarir. Heterojenligin varligi, ki tez calismasinda da ilgilenilen husustur, veri birlesimini ve
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model se¢imini etkiler. S6zkonusu sorunu asmak i¢in teorik ¢calismalar mevcut olmakla birlikte
tez calismasinin ilerleyen boliimlerinde pratik bir yol sunarak uygulamada basit¢e kullanilacak

bilgiyi verecektir.

3.1.1 Serbestlik derecesini yiikseltmek ve coklu baglanti probleminin etkisini azaltmak

Hsiao (2014), ¢oklu baglanti problemi ile diisiik serbestlik derecesinin sikga
karsilagtigini belirtmektedir. Hsiao (2014) bunu agiklarken, belirtilen modeldeki gereksinimleri
karsilamak i¢in yeterli veri zenginligi olmamasi olarak goérmektedir. Panel veri bu zenginligi

tastyan bir veridir.

3.1.2 Hipotezler arasinda ayrima gitmek ve ayrimi belirleme

Veri Uzerinde istatistiksel analiz gergeklestirdikten sonra sonuglar1 yanlis yorumlamaya
neden olan faktdrlerden bir tanesi, modelde degiskenlere etki eden bir gizli degiskendir. Iste bu
gizli degisken faktorii yliziinden, bir hipotezin reddedilmesi diger bir hipotezin reddedilmesine
etki edebilir. Panel veri birden fazla birim i¢in regresyon modeli kurdugu i¢in gizli degisken

etkisi daha kolay tespit edilebilir ve ¢oziilebilir durumdadir. Bunun nedenleri su sekildedir:

I.  Bireysel ve zamansal etkilerini, gézlem deger farklarini alarak etkisizlestirme
ii.  Golge degisken kullanarak bireyden ve zamandan bagimsiz etkileri elde etmek

iii.  Gozlenmeyen etkileri diglayarak gozlenen verilerle uygun model olusturmak

Panel veri analizi yapilirken, birimler arast heterojenlik s6zkonusu analizi
etkileyebilmektedir. Bu etki, birimlerin zaman iginde kendilerine has seyirlerinden
kaynaklanmaktadir. Bu da birimler aras1 kiyaslamay1 etkilemektedir (Bu konuda bilgi edinmek
icin Baltagi ve Pesaran(2007)’ye bakilabilir).
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Panel veri analizi yapilirken, birimler arasinda heterojenlige dogrudan bir ¢6zim
getirmek i¢in panel veri kiimelenebilir ve kiimeleri temsil eden golge degiskenler analize dahil

edilebilir.

Panel veri analizi, panel veri ile ilgili model olusturma i¢in kullanilan istatistiksel bir
yontem olarak tanimlanir. Bu yontemin uygulanmasi i¢in kullanilan modelleri ve sézkonusu
modellerin parametrelerini tahmin etme yollarini bilmek gerekir. Panel veriye uygulanabilecek

modellerden birisi dogrusal regresyon modelidir.

Panel veri icin dogrusal regresyon modellerden iki ¢esidi kullanilabilmektedir. S6z
konusu modeller sabit etkiler modeli ve rassal etkiler modeli olarak adlandirilir. Bu ikisi
arasindaki fark, panel veri i¢in uygun goriilen dogrusal modelin ifade edilisi ile ilgilidir.

S6zkonusu model (3.1)’deki gibi ifade edilebilir:

Y - XB + (Xi + )\t + Uit (31)

Bu modelde o; birim etkileri, A; zamana iligskin etkileri, u;; hatalar1 temsil etmektedir.
(3.1)’de q sabit kabul edilecegi gibi, rassal degisken olarak da kabul edilebilir. iste bu sebeple
panel veriye uygulanan dogrusal model, sabit etkiler ve rassal etkiler olarak ikiye ayrilmaktadir.
Sozkonusu iki modelden rassal etkiler modelinin avantajlari, parametre sayisinin 6rneklem
biiyiikliigii arttik¢a sabit kalmasi, grup i¢i ve gruplar arasi etkilerinin tahmin edicilerinin etkin
olmast ve zaman degismezligine sahip degiskenlerin etkilerinin tahmin edilmesini

saglamasidir.

Rassal etkiler modelinin dezavantaji, bireysel zaman degismezligine sahip degiskenlerin
etkisinin dagiliminin bilinmemesidir. Bu duruma karsilik, sabit etkiler modelinin avantajlari
zaman etkileri ile birim etkilerinin birbirleriyle iliskili olmasinin saglanmasi ile korelasyon
yapilarinin incelenmesi gerekmemesi iken, dezavantajlar1 Orneklem blyiikligl arttikca
bilinmeyen parametre sayisnin artmasi ile zaman degismezligine sahip degiskenlerin etkilerinin

tahmin edilemez olusudur.
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Panel veri analizinde modelin birimlere gore degisip degismedigine gore ek analiz
prosediirii  gelistirilmistir. Bu analiz prosediiri ANCOVA’dir ve Onumuzdeki bolimde

incelenecektir.

Panel veri analizi i¢cin model parametre tahmini yapmak, matematiksel olarak ciddi bir
altyapt gerektiren bir siiregtir. Bu zorluga ragmen panel veri analizinde bugiine kadar
gelistirilen yontemlerin eksikligini asabilmek ig¢in teori gelistirmek istatistik biliminin
gorevidir. Bu boliimde panel veri analizi adina gelistirilen model olusturma ve model parametre

tahmin yontemleri incelenecektir.

3.2 Panel Veriye Uygun Dogrusal Model Olusturma

Bu boliimde panel veri analizinde kullanilan teorik modeller, modellerin tahmin edilisi

incelenecektir.

3.2.1 Degisken sabit terimlerle panel regresyon modeli

Panel veri igin gelistirilen regresyon modelleri, genel bir homojenlik varsayiminin
saglanmamasi ile olusturulan modellerdir (Hsiao,2014). Bu modeller i¢in temel varsayim,
biitlin agiklayic1 degiskenlerin zaman boyunca degismeyen, birim boyunca degismeyen ve son
olarak hem zaman hem birim boyunca degisen degiskenlerden herhangi biri olmasidir. Buna ek
olarak ihmal edilmis degiskenlerin tek tek ele alindiginda herbirinin 6nemsiz olmasini ama
toplu halde ele alindiginda 6nemli bir rol oynamasini ve modele konulabilecek bitin
degiskenlerle iligkisiz olan rasgele degiskenler olmasin1 varsayar. Bu tip modellerde, birim
boyunca degismeyen ve zaman boyunca degismeyen degiskenlerin etkilerindeki hatalar sabit
terime eklenir. Bu tip modellere 6rnek olarak verilebilecek 6rneklerden bir tanesi, Cobb-

Douglas tretim fonksiyonudur ve (3.2)’deki esitlikle ifade edilmistir:

Vit = W+ B1Xqie + - + BrXkit T Vit (3.2)
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Burada y toplam fiiretimin logaritmasini, j=1,....k igin xj;; Uretime giren faktorlerin
logaritmalarin1 ifade etmektedir. Hsiao (2014), bu modelin yonetimsel araglar1 hesaba

katmadigindan dolayi elestirildigini belirtmektedir. Bu durumda v, (3.3)’teki gibi ifade edilir:

Bu modelde M; ve P; sirasiyla firmaya 6zel ve zamana 6zel degiskenler olarak ifade
edilir. Bu noktada A ve a parametreleri i¢in tahmin gelistirmek istendiginde aM; = a; ve AP, =
A¢ alinir. Degigken sabitli modelimiz ortaya ¢ikar. Hoch (1962) tarafindan kullanilan bu model
basarili olmustur. Diizeltilmis R? 0,75 iken a; ve A, parametreleri tamitilinca 0,88 olmus ve
parametre tahminleri degismistir. Bu model ayn1 zamanda iiretimin artisinin tiretimin kalitesiyle
dogru orantili oldugunu gostermistir. (3.4)’deki esitlikle ifade edilen model, tipik bir regresyon
modeli olarak gorilse de ayn1 zamanda bir ANCOVA modelidir:

Yie = o + X{tB + Uj¢ (3.4)

ANCOVA modeli olarak adlandirilmasinin sebebini anlamak i¢in ANOVA ile
regresyon modeli arasindaki farki aciklamak gerekir. Hsiao (2014) regresyon modelinde y
degiskeninde sadece X degiskeninin etkisi var iken ANOVA modelinde X degiskeninin etkisi
yerine y’nin siniflariin etkisinin var oldugunu belirtmistir. y’nin siniflarinin etkisi yetersizse,
y’deki degisimi agiklamaya ANOVA ile regresyon modelinin uzlagmasi olarak ANCOVA
modeli girmektedir. Bu esitlik, e’ = [1, ..., 1], 0lmak Uzere (3.5)’deki gibi ifade edilebilir:

8 0 0
Y=]|.|o]+ ? oy + -+ 0 ay +XB+u (3.5)
0 0 e

Burada Q = It — eTe' olmak tzere B’nin LSDV (golge degiskenli en kiiciik kareler)
tahmin edicisi (3.6)’daki gibi ifade edilir:
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N 1N
B= [Z X;QX; [2 XiQyi (3.6)
i=1 i=1

Bu tahmin ediciye grup ici tahmin edicisi ve kovaryans tahmin edicisi denir. Grup ici
tahmin edicisi denmesinin nedeni sadece grup i¢i degisimleri esas alarak tahmin iiretmesiyken,
kovaryans tahmin edicisi denmesinin nedeni bulundugu model ANCOVA modeli olmasidir
(Hsiao, 2014). Yansiz olmasinin yaninda N ya da T, veya her ikisi de, biiyiidiik¢e etkin bir

tahmin edici olmaktadir ve kovaryans matrisi (3.7)’deki gibi ifade edilir:

-1

N
V(B) = o [z X{QXi] (3.7)

Budurum oaf =y, — %,'B icin gegerli degildir. Her ne kadar bunun tahmin edicisi yansiz
da olsa etkin olmast i¢in T’nin bilylik olmas1 gerekir. (3.7)’deki esitlik, (3.8)’deki gibi ifade

edilebilir:

Vie = U+ o4 + X{B + uje (3.8)

Hsiao (2014), bu modelde );; a; = 0 kisitiyla hem p hem de a;’yi tespit edilebilir hale
dontstiiriilebilecegini gostermistir. Boyle bir durumda «;, ortalamadan sapmalar1 ifade eder
hale gelmektedir. Sayet var(u;) = o7 olursa, bu durumda gélge degiskenli en kiigiik kareler
tahmin edici BLUE (En i1yi dogrusal yansiz tahmin edici) olmaktan ¢ikar. Ancak yine de etkin
bir tahmin edicidir. Boyle bir durumda uygulanabilecek bir bagka tahmin edici,
agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmin edicisidir. Bu durumda (yj, xj,, 1) Uclisiine

(3.9)'daki tahmin edicinin tersiyle agirliklandirilarak ortaya ¢ikar (Hsiao, 2014):

T

—~ 1 — , A\2

o2 = TZ(Yit - = XitB) (3.9)
i=1
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Rassal Etkiler Modeli, a; parametreleri rassal degisken olarak kabul edildiginde ortaya
¢ikar. Bu durumda artiklar bu modelde v;; = o; + A; + u;; seklinde ifade edilir. Bu modelin

temel varsayimi (3.10) ile ifade edilir:

fCou, Ac|X) = o, Ap) = f(a)f(Ae) (3.10)

Sdzkonusu bagimsizlik varsayimindan 6tiirii rassal etkiler modelinde V(y;|Xi) = Gf, =
05 + 03 + 04 olmaktadir. o3 ile gdsterilen y’nin varyansi bu sekilde ifade edildiginden modele

varyans bilesenleri modeli de denmektedir (Hsiao, 2014). A, = 0 kabul edilirse bu durumda
(3.11)’teki esitlik, (3.12)’deki esitlik ile ifade edilir:

yi = K8+ (3.12)

Burada X, = (e, X)) ve 8 =(B) olmaktadir. Bu
durumda E(v;v{), (3.13) teki esitlik ile ifade edilir:

E(viv]) = 62l + oZee’ =V (3.13)

V matrisinin tersi, (3.14)’deki esitlik ile bulunur (Hsiao, 2014; Graybill, 1969; Nerlove,
1971; Wallace and Hussain, 1969):

1 o2 ee,l (3.14)

V1i=—|l —-————
2 |'T 2 2
o3 o5 + o5

Bu formiil genellestirilmis en kiiciik kareler tahmin edicisini elde etmede kolaylik
saglamaktadir. Rassal etkiler modelinde (3.42)’deki tahmin edici kullanildiginda, etkin ve
yansiz tahmin edici olur. En iyi dogrusal yansiz tahmin edici rassal etkiler modeli s6z konusu
oldugunda genellestirilmis en kiigiik kareler tahmin edicisidir (Hsiao, 2014). (3.15)’deki esitlik

ile genellestirilmis en kii¢iik kareler tahmin edicisi elde edilir:
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N R N (3.15)
[Z XIVIX | 86Ls = [2 iVl
i=1 i=1
(3.15) deki esitlikte V™1, (3.16) daki gibi ifade edilir:
(3.16)

-1 1 1 ! !/ 1 lIJ !
\Y =G—121 (IT—¥ee)+Tee =0—121[Q+Tee

Burada ¢ = o olmaktadir. Bu durumda (3.15)’deki esitlik, (3.17)’deki esitlige

62+To%

doniistiiriiliir:

Wi+ UBssl [g] = [Wsy + U] (3.17)
GLS

! ~

Burada Tix=YN,X'%X, ve Txy=3XN,X'y; olmak tzere (3.17)deki

Wiz, Bss, Wy, Bsy, (3.18), (3.19), (3.20) ve (3.21)’deki esitliklerle hesaplanir:

L (3.18)
B;(;( = T Xl ee'Xl
i=1
1 (3.19)
Bgy = TZ X, ee'y;
i=1
Wf(y == Tf(y - B)N(y (321)

Bu durumda ise genellestirilmis en kiigiik kareler tahmin edicisi (3.22)’deki gibi ifade

edilir:
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BeLs =

N N -1 N
1 ' —_ —_ J— —\/ 1 !
T;XiQXi_i_qJ;(XI_X)(XI_X)] -[T;XiQYi

N
P (& -0 - y)] (322)
i=1

Genellestirilmis en kiigiik kareler tahmin edicisi parametrize edilerek grup i¢i ve gruplar
arast tahmin edicilerinin agirliklandirilmis  haline  doniistiiriilebilir  (Hsiao, 2014).
Genellestirilmis en kiiglik kareler tahmin edicisinin dezavantaji, hesaplanabilmesi igin varyans
bilesenlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Varyans bilesenleri bilinmediginden 6tiirii, uygun
en kiiciik kareler yontemi ile hesaplanir (Detaylar i¢cin Hsiao (2014)’nun ). Bu tahmin edici
orneklem biiylidiikce genellestirilmis en kiiglik kareler tahmin edicisiyle ayni etkinlige sahip

olur.

vj; ayristirildiginda o; elde edilir. a; sabit ya da rassal olmasiyla modeller degiskenlik
gosterir. a; sabit ise sabit etkiler modeli; rassal ise rassal etkiler modeli olusur. Bu ayrim da N
sabit ve T biiyiikken bir seyi degistirmemektedir. Ciinkii golge degiskenler en kiiciik kareler
tahmin edicisi ile genellestirilmis en kii¢lik kareler tahmin edicisi ayn1 olmaktadir. Bunun tam
tersi olursa, hangi modelin kullanilacagi énem kazanmaktadir. Bu nedenle, rassal etkiler ile

sabit etkiler modeli ayrimi1 yapilabilmesi igin Hausman testinin gergeklestirilmesi gerekiyor.

Hausman (1978), Hausman testini gelistirirken y = X 4+ € modeli Uzerinden sirayla
Teorem 1, Sonug Teorem 1 ve Teorem 2’yi ispat ederek yapar:

Teorem 1: B’nin iki normal dagilan etkin tahmin edicisi B ile B;’i diistinelim. Sayet B
asimptotik olarak Cramer-Rao sinirina sahip ise bu durumda T sabit olmak iizere v/T (BO - B)

ile VT ([31 - BO) aralarindaki kovaryans matrisi 0 matrisidir.
Sonug Teorem 1: V(B1 - BO) negatif olmayan taniml1 bir matristir.

Teorem 2: Elimizde iki tahmin edici B, ile B, olsun. H, hipotezimiz VT(B, — B) ile
VT (Bl - [3) asimptotik olarak normal dagilmakta ve 0 matris ortalamali sabit bir kovaryans
matrislerine sahip oldugunu belirtirken; H; hipotezimiz \/T(BO — plimBO) ile \/T(B1 - B)

asimptotik olarak normal dagilmakta ve 0 matris ortalamali ve B’nin fonksiyonu olan bir
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kovaryans matrislerine sahip oldugunu belirtmektedir ve bu iki hipotezlerden hangisinin dogru
olduguna q = B, — B, olmak Uzere m = Tq'V(q)'q test istatistigi kullanilir ve bu da kikare

dagilmaktadir.

V(q) B, ile Bo’m fonksiyonu olup ger¢ek V (q)’nun istikrarli tahmin edicisi olup m test

istatistigi H; hipotezi altinda asimptotik olarak merkezi olmayan kikare dagilimina sahiptir.

Panel veri analizinde uygulanmasi 6nemli olan yontemlerden birisi de ANCOVA
prosediiriidiir. Bu prosediiriin uygulanmasinin temel amacit dogrusal modeller igin

degiskenligin varligini tespit etmektir.

3.2.2 Panel veri analizinde ANCOVA proseduru

ANCOVA prosediirii uygulanacagi vakit, denetlenmesi gereken temel varsayim
(3.1)’deki uj;’nin 0 ortalamali 6% varyanshi normal dagilima sahip olmasidir. Bunun yaninda
panel veri icin ANCOVA prosediiriiniin hangi kosullar altinda uygulandigini 6grenmek icin
Kuh (1963)’e bakilabilir. Hsiao (2014), panel veri i¢in ANCOVA prosediirii uygulanma

durumlarini incelemistir:

1. Egim ve sabit terimlerin ayn1 anda birbirlerine esit olmasi: Boyle bir durumda, panel

model (3.2)’deki gibi ifade edilmektedir:

Vit = o+ B'Xje + Uit (3.23)

2. Egimlerin esit olmasi durumunda, model (3.3)’teki gibi ifade edilmektedir:

Vie = o5 + B X + Uy (3.24)

3. Sabit terimlerin esit olmast durumunda, model (3.4)’teki gibi ifade edilmektedir:

Vit = a+ B{Xit + Uj¢ (3.25)
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Bunlarin hepsi ayr1 bir hipotez halinde degerlendirilir. Boyle oldugunda islemler i¢in
gerekli esitlikler (3.26), (3.27), (3.28), (3.29), (3.30), (3.31), (3.32), (3.33), (3.34), (3.35),
(3.36), (3.37), (3.38), (3.39), (3.40), (3.41) ve (3.42)’deki gibi ifade edilmektedir:

T
_ 1
vy, = TZ Yit (326)
t=1
T
_ 1
X, = TE Xt (3.27)
t=1
T N
_ 1
y= ﬁzz}’it (3.28)
t=1 i=1
T N
_ 1
X= WZZXH (3.29)
t=1 i=1
T
Wiegs = ) (e = %) G = 5)' (3.30)
t=1
T
Wiy,i = Z(Xit %) —¥1) (3.31)
t=1
T
Wyyi = Z(Yit = ) (yie — 7' (3.32)
t=1
N T
Txx,i = Z Z(Xit - )_() (Xit - )_(), (333)
i=1 t=1
N T
Ty, = Z Z(xit — 0=y (3.34)
i=1 t=1
N T
Tyyi = Z Z(Yit ~ NG =9 (3.35)
i=1 t=1
N
WXX = Z WXX,i (336)
i=1
N
ny = Z ny,i (337)
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N
Wy = D, W (3.38)
i=1
RSS; = Wyy i — Wyy i Wiri Wy i (3.39)
N
S, = Z RSS; (340
i=1
Sy = Wy — Wiy Wi Wy (3.42)
S3 = Tyy — Ty Tt Ty (3.42)

K, katsayir sayist olmak tizere ilk hipotez igin test istatistigi (3.43)’deki esitlikle

hesaplanir:

(S =S)/(N-DK+1) (3.43)

B = S JINT-NE + D)

Test istatistigi reddedilirse heterojen egimler mi yoksa heterojen sabit terimler mi olup
olmadigimin test edilmesi gerekir. Bunun i¢in heterojen egimlerden baslayarak (3.44)’deki test

istatistigi kullanilir.

(S22 = S1)/I(N = 1DK] (3.44)
175, /(NT = N(K + 1))

Homojen egim oldugundan yola cikarak sabit terimlerin esitligini test etmek ic¢in

(3.45)’teki test istatistigi kullanilir:

_ (S3—S)/(N—1) (3.45)
* TS, /IN(T—1) — K]
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ANCOVA ile parametrelerin zaman igerisinde degisip degismedigini de test edebiliriz.
Bu modellerin test edilmesi igin (3.46), (3.47), (3.48), (3.49), (3.50), (3.51) ve (3.52)’deki

esitlikler kullanilir:
N
_ 1
N Z Yit (3.46)
N
1
=N Zl (3.47)
Wikt = Z(Xit — X)) (Xi — %)’ (3.48)
t=1
T
Wiyt = Z(Xit — %) (e — ' (3.49)
t=1
T
Wyy e = Z(Yit — 70 — V) (3.50)
Si = Z Uyt — Way,t Wit Way, ¢ (3.51)
T T 1,7
Sz = z yy.t <Z Wéyl) (Z WXX,t) (Z WXYI) (3.52)
t=1 t=1 t=1

Ik islem olarak biitiin parametrelerin homojenligi (3.53)deki test istatistigi ile test

edilir:

(S5 —S)/(T—1D(K+1)
S1/(NT = T(K+ 1)) (3.53)

Fj =

Heterojen sabit terimler (homojen egimler verildiginde) igin ise (3.54)’deki test

istatistigi kullanilir:
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, (83 =8)/(T-1DK (3.54)
17§ /(NT — T(K + 1))

F

Homojen sabit terimler (homojen egimler verildiginde) igin (3.55)’deki test istatistigi

kullanilir:

(83 =85)/(T-1) (3.55)
~ S,/(NT-T-K)

Fy

Bu testler birbirinden bagimsiz degildir (Hsiao, 2014). Bu nedenle birbirleriyle ¢elisen
sonuclar ¢ikarilabilir. Buna ek olarak baska test etme yontemleri de bu testlerden yola ¢ikarak
olusturulmaktadir. Hsiao (2014), bunun i¢in Stock ve Watson (2008)’1 6rnek olarak vermis.
Son olarak bu testlerin gegerliligi, artiklarin agiklayict degiskenlerden bagimsiz, birbirinden
bagimsiz ayni dagilima sahip olmasi; agiklayict degiskenlerin digsal degiskenler olmasi

gerekmektedir.

Dogrusal regresyon modellerinde tespit edilmesi gii¢ problemler dogmasina neden
olabilecek faktorlerden birisi, otoregresif zaman seriye sahip yanit degiskenlerdir. S6zkonusu

yanit degigkenleri incelemek i¢in dinamik panel modeli gereklidir.

3.2.3 Dinamik panel modeli

Dinamik panel modelinin 6zel bir dikkate ihtiyaci vardir. Nedenleri sunlardir:

i.  Ekzojen degiskenlerle iliskili degiskenler ¢ikinca genellestirilmis en kii¢iik karelerle
elde edilen tahminler yanli hale gelmektedir.

il.  Baslangi¢ degerleri iizerinde yapilan varsayimlar 6nem kazanmaktadir.
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S6z konusu anlatilanlar, ilerleyen konularda agiklanacaktir. Buradan dinamik panel

modellerinin parametrelerinin nasil tahmin edildigi aciklanacaktir.

Hsiao (2014)‘nun dinamik rassal etkiler modeli, (3.56)’daki gibi ifade edilebilir:

Vit = YVit-1 T B'Xit + Vit (3.56)

Bu durumda y’nin en kiigiik kareler tahmin edicisi (3.57)’deki gibi ifade edilir:

Do = Zy:l Z:cr=1 YitYit-1 (3.57)
kk —
¢ {\I=1 2?:1 Yiz,t—l

Bu formdil (3.58)’deki gibi ifade edilebilmektedir:

PRAID Y YitYit-1 _ v+ LYoy + Uit)Yit—1 (3.58)

N VT o2 N VT .2
i=12t=1Yi,t—1 i=12t=1Yi,t—1

(3.58) icin (3.59)’deki formiil gegerli olmakta ve bu durumda zaman serisi uzunlugu T

arttikca artan bir yanlilik, model parametrelerinin hesabini etkilemektedir:

1 N T
plimy_,c ﬁz Z(ai + uit)Yi,t—l

i=1 t=1
11—vT 1 o2 T
STy cov(yio, &) + TA=y)2 [(T-1)-Ty+vy'] (3.59)

Hsiao (2014), parametre tahmini yapmak icin dinamik modeli (3.60)’daki ve (3.61)’deki

gibi formiillestiriyor:
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Vit = YYit-1 T P’z + B'Xic + Vit (3.60)

Wit = YWie—1 + D'z + B'Xie + Uje (3.61)

(3.60)’daki formilde z; zamanla degismeyen ekzojen degiskenler, X;; zamanla degisen
ekzojen degiskenler, |y| < 1 ve vj; = o + u;; olmaktadir. (3.60)’daki esitlikte (3.62), (3.63),
(3.64), (3.65), (3.66), (3.67)’da ifade edilen varsayimlar gegerlidir:

E(a) = 0 (3.62)

E(oyz]) = E(axly) = 0’ (3.63)
E(ou;) =0 (3.64)
(o) = {c:)g i =,t;(;j =s (3.65)
E(u)) =0 (3.66)

E(ueus) = {c:)ﬁ i =’t;<;j =s (3.67)

(3.61)’deki formiilde y;; = wj; + 1 ,z; zamanla degismeyen ekzojen degiskenler, X;;
zamanla degisen ekzojen degiskenler, |y| < 1 ve v;; = a; + u;; olmaktadir. (3.64)’deki ifadede
o; = (1 —y)n; seklinde temsil edilmekte ve n; 0 ortalamali ve o2/(1 —y?) varyansh
dagilimdan gelmektedir. Hsiao (2014), bu modelin parametrelerini tahmin edebilmek i¢in

baslangi¢ degerleri y;,’lar i¢in belli durumlari ele almistir:

Durum 1: y;, sabit

Durum 2: y;, rassal bir degisken ve bu durumda alt basliklart var:(bu durumda y;, =
Hyo + € olarak ele almmustir ve sonlu bir ortalamaya (ly,) Ve varyansa (0}2,0) sahiptir. Ayrica
modelde €; ortalamadan diisiildiigiinde baslangigtaki bireysel farkliliklar1 ifade etmekle islev
gorar)
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Durum 2a: y;, rassal bir degisken ve a;’den bagimsiz (baska bir sekilde sOylenecek
olursa cov(e;, a;) = 0). Hsiao (2014)’ya gore boyle bir durumda €; ‘lerin etkisi modelde

diismesi bekleniyor.

Durum 2b: y;, rassal bir degisken ve o ile iliskili. Boyle bir durumda €; ‘lerin etkisi,

a;’lerle olan iliskisiyle birlikte is goriir hale gelmistir. €; = a; oldugu durumda bireysel etkiler

zaman boyunca baglangi¢ degerleriyle ifade edilir hale gelmistir. Bunun yaninda 1% =1

olarak ifade edilmektedir. Buradan wy; ile alakali durumlara gegilmektedir.
Durum 3: w;, sabit

Durum 4: w;, rassal

od

(1-v?)

Durum 4a: w;, rassal ve p,, degerli ortak bir ortalama ile degerli varyansa

sahiptir.
Durum 4b: wy, rassal ve p,, degerli ortak bir ortalama ile 62, degerli varyansa sahiptir.

o

1-v?)

Durum 4c: w;, rassal ve 0;, degerli ortalama ile degerli varyansa sahiptir.

Durum 4d: w;, rassal ve 8;, degerli ortalama ile 62, degerli varyansa sahiptir.

Durum 1, durum 2a, durum 2b, durum 3 ve durum 4a i¢in olabilirlik fonksiyonlari

sirayla (3.68), (3.69), (3.70), (3.71) ve (3.72)’deki gibi ifade edilmistir:

N
NT N (-1 o
Ly = (2m) 2 |V| Zexp {72(311 —Vyi-1—Zip — XiB) V2 (yi — v¥i-1 — ZiP
i=1

- Xiﬁ)} (3.68)

Lya = Lix(2m) 2(C‘yo) exp 52 Z(Yio - Ilyo)

(3.69)



96

2
Oy

N(T 1)
Ly = @M 2 (D™ 2 (o

+ T(o2

T

1 N
- o)) exp 20‘2}2 Z[Yit ~—VYYit-1— p'z; — B'Xit

i=1 t=1

- q)(YiO - Hyo)]z

) 26 N T
(Ga B ’ /
+ § { § (Yit = VYit-1 — P'Zi — B'Xj¢
202 (Gﬁ + T(o2 — c|) cyo)

i=1 \t=1

2 N N _1 N )
- d)(YiO - Uyo))} -(27[)_7(0-}270) 2 exp {26?,0 ;(Yio - |J‘y0) }

(3.70)

N T

NT o NT (-1
Ly = (2m) 2 (o)) 2 expis= Z Z[(Yit — Vio + Wio) = Y(¥it-1 — Yio + Wio)
1

20
Ui =1

N _N -1 N
z; — B'Xit]Z}- (Zﬂ)_j(@z}) 2 exp {E;(Yio - WiO)Z} (3.71)

—_— T 1 ! !
= (2m) |Q| ZeXp{ ) Z(Yio = Uw, Yi1 — Y¥io0 — P'Zi — B'Xj1, -, YiT

—YYir-1 — P'%
— B'xit) 2 (Vio — Hw» Vi1 — Y¥io — P'Zi — B'Xi1, ) ViT — YYiT-1

—wA—on] (3.72)

L,4 icin Q formali (3.73)’deki gibidir:

1 0 1 1 1 (3.73)
Qr+0x(r+1) = g |1 —y2 +of[1= y] [1 - Y]
e e

0o I
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Burada e birlerden olusan bir Tx1 matrisi temsil etmektedir. Durum 4b i¢in olabilirlik

1
1—y2

fonksiyonu ayni formda olup Q formuliindeki toplamaya giren ilk elemanda yerine 63,,/02

olacak. Durum 4c i¢in olabilirlik fonksiyonunda sadece ortalamalar degisecek yani p,, lar 6;,
olacak. Durum 4d i¢in olabilirlik fonksiyonu durum 2b’ye benzeyecek ordaki o, d ve G(ZJ
terimleri 65, (1 — y)o2 /(02 + 62,) , (03 + 02,) terimlerle degisecek. Maalesef durum 3 ve
durum 4d’de olabilirlik fonksiyonlarinda igerisindeki exp(.) fonksiyonunun igerisindeki
eleman, o7 ve (o2 + 02,) 0’a yaklastiginda fonksiyonlar smirlandirilamamaktadir. Bunu
¢ozmek i¢in kismi diferansiyel denklemler kullanilmaktadir. Bunun yaninda Hsiao (2014) birim
sayist N’nin ve zaman serisi uzunlugu T’nin artisi oldugu durumda, en ¢ok olabilirlik
tahminlerinin ger¢ek degerlere yaklagmasinda problemler oldugunu ifade etmistir. Anderson ve
Hsiao (1982) N’yi arttirdiginda durum 3, durum 4c ve durum 4d hari¢ bitun durumlarda tahmin
edicileri gergek degerlere yaklastirmay1 basarmistir. Durum 4c¢ ve Durum 4d i¢in Bhargava ve
Sargan (1983) bir ¢6ziim 6nermis ve durum 4c¢ ve durum 4d’yi doniistiirmek i¢in X;; i¢in

(3.74)’deki modeli varsaymustir:

Xjt =C + Z b] Ei,t—j (3 74)
j=0 '

Burada &;;_; birbirinden bagimsiz, ayn1 dagilima sahip en kiigiik kareler ortalamali

tahmin ediciler olarak temsil edilmistir. Boylelikle baslangic deger y;, ile ilgili (3.75)’deki

modeli varsaymislardir:

T

Yio = Z T[E)t Xjt + p*IZi + Vio (3.75)

t=1

Burada viq = €;o + uj, + n; olmaktadir. €;9 0;9’1n tahmin edilme hatasini, u;, baglangi¢
noktasindan once biriken soklarin etkisi ve son olarak m; bireysel etkileri gostermektedir.
Durum 4c ile durum 4d bdyle bir doniisiimden gecince N veya T’nin biri ya da ikisi de artsa

parametreler gercek degerlerine erisirler. Hsiao (2014), ayn1 zamanda durum 3, durum 4c ve
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durum 4d hari¢ biitlin durumlarda Genellestirilmis En Kiiclik Kareler (GEKK) tahmin
edicisinin Q, of, 0%, 07y Ve ¢’ye bagl olarak en ¢ok olabilirlik tahmin edicisine esdeger
oldugunu ifade etmistir. &' = (m',p*,y,B’,p’) icin tahmin edici (3.76)’daki gibi ifade
edilmektedir:

(3.76)

V matrislerini hesaplamak i¢cin Uygun Genellestirilmis En Kiiciik Kareler (UGEKK)
prosediirii kullanilabilir (Hsiao, 2014). UGEKK prosediirii, GEKK’ya gore asimptotik olarak
daha az etkindir. Ayrica Cov(y;o, &;) # 0 oldugunda, T sabit kaldiginda ve N arttikca GEKK

tahmin edicileri gercek degerlerine erismiyor.

Aragsal degisken tahmin edicisi ile V matrisi hesaplanabilir. Panel veri modelinden yola

cikilarak su adimlar izlenir:

Panel veri modeli (3.77)’deki gibi ifade edilir:

Vit — Yit-1 = Y(Yi,t—1 - Yi,t—z) + BI(Xit - Xi,t—l) + Uit — Uj—1 (3.77)

(3.77)’ye dontstiirdiigimiiz zaman,
Uy — Uj—q ifadesi yji_, ile ya da yj—, — yj¢—3 ile iliskisi kalmamaktadir. {8 ile y’nin tahmin
edicileri (3.78) deki gibi hesaplanabilir:

N T N~
(\:’iv) _ [ Z ((Yi,t—l - Yi,t—z)(Yi,t—Z - Yi,t—3) (Yi,t—z - Yi,t—3)(xi,t - Xi,t—l) )]

Biv (Xi,t - Xi,t—1)(Yi,t—1 - Yi,t—z) (xi,t - xi,t—l)(xi,t - xi,t—l)’

i=1 t=3
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. [z%il I (({XZ__XYS)) (s yi,t_l))] (378)

Qit = [(Yi,t—Z - yi,t_3), (Xi’t — Xi't_l)l] olmak lizere yukaridaki formiiller

1
N (T-1)

asamaya gegilir. Bu sefer En Kiglk Kareler (EKK) yoéntemiyle p matrisi (3.79)’daki gibi

N YL, qic(ue —uje_1) = 0°dan gikarilabilir (Hsiao, 2014). Bu noktada ikinci

hesaplanir.
Vi— V-1 —BRi=pzto+y (3.79)
T X T ) T . T .
Burada y, = % 1= Et:lg"t‘l, THE Et:;u"t ve % = 2=t glarak temsil edilmektedir.

o2 ile 02 (3.80) ve (3.81)’deki esitliklerle tahmin edilir:

o 51 2
52 = {\I=1 ZtT=2[Yi,t —Yit-1 = Y(Yi,t—1 - Yi,t—z) + P (Xit — Xi,t—l)] (3.80)
" 2N(T — 1)
ey YN - —Bxi—Pzu) 82 (3.81)
05 = N -

Bu tahmin ediciler baslangic kosullarindan bagimsiz olarak gercek degerlere

yakinsarlar. Ayn1 durum p tahmin edicisi igin de gecerlidir.

Bu noktaya kadar anlatilan model tiirleri dogrusal iliski varsayilarak gerceklestirilen

dogrusal modellerdi. Bu model tiirleri disinda alternatif modeller incelenecektir.



100

3.2.4 Panel veri icin kullanilabilecek alternatif model ttirleri

Panel veri toplanirken zaman zaman, tekrar eden birimli veriler, siirece bagli kategorik
olarak iglenmis veriler, sayimlardan olusan veriler, parametrik olmayan yontemlerle analizi
yapilabilecek veriler, beklenmedik bir olay yiiziinden toplanmasi kesintiye ugrayan veriler ve
yiizdelik regresyona ihtiya¢ duyan veriler toplanabiliyor. Bu tip verilerin analizinin yapilmasi

icin gereken teorik ¢alismalar, panel veri analizi literatlirinde mevcuttur.

Bu anlatilanlar ilerleyen bagliklarda incelenecektir.

3.2.4.1 Tekrar eden birimler tizerinden panel veri analizi

Panel veri elde edilirken, birimlerin takip edilememesi bir soruna yol a¢maktadir.
Gozlemleyemedigimiz bireyler, bireysel etkiyi belirlemede sorun ¢ikarir. Bu nedenle bu sorunu
halletmek i¢in 6zel bir panel veri analizi ger¢eklestirmek gerekir. Deaton (1985) bu soruna yanit
ararken cohort’lara dayali bir yaklagim onermistir. Panel veri modelinin (3.81)’deki esitlikteki

gibi ortaya kondugu varsayilsin:
Yit = X;tB + (0] + Uit (382)

Bu noktada o; ile X;; iliskili olmadiginda, tekrarli panel verisinden elde edilen tahmin
edici hicbir sekilde gercek degere yakinsamama sorunu yasamaz (Hsiao, 2014). Deaton (1985)
a;’ler igin (3.83)’deki esitligi varsaymistir:

C
o = acdic 3.83
(389

C
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Burada d;. . kohorta ait oldugunda 1 olmadiginda 0 degerini alan bir golge degiskendir.

Bu cohortlar modele tanimlandiktan sonra panel modelini (3.84)’deki gibi ifade edebiliriz:

th ES XétB + O(C + ﬁCt (384)

Burada Y, X Ve Ui, hepsi birimlere ait kohort ortalamalarini ifade eder. Sayet q; ile
Xt iliskili olmazsa ve N = oo, C = oo, C/N — 0 olursa, panel i¢i tahmin edici ger¢ek degerine

yakinsar. Bu yontemin de maalesef sikintilart bulunmaktadir. Bunlar su sekilde ifade edilebilir:

e Kohortlar icinde homojenlik olmasina ragmen, kohortlarin se¢imi keyfidir.
e Kohort se¢iminin bir sinir1 olabilir.

e Veriden elde edilecek bilgi kaybi, bu kohort se¢imini sinirlandirir.

3.2.4.2 Suirec modelleri

Kategorik islenmis bir veride, bir durumdan bir baska duruma gegisin zamanini
inceleyen modellere siirec modelleri denir. p;; sabit kaldigi varsayildiginda A;.g, t. zaman ile
t+s. zaman arasinda bir olay ger¢ceklesmemesini ifade etsin. Bunun yaninda t. zaman ile t + A.
zamanda olay gerceklesme degiskeni Aj ¢y ihtimali (3.85)’deki gibi verilmis olsun (Hsiao,

2014):

P(Ait,t+A) = WicAt (3.85)

Burada p;; t. zaman ile t+s. zaman arasinda sabit kaldig1 varsayilirsa, bu durumda t ile

o S ceqes ee o e e -
t+s. aras1 zaman araligin 7, tane noktaya boliiniir. Sonrasinda her birinin olasiligin1 hesaplanir.

Sézkonusu olasiliklar, (3.86)’daki gibi elde edilir:
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S
P(Ajts) = (1 — 1t ADBP(Aji i) (3.86)

(3.85)’in bu sekilde ifade edilmesinin nedeni, t. zaman ile t+s. zaman arasinda bir olay
gerceklesmemesi demek t. zamandan sonraki ilk olayin t+s. zamanda gerceklesmesi demektir.
Elimizde [t,t 4+ s) araliginda gergeklesmeyen olaylar var ve t+s. zaman sonunda bir olay

gergeklesiyor. Bu nedenle P(Aj), (3.87)’deki gibi ifade edilir:

S
P(Ajts) = (1 — pjpd)Ap;A (3.87)

Burada A — 0 olunca bu durumda a = % — oo olmaktadir. D;(i. birim icin bekleme

siiresi)’ye ait olasilik ile Aj; ¢4 arasindaki iliskinin formiild, (3.88)’deki gibi elde edilir:
P(Ait,t+A)(limA—mP(Aits)) = exp(—p;cs)pid = P(D; = A (3.88)

Burada t. zaman ilet + A. zaman’da gergeklesen olaylarla ilgilenmemiz gerekmedigi
i¢in limit alinan kisim ile ayirmamiz gerekir. Bu noktada P(D; = t) = f;(t) olarak ifade edilirse,
(3.89) ve (3.90)’daki esitlige ulasilir:

t
P(Di <t)= j fi(s)dg =1- exp(_uitt) (3.89)
0

Si() = P(D; = t) = exp(—p;ct) (3.90)

__ dlog(S;(1)

Sayet w;; = p; olarak kabul edilirse, en sonunda p; = m

icin bir denklem

olusturulabilir ve (3.91)’deki ifade ile regresyon modeli ifade edilir:
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hi = exp(x(p) (3.91)

Burada Hsiao (2014) y; ya da p;; icin (3.93)’i olusturmanin siire¢ degiskenine negatif
deger atfetmemek agisindan faydali oldugunu soyliiyor. Alternatif bir model olarak t; uzunlukta

stire¢ degiskenleri igin (3.92)’deki esitlik ortaya konulur:

E(log(t)) = f (logH)f;(H)dt = ; f (logtexp(—p;t)dt = —c — log(;) (3.92)
0 0

Burada c, Euler sabiti olup yaklasik olarak -0,577’dir ve log(t;) icin regresyon modeli
kuruldugunda B i¢in tahmin edici olusturmak zorlasiyor ¢linkii en kiiclik kareler tahmin
edicisinin kovaryans matrisi orjinal denklemdeki B icin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin

kovaryans matrisinden daha blyuktir (Hsiao, 2014). Bu nedenle Cox (1972), u;, icin (3.93)

esitligini varsaymistir:

wie = n(Ogkx;) (3.93)

Burada pu(t) t’ye dayali bir fonksiyonu ve g(x;) X;’ye dayali bir fonksiyonnu temsil
etmektedir. Daha 6nce benzeri yapildigi gibi g(x;) = exp(x{B) almabilir. Cox (1972), log-
olabilirlik fonksiyonunu (3.94)’deki gibi bulmustur:

L(B) =<1—[ exp(xi’B)u(ti)) exp |- f Z exp(x,B) | () dt (3.94)
0

i=1 heR(t))

Burada R(t;) = {i|S;(t) = t;} ve n 6rneklem hacmi olmaktadir. Sayet (3.95) ve (3.96)
tanimlanirsa, L(8) = L;(B)L,(B) olmaktadir:
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~ L exp(x{B)
L;(B) = 11:1[ ZheR(tD exp(Xfl B) (3.95)

[ee]

L@ =) | D ewGipu|.expi- [ | D exi st (g0
i=1 | heR(t) 0 |nerct)

Cox (1975), L;(B) fonksiyonu burada maksimize edilerek kismi en ¢ok olabilirlik
fonksiyonu elde edilebilir (Hsiao, 2014). Tsiatis (1981), kismi en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun
hem istikrarli hem de asimptotik olarak normal dagilima yakinsadig: belirtir. Bunun yaninda

Tsiatis (1981), kovaryans matrisini (3.97)’deki sekilde ifade etmistir:

_ 92log(LO\] ™ (3.97)
cor(Fy) = - [5(Z552 )|

3.2.4.3 Sayim verisi modelleri

Sayim veri modeli, belirli bir zaman araliginda gergeklesen olaylarla ilgilenir ve
dolayisiyla siire¢ modelleriyle ikili iliski icerisindedir (Hsiao, 2014). Bu model icin log-
olabilirlik fonksiyonu (3.98)’deki gibi ifade edilir:

N T
logL. = Z[Yitlog(uit) — Wi — log(yir)]
=1 t=1 (3.98)

1

Burada p;; = exp[xiB + «;] olmaktadir. o; rassal kabul edilirse, (yjq, ..., yit) dagilimi
(3.99)’daki gibi bulunur:
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T . )Yita~Hit
i) = [ [ ][22 et (3.99)
t=1 v

B’nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi istikrarli ve asimptotik olarak normal dagilir.
Burada N veya T’den herhangi birisi veya ikisi de arttik¢a, bu durum gegerlidir. Ancak bazi
durumlarda hesaplama yapmak zordur. Bu durumlardan birisi g(o) gama dagildigi zamanlardan
biridir. Bu durumu basitlestirmek adina p;; = a;exp[x;,B] olarak ele alinabilir ve y;;’nin 6nceki

deger ve degerlerle iliskisini gozardi edebiliriz. Boyle bir durumda y;’nin dagilimi,

(3.100)’deki gibi elde edilir:

f(y) = PGB TG +v) ( 1 )“”
‘ yi! T(v) exp(xiB) +v (3.100)
Bu denklemden faydalanilarak Log-olabilirl OonkKsSiyonu nesaplanir. = ve
denklemden faydalamilarak Log-olabilirlik fonksiyonu hesapl "“;?L 0

dlogL
0B

= 0 denklemleri c¢ozulir. Bu denklemlerde n; = exp(a;) veya m; = a; olarak
alinabilmektedir. Her iki durumdadaf}, = %olarak bulunur. Burada i, = %Zthl yit Olarak ifade

edilirken, I, = %Ztll exp(x/,B) olarak ifade edilir. $°y1 elde etmek igin, (3.101)’deki esitlik

¢ozuldr:

EN:ET: [Yit N %eXp(Xi'tB)] Xig =0

i=1 t=1 (3.101)
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3.2.4.4 Panel ylzdelik regresyonu

Yiizdelik regresyon yontemi, yanit de§iskenin belli yiizdelik dilimdeki degerlerinin
aciklayict degigkenlerle iligkisini ortaya koymak icin yapilan bir regresyon yontemidir. Yanit

degisken i¢in t. yiizdelik olarak y, kullanilirsa (3.102)’deki gibi basitge ifade ederiz:

Yt 102
Py<y)=| f(y)dy=t (3.102)

— 00

Panel regresyon modeli i¢in amag fonksiyonu (3.103)’deki gibi ifade edilir (Hsiao,

2014):
(O = Y tyi—cl+ ) (1-Dlyi— (3:103)
iew, ie®,
Burada ¥, = {i]y; = c} ve ¥, = {i|y; = c} olmaktadir. N biiyiidiikce f(c)/N (3.104)’e
yakinsamaktadir:

s@=0-0 [ y-ditday+ [ Iy clitdy (3.104)

S(c) degeri, dogal olarak S(y.) degerinden biiyiiktiir. Bu biyiiklik, (3.105)’deki

esitsizlik ile ispatlanir:
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c Yt o0
S(c)=(1 —t)f ly — cIf(y)dy+rf Iy—clf(y)dy+rf ly — clf(y)dy
- c Yt

Yt
= S(Yt) + Iyt - C|(T — F(C)) — f |y — yt|f(y)dy > S(Yt) (3-105)

Boylelikle ¢ tahmin edicisi, gergek parametre y, igin bir tahmin edicidir. Panel ylzdelik

modeli icin ylzdelik tahmin edici, (3.106)’daki fonksiyon kugultilerek elde edilir:

N T
(b, @) = )" > pelyie = xib (™) — () (3.106)

i=1 t=1
p-(.) fonksiyonu burada (3.107)’deki gibi tanimlanir (Hsiao, 2014):
p(W)=[t—1(U<0)]u (3.107)

Burada u, klasik panel regresyon modelindeki hata terimi ve 1(u < 0) fonksiyonu u <

0 kosulu saglandiginda 1 degerini; saglanmadiginda 0 degerini verir. Belli kosullar altinda b(t)

NZ2(logN)3
(Og)_>

ile a;(t) tahmin degerleri istikrarli ve asimptotik olarak normal dagilir. Bunun i¢in -

0 ve T biiylik olmalidir.

3.2.4.5 Cok seviyeli panel veride regresyon yontemleri

Verilerin hiyerarsik olarak seviyeli olmasi bazi durumlarda rastlanabilecek bir olgudur.
Ornegin Eskisehir’de ilgelerdeki parsellere gore baz istasyonlarinda sinyal seviyesi 3 seviyeli
olarak ifade edilir. Burada Eskisehir en iist seviye olurken, ilce ve parsel bir alt seviyeler
olmaktadir. Seviye sayis1 yapay olarak arttirilabilir. Ornegin, iilke bir seviye olarak devreye

girebilir. Bu nedenle bu konuda analiz adina bir sey sdylemek gerekmektedir.
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Wansbeek ve Kapteyn (1978), 4 seviyeli veride regresyon modelini (3.108)’deki gibi
tanimlamislardir (Hsiao, 2014):

Yijle = XijieB + Vijie (3.108)

Burada vy, igin (3.109) daki gibi bir esitlik varsayilmaktadir:

Vijie = & + Aij + Viji + € (3.109)

Burada o, Ajj, viji, €1 terimleri igin standart sapmalar sirayla o, 03, 0y, 0, 0lmak Uzere

(3.110), (3.111) ve (3.112)’deki esitlikler tanimlanir:

02 = To?2 + o2 (3.110)
03 = LTo% + To? + o2 (3.111)
03 = MLTo2 + LTo% + To? + o? (3.112)

Burada M,L,T degerleri her bir seviyenin alabilecegi toplam degeri ifade eder.
(3.111)’daki ifade i¢in genellestirilmis denklem yjj;, Ve xj;, Uzerinden (3.113) ve (3.114) ile
bulunur (Hsiao, 2014):

A _<1_E)—_<E_°e>—_(°e_°e>— (3.113)
yUlt YIjlt 01 yUl. 01 o, yU-- o, 5 L...
ijlt ijlt 01 yl. 01 o, 1].. o, s L..
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Burada U, u’nun ortalamasini gosterir ve biitiin ortalamalar seviyeler iizerinden

tanimlanir.

3.2.4.6 Parametrik olmayan panel veri analiz yontemleri

Parametrik olmayan yontemler, agiklayici degiskenlerle yanit degiskenin iliskisini

baska sekilde ele almak i¢in ortaya konur. Temel olarak (3.115)’deki gibi ele alinur:
yie = m(Xj) + Vi (3.115)

Burada v;; = a; + u;; olarak gegmektedir. Bunun yaninda, Ai ve Li (2008), alternatif

olarak (3.116)’y1 olusturmuslardir:

m
Vit = Vo(Xit, 8p) + Z th (Vj (Xit, 90)) + o + uje

(3.116)
j=1

Bu modelde birbirinden ayirt edilmesi gereken fonksiyonlar ve bagka parametreler
bulunmaktadir. Ornegin (hjo(. ), ai) ikililerinin ayirt edilebilir olmasi igin hjo(0) = 0 almnur.

(Go,ho(.)) ikililerinin ayrilmasi igin 8y = (1,0, ..., 0%o)’ olmak Uzere 6,6, = 1
alinir. Bunun haricinde x;; kategorileri arasinda gizli ortaklik durumu varsa, (Ornegin, x4;, ile
Xpj¢ nin ortak olarak xz;. nin bir fonksiyonu olarak ifade edilmesinde oldugu gibi) bu durumda
model etkileri gene ayirtedilemez olur. Boylece varsayimlar tamamlanir ve model analizine
gecilebilir. Model analizinde oncelikli olarak ilgilenmemiz gereken sorun, hj,(.)
parametrelerinin sonsuz sayida olmasi durumudur (Bu gergek¢i gelmeyebilir ama parametreler
hakkinda bir sey bilmedigimiz zaman, analizde yer alacak bir fonksiyonun parametrelerinin
sonlu olmas1 modelinin genellenebilirligine ters diismektedir). Bu durumda bunu tahmin edecek
veri bulunamamaktadir. Bunu asmak i¢in Ai ve Li(2008) (3.116)’daki gibi ifade edilen

fonksiyonlar1 kullanmay1 6nerir:
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ho(a) = pj(@); (3.117)

Bu tip fonksiyonlarda a degerlerinin ayarlanmasi gerekir. Ciinkii bunu yapmazsak sapan
degerler (3.117)’daki ifadeyi etkilemektedir (Ai ve Li, 2008). Bu nedenle a degerlerini
olusturmak igin (3.118)’deki B, tipi fonksiyonlar kullanilir (Chui (1992); Matyas ve Sevestre,
2008):

Bt 1) = gy 2D () fmax (0. = )] 3.119)
j=0

(3.117) ile (3.118)’deki esitlikler, tahmin edici hesaplamalari igin gerekli varsayimlari
ifade eder. Bunlardan yola ¢ikilarak parametrelerin tahmin edicileri, panel veri kullanilarak

hesaplanir.

3.2.4.7 Orneklem’de Kesinti oldugu durumda panel veri analizi

Orneklem’de kesim yapmak igin Tobin (1958), (3.119) ile (3.120) ile ifade edilen iki

esitligi onermistir:

_ {Y* y*>0 (3.119)
Y=o ,dy
y*=x'Bf+u (3.120)

Burada u tek bir dagilimdan gelen 0 ortalamal1 ve 62 varyansh bir rassal degiskendir.

Bu durumda (3.121) ile hesaplanir:



111

E(ylx,y > 0) =x'B + E(uju > x'B) (3.121)

Boylece E(y|x) = P(u > x'B)[x'B + E(u|u > x'B)] olarak elde edilir. Y degiskeninin
formili (3.122)’deki gibi ifade edilsin:

y=xB+e (3.122)

Orneklemde kesim yapildig1 durumlarda E(e|x) # 0 olmaktadir (Hsiao, 2014) ve
gergek degerler yakinsamak i¢in (3.123)’deki L2 fonksiyonunu en ¢oklamak gerekir:

L2 = ﬂp(yi=0Ixi) X l_[f(yi) (3.123)

yi<0 yi>0

Burada P(y; = 0]x;) ile f(y;) u’nun normal dagildig: varsayilirsa, (3.124) ile (3.125)

hesaplanir:

P(y; = 0|x;) = P <u < i B) (3.124)
! i — xiB)* (3.125)
f(yy) = 5 mexp <— T)

Hem B hem o hesaplamak i¢cin Heckman (1976a) sunu 6nermistir(Hsiao, 2014):

I. Hy;‘so P(y; = 0]x;)’yi en ¢oklayacak sekilde § = Gﬁ hesaplayin
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ii. s(.) Ile B(.) standart normal dagilimin olasilik yogunluk ve birikimli olasilik

yogunluk fonksiyonu olmak tizere (3.126)’daki esitlik hesaplanir:

, s(x'3 (3.126)
yi = XiB+0ueE 1% + 1

X6

i

(3.126)’daki esitlikte o, ile B nin en kiigiik kareler tahmin edicileri elde edilir. Heckman
tahmin edicisi gercek degere yakinsar ama en ¢ok olabilirlik fonksiyonu kadar etkin degildir.

Ancak gene de faydali bir tahmin edicidir ve y; > 2x{ olanlar1 atarak ige yarayabilir.

Bu noktaya kadar anlatilanlar, panel veri analiz edilirken kullanilacak modellerin teorik
arka planin1 vermektedir. Bu modeller, anlamasi amaglanan gergekligi miimkiin olan en yansiz
sekilde analiz etmek icin gerekli araglardir. Bu araglar ayn1 zamanda incelenen veri ile ilgili
glivenilir bilgiler tretmek igin de kullanilabilmektedir. Sozkonusu bilgiler, incelenen
gerceklikten elde edilebilecek ve belirli bir fayday1 gozeten bir sekilde elde edilebilmektedir.
Bu bilgileri elde edebilmek i¢in tez calismasinda kullanilan ¢esitli panel verilere uygulanan
model tabanli kiimelemeden elde edilen sonucglar, sdzkonusu panel verilerin analizinde
kullanilmigtir. Bir sonraki boliimde bu bilgilerin elde edilisi ve bunlarin yorumlanmasi

incelenecektir.
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4, YONTEM

Bu boliimde kullanilan panel veriler, birimler ait zaman serilerinden olugmaktadir.
Veriler lizerinde yapilan uygulamalarda verilerin hepsi, rassal etkiler modelleriyle analiz
edilmistir. Boliimde Borsa Istanbul’dan elde edilen BIST verisi, diinya bankasindan elde edilen
veri, Maddison projesi kapsaminda toplanmis gayrisafi hasila verisi ile UCI’dan elde edilen
Dow-Jones verisi lizerine ¢alismalar bulunmaktadir. BIST ve Dow-Jones verisinde sadece hisse
senetlerinden hangilerine yatirim yapilabilecegi lizerine ¢alisildigi i¢in karsilagtirilmali analize
gerek goriilmemistir. Bunun sebebi, bu veriler i¢in kullanilan model tabanli kiimeleme
yonteminin piyasalarda yatirim yapmasi makul olan hisse senetleri se¢iminde 6n bilgi
vermesidir. S6z konusu verilerde, model tabanli kiimeleme yapilmaksizin hisse senetleri
seciminde On bilgi saglamak miimkiin degildir. Genel olarak biitiin verilerde kiimeleme analizi
gerceklestirilirken, veriye uygulanan dogrusal modellerde agiklama oranina bagli bir bilgi artisi
hedeflenmistir. Bu hedef i¢in segilen verilerde otoregresif zaman serileri bulunmasina 6zen
gOsterilmistir. Gayri safi hasila verisi haricinde tiim verilerde sdzkonusu bilgi artist
saglanmistir. Gayri safi hasila verisi ise iilke gelisim benzerligi konusunda bilgi verdigi i¢in

beklenmeyen bir fayda saglamistir.

Butln uygulamalarda, a = 0,10 olarak alinmistir. Biitiin veriler kiimelenirken, R Studio
Version 1.2.1335’ten faydalanilmistir. Bu veriler kiimelenirken, R icerisindeki longclust paketi
kullanilmigtir. Longclust paketi kullanilirken, longclustEM ile kiimeler olusturulmus.
longclustEM fonksiyonu her biri 2 deger alan 4 parametre iizerinden caligir. Biitiin verilerde
2* = 16 longclustEM fonksiyonu ¢alistirilmis ve en yiiksek BIC’ye sahip kiimeleme stratejisi
kullanilmistir. Bu kiimeleme sonuglarindan elde edilen kiimelerin gélge degiskenleri, panel veri
analizine dahil edilmistir. Son olarak uygulamalarda model tabanl kiimelemenin yapisi geregi,

kiimeleri ifade eden golge degiskenleri iceren dogrusal modellerle 6ngdrii yapilmamustir.

4.1 BIST Verisi ile Panel Veri Analizi ve Panel Veri Kiimelemesi

BIST verisi, 2010 ile 2019 yillar1 arasinda giinliik olarak toplanmus bir veridir. Kapanis

fiyatlarinin ve adet olarak olgiilen islem hacminin degisimleriyle tanimlanmistir. Veriler
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BORSA Istanbul’dan temin edilmistir ve uzunluklar1 31 ile 107 arasinda degisen 7799 hisse
senedi lizerinde islem yapilmigtir. Bu hisse senetleri lizerinden 7 giinliik veya 30 giinliik getiri
tahmin edilmistir. En uzun islem zamani bu veri kiimelenirken elde edilmistir. Bu islem zamant1
1-2 giin siirmustiir. Hisse senetlerinin kiimelerinin grafikleri Sekil 4.1a ve Sekil 4.1b’deki gibi

elde edilmistir:
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Sekil 4.1a: Hisse senetlerinin kiimelerinin birlestirilmis sekli
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Sekil 4.1b: Hisse senetlerinin kiimelerinin ayr1 ayr1 olusturulmus sekilleri

Kapanis fiyatlarini k fonksiyonu ile; bir dnceki degeri 30 giinliik getiri icin lagy30 ve 7
giinliik getiri i¢in lagy7 ile; sinif iiyeliklerini dy, d,, d5 ile; sinif Giyelikleri ile lagy30 arasindaki
etkilesimleri sirayla d1#lagy30 ile; d2#lagy30 ile; d3#lagy30 ile; sinif iiyelikleri ile lagy30’un
bir 6nceki degeri arasindaki etkilesimleri sirayla d1#L.1agy30 ile; d2#L.lagy30 ile; d3#L.lagy30
ile; simf tyelikleri ile lagy7 arasindaki etkilesimleri sirayla d1#lagy7 ile; d2#lagy7 ile;
d3#lagy7 ile; simif iiyelikleri ile lagy7’nin bir onceki degeri arasindaki etkilesimleri sirayla
d1#L.lagy?7 ile; d2#L.lagy7 ile; d3#L.lagy?7 ile ve islem hacmini de h fonksiyonu ile gosterirsek
7 gunluk ve 30 gunlik getiri modellerimiz (5.1), (5.2), (5.3), (5.4), (5.5), (5.6) formiilleriyle

ifade edilir:

log (k(tk-l(-t)g 0))

h(t+ 30) (5.1)
= By + B1log (W> + B,lagy30 + B3d; + d1#lagy30 '

+ d1#L.1agy30 + u;;



k(t + 30)
log( k(D) )
= 3¢ + B4log (%) + B,lagy30 + Bsd, + d2#lagy30

+ d2#L.1agy30 + u;;

o2(5 )

h(t + 30)
h(t)

+ d3#L.lagy30 + u;;

= Bo+ Bllog( ) + B,lagy30 + Bsds + d3#lagy30

) = o + Bilog (%) + B,lagy7 + Bsd; + d1#lagy7

1 (k(t +7)
SN0
+ d1#L.lagy7 + uy;

k 7 h 7
log( (lt;(-:) )) = Bo + Pulog (%) + B.lagy7 + B3d, + d2#lagy7

+ d2#L.lagy7 + u;j¢

) = B+ Bulog (7

+ d3#L.lagy7 + u;j¢

log (k(t +7)

"0 ) + B,lagy7 + Bsd; + d3#lagy7

(5.2)

(5.3)

(5.4)

(5.5)

(5.6)
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Bu modeller i¢in sonuglar hem en yiuksek p-degerliler ¢ikarilarak hem de ¢gikarilmayarak

elde edilmistir. Parantez icindeki degerler en yliksek p-degerliler ¢ikarildiklarinda kalan

degiskenlerin parametre tahminleri olup Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3, Cizelge 4.4,

Cizelge 4.5, Cizelge 4.6’da ifade edilmistir:
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Cizelge 4.1: 30 gunlik getiri icin 1. sinifa dahil olma degiskeni d; ile olusturulan rassal etkiler
modeliyle elde edilen sonuclar

Birimler i¢i R? = 0,7049
Birimler aras1 R = 0,9802
Genel R? = 0,8909
Katsay1 Standart Hata z-degeri p-degeri %90 giiven araligi
-0,0018 0,0002 -6,9 0,002 -0,0013
logfarkvol30 <0,1
(-0,0018) (0,0002) (-6,9) (-0,0022) (-0,0013)
0,8719 0,0031 278,66 0,8668 0,8771
lagy30 <0,1
(0,8720) (0,0031) (278,67) (0,8668) (0,8771)
d1 -0,0014 0,00408 -0,35 0,728 -0,00813 0,005293
0,1006 0,0033 30,05 0,0951 0,1062
d1#lagy30 <0,1
(0,1005) (0,0033) (30,27) (0,0950) (0,1059)
0,0987 0,0036 26,96 0,0926 0,1047
d1#L.lagy30 <0,1
(0,0989) (0,0035) (27,76) (0,0931) (0,1048)
-0,0657 0,0023 -27,64 -0,0696 -0,0618
sabit terim <0,1
(-0,0662) (0,0019) (-34,04) (-0,0694) (-0,0630)

Cizelge 4.2: 30 gunlik getiri icin 2. sinifa dahil olma degiskeni d, ile olusturulan rassal etkiler
modeliyle elde edilen sonuglar

Birimler i¢i R>=0,7049
Birimler aras1 R2=0,9802
Genel R?=0,8909
katsay1 standart hata z-degeri p-degeri %90’1ik giiven aralig1
-0,0018 0,0002 -6,9 -0,0022 -0,0013
logfarkvol30 <0,1
(-0,0018) (0,0002) (-6,89) (-0,0022) (-0,0013)
0,8719 0,0031 278,64 0,8668 0,8771
lagy30 <0,1
(0,8719) (0,0031) (278,66) (0,8668) (0,8771)
d2 0,0051 0,0039 1,3 0,195 -0,0013 0,0116
0,0999 0,0033 29,66 0,0943 0,1054
d2#lagy30 <0,1
(0,1004) (0,0033) (30,11) (0,0949) (0,1059)
0,1002 0,0036 27,84 0,0943 0,1061
d2#L.lagy30 <0,1
(0,0992) (0,0035) (28,22) (0,0934) (0,1050)
-0,0681 0,0024 -27,69 -0,0722 -0,0641
sabit terim <0,1
(-0,0662) (0,0019) (-34,04) (-0,0694) (-0,0630)
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Cizelge 4.3: 30 gunlik getiri igin 3. sinifa dahil olma degiskeni d; ile olusturulan rassal etkiler
modeliyle elde edilen sonuclar

Birimler i¢i R?=0,7049
Birimler aras1 R?=0,9802
Genel R?=0,8909
Katsay1 standart hata z-degeri p-degeri %90 giiven aralig
-0,0018 0,0002 -6,91 -0,0022 -0,0013
logfarkvol30 <0,1
(-0,0018) (0,0002) (-6,9) (-0,0022) (-0,0013)
0,8719 0,0031 278,66 0,8668 0,877134
lagy30 <0,1
(0,8719) (0,0031) (278,67) (0,8668) 0,8771)
-1,02
d3 -0,0043 0,0042 0,31 -0,01136 0,002687
0,0995 0,0033 29,9 0,0940 0,1050
d3#lagy30 <0,1
(0,0991) (0,0033) (29,99) (0,0937) (0,1045)
0,1011 0,0037 27 0,0949 0,1073
d3#L.lagy30 <0,1
(0,1021) (0,0036) (28,21) (0,0961) (0,1080)
-0,0649 0,0022 -28,33 -0,0687 -0,0611
sabit terim <0,1
(-0,0661) (0,0019) (-34,03) (-0,0693) (-0,0629)

Cizelge 4.4: 7 ginluk getiri igin 1. sinifa dahil olma degiskeni d; ile olusturulan rassal etkiler
modeliyle elde edilen sonuglar

Birimler i¢i R? =0,5527
Birim aras1 R? = 0,9205
Genel R? = 0,6708
Katsay1 standart hata z-degeri p-degeri %90 giiven aralig1
-0,0007 0,0003 -2,14 -0,0012 -0,0001
logfarkvol7 (-0,0007) (0,0003) (-2,13) <0,1 (-0,0012) (-0,0001)
0,8236 0,0031 260,37 0,8184 0,8288
lagy7 (0,8236) (0,0031) (260,38) <0,1 (0,8184) (0,8288)
d1 -0,0025 0,0040 -0,63 0,53 -0,0092 0,0041
0,0325 0,0035 9,03 0,0265 0,0384
d1#lagy7? (0,0322) (0,0035) (9,02) <0,1 (0,0263) (0,0381)
0,0224 0,0043 52 0,0153 0,0294
d1#L.lagy7 (0,0229) (0,0042) (5.42) <0,1 (0,0159) (0,0298)
-0,0624 0,0023 -26,18 -0,0663 -0,0585
sabit terim (-0,0632) (0,0019) (-32,39) <0,1 (-0,0665) (-0,0600)




119

Cizelge 4.5: 7 gunluk getiri icin 2. sinifa dahil olma degiskeni d, ile olusturulan rassal etkiler
modeliyle elde edilen sonuclar

Birimler i¢i R?=0,5527
Birimler aras1 R?=0,9205
Genel R?=0,6708
katsay1 standart hata Z-degeri p-degeri %90’1ik giiven araligt
logfarkvol7 -0,0007 0,0003 -2,13 <0,1 -0,0012 -0,0001
lagy7 0,8237 0,0031 260,39 <0,1 0,8185 0,8289
d2 0,0066 0,0039 1,68 <0,1 0,0001 0,0132
d2#lagy? 0,0276 0,0036 7,6 <0,1 0,0216 0,0335
d2#L.lagy7 0,0315 0,0042 7,48 <0,1 0,0245 0,0384
sabit terim -0,0657 0,0024 -26,75 <0,1 -0,0698 -0,0617

Cizelge 4.6: 7 gunluk getiri igin 3. sinifa dahil olma degiskeni d3 ile olusturulan rassal etkiler
modeliyle elde edilen sonuclar

Birimler i¢i R?=0,5527
Birimler aras1 R?=0,9205
Genel R?=0,6708
Katsay1 standart hata z-degeri p-degeri %90 giiven aralig1
-0,0007 0,0003 -2,13 -0,0012 -0,0001
logfarkvol7 <0,1
(-0,0007) (0,0003) (-2,13) (0,0012) (-0,0001)
0,8236 0,0031 260,35 0,8184 0,8288
lagy7 <0,1
(0,8236) (0,0031) (260,36) (0,8184) (0,8288)
d3 -0,0047 0,0042 -1,13 0,26 -0,01178 0,002201
0,0271 0,0035 769 0,0213 0,0329
d3#lagy7 ' <0,1
(0,0267) (0,0035) (7.61) (0,0209) (0,0325)
0,0335 0,0045 7,41 0,0261 0,040984
d3#L.lagy7 <0,1
(0,0346) (0,0044) (7,85) (0,0273) (0,0419)
-0,0618 0,0023 -26,78 -0,06568 -0,05808
sabit terim <0,1
(-0,0632) (0,0019) (-32,37) (-0,0664) (-0,0600)

Bu modellerdeki biitiin parametrelerin tahminlerini kullanilarak geriye doniik
tahminlerimizi gergeklestirildi. Bu tahminler ile sonra modellerin fiyat kiigiilmesini ya da
biiylimesini tahmin etme basarisini ele aldik ve ayni1 tahmin ile gergek degerin ayni isarette

(pozitif ya da negatif isaret olabilir) ¢ikmasini isaret30 ve isaret7 golge degiskenleriyle ifade
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ettik. Bunun yaninda fiyat diisme beklenirken ylikselme ortaya g¢ikmasini pr30 ve pr7
degiskenleriyle ifade edilmistir. Bunlar da sirayla 30 giinlik getiri ve 7 gunlik getiri
modellerinden elde edilmislerdir. Mevzubahis biitiin degiskenler 1 ve 0 olarak kodlanmis ve
bunun neticesinde, bunlarin ortalamalar1 dogal olarak modellerimizin basarisin1 ortaya

koymuslardir. Biitiin degiskenlerin ortalamasi, Cizelge 4.7 ile gosterilmistir:

Cizelge 4.7: 2018 yilinda 30 giinliik ve 7 giinliik model sonucunda olusturulan isaret30, isaret7,
pr30 ve pr7 ortalamalari

Ortalamalar
isaret30 0,940495
isaret7 0,819434
pr30 0,045964
pr7 0,145573

Bu ¢izelgedeki degerlere gore, 30 giinliik ve 7 glinliik getiri modelleri toplamda %98,85
ile 996,92 oraninda yatirnmcinin faydalanabilecegi durumlari saglamaktadir. Bu da bize 30
giinliik tahminlerin daha basarili olduklarini géstermektedir. Bunun yaninda fiyatlarda diisiis
beklendiginde bunun olmasi, nn30 ve nn7 ile ifade edilmistir. En 6nemli risk fiyatlarda artis
beklendiginde fiyatlarin diismesi ise mutlakrisk30 ve mutlakrisk?7 ile ifade edilmistir. Cizelge

4.8 ile bu degiskenlerin ortalamasi gosterilmistir:

Cizelge 4.8: 2018 yilinda 30 giinliik ve 7 giinlilk model sonucunda olusturulan nn30 ve nn7’nin
ortalamalari

Ortalamalar
nn30 0,657064
nn7 0,581738
mutlakrisk30 0,013542
mutlakrisk7 0,034994

Bu degerler diisiildiigiinde mutlak kazang saglama olasiliklart olan kazanma30 ile
kazanma7 bulunur. Bu degerler, 30 giinliik 6ngoriilerin ya da 7 giinliik dngdriilerin sonuglarinin

bulunmasini saglar. Bu sonuclar kazanma/mutlak(30) ile kazanma/mutlak(7) oranlariyla
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belirlenmistir: 2018 yil1 i¢in bu degerler sirayla 20,93 ile 6,79’dur. 2017’den 2015’¢ kadar igin
batun bu kriterler Cizelge 4.9’da belirtilmistir:

Cizelge 4.9: 30 giinliik ve 7 giinlilk model sonucunda olusturulan isaret30, isaret7, pr30, pr7,
kazanma30, kazanma7, mutlakrisk30,
kazanma/mutlak(30) ile kazanma/mutlak(7) oranlar

nn30, nn7,

mutlakrisk7 ortalamalar

Degiskenler 2017 yilina kadar ortalamalar 2016 yilina kadar ortalamalar 2015 yilina kadar ortalamalar
isaret30 0,9375 0,9282 0,9437
isaret7 0,8138 0,8285 0,8314
pr30 0,0525 0,0594 0,0440
pr7 0,1590 0,1390 0,1351
nn30 0,6614 0,6793 0,7161
nn7 0,5569 0,5688 0,5938
kazanma30 0,2760 0,2489 0,2276
kazanma? 0,2568 0,2597 0,2375
mutlakrisk30 0,0098 0,0122 0,0122
mutlakrisk? 0,0271 0,0323 0,0334
kazanma/mutlak
27,9792 20,2999 18,6017
(30)
kazanma/mutlak
@ 9,4485 8,0412 7,1077

Ve

kazanma/mutlak(30) ile kazanma/mutlak(7) aralarindaki farklardan otiirii 30 giinlitk

ongortiler, 7 giinliik 6ngoriilere gore daha basarilidir. Bunun nedeni kayip yasanana kadar para

kazanmay1 ifade eden kazanma/mutlak(30) degiskeni daha yiiksek ¢ikmaktadir. p-degerleri

cikarip ayn1 sonuclari elde ettigimizde kazanma/mutlak(30) ile kazanma/mutlak(7) degerlerinin

sirayla 15,87761 ile 6,676987 oldugu tespit edilmistir. p-degerlerini yiiksek buldugumuz

degiskenleri atarak yeni modeller olusturdugumuzda bu sonucun degismedigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.10, p-degerlerine gore yiiksek ¢ikan degiskenleri attigimizda sonuglarin ne olacagini

gostermektedir:
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Cizelge 4.10: 30 giinliik ve 7 giinliikk model sonucunda olusturulan isaret30, isaret7, pr30, pr7,
nn30, nn7 ortalamalar ile kazanma30, kazanma7, mutlakrisk30, mutlakrisk7 ortalamalar1 ve
kazanma/mutlak(30) ile kazanma/mutlak(7) oranlar

Degiskenler 2017 yilina kadar ortalamalar 2016 yilina kadar ortalamalar 2015 yilina kadar ortalamalar
isaret30 0,9341 0,923389 0,935961
isaret7 0,8132 0,828491 0,8314
pr30 0,0501 0,056246 0,041104
pr7 0,1580 0,138082 0,134753
nn30 0,6492 0,661353 0,7074
nn7 0,5557 0,567895 0,593358
kazanma30 0,2848 0,262036 0,228561
kazanma?7 0,2575 0,260596 0,238042
mutlakrisk30 0,0157 0,020366 0,022936
mutlakrisk? 0,0287 0,033427 0,033847
kazanma/mutlak(30) 18,0887 12,86651 9,965372
kazanma/mutlak(7) 8,9645 7,795857 7,032871

Bu degerler p-degerlerinin atilarak yeni modeller elde etmenin 7 giinliik 6ngoriilere
yaradigini gosteriyor. Buna ragmen 30 giinliik 6ngoriiler yine daha giivenilir durumdadir. 30
gunluk ve 7 gunlik kazanclar, p-degeri yiiksek olan degiskenler ¢ikarildig igin azalmigtir. Buna

ragmen, 30 giinliik kazanclar daha biiyiik diisiis gostermistir.

4.2 Gayri Safi Yurtici Hasila Verisi ile Panel Veri Analizi ve Panel Veri Kiimelemesi

Gayrisafi yurt ici hasila, gayrisafi milli hasila’dan net disg faktdr gelirlerinin
diisiilmesiyle hesaplanan bir degerdir ve iiretim degerleri, harcamalar, gelir degerleri ve son
olarak para arz1 ve dolagim hizlarinin biitiinciil degerlendirilmesi ile bulunur (Egilmez, 2018).
Web of Knowledge sitesine bakildiginda 11 haziran 2019 itibariyle “panel data” ve “gdp”
anahtar kelimeleri yazildiginda, 2320 makale bulunmakta ve bunlardan en eskisi 1994 yilinda
yayinlanmigtir. Gayrisafi hasila verisi, bu bilgiler 1s1ginda sik¢a c¢alisilan bir veri olarak
degerlendirilebilir. Caligmada kullanilan bu veri, Maddison projesi kapsaminda Groningen
Growth and Development Centre’dan indirilmistir. Bu veri {izerinde yapilan ilk ¢aligmalardan

biri Bolt (2018)’e aittir.
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Bu veride kisi basina diisen gayrisafi yurti¢i hasila’nin 5 yillik oranlar1 modellenmistir.

Gayrisafi yurti¢i hasilayr gdp(.) ile; gdp’nin degisiminin bir 6nceki degerini lagy5 ile; kiime
uyeliklerini d1, d2, d3, d4, d5, d6 ile gosterince, veriden elde edilen model (5.7), (5.8), (5.9),

(5.10), (5.11), (5.12)"deki gibi ifade edilmistir:

gdp(t+5)
log ((-0-) = Bo + Balagy5 + Bsdy + uy

gdp(t)
(%) = Bo + Blagy5 + Bad, + Uy
(%) = Bo + Bilagy5 + Bsds + uyc
(%) = Bo + Bilagy5 + Bsd, + uyc
(%) = Bo + Bilagy5 + Bsds + u;c
(%) = Bo + Blagy5 + Bsds + uje

(5.7)

(5.8)

(5.9)

(5.10)

(5.11)

(5.12)

Kiimeleme sonucunda elde edilen kiimelerin birlestirilmis ve ayr1 ayr1 grafikleri Sekil

4.2a ve Sekil 4.2b ile gosterilmistir:
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Sekil 4.2a: Gayrisafi hasila oranlarinin kiimelerinin birlestirilmis sekli
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Sekil 4.2b: Gayrisafi hasila oranlarinin kiimelerinin ayr1 ayr sekli

Ulkelerin tyelik dereceleri Cizelge 4.11 ile gosterilmistir:

Cizelge 4.11: Gayrisafi hasila oranlarina gore kiime iiyelikleri

Ulke Jsmi Kimel | Kime2 | Kime3 | Kime4 | Kime5 Kiime 6

Afganistan 2,36E-71 | 1,00E+00 | 2,74E-83 | 4,12E-74 | 3,88E-76 6,56E-132

Amavutluk 1,42E-71 | 1,00E+00 | 2,84E-83 | 2,74E-74 | 2,19E-76 5,88E-132
Arjantin 2,44E-38 | 7,68E-76 | 2,07E-70 | 1,93E-42 | 1,00E+00 |  1,61E-120

Avustralya 1,00E+00 | 1,74E-73 | 4,28E-65 | 4,30E-32 | 2,29E-43 3,03E-125

Avusturya 1,07E-27 | 3,58E-72 | 1,52E-51 | 1,00E+00 | 7,86E-41 4,87E-119
Burundi 8,83E-22 | 2,21E-69 | 1,66E-52 | 1,00E+00 | 2,92E-40 6,15E-120
Belgika 1,30E-39 | 2,76E-76 | 2,25E-71 | 3,93E-43 | 1,00E+00 1,80E-120

Benin

3,34E-26 | 2,32E-72 | 3,19E-52 | 1,00E+00 | 8,35E-39 6,53E-119

Burkina Faso 4,94E-30 | 5,16E-72 | 2,10E-49 | 1,00E+00 | 2,65E-41 |  4,78E-119

Banglades 2,96E-65 | 1,04E-84 | 1,00E+00 | 1,31E-54 | 7,98E-73 2,86E-122
Bulgaristan 2,69E-37 | 3,07E-75 | 2,02E-71 | 8,25E-44 | 1,00E+00 9,24E-121
Bolivya 38lE- | LBLE- | 3.11E- | L16E- | L66E- L ooEr00
122 131 121 120 120 '
Brezilya 6,09E-72 | 1,00E+00 | 1,37E-83 | 1,94E-74 | 9,93E-77 5,26E-132
Barbados 323E- | L62E- | 2,70E- | 1,02E- | LA43E- L o0E+00
122 131 121 120 120 ’
Botsvana

1,81E-29 | 6,72E-72 | 4,39E-51 | 1,00E+00 | 1,19E-41 3,84E-119

Merkezi Afrika
cumhuriyeti 1,00E+00 | 1,30E-73 | 1,30E-66 | 5,95E-31 | 6,26E-38 6,23E-125

Kanada 2,89E-29 | 6,30E-74 | 7,43E-47 | 1,00E+00 | 3,44E-42 1,55E-118

Isvigre 2,08E-37 | 9,79E-76 | 1,92E-70 | 1,12E-41 | 1,00E+00 1,44E-120

sili 3,94E- | 189E- | B3,10E- | 1,256- | 1,73E-
1,00E+00

122 131 121 120 120
Cin 2,40E-31 | 4,30E-73 | 6,04E-50 | 1,00E+00 | 8,53E-43 8,76E-119
Fildisi
6,49E-65 | 7,80E-84 | 1,00E+00 | 2,52E-54 | 1,68E-72 1,43E-122
Kamerun

2,06E-38 | 3,61E-75 | 4,14E-71 | 2,46E-42 | 1,00E+00 5,95E-121

Kongo Demokratik

Cumhuriyeti 1,00E+00 | 2,26E-74 | 1,64E-66 | 8.68E-33 | 1.42E-39 |  6,99E-125
326E- | L55E- | 219E- | 995E- | 1s57E-
Kongo 1,00E+00
122 131 121 121 120
Komoros

5,69E-72 | 1,00E+00 | 8,25E-84 | 6,02E-75 | 5,26E-77 4,66E-132
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Cizelge 4.11(devam)

Cabo verde 506E-29 | 1,07E-71 | 4,88E-52 | 1,00E+00 | 3,10E-42 2,25E-119
Kosta Rika 6,67E-70 | 1,00E+00 | 4,12E-83 | 3.82E-73 | 6,20E-75 |  9,91E-132
Cek cumhuriyeti | 4 54¢ 61 | 2,62E-83 | 1,00E400 | 7,28E-50 | 1,66E-69 5,68E-122
Kibris 2,90E-27 | 4,50E-72 | 1,48E-50 | 1,00E+00 | 1,00E-40 5,09E-119
Almanya 9,86E-29 | 2,60E-73 | 1,26E-51 | 1,00E+00 | 4,08E-37 1,09E-118
Cibuti
1,00E+00 | 8,09E-74 | 1,02E-65 | 5,84E-31 | 5,34E-40 5,19E-125
Dominik 1,53E-29 | 1,39E-72 | 1,59E-50 | 1,00E+00 | 1,06E-41 5,67E-119
Danimarka 7,34E-28 | 8,39E-74 | 1,03E-51 | 1,00E+00 | 3,32E-43 1,15E-118
Dominik cumhuriyeti | » 7, 37 | 6,89E-76 | 1,59E-71 | 8,21E-44 | 1,00E+00 1,42E-120
Bkvador 1,15E-64 | 3,97E-84 | 1,00E+00 | 1,14E-53 | 2,17E-72 2,12E-122
Misir
520E-31 | 1,25E-72 | 3,64E-51 | 1,00E+00 | 1,82E-43 3,00E-119
Ispanya 3,08E-37 | 1,38E-76 | 545E-70 | 1,02E-40 | 1,00E+00 3,70E-120
206E- | L49E- | 2,22E- | 891E- | L,29E-
Etyopya 1,00E+00
122 131 121 121 120
Finlandiya 3,00E-64 | 541E-84 | 1,00E+00 | 1,78E-53 | 4,69E-72 2,02E-122
Fransa 7,22E-65 | 4,06E-84 | 1,00E+00 | 3,51E-53 | 3,56E-72 2,18E-122
Gabon 4,07E-29 | 3,64E-72 | 6,21E-51 | 1,00E+00 | 1,44E-41 4,29E-119
Birlesik krallik 547E-72 | 1,00E+00 | 2,02E-83 | 1,45E-74 | 2,59E-76 4,33E-132
275E- | LA40E- | 2,03E- | 824E- | L,19E-
Gana 1,00E+00
122 131 121 121 120
Gine 4,37E-29 | 7,02E-72 | 2,17E-50 | 1,00E+00 | 2,83E-42 3,56E-119
i 3.80E- | L79E- | 2,89E- | LI7E- | L6SE-
Gambiya 1,00E+00
122 131 121 120 120
B 279E- | L39E- | 2,18E- | 85IE- | L21E-
Gine-Bissau 1,00E+00
122 131 121 121 120
Yunanistan 1,03E-28 | 3,26E-71 | 7,44E-51 | 1,00E+00 | 2,76E-40 2,88E-119
Guatemala 6,06E-72 | 1,00E+00 | 1,02E-83 | 1,95E-74 | 2,54E-76 5,26E-132
Hong Kong 1,90E-38 | 6,06E-76 | 2,23E-71 | 3,01E-43 | 1,00E+00 1,59E-120
Honduras 2,96E-28 | 1,05E-71 | 1,67E-50 | 1,00E+00 | 6,41E-41 3,68E-119

Bu veri incelenirken, gegmise doniik olarak gayrisafi yurti¢i hasilanin hangi {ilkeler
tarafindan daha iyi gelistirildigi bulunmaya ¢alisilmistir. Bunu yaparken ilk rassal etkili model,
Cizelge 4.12°deki gibi olusturulmustur:
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Cizelge 4.12: Rassal etkiler modeli sonuglari

Birimler i¢i R?=0,7626
Birimler aras1 R?=0,9953
Genel R? =0,8174

katsay1 standart hata z-degeri p-degeri %90’ ik Giiven Aralig
lagy5 0,8874 0,0091 96,83 | <0,1 0,8723 0,9025
sabit terim 0,1195 0,0100 11,88 | <0,1 0,1029 0,1360

Son model olusturulurken: d1 haricindeki kiime iiyeliklerinin lagy5 ile etkilesim
degiskenleri (d2#c.lagy5S gibi) STATA 12.0 tarafindan atilmistir. S6z konusu etkilesim
degiskenleri ayr1 ayri degerlendirilmistir. Biitiin etkilesim degiskenleri, sonuglar1 ayr1 ayri
degerlendirildikleri vurgulanmak i¢in parantez i¢inde ifade edilmistir. Sonuglar Cizelge 4.13’de

gosterilmistir.

Cizelge 4.13: Kiime golge degiskenlerini igeren rassal etkili model

Birimler i¢i R=0,7626
Birimler aras1 R?=0,9953
Genel R? =0,8174
katsay1 standart hata z-degeri p-degeri %90’ ik Giiven Araligi

(d1#c.lagy5) 0,8874 0,0091 96,83 | <0,1 0,8723 0,9025
(d2#c.lagy5) 0,8874 0,0091 96,83 | <0,1 0,8723 0,9025
(d3tc.lagy5) 0,8874 0,0091 96,83 | <0,1 0,8723 0,9025
(da#c.lagy5) 0,8874 0,0091 96,83 | <0,1 0,8723 0,9025
(d5#c. lagy5) 0,8874 0,0091 96,83 | <0,1 0,8723 0,9025
(d6tc.lagys) 0,8874 0,0091 96,83 | <0,1 0,8723 0,9025

0,1195 0,0100 11,88 | <0,1 0,0998 0,1392

sabit terim

Bu kiimeler iilkelerdeki kisi basina diisen gayri safi hasilalarin 5 yillik oranlarin, bir

onceki yildaki oransal degisimlerle birlikte etkili olduklarini géstermistir.
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4.3 Yabanc1 Yatirim Verisi ile Panel Veri Analizi ve Panel Veri Kiimelemesi

Yabanci yatirim verisi, diinya bankasindan elde edilmistir. Ulkeler arasindaki yabanci
yatirimin gayrisafi yurtici hasilalari igindeki yiizdeleriyle ilgilenilmistir. Ulkelerin isgiicleri ile
yabanci yatirim yiizdeleri arasinda iliski oldugu literatiirde belirtilmektedir. 1975-2015 yillari
arasinda web of knowledge sitesinde "Labour" ile "Foreign Direct Investment" anahtar
kelimeleri ile 1065 makale bulunmustur. Maza ve Villaverde (2015), avrupa birligindeki iilkeler
icin yabanci yatirimi ¢gekme endeksini isgiicii ile ilgili kavramlar1 kullanarak olusturmustur. Bu
nedenle isgiicli ile yabanci yatinmdan yola ¢ikilarak iilkelerin kiimelenmesi incelenmeye

calisilmustir.

Calismada kullanilan iilkeler kod sirastyla Avustralya, Avusturya, Belgika, Bulgaristan,
Kanada, Hirvatistan, Kibris Cumhuriyeti, Cekya, Danimarka, Estonya, Finlandiya, Fransa,
Almanya, Yunanistan, Macaristan, Irlanda, Italya, Japonya, Letonya, Litvanya, Meksika,
Hollanda, Yeni Zelanda, Norveg, Polonya, Portekiz, Romanya, Slovakya, Slovenya ve

Ispanyadir. Ulkeler i¢in yabanci yatirim agisindan grafikleri ¢izildiginde Sekil 4.3’e ulasilir:
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Sekil 4.3: Yabanci yatirim yiizdelerinin iilkelere gore grafikleri

Bu ¢alismada kullanilan degiskenler CFWF, CFWM, ETPR1, ETPR2, ETPR3, ETPR4,
ETPRS, ETPR6, ETPR7, ETPRS, Ell, EI2, ES1, ES2, FDIe, year’dir. FDIe, bir 6nceki yila ait
yabanc1 yatirimin gayrisafi yurtici hasiladaki ylizdesidir. year degiskeni, yabanci yatirimin yila
ait etkisidir. CFWF, yuzdelik olarak kadin isgiiciine katilan kadin is¢i oranidir. CFWM,
yiizdelik olarak erkek isgliciine katilan erkek isci oranidir. ETPR1 ve ETPR3, yiizdelik olarak
ulusal 15-24 yas arasi kadin isgiiciiniin niifusa oran tahminleridir. ETPR5 ve ETPR7, yiizdelik
olarak ulusal 15 yas iistii kadin isgiicliniin niifusa oran tahminleridir. ETPR2, ETPR4, ETPRS6,
ETPRS8 ise ETPR1, ETPR3, ETPRS5, ETPR7’deki yas ve cinsiyet kategorilere gore
tahminlerinin Uluslararas: Isgiicii Organizasyonuna (ILO) gore yiizde olarak karsiligini ifade
etmektedir. EIl ve EI2 degiskenleri, endiistri sektdriinde ¢alisan kadinlarin kadin isgiiciine
orani ile endiistri sektoriinde calisan erkeklerin erkek isgiliciine oranidir. ES1 ve ES2
degiskenleri, hizmet sektoriinde ¢alisan kadinlarin kadin isgiiciine orani ile endiistri sektoriinde
calisan erkeklerin erkek isgiiciine oranidir. Elde edilen kiimeleme sonuglarindan 2. kiimeye

diisen iilkeler i¢in dson2 degiskeni olusturulmustur.

FDI = B, + B;ETPR5 + B,ETPR6 + B3;ETPR7 + B,ETPR8 + ;dson2
+ Bedson2#ETPR6 + (,year + [Bgyear#dson2 + Bgyear#FDle
+ Uit (513)

Kiimeleme yapildiktan sonra elde edilen sonuglar, Cizelge 4.14’te gosterilmistir:

Cizelge 4.14: Ulkelerin ait oldugu kiimeler

Ulke Adi Kime 1 Kiime 2 Ulke Ad1 Kime 1 Kime 2
Avustralya 0,999998 1,75E-06 Almanya 1 1,18E-10
Avusturya 0,646585 3,53E-01 Yunanistan 1 1,99E-12

Belgika 0,072746 9,27E-01 Macaristan 0,030176 9,70E-01
Bulgaristan 0,39306 6,07E-01 irlanda 0,009805 9,90E-01
Kanada 1 2,18E-10 Italya 1 2,59E-12
Hirvatistan 1 2,14E-08 Japonya 1 1,57E-12
Kibris Cumhuriyeti 0,010144 9,90E-01 Letonya 1 4,67E-10
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Cizelge 4.14(devam)
Cekoslovakya 1 2,60E-07 Litvanya 1 3,22E-11
Danimarka 1 1,97E-07 Meksika 1 1,60E-13
Estonya 0,969147 3,09E-02 Hollanda 0,008446 9,92E-01
Finlandiya 0,999999 1,09E-06 Yeni Zelanda 1 5,17E-08
Fransa 1 5,63E-13 Norveg 1 3,96E-11
Polonya 1 2,04E-10
Portekiz 0,999996 4,12E-06
Romanya 1 7,50E-08
Slovakya 1 3,45E-09
Slovenya 1 3,36E-12
Ispanya 1 9,62E-12

Sabit etkiler modeli yillik etkileri 6l¢mek i¢in gergeklestirildiginde, Cizelge 4.15’teki
sonuglar elde edilmistir. Bunun yaninda Cizelge 4.16’daki sonuglar son modelde dson2

degiskeni eklenmeden 6nceki sonuglari bulunmaktadir:

Cizelge 4.15: Sabit etkiler modeli sonuglari

Birimler i¢i R?=0,1625
Birimler aras1 R=0,0952
GenelR? <0,0001
Katsay1 Standart Hata z-degeri p-degeri %90 giiven araligi
ETPR5 5,005596 1,895929 2,64 | <0,1 1,878575 8,132616
ETPR6 -4,96243 2,108702 -2,35 | <0,1 -8,44038 -1,48447
ETPR7 -4,50884 1,635789 -2,76 | <0,1 -7,2068 -1,81087
ETPR8 4,375728 1,755904 2,49 | <0,1 1,479655 7,271801
year
2004 -0,37822 3,158402 -0,12 0,905 -5,58749 4,831038
2005 2,980069 3,184518 0,94 0,35 -2,27227 8,232404
2006 5,043026 3,287948 1,53 0,126 -0,3799 10,46595
2007 10,38078 3,415276 3,04 | <0,1 4,747851 16,01371
2008 7,009545 3,567975 1,96 | <0,1 1,124761 12,89433
2009 0,13509 3,652923 0,04 0,971 -5,8898 6,159981
2010 0,086901 3,71582 0,02 0,981 -6,04173 6,215531
2011 -1,69733 3,734864 -0,45 0,65 -7,85737 4,462705
2012 4,69995 3,799006 1,24 0,217 -1,56588 10,96578




Cizelge 4.15(devam)
2013 -1,64437 3,834079 -0,43 0,668 -7,96804 4,679312
2014 -2,60101 3,917143 -0,66 0,507 -9,06169 3,859671
2015 0,273888 3,890139 0,07 0,944 -6,14225 6,690027

sabit terim 24,33405 23,26677 1,05 0,296 -14,0406 62,70874
Cizelge 4.16: Rassal etkiler modeli sonuglari

Birimler i¢i R=0,0796

Birimler arast R?=0,0088

GenelR? = 0,0234

Katsay1 Standart Hata z-degeri p-degeri %90 giiven araligi

ETPRS 1,874763 0,870936 2,15 | <0,1 0,442201 3,307325

ETPR6 -1,72229 0,890715 -1,93 | <0,1 -3,18739 -0,2572

ETPR7 -2,87215 1,099738 -2,61 | <0,1 -4,68106 -1,06325

ETPR8 2,770015 1,091677 2,54 | <0,1 0,974366 4,565664

year
2004 1,300016 3,930619 0,33 0,741 -5,16528 7,765308
2005 2,637178 3,764792 0,7 0,484 -3,55535 8,829709
2006 0,630353 3,817804 0,17 0,869 -5,64938 6,910081
2007 -2,33936 3,774367 -0,62 0,535 -8,54764 3,868919
2008 1,029755 3,690782 0,28 0,78 -5,04104 7,100551
2009 0,443535 3,706002 0,12 0,905 -5,6523 6,539366
2010 -1,479 3,665164 -0,4 0,687 -7,50765 4,549662
2011 3,379869 3,55114 0,95 0,341 -2,46124 9,220974
2012 15,6575 3,494367 4,48 | <0,1 9,909779 21,40522
2013 1,834013 3,50119 0,52 0,6 -3,92493 7,592959
2014 0,329053 3,497431 0,09 0,925 -5,42371 6,081816
2015 -2,46412 3,628997 -0,68 0,497 -8,43329 3,505049

year#c.FDle
2003 0,450124 0,432062 1,04 0,298 -0,26055 1,160802
2004 0,269242 0,542329 0,5 0,62 -0,62281 1,161293
2005 0,654076 0,385207 1,7 | <0,1 0,020467 1,287686
2006 0,771463 0,242871 3,18 | <0,1 0,371975 1,17095
2007 1,657326 0,202581 8,18 | <0,1 1,32411 1,990541
2008 0,388589 0,111658 3,48 | <0,1 0,204928 0,57225

131
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Cizelge 4.16(devam)
2009 0,160289 0,185292 0,87 0,387 -0,14449 0,465067
2010 1,288133 0,343847 3,75 | <0,1 0,722555 1,853711
2011 -0,3865 0,172724 -2,24 | <0,1 -0,6706 -0,1024
2012 -1,93662 0,163627 -11,84 | <0,1 -2,20576 -1,66748
2013 -0,12244 0,05496 -2,23 | <0,1 -0,21284 -0,03203
2014 0,443773 0,210877 2,1 | <0,1 0,096912 0,790634
2015 1,608306 0,300515 535 <0,1 1,114004 2,102609

sabit terim 0,31611 6,040171 0,05 0,958 -9,61909 10,25131

Yillik etkiler i¢in parametre testi yapildiginda p degeri 0,0369 c¢ikmistir ve yillik
etkilerin var oldugu sonucuna varilmigtir. Son model kuruldugunda Cizelge 4.17‘daki sonuclar

elde edilmistir:

Cizelge 4.17: Rassal etkiler modeli sonuglari

Birimler i¢i R=0,6407
Birimler aras1 R%=0,9218
GenelR? =0,7033
katsay1 standart hata z-degeri p-degeri %90'lik giiven aralig
ETPR5 1,66839 0,6980457 2,39 <0,1 0,520207 2,816573
ETPR6 -1,57182 0,7130658 -2,2 <0,1 -2,74471 -0,39893
ETPR7 -2,52536 0,8854239 -2,85 <0,1 -3,98175 -1,06897
ETPRS8 2,38037 0,8749743 2,72 <0,1 0,941166 3,819575
dson2 -38,9933 10,64832 -3,66 <0,1 -56,5082 -21,4784
dson2#ETPR6
1 1,033698 0,2074166 4,98 <0,1 0,692528 1,374868
year
2004 0,975166 3,048072 0,32 0,749 -4,03847 5,988797
2005 1,808494 2,915557 0,62 0,535 -2,98717 6,604159
2006 0,578049 2,949812 0,2 0,845 -4,27396 5,430058
2007 -1,90149 2,917419 -0,65 0,515 -6,70022 2,897236
2008 0,977315 2,849091 0,34 0,732 -3,70902 5,663652




Cizelge 4.17(devam)

2009 -0,72042 2,87271 -0,25 0,802 -5,44561 4,004768
2010 -1,69754 2,830567 -0,6 0,549 -6,35341 2,958326
2011 1,719965 2,782506 0,62 0,536 -2,85685 6,296781
2012 5,995722 2,782011 2,16 <0,1 1,419721 10,57172
2013 -0,06166 2,769481 -0,02 0,982 -4,61706 4,493727
2014 -0,78461 2,789043 -0,28 0,778 -5,37218 3,802955
2015 -3,86797 2,837067 -1,36 0,173 -8,53453 0,798589
year#dson2
2003 1 -1,56039 6,021243 -0,26 0,796 -11,4645 8,343675
2004 1 -1,05942 6,463099 -0,16 0,87 -11,6903 9,57143
2005 1 0,331681 5,863928 0,06 0,955 -9,31362 9,976985
2006 1 3,592921 5,970038 0,6 0,547 -6,22692 13,41276
2007 1 -0,41905 6,538003 -0,06 0,949 -11,1731 10,33501
2008 1 6,29678 6,761026 0,93 0,352 -4,82412 17,41768
2009 1 -2,42437 7,188647 -0,34 0,736 -14,2486 9,399902
20101 -6,63001 6,522277 -1,02 0,309 -17,3582 4,098182
20111 5,550279 5,905493 0,94 0,347 -4,16339 15,26395
20121 41,60149 5,535951 7,51 <0,1 32,49566 50,70732
20131 0,992696 5,844149 0,17 0,865 -8,62007 10,60547
20141 -4,97576 5,530239 -0,9 0,368 -14,0722 4,120676
year#FDle
2003 0,069802 0,3866192 0,18 0,857 -0,56613 0,705734
2004 -0,17805 0,5501538 -0,32 0,746 -1,08298 0,726868
2005 0,301953 0,3303019 0,91 0,361 -0,24135 0,845251
2006 0,346946 0,218106 1,59 0,112 -0,01181 0,705699
2007 1,291538 0,2146465 6,02 <0,1 0,938476 1,6446
2008 0,077934 0,1242333 0,63 0,53 -0,12641 0,28228
2009 0,04112 0,2285153 0,18 0,857 -0,33475 0,416994
2010 1,021384 0,3657809 2,79 <0,1 0,419728 1,62304
2011 -0,75804 0,154947 -4,89 <0,1 -1,0129 -0,50317
2012 -2,23168 0,1280739 -17,42 <0,1 -2,44234 -2,02102
2013 -0,18314 0,0477326 -3,84 <0,1 -0,26165 -0,10462
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Cizelge 4.17(devam)

2014

0,330908

0,1650026

<0,1

0,059503

0,602313

2015

1,32344

0,2513158

<0,1

0,910063

1,736818

sabit terim

6,147994

5,179928

0,235

-2,37223

14,66822
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Bu model iilkelerin ait oldugu kiimelerin etkilesimli olarak ETPR6 degiskeni ile yillik
etkilerle iyi bir sekilde agikladigini gdsteriyor. Ulkeler arasindaki yabanci yatirim farkini iyi

aciklamaktadir.

4.4 Dow-Jones Verisi ile Panel Veri Analizi ve Panel Veri Kiimelemesi

SCI veritabaninda Dow-Jones endeksini ¢alisan makalelerin sayisi 2019 yili nisan ay1
itibariyle 1066 tanedir. Yakin zamanda yapilan ¢alismalar, bu veriden sonug¢ ¢ikartmak igin

ciddi cabalarin oldugunu ortaya koydu.

Novotny and Urga (2018), anlaml1 fiyat sigrayislarini modellemek i¢in yeni bir metot
onermislerdir. Kullandiklar1 Dow-Jones verisi 5 dakikalik siklikta 1 ocak 2010 ile 30 haziran
2012 tarihleri arasinda toplanmistir. Gelistirdikleri metot, anlamli fiyat sicrayislarini
tanimlamakta basarili olmus ve gelecek calismalarda birbirleriyle iliskili olan fiyat

sigramalarin1 modellemenin faydali olacagini belirtmislerdir.

Bir baska calismada Eckernkemper (2018), marjinal beklenen geri diismeleri kopula
tabanli modelle analiz etmeye ¢alismistir. Kullanilan copula dinamik karma bir kopula olup
zamanla degisen dogrusal olmayan bagimliligit modellemekte basarili olmustur. Bu model
cesitli varyasyonlar1 diisiiniilmiis ve literatiirdeki metotlarla bu metot kiyaslanmistir. Bu
kiyaslama sonucunda gelistirilen metot basarili bulunmustur. Veri, UCI veritabanindan
alimmistir ve Brown (2013) tarafindan kullanilmistir. Veri, haftalik olarak ocak ayindan mart’a
ve nisan aymdan haziran’a kadar olmak tizere iki boliimden olusmaktadir Verideki kullanilan
degiskenler quarter, week, stock, logvol ve Y olarak adlandirilmistir. quarter degiskeni verinin
hangi zaman aralifina ait oldugunu belirtmektedir. week degiskeni verideki gozlemin hangi
tarthte alindiginm1 belirtmektedir. stock degiskeni verideki haftanin dogal logaritmasi alinmig
islem hacmini belirtmektedir. Y degiskeni yanmit degisken olup, veride haftanin dogal

logaritmas1 alinmis islem hacmini belirtmektedir ve acgiklayici degisken, Y’nin 1 hafta 6nce
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aldig1 degerlerden olusturulmustur. d2, weekS5, week8, week10, week11, week12 degiskenleri
sirayla 2. kiimeye diisen hisse senetlerin golge degiskeni, 5, hafta, 8, hafta, 10, hafta, 11, hafta
ve 12, haftanin etkisini Model (5.14)’teki esitlikle ifade edilmistir:

Y = By + Bilagy2 + B,logfarkvol + 33d2 + B,week5 + Bsweek8
+ Bsweek10 + B,week11l + Bgweek12 + u;; (5.14)

Bu zaman araliklarina gore islem hacimlerinin grafikleri Sekil 4.4 ile Sekil 4.5 gibidir:
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Sekil 4.4: Ocak ayindan mart’a kadarki donemde islem hacimlerinin grafikleri
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Sekil 4.5: Nisan ayindan haziran’a kadarki donemde islem hacimlerinin grafikleri

Panel verideki kiimelemeyi Mcnicholas (2017)’nin yontemiyle gerceklestirdik. Veriden
elde edilen sekiller Sekil 4.6a ile Sekil 4.6b’teki gibidir:

Components

0.08
I

Values

-0.05

-0.10

Time

Sekil 4.6a: Kiimelerin birlestirilmis sekli

Component 1

0.04
TR

Values

-0.04

Values
-0.10 0.00

Sekil 4.6b: Kiimelerin bireysel sekilleri

Kimelere Gyelik cizelgesi, Cizelge 4.18deki gibidir:



Cizelge 4.18: Hisse senetlerinin kiimeleri
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hisse

hisse

senedi kime 1 kiime 2 hisse senedi kime 1 kiime 2 senedi kiime 1 kiime 2
AA 2,05E-18 1,00E+06 | IBM 1,00E+06 2,15E-05 | T 1,00E+06 1,10E+01
AXP 3,06E-06 1,00E+06 | INTC 1,00E+06 2,70E-14 | TRV 1,00E+06 3,59E-02
BA 1,00E+06 7,86E+00 | JNJ 1,00E+06 2,76E+01 | UTX 1,00E+06 2,85E-02
BAC 4,99E-05 1,00E+06 | JPM 7,38E+00 1,00E+06 | VZ 1,00E+06 7,10E-03
CAT 9,77E-02 1,00E+06 | KRFT 1,00E+06 7,44E-07 | WMT 1,00E+06 4,34E-04
CSCO 1,57E-03 1,00E+06 | KO 1,00E+06 2,35E-12 | XOM 6,02E-12 1,00E+06
CVX 4,16E-09 1,00E+06 | MCD 1,00E+06 3,53E-03
DD 7,41E-07 1,00E+06 | MMM 1,00E+06 4,29E+01
DIS 2,57E-09 1,00E+06 | MRK 1,00E+06 2,89E-09
GE 1,00E+06 1,45E+00 | MSFT 7,51E-01 1,00E+06
HD 1,00E+06 1,10E-08 | PFE 1,00E+06 1,25E+01
HPQ 1,06E-23 1,00E+06 | PG 1,00E+06 6,57E-09

Elde ettigimiz son model, rassal etkiler modeli olup Cizelge 4.19’daki gibidir:

Cizelge 4.19: Rassal etkiler modeli

Birimler R? = 0,8309
Birimler Arast R? > 0,9999
Genel R? = 0,9987

Katsay1 ﬁ;il;ldart fl-egeri p-degeri | %90’11k giiven araligi
lagy2 1,00357 |0,00139 | 722,78 |<0,1 1,00129 1,00586
logfarkvol | -0,0133 |0,00264 |-5,02 <0,1 -0,0176 -0,0089
d2 -0,0035 |0,00193 |-1,8 <0,1 -0,0067 -0,0003
weekb 0,02526 | 0,00314 | 8,05 <0,1 0,0201 0,03042
week8 -0,0139 |0,00318 |-4,36 <0,1 -0,0191 -0,0086
week10 -0,0166 |0,00311 |-5,33 <0,1 -0,0217 -0,0114
week11 -0,0154 |0,00319 |-4,82 <0,1 -0,0206 -0,0101
week12 0,01292 |0,0031 |4,16 <0,1 0,00781 0,01802
f:ﬁ'r; -0,0131 |0,00549 |-2,38 |<0,1  |-0,0221 -0,0041

Bu sonuglar 1s1ginda kiimeleme analizinin hisse senetleri arasindaki farkliliklari

acikladigini soyleyebiliriz.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Uygulama yaptigimiz gayri safi hasila verisi haricindeki verilerde, kiumeleme
analizinden dogan golge degiskenler modelleri gelistirmistir. Bunun anlami, kiimeler verideki
Olgtimleri saglayan siiregleri dogru olarak yansitmig ve modelden elde ettigimiz bilgiyi
gelistirmistir. Kiimeleme analiziyle yapmayi esas hedef haline getirmedigimiz bir husus olarak
geriye doniikk tahminleri tutarli bir sekilde agiklamak, biitiin verilerin analizinde
gerceklestirilmistir. Bu nedenle tezdeki biitlin veri analizlerinin sonuglari, iizerinde

bahsedilmeye deger konumdadir.

BIST verisinde kiimeler ¢ogunlukla diger degiskenlerle iliskili bir bigimde etkilerini
aciga cikarmis ve p-degerleri degisken secimlerini olumsuz anlamda etkilemistir. p-degerleri
30 giinliik tahminlerle 7 giinliik tahminler arasindaki ¢atismayi, 7 gilinliik tahminler lehine
cevirse de gene de en giivenilir tahminler 30 glinliik olanlar olarak kalmigtir. 2018 yilina kadar
anlamli sonuglar veren kiime golge degiskenleri, 2015-2017 yillar1 arasinda da 6nemini
gostermistir. 2015-2017 yillar1 arasinda kiimelerin oynadigi roliin onemi Cizelge 4.9°dan

anlasilabilir.

Gayrisafi hasila verisi, gegmis degerlere bagimlilik yiiziinden basarisi kisith bir veri
olmustur. Bu veride {lilkeler arasinda tutarli kiimeler dogal olarak vardi ve kiimeleme analizi
yapilarak elde edilen golge degiskenler, iilkeler arasindaki farki onayladi. Son elde edilen
modelde, gélge degiskensiz modelin basarisi biitiin gélge degiskenli modellerde tekrarlanmistir
ve bu kiimeleme analizi ile panel veride regresyonun ayni sonuglar dogurabilecegini

gostermistir.

Yabanci yatirnm verisi, kimeleme analizinden elde edilen bilgilerin ilk modeli ¢ok
yonlii gelistirdigi veri olmustur. Bu kiimelerin degiskenlerle etkilesim icerisinde yabanci
yatinmin GSYIH’ye oranimm agiklamada ¢ok faydasi olmustur. 2012 yilindaki oranlarin

degisimi acisindan anlamli bir yil olarak modelde ortaya ¢ikmustir.
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Dow-Jones verisi, haftalik soklardan ¢ok etkilenen bir veri olarak kiimeleme analizi
bulgularin1 olumsuz etkilemistir. Bu nedenle, BIST verisinde uygulanan model ayn1 sekilde
uygulanamamustir. BIST verisinde uygulanan model biiyiik bilgi kaybina yol agmustir. Benzeri
uygulanan modelde verinin ilk kismindan kiimeleme analizinden elde edilen kiime golge
degiskenleri, biitiin veri i¢in gegerli sonuclari bulmustur. Boylece kiimeleme analizi basariya

ulasmustir.
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6. SONUC VE ONERILER

Verilerden elde ettigimiz sonuglarda, panel verinin kiimelenmesinin ¢ok biiyiik katkisi
olmustur. Panel veri kiimelemesinin tutarli sonuglar tiretmesi ve faydali bilgi saglamasi kusku
gotiirmeyecek derecede 6nemli bir analiz oldugunu gostermistir. Bunun yaninda BIST
verisinde kiimelemenin yavas ¢alismas, iyilestirilebilir géziikmektedir. Ilerideki calismalarda
veriye uygun sonuca daha hizli gidecek kiimeleme algoritmalarinin gelistirilmesi 6nemli bir

katk: sunar.
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