Atatiirk Universitesi Ziraat Fakiiltesi Ders Yaymnlar1 No: 185

Ekonometri

Teori ve Uygulama
Ders Notlari

Prof. Dr. Fahri YAVUZ

Tarim Ekonomisi Bolumu

Erzurum - 2001







ON SOZ

Ekonometri, ekonomik faaliyetin 6znesi olan birimlerin davranislarini rakamsal olarak
tanimlayabilmek ve tahmin edilen parametreleri kullanarak ekonomik analizler
yapabilmek i¢in ¢ok sayida metotlar sunan bir bilim dalidir. Temel olarak regresyon
modelleriyle yapilan ekonometri ¢aligmalari, ekonomik bir olguyu veya ekonomik
birimlerin davranislarimi tanimlayan unsurlarin ne 6lgiide agiklayict oldugunu ilgili
modeli tahmin ederek ortaya koymaktadir. Tahmin edilen ekonometri modelleri,
ekonomi problemlerinin ¢oziimiinde, bazi politik senaryolarin analizinde ve ileriye
yonelik kestirmelerin yapilmasinda kullanilmaktadir. Tiim bunlar, ekonomistlerin ve
Ozellikle tarim ekonomistlerinin ekonometri yontemlerini kullanabilme yetkinligine
sahip olmalarinin gerekliligine isaret etmektedir.

Bu ders notlar1, biiyiik Ol¢clide Maddala’nin “Introduction to Econometrics” adl
kitabindan ve diger kaynaklardan yararlanilarak, hem lisans hem de lisansiistii
ogrenciler i¢in hazirlanmistir. Birinci ve ikinci boliimde ekonometri, ekonomi teorisi
iliskisi ve istatistik ile ilgili temel kavramlar ve bilgiler verilmistir. Daha ¢ok lisans
Ogrencilerine yonelik olan iigiincii ve dordiincii boliimlerde basit regresyon, besinci ve
altinc1 boliimlerde ise ¢oklu regresyon konulari gesitli yonleriyle ele alinmustir. Birinci
ve ikinci bolimlerde kismen, yedinci, sekizinci ve dokuzuncu boliimlerde ise
cogunlukla lisansiistii 6grencilere yonelik olarak sirasiyla ekonomi teorisi ekonometri
iligkileri, istatistik teorisi, ekonometri problemleri, kukla degiskenleri, sinirli bagiml
degisken modelleri ve simultane denklem modelleri ele alinmistir. Konular islenirken,
regresyon modellerinin nasil tahmin edilecegi hususu kisaca anlatildiktan sonra, agirlikli
olarak modellerin nasil yorumlanacagi iizerinde durulmustur. Her konuyla ilgili
uygulamal1 6rnekler sunulmus, sinifta yapilabilecek 6rnek uygulamalar verilmis ve bu
ornekler ekonometri yazilimi ¢iktilar1 uygulamalari ile desteklenmistir. Benzer mantikla
calisan farkli yazilimlari rahat¢a kullanilabilir. Boylece 6grencilerin uygulama yaparak
ele alinan konulart modelleme, tahmin ve ¢gikarim yonleriyle 6grenmesi amaglanmistir.

Ders notlarinda (*) ile isaretlenen basliklar, ileri seviyede konular olup, lisansiistii
ogrencileri i¢in hazirlandigindan lisans 6grencileri bu kisimlar1 caligmayabilirler.
Ogrenciler calisirken, teori kismini anlamaya calismali ve uygulamalarla bu
ogrendiklerini pekistirmelidir. Lisans ve lisansiistii Ogrencilere yonelik olarak
hazirlanan bu ders notlarinin, ekonometri analizi yontemlerini kullanan ekonomist ve
tarim ekonomistlerine, yazilim uygulama agiklamalar1 ve ¢iktilariyla faydali olacagi
kanaatindeyim. Ilk defa 2001 yilinda basilan bu ders notlari cok defa giincellenmesine
ragmen halen bir takim eksiklikleri igermesi muhtemeldir. Ders notlarinin iyilesmesine
katkilar saglayacak her tiirlii elestiri i¢in simdiden tesekkiir ederim. Bu vesile ile ders
notlarinin d6grencilere ve yararlanacak tiim okurlara faydali olmasini dilerim.

Fahri Yavuz
Subat 2022, Erzurum



ii - Ekonometri




iii - Ekonometri

[CINDEKILER
ON SOZ .ottt bbbttt [
ICINDEKILER ..ot iii
L. GIRIS

1.1, EKONOMELIT NEUIT? ..ttt 1
1.2. Ekonomi ve Ekonometri Modelleri ... 2
1.3. Ekonometrinin Amaglari ve Calisma SUIeci ........cccveeeerreeeiiiieeiiieeeeieeeeiieens 4
*1.4. Ekonometri ve EKONOMI T@OKISI ..o.cvvviieiiieiiiiie et 7
*#1.5. Uretim Fonksiyonlarinm Tahmini .............cccoovoveioiieieeccecccceeeeeeeenns 7
*1.6. Tiiketici Talep Fonksiyonlarinin Tahmini .........ccccccoeviieiiiiiiiiniiieieee. 12

II. TEMEL ISTATISTIK BILGILER

2.0, GITIS oottt et e et e et e e et e et e e e e e e et e e e e at e e e e aaeeearaeeanes 15
2.2. Toplam ve Carpim Sembolleri ve Bazi Kullanimlart ...........cccccooiiininnne 16
K T 11571 Y1 KU 17
*.4. Sansa Bagli Degiskenler ve Thtimal Dagilimi ............cccccceveveeeeeeeeeennnn, 18
*#2.5. Normal Dagilim ve Ilgili Thtimal Dagilimlart ..........ccccocoeeverereeeeceereieneeenene, 19
*#2.6. Klasik Istatistik Cikarim (INfErence) .........oocovveeeeerceccececcceceeeeeeeeesenns 20
2.7. NOKta TaNMINT ..o s 21
2.8, Aralik TahmINI ...ocuvviiiiiii s 22
*#2.9. Tahmin Edicilerin OZellIKIET ........coovvrveieeeccceeecee e, 23
2.10. Ana Kitleden Elde Edilen Ornekler I¢in Ornekleme Dagilimlari .................. 24
2. 10, HIPOTEZ TS vttt sttt bbb bbb 24
2.12. Giiven Aralig1 ve Hipotez Testleri Arasindaki Tliski ..........ccccovveveveverernennnne. 28
YAZILIM UYGULAMASI ...ttt 29

0 R € 5§ RS SRRR 31
3.2. Tliskilerin BelitleNmESi .......cevveveveveeeieieieieisieiee ettt en s 32
3.3. MomeNntler MetOdU ........c.coviiiieiieie e 36



iv - Ekonometri

3.4. En Kiigiik Kareler YONEMI .......cccoiiuiiiiieiiiiiiieeiiiiie e sciieee e e e e s e e 38
3.5. Basit Regresyon Modelinde Istatistiksel C1Karim ..........cccoceoevevevererevererererenenens 43
YAZILIM UYGULAMASI ... .ottt 49

IV. BASIT REGRESYON ANALIZLERI

4.1. Kesisme Katsayist Olmaksizin Regresyon .......ccccvcvevviiiiiiiiiiiiiiie e 53
4.2, TEIS REGIESYON ...eiiiiiiiitiieitie ettt siee ettt sttt ettt e et eebb e e sbe e e nbeeebee s 53
4.3. Basit Regresyon Modeli i¢in Varyans Analizi ..........c.cccocoeeeveierieeereenenennn, 56
4.4, Basit Regresyon Modeli Ile KeStIrmE ..........ccceeeevvevereeeeiiseereesessesese e 57
4.5. Anormal GOZICIMIET .......ooiviiiiiiiiie e 60
4.6. Regresyon Denklemleri i¢in Alternatif Fonksiyonel Formlar .............cccc........ 65
YAZILIM UYGULAMASI ... 67
V. COKLU REGRESYON
T B € 5§ PR PPPRUPR 71
5.2. Iki Agiklayici Degiskene Sahip Bir MOdel .....c.ccoveveeiveveiiiiecieieeeeeeecieiens 72

5.3. Coklu Regresyonda Istatistiksel YOIUM ......ccoeeveveveverereuerereieeree e, 76

BILGISAYAR UYGULAMASI ..ottt 84
VI. COKLU REGRESYON ANALIZLERI

6.1. Regresyon Katsay1larinin YOrumu ..........ccccocveiiiiiiiiiiicniisc e 89

6.2. Kismi Korelasyon ve Coklu Korelasyon ............ccccooviiiiiiiiiiiciicecee, 89
6.3. Basit, Kismi ve Coklu Korelasyon Arasindaki Tliskiler .........c.cccoveeevnnnnn. 91
6.4. Coklu Regresyon Modelinde Kestirme ...........ccocceervieiiieiieiiiiieniic e 9
6.5. Varyans Analizi ve HIpotez TeSter ..o, 96
6.6. Ilgili Degiskenlerin Thmali Ve Ilgisiz Degiskenlerin Mevcudiyeti .................. 97
6.7. Serbestlik DEreCesi VB RZ ..ot 100
6.8. Istikrarlilik (Stability) TESIETT ......cceveveriiieeieie et 101
YAZILIM UYGULAMASI ...ttt 103

VII. EKONOMETRIK PROBLEMLER
*7.1. Cok Varyanslilik (HeteroskedastiCity) ........ccccooeerieiiiiieiiieiiie e 107



v - EKonometri

*7.2. Otokorelasyon (AUtOCOrTelation) ........ccccveiveiieieciee e 111
*7.3. Coklu Es Dogrusallik (Multicollin€arity) ..........ccceceveereieeiniieeniiieeeiiee e 114
YAZILIM UYGULAMASI ...ttt 119

VIIIl. KUKLA VE SINIRLI BAGIMLI DEGISKEN MODELLERI

8.1. Kesisme Katsayisindaki Degismeler I¢in Kukla (Dummy) Degiskeni ............ 131
*#8.2. Egim Katsayisindaki Degismeler I¢in Kukla Degiskeni .............ccococeverrnnnen. 135
*8.3. Capraz Denklem Kisitlar I¢in Kukla Degiskeni .............ccoovvviiviiinnne... 136
*8.4. Sinirlt Bagimli Degisken Modelleri ..........cocveiiiiiiiiiiiiiciee e 138
*8.5. Dogrusal Thtimal MOdeli ........c.cvviveveiiiiiecieieieecee e, 139
*8.6. Probit ve Logit MOUEIIET ........ooiieiecie e 139
YAZILIM UYGULAMASI ..o 144

IX. SIMULTANE DENKLEM MODELLERI

Sk 28 B € 55 TSRO U PP PPPPTPUPRTUPRP 153
*9.2. Dahili (Endojen) ve Harici (Eksojen) Degiskenler ...........cccocveiviiiiiciincnnnn, 154
*9.3. Tanimlama Problemi: Indirgenmis Form ile Tanimlama .................c.cccoe...... 155
*9.4. Tanimlama I¢in Gerek ve Yeter Sartlar ......c.cocveveveveeeeeeeesseeee e, 159
*0.5. Arag Degiskenler YONTEMI .....ccccuviiiiiiiiiiiiieiiiie e 163
*9.6. Iki Asamal1 En Kiiciik Kareler YONtemi .......cococeevevereveveereeerereeieeeeeenenann, 167
*9.7. Smirh Bilgiyle Maksimum Olabilirlik Metodu (LIML) ........cccooieiiiiiieen. 173
*9.8. Simulasyon Denklem Modellerinde OLS’nin Kullanilmasi .......................... 174
*9.9. U¢ Asamali En Kiiciik Kareler YONtemi ........ccovvveeeevveiesieeseeeesesereeee s 178
YAZILIM UYGULAMASI ... 179
KAYNAKLAR .ttt 189
EK L TABLOLAR ..ot 191

Not: *Lisansiistii egitimde kullanilan konulara isaret eder.



vi - Ekonometri




I. GIRIS

1.1. Ekonometri Nedir?

Ekonometrinin kelime olarak tam karsilig1 “ekonomide 6l¢iim” diir. Ekonominin timii
ol¢tim ile ilgili oldugundan, bu ¢ok genis anlamli bir kelimedir. Ornegin GSYH,
istihdam, para arzi, ihracat, ithalat, fiyat endeksleri gibi degerler ekonomide
Olciilmektedir. O halde “Ekonometri” derken ne ifade edilmek isteniyor? Ekonometri,
ekonomi teorilerine ampirik yani deneye/gozleme dayali mana vermek, ekonomi
teorilerini kabul veya reddetmek ve birimlerin ekonomik davraniglarin1 rakamsal
degerler olarak tahmin etmek amaciyla ekonomik olaylarla ilgili yayinlanan veya anket
yoluyla elde edilen verileri kullanarak istatistik ve matematik metotlar1 gelistiren ve
uygulayan bir bilim dalidir. Diger bir tanimi ise, istatistik yontemlerin ekonomik
olaylarin analizinde kullanilmasiyla ilgili ¢aligma alan1 seklinde ifade edilebilir.

Ekonometri calisan kisi, en basta bir ekonomisttir ve aciklamaya ¢alistig1 problemlerin
ampirik analizlerini gelistirmede ekonomi teorisini kullanabilme kabiliyetine sahiptir.
Bazen, ekonomi teorisinin uygun bir sekilde formiile edilmesi i¢in matematik bilmesi
gerekir. Ekonomik verilerin bulunmasi, toplanmasi ve ekonomik teori degiskenlerini
gozlenebilen degiskenler haline getirmede ise veri islemeyi bilmelidir. Cogu zaman,
ekonomik iligkileri ifade eden katsayilarin tahmini ve ekonomik olaylarin kestirilmesi
icin bilgisayar basinda saatler harcayan bir uygulamali istatistik¢idir. Ayn1 zamanda,
ekonomi biliminin tabiati geregi ortaya ¢ikan ampirik problemlere uygun Istatistik
teknikleri gelistirmek i¢in becerisini kullanan bir istatistik teorisyeni olabilir.

Istatistik daha ¢ok denemeye dayali ve kontrol edilebilen degiskenlerin kullanildig:
arastirmalarin analizi i¢in gelistirilmis bir bilim dalidir. Diger tarafta, ekonomik
olaylarin analizinde kullanilan degiskenlerin kontrol edilebilir olmamasi ve gozlemlere
dayali verilerin kullanilmasi, ekonometriyi istatistikten ayirir. Bu durum, birtakim
ekonometri problemlerini ortaya c¢ikarmakta ve bunlarin ¢oziimii ile ilgili yeni
tekniklerin gelistirilmesini gerekli kilmaktadir. Iste bu noktada Ekonometrinin énemi
ortaya ¢ikmaktadir. Ekonometri, ayn1 zamanda Ekonomi Matematiginden ayrilir, ¢iinkii
Ekonomi Matematiginde sadece Matematigin uygulamasi vardir ve gergek hayata ait
veriler kullanilarak ampirik bir mananin belirlenmesi s6z konusu degildir.

Istatistik araclarmin ekonomik verilere uygulanmasi ¢ok uzun bir tarihe sahiptir. ilk
deneysel talep dogrusu 1699 yilinda Charles Davenant tarafindan yayinlandi ve ilk
istatistiksel caligmalar Italyan istatistik¢i Rudolfo Enini tarafindan 1907 yilinda
yapilmistir. Fakat ekonometrinin gelismesi 1930 yilinda Ekonometri Derneginin
kurulmasi ve 1933 yilinda “Econometrica” dergisinin yaymlanmast ile hizlanmustir.

1950 ve 1960’11 yillarda ekonometri tahminleri ve sonuglarin istatistik yorumu kismi,
aragtiricilarin harcadigi zaman agisindan ¢ok fazla yer isgal etmistir. Ekonometri ile
ugrasanlar, zamanlarinin c¢ogunu belirlenen ekonometri modellerinin istatistik
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yontemler kullanilarak tahminine harcamislardir. Model tanimlama i¢in ¢ok az zaman
ayrilmis ve bu konuya olan ilgi daha az olmustur. 1940’larda bu durum degistirilmek
istenmis fakat istatistiksel analizlerde ¢ok Onemli problemler ortaya c¢ikmistir. Bu
yiizden 1950 ve 1960’1 yillar alternatif tahmin modellerinin ve alternatif bilgisayar
programlariin yenilenmesine harcanmigstir. Modellerin belirlenmesinde ortaya ¢ikan
hatalara veya gozlem hatalarina fazla 6nem verilememistir. Hem hiz hem de hafiza
acisindan yiiksek kapasiteye sahip bilgisayarlarin {retilmesiyle biitlin bunlar
degismistir. Tahmin problemleri artik ortadan kalkmis ve ekonometri ile ugrasanlar
dikkatlerini ekonometri analizlerinin diger yonlerine vermislerdir.

Herhangi bir ekonomik verinin istatistiksel analizi yapilmadan 6nce, ilgili ekonomik
teorinin matematiksel formiiliiniin agik¢a yazilmasi gerekir. Cok basit bir 6rnek olmasi
bakimindan talep egrisi asagi dogru meyillidir demek yeterli degildir. Bu ifadeyi
matematiksel bir formda yazmak gereklidir. Bu da degisik sekillerde olabilir. Ornegin
g’yu talep edilen miktar p’yi fiyat olarak alirsak, asagidaki sekillerde yazabiliriz.

g=a+pp PB<O veya g=apf PB<O

lleride de gorecegimiz gibi karsilastigimiz en 6nemli problemlerden biri, ekonomik
teorinin fonksiyonel formlar hakkinda c¢ok az bilgi verici olmasidir. Bu ylizden
fonksiyonel formlarin belirlenmesi, istatistik ve matematik yoOntemlerin de
kullanilmasini gerekli kilmaktadir.

1.2. Ekonomi ve Ekonometri Modelleri

Ekonometri ile ugrasan kisinin karsilasacagi ilk is bir ekonometri modelinin formiile
edilmesidir. O halde model nedir? Bir model ger¢ek diinyada olup bitenlerin
basitlestirilmis seklidir. Ornegin talep edilen portakal miktari portakalin fiyatina baglidir
demek basit bir temsildir. Ciinkii portakalin talep miktarini belirleyen diger bir¢ok
faktoriin de oldugu diisiiniilebilir. Mesela tiiketici geliri, portakal suyunun kahveden
daha ¢ok sagliga faydali oldugu diisiincesi, elmanin fiyatindaki yiikselis ve diisiisler bu
faktorlerden sayilabilir. Fakat bu sekilde saymaya devam edersek bunun sonu gelmez.
Benzin fiyati bile portakal talebini etkileyen bir faktor olabilir.

Cogu bilim adami modellerin basitligi lehinde tartigsmalar yapmislardir. Clinkii basit
modeller, verileri anlamayi, igerigini sezmeyi ve test etmeyi kolaylagtirmaktadir. Cok
karmasik olan gergek olay ve olgular1 agiklamak icin basit model se¢imi,

1. modelin gereginden ¢ok fazla basitlestirilmis olmasi,
2. varsayimlarin ger¢eke¢i olmamasi gibi iki temel elestiriye yol agmaktadir.

Portakal talebi 6rneginde oldugu gibi, portakalin talep miktarmin sadece portakalin
fiyatina bagli oldugunu sdylemek ¢ok basitlestirme ve ayni zamanda gercek¢i olmayan
bir varsayimdir. Bir modelin ¢ok basit bir sekilde olusturulmasina yonelik elestiri
karsisinda, basit bir modelle baslamanin ve takiben daha kapsamli modeller
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olusturmanin daha iyi olacagi diisiiniilebilir. Diger taraftan bazi bilim insanlari ise, ¢ok
genel bir modelle baslayip, eldeki verileri temel alarak modeli basitlestirmek yoluna
gidilebilecegini ifade etmektedirler. Meshur istatistik¢ilerden bir1 ”bir model fil kadar
bliyiilk olmalidir” diyor. Bu alternatif yaklasima ragmen, burada basit modellerle
baslanilacak ve gelistirilerek daha kapsamli modeller insa edilecektir.

Diger bir elestiri ise daha once bahsedildigi gibi gergek¢i olmayan varsayimlardan
hareketle modelin olusturulmasidir. Bu elestiriye kars1 diger bir istatistik¢i Friedman
“bir teorinin varsayimlari hi¢ bir zaman agiklayici olarak gergekei degildir” seklinde bir
ifade kullandiktan sonra 6zetle sdyle diyor. “Bir teorinin varsayimlart hakkinda sorulan
ilgili soru, bu varsayimlarin gerceke¢i olup olmadiklar1 degil -ki hi¢bir zaman degiller-
fakat eldeki amag icin yeterince uygun yaklasim olup olmadigidir. Bu soru, teorinin
olusturulan modelle ¢alisip calismadigina bakilarak cevaplandirilabilir ki bunun manasi
da yeterince dogru tahminleri modelin iiretip tiretmedigidir”.

Portakalin talebi ile ilgili 6rnegimize donersek, talebin sadece portakalin fiyatina bagh
oldugunu sdylememiz tanimlama yoniinden gercek disi bir varsayim olur. Bununla
beraber diger degiskenlerin modele alinmasi, 6rnegin gelir ve elmanin fiyati gibi, modeli
daha ger¢ekei kilmaz. Bu modelin bile gercek¢i olmayan varsayimlar {izerine kuruldugu
kabul edilir. Ciinkii bu model, saglik konusundaki diisiinceler gibi diger bircok
degiskeni model disina iter. Fakat dnemli olan, hangi modelin portakal talebini tahmin
etmede daha kullanish oldugudur. Bu hususta karar, elimizde mevcut olan ve elde
edebilecegimiz veriler dikkate alinarak verilir.

Uygulamada, amacimizla ilgili olarak kabul ettigimiz biitiin degiskenleri modele dahil
ederiz ve kalan degiskenleri sansa bagli degisken olan hata terimi icine attigimizi
varsayariz. Bu da bize ekonomi ve ekonometri modeli arasindaki farki verir. Bir
ekonomi modeli, yaklasik olarak ekonomideki bir birimin davranigini tanimlayan
varsayimlarin tiimiinii i¢ine alan bir modeldir. Bir ekonometri modeli ise asagidaki
unsurlari igerir.

« Bir ekonomik modelinden bir veya birka¢ davranis denklemi ¢ikarilabilir. Bu
denklemler, ilgili ve gozlenebilen bazi degiskenler ile modelin amaciyla ilgili
olmadig1 diisiiniilen ve ayn1 zamanda gézlenemeyen olaylar1 temsil ettigi varsayilan
degiskenleri i¢ine alan hata terimlerinden olusur.

* Gozlem yoluyla elde edilen degiskenlerde gozleme hatalarinin olup olmadigim
belirten bir ifadeyi igerir.

 Hata teriminin ve 6l¢iim hatalarinin ithtimal dagiliminin bir tanimini ifade eden bir
unsuru igerir.

Bu belirlemelerden sonra, ekonomik bir modelin ampirik tahmini yaninda gecerliligini
test etmeye, gelecege yonelik kestirmeler yapmaya veya politik analizler de kullanmaya
devam edilebilir.
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Ekonomi teorisinde bir talep modelinin en basit 6rnegi ele alinirsa, bir ekonometri
modeli asagidaki unsurlar igerir.

» Davranis denklemi, q = a + Bp + u seklinde ifade edilirse, burada q talep edilen
miktar, p ise fiyattir. Burada p ve q gozlenen degiskenler u ise hata terimidir.

» Burada E(u/p) = 0 olur. Yani hata terimi ile p arasinda bir iliski yoktur ve degisik
gozlemler i¢in Unun degerleri bagimsizdir. Yine bu hata terimi, sifir ortalama ve ¢?
varyans ile normal bir dagilima sahiptir.

Bu belirlemelerden sonra, ampirik olarak talep kanunu veya 8 < 0 hipotezi test edilebilir.
Ayni zamanda gelecege yonelik kestirmeler ve politik amaglar i¢in tahmin edilen talep
fonksiyonu kullanilabilir.

1.3. Ekonometrinin Calisma Alani ve Siireci
Ekonometrinin amagclarini asagidaki gibi siralayabiliriz.

* Ekonometri modellerinin formiile edilmesi, yani ekonomi modellerinin ampirik
olarak test edilebilmesi i¢in bir denklem haline getirilmesi gerekir. Genellikle,
fonksiyonel formun secilmesi ve degiskenlerin stokastik seklinin belirlenmesi gibi
zorunluluklar oldugundan bir ekonomi modelinden ekonometri modelinin
¢ikarilmasinin degisik yollar1 vardir. Bir ekonometri ¢alismasinda bu asama, modelin
belirlenmesi ile ilgili kisimdir.

» Gozlenerek temin edilen veriler dikkate alinarak fonksiyonel formu belirlenen
modelin tahmin ve test edilmesi: Bu asama, bir ekonometri ¢alismasinin katsayilarin
tahmini ve istatistik yorumu kismini olusturur.

* Tahmin edilen modellerin gelecekle ilgili kestirmelerde ve politika analizi amagh
kullanilmasi son agamay1 olusturur.

Sistematik olarak ekonometri analizinin igerdigi safhalar, Sekil 1.1°deki gibi
gosterilebilir. Kutular igindeki ifadeler agik oldugundan dolay1 onlar hakkinda agiklama
yapmaya gerek yoktur. Ac¢iklama isteyen kutu, sadece dncelikli bilgileri iceren dérdiincii
kutudur. Bu bilgiler, ekonomik teoriden gelebilecegi gibi 6nceki ampirik ¢alismalardan
da elde edilebilecek ve modeldeki bilinmeyen katsayilar hakkinda sahip olunan
giivenilir herhangi bir bilgidir.

Ancak Sekil 1.1°deki siralamayla ilgili olarak dikkate alinmasi gerekecek derecede
onemli bir eksiklik s6z konusudur. Daha 6nceleri de bu eksiklik fark edilmis olsa da ilk
defa 1970’11 yillarda bu tek yonlii siirec hakkinda tartismalar ortaya ¢ikmistir. Bu
tartigmalarin ticlinii asagidaki gibi siralayabiliriz.

* Sekil 1.1°de ekonomi teorilerinin ekonometri modeli {izerinde yapilan testinden
ekonomi teorilerinin formiile edilmesi ters yonde yani 6. kutudan 1. kutuya bir bilgi
akimi yoktur. Ekonometri calisanlarin sadece ekonomi teorileri dogrultusunda
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degerlendirme yapmadigi tartisila gelmistir. Ekonometri analizleri yapanlarin,
ekonomi teorilerini oldugu gibi aldiklar1 ve test ettikleri ve testlerden hi¢ bir sey
ogrenmedikleri dogru degildir. Bu nedenle 6. kutudan 1. kutuya dogru bir akisin
olmasi gerekmektedir.

1 Ekonomik teori
veya ekonomik model

|

2 Ekonometri modeli
4| Bazi oncelikli veya ekonomik 3 Veriler
bilgiler teorinin uygulamada
kullanilabilecek formda

l yazilmis hali l

»l @
»| €«

5 Modelin tahmin edilmesi

|

6 Ekonomik model tarafindan
One siiriilen hipotezlerin
testinin yapilmasi

}

7 Gelecege yonelik kestirme
ve politikalar igin modelin
kullanilmasi

Sekil 1.1. Ekonometri calismasinda basamaklarin sistematik olarak siralanisi

* Ayni sey veri toplama iglemi i¢in de dogrudur. Ekonometri analizi yapanlar sadece
toplayabildikleri veya var olan verileri kullanmazlar. Eger veriler yeterli degil ise
yeni verilere ihtiya¢ duyarlar. Yani 2. ve 5. kutulardan 3. kutuya dogru bir geri doniis
olabilmesi gerekmektedir.

* Hipotez testinin sadece ekonomik teori tarafindan ongoriilen hipotezler {izerinde
olmas1 gerektigi egilimi de ayrica tartisilmaktadir. Bu da ikinci kutuda belirlenen
modelin dogru olup olmadigr varsayimina baghdir. Fakat orijinal modelin
dogrulugunun da test edilmesi gerekebilir. Bu ylizden modelin belirlenmesi ve teshisi
icin yeni kutulara ihtiyac olabilir. Yani, 6. kutudan 2. Kutuya da bir doniis olmas1
gerekmektedir. Bu da modelin tam tanimlama testi, ekonomi teorisi i¢in yeni bir
model tespitini gerekli kilabilir anlamina gelmektedir.
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Yukarida ileri siirlilen degerlendirmeler dogrultusunda olusturulan ekonometri
calismasi siirecini gosteren sistematik Sekil 1.2°de verilmistir. Orijinal kutularin bazilar
ya silinmis ya da yogunlastirilmistir. Sekil 1.2°deki sistematik tanimlama sadece sekil
olarak verilmis, fakat metin halinde agiklanmamastir.

Burada dikkate alinacak 6nemli husus geriye bilgi akim1 olmasidir. Bu akimlar;

» Ekonometri analizi sonuglarindan ekonomi teorisine,
» Tanimlama testi ve teshis kontrollerinden ekonomi modelinin yenilenmis sekline,

« Ekonometri modelinden verilere gitmektedir.

— | Ekonomi teorisi |

— | Ekonometri modeli |—> Veriler

-

| Tahmin etme |

|

Spesifikasyon/tanimlama testi
ve teshis kontrolii

l

Model uygun
olarak se¢ilmig mi?

VAN

| Hayir | | Evet |

|

| Hipotez testleri |

!

Modelin gelecek kestirmesi
ve politik amagl kullanimi

Sekil 1.2. Bir Ekonometri galismasinda agamalarin yeni sistematige gore siralanigi

Simdiye kadar yalniz bir teoriden bahsedildi, halbuki birbiriyle yarisan bircok teori
vardir. Ekonometrinin temel amaglarindan biri de birbirleriyle yarisan teorilerden birini
secmede yardimci olmaktir. Iste bu model segimi problemidir. Bu problem ilerideki
konularda tartisilacaktir.
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*1.4. Ekonometri ve Ekonomi Teorisi

Ekonometrinin amaclarindan biri de ekonomi teorilerinin testidir. Bu durumda 6nemli
bir soru ortaya ¢ikiyor. Boyle bir testi neler olusturuyor? Ekonomi teorisinin basarili bir
testinin gostergesi olarak bir ekonometri modelindeki tahmin edilen katsayilarin
isaretlerinin  dogrulugunu rapor etmek alisila gelen bir yontemdir. Bu yaklasim
ekonomik teorinin dogrulanmasi yaklagimi olarak da isimlendirilebilir. Bu yaklagimdaki
problem, bir bilim adaminin deyimiyle “Ekonomi biliminin bir¢ok sahasinda degisik
ckonometri ¢alismalari birbiriyle ¢atisan sonuglar veriyor. Eldeki mevcut verilerle cogu
zaman hangi sonucun dogru olduguna karar vermenin etkin bir yolu yoktur. Bu
neticeden olarak kars1 hipotez uzun yillardan beri ortada olmaya devam ediyor.”

Eger bir model, onceki alternatiflere oranla daha iyi tahminleri veriyorsa bu model
ekonomi teorisinde daha gergek¢i ve gegerlidir. Bu yiizden eldeki modelin onceki
modellerle mukayesesinin yapilmast gerekli goriilmektedir. Alternatif teorilerin
degerlendirilmesindeki bu yaklagim son yillarda biiyiik bir ilgi ¢cekmektedir.

Politik problemlere doniik ekonomi analizlerinin ¢ogunda, gerek iiretim gerekse tiikketim
ile ilgili ekonomideki birimlerin davraniglarim1 belirleyen bazi parametreleri bilmek
gerekmektedir. Ornegin; Etin talep elastikiyeti nedir? Et endiistrisinde verimler, sabit,
artan veya azalan oranlarda mi degismektedir? Tarimsal tliretimde sermaye ve isgiicii
arasindaki ikamenin derecesi nedir? gibi sorulara verilecek cevaplar, politik analizler
icin onemli imalara sahiptir. Bu sorularin cevaplar1 ekonomideki birimin davranigini
tanimlayan veriler analiz edilerek bulunabilir. Boyle bir inceleme genellikle regresyon
analizi gibi istatistiksel araglarin kullanimin1 gerektirir. Ekonomiyle ilgili arastirmalarda
bu gibi istatistik yontemlerinin nasil kullanilacagini gdsteren bilim dalina ekonometri
denilmektedir.

Glintimiizde istatistik hesaplarinin nasil yapilacagindan daha ¢ok nelerin ve ni¢in hesap
edilecedi, sonuglarin nasil yorumlanacagi, modelde nelerin yanlis olabilecegi ve
modelin nasil gelistirilebileceginin cevabini bilmek 6nem kazanmistir. Belki 1960’11
yillarda nasil hesap edilecegi sorusu yeterli kapasitede bilgisayar teknolojisi heniiz
gelismediginden dolayr onem arz etmekteydi. Fakat bugiin gelismis bilgisayarlarla
hesaplama isi kolayca yapilabilmektedir. Bu ylizden ekonomi teorisinin ekonometri
bilimine olan katkis1 glinlimiizde daha fazla 6nem kazanmistir.

*1.5. Uretim Fonksiyonlarinin Tahmini

Varsayalim ki, herhangi bir tarim alt sektorii i¢in iiretim fonksiyonunun tahminini
yapmakla ilgileniyoruz ve elimizde ¢ok sayida ciftciye ait girdi ve ¢iktilar1 gosteren
yatay-kesit verileri var. Bu durumda bu verilere ait bir tiretim iliskisini nasil tahmin
edecegiz. ik karsilasacagimz sorun, bu iiretim islemine ait bir fonksiyonel formun
belirlenmesi olacaktir. Yani iiretimin girdilerle nasil bir iliskiye sahip oldugunun
saptanmasi gerekmektedir. Diyelim ki biz, ekonomi teorisine uygun sinirlamalari igceren,
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tahmin etme problemleri fazla olmayan esnek ve basit bir fonksiyonel form arzuluyoruz.
Ileride de gérecegimiz gibi bu dzellikleri bir arada fonksiyonel bir formda bulmak ¢ok
kolay degildir.

Su an i¢in bir fonksiyonel form {izerinde durmaya c¢alisalim. Genel Cobb-Douglas
formunun {iiretim fonksiyonunu ele alarak, 1 tarim isletmesinin {iretimini X1, X2 V€ X3
girdilerini kullanarak y = a x1° x2® X3¢ fonksiyonu iizerinde iiretim ile {iretim faktorleri
arasindaki iliskiyi gostermeye c¢alisalim. Burada a, b, ¢, ve d tahmin edilecek
parametrelerdir.

Uretim fonksiyonuna ait girdiler nelerdir? Bunlar klasik ekonomideki iiretim faktorleri
olan isgiicii (1), sermaye (S), ve arazi (T)’dir. Hammaddeler genellikle arazi veya dogal
kaynaklar adi altinda ele alinir. Bu sebeple bizim kullanacagimiz fonksiyonel form, 1
tarim isletmesine ait {iretimin (i), o isletmede kullanilan sermaye (Si), isgiicii (I;) ve
arazinin (Ti) bir fonksiyonu oldugunu kabul edelim. Bu fonksiyon denklem 1’deki gibi
esitligin iki tarafinin dogal logaritmas1 alinarak daha iyi ifade edilebilir.

LnYi=a+bInSi+cInli+dInT; (1.1)

Boyle bir dogrusal logaritmik form, en kiiciik kareler teknigi kullanilarak tahmin
edilmege ¢ok elverislidir. Eger sadece gerekli verileri dogru bir sekilde elde edebilirsek,
tahmin yapmaya haziriz demektir. Burada bazi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Ug iiretim
faktoriinden her biri sadece miktar degil, ayn1 zamanda miktarlar toplamidirlar.
Sermaye, kullanilan birgok makinenin agirlikli ortalamasi olabilir. Isgiicii, yine ayn1
sekilde degisik isgiicii tiplerinin toplam1 olabilir.

Her bir iiretim faktoriinde ortaya g¢ikan hesaplama probleminin, birim sermayenin
belirlenmesinde daha énemli bir sorun olarak karsimiza ¢iktigini gérmekteyiz. Uretim,
birim zamana isabet eden mal miktar1 olarak 6lgiildiigiinden, sermaye de makine saati
olarak Olc¢tilmelidir. Bunun iki avantaji vardir. Birincisi, ayn1 sayidaki makinenin az
veya ¢ok yogun olarak kullanilmasi ihtimalini gz 6niinde bulundurmasidir. ikincisi ise,
teknolojik degisikliklerden dolayr makinenin yillara gore degisik seviyede sermaye
hizmeti saglamasini hesaba katmasidir.

Simdilik yukarida saydigimiz sorunlari ¢6zdiigiimiizii varsayarak tarim isletmelerine ait
kabul edilebilir yatay-kesit girdi ve ¢ikt1 verilerine sahip oldugumuzu diistinelim.
Uretim islemine ait parametrelerin tahminini nasil yapacagimiz iizerinde durmaya
calisalim. Onceden de isaret edildigi gibi ilk akla gelecek yontem, dogal logaritmasi
alimmis ¢ikti/bagimli degisken ve yine dogal logaritmasi alinmis girdilerin/bagimsiz
degisken regresyon analizini yapmak olacaktir. Acaba bu yontem bize kabul edilebilir
parametre tahminlerini saglayabilecek midir?

Bu sorunun cevabi, genis 6l¢lide, bu parametre tahminlerinin ne amagla kullanilacagina
baglidir. Ornegin, kullanilan tiretim girdisi seviyeleri verilen bir tarim isletmesinin
gelecege ait {liretim seviyesini kestirmek istiyorsak, yukarida adi gecen teknikle elde
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edilen tahminler belki kabul edilebilir. Fakat eger, degisik faktorlerin marjinal iirliniini
-daha fazla isgiicli ilavesinde ne kadar daha fazla iiriin liretecegimizi- kestirmege
calisiyorsak, yukarida izah edilen tahminler belki de yetersiz olacaktir. Bunun niye
boyle oldugunu goérmek i¢in modelin tahmini sirasinda ortaya ¢ikacak problemi daha
acik bir sekilde ortaya koymaya calisalim.

Biiyiik harflerle ifade edilen degerlerin dogal logaritmas1 alinmis seklini kiigiik harflerle
ifade edip modelimizi denklem 2’deki gibi yazabiliriz. Burada ui, ortalamasi 0, varyansi
o? olan sansa bagl bir degiskendir.

y=a+bsi+tcii+dt+u (1.2)

Bu stokastik 6zelligi su sekilde izah edebiliriz. Eger biz bu tarim alt sektoriindeki bir
isletmeyi sansa bagli olarak se¢mek ve o isletmeye ait girdileri gozlemek
durumundaysak, bu isletmeye ait ¢ikt1 seviyesinin beklenen degeri a + bsi + cii + dt;
olacaktir. Biz burada a, b, ¢ ve d parametrelerinin tahmin edilmesi ile ilgileniyoruz.

Sapmasiz tahminciler i¢inde en diisiik varyansa sahip tahmincilerin en i1yi dogrusal
tahminciler oldugunu belirten Gauss-Markov teorisine gore, bu parametrelerin iyi
tahminleri, esitligin sag tarafindaki degiskenlerle hata terimi (Ui) arasinda bir korelasyon
yoksa saglanabilir. Uygulamalarda bu zorunlulugun gecerliligi nedir? Bu soruyu
cevaplandirmak igin, hata teriminin tabiatin1 dikkate almamiz gerekmektedir. Ne gibi
etkiler hata terimi tarafindan temsil edilmektedir? Bunun genel agiklamasi, model
disinda kalan biitiin degiskenlerin toplam etkisini temsil ettigi seklindedir. Tahmin
edilen katsayilarin kabul edilebilirligi hakkindaki soruyu cevaplandirmak igin
elimizdeki modelin disinda kalan degiskenlerin ne tip degiskenler oldugunu kendi
kendimize sormamiz gerekmektedir.

Genel olarak, model disinda iki ¢esit degisken vardir. Birinci tip degisken, ne arastirmaci
olarak bizim tarafimizdan elde edilebilen ne de ¢ift¢ci tarafindan go6zlenebilen
degiskendir. Verilerdeki hatalar, girdi seviyelerindeki bilinmeyen sapmalar, hava
durumu gibi tahmin edilemeyen faktorler ve benzeri bilgiler bu tip degiskenlere
ornektirler. Ciftciler bu degiskenleri goremediklerinden, onlarin segtikleri girdi
seviyeleri ile bu bilinmeyen etkiler arasinda bir korelasyon olmamas1 dogaldir. Model
disinda kalan ikinci tip degisken daha 6nemli problemlere sahiptir. Bu, ¢ift¢i tarafindan
gozlenen fakat bizim tarafimizdan elde edilemeyen degiskendir. Girdi kalitesindeki ve
isletmelerin kullandig1 teknolojiler arasindaki sapmalar gibi ¢iftgiler tarafindan bilinen
model disindaki faktorler bu degiskenlere 6rnektir. Model disindaki degiskenlerle ortaya
cikan sorun, bu degiskenlerle modelde kullanilan degiskenler arasinda bir korelasyonun
kacinilmaz olmasidir. Eger tarim isletmesinde karar verenler bu etkileri gozlerlerse,
optimum girdi seviyesini belirlerken bu bilgileri mutlaka dikkate alacaklardir. Bu
yiizden esitligin sag tarafindaki degiskenler hata teriminin bir kismindan bagimsiz
olmayacaktir ve bu da sapmali (bias) tahminlere sebep olacaktir.
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Bu hususu daha iyi agiklamak igin bir tarimsal iiretim fonksiyonunu nasil tahmin
edebilecegimizi genisletilmis bir oOrnekle inceleyelim. Varsayalim ki bir 1 tarim
isletmesinde musir tretimi (M;), ekilen misir tohumu miktarma (Kj) ve biiyiime
sezonundaki giinesli glinlerin sayisina (Gi) baglidir. Simdilik varsayalim ki, bunlar misir
liretimini etkileyen iki degiskendir ve iiretim iliskisi a¢ik olarak M = K;? G;!® seklinde
verilmektedir. Bunun logaritmasini alirsak, bu fonksiyonu denklem 3’deki gibi
yazabiliriz.

In Mi = aln K+ (1-a) In Gi (1.3)

Simdi varsayalim ki sadece Mi ve Kj’ye ait verilere sahibiz, yani hava durumu ile ilgili
bilgilere sahip degiliz. Bu durumda In Mi = a In Ki + u;i fonksiyonunu tahmin etmek
icin en kiiciik kareler yontemini uygulamamizin a’nin iyi bir tahminini verecegini
diisinmemiz dogru olur mu? Burada In K ile uj = (1-a) In Gj arasinda bir iligki
olmadigin1  varsayabilir miyiz? Eger ciftciler Ki’yi se¢cmeden oOnce Gi'yi
gozlemleyemiyorlarsa, Ki’nin se¢imi G; tarafindan etkilenemez. Dolayisiyla en kiiciik
kareler yontemi a’nin iyi bir tahminini vermelidir. Simdi yine varsayalim ki, iiretim
iligkisi her bir tarim isletmesinde mevcut olan arazinin kalitesine (Ri) de baghdir. Bu
durumda iiretim fonksiyonunu denklem 4°deki gibi yazabiliriz.

Mi=RiK@G? veya InMi=InRi+alnKi+(1-a)InGi (1.4)

Daha oOnce belirtildigi gibi, Gi’nin ne c¢iftciler ne de arastirmaci olarak bizim
tarafimizdan gozlenemedigini varsayalim. Buna ilave olarak, Ri’nin ¢iftciler tarafindan
gozlendigini fakat bizim elimizde bu verilerin olmadigini varsayalim. Bizim agimizdan
Gi ve Ri’nin ikisi de sansa bagli degiskenlerdir. Bu durumda In M; = a In Ki + ui
regresyonu a’nin iyi bir tahminini bize verecek mi? Bu sorunun cevabi hayir, clinkii
ciftei i Ri’yi gozledigi igin K; gift¢inin sahip oldugu bu bilgiden etkilenmektedir. K ile
hata terimi arasinda korelasyon olacagindan a’nin sapmali tahmini sonucunu verecektir.
Aslinda biz ¢iftcilerin kendi arazilerinin kalitesi hakkindaki bilgilerini Ki’nin se¢giminde
ne sekilde kullanacaklarini, ¢ift¢cinin davranis bicimini irdeleyerek ortaya koyabiliriz.
Ciftci, her miitesebbis gibi karini en yiliksek yapmay1 amaglar ve bu dogrultuda hareket
eder.

Ciftei igin karin en yiiksek yapilmasi problemi max p*(Ri Ki? Git?) - g*(K;) seklinde
yazilabilir. Burada p misirin fiyat1 ve q tohumun fiyatidir. Basitlestirmek i¢in, ¢ift¢cinin
Gi’yi kendi ortalama degerinde sabit oldugunu varsayalim. Bu durumda, kar1 maksimum
yapan Ki girdi seviyesi, fonksiyonun K;’ye gore birinci dereceden kismi tiirevi alinarak
elde edilir ki bu da p a RiKi#!G2- g = 0’dir. Bu esitligi Ki’yi verecek sekilde ¢dzersek
denklem 5°i elde ederiz

Ki = (apRi/q)¥?Gi (1.5)
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Bu esitlikten acikca anlasiliyor ki ¢iftcinin Ri {lizerine olan gézlemi ne kadar musir
ckecegi kararma ve dolayisiyla ne kadar tiretecegine etki etmektedir. Varsayalim ki In
Ki ve In M iizerine olan gozlemlerimiz sekil 1.3’deki gibi bir goriiniime sahiptir.
Ortalama seviyesinde sabitlestirilmis R; i¢in In Kj ve In M; arasindaki gergek iliski de
yine ayni sekilde ¢izilmistir.

Cok fazla K;j girdisine sahip bir tarim isletmesi biiyiik bir ihtimalle daha genis dl¢lide
Ri‘ye de sahiptir. Ciinkii bu tarim igletmesine ait iretim normal seviyede arazi kalitesine
sahip bir isletmenin liretim seviyesinden daha fazla olacaktir. Bu yiizden genis K; ile
ilgili veri noktalar1 ortalama kalitede araziye sahip ¢iftliklere ait gercek iliskinin
tizerinde olacaktir. Ayn1 sekilde diisiik K girdilerine sahip ciftliklerin iiretimi ortalama
arazi kalitesine sahip ¢iftliklerin iiretiminden daha az olacaktir.

A
Ln Mi

Tahmin edilen iligki o

. InK;j

»

Sekil 1.3. Sapmali tahmin ornegi

Net sonug, boyle veri noktalarindan tahmin edilen dogrunun a’nin gergek degerinden
daha biiyiik bir a tahminini vermesidir. Bu tamamen daha once bahsedilen sapmali
tahmin tipidir. Buradaki sorun, genis 6l¢iideki iiretim verilerinin tamamen ¢ok miktarda
kullanilan misir tohumu girdisine bagli olmamasidir. Halbuki, hem iiretim seviyesini ve
hem de kullanilan girdi miktarin1 belirleyen iiciincii bir degisken olan arazi kalitesi
burada ihmal edilmektedir.

Bu tip sapmali tahmine ekonometri ¢aligmalarinda ¢ok rastlanmaktadir. Regresyon
teorisi, kontrol edilebilen denemeleri analiz etmek ic¢in gelistirilmistir. Bu denemelerde
hatalar mevcut olmasina ragmen, bunlarin etkileri agiklayici degiskenlerin etkilerinden
ayiklanabilmektedir. Ekonomide, aciklayic1 degiskenler genelde verilmez, fakat bunun
yerine ekonomik birimler tarafindan segilir. Bu se¢im genelde ekonomik birimin temin
edebildigi bilgilerin 15181 altinda yapilir. Dikkate alinan biitiin bu hususlar tarim
isletmesinde karar verme siirecinin biitiin ayrintilariyla incelenmesini yani tiretime etki
eden faktorlerin belirlenmesinde biiyiik bir titizlik gosterilmesini gerekli kilmaktadir.
Sadece boyle bir yolla pratige uygulanan bir model ekonomi teorisine uygun olabilir ve
gelistirilebilir.
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Burada verilen orneklerde sadece iki faktorlii liretim fonksiyonlariyla ilgilenilmesine
ragmen gercek diinyada uygulamalarin ¢ok girdili tiretim islemleri iizerine oldugu
aciktir. Birisi ger¢ekten bir iliretim isleminin parametrelerini tahmin etmeye ugrasiyorsa,
onun ¢ok sayida girdigi bulundurabilecek bir teknoloji tanimlamasina ihtiyaci vardir.
Ornegin, Cobb- Douglas formu n girdi durumuna kolayca ayarlanabilen bir teknoloji
seklidir.

Bu form, parametrelerin tahmininde dogrusal oldugundan dolay1 kullanisli olmaktadir.
Fakat, Cobb-Douglas formu ciddi ve belki de gergek¢i olmayan sinirlamalar iiretim
islemine dahil eder. Ornegin, her iki iiretim faktorii arasindaki ikame elastikiyeti, Cobb-
Douglas teknolojisi i¢in belirlenmis olan 1’e esit olmas1 gerekmektedir. ilk etapta bu
gibi sinirlamalarin modele konulmasi i¢in 6zel bir sebep goriinmemektedir. Bu yilizden
teknolojinin yapisindan dolay1r daha az sinirlamalar igeren bir iiretim fonksiyonu
formuna sahip olmak istenen durumdur. Bu durumda bdyle bir form olan Sabit ikame
Elastikiyetli (Constant Elasticity of Substitution-CES) iiretim fonksiyonu kullanilabilir.

Adindan da anlasilabilecegi gibi, liretim fonksiyonu iki faktor arasindaki ikame
elastikiyetinin birim elastikiyetten farkli olmasina izin verir. Fakat, CES fonksiyonu
tiretim faktorlerinin her biri arasindaki ikame elastikiyetini ayn1 olmaya zorlar. CES
fonksiyonu dogru yondeki bir adimdir, fakat hala c¢ok fazla simirlayict oldugu
sOylenebilir. Kolayca tahmin yapmak i¢in yeterince basit ve ekonomik parametreler
tizerine gereginden ¢ok sinirlamalar koymayacak tiretim fonksiyonu formunu bulmanin
zor olmayacag diisliniilebilir. Fakat, aslinda boyle bir formu bulmak olduk¢a zordur.
Uretim fonksiyonunun teknolojik zelliklerini kullanan ¢alismalarin ¢ogu ya CES ya da
Cobb-Douglas formunu kullandigini séylemek dogru bir ifade olur.

Bilindigi gibi, ekonomik davranma bi¢imi olan maliyetin minimum ve karin maksimum
yapilmasi, matematiksel olarak maliyet ve kar fonksiyonlar1 kullanilarak ifade
edilebilmektedir. Uretim fonksiyonunun ekonometride kullaniglh olma 6zelligi de bu
fonksiyonlar ile ilgili olmasindandir. Bu ylizden maliyet fonksiyonu i¢in fonksiyonel bir
form bulabiliriz. Ornegin, bdyle bir form daha fazla esneklige izin verdigi gibi, tahmin
edilmesi de istenen Olciide kolay olabilir. Bu tip maliyet fonksiyonlarinin esnek
formlarinin bulunmasinda ekonomi teorisinde izah edilen iki tarafliliktan (duality)
faydalanilabilir. Degisik liretim fonksiyonlarina ait parametreleri hesap etmek icin
uygun bir maliyet fonksiyonunu se¢mek ve onun parametrelerini tahmin etmemiz
gerekmektedir. Bu amag i¢in en yaygin olarak kullanilan maliyet fonksiyonlarindan biri
translog maliyet fonksiyonudur.

*1.6. Tiiketici Talep Fonksiyonlarinin Tahmini

Kisaca belirtmek gerekirse, talep fonksiyonlarinin tahminindeki sorun, 6nceki kisimda
tartisilan tiretim fonksiyonlariin tahminindeki problemlerle benzerlik géstermektedir.
Talep fonksiyonlar1 iizerine yapilan ¢alisma onu zorlastiran ilave ii¢ soruna daha
sahiptir.
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 Uretim tahmininde sistemin ¢ikti seviyesini yani {iretilen {iriin miktarim
gozleyebilmemize ragmen talep tahmininde sistemin ¢iktis1 olan fayda seviyesini
gozlememiz miimkiin degildir.

» Uretim tahmininde biitiin firmalarm ayni teknoloji seviyesinde ¢alistigin1 varsaymak
mantikl goriinmektedir. Fakat talep sisteminin tahmininde fayda fonksiyonu ve gelir
seviyesinin birimden birime farklilik gosterdigi aciktir.

» Uretim tahmininde her bir firmanin ¢iktisim1 dogrudan gozleriz. Talep tahmininde biz
cogunlukla sadece satin alinan miktarlar1 gézleyebiliyoruz.

Yatay-kesit verileri mevcut olan tek bir mal i¢in uygulamada en ¢ok karsilasilan talep
tahmin problemini 6nce dikkate alalim. BOylece belli sayida birime ait tiiketilen mal
miktarina (Qi) ve o birimlere ait ve model disinda belirlenen fiyat (Pi) ile ilgili
gozlemlere sahip oldugumuzu disiinelim. Bu durumda ilk yapilacak is, talep
denkleminin fonksiyonel formunu se¢mek olacaktir. Sik olarak kullanilan formlardan
biri dogrusal formdur ve denklem 6’daki gibi yazilabilir.

Qi=a+bPi+u (1.6)

Daha kullanigh olani ise ¢arpanli Qi = A Pi® uj talep denklemidir. Bu denklemin her iki
tarafinin da logaritmasini alirsak yeni talep formu denklem 7’deki gibi yazilabilir.

INQi=INA+bInPi+Inui (1.7)

Bu form, direk olarak talebin fiyat elastikiyetini (b) verdiginden dolay1 kullanisl bir
form olma 6zelligine sahiptir.

Onceden oldugu gibi burada da, U; sansa bagl hata terimi olarak almmaktadir. Gauss-
Markow Teoremi, Pjile uj arasinda bir korelasyon olmadigi zaman en kiiglik kareler
yontemi bize b parametresinin en iyi tahminini verecegini ifade etmektedir. Bunun boyle
oldugu gercekten dogru mudur? Bu soruya cevap vermek i¢in model disindaki hangi tiir
etkilerin ui’de toplandigin1 kendimize sormamiz gerekmektedir. Temel tiiketici
davranis1 teorisinden bilindigi gibi talep fonksiyonlar1 genelde fiyatlarin ve gelirlerin
fonksiyonudurlar. Bu etkiler hata teriminin bir pargasi olarak mutlaka dikkate
alinmalidir.

Simdi gelir ve diger fiyatlar ile Pi arasinda bir korelasyon olmadigini diisiinebiliriz.
Varsayalim ki, kahvenin talebini fiyatin bir fonksiyonu olarak tahmin ediyoruz.
Elimizde cayin fiyatina ait veriler yok ama tiiketiciler bu gibi fiyatlarin farkindalar.
Kahvenin talebi biiyiik bir ihtimalle ¢cayin fiyatina bagli olacaktir ve boylece ¢ayin fiyati
hata teriminin bir parcasi olacaktir. Eger o6rnekteki ¢cay ve kahve fiyatlar1 arasinda
yiiksek bir korelasyon varsa en kiigiik kareler teknigi, modeldeki parametrelerin sapmali
tahminlerini tiretebilir.

En basit talep tahmininde bile ilgili malin fiyat1 ve gelir disindaki parametreleri model
icinde bulundurmak cogu zaman gereklidir. Biitiin bu nedenlerden dolay:1 talep
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tahminlerinde sistem halindeki denklemler 6nemli rol oynamaktadir. Burada ilk akla
gelen ve ¢ok yaygin olarak kullanilan Dogrusal Harcama Sistemi (Linear Expenditure
System-LES) ve ideale Yakin Talep Sistemi (Almost Ideal Demand System-AIDS)
orneklerini siralayabiliriz.

Denklemler sistemi, belli standart teknikler kullanilarak tahmin edilebilir. Bu tahmin
yontemlerinde ¢ok sayida mal veya mal gruplarinin tahminleri birlikte ayni anda
yapildigindan mal veya mal gruplar1 arasindaki etkilesim gercek hayatta oldugu gibi
dikkate alinmis olur. Talep sistemlerinde genellikle ilgili malin talebi, o malin fiyatina,
diger mallarin fiyatma ve tiiketicinin gelirine bagldir. Uretim fonksiyonlarmin
tahmininde oldugu gibi, burada da talep sistemlerinin yeni fonksiyonel formlarini
bulmak i¢in de ¢ift taraflilik (duality) teorisi kullanilmaktadir. Ekonomi teorisine gore
fiyat ve gelirin fonksiyonu olan dolayli fayda fonksiyonunun tanimlanmasi, tiiketilen
mal miktarinin fonksiyonu olan dolaysiz fayda fonksiyonunun tanimina denktir. Bu
durumda hem dolayli hem de dolaysiz fayda fonksiyonlarinin maksimum yapilmasindan
hareketle talep fonksiyonlar1 elde edilir.

Burada biitiin tiiketici gelirlerini gézlemledigimizi ve biitiin tiiketicilerin ayni tercihlere
sahip olduklarimi miimkiin olmamasima ragmen oOzellikle varsaydik. Benzer fayda
fonksiyonu varsayimi aslinda o kadar kotii bir varsayim degildir. Begenilerin dagilimi
problemini gozden gecirmenin mantikli bir yolu; tiiketicilerin, verilen bir fayda
fonksiyonunun etrafina dagilmis fayda fonksiyonlarina sahip oldugunu diisiinmemizdir.
Sonra eger faydalar1 gozleyebilseydik, sansa bagli olarak bir i biriminin se¢imini ve
onun dolayli fayda fonksiyonunu vi(p,yi) = v(p,yi) + Ui seklinde diisiinebilirdik. Burada
hata terimleri ¢ok ag¢ik bir yoruma sahiptirler ve bunlar popiilasyondaki farkli
begenilerin bir sonucu olarak vardir. Eger tercihler belli bir ortalama fayda fonksiyonu
etrafinda yakin olarak dagilmis oldugu kabul edilebilirse, toplam talep davranisi,
neoklasik talep egrileri art1 tesadiifi hata terimi tarafindan temsil edilebilir. Hangi tip
model tanimlamasinin en kullanigh olacagi karari tamamen ampirik sonuglara baghdir.
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II. TEMEL ISTATISTIK BiLGILER
2.1. Giris

Bu baslik altinda ders kapsami icerisinde kullanilacak bazi temel bilgilere yer verilmeye
calisilacak ve dolayisiyla daha 6nce alinan temel istatistik bilgilerinin bir gézden
gecirilmesi s6z konusu olacaktir. Bu kisim daha ¢ok 6zet olarak ve ayrintiya inmeden
verilecektir. Bu boliim iki acidan faydali olacaktir. Birincisi istatistik derslerinde
anlatilan konularm bir gdézden gegirilmesi saglanacaktir. lkincisi de ihtiyag
duyuldugunda bir referans olarak kullanilacaktir.

Ozetlenmis rakamlarn ifade ettigi gercekler ile ilgili olarak istatistik, giinliik hayatta
kullanilmasina ragmen bilimsel anlamda daha genis bir mana ifade etmektedir. Genelde
verilerin toplanmasi, analiz edilmesi ve yorumlanmasm igerir. Istatistik, verileri
Ozetleme metotlarinin belirlenmesi, bunlarin yorumlanmasi ve sunulmasina yardimci
olmak icin gelistirilmistir. Bu yoOntemlerin uygulamasma deskriptif istatistik
denilmektedir. Istatistik ¢alismalarinin anahtar iki unsuru, ana kitle ve Ornektir.
Deskriptif istatistik, tablo, grafik veya rakamlar1 kullanarak bir ana kitle veya ornege ait
verilerin dzetini sunar. Istatistiksel yorum ise, ana kitle iizerinde érnekleme yapilarak
elde edilen 6zet bilgilerle, ana kitleye ait 6zellikler hakkinda sonug ¢ikarilmasidir.

Istatistik analizlerde genellikle bir ana kitleye ait bilgiler, onu temsil eden &rnekler
kullanilarak temin edilir. Bunun nedeni, ¢ogu zaman ana kitlelerin ¢ok biiylik olmasi
dolayisiyla biitiin verilerin toplanmasinin hem zaman hem de maddi agidan biiyiik kiilfet
getirmesi hatta bunu yapmanin bazen imkansiz olusudur. Eger uygun bir 6rnekleme
yapilirsa, tiim bilgileri toplama ¢ogu zaman gereksizdir. Ornek, ana kitlenin bir alt
grubudur. Gerekli bilgiler belirlenen 6rneklerden alinarak ana kitle hakkinda sonuglara
varilir. Ana kitlenin dzelliklerine gore drneklemenin yontemi degisir. Ornegin, eger ana
kitle 6nemli 6zellikleri itibariyle homojen bir yap1 arz ediyorsa tam sansa bagli, yok eger
heterojen ise o zaman tabakali 6rnekleme veya ana kitlenin 6zelligine gore farkl
ornekleme yontemleri kullanilabilir.

Istatistik, diger bir yoniiyle de belirsizlik bilimidir. Istatistikte, nedir? sorusuyla degil,
ne olabilirdi? ne olabilir? ve olma ihtimali nedir? gibi sorular ile ugrasilir. “Eger biitce
aciklar1 kestirildigi gibi yiiksek olursa, faiz oranlar1 da senenin ikinci yarisinda yiiksek
olarak kalabilir’, “IBM hisse senedi fiyatlar1 alt1 ay i¢inde simdikinden daha yiiksek
olabilir” ve “Yiiksek olarak tahmin edilen etin gelir elastikiyeti, tiikketici gelirlerinde reel
artis oldugunda et tiiketiminin artacagini gostermektedir” gibi tam kesinlik arz etmeyen
ifadelerle birtakim ekonomik yorumlar yapilabilir.

2.2. Toplam ve Carpim Sembolleri ve Bazi Kullanimlari

Ornekler ¢oziiliirken genelde iki notasyon ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir. Eger n
saylda olay s6z konusu ise, toplam ( 2 ) ve garpim isaretinin ( [] ) kullanilmasi
gerekmektedir. Bu notasyonlar, ekonometri modellerinin yazilmasinda ileride
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kullanilabileceginden burada izah edilmesinde fayda vardir. Toplam isareti asagidaki
gibi gosterilebilir.

n

2Xi = X1+ Xo+ ... + Xnseklinde ifade edilebilir.
i=1

Istatistikte ortalama bu notasyonla gosterilebilir. Ana kitle ortalamasi, p = X.Xi/ n olarak
ifade edilebilir ve p = (X1+X2+X3+ ..... + Xn) / n seklinde agilim1 yapilabilir. Bu
sembollerin bazi 6nemli 6zellikleri asagidaki gibidir:

n

1) 2. ¢ =nc, eger ¢ bir sabit say1 ise
i=1

2) X (Xityi)=XXitXyi
i=1 i=1 i=1

3) (c+bxi)=nc+b2X X
i=1 i=1

Bu sembollerin kullanilmasi durumunda kolaylik agisindan sadece i Xi veya 2. X;
seklinde yazilabilir. Bazen cift toplam isareti de kullanilabilir ki bu asagidaki gibidir.

n m

> ZXij:X11+X12+ ..... + X1im
i=1 j=1

+X21 + X22 +.....+Xom

+ Xn1 + Xn2t..... +Xnm

Yine burada da toplam isaretleri sadece 2., 2, 2ij seklinde yazilabilir. Ayrica eger
denilse ki X2 Xij i# ve i, 1’den 3’¢ j, 1’den 2 ’ye gidiyorsa bu durumda a¢ilim,

2 2 Xij = X+ X2+ Xo1 + Xo2 + Xa1 + X3z yerine
i

2 Xij = X12+Xo1+X31+X32 seklinde yazilabilir.
i#]
Diger bir 6rnek ele alinirsa,
(X1+ X2+ X3) 2= X124 X% + X2+ 2X1Xo + 2X2 X3 + 2X1X3

bu da asagidaki gibi yazilabilir.
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(X xi)? = 2 2 Xi Xj = 2i Xi? +2i2 Xi Xj

i

Carpan isareti [] de asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
n
[Ixi=x1X2.... Xn
i=1

Burada da kolaylik ag¢isindan ¢arpan isareti yine sadece [[ixi veya [Ixi seklinde
yazilabilir. Toplam isaretinde oldugu gibi yine ¢ift ¢arpan isareti kullanilabilir. Ornegin
X1, X2, X3 Ve Y1, Y2 degiskenleri mevcutsa bu durum [[i[ [j Xi Yj = X1 X2 X3 y1 Y2 seklinde
yazilabilir.

Bir ana kitlenin varyansi, her bir degerin ortalamadan sapmalarinin karelerinin
toplamimin ana kitle sayisina boliimii ile bulunur. Bu da 6® = X (Xi - u)? / N seklinde
ifade edilebilir. Ayrica bu ( X Xi? - Nu?)/Nveya X (xi?/ N) - u? seklinde de yazilabilir.
Ana kitlenin standart sapmasi, varyansin karekokiidiir ve bu da c’ya esittir. Bu ders
notlarinda &rnek varyansi, standart sapmasi ve ortalamasi sirasiyla s?, S Ve Xor ile
gosterilecektir. Ornek varyansi hesap edilirken payda da N yerine n-1 kullanilir.

*2.3. ihtimal

Ihtimal terimi, belli bir ifade ile alakali belirsizlige rakamsal bir deger vermektir. [htimal
ilk zamanlar kumarda uygulanmak amaciyla ortaya ¢ikarilmistir. Tahminen
kumarcilarin ¢ogunun bazi ihtimal hesaplar1 yapmis olmalarina ragmen, ilk sistematik
ihtimal hesaplarmni yapanin bir Italyan doktor olan Gerolama Cardaro (1501-1576)
oldugu kabul edilmektedir. Cardaro’ya gore ihtimal agagidaki sekilde ifade edilebilir.

Ihtimal = (istenen sonug sayis1) / (toplam miimkiin sonug sayis1)

Bu ihtimalin klasik tanimidir. Varsayalim hilesiz bir zar atilmaktadir. Bir alti elde
etmenin ihtimali nedir? Miimkiin olabilecek sonug sayis1 6 (1,2,3,4,5,6) dir. Bu ylizden
6 elde etmenin ihtimali 1/6’dir.

Ihtimalin diger bir tanmimi, ¢ok sayida tekrar edilmesi sonucu bir olaymn ortaya
ctkmasinimn nispi siklig1 seklinde yapilabilir. Ornegin, 6 elde etme ihtimali, zar1 ¢ok
sayida atip elde edilen 6 rakamlarinin adet olarak toplaminin toplam atis sayisina
boliinmesi suretiyle hesap edilebilir. Bu gozledigimiz oransal deger bize 6 elde etme
thtimalini verir. Hi¢ kimsenin bu yolla ihtimal hesap edecek kadar sabirli olamayacagi
diisiiniilebilir, fakat bunun 6rnekleri de vardir. Ornegin, Danimarka da Kerrizk adinda
birisi demir bir paray1 10 bin defa atiyor ve tura gelme siklig1 cok degisme gostermesine
ragmen sonugcta 0,5’e yakin bir deger olan 0,507 degerinde kaliyor.

Ihtimalin siklik derecesi fikri, ilk defa Fransiz matematik¢i Poisson tarafindan 1837
yilinda ortaya atilmistir. Buna gore eger n sayida deneme varsa ve n(E) de E olaymin
ortaya ¢ikis sayist ise P(E) ile ifade edilen E olayimin ihtimali,
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P(E) =limn(E) / n olarak ifade edilir.

n— o

Klasik goriise gore ihtimal, istenen durum sayisinin toplam miimkiin sayiya orani olarak
tanimlanan teoriksel bir sayidir. Siklik derecesi goriisiine gore ise, tekrarlarin sayisi
sonsuza giderken ithtimal, gozlenen nispi sikligin bir limitidir.

Uciincii bir goriis olan subjektif goriise gore ise, ihtimal kisisel inanglar temeline
dayanir. Farz edelim ki gelecek hafta yapilacak bir futbol macinda Galatasaray’in
kazanma ihtimalinin % oldugu birileri tarafindan iddia edilmektedir. Galatasaray’in
yenmesi durumunda 10 bin TL’yi bu kisilerin alacagi, fakat yenilmesi durumunda 30
bin TL’yi bu kisilerin verecegi bir bahse girebiliyorlarsa bu diiriist bir bahis olur. Yok,
eger boyle bir bahse girmek istenmiyorsa Galatasaray’in yenmesi konusunda subjektif
thtimal hesab1 3/4 den daha azdir.

*2.4. Sansa Bagh Degiskenler ve Thtimal Dagihm

Eger her bir gercek say1 a icin X’in a’dan kiiclik ve a’ya esit degerleri aldig1 bir ihtimal
P(X < a) mevcut ise X degiskeninin bir sansa bagli oldugu sdylenir. Bundan sonra sansa
bagl degiskenler biiyilik harflerle ( X, Y, Z ), bu degiskenlere ait her bir deger ise kiigiik
harflerle ( x, y, z ) temsil edileceklerdir. Bu ylizden P(X=x) bir ihtimaldir ve burada
sansa bagli degisken olan X, x degerini alir. P(x1 < X < x2) X tesadiifi degiskeninin x1
ve Xz arasinda aldig1 degerlerin ihtimalidir ve her iki tarafta kapsam dahilindedir.

Eger sansa bagli degisken olan X sadece belirli sayida degerleri alabildigi varsayiliyorsa
buna kesikli sansa bagli bir degisken denilir. Eger degisken, belli bir aralik igindeki
degerlerin tiimiinii kapsiyorsa, bu sansa bagli degiskene siirekli degisken denilir. Kesikli
degiskene oOrnek olarak, belli bir is yerine giiniin ilk saatinde gelen miisteri sayisi
verilebilir. Strekli sansa bagli degiskene Ornek ise Tirkiye’deki insanlarin gelir
seviyeleri verilebilir. Ger¢ek uygulamada devamli sansa bagli degiskenlerin kullanimi
daha yaygindir, ciinkii matematik teorisinde kullanimi daha basittir. Ornegin, gelirin
devamli sansa bagli degisken oldugu ifade edilse bile aslinda devamli degisken
oldugunda kesinlik yoktur. Fakat boyle bir yaklasim kullanish olur.

Sansa bagli bir X degiskeninin degisik degerleri i¢in ihtimalleri veren bir formiil, kesikli
tesadiifi degiskenler durumunda bir ihtimal dagilimi, devamh tesadiifi degiskenler
durumunda ihtimal yogunluk fonksiyonu olarak adlandirilirlar. Bu da genellikle f(x)
tarafindan temsil edilir.

Genel olarak, bir devamli sansa bagli degisken i¢in X’in herhangi bir ger¢cek degerinin
ortaya ¢ikma ihtimali sifir olabildiginden ihtimal, belli bir mesafe olarak tartisilir. Bu
ihtimaller istenen bir aralik iizerine entegre edilerek temin edilirler. Ornegin, eger P(a <
X <'b) isteniyorsa bu asagidaki formiille verilir.
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b
P(a<x <b) =] f(x) dx

Burada, c gibi bir sayidan kii¢iik veya esit degerleri alan X sansa bagli degiskeninin
thtimali ¢ogunlukla F(c) = P(x < c¢) seklinde yazilabilir. F(x) fonksiyonu x’in degisik
degerleri i¢in, kiimilatif ihtimalleri temsil eder ve bu yiizden kiimiilatif dagilim
fonksiyonu olarak adlandirilir.

F(c) =P(X <¢) = f f(x) dx

*2.5. Normal Dagilim ve Ilgili Thtimal Dagilimlar

Eger bir sansa bagli degisken olan X’in ihtimal dagilimi verilirse, X’in belli bir aralik
icerisindeki ihtimali belirlenebilir. Ihtimalleri tablo haline getirilen ve ¢ok genis
sayidaki olaylar i¢in uygun aciklamalar yaptigi kabul edilen bazi ihtimal dagiliglar:
mevcuttur. Bunlar normal dagilim ve bu dagilistan elde edilen t, ¥?, ve F dagilimlaridir.
Bunlarin disinda baska dagilimlar da vardir, fakat bu ders kapsaminda daha ¢ok bunlar
tizerinde durulacak ve bu dagilimlar kullanilacaktir. Normal dagilimin ekonomik
degiskenleri agiklamada uygun olup olmadigi konusunda ortada bir kusku mevcuttur.
Ancak, degiskenler normal dagilmamis olsalar da, bu degiskenlerin transformasyonu
diisiiniilebilir ve boylece transformasyonu yapilmis degiskenler normal dagilim
gosterirler.

Normal Dagilim: Normal dagilim, ¢ok degisik bilimsel sahalarda yapilan istatistik
uygulamalarinda en yogun olarak kullanilan ¢an egrisi seklinde bir dagilistir. Bu
dagilimin ihtimal yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi yazilir.

f(x) = (1/ o\2m) e [/ 20% o)l < X <+

Ortalamas1 p ve varyans: o2 dir. Eger x, ortalamasi p, ve varyanst o2 olan normal
dagilisa sahip olursa bu durum kisa ve 6zlii bir sekilde x ~ N (u,c?) olarak ifade edilir.
Normal dagilisin 6nemli bir 6zelligi, normal olarak dagilmis degiskenlerin herhangi bir
dogrusal fonksiyonu da normal olarak dagilmistir. Degiskenler bagimli olsa da olmasa
da bu 6zellik gecerlidir. Eger x1 ~ N(u1,61%) ve X2 ~ N(u2,62%) ise ve X1 X2 arasindaki
korelasyon p ise bu durumda

aix1 + a2X2 ~ N (arp + azpz, a1°c1? + a2°c2” + 2paia261632),
Xi+Xa~ N (1 + p2, 612 + 62° + 2pG162) Ve

X1-X2~ N (‘- p2, G12+ 6% - 2pc1o2) olur.
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Normal dagilima ilave olarak, siklikla kullanilacak olan diger dagilimlar da vardir.
Bunlar y2, t ve F dagilimlaridir. Bunlar normal dagilimdan ¢ikarilmis olan ve asagida
aciklandig1 gibi tanimlanan dagilimlardir.

v? Dagihm: Eger X1, X2, ... Xn ortalamas1 0 ve varyansi 1 olan bagimsiz normal
degiskenler ise, yani xi~ IN(0,1), i =1, 2, ...., nise 0 zaman Z = X.Xi? 'nin n serbestlik
derecesiyle 2 dagilimma sahip oldugu sdylenir ve Z ~ y2n seklinde yazilir. Indis n
serbestlik derecesini gosterir. ¥ dagilimi, n sayidaki bagimsiz standart normal
degiskenlerin karesinin toplaminin dagilimidir.

Eger xi ~ IN (0,6°) ise 0 zaman, Z= i (Xi® / 62) seklinde tanimlanmalidir. 2 dagilimu
ayni zamanda, normal dagilimin 6zelliginden farkli olmasina ve daha ¢ok simirlayici
olmasina ragmen toplayici dzellige sahiptir. Bu dzellik, eger Zi~y?n, Z2~ y°m Ve Z1
ve Z; bagimsizlarsa o zaman Zi+Z; ~ y%n+m seklinde ifade edilebilir. Burada not
edilmesi gereken husus, herhangi bir genel dogrusal kombinasyon degil, bagimsizliga
duyulan ihtiyac¢ ve sadece basit toplamalarin dikkate alinabilmesidir. Bu sinirh 6zellik
bile pratik uygulamalarda ¢ok faydali olmaktadir. Bu sinirli 6zelligi bile tasimayan ¢ok
sayida dagilimlar mevcuttur.

t Dagihmr: Eger x~N(0,1) ve y ~ 2, ve x ve y bagimsizlarsa, Z = x / \'y/n, n serbestlik
derecesi ile t dagilimina sahiptir. Bu Z ~ ty seklinde yazilir ve indis n yine serbestlik
derecesini temsil eder. Bu yiizden t dagilimi, bir standart normal degiskenin ortalamasi
almms bagimsiz y? degiskeninin (y? degiskeni kendi serbestlik derecesine
boliinmiistiir) karekokiine boliinmiis seklinin dagilimidir. Burada t dagilimi, normal
dagilim gibi simetrik bir ithtimal dagilimidir, fakat normal dagilimdan daha yass1 ve uzun
uclara sahiptir. Serbestlik derecesi sonsuza yaklastik¢a t dagilimi da normal dagilima
yaklasir.

F Dagilimi: Eger y1 ~ y%n1 Ve Y2 ~ %%n2 Ve Y1 Ve Y2 bagimsizlarsa Z = (y1/n1) / (y2/n2), n1
ve ny serbestlik dereceleri ile F-dagilimina sahiptir. Bunu Z ~ Fn1, n2 gibi ifade ederiz.
Buradaki ilk indis n1, paydaki serbestlik derecesini, ikinci indis n,, paydadaki serbestlik
derecesini ifade eder. Bu yiizden F-dagilimi, y?’ye ortalanmis bagimsiz iki degiskenin
oraninin dagilimidir.

*2.6. Klasik Istatistik Cikarim (Inference)

Istatistik c¢ikarim, kullandigimiz gdzlenen verilerin kullanma yontemini agiklayan
sahadir ki bu saha, iiretilen verilerin liretim islemi hakkinda veya verilerin geldigi ana
kitle hakkinda bir takim sonuglar c¢ikarir. Buradaki varsayim eldeki verileri iireten
bilinmeyen bir islem vardir ki bu islem bir ihtimal dagilimi ile agiklanir ve bilinmeyen
bazi parametreler tarafindan tanimlanir. Ornegin, bir normal dagilim igin bilinmeyen
parametreler p ve ¢ dir.
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Genis anlamda konusulursa, istatistik ¢ikarim, Klasik ve Beyziyen olmak iizere iki
baslik altinda smiflandirilir. Klasik ¢ikarim iki varsayim temeline oturur. Bunlar, (1)
ornek verileri sadece ilgili bilgileri icerir ve (2) ¢ikarim i¢in kullanilan degisik
yontemlerin ingas1 ve degerlendirilmesi, esas olarak benzer sartlar altindaki uzun dénem
davranig1 temeline dayanir.

Beyziyen ¢ikarimda 6rnege ait bilgiler, daha 6nceden mevcut olan bilgilerle birlestirilir.
Farz edilsin ki, bilinen ortalama (u) ve standart sapmaya (c?) sahip normal bir ana
kitleden n sayida (y1, Y2,...., Yn) bir sansa bagli 6rnek alind1 ve p hakkinda ¢ikarimlar
yapilmasi isteniyor. Klasik ¢ikarimda, 6rnek ortalamasi olan yort 1’ niin tahmini olarak
almir ve bunun varyans: da o? olarak kabul edilir. Beyziyen ¢ikarimda p ile ilgili
oncelikli bilgi vardir ve oncelik dagilimi olarak bilinen bir ihtimal dagilimiyla ifade
edilir. Oncelik dagilimi ortalamasi po ve standart sapmasi 6% olan normal bir dagilim
oldugu kabul edilirse, bu dagilim 6rnekten elde edilen bilgi ile p’niin sonraki dagilimi
olarak bilinen dagilimi saglamak i¢in birlestirilir. Bu dagilimin normal oldugu
gosterilebilir ¢iinkii sonraki ortalama, 6rnek ortalamasi ve 6ncelikli bilgilerin ortalamasi
arasinda uzanir. Sonraki varyans hem 6rnek hem de 6ncelik varyansindan daha az olur.

Bu ders kapsaminda arzu edilenden daha fazla detay olacagindan Beyziyen ¢ikarim
metodu tartisilmayacaktir. Klasik ¢ikarim bigimine geri doniiliirse, klasik ¢ikarimi,
nokta tahmini, aralik tahmini ve hipotez testleri olarak ii¢c baslik altinda tartismak
geleneksel bir yoldur.

2.7. Nokta Tahmini

Ihtimal dagiliminin, bir parametre olan 0’y1 i¢inde bulundurdugu ve bu dagilimdan n
sayida ornegin elde mevcut oldugu yani bu ihtimal dagilimindan yi, Y2,..., Yo 0rnek
verilerinin elde edildigi kabul edilsin. Nokta tahmininde, bu gézlemlerden bir g(y1, y2,...,
Yn) fonksiyonu olusturulur ve g’nin 0’min tahmincisi oldugu sdylenir. Yaygin
terminoloji, g(y1, Y2,..., ¥n) fonksiyonunun bir tahmin edici oldugunu ve belli bir
ornekteki 0°’nin degerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu yiizden bir tahmin edici sansa
bagl bir degisken, tahmin ise bu sansa bagl degiskenin belli bir degeridir. Ornegin 0
bir ana kitlenin ortalamasi ve g(y1, Y2,..., Yn) = 1/n 2yi = Yort 6rnegin ortalamasi ise, yort
da 0’nin tahmin edicisidir. Belli bir 6rnekte eger yort = 4 ise burada 4, 0’nin bir
tahminidir.

Aralik tahmininde, 6rnek gozlemlerinin g1 (Y1, Y2,..., Yn) Ve @2 (Y1, Y2,..., ¥n) seklindeki
iki fonksiyonunu olusturulur ve denilir ki 6, belli bir ihtimalle g1 ve g2 arasinda uzanir.
Hipotez testinde, 6 hakkinda bir fikir ileri siiriiliir. Ornegin hipotez Ho: 6 = 4 seklinde
ifade edilir ve hipotezi kabul veya reddetme temeline bagli olarak bu hipotez
dogrultusunda 6rnekteki olayin derecesi incelenir.
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2.8. Aralik Tahmini

Aralik tahmininde Ornek gozlemlerinin iki fonksiyonu olan gi(y1,Y2,....,¥n) Ve
g2(Y1,Y2,...,Yn) olusturulur. Bu durumda P(g1 < 6 < g2) = a, verilen bir ihtimal olarak
ifade edilir. Burada o, giliven katsayisi, g1 Ve (2 araligi ise gliven araligi olarak
adlandirilir. © bir parametre veya bilinmeyen bir sabit oldugundan dolayi, yukaridaki
ihtimal ifadesi 6 hakkinda degil, g1 ve g2 hakkinda bir ifadedir. Bunun ima ettigi sey,
eger gi(yi,Y2,...¥n) ve 0Q2(Y1,Y2,...yn) formiilleri, degisik orneklerle tekrar edilerek
kullanirsa ve her seferinde giiven aralig1 olusturulursa, o zaman bu durumlarin %100
o’sinda verilen aralik, gergek degeri i¢inde bulunduracaktir.

Giliven araliin1 olusturmak i¢in Ornekleme dagilimlarinin nasil kullanilacagina bir
ornek olarak, ortalamasi p ve varyansi 2 olan bir normal ana kitleden n sayidaki
bagimsiz y1,Y2,..,¥n gozlemlerine sahip bir 6rnek dikkate alinsin. O zaman,

(n-1)s?/ 02 ~ y%1 ve In(Yort-p) /S ~ taa

ki burada yort ve s? 6rnek ortalamasi ve 6rnek varyansidir. Eger bir érnek biiyiikliigii n
=20 ve serbestlik derecesi n-1=19 ise y? tablosuna 19 serbestlik derecesiyle
bakildiginda,

P(19s?/c® > 32,852)=0,025
P (10,117 < 19s?/c% < 30,144)=0,90
Ayrica, 19 serbestlik derecesiyle t tablosu kullanildiginda,
P (-2,093 < Vn(Yort-p) /s < 2,093) = 0,95
Bir onceki esitlikten, asagidaki esitlik elde edilir.
P(19s%/30,144 < o*< 19s2/10,117)=0,90

ve eger s> = 9,0 ise bu durumda &2 igin % 90 giiven aralig1 (5,7 - 16,9) olarak hesap
edilir. Yine bir onceki denklemden,

P (Yort - (2,093 5/3n) < p < Yort + (2,093 s/n)) = 0,95

elde edilir. Eger yort =5 ve s = 3,0 ise biz p igin %95 giiven sinirlarini (3,6 — 6,4) olarak
elde edilir.

Bu araliklara iki tarafli aralik denir. Tek tarafli araliklar da olusturulabilirler. Ornegin,
ilk bastaki esitlikten,

P(02<19s2/32,852)=0,025
P(c2>19s%/32,852)=0,975

Eger s? = 9 ise, 62 i¢in % 97,5 sag tarafli giiven araligim (5,205 - o) olarak elde edilir.
u icin de tek tarafli benzer gliven aralig1 hesap edilebilir.
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Pratikte bilinmesi gereken sey, nokta tahmin edicinin (g), aralik tahmin edicinin (g1, g2)
ve hipotez testinin yonteminin nasil olusturulacagidir. Klasik istatistik yorumda biitiin
bunlar 6rnekleme dagilimlarina dayanirlar. Ornekleme dagilimlari, drnek gézlemlerinin
fonksiyonlarmin ihtimal dagilimlaridirlar. Ornegin, &rnek ortalamasi yor, Ornek
gozlemlerinin bir fonksiyonudur ve onun ithtimal dagilimi yort’nin 6rnek dagilimi olarak
adlandirilir. Klasik istatistik ¢ikarim metodunda, tahmin edicilerin 6zellikleri, onun
ornekleme dagilimlarinin 6zellikleri igerisinde tartisilirlar.

2.9, Tahmin Edicilerin Ozellikleri

Bu derste sik sik bahsedilecek tahmin edicilerin istenen bazi 6zellikleri vardir. Bunlar;
1.Sapmasizlik (unbiasedness)
2.Etkinlik (efficiency) ve

3.Tutarlilik (consistency) olarak siralanabilir. Bunlarin ilk ikisi kii¢lik 6rnek, tiglinciisii
ise bir bliylik 6rnek 6zelligidir.

Bir tahmin edici g, eger E(g) = 0 yani g’nin 6rnekleme dagiliminin ortalamasi 0’ya esit
ise sapmasiz oldugu sdylenir. Bunun demek istedigi sey, eger biz her bir 6rnek i¢in g’yi
hesaplar ve bu islemi sonsuz defa tekrar edersek biitiin bu tahminlerin ortalamasi 6’ya
esit olacaktir. Eger E(g) # 0 ise g’nin sapmali (bias) oldugu sdylenir ve E(g)-0’y1 sapma
olarak kabul ederiz. Sapmasizlik istenen bir Ozelliktir fakat maliyetinin yiiksek
olmamasi gerekir. Farz edilsin ki g1 ve g2 diye iki tahmin edici mevcut ve g1 6°dan uzak
degerleri almasina ragmen onun ortalamasi hala 0’ya esitken g2 0’ya yakin dizilir fakat
onun ortalamasi 0’dan biraz uzaktadir. Bu durumda sapmali olmasina ragmen varyansi
daha kiicilik oldugundan g tercih edilebilir. Eger tahmin edicinin varyansi genis olursa,
tahminin gercek degerden uzak oldugu yerde bazi istenmeyen Orneklere sahip
olunabilir. Bu yiizden istenen ikinci onemli 6zellik tahmin edicinin kiigiik varyansa
sahip olmasidir.

Etkinlik 6zelligi tahmin edicinin varyans: ile ilgilidir ve dogal olarak nispi bir
kavramdir. Eger g sapmasiz bir tahmin edici ise ve sapmasiz tahmin ediciler sinifinda
minimum varyansa sahip ise g’nin etkin bir tahmin edici oldugu sdylenir. Bu durumda
g minimum varyansl tahmin edici olarak adlandirilir. Eger dogrusal bir tahmin edici
dikkate alintyorsa, yani g = c1y1 + C2y2 + . . . + Cnyn ve burada c’ler g’nin sapmasiz ve
minimum varyansa sahip oldugu secilen sabitler ise g, sapmasiz en iyi dogrusal tahminci
(BLUE) olarak adlandirilir.

Cogu zaman sapmasizlik ve etkinlik gibi istenen kii¢iik 6rnek 6zelliklerine sahip tahmin
edicileri bulmak miimkiin degildir. Bu gibi durumlarda istenen biiyiik 6rnek 6zelligine
bakilir. Bunlar, asimtotik 6zellikler olarak adlandirilir. Tutarlilik, asimtotik sapmasizlik
ve asimtotik etkinlik gibi 6zellikler bunlardandir. Tutarlilik 6zelligi, genellikle biiyiik
verilerde aranir. Varsayalim ki, 6n, n Ornek biiyiikliigiine sahip 0’nin bir tahmin



Temel istatistik Bilgiler - 24

edicisidir. Yani, ornek bliytikliigii artirilarak, 6, tahmin edicisi, keyfi olarak yakin
thtimal ile gercek degere yaklagmasi saglanabilir. Boylece, ornek biiyiikliigli sonsuza
yaklastik¢a 0’nin tahmin hatasinin sifira yaklastigi soylenebilir.

2.10. Normal Bir Ana Kitleden Elde Edilen Ornekler i¢in Ornekleme Dagihimlar

En yaygin olarak kullanilan 6rnekleme dagilimlari, normal ana kitleden elde edilen
ornekler icin kullanilan dagilimlardir. Ornegin, n sayida bagimsiz gdzlemlerin bir rnegi
yani, ortalamas1 p ve varyansi o2 olan normal bir ana kitleden y1, y2,...., Y seklinde elde
bir 6rnek var olsun. Bu durumda,

Yort = (1/n) 2 yi Ornek ortalamasi
s? = (1/n-1) X (Y - Yor)? drnek varyansi olarak hesaplanir. Bdylece,

« Ornek ortalamasi olan yor’nin drnekleme dagilimi, p ortalama ve o?/n varyans ile
normaldir.

* (n-1) s?/ &2, (n-1) serbestlik derecesi ile bir %2 dagilimina sahiptir. Ayrica yor’nin ve
s?’nin dagilimlar1 bagimsizdirlar.

« In(Yor-p)/o ~ N(0,1) ve (n-1)s¥6? ~ 321 oldugundan ve bu dagilimlar bagimsiz
olduklarindan Vn(yor-p)/s, (n-1) serbestlik derecesi ile bir t-dagilimma sahiptir.

* Ayrica E(yort) = p Ve E(s?) = 6? oldugundan yort Ve s? sirastyla p ve 62 igin sapmasiz
tahmin edicilerdir.

Bu oOrnekleme dagilimlari, aralik tahminlerini elde etmek ve p ve o? hakkindaki
hipotezleri test etmek i¢in de kullanilacaktir.

2.11. Hipotez Testi

Hipotez testinin ne anlama geldigi, hipotez testlerinin ¢esitleri, hipotez testlerinin nasil
test edildigi, test sonuglarinin ne anlama geldigi, test sonuglarini nasil algilamamiz
gerektigi, hipotez testlerinde ne gibi hatalarin yapilabilecegi gibi konular, hipotez
testinin 6nemli unsurlaridir.

* Bir istatistiksel hipotez, 6rnegin ¢ikarildigi ana kitledeki bazi parametre degerleri
hakkindaki bir ifadedir.

* Bir parametrenin spesifik bir degere sahip oldugunu sdyleyen hipoteze nokta hipotezi
denir. Belli aralikta uzandigim sdyleyen hipoteze ise aralik hipotezi denir. Ornegin eger
L, ana kitle ortalamasi ise H: pu = 4 bir nokta hipotezidir. H: 4 < p < 7 ise bir aralik
hipotezidir.

* Bir hipotez testi, 6rnek degeri ve hipotez olarak belirtilen ana kitle degeri arasinda
gozlenen farkliligin gercek mi yoksa degisen bir varyasyondan mi kaynaklandigina
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cevap verme metoduna denir. Ornegin, ana kitle ortalamasi p = 6 ve 6rnek ortalamasi
Yort = 8 oldugunda, buradaki farkin gercek mi yoksa deg§isen varyasyondan mi
kaynaklandiginin bilinmek istenmesi bir hipotez testidir.

« Test ettigimiz hipotezi, sifir hipotezi olarak adlandiririz ve ¢ogu zaman Hp ile
gosteririz. Alternatif hipotez de Hs ile gosterilir. Dogru oldugu halde Ho’1 reddetme
thtimali, gercekte onem seviyesi olarak adlandirilir. Verilerden elde edilen deger ve Ho
hipotezi altinda beklenen deger arasinda gozlenen farkin gercek veya varyasyon
degismesine bagli oldugunu test etmek i¢in test istatistigi kullanilir. Test istatistigi icin
arzu edilen kriter, ornekleme dagiliminin kullaniminin kolay, tercih edilir ve tablo haline
getirilmis olmasidir. Bu tablolar normal, t, y° ve F dagilimlari igin hazir olarak vardir ve
boylece secilen test istatistigi cogu zaman bu dagilima sahip olanlar i¢in kullanilir.

* Gozlenen Onem seviyesi veya P-degeri, test istatistiginin gozlenen degerinden uzak
veya daha uzak olan bir test istatistigi getirmenin ihtimalidir. Bu ihtimal sifir hipotezinin
dogru olmasi temeline dayanilarak hesap edilir. Ornegin ortalamas1 p ve varyansi 62
olan bir normal dagilistan n kadar bagimsiz gézlemlerin 6rnegi dikkate alinmis olsun.
Burada asagidaki hipotezlerin test edilmesi isteniyor.

Ho: uw=7  karsi hipotez Hiip=7

Burada kullanilacak test istatistigi, (n-1) serbestlik derecesi ile t dagilimina sahip olan t
= n(Yort - ) / s dir. Ornegin, n = 25, yort = 10, s = 5. Ho’in dogru olmasi durumunda
t’nin gozlenen degeri to = 3 diir. Burada t’nin yiiksek pozitif degerleri Ho hipotezinin
aleyhine bir durumdur. P-degeri, serbestlik derecesi (n-1) = 24 oldugundan P=P(t24>3)
olur ki, bu gozlenen 6nem seviyesidir.

* Testin sonucunun 6nemli veya 6nemsiz oldugunun séylenmesi ve gergek P-degerinin
rapor edilmemesi yaygin bir uygulamadir. Bu iki terimin manas1 asagidaki gibidir.
Istatistiksel olarak énemli: sifir hipotezi ile 6rnek degerleri arasindaki farki 6rnekleme
varyasyonunun a¢iklayamamasi halidir. Istatistiksel olarak onemli degil: sifir hipotezi
ile 6rnek degeri arasindaki farki 6rnekleme varyasyonunun agiklamasi durumudur.

Ayn1 zamanda, dnemli ve yliksek derecede dnemli terimleri geleneksel olarak 0.05 veya
0.01 seviyesinde sirastyla 6nemli oldugunu ifade etmektedir. Fakat 6rnegin % 5 6nem
seviyesinde P-degerinin 0.055 ve 0.045 oldugu iki durumu dikkate alindiginda, birinci
durumda farkin 6nemli olmadigi fakat ikinci durumda da 6nemli oldugu, her iki
durumda da 6rnek olayinin marjinal olarak farkli olmasina ragmen soylenecektir. Buna
benzer olarak 0.80 ve 0.055 P-degeri olan iki testin 6nemli olmadigi her iki durumda da
sifir hipotezi ile ornek degeri arasinda ¢ok biiyilk fark olmasina ragmen kabul
edilebilecektir. Bu yiizden ¢ogu bilgisayar programi P-degerlerini de verir.

« Istatistiksel dnem ve pratikteki Snem ayn1 seyler degillerdir. Istatistiksel olarak ¢ok
onemli olan bir sonug pratik agidan higbir 5neme sahip olmayabilir. Ornegin, beklenen
ortalama agirlig1 450 gram olan fistik kutulari ile ilgili yapilan 6rnekleme ile agirliklarin
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gercek ornek ortalamasi 449,5 gram bulunmustur. Bu farkin, yeterince genis ornege
veya yeterince kiigiik ornekleme varyansina sahip olundugunda istatistiksel olarak
onemli fakat pratik olarak 6nemli olmadig1 sonucuna varilabilir. Diger tarafta ¢ok ince
Olcekli aletlerle ilgili olarak 6rnegin, eger bir parcanin beklenen uzunlugu 10 cm ve
ornek ortalamasi 9,9 ise ve ornek biytikligu n kiigtiik ve s degeri biiytik ise farklilik
istatistiksel olarak Onemli ¢ikmayabilir fakat pratikte c¢ok Onemli olabilecegi
sOylenebilir.

» Test istatistigi, secilen Onemlilik seviyesinde istatistiksel olarak onemli ise Ho
reddedilir ve yine secilen belli bir 6nemlilik seviyesinde test istatistigi onemli degil ise
Ho hipotezi reddedilmez. Gergekte Ho dogru veya yanlis olabilir. Bu her iki gergek
durumunda ortaya ¢ikabilecek iki sonug ¢izelge 2.1°deki 4 ihtimale neden olur.

Cizelge 2.1. Hipotez testlerinde ortaya ¢gikan hatalar

Gergek
Testin Sonucu Ho dogru iken Ho yanlis iken
Onemli (Ho’1 red) Birinci tip hata (o ) Dogru sonug
Onemsiz (Ho’1 kabul) Dogru sonug Ikinci tip hata (B )

Yapabilecek iki tip hata vardir, (1) dogru oldugu halde Ho’1 reddetmek ki bu birinci tip
hata veya o hatasi olarak bilinir, (2) dogru olmadigi halde Ho’1 reddetmemek ki bu ikinci
tip hata veya [ hatasi olarak bilinir. Bu ylizden,

o = P (Ho '1 reddetme / Ho dogru)
B =P (Ho 'reddetmeme / Ho dogru degil)

a Oonceden de tanimlandigi gibi sadece onemlilik seviyesidir ve (1-f) ise testin giicii
olarak bilinir. Testin giicii alternatif H1 hipotezi belirlenmeden hesap edilemez. Yani Ho
dogru degil demek, Hi dogru demektir. Ornegin, varyansi ® ve ortalamasi p olan
normal bir ana kitle i¢in Ho: p = 10 karsilig1 Hi: p= 15 seklinde bir hipotez testi problemi
dikkate alinmus olsun. Kullanilan test istatistigi t = Vn(Xort - p) / S ve eldeki 6rnek verileri
de n, Xort ve S’ye olsun. Burada a’y1 hesap etmek i¢in pu = 10 ve ’y1 hesap etmek i¢in
de p = 15 kullanilir. Bu durumda iki hata agagidaki gibi ifade edilebilir.

a=P(t>t* | n=10)

B=P(t<t* | p=15)
Burada t*, Ho hipotezini kabul edip etmemede kullandigimiz t’nin kesim noktasidir. Ho
ve Hi hipotezleri altindaki t’nin dagilinu sekil 2.1°de gdsterilmistir. Ornegimizde o, Ho

hipotezi altinda t-dagilimindaki sag kuyruktaki alan, $ da Hi hipotezi altindaki t-
dagiliminin sol kuyrugundaki alandir.
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Eger alternatif hipotez Hi: u < 0 ise, 0 zaman H; altindaki t-dagilimi, Ho hipotezinin
altindaki t-dagiliminin solunda olacaktir. Bu durumda o, Ho hipotezinin altindaki t-
dagiliminin sol taraftaki kuyruk alani1 ve B da Hi hipotezi altindaki t-dagiliminin sag
tarafindaki kuyruk alani olacaktir.

f(t/Ho) f(t/Hi)

Ho hipotezi
altindaki t’nin 6rnek
dagilim

Hi hipotezi
altindaki t’nin 6rnek
dagilim

1 —

10 15
t*
Ho’1 kabul et B o Ho’1 reddet

Sekil 2.1. Hipotez testinde birinci ve ikinci tip hatalar

Tavsiye edilen alisilmis yontem (ki buna Neyman-Person yaklasimi da denilir) belli bir
seviyede o’y1 sabit tutup B’yr minimum yapmaktir. Yani en fazla giice sahip test
istatistigini segmektir. Uygulamada kullandigimz 6rnegin t, %2, ve F gibi testlerin en
giiclii testler oldugu tespit edilmistir.

« Neyman-Pearson teorisini kabul etmeyen bazi istatistikciler de vardir. Ornegin,
bazilarina gore, bir hipotezin kabul veya reddi i¢in karar kurali olarak bir 6nemlilik
testini ¢ok ciddiye almak ¢ok biiyiik bir basitlestirmedir. Bu tip kararlar sadece deneysel
bir olgu lizerine degil daha kompleks olgular iizerine yapilirlar. Bu yiizden 6nemlilik
testinin amaci, verilerdeki olayin giicliiliiglinii, O ile 1 arasinda degisen bir 6l¢iiyle ifade
edilen bir hipoteze karsi sadece rakamsal olarak ifade etmekten ileri gitmemelidir.
Yoksa bir sonucu kabul veya reddetme teklifinde bulunma degildir. Diger tarafta bazi
istatistikciler var ki bunlar, onemlilik seviyesinin Ornek biiylikliigiine bagli olmasi
gerektigini iddia etmektedirler.

Onceden belirlenmis énemlilik seviyesi, 6rnek biiyiikliigii yeterince biiyiik oldugunda
biitiin sifir hipotezlerinin reddedilebilmesinden dolay1 problem olmaktadir. Bu, binlerce
gozlemi olan genis yatay kesit verilerini kullananlarin ¢ogu zaman karsilastigi bir
durumdur. Hemen hemen biitiin katsayilar % 5 seviyesinde dnemli bulunmaktadir. Bir
istatistik¢i, cok genis drnek verileri i¢in daha diisiik 6nemlilik seviyesini, kiiclik 6rnek
verileri i¢gin daha yiiksek dnemlilik seviyelerini kullanilmasi gerektigini iddia etmistir.
Baska bir istatistik¢i, regresyon modellerinde kii¢iik 6rnekler i¢in % 5°den ¢ok daha



Temel istatistik Bilgiler - 28

yukari, biliyiikk 6rnekler icin % 5’den daha asagi onem seviyelerinin kullanilmasi
gerektigini belirtmistir.

(Cogu zaman testin amaci tahmin siirecini basitlestirmektir. Bu bir 6n test problemidir ki
burada test ilerdeki tahminler i¢in 6n bilgi sunar. Bu tip 6n testler durumunda kullanilan
onemlilik seviyesinin yaygin olan % 5’lik testten ¢cok daha yiliksek olmasimin uygun
olacag tespit edilmistir (bazen % 25’ten % 50’ye ve hatta % 99’a). Dikkate alinmasi
gereken onemli husus onemlilik testinin birgok amacinin olmasi ve sadece % 5 6nem
seviyesinin siirekli olarak kullanilmamasidir.

2.12. Giiven Aralig ve Hipotez Testleri Arasindaki iliski

Giiven araligi ve hipotez testleri arasinda ¢ok yakim bir iliski vardir. Ornegin, bir
hipotezin % 5 6nemlilik seviyesinde testi isteniyor ise, dikkate alinan parametreler i¢in
bir % 95 giiven aralig1 tespit edilebilir ve hipotezi test edilen degerin bu aralik i¢inde
olup olmadig1 goriilebilir. Eger boyle ise, o zaman hipotez reddedilmez, yok eger degilse
0 zaman hipotez reddedilir.

Ornegin, varyansi 62 ve ortalamasi p olan normal dagilimdan alinan 20 tane bagimsiz
gozlemin 6rnek ortalamasi yort = 5, varyanst s> = 9°dur. Aralik tahminindeki 6rnekte
goriildiigii gibi gliven aralig1 3,6 — 6,4’diir. Burada varsayalim ki Ho: p =7 ve Hiip#
7 seklinde bir hipotez ve karsi hipotez kuruluyor. Eger % 5 6nemlilik seviyesini dikkate
alimirsa, Ho hipotezinin reddedilmesi gerekir. Ciinkii

| (Yo -7) /S | > 2.093

2.093 noktasi 19 serbestlik derecesindeki t tablosundan bir noktadir ki burada P(-2.093<
t<2.093)=0.95 veya P(|t]>2.093)=0.05. Bu 6rnekte Vn(y-7)/s = -3 oldugundan Ho
reddedilir. Aslinda her ne zaman Ho, p degerini belirlenen giliven araligi (3.6 - 6.4)
disinda bir deger olarak ifade ederse o zaman Ho % 5 Onemlilik seviyesinde
reddedilecektir.

Tek kuyruklu test i¢in bir tarafli gliven araliginin dikkate alinir. Eger Ho: n =7 ve Hi: p
< 7 ise 0 zaman t = Vn (Yort -7) / S’nin yiiksek degerleri igin Ho reddedilir. Ayrica t
tablosundan 19 serbestlik derecesi ile P(t < -1.73) = 0.05 bulunur. Eger t < -1.73’1
gozlemlersek Ho reddedilir. Ornekte bu deger -3 oldugundan Ho reddedilir. Bunun
karsilig1 olan % 95 tek tarafli giiven aralig1 asagidaki sekilde verilir.

P(-1.73 < (\/I’] (Yort - ) /s)) =0.95

Burada n = 20, yort = 5, S = 3 yukarida ki denklemde yerine konuldugunda ( -0, 6.15)
giiven araligin1 verir.
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YAZILIM UYGULAMASI
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Uygulamah Ornek 2.1

khkA Ak hkhhkhkhkhhAhkhhAhhhhAhhhkhhdhAhhdhhhkhdhhhkhhkh ok hkhhkdhhhdkhhkdhkhhdhhkkhhrhkhhhrhkkhhrhkhkxhkhk*x
| *Burada ve bundan sonraki bdélumlerdeki SHAZAM komutlari dosyasi,
_*verilerin nasil okunacadi ve bazi deskriptif istatistiklerin nasil elde
_*edilecegini vermektedir. Verilerin okunmasinin burada iki metodu
_*gbsterilmektedir. Birincisinde veriler, dogrudan SHAZAM komut dosyasina
_*ytuklenmektedir. Ikincisi ise veriler ic¢in ayri bir dosya
_*kullanilmaktadir. Basinda yildiz (*) olan satirlar, yorum yapan
_*satirlardir ve SHAZAM programi tarafindan dikkate alinmaz SAMPLE komutu,
_*dikkate alinacak gbézlemler araligini belirler. Koyu renkli siralar
__*SHAZAM komutlarini, diferleri ise ciktilari gdsteriyor.

|_SAMPLE 1 30

| *READ komutu, verileri programa dahil eder ve deJiskenleri isimlendirir.
| *Degisken isimleri sekiz karakterden fazla olmamalidir. EJer fazla olursa
| *SHAZAM bunu kisaltir ve uyari mesaji verir. Veriler ayri bir dosyada
| *saklandigi zaman, verilerin bulundugu dosya READ komutunu takip eder.
| READ X Y
2 VARIABLES AND 30 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1

*GENR komutu yeni dediskenlerin olusturulmasini saglar
*

|

l_

| *PRINT komutu belirlenen verileri SHAZAM output dosyasina yazar
|_*

| _PRINT X Y XMINY

X Y XMINY
42.00000 25.00000 17.00000
65.00000 37.00000 28.00000
76.00000 83.00000 -7.000000
92.00000 36.00000 56.00000
37.00000 73.00000 -36.00000
47.00000 23.00000 24.00000
27.00000 97.00000 -70.00000
23.00000 36.00000 -13.00000
63.00000 70.00000 -7.000000
40.00000 51.00000 -11.00000
70.00000 39.00000 31.00000
82.00000 36.00000 46.00000
90.00000 82.00000 8.000000
68.00000 30.00000 38.00000
82.00000 72.00000 10.00000
28.00000 39.00000 -11.00000
61.00000 27.00000 34.00000

75.00000 38.00000 37.00000
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83.00000 27.00000 56.00000
60.00000 78.00000 -18.00000
93.00000 20.00000 73.00000
86.00000 68.00000 18.00000
68.00000 72.00000 -4.000000
53.00000 60.00000 -7.000000
87.00000 65.00000 22.00000
63.00000 80.00000 -17.00000
47.00000 62.00000 -15.00000
52.00000 36.00000 16.00000
38.00000 43.00000 -5.000000
90.00000 57.00000 33.00000

_*STAT komutu, listelenen verilerin ortalamalarini, standart sapmalarini,
_*varyanslarini ve maksimumlarini hesap eder. PCOR opsiyonu ise listelenen
_*verilerin korelasyon matrisini yazar. Opsiyonlar “/” isaretinden sonra
_*komuta ilave edilir.

*

"STAT X Y XMINY / PCOR

NAME N MEAN ST. DEV VARIANCE MINIMUM MAXIMUM
X 30 62.933 21.156 447.58 23.000 93.000
Y 30 52.067 21.749 473.03 20.000 97.000
XMINY 30 10.867 30.345 920.81 -70.000 73.000

CORRELATION MATRIX OF VARIABLES - 30 OBSERVATIONS
X 1.0000

Y -0.21483E-03 1.0000
XMINY 0.69734 -0.71689 1.0000

X Y XMINY

| *DELETE komutu ve ALL opsiyonu olusturulan bitin degiskenleri siler.
| _DELETE / ALL
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED
*Verilerin okunmasinin kullanisli ve genellikle daha pratik yolu, ayri
*bir veri dosyasi kullanmaktir. Veriler, deJiskenlerin her biri bir
*slituna yerlestirilerek diizenlenebilir. Ayrica veriler, sira halinde de
*veri dosyasina yazilabilir. Fakat bu durumda READ komutuna BYVAR
*opsiyonu ilave edilmelidir.
SAMPLE 1 30
_READ (MTABLE2) X Y
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLEZ2

2 VARIABLES AND 30 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
| _GENR XMINY=X-Y
|_STAT X Y XMINY / PCOR

NAME N MEAN ST. DEV VARIANCE MINIMUM MAXIMUM
X 30 62.933 21.156 447.58 23.000 93.000
Y 30 52.067 21.749 473.03 20.000 97.000
XMINY 30 10.867 30.345 920.81 -70.000 73.000

CORRELATION MATRIX OF VARIABLES - 30 OBSERVATIONS
X 1.0000

Y -0.21483E-03 1.0000
XMINY 0.69734 -0.71689 1.0000

X Y XMINY

| _* Butin SHAZAM dosyalari STOP komutu ile sonlandirilair.
|_STOP
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III. BASIT REGRESYON
3.1. Giris

Ekonometri ¢alismalarinda en fazla kullanilan araglardan birisi regresyon analizidir. Bu
nedenle regresyon analizinin ana hatlar1 ¢izilerek konulara baslanilacaktir. Gelecek
konularda eldeki verilerin analizinde ihtiya¢ duyulan degisikliklerle bu temel yontemin
farkli bigimleri ve gelistirilmis modelleri ele alinacaktir.

Konuya regresyon analizinin ne oldugu sorusu ile ise baslayalim. Regresyon analizi,
verilen aciklanan (bagimli) bir degiskenle bir veya daha ¢ok agiklayici (bagimsiz)
degisken arasindaki iligkiyi agiklama ve degerlendirme ile ilgilenir. A¢iklanan degisken
y ile, agiklayici degiskenler ise x,, X,, ..... , X, ile ifade edilecektir. Burada k = 1 ise, X

degiskenlerinden sadece bir tane var demektir. Boyle tek bir aciklayici degiskene sahip
iligkiye basit regresyon denilmektedir. Ders notlariin bu kisminda basit regresyon
tartisilacaktir. Eger k > 1 ise, yani birden ¢ok x degiskenli bir iliski s6z konusu ise buna
coklu regresyon denilmektedir. Coklu regresyon ise sonraki bdliimlerde ele alinacaktir.

Ornek 1 y: satislar
X: reklam masraflari

Burada reklam masraflar ile satislar arasindaki iliski bulunmaya calisilmaktadir.

Ornek 2 y: bir ailenin tliketim masraflari
X1: ailenin aylik geliri
X2: ailenin serveti
X3: ailedeki fert sayisi

Burada, bir taraftaki tiikketim masraflar ile diger taraftaki ailenin aylik geliri, ailenin
serveti ve ailedeki fert sayis1 arasindaki iligki belirlenmeye calisilmaktadir. Bu iliskileri
belirlemenin birgok amagclar1 vardir. Bu amaglar asagidaki gibi siralanabilir.

* Bir x degiskeni ile ifade edilebilecek politikalarin etkilerinin analizi
» Verilen bir dizi x degiskeni igin y degerinin kestirilmesi
* X’in y lizerine 6nemli bir etkisinin olup olmadiginin tahmini

Ornek 2’de ailedeki fert sayismin aile tiiketim harcamalarma etkisinin olup olmadig
belirlenebilir. Burada ifade edilen “Gnemli” kelimesinin istatistiksel olarak gergek
manasi ilerideki konularda etraflica ele alinacaktir.

Burada da y ve x degiskenlerinin benzer yapida olmadig1 belirtilmektedir. Daha agik
ifade edilirse, x degiskenlerinin y’yi etkiledigi veya x degiskenlerini degistirilebilen
veya kontrol edilebilen degiskenler oldugu, y’nin ise etkilenen degisken oldugu
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varsayilmigtir. Literatiirde y ve x degiskenleri i¢in degisik isimler kullanilmaktadir.
Bunlardan bazilar1 soyledir.

Y X1, X2, ..... , X3
(a) Kestirilen degisken Kestiren degisken
(b) Agiklanan degisken Aciklayan degisken
(c) Bagimli degisken Bagimsiz degisken
(d) Etkilenen degisken Sebep degiskeni
(e) Dahili degisken Harici degisken
(f) Hedef degiskeni Kontrol degiskeni

Buradaki her bir kavram, regresyon analizinin belli bir amagla kullanimu ile ilgilidir. (a)
terimi daha ¢ok kestirme amacina ydnelik olarak kullanilir. Ornegin, satislar kestirilen,
reklam harcamalar1 ise kestiren degiskenlerdir. Yukaridaki siklardan b ve c’deki
terminoloji degisik insanlar tarafindan regresyon analizi ile ilgili tartigsmalarda
kullanirlar. Bu iki terim ayni manay1 ifade ederler. (d) daha ¢ok sebep sonug
calismalarinda kullanilir. (¢) ekonometriye ait bir terminolojidir. Bu terim ¢ok denklemli
modellerde kullanilmaktadir. (f) terimi ise daha ¢ok kontrol problemlerinde kullanilir.
Ornegin amag, bir alisveris merkezinin satislarinin belli bir seviyeye ¢ikarilmasi olabilir.
Bunun i¢in de reklam harcamalarinin bu amaca ulasmak i¢in ne kadar olmasi
gerektiginin belirlenmesi istenebilir.

Bu boliimde ve gelecek boliimde yani basit ve ¢oklu regresyon konulari islenirken, (b)
ve (c)’deki terimler kullanilacaktir. Bu boliimde sadece bir agiklanan (bagimli) degisken
ve bir agiklayici (bagimsiz) degisken durumu dikkate alinacaktir.

3.2. iliskilerin Belirlenmesi

Onceden de belirtildigi gibi, bir agiklanan bagimli degisken ve bir aciklayict bagimsiz
degisken durumu basit regresyon olarak burada tartisilacaktir. y ile x arasindaki iliski
denklem 3.1°deki gibi ifade edilebilir.

y =f(x) (3.1)
Burada f (x) x’in bir fonksiyonudur. Bu fonksiyonda iki farkli iliskinin izah edilmesi
gerekmektedir.

* Belirleyici ve matematiksel bir iligki

* Verilen x degiskeni i¢in y’nin tek bir degerini vermeyen, fakat ihtimal terimleri ile
tam olarak agiklanabilen istatistiksel bir iligki

Regresyon analizlerinde kullanacak olan iliski 2. tip bir iliskidir. Ornek olarak satislarla
reklam harcamalar1 arasindaki iliski gosterilebilir. Bu durumda,

y = 2500 +100 X - x?
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belirleyici bir iliskidir. Farkli reklam harcamalari i¢in satis miktarlar1 birebir
belirlenebilir. Bu iliskiyi kullanarak verilen x’ler i¢in y degerleri asagidaki gibidir.

X y

0 2500
20 4100
50 5000
100 2500

Diger taraftan reklam harcamalar ile satislar arasindaki iliskinin agsagidaki gibi oldugu
varsayilabilir.

y=2500+ 100X - x>+ u
Burada u = %: ihtimalle +500 ve % ihtimalle -500 degerlerine sahip oldugunu varsayalim.

Bu durumda x’in degisik degerleri i¢in y’nin degeri tam olarak degil de ihtimalli olarak
belirlenebilir. Ornegin, eger reklam harcamalar1 50 ise, satiglar %2 ihtimalle 5500, %2
ihtimalle 4500 olur. Bu durumda her bir x degeri i¢in elde edilen y degerleri agsagidaki
gibi olur.

X y

0 2000 veya 3000
20 3600 veya 4600
50 4500 veya 5500
100 2000 veya 3000

Verilen X degerleri i¢in y degerleri yukaridaki sekiz muhtemel durumdan herhangi biri
olabilir. Ornegin y icin asagidaki degerlere sahip olunabilir.

X y

0 2000
20 4600
50 5500
100 2000

Ornegin, devamli bir dagilima sahip hata terimi ortalamasi 0 ve varyansi 1 olan normal
bir dagilim olsun. Bu durumda her bir x degeri i¢cin y’nin normal dagilimi soz
konusudur. Gézlenen y degeri bu dagilimdan herhangi bir gézlem olabilir. Ornegin, eger
X ve y’nin iligkKisi

y=2+x+u

seklinde ise burada hata terimi u, ortalamasi 0 ve varyansi 1 olan normal bir dagilim
gosterir. Bu dagilim N(0,1) seklinde gosterilir. Dolayisiyla bu iliski, x ve y’nin her bir
degeri i¢in normal bir dagilima sahip olacaktir. Bu durum sekil 3.1°de gosterilmistir.
Sekilde ¢ekilen ¢izgi y = 2 + x formunda belirleyici bir iligkidir. Her bir x i¢in y’nin
gercek degerleri dikey olarak cizilen ¢izgilerin herhangi bir noktasinda olabilir. Bu gibi
durumlarda x ve y arasindaki iligki stokastik / istatistiksel iliski olarak adlandirilir.
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y=2+Xx

\ Verilen x degeri igin
y’nin miimkiin degerleri

— .

Sekil 3.1. Bir stokastik iligki

I1k bastaki 3.1 fonksiyonuna gidilirse, f (x) fonksiyonunun x’de dogrusal oldugu kabul
edildiginde asagidaki sekilde yazilabilir.

f(X)= a+px

Bu fonksiyona ilave olarak iligskinin stokastik oldugunu kabul edilsin. Bu durumda
denklem 3.2’deki fonksiyon elde edilir.

y=oa+px+u (3.2)

Burada hata terimi olarak bulunan u bilinen bir ihtimal dagilimina sahiptir. Yukaridaki
denklemde o + Bx y’nin belirleyici kismi, u ise stokastik veya sansa bagli kismidir.
Eldeki x ve y degiskenleri kullanilarak tahmin edilen o ve B, regresyon katsayilar1 veya
regresyon parametreleri olarak bilinir.

Deterministik ve stokastik kisimlarin toplanir olmasi gerektigine dair hicbir sebep
yoktur. Fakat burada modele basitten baglanip, daha sonra karmasik konulara
girilecektir. Bu yiizden ilk basta modeli dogrusal ve hata terimini de toplanir olarak
kabul edilmektedir. Baz1 basit alternatif fonksiyonel formlar ileride tartisilacaktir.

Hata terimi neden modele ilave edilmesi gerekmektedir. Yukarida verilen denklemdeki
u hata teriminin kaynaklar1 nelerdir? Bu kaynaklari ii¢ ana baslikta toplanabilir.

1. Insan tepkilerindeki beklenmeyen sansa bagl unsurlar: Ornegin; eger y bir hane
halkinin tiiketim harcamalari, x hanenin kullanilabilir geliri ise, her bir hanenin
tiiketiminde beklenmeyen sansa bagli unsurlar vardir. Hane halki bir makine gibi
hareket etmez. Hane halki bir ay tiikketiminde ¢ok miisrif olurken diger bir ayda ¢ok
cimri davranabilir.

2. Cok sayida dikkate alinmayan degiskenlerin etkisi: Yine 6rnegimizdeki gibi y’yi
etkileyen tek degisken x degildir. Ailedeki fert sayisi, ailenin zevkleri, harcama
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aligkanliklar1 ve benzeri faktorler y’yi etkilerler. Hata terimi biitiin bu degiskenlerin
etkisini i¢ine alir. Bu degiskenlerin bazilar1 rakamsal olarak ifade edilemez ve diger
bazilar belirlenememis olabilir.

3. y'deki olgiim hatast: Bu unsur yukarida verilen 6rnekteki aile tiiketimi ile ilgili
Ol¢lim hatasina tekabiil etmektedir. Yani elde edilen bir deger tam dogru olarak
Olciilmeyebilir. Modeldeki hata terimi U i¢in yapilan bu tartismay1 hakl ¢ikarmak,
ozellikle x’de, Ornegin tiiketilebilir gelirde, hi¢ bir Ol¢lim hatast olmadiginin
sOylenmesi oldukc¢a zordur. Her iki degiskende de (y, x) Ol¢lim hatasi olmasi
durumu ilerideki konularda tekrar ele alinacaktir.

Biitiin bu karmasik durumlar1 hep birden ele almak yerine yeri geldiginde sirayla bu
konular1 irdelemek daha dogru olacaktir. Burada simdilik esitlik 3.3’deki y’nin
6l¢iimiinde hata oldugu ve fakat x’de olmadigi kabul edilecektir.

Eger x ve y ile ilgili n tane gézlem var ise, bu durumda yukaridaki denklem asagidaki
gibi yazilabilir.

yi=a+pBxi +ui i=12 ....,n (3.3)
Burada ama¢ o ve [ gibi bilinmeyen parametreleri, verilen n sayidaki x ve y

gozlemlerini kullanarak tahmin etmektir. Bunu yapmak icin hata terimi uj hakkinda bazi
varsayimlarin ileri siiriilmesi gerekmektedir. Bu varsayimlar asagidaki gibi siralanabilir.

1. Sifir ortalama, E (Ui) = 0, biitiin 1’ler i¢in

2. Ortak varyans, var (Ui) = o2, biitiin i’ler i¢in

3. Bagimsizlik, Ui ve U;j birbirinden tiim 1 # j’ler i¢in bagimsizdirlar.

4. Xj’nin bagimsizligi, Ui Ve X biitiin i1 ve j’ler i¢in bagimsizdirlar. Eger xj sansa bagh

bir degisken olarak kabul ediliyorsa bu varsayim otomatik olarak gelmektedir. Yani
u’nun dagilimi x’in degerine baglh degildir.

5. Normallik, ui’ler biitiin i’ler i¢in normal dagilmistir. Varsayim 2, 3 ve 4’¢ bagh
olarak bu kabul, uj’nin sifir ortalama ve c? varyans ile bagimsiz ve normal olarak

dagilmis oldugunu ifade eder. Bu ui~ IN (0, 6%) olarak yazilmaktadur.

Bunlar baslangigta kullanilan varsayimlardir. ilerde bu varsayimlardan bazilarmi
gevsetilecektir. Normallik varsayiminin, normal, t ve F dagilimlar ile ¢ikarimlar
yapilacagi i¢in gevsetilmesi miimkiin degildir. Fakat 2, 3 ve 4. varsayimlar ileride ki
konularda gevsetilecektir. Birinci varsayim ise siirekli olarak kullanilacaktir.

E (ui) = 0 oldugundan yukaridaki denklem 3.4’deki esitlik gibi yazilabilir.
E(yi)=o+px (3.4)

Bu ¢ogu zaman ana kitlenin regresyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Buna o ve f
parametrelerinin tahminleri ikame edildiginde 6rnek regresyon fonksiyonu elde edilmis
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olur. Basit regresyon modelindeki o, ve  parametrelerinin tahmini i¢in {i¢ gesit yontem
vardir.

1. Momentler metodu
2. En kiigiik kareler metodu
3. Maksimum Benzerlik metodu

Bunlardan simdilik sadece birinci ve ikincisi, yani Momentler ve En Kiiciik Kareler
Metodu burada tartisilacaktir. Basit regresyon durumunda bu {i¢ metot da ayni1 sonucu
vermektedir. Fakat tahmin genellestirildiginde metotlar degisik sonuglar vermektedir.

3.3. Momentler Metodu

Daha o6nce bahsedilen hata terimi hakkindaki varsayimlara gére E (u) = 0 ve cov (X, u)
= (’dir. Momentler metodunda bu varsayimlarin yerine 6rnek karsiliklar yerlestirilerek
gerekli hesaplamalar yapilir. Burada o' ve B', sirasiile o ve P i¢in tahminciler oldugu
kabul edilsin. Hata terimi ui’nin 6rnek karsilig1 ise tahmin edilen hata terimi G;’dir. Ayni
zamanda rezidual olarak da adlandirilan hata terimi asagidaki gibi ifade edilir.

Gi=yi-a-B' X

o' ve B' y1 belirlemek i¢in yukaridaki iki denklem, 6rnek karsiliklari ile asagidaki gibi
yazilabilir.

Ana kitle varsayimi Ornek karsihg
E(uy=0 In>G6i=0 veya 2 G;=0
Cov (x,u)=0 N2 x6i=0 veya 2 xiGi=0

Bu ve takip eden denklemlerde >, >"._,’i temsil etmektedir. Bu durumda iki denkleme
sahip olunmaktadir.

20i=0 veya 2 (Yyi-a' -B%)=0
2Xiti=0 veya 2xi(yi-a'-B%)=0
2.a' = na' seklinde alindiginda bu denklemler asagidaki gibi yazilabilir.
2 ¥i =na' + B Xi
2XiYi=al XX+ B xi

Bu denklemler ¢oziildiigiinde o' ve B' degerleri elde edilir. Bu denklemler "normal
denklemler" olarak adlandirilir.
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Uygulamah Ornek 3.1

5 aylik donem i¢in spor giyimleri satan firmaya ait reklam harcamalari (x) ve satis geliri
(y) dikkate alindiginda elde edilen gozlemler cizelge 3.1°deki gibi olsun.

Cizelge 3.1. Firmanin aylara gore reklama harcamalari ve satis gelirleri

satis gelirleri (y) reklam harcamalar: ( x)
Aylar (milyon TL) (bin TL)
1 3 1
2 4 2
3 2 3
4 6 4
5 8 )

a've B' degerlerini elde etmek i¢in XX, >.x%, XXy, >.y’leri asagida Cizelge 3.2’deki gibi
hesaplanabilir.

Cizelge 3.2. Firma ile ilgili verilerin iglenisi

gbzlem X Y X2 Xy U
1 1 3 1 3 0,8
2 2 4 4 8 0,6
3 3 2 9 6 -2,6
4 4 6 16 24 0,2
5 5 8 25 40 1,0
Toplam 15 23 55 81 0

n =5 oldugundan dolay1 asagidaki normal denklemler elde edilir.
Sa' + 153" =23
15a' + 553" = 81

Bu denklemler bize o' =1,0, B' = 1,2 degerlerini verir. Bu yiizden 6rnek regresyon
denklemi asagidaki gibi olur.

y=10+1,2x

Omnek gozlemleri ve tahmin edilen regresyon ¢izgisi Sekil 3.2°de gosterilmistir.
Kesisme noktasi, x = 0 oldugunda y’nin degerini verir. Bu, reklam harcamalar1 sifir
oldugunda satis gelirlerinin 1 milyon olacagini ifade eder. Egim katsayisi olan 1,2 X’in
degismesi karsisinda y’nin degismesinin 1,2 Ax oraninda oldugunu ifade eder. Ornegin
reklam harcamalarindaki 1 bin TL’lik artig, firmanin satis gelirlerinde ortalama 1,2
milyon TL artig saglar.
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Tahmin edilen 1,0 ve 1,2 degerlerinde belli dlgiide belirsizlik s6z konusudur. Bu durum,
thtimal dagilimlar: dikkate alinarak ileride tartisilacaktir. Diger 6nemli bir hususta y’nin
degerini kestirirken 6rnek araligindan fazla uzaklasilmamasidir. Aksi takdirde firma
sahibi, ornegin 6rnek araliginin ¢ok disinda 100 bin TL’lik reklam harcamasi ile 120
milyon satis geliri hesap edebilir ki bu miimkiin degildir.

y

A

y=10+12x

Sekil 3.2. Ornek degerleri ve tahmin edilen regresyon gizgisi

Daha 6nce bahsedilen tahmin hatalar1 agagidaki gibi ifade edilebilir.
ai=vyi-(1,0-12x)

Bunlar y’nin verilen x degerleri i¢in tahmin edilen regresyon ¢izgisi ile kestirildiginde

yapilacak hatalardir. Burada dikkat edilecek husus, y’nin herhangi bir gelecek degerinin

tahmin edilmiyor olmasidir. Sadece 6rnege ait kestirme hatalar1 dikkate alinmaktadir.

Burada x; = 0 i¢in veya xi = 6 i¢in u;i degeri elde edilemez, ¢ilinkii bunlara karsilik yi

degerleri yoktur. 2.G; = 0 degeri baslangigta varsayim olarak ifade edilmistir. Burada
ornege ait hata kareler toplam1 asagidaki gibi hesap edilebilir.

>0i? = (0,8)% + (0,6)?+ (- 2,6)> + (0,2) + (1,0)* = 8,8

Gelecek konuda agiklanacak olan en kiigiik kareler yontemi X 0i?’nin minimum oldugu
o' ve B' degerlerini veren bir yontemdir. Yani tahmin edilen hata kareler toplami
minimumdur. Bu metotla da ayn1 o ve B degerleri tahmin edilir. Ciinkii elde edilen
normal denklemler aynidir.

3.4. En Kiic¢iik Kareler Yontemi

En Kiiciik Kareler yontemi, modern istatistiksel analizin otomobilidir. Onun sinirh
kullanimlarina, bazen meydana gelen kazalarina ve bagka etkilerden dolayi kirlenmesine
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ragmen bu yontemin ¢ok sayidaki formlari, agilimlar1 ve unsurlari1 birgok istatistiksel
analizin yapilmasini saglar ve herkes tarafindan bilinir ve deger verilir.

En Kiiciik Kareler yontemi o' ve $"y1 sirasiyla o ve 3’nin tahmincisi olarak secilmesini
gerekli kilmaktadir. Boylece 3.5 denklemi

Q=2 (yi-a'-pxi)’ (3.5)
bir minimum olur. Q ayni zamanda verilen x; degeri ile kestirdigimiz yi’nin ornek
icindeki kestirme ve tahmin edilen regresyon denkleminin hata kareler toplamidir.

En kiiciik kareler yonteminin arkasindaki mana, xi ve Yi degerlerine ait noktalarin
grafigini veren sekil 3.2°deki gibi grafiksel olarak aciklanabilir. Bir regresyon ¢izgisi,
bu noktalara miimkiin olacak en yakin bir sekilde gecirilir. Burada, su soru ile karsi
karsiya kalinmaktadir. Yakin demekle kastedilen nedir? Denklem 3.5°de Q’nun
minimum yapilmasi yontemi, noktalarin cizgiden dikey uzakliklarinin karelerinin
toplaminin minimum yapildigini ima etmektedir.

Cok kolay ve hizli bilgisayar programlari ile insanlar sadece sonuclari saglamayi
istemekte ve bu tahmincilerin nasil elde edildigini bile bilmeye ihtiyag
duymamaktadirlar. Ancak en kiigiik kareler tahmincilerinin nasil elde edildikleri
hakkinda biraz bilgi sahibi olunmasi, sonug¢lar1 daha iyi anlayabilmek ve
yorumlayabilmek acisindan ¢ok biiylik 6nem arz etmektedir.

Yukaridaki denklem 3.5’deki Q’yu minimum yapmak i¢in onun o' ve 3"’ ya gore birinci
dereceden tiirevi alip sifira esitlenir. Burada >."i=1, 2. olarak verilecektir

0Q/0c0'=0 = Y 2(yi-o'-BXi)(-1) = 0

y, esitligin soluna ¢ekilir. Burada 2’ler birbirini gotiiriir ve asagidaki denklem elde edilir.

2Vi =na' + B XX
her iki tarafi n’e boliinilip sadelestirildiginde,
Yort = o' + 'Xort (3.6)

denklem 3.6 elde edilir.

Buna ilaveten " ya gore Q 'nun birinci dereceden tiirevi alindiginda,
0Q/oB' =0 = 22X (Yi-a'-BXi)(-x)=0

elde edilir. Bu da yukaridaki gibi sadelestirilirse,
2 YX = o XXi + B X (3.7)

3.7 denklemi elde edilir. Bu 3.6 ve 3.7 denklemleri normal denklemler olarak
adlandirilirlar. Denklem 3.6’daki o'’ nin degeri (o' = Yort - B'Xort) denklem 3.7°de yerine
konuldugunda ve sadelestirildiginde sirasiyla asagidaki denklem 3.8 elde edilir.
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2yiXi = 2Xi (Yort- B'%ort) + B 2Xi2
2YiXi = NXort (Yort - B'Xort) + p' i
2YiXi = NXortYort - Blnxort2 +f > Xi?

En son denklemi B' parantezine alip B' ¢ekildiginde asagidaki sonuglar elde edilir.
2YiXi = NXortYort + B' (- NXort® + 2Xi?)
B'= (ZyiXi- NXortYort ) / ( 2Xi* - NXort) (3.8)

Diger taraftan asagidaki ifadeleri notasyonla ifade ederek kolaylik saglamak
mimkiindiir.

Syy = 2(Yi - Yor) # = Zyi* -NYyor®
Sxy = 2AXi - Xort) (Yi -Yort) = 2. YiXi - NXortYort
Sxx = X2(Xi - Xort) 2 = 2Xi% -NXort?
Bu durumda yukaridaki denklem, yani ' asagidaki gibi yazilir.
B'Sxx = Syy veya B' = Sxy/ Sxx (3.9)

Boylece en kiiciik kareler yonteminin tahminleri asagidaki gibi ifade edilir.

BI = Sxy/ Sxx ve o'= yort - B'Xort (310)

Tahmin edilen hata terimleri ise asagidaki gibi yazilir.
Gi=yi-a -BX%
Her iki normal denklemde de bu hatalarin karsiladig1 goriilmektedir.
20=0 ve Xx6i=0
Hata kareler toplam1 (RSS) da asagidaki gibi elde edilir.
RSS =2 (yi-a'-P'xi)?burada o' yerine yukaridaki denklem konulursa,
= 2 [Yi - Yort- B' (Xi - Xor)]?
= 2(Yi - Yort) 2 +B X(Xi - Xort) * - 2B" Z(Yi - Yor)(Xi - Xor)

= Syy +B? Sxx - 2B' Sxy burada B' = Sxy/ Sxx olur ise, 0 zaman



Basit Regresyon - 41

= Syy - ( S%y/ Sx)
= Syy - B' Sxy

Syy genellikle toplam kareler toplam1 TSS ve B'Sxy agiklanan kareler toplami olarak ifade
edilir ve boylece asagidaki esitlik elde edilir.

TSS = ESS + RSS
(toplam) (agiklanan) (hata)

Bazi yazarlar RSS’yi regresyon kareler toplami ve ESS’yi de hata kareler toplami olarak
kullanmay1 isterler. Buradaki karmasiklik, "explained" (aciklanan) ve "error" (hata)
kelimelerinin "e" harfi ile baslamasi ve ayni zamanda "regression" (regresyon) ve
"residual” (artakalan) kelimelerinin "r" harfi ile baglamasidir. Bu ders notlarinda RSS
hata kareler toplami, ESS de agiklayici kareler toplami olarak gosterilecektir. Diger
taraftan tahmin edilen Ornek hatasi olan Gi = y - o' - B'%i “rezidual” olarak
adlandirilacaktir.

Agiklayici kareler toplaminin toplam kareler toplamina orani r?y ile ifade edilir. Burada
vy ise korelasyon katsayisi olarak ifade edilmektedir. Bu yiizden r?y = ESS/ TSS ve 1
- >y = RSS / TSS dir. Eger Iy yiiksek ise yani 1’e yakinsa, x’e y’nin iyi bir aciklayic1
degiskeni denir. r’y terimi determinasyon katsayis1 olarak adlandirilmakta ve 1 ile 0
arasinda bir deger almasi gerekmektedir. Eger r%y 0’a yakinsa, x degiskeni y’nin
degismesini az agiklamaktadir denir. Ayrica r’xy determinasyon katsayis1 asagidaki gibi
degisik sekillerde ifade edilebilir.

Ozetlersek;

% = ESS/TSS = (TSS-RSS)/TSS = P'Sxy/ Sy

regresyon katsayilari igin,

B'=Sxy/Sx Ve o= Yor- BXort

rezidual kareler toplamu i¢in,
RSS = Syy - ( Szxy/ Sxx) = Syy' B'Sxy = Syy (1' I’ny)
ve determinasyon katsayisi1 i¢in ise,

Py = S%y | (SxxSyy ) = P'Sxy / Syy

tahmincileri boylece belirlenmis olur.

En Kii¢iik Kareler yonteminin tahmincileri olan ' ve o, tahmin edilebilecek baska
herhangi bir dogrudan daha kiicik RSS’ye sahip tahmin edilen dogruyu bize
vermektedir.

Uygulamah Ornek 3.2

Cizelge 3.3 deki verilerin 10 isciye ait oldugunu varsayalim.
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Cizelge 3.3. isgilere ait tiretim gdzlemleri

Gozlem X Y X2 y2 Xy
1 10 11 100 121 110

2 7 10 49 100 70

3 10 12 100 144 120

4 5 6 25 36 30

5 8 10 64 100 80

6 8 7 64 49 56

7 6 9 36 81 54

8 7 10 49 100 70

9 9 11 81 121 99

10 10 10 100 100 100
Toplam 80 96 668 952 789

Burada, x: is¢ilerin ¢alisma saati, y: tiretim miktaridir. Be verileri kullanarak tiretim ve
calisma saati arasindaki iliskiyi tespit edilmek istiyoruz.

Xort = 80/10=8

Yort = 96/10 = 9,6

Sxx = 2Xi? - NXort? = 668 — 10(8)? = 668 — 640 = 28

Sxy = X YiXi - NXortYort = 789 — 10(8) (9,6) = 789 — 768 = 21
Syy = Yyi2 -Nyor? = 952 — 10(9,6) 2 = 952 — 921,6 = 30,4
Py = Sy / (Sx Syy) =212/ (28*30,4) = 0,52

B' =Sxy /S =21/28 = 0,75

o= Yort - B'Xort =9,6-0,75 (8) =36
Bdylece y’nin x iizerine regresyonuna ait denklem asagidaki gibi yazilir.
y =3,6 +0,75x 2=0,52

Burada x is¢i ¢aligma saatini, y liretim seviyesini temsil ettiginden, egim katsayist 0.75
isglicliniin marjinal verimliligini 6l¢mektedir. Kesigsme noktasi olarak 3.6’nin manasi da
1s¢1 calisma saati 0 oldugunda iiretim 3.6 olacagi manasina gelmektedir. Surasi acik ki
bu mantikl bir agiklama degildir. Ancak bu daha 6nceden bahsettigimiz noktaya isaret
etmektedir. Burada y’nin Kestirilecek degerini 6rnek smirlarinin  ¢ok disinda
kestirmemek gerekir. Ciinkii x degiskeninin ornek araligi sadece 5’den 10’a kadar
degismektedir.

3.5. Basit Regresyon Modelinde Istatistiksel Cikarim

Onceki kisimda en kiigiik karelerin tahmincilerinin nasil elde edilecegi ile ilgili
yontemler verilmisti. En kii¢iik kareler yonteminde o ve 3 katsayilarinin tespitinde hata
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terimi i¢in herhangi bir spesifik ihtimal dagilimi gerekmiyor. Fakat parametrelerin
tahmin araligini tespit etmek i¢in ve onlar hakkinda herhangi bir hipotez testini kurmak
icin hata teriminin normal dagilima sahip oldugunu varsaymak gerekiyor. En kiigiik
kareler yontemi tahmincileri;

1. sapmasizdirlar

2. biitlin sapmasiz tahminciler arasinda en kii¢iik varyansa sahiptirler.

Daha once yaptigimiz diger varsayimlarin karsilandigi kabul edilmesi durumunda hata
terimi Ui normal dagilima sahip olmasa bile bu ozellikler gegerlidir. Daha 6nce
yaptigimiz bu varsayimlari hatirlayalim.

1.E(u)=0

2.V (Uj) = o2 biitiin i’ler i¢in

3. Uj Ve U;j biitiin i#j’ler i¢in bagimsiz
4. xj’ler ui’lerden bagimsiz

Simdi, bunlara ilave olarak ui’nin normal dagilima sahip oldugu varsayimi ile o ve
B’nin giiven araliginin nasil belirlenecegi gosterilerek a ve B hakkindaki hipotez test
edilecektir. Ilk énce o ve P’min &rnek dagilimina ihtiyag vardir. Bunlarm nasil
belirlendigi degil, sadece sonuglar1 burada verilecektir. Bu esitlikleri ve tanimlamalari
asagidaki gibi siralayabiliriz.

E(a)=a Var (o' ) = o ( 1/n+ X%t/ Sxx )
E@R)=8 Var (B') = 6%/ Sxx) Ve
E (Cov (o', B)) =0 Cov (o', B") = 62 (-Xort / Sxx)

Eger hata varyansi c? bilinseydi bu sonuglar kullanish olacakti. Fakat uygulamada o2
bilinmemekte ve tahmin edilmesi gerekmektedir. Eger RSS, hata kareler toplami ise bu
durumda, o2 i¢in sapmasiz bir tahmin edici olan s?> = RSS / (n-2)’dir. Burada RSS / 6%
(n-2) serbestlik derecesi ile ¥2 dagilimina sahiptir ve RSS’nin dagilimi o’ ve B’min
dagilimindan bagimsizdir.

Bu sonuglar 6%’nin giiven araligini tespit etmede ve o2 hakkindaki hipotez testini test
etmede kullanilabilir. Fakat hdld a ve B hakkinda yorum yapma problemi ile karsi
karsiya olma durumu s6z konusudur. Bu amagcla t-dagilimi kullanilmaktadir.

Eger iki degiskenden x1 ~ N(0,1) ve X2 ~ y? ise, k serbestlik derecesi ile x1 ve Xz
bagimsizdir. Bu durumda, x =x1/ (X2 / k)2 = standart normal / (ortalanmis bagimsiz
v?)¥? k serbestlik derecesi ile t-dagilimma sahiptir.
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Bu durumda (B'- B) / (c® / Sx)Y?> ~ N(0,1) olmaktadir. Yani parametre degeri
ortalamadan ¢ikarilip sonra standart sapmaya boliinmektedir. Ayn1 zamanda RSS / 2 ~
v2n-2 olur ve iki dagilim bagimsizdirlar. Bu durumda [(B'-B ) / (62 /Sxx)*?] / [RSS / (n-2)
6?]%? oran1 hesap edilir ve bu oran (n-2) serbestlik derecesi ile normal dagilima sahiptir.
Simdi ¢?’ler birbirini gotiiriir ve s? yerine RSS / (n -2) seklinde yazildiginda, sonug
olarak n-2 serbestlik derecesine sahip (B'-B) / (s*/Sx)*? formiilii elde edilir. Burada
dikkat edilmeli ki B”nin varyansi 6?/Sx’dir ve 2 bilinmedigine gore, sapmasiz bir
tahminci olarak RSS/n-2 kullanilir. Bu yiizden s?/Sxx " nin tahmin edilmis varyansidir
ve onun karekdkii SE(B') ile gdsterilen standart hatadir.

Ayni yontemi o' igin de kullanabiliriz. Eger o’ nin varyansinda s®’yi 62 yerine ikAme
edilirse ve karekokii alinirsa o”nin standart hatast SE(a') hesap edilir. Boylece
asagidaki sonuglar elde edilir.

Bu durumda (a'-a) / SE(a') ve (B'-B) / SE(B")’nin her biri n-2 serbestlik derecesi ile t-
dagilimina sahiptir. Bu dagilimlar o ve B i¢in giiven araliklarini belirlemede ve ayni
zamanda a ve B hakkindaki hipotez testlerinde kullanilirlar.

Uygulamah Ornek 3.3

Standart hatanin hesaplamasini gostermek igin 6nceki Cizelge 3.3deki veriler ve elde
edilen regresyon sonuglar1 dikkate alinacaktir. Bu tahmin edilen model § = 3,6 + 0,75 x
dir. Simdi o ve B’nin standart hatas1 3 asamada hesap edilecektir.

1. o' ve B' 'nin varyanslarinin o2 cinsinden hesaplanmasi

2. 6% i¢in s> = RSS / (n - 2)’nin ikAme edilmesi

3. Elde edilen ifadenin karekokiiniin alinmasi

Burada,

V(o) = o?(1/n+Xon?/ Sxx)=0c%(1/10 +64/28) =2,39 ¢
V(B)= (c?/Sx) = ¢®/28=0,036 c*
s2=1/(n-2) (Syy - (S%y/Sx))=1/8[30,4-(21)?/28]1=1,83
SE (o) = (2,39) (1,83) 1%2=2,09
SE (B") = [ (0,036)(1,83) 1*2 = 0,256

Standart hatalar genellikle parantez iginde regresyon katsayilarinin altinda ve daha
kiiglik puntoyla ifade edilmelidir.
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o, B ve o2 Icin Giiven Araliklari

(o' - a) / SE(a') ve (B' - B) / SE (B") n-2 serbestlik derecesi ile t-dagilimina sahip
oldugundan n-2 = 8 serbestlik derecesinde t-dagilimi tablosunu kullanarak asagidaki
sonuclar elde edilir.

P [-2,306 < (o' - &) / SE (o) < 2,306 ] = 0,95 ve
P[-2,306 < (B'- B)/SE (B') < 2,306 ] = 0,95

Bunlar o ve B igin gliven araliklarini verir. Burada o', ', SE(a') ve SE(B') degerleri
yerine konulup sadelestirildiginde o ve B igin %95 giiven sinirlart bulunur. Bu degerler
a i¢in (-1,22, 8,42), ve B i¢in (0,16 ve 1,34) olarak bulunur. Burada dikkat edilmesi
gereken husus, %95 giiven smirlarinin o igin o' + 2,306 SE (a') ve B igin ' + 2,306 SE
(B") seklinde de yazilabilir olmasidir.

Ekonometride ¢ok sik kullanmilmamasina ragmen y? dagilim ile test yontemi, ¢*’nin
giiven araliginin hesap edilmesinde kullanilacaktir. RSS/c?, n-2 serbestlik derecesi ile
¥? dagilimina sahip oldugundan gerekli giiven araliginin tespit edilmesi igin y?
dagiliminin tablosu kullanilmaktadir. Burada giiven araliginin %95 oldugu ve RSS = (n-
2) s? oldugu kabul edilirse, 8 serbestlik derecesi ile y> dagilimi tablosunda 2,18’ den
kiigiik bir deger elde etme ihtimali 0,025 ve 17,53 den biiyiik bir deger elde etmenin
thtimali 0.025°dir. Bu yiizden,

P[218<8s?/5%<17.53] =0,95 veya
P[8s2/17,53<02<852/2,18]=0,95

s? = 1,83 oldugundan, bu deger yerine ikame edilirse, 62 i¢in %95 giiven smirlar1 0,84
ve 6,72 olarak belirlenir.

Burada dikkat edilirse o ve B i¢in giiven aralilar1 o' ve ' etrafinda simetriktir ¢ilinkii t-
dagilim simetrik bir dagilima sahiptir. Bu durum o2 i¢in aym degil, yani s? etrafindaki
degerler simetrik degildir.

Yine burada o, B ve c? i¢in elde edilen giiven araliklar1 oldukga genistir. Bunu daraltmak
i¢in giiven katsayis1 %80 olarak almirsa, giiven sinirlar1 daralmis olur. Ornegin P igin
%80 giiven siirlar1 ' £ 1,397 SE (B')’dir. Ciinkil 8 serbestlik derecesi ile t cetvelinden
elde edilen degerler, P [ -1,397 <t < 1,397 ] = 0,80 ihtimalle gliven araliginin alt ve {ist

siirlarimi temsil etmektedirler. Boylece %80 ihtimalle B igin giiven sinirlar1 0,75 +
1,397 (0,256) = (0,39 - 1,11) olmaktadir.

Bu giiven simurlar iki tarafli olarak belirlenmistir. Bazen sadece [ i¢in iist veya alt
sinirlarin bulunmasi istenir. Ornegin, t-dagilimi tablosunda 8 serbestlik derecesiyle %95
ihtimalle giiven araligi P (t < 1,86) = 0,95 ve P (t > -1,86) = 0,95 seklinde ifade edilir.
Tek tarafl1 bir aralik tahmini oldugundan B igin st sinir, B' + 1,86 SE(p') = 0,75 + 1,86
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(0,256) = 0,75 + 0,48 = 1,23 olarak hesap edilir ve % 95 giiven araligi (-0 - 1,23)
seklinde ifade edilir. Ayn sekilde B i¢in alt sinir, B' — 1,86 SE (B') = 0,75 - 0,48 = 0,27
olarak hesap edildiginden %95 giiven aralig1 (0,27 - +o) seklinde ifade edilir.

Hipotez Testleri

Simdi hipotez testlerine doniilebilir. Hipotez testinde Ho: = 1 olsun. Bilinmektedir ki,
t,=PB' - B/ SE (B), n-2 serbestlik derecesi ile t-dagilima sahiptir. Burada t, hesaplanan

t degeri olsun. Eger alternatif hipotez Hi: B # 1 ise bu durumda [to|, test istatistigi olarak
kabul edilir. Boylece eger f’nin gergek degeri 1 ise t,= (0,75 -1,0) / (0,256) = -0,98 ve

dolayisiyla [t;| = 0,98 olur ve 8 serbestlik derecesi igin t tablosuna bakildiginda,
P (t > 0,706) = 0,25 6nem seviyesinde reddedilirken,
P (t<1,397) = 0,10 6nem seviyesinde kabul edilir.

Burada P(t > 0,98), cift tarafli testte yaklasik olarak 0,19 veya P (|t| > 0,98) ise tek tarafli
testte yaklasik olarak 0,38°dir. Bu ihtimal ¢ok diisiik degildir ve bu durumda = 1
hipotezi reddedilmez. Geleneksel olarak % 5 Onem seviyesi diisiik ihtimal olarak
kullanilir.

Burada dikkat edersek 8 serbestlik derecesi i¢in % 5 ihtimal noktalari iki tarafli test i¢in
+ 2,306, tek tarafli test i¢in £+ 1,86°dir. Bu yiizden hem diisiik ve hem de ytiksek t degeri,
ileri siiriilen hipotez i¢in kars1 bir delil olarak dikkate alindiginda, eger gozlenen t, >
2,306 veya t, < -2,306 ise hipotez reddedilir. Diger tarafta sadece en yiiksek veya en
dustik t degeri kars1 hipotez olarak dikkate aliniyorsa bu durumda eger t,> 1,86 veya t,
< -1,86 sapmanin teklif edilen yoniine bagl olarak reddedilir.

[leri siiriilen hipotezin reddi i¢in %S5 ihtimal seviyesi geleneksel olarak kullanilsa da bu
rakamla ilgili kutsal herhangi bir sey s6z konusu degildir. 1890-1962 yillar1 arasinda
yasayan ve modern istatistik metotlarinin babasi Ingiliz iktisat¢1 R. A. Fisher analizlerde
0,05 ve 0,01 6nem seviyelerini kullandig1 i¢cin bu rakamlar evrensel olarak kullanilir
hale gelmistir.

Dikkat edilecek diger bir husus test edilen hipotez yani = 1 Ho hipotezi olarak
adlandirilir. Fakat terminolojide B = 0 sadece null hipotezi olarak kabul edilmektedir.
Bu ders notlar: kapsaminda ilk olarak ileri siiriilen ve test edilen hipotez null hipotezi
olarak kabul edilecek ve 6nem seviyesinde standart terminoloji olan 0,05 ve 0,01
seviyeleri kullanilacaktir.

Ayrica burada dikkat edilmesi gereken bir husus da, giiven aralig: ile hipotez testi
arasinda karsilikl1 iliskinin olmasidir. Ornegin B i¢in daha dnce belirlenen giiven aralig:
0,16 ve 1,34’diir. Bu durumda 3 = o diyen ve Bo’in bu aralikta oldugu herhangi bir
hipotez iki tarafli testte ve %5 dnem seviyesinde reddedilmez. Eger hipotez 3 = 1,27 ise
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reddedilmez, fakat eger = 1,35 veya B = 0,1 ise reddedilir. Bir tarafli testte de sadece
tek tarafli aralik ele alinir.

Ayrica t degerine bagli olarak bazi regresyon katsayilarinin énemli veya Onemsiz
oldugunu ifade etmek geleneksel bir metottur. Katsayi {izerine yildiz isareti konularak
onemli oldugu belirtilir. Ornegin 6nceden tahmin edilen iiretim isgiicii iliskisini veren
denklem asagidaki gibi yazilabilir.

y =36+ 0,75°x r?=0,52
(2,09)  (0,256)
Burada yildiz isareti, egim katsayisinin %5 seviyesinde 6nemli oldugunu gosterir. Fakat
bu ifade sifirdan 6nemli derecede farklidir manasindadir. Bu ifade sadece hipotez § =0
oldugunda gecerlidir. Bu tip bir hipotezde bazi durumlarda 6nemsiz olabilir. Onceki
ornekte oldugu gibi, x calisma saatlerini y’de tiretim miktarini ifade eder ise, p = 0
hipotezi mantikli degildir. Tabii ki is saatlerinin iiretime hi¢ etkisi yok diye hipotez
kurmak anlamsiz olur.

Uygulamah Ornek 3.4

Amerikan Universitelerinde yiiksek lisans yapmak isteyen dgrencilerin girmesinin
gerekli oldugu GRE ve GMAT sinavlarindan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi ile
ilgili bir 6rnek verilecektir. Florida Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesinde
ogrencilerin yiiksek lisans ¢alismasina uygunlugunun olgiilmesi igin iki degisik test
kullaniliyor. Iktisat béliimii GRE notuna gore diger boliimler ise GMAT degerlerine
gore karar veriyorlar. Yiiksek lisans ve doktora dgrencilerine asistanlik ve burs vermek
icin bu iki testin sonuglar1 dikkate alinarak karar verilecektir. Fakat biitiin 6grencilerin
her iki sinava ait notu yoktur. Bu yiizden bu notlar arasindaki iliskiyi tahmin etmek hangi
ogrencilerin alimip alinmayacagi hususunda karar vermek i¢in 6nem arz etmektedir.
Basparmak kuralina gore bu iligkinin asagidaki gibi olabilecegi belirtiliyor.

GRE notu = 2 * (GMAT notu) +100

Buradaki soru sudur. Bu iliski veya kural ne kadar ger¢cekcidir? Bu soruya cevap vermek
i¢in Florida Universitesindeki bu iki testi de alan 262 dgrenciden veriler toplanmaktadir.
GRE ve GMAT notlar1 arasinda yiiksek derecede korelasyon oldugu yapilan testlerden
goriilmektedir. Korelasyon katsayis1 Amerikali 6grencileri i¢in 0,71 olurken yabanci
ogrenciler igin ise 0,80°dir.

Eger elde 6grencilerin bazilarinin basarisini 6lgen GRE ve diger bazilarinin GMAT notu
varsa, bu durumda biitiin notlart GRE’ye ¢evrilebilir. Bu durumda yapilacak olan sey
GRE notunun GMAT f{izerine regresyonunu hesaplamaktir. Alternatif olarak ta biitiin
notlart GMAT a ¢evrilir. Bu sefer GMAT skorunun GRE iizerine regresyonunu tahmin
etmek gerekir. Bu iki regresyon sonuglari ¢izelge 3.4 ve 3.5’de verilmistir.
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Cizelge 3.4. GRE’nin GMAT uzerine regresyonu ile ilgili modellerin tahmin sonugclari

Ogrenci Sayi  GRE’nin GMAT Uzerine Regresyonu R?

Biitiin Ogrenciler 255 GRE =333 + 1,470 GMAT 0.53
(0,087)

ABD'li Ogrenciler 211 GRE =336 + 1,458 GMAT 0.50
(0,101)

Yabanci C")grenciler 44 GRE =284 + 1,606 GMAT 0.64
(0,183)

Hem ABD’li ve hem de yabanci 6grenciler i¢in tahmin yapilmasi miimkiin oldugu halde
yani her iki notu da birbirine ¢evrilebilmesine ragmen burada sadece bir set tahmini
kullanacak ve kestirmeler, GRE’nin GMAT iizerine tiim Ogrenciler icin olan
regresyonuna gore yapildiginda asagidaki sonuclar elde edilecektir.

Cizelge 3.5. GMAT'In GRE Uzerine regresyonu ile ilgili modellerin tahmin sonuclari

Ogrenci Sayi  GMAT'In GRE Uzerine Regresyonu R?

Biitiin Ogrenciler 255 GMAT =125+ 0,363 GRE 0,53
(0,021)

ABD'li Ogrenciler 211 GMAT =151 + 0,345 GRE 0,50
(0,024)

Yabanci Ogrenciler 44 GMAT =60 + 0,400 GRE 0,64
(0,046)

Sonug olarak, 6grencilerin kabul edilmedigi diisiik notlar hari¢ belirledigimiz kural,
GMAT’a bagli GRE notlarini yiiksek tahmin etmektedir. Bu yiizden GRE notuna sahip
ogrencilerin aleyhine bir durum s6z konusu olmaktadir. Bu ylizden de ekonomi
boliimiindeki 6grenciler GRE skoru ile alindigindan ekonomi boliimii aleyhine bir
durum s6z konusu olacaktir.

Cizelge 3.5. Model kestirmelerinin bagparmak kurali ile kargilastiriimasi

GMAT GRE Basparmak Kurah
400 921 900
450 995 1000
500 1068 1100
550 1142 1200
600 1215 1300
650 1289 1400

700 1362 1500
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YAZILIM UYGULAMASI

R R b b A b b dh b b S Sh b dh b b S S b dh b b SR Sh b b dh b b S S b S Sh b b Sh Sh b S Sh b 2 2b Sh b S dh b b b b b S Sh S b 2h Sh b S dh b b 2h Sh b 2 S Y
SHAZAM - FOR WINO5/WIN98/WINNT PENTIUM SITE NO. 2939A5XWU
** Copyright (C) 1999 Dby K.J. White - All Rights Reserved **

FOR USE ONLY BY: DOC.DR. FAHRI YAVUZ
AT: ATATURK UNIVERSITESI - ERZURUM

FOR USE ON SINGLE COMPUTER ONLY - NO COPIES PERMITTED

R R i e b e dh b A a2 S IR I S SR i S R S S S S S R S S S I e S b R S b S b e S b S R S SR S R i A S S S R S dh SR A I R S 2 R S 2 d i

Uygulamah Ornek 3.1, sayfa: 37
Ak khkhkhhkhkhhAhAhhhhhdhAhhhhhdhAhhhAhhhhAhhdhhkdhhdhhkhdhhkdhhdhhkdkhhkdhohkkhkdhhkkh o hkkhhrhkhrhkhkhkk*x
| READ (MTABLE3) Y X
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE3
2 VARIABLES AND 6 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1

_SAMPLE 1 5
_*Satis geliri, STAT komutunu SUMS= opsiyonu ile toplanabilir. Bu opsiyon
_*belli bir ornek araligindaki degdiskenleri toplar. Burada komutun
_*0nlUndeki ? isareti, islem sonunda yazilacak olan outputu yazdirmaz.
_?STAT X / SUMS=SUMX

_?STAT Y / SUMS=SUMY

_*Cift yildiz (**) issel giucu, tek yildiz ise (*) carpma islemini yapar.
_GENR X2=X**%2

_GENR XY=X*Y

_?STAT X2 / SUMS=SUMX2

_?STAT XY / SUMS=SUMXY

_* GEN1 komutu bir sabit olusturur.

_GEN1 AHAT=1.0

_GEN1 BHAT=1.2

_* $imdi tahmin edilen hata terimi (UHAT) iretilip ve toplanacaktir.

GENR UHAT=Y-AHAT-BHAT*X

?STAT UHAT / SUMS=SUMUHAT

I
|
|
|
I
I
|
I
I
I
I
|
I
I
|
I
I
|_PRINT X Y X2 XY UHAT

X Y X2 XY UHAT
1.000000 3.000000 1.000000 3.000000 0.8000000
2.000000 4.000000 4.000000 8.000000 0.6000000
3.000000 2.000000 9.000000 6.000000 -2.600000
4.000000 6.000000 16.00000 24.00000 0.2000000
5.000000 8.000000 25.00000 40.00000 1.000000

| _PRINT SUMX SUMY SUMX2 SUMXY SUMUHAT

SUMX SUMY SUMX?2 SUMXY SUMUHAT

15.00000 23.00000 55.00000 81.00000 0.6661338E-15
| _STAT Y X
NAME N MEAN ST. DEV VARIANCE MINIMUM MAXIMUM
Y 5 4.6000 2.4083 5.8000 2.0000 8.0000
X 5 3.0000 1.5811 2.5000 1.0000 5.0000

| _* MEAN opsiyonu belirlenen ortalamayi (M), CPDEV opsiyonu ise ortalamadan
| *sapmalarin kareler toplamini (SXX) kaydeder.

|_STAT X / MEAN=M CPDEV=SXX
NAME N MEAN ST. DEV VARIANCE MINIMUM MAXIMUM
X 5 3.0000 1.5811 2.5000 1.0000 5.0000
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*OLS comutu en kiigik kareler yoluyla regresyon tahmini yapar. COEF=
*opsiyonu, tahmin edilen katsayiyi (C), STDERR= opsiyonu ise standar
*hayati (S) kaydeder. LIST opsiyonu ise tahmin edilen hatalarin
*(rezidual) grafiyini cizer.

|_ OLS Y X / LIST COEF=C STDERR=S

5 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= Y
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 5
R-SQUARE = 0.6207 R-SQUARE ADJUSTED = 0.4943
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 2.9333
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 1.7127
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 8.8000
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 4.6000
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 3 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
X 1.2000 0.5416 2.216 0.114 0.788 0.7878 0.7826
CONSTANT 1.0000 1.796 0.5567 0.617 0.306 0.0000 0.2174
OBS. OBSERVED PREDICTED CALCULATED
NO. VALUE VALUE RESIDUAL
1 3.0000 2.2000 0.80000 I *
2 4.0000 3.4000 0.60000 I ~*
3 2.0000 4.6000 -2.6000 * I
4 6.0000 5.8000 0.20000 I*
5 8.0000 7.0000 1.0000 I =

*FC komutu, bir OLS regresyonunu takibeden bir kestirmeyi yapmada
*kullanilir. BEG= ve END= opsiyonlari kestirilecek de§erler araligini
*ifade eder. Burada 6. bir x deferi ve karsilidi olarak 0 y degeri
*verilere eklenmistir.

|_FC / LIST BEG=6 END=6

DEPENDENT VARIABLE = Y 1 OBSERVATIONS
REGRESSION COEFFICIENTS
1.20000000000 1.00000000000
OBS. OBSERVED PREDICTED CALCULATED STD. ERROR
NO. VALUE VALUE RESIDUAL
6 0.0000 8.2000 -8.2000 2.482

| *$imdi SHAZAM kullanilarak kitapta gosterildigi sekli ile tahmin ve
| *kestirmeler yapilacaktir. Burada C(1l) edim parametresini, C(2) kesisme
| *parametresini temsil etmektedir. Simdi YHAT iretilecek ve yazilacaktir.

| _GEN1 YHAT=C(2)+C(1)*6
I_PRINT YHAT
YHAT
8.200000
| *$SIG2 ve SN, varyans ve Ornek bluytukliginii temsil eden gecici
| *degiskenlerdir. Farkli komutlardan sonra kullanilabilecek gecgici
| *degiskenler vardir. Thtiyac duyulan yerlerde bunlar kullanilir. Biitiin
| *gecici degiskenlerin basinda $ isareti vardir.
| _GEN1 VYHAT=$SIG2* (1+1/$N+((6-M) **2) /SXX)
..NOTE. .CURRENT VALUE OF $SIG2= 2.9333
..NOTE. .CURRENT VALUE OF SN = 5.0000
|_GEN1 SEYHAT=SQRT (VYHAT)
I_PRINT SEYHAT VYHAT
SEYHAT VYHAT
2.481935 6.160000
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_*Kestirmenin bir %90 gliven aralidini olusturalim. 3 serbestlik
_*derecesiyle t dadiliminin kritik de§eri 2.353'dur. Burada LBND: alt
_*sinir, UPBDN: Ust siniri gdstermektedir.
_GEN1 LBND=YHAT-2.353*SEYHAT
_GEN1 UPBND=YHAT+2.353*SEYHAT
_PRINT LBND C UPBND

LBND C UPBND

2.360008 1.200000 1.000000 14.03999
| * Ortalama satis tutari icin bir %90 gliven aralidi olusturalim.
|_GEN1 VARYA=$SIG2* (1/$N+ ((6-M)**2)/SXX)
..NOTE. .CURRENT VALUE OF $SIG2= 2.9333
. .NOTE. .CURRENT VALUE OF SN = 5.0000
| _GEN1 SEYA=SQRT (VARYA)
| _PRINT SEYA VARYA

SEYA VARYA

1.796292 3.226667
| _GEN1 LBNDA=YHAT-2.353*SEYA
| _GEN1 UPBNDA=YHAT+2.353*SEYA
| _PRINT LBNDA C UPBNDA

LBNDA C UPBNDA

3.973324 1.200000 1.000000 12.42668
| _DELETE / All
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED
|_STOP

R R e A b e A b I S 2 I S b I A SR S S S A R S S R S b S I R S S e S I S b R S b B S b B S R B S R S b R S B R S S R S 2 R S 2 O 4

Uygulamah Ornek 3.3, sayfa: 44

Ak khkhkhhkhhkhhkhhkhkhhkhhkhhkhkhrhkhkhhhkhkhrhkhkdhhhhkhrhkhhkhhkkhhrhkhkhkhhkkhrhkhkhkhrhkhrhkkhhhhkkhhrhkhkxk*k

| OLS Y X / COEF=C STDERR=S

10 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= Y
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 10
R-SQUARE = 0.5181 R-SQUARE ADJUSTED = 0.4579
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 1.8312
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 1.3532
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 14.650
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 9.6000
VARIABLE  ESTIMATED STANDARD  T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT  ERROR 8 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
X 0.75000 0.2557 2.933 0.019 0.720 0.7198 0.6250
CONSTANT 3.6000 2.090 1.722 0.123 0.520 0.0000 0.3750

| *CONFID komutunun kullanilarak given aralidi olusturalim. NOFPLOT

| *opsiyonu, iki katsayi belirlendidi zaman ortak guven bdélgesini

| *silmektedir. Bu nedenle t dadilimina gbre sadece tek boyulu araliklar
| *yazilacaktar.

| _CONFID X CONSTANT / NOFPLOT

USING 95% AND 90% CONFIDENCE INTERVALS
CONFIDENCE INTERVALS BASED ON T-DISTRIBUTION WITH 8 D.F.

- T CRITICAL VALUES = 2.306 AND 1.860
NAME LOWER 2.5% LOWER 5% COEFFICIENT UPPER 5% UPPER 2.5% STD. ERROR
X 0.1603 0.2743 0.75000 1.226 1.340 0.256
CONSTANT -1.220 -0.2877 3.6000 7.488 8.420 2.090

| *SHAZAM otomatik olarak %95 glven araligini hesap eder. TCRIT= opsiyonu,
| *guven araligini farkli Onem seviyelerinde kullanilmak uUzere kullanilir.
| *Uygun bir kritik deger belirleyelim. Ornedin 1.397 gibi bir kritik

| *deger ile %80 guven araligini belirleyelim.
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| _CONFID X CONSTANT / NOFPLOT TCRIT=1.397
CONFIDENCE INTERVALS BASED ON T-DISTRIBUTION WITH 8 D.F.
- T CRITICAL VALUE = 1.397
NAME LOWER COEFFICIENT UPPER STD. ERROR
X 0.39273 0.75000 1.1073 0.25574
CONSTANT 0.68002 3.6000 6.5200 2.0902
| *$imdi 1.86 gibi bir kritik deder ile tek tarafli %95 gliven araligdini
| *belirleyelim.
| _GENR ONELOW=C-1.86*S
WARNING.. FINISHED AT OBS 2 THE LENGTH OF S
|_PRINT ONELOW C
ONELOW
0.2743278 -0.2877290
C
0.7500000 3.600000
|_GENR ONEUP=C+1.86*S
WARNING.. FINISHED AT OBS 2 THE LENGTH OF S
| _PRINT C ONEUP
C
0.7500000 3.600000
ONEUP
1.225672 7.487729
| *Simdi 2.1797 ve 17.5346 kritik dederleri ile y? dadilimini kullanarak oc?
| *icin %95 gliven araligini belirleyelim. Burada $DF serbestlik derecesini
| *ifade eden gecici bir deJiskendir.
| _GEN1 LOWS=$DF*$SI1G2/17.5346

. .NOTE. .CURRENT VALUE OF $DF = 8.0000
. .NOTE. .CURRENT VALUE OF $SIG2= 1.8312
|_GEN1 UPS=$DF*$SIG2/2.1797

. .NOTE. .CURRENT VALUE OF S$DF = 8.0000
. .NOTE. .CURRENT VALUE OF $SIG2= 1.8312
| _PRINT LOWS $SIG2 UPS

LOWS $SIG2 UPS
0.8354910 1.831250 6.721108

| _DELETE / ALL
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED

|_STOP
Simple Linear Regression
Model
i Random

Population gﬁ);:;:;atlon Independent Error

Y intercept Coefficient Variable term
Dependent l
Variable —_ v

%
1Yi = Bo T B1Xi + &;

2 =N
Linear component Random Error
component




IV. BASIT REGRESYON ANALIZLERI

4.1. Kesisme Katsayis1 Olmaksizin Regresyon

Bazen regresyon denklemi kesisme katsayisi kullanilmaksizin tahmin edilir. Bu da
orijinden gegen regresyon denklemi olarak adlandirilir. Buna ihtiya¢ duyulmasinin
sebeplerinin ilki ekonomik teori boyle olmasini isteyebilir. Ikincisi de degismelerdeki
bir takim doniisiimlerden dolay1 kesisme katsayisi olmayan bir sonuca varilmasidir.

Bu durumda normal denklemler ve diger formiiller ayn1 olacak ve fakat ortalama
diizeltmeleri olmayacaktir. Yani, Sxx = Y'xi?, Sxy = YXi Vi, Syy = Yyi? seklinde hesap
edilecektir. Onceki béliimdeki uygulamali rnek 3.2’deki veriler kullanilarak asagidaki
sonuglari elde ederiz.

Sxx = 668, Sxy: 789, Syy: 952

B'= Sxy / Sxx= 789/ 668= 1,181

s2 =1/(n-1) (Syy- S?y / Sxx) = 1/9 [ 952- ((789)? / 668) | = 2,23

V(B") =s?/ Sxx = 2,23/ 668 = 0,00334

SE (B') = 0,058

I‘2 = Szxy/ (SxxSyy) = 0,979
Boylece regresyon denklemi asagidaki gibidir.

y =1,181 x > =0,98

(0,058)

Kesisme katsayis1 olan regresyonla karsilastirdigimizda sonuglar daha 1yi
goriilmektedir. B¢ i¢in t degeri 3 den 20 ye yiikselirken, r? degeri 0,52 ’den 0,98 ’e
yiikselmistir. Yiiksek r? degeri, her zaman model iyi tahmin ediliyor anlamina gelmez.

Hangi modelin daha iyi kestirme yaptigina bakmak gerekir. Uretim isgiiciiniin bir
fonksiyonu oldugundan kesisme katsayisi olmayan regresyon modeli daha anlamlidir.

Bazi bilgisayar programlari, kesisme katsayist olmadan da regresyon hesap etmekte
fakat dogru r? vermemektedirler. Dikkat edilecek olursa, 1 - r> = RSS / Syy’dir. Eger RSS
sabit katsay1 olmadan hesap edilir ve Syy ortalama diizeltilmesi yapilirsa negatif r? bile
elde edilebilir. Negatif r? elde etmesek bile ¢ok kiiciik 12 elde edilmesi sdz konusu
olabilir. Yukaridaki 6rnekte sabit katsay1r olmadan tahmin edilen regresyonda RSS =
20,08 ve ortalamas1 diizeltilmis Syy = 30,40 bulunur. Bu durumda r? = 0,34 olarak
bulunur ki bu deger olmasi gereken r? degerinin ¢ok altinda hesaplanmas olur.

4.2. Ters Regresyon

Simdiye kadar hep y’nin x iizerine regresyonundan bahsedildi. Buna dogru regresyon
denilebilir. Bazen x’in y iizerine regresyonu da dikkate alinabilir. Bu da ters regresyon
olarak adlandirilir. Ters regresyon, uygun bir 6rnek olmasi agisindan ticretlerdeki
cinsiyet ayrimi analizlerinde kullanila gelmistir. Ornegin; y: {icret, x: yetenekler olarak
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kabul edilir ve tcretlerin belirlenmesinde cinsiyet ayriminin var olup olmadiginin
belirlenmesi isteniyorsa asagidaki hususlar dikkate alinabilir.

1. Aym yeteneklere (x degeri) sahip kadin ve erkegin ayni miktarda ticret (y degeri) alip
almadiginin arastirilmasidir. Bu soru direk regresyonla yani y’nin x iizerine
regresyonu tahmin edilerek cevaplandirilabilir.

2. Ayni ticrete (y degeri) sahip kadin ve erkegin ayn1 yeteneklere (x degeri) sahip olup
olmadiginin arastirilmasidir. Bu soruda ters regresyonla yani x 'in y {izerine
regresyonu tahmin edilerek cevaplandirilabilir.

Burada verdigimiz ornekte, her iki soruda anlamlidir ve bu yilizden her iki regresyon
sonucuna da bakmamiz gerekir. Ters regresyon ig¢in regresyon denklemi asagida
verildigi gibi yazilabilir.

XI - a,? + B”yi + VI

Burada vi, daha onceden u;j ig¢in bahsedilen benzer varsayimlari iginde bulunduran
hatalardir. Regresyon modelinde x ve y’nin yer degistirmesi, parametrelerin asagidaki
bigimde tahmin edilmesine neden olmaktadir.

7 =S/ Sy, o = Xort - 7 Yort
Eger ornek hata kareler toplamin1 RSS” ile ifade edilirse,
RSS” = Sxx- S%y / Syy
denklemi elde edilir. Bu durumda asagidaki gibi bir sonugla karsilasilir.
B'*B” = Sy / Sxx Syy = Iy

Boylece, r’xy degeri 1°e ne kadar yakin olursa her iki regresyon dogrusu birbirine o kadar
daha yakin olur.

Uygulamah Ornek 4.1

Ters regresyonda ise yine bir onceki boliimdeki uygulamali 6rnek 3.2°deki veriler
kullanilir ise agagidaki tahminler elde edilir.

”=Sxy /Sy = 21/30,4=0,69 ve
o’ = Xort - B” yort = 8,0 — 0,69*(9,6) = 1,37
Boylece x 'in y iizerine regresyonu agagidaki gibi yazilabilir.
x=137+0,69y r?=0,52

Dikkat edilecek olursa, B*B” katsayilarinin ¢arpimui (0,75%(0,69) = 0,52), r’y’ye esit
olmaktadir. Bu iki regresyon ¢izgisi Sekil 4.1’de verilmistir.

Gozlemlerin dagilimini dikkate alarak hatayi en az yapma asagidaki esitlikteki gibi olur.
> (yi-a'-pB'xi)?
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12 | yninx Gzerine
regresyonu

10 -

Xin y Uzerine
regresyonu

»
1 T »

5 10 X

Sekil 4.1. y'nin x Gzerine, X'in y Uzerine olan regresyon gizgileri

Orneklere ait noktalar arasindan gecen dogruya, bu noktalarin dikine uzakliklarinin
karelerinin toplamini minimum yapar. Bu sekil 4.2 (a) de gosterilmistir. Cizgi y’nin x
tizerine regresyonunu gosterir.

Diger taraftan ters regresyon i¢in hatayi en az yapma asagidaki esitlikteki gibi olur.
Z (Xi-a”- By ?

Orneklere ait noktalar arasindan gecen dogruya, bu noktalarin yatay olan uzakliklarmmn
karelerinin toplamini minimum yapar. Bu sekil 4.2 (b) de gdsterilmistir. Cizgi x’in y
lizerine regresyonunu gosterir.

Burada y’nin x ilizerine mi yoksa x’in y lizerine mi regresyonu daha dogru sorusu ile
karsilasilmaktadir. Bu probleme 151k tutacak bilgiler asagidaki gibi sunulabilir.

yA yA

»
»

: - > . .
(a) y nin x iizerine regresyonu X (b) x in y lizerine regresyonu X

Sekil 4.2. y’nin x Uzerine ve X'in y Uzerine olan regresyonunda rezidual kareler
toplaminin en kig¢ik yapilmasi
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+ Ornegin reklam harcamalarinin satis miktarlarimi etkilemesi gibi, eger neden olma
yonii biliniyorsa burada reklam harcamalar1 agiklayici, satis miktarlari da aciklanan
degisken olarak kabul edilebilir. Burada problem ¢ok agik ve cevabi da ¢ok kolaydir.

» Baz1 durumlarda bu problem agik degildir. Eger x ve y ortak bir normal dagilisa sahip
ise, hem x’in y tizerine hem de y’nin x iizerine regresyonu mantikli olmaktadir. Bu
durumda her iki sekilde de tahmin yapilarak verilen x degeri i¢in y’nin ve verilen y
degeri i¢in x’in kestirmesi yapilabilir.

* Bazi modellerde y ve x’in ikisi de hata ile dl¢iilmiis olabilir. Bu durumda hem y’nin
x lizerine hem de x’in y lizerine regresyonunun tahmini yapilmali ki, B’nin sinirlari
belirlenebilsin. Bu husus ileri seviyede ekonometri konularinda ele alinmaktadir.

« Ucretlerde cinsiyet ayrimciligi érneginde oldugu gibi, problemin ortaya konus
sekline gore her iki yondeki regresyon da mantikli olabilir.

* Bazen de hangi regresyonun daha mantikli oldugu hususu, verilerin nasil elde
edildigine de baghdir. Ornegin, dnceki 6rnegimizde olan calisma saatleri ile iiretim
arasindaki iligkiyi ele alalim. Burada hangi regresyonun mantikli olacagi verilerin
nasil elde edildigine baghdir. Eger iscilere belli bir caligma siiresi taninarak elde
ettikleri liretim gdzleniyor ise, bu durumda y’nin x {izerine regresyonu dogru olandir.
Bu durumda x kontrol edilen degiskendir. Ancak, eger is¢ilere belli bir isi yapma
gorevi verilir ve o isi ne kadar is zamaninda yaptig1 gézleniyorsa bu durumda x’in y
lizerine regresyonu mantiklidir. Bu durumda y kontrol edilen degiskendir. Burada
degiskenlerden sadece birinin kontrol edildigi deneme ortami s6z konusudur.
Deneme ortamindan elde edilen verilerde hangisinin bagimli ve hangisinin bagimsiz
degisken oldugu aciktir. Fakat cogu ekonomik veride bu tam acik degildir.

Yumurta mi civcivden ¢ikar yoksa civeiv mi yumurtadan ¢ikar? sorusu da benzer bir
iligskiyi ifade etmektedir. Cevap iliskiyi nasil kurguladiginiza bagl olarak degisir.

4.3. Basit Regresyon Modeli i¢cin Varyans Analizi

Regresyon modeli ile ilgili diger bir konuda ¢ok sik olarak kullanilan varyans analizidir.
Bu analiz, toplam kareler toplaminin TSS, agiklanan (regresyon) kareler toplami ESS
ve hata (rezidual) kareler toplami1 RSS olarak ayrilmasidir. Burada tablo yapmanin
amaci agilanan kareler toplaminin Onemini test edebilmektir. Bu durumda basit
regresyon s0z konusu oldugundan f’nin 6neminin test edilmesi anlamina gelir. Cizelge
4.2 bize toplam kareler toplaminin parcalanmis halini gostermektedir.

Cizelge 4.2. Basit regresyon modeli i¢in varyans analizi

Varyasyonun Kareler Serbestlik Ortalama
kaynagi toplam derecesi kareler
X ESS = B'Sxy 1 ESS/1

Toplam TSS = Syy n-1
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Burada, B = 0 olmasi varsayiminda, F istatistigine sahip olunur ¢iinkii 2’ler iptal olur
ve F=(ESS/1)/RSS/(n-2) elde edilir ki, bu da 1 ve (n-2) serbestlik derecesiyle F-
dagilimina sahiptir. Bu F-istatistigi 3 = 0 hipotez testinde kullanilabilir.

Uygulama o6rnek 3.2°deki veriler i¢in varyans analizi ¢izelge 4.3’de hazirlanmistir.
Burada F istatistigi, F = 15,75 / 1,83 = 8,6’dir. Yiizde 5 6nem seviyesinde ve 1 ve 8
serbestlik derecesinde F cetvel degeri 5,32 oldugundan model agiklayicidir denilebilir.
Burada dikkat edilmesi gereken husus, f’nin 6nemliligi i¢in kullanilan t-istatistigi, B' /
SE(B") = 0,75 / 0,256 = 2,93, ve tablodaki varyans analizinden saglanan F-istatistigi
arasindaki iligkidir. Bu iligki, F-istatistiginin t-istatistiginin karesi olmasidir.

Cizelge 4.3. Ornekte kullanilan veriler igin varyans analizi

Varyasyonun Kareler Serbestlik Ortalama
kaynagi Toplanm Derecesi kareler
X 15,75 1 15,75
Hata 14,65 8 1,83
Toplam 30,4 9

Bu yiizden, basit regresyon modeli, varyans analizi tablosu fazla bilgi vermez. Ilerideki
derslerde de goriilecegi gibi, coklu regresyonda durum ayni degildir. Varyans analizi
tablosu, biitiin regresyon parametrelerinin hepsine énemlilik testi saglar. Bu noktada r?,
F ve t arasindaki iliski asagidaki gibi ifade edilebilir.

ESS = B|Sxy = r2 Syy ve RSS= Syy - BISxy = (1'r2)Syy

Boylece F-istatistigi agagidaki gibi yazilabilir.
F=r?/[([1-r)/(n-2)] = (n-2)r?/1-r?
Burada F =t 2 bu durumunda
rr=t2/[t?+(n-2) ]
Ornekteki verilerle bunu kontrol edildiginde t? = 8,6 ve (n-2) = 8 ise bu durumda
r’= 8,6/(8,6+8) = 8,6/16,6 = 0,52
onceden de elde edildigi gibi r? =t 2/ [t 2+ (n-2)] esitligi bize B = 0 hipotezi testi igin t
orani ile r? arasindaki iliskiyi vermektedir.
4.4. Basit Regresyon Modeli ile Kestirme

Tahmin edilen regresyon denklemi § = o' + B' x, verilen x degerleri i¢in y’nin
kestirmesini yapmak i¢in kullanilirken, tahmin edilen denklem x' = a”+f"y, verilen y
degeri icin x’in degerini vermektedir. Burada verilen x i¢in y’nin degerinin nasil
belirlenecegi agiklanacaktir.
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Varsayalim ki, Xo, X’in verilen degeridir. Daha sonra y’nin karsilig1 olan yo’1n degeri, Yo
= o’ + B’xo denklemi ile bulunmaya ¢alisilacaktir. Burada yo’in gergek degeri, y = o +
B Xo + Uo denklemiyle verilmektedir. Bu durumda up hata terimidir. Dolayisiyla tahmin
etme hatas1 Jo - Yo = (a'- o) + (B'- B ) Xo - Uo olur. Bu nedenle E (a'- o) =0, E (B'- B)
= 0 ve E (Uo) = 0 oldugundan E (Jo- Yo) = 0 olur. Bunlar, ilk basta verdigimiz denklemin
sapmasiz bir tahminci oldugunu gosterir. Burada yo ve Yo degiskenleri sansa bagh
degiskenler oldugundan E (§0) = E (Yo) olmasi sebebiyle kestirici sapmasizdir. Kestirme
hatasinin varyansi ise asagidaki gibi ifade edilir.

V(F-y0) =V (o' - a) +X* V (B - B) + 2 x0 cov(a' - o, B - B) + V (Uo)
= GZ (1/n + Xort2 / Sxx) + 02 (XO2 / Sxx) - 2Xo 02 (Xort / Sxx) + o2
= 52 1+ 1n+ (XO'Xort)2 | Sxx)

Yukaridaki denkleme goére, xo x’den uzaklastikca varyans artmaktadir. Burada
gozlemlerin ortalamasiyla o' ve " nin hesap edilmis olmasi temeline dayanmaktadir.
Bu durum asagidaki sekil 4.3°de gosterilmektedir.

Yort 4
9=a +Bx

z=ts (1+1/n)*2

S [1+1/n + ((Xo - Xort)? / Sx)]M2

[
|

Xort X

Sekil 4.3. Verilen x degeri icin y’nin tahmin degerleri igin glven kesitleri
[Guven seritleri z ile gosterilmistir, burada z=tSE (y) ve t kullanilan t degeridir.]

Eger xo degeri x ile ilgili 6rnek gozlemleri araliginda ise buna 6rnek i¢indeki kestirme
denilmektedir. Eger xo 6rnek disinda bir araliktan geliyorsa bu tip kestirmeye 6rnek disi
kestirme denilebilir. Ornek olarak 12 drnek sayisi temeline dayali olarak tahmin edilen
bir talep fonksiyonu ele alinmis olsun.

y =10,0 + 0,90 x
burada: y: tiikketim harcamalari
x: harcanabilir gelir
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Bu modelle ilgili olarak s?> = 0,01, Xort = 200, Sxx = 4000 ve Xo= 250 olarak verildigi
kabul edilir ise, kestirmenin degeri asagidaki gibi olur.

yo=10,0 + 0,9 (250) = 235
SE (yo) = [ 0,01 (1+1/12 + 2500/4000) ]*2 = 0,131

10 serbestlik derecesiyle t tablosundan t = 2,228 oldugundan, yo degeri i¢in %95 giiven
aralig1 235 + 2,228 (0,131) = 235 + 0,29, yani (234,71, 235,29) olur.

Beklenen Degerlerin Kestirmesi

Bazen verilen Xo i¢in, yo ile degil de E (Yo) degeriyle ilgileniliyor olunabilir. Yani yo ile
degil de yo’mn ortalama degeriyle ilgileniliyor olabilir. Bununla ilgili bir 6rnek
verilecektir. E (yo) = o + B Xo oldugundan bu, E' (yo) = o' + B' Xo tarafindan tahmin
edilecektir ki buda onceden de dikkate aldigimiz gibi yo’in aynisidir. Bu ylizden
kestirme, kestirmek istenilen yo veya E (yo) da olsa ayni olacak, fakat kestirmenin hatasi
farkli ve daha kiigiik olacaktir. Yani, elde edilecek giiven araligi farkli olacaktir. Bu
durumda tahmin hatas1 asagidaki gibidir.

E' (yo) - E (yo) = (o' - &) + (B - B) Xo
Dikkat edilirse bu, -Uo harig hata terimi olan yo' - Yo ile aymdir. Burada uo’m varyansi 62
oldugundan, énceden tahmin edilen hata varyansindan o? yi ¢ikarmak gerekir. Bu

yiizden,
Var ( E' (yo) -E (yO) ) = 62 (1/n + (XO - Xort)2 / Sxx)

olur. Tahminin standart hatasi, 62 yerine s2’yi ikame ettikten sonra bu ifadenin kara kokii
alinarak tespit edilir. Giiven araliklar1 ise E' (Yo) + tc * SE (§) olarak verilir. Burada t, t
tablosundan bulunan cetvel degeridir.

Uygulamah Ornek 4.2

Daha 6nceki uygulamali 6rnek 3.2°de ele alinan atletik spor giysileri magazas: ile ilgili
tahmin edilen regresyon denklemi asagidaki gibidir.

y=10+12x, Xort =3,0, RSS =8,8

Reklam harcamalar1 6 milyon TL’ye ¢iktig1 zaman satis gelirinin ne olacagi satiglardan
sorumlu miidiir tarafindan istenmektedir. Ayrica y’nin kestirmesi i¢in giiven araliginin
da tahmin edilmesi isteniyor.

Burada Xo = 6 oldugunda, yo = 1,0 + 1,2 (6) = 8,2, olur. Kestirme hatasimn varyansi, 62

[1+1/5+(6-3)2/10]=21c%ve s>=RSS/s.d. =88/3 =293 oldugundan
kestirmenin standart hatas1 (2,1*2,93)Y2 = 2,48 olur. Burada, % 10 énem seviyesinde ve
3 serbestlik derecesiyle t dagilimindaki t degeri 2,353 diir. Verilen xo = 6 i¢in yo’in
giiven aralig1 8,2 + 2,48%(2,353) = (2,36 ve 14,04) oldugundan, reklam harcamalar1 6
milyon TL’ye ¢iktiginda satig gelirinin % 90 giiven araligi, 2,36 milyar TL ile 14,04
milyar TL arasinda olabilecegi belirlenmis olur.
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Reklam harcamalar1 6 milyon TL iken satis miidiirii, gelecek iki yil i¢in aylik ortalama
satig gelirinin kestirilmesini ve ayn1 zamanda bu kestirme i¢in %90 giiven araligini
istiyor. Bu durumda, Yo ile degil de E (yo) ile ilgilenilmektedir. Kestirme yine ayni
sekilde tespit edilir ve 1,0 + 1,2 (6) = 8,2 denklemi kullanilir. Fakat tahmin hatasinin
varyans1 2 ( 1/5 + (6-3)?/ 10 ) = 1,1 &2 oldugunda s?>= 2,93 yerine konulur ve karekokii
alinirsa standart hata elde edilmis olur.

SE (E' (Yo)) = 1,795 %90 giiven aralig1 ise
8,20 + 2,353 (1,795) = 8,20 + 4,22

Boylece ortalama satislar icin %90 giliven araligi 3,98 milyar TL ile 12,42 milyar TL
arasinda olacaktir. Bu giiven aralig1 yo i¢in hesapladigimizdan daha dardir.

4.5. Anormal Gozlemler

Regresyon parametre tahminlerinin birka¢ anormal gozlem tarafindan etkilendigi sik stk
karsilasilan bir durumdur. Anormal gozlemler (outlier) diger gézlemlerin ¢ok uzaginda
kalan gozlemlerdir. Bu tip gozlemler genellikle anormal faktorlerin etkisiyle
olugmaktadirlar. Fakat, EKK metodunu kullanildiginda, bu tek gézlem tahmin edilen
regresyon denklemi iizerinde Onemli degisiklikler yapmaktadir. Basit regresyon
durumunda goézlemlerin grafigi ¢izilerek bu ekstrem gozlemler saptanabilir. Halbuki
coklu regresyon durumunda bu miimkiin olmadigindan rezidual ({ii) analizi yapmalidir.

Tek basina regresyon denklemi ve r? bize iliski ile ilgili tiim bilgileri vermez. Bu durum
cizelge 4.4’deki veriler kullanilarak bir 6rnekle agiklanabilir.

Cizelge 4.4. Benzer regresyon modelini veren dort veri seti

veri seti: 1-3 1 2 3 4 4

degisken: X y y y X y
1 10 8,04 9,14 7,46 8 6,58
2 8 6,95 8,14 6,77 8 5,76
3 13 7,58 8,74 12,74 8 7,71
4 9 8,81 8,77 7,11 8 8,00
5 11 8,33 9,26 7,81 8 8,47
6 14 9,96 8,10 8,84 8 7,04
7 6 7,24 6,13 6,08 8 5,25
8 4 4,26 3,10 5,39 19 12,5
9 12 10,84 9,13 8,15 8 5,56
10 7 4,82 7,26 6,42 8 7,91
11 5 5,68 4,74 5,73 8 6,89

Cizelge 4.4’°deki veriler kullanilarak her bir y’nin verilen x’ler regresyonunu tahmin
i¢cin hesaplamalar yapildiginda n = 11, Xort= 9,0, Yort = 7,5, Sxx =110,0, Syy =41,25,
Sxy = 55,0 olarak bulunur. Regresyon denklemi ise

9y =30+0,5x r?=0,667 olarak tahmin edilir.
(0,118)
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Regresyon kareler toplamu 1 s.d. ile 27,5, 6rnek hatasi kareler toplamu ise 9 s.d. ile 13,75
olarak bulunur. Burada regresyon denklemleri benzer olsalar bile bu dort veri grubu ¢ok
farkli ozellikler gostermektedirler. Bu gozlemlerin sekil 4.4’deki gibi grafiginin
¢izilmesi durumunda bu farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir.

A

yt y

10 10

5 10 15 20 5 10 15 20
A (@) veri seti 1 A (b) veri seti 2

v
X

v
X

» X | | | | » X
5 10 15 20 5 10 15 20
(c) veri seti 3 (d) veri seti 4

Sekil 4.4. Dort degisik veri grubu icin benzer regresyon gizgileri

Birinci veri grubu ile ilgili herhangi bir problem yoktur. Ikinci veri grubu regresyon
cizgisinin dogrusal olmadigini gsteriyor. Ugiincii veri grubunda ise bir tek gdzlemin
regresyon dogrusunu nasil yukari ¢evirdigini gosteriyor. Eger bir tek gézlem dikkate
alinmasaydi regresyon dogrusu noktali dogru gibi biraz daha farkli olacakti. Dordiincii
veri grubunun ise, tek bir gozlem sebebiyle regresyon dogrusu tamamen dik olmasi
gerekirken ne kadar farkli bir sekilde tahmin edildigini gostermektedir. Eger bu asiri
gozlem dikkate alinmazsa ortaya tamamen dik bir dogru g¢ikmaktadir. Bu sekilde
orneklenen durumlarla gergek hayatta da karsilasilmaktadir. Bazi yillar ve aylar
arasindaki 6nemli farkliliklar nedeniyle farkli veriler elde edilebilir. Ornegin, tiiketimle
ilgili veriler savas yillarinda ¢ok farkli olabilir. Et tiikketimi ile ilgili analizlerde kurban
bayraminin bulundugu ayda anormal gozlemler elde edilebilir. Normal sartlardaki
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parametreleri tahmin ederken boyle anormal durumdaki verileri veri setinden ¢ikarmak
gerekebilir. Bu verileri veri setinden ¢ikarmak i¢in yeterli gerekgeler olabilir. Veriler
icinden anormal rakamlar1 veya genel seyrin disindaki gézlemleri sebepsiz olarak veri
setinden ¢ikarmak dogru olmaz. Bunun yerine regresyon modelinin fonksiyonel
formunda degisiklikler yaparak anormal gbzlemlerin etkilerini azaltmak veya model
icinde dogru algilanmasini saglamak miimkiindiir.

Uygulamah Ornek 4.3

Bu ornekte 1929-1984 donemindeki ABD’nin tiiketim fonksiyonunun tahmini
yapilmaktadir (Cizelge 4.5). Asagidaki tabloda kisi basina tiiketilebilir gelir (Y) ve kisi
basina tiiketim harcamalar1 (C) ABD sabit dolari ile verilmistir. Veriler devamli olmayip
1929, 1933 ve 1939’dan itibaren devamlidir.

Cizelge 4.5. ABD’de yillara gore tuketim ve gelir seviyeleri (1972 dolari)

Yillar C Y Yillar C Y Yillar C Y

1929 1765 1883 1953 2277 2501 1969 3245 3564
1933 1356 1349 1954 2278 2483 1970 3277 3665
1939 1678 1754 1955 2384 2582 1971 3355 3752
1940 1740 1847 1956 2410 2653 1972 3511 3860
1941 1826 2083 1957 2416 2660 1973 3623 4080
1942 1788 2354 1958 2400 2645 1974 3566 4009
1943 1815 2429 1959 2487 2709 1975 3609 4051
1944 1844 2483 1960 2501 2709 1976 3774 4158
1945 1936 2416 1961 2511 2742 1977 3924 4280
1946 2129 2353 1962 2583 2813 1978 4057 4441
1947 2122 2212 1963 2644 2865 1979 4121 4512
1948 2129 2290 1964 2751 3026 1980 4093 4487
1949 2140 2257 1965 2868 3171 1981 4131 4561
1950 2224 2392 1966 2979 3290 1982 4146 4555
1951 2214 2415 1967 3032 3389 1983 4303 4670
1952 2230 2441 1968 3160 3493 1984 4490 4941

C’nin Y lizerine regresyonunu tahmin edildiginde

C=-24944+0911Y r2 =0,9823
(58124)  (0,018)

modeli elde edilir. Burada f i¢in t degeri 0,911 / 0,018 = 50,47 dir.

Bu durumda yapilacak ikinci i reziduallar1 hesap etmektir. Bu yapildiginda 6, 7, 8 ve
9. verilerin biiylik ve negatif oldugu cizelge 4.6’da goriilmektedir. Bu rakamlar 1942-
1945 arasindaki II. diinya savasi yillarina tekabiil etmektedir ki bu yillarda tiiketici
harcamalar1 savas sartlarindan olumsuz etkilenmektedir. Bu anormal veriler, veri
setinden ¢ikarildiginda asagidaki sonuglar elde edilir.
C=85725+0,885Y r? =0,9975
(22,353)  (0,007)
Onceki modelde kesisme katsayist sifirin ¢ok altinda negatif bir say1 iken simdi pozitif
olmustur. Ayrica marjinal tiikketim egilimi de daha kii¢tilmiistiir. Burada 3’nin standart
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hatasinin daha kii¢iik olmasi modelin istatistik agidan, kesisme katsayismnin pozitif
olmasi ekonomik teori agisindan modelin gelistigini gostermektedir.

Cizelge 4.6. Onceki tablodaki verilerden tahmin edilen
tuketim fonksiyonu igin reziduallar
Gozlem Rezidual Gozlem Rezidual Goézlem Rezidual

1 75,0 17 24,2 33 24,1
2 152,4 18 41,6 34 -35,9
3 105,5 19 57,4 35 -37,1
4 82,8 20 18,8 36 20,5
5 -46,1 21 18,4 37 -67,9
6 -330,9 22 16,0 38 -60,2
7 -372,2 23 44,8 39 -55,4
8 -392,4 24 58,8 40 12,1
9 -239,4 25 38,7 41 51,0
10 11,0 26 46,0 42 37,4
11 132,4 27 59,7 43 36,7
12 68,4 28 20,1 44 315
13 109,4 29 5,0 45 2,1
14 70,5 30 7,6 46 22,5
15 39,5 31 -29,5 47 74,8
16 31,8 32 3,7 48 15,0
Uygulamah Ornek 4.4

Bu ornekteki veriler, ¢izelge 4.7°de verilmistir. Bu tablo 1962-1980 yillar1 arasinda
Avustralya’daki issizlik oranlarin1 ve issizlik iicretlerini kapsiyor Burada issizlik
oraninin issizlik licreti lizerine basit regresyonu yapilacaktir.

y1:  Delikanllar i¢in issizlik orani

y2:  Kuzlar i¢in igsizlik oran

X :  Igsizlik geliri (sabit dolar)
Regresyon sonuglar1 asagidaki gibi tahmin edilmektedir.

y1=2,478 + 0,212 X r’=0,690
(1,234)  (0,035)
y2 = 3,310 + 0,226 x r> = 0,660

(1,410)  (0,039)
Bu denklemler issizlik geliri arttik¢a issizlik oraninin da arttigimi gosteriyor. Fakat
Cizelge 4.8°de verilen reziduallar kontrol edildiginde 1973, 1974 ve 1977-1980 yillar1
arasindaki verilerin biiylik oldugu ortaya ¢ikmaktadir (Cizelge 4.8). Eger bu verileri
elemine edilirse asagidaki sonuclar elde edilir.

Y1=2,156 + 0,203 X r>=0,876
(0,610)  (0,023)
Y2=2,799 + 0,225 X r = 0,955

(0,394)  (0,015)

Burada x’in katsayilar fazla degismemis fakat r? degerlerine bakildiginda 13 gozlemle
tahmin edilen modellerin daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.7. Gengler arasindaki yillara gore issizlik oranlari ve issizlik Ucretleri

Geglerde Issizlik Orani (%) 16-17 Yas Arasi Issizlik Ucreti
Yillar Erkek Kadin Cari Fiyatlarla Sabit Fiyatlarla
Dolar (1981) Dolar
1962 4,5 5,9 3,50 13,3
1963 3,4 4,5 3,50 13,2
1964 2,5 4.4 3,50 12,7
1965 4,4 51 3,50 12,2
1966 3,1 55 3,50 11,9
1967 4,1 57 3,50 11,6
1968 4,7 6,0 3,50 11,3
1969 5,8 6,3 4,50 14,1
1970 57 51 4,50 134
1971 6,9 6,1 4,50 12,5
1972 8,6 9,3 7,50 20,0
1973 7,6 7,8 23,00 54,1
1974 11,9 12,3 31,00 62,7
1975 14,6 16,7 36,00 63,8
1976 13,6 15,6 36,00 55,8
1977 17,1 18,8 36,00 51,1
1978 16,4 18,8 36,00 47,4
1979 15,9 18,9 36,00 43,1
1980 15,7 17,6 36,00 39,5

Fakat burada 6 gozlem dikkate alinmadan yapilan tahmin dogru degildir. ilk ornekte
savas yillarini silmek i¢in bir gerek¢cemiz vardi. Ciinkii II. diinya savas1 yillari, tiiketimi
normalin disinda etkilemistir. Fakat bu 6rnekte boyle bir anormallik s6z konusu degil
ve biiylik reziduallar normal sartlarin etkisiyle olustugundan bu 6rnekte ¢oziim bu
anormal gozlemlerin dikkate alinmamasi degildir. Bu zaman serisi verilerinde birgok
sebepten dolay1 6nceki yillarin verileri sonraki yillar tizerine etkisini elemine etmek i¢in
modelin yeniden yapilandirilmasi gerekli olabilir. Bunun ¢6ziimii su anki konunun
disindadir. Fakat burada verilmek istenen mesaj biitiin anormal gozlemlerin elemine
edilmemesi gerektigini vurgulamaktir.

Cizelge 4.8. issizlik oranlarinin issizlik gelirleri (izerine regresyonunu reziduallari

Yillar Y.’in Y, nin Yillar Y.’in Y2 nin
Regresyonu  Regresyonu Regresyonu  Regresyonu
1962 -0,80 -0,42 1972 1,88 1,47
1963 -1,88 -1,80 1973 -6,34 -7,73
1964 -2,67 -1,78 1974 -3,89 -5,20
1965 -0,67 -0,97 1975 -1,42 -1,04
1966 -1,90 -0,50 1976 -0,72 -0,33
1967 -0,84 -0,23 1977 3,78 3,93
1968 -0,18 0,13 1978 3,86 477
1969 0,33 -0,20 1979 4,27 5,84
1970 0,38 -1,24 1980 5,04 5,35

1971 1,77 -0,04
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4.6. Regresyon Denklemleri Icin Alternatif Fonksiyonel Formlar

Bazen x ve y arasindaki iligki dogrusal degil de egrisel olabilir. Bu durumda bu iligki
icin uygun fonksiyonel form kullanmak gerekir. Bir takim transformasyonlar sonucu
dogrusal hale getirilerek kullanabilecek bir¢ok fonksiyonel formlar vardir.

Ornegin, asagidaki sekil 4.5 a’da goriildiigii gibi eger y degeri x’den daha yavas
artiyorsa, kullanilmasi ihtimal dahilinde olan fonksiyon y = a0 + 3 log x’dir. Burada x
ve y gibi iki degiskenden birinin logaritmasi alindigindan bu form semilog form olarak
adlandirilir. Bu durumda eger bir degisken yeniden belirlenirse X = log x, ve dolayisiyla
y = a + B X seklini alir. Boylece aciklanan degiskenin y ve agiklayici degiskenin ise X
= log x oldugu bir dogrusal regresyon modeli elde edilmis olur.

Yine baska bir 6rnek, sekil 4.5 b’de gosterilmistir. Burada y, x’den daha hizli arttigindan
kullanilmasi ihtimal dahilindeki fonksiyonel form y = A e *’dir. Bu durumda her iki
tarafinda logaritmalarini alip diger tiirlii bir semilog fonksiyonu log y = log A + Bx elde
edilir. Burada Y = log y ve a = log A olarak alinirsa, Y = a + 3 X olur.

LD ¢ > X
(a) y, x den daha yavas artiyor (b) y, x den daha hizl biiyiiyor

Sekil 4.5. Dogrusal regresyonun uygun olmadigi veri gruplari

Elde edilen bu yeni form, dogrusal bir regresyon denklemi olur. Kullanilacak diger
alternatif model y = A x’dir. Bu durumda her iki tarafin logaritmasi alindiginda, log y =
log A + B log x olur. Bu durumda 3 katsayis1 ayni zamanda elastikiyet olarak ifade
edildiginden bu form ekonometride ¢ok yaygin olarak kullanilir. Hem x ve hem de y’nin
logaritmasi alindig1 icin bu modele double-log ad1 verilmektedir. Simdi Y = log y ve X
= log x ve a = log A seklinde belirlenirse yine Y = o + 3 X formu elde edilir ki bu
dogrusal bir regresyon denklemidir.
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Elimizdeki veriler Sekil 4.6’da ki gibi bir goriiniimde ise asagida verilen bazi1 diger
fonksiyonel formlar kullanilish olabilir:

Y=o+ B/x veya Y=oa+p/Vx

y A Y 4
o
0 /—— > X
> X
@ p>0 (b) Bp<0, a>0

Sekil 4.6. (a) Artan x ile y azaliyor, (b) artan x ile y artiyor.

Birinci durumda X = 1 / x olarak, ikinci durumda ise X = 1 / V x olarak ifade
edilmektedir. Her iki durumda da denklem transformasyondan sonra 'y = a +  X.
seklinde dogrusal olmaktadir. Eger B > 0 ise, iliski Sekil 4.4 (a)’daki gibi, yok eger B <
0 ise, bu durumda iligki Sekil 4.4(b)’deki gibi ortaya ¢ikmaktadir.

Uygulamah Ornek 4.5
ABD’ye ait 1929-1967 arasindaki 39 yillik iiretim, isgiicii ve sermaye verilerinin
degiskenleri asagidaki gibidir.

X: Sabit dolarla GSMH indeksi

L: Kisi sayisi, calisma sartlar1 ve egitim seviyesine gore ayarlanmis isgilicii girdi
indeksi

K: Faydalanma oranina gore adapte edilmis sermaye girdi indeksi

Normalde {iiretim isglicii ve sermayeye bagli oldugundan X’in L ve K iizerine
regresyonu tahmin edilmelidir. Burada basit regresyon analizi yapilacagindan sadece
tiretim ile iggiicii arasindaki iliski tahmin edilecektir.

Verilerde X’in L ve K’dan daha hizli arttigi, yani Sekil 4.5 (b)’deki duruma benzer
oldugu ifade edilmektedir. Bu durum da tek veya c¢ift tarafli logaritmik formlarin
kullanilmasint 6ngdrmektedir. Katsayilar dogrudan elastikiyet olarak alinabildigi icin
ikinci metot ilave bir kolaylik daha saglamaktadir. Ayrica X L’ye gore dyle ¢ok fazla
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hizli artmadigindan tek tarafi logaritmik yerine asagidaki gibi ¢ift tarafli logaritmik
fonksiyonel form kullanilabilir.

logX=a+plogLi+u

X’in L1 lizerine dogrusal regresyonu agagida verilmistir. Parantez i¢inde standart hatalar
verilmistir.

X =-338,01+3,052L1 r?=0,9573
(2355)  (0,106)

Reziduallar1 kontrol edildiginde ilk 12 gézlem pozitif, ortadaki 17 gézlem negatif ve son
10 gozlem tekrar pozitiftir. Bu da Sekil 4.5 (b)’deki iliskiyi gostermektedir. Bu durumda
cift tarafli logaritmik formda tahmin edildiginde,

log X = -5,480 + 2,084 log L1 r>=0,9851
(0,226)  (0,084)
elde edilmektedir.

Logaritmik dogrusal formun yorumu kolay oldugundan yaygin olarak kullanilmaktadir.
Burada tiretimin 1sgiicii elastikiyeti yaklasik olarak 2’dir. Dogal olarak bu degerin ¢ok
yiiksek oldugu diisiiniilebilir. Bunun sebebi sermayenin modele koyulmamasindan
kaynaklanabilir.

Basit regresyonda fonksiyonun tipini belirlemenin en kolay yolu veri setindeki 6rnek
noktalarim1 grafik tizerinde goriip en uygun fonksiyonu se¢mektir. Bunu coklu
regresyonda yapmak miimkiin olmadigindan yerine rezidual analizi kullanilir.

YAZILIM UYGULAMASI
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Uygulamah Ornek 4.3, sayfa: 62

R I I b S I I I b S I b b I b b b b b b b b b I b b b b b S I b b b b b b S b b I 2 b b I b b b b b b S Sh b b dh S b b db b b dh a2 dh

| SAMPLE 1 48
| READ (MTABLE3.6) YEAR C Y

UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE3.6

3 VARIABLES AND 48 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
| OLS C Y / LIST
48 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= C
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 48
R-SQUARE =  0.9823 R-SQUARE ADJUSTED =  0.9819
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  13011.
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =  114.07

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.59852E+06
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 2788 .4
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VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 46 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
Y 0.91074 0.1805E-01 50.47 0.000 0.991 0.9911 1.0089

CONSTANT -24.944 58.12 -0.4291 0.670 -0.063 0.0000 -0.0089

OBS. OBSERVED PREDICTED CALCULATED
NO. VALUE VALUE RESIDUAL
1 1765.0 1690.0 75.029 I =
2 1356.0 1203.6 152.36 I *
3 1678.0 1572.5 105.51 I *
4 1740.0 1657.2 82.815 I *
5 1826.0 1872.1 -46.118 * I
6 1788.0 2118.9 -330.93 * I
7 1815.0 2187.2 -372.23 X I
8 1844.0 2236.4 -392.41 X I
9 1936.0 2175.4 -239.39 * I
10 2129.0 2118.0 10.983 *
11 2122.0 1989.6 132.40 I *
12 2129.0 2060.6 68.359 I =
13 2140.0 2030.6 109.41 I *
14 2224.0 2153.5 70.464 I =
15 2214.0 2174.5 39.518 I *
16 2230.0 2198.2 31.838 I*
17 2277.0 2252.8 24.194 Ix
18 2278.0 2236.4 41.588 I *
19 2384.0 2326.6 57.425 I =
20 2410.0 2391.2 18.763 I*
21 2416.0 2397.6 18.387 I*
22 2400.0 2384.0 16.048 I*
23 2487.0 2442 .2 44.761 I~
24 2501.0 2442 .2 58.761 I =
25 2511.0 2472.3 38.707 I
26 2583.0 2537.0 46.045 I
27 2644.0 2584.3 59.687 I =
28 2751.0 2730.9 20.058 I*
29 2868.0 2863.0 5.0016 *
30 2979.0 2971.4 7.6241 *
31 3032.0 3061.5 -29.539 *I
32 3160.0 3156.3 3.7448 *
33 3245.0 3220.9 24.083 I*
34 3277.0 3312.9 -35.902 I
35 3355.0 3392.1 -37.136 I
36 3511.0 3490.5 20.505 I*
37 3623.0 3690.9 -67.857 I
38 3566.0 3626.2 -60.195 I
39 3609.0 3664.4 -55.446 * I
40 3774.0 3761.9 12.106 Ix
41 3924.0 3873.0 50.996 I *
42 4057.0 4019.6 37.368 I *
43 4121.0 4084.3 36.705 I =
44 4093.0 4061.5 31.474 Ix
45 4131.0 4128.9 2.0794 *
46 4146.0 4123.5 22.544 Ix
47 4303.0 4228.2 74.809 I =
48 4490.0 4475.0 15.000 I*
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| *S$imdi bluylk sapmali hatalari, SKIPIF komutu ile dikkate almayalim.
| *Asagidaki mantik iliskilerinin hepsini SKIPIF (ve GENR) komutu ile
| *kullanmak mtumktndtr. .EQ., .NE., .GE., .LE., .LT., .AND., .OR., .NOT.

|_SKIPIF ((YEAR.EQ.1942).0OR. (YEAR.EQ.1943) .OR. (YEAR.EQ.1944) .0R. (YEAR.EQ.1945))
OBSERVATION 6 WILL BE SKIPPED

OBSERVATION 7 WILL BE SKIPPED
OBSERVATION 8 WILL BE SKIPPED
OBSERVATION 9 WILL BE SKIPPED

| OLS C Y / LIST

44 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= C
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 48
R-SQUARE = 0.9975 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9975
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 1760.4
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 41.957
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 73936.
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 2874.1
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 42 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
Y 0.88523 0.6806E-02 130.1 0.000 0.999 0.9988 0.9702
CONSTANT 85.725 22.35 3.835 0.000 0.509 0.0000 0.0298

| * SKIPIF komutu DELETE SKIPS komutu ile sonlandirilir.

| _DELETE SKIPS
VARIABLE SKIPS$ IS DELETED 48 WORDS RELEASED

| _DELETE / ALL
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED

| _STOP

R R e A b I dh db S dh S b I A b B S b S S R S S R S S R S dh S S R S I S S S b S b b S IR B S b B A R S S R S B R S S R S S A b

Uygulamah Ornek 4.5, sayfa: 66
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| SAMPLE 1 39

| READ (MTABLE3.11) YEAR X L K

UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE3.11

6 VARIABLES AND 39 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
| OLS X L
39 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= X
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 39
R-SQUARE = 0.9573 R-SQUARE ADJUSTED =  0.9561
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  897.32
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =  29.955
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  33201.
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE =  325.94
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 37 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
L 3.0519 0.1060 28.80 0.000 0.978 0.9784 2.0370
CONSTANT -338.01 23.55 -14.35 0.000 -0.921 0.0000 -1.0370

|_PLOT X L
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*=X
M=MULTIPLE POINT

800.00 |

757.89 |

715.79 |

673.68 |

631.58 |

589.47 |

547.37 |

505.26 |

463.16 | * ok

421.05 | M*

378.95 | M*

336.84 | M*

294.74 | *M

252.63 | MM* *

210.53 |

168.42 |

126.32 |

84.211 |

42.105 |

0.0000 |

*MM*
M* * x

120.000 180.000 240.000 300.000 360.000
L
| *Logaritmasi alinmis dediskenler Uretip regresyonu tekrar calistiralim.
| *LOGLOG opsiyonu dizeltilmis log-benzerlilik fonksiyonunu ve regresyonun
| *elastikiyetlerini hesaplar.

|_GENR LNX=LOG (X)
|_GENR LNL=LOG (L)
| OLS LNX LNL / LOGLOG

39 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNX
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 39
R-SQUARE = 0.9851 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9847
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.32533E-02
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.57038E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.12037
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 5.6874
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 37 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNL 2.0837 0.4214E-01 49.45 0.000 0.993 0.9925 2.0837
CONSTANT -5.4802 0.2260 -24.24 0.000 -0.970 0.0000 -5.4802

| STOP

Constant Coefficient

\ 4
y = bg *+ by*Xx,

\ \

Dependent variable (DV) Independent variable (1V)




V. COKLU REGRESYON

5.1. Giris

Basit regresyonda bir agiklanan degisken y ile agiklayici degisken x arasindaki iligkinin
nasil tahmin edildigi anlatildi. Coklu regresyonda ise y ile ¢ok sayidaki aciklayici
degiskenler X1, X2, X3, ....., Xk arasindaki iliski ifade edilmeye ¢alisilacaktir. Ornegin talep
tahmini ¢aligmalarinda bir malin talep edilen miktar1 ile malin fiyati, ikame mallarin
fiyatlar1 ve tiiketici geliri arasindaki iliski ifade edilmeye ¢alisilir. Bunun gibi ¢oklu
regresyon modelleri asagidaki gibi yazilabilir.

Vi = o+ BuXti+ BaXoi + o + Bk Xki + Ui 1=1,23, ... , N

Hata terimleri olarak ifade edilen u; ler y’deki 6l¢lim hatalar1 ve y ile x’ler arasindaki
iligkilerin belirlenmesinde yapilan hatalar1 icermektedir. Basit regresyonda yapilan
varsayimlarin aynilar1 burada da yapilabilir. Bunlar;

1.E(w)=0

2.V (Uj) = 62, biitiin i’ler i¢in

3. Ui ve uj’ler birbirinden bagimsiz biitiin i1 # j’ler i¢in
4. uj ve Xi’ler birbirinden bagimsiz biitiin 1 ve j’ler i¢in
5. Ui’ler biitiin 1’ler i¢cin normal dagilima sahiptir

[k dort varsaymm ile en kiigiik kareler (EKK) yontemi minimum varyansa sahip ve
sapmasiz olan a, B1, B2, ...., Bk tahminlerini tiretir. Varsayimlarin besincisi olan normal
dagilim varsayimi ise giliven araligt ve Onemlilik testlerini yapmak icin gerekli
goriilmektedir. Bu varsayim EKK tahmin yonteminin etkin sonug veren ozelliklerini
temin i¢in gerekli degildir.

Bu varsayimlara ilave olarak xi, X2, ....., Xn’lerin aralarinda e dogrusallik olmadigi, yani
bu bagimsiz degiskenler arasinda belirleyici dogrusal bir iliskinin bulunmadigi
varsayilacaktir. Ornegin; asagidaki regresyon modelimizin oldugunu kabul edelim.

y=o+Bixi+B2xa+u

Fakat burada x1 ve Xz arasinda 2x1 + X2 = 4 seklinde belirleyici dogrusal bir iliski mevcut
ise bu durumda Xz, x1 kullanilarak yazilirsa, x2 = 4 - 2x; olur ve bu durumda regresyon
denklemi agagidaki hali alir.

y=a+BiXt+P2(4-2xy) +u
= (o +4B2) + (B1-2B2) X1 + U

Bu durumda o, B1 ve B2’yi ayrt ayri tahmin etmeyi degil, (o + 4B2) ve (B1 - 2B2)’yi
tahmin etmek gerekmektedir.
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Aciklayic1 degiskenler arasinda tam bir dogrusal iliski olmasi durumuna tam es
dogrusallik deniliyor. iki degiskenin dikkate alinmas1 durumunda, tam iliski x1 ile X2
arasindaki korelasyon katsayisinin +1 veya -1 oldugunu ima etmektedir. Buradaki
analizlerde tam es dogrusallik dikkate alinmayacaktir. Yani X1, X2, ....., Xk gibi bir¢ok
degiskenin y tizerine olan etkisinin analizlerinde kismi ve birlesik etkilerin ayirt edilmesi
gerekmektedir. Ornegin; talep edilen miktara gelir ve fiyatin etkisinin tahmin edilmesi
durumunda gelir ve fiyatin birlesik ve kismi etkileri dikkate alinmalidir.

1- Gelir sabit tutuldugunda talep edilen miktar lizerine fiyatin etkisi
2- Fiyat sabit tutuldugunda talep edilen miktar tizerine gelirin etkisi

Bu kisimda bu ve benzeri problemler ¢oziilmeye calisilacaktir. Eger fiyat ile gelir
arasinda ¢ok yiiksek bir korelasyon var ise, bu iki degiskenin ayr1 ayri etkilerini tespit
etmek zor olacaktir. Burada iki agiklayici degisken ile baslanilacak ve daha sonra k
sayida agiklayici degisken igin modeller yazilacak ve agiklanacaktir.

5.2. iki Aciklayic1 Degiskene Sahip Bir Model
Asagida iki degiskenli bir model verilmektedir.
Vi = o+ B1Xzi + P2 Xai + Uj I N
Hata terimi hakkinda yapilan varsayimlar asagidaki denklemleri ima etmektedir;
Eu)=0 Cov (x5, u)=0 Cov (x2,u) =0
Burada o', B'1 ve B2, «, B1 ve B2 'nin tahmincileri oldugu kabul edildiginde u; hata
teriminin ornek karsilig1 asagidaki gibidir.
i =Yi- o' -B'1Xu- B2 Xai

Bu durumda o, B'1 ve B'2’yi tahmin etmek i¢in kullanilan {i¢ denklem, popiilasyan (ana
kitle) ana Kitle varsayimlari yerine onlarin drnek karsiliklar: konularak elde edilir.

Ana kitle Varsayimlari Ornek Karsihiklar

E@u=0 (/n) XGi=0 veya2(i=0
Cov (u,x1) =0 (1/n) 2 x1i0i=0 veya 2. x1iGi =0
Cov (u,x2) =0 (1/n) 2 x2iGi=0veya 2 X2iGi=0

Normal denklemler olarak da ifade edilen bu denklemler ayn1 zamanda EKK metodu
kullanilarak da saglanabilir.
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En Kiiciik Kareler Metodu

Bu metot, popiilasyon parametreleri o, P1, B2’nin ornek temsilcileri olan o, B'1, B2
parametrelerinin tahmin edicilerini asagidaki denklemi minimum yaparak secer.

Q=2 (Vi- o' - B'Xi - B'2X2i )?
Q’nun o', B'1ve B2’ye gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde asagidaki sonuclar alinir:
0Q/oa'=0 = 22(Yi-a'-B'Xi-PB2x%i)(-1)=0 (i)
0Q/0B1=0 = 2 2(yi-a'-B'Xii-P2Xai)(-Xi)=0 (i)
0Q/0B2=0 = 2 2(Yi-a'-PxXui-P2Xi)(-%2)=0 (iii)

Onceden de belirtildigi gibi bu ii¢ denklem normal denklemler olarak bilinmektedir. Bu
denklemlerden birincisi (i) asagidaki gibi sadelestirilebilir:

Yvi=no +B1X xi+ B2 Xai  veya

Yort = o' + B'1X10rt + B'2X20rt
burada, Yort = 1/n2 Vi, X1ort = 1/N2X1i, Xoort = /N2 X2i oldugundan yukaridaki ikinci (ii)
esitlik asagidaki gibi yazilabilir.

> X1iYi = o' XX+ Bt 2X1i? + B2 2Xai Xoi

Yukaridaki denklemden a elde edilir ve burada yerine ikame edilirse, asagidaki denklem
elde edilir

2 X1i Vi = NX1ort ( Yort - BrXtort - PaXoort) + PB'1 2 X1i2 + B2 2X1i Xai

Asagidaki notasyonlarla bu denklem sadelestirilebilir.

S11 = 2X1i? - N X1ort? S1y = 2.X1i Yi - NX1ortYort
S12 = 2 X1iX2i - N X1ortX2ort Say = 2X2iYi - N X2ortYort
S22 = X Xai® - N Xaort? Syy = 2¥i° - N Yort?

Boylece yukaridaki denklem asagidaki gibi yazilabilir:
Siy = B'1 S11 + B'2 S1a,

Yine ayni yolla ii¢lincii denklemde (iii) asagidaki gibi yazilabilir:
Say = B'1 S12 + B2 Sa2,

simdi B'1 ve B"2’yi elde etmek igin bu iki denklem asagidaki gibi ¢oziilebilir.
B'1=S22 S1y-S12Soy / A B2=S11S2v-S12S1y / A

Burada A = Si1 Sz2 — S122°dir. B'1 ve B'2’yi elde ettikten sonra o' yukaridaki o ile ilgili
denklem kullanilarak hesap edilebilir.

o' = Yort - B'1 Xtort - B'2 X2ort
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Ozetlenirse, hesaplama islemleri asagidaki gibi siralanabilir.
1- Biitiin ortalamalarin (yort, X1ort, X20rt) hesap edilmesi

2- Biitiin kareler ve carpimlar toplammin (X1, XX2i?, 2Xii, 2.X2i VS.)
hesaplanmasi

3- Si1, S12, S22,S1y, S2y Ve Syy’nin hesaplanmasi
4- B't ve B'2’nin tahmin edilmesi
5- o”nin tahmin edilmesi
Basit regresyondakine benzer bir yolla diger hesaplamalar da yapilabilir:
RSS = Syy - B'1 S1y - B'2S2y
ESS = B'1 Syy + B2 Soy
R?y12 = (B'1S1y + P'2S2y) / Syy

Ug aciklayici degiskenin olmasi durumundaki tahmin ydntemi de buna ¢ok benzerdir.
Bu ii¢ aciklayict degisken i¢in normal denklemler asagidaki gibidir.

o' = Yort - B'1X1ort - B'2X20rt - B'3X30rt
Sy = B'1S11 + P'2S12 + P'3S13
Soy = B'1S21 + P'2S22 + P'3S23
Say = B'1S31 + P'2S32 + B'3Ss33

Bu denklemler pes pese eleme yapilarak ¢oziilebilir, fakat bu ¢ok zaman alir. Veriler
yiiklendiginde bu tip hesaplar1 ¢ok kisa zamanda ¢ozecek bilgisayar programlari
mevcuttur. Bu nedenle bu esitliklerin ¢6ziilmesinden ziyade bu katsayilarin yorumu
tizerinde durulacaktir. U¢ degisken olmas1 durumunda;

RSS = Syy - B'1S1y - B'2S2y - B'3S3y Ve
RZy.lZS = (B'lsly + BIZSZy + BI3S3y) / Syy7dif.
Dikkat edilirse RSS’nin her zaman Syy (1 - R?)’ye esit oldugu goriiliir.

Uygulamah Ornek 5.1

Coklu regresyonu ¢6zmek igin bilgisayar programlari mevcuttur ve bu yiizden burada
biitiin ayrintilar1 tek tek ele almak gereksizdir. Fakat, bu bilgisayar programlarinin hangi
hesaplar1 yaptigint bilmek gercekten egitici olmaktadir. Asagidaki o6rnek bu
hesaplamalar1 gostermektedir. Yine asagidaki ¢izelgede bir firmadan sansa bagl olarak
secilmis bes kisinin aldiklar1 {cret, liseden sonraki egitim yillar1 ve firmadaki
tecriibelerine ait rakamlar verilmistir.
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Yy X1 X2 Y-Yort X1-X1ort X2-X2ort
30 4 10 0 -1 0
20 3 8 -10 -2 -2
36 6 11 6 1 1
24 4 9 -6 -1 -1
40 8 12 10 3 2

Burada;
y : Glnliik ticret (TL)
X1 : Liseden sonra okunan yil sayist
X2 : Firmada calisilan yillar

Ortalamalar yort = 30, Xiort =5, X2ort = 10 olarak hesap edilir. Ortalamadan sapmalarin
karelerinin toplamlar1 S11 = 16, S12 = 12, Sz2 = 10, S1y = 62, Szy = 52, Syy = 272 olur.

Normal denklemler:
S11PB'1+ S12B'2=S1y=>16 B'1 + 12 B'2= 62
So1B'1+ S22 B'2=Sy=>12 "1 + 10 B'2 = 52 olarak hesap edilir.

Bu denklemler ¢oziiliirse, 't = -0.25, B'2 = 5,5 bulunur. Bu degerler a esitliginde yerine
koyulursa, o' = Yort - B'1X1ort - B'2X2ort = 30 - (-1,25) - 55 = -23,75 elde edilir.

R? = (B'1S1y + B'2S2) / Syy = 271,5/ 272 = 0,998
Boylece regresyon denklemi agsagidaki gibi belirlenebilir.
y =-23,75-0,25 x1 + 5,5%> R%=0,998

Bu denklem, firmadaki deneyim yillarinin egitim yillarindan daha 6nemli oldugunu
ifade etmektedir. Denklem, egitim sabit tutuldugunda, firmadaki 1 yillik deneyim
giinliik ticreti 5,5 TL artirmakta oldugunu belirtmektedir. Yani biraz daha agilirsa, ayni
egitim seviyesindeki iki kisiden birinin firmadaki tecriibesi 6tekinden bir yil fazla ise,
onun giinliik ticreti 5,5 TL daha fazladir. Ayn1 sekilde iki kisi ayn tecriibeye sahip ise
ve bunlardan birinin egitimi digerinden bir yil fazla ise 0,25 TL az giinliik ticret alir,
clinkii katsay1 negatiftir.

Sabit katsay1 olan -23,75 deneyimin ve liseden sonraki egitimin sifir olmasi durumunda
alinan giinliik iicreti ifade eder. Ucretin negatif olmas1 miimkiin degilken burada x1 ve
X2 nin sifir olmasi durumunda ticret negatif olmaktadir. Bu durum modelde yanlis bir
seylerin oldugunu diisiindiirmektedir.

Buradan cikarilacak sonug, eldeki ornegin, firmada c¢alisan biitiin insanlar1 temsil
etmedigidir. Ornekteki veriler bir alt gruptan alindigindan, bu 6rnekteki insanlarin
firmadaki tecriibesi 8 ile 12 y1l arasinda degismektedir. Dolayisiyla bu 6rnek araliginin
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¢ok uzagindan rakamlar kullanarak dogru kestirme yapmak pek miimkiin olmaz. Yani
yeni igse baslamis bir kisinin gelirini bu esitligi kullanarak bulmak miimkiin degildir.

Tecriibe ve egitim degiskenlerinin etkisi basit regresyon olarak ayri ayri tahmin
edildiginde asagidaki ilgi ¢ekici sonug ortaya ¢cikmaktadir.

y = 10,625 + 3,875 x1 R? = 0,883
y=-22,0+5.2x% R2=0,994

Basit regresyon denklemi, egitim yillarindaki bir yillik artisin giinliik {icrette 3,875
TL’lik gelir sagladigi goriilmektedir. Fakat ¢oklu regresyonda tecriibbe model igine
alindiginda, egitim yillarinin artis1 {icret artisina sebep olmamaktadir. Bu ylizden,
tecriibeyi dikkate almayisimiz bize, egitim yillarinin {icret tizerine olan etkisi hakkinda
sapmal1 sonuglar vermektedir.

5.3. Coklu Regresyonda Istatistiksel Yorum

Burada onceki 6rnekte kullanilan iki degiskenli modelin sonuglar1 dikkate alinacaktir.
Yapilan diger varsayimlarla birlikte ui’nin normal dagilim gosterdigi dikkate alinirsa, u;
~IN (0, 6°) ima edilir ve asagidaki sonuclar ortaya ¢ikar.

1. o', B'1 ve B'2, ortalamalar1 a, B1 ve B2 olan normal dagilima sahiptirler.
2. X1 Ve Xz arasinda korelasyonu r1» olarak ifade edilirse,
Var (B'1) = o? /S11 (1- r’1)
Var (B'2) = 6%/ Sa2 (1- r?12)
CoVv (B'y, B2) = -62r%12 / S12(1- r?12)
Var (') = 6/ n + X%t var (B'1) + 2XiortX2ort COV (B'1, B'2) + X2%rt Var ( B'2)
Cov (o, B') = - [ Xzonvar (B'y) + Xzort COV (B'1, B'2) ]
Cov (o', B'2) = - [ X1ortCOV (B'1, B'2) + Xoort Var (B'2) ] elde edilir.

Yorumlar

1. Diger sartlar ayn1 kaldiginda ri2’nin degeri yiikseldik¢e B'1 ve B'2’nin varyanslari
yiiksek olmaktadir. Eger r12 ¢ok yiiksek ise B'1 ve B'2, ¢ok kesin bir sekilde tahmin
edilmesi miimkiin olmaz.

2. S11 (1-r’12) X1’in x2 lizerine regresyonunun hata kareler toplammi tanimlamaktadr.
Aym sekilde Sz2 (1-r?12) X2’nin xi1 lizerine regresyonunun hata kareler toplamidir.
Burada, basit regresyondaki Var (B1) = o? / RSSy’in aslinda bu iki degiskenli
regresyonda diger degiskenin etkisi cikarildiktan sonraki varyans oldugu ortaya
¢ikmaktadir. Bu durum ¢ok sayidaki agiklayict degisken i¢in de aynidir.
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3. Eger RSS hata kareler toplam1 ise RSS / 62, (n-3) serbestlik derecesiyle y? dagilimma

sahiptir. Bu sonu¢ o2 hakkindaki ifadelerin giiven aralifim belirlemek igin
kullanilabilir.

4. Eger 6°> = RSS/ (n-3) ve E (s?) = 6?2 ise %, 62 i¢in sapmasiz bir tahmincidir.

5. Eger s? ikinci ifadedeki o? yerine ikame edilirse tahmin edilmis varyanslar ve
kovaryanslar elde edilir. Tahmin edilen varyansin karekokii standart hata olarak
adlandirilir ve SE ile ifade edilir. Bu durumda (o' - o) / SE (a'), (B'1 - B1) / SE (B'1)
ve (B'2 - B2) / SE (B'2)’nin her biri (n-3) serbestlik derecesiyle t-dagilimina sahiptir.

Burada 3’den 5’e¢ kadar ki sonuglar basit regresyonda karsilifa sahiptirler. Coklu
regresyonda ilave olarak parametreler i¢in giiven bolgesi ve ortak testleri mevcuttur. Bu
husus asagidaki sekilde ifade edilir.

6. F =" 5[ S1(B'1-Br)?+ 2S12(B'1 - B1) (B2 - B2) + S22 (B'2 - B2)?] 2 ve (n-3) serbestlik
derecesiyle bir F-dagilimina sahiptir. Bu sonug 1 ve B2 i¢in ortak bir giiven bolgesi
olusturmak ve 1 ve B2 yi birlikte test etmek i¢in kullanilir.

Buradaki 1’den 6’ya kadar olan sonuglar k sayidaki degisken i¢in de ifade edilebilir. Bu
ifadenin nasil olacagini uygulama 6rneginden sonra verelim.

Uygulamah Ornek 5.2
Bir tiretim fonksiyonu asagidaki gibi belirlenmis olsun.

Yi =a + B1X1i +f2 X2i + Ui ui~ IN (0, 6?)
Burada:

y: Uretim (log y)
x1: Isgiicii girdisi (log x1)
X2: Sermaye girdisi (log x2)’dir.

Ornek biiyiikliigii n = 23 olan verilerle ilgili istatistik 6zetler asagidaki gibi verilebilir.

X1ort =10 Suu=12 Siy=10
X2ort =5 Si2= 8 Say= 8
Yort = 12 Spp=12 Syy: 10

Burada yapilacak isler sirasiyla sunlardir.

a). o', B'1, B'2, $?’nin tahminleri yapilir ve standart sapmalar1 hesaplanarak ve regresyon
denklemi yazilir.

b). o, B1, P2 Ve o2 degerleri igin % 95 giiven araligi bulunur ve % 5 dnem seviyesinde
B1=0 ve B2= 0 hipotez testleri ayr1 ayr1 test edilir.

C). B1 ve B2 i¢in %95 giiven bolgesi bulunur ve sekille gosterilir.

d). B1=1, B2= 0 hipotezleri % 5 6nem seviyesinde F testi yapilir.
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Coziim
a)- Bu istatistik 6zetlerden normal denklemler asagidaki gibi hesaplanabilir.
1281 +8p2=10
8p1+12p2 =8
Bu denklemler, 't = 0,7 ve $'2= 0,2 ve o' =4 degerlerini verir.
R%y12 = (B'1S1y+ B'2S2y) / Syy = (0,7 * 10 + 0,2 * 8) / 10 = 0,86
RSS =Sy, (1-R?)=10(1-0,86) =14
s2=RSS/n-3=1,4/20=0,07
r’12 = %12/ S1S» = 64/ 144
S11(1-r?12) =12 (80 /144) =80/12= 20/ 3
Buradan asagidaki sonuglar da elde edilir.
Var (B'1) = 6%/ (S11 (1-r?12)) = (3/ 20) 62
Var (B'2) = 6%/ (S22 (1-r?12)) = (3/ 20) 62 ve
Cov (B'1, B2) = (-6?r?12) I (S12 (1-r?12)) = (-c° (64/144)) / (8 (80) / 144) = */ 10
Buradan da Xiort = 0 Ve Xzort = 5 oldugunda asagidaki sonuglar hesaplanabilir.
V (') = o[ (1/23) + (10)%(3/20) - (2 *10*5) / 10 + (5** 3) / 20 ] = 8,7935 &°
0.07 olan 6?’yi yerine ikame edip ve karekokiinii alarak asagidaki sonuglar elde edilir.
SE (B'1) = SE (B'2) = V(0,21 / 20) = 0,102

SE (o) = 0,78
Boylece regresyon denklemi asagidaki gibi ifade edilebilir
y=4,0+0,7x1+0,2x2 R?=0,86

(0.78) (0.102) (0.102)

Parantez i¢indeki degerler o katsayilarin standart sapmalarini vermektedir.

b)- 20 serbestlik derecesindeki t-dagilimin1 kullanarak o, 1 ve B2 igin giiven aralig
tespit edilebilir.

o' + 2,086 SE (o) =4,0+1,63 = (2,37 - 5,63)
B+ 2,086 SE (B'1) =0,7 +0,21 = (0,49 - 0,91)
B2 + 2,086 SE (B'2) =0,2+0,21 = (-0,01 - 0,41)

Burada % 5 6nem seviyesinde B1 = 1,0 hipotezi reddedilecektir. Ciinkii 1,0 degeri, B1
icin olan % 95 giiven araliginin disindadir. Burada 2 = 0 hipotezi reddedilemeyecek,
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ciinkii 0 degeri B2 i¢in belirlenen % 95 giiven aralifinin igine girmektedir. Eger y?
dagiliminda 20 serbestlik derecesi kullanilirsa,

P (9,59 < 20 s?/ 62 < 34,2) = 0,95 veya

P(20s?/34,2<c%<20s?/9,95) = 0,95 elde edilir.

Boylece o2 icin % 95 giiven aralig1 [ (20 * 0,07) / 34,2 - (20 * 0,07) / 9,59 ] = (0,041 —
0,146) seklinde elde edilir.

¢)- Onem seviyesinin %3, serbestlik derecesinin 2 ve 20 olmasi durumunda F-dagilimi
tablo degeri 3,49°dur. Altinct yorum kullanilarak B1 ve 2 i¢in % 95 giiven bolgesi
asagidaki gibi yazilabilir.

[S11(B'1 - B1)? + 2812 (B'1- P1) (B2 - P2) + S22 (B2 - P2)?] < (3,49 * 2 * 5?) veya
[12(0,7-B2)? + 16(0,7- B1)(0,2-B2) + 12(0,2-B2)2 ] < (3,49 * 2 * 0,07)

Her iki taraf 12°ye boliiniip '1- 1’den B1- B'1’e ve B'2 - B2’den B2 - B'2’ye degistirilerek
asagidaki sonug elde edilir.

(B1—0,7)% + 3/4 (B1- 0,7) (B2- 0,2) + (B2- 0,2)*> < 0,041
Bu bir (0,7 ve 0,2) merkezli elipstir. Bu elips Sekil 5.1°de gosterilmistir.

B2

/ 0,47

0,43 (0,7-0,2) B1

-0,07 /

Sekil 5.1. Coklu regresyonda 1 ve B2 i¢in giliven elipsi

0,97

Burada dikkat edilecek iki 6nemli husus vardir. Birincisi; sekilde yani 6rnekte oldugu
gibi eger cov (B, B2) < 0 ise elips sola dogru yatmaktadir. Eger cov (B1, B2) > 0 ise elips
bu sefer saga dogru meyillidir. iki bagimsiz degisken durumunda bu Si2’nin isaretine
bagli olacaktir. Dikkat alinacak ikinci husus elipsten elde edilen B1 ve B2 nin sinirlar1
1Ve B2 i¢in 6nceden ayr1 ayr1 hesap edildiginde % 95 giiven siirlarindan farkli olacaktir.
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Limitler B2 igin (-0,07 ve 0,47) ve B1 i¢in (0,43 ve 0,97) olacaktir. Bunun sebebi ise bu
durumda bizim ortak giiven siirlarina sahip olmamizdan kaynaklanmaktadir. Eger 31

ve B'2 bagimsiz ise ortak aralik i¢in giiven katsayisi, B1 ve f2’°nin ayri ayr1 hesap edilen
gliven katsayilarinin basitce carpimi olacaktir. Aksi halde ortak aralik i¢in giiven
katsayis1 farkli olacaktir.

Ayr araliklar, ortak araliklar, ayri testler ve ortak testler arasindaki bu farklilik, ¢oklu
regresyon modelindeki istatistiksel yorumdan bahsedildiginde akilda tutulmalidir.
Bundan ileride daha detayl1 bahsedilecektir.

d)- Burada % 5 6nem seviyesinde B1 = 1 ve B2 = 0 hipotezlerini test etmek i¢in, bu
noktanin % 95 giiven elips i¢inde olup olmadig1 kontrol edilebilir. Fakat giiven alani
elipsi her zaman ¢izilemediginden daha Once yorum 6°da tartisitlan F degeri
uygulanacaktir.

Bu durumda,
F=(%5)[Su(P1-Pr)*+2S12(Br-Br) (B2~ B2) + Sa2 (B2 - P2)° ]

2 ve n-3 serbestlik derecesi ile F dagilimina sahiptir. Buradan, gézlenen Fo degeri
Fo=(1/(2*0,07)) [ 12 (0,7-1,0)>+ 2 (8) (0,7 - 1,0) (0,2-0) + 12 (0,2 - 0)>]1 = 4,3

olur. Buradan % 5 giiven seviyesinde 2 ve 20 serbestlik derecesiyle F tablosundaki deger
3,49°dur. Bu durumda Fo > 3,49 oldugundan % 5 giiven seviyesindeki hipotez reddedilir.

K Savyidaki Aciklayici Degisken Durumunda Formiiller

Iki agiklayic1 degisken icin kesin ifadeler kullanarak basit ve ¢oklu regresyon arasindaki
fark gosterilmeye calisilmistir. Genel durum igin ifadeler matriks notasyonu halinde
diizgiin bir sekilde ifade edilebilir. Eger ¢coklu regresyon denklemi k sayidaki degiskene
sahip ise agagidaki gibi yazilabilir.

Vi= o+ B Xai+ B2 Xoi+ ... + Bk Xki + Ui

Boylece daha onceki sonuglarda asagidaki degisiklikler yapilabilir. Yorum 2, k sayidaki
bagimsiz degisken durumunda asagidaki gibi ifade edilebilir.

Var (Bi))=c?/RSS; i=1,2,.... ,k icin
Burada RSSiXi’nin diger k-1 x degiskenlerinin tiimii {izerine olan regresyonunun hata
kareler toplamudir.

Halbuki gercek hayatta bu kadar degiskenli regresyon analizi yapilmaz. Bu formiil
sadece basit ve ¢coklu regresyon arasindaki farki gostermek i¢in kullanilmaktadir.

Yorum 3-5 i¢in ise serbestlik derecesini n-3 den n-k-1’e ¢evrilebilir. Basit regresyonda
k = 1 ve serbestlik derecesi (sd) = n-2, iki degiskenli modelde de k = 2 ve sd = n-3’diir.
Biitiin durumlarda o’nin tahmini i¢in s.d. 1’dir. Altinct yorum igin;
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F=(1/ks?)* [ X ¥ Sij (B'i - Bi) (B - Bi) ]
k ve (n-k-1) serbestlik derecesiyle F dagilimina sahiptir.

Burada ¢oklu regresyon modelinin kullanilacagi birka¢ 6rnek verilecektir. Bu 6rneklerin
tahminlerini yapmak i¢in farkli veri setlerinden yararlanilacaktir.

Uygulamali Ornek 5.3

Eldeki veri seti bir sehir merkezinin yakinindaki kirsal arazilerin satis fiyatlariyla
ilgilidir. Degiskenler; Pt: arazi fiyati, WL: arazinin agag¢lik orani, DA: arazinin hava
alanindan uzakligi, D75: arazinin anayola olan uzakligi, A: arazi parselinin biiyiikligii,
MO: arazinin belli bir donemde kaginci ayda satildigidir. Zamanla arazi kiymetleri deger
kazandigindan, arazinin satildigi ay olan MO en oOnemli degisken olarak dikkate
alinabilir. Agagli olan, havaalanina yakin olan ve ana yola yakin olan arazilerin
fiyatlarinin yiiksek olmasi da ayrica beklenir. Son olarak parsel alanindaki degismeye
karsilik, arazi fiyatlarinda daha az degisme oldugundan, parsel alanindaki biiyiime
fiyatta diismeye neden olabilir. Dolayisiyla A’ nin yiiksek degiskenligi sorununu ¢6zmek
i¢cin logaritmasi alinmistir. Tahmin edilen denklem asagidaki gibidir Parantez i¢indeki
degerler standart hatlardir.

Log Pt=9,213 + 0,143 WL - 0,33 DA - 0,0057 D75 - 0,203 LogA + 0,0141 MO
(0.204)  (0.099) (0,011) (0,0142) (0,0345) (0,0039)

R?= 0,559 n=67

Tahmin edilen biitiin katsayilar % 5 6nem seviyesinde istatistiki olarak énemli olmasi
yaninda katsayilar da beklenen isarete sahiptirler.

Uygulamah Ornek 5.4

Birinci 0rnekteki regresyon denkleminde degiskenlerin aralarindaki mantiksal iligki
acisindan hangi isaretlere sahip olmasi gerektigi hususuna 6nem verilerek analiz
yapilmistir. Bazen isaret dogru olsa bile, katsaymnin biiylikliigli ekonomik manada
anlamsiz olmaktadir. Bu durumda kisi modelini veya verilerini gézden gegirmelidir. Bu
ornekte katsayilarin biiylikliigli tizerinde durulacaktir.

Gayrimenkullere uygulanan bir vergi degisikligini halk oylayarak kabul ediyor. Bu yeni
kanun gayrimenkul vergilerinde degisiklige ve onemli bir diigiise sebep oldugu ve
dolayisiyla ev fiyatlarinin yiikselmesine neden oldugu belirtiliyor. Bu verginin ev
fiyatlar1 lizerine olan etkisi bu ¢alismada tespit edilmeye c¢alisiliyor. Modelin ilgili
piyasayl daha iyi temsil etmesi acisindan gayrimenkul vergileri disinda ev fiyatlarini
etkileyen diger faktorler de dikkate alinmistir. Bu yiizden evin 6zelliklerinden 6rnegin;
m? olarak evin alani, dmrii ve kalitesi modelde degisken olarak yer almigtir. Ayrica evin
bulundugu bolgede yasayanlarin ortalama geliri ve evin sehre uzaklig: gibi birtakim
ckonomik faktorler de model iginde dikkate alinmistir. Tahmin edilen denklem
asagidaki gibidir Parantez i¢indeki rakamlar t degerleridir.
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Y =0,171 + 7,275 X1 + 0,547 X2 + 0,00073 X3 + 0,0638 X41—0,0043 X5+ 0,857 Xs
(2.97) (2.32) (1.34) (3.26) (2.24) (1.80)

R?2=0,897, n=64
Burada,

Y: Vergideki degismeden sonraki ortalama ev fiyatlari

X1: Vergi degisimi sonrasi ortalama ev basina gayrimenkul vergisindeki diisme
X2: Ortalama olarak evin alani

Xs: O bolgede yasayanlarin ortalama aile geliri

X4: Evin yasi

Xs: Evin sehir merkezine olan uzaklik

Xe: Evin Kalitesi

Biitiin degiskenlerin katsayilar1 beklenen isarete sahiplerdir. Burada Xi’in katsayisi,
yani gayrimenkul vergisindeki 1 TL degisme evin degerini 7 TL degistirmektedir.
Burada soru; bu biiyilikliiglin gercekten anlamli olup olmadigidir. Gayrimenkullere
yapilan bu vergilendirmenin gelecek yillarda da ayni seviyede kalmasi beklendigi kabul
edilirse, yillik 1 TL’lik gelirin bugiinkii degeri 1/r olur. Burada r ayn1 seviyede kalacagi
beklenen faiz oranidir. Eger bu faiz oran1 % 14.29 ise, 1 TL’lik gelirin bugiinkii degeri
7 TL’ye esit olur. Arastirmanin yapildigi sirada faiz oraninin bu seviyede oldugu
belirtilmektedir. Bu denklemle tahmin edilen kapitalizasyon degeri X1’in katsayist 7
civarindadir ki bu deger % 12-15’lik faiz orani ile beklenebilecek bir biiyiikliiktiir.
Sonug olarak elde edilen katsayinin anlamli oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Uygulamah Ornek 5.5

ABD’deki benzin tiiketiminin 1947-1969 yillar1 arasindaki durumuna ait veriler bu
ornekte kullanilmistir. Burada kullanilan veriler; K: araba basina yillik gidilen yol (mil),
C: araba sayis1 (milyon), M: bir galon benzinle alinan yol uzunlugu (mil), Pg: 1953 yili
baz alinan benzin fiyat indeksi, POP: niifus (milyon), L: isgiicli (milyon) ve Y: 1958
fiyatlartyla harcanabilir gelirdir (ABD dolar1). Bu verilerden kisi basina galon olarak
benzin tiiketimi asagidaki formiille belirlenebilir.

G=(K*C)/(M*POP)

Eger G’nin Py ve Y iizerine regresyon analizi yapilirsa, asagidaki sonuglar elde edilir.
Parantez i¢indeki rakamlar t degerleridir.

G=-117,70+ 0,373 P4+ 0,156 Y R?= 0,953
(-1,14)  (0,44) (12,02)

Pg’nin katsayisinin 6nemli olmamasi1 yaninda yanlis isarete de sahiptir. Sadece kisi
basina gelir, benzin tiikketiminin en 6nemli belirleyicisi olarak goriilmektedir. Denklem
logaritmik formda yazilirsa asagidaki sonuglar elde edilir;
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Log G=-8,72+ 0,535 Log Pq+ 1,541 Log Y R%=0,940
(-3,00) (1,23) (11,21)
Burada da yine Py yanlis isarete sahiptir. G’yi belirlerken niifus (POP) yerine isgiicii
kullanilirsa (G = K * C/ M * L) belki bu yanlis diizeltilebilir. Niifustan ziyade isgiicii
mil olarak araba basina gidilen yol ile daha yakindan alakalidir diisiincesi boyle bir
degisikligin gerekgesi olarak kabul edilebilir. Bu durumda elde edilen sonuglar
asagidaki gibidir.

G =-248,44 + 0,258 Py + 0,406 Y R%=0,925
(218)  (0,92) (9,15)
Pg hala yanlis isarete sahiptir. Modelin logaritmik formlu sonuglar1 asagidaki gibidir.
Log G =-8,53+0,541 Log Pq + 1,636 Log Y R%=0,907
(-2,18)  (0,92) (8,82)

Bu durumda yine dogru isaretler elde edilmediginden belli bir araliktaki veriler
kullanilabilir. Bunun i¢in 1947-1960 arasindaki veriler kullanildiginda modelimiz
asagidaki hali almaktadir.

G=-4394-2,241 Py + 0,662 Y R?2=0,979
(2,92)  (-1,64) (22,25)

Bunun da logaritmik formu tahmin edilirse asagidaki gibi bir modele sahip olunur.

Log G =-10,447 — 0,387 Log Pg + 2,472 Log Y R2=0,974

(-5,67)  (-1,16) (20,04)
Ozet olarak, 1947-1960 déneminde talebin fiyat elastikiyeti negatif, talebin gelir
elastikiyeti pozitif ve onemli derecede birim elastikiyetten biiyiiktlir. Ayn1 regresyon
denkleminin 1947-1969 arasi ig¢in tahmin edilmesiyle elde edilen sonug fiyata tepki
gostermezken, gelir elastikiyeti yine 1’den ¢ok biiyiiktiir. Benzin tiiketicilerinin 1960-
1969 arasinda fiyat degisimlerinden etkilenmedigi ve bu nedenle modeli etkiledigi
goriilmektedir.

Uygulamah Ornek 5.6

Gida tiiketimi ile ilgili 1922-1941 yillarina ait zaman serisi verileri kullanilarak gida
talebinin fiyat elastikiyeti ve gelir elastikiyeti, bu 6rnekte tahmin edilmeye calisilacaktir.
Qpo’nin Pp ve Y lizerine regresyonu asagidaki sonuglar1 vermektedir. Parantez i¢indeki
t degerleridir.

Qp=92,05-0,1421 Pp + 0,236 Y R?=0,7813
(15,76)  (-2,13) (7,56)

Tim katsayilar dogru isaretlere sahip olmalarina ragmen birisi ¢iksa ve derse ki biitiin
degiskenler trende sahipler. Bu diisiince dikkate alinip T, yani trend ilave bir degisken
olarak modele koyulabilir. Trend degiskeninin modele koyulmasi durumda
sonuclarimiz asagidaki gibi hepsi dogru isarete sahip olur.
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Qp =105,1-0,325 Pp + 0,315Y - 0,224T R?=0,8812
(18,47) (-4.58) (9,85) (3,67)

Simdi fiyatin katsayist dncekine gore daha 6nemlidir. Ayrica, Qp’nin Pp iizerine basit
regresyonu Pp icin yanlis isaret vermektedir. Gelir olmadan fiyat yalniz bagina modeli
agiklamada yeterli olmamaktadir. Ayrica R? degerinin daha yiiksek oldugu, fakat
genelde trend degiskeninin model {izerinde fazla etkili olmadig1 goriilmektedir.

Burada dért uygulama 6rnegi verilmistir. ilk iki &rnek yatay-kesit (cross-sectional)
verileri, diger iki drnekte ise zaman serisi (time-series) verileri kullanilmistir. Yatay
kesit verileri ile ilgili tahminlerde dogru sonuglar elde etmemize ragmen zaman serisi
verilerinden anlamli sonuglar elde etme de problemler yasadik. Bu ¢ok yaygin olan bir
durumdur. Burada problem serilerin ¢ogunun birlikte hareket etmesidir.

YAZILIM UYGULAMASI
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Uygulamah Ornek 5.3, sayfa 81
R IR I b A Sb b dh I b SR Ih b S dh b b S Sh b e dh b b dR Sh b b dh b b SR S b S db I b S Sb b S dh b S 2b Ib b S dh b b SR Sb b S IR b b SR Sb b S db b b dh Sb b g g S
| SAMPLE 1 67
| _READ (MTABLE4.7) OBS PRICE WL DA D75 A MO
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE4.7
7 VARIABLES AND 67 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
| _GENR LNP=LOG (PRICE)
| _GENR LNA=LOG (A)
| OLS LNP WL DA D75 LNA MO

67 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNP
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 67
R-SQUARE = 0.5588 R-SQUARE ADJUSTED = 0.5226
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.13040
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.36111
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  7.9545
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE =  8.3930
VARIABLE  ESTIMATED STANDARD  T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 61 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
WL 0.14841 0.9903E-01 1.499 0.139 0.188 0.1283 0.0056
DA -0.33451E-01 0.1098E-01 -3.046 0.003 -0.363 -0.4170 -0.0630
D75 -0.57478E-02 0.1422E-01 -0.4042 0.687 -0.052 -0.0552 -0.0039
LNA -0.20286 0.3467E-01 -5.852 0.000 -0.600 -0.5015 -0.0764
MO 0.14116E-01 0.3918E-02 3.603 0.001 0.419 0.3095 0.0400
CONSTANT 9.2126 0.2044 45.08 0.000 0.985 0.0000 1.0977

| _*Bu ornek, TEST ve CONFID komutlarini gdstermek icin kullanilacaktir.
| *Ortak testler icin kullanilacak TEST formu asagidaki gibidir.
|_TEST

|_TEST DA=0.5
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|_TEST WL=0

| _END

F STATISTIC = 1182.1334 WITH 2 AND 61 D.F. P-VALUE= 0.00000
WALD CHI-SQUARE STATISTIC = 2364.2668 WITH 2 D.F. P-VALUE= 0.00000

UPPER BOUND ON P-VALUE BY CHEBYCHEV INEQUALITY = 0.00085
*Acikca gdrilmektedir ki 1182.13 F degeri, 2, 62 serbestlik derecesi ve
*%95 gliven araliginin F kritik dederi olan 3.15’den biyiik oldudundan Ho
*hipotezi reddedilmelidir. Simdi bir given elipsi c¢izelim.
_CONFID DA WL
USING 95% AND 90% CONFIDENCE INTERVALS
CONFIDENCE INTERVALS BASED ON T-DISTRIBUTION WITH 61 D.F.

- T CRITICAL VALUES = 1.994 AND 1.667
NAME LOWER 2.5% LOWER 5% COEFFICIENT UPPER 5% UPPER 2.5% STD. ERROR
DA -0.5535E-01 -0.5176E-01 -0.33451E-01 -0.1515E-01 -0.1156E-01 0.011

WL -0.4906E-01 -0.1667E-01 0.14841 0.3135 0.3459 0.099
CONFIDENCE REGION PLOT FOR DA AND WL
USING F DISTRIBUTION WITH 2 AND 61 D.F. F-VALUE = 3.130
M=MULTIPLE POINT
-0.13878E-16
-0.42105E-02

|

|
-0.84211E-02 |
-0.12632E-01 |
-0.16842E-01 |
-0.21053E-01 |
-0.25263E-01 |
-0.29474E-01 |
-0.33684E-01 |
-0.37895E-01 |
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

M* * M * Kk Kk Kk

+ MMM* *MMM +
MM* MMM

MM MM*
MM MM
MM
M
M
-0.42105E-01 M
-0.46316E-01
-0.50526E-01
-0.54737E-01
-0.58947E-01
-0.63158E-01
-0.67368E-01
-0.71579E-01
-0.75789E-01
-0.80000E-01

MM
MM M
*MM MM*
*MM *MM
+ MMM * * **MMM  +
*%x kM * M

-0.150 0.000 0.150 0.300 0.450
WL
|_DELETE / ALL
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED
| _sToP

R R I I b b b b I b b b I b b b b b b b b b R b b I b b b b b b I b b b b S b 2 b b I 2 b S I b b I b b b I Sh b b dh b b dh b b 2h S b dh Y

Uygulamah Ornek 5.5, sayfa 82
R R I b S b dh b b SR Sh b S dh b b S S b dh b b SR Sh b b dh b b S S b S SR b b SR Sh b S SR b 2b Sb b S dh b b 2R Sh b S IR b b SR Sh b S dh b b dh Sh b S S Y
| _SAMPLE 1 23
| READ (MTABLE4.8) YEAR K C M PG PT POP L Y
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE4.S8

9 VARIABLES AND 23 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
|_GENR G= (K*C) / (M*POP)
| OLS G PG Y

23 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= G
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...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 23
R-SQUARE = 0.9531 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9485
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 110.24
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 10.500
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 2204.9
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 216.88
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 20 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
PG 0.37265 0.8372 0.4451 0.661 0.099 0.0373 0.1675
Y 0.15557 0.1294E-01 12.02 0.000 0.937 1.0065 1.3752
CONSTANT -117.70 102.9 -1.144 0.266 -0.248 0.0000 -0.5427

_GENR LNG=LOG (G)
_GENR LNPG=LOG (PG)
_GENR LNY=LOG (Y)

I
I
I
|_OLS LNG LNPG LNY / LOGLOG

23 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNG
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 23
R-SQUARE = 0.9396 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9336
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.31921E-02
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.56498E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.63841E-01
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 5.3569
LOG OF THE LIKELIHOOD FUNCTION (IF DEPVAR LOG) = -88.1450
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 20 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNPG 0.53528 0.4364 1.227 0.234 0.264 0.1162 0.5353
LNY 1.5410 0.1375 11.21 0.000 0.929 1.0617 1.5410
CONSTANT -8.7246 2.907 -3.001 0.007 -0.557 0.0000 -8.7246

|_GENR NEWG= (K*C) / (M*L)
| _OLS NEWG PG Y

23 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= NEWG
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 23
R-SQUARE = 0.9250 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9175
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 1296.7
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 36.009
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 25934.
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 555.61
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 20 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
PG 0.25811 2.871 0.8989E-01 0.929 0.020 0.0095 0.0453
Y 0.40627 0.4439E-01 9.153 0.000 0.898 0.9695 1.4019
CONSTANT -248.44 352.9 -0.7040 0.490 -0.156 0.0000 -0.4472

| _GENR LNNEWG=LOG (NEWG)
| _OLS LNNEWG LNPG LNY / LOGLOG

REQUIRED MEMORY IS PAR= 5 CURRENT PAR= 1000
23 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNNEWG

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 23

R-SQUARE = 0.9068 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8975
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.58070E-02
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.76204E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.11614
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 6.2940

VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
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NAME COEFFICIENT  ERROR 20 DF  P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNPG 0.54063 0.5886 0.9184 0.369 0.201 0.1081 0.5406
LNY 1.6360 0.1855 8.820 0.000 0.892 1.0383 1.6360
CONSTANT -8.5291 3.921 -2.175 0.042 -0.437 0.0000 -8.5291

| * Now omit the observations from 1961 to 1969.
| _SAMPLE 1 14
|_OLS NEWG PG Y

14 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= NEWG

...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 14

R-SQUARE = 0.9787 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9748
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 183.28
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 13.538
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 2016.0
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 476.68
LOG OF THE LIKELIHOOD FUNCTION = -54.6539
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 11 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
PG -2.2411 1.368 -1.639 0.130 -0.443 -0.0724 -0.4727
Y 0.66248 0.2981E-01 22.22 0.000 0.989 0.9815 2.3945
CONSTANT -439.39 150.2 -2.925 0.014 -0.661 0.0000 -0.9218
|_OLS LNNEWG LNPG LNY / LOGLOG

14 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNNEWG

...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 14

R-SQUARE = 0.9737 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9689
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.10843E-02
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.32928E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.11927E-01
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 6.1511
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 11 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNPG -0.38738 0.3355 -1.155 0.273 -0.329 -0.0565 -0.3874
LNY 2.4719 0.1233 20.04 0.000 0.987 0.9816 2.4719
CONSTANT -10.477 1.847 -5.671 0.000 -0.863 0.0000 -10.4767

| DELETE / ALL
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED
| _STOP

R R i I I b b 2 b b b b Sh b S b b b ah b b b b b b b I b b I b b b I b b b Sh Sh b 2 b b I 2 Sh b I b b b b b 2h Sh b 2R Sh b 2h b b 2h Sh o b 2 Y

Uygulamah Ornek 5.6, sayfa: 83

R IR I b S Sb b dh I b SR Ih b S dh b b S S b dh b b SR Sh b b dh b b SR S b S SR b b SR Sb b S SR b 2 2b Sb b S dh b b SR Sb b S IR b b SR Ib b db b b dh S b i i 4
| SAMPLE 1 20

| READ (MTABLE4.9) YEAR QD PD Y QS PS T

UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE4.9

7 VARIABLES AND 20 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
| OLS QD PD Y
20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= QD

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20

R-SQUARE = 0.7813 R-SQUARE ADJUSTED = 0.7556
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  1.9517
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =  1.3970
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  33.178
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE =  100.75
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
PD -0.14217 0.6656E-01 -2.136 0.048-0.460 -0.2787 -0.1421

Y 0.23600 0.3117E-01 7.571 0.000 0.878 0.9880 0.2285
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CONSTANT 92.052 5.839 15.76 0.000 0.967 0.0000 0.9136

| OLS Qb PD Y T

20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= QD
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
R-SQUARE = 0.8812 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8589
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  1.1270
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 1.0616
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  18.031
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE =  100.75
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 16 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
PD -0.32506 0.7104E-01 -4.576 0.000-0.753 -0.6373 -0.3248
Y 0.31524 0.3207E-01  9.831 0.000 0.926 1.3197 0.3052
T -0.22443 0.6122E-01 -3.666 0.002-0.676 -0.4698 -0.0234
CONSTANT  105.09 5.687 18.48 0.000 0.977 0.0000 1.0431
| OLS QD PD
20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= QD
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
R-SQUARE =  0.0441 R-SQUARE ADJUSTED = -0.0090
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  8.0576
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 2.8386
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  145.04
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE =  100.75
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 18 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
PD 0.10712 0.1175 0.9114 0.374 0.210 0.2100 0.1070
CONSTANT  89.969 11.85 7.591 0.000 0.873 0.0000 0.8930

| DELETE / ALL
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED
| _STOP

Multiple Regression

Model Summary S—

Adjusted —(~STd. Error of

= A
E(Y-Y) -Z2(Y-YP

Modal R R Square 4R Square the Estimate - Y):
1 757 573 .534 2.33785 / L(X-Y)
4. Predictors: {(Constant), Income, A "
Sum o T
Model Squases of Mean Square F Sig.
1 Regession 1%61.51g / 2 80.756 14.776 000
A Residual 120.242 4 22 5485
Y= - 36X, - 40X, Total 21.760" 24

8. Predictors: (Constant) Income, Educaton
D. Dependent Varnable: Chikren

Coefficie nts' 161.518 + 261.76 = 573
Unstanardized Standardized
Co ents Coefficiants
Modst \ B8 Std. E rror Beta { Sia.
7 Constant) \11.770 1.734 6.787 000
Education -.341 173 -412 -2.105 047
income -.403 .194 -.408 2.084 049

3. Depandent Vanabla: Chidren



VI. COKLU REGRESYON ANALIiZLERI

6.1. Regresyon Katsayllarimin Yorumu

Basit regresyonda aciklayici degiskenin agiklanan degisken iizerine olan etkisini
6lgmekle ilgilenilmistir. Regresyon denklemi asagidaki gibi de yazilabilir.

Y-Yort = B (X - Xort) + Qi
bu etki p' tarafinda 6l¢iilmektedir ve burada,
B'=Sxy/Sxx veya cov (x,y)/V (X)

Coklu regresyonda X1 ve Xz gibi iki aciklayici degiskenli bir denklemde Xi ve X2’nin 'y
tizerine birlikte ve kismi etkisi tizerinde konusulabilir. Bu ¢oklu regresyon denklemi
asagidaki gibi yazilabilir.

Y - Yort = B't (X1 - X1ort) + B'2 (X2 - X2ort) + Gi

Burada xi’in kismi etkisi B'1 tarafindan ve x2’nin kismi etkisi f'2 tarafindan
Olciilmektedir. Kismi etkiden anlatilmak istenen, bir degiskenin diger degisken sabit
tutulmasi veya diger degiskenin etkisi elemine edildikten sonraki etkidir. Bu yiizden '1,
X2’nin x1 Uzerine etkisi elemine edildikten sonraki x1’in y ilizerine etkisinin dl¢iimii
olarak yorumlanabilir. Ayni sekilde B'2 de X1’in X2 lizerine olan etkisi elemine edildikten
sonra X2’nin y iizerine olan etkisinin 6l¢iimii olarak yorumlanabilir.

Bu yorum B1’in tahmincisi olan '1’nin iki ayr1 basit regresyonla ¢ikarilabilecegini ifade
etmektedir.

1. Basamak: X1 in X2 lizerine regresyonunu, yani X1 = D12 X2 hesaplanir. Regresyon
katsayisinin biz tarafindan ifade edildigi varsayildiginda bu denklemdeki rezidualleri
wi ile ifade edilebilir.

Wi = X1i - X1ort - D12 (X2i - X2ort)

Dikkat edilirse wi, X2’nin x; lizerine etkisi elemine edildikten sonra kalan x1’in etkiledigi
kisimdir.

2. Basamak: Simdi yi’nin w;j lizerine regresyonu tahmin edilebilir. Burada regresyon
katsayist B'1’den bagka bir sey degildir. Bu katsayiy1 ¢oklu regresyonda tahmin
etmistik. Burada ise ayni1 katsay1y1 iki asamali basit regresyonla elde ettik.

6.2. Kismi Korelasyon ve Coklu Korelasyon

Eger bir agiklanan degisken y ve ii¢ agiklayici degisken x1, X2, X3’e sahip olursak, r?y,
r?y2, I%y3 sirastyla y ile x1, X2, X3 arasindaki basit korelasyonlarin karesidirler. Bu yiizden
r?y1, %y2 Ve I’y sirastyla y’deki varyansin sadece x1 sadece X2 ve sadece X3 tarafindan
agiklanan kismini dlger. Diger tarafta R%.123, X1, X2 Ve X3’iin birlikte agikladigi y’deki
varyasyonu Olger. Bunlarin disinda ayrica baska bir sey daha dlgmek isteyebiliriz. O da



Coklu Regresyon Analizleri - 90

Ornegin; X1 regresyon denklemi igerisinde varken Xx. ilave edildiginde ne kadar ve
modelde x1 ve X2 varken xs ilave edildiginde ne kadar agiklama yapar? Bu sorularin
cevabi, r’y21 Ve I%y3.12 gibi kismi determinasyon katsayilar ile dlgiiliir. Burada noktadan
sonraki degiskenler 6nceden modelde olan degiskenlerdir. U¢ aciklayici degisken ile
lyr2, Iyrs, fy2.1, fy23, fya1 Ve ryz2 kismi korelasyon katsayilarina sahip olunur. Bunlar
birinci dereceden kismi korelasyon diye adlandirilir. Aynm1 zamanda ii¢ adet ikinci
dereceden kismi korelasyon katsayisi ryi23, ry213 Ve ryi12 olarak verilebilir. Yine
noktadan sonraki degiskenler daha oOnceden model igerisinde mevcuttur. Kismi
korelasyon katsayisinin derecesi noktadan sonraki degisken sayisina baglidir. Burada
notasyon olarak kullanilan en yaygin ve kullanish yol basit ve kismi korelasyonda kiigiik
r, coklu korelasyonda ise biiyiik R’nin kullanilmasidir. Ornegin R?y.12, R%.13, R%.23 Ve
R?,.123 coklu determinasyon katsayilaridir.

Kismi determinasyon katsayilari nasil tahmin edilir? Bunun i¢in r? ve t? arasindaki iliski
kullanilir. Ornegin, r?y3’ii hesap etmek i¢in y’nin X2 Ve X3 iizerine regresyonu dikkate
alinmalidir. Regresyon denklemi asagidaki gibi olsun.

y' =o'+ BaXo + Blaxzve
t> = B2/ SE(B2) olsun. Bu durumda
P23 =%/ (t% +s.d.) olur.

Burada s.d. gozlem sayisindan tahmin edilen parametre sayisi ¢ikarilarak bulunur.
Coklu regresyon denkleminde bulunan degiskenler kismi korelasyon katsayisinda
bahsedilen degiskenlerin hepsidir. Ornegin eger, r’ya237 kismi korelasyon katsayisi
hesap edilmek isteniyorsa, y’nin X4, X2, X3 V€ X7 lizerine regresyonun hesap edilmelidir.
Once t degeri ta = B'a / SE (B's) olarak hesap edilir. Burada B4’iin x4’{in katsay1s1 oldugu
kabul edilirse ry4 237 asagidaki gibi hesap edilir.

rPya23r = t2 | (t% + s.d.)

Burada s.d. = n-5’dir. Ciinkii bu modelde 1 adet o ve 4 adet 3 vardir.

Kismi korelasyonlar daha fazla aciklayict degiskenin modele ilave edilip
edilmeyecegine karar vermede ¢ok onemlidir. Ornegin; x1 ve Xo diye iki aciklayic
degiskene sahip oldugunu, r?y’nin 0,95 gibi ¢ok yiiksek oldugu ve fakat r?y21’nin 0,1
gibi ¢ok diisiik oldugunu varsayalim. Bunun manasi eger x2 y’yi aciklamada yalniz
bagina kullanilirsa iyi is gormektedir. Fakat eger x1 ilave edilirse xz artik y’yi agiklamada
fazla is gorememektedir. Ciinkii x1 ayni1 isi yapabilmektedir. Bu durumda x2’yi model
i¢inde bulundurmanin bir anlam1 kalmiyor. Halbuki burada asagida verilen degerler gibi
bir durum s6z konusudur.

rzyl = 0,95 ve r2y2 =0,96
rPy2=01 ve r’y21=0,1
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Bu durumda her iki degisken de y ile yiiksek bir korelasyona sahip ve kismi korelasyon
her ikisinde de ¢ok diisiiktiir. Bu durum ¢oklu es dogrusallik olarak adlandirilmakta olup
ileride ele alinacaktir. Bu ornekte sadece x1 veya sadece Xz kullanilabilir. Veya iki
degiskenin herhangi bir kombinasyonunu agiklayici bir degisken gibi kullanabilir.
Ornegin, x1’in vasifli isci, x2’nin vasifsiz is¢i girdisi ve y’nin ¢ikt1 oldugu kabul
edildiginde kismi korelasyon, isgiiciintin iki kisma ayrilmasiyla elde edilen x1 Ve Xz, y’yi
aciklamada ilave katki saglamamaktadir. Bu nedenle xi1 + X2 yeni bir degisken yani
toplam isgiiciinii temsil eden bir acgiklayict degisken olarak kullanilmasi daha dogru
sonuclar verebilecektir.

6.3. Basit, Kismi ve Coklu Korelasyon Katsayilar1 Arasindaki iliskiler

Degisik tip korelasyon katsayilar1 arasindaki iligkiyi analiz etmek ig¢in, her bir
basamaktaki hata kareler toplam1 RSS = Syy (1-R?) iliskisinin kullanilmas1 gerekir.
Burada X1 ve Xz agiklayici degiskenlerine sahip olunmasi durumunda Syy (1-R?y.12), X1
ve Xz ilave edildikten sonraki RSS’yi, Syy (1-r?1) ise sadece Xi1’in ilavesinden sonraki
RSS’yi ve r?y21 ise RSS’nin x tarafindan agiklanan kismini 6lger. Bu yiizden, x2’nin
ilavesinden sonra agiklanamayan RSS de asagidaki gibi ifade edilebilir.

(1-rPy21) Syy (1 - r3y)

Burada Syy (1 - R?y.12)’ye esittir. Bu yiizden asagidaki sonucu elde ederiz.
1-R%12=(1-r%1) (1-r321)

Eger li¢ degiskenli bir model s6z konusu ise asagidaki sonug elde edilir.
(1- R?y123) = (1 - rPy1) (1 - ry21) (1 - rPyaa2)

Buradaki 1, 2, 3 indisleri gerekli olan siralamaya gore yer degistirebilirler. Buradaki
diizen 3, 1, 2 seklinde olmasi1 gerekiyorsa, bu durumda asagidaki sekilde yazilabilir.

(1- R%ya23) = (1-133) (1-r¥yus) (1 - rAy2z)

Burada not edilmesi gereken husus, kismi r?, basit r>’den biiyiik veya kiigiik olabilir.
Ornegin, x2 degiskeni y’nin varyansini % 20 agiklayabilir, fakat x1 ilave edildikten sonra
rezidual varyansim % 50 agiklayabilir. Bu durumda basit r? = 0,2 ve kismi r? = 0,5
olabilir. Bu ylizden burada farkli varyanslarin agiklanan oranlarindan bahsedilmektedir.
Diger tarafta, basit r2 ve kismi r? hig bir zaman goklu korelasyon katsayisinin karesi olan
R? den biiyiik olamaz. Bu ¢ikarim yukarida izah edilen formiillerden de yapilabilir.

Uygulamah Ornek 6.1

Konuyu agiklamak i¢in kullanilacak olan &rnek basit r?, kismi r*> ve c¢oklu R?’yi
gostermektedir. Ayrica bu 6rnek agiklayict degiskenler arasinda bir oransallik yani
¢oklu esdogrusallik oldugu zaman, c¢oklu regresyon katsayilarinin yorumunda ortaya
¢ikan bazi problemlere 151k tutmaktadir.
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Burada hastane masraflariyla alakal1 bir analiz {izerinde durulmaktadir. Bunun igin 177
hastane ile ilgili veriler kullanilmaktadir. Aciklayici degiskenler cerrahi, goz, dahiliye
gibi 9 boliimiin her birindeki hastalarin tiim hastalara oranlaridir. Bunlarin regresyon
katsayilar, standart hatalari, t degerleri, kismi r’leri, basit r2’leri ve her kategorideki
ortalama masraflar ¢izelge 6.1’de verilmistir.

Cizelge 6.1. Hastane masraflari regresyonu

Degisken Regresyon  Standart hata t degeri Kismi Basit Her bir kategori

katsayis1 r2 r2 icin ort. Maliyet
1 44,97 18,89 2,38 0,0326  0,1423 114,48
2 -44,54 28,51 -1,56 0,0143 0,0074 24,97
3 -36,81 14,88 -2,47 0,0350 0,0343 32,70
4 -54,26 16,52 -3,28 0,0602  0,0947 15,25
5 -29,82 17,18 -1,74 0,0177  0,0062 39,69
6 28,51 20,27 1,41 0,0117  0,0478 98,02
7 -10,74 21,47 -0,50 0,0015 0,0099 58,72
8 -34,63 16,34 -2,12 0,0261  0,0011 34,88
9 0 - - - - 69,51

Sabit=69,51 R?=0,3076

Bu cizelgedeki sonuglar birtakim agiklamalar1 gerektiriyor. Buradaki t degeri sadece
regresyon katsayilarinin standart hatalara boliinmesiyle elde ediliyor. Kismi 12, t2 / (2 +
s.d.) formiilii ile hesap edilir. Buradan hareketle birinci degisken i¢in kismi r? asagidaki
sekilde hesap edilebilir.

Kismi 12 = (2,38)2/ [ (2,38)? + 168 ] = 0,0326"dr.

Basit r? ise hastanenin her bir boliimiindeki ortalama maliyetin ve o bdliimdeki
hastalarin toplam hasta sayisina oraninin korelasyonunun karekokiidiir. Bu ikisinin bir
arada verilmesinin sebebi, kismi r?’nin basit r?’den nasil daha yiiksek veya diisiik
oldugunu gostermek igindir. Ancak hem basit hem de kismi r?, R?’den biiyiik degildir.

Bu o6rnekteki regresyon katsayilarinin degisik bir yolla izah edilmesi gerekmektedir.
Normal durumda her bir regresyon katsayisi diger seyler degismediginde bagimsiz
degiskenin her bir birim degismesi sonucu bagimli degisken y’deki degismeyi dlcer. Bu
ornekte; bagimsiz degiskenler her kategorideki oranlar oldugundan, bir degiskende
herhangi bir degisme oldugunda digerlerini sabit tutmak miimkiin degildir. Bu durumda
katsayilarin en gilizel yorumu birinci degiskenin degerini 1’e esit ve digerlerini sifir
kabul edersek, bu durumda bagimli degiskenin tahmin edilen degeri sabit + birinci
degiskenin katsayist = 69,51 + 44,97 = 114,48°dir. Bu birinci boliimdeki bir hastaya
yapilan muamelenin ortalama maliyetidir. Ayni sekilde, sabit + ikinci degiskenin
katsayis1 = 69,51 — 44,54 = 24,97 olur. Bu deger ikinci kategorideki bir hastaya yapilan
muamelenin maliyetidir.



Coklu Regresyon Analizleri - 93

Uygulamah Ornek 6.2

Bu ornekte kullanilacak olan 1927-1941 ve 1948-1962 donemlerini igeren kisi basina
gida tiikketimi, gida fiyat1 ve kisi bagina gelir verileri ¢izelge 6.2°de verilmistir.

Cizelge 6.2. ABD gida tuketimi, gida fiyati ve gelir indeksleri

Yil Tiiketim Fiyat Gelir yil Tiiketim fiyat Gelir
1927 88,9 91,7 57,7 1948 96,7 105,3 82,1
1928 88,9 92,0 59,3 1949 96,7 102,0 83,1
1929 89,1 93,1 62,0 1950 98,0 102,4 88,6
1930 88,7 90,9 56,3 1951 96,1 105,4 88,3
1931 88,0 82,3 52,7 1952 98,1 105,0 89,1
1932 85,9 76,3 44,4 1953 99,1 102,6 92,1
1933 86,0 78,3 43,8 1954 99,1 101,9 91,7
1934 87,1 84,3 47,8 1955 99,8 100,8 96,5
1935 85,4 88,1 52,1 1956 101,5 100,0 99,8
1936 88,5 88,0 58,0 1957 99,9 99,8 99,9
1937 88,4 88,4 59,8 1958 99,1 101,2 98,4
1938 88,6 83,5 55,9 1959 101,0 98,8 101,8
1939 91,7 82,5 60,3 1960 100,7 98,4 101,8
1940 93,3 83,0 64,1 1961 100,8 98,8 103,1
1941 95,1 86,2 73.7 1962 101,0 98,4 105,5

Bu veriler kullanilarak asagidaki iki model tahmin edilmistir.
Denklem 1: logq=a + B1logp + B2logy
Denklem 2: logg=a+p1logp+P2logy+pzlogplogy

Ikinci esitlikteki en son ifade, fiyat ve gelir elastikiyetlerinin degismesine izin veren bir
interaksiyon terimidir. Birinci denklemdeki katsayilar sirasiyla fiyat ve gelir
elastikiyetini dogrudan vermektedir.

Cizelge 6.2°deki verilerden yararlanilarak hem belirlenen iki doneme ait hem de tiim
gozlemler i¢in elde edilen a, B1, B2 ve Bz tahminleri ¢izelge 6.3’de verilmistir. Yorum
yapmasi daha kolay oldugu i¢in parantez i¢inde verilen degerler t degerleridir. Eger
onemlilik derecesi ile ilgileniyorsak t degerleri daha kullanighdir. Eger giiven araligi ile
ilgileniyorsak o zaman standart hata degerleri daha kullanighdir. Zaten biri verildiginde
digerini tahmin etmek miimkiindiir.

Interaksiyonun t degeri, her iki dénem i¢in ayr1 ayr1 dikkate alinarak analiz edildiginde
cok diisiik t degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle biz sadece tiim veriler
kullanilarak tahmin edilen modeli dikkate alabiliriz. Bu denklem dikkate alindiginda ilk
bakista gelirin t degerinin diisiik oldugu ve hatta yanlis isarete sahip oldugu
goriilmektedir. Fakat bu denklem pozitif gelir elastikiyeti vermektedir.
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Cizelge 6.3. Gida talep denklemlerinin tahminleri

Denklem 1 Denklem 2
1927-41 1948-62 Tim Goz. 1927-41  1948-62 Tim Goz.
o 4,555 5,052 4,050 4,058 16,632 8,029
(22,67) (5,61) (29,65) (0,54) (0,61) (4,47)
B (fiyat) -0,235 -0,237 -0,120 -0,123 -2,745 -0,996
(-4,41) (-1,54) (-2,95) (-0,07) (-0,47) (-2,51)
B2 (gelir) 0,245 0,141 0,242 0,368 -2,416 -0,718
(10,63) (3,03) (17,85) (0,20) (-0,40) (-1,66)
B3 (interaksiyon) -0,028 0,554 0.211
(-0,07) (0,43) (2,22)
N 15 15 30 15 15 30
R? 0,9066 0,8741 0,9731 0,9066 0,8762 0,9775
Fe 58,2 41,7 489 35,6 26,0 3745
10% x RSS 0,1151 0,0544 0,2866 0,1151 0,0535 0,2412
d.f. 12 12 27 11 11 26
10* x s 0,9594 0,4534 1,0613 1,0462 0,4866 0,9278

Bu denklemdeki tahminlere gore gelir elastikiyeti asagidaki gibi hesaplanabilir.

ney =dlogq/dlogy
=B2 +Bslogp=-0,718 + 0,211 log p
Bu verilerde log p, 4.33 ve 4.66 araliginda oldugundan gelir elastikiyeti de 0.195 ile
0.265 arasinda degismektedir.
Fiyat elastikiyeti ise asagidaki gibi hesap edilebilir.

ne =dlogqg/dlogp
=B1 +Bzlogy=-0,996 + 0,211 log y

Bu nedenle gelir artarken gida talebinin fiyat elastikiyeti azalmaktadir. Cizelge 6.2 deki
verilere ait log y degerleri 3,78 ile 4,66 arasinda yer almaktadir. Buna bagli olarak gida
talebinin fiyat: elastikiyeti de - 0,198 ile - 0,013 arasinda yer almaktadir.

6.4. Coklu Regresyon Modelinde Kestirme

Coklu regresyonda kestirme formiilii basit regresyon modelindekine ¢ok benzerdir.
Sadece bir fark vardir ki oda kestirilen degerin standart hatasini belirlemek icin biitiin
regresyon katsayilariin varyans ve kovaryansina ihtiya¢ vardir. Burada iki degisken
ve k sayidaki degisken durumunda nasil ifade edilecegi gosterilmeye calisilacaktir.
Ancak k degiskenli ifade seklini agiklamak bu noktada ¢ok gerekli goriilmemektedir.
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Tahmin edilen regresyon denklemi asagidaki gibi olsun.
=o'+ p'1x1+ B2x2

Simdi verilen x1’in X10 V€ X2 nin Xzo degerleri i¢in y’nin yo degerinin saptanmasi dikkate
alindiginda bu degiskenlerin gelecege ait bazi degerleri olabilir. Bu durumda,

Yo = o + PBiX10 + P2X20 + Uo

seklinde bir modele sahip olunursa, bu modelin 6rnek tahmini,
Yo =o' + B'1X10 + B'2X20

olur. Bu durumda y degerinin kestirme hatasi asagidaki gibidir.
Jo-Yo=a'-a+ (P'1-Pr)Xw+ (P'2-P2) X0 - Uo

Burada E (o' - a), E (B't- 1), E (B2 - B2) ve E (Uo) sifira esit oldugu i¢in E (Yo - Yo) =
0 olur. Bu yiizden Yo, dogru bir tahmincidir. Burada dikkat edilmesi gereken husus, E($0)
= E(yo) olmasidir. Ciinkii hem $o ve hem de yo sansa bagl degiskenlerdir. Bu durumda
¥’nin kestirme hatasinin varyansi asagidaki gibi yazilabilir.

o2 (1 + 1/n) + (X10- Xwort)?> var (B'1) + 2 (X10 - X1ort) (X20 - X20rt) COV (B'1, B'2) + (X20 - X20rt)? var (B'2)
Bu durumda k degiskenli modelin kestirme hatasinin varyansi asagidaki gibidir.
6% (1 +1/n) + Xi=t* Zj=1* (Xio - Xiort) (Xjo - Xjort) COV (B'i, B')
Burada o2, iki agiklayici degisken durumunda RSS/(n-3) ile ve genel durumda ise RSS
/ (n-k-1) ile hesap edilir.
Uygulamah Ornek 6.3
Bir 6nceki konuda verilen uygulamali 5.2 6rnegindeki
y=4,0+0,7x1+0,2x2
regresyon modeli lizerinde ¢alisilirsa ve x10 = 12 ve X20 = 7 oldugu durumda,
y=40+0,7(12)+0,2(7)=13,8 olur.
Burada dikkat edilecek husus x10 ve X20’nin ortalamadan sapmasi birbirine esittir.
X10 - X1ort = 12 -10 =2
X20-Xoot =7-5=2
Daha 6nce hesaplanan var (B'1), var (B'2), cov (B'1, B'2) ve s? igin olan ifadeleri kullanarak
y’nin kestirme hatasinin tahmin edilen varyansi agsagidaki gibi elde edilir.
0,07(1+1/23)+4(3/20+3/20-2/10)(0,07)=0,101

Kestirmenin standart hatast bu durumda, 0,318 olarak bulunur. Buradan y’nin
kestirmesinin % 95 giiven aralig1 t dagilimi degeriyle asagidaki gibi hesap edilir.

13,8 £2,086 (0,318) = 13,8 £0,66 = 13,14 ve 14,46 dur.
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6.5. Varyans Analizi ve Hipotez Testleri

Bolim 5°de 1 ve B2 hakkindaki hipotezlerin birlikte F testi uygulamali 6rnek 5.2°de
yapildi. Bu test i¢in alternatif bir hesaplama asagidaki formiille yapilabilir.

F=[(RRSS-URSS)/r]/[URSS/(n-k-1) ]
burada,
URSS: sinirlanmamis hata kareler toplami
RRSS: hipotez sinirlamalar1 koyularak elde edilen kareler toplami.

r: hipotez tarafindan koyulan sinirlama sayisi

Bir 6rnek olarak 1 = 1 ve B2 = 0 hipotezlerini, yukarida ifade edilen 6rnekteki modele
iki sinirlama olarak koyulsun. Sinirlanmamis RSS = 1.4 olarak dnceden belirlenmisti.
Siirlanmig RSS’yi elde etmek i¢in, asagidaki genel formiilii minimum yapmak gerekir.

> (Yi- o - 1,0 Xii - 0,0x2i )?
B1 ve B2 bilindigi i¢in sadece ao’nin hesap edilmesi gerekiyor.
o' = Yort - 1,0 Xaort
Buradan, RSS =2 [ i - Yort - (Xai - X1on) ] 2
= Syy + S11- 2S1y
=10,0+12,0-2(10,0)=2,0
Buradar=2,n =23, k=2 oldugundan
F=1(20-14)/2]1/(1,4/20)=0,3/0,07=4,3

olur. Bu deger daha dnce belirlenen degerin aynisidir. F cetvel degeri 2 ve 20 serbestlik
derecesi ve % 5 onem seviyesinde 3,49’dur. Hesaplanan F degeri olan 4,3, cetvel degeri
olan 3.49°dan biiyiik oldugundan hipotez reddedilir. Ozel bir durum olan,

hipotezine sahip olunmasi durumunda,
URSS = Sy,(1- R?), ve RRSS =S,y
esitliklerine sahip olunur ve bu durumda F testi,
F=[(Syy-Syy(1-R?))/k]/[Sy(1-R?)/ (n-k-1) ]=[R?/ (1-R) ] * [ (n-k-1) / k]

olur ki bu test k ve n-k-1 serbestlik derecesiyle F-dagilimina sahiptir. Bu testin sagladigi
bilgi eger hipotez kabul edilirse x’lerin hicbirinin y’yi etkilemedigi, yani regresyon
denkleminin kullanigsiz oldugu, fakat hipotezin reddi durumunda x’lerin agiklayici



Coklu Regresyon Analizleri - 97

oldugudur. Fakat hangisinin a¢iklamada daha kullanisli oldugu konusunda bize herhangi
bir bilgi vermediginden her bir degisken i¢in t testi yapmak gerekir.

Geleneksel olarak daha once basit regresyonda dikkate alinan ¢izelgenin benzeri bir
varyans analizi ¢izelgesi ¢oklu regresyonda da hazirlanir. Bu form Cizelge 6.4’de
gibidir. Burada yapilan y’nin varyansi iki kisma ayrilmaktadir. Bunlar agiklayici
(regresyon) kisim ve hata (rezidual) kismudir.

Cizelge 6.4. Coklu regresyon modeli i¢in varyans analizi

Varyasyonun Kareler Serbegtlik Ortalama Kareler =
Kaynag Toplamu (SS)  Derecesi (s.d.) SS/s.d.

Regresyon R%S,y k R2Sy, / k= MS;

Rezidual (1-R?) S,y n-k-1 (1-R) Sy /nk-1=MS;  F=MS;/MS,
Toplam Syy n-1

Ornegin; hastane masraflarina yonelik Cizelge 6.1°deki veriler kullanildiginda varyans
analizi sonuglar1 Cizelge 6,5’deki gibi elde edilir. F hesap degeri olan 9,3 % 1 6nem
seviyesi ve 8-168 serbestlik derecesi ile F tablo degeri olan 2,51°den ¢ok yiiksektir.

Cizelge 6.5. Hastane masraflarinin regresyonu i¢in varyans analizi

Varyasyonun Kareler Serbestlik Ortalama Kareler

Kaynagi Toplamu (SS)  Derecesi (s.d.) SS/sd F
Regresyon 10.357 8 1.294,6
Rezidual 23.311 168 138,8 F=1.294,6/1388=93
Toplam 33,668 176
Bu sonuca gore, f1=pB2=..... = Bk = 0 hipotezi reddediliyor. Biitiin bunlarin manasi,

aciklayic1 degiskenlerin hastaneler arasindaki her bir hastaya ait ortalama maliyet
varyasyonunu aciklamada onemli olmaktadir. Fakat hangi degiskenin 6nemli oldugu
hakkinda bilgi verilmemektedir.

6.6. Ilgili Degiskenlerin Ihmali ve ilgisiz Degiskenlerin Mevcudiyeti

Su ana kadar tahmin edilen regresyon modellerinin bulundurdugu aciklayici
degiskenlerin hepsinin ilgili oldugu varsayilmistir. Pratikte boyle bir varsayim ¢ok az
durum i¢in dogrudur. Bazen bazi ilgili degiskenler 6l¢iim eksikligi veya dikkatsizlik
sonucu model i¢ine alinmazlar. Diger baz1 zamanlarda ise ilgisiz degiskenler model
icinde mevcut olabilir. Burada 6grenmege c¢alisacagimiz husus, bu problemler mevcut
oldugunda model hakkindaki yorumun nasil degisecegidir.
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[lgili Degiskenlerin Thmali

Burada ilk olarak ilgili degiskenin ihmali dikkate alindiginda dogru denklemin asagidaki
gibi oldugu kabul edilsin.

y=B1X1+ P2x2+ U
Bunun yerine, x2’yi ihmal ederek asagidaki denklem tahmin edilsin.
y=Bixa+u

Bu yanlis tanimlanmis bir model olarak ortaya ¢ikmaktadir. 31’in tahmini i¢in asagidaki
denklem kullanilmaktadir.

Br=2X X1y /X xi?
Yukaridaki ilk denklemdeki y burada y’nin yerine yazilirsa sonug asagidaki gibi olur.
B'1= X1 (BaiX1+ PaXa+U)/ 2x1%2=P1+ P2 XX X2/ 2xX1?) + (Xx1u / XX1?)

Burada E (Xx1u) = 0 oldugundan E (B'1) = B1 + b1 B2 olur ve b1 = Xxix2 / 2X1? X2’nin
X1 lizerine olan regresyonundaki regresyon katsayisidir. Bu sebeple 1, B1’in dogru
olmayan bir tahmincisidir ve bu sapma asagidaki gibi ifade edilir.

sapma (bias) = [Model digindaki J [Model disindaki degiskenin model i¢indeki J
1 * st

degiskenin katsay1s degisken iizerine regresyonun regresyon katsayi

B1'in tahmincisi olarak B1" kabul edilirse, B1*’nin varyansi asagidaki gibi verilir.
Var (B1") = 6%/ S11(1 -r212 ) burada, Si1=>x:? dir.
Diger tarafta, Var(B1') = o%/ Su1 dir.

Bu yiizden, B1" sapmali bir tahmincidir. Ancak ('1’den daha kiigiik bir varyansa sahiptir.
Gergekte eger 1122 cok yiiksekse, varyans dikkat ¢eker bir dlgiide kiiciik olacaktir. Fakat
B'1’nin tahmin edilen standart hatast B1"’nin standart hatasindan kii¢iik olmasi
gerekmeyebilir. Bu durum hatanin tahmin edilen varyansi olan ¢®’den dolayidir, ¢ilinkii
bu varyans yanlis belirlenen modelde yiiksek olabilir. Bu 62 rezidual kareler toplamimnin
serbestlik derecesine boliinmesiyle bulunur. Bu yanlis belirlenen model icin yiiksek
veya diisiik olabilir.

Uygulamah Ornek 6.4

Daha oncede ornek verilen fiyat ve gelir verilerine gore yapilan talep tahminini dikkate
aldigimizda talep dogrusu denklemi asagidaki gibidir.

Qo=a+P1Po+P2Y +u
Eger, gelir degiskeni dikkate alinmazsa model asagidaki gibi tahmin edilir.

Qp=89,97 +0,107Pp  $2=2,338
(11,85) (0,118)
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Parantez i¢indeki degerler standart hatalardir. Burada Pp’nin katsayisi yanlis isarete
sahiptir. Acaba bu gelir degiskeninin dikkate alinmamasiyla iligkilendirilebilir mi?
Cevap evettir. Ciinkii Pp’nin katsayisi, sapmasi asagida verilen sapmali bir tahmindir.

sapma (bias) = [ gelir degiskeninin katsayisi ] * [gelirin fiyat lizerine olan regresyon katsayisi ]

Gelirin katsayisinin pozitif olmasi beklenir. Aynm1 zamanda, kullanilan veriler zaman
serisi verileri oldugundan Pp ile Y arasinda pozitif bir korelasyon beklenir. Dolayisiyla
yapilan yanlisin pozitif olmasi beklenir. Bu durum negatif bir katsayiy1 pozitif bir
katsayiya ¢evirebilir.

Y modele ilave edildiginde regresyon denklemi asagidaki sonucu verir.

Qb =92,05 - 0,142Pp + 0,236Y 52 =1,952
(5.84) (0,067) (0,031)

Parantez icindeki degiskenler standart hatalardir. Pp bu sefer negatif olmustur. Ayni
zamanda, Pp katsayisinin standart hatasi yanlis belirlenen modelde gergek modelden
daha yiiksektir. Pp’in katsayisina ait varyansi yanlis belirlenen modelde daha kiiciik
olmasinin beklenmesi ger¢cegine ragmen sonug boyledir.

Ilgisiz Degiskenlerin Mevcudiveti

llgisiz degiskenlerin mevcudiyetinin dikkate alinmasi durumunda ger¢ek denklemin
asagidaki gibi oldugu varsayilsin.

y=pixz+u
Fakat tahmin edilen model asagidaki gibi olsun,

Yy = BuX1 + PaX2 + Vv
Bu yanlis belirlenen denklemden elde edilen en kiigiik kareler tahminleri 1™ ve B,
asagidaki gibi verilmis olsun.

B = (S22S1y - S12S2y ) / (S11S22- S%12)

B2 = (S11Sa2y - S12S1y ) / (S11S22 - S%12)

Burada S11 = Xx12, S1y = 2x1Y, S12 = 2X1X2 ve bdyle devam ediyor olsun. y = X1 + U
oldugundan E (Szy) =1 S12 ve E (Si1y) = B1S1u1 olur. Boylece asagidaki sonug elde edilir.

E(B:1")=BrveE(B2")=0

Bu yiizden, her iki parametre i¢inde sapmasiz tahminler elde edilir. Ilgili degiskenin goz
ard1 edilmesi ile ortaya ¢ikan sapma ile ilgili onceki sonuglarla bir araya gelen bu sonug,
stiphe olmas1 durumunda, degiskeni model disinda tutmaktansa model icerisine almanin
daha iyi olacagina inanilmasini saglayabilir. Fakat bu bdyle degildir. Ciinkii ilgisiz



Coklu Regresyon Analizleri - 100

degiskenin parametre Tlizerine etkisi olmasa bile bu parametrenin varyansini
etkilemektedir.

Dogru denklemdeki B1’1n tahmincisi olan '1’nin varyansi, asagidaki gibi verilmektedir.
V (B'1) =c? / S

Diger tarafta, yanlis belirlenen denklemden asagidaki varyansa sahibiz.
Var (B1") =%/ (1 - r’12) Su1

Burada ri2, X1 ve X2 arasindaki korelasyondur. Bu yiizden r12 = 0 olmadigi miiddetge var
(B1™), var (B'1)’den biiyiik olmaktadir. Bu yiizden modele ilgisiz degiskenler ilave
edildiginde sapmasiz fakat etkin olmayan tahminler elde edilir. Kullanilan rezidual
varyansinin tahmincisinin, c?nin sapmasiz bir tahmincisi oldugu gésterilebilir. Bu
yiizden yanlis belirlenmis denklemden tahmin edilen varyansin kullanimindan, yeni bir
sapma ortaya ¢ikmaz.

6.7. Serbestlik Derecesi ve R?

Eger n sayida gozlemin kullanildig1 3 parametresi olan bir model tahmin ediliyorsa,
coklu regresyon analizinin basinda belirlenen normal denklemlerden goriilecek ki
tahmin edilen rezidual u; i¢ dogrusal sinirlamay1 yerine getirmektedir.

>ui=0 >X1iui =0 >XoiUi = 0

veya gergekte sadece n-3 degisen rezidual vardir denilebilir. Ciinkii verilen herbir n-3
rezidual i¢in kalan ii¢ rezidual yukaridaki denklemleri ¢ozerek bulunabilir. Bu nokta n-
3 serbestlik derecesi olarak ifade edilebilir.

Onceden de goriildiigii gibi rezidual varyans1 ¢?’nin tahmini s> = RSS / (serbestlik
derecesi) seklinde verilmisti. Aciklayici degiskenlerin sayisini artirdikca RSS diiser
fakat bunun yaninda serbestlik derecesinde bir diisme de olmaktadir. Burada s?’ye ne
olacag1 pay ve paydadaki oransal diismeye baglidir. Bu ylizden, daha fazla agiklayici
degisken ilave edildik¢e s?’nin artmaya baslayacag:1 bir nokta olacaktir. Dolayisiyla
s?’nin en diisiik oldugundaki degiskenlerin secilmesi gogu zaman tavsiye edilmektedir.

Bu ayni zamanda, ¢oklu regresyonda diizeltilmis R?’nin kullanilmasimin gerekgesidir.
Onceden tanimlanan R? modele degisken ilave edildik¢e 1,0’e kadar artmaya devam
eder ve bu yiizden serbestlik derecesi problemini dikkate almaz. Diizeltilmis R? basitce
R?’nin serbestlik derecesinin ayarlanmis seklidir ve asagidaki iliski ile belirlenir.

1-R2=[(n-1)/(n-k-1)]*(1-R?)

Buradaki k bagimsiz degisken sayisidir ve k+1 n’den ¢ikarilir, ¢linkii k sayidaki
bagimsiz degiskenin katsayisina () ilave olarak bir de sabit katsayr (o) tahmin
edilmektedir. Yukaridaki denklem, asagidaki gibi de yazilabilir.



Coklu Regresyon Analizleri - 101

(1-RH)Syy; (n-1) = (1-R)Syy/(n-k-1) = &2

Syy ve n sabit oldugundan, denklem i¢indeki bagimsiz degisken sayisini artirdik¢a s? ve
(1- R2) aym yonde, s? ve R2 ters yonde hareket etmektedir. Bu yiizden denilebilir ki
s?’yi minimum yapan degiskenler ayni1 zamanda R?’yi de en yiiksek yapmaktadir.

Simdi kisa bir hatirlatma yapilirsa asagidaki sonuglar elde edilir.
TSS: Toplam kareler toplami
ESS: Agiklanan kareler toplami
RSS: Hata kareler toplami1
TSS = ESS + RSS

R2 = ESS/TSS = (TSS-RSS)/TSS =1-(RSS/TSS)

Buradan da goriildiigi gibi agiklayan kareler toplami ne kadar biiyiik ve hata kareler
toplami ne kadar kiiciik olursa R2’de o kadar biiylik olur ve bu da modelin bagiml
degiskeni 1yi agikladigini ifade eder. Coklu degiskenlerde ise Rz’yi kullanarak bir

yargiya varilmaktadir. Yukaridaki formiilden de anlagilacag: gibi R2 0 ile 1 arasinda bir
degerdir ve 1 'e ne kadar yaklasirsa model o kadar 1y1 agiklayicidir denir. Fakat yukarida
ifade edildigi gibi, bagimsiz degisken sayis1 arttiginda R? otomatik olarak artacagindan,
R? iyi bir gdsterge olmaz. Bunun yerine serbestlik derecesini dikkate alan diizeltilmis
R?’yi kullanmak gerekir.

6.8. Istikrarhhk (Stability) Testleri

Coklu regresyon denklemi tahmin edildiginde ve bu denklem gelecek zaman dilimleri
icin y’nin kestirmesinde kullanildig1 zaman, hem modelin hem de y’nin tahmini i¢in tiim
zaman periyodundaki parametrelerin  sabit oldugu kabul edilmektedir. Bu
parametrelerin sabitligi hipotezini dogrulamak icin bazi testler gelistirilmistir.
Bunlardan biri asagida izah edilmeye ¢alisilacaktir.

Varyans Analizi Testi

Biiyiikliigii n1 ve n2 olan iki veri setinin regresyon denklemleri asagidaki gibidir.
Y=ou+Buxi+ PrXt...... + Bk Xk +u Dbirinci set i¢in
Y=o2+BaXt + PBeXet ... + Bok Xk + u ikinci set igin

Buradaki B’lar icin ilk indis veri setini ikincisi ise degiskeni ifade etmektedir. Iki veri
setinden elde edilen ana kitle parametrelerinin istikrar testi asagidaki hipotezin testidir.

Ho: Bll = BZl, BlZ = BZZ, ............. , B]_k = BZk, o1 = 02
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Eger bu hipotezler dogru ise, iki veri seti bir araya getirilerek elde edilen veri seti i¢in
bir tek denklem tahmin edilebilir.

Kullanilacak F testi, onceki bolimlerde URSS ve RSS temeline dayali olarak aciklanan
F testidir. URSS’yi elde etmek i¢in her bir veri seti i¢in ayri bir denklem tahmin
edilmekte ve burada RSS;, birinci veri seti igin hata kareler toplamini, RSS2 ise ikinci
veri seti i¢in hata kareler toplamidir.

RSS1/52 (n1-k-1) serbestlik derecesiyle ve RSS2/c?, (n2-k-1) serbestlik derecesiyle bir 2
dagilimma sahiptir. Iki veri seti birbirinden bagimsiz oldugu igin (RSS1+RSS;)/c?
(n,+n,-2k-2) serbestlik derecesiyle XZ dagilimina sahiptir. Biz burada (RSS1+RSS;)’yi

URSS ile ifade edecegiz. Sinirlanmis hata kareler toplami (RRSS) bir araya getirilen
verilerin regresyonundan elde edilir. Burada modele koyulan sinirlama parametrelerin
sayis1 aynidir.

Boylece, (RSS1+RSS2)/c? ve (n1+nz-2k-1) serbestlik derecesiyle y? dagilimina sahiptir.
Bu durumda,

F=[(RRSS-URSS)/(k+1) ]/[URSS/(n  +n,-2k-2) ]
Bu denklem (k+1) ve (n,+n,-2k-2) serbestlik derecesiyle bir F-dagilimina sahiptir.

Uygulamah Ornek 6.5

Elimizde iki ayr1 periyoda ait ayni talep modeli ile 1lgili zaman serisi verileri (Cizelge
6.2) ve bu 1927-1941 ve 1948-1962 donemleri ve bir de biitiin olarak bu iki donemi
igeren donemle ilgili tahminler vardir. Buna gore,

URSS = iki ayr1 regresyona ait RSS’lerin toplami

=0,1151+ 0,0544 = 0,1695 30 — 4 - 2 = 24 serbestlik deresiyle
RRSS = Bir araya getirilen verilerden elde edilen RSS

=0,2866 30 - 2 -1 =27 serbestlik derecesiyle

Bir araya getirilen verilerle yapilan regresyon, iki donem i¢indeki parametrelerin
birbirine esit oldugu sinirlamasini koymaktadir.

F= [(0,2866 —0,1695) / 3]/ (0,1695 / 24) = 5,53

F tablosundan 3 ve 24 serbestlik derecesi ile ve %5 6nem seviyesi ile 3,01 ve %1 6nem
seviyesi ile de 4,72 olarak F tablo degeri bulunmaktadir. Boylece %1 6nem seviyesinde
bile, istikrarlilik (stability) hipotezi reddedilmektedir. Sonu¢ olarak verilerin
birlestirilmesinin dogru olmayacagina inanilmaktadir. Parametrelerin ayr1 ayri1 tahmin
edilmesinin dogru olacagi sonucu ortaya ¢ikmaktadir.
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YAZILIM UYGULAMASI

R R e I b I b e S b S b I S b S b I S b S b I S b I S b I b I db S b R S SR S b S b S b S b I S b I S b S S b S 2b b I 2b b S b g3

Uygulamah Ornek 6.2, sayfa: 93
R g I b S Sb b S dh I b Sh Sb b S S b b b Sb b db Sb b dR Sb b b Sb b b S S b S SR I dh Sb b S db b b 2b Ib b S db b b 2 db b S IR I b 2R 2 b db b b 2h 2 b b db b 4

| _SAMPLE 1 30
|_READ (MTABLE4.3) YEAR Q P Y
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE4.3
4 VARIABLES AND 30 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
|_GENR LNQ=LOG (Q)
| _GENR LNP=LOG (P)
| _GENR LNY=LOG (Y)
| _GENR INTER=LNP*LNY
| * Once tim gdzlemleri kullanarak tahmin yapalim
|_OLS LNQ LNP LNY / LOGLOG

30 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 30
R-SQUARE = 0.9731 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9711
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.10628E-03
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.10309E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.28695E-02
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 4.5419
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 27 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNP -0.11889 0.4036E-01 -2.946 0.007-0.493 -0.1880 -0.1189
LNY 0.24115 0.1344E-01 17.95 0.000 0.961 1.1455 0.2412
CONSTANT 4.0473 0.1360 29.76 0.000 0.985 0.0000 4.0473

_*Gozlem sayisi (SN), kesisme katsayisi dahil katsayilarin sayisi ($K) ve

_*hata kareler toplami ($SSE) gibi gecici degiskenlerin OLS komutundan

_*sonra kullanilmasi mimkiindir. Karisikliktan kacinmak ic¢in, ders

_*notlarindaki RSS ile SHAZAM’daki SSE ayni seyi ifade ettigini bu noktada
*pelirtmek gerekir.

_GEN1 N1=$N

..NOTE..CURRENT VALUE OF $N =  30.000
|_GEN1 RSS1=$SSE

. .NOTE. .CURRENT VALUE OF $SSE = 0.28695E-02

| *Bir sonraki denklem tahmin edilirken LOGLOG opsiyonu kullanilmamaktadir
| _*cunki, INTER deJiskeni basit log formunda degildir.
| _OLS LNQ LNP LNY INTER

30 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 30
R-SQUARE = 0.9774 R-SQUARE ADJUSTED 0.9748
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.92779E-04
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.96322E-02
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.24122E-02
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 4.5419
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 26 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNP -0.99625 0.3970 -2.509 0.019-0.442 -1.5754 -0.9948
LNY -0.71839 0.4324 -1.661 0.109-0.310 -3.4123 -0.6781
INTER 0.21118 0.9513E-01 2.220 0.035 0.399 5.8047 0.9051
CONSTANT 8.0290 1.798 4.465 0.000 0.659 0.0000 1.7677
|_GEN1 N2=$N
. .NOTE. .CURRENT VALUE OF SN = 30.000

| _GEN1 RSS2=$SSE
. .NOTE. .CURRENT VALUE OF $SSE

0.24122E-02
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| *$imdi 1927-1941 dénemi icin her iki denklemi de hesap edelim.
| _SAMPLE 1 15
|_OLS LNQ LNP LNY / LOGLOG

15 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 15
R-SQUARE = 0.9066 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8910
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.95944E-04
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.97951E-02
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.11513E-02
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 4.4872
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 12 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNP -0.23520 0.5338E-01 -4.406 0.001-0.786 -0.4699 -0.2352
LNY 0.24324 0.2289E-01 10.63 0.000 0.951 1.1331 0.2432
CONSTANT 4.5549 0.2009 22.67 0.000 0.989 0.0000 4.5549

|_GEN1 N11=$N

..NOTE..CURRENT VALUE OF $N =  15.000
|_GEN1 K11=$K
..NOTE..CURRENT VALUE OF $K =  3.0000

|_GEN1 RSS11=$SSE
. .NOTE. .CURRENT VALUE OF S$SSE
|_OLS LNQ LNP LNY INTER

0.11513E-02

15 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 15

R-SQUARE =  0.9066 R-SQUARE ADJUSTED =  0.8812

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.10462E-03

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.10229E-01

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= (0.11509E-02

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 4.4872
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 11 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

LNP -0.12261 1.704 -0.7197E-01 0.944-0.022  -0.2450  -0.1216
LNY 0.36789 1.885 0.1951 0.849 0.059 1.7138 0.3301
INTER ~ -0.28217E-01 0.4267 -0.6612E-01 0.948-0.020  -0.7311  -0.1127
CONSTANT ~ 4.0577 7.522 0.5395 0.600 0.161 0.0000 0.9043
| _GEN1 N21=$N

..NOTE..CURRENT VALUE OF SN =  15.000

|_GEN1 K21=$K

. .NOTE. .CURRENT VALUE OF SK = 4.0000

| _GEN1 RSS21=$SSE

. .NOTE. .CURRENT VALUE OF S$SSE = 0.11509E-02

| _STOP

Ak Ak hkhhkhhkhhhhkhkhhhhhhkhkh bk hhhkhk bk hkhkhk bk kA hkhkhkhkhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhhkhkhrhkhkhkhhkhkhrhkhhkhhkhkhhkhkkhkhkk*xk

Uygulamah Ornek 6.5, sayfa 102
R IR b b b b b SR b b Sh Sh b S dh b b S Sh b I db b b SR Sh b dh b b SR S b e dh b b SR Sh b S dh b 2h b b S dh b b dh b b S Ih b b dh S b S db b dh b db S i 4

*DIAGNOS ve CHOWONE=n opsiyonu (n= verilerin ilk setindeki en son
*gbzlemin numarasidir) model istikrari ic¢in test yapilmasinda
*kullanilacaktir. Daha genel olarak, CHOWTEST opsiyonu test
*istatistiklerini elde etmek icin her bir gdzlem kesinti noktasinda
_*kullanilabilir. Bu opsiyonlar sadece OLS regresyonunu takiben
*kullanilmalaidir.
_SAMPLE 1 30
_OLS LNQ LNP LNY / LOGLOG
30 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 30
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R-SQUARE 0.9731
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA

R-SQUARE ADJUSTED

0.9711
0.10628E-03
0.10309E-01

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.28695E-02
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 4.5419
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 27 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNP -0.11889 0.4036E-01 -2.946 0.007-0.493 -0.1880 -0.1189
LNY 0.24115 0.1344E-01 17.95 0.000 0.961 1.1455 0.2412
CONSTANT 4.0473 0.1360 29.76 0.000 0.985 0.0000 4.0473
| _DIAGNOS / CHOWONE=15
DEPENDENT VARIABLE = LNQ 30 OBSERVATIONS
REGRESSION COEFFICIENTS
-0.118894327503 0.241153816769 4.04725346116
SEQUENTIAL CHOW AND GOLDFELD-QUANDT TESTS
N1 N2 SSEL SSE2 CHOW PVALUE G-0 DF1l DF2 PVALUE
15 15 0.11513E-02 0.54408E-03 5.5400 0.005 2.116 12 12 0.104
CHOW TEST - F DISTRIBUTION WITH DFl= 3 AND DF2= 24

| _OLS LNQ LNP LNY INTER
30 OBSERVATIONS
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1,
R-SQUARE 0.9774 R-SQUARE ADJUSTED
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.24122E-02

30

DEPENDENT VARIABLE= LNQ

0.9748
0.92779E-04
0.96322E-02

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 4.5419
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 26 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNP -0.99625 0.3970 -2.509 0.019-0.442 -1.5754 -0.9948
LNY -0.71839 0.4324 -1.661 0.109-0.310 -3.4123 -0.6781
INTER 0.21118 0.9513E-01 2.220 0.035 0.399 5.8047 0.9051
CONSTANT 8.0290 1.798 4.465 0.000 0.659 0.0000 1.7677

| _DIAGNOS / CHOWONE=15

DEPENDENT VARIABLE LNQ

REGRESSION COEFFICIENTS
-0.996251146596 -0.718392980215

SEQUENTIAL CHOW AND GOLDFELD-QUANDT TESTS

N1 N2 SSEL SSE2 CHOW PVALUE
15 15 0.11509E-02 0.53533E-03 2.3682 0.084
CHOW TEST - F DISTRIBUTION WITH DFl=

0.211184982127

30 OBSERVATIONS

8.02897714188

G-0 DF1 DF2 PVALUE
2.150 11 11 0.110
4 AND DF2= 22

| *SHAZAM tarafindan otomatik olarak hesaplanan Chow istatistigi Ders
| *notlarinda hesap edilen F istatistiginin benzeridir.

| _STOP

R e I I b S b I I I b S I b b b b b b b b b b b b b b S I b S b b b b S b b I b b b S b b b b b b S b b b dh S b b db b b b b i b S i

Tarim ile ilgili Ornek

R R e A b e S b S b S b S b B S b S S R S S b S S R S I S S e S b S SR S IR S b S b B S R B S b S b S I e S 2 R S b S b S b

|_* BUPROGRAM BUGDAY VERIMI UZERINE AZOTLU VE FOSFORLU GUBRELERIN ETKISINI ANALIZ YAPAR.
|_* TURKIYENIN 75 ILINE AIT ORTALAMA DEKARA BUGDAY VERIMI, AZOTLU VE FOSFORLU GUBRE KUL.
|_*alttaki ii¢ satirdaki komut, bilgisayarin veri dosyasini bulmasi, drnek sayisini bilmesi ve degiskenleri isimlendirerek okumast igindir.

|_FILE 1 A:azot.txt

UNIT 1 IS NOW ASSIGNED TO: A:azot.txt

[_SAMPLE 175

[_READ (1) VAFG

4 VARIABLES AND 75 OBSERVATIONS STARTING AT OBS
|_GENR D1 =DUM(G.EQ.2)

|_GENR D2 = DUM(G.EQ.3)

1

|_*asagidaki ols en kiigiik kareler yontemiyle basit regresyon analizi yapar (ilk degisken bagimli) ayrica varyans analizini anavo

|_*komutundan dolay1 yapar.
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|_OLS V AF/ANOVA

75 OBSERVATIONS  DEPENDENT VARIABLE = V
..NOTE..SAMPLE RANGE SETTO: 1, 75
R-SQUARE = 0.6189 R-SQUARE ADJUSTED = 0.6083
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 2416.0
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 49.153
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.17395E+06
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 205.87
ANALYSIS OF VARIANCE - FROM MEAN

SS DF MS F
REGRESSION 0.28253E+06 2. 0.14127E+06 58.471
ERROR 0.17395E+06 72. 2416.0
TOTAL 0.45648E+06 74. 6168.7
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 72 DF CORR. COEFFICIENT AT MEANS
A 2.8509 0.47557 5.9947 05770 0.64914 0.38216
F 1.5468 0.96283 1.6065 0.1860  0.17396 0.14600
CONSTANT 97.139 13.811 7.0332 0.6382  0.00000E+00 0.47184
|_*asagidaki komutlar a=1 ve f=0.5 hipotezlerini test eder.
|_TEST
|_TEST A=1
|_TEST F=0.5
|_LEND

F STATISTIC = 25.032270 WITH 2AND 72D.F.

WALD CHI-SQUARE STATISTIC = 50.064540 WITH 2D.F.

|_*asagidaki komutlar kuadratik fonksiyon i¢in degiskenleri transform ederek yeni degiskenler olusturur.
|_GENR AA = A*A

|_GENR FF = F*F

|_GENR AF = A*F

|_*kuadratik fonksiyonu tahmin eder

| OLSV AF AAFF AF

75 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE = V
..NOTE..SAMPLE RANGE SETTO: 1, 75
R-SQUARE = 0.6399 R-SQUARE ADJUSTED = 0.6138
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 23825
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 48.811
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.16439E+06
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 205.87

VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 69 DF CORR. COEFFICIENT AT MEANS
A 1.9077 1.3774 1.3850 0.1645  0.43438 0.25573
F 6.6990 3.2598 2.0551 0.2402  0.75340 0.63231
AA -0.16876E-01 0.27939E-01 -0.60402 -0.0725 -0.31073 -0.88294E-01
FF -0.20926 0.10977 -1.9064 -0.2237  -0.93696 -0.46207
AF 0.10087 0.91034E-01 1.1080 0.1322  0.83645 0.31930
CONSTANT 70.621 22.709 3.1098 0.3506  0.00000E+00 0.34303
|_*asagidaki genr komutu verileri logaritmasini alarak transform sonucu yeni veriler elde eder.
|_.GENR LV = LOG(V)
|_GENR LA =LOG(A)
|_GENR LF = LOG(F)
|_*iki tarafl1 logaritmik fonksiyon
| OLSLVLALF

75 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE = LV

..NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 75
R-SQUARE = 0.5830 R-SQUARE ADJUSTED = 0.5715
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.70463E-01
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.26545
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 5.0733
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 5.2512
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 72 DF CORR.  COEFFICIENT AT MEANS
LA 0.36200 0.72194E-01 5.0143 0.5087 0.66447 0.21280
LF 0.71044E-01 0.80189E-01 0.88596 0.1038  0.11740 0.37985E-01
CONSTANT 3.9343 0.13835 28.438 0.9583 0.00000E+00 0.74922

|_*asagidaki stop komutu programi sona erdirir.
|_STOP



VII. EKONOMETRIK PROBLEMLER

*7.1. Cok Varyanshhk (Heteroskedasticity)

Simdiye kadar yaptigimiz varsayimlardan biri regresyon analizinde hata teriminin ortak
bir varyansa (c?) sahip oldugu idi. Bu tek varyanslilik olarak kabul edilir. Eger hata
terimleri sabit bir varyansa sahip degil ise bu duruma da ¢ok varyanslilik denilmektedir.
Boyle sabit varyansa sahip olmadiginda sorulabilecek bir¢ok soru vardir. Bunlar
asagidaki gibi siralanabilir

* Bu problem nasil tespit edilir?

+EKK tahmincilerinin 6zellikleri tizerine etkileri nelerdir? EKK kullanildiginda tahmin
edilen standart hatalar tizerine etkileri nelerdir?

* Bu problemin ¢6ziim yollar1 nelerdir?
Uygulamah Ornek 7.1

Elimizde ¢izelge 7.1’de verilen 20 aileye ait tiikketim harcamalar1 ve gelirleri verileri
mevcut olsun. Bu veriler kullanilarak EKK yontemi ile tahmin edilen denklem de
asagidaki gibidir. Parantez icindekiler katsayilarin standart hatalardir.

Cizelge 7.1. 20 Ailenin tiketim harcamalar (y) ve yillik gelir seviyeleri (x), bin TL

Aile y X Aile y X
1 19,9 22,3 11 8,0 8,1
2 31,2 32,3 12 33,1 34,5
3 31,8 36,3 13 33,5 38,0
4 12,1 12,1 14 131 141
5 40,7 42,3 15 14,8 16,4
6 6,1 6,2 16 21,6 24,1
7 38,6 44,7 17 29,3 30,1
8 25,5 26,1 18 25,0 28,3
9 10,3 10,3 19 17,9 18,2
10 38,8 40,2 20 19,8 20,1
y =0,847 + 0,899 x R2=0,986

(0,703)  (0,0253)

Once bu model kullanilarak kestirilen degerler ve pesinden kestirme reziduallarmi
hesaplayabiliriz. Cizelge 7.2°de x degerleri kiiglikten biiyiige kullanilarak kestirilen y
degeri ile gozlenen y degeri arasindaki fark olan kestirme reziduallari hesaplanmustir.
Gortilebilecegi gibi daha biiyiik x degerleri i¢in bu kestirme rezidullar1 (hatalari) daha
biiyiiktiir. Buradaki hatalarin varyanslariin sabit olmadigi fakat x’in degeri ile arttig1
goriilmektedir. Sekil 7.1°de ise bu reziduallarin grafigi gosterilmistir. Bu nokta grafigi
cok varyanslilik probleminin oldugunu ¢izelgeden daha iyi bir sekilde gdstermektedir.
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Cizelge 7.2. Bir dnceki gizelgedeki verilerle tahmin edilen tiketim fonksiyonuna
ait kestirme reziduallari

Gozlem x’in degeri Rezidual Gozlem x’in degeri Rezidual
6 6,2 -0,32 8 26,1 1,18
11 8,1 0,13 18 28,3 -1,30
9 10,3 0,19 17 30,1 1,38
4 12,1 0,37 2 32,3 1,30
14 14,1 -0,43 12 34,5 1,23
15 16,4 -0,80 3 36,6 -1,96
19 18,2 0,69 13 38,0 -1,52
20 20,1 0,88 10 40,2 1,80
1 22,3 -1,00 5 42,3 1,81
16 24,1 -0,92 7 44,7 -2,45

Cizelge 7.2°de verilen kestirme reziduallar grafik zerinde gosterildigi takdirde Sekil
7.1°deki gibi bir goriiniim almaktadir.

Rezidual
2 [ ] [ ] [ ] [ ]
1 [ ] [ ] [ ]
Of =+ | | | | =
1 1 1 1 |
1 [e « 10 20 30 40 50
2 [ ] [ ] [ ]

Sekil 7.1. Cok varyanslilik 6rnegi

Hesaplanan bu kestirme reziduallarinda ve grafikte gozlenen c¢ok varyanshlik
problemini bazen regresyonu dogrusal logaritmik formda tahmin ederek ¢6zebiliriz. Bu
dogrultuda log y’nin logx iizerine regresyonunu asagidaki gibi tahmin edebiliriz.

log y =0,0757 + 0,9562 log X R2=0,9935
(0,0574)  (0,0183)

Parantez iginde gosterilen degerler standart hatalardir. Bagimli degiskenlerin varyansi

farkli oldugundan RZlerin karsilagtirilmasma gerek yoktur. Bu problem ileride
tartisilacaktir. Bu denklemden elde edilen reziduallar ¢izelge 7.3°de gdsterilmistir. Bu
durumda, x arttiginda reziduallarinin degerinde goriliir bir artis s6z konusu degildir. Bu
yiizden ¢ok varyanslilik problemi goriilmemektedir.
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Cizelge 7.3. Logaritmik dogrusal denklemde reziduallar

Gozlem log x Rezidual Gozlem log x Rezidual
6 1,82 -0,18 8 3,26 0,44
11 2,09 0,04 18 3,34 -0,53
9 2,33 0,27 17 3,40 0,47
4 2,49 0,34 2 3,48 0,42
14 2,65 -0,33 12 3,54 0,38
15 2,80 -0,56 3 3,60 -0,59
19 2,90 0,35 13 3,64 -0,42
20 3,00 0,41 10 3,69 0,51
1 3,10 -0,54 5 3,74 0,56
16 3,18 -0,46 7 3,80 -0,56

Her haliikarda, ¢ok varyanslilik probleminin testine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu testlerin
yapilist ileride ele alinacaktir. Once ¢ok varyansliligin nasil belirlendigini 6grenelim.

Cok Varyansliligin Belirlenmesi

Onceki 6rnekte reziduallar grafik halinde verilerek x ile bir korelasyona sahip oldugu
goriilmiistiir. Normal denklemlere gore U ile Xt aralarinda korelesyon yok, ancak diger
tarafta > ile X; arasinda korelasyon vardir. Bu yiizden efer regresyon yontemi
kullanarak ¢ok varyanshlik tespit ediyorsak @i’ nin x¢, X, .... lizerine veya |0 'nin veya
0 'nin xi, X, X ..... lizerine regresyonunu tahmin edebiliriz. Coklu regresyon durumunda
yi'nin kestirilen degeri olan ¥i’nin iisleri veya aciklayict degiskenlerin tiimiiniin {isleri
kullanilmalidir.

1. Anscombe tarafindan Onerilen test ve Ramsey tarafindan onerilen RESET adi
verilen testin her ikiside 0¢nin yi, Y ...... lizerine regresyonunu tahmini ederek
katsayilarin 6nemli olup olmadiklarini test eder.

2. White tarafindan onerilen test >’nin biitiin bagimsiz degiskenler ve bunlarm
carpimlart iizerine regresyonunu tahmin eder. Ornegin, x1, X2 Ve X3 gibi ii¢ bagimsiz
degisken ile i>’nin X1, X2, X3, X12, X22, X32, X1X2, X2X3, V€ X3X1 iizerine regresyonunu
tahmin eder.

3. Glejserise| i | = a+Bxi, |G| =a+pB/xi, |0l =a+pVxi, ve benzeri tipte
regresyonlarin tahmin edilmesini ve 3 = 0 hipotezinin test edilmesini onerir.

Biitiin bu testlerin arkasinda olan gizli varsayim, var (0i) = ci® = o2 f(zi)’dir. Burada z;
bilinmeyen bir degiskendir ve degisik testler bilinmeyen f(z) fonksiyonu etrafinda farkl
yaklagimlar1 kullanirlar.

Uygulamah Ornek 7.2

Cizelge 7.1°deki veriler i¢in ¢izelge 7.2°deki rezidualleri kullanarak Ramsey, White ve
Glejser testleri asagidaki sonuglart iiretmektedir. Tek bir agiklayict degisken x
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oldugundan, Ramsey uygulamasinda y’nin yerine x kullanilabilir. Bu nedenle test, u’
nin xi?, Xi® ve devamu iizerine regresyonu seklinde olabilir. Sonuglar, asagidaki gibidir.

G =-0,379 + 0,00236 x> + 0,0000549 x3 R%=0,034

Buradaki katsayilarin higbirinin t degeri 1’den biiyilk olmamasi nedeniyle tek
varyanslilik hipotezinin reddedilmesi miimkiin goriilmemektedir.

White tarafindan 6nerilen test, G%’nin x, x?, X® ve devamu iizerine regresyonu seklindedir.
Sonuglar asagidaki gibidir.

0% =-1,370 + 0,116 X R?=0,7911
(0,390) (0,014)
%= 0,493 - 0,071 x + 0,0037 x? R?=0,878

(0,620) (0,055) (0,0011)

Her iki durumda da R?’ler énemli 6lgiide yiiksektir. Bu nedenle test tek varyanshilik
hipotezini reddetmektedir. Cok varyanshilifin diizeltilmesinde 6nerilen yontem 2 = o
+ y1X + 72X oldugu yerde V (ui) = o? varsayilarak regresyon modelini tahmin etmektir.

Glejser testleri asagidaki sonuglart vermektedir.

4] = - 0,209 + 0,0532 x R2 = 0,927
(0,094) (0,0034)

4] = - 1,232 + 0,475 \x R2 = 0,902
(0,186) (0,037)

6] = 1,826 - 1378 (1/x) R2 = 0,649

(0,155) (2,39)

R? degeri dikkate alindiginda birinci model (Ramsey) haricinde biitiin testler tek
varyanshlik hipotezini reddetmektedir. Onerilen tahmin edilecek model White testinde
onerilen modelin aynisidir.

Katsayilar yeterince istatistiksel olarak onemli olmasa bile logaritmik dogrusal form
icin, sonuclar benzerdir. White testi i¢in, ¢izelge 7.3’deki rezidualleri kullanarak
asagidaki sonuglar elde edilmektedir.

0% =-0,211 + 0,129 x R2=0,572
0% =-0,620 + 0,425 x - 0,051 x> R?=0,600

Cok kabaca cizelge 7.3’deki reziduallere kabaca bakarak daha onceden hatalarin tek
varyansli oldugu sonucuna varilmasina ragmen logaritmik dogrusal formda bile ¢ok
varyanslilik sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

Benzerlilik orani (likelihood ratio), Goldfeld and Quandt ve Breusch ve Pagan testleri,
cok varyanslhiligin test edilmesinde yaygin olarak kullanilan testlerden bazilaridir.
Genellikle ekonometri bilgisayar programlari bu testlerden bir veya birka¢ini yaparlar.
Bu testlerden bazilar1 2, diger bazilar1 F dagilimim kullanmaktadir.
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Cok varyanslilik probleminin ¢6ziimii iki ana baslik altinda ele alinabilir.

* Birincisi, verilerin logaritmasinin alinarak veya baska yollarla transformasyonu
yapilarak modelin transformasyonu yapilmis verilerle tahmin edilmesidir.

» ikincisi ise parametrelerin tahmin edilmesinde ¢oklu varyasyonun degisik yollarla
giderilmesidir.

Cogu bilgisayar programlar1 ¢ok varyanslilik problemini diizelterek tahmin
yapabilmektedir. Burada bahsedilen testler ve ¢ok varyanshiligin giderilmesi ile ilgili
bilgisayar uygulamalar1 bu boliimiin sonunda verilmektedir.

*7.2. Otokorelasyon

Bir 6nceki kisimda varyans ile ilgili varsayimi kaldirarak ¢cok varyanslilik baslig altinda
ilgili analizleri yaptik. Simdi ise diger bir varsayim olan regresyondaki hata terimlerinin
bagimsiz olma Varsayiminin kaldirilmasi ele alinacaktir. Bu varsayimi kaldirmanin
sonuglar1 burada tartisilmaya ¢aligilacaktir.

Regresyon modelindeki hata terimlerinin korelasyona sahip olabilmeleri iki durumda
ortaya cikar. Yatay-kesit verilerinin birbirine komsu birimler arasinda ortaya cikar.
Ornegin, eger hane halklarmin tiiketim davranislar1 ¢alisiliyorsa, birbirine komsu olan
hanelerin hata terimleri birbiriyle baglantili olarak degisebilirler. Bunun bdyle olmasinin
sebebi, hata terimleri ihmal edilen degiskenlerin etkilerini i¢inde bulundururlar ve bu
degiskenler, birbirine komsu olan aileler i¢in korelasyona sahip olmaya meyillidirler.
Ayrica sehirlere ait veriler kullaniliyorsa birbirine, yakin sehirlere ait veriler arasinda
korelasyon olacaktir. Bu kisimda bu tip korelasyonla ilgilenilmeyecektir. Bu tip
korelasyonlart meydana getiren faktorler, kukla (dummy) degiskenler olarak sonraki
konularda ele alinacaktir.

Bu kisimda zaman serileri ile alakali olan korelasyonu tartigilacaktir. Bu tip korelasyona
otokorelasyon veya serisel korelasyon denilmektedir. Burada t zaman periyodundaki ut
hata terimi, Ut+1, U2, ....V€ Ut1, Ut .... gibi hata terimleri ile korelasyona sahiptir. Bu tip
korelasyon ihmal edilen degiskenleri ihtiva eden regresyon modellerinin hata
terimlerinde ortaya ¢ikar.

Burada, ut ve uwk arasindaki korelasyon k derecesinde bir otokorelasyondur diye ifade
edilirken, ut: ve ut1 arasindaki korelasyon birinci dereceden bir otokorelasyondur ve p1
ile ifade edilir ve ayni zamanda ut ve Utz arasindaki korelasyon ikinci dereceden bir
korelasyondur p; ile ifade edilir. Eger n tane gézlem varsa (n-1) otokorelasyon var
demektir. Fakat biitiin bunlarin verilerden elde edilmesi diisiiniilemez. Bu yilizden, ¢ogu
zaman bu (n-1) adet olan otokorelasyon bir veya iki parametre ile temsil edilir.

Burada;
1. serisel korelasyonun mevcudiyetini test etmenin nasil yapilacagi ve

2. hatalarda otokorelasyon varken regresyonun nasil tahmin edilecegi irdelenecektir.
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Durbin - Watson Testi

En basit ve en sik kullanilan model u¢’'nin ut.1 ile korelasyonuna sahip olan hata teriminin
bulundugu modeldir. Bu model i¢in p' tarafindan temsil edilen p hakkindaki hipotezlerin
test edilmesi diistiniilebilir. Buradaki p, Ut Ve Ut.1 en kiigiik kareler reziduallar1 arasindaki
korelasyondur. Bu amag i¢in en fazla kullanilan istatistik Durbin-Watson (DW)

istatistigidir ve asagidaki sekilde formiile edilebilir.
n

Y (Ot - 0r1)°
d= n
> 0
Burada u;, t periyodu igin tahmin edilen rezidualdir. Burada d asagidaki gibi de
yazilabilir.

YO+ Y O - 2200

> G

Eger ornek c¢ok biiyiikse X.0:* ve X {.1? yaklasik olarak birbirine esit olduklarindan d =
2(1-p") olur. Eger p' = +1 olursad = 0 ve p' = -1 oldugunda d = 4, olur. Eger p' =0 ise d
= 2 olur. Eger d 0’a yakin veya 4’e yakin ise, reziduallar ytliksek seviyede korelasyona
sahiptirler anlamina gelir.

Burada, d’nin 6rnek dagilimi, agiklayici degiskenlerin degerlerine baglidir ve bu yiizden
Durbin-Watson d degerinin onemlilik seviyeleri igin ist (dy) ve alt (di) smirlar
olusturmuslardir. Sifir otokorelasyona karsi birinci dereceden pozitif otokorelasyon
hipotezini test etmek i¢in ¢izelgeler mevcuttur. Negatif korelasyonun olmasi durumunda
di ve dv’yu yer degistirilir.

Eger d < d., otokorelasyon vardir.
Eger d > du, otokorelasyon yoktur.
Eger d. <d <du, otokorelasyon olup olmadigina karar verilemiyor.

Genellikle p = 0’a karsilik p > 0 hipotezinin yani pozitif korelasyonun testi i¢gin DW
cizelgeleri kullanilir. Eger d > 2 ve p = 0’a karst p < 0 hipotezini yani negatif
otokorelasyonu test edilmek isteniyorsa, sanki pozitif korelasyon icin test yapiyormus
gibi 4 - d degerini alinip gizelgeler aynen kullanilabilir.

Genelde d = 2 (1-p") seklinde bir ifadenin dogru olacaginin belirtilmesine ragmen, bu
yaklastirma sadece cok sayidaki ornekler i¢in gecerlidir. p' = 0 oldugu zaman d’nin
ortalamasi, yaklasik bir deger olarak asagidaki denklem ile gosterilebilir.

E(d)=2+[2(k-1)/nk]
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Burada k sabit terim dahil regresyon parametreleri sayisini, n ise 6rnek sayisini ifade
etmektedir. Bu ylizden O serisel otokorelasyon olsa bile, 2°nin lizerindeki istatistik
sapmalidir. Eger k =5 ve n = 15 ise, sapma 0,8 kadar biiytiktiir. Bir 6rnekle DW testinin
gosterilmesi bu noktada uygun olacaktir.

Uygulamah Ornek 7.3

Uretim, isgiicii ve sermaye miktarlarmi veren zaman serisi verileri kullanilarak
asagidaki tiretim fonksiyonunu tahmin edilmistir.

logy = - 3,938 + 1,451 logL1 + 0,384 logK: R’=0,9946 DW =0,88 p =0,559
(0,237)  (0,083) (0,048)
Burada k =2 ve n =39 ve % 5 6nem seviyesi i¢in DW istatistigi d. = 1,38 dir. Gézlenen
d = 0,88 < d. oldugundan, p = 0 hipotezi % 5 6nem seviyesinde reddedilmektedir.

Serisel korelasyonun testinde DW testi cok yaygin olarak kullanilmasina ragmen, bir¢ok
sinirlamalara da sahiptir.

1- Sadece birinci dereceden otokorelasyonu test eder.

2- Hesap edilen deger di ve duy arasinda ise test sonugsuz kalir.

3- Gecikmeli bagimli degiskeni olan modellerde kullanilmaz.

Bu noktada biitiin elestirileri bu seviyede cevaplamak dogru olmayacaktir. Bunun yerine
otokorelasyon probleminin bazi basit ¢ozlimleri tartisilabilir.

Eger DW testi sifir otokorelasyon testini reddederse bir sonra yapilacak is, biitiin
degiskenlerin p degeri ile transforme edilerek tahmin edilmesidir. Yani y: - p' yt1’nin xt
- p' X t-1 lizerine regresyonu tahmin edilebilir. Burada p', p’nun tahmin edilmis degeridir.
Fakat p' 6rnek hatalarina muhatap oldugundan eger DW istatistigi olan d degeri kiiciik
ise diger bir alternatif birinci degisim denklemini kullanmaktir. Aslinda kaba bir parmak
hesabi ile her ne zaman DW istatistigi < R? ise birinci dereceden degisim denklemini
kullanmak gerekir. Birinci derece degisim denkleminde (Yt-Yyt1) 'in (Xe-Xe1) lizerine
regresyonu aliir. Burada ki gizli varsayim, birinci derece degisim denklemlerinin hata
terimlerinin bagimsiz olmasidir. Ornegin eger,

Yt = o + BXt + Ut
regresyon denklemi ise 0 zaman,
Y1 = o+ BXe1 + Ut
ve eger ikinci denklemi birinci denklemden ¢ikarilirsa;
(Yt - Yt1) = B (Xt - Xt-1) + (Ut - U-1)’i elde edilir.

Eger hata terimleri bu denklemde bagimsiz ise, En Kii¢iik Kareler Yontemi ile tahmin
yapilabilir. Fakat sabit terim a ¢ikarma isleminden dolay1 kayboldugundan, regresyon
denklemini sabit terim olmaksizin tahmin edilmelidir. Cogu zaman birinci dereceden
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farklilik denklemlerinin regresyonunda bir sabit terim oldugu goriiliir. Bu yontem
sadece, orijinal denklemde bir dogrusal trend terimi mevcut ise gecerlidir. Eger
regresyon denklemi,

Yy = + Ot + BXe + Ut
0 zaman,
Y1 = o+ 3(t-1) + PXe1 + Ut

ve ¢ikarma islemini yapildiginda

(Yt - Y1) =8 + B (Xt - Xe1) + (Ut - Uta)
Ki bu sabit degere sahip bir denklemdir.

Ekonometri bilgisayar programlari hem otokorelasyon testi yani DW testi yaparak bize
DW istatistigini vermekte hem de modelde otokorelasyon olmasi durumunda modelde
gerekli diizeltmegi yaparak modeli tahmin edebilmektedir. Bunlarla ilgili bilgisayar
uygulamalar1 bu boliimiin sonunda verilmektedir.

*7.3. Coklu Esdogrusallik (Multicollinearity)

(Cogu zaman, ¢oklu regresyon analizinde kullanilan veriler, ortaya atilan sorulara kararl
bir cevap veremezler. Bunun sebebi ¢ok yiiksek standart hatalarin veya ¢ok diisiik t
degerinin elde edilmesidir. Parametrelerin giiven araligi bu yiizden ¢ok genistir. Bu tip
durumlar, agiklayici degiskenlerin ¢cok az degisim gdostermesi ve/veya aralarinda yliksek
korelasyon olmasiyla ortaya cikar. Aciklayict degiskenler arasinda c¢ok yiiksek
korelasyon oldugu durum ¢oklu esdogrusallik olarak adlandirilir. Agiklayici degiskenler
arasinda c¢ok yiiksek oranda korelasyon oldugu zaman, agiklayici degiskenlerin
aciklanan degisken iizerine olan etkisini belirlemek ¢ok zor olmaya baslar. Bu hususta
sorulacak pratik soru, aciklayici degiskenler arasindaki korelasyon ne kadar yiiksek
olmal1 ki parametreler arasindaki yorumda problemler ¢iksin ve problemle ilgili olarak
ne yapilabilir. A¢iklayict degiskenler arasindaki yiiksek korelasyon her zaman problem
olusturmast gerekmiyor ve ¢oklu esdogrusallik icin ileri siirlilen ¢oziimler gercekte
yanlis sonucglara varmamiza sebep olabilir. Tavsiye edilen tedaviler bazen hastaliktan
daha kotii olabilirler.

Coklu esdogrusallik veya agiklayici degiskenler arasindaki korelasyonun bir problem
olmas1 gerekmez. Bu yiizden ¢oklu esdogrusallik problemi sadece degiskenler
arasindaki korelasyon anlaminda tartisilamaz. Daha ileri anlamda, degiskenlerin farkli
parametrelere sahip olmasi bu korelasyonlarin farkli biiyiikliiklerini bize verecektir.
Coklu esdogrusallik problemi ve onun ¢oziim yollar1 hakkindaki tartismalarin ¢ogu,
aciklayict degiskenler arasindaki korelasyona bagli kriter temeline dayanmaktadir.
Fakat verilecek drnekten anlagilacagi gibi bu yanlis bir yaklasimdir.
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Uygulamah Ornek 7.4

[k 6nce, agiklayict degiskenler arasinda mevcut olan yiiksek korelasyon belirlenecek ve
sonugclar tartisilacaktir.

Varsayalim ki model asagidaki gibidir.
y=B1X1+P2x2+uU
Eger x2 = 2X1 ise,
Yy =BiXe+ P2(2x1) +u = (Br+ 2B2) X1 + u elde edilir.

Bu durumda sadece (B1+2f2) tahmin edilebilir olmaktadir. B1 ve 2 parametrelerini ayri
ayr1 tahmin etmek miimkiin olmamaktadir. Boyle bir durum tam es dogrusallik olarak
adlandirilir. Ciinkii x1 Ve X, arasinda da tam bir korelasyon (r?12 = 1) vardir. Gergek
uygulamalarda r?nin tam 1’e esit oldugu degil de r*’nin 1’ yakin oldugu durumlarla
karsilagilir.

Bir 6rnek olmasi agisindan asagidaki hesaplanmis veriler dikkate alinabilir.

S11 =200 S1y =350
S12 =150 Soy = 263
S =113

Buradan normal denklemlerimiz agsagidaki gibidir.
200"t + 15082 = 350
1508'1 + 113pB'2 = 263

Coziim B'1= 1 ve B'2= 1. Varsayalim ki, 6rnekten bir veri ¢ikarildi ve yeni degerler,

S11=199 Sy =347,5
S12 =149 Soy=261,5
S =112

ve buradan normal denklemler asagidaki gibi yazilabilir.
199p3'1 + 14932 = 347,5
1498'1 + 11232 = 261,5

Yeni parametreler ise, p'1=-0,5, B'2 = 3 olur.

Bu yiizden verilerde yapilan ¢ok az degismeler regresyon parametrelerinin tahmininde
cok biiylik degismelere neden olmaktadir. Bu iki degisken arasindaki korelasyonun ¢ok
yiiksek oldugunu asagidaki korelasyon denklemi sonucundan gérmek miimkiindiir.

21 = (150)2/ 200 (113) = 0,995
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Pratikte, gézlem ilavesi veya ¢ikarilmasi, varyans ve kovaryanslarda degismeye sebep
olurlar. Bu yiizden x1 ve Xz degiskenleri arasindaki ytiksek korelasyonun sonuglarindan
biri parametre tahminlerinin gozlem ilave ve eksiltmelerine kars1 ¢cok duyarli olmasidir.
Coklu es dogrusallik durumu, degiskenlerin ilave ve eksiltilmeleri yolu ile parametre
tahminlerin duyarliligini incelenerek kontrol edilebilir.

Coklu es dogrusallik probleminin diger bir gostergesi sikca giindeme gelir ve bu da
tahmin edilen regresyon katsayilarinin standart hatalarinin ¢cok yliksek olmasidir. Fakat
yiiksek 1?12 degerinin, yiiksek standart hatay1 ima etmesi gerekmez ve aksine r?i2’nin
diisiik degerleri yiiksek standart hatalar tiretebilir. Bir 6nceki boliimde iki agiklayici
degiskene karsilik olacak standart hatalar tahmin edilmisti ve bunlarla ilgili formiilleri
asagidaki gibi idi.

V (B1) = o?/S11 (1- r’12)
V (B'2) = 62/ S22 (1- 1?1)

Cov (B'1, B2) = - [ (0 r*12) / (S12(1- r12)) ]

burada 2 hata teriminin varyansidir. Bu yiizden eger; o? yiiksek, S11 diisiik ve r’12
yiiksek ise ['1’in varyansi yiiksek olacaktir.

Burada r?;> yiiksek olsa bile eger o? diisiik ve Si1 yiiksek ise yiiksek standart hata
problemine sahip olunmayacaktir. Diger taraftan 1?1, diisiik olsa bile 2 yiiksek ve Si1
diisiik ise standart hatalarin yiiksek olmas1 s6z konusu olacaktir. Yani sonugta r12% bize
coklu es dogrusallik problemi olup olmadigi konusunda fazla bir sey soylememektedir.

Coklu Esdogrusalligin Saptanmasi

Eger ikiden fazla degiskene sahip olursak, aciklayici degiskenler arasindaki korelasyonu
tespit ederken kriterimiz Ri? yani biitiin degiskenler arasindaki korelasyon dikkate
almmalidir. Sadece degiskenler arasindaki basit regresyonu dikkate almak dogru olmaz.
Dogal olarak sadece Ri?’yi de dikkate almak dogru olmaz. Ciinkii standart hata ve t
degerleri de ilgili faktorlerdir. Ayrica Ri? model spesifikasyonuna gore degisme de
gosterir.

Uygulamah Ornek 7.5

Coklu esdogrusalligin 6nemli bir problem olup olmadiginin belirlenmesinde ve ayni
zamanda tek tek parametreler tahmin edilemese bile parametrelerin bazi dogrusal
fonksiyonlarint tahmin etmenin miimkiin olacagimi gostermede kullanmak igin
aciklayici bir 6rnek verilmeye caligilacaktir.

Asagida cizelge 7.4°de tiiketim (C), gelir (Y) ve kullanilabilir aktifler (L) ile ilgili veriler
1952-1961 yillar arasi i¢in donemlik olarak verilmistir. Biitiin bu bilgiler 1954 yil
cinsinden milyar dolardir.
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Cizelge 7.4. Tuketim, gelir ve kullanilabilir aktifler Gzerine veriler

Yil Doénem C Y L Yil Dénem C Y L
1952 | 220,0 238,1 182,7 1957 | 2689 291,1 2182
I 2227 240,9 183,0 I 2704 2946 2185
Il 223,8 245,8 184.,4 Il 273,4 296,1 219,8
v 230,2 248,8 187,0 v 272,1 293,3 2195
1953 | 2340  253,3 189,4 1958 | 268,9 291,3 2205
I 236,2 256,1 192,2 I 270,9 2926 222,7
Il 236,0 2559 193,8 Il 2744 299,99 2250
v 234,1 255,9 194,8 v 278,7 302,1 2294
1954 | 2334 2544 197,3 1959 | 283,8 3059 232,2
I 236,4 254,8 197,0 I 289,7 3125 2352
Il 239,0 2570 200,3 Il 290,8 311,3 2372
v 243,2 260,9 204,2 v 292,8 313,2 2377
1955 | 248,7 263,0 207,6 1960 | 2954 3154 238,0
I 253,7 2715 209,4 I 2995 320,3 2384
Il 259,9 276,5 2111 I 298,6 321,00 240,
v 261,8 281,4 213,2 v 299,6 320,1 2433
1956 | 263,2 282,0 214,1 1961 | 297,0 318,4 246,1
I 263,7 286,2 286,2 I 301,6 3248 250,0
Il 2634 2877 287,7 I
v 266,9 291,0 291,0 v

Bu 38 gozlemi kullanarak asagidaki regresyon denklemleri elde edilmistir. Parantez
igindeki degerler t degerleridir.

C=-7,160+0,95213Y r2 =0,9933
(-1,93)  (73,25)

C=-10,627 +0,68166 Y + 0,37252 L R?=0,9933
(-3,25) (9,60) (3,96)

L=9,307 +0,76207 Y r’Ly = 0,9758

(1,80)  (37,20)

Yukaridaki denklemde L ile Y arasinda yiiksek derecede korelasyon oldugunu
gosteriyor. Gergekte, L degerini Y cinsinden bu denklemden alip bir 6nceki denkleme
yerlestirir ve sadelestirilerek ilk denklem elde edilir. Fakat ortadaki denklemin t
degerlerine bakildiginda ¢oklu esdogrusalligin problem olmadig1 s6ylenebilir.

Bu sonugla model ¢oklu esdogrusallik problemi agisindan aklanmis oldu. Katsayilarin
istikrarlt olup olmadigini bazi gézlemleri ¢ikararak test etmeye ¢alisilirsa, sadece 36
gozlem kullanildiginda asagidaki sonuglar elde edilir.

C=-6,980+0,95145 Y r> =0,9925
(-1,74) (67,04)

C =-13,391 + 0,63258 Y + 0,45065 L R%=0,9951
(-3,71) (8,32) (4,24)

L = 14,255+ 0,70758 Y r’Ly = 0,9768

(2,69) (37,80)
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Ik iki denklem bir &nceki denklemlerden ortadaki ile karsilastirdiginda ikinci
denklemin birinciye gore daha ¢ok degisiklik gosterdigi ortaya ¢ikmaktadir. 4. boliimde
bahsedilen istikrar testleri uygulanirsa sonuglarin % 5 Onem seviyesinde Onemli
olmadig1 ortaya ¢ikacaktir.

Son olarak C’nin kestirme degerini dikkate almabilir. 1961 yilinin iki donemini alip
yukaridaki ilk 1ki denklemi kullanarak kestirmeler, asagidaki gibi tahmin edilebilir.

Yil Donem 1k Denklem Ikinci Denklem
1961 | 295,96 298,93
] 302,05 304,73

Bu yiizden L’nin modelde bulunduruldugu durumdaki kestirme degerleri L nin model
icinde bulundurulmamasi durumundaki modelinden elde edilen degerden daha yliksek
oldugu goriilmektedir. Eger kestirme tek kriter olarak ortaya c¢ikiyorsa L degiskeni
model disinda birakilabilir.

Yukaridaki 6rnek, 6zet olarak ¢oklu korelasyon problemine bakmanin dort farkli yolunu
vermektedir. Bunlar,

1. Aciklayict degiskenler arasinda korelasyonun ¢ok yiiksek olmasi, coklu
esdogrusalligin 6nemli yani ciddi bir problem oldugunu ima edebilir. Fakat 6nceden
de aciklandig1 gibi sadece degiskenler arasindaki korelasyon katsayisina bakmak
dogru degildir.

2. Diger bir kriter t degerleri ve standart hata degerleridir. Buradaki ornekte t
degerlerinin yiiksek olmasi ¢oklu esdogrusalligin 6nemli bir problem olmadigini
gostermektedir.

3. Baz1 gozlemlerin ¢ikarilmasi ile katsayilarda bir de§ismenin olmamasi, yani
katsayilarda istikrarin olmas1 durumunda ¢oklu esdogrusalligin 6nemli ve ciddi bir
problem olmadigini géstermektedir.

4. Modelden elde edilen kestirmelerin incelenmesi diger bir kriterdir Eger coklu
esdogrusallik 6nemli ve ciddi bir problem ise modelden elde edilen kestirmeler bu
modelin aciklayici degiskenlerinin bir alt grubunu iceren modelden elde edilen
kestirmelerden daha kotii olacaktir.

En son kriter, eger kestirme yapilan analizin amaci ise kullanilabilir. Diger durumlarda
ikinci ve iiglincii kriter daha kullanishdir. ilk kriter ise ¢ok kullanish degildir ve bu
defalarca ifade edilmistir.

Coklu Esdogrusalligin Cozim Yollari

Coklu esdogrusallik ile ilgili arastirmacinin yapacagi iki temel alternatif vardir:
1. Hig bir sey yapmamak

Verilerde ¢oklu es dogrusalligin olmasi, arastirmacinin ilgilendigi katsay1 tahminlerinin
kabul edilemeyecek seviyede yliksek varyasyona sahip olmasina sebep olmasi
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gerekmez. Bunun klasik 6rnegi, Cobb-Douglas iiretim fonksiyonunun tahminidir.
Sermaye ve isgiicii liretim faktorleri yiiksek seviyede es dogrusal olmasina ragmen,
parametrelerin iyi tahmin edilmedigi sdylenemez. Bu sOylenenler asagidaki sonuclari
vermektedir.

a. Eger Ry? degeri yani modelin agiklama giicii, agiklayic1 degiskenler arasindaki
korelasyon olan ri?’den biiyiik ise mesele yoktur.

b. tistatistikleri 2’den biiyiik ise ¢oklu korelasyon hakkinda iiziilmemek gerekir.
2. Tlave bilgileri kullanmaya ¢alismak

a. Daha cok veri saglamak

b. Baz1 parametreler arasinda bir iligki belirlemek

c. Bir degiskeni modelden ¢ikarmak

d. Diger ¢alismalardan elde edilen tahminleri kullanmak
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Uygulamah Ornek 7.1, sayfa 107

R IR e b b b b b b I 2 b b b b b b S dh 2 b b b b b b g S b b b b b Sh g b b b b b b b S g S b b b b b dh g i b b b b b dh dh S b b b b b b Y
| _SAMPLE 1 20
|_READ (MTABLE5.1) OBS Y X

UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLES.1

3 VARIABLES AND 20 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1

| *Simdi 6nce OLS’i kullanarak tahminleri yapalim ve ve belirlenen
| *rezidualleri RSD= opsiyonunu kullanarak RDS dediskeni olarak kaydedelim
| OLS Y X / RESID=RDS

20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= Y

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20

R-SQUARE = 0.9859 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9852

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 1.7263

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 1.3139

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 31.074

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 23.555

VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 18 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
X 0.89932 0.2531E-01  35.53 0.000 0.993 0.9929 0.9640
CONSTANT 0.84705 0.7034 1.204 0.244 0.273 0.0000 0.0360
| * Burada sekil 7.1’1i Shazami kullanarak c¢izelim.
| _PLOT RDS X

REQUIRED MEMORY IS PAR= 1 CURRENT PAR= 1000

FOR MAXIMUM EFFICIENCY USE AT LEAST PAR= 2
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20 OBSERVATIONS
*=RDS

M=MULTIPLE POINT

.5000
.2368
.9737
. 7105
L4474
.1842
0.92105
0.65789
0.39474
0.13158
-0.13158
-0.39474
-0.65789
-0.92105
-1.1842
-1.4474
-1.7105
-1.9737
-2.2368
-2.5000

S S )

0.000 12.500 25.000 37.500 50.000
X
| * S$imdi Cizelge 7.2’yi SHAZAM yoluyla burada olusturalim
| _PRINT OBS Y X RDS

OBS Y X RDS
1.000000 19.90000 22.30000 -1.001992
2.000000 31.20000 32.30000 1.304761
3.000000 31.80000 36.60000 -1.962335
4.000000 12.10000 12.10000 0.3711196
5.000000 40.70000 42.30000 1.811514
6.000000 6.100000 6.200000 -0.3228647
7.000000 38.60000 44.70000 -2.446865
8.000000 25.50000 26.10000 1.180574
9.000000 10.30000 10.30000 0.1899041
10.00000 38.80000 40.20000 1.800096
11.00000 8.000000 8.100000 -0.1315816
12.00000 33.10000 34.50000 1.226247
13.00000 33.50000 38.00000 -1.521390
14.00000 13.10000 14.10000 -0.4275297
15.00000 14.80000 16.40000 -0.7959765
16.00000 21.60000 24.10000 -0.9207766
17.00000 29.30000 30.10000 1.383275
18.00000 25.00000 28.30000 -1.297940
19.00000 17.90000 18.20000 0.6852390
20.00000 19.80000 20.10000 0.8765221

*SORT komutu listedeki ilk de§iskenin derecelemesine gdre dediskenleri
*artan bir sekilde diizenler. EJer SORT komutundan Once artan veya azalan
*sekilde diizenlenen bir de§isken var idiyse, veriler bir kere
*dizenlendikten sonra ancak geri orijinal durumuna dizenlenir. Bu
*nedenle, verilerin tekrar geri diizenlenebilmesi ihtimali i¢in TIME=(0)
*fonksiyonu kullanilarak T dediskeni olusturulur.
_GENR T=TIME (0)

SORT X OBS RDS Y T



Ekonometrik Problemler - 121

DATA HAS BEEN SORTED BY VARIABLE X
| * S$imdi c¢izelge 7.2’yi yeniden SHORT komutundan sonra tekrar olusturalim.
| _PRINT OBS X RDS Y

OBS X RDS Y
6.000000 6.200000 -0.3228647 6.100000
11.00000 8.100000 -0.1315816 8.000000
9.000000 10.30000 0.1899041 10.30000
4.000000 12.10000 0.3711196 12.10000
14.00000 14.10000 -0.4275297 13.10000
15.00000 16.40000 -0.7959765 14.80000
19.00000 18.20000 0.6852390 17.90000
20.00000 20.10000 0.8765221 19.80000
1.000000 22.30000 -1.001992 19.90000
16.00000 24.10000 -0.9207766 21.60000
8.000000 26.10000 1.180574 25.50000
18.00000 28.30000 -1.297940 25.00000
17.00000 30.10000 1.383275 29.30000
2.000000 32.30000 1.304761 31.20000
12.00000 34.50000 1.226247 33.10000
3.000000 36.60000 -1.962335 31.80000
13.00000 38.00000 -1.521390 33.50000
10.00000 40.20000 1.800096 38.80000
5.000000 42.30000 1.811514 40.70000
7.000000 44.70000 -2.446865 38.60000

| *$imdi mevcut c¢ok varyanslilik problemini, regresyon modelini iki tarafli
| *logaritmik formda tahmin ederek ortadan kaldiralim.

| _GENR LNY=LOG (Y)
|_GENR LNX=LOG (X)
| OLS LNY LNX / LOGLOG RESID=NEWRDS

20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNY
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
R-SQUARE = 0.9935 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9931
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.20875E-02
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.45689E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.37575E-01
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 3.0339
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 18 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNX 0.95619 0.1825E-01 52.38 0.000 0.997 0.9967 0.9562
CONSTANT 0.75672E-01 0.5739E-01 1.318 0.204 0.297 0.0000 0.0757

| *Simdi yeni reziduallerle 7.1 grafigini tekrar cizelim

| _PLOT NEWRDS X
FOR MAXIMUM EFFICIENCY USE AT LEAST PAR= 2
20 OBSERVATIONS
*=NEWRDS
M=MULTIPLE POINT
.60000E-01 |
.53684E-01 |
.47368E-01 |
.41053E-01 |
.34737E-01 | *x *
.28421E-01 |
.22105E-01 |
.15789E-01 |

OO OO OO oo
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0.94737E-02 |
0.31579E-02 |
-0.31579E-02 |
-0.94737E-02 |
-0.15789E-01 |
-0.22105E-01 |
-0.28421E-01 |
-0.34737E-01 |
-0.41053E-01 |
|

|

|

-0.47368E-01 * *

-0.53684E-01 * *

-0.60000E-01 * * *

0.000 12.500 25.000 37.500 50.000
X
| *$imdi cizelge 7.2'yi yeni reziduallerle olusturalim
| _PRINT OBS X NEWRDS Y
OBS X NEWRDS Y

6.000000 6.200000 -0.1199287E-01 6.100000
11.00000 8.100000 0.3557127E-02 8.000000
9.000000 10.30000 0.2650715E-01 10.30000
4.000000 12.10000 0.3356382E-01 12.10000
14.00000 14.10000 -0.3329663E-01 13.10000
15.00000 16.40000 -0.5576771E-01 14.80000
19.00000 18.20000 0.3482832E-01 17.90000
20.00000 20.10000 0.4076192E-01 19.80000
1.000000 22.30000 -0.5351637E-01 19.90000
16.00000 24.10000 -0.4576692E-01 21.60000
8.000000 26.10000 0.4398771E-01 25.50000
18.00000 28.30000 -0.5319574E-01 25.00000
17.00000 30.10000 0.4655427E-01 29.30000
2.000000 32.30000 0.4193349E-01 31.20000
12.00000 34.50000 0.3804354E-01 33.10000
3.000000 36.60000 -0.5852347E-01 31.80000
13.00000 38.00000 -0.4233757E-01 33.50000
10.00000 40.20000 0.5072226E-01 38.80000
5.000000 42.30000 0.4984100E-01 40.70000
7.000000 44.70000 -0.5590332E-01 38.60000

| _sToP

R R e A b A b S b S b I S b B S b B S S S S b S S R S I S S e S b e S SR S IR S b S b B S IR B S b B S b S S R S S b S S S S S b 4

Uygulamah Ornek 7.2, sayfa 109

R R e b b b b b b 2 g b b b b b S dh g 2 b b b b b dh 2 g b b b b b b Sh S 2 b b b b b b Sh 2 g b b b b db Sh  dh g b b b b b b S dh 2 b b b b b b dh g g 4
| * Simdi burada RAMSEY RESET testini uygulayalim.

|_GENR X2=X**2

|_GENR X3=X**3

| _OLS RDS X2 X3

20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= RDS

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
R-SQUARE = 0.0337 R-SQUARE ADJUSTED = -0.0799
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 1.7662
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 1.3290
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 30.026
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = -0.37748E-15
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
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NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
X2 0.23613E-02 0.3218E-02 0.7338 0.473 0.175 1.1363%kkkkkkkkkk
X3 -0.54878E-04 0.7210E-04 -0.7612 0.457-0.182 —1.1786* kR R Rk
CONSTANT -0.37922 0.7389 -0.5132 0.614-0.124 0.0000% %% %%k kK k%

*DIAGNOS komutu ve RESET opsiyonu, YHAT**2; YHAT**2 and YHAT**3; and
*YHAT**2, YHAT**3 and YHAT**4 ile otomatik olarak i¢ regresyon tahmini
*yvapmaktadir. F test istatistikleri hesaplanir ve eJer onlar anlamli ise
*yvanlis model spesifikasyonu var oldugunu gdsterir. (Buradaki Ornekte F
*istatistikleri Onemli dedildir). Sadece bir agiklayici de§isken
*oldugundan, ders notlarinda mumkin olan x’in kullanilmasi secilmistir.
*Bu nedenle, YHAT=a+bX ikamesi yapilabilir. Hatirlayalim ki ? oneki
*¢iktinin yazilmasini engeller. DIAGNOS komutu ve RESET opsiyonu otomatik
*olarak U¢ yardimciyi calistirir.

?0LS Y X
_DIAGNOS / RESET
DEPENDENT VARIABLE = Y 20 OBSERVATIONS
REGRESSION COEFFICIENTS
0.899324687854 0.847051631695
RAMSEY RESET SPECIFICATION TESTS USING POWERS OF YHAT
RESET (2)= 0.34370 - F WITH DFl= 1 AND DF2= 17 P-VALUE= 0.565
RESET (3)= 0.39957 - F WITH DFl= 2 AND DF2= 16 P-VALUE= 0.677
RESET (4)= 0.45003 - F WITH DFl= 3 AND DF2= 15 P-VALUE= 0.721

| _* $imdi WHITE testi uygulayalim.
|_GENR RDS2=RDS**2

|_OLS RDS2 X
20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= RDS2

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20

R-SQUARE = 0.7921 R-SQUARE ADJUSTED = 0.7806

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.52695

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.72591

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 9.4851

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 1.5537
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 18 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
X 0.11580 0.1398E-01 8.282 0.000 0.890 0.8900 1.8820
CONSTANT -1.3703 0.3886 -3.526 0.002-0.639 0.0000 -0.8820
|_OLS RDS2 X X2
20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= RDS2

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20

R-SQUARE = 0.8781 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8638

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.32713

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.57195

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 5.5612

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 1.5537

LOG OF THE LIKELIHOOD FUNCTION = -15.5796
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

X -0.70145E-01 0.5481E-01 -1.280 0.218-0.296 -0.5391 -1.1400
X2 0.36738E-02 0.1061E-02 3.463 0.003 0.643 1.4589 1.8262
CONSTANT 0.48753 0.6177 0.7893 0.441 0.188 0.0000 0.3138
_* $imdi Glejser testini hesap edelim. ABS(x) fonksiyonu mutlak de§erleri
_*hesaplar.

|
|
| _GENR ABSRD=ABS (RDS)
| _GENR SQRTX=SQRT (X)
|_GENR INVX=1/X
|_OLS ABSRD X
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20 OBSERVATIONS

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO:
R_
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =

R-SQUARE = 0.9271

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE

VARIABLE ESTIMATED STANDARD
NAME COEFFICIENT ERROR

X 0.51195E-01 0.3384E-
CONSTANT -0.20976 0.9405E-

| _OLS ABSRD SQRTX
20 OBSERVATIONS

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO:
R_
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =

R-SQUARE = 0.9018

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE

VARIABLE ESTIMATED STANDARD

NAME COEFFICIENT ERROR

SQORTX 0.47532 0.3697E-
CONSTANT -1.2325 0.1858

|_OLS ABSRD INVX
20 OBSERVATIONS

...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO:
R_
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =

R-SQUARE = 0.6480

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE

VARIABLE ESTIMATED STANDARD

NAME COEFFICIENT ERROR
INVX -13.770 2.392
CONSTANT 1.8256 0.1552

DEPENDENT VARIABLE= ABSRD

1, 20
SQUARE ADJUSTED = 0.9230
0.30865E-01
0.17569
0.55557
= 1.0829
T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
18 DF  P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
02 15.13 0.000 0.963 0.9629 1.1937
01 -2.230 0.039-0.465 0.0000 -0.1937

DEPENDENT VARIABLE= ABSRD
1, 20

SQUARE ADJUSTED = 0.8963
0.41566E-01

0.20388
0.74818
= 1.0829
T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
18 DF  P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
01 12.86 0.000 0.950 0.9496 2.1381
-6.635 0.000-0.842 0.0000 -1.1381

DEPENDENT VARIABLE= ABSRD

1, 20
SQUARE ADJUSTED = 0.6284
0.14901
0.38601
2.6821
= 1.0829
T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
18 DF  P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
-5.756 0.000-0.805 -0.8050 -0.6859
11.76 0.000 0.941 0.0000 1.6859

* Simdi Glejser testini iki tarafli logaritmik model lizerinde yapalim.

|
| _GENR ABSNEWRD=ABS (NEWRDS)
|_GENR SQRTLNX=SQRT (LNX)
|_GENR INVLNX=1/LNX
| _OLS ABSNEWRD LNX

20 OBSERVATIONS

...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO:
R_
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =

R-SQUARE = 0.6560

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE

VARIABLE ESTIMATED STANDARD
NAME COEFFICIENT ERROR
LNX 0.20223E-01 0.3452E-

CONSTANT -0.21536E-01 0.1085E-

| _OLS ABSNEWRD SQRTLNX
20 OBSERVATIONS

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO:
R_
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =

R-SQUARE = 0.6778

DEPENDENT VARIABLE= ABSNEWRD
1, 20
SQUARE ADJUSTED = 0.6369

0.74637E-04

0.86393E-02
0.13435E-02
= 0.41030E-01
T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
18 DF  P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
02 5.859 0.000 0.810 0.8099 1.5249
01 -1.984 0.063-0.424 0.0000 -0.5249
DEPENDENT VARIABLE= ABSNEWRD
1, 20
SQUARE ADJUSTED = 0.6599
0.69916E-04
0.83616E-02
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SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.12585E-02

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.41030E-01
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 18 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
SQRTLNX 0.69107E-01 0.1123E-01 6.153 0.000 0.823 0.8233 2.9493
CONSTANT -0.79978E-01 0.1976E-01 -4.048 0.001-0.690 0.0000 -1.9493
| _OLS ABSNEWRD INVLNX
20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= ABSNEWRD
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
R-SQUARE = 0.7208 R-SQUARE ADJUSTED = 0.7053
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.60578E-04
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.77832E-02
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.10904E-02
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.41030E-01
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 18 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
INVLNX -0.15881 0.2330E-01 -6.817 0.000-0.849 -0.8490 -1.3022
CONSTANT 0.94460E-01 0.8029E-02 11.77 0.000 0.941 0.0000 2.3022

DIAGNOS komutu ve HET opsiyonu ¢ok varyanslilik i¢in bir Glejser testini de
icine alan bir seri test yapar. EJer y? istatistikleri onemli ise c¢ok
varyanslilik ig¢in Hg hipotezi reddedilir.

|_?0LS Y X
|_DIAGNOS / HET
DEPENDENT VARIABLE = Y 20 OBSERVATIONS
REGRESSION COEFFICIENTS
0.899324687854 0.847051631695
HETEROSKEDASTICITY TESTS
CHI-SQUARE D.F. P-VALUE
TEST STATISTIC

E**2 ON YHAT: 15.842 1 0.00007
E**2 ON YHAT**2: 17.298 1 0.00003
E**2 ON LOG (YHAT**2) : 12.915 1 0.00033
E**2 ON X (B-P-G) TEST:

BASED ON R2: 15.842 1 0.00007

BASED ON SSR: 7.486 1 0.00622
E**2 ON LAG(E**2) ARCH TEST: 12.412 1 0.00043
LOG(E**2) ON X (HARVEY) TEST: 8.160 1 0.00428
ABS (E) ON X (GLEJSER) TEST: 12.511 1 0.00040

| *$imdi iki tarafli logaritmik model ilizerine WHITE testi yapalim.
| _GENR NEWRDS2=NEWRDS**2
| _GENR LNX2=LNX**2
I_QLS NEWRDS2 LNX
20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= NEWRDS2
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
R-SQUARE = 0.5804 R-SQUARE ADJUSTED = 0.5571
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.42079E-06
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.64868E-03
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= (0.75742E-05
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.18787E-02
LOG OF THE LIKELIHOOD FUNCTION = 119.486
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 18 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNX 0.12932E-02 0.2592E-03 4.989 0.000 0.762 0.7618 2.1295
CONSTANT -0.21220E-02 0.8149E-03 -2.604 0.018-0.523 0.0000 -1.1295
| _OLS NEWRDS2 LNX LNX2
20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= NEWRDS2
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...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20

R-SQUARE = 0.6074 R-SQUARE ADJUSTED = 0.5612

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.41687E-06

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.64566E-03

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.70869E-05

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.18787E-02
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

LNX 0.41915E-02 0.2693E-02 1.556 0.138 0.353 2.4693 6.9023
LNX2 -0.50074E-03 0.4631E-03 -1.081 0.295-0.254 -1.7154 -2.6346
CONSTANT -0.61392E-02 0.3803E-02 -1.614 0.125-0.365 0.0000 -3.2678

* Simdi DIAGNOS komutunu ve HET opsiyonunu iki tarafli logaritmik model
_*lUzerinde kullanalim.
?0LS LNY LNX

I
|

I_
|_DIAGNOS / HET

DEPENDENT VARIABLE = LNY 20 OBSERVATIONS
REGRESSION COEFFICIENTS
0.956186496664 0.756722465062E-01
HETEROSKEDASTICITY TESTS
CHI-SQUARE D.F. P-VALUE
TEST STATISTIC
E**2 ON YHAT: 11.607 1 0.00066
E**2 ON YHAT**2: 11.046 1 0.00089
E**2 ON LOG (YHAT**2) : 11.980 1 0.00054
E**2 ON X (B-P-G) TEST:
BASED ON R2: 11.607 1 0.00066
BASED ON SSR: 1.484 1 0.22316
E**2 ON LAG(E**2) ARCH TEST: 2.854 1 0.09117
LOG(E**2) ON X (HARVEY) TEST: 3.595 1 0.05795
ABS (E) ON X (GLEJSER) TEST: 3.753 1 0.05272

| _STOP

Ak Ak hkhhkhhkhhAhhkhkhhhhAhhhkhhhhhhkhkhhd ok hkhhkhhhhkhkhhkhhkhhkhkhhkhkhrhkhkhkhrhkkhhrhkkhhkrhkkhrhkhkrkkx*x*%x

Uygulamal Ornek 7.3, sayfa 113
R IR b b g Ih b S dh I b SR Sb b S dh b b S Sh b db b b 2R Sb b db b b 2R S b S dh b b SR Sb b S db b 2h Sb b S dh b b dh Sb b S Ib b b SR Sh b S db b b db S db  db i 4

| _SAMPLE 1 39
| _READ (MTABLE3.11l) YEAR X L1 L2 K1 K2
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE3.11

6 VARIABLES AND 39 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
_GENR LNX=LOG (X)
_GENR LNL1=LOG(L1)
_GENR LNK1=LOG (K1)
*LIST opsiyonu reziduallerin grafigini c¢izmek ic¢in kullanilir. LIST
*opsiyonu otomatik olarak rho’nun tahminini ve otokorelasyon olup
*olmadigini belirleyen D-W istatistidini iceren RSTAT istatistiklerini
*hesaplar. Ders notlarinda tahmin edilen reziduallerin grafidi olmamasina
*ragmen, LIST opsiyonu otokorelasyon problemini daha iyi kavramak ig¢in
*kullanilabilir.
:QLS LNX LNL1 LNK1 / LOGLOG LIST

R-SQUARE = 0.9946 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9943
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.12051E-02
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.34714E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= (0.43382E-01
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 5.6874
LOG OF THE LIKELIHOOD FUNCTION (IF DEPVAR LOG) = -144.524

VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
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NAME COEFFICIENT ERROR 36 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNL1 1.4508 0.8323E-01 17.43 0.000 0.946 0.6911 1.4508
LNK1 0.38381 0.4802E-01 7.993 0.000 0.800 0.3169 0.3838
CONSTANT -3.9377 0.2370 -16.61 0.000-0.941 0.0000 -3.9377

OBS. OBSERVED PREDICTED CALCULATED

NO. VALUE VALUE RESIDUAL

1 5.2460 5.2587 -0.12717E-01 * I

2 5.1481 5.1910 -0.42922E-01 I

3 5.0695 5.1094 -0.39913E-01 I

4 4.9097 4.9227 -0.12966E-01 * I

5 4.8828 4.9132 -0.30424E-01 * I

6 4.9544 4.9743 -0.19924E-01 * I

7 5.0363 5.0443 -0.79474E-02 *I

8 5.1446 5.1342 0.10398E-01 I*

9 5.2095 5.2121 -0.25697E-02 *

10 5.1544 5.1090 0.45466E-01 I

11 5.2391 5.1897 0.49349E-01 I

12 5.3254 5.2817 0.43727E-01 I *
13 5.4638 5.4454 0.18394E-01 I *
14 5.5522 5.5696 -0.17386E-01 * I

15 5.6258 5.6246 0.12534E-02 *

16 5.6737 5.6078 0.65858E-01 I *
17 5.6507 5.5396 0.11109 I X
18 5.6131 5.5997 0.13431E-01 I~
19 5.6344 5.7003 -0.65904E-01 I
20 5.6958 5.7548 -0.59036E-01 I
21 5.6961 5.7166 -0.20556E-01 * I
22 5.7958 5.7946 0.11954E-02 *
23 5.8619 5.8887 -0.26797E-01 * I
24 5.8872 5.9196 -0.32365E-01 * I
25 5.9373 5.9610 -0.23757E-01 * I
26 5.9291 5.9180 0.11042E-01 I
27 6.0081 5.9933 0.14802E-01 I
28 6.0314 6.0466 -0.15150E-01 * I
29 6.0469 6.0568 -0.99502E-02 *I

30 6.0364 6.0221 0.14315E-01 I x*
31 6.0996 6.0993 0.34900E-03 *

32 6.1253 6.1392 -0.13896E-01 * I

33 6.1448 6.1410 0.37809E-02 I*

34 6.2052 6.1930 0.12150E-01 I =
35 6.2451 6.2201 0.25059E-01 I *
36 6.2991 6.2760 0.23108E-01 I

37 6.3616 6.3431 0.18540E-01 I

38 6.4226 6.4220 0.58422E-03 *

39 6.4475 6.4772 -0.29713E-01 * I

DURBIN-WATSON = 0.8581 VON NEUMANN RATIO = 0.8807 RHO = 0.57053
RESIDUAL SUM = -0.17944E-13 RESIDUAL VARIANCE = 0.12051E-02

SUM OF ABSOLUTE ERRORS= 0.96779

R-SQUARE BETWEEN OBSERVED AND PREDICTED = 0.9946

R-SQUARE BETWEEN ANTILOGS OBSERVED AND PREDICTED = 0.9952

RUNS TEST: 15 RUNS, 20 POS, 0 ZERO, 19 NEG NORMAL STATISTIC = -1.7821
| * Ilerde kullanmak icin bazi sonuclar kaydedilebilir.

|_GEN1 N=$N
. .NOTE..CURRENT VALUE OF $N =  39.000
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|_GEN1 K=$K

. .NOTE. .CURRENT VALUE OF $K =  3.0000
| _GEN1 DWo=$DW

. .NOTE. .CURRENT VALUE OF $DW = 0.85808

| _GEN1 RSSo=$SSE
. .NOTE. .CURRENT VALUE OF $SSE = 0.43382E-01
| *Eger D-W istatistidi “sonug¢suz alana” dislyor ise, tam D-W ihtimalini yani
| *D-W istatistigi icin p dederini bulmak icin EXACTDW opsiyonukullanilabilir.
R S b b b b b S SR b b S Sh b S dh b b b Sh b dh b b 2R Sb b b db b b S Sh b S dh b b dh b b S dh b b 2h b b S dh b b dh b b S Sh b b 2h b b S db b b dh b db S 4

Uygulamah Ornek 7.5, sayfa 117

R I I b S Ib b S I I b S Sb b S dh I b S S b dh Sh b SR Sb b db S b SR Sh b S SR b b dR db b S db b b 2R Sb b S Ih b b 2R Sh b S Ib b b 2R Sh b S db b b dh S b b db i 4
| _* $imdi U¢ regresyon tahmin edelim

|_SAMPLE 1 38

|_READ (MTABLE7.1l) YEAR C Y L

4 VARIABLES AND 38 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
| OLS C Y
38 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= C
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 38
R-SQUARE =  0.9933 R-SQUARE ADJUSTED =  0.9931
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  4.3091
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 2.0758
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  155.13
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE =  263.07
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 36 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
Y 0.95213 0.1300E-01  73.25 0.000 0.997 0.9967 1.0272
CONSTANT -7.1597 3.705 -1.933 0.061-0.307 0.0000 -0.0272
| OLS C Y L
R-SQUARE = 0.9953 R-SQUARE ADJUSTED =  0.9951
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  3.1099
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 1.7635
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  108.85
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE =  263.07
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 35 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
Y 0.68166 0.7098E-01  9.604 0.000 0.851 0.7135 0.7354
L 0.37252 0.9656E-01  3.858 0.000 0.546 0.2866 0.3050
CONSTANT -10.627 3.273 -3.247 0.003-0.481 0.0000 -0.0404
| OLS L Y
R-SQUARE = 0.9758 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9751
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  9.2643
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =  3.0437
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  333.52
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 215.38
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 36 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
Y 0.72607 0.1906E-01  38.09 0.000 0.988 0.9878 0.9568
CONSTANT  9.3070 5.432 1.713 0.095 0.275 0.0000 0.0432

| *Dikkat edilirse tahmin edilen katsayilar ders notlarindakilere

| *uymaktadir fakat t deferleri biraz farkli c¢ikmaktadir. PCOR opsiyonu
| *listelenen korelasyon matrisinin yazilmasini saglar. COR= opsiyonu

| *korelasyon matrisini, marris dediskeni RLY seklinde kaydeder.

| STAT I. Y / PCOR COR=RLY

NAME N MEAN ST. DEV VARIANCE MINIMUM MAXTIMUM
L 38 215.38 19.297 372.36 182.70 250.00
Y 38 283.82 26.253 689.24 238.10 324.80
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CORRELATION MATRIX OF VARIABLES - 38 OBSERVATIONS
L 1.0000
Y 0.98782 1.0000

L Y

| *MATRIX komutu GNR komutuna benzemektedir fakat burada olusturulan ve
| *lzerinde deJisiklik yapilabilecek olan bir vektor dedil matristir.

| *Parantez icindeki rakamlar matrisin elamanlarini gdstermektedir. Yani
| *korelasyon katsayisi korelasyon matrisinin ilk situnu ve ikinci

| *satirindadair.

|_MATRIX R2LY=RLY (1,2)**2
| _PRINT R2LY
R2LY 0.9757927
| *R2LY'’1n yukarida rapor edilen L’nin Y izerine regresyonundan elde edilen
| *R? istatistid ile benzerlik gdstermektedir. Simdi bazi gézlemleri
| *cikararak kestirme performansini dederlendirelim.
|_SAMPLE 1 36
I

_OLS C Y
36 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= C
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 36
R-SQUARE =  0.9925 R-SQUARE ADJUSTED =  0.9923
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  4.5255
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA =  2.1273
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  153.87
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE =  261.06
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 34 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
¥ 0.95145 0.1419E-01  67.04 0.000 0.996 0.9962 1.0267
CONSTANT -6.9805 4.014 ~1.739 0.091-0.286 0.0000  -0.0267
| OLS C Y L / COEF=BETA2
36 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= C
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 36
R-SQUARE =  0.9951 R-SQUARE ADJUSTED =  0.9948
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  3.0157
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 1.7366
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  99.519
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE =  261.06
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 33 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
¥ 0.63258 0.7600E-01  8.323 0.000 0.823 0.6624 0.6826
L 0.45065 0.1062 4.245 0.000 0.594 0.3378 0.3687
CONSTANT -13.391 3.608 -3.712 0.001-0.543 0.0000  -0.0513
| OLS L Y
36 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= L
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 36
R-SQUARE =  0.9768 R-SQUARE ADJUSTED =  0.9761
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 =  7.8709
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 2.8055
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 267.61
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 213.56
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 34 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
Y 0.70758 0.1872E-01  37.80 0.000 0.988 0.9883 0.9334
CONSTANT  14.226 5.294 2.687 0.011 0.419 0.0000 0.0666

| *Gelecek iki sezon ig¢in tiketimi kestirelim. Once ilk regresyondan elde
| *edilen parametreler kullanilarak C’'nin kestirmesini yapalim. Burada FC
| *komutu katsayilarin tahmininden hemen &nce gelmektedir. Bu nedenle



Ekonometrik Problemler - 130

| *tahmin edilen katsayilarin orijinal regresyondan kaydedilmesi

| *gerekmemektedir. Onlarin isminden de anlasilacadi gibi, BEG= ve END=
| *opsiyonlari kestirmenin baslangi¢ ve bitisini gdsterir.

|_?0LS C Y
I

FC / BEG=37 END=38 LIST
DEPENDENT VARIABLE = C 2 OBSERVATIONS
REGRESSION COEFFICIENTS
0.951448726043 -6.98049540703
OBS. OBSERVED PREDICTED CALCULATED STD. ERROR
NO. VALUE VALUE RESIDUAL
37 297.00 295.96 1.0392 2.219 I *
38 301.60 302.05 -0.45005 2.242 * I
SUM OF ABSOLUTE ERRORS= 1.4893
R-SQUARE BETWEEN OBSERVED AND PREDICTED = 1.0000
MEAN ERROR = 0.29459
SUM-SQUARED ERRORS = 1.2825
MEAN SQUARE ERROR = 0.64126
MEAN ABSOLUTE ERROR= 0.74464
ROOT MEAN SQUARE ERROR = 0.80079

MEAN SQUARED PERCENTAGE ERROR= 0.72351E-01
THEIL INEQUALITY COEFFICIENT U = 0.0098

DECOMPOSITION
PROPORTION DUE TO BIAS = 0.13533
PROPORTION DUE TO VARIANCE = 0.86467
PROPORTION DUE TO COVARIANCE = -0.81393E-11
PROPORTION DUE TO REGRESSION = 0.86467
PROPORTION DUE TO DISTURBANCE = -0.61489E-11

| *Kestirme icin tahmin edilen ikinci regresyondan elde edilen tahmin

| *edilmis parametreler uzerine kestirmeyi temellendirelim. Bu sefer

| *regresyonu tekrar ikinci defa tahmin etmede gerek yoktur. Cunki

| *katsayilar yukarida BETA2 olarak kaydedilmisti. Bu katsayilari belirtmek
| *icin opsiyon kullanilmaktadir.

| FCCY L / COEF=BETA2 BEG=37 END=38 LIST

DEPENDENT VARIABLE = C 2 OBSERVATIONS
REGRESSION COEFFICIENTS
0.632581313166 0.450646562602 -13.3911774236
OBS. OBSERVED PREDICTED CALCULATED
NO. VALUE VALUE RESIDUAL
37 297.00 298.93 -1.9268 * I
38 301.60 304.73 -3.1329 * I
SUM OF ABSOLUTE ERRORS= 5.0597
R-SQUARE BETWEEN OBSERVED AND PREDICTED = 1.0000
MEAN ERROR = -2.5299
SUM-SQUARED ERRORS = 13.528
MEAN SQUARE ERROR = 6.7638
MEAN ABSOLUTE ERROR= 2.5299
ROOT MEAN SQUARE ERROR = 2.6007

MEAN SQUARED PERCENTAGE ERROR= 0.74995
THEIL INEQUALITY COEFFICIENT U = 0.681

DECOMPOSITION
PROPORTION DUE TO BIAS = 0.94624
PROPORTION DUE TO VARIANCE = 0.53762E-01
PROPORTION DUE TO COVARIANCE = -0.23115E-12
PROPORTION DUE TO REGRESSION = 0.53762E-01
PROPORTION DUE TO DISTURBANCE = -0.18319E-12

| sTOP



VIIl. KUKLA VE SINIRLI BAGIMLI DEGISKENLER

8.1. Kesisme Katsayisindaki Degisimler icin Kukla Degiskeni

Bu baslik altinda, daha oOnceki regresyon analizlerinde kullandigimiz stirekli
degiskenlerden farklilik gosteren kesikli nitelik degiskenleri incelenecektir. Ozel bir
cesit degisken olan ve regresyon analizlerinde karsimiza ¢ikan ve bir takim problemlere
sebep olan bir degisken tipidir. Bazen regresyon analizlerinde bazi degiskenler olur ki
bunlar kalitatiftir. Ornegin; iiniversite egitiminin olup olmamasi, cinsiyet, itk ve yas
farkliliklar1 bu tip degiskenlerdendir. Bu gibi durumlarda bu degiskenlerin etkisi kukla
degiskenlerin etkisi ile Olciiliir. Buradaki gizli varsayim farkli grup icin regresyon
dogrusu sadece kesisme noktasinda degisir ve dogrunun egimi ayni kalir. Ornegin;
varsayalim ki gelir (y), egitim goriilen yillar (x) arasindaki iliski iki grup icin Sekil
8.1’de gosterilmistir. Grafikteki noktalar grup 1 i¢in, daireler ise grup 2 igindir.

Dikkat edilecek olursa burada her iki grupta regresyon dogrularinin egimleri kabaca

ayni, kesisme noktalar1 farklidir. Bu sebeple regresyon denklemleri asagidaki gibi bir
goriinlim arz eder.

A

a2

a1

0 > X

Sekil 8.1 Ayni egim ve farkli kesisme noktasina sahip regresyon cgizgisi

Y = o1+ BX+ U birinci grup i¢in.
oz + BX + U ikinci grup i¢in.

Bu iki denklem tek bir denklem haline de getirilebilir.
y=ou+ (az-o1) D+ px+u
burada,
D = 1 ikinci grup i¢in.
0 birinci grup i¢in.
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Buradaki D degiskeni bir kukla degiskenidir. Kukla degiskeninin katsayisi iki kesigsme
noktas arasindaki farki olger. Eger ¢ok sayida grup varsa, daha fazla kukla degiskeni
tespit etmemiz gerekir. Bu islemi {i¢ ayr1 grup i¢in yapacak olursak,

o+ Bx+u birinci grup igin.
y= oz + Px +u ikinci grup igin.
a3+ X +u ticlincii grup icin

Bu ii¢ denklem asagidaki gibi yazilabilir.
Y =01+ (02-a1) D1+ (az-a1) D2+ Bx+u

Buradan,
D; = 1 ikinci grup igin.
1= L S .
0 birinci ve ti¢ilincii grup igin.
D, = 1 iclincii grup igin.
2= S e Y .
0 birinci ve ikinci grup igin.

Burada D: ve D2 degiskenlerini ikame ederek her ii¢ grup igin sirasiyla ou, o2 Ve ag
kesisme noktalarini elde ettigimizi kolayca gosterebiliriz. Dikkat edilecek olursa bu ¢
denklem bir araya getirildiginde 3 egim katsayisinin ve u hata teriminin ti¢ grubun hepsi
icin ayn1 dagilima sahip oldugunu varsayiyoruz.

Eger regresyon denkleminde sabit terim varsa kukla degiskeni kullanmamiz gerekiyor.
Clinkii sabit terim temel grup i¢in kesisme noktasidir ve kukla degiskenlerin katsayilar
kesisme noktasindaki farkliliklar1 6l¢er ki bu yukaridaki denklemde goriilmektedir. Bu
denklemde sabit terim ilk grubun kesisme noktasini, sabit terim arti D1’in katsayisi
ikinci grup i¢in kesisme noktasini ve sabit terim artt D2’ nin katsayisi iiglincii grup i¢in
kesisme noktasini1 Olger. Burada birinci grup temel grup olarak secilmistir. Fakat
herhangi bir grup da segilebilirdi. Kukla degiskenin katsayisi temel gruptaki kesisme
noktasindan olan farki 6lger. Eger regresyon denkleminde kesisme noktasi yok ise her
grup i¢in bir kukla degisken belirleyebiliriz ve kukla degiskeni de her bir gruba ait
kesigsme noktasini belirler. Eger hem sabit terim hem de ti¢ kukla degiskeni model iginde
bulundurulursa tam ¢oklu es dogrusallik modele sokulmus olur. Bu yiizden regresyon
analizi calismaz veya kukla degiskenlerden biri program tarafindan dikkate alinmaz.

Belli sayidaki haneler icin tiiketime ait veriler ve ayn1 zamanda gelir seviyelerine ait
verilerin oldugunu varsayalim. Bunlara ilave olarak,

1. S: ev reisinin cinsiyetini temsil ediyor.
2. A: ev reisinin yasi ki bu ti¢ gruba ayriliyor.

<25yl 25 ile 50 y1l aras1 > 50 y1l
3. E: ev reisinin egitim durumu ki bu da ii¢ gruba ayriliyor.

< lise > Lise < fakiilte > fakiilte
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Bu kalitatif degiskenler model i¢inde kukla degiskeni formunda asagidaki denklem ve
tanimlarda izah edildigi gibi bulundurulmaktadir. Goriildiigi gibi her bir kategori igin
kukla degiskenlerin sayis1 siniflandirma sayisindan bir eksik olmaktadir. Bu durumda
regresyon denklemi agagidaki gibi olur.

C=oa+BY +vy1D1 +v2D2 + y3D3 + yaD4 + ysDs + u

Kukla degiskeni metodunda yapilan varsayim, her gruptaki degisme sadece kesisme
noktasindadir, egimde degildir.

D; = 1  eger cinsiyet erkek ise
1= ST :
|0 eger cinsiyet kadin ise

D, = [ 1 eger yas < 25 ise

|0 diger durumlar
Ds = 1 eger yas 25 ile 50 aras1 ise

|0 diger durumlar
Ds= 1 eger egitim < lise ise

|0 diger durumlar
Ds = [ 1 eger > Lise fakat < Fakiilte ise

0  diger durumlar

Her bir fert i¢in kesisme noktas1 uygun olan kukla degiskeni degeri konularak saglanir.
Ornegin; 25 yasindan kiigiik, fakiilte mezunu bir erkek icin D1=1, D2=1,D3=0, D4
=0, Ds = 0 ve boylece kesisme noktasi, o + y1 + 2 olacaktir. Yine 6rnegin; 50 yasindan
biiyiik fakiilte mezunu bir bayan i¢in D1 =0, D>=0, D3=0, D4 =0, Ds = 0 oldugundan
kesisme noktas: o olur.

Kukla degisken metodu ayni zamanda mevsimsel faktorleri dikkate almak i¢in
kullanilir. Ornegin; C’nin Y iizerine regresyonunsa mevsimlik veriler mevcut ise,
regresyon denklemi asagidaki sekilde belirlenebilir.

C=a+BY +ADi1+ A2D2+ A3Ds+u
burada D1, D2 ve D3 mevsimlere ait kukla degiskenleridir.

D, = 1 mevsim Kis ise

| 0 diger durumlar i¢in
D, = 1 mevsim ilkbahar ise

| 0 diger durumlar i¢in
Ds = 1 mevsim Yaz ise

| 0 diger durumlar i¢in
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Eger aylik veriler mevcut ise, o zaman asagidaki kukla degiskenlere sahip olunur.

D, = 1 Ocak ay1 i¢in

0 diger durumlar i¢in
D, = 1 Subat ay1 i¢in

0 diger durumlar igin

Eger kurban bayramindan dolay1 kurban bayraminin yasandigi ayda et tiikketiminin
yogun oldugu diisiiniilityorsa, bu etkiyi gérmek icin kullanilacak kukla degiskeni
asagidaki gibi olabilir.

D= 1 Kurban bayraminin yasandig: ay i¢in.
0 Diger aylar igin.

Uygulamalh Ornek 8.1

Cevre koruma birimi (EPA) araba satin alicilarinin degisik model arabalarin nispi yakit
etkinligini karsilastirabilmelerini saglanmak i¢in otomobillere ait bir galon benzin
basina mil tahminlerini yayinlamaktadir. Acaba EPA, degisik model arabalarin nispi
yakit etkinligini karsilastirabilmesi i¢in gerekli tiim bilgileri sagliyor mu? Bu sorunun
cevabin1 vermek i¢in asagidaki regresyon modeli tahmin edilmistir. Parantez i¢indeki
degerler standart hatalardir.

Y =7,952 + 0,693 EPA R2 = 0,74
(1,735)  (0,061)

Y =22,008 - 0,002 W - 2760 S/A + 3,280 G/D + 0,41 EPA R2=0,82
(5,349)  (0,001) (0,708) (1,413) (0,097)
Burada:

Y : Yol testlerine dayal olarak tiiketim birligi tarafindan rapor edilen galon
basina yol uzunlugu (mil / galon)

W : Arabanin agirligi (pound)

S/IA : Vites kutusu (otomatik olmayanlar i¢in 0, otomatik olanlar igin 1)
G/D: Yakit kullanimi (benzinli arabalar i¢in 0, dizel motorlar igin 1)
EPA: EPA tarafindan elde edilen mil tahmini (mil/galon).

W, S/A, G/D degiskenlerinin hepsinin dogru bir igarete sahip olmamasi, EPA’nin yakit
etkinligini tahmin etmede mevcut bilgilerin timiini kullanmadigr sonucunu EPA
tahmin katsayisinin diistikliigii karsimiza ¢ikarmaktadir.

Kukla degiskenlerin kullanilmasinda bazen asagidaki gibi problemlerle karsilagilabilir.

* Cok sayida kukla degiskenine sahip bazi calismalarda katsayilarin isaretlerini
yorumlamak zorlagmaya baslar. Ciinkii yanlis isarete sahip olmaya baglarlar.
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» Bazen kukla degiskenlerin modele sokulmasi egim katsayisinda 6nemli degismelere
neden olabilir.

Kalitatif degiskenlerin etkisini 6l¢gmek yaninda ¢ok varyanslilik, otokorelasyon ve daha
birgok problemini ¢ozmede kullanilan kukla degiskenlerinin kullanimi ekonometri
bilgisayar programlarinda kolaylikla yapilabilmektedir. Bu hususla ilgili bir bilgisayar
uygulamasi bu konunun sonunda verilecektir.

Sinif Uygulamasi:

Derste veri toplayin, regresyon modeline karar verin, modelinizi tahmin edin, tahmin
edilen modeli istatistiksel ve mantiksal olarak degerlendirin ve ¢ikarimlar yaparak bir
ckonometri modeli uygulamasmin tim yonlerini ¢alisiniz. Bunun igin smiftaki
ogrencilerin ve kendinizin kilo, boy, yas ve cinsiyet verilerini tam sayimla toplayiniz.
Buna ikamet (ev/yurt), sigara (igiyor/igmiyor) gibi verileri de ekleyebilirsiniz. Once
bagiml degiskeni ve bagimsiz degiskenleri, sonra hangi bagimsiz degiskenlerin kukla
(dummy) olup olmadigini belirleyiniz. Sonra modeli yaziniz, tahmin ediniz ve
degerlendiriniz. Sinif ortalamasi tahmininden hareketle her bir 6grencinin kendi
verilerini kullanarak kendiyle ilgili kestirmeler ve ¢ikarimlar yapmasini saglayiniz.

*8.2. Egim Katsayisindaki Degismeler I¢cin Kukla Degiskeni

Bundan oOnceki kisimda kesisme katsayisindaki farkliliklara izin veren kukla
degiskenini ele aldik. Bu kukla degiskenleri 0 veya 1 olarak varsayilir. Halbuki tiim
kukla degiskenleri bu formda degildirler. Egim katsayilarinda farkliliklara izin veren
kukla degiskenleri de kullanilabilir. Ornegin, regresyon denklemin asagidaki gibi
oldugunu varsayalim.

yi=ou+PiXy+us birinci grup i¢in
Y2 = o2 + B2X2 + U2 ikinci grup icin
bu denklemleri birlikte asagidaki gibi yazabiliriz.
yi=ou+t (o2-o1) *0+PBixe+ (B2-Pr) *0+us
Yo=oar+ (a2-a1) * 1+ Pixe+ (Bz2-Pr) * X2+ U2
veya
y=ou+ (02 - o1) D1+ Bax + (B2 - B1) D2 + u2 (8.1)

burada Di1= |:0 birinci gruptaki tiim gézlemler i¢in
1 ikinci gruptaki tiim gézlemler icin

D2 = |: 0 birinci gruptaki tiim gozlemler igin
Xz ikinci gruptaki x’in kendi degeri
Burada D: katsayis1 kesisme terimindeki farkliligi, D2 ise egimdeki farklilig:

Olgmektedir. Eger hatalarin benzer bir dagilima sahip oldugunu varsayarsak 8.1’deki
denklemin tahmin edilmesi iki denklemin ayri ayr1 tahmin edilmesine denktir. Eger
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denklem 8.1°deki D2’yi ¢ikarirsak bu kesisme katsayisindaki farkliliga izin verir fakat
farkli egime degil. Fakat eger D1’i ¢ikarirsak bu sefer egimdeki farkliliga izin verir fakat
kesigme katsayisinda degil.

Uygun kukla degiskenleri e§im ve kesisme katsayilarinda farkli zamanlarda degisme
olur ise tanimlanabilir. U¢ dénem igin elimizde veri oldugunu ve ikinci dénemde sadece
kesisme katsayisinin degistigini yani paralel kayma oldugunu varsayalim. Ugiincii
donemde ise kesisme katsayist ve egim degismistir. Bu durumda asagidaki gibi
modelleri yazabiliriz.

y1=oal+ BiXy+ Uz birinci donem i¢in
Y2 =02+ B2X2+ U2 ikinci donem ig¢in (8.2)
y3 = a3 + 33Xz + U3 ictincti donem i¢in

Boylece bu denklemleri birlestirerek modeli asagidaki gibi yazabiliriz.

y=oa1+ (az2-01) D1+ (az- o) Do+ Bix+ (B2-p1) Dz +u (8.3)

burada D1 =| 1 ikinci donemdeki gézlemler i¢in
L0 diger donemler i¢in

Do=[ 1 tgciincii dosnemdeki gozlemler igin
0 diger donemler igin

Ds = [ 1 bir ve ikinci donemdeki gozlemler igin
X3 veya 3. donemdeki tiim gozlemler i¢in x’in kendi degeri

Buradaki Ornekte tiim gruplardaki hatalarin benzer dagilima sahip oldugu
varsayillmaktadir. Bu nedenle biitiin gruplardaki hata terimleri birlestirilip 8.2 veya
8.3’deki gibi tek bir hata terimine (u) sahip olacak sekilde yazilan denklem en kiigiik
kareler yontemi ile tahmin edilebilir.

8.3. Capraz Denklem Kisitlar: I¢in Kukla Degiskeni

Onceki kisimda agiklanan yontem denklemler arasinda bazi parametrelerin esit olmasi
durumu i¢in genisletilebilir.

Uygulamal Ornek 8.2

Bir uygulamali 6rnek olmasi acgisindan Cizelge 8.1°deki veriler kullanilarak sigir,
domuz ve tavuk eti talebinin birlikte tahmini dikkate alinabilir. Bu tahmin edilecek olan
talep denklemleri setinin asagidaki gibi oldugu varsayilsin.

Pr=ou + PrrXy+ P2 Xe + P1zXs+y1y + s
P2 =02+ Bi2X1 + Pz X2 + P2z X3+ y2y + U2 (8.4)

P3 = o3 + P1aXy + P2z Xz + P3zXs+y3y + U3
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burada p1: Sigir etinin perakende fiyati
p2: Domuz etinin perakende fiyati
p3: Tavuk etinin perakende fiyati
X1: Kisi basina si8ir eti tiiketimi
X2: Kisi basina domuz eti tiikketimi
x3: Kisi basina tavuk eti tiiketimi
y: Kisi basina kullanilabilir gelir

Fiyat indeksleri, harcanabilir gelir ve degisik et fiyatlar1 Cizelge 8.1’de verilmistir.
Cizelgedeki perakende fiyatlar tiiketici fiyat indeksine boliinmiislerdir. Bu nedenle bu
fiyatlar tiiketici fiyat indeksi p ile carpilarak pi1, p2 ve ps fiyatlar elde edilebilir.

Cizelge 8.1. Segilen et Urdnleri icin tiketim miktarlari ve fiyatlar

Sigir eti Domuz eti Kuzu eti Dana eti Tavuk eti

yillar Gelir Indeks tiiketim fiyat tiiketim fiyat Tiiketim fiyat Tiiketim fiyat Tiiketim fiyat

1948 1291 0838 631 829 678 676 51 778 95 771 183 754
1949 1271 0830 639 763 67,7 615 41 824 89 757 196 718
1950 1369 0,838 634 883 692 604 40 842 80 8.1 206 680
1951 1473 0906 561 900 719 606 34 8,7 66 876 21,7 660
1952 1520 0925 622 854 724 573 42 862 72 86,3 22,1 650
1953 1582 0932 776 662 635 629 47 700 95 687 219 628
1954 1582 0936 80,1 641 600 637 46 71,0 100 658 228 564
1955 1660 0934 820 632 668 546 46 690 94 658 21,3 58,7
1956 1742 0,947 854 609 673 514 45 683 95 636 244 504
1957 1804 0981 846 631 611 576 42 699 88 655 255 476
1958 1826 1,007 805 720 60,2 605 42 741 6,7 76,1 28,2 458
1959 1904 1,015 814 733 676 528 48 696 57 798 289 414
1960 1934 1031 852 704 652 516 48 676 62 778 282 414
1961 1980 1,041 880 683 622 533 51 633 57 773 303 37,0
1962 2052 1054 891 698 640 529 51 671 55 795 302 38,6

Yukarida 8.4’deki sistem denklemleri ile ilgili 6zel durum; 3 katsayilarindaki simetrik
olma 6zelligidir. Buradaki 6zellikler asagidaki gibi yazilabilir.

dp1/ dx2 =dp2/ dx: = Bi2; dp1/ dxs =dps/ dx: = B13; dp2/ dxs =dps/ dxz = B23

Bu nedenle katsayilar iizerinde denklemler arasi kisitlar mevcuttur. Eger V(uz1) = V(u2)
= V(ug) ise, (Zuiz + Zuz2 + XuUs2)’i minimum yapilabilir, normal denklemler elde
edebiliriz ve regresyon katsayilari tahmin edebiliriz. Bu metot Waugh tarafindan
kullanilmistir. Bunun yerine burada standart regresyon programlar1 ve kukla degiskeni
metodu kullanilabilir. Yukarida 8.4’de verilen denklemler bir denklem halinde
asagidaki gibi yazilabilir.

P4

P2
Ps

1
0
0

0
1
0

0
0
1

0
X2

0
X3
X2

0
0
X3

0
0

y

X1
0
0

X2
X1

X3
0
X1

U1
Uz
us

= oy +ai +ai3 +B11 +B12 +B13 +B2 +Bos +PBas *y1 +y2 *Y3 *

o o<

0
y
0
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Bu denklem 45 gozlem ve sabit terimin olmamasi durumunda 12 kukla degiskeni ile
tahmin edilebilir. Kukla degiskenlerinin degerleri kolay bir sekilde iiretilebilir. Ornegin;
B12 icin gozlemler seti X2'nin 15 gozlemini, bunu takip eden x1’in 15 gozlemini ve 15
sifir1 igerir. Sonuglar asagidaki gibi verilebilir. Parantez i¢indekiler t degerleridir.

P1=118,98 - 1,534 x1 - 0,474 X2 - 0,445 x3 + 0,0650 y

(12,00)  (14,55) (4,31) (3,01) (12,61)
P, =149,79- 0,474 x1 - 1,189 x> + 0,319 x3 + 0,0162 y
9,18)  (4,31) (6,20) (1,54) (2,83)
P3=131,06 - 0,445 x1 - 0,319 x» - 2,389 x> + 0,0199 y
(7,36)  (3,01) (1,54) (4,32) (1,66)

Biri ¢ikip 8.4’deki denklemler sisteminin uygun olup olmadigi konusunda sorgulama
yapabilir. Buradaki asil ve tek amag, farkli degiskenlerdeki bazi parametrelerin ayni
olmast durumunda denklemleri tahmin etmek ic¢in kukla degiskeni metotlarinin
kullanimini gostermektir.

*8.3. Sinirh Bagimh Degisken Modelleri

Simdiye kadar ele aldigimiz modellerdeki kukla degiskenler bagimsiz veya aciklayici
degiskenlerdir. Simdi bagimli yani aciklanan degiskenlerin kukla degiskenler oldugu
modeller dikkate alinacaktir. Bu kukla degiskeni, iki veya daha fazla deger alabilir.
Burada sadece 1 ve 0 gibi iki deger aldig1 durum analiz edilecektir. Bunun {izerinde
deger alan kukla degiskenler daha ileri diizeyde ¢alismalarda ele alinmaktadir. Kukla
degiskeni sadece iki deger aldigindan ikiye ayrilan bir degisken adin1 almaktadir. Bu tip
degiskenlere asagidaki gibi ¢cok sayida ornekler verilebilir.

y= [ 1 eger bir kisi istihdam edilmis ise
| 0 diger durum
veya
y= 1 eger bir kisi kendi evine sahip ise

|0 diger durum

Bagimli degiskenlerin bir ve sifir olmasi durumunun regresyon analizini yapan birgok
metot vardir. En basit yontem normal en kii¢iik kareler yonteminin kullanilmasidir. Bu
durumdaki model, dogrusal ihtimal modeli olarak adlandirilir. Dogrusal diskirminant
modeli olarak adlandirilan diger bir metot, dogrusal ihtimal modeli ile ilgilidir. Diger
bir alternatifte ise gozlemedigimiz goriinmeyen (latent) degisken oldugu ifade
edilmektedir. G6zlenen durum asagidaki gibi ifade edilir.

y = 1 eger y*>0

0 diger durum
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Bu, logit ve probit modellerin arkasindaki diisiinceyi ifade eder. Once bu metotlar
tartisilip daha sonra uygulamali bir 6rnek verilecektir.

*8.4. Dogrusal Thtimal Modeli

Dogrusal ihtimal modeli ifadesi bagimli degisken y’nin 1 ve 0 degerlerini alan yani ikiye
ayrilan bir degisken oldugu regresyon modelini temsil etmektedir. Basit olmasi i¢in
sadece bir bagimsiz “x” degiskenini yani basit regresyonu dikkate alinmaktadir.

Degisken “y” bir olaym olmamasi veya olmasi durumunu temsil eden bir gosterge
degiskendir. Ornegin, issizligin belirleyicilerini analiz etmede her bir kisinin istihdam
edilip edilmedigini gdsteren bagimli ve istihdam durumunu belirleyen bagimsiz
degisken iceren bir modele sahip oldugumuzu varsayalim. Burada dikkate alinan olay
isttihdam durumudur. Simdi sadece iki sonucu ifade eden bu degiskeni tanimlayalim.

y=[ 1 eger kisi istihdam edildi ise
L 0 diger durum
Benzer sekilde bir bankanin iflasinin analizinde de degisken asagidaki gibi tanimlanir.

y=| 1 eger banka iflas etti ise
L 0 diger durum

Simdi bu modeli bilinen regresyon diizeni igerisinde yazalim.

Yi = B Xi + Ui (8.5)
Burada E (ui) = 0°dir. Sartli beklenti E (yi/ Xi) PXi’ye esittir. Bu beklenti bagimsiz
degisken Xi’nin olmasi1 durumunda beklenen iki farkli sonugtan birinin ortaya ¢ikma
ihtimali olarak yorumlanir. Regresyon denklemiyle hesaplanan y’nin degeri, verilen

belli bir x degeri durumunda olayin ortaya ¢ikacaginin tahmin edilmis ihtimalini verir.
Uygulamada bu tahmin edilen ihtimaller kabul edilebilir O - 1 araliginin digina ¢ikabilir.

Burada yi 1 ve 0 degerlerini aldigindan denklem 8.5’deki hata (1 - B xi) ve (- B Xi)
degerlerini alir. Ayni1 zamanda denklem 8.5’¢ atfedilen yorum ve E (ui = 0) gerekliligi
ile bu olaylarin sirasiyla ihtimali (§ xi) ve 1 - (BXi) olacaktir.

Dogrusal ihtimal modelinin kisitlar1 y = 0 ve y = 1 araliginda belirtilen noktalari
gosteren Sekil 8.2 de verilmistir. Kestirilen degerler (0 - 1) araliginin disinda kolayca
yer alabilirler ve kestirilen hatalar ¢ok genis olabilir.

1960 ve 70°1i yillarda dogrusal ihtimal modeli, ¢oklu regresyon analiziyle kolayca
tahmin edilen bir model oldugundan ¢ok yaygin bir sekilde kullanilmistir.

*8.5. Probit ve Logit Modeller
Diger bir alternatif de ise 8.6’daki gibi bir modele sahip oldugumuzu varsayalim.
y* = Bo + =41 By Xij + Ui (8.6)

burada y*i gozlemlenemiyor. Bu ¢ogu zaman goriinmeyen (latent) degisken olarak
adlandirilmaktadir. Gézlemlenemeyen kukla degiskeni yi asagidaki gibi tanimlanir.
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Sekil 8.2. Dogrusal ihtimal modelinden kestirmeler

yi= | 1 egery*>0 (8.7)
0 diger durumda

Probit ve logit modeller 8.6’daki hata terimi ui’nin dagilimimin spesifikasyonunda
farklilik arz ederler. Burada 8.6’daki spesifikasyonla dogrusal ihtimal modeli arasindaki
fark, dogrusal ihtimal modelinde ikiye ayrilan (dichotomous) degiskenler oldugu gibi
analiz edilmektedir. Halbuki 8.6’da gizlenen goériinmeyen bir degiskenin mevcudiyeti
varsayllmaktadir. Ornegin, eger gozlenen kukla degiskeni kisinin istihdam edilip
edilmedigi ise, y*i is bulma egilimi veya kabiliyeti olarak tanimlanacaktir. Benzer bir
sekilde eger gozlenen kukla degiskeni kisinin araba satin alip almadigi ise y*; bir araba
alma arzusu veya kabiliyeti olarak tanimlanacaktir. Her iki 6rnekte de “istek™ ve
“kabiliyet” isin i¢ine girmektedir. Bu nedenle 8.6’daki agiklayic1 degiskenler, bu
unsurlarin her ikisini de aciklayan degiskenler icereceklerdir.

Yapilan caligsmalar probit, logit ve dogrusal ihtimal modellerine ait tahminler arasinda
yakin bir iliski oldugunu gostermistir. Logit modellerle tahmin edilen parametrelerin
1/1,6 = 0,625 katsayisi ile carpilmasiyla probit modellerden tahmin edilen katsayilar
yaklasik olarak elde edilmektedir. Ayrica yine logit tahminlerinin 0,25 (egim katsayisi
icin) katsayist ile carpilarak dogrusal ihtimal tahminleri bulunur. Kesisme katsayisi
durumunda logit katsayisi 0,25 ile ¢arpildiktan sonra 0,5’in de ilave edilmesi gerekir.

Uygulamal Ornek 8.3

Bu 6rnek icin ¢izelge 8.2°deki degiskenler kullanilmaktadir. Bu veriler idam cezasinin
caydirict etkilerini arastirmaya yonelik bir ¢alismaya ait yatay kesit verileri olup,
ABD’de 1950 yilinda 44 eyaletten toplanmistir. Verilerde iki tane kukla degisken
vardir. Giiney-Kuzey kuklast olan D2, acik¢a gorilmektedir ki bu bir agiklayici
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degiskendir. Fakat eyalette 6liim cezas1 olup olmamasini temsil eden D1 hem agiklayan
hem de agiklanan degisken olabilir. Eger bu ac¢iklanan degisken ise “idam cezasina sahip
olma egilimi” olarak dikkate alinacaktir.

Cizelge 8.2. ABD’de dldurme oranlarinin belirleyicileri

N M PC PX D T Y LF NW D;
1 19,25 0,204 0,035 1 47 1,10 51,2 0,321 1
2 7,53 0,327 0,081 1 58 0,92 48,5 0,224 1
3 5,66 0,401 0,012 1 82 1,72 50,8 0,127 0
4 3,21 0,318 0,070 1 100 2,18 54,4 0,063 0
5 2,80 0,350 0,062 1 222 1,75 52,4 0,021 0
6 1,41 0,283 0,100 1 164 2,26 56,7 0,027 0
7 6,18 0,204 0,050 1 161 2,07 54,6 0,139 1
8 12,15 0,232 0,054 1 70 1,43 52,7 0,218 1
9 1,34 0,199 0,086 1 219 1,92 52,3 0,008 0
10 3,71 0,138 0 0 81 1,82 53,0 0,012 0
11 5,35 0,142 0,018 1 209 2,34 55,4 0,076 0
12 4,72 0,118 0,045 1 182 2,12 53,5 0,299 0
13 3,81 0,207 0,040 1 185 1,81 51,6 0,040 0
14 10,44 0,189 0,045 1 104 1,35 48,5 0,069 1
15 9,58 0,124 0,125 1 126 1,26 49,3 0,330 1
16 1,02 0,210 0,060 1 192 2,07 53,9 0,017 0
17 7,52 0,227 0,055 1 95 2,04 55,7 0,166 1
18 1,31 0,167 0 0 245 1,55 51,2 0,003 0
19 1,67 0,120 0 0 97 1,89 54,0 0,010 0
20 7,07 0,139 0,041 1 177 1,68 52,2 0,076 0
21 11,79 0,272 0,063 1 125 0,76 51,1 0,454 1
22 2,71 0,125 0 0 56 1,96 54,0 0,032 0
23 13,21 0,235 0,086 1 85 1,29 55,0 0,266 1
24 3,48 0,108 0,040 1 199 1,81 52,9 0,018 0
25 0,81 0,672 0 0 298 1,72 53,7 0,038 0
26 3,32 0,357 0,030 1 145 2,39 55,8 0,067 0
27 3,47 0,592 0,029 1 78 1,68 50,4 0,075 0
28 8,31 0,225 0,400 1 144 2,29 58,8 0,064 0
29 1,57 0,267 0,126 1 178 2,34 54,5 0,065 0
30 4,13 0,164 0,122 1 146 2,21 53,5 0,065 0
31 3,84 0,128 0,091 1 132 1,42 48,8 0,090 1
32 1,83 0,287 0,075 1 98 1,97 54,5 0,016 0
33 3,54 0,210 0,069 1 120 2,12 52,1 0,061 0
34 1,11 0,342 0 0 148 1,90 56,0 0,019 0
35 8,90 0,133 0,216 1 123 1,15 56,2 0,389 1
36 1,27 0,241 0,100 1 282 1,70 53,3 0,037 0
37 15,26 0,167 0,038 1 79 1,24 50,9 0,161 1
38 11,15 0,252 0,040 1 34 1,55 53,2 0,127 1
39 1,74 0,418 0 0 104 2,04 51,7 0,017 0
40 11,98 0,282 0,032 1 91 1,59 54,3 0,222 1
41 3,04 0,194 0,086 1 199 2,07 53,7 0,026 0
42 0,85 0,378 0 0 101 2,00 54,7 0,012 0
43 2,83 0,757 0,033 1 109 1,84 47,0 0,057 1
44 2,89 0,356 0 0 117 2,04 56,9 0,022 0

[k olarak M’nin diger tiim degiskenler iizerine regresyonunu dikkate alindiginda sonug
asagidaki gibidir. Parantez i¢indeki degerler standart hata degil, t degerleridir.
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M= -850-3,696PC-3,368 PX+2,598D;-0,018T -4,095Y

(-0,82) (-1,38) (-0,54) ,11) (2,62) (-2,3)
+ 0,400 LF + 6,444 NW + 2,541 D, R?=0,7746
(1,82) 1,17) (1,93)

Burada M: 1950 FBI tahminlerine gore 100,000 kiside 6ldiirme orani
PC: 1950’deki mahkiimiyet sayis1 / 6ldiiriilen sayis1
PX: 1946-50 arasinda idam edilenlerin say1s1/1950’deki mahkiimiyet sayisi
D:: Kukla degiskeni, eger eyalette 6liim cezasi var ise 1 yoksa O
T: 1951°de hapisten ¢ikan katillerin ortalama hapis siireleri
Y : 1949’daki ailelerin ortalama aile geliri (100 $)
LF: 1950°de is giiciine katilim oram
NW: 1950’de beyaz olmayanlarin toplam niifusa orant
D2:  Kukla degiskeni, giiney eyaletler 0, digerleri 1

Modelde de goriildiigii gibi baz1 degiskenlere ait katsayilarin isaretleri beklenenin yani
olmas1 gerekenin tersine ¢ikmistir.

Simdi D1 kukla degiskenini agiklanan bir degisken olarak dikkate alalim. Bu durumda
T, Y, LF, NW ve D> agiklayict degiskenler olarak kullanilacaktir.

Dogrusal ihtimal modelinin sonuglar1 asagidaki gibidir. Parantez igindeki rakamlar t
degerleridir. Bu degerler bagimli degiskenin 0 - 1 6zelligini dikkate almayan normal bir
en kiiclik kareler regresyon tanmininden elde edilmistir.

D;=1,993+0,00146 T + 0,658 Y — 0,055 LF + 1,988 NW + 0,343 D> R?=0,3376
1,50)  (1,46) (2,74) (-1,93) (2,62) (1,81)

Bu sonuglara gore giiney eyaletleri ve beyaz olmayanlarin oraninin yiiksek oldugu
eyaletlerde idam cezas1 olma ihtimali artmaktadir. Istihdam edilen isgiicii orani, idam
cezasinin olmasi ithtimali {izerine negatif bir etkisi oldugu goriilmektedir. Sasirtict bir
sonucu ise pozitif ve istatistiki olarak dnemli olan ortalama aile geliri y’nin katsayisidir.
Bu durumu agiklamanin bir yolu New York ve California gibi yiiksek gelirli biiyiik
sehirlerde su¢ oranlarinin daha yiiksek olmasidir.

Logit ve probit tahminleri dikkate alindiginda durum biraz degismektedir. Logit modeli
asagidaki sonucglar: vermektedir. Parantez i¢indeki degerler asimptotik t degerleridir.

D:=10,99 +0,0194 T + 10,61 Y — 0,668 LF + 70,99 NW + 13,99 D>
(053)  (1.87) (1,88) (-1,40) (1,95) (0,02)

Probit model sonuglar1 agagidaki gibidir. Parantez i¢indekiler, asimptotik t degerleridir.

D1 =6.92+0,0113T +6,46 Y — 0,409 LF + 42,50 NW + 4,63 D2
061)  (2,00) (2,05) (-1,59) (2,05) (0,04)

Logit katsayilariin probit katsayilar1 ile mukayese edilebilmesi i¢in daha 6nce de ifade
edildigi gibi 1,6’ya boliinmesi gerekmektedir. Bu bolme islemi sirasiyla 6,87, 0,0121,
6,63, -0,418, 44,37 ve 8,33 degerlerini saglar. Goriildiigii gibi bu katsayilar probit
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katsayilarina ¢ok yakindirlar. Sasirtict olarak D2 6nemli degildir. Fakat diger tiim
katsayilar dogrusal ihtimal modelinde oldugu gibi ayni isaretlere sahiptirler. Y nin
katsayisi ise hala pozitif ve 6nemlidir.

Daha oncede belirtildigi gibi logit modelin katsayilar1 dogrusal ihtimal modelinin
yaklasik dort misli olmalidir. Fakat burada elde edilen katsayilar dort mislinden gok
daha fazladir. Bunun bdyle olmasinin sebeplerinden biri dogrusal ihtimal modelinin
sagladig1 zayif model uyumu olabilir. Bu durumu agikliga kavusturmak igin, R?’nin
degisik olciimleri hesaplandiginda dogrusal ihtimal modelinden elde edilen R?’lerin,
logit ve probit modellerinden elde edilen R?’lerden ¢ok daha diisiik oldugu goriilecektir.

Cizelge 8.3’de dort farkli R? lgiim sonucu verilmistir. Ilk ikisinin hesaplamasi kolay
ve R%nin kabul edilebilen olgiimleridir. Diger ikisi Cragg-Uhler ve McFadden
tarafindan hesaplanan R?’lerdir. Sonuglar logit ve probit arasinda se¢im yapmaya gerek
olmadig1 fakat bu ikisinin dogrusal ihtimal modelinden ¢ok daha iyi oldugu
goriilmektedir. Pratiklik ve kolaylik agisindan D1 ve D2 arasindaki korelasyonun karesi
ve Efron’un hesapladig1 R? ¢ogu problemlerin ¢dziimii igin yeterlidir.

Cizelge 8.3. Farkli modelle igin farkli hesaplanan R? degerleri

Farkli yontemlerle hesaplanan R2 degerleri Logit Probit Dogrusal fhtimal
D, ve D, arasindaki korelasyonun karesi 0,6117 0,6099 0,3376
Effron tarafindan hesaplanan R? 0,6116 0,6095 0,3376
Cragg-Uhler tarafindan hesaplanan R? 0,7223 0,7528 0,5273
McFadden tarafindan hesaplanan R? 0,6083 0,6124 0,4029

Probit ve logit modellere karar verildiginden ve D2 bu modellerde 6nemli olmadigindan
bu degiskeni modelden ¢ikarip logit ve probit modellerini yeniden tahmin edilebilir.
Yeni tahminler sirasiyla asagidaki gibi verilmistir. Parantez igindeki rakamlar,
asimptotik t degerleridir.

D1 =16,57+0,0165T + 9,13 Y - 0,715 LF + 0,715 NW

084  (L72) (1,81) (-1,49) (2,38)
R? (D1, D2) = 0,5982; Effron’s R? = 0,5982;
Craff-Uhler’s R2=0,7077; cFadden’s R? = 0,5914
D;=10,27+0,0094 T +5,55Y -0,437 LF + 50,25 NW
(0,98)  (186) wL97) (1.7 (2,50)
R? (D1, D) = 0,5950; Effron’s R? = 0,5947;
Craff-Uhler’s R2=0,7113; cFadden’s R? = 0,5955

Tekrar, logit katsayilarini probit katsayilari ile kiyaslayabilmek i¢in, onceki katsayilar
1.6’ya boliinmesi gerekmektedir. Bu islem, sirasiyla 10,36, 0,0103, 5,71, 0,447 ve 53,35
elde edilir ki bu degerler probit katsayilarina yakindir.
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YAZILIM UYGULAMASI
R R IR b e dh b b db b I 2 Sh b b dh S b S Sh b b dh Sb b 2 dh b b db b b 2 Sh b b 4h b b 2 Sh b b dh Sh b 2h dh b b Sh Sh b d dh b b SE A Sh b S Sh b b dh Sb I 2 Sh b db b 4
SHAZAM - FOR WIN95/WIN98/WINNT PENTIUM SITE NO. 2939A5XWU
** Copyright (C) 1999 Dby K.J. White - All Rights Reserved **
FOR USE ONLY BY: DOC.DR. FAHRI YAVUZ
AT: ATATURK UNIVERSITESI - ERZURUM
FOR USE ON SINGLE COMPUTER ONLY - NO COPIES PERMITTED
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Uygulamah Ornek 8.2, sayfa 136

KA AR A A A AR A AR A A A A A AR A A A R A AR A A A AR A AR A AR KA A AR A AR KA A AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR,k kK

*Burada ¢ ayri veri dosyasi olusturulmustur. MTABLE 8.2 c¢izelge 8.1'deki
*verileri icermektedir. Ayrica yine c¢izelge 8.2’deki kullanilabilir gelir
*ve fiyat indeksleri sirasiyla DISPOSY ve PRINDEX dosyalarinda
*pbulunmaktadir. MTABLE8.2’de dediskenler siitun halinde dedil pes pese
*yvazilmistir. Once yillar pes pese sonra tiiketim seklinde yazilmistir. Bu
*nedenle READ komutundan sonra BYVAR opsiyonu kullanilmistir.

SAMPLE 1 15

_READ (MTABLE8.2) YEAR X1 PRBF X2 PRPRK X4 PRLMB X5 PRVL X3 PRCHCK / BYVAR LIST
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLES.2

11 VARIABLES AND 15 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
YEAR
1948.000 1949.000 1950.000 1951.000 1952.000
1593.000 1954.000 1955.000 1956.000 1957.000
1958.000 1959.000 1960.000 1961.000 1962.000
X1
63.10000 63.90000 63.40000 56.10000 62.20000
77.60000 80.10000 82.00000 85.40000 84.60000
80.50000 81.40000 85.20000 88.00000 89.10000
PRCHCK
75.40000 71.80000 68.00000 66.00000 65.00000
62.80000 56.40000 58.70000 50.40000 47.60000
45.80000 41.40000 41.40000 37.00000 38.60000

| * Simdi dider iki veri dosyasini okuyalim.
| _READ (DISPOSY) Y / LIST
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: DISPOSY
1 VARIABLES AND 15 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
Y
1291.000

2052.000
|_READ (PRINDEX) PRINDEX / LIST
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: PRINDEX
1 VARIABLES AND 15 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
PRINDEX
0.8380000

1.054000
| * Simdi indeks kullanarak reel haldeki fiyatlari nominal hale getirelim.
| GENR P1=PRBF*PRINDEX
| GENR P2=PRPRK*PRINDEX
| GENR P3=PRCHCK*PRINDEX
| *Simdi fiyat vektorid olusturmak icin MATRIX komutu kullanilacaktir.
| *Burada (') sembolil matrisin transpozunu alir ve (]|) sembolil iki matrisi
| *yan yana koyar.
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|_MATRIX P=(P1'|P2'|P3')"'

|_PRINT P

P

69.47020 63.32900 73.99540 81.54000 78.99500
61.69840 59.99760 59.02880 57.67230 61.90110
72.50400 74.39950 72.58240 71.10030 73.56920
56.64880 51.04500 50.61520 54.90360 53.00250
58.62280 59.62320 50.99640 48.67580 56.50560
60.92350 53.59200 53.19960 55.48530 55.75660
63.18520 59.59400 56.98400 59.79600 60.12500
58.52960 52.79040 54.82580 47.72880 46.69560
46.12060 42.02100 42.68340 38.51700 40.68440

| * Sonraki GENR komutu, 15 gézlem ile sifirlar ve birler siitunlarini veya
| T *yektdrlerini olustururlar. (6rnek araligina uygun olarak).

| GENR ONE=1

|_GENR ZERO=0

| SAMPLE 1 45

| *$imdi, sayfa 130’da isimlendirilen bazi vektdrleri onlarin

| *katsayilarindan sonra olusturalim. Onlarin kendileri katsaya

| *olmadigindan dolayi bu bir sekilde yanlis yodnlendirmektedir. Karisikligi
| *6nlemek icin bu akilda tutulmalidir.

| MATRIX ALPHA1=(ONE' |ZERO' |ZERO") '

| MATRIX ALPHA2=(ZERO'|ONE'|ZERO'")'
| MATRIX ALPHA3=(ZERO'|ZERO'|ONE')'
| MATRIX BETAll=(X1'|ZERO'|ZERO')"
\ MATRIX BETA12=(X2"'|X1'|ZERQO") "'

| MATRIX BETA13=(X3'|ZERO'|[X1")"
| MATRIX BETA22=(ZERO'|X2'|ZERO')'
| MATRIX BETAZ3=(
| MATRIX BETA33=(
| MATRIX GAMMAL= (Y
| MATRIX GAMMAZ2= (
| MATRIX GAMMA3= (
|

_PRINT ALPHAlL

ZERO' |X3'|X2')"
ZERO' | ZERO' |X3"') "
"|ZERO' | ZERO') '
ZERO'|Y' |ZERO') "
ZERO' |ZERO' |Y') "

ALPHAL

1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

|_PRINT GAMMA3

GAMMA3

0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
1291.000 1271.000 1369.000 1473.000 1520.000
1582.000 1582.000 1660.000 1742.000 1804.000

1826.000 1904.000 1934.000 1980.000 2052.000
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*Simdi tim regresyonu g¢alistiralim.
*bir sonraki satirda devam ettigini gdsterir.

SAMPLE

1 45

Hatirlayalim ki & sembolll komutun

\
\
I
|_OLS P ALPHAl ALPHA2 ALPHA3 BETAll BETAl2 BETA1l3 BETA22 BETA23 BETA33 &
I

GAMMA1l GAMMA2 GAMMA3 / NOCONSTANT

45 OBSERVATIONS

DEPENDENT VARIABLE= P

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 45

R-SQUARE = 0.9683 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9578

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 4.3303

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 2.0809

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 142.90

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 58.259

RAW MOMENT R-SQUARE = 0.9991
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 33 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

ALPHA1 121.39 10.82 11.22 0.000 0.890 5.7161 0.6946
ALPHAZ2 149.33 17.79 8.395 0.000 0.825 7.0317 0.8544
ALPHA3 129.52 19.42 6.670 0.000 0.758 6.0986 0.7410
BETAll -1.5462 0.1149 -13.45 0.000-0.920 -5.6279 -0.6739
BETA12 -0.46804 0.1201 -3.898 0.000-0.562 -1.6065 -0.3802
BETA13 -0.42763 0.1614 -2.649 0.012-0.419 -1.3860 -0.2457
BETAZ22 -1.1835 0.2090 -5.664 0.000-0.702 -3.6758 -0.4455
BETA23 -0.30130 0.2267 -1.329 0.193-0.225 -0.8230 -0.1553
BETA33 -2.3473 0.6024 -3.897 0.000-0.561 -2.7328 -0.3259
GAMMA1 0.63833E-01 0.5623E-02 11.35 0.000 0.892 5.0867 0.6085
GAMMA?2 0.15690E-01 0.6219E-02 2.523 0.017 0.402 1.2503 0.1496
GAMMA3 0.18725E-01 0.1302E-01 1.438 0.160 0.243 1.4921 0.1785
__*SYSTEM komutu, RESTRICT opsiyonu ve RESTRICK komutlari kullanilarak

_*yukarida elde edilen sonuc¢larin aynisi daha kolay bir sekilde elde

*edilebilir.

SYSTEM komutu,

denklemler setinin tahmini i¢in bir prosedir

:*saélar. De§isken sayisi, SYSTEM komutunu takiben belirlenir. Buradaki

_*b6rnekte bu sayi Uctir.
*oldugu varsayilir.

ITER=0 komutu, denklemler arasi esit varyansin
Yani V(ul) = V(u2) = V(u3) ve denklemler arasi

_*korelasyon mevcut degildir. Ilk RESTRICT komutu, ikinci denklemdeki
_*x1’7in katsayisinin birinci denklemdeki x2'nin katsayisina esit oldugdunu
_*modele empoze etmek icin kullanilir. DidJer iki RESTRICT komutu benzer
_*islemi diger katsayilar ic¢in yapar. Bu simetri kisitlari ders notlarinda

*ifade

END

MULTIVARIATE REGRESSION--

edilmistir.

115

Bir seri RESTRICT komutunu END komutu takip eder.

3 / RESTRICT ITER=0

X1 X2 X3 Y
X1 X2 X3 Y
K X1 X2 X3 Y
_RESTRICT X1:2=X2:1
_RESTRICT X1:3=X3:1
_RESTRICT X2:3=X3:2

3 EQUATIONS

12 RIGHT-HAND SIDE VARIABLES IN SYSTEM
MAX ITERATIONS
BREUSCH-PAGAN LM TEST FOR DIAGONAL COVARIANCE MATRIX

CHI-S

SYSTEM R-SQUARE

VARIABLE
X1
X2

QUARE =

COEFFICIENT
-1.5462
-0.46804

0 CONVERGENCE TOLERANCE = 0.10000E-02

6.9352 WITH 3 DEGREES OF FREEDOM
0.9997 CHI-SQUARE = 121.08 WITH 9 D.F.
ST .ERROR T-RATIO
0.15024 -10.292
0.15694 -2.9823
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X3 -0.42763 0.21105 -2.0263
Y 0.63833E-01 0.73503E-02 8.6845
X1 -0.46804 0.10027 -4.6679
X2 -1.1835 0.17451 -6.7819
X3 -0.30130 0.18930 -1.5917
Y 0.15690E-01 0.51942E-02 3.0206
X1 -0.42763 0.12440 -3.4374
X2 -0.30130 0.17466 -1.7251
X3 -2.3473 0.46419 -5.0568
Y 0.18725E-01 0.10032E-01 1.8666
EQUATION 1 OF 3 EQUATIONS
DEPENDENT VARIABLE = Pl 15 OBSERVATIONS
R-SQUARE = 0.8990
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 6.2611
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 2.5022
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 81.395
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 68.786
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 13 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
X1 -1.5462 0.1502 -10.29 0.000-0.944 -2.2622 -1.7123
X2 -0.46804 0.1569 -2.982 0.011-0.637 -0.2420 -0.4477
X3 -0.42763 0.2110 -2.026 0.064-0.490 -0.2256 -0.1509
Y 0.63833E-01 0.7350E-02 8.684 0.000 0.924 2.1143 1.54061
CONSTANT 121.39 14.14 8.585 0.000 0.922 0.0000 1.7648
EQUATION 2 OF 3 EQUATIONS
DEPENDENT VARIABLE = P2 15 OBSERVATIONS
R-SQUARE = 0.8086
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 2.5556
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 1.5986
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 33.223
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 54.640
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 13 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
X1 -0.46804 0.1003 -4.668 0.000-0.791 -1.4756 -0.6525
X2 -1.1835 0.1745 -6.782 0.000-0.883 -1.3184 -1.4251
X3 -0.30130 0.1893 -1.592 0.135-0.404 -0.3425 -0.1338
Y 0.15690E-01 0.5194E-02 3.021 0.010 0.642 1.1198 0.4784
CONSTANT 149.33 14.86 10.05 0.000 0.941 0.0000 2.7331
EQUATION 3 OF 3 EQUATIONS
DEPENDENT VARIABLE = P3 15 OBSERVATIONS
R-SQUARE = 0.9704
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 2.1756
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 1.4750
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 28.282
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 51.352
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 13 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
X1 -0.42763 0.1244 -3.437 0.004-0.690 -0.5743 -0.6343
X2 -0.30130 0.1747 -1.725 0.108-0.432 -0.1430 -0.3860
X3 -2.3473 0.4642 -5.057 0.000-0.814 -1.1365 -1.1092
Y 0.18725E-01 0.1003E-01 1.867 0.085 0.460 0.5693 0.6075
CONSTANT 129.52 14.96 8.656 0.000 0.923 0.0000 2.5221

|_DELETE / ALL
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED
|_sTop
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Uygulamah Ornek 8.3, sayfa 140
R R IR b dh b b 2b b b 2 Sh b b 2h S b S dh b b 2b Sb b 2 dh b b db Sb b db eh b b dh b b 2 Sh b b dh b b 2h Sh b b Sh Sh b d dh b b SE Sb b 2 Sh b b dh Sb I 2 Sh b b db b 4
| * Once M’'nin tim dediskenler ilizerine regresyonunu tahmin edelim.
|_SAMPLE 1 44
| _READ (MTABLE8.4) M PC PX D1 T Y LF NW D2 / BYVAR
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLES.4

9 VARIABLES AND 44 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
| OLSs M PC PX D1 T Y LF NW D2
44 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= M
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 44
R-SQUARE = 0.7746 R-SQUARE ADJUSTED = 0.7230
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 5.5176
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 2.3490
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 193.12
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 5.4036
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 35 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
PC -3.6960 2.676 -1.381 0.176-0.227 -0.1174 -0.1782
PX -3.5678 6.593 -0.5411 0.592-0.091 -0.0549 -0.0398
D1 2.5978 1.231 2.110 0.042 0.336 0.2375 0.3824
T -0.17941E-01 0.6836E-02 -2.624 0.013-0.406 -0.2476 -0.4533
Y -4.0951 1.778 -2.303 0.027-0.363 -0.3634 -1.3496
LF 0.39973 0.2198 1.819 0.078 0.294 0.2221 3.9255
NW 6.4439 5.494 1.173 0.249 0.194 0.1646 0.1259
D2 2.5408 1.316 1.931 0.062 0.310 0.2729 0.1603
CONSTANT -8.5011 10.42 -0.8158 0.420-0.137 0.0000 -1.5732

| * Simdi dogrusal ihtimal modelini tahmin edelim.
|_QLS D1 T Y LF NW D2

44 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= D1

...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 44

.. .WARNING. .DEPENDENT VARIABLE IS DUMMY VARIABLE ...TRY LOGIT or PROBIT

R-SQUARE = 0.3376 R-SQUARE ADJUSTED = 0.2504

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.12480

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = (0.35327

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 4.7425

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.79545
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 38 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

T 0.14615E-02 0.9978E-03 1.465 0.151 0.231 0.2207 0.2508
Y 0.65773 0.2404 2.736 0.009 0.406 0.6385 1.4726
LF -0.54562E-01 0.2826E-01 -1.931 0.061-0.299 -0.3316 -3.6399
NW 1.9882 0.7595 2.618 0.013 0.391 0.5555 0.2639
D2 0.34336 0.1892 1.814 0.078 0.282 0.4035 0.1472
CONSTANT 1.9929 1.326 1.503 0.141 0.237 0.0000 2.5054

*

7*5imdi LOGIT komutunu kullanarak logit modelini calistiralim. LOGIT
*komutu bagimli dediskenin 0 ve 1 deJerini alan bir kukla degiskeni

*oldugunda kullanilir. Burada BETA(6) sabit lizerine olan katsayidir.
*

!
|
|
|
|_
| _LOGIT D1 T Y LF NW D2 / COEF=BETA
LOGIT ANALYSIS DEPENDENT VARIABLE =Dl CHOICES = 2
44, TOTAL OBSERVATIONS
35. OBSERVATIONS AT ONE
9. OBSERVATIONS AT ZERO
25 MAXIMUM ITERATIONS
CONVERGENCE TOLERANCE =0.00100
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BINOMIAL ESTIMATE = 0.7955

ITERATION O LOG OF LIKELIHOOD FUNCTION = -22.292
ASYMPTOTIC WEIGHTED
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO ELASTICITY AGGREGATE
NAME COEFFICIENT ERROR AT MEANS ELASTICITY
T 0.19426E-01 0.10397E-01 1.8685 0.20863E-02 0.24351
Y 10.610 5.6534 1.8768 0.14865E-01 1.5263
LF -0.66763 0.47647 -1.4012 -0.27871E-01 -2.7232
NW 70.988 36.375 1.9516 0.58967E-02 0.13491
D2 7.4470 20.744 0.35900 0.19972E-02 0.18596E-03
CONSTANT 10.993 20.762 0.52950 0.86482E-02 0.83848
MADDALA R-SQUARE 0.4600
CRAGG-UHLER R-SQUARE 0.72222
MCFADDEN R-SQUARE 0.60817
ADJUSTED FOR DEGREES OF FREEDOM 0.55662
APPROXIMATELY F-DISTRIBUTED 1.8626 WITH 5 AND 6 D.F.
CHOW R-SQUARE 0.61162
PREDICTION SUCCESS TABLE
ACTUAL
0 1
0 7. 1.
PREDICTED 1 2. 34.
NUMBER OF RIGHT PREDICTIONS = 41.0
PERCENTAGE OF RIGHT PREDICTIONS = 0.93182
EXPECTED OBSERVATIONS AT 0 = 9.0  OBSERVED = 9.0
EXPECTED OBSERVATIONS AT 1 = 35.0  OBSERVED = 35.0
SUM OF SQUARED "RESIDUALS" = 2.7805
WEIGHTED SUM OF SQUARED "RESIDUALS" = 18.808
HENSHER-JOHNSON PREDICTION SUCCESS TABLE
OBSERVED OBSERVED
PREDICTED CHOICE COUNT SHARE
ACTUAL 0 1
0 6.275 2.725 9.000 0.205
1 2.725 32.275 35.000 0.795
PREDICTED COUNT 9.001 34.999 44.000 1.000
PREDICTED SHARE 0.205 0.795 1.000
PROP. SUCCESSFUL 0.697 0.922 0.876
SUCCESS INDEX 0.493 0.127 0.202
PROPORTIONAL ERROR 0.000 0.000

NORMALIZED SUCCESS INDEX 0.619

*Simdi probit modelinin tahmini ig¢in PROBIT komutunu kullanalim. PROBIT
*komutu, LOGIT komutunda oldudgu gibi bagimli defiskenin 0 ve 1
*degerlerini alan kukla degiskeni olmasi durumundaki modellerin
*tahmininde kullanilair.

PROBIT D1 T Y LF NW D2

REQUIRED MEMORY IS PAR= 5 CURRENT PAR= 1000
FOR MAXIMUM EFFICIENCY USE AT LEAST PAR= 7
PROBIT ANALYSIS DEPENDENT VARIABLE =Dl CHOICES = 2

44. TOTAL OBSERVATIONS
35. OBSERVATIONS AT ONE
9. OBSERVATIONS AT ZERO
25 MAXIMUM ITERATIONS
CONVERGENCE TOLERANCE =0.00100
BINOMIAL ESTIMATE = 0.7955
ITERATION O LOG OF LIKELIHOOD FUNCTION = -22.292
ASYMPTOTIC WEIGHTED
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO ELASTICITY AGGREGATE
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NAME COEFFICIENT ERROR AT MEANS ELASTICITY
T 0.11312E-01 0.56554E-02 2.0003 0.36724E-03 0.25247
Y 6.4611 3.1480 2.0525 0.27362E-02 1.6413
LF -0.40930 0.25713 -1.5918 -0.51648E-02 -2.9505
NW 42.496 20.730 2.0500 0.10670E-02 0.14353
D2 3.2825 7.0084 0.46837 0.26610E-03 0.24535E-03
CONSTANT 6.9163 11.316 0.61120 0.16447E-02 0.93214
MADDALA R-SQUARE 0.4623
CRAGG-UHLER R-SQUARE 0.72575
MCFADDEN R-SQUARE 0.61230
ADJUSTED FOR DEGREES OF FREEDOM 0.56128
APPROXIMATELY F-DISTRIBUTED 1.8951 WITH 5 AND 6 D.F.
CHOW R-SQUARE 0.60956
PREDICTION SUCCESS TABLE
ACTUAL
0 1
0 7. 2.
PREDICTED 1 2. 33.
NUMBER OF RIGHT PREDICTIONS = 40.0
PERCENTAGE OF RIGHT PREDICTIONS = 0.90909
EXPECTED OBSERVATIONS AT 0 = 9.1 OBSERVED = 9.0
EXPECTED OBSERVATIONS AT 1 = 34.9 OBSERVED = 35.0
SUM OF SQUARED "RESIDUALS" = 2.7952
WEIGHTED SUM OF SQUARED "RESIDUALS" = 18.085
HENSHER-JOHNSON PREDICTION SUCCESS TABLE
OBSERVED OBSERVED
PREDICTED CHOICE COUNT SHARE
ACTUAL 0 1
0 6.328 2.672 9.000 0.205
1 2.744 32.256 35.000 0.795
PREDICTED COUNT 9.073 34.927 44.000 1.000
PREDICTED SHARE 0.206 0.794 1.000
PROP. SUCCESSFUL 0.698 0.924 0.877
SUCCESS INDEX 0.491 0.130 0.204
PROPORTIONAL ERROR 0.002 -0.002

NORMALIZED SUCCESS INDEX 0.624
| *Logit modelinden elde edilen katsayilar 1.6 ile bdliinerek bu
| *katsayilarin probit katsayilariyla karsilastirilabilmesi saglanir.
|_SAMPLE 1 6
| _GENR CONVBETA=BETA/1.6
| _PRINT CONVBETA
CONVBETA
0.1214109E-01 6.631333 -0.4172703 44.36738 4.654377
6.870800
_*Logit ve probit komutlari otomatik olarak cok sayida R? dederleri
_*hesapladigi goértulmektedir. $imdi D;’yi modelden c¢ikararak Logit ve
_*Probit modellerini yeniden tahmin edelim.
_SAMPLE 1 44

!
!
\
|
| _ LOGIT D1 T Y LF NW / COEF=NBETA

REQUIRED MEMORY IS PAR= 5 CURRENT PAR= 1000
FOR MAXIMUM EFFICIENCY USE AT LEAST PAR= 7
LOGIT ANALYSIS DEPENDENT VARIABLE =Dl CHOICES = 2

44, TOTAL OBSERVATIONS
35. OBSERVATIONS AT ONE
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9. OBSERVATIONS AT ZERO
25 MAXIMUM ITERATIONS
CONVERGENCE TOLERANCE =0.00100
BINOMIAL ESTIMATE = 0.7955

ITERATION O LOG OF LIKELIHOOD FUNCTION = -22.292
ASYMPTOTIC WEIGHTED
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO ELASTICITY AGGREGATE
NAME COEFFICIENT ERROR AT MEANS ELASTICITY
T 0.16516E-01 0.96099E-02 1.7187 0.48732E-02 0.21230
Y 9.1315 5.0525 1.8073 0.35146E-01 1.3626
LF -0.71539 0.47922 -1.4928 -0.82044E-01 -3.0360
NW 85.362 35.831 2.3823 0.19480E-01 0.16998
CONSTANT 16.567 19.635 0.84373 0.35804E-01 1.3171
MADDALA R-SQUARE 0.4508
CRAGG-UHLER R-SQUARE 0.70773
MCFADDEN R-SQUARE 0.59144
ADJUSTED FOR DEGREES OF FREEDOM 0.54954
APPROXIMATELY F-DISTRIBUTED 1.8096 WITH 4 AND 5 D.F.
CHOW R-SQUARE 0.59815
PREDICTION SUCCESS TABLE
ACTUAL
0 1
0 7. 1.
PREDICTED 1 2. 34.
NUMBER OF RIGHT PREDICTIONS = 41.0
PERCENTAGE OF RIGHT PREDICTIONS = 0.93182
EXPECTED OBSERVATIONS AT 0 = 9.0 OBSERVED = 9.0
EXPECTED OBSERVATIONS AT 1 = 35.0 OBSERVED = 35.0
SUM OF SQUARED "RESIDUALS" = 2.8769
WEIGHTED SUM OF SQUARED "RESIDUALS" = 20.201
HENSHER-JOHNSON PREDICTION SUCCESS TABLE
OBSERVED OBSERVED
PREDICTED CHOICE COUNT SHARE
ACTUAL 0 1
0 6.170 2.830 9.000 0.205
1 2.830 32.170 35.000 0.795
PREDICTED COUNT 9.000 35.000 44.000 1.000
PREDICTED SHARE 0.205 0.795 1.000
PROP. SUCCESSFUL 0.686 0.919 0.871
SUCCESS INDEX 0.481 0.124 0.197
PROPORTIONAL ERROR 0.000 0.000
NORMALIZED SUCCESS INDEX 0.605
|_PROBIT D1 T Y LF NW
REQUIRED MEMORY IS PAR= 5 CURRENT PAR= 1000
FOR MAXIMUM EFFICIENCY USE AT LEAST PAR= 7
PROBIT ANALYSIS DEPENDENT VARIABLE =Dl CHOICES = 2
44. TOTAL OBSERVATIONS
35. OBSERVATIONS AT ONE
9. OBSERVATIONS AT ZERO
25 MAXIMUM ITERATIONS
ITERATION O LOG OF LIKELIHOOD FUNCTION = -22.292
ASYMPTOTIC WEIGHTED
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO ELASTICITY AGGREGATE
NAME COEFFICIENT ERROR AT MEANS ELASTICITY
T 0.94213E-02 0.50703E-02 1.8581 0.84647E-03 0.21721

Y 5.5511 2.8121 1.9740 0.65059E-02 1.4695
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LF -0.43654 0.25642 -1.7025 -0.15245E-01 -3.2898
NW 50.249 20.087 2.5016 0.34917E-02 0.17744
CONSTANT 10.267 10.497 0.97812 0.67569E-02  1.4488
MADDALA R-SQUARE 0.4531
CRAGG-UHLER R-SQUARE 0.71128
MCFADDEN R-SQUARE 0.59552

ADJUSTED FOR DEGREES OF FREEDOM 0.55404
APPROXIMATELY F-DISTRIBUTED 1.8404 WITH 4 AND 5 D.F.
CHOW R-SQUARE 0.59467
PREDICTION SUCCESS TABLE
ACTUAL
0 1
0 7. 1.
PREDICTED 1 2. 34.

NUMBER OF RIGHT PREDICTIONS = 41.0
PERCENTAGE OF RIGHT PREDICTIONS = 0.93182
EXPECTED OBSERVATIONS AT 0 = 9.1 OBSERVED = 9.0
EXPECTED OBSERVATIONS AT 1 = 34.9  OBSERVED = 35.0
SUM OF SQUARED "RESIDUALS" = 2.9018
WEIGHTED SUM OF SQUARED "RESIDUALS" = 19.071
HENSHER-JOHNSON PREDICTION SUCCESS TABLE

OBSERVED OBSERVED
PREDICTED CHOICE COUNT SHARE
ACTUAL 0 1
0 6.214 2.786 9.000 0.205
1 2.873 32.127 35.000 0.795
PREDICTED COUNT 9.087 34.913 44.000 1.000
PREDICTED SHARE 0.207 0.793 1.000
PROP. SUCCESSFUL 0.684 0.920 0.871
SUCCESS INDEX 0.477 0.127 0.199
PROPORTIONAL ERROR 0.002 -0.002
NORMALIZED SUCCESS INDEX 0.608
| _SAMPLE 1 5
| _GENR NCNVBETA=NBETA/1.6
|_PRINT NCNVBETA
NCNVBETA
0.1032279E-01  5.707218 -0.4471184 53.35008 10.35437
| STOP

Y; = B + BPX + g

Y, =0 if lived, Y,=1 if died

Prob (Y,=1) FCX, B)
Prob (Y,=0) =1 — F(CX.,3)

OLS, also called a linear probability model
g, 1s heteroscedastic, depends on BX

Predictions not constrained to (0.,1)




IX. SIMULTANE DENKLEM MODELLERI

*9.1. Giris

Bilinen regresyon modelinde esitligin solunda y bagimli veya belirlenen degiskendir.
Esitligin saginda X1, Xz, Xn ise bagimsiz veya belirleyen degiskenlerdir. Burada
yapilan 6nemli varsayim, x’lerin hata teriminden (u) bagimsiz olmalaridir. Bazen bu
varsayim Ornegin talep ve arz modellerinde oldugu gibi ¢ignenir. Arz ve talep modelleri
ele alindiginda talep fonksiyonu denklem 9.1’deki gibi yazilabilir.

(9.1)

Burada; q talep edilen miktari, p fiyati ve u hata terimini temsil etmektedir. Buradaki
hata terimi talepteki sansa bagli kaymalar1 ifade etmektedir. Asagidaki sekil 9.1°de de
goriildiigii gibi talep fonksiyonundaki bir degisme, eger arz egrisi yukart dogru meyilli
ise hem miktar hem de fiyatta bir degismeye neden olmaktadir. Eger arz egrisi yatay
yani tamamen inelastik ise talep egrisindeki bir kayma sadece fiyatta bir degisme
meydana getirir. Eger arz egrisi dikey yani tamamen elastik ise talep egrisindeki
degisme sadece miktarda bir degismeye neden olur.

q:a+Bp+u

a9, 94 a4 5 S
D2 S D> D1
Dl \ / Dl
\ \ D,
P \ N
\ \
Arz egrisi yukariya meyilli Arz egrisi yatay durumda Arz egrisi dikey durumda

Sekil 9.1. Talep fonksiyonundaki kaymalarin fiyat Uzerine etkileri

Bu nedenle eger arz egrisi yukart dogru meyilli veya tamamen yatay ise hata terimi u, p
ile korelasyona sahiptir. Bundan dolay1 en kiiciik kareler yontemi ile denklemin tahmin
edilmesi parametrelerin tutarsiz tahminlerini verir. Talep denklemi denklem 9.1"deki
gibi de yazilmis olabilir.

P=oa+p'q+1 (9.1

Fakat bu durumda da eger arz egrisi yukar1 dogru meyilli veya tamamen dikey ise G, q
ile korelasyona sahip olacaktir. Buradaki soru, talep fonksiyonu ilk denklemdeki gibi
mi yoksa ikinci denklemdeki gibi mi yazilmahdir. Eger birinci denklemdeki gibi
yazilirsa denklem q’ya gore normallestirilmis, yok eger ikinci denkleme gore yazilirsa

denklem p’ye gore normallestirilmis olur. Fiyat ve miktar arz ve talep denklemlerinin
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karsilikli etkilesimi sonucu belirlendiginden, denklemlerin normallestirilmesinin p’ye
veya q’ya gore olmasi fark etmez.

Kullanilan tahmin metotlar1 ve normallestirme ne sekilde olursa olsun ayni sonuglar
verir. Bu durumda yapilacak sey, yukarida verilen sekildeki miktar ve fiyat arasindaki
iliski calisilirken talep denkleminin sistemden ayri olarak analiz edilmemesidir. Bu
durumda ¢o6ziim arz fonksiyonunun da dikkate alinmasi ve arz ve talep denkleminin
birlikte tahmin edilmesidir.

Ozet olarak en kiigiik karelerin tek bir denkleme uygulanmasi, baska seylerin yani sira
aciklayict degiskenlerin gercekten dissal olduklarini, yani bagimli y degiskeni ile
aciklayict x’ler arasindaki nedenselligin tek yonlii oldugunu varsayar. Eger bu dogru
degil ise yani x’ler ayn1 zamanda y tarafindan belirleniyorsa siradan en kiiciik kareler
yonteminin kullanilmasi sapmali ve tutarsiz tahminler verir. Eger bir fonksiyonda iki
yonlii nedensellik varsa, bu fonksiyon tek denklemli bir model olarak kendi basina ele
alinamaz, tersine ilgili biitiin degiskenler arasindaki iliskileri tanimlayan daha genis bir
denklem takimina girmelidir. Eger y = f (X) iken x = f (y) ise y ve x arasindaki iliskiyi
tanimlamak i¢in tek denklemli bir model kullanilamaz. Burada ¢ok denklemli bir model
kullanmak gerekir. Bu modelde y ve x’in igsel degiskenler olarak kabul edildigi ayr
ayrt denklemler bulundugu gibi, modelin baska denklemlerinde bunlar agiklayic
degisken olarak yer alabilirler. Degiskenlerin karsilikli bagimliligin1 gdsteren bu
denklemler grubuna Simultane Denklem Modelleri denilmektedir.

*9.2. Dahili (Endojen) ve Harici (Eksojen) Degiskenler

Simultane denklem modellerindeki degiskenler dahili ve harici degiskenler olarak
siiflandirilirlar. Geleneksel olarak dahili degiskenler ekonomik model tarafindan
belirlenen harici degiskenler ise model disinda belirlenen degiskenler olarak
tanimlanirlar. Dahili degiskenler miistereken belirlenen, harici degiskenler daha
onceden basgka bir ortamda belirlenen degiskenler olarak da ifade edilirler. Harici
degiskenler bu 6zelliginden dolayr modelde hata teriminden bagimsizdirlar.

Bu durum, bir 6rnekle 9.2°deki gibi gosterilebilir.
q=ar+bip+ciY+us talep fonksiyonu (9.2)
q=a+hb2p+Cc2R+u2 arz fonksiyonu

Bu modelde q miktar1, p fiyati, Y geliri, R yagis miktarini, u1 ve u2’de hata terimlerini
ifade etmektedir. Bu modelde p ve g dahili degiskenler y ve R ise harici degiskenlerdir.
Gelir ve yagis miktar1 hata terimlerinden bagimsizdirlar. Bu model en kiigiik kareler
metoduyla tahmin edilebilir. Ancak bulunacak degerler gercek degerlerden sapmali
olacaktir. Bunun i¢in yukaridaki model dolayli en kiiciik kareler yontemiyle tahmin
edilir. Fakat dolayli en kiiciik kareler yontemi her zaman calismaz. ileriki konularda
calismama durumlart ve bu durumda nelerin yapilacagi ve modelin nasil
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basitlestirilecegi tartisilacaktir. Bu konuyu daha iyi anlamak i¢in tanimlama kavramini
aciga kavusturmak gerekmektedir.

*#9.3, Tammmlama Problemi: indirgenmis Form ile Tanimlama

Yukaridaki denklemlerde u: ve U2’nin p ile korelasyona sahip olmasi nedeniyle eger bu
denklemler geleneksel en kiigiik kareler metodu ile tahmin edilirse parametre tahminleri
tutarsiz olacaktir. Kabaca ifade edilir ise tanimlama kavrami parametrelerin tutarl
tahmini ile ilgilidir. Bu nedenle eger talep fonksiyonundaki parametrelerin sapmasiz bir
tahmini bir sekilde gergeklestirilebilirse talep fonksiyonu tanimlanmistir denir. Ayni
sekilde arz fonksiyonunda parametrelerin sapmasiz bir tahmini gergeklestirilebilirse arz
fonksiyonu tanimlanmistir denir. Tutarli tahminleri elde etmek tanimlama ic¢in gerek
sarttir, fakat yeter sart degildir.

Simdi bu tanimlama ile ilgili hususa aciklik getirilecektir. Bunun ic¢in 9.2°deki
denklemler dikkate alindiginda q ve p y ve R cinsinden asagidaki gibi tanimlanir.

arb2-axhs c1 b2 C2b1
q= + Y - R + hata
b2- by b2- b1 b2 - bs
(9.3)
ai-az C1 C2
p= + Y - R + hata
b2- by b2 - b1 b2- by

Bu ).3’deki denklemlere indirgenmis formda denklemler adi verilir. Yukarida 9.2’deki
ilk denklemler ise ekonomik sistemin yapisini ortaya koyduklari i¢in yapisal denklemler
olarak adlandirilirlar. Bu indirgenmis formdaki denklemlerin katsayilar1 sembolize
edilerek ve kisaltma yapilarak denklem 9.4’deki gibi yazilabilirler.

g=mt+tmy+mR+wv (9.4)
p=mstmsy+meR + V2

Bu denklemlerde vi ve v, hata terimlerini ifade eder ve w’ler ise indirgenmis form
parametreleridir. Bu 9.4’deki denklemler modeli normal en kii¢iik kareler yontemiyle
tahmin edilmesi indirgenmis parametrelerin tutarli tahminlerini verir. Buradan 9.2°deki
denklemlerin yapisal parametreleri tutarli olarak tahmin edilebilir. Bu yapisal
parametreler asagidaki gibi hesaplanabilir.

b'1=m'3s/ s, b2 = w'2/n's
c=m7's (b'1 - b") C'1= -ms(b'1-Db")
a'1=n'1- b'ims a'2 = m'i-bla's

Burada a'1, a'2, b'1, b', '1, ¢'2 degerleri w’nin tek degerli fonksiyonlaridir ve yapisal
parametrelerin tutarli tahmincileridir. Bu metot daha 6ncede belirtildigi gibi dolayli en
kiiciik kareler metodu olarak bilinir.
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Her zaman indirgenmis denklemlerden yapisal katsayilarin tahminlerini elde etmek
mimkiin degildir. Bazen ¢oklu tahminler elde edildiginden bunlar arasinda se¢im
yapma problemi ile kars1 karsiya kalinir. Denklem 9.5’deki gibi bir talep ve arz denklem
sisteminin oldugu varsayilsin.

q=ar+bip+ciy+u talep fonksiyonu (9.5)
g=az+thp+u arz fonksiyonu
Bu sistemin indirgenmis esitlikleri:
arbz-azbs c1b2
g= + ———Y + v
b2 - b1 b2 - by
ar- az C1
p= + Y +Vv2 veya
b2 - b1 b2 - by

g=mtmy+wv

p=m3tmy+ V2
Bu durumda b'; = n'> / w's ve a2 = @'t — b'2 '3 seklinde bulunur ancak a1, by ve ¢1’in
bulunacagi yol yoktur. Ciinkii, yukarida verilen arz fonksiyonu tanimli, fakat talep
fonksiyonu ise tanimli degildir. Tanimlama problemine baska bir 6rnek olarak asagidaki

model ele aliabilir.
q=ar+bip+us talep fonksiyonu

q=a+hbp+c2R+u arz fonksiyonu

Burada da talep fonksiyonunun tanimlandig: fakat arz fonksiyonunun tanimlanmadigi

sonucu ¢ikmaktadir. Son olarak 9.6 denklem sistemine sahip olundugu varsayilsin.
q=art+bip+cy+diR+us talep fonksiyonu  (9.6)
q=az+hp+u arz fonksiyonu

Yukaridaki denklemlerde yagmur, yagish giinlerde alis veris yapilmadigi varsayimina

dayanarak talep modeli igerisinde yer almistir. Bu modellere ait indirgenmis denklemler
asagidaki gibidir.

a1 b - asbs c1b2 dib2
q= + y- ——— R +wv;
b2- by b2 - b1 b2- by
ai-az C1 di
D= + y- ——— R+ Vv, veya
b2 - by b2- b1 b2- by

q=mt+my+mR+v;
p=mtmsy+tmsR+v1
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Bu durumda b2’nin iki tane tahmini elde edilir. Birisi b'> = @2/ @'s ve digeri ise b2 = @'3
| 's’dir ve bunlarin birbirine esit olmasi gerekmez. Her biri igin bir a; tahmini yapilir ki
bu da a2 =n'1- b'n'solur,

Yukaridaki esitliklerden a2 ve b2’yi bulma imkani varken ai, b1, ¢1 ve di’ i talep
fonksiyonunda tespit etmek miimkiin degildir. Bu durumda arz fonksiyonu fazlasiyla
tanimlanmus, ancak talep fonksiyonu tam tamimlanamamus olur. Indirgenmis form
parametrelerinden bir denklemin yapisal parametreleri i¢in tek bir tahmin elde ediliyorsa
tam tamimlanmis denklem (exactly identified), eger ¢coklu tahmin elde ediliyorsa agsir
tamimlanmis denklem (over-identified) ve eger herhangi bir tahmin elde edilmiyorsa
tamimlanmanugs denklem (under-identified) elde dilmektedir.

Dogrusal sistemlerde dikkate alinan ve kullanilan mevcut basit bir hesaplama yontemi
vardir. Bu hesaplama kurali tanimlama i¢in diizen sarti olarak bilinmektedir. Bu kural
sOyledir. Bir denklem sisteminde tanimlanma durumunu ortaya koymak i¢in “g”
sistemdeki dahili degiskenleri, “k” dikkate alinan denklemde olmayan dahili ve harici

degiskenlerin toplamini ifade etmek kaydiyla asagidaki siniflandirma yapalir.
k =g -1, denklem tam tanimlanmustir.
k >g— 1, denklem asir1 tanimlanmaistir.
k <g -1, denklem tanimlanmamustir.

Bu sart gereklidir, ancak yeterli degildir. Bir sonraki konu baslig1 (9.4) altinda gerekli
sart yaninda yeterli sart da verilerek detayli olarak ele alinacaktir .

Bu noktada burada verilen kuralin bir sisteme uygulanmasi dogru olacaktir. Denklemler
sistemi 9.2°de dahili degisken sayist “g” 2’dir ve her bir denklemde olmayan degisken
sayis1 1’dir. Bu durumda her iki denklem de tam olarak tanimlanmistir. Denklemler
sistemi 9.5°de ise “g” yine 2’dir, ancak birinci denklemde olmayan higbir degisken
yoktur ve denklem tanimlanmanustir. Ikinci denklemde olmayan sadece bir degisken
oldugu i¢in, bu denklem tam olarak tanimlanmistir. Denklemler sistemi 9.6’daki birinci
denklemde tiim degiskenler oldugu i¢in tanimlanmamus iken, ikinci denklemde olmayan
iki degisken mevcut oldugundan, yani k > g—1 oldugundan denklem asir1 tanimlanmustir.

Uygulamah Ornek 9.1

Burada izah edilen dolayl1 en kiiciik kareler yontemi ¢ok az kullanilan bir yontemdir.
Ileriki konularda simultane denklemler modelini tahmin eden daha popiiler metotlar ele
alinacaktir. Bunlar iki ve ti¢c basamakli en kiiciik kareler yontemleridir. Fakat
indirgenmis form denklemlerindeki bazi katsayilar sifira yakin ise yapisal denklemlerde
hangi degiskenlerin gz ard1 edilecegi hakkinda bilgi vermektedir. Bu noktada en kiigiik
kareler, indirgenmis formda en kiiciik kareler ve dolayli en kiiciik karelerden elde edilen
ve modelin nasil formiile edilecegi konusunda bilgi saglayan tahminlerin var oldugu iki
denklemli bir arz ve talep modeli 6rnegi verilecektir. Ornek ayn1 zamanda bu bdliimiim
ilk kisminda ortaya atilan normallestirme ile ilgili baz1 hususlara da deginmektedir. Bu
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ornekteki veriler ABD’nin 1922-1941 yillar1 arasindaki domuz eti arz ve talep
miktarlaridir ve ¢izelge 9.1°de verilmistir.

Cizelge 9.1. ABD'nin 1922-1941 yillari arasindaki domuz eti arz ve talep miktarlari

Yillar Pt Q¢ Yi Zt Yillar Pt Q¢ Yt Zt
1922 26,8 65,7 541 74,0 1932 15,6 70,7 390 74,8
1923 25,3 74,2 616 84,7 1933 13,9 69,6 364 73,6
1924 25,3 74,0 610 80,2 1934 18,8 63,1 411 70,2
1925 31,1 66,8 636 69,9 1935 27,4 48,4 459 46,5
1926 33,3 64,1 651 66,8 1936 26,9 55,1 517 57,6
1927 31,2 67,7 645 71,6 1937 27,7 55,8 551 58,7
1928 29,5 70,9 653 73,6 1938 24,5 58,2 506 58,0
1929 30,3 69,6 682 71,2 1939 22,2 64,7 538 67,2
1930 29,1 67,0 604 69,6 1940 19,3 73,5 576 73,7
1931 23,7 68,4 515 68,0 1941 24,7 68,4 697 66,5

Pt domuz eti perakende fiyati (cent/pound), Qi domuz eti yiiketimi (pound/kisi), Yy harcanabilir
kisisel gelir (dolar/kisi), Z;: domuz eti iiretimi ile ilgili bir degisken.
Tahmin edilen model asagidaki gibidir.
Q=ar+bhiP+ci1Y+u talep fonksiyonu
Q=a+hP+c2Z+v arz fonksiyonu

Bu iki denklemli sistemin indirgenmis form denklemleri tablo 9.1°deki veriler
kullanilarak asagidaki gibi tahmin edilmistir.

P'=-0,0101 +1,0813Y -0,8320 Z R? = 0,893
(0,1339)  (0,1159)

Q'=0,0026 - 0,0018 Y + 0,6339 Z R? = 0,898
(0,0673) (0,0582)

Ikinci denklemdeki Y’nin katsayis1 sifira ¢ok yakin oldugundan denklemden
¢ikarilabilir. Bu durum b= 0 veya arzin fiyata tepkili olmadigini gostermektedir. Her
bir durumda indirgenmis formun yapisal forma ¢oziimii ile yapisal denklem tahminleri
asagidaki gibi elde edilir.

Q=-0,0063-0,8220 P +0,8870 Y talep fonksiyonu
Q =0,0026 - 0,0017 P + 0,6825 Z arz fonksiyonu

Talep fonksiyonunun en kiiciik kareler tahminleri sirasiyla Q’ya ve P’ye gore
normallestirilmis sekli asagidaki gibidir.

Q'=-0,0049-0,7205P +0,7646 Y R? = 0,903
(0.0594)  (0,0967)
P'=-0,0070-1,2518 Q +1,0754 Y R? = 0,956
(0,1032) (0,0861)

Yapisal talep fonksiyonunun sirasiyla Q’ya ve P’ye gore normallestirilmis sekli
asagidaki gibi yazilabilir.
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Q' =-0,0063-0,8220 P + 0,8870 Y
P'=-0,0077-1,2165Q +1,0791 Y

Talep fonksiyonu P’ye gore normallestirildiginde talep fonksiyonunun dolayli en kiigiik
kareler parametre tahminleri dogrudan en kiigiik kareler tahminleri ile aynidirlar.

Hangisi dogru normallestirmedir? Bas tarafta tartisildigi gibi, eger arz miktar1 fiyata
tepkili degil ise, talep fonksiyonu P’ye gore normallestirilmelidir. Yukarida goriildigi
gibi, Q i¢in indirgenmis formdaki denklemde Y’nin katsayist sifira ¢ok yakin 1di yani
b2 = 0 veya arz miktar1 fiyata tepkili degil idi. Bu durum, yanlis bir katsay1 isaretini
gosteren ve sifira yakin bir katsay1 olan b2 nin yapisal tahmini tarafindan da dogrulanmis
olmaktadir.

Arz fonksiyonundan P’nin ¢ikarilmasi ve normal en kiiciik kareler yontemiyle asagidaki
gibi bir arz egrisi elde edilir.

Q' = 0,0025 + 0,6841 7 R%=0,898
Boylece talep fonksiyonu P’ye gore normallestirilir, arz fonksiyonundan P degiskeni
cikarilir ve her iki denklem de ayr1 olarak normal en kiiciik kareler yontemi ile tahmin
edilerek tutarli tahminler elde edilebilir.
%9 4, Tanmimlama Icin Gerek ve Yeter Sartlar

Onceki kisimda tahmin edilen indirgenmis parametrelerden yapisal parametreler
hesaplanmisti. Tanimlama problemini ele almanin alternatif bir yolu da dikkate alinan
denklemin diger denklemlerin dogrusal bir kombinasyonundan saglanip
saglanamayacaginin arastirilmasidir.

Ornegin 9.5°deki denklemler dikkate almsin. Her iki esitliginde w ve (w-1) agirliklari
ile agirlikli ortalamalar1 alindiginda asagidaki denklem elde edilir.

q=w @ +bip+ciy)+(1-w)(az+hbp)+u’

a +b'p oy +ur (9.7)
burada ar” =way+(1-w)a
bi"=wbi + (1-w) b
c1” = wcy ve

ur” = wur + (1-w) uz

Esitlik 9.7, esitlik 9.5°deki ilk esitlige benzemektedir. Talep fonksiyonunun katsayilari
hesaplandig1 zaman talep fonksiyonunun mu yoksa talep ve arz fonksiyonunun agirlikli
ortalamasinin m1 parametrelerinin elde edildigi bilinememektedir. Bu ylizden talep
fonksiyonundaki parametreler tanimlanmamistir. Esitlik 9.7°’nin  9.5°deki arz
fonksiyonuna benzemesinin tek yolu c1* = 0 olmasiyla miimkiin oldugundan ayni sey
arz fonksiyonu i¢in sdylenemez. Fakat ci sifirdan farkli oldugundan w = 0 olmalidar.
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Yani, agirlikli ortalama talep fonksiyonuna sifir agirlik vermektedir. Bu ylizden arz
fonksiyonu tahmin edildiginde elde edilen tahminlerin arz fonksiyonuna ait
olundugundan emin olunmastyla arz fonksiyonunun parametreleri tanimlanmis olur.

Yukaridaki yontemi iki esitlik bulundugu zaman kullanmak kolaydir. Fakat fazla sayida
esitlik bulundugu zaman daha sistematik bir kontrol yontemi bulmak gereklidir. Gosteri
amagli olarak ti¢ dahili degisken y1, Y2, y3 ve li¢ harici degisken z1, z2, zz durumu dikkate
almsin. Eger degisken bir denklemde mevcut ise x, degil ise 0 ile isaretlenecektir.
Denklem sisteminin asagidaki gibi oldugunu varsayalim.

Denklem Y1 y2 Y3 Z1 22 Z3
1 X 0 X X 0 X
2 X 0 0 X
3 0 X X X X 0

Herhangi bir denklem i¢in tanimlanma kurali agagidaki gibidir.
1. Tanimlanmasi incelenen denklemin katsayilar satir1 ¢ikarilir.

2.Incelenen denkleme ait satirdaki sifir olan siitunlar1 dikkate alinir. Boylece bu

denklemde bulunmayan ama modelin 6teki denklemlerinde yer alan degiskenler
kalir.

3.Eger bu siitun dizisinden tiimii sifir olmayan (g-1) satir ve siitun bulunursa ki burada
g dahili degisken sayisini verir ve tiim parametre degerleri i¢in higbir satir ve siitun
diger satir ve siituna orantili degil ise o zaman denklem tanimlanmistir. Aksi
durumda tanimlanmamistir. Eger boyle bir satir veya siitun var ise o satir veya
siitunun ¢ikarilmasi gerekir.

Bu sart tanimlama i¢in igaret sart1 olarak adlandirilir ve gerekli ve yeterli sarttir. Yukari
da verilen 6rnege bu isaret sart1 uygulanabilir. Denklem sayis1 yani g = 3’diir. Boylece
birinci denklemde olmayan degisken sayisi 2, ikinci denklemde olmayan degisken sayisi
3 ve liglincli denklemde olmayan degisken sayisi 2°dir. Bu nedenle diizen sartina (order
condition) gore ilk ve {i¢lincli denklemler tam tanimlanmis ve ikinci denklemde asiri
tanimlanmig olacaktir. Halbuki isaret sarti (rank condition) 6rnekte goriilecegi gibi
farkli bir cevap verecektir.

Birinci denklem i¢in isaret sart1 kullanilirsa ilk satir ¢ikarilir ve birinci denklemde
olmayan y- ve z>’nin siitunlar dikkate alinir ise asagidaki siitunlar elde edilir.

0 0
X X

Dikkat edilirse elemanlarmin tiimii sifir olmayan tek bir satir vardir. Bu nedenle isaret
sartina gore bu denklem tanimlanmamustir. Ikinci denklem i¢in ikinci satir ¢ikarilir ve
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bu denklemde olmayan ys, ys ve z2’ye tekabiil eden siitunlar dikkate alinir. Bu durumda
asagidaki matriks elde edilir.

Bu durumda elemanlarin tiimii sifir olmayan iki satir (li¢ siitun) mevcut oldugundan
denklem tanimlanmistir. Ayni sekilde li¢iincii denklem i¢in iigiincii satir ¢ikarilir ve bu
sirada sifir olan y1 ve z3’e tekabiil eden siitunlar dikkate alinir ise agagidaki matriks elde
edilir.

X X

X X

Yine elemanlarin tiimii sifir olmayan iki satir oldugundan denklem tanimlanmaistir.
Goriilmektedir ki isaret sartt denklemin tanimlanip tanimlanmadigim1 ortaya
koymaktadir. Halbuki diizen sartindan, denklemin tam mi1 yoksa asir1 m1 tanimlandigi
ogrenilmektedir.

Ozet olarak, ikinci ve iiglincii denklemlerin tahmin edilebilir oldugu sonucuna
varilmaktadir. Birinci denklemin tahmin edilebilir olmamasina ragmen diizen sarti
tahmin edilebilir oldugu sonucunu vererek yanilgiya neden olmaktadir. Diizen sarti
karsilanmadigi halde ¢alismayan, fakat diizen sartt karsilandiginda isaret sarti
karsilanmazsa bile parametre tahminleri veren ve simultane denklemler i¢in kullanilan
¢ok sayida tahmin yontemleri vardir. Bu nedenle isaret sartiyla kontrol yapmak
gerekmektedir. Ornekteki birinci denklem icin isaret sart: karsilanmamaktadir. Bunun
gercekte anlami, esitlik 1°deki parametreler icin yapilan tahminler aslinda tiim
esitliklerdeki parametrelerin dogrusal kombinasyonlarinin tahminleridir. Bu nedenle
6zel bir yorumu yoktur. Birinci esitligin tahmin edilebilir olmamasinin anlami budur.

Uygulamah Ornek 9.2

Ornek olarak yedi dahili ve ii¢ harici degiskenli bir makroekonomik model dikkate
alimsin. Bu model asagidaki dahili ve harici degiskenlere sahiptir.

Dahili degigkenler:

C = reel tiiketim N = istihdam

R = faiz orani W = parasal licret orani

[ = reel yatirim P = fiyat seviyesi Y = reel gelir
Harici degiskenler

G = reel hiikiimet harcamalar1 T = reel vergi gelirleri
M = Nominal para stoku
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Modele ait denklemler asagidaki gibidirler
(1) C=a+biY-ciT+diR+ur (tiketim fonksiyonu)

2) l=a+thY+cR+uw (yatirim fonksiyonu)

3) Y=C+1+G (tanim)

(4 M=a+hbsY+csR+dsP+uz (likidite tercih fonksiyonu)
(5) Y=ad+hbsN+us (tiretim fonksiyonu)

(6) N=as+bsW+csP+us (isgiicii talebi)

(7) N=as+bsW+cC6P+ us (isgiicii arz1)

Buradaki soru, bu denklemlerden hangileri tanimlanmamais, hangileri tam tanimlanmis
ve hangileri asir1 tanimlanmistir. Bu sorunun cevaplanmasi igin asagidaki tablo
hazirlanmistir. Bu ¢izelgede “1”” degiskenin denklemde var oldugunu, “0” ise olmadigini
gostermektedir.

Denklem

C
1
0
1
0
0
0
0

NOoO UM WN R
COO0OOR R O|l—
PrRPrPOOCOO|IZ
PR ORFRPOOO|T
oo oOororrAa
corrrprpr<
rrooocoolS
coocorool@®
OO0 ocooor|H
cocooroool

Burada dikkat edilecek husus, 3. denklemin tahmin edilecek herhangi bir parametreye
sahip olmadigidir. Bu nedenle bu denklemin tanimlanmasi gerekmemektedir. Bu
modelde dahili degiskenlerin sayisi eksi bir 6’ya esit olmaktadir. Diizen sartina gore 1
ve 4. denklemlerin tam tanimlandigi, 2, 5, 6 ve 7. denklemlerin asir1 tanimlandig1 sonucu
ortaya ¢ikmaktadir.

Denklem 1 i¢in isaret sartina bakmak icin ilk sira matriksten ¢ikarilir ve bu sirada
mevcut olmayan I, N, P, W, G ve M degiskenlerin siitunlari alinarak asagidaki matriks
elde edilir. Ayni islem diger denklemler icin de tekrar edilir.

100000O0

10
00
01
01
01

R P O+, O
R B, O O O
O O O r O

1
0
0
0
0
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Elemanlarin tiimii sifir olmayan 6 sira (6 siitun) oldugundan 1. denklem tanimlanmustir.
Ayni durum 2, 4 ve 5. denklemler i¢in de s6z konusudur. Fakat 6 ve 7. denklemler i¢in
tim elementleri sifir olmayan 6 sira bulunamadigindan bu denklemler diizen sartina
gore asir1 tamimlanmasina ragmen isaret sartina gore tanimlanmamuistir.

*9.5. Arag¢ Degiskenler Yontemi

Bir onceki kisimda tanimlama problemini inceledikten sonra tahmin metotlar1 konusu
tartisilacaktir. Tahmin metotlarindan Dolayli En Kiiclik Kareler yontemini inceledik.
Fakat bu metot fazla sayida denklem bulundugu zaman genellikle kullanilmaz. Simdi
daha fazla uygulama imkani olan metotlar1 inceleyecegiz. Bu metotlar iki temel
kategoride ele alinmaktadir:

1.Tek Esitlik Metotlar1 (Sinirl: Bilgi Metotlari)
2. Sistem Metotlar1 (Tam Bilgi Metotlar1)

Bu konu kapsaminda Sistem Metotlarin1 ¢ok fazla matematiksel detay igerdigi icin
tartismayacagiz, sadece Tek Esitlik Metotlarini inceleyecegiz. Tek Esitlik Metotlarinda
her bir esitlik ayr1 ayr1 tahmin edilir. Bir esitligi tahmin ederken diger esitliklerdeki
sinirlayicilar sadece tanimlama kontroliinde kullanilir tahminde kullanilmaz. Bundan
dolay1 da bu metotlara sinirli bilgi metotlar1 denir.

Simultane denklem modellerinde parametrelerin etkin bir sekilde tahmin edilmelerinin
genel yolu Arag Degiskenler Yontemidir. Arag degisken esitlikte hata terimi ile
korelasyona sahip, ancak agiklayici degiskenler ile korelasyonu bulunan bir degiskendir.

Ornegin;, elimizde Y = B x + u seklinde bir model bulunsun. Bu modelde x ile u arasinda
bir korelasyon bulundugu i¢in modelin en kiiciik kareler yontemi ile tutarli (consistent)
bir tahmini yapilamaz. Sayet u ile korelasyonu sifir olan bir z degiskeni modele ilave
edilirse etkin bir tahmin yapilabilir.

Asagidaki gibi bir simultane denklem modeli bulunsun:
yi=biy2+ciza+C2z2+wa (9.8)
Y2 =hoy1+ C3z3 + U2
Bu modelde yi, y» dahili degiskenler, z1, z2, zz harici degiskenler ve ui, U2 hata
terimleridir. Birinci denklemi tahmin edecegimizi kabul edelim. Bu denklemde z1, z2
degiskenleri ui’den bagimsizdir [cov (z1, U1) = 0 ve cov (22, u1) = 0]. Ancak y. degiskeni
Ur’den bagimsiz degildir [cov (yz, U1) # 0]. Birinci denklemde tahmin edilecek ii¢
degisken vardir ve tahmini gerceklestirmek icin ui’den bagimsiz bir degisken bulmak
zorunlulugu bulunmaktadir. Ikinci denklemde yz’nin ara¢ degiskeni olan ve ui ile
aralarinda korelasyon bulunmayan z3 ara¢ degiskeni bulunmaktadir. Bu ara¢ degiskenini
de kullanarak kovaryans denklemleri yeniden agagidaki gibi yazilir.

1/nY z1(y1-b1y2-c1z1-C222) =0
1/nY z2(y1-b1y2-c1z1-C222) =0 (9.8)
1/n) zza(yr-biy2-ci1z1-c222) =0
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En kiiciik kareler metodunun normal denklemleri ile ara¢ degisken metodu arasindaki
tek fark son esitliktir.

Arag degisken yonteminde sistemde ara¢ degiskeni olarak kullanilabilecek yeter
miktarda digsal degiskenin bulunup bulunmadigi ayr1 bir problemdir. Sayet esitlik
tanimlanmamis bir denklem ise yeter miktarda ara¢ degiskeni yoktur. Tam tanimlanmis
bir denklem ise yeter miktarda ara¢ degiskeni vardir ve denklem asir1 belirlenmis ise
gereginden fazla ara¢ degiskeni bulunmaktadir. Asir1 belirlenmis bir denklemde en etkili
tahmini yapmak i¢in ara¢ degiskenlerin agirlikli ortalamasini kullanmak gerekir.

Yukaridaki 9.8 numarali modeli tahmin etmede oOncelikle indirgenmis formlarin
bulunmasi i¢in §1 ve y2°nin z1, Z2, Z3 lizerine regresyonunun tahmin edilmesi gereklidir.
Sistemde birinci denklemi tahmin etmek i¢in $2, ikinci denklemi tahmin etmek i¢in §1
kullanilir. Simdi $1ve $2°yi z1, Z2 Ve z3’ Uin birer dogrusal fonksiyonu olarak yazalim:

Y1i=a11z1+a2z2 + a13Z3

Vo= axz1+axz; +axzs

Burada a’lar indirgenmis formdaki denklemlerin en kiiciik kareler yontemiyle yapilmig
tahmininden saglanmistir. 9.8 numarali sistemin birinci denklemini tahmin etmek icin
Y2, Z1 Ve Z2 arag olarak kullanilir. Bu z1, 2 ve z3’ iin kullanilmasiyla aynidir. Clinkdi;

YY2u1=0 = Y (amzZi+axzz+aszs)ui=0
= axnyziUi+azx) zUi+azs) zzui=0

Fakat ilk iki terim 9.8’deki denklemlerin ilk ikisinin etkisinden dolay sifirdir. ) $ou1 =
0 = > z3u1=0. Bu nedenle y, degiskeninin ara¢ degiskeni olarak kullanilmasi, tipk1 z3
degiskeninin ara¢ degiskeni olarak kullanilmasi gibidir. Tam belirlenmis esitliklerde tek
bir segenek oldugu i¢in arag¢ degiskenleri segcme sans1 yoktur.

Fakat 9.8 numaral1 sistemin ikinci esitliginde durum farklidir. Baslangigta, y1 i¢in z1 ve
2> degiskenlerinin ara¢ degiskeni olarak secilme sansi vardir. Burada ¥1’in kullanilmasi
optimum agirliklar1 verir. Normal esitlikler asagidaki gibidir.

> y1u2=0 ve > z3Uuz2 = 0
Yy =0 = Y (auzitapzztaiszz)uz =0
= Y (anzi+aez)u2=0

¢linkii ) zsuz = 0’dir. Bu nedenle z1 ve z2 nin optimum agirliklar1 a; ve ai2’dir.

R?’nin Olciimii

Bir esitligi arag degisken kullanarak tahmin ettigimizde R? 6lgiisiiniin modelin agiklayici
ozelligini nasil ifade ettigi sorulan bir sorudur. Bu soru Iki Asamali En Kiiciik Kareler
yonteminde de giindeme gelir. Bu konuda iki 6l¢ii diisiintiliir:
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1. R? y ve ¥ arasindaki korelasyonun karesi,
2. Rezidual kareler toplamin1 esas alan 6l¢iidiir.
RZ=1-[X(yi—9)?*/ Y (vi— 9i)?]
Bu kitapta sunulan sonuclarda ikinci 6l¢ii kullanilacaktir.

Arag degisken metodunda hesaplanan R? degeri En Kiiciik Kareler Yontemiyle
hesaplanan R? degerinden kiigiiktiir. Ayn1 zamanda R? degeri negatifte olabilir ancak bu
degerin negatif olmasit bir spesifikasyon hatasinin yapildigini yani esitligin
tanimlanmamis oldugunu haber verir. Bu konuyu ac¢iklayan bir 6rnek verilecektir.

Cogu bilgisayar programi simultane denklem modelleri i¢in R? degerini verir. Ancak bu
tip modellerin tek bir R? él¢iimii olmadigindan ilgili programin R? degerini hesaplamak
icin hangi formiilii kullandigini kontrol etmek gereklidir. Ornegin SAS programi bir R?
degeri verir fakat kullanilan yontem yukarida agiklananlardan higbirine benzemez.

Uygulamah Ornek 9.3

Cizelge 9.2°de Avustralya sarap endiistrisinin 1955-56’dan 1974-75’e kadar olan baz1
ozellikleri verilmistir. Bu endiistri i¢in uygun talep ve arz modellerinin asagidaki gibi
oldugu varsayilmaktadir.

Qi=ao+arP + aPP +asYi+ as At + Ut talep
Qt=bo+ b1 P+ b2St + vt arz
Burada:

Qt:  Kisi basina reel sarap tiiketimi

PY: TUFE’ye uyarlanmis sarap fiyati

PP: TUFE’ye uyarlanmis bira fiyati

Yi:  Kisi basina reel tiiketilebilir gelir

A::  Kisi bagina reel reklam harcamalari

St:  Depolama maliyetleri indeksi
Bu sistemde Q: ve P dahili degiskenlerdir. Diger degiskenlerin timii harici
degiskenlerdir. Talep fonksiyonunun tahmini i¢in sadece bir ara¢ degiskeni mevcuttur o

da Sy’dir. Fakat arz fonksiyonunun tahmini i¢in ii¢ tane ara¢ degiskeni vardir ve bunlarda
Ptb, Yt, At’dir.

Talep fonksiyonunun En Kiigiik Kareler Tahmini asagidaki sonuglar1 vermektedir.
Biitiin degiskenler logaritmik formdadir ve parantez i¢cindeki degerler t degerleridir.

Q=-23,621+1,158 Pw—0,275P, - 0,603 A + 3,212 Y R? = 0,9772
(-6,04) (4,0 (-0,45) (-1,3) (4,50)
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9.2. Avustralya sarap endustrisi ile ilgili veriler

Yil Q S pv pP A Y
1955-1956 0,91 85,4 77,5 35,7 89,1 1056
1956-1957 1,05 88,4 80,2 37,4 83,3 1037
1957-1958 1,18 89,1 79,5 37,7 84,4 1006
1958-1959 1,27 90,5 84,9 37,1 90,1 1047
1959-1960 1,27 93,1 94,9 36,2 89,4 1091
1960-1961 1,37 97,2 92,7 35,0 89,3 1093
1961-1962 1,46 100,3 92,5 37,6 89,8 1102
1962-1963 1,59 100,3 92,7 40,1 96,7 1154
1963-1964 1,86 101,5 97,1 39,7 99,9 1234
1964-1965 1,96 104,8 93,9 38,3 103,2 1254
1965-1966 2,32 107,5 102,7 37,0 102,2 1241
1966-1967 2,86 111,8 100,0 36,1 100,0 1299
1967-1968 3,50 114,9 119,5 35,4 103,0 1287
1968-1969 3,96 117,9 119,7 351 104,2 1369
1969-1970 4,21 122,3 125,2 34,5 113,0 1443
1970-1971 4,54 128,2 134,1 34,5 132,5 1517
1971-1972 4,93 1341 124,3 34,3 143,6 1562
1972-1973 5,40 145,1 119,0 34,3 176,2 1678
1973-1974 6,13 174,9 108,5 31,9 159,9 1769
1974-1975 6,29 237,2 107,9 31,0 182,1 1847

Y’ninki hari¢ biitiin katsayilar yanlis isarete sahiptir. Pw’nun katsayisi sadece yanlis
isarete sahip degil ayn1 zamanda 6nemlidir. Burada Pw’yi dahili degisken sayilip S’de
ara¢ degiskeni olarak kullanilir ise asagidaki sonuglar elde edilir.

Q=-26,195+ 0,643 Pw— 0,140 P, — 0,985 A + 4,082 Y R? = 0,9724
(-5,09)  (0,98) (-0,20) (-1,51) (3,28)

Yine Pw’nun katsayis1 hala yanlis isarete sahiptir en azindan istatistiksel olarak anlamli
degildir. Her durumda ulasilan sonug, talep edilen miktarin fiyatlara tepkili olmadigidir
ve fakat reklam harcamalar1 gelire kars1 tepkilidir. Sarap i¢in talebi gelir elastikiyeti
yaklasik 4’diir. Bu rakam anlamli olarak birim elastikiyetten yiiksektir.

Arz fonksiyonuna doniiliir ise, Pw i¢in Py, A ve Y gibi dort arag degisken mevcuttur.
Bunun yaninda Py ’nin Py, A, Y ve S iizerine regresyonu ile ara¢ degiskeni elde edilebilir.
En kiiciik kareler yontemi ve degisik ara¢ degiskenlerinin kullanilmasi ile elde edilen
sonuclar cizelge 9.3’deki gibidir. Parantez i¢indeki rakamlar, ara¢ degiskeni metotlar
icin asimptotik t degerleridir. Ara¢ degiskeni metodu i¢in R? degerleri daha &nce
aciklandig gibi elde edilmistir.

Degisik ara¢ yontemleriyle saglanan tahminler arasinda 6nemli farkliliklar oldugu
goriilmektedir. Ozellikle Pp’nin kullaniminin ¢ok degisik sonuglar iirettigi ve Y nin en
1yi ara¢ degiskeni oldugu ortaya ¢cikmaktadir.
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Cizelge 9.3. EKK ve farkh arac¢ degiskenleri ydontemlerine gore regresyon sonuglari

Arag Degiskenleri
Metot EKK P A Y Pw
Sabit -15,57 -10,76 -17,65 -16,98 -16,82
(-18,36) (-0,28) (-6,6) (-14,56) (-15,57)
Pw 2,145 0,336 2,928 2,676 2,616
(8,99) (0,02) (3.02) (7,30) (7,89)
S 1,383 2,131 1,058 1,163 1,188
(8,95) (0,36) (2.47) (5.72) (6,24)
R? 0,9632 0,8390 0,9400 0,9525 0,9548

Arag degiskeni tahminleri daha dnce belirtilen yontem ile saglanabilir. Fakat su ¢ok
rahatlikla ifade edilebilir ki ara¢ degiskeni tahmin edicileri ve bir sonraki konuda ele
alinacak iki asamali en kiiglik kareler (2SLS) tahmin edicileri denklem tam tanimlaniyor
ise ayn1 sonuglar1 verir. Arz fonksiyonunun tam tanimlanmasi i¢in modeli degistirerek
2SLS metodu ile ara¢ degiskeni tahmin edicisinin elde edilecegi ima edilmektedir. Bu
durumda SAS gibi standart bir bilgisayar program, tahminleri ve onlarin standart
hatalarini elde etmek icin kullanilabilir. Burada takip edilen yontem de ger¢ekte budur.

Ornegin, Y’yi ara¢ degiskeni olarak kullanarak arz fonksiyonunun arag¢ degiskeni
tahmini asagidaki model gibi yapilabilir.

Q=PBo+P1Pw+PB2Y +u talep fonksiyonu

Q=ao+touPw+o2S+v arz fonksiyonu
Simdi arz fonksiyonu tam olarak tanimlanmustir.

*#9,6. Iki Asamah En Kiiciik Kareler Yontemi

Iki Asamali En Kiiciik Kareler yontemi (2SLS), Ara¢ Degiskenler yonteminden farkli
olmasma ragmen ikisi de benzer sonuglar vermektedir. Tahmin edilecek denklemi
asagidaki gibi oldugunu varsayalim.

Y1 = b1 Y2+ Ci1Z1+ U1 (9.9)

Sistemde z», z3 ve z4 gibi diger dissal degiskenler bulundugunu varsayalim. Burada
y2’nin tahmin edilmis degeri olarak $2’y1 y2’nin z1, Z2, Z3 Ve Z4lin {lizerine
regresyonundan elde edilmis olsun. O zaman bu durum asagidaki gibi ifade edilir.

Y2 =32+ V2

Burada rezidual v2’nin y2 ve z1, 22, Z3, z4 ile korelasyonu yoktur. Bu EKK regresyonunun
ozelligidir. Etkin ara¢ degiskeni metodu i¢in normal denklemler asagida 9.10°da verilen
denklemler gibidir.

> $2(yr1-biy2-c121) =0 (9.10)
Y z1(y1-b1y2-c121) =0
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y2 = Y2 + V2 degerini formiillerde yerine yazarsak 9.11’deki sonuglar elde edilir.
Y 92(yi-biy2-c121) —b1d y2v2=0 (9.11)
Y z1(y1-biy2-c1z1)—b1d z1vo =0

Yukaridaki esitliklerde Y'z1v2o =0 ve Y y2 V2 = 0°dir ve z1 Ve Yz, V2 ile korelasyona sahip
degildir. O halde denklemler asagidaki sekle doniisiir.

Y Y2 (y1-b1y2-c121)=0 (9.12)
Y z1(y1-b1y2-c121) =0

Elde edilen bu esitlikler en bastaki 9.9 nolu esitlikte y2’nin yerine ¥2’nin konulmasiyla
elde edilebilecek normal esitliklerdir ve OLS ile tahmin edilebilirler. Bu metot esitligin
saginda bulunan igsel degiskenlerin yerine indirgenmis formlardan tahminlerinin
konulmas: ve esitligin OLS ile hesaplanmas1 seklinde iki adimdan olustugu igin Iki
Asamali En Kiiciik Kareler (2SLS) yontemi adi verilir. Bu yontemi olusturan adimlar
asagidaki gibidir.

1. Adim: OLS ile indirgenmis form esitliklerinin tahmini ve 6ngoriilen y’nin elde
edilmesi,

2. Adim: Sagdaki dahili degiskenlerin yerine y’nin konulmasi ve esitligin OLS ile
tahmini.

y1 yerine y1’nin 9.9 esitligine koyulmasi ile tahminler degismez. Normal esitlikler
9.12’deki gibidir. Yazilacak olunursa,

yi=91+ V1

elde edilir. Burada vi’in y1,Yy2 Ve 71, 22, 23, 4 ile korelasyonu yoktur. Esitliklerde y1 = y1
+ videnklemini yerine yazarsak asagidaki esitlikleri elde ederiz.

Y92 (§1-b1y2-c1z1) +b1) §2v2=0
Yz1(§1-b1y2-c1z1) +b1d zavi=0

Bu iki esitligin son terimleri sifira esittir. Kalan denklemler, OLS ile hesaplanan
asagidaki esitlikten elde edilmis normal denklemlerdir.

Ji-biy2+cCcizi+w

2SLS yonteminin ikinci adiminda biitiin dahili degiskenlerin yerine onlarin indirgenmis
formlardan kestirilen degerleri yerlestirilir. Sonra esitlik OLS ile tahmin edilir.

Boyle yapmakla farklilik nereden dogar? Farklilik bagimli degiskenlerde yi’in yerine
¥1’nin yazilmasindan dolayi tahmin edilen farkli standart hatalarda olusur. Ancak, ikinci
asamadan elde edilen standart hatalar, asagida gosterilecegi gibi ister esitligin sagindaki
dahili degiskenleri ister 2SLS’in ikinci asamada ¥’leri degistirelim yanligtir. Standart
hata tartigmasina basit bir model ile devam edecegiz. Biitiin y’ler indirgenmis form
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reziduallar1 ile korelasyona sahip olmayacagi i¢in tartismalar genel olacaktir.
Tartigmanin temeli y yerine ¥ + 0’nin ikamesi olur ve bu genel modellere taginabilir.

Standart Hatanin Hesaplanmasi

Burada, 2SLS metodunun ikinci adiminda standart hatanin nasil yanlis elde edildigini
ve dogrusunun nasil elde edilecegini aciklanacaktir. Asagidaki basit modeli ele alinsin:

yi=By2+u (9.13)

Modelde y: ve y. dahili degiskenlerdir ve sistemde birka¢ da dahili degisken
bulunmaktadir. Oncelikle y2’nin indirgenmis formu hesaplanir.

y2=32+V2

Arag degiskeni tahmini olan B, Y y2 (J1—b1y2) = 0 formiiliinden elde edilir. veya
Bv=2F2y1/> J2¥2

2SLS metodunda ’nin tahmincisi )| y2 (1 - b1y2) = 0 esitligi ¢oziilerek elde edilir, veya
Basts =Y 921/ Y §22

S 92y2= 3 92 ($2+ V2) = 3 9»? oldugundan iki tahminci ayn1 oldugundan B’nin farkli
indisleri kaldirilarak asagidaki gibi yazilmistir.

B=292¥1/Y 9% = Y92 (By2+u)/ Yy
=B+Y J2u/Y §2?
Burada }92y2 = Y 92 oldugundan
= B-PB=[(1/n) Y J2ul/[(1/n)} 927

n Ornek sayisidir. Burada u sistemde dissal degiskenlerden bagimsiz ve ¥» dissal
degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu oldugundan asagidakilere sahip olunur.

plim (1/n) Y y2? #0
plim (1/n) > y2 u =0 oldugunu varsayilir ise,
plim B'= B olur ve bu nedenle B', B’nin etkin bir tahmincisidir. B*’nin asimptotik varyansi

n — oo’a giderken var (B') — 0’dir. Bu nedenle n var(B')’y1 dikkate almak geleneksel bir
yoldur. Bu durumda asagidakiler elde edilir.

n var (B') = n plim (B' - B)?
=n plim [(1/n) ¥ $2u] [(1/n) ¥ §2u] / [(1/n) ¥ $2°T?
=plim [(1/n) (X J2u) (X $2 W]/ [(1/n) ¥ $2°1?
= [0/ plim (1/n) 3. 9221 / [plim (1/n) ¥ $2%]>
=62/ plim (1/n) ¥ §22 (9.14)
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burada o2 = var (u)’dur. Pratikte var (B)’nin tahmincisi s,? / ¥, $22’dir. Burada ¢,°’nin
tahmincisi s, dir.

2SLS metodunun ikinci adiminda standart hatalarin elde edilisinde hatali olan nedir?
Hatay1 gérmek i¢in esitlikler 9.15°deki gibi yazilabilir:
y1=B92+ (u+ Pvz) (9.15)
=py2t+w
Yukaridaki esitlik OLS ile tahmin edildiginde ’nin standart hatasi:
[sw? / 3922142 dir.
Bu esitlik 6,%/392? formiilii ile karsilastirildiginda s,®’ya ihtiya¢ oldugu ve 2SLS’nin

ikinci adiminda ow?’ nin elde edildigi goriiliir. Payda dogrudur fakat hata varyansmin
tahmini yanlistir. Bu 6y / ow’den elde edilen standart hatayla diizeltilebilir.

su? = (1/n) ¥ (y1- B’ 92)°

sw” = (1/n) Y. (y1- B' §2)?
Ikinci yazilis OLS nin ikinci adiminda elde edilir. Cogu bilgisayar programi dogru bir
sekilde hesaplar. Problemden emin olmak i¢in standart programlar kullanmak gerekir.
Uygulamah Ornek 9.4

Tablo 9.4’de ticari bankalarin, ABD’de 1979-1984 yillarinda firmalara sagladigi
kredileri gostermektedir. Asagidaki talep-arz denklemleri bu veriler kullanilarak tahmin
edilmiglerdir. Burada talep firmalar, arz ise bankalar tarafindan yapilmaktadir.

Qt = PBo + PBiRt + P2RD: + BaXi + Ut krediler i¢in talep
Qt = a0 + auRt + 02RSt + oyt + vt krediler i¢in arz
Burada:
Qt : toplam ticari krediler (milyar dolar)
Rt : bankalar tarafindan tahsil edilen ortalama krediler

RS: : 3 aylik devlet kagitlar1 orani (bankalar i¢in bir alternatif gelir orani)
RD: : AAA sirketinin tahvil oranlar1 ( firmalar1 finanse eden alternatif fiyat)
Xt : endiistriyel tiretim indeksi ve firmalarin gelecekteki ekonomik
faaliyetleriyle ilgili beklentileri ifade eder
Yt : toplam banka depozitleri: bir 6l¢li degiskenidir (milyar dolar)
Her iki esitlik de asir1 tanimlanmistir. Bu nedenle denklemler 2SLS metoduyla tahmin
edilecektir. Burada R, talep fonksiyonunda negatif, arz fonksiyonunda pozitif isarete

sahip olmas1 beklenir. RS¢’nin katsayisinin negatif oldugu beklenir. RDy, Xt ve y¢'nin
katsayilarinin ise pozitif olmasi beklenir. Normal EKK ve 2SLS tahminlerinin her ikisi
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de beklenen isaretlere sahiptirler. Bu tahminler Tablo 9.5’de verilmistir. Normal EKK
yontemi ve 2SLS kullamldiginda R?’nin artabilecegi ve azalabilecegi goriilmektedir.

Tablo 9.4. Ticari bankalarin, ABD’de 1979-1984 yillarinda firmalara sagladigi krediler

N Q R RD X RS Y N Q R RD X RS Y

1 2518 11,75 9,25 150,8 9,35 9943 37 359,8 15,75 15,18 1434 12,28 12515
2 2556 11,75 9,26 1515 9,32 10025 38 364,6 4656 15,27 140,7 13,48 1258,3
3 2598 11,75 9,37 1520 9,48 994,0 39 372,4 16,50 14,58 142,7 12,68 1295,0
4 2647 11,75 9,38 1530 9,46 9974 40 374,7 16,50 14,46 1415 12,70 12721
5 2688 11,75 9,50 150,8 9,61 1013,2 41 379,3 16,50 14,26 140,2 12,09 1286,1
6 2746 1165 9,29 1524 9,06 10156 42 386,7 16,50 14,81 139,2 12,47 13258
7 2769 1154 9,20 1526 9,24 10123 43 3844 16,26 14,61 138,7 11,35 1307,3
8 2805 1191 9,23 152,8 952 1020,9 44 384,5 14,39 13,71 138,8 8,68 1321,7
9 2881 1290 9,44 151,6 10,26 1043,6 45 3950 13,50 12,94 1384 7,92 13355
10 2883 14,39 10,13 152,4 11,70 1062,6 46 393,7 12,52 12,12 137,3 7,71 13452
11 2879 1555 10,76 152,4 11,79 1058,5 47 3989 11,85 11,68 1357 8,07 1358,1
12 2950 15,30 11,31 152,1 12,64 1076,3 48 3953 11,50 11,83 139,9 7,94 1409,7
13 2951 15,25 11,86 152,2 13,50 1063,1 49 3924 11,16 11,79 1352 7,86 13854
14 2985 15,63 12,36 152,7 14,35 1070,0 50 392,3 10,98 12,01 1374 8,11 14126
15 301,7 18,31 12,96 152,6 15,20 1073,5 51 3959 10,50 11,73 138,1 8,35 14195
16 302,0 19,77 12,04 152,1 13,20 11011 52 393,55 10,50 11,51 140,0 8,21 14110
17 2981 16,57 10,99 1483 8,58 10971 53 391,7 1050 11,46 1426 8,19 14131
18 297,8 12,63 10558 144,0 7,07 1088,7 54 3953 10,50 11,74 1444 8,79 14438
19 3012 11,48 11,07 1415 8,06 10999 55 397,7 10,50 12,15 1464 9,08 14381
20 304,7 11,12 1164 1404 9,13 11111 56 400,6 10,89 12,51 149,7 9,34 14614
21 3081 12,23 12,02 141,8 10,27 1122,2 57 402,7 11,00 12,37 151,8 9,00 14489
22 3156 13,79 12,31 1441 11,62 11614 58 4053 11,00 12,25 153,8 8,64 14590
23 323,1 16,06 11,94 143,99 13,73 1200,6 59 412,0 11,00 12,41 1550 8,76 14994
24 330,6 20,35 13,21 1494 15,49 12399 60 420,1 11,00 12,57 1553 9,00 1508,9
25 3309 20,16 12,81 151,0 15,02 12235 61 424,4 11,00 12,20 156,2 8,90 15041
26 331,3 19,43 13,35 151,7 14,79 12071 62 428,8 11,00 12,08 1585 9,09 14993
27 3316 18,04 13,33 151,5 13,36 1190,6 63 433,1 11,21 12,57 160,0 9,52 14945
28 336,2 17,15 13,88 152,1 13,69 1206,0 64 439,7 11,93 12,81 160,8 9,69 15015
29 340,99 19,61 14,32 1519 16,30 12214 65 4473 12,39 13,28 162,1 9,83 15413
30 3455 20,03 13,75 152,7 14,73 1236,7 66 4529 12,60 13,55 162,8 9,87 15329
31 350,3 20,39 14,38 152,9 14,95 12215 67 454,4 13,00 13,44 164,4 10,12 15355
32 354,2 20,50 14,89 153,9 15,51 1250,3 68 4552 13,00 12,87 1659 10,47 1539,0
33 366,3 20,08 15,49 153,6 14,70 1293,7 69 459,9 1297 12,66 166,0 10,37 15499
34 361,7 18,45 1540 151,6 13,54 12246 70 467,7 1258 12,63 1650 9,74 15789
35 3655 16,84 14,22 149,1 10,86 12541 71 468,7 11,77 12,29 1644 8,61 15782
36 361,4 15,75 14,23 146,3 10,85 1288,7 72 476,8 11,06 12,13 164,8 8,06 1631,2

Talep fonksiyonu i¢in elde edilen 2SLS tahminleri normal EKK tahminleri ile
kiyaslandiginda ¢ok kiiclik degismeler oldugu goriiliir. Arz fonksiyonuna bakilir ise,
sadece o Ve a2 parametrelerinde farkliliklar vardir. Bu 6rnek bu ¢ok 6nemlidir. Cilinki
arz edilen miktar faiz oranlarindaki degismelere EKK tahminlerine gore daha tepkilidir.

Indirgenmis formlardan elde edilen R? degerleri ¢ok yiiksek ise 2SLS ve normal EKK
tahminleri birbirinin benzeridirler. Bunun nedeni 2SLS tahmin yonteminde ikame edilen
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Yy, R?’lerin ¢ok yiiksek olmasi durumunda y’lere ¢ok yakin olmasindandir. Bu, ¢ok
sayida harici degiskenin oldugu ¢ok genis modellerde sikca karsilagilan bir durumdur.

Cizelge 9.5. Ticari kredi piyasasi arz ve talep modeli icin normal EKK ve 2SLS tahminleri

EKK 2SLS*
Katsay1 t -degeri Katsay1 t-degeri
Talep fonksiyonu

Bo -203,70 -2,9 -210,53 -2,8
B1 -15,99 -12,0 -20,19 -12,6
B2 -2,29 54 2,34 5,2
B3 36,07 14,2 40,76 14,4

R? 0,7884 0,75
Arz Fonksiyonu
0o -77,41 -6,9 -87,97 -6,3
o 2,41 2,9 6,90 3,6
o2 -1,89 -1,8 -7,08 -3,1
o3 0,33 51,3 0,33 42,9

R? 0,98 0,97

*2SLS i¢in t degerleri asimptotiktir.

Normallestirme Problemi

Daha once bahsedilen 9.8’deki esitlige tekrar donecek olursak, birinci esitlikte y1’in
ikinci esitlikte y2’nin katsayilarinin her birinin birim oldugu dikkati ¢ekmektedir. Bu
durum birinci esitligin y1 karsisinda ikinci esitligin y2’ye gore normallestirildigini
gostermektedir. Burada y; birinci esitligin y2 ise ikinci esitligin bagimli degiskenidir.
Bu 6zellikle 2SLS metodunda boyledir. Acik sdylemek gerekirse, bu simultane denklem
modellerinin ruhuna ters diiser ¢linkii y1 ve Yy ortak olarak tanimlanmiglardir ve higbir
degiskeni herhangi bir esitlikte bagimli degisken olarak gosteremeyiz. Degiskenlerden
birinin katsayisint “1” olarak kabul etmek zorundayiz. Fakat tahmin metodunda
normallestirme i¢in hangi degiskenin secileceginin fark etmemesi gerekir. Tahmin
metotlarindan Tam Bilgiyle Maksimum Olabilirlik Metodu (Full-Information
Maximum Likelihood, FIML) ve Sinirhh Bilgiyle Maksimum Olabilirlik Metodu
(Limited-Information Maximum Likelihood, LIML) metotlar1 bu gereklilige uyarlar.
Fakat daha popiiler olan metotlardan 6rnegin 2SLS metodu buna uymaz ve agik bir
sekilde simultane denklem modellerinin ruhuna uymadigi sdylenir.

Pratikte, normallestirme ekonomik teori yoluyla belirlenmistir. Ornegin; geliri
belirleyen bir makro modelde tiiketimin (C) ve gelirin (y) ortak belirlendiginin kabul
edilmesine ragmen, tiikketim fonksiyonu asagidaki gibi yazilir.

C=a+py+u
Fakat agagidaki gibi yazilmaz.
y=a +p C+uU
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Ciinkii tiikketim gelir tarafindan belirlenmektedir. Mikro diizeyde gelir ile tiiketim
arasinda bir sebep-sonug iliskisi vardir ve bu iliski makro diizeye de taginir.

Tam belirlenmis sistemlerde normallestirme mesele degildir. Bunu gérmek igin
yukaridaki 9.8 esitlik sistemindeki birinci esitligi ele alalim. Daha 6nce z1, 2, Z3’iin arag
degisken olarak kullanildigint gormistiik. Bu ara¢ degiskenlerin agirlikli olarak
kullanilmasinda problem yoktur ve hangi esitligin normallestirilecegi mesele degildir.
Diger taraftan yukaridaki ikinci esitlikte z1 ve z» ara¢ degisken olarak se¢ilmistir ve
optimum ara¢ degiskeni z1 ve zz’nin agirlikli ortalamasidir. Bu agirliklarin yi’in
indirgenmis formundan elde edildigini gormistik. Diger taraftan, yi’e karsi
normallestirilmis ise asagidaki, gibi yazilabilir.

y1=by, +C'3z3+ 02

Burada z; ve z2’nin agirliklar y2’nin indirgenmis formundan elde edilir. Bu nedenle
2SLS ve arag degiskeni tahminleri asir1 tanimlanmis sistemlerde degisik
normallestirmeler i¢in farklidirlar.

*9.7. Smurh Bilgiyle Maksimum Olabilirlik Metodu (LIML)

LIML metodu, simultane denklem modelleri i¢in 6nerilen tek esitlik metotlarinin ilkidir
ve En Kiiciik Varyans Oran1 (LVR) olarak bilinir. Anderson ve Rubin tarafindan 1949
yilinda Onerilmis olup 1950’li yillarin sonlarinda Theil tarafindan tanitilan 2SLS
metoduna kadar popiiler bir metot olarak gelmistir. LIML metodu sikici, fakat basit
modeller i¢in kullanish ve kolaydir.

Yine 9.8’deki esitliklere tekrar doniiliir ise ilk esitlik 9.16’daki gibi yazilabilir.
yi*=yi-bi1y2=C1z1+C2z2+ U1 (9.16)

Her bir by icin y1* olusturulabilir. Bu durumda y:1*’nin sadece z1 ve z» lizerine
regresyonu alindiginda rezidual kareler toplami hesaplanir (RSS1). Daha sonra y1*’nin
biitiin harici degiskenler z1, Z> ve z3 lizerine regresyonunu alip rezidual kareler toplamina
RSS2 diyelim. Esitlik 6.17, y1*’nin belirlenmesinde z3’iin 6nemsiz oldugunu ifade eder.
RSS’de diisiislin saglanmasi i¢in z3’iin minimum olmast gerekir. LIML veya LVR
metotlari, (RSS: - RSS2) / RSS: veya RSS: / RSS2’nin minimum olmasi igin bi’in
secilmesi gerektigini soyler. Boylece b1 belirlendikten sonra, yi*’nin z1 ve z2’ye
regresyonundan c: ve ¢, tahminleri elde edilir.

LIML ve 2SLS metotlar1 arasinda bazi 6nemli iligkiler vardir:

* 2SLS metodu (RSS: - RSS») farkinin minimum yapilmasini gosterir, LIML metodu
RSS: / RSS; oranini minimize eder.

» Eger tahmin edilecek esitlik tam belirlenmis ise 2SLS ve LIML metotlar1 ayni sonucu
Verir.

* LIML sonuglar1 normallestirme ile degismez.



Simultane Denklem Modelleri - 174

e LIML tahminlerinin, asimptotik varyanslar1 ve kovaryanslar1 2SLS tahminleriyle
aynidir. Fakat standart hatalar farkli olacaktir. Cilinkii hata varyanslar1 yapisal
parametrelerin farkli tahminlerinden hesaplanmaktadir.

* LIML metodu tahminlerinde varyanslar ve kovaryanslar kullanilir. 2SLS metodu bu
bilgilere bagl degildir.

Uygulamah Ornek 9.5

Uygulamali 6rnek 9.3’de kullanilan Avustralya sarap sektoriindeki Ornegi dikkate
alindiginda talep fonksiyonu tam olarak tanimlandigindan, 2SLS ve LIML tahminleri
benzer olacaktir ve onlar ara¢ degiskeni tahminleri ile de benzerlik gostereceklerdir.
Fakat arz fonksiyonu asir1 tanimlandigindan, 2SLS ve LIML tahminleri farkli olacaktir.
Arz fonksiyonunun SAS bilgisayar programi kullanilarak elde edilmis 2SLS ve LIML
tahminleri ¢izelge 9.7’de verilmistir. Biitiin degiskenler logaritmik formdadirlar.

Cizelge 9.7. Avustralya sarap endustrisi arz fonksiyonu i¢in 2SLS ve LIML tahminleri

2SLS LIML
Degiskenler Katsay1 Standart t-Degeri Katsay1 ~ Standart Hata t-Degeri
Hata
Sabit -16,820 1,080 -15,57  -16,849 1,087 -15,49
Pw 2,616 0,331 7,89 2,627 0,334 7,86
S 1,188 9,190 6,24 1,183 0,191 6,18
R? 0,95 0,954

Bu ornekte dikkat edilirse LIML ve 2SLS tahminleri birbirinden ¢ok farkli degiller.
Fakat bu, asir1 tanimlanmis modellerle ilgili cogu calismalarda karsilasilmayan bir
durumdur.

*9.8. Simiiltane Denklem Modellerinde EKK’min Kullanimi Uzerine

Simiilasyon problemleri sonuglarinda parametre tahminlerinin etkinsiz oldugu
durumlarda, yapisal esitliklerin OLS ile tahmin edildigi zaman, simiilasyon denklem
modellerinin OLS ile tahminlerinin kullanigsiz oldugu sdylenemez. Bazi1 6rneklerde,
sapmanin yonii hakkinda bir seyler sdylenebilir (biiyiik 6rneklerde) ve bu faydali bir
bilgidir. Sayet esitlik belirsiz ise o esitlik parametreler hakkinda hicbir sey s6ylenemez.

Asagidaki talep ve arz modellerini ele alindigindi varsayilsin.
0t=P pt + Ut Talep Fonksiyonu
qe=opt+ Vi Arz Fonksiyonu

Burada gt ve p: logaritmik formdadir ve 3 ve o talep ve arz elastikiyetlerini ifade ederler.
Var(ui) = 6.2, var(vi) = 6v? ve cov(U, Vi) ouv olarak kabul edilir. p’nin OLS tahmincisi:

B' = (X pta)/Yp? = B+ (X peur) /Y pé
=B+ [(I/n) Y peut) 1/ [ (1/n) Ypé ]
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burada n 6rnek biiyiikligidiir.
Bpt+U=aptt+Vt
veya
pr=(Vi-u)/B-o
Asagidakilere sahip olundugunda
plim (1/n) (Xptut) = cov (pyUr) = (ow - ) / (B - o) ve
plim (1/n) Y p = var (p) = (6°+ 6’ -20w) !/ (B-a)?
Boylece;
plimp' = B+(PB-a)[ (ow/c®)/(6”+ 6 -2 0w)]

Bu formiil pek kullanigh degildir. Ancak oy = 0 kabul edilerek yeniden diizenlenirse
asagidaki formiil elde edilir.

plimp' =B+ (B-a)-[c’/ (o + o) ]
Burada ’nin negatif, a’nin pozitif ve sapma teriminin pozitif olmasi beklenir. Sayet
talep elastikiyetini -0.8 bulunur ise, gercek elastikiyet bundan kiigiik olacaktir.

Sayet OLS ile arz fonksiyonu tahmin ediliyor ise, ayni sonucu gosterebiliriz:

o =(Xpay) / Xpd

ow = 0 i¢in

plima = a+(B-0)[c?/(6/”+ 0]
(B — ) negatif olarak beklendigi icin sapma negatiftir. Ornegin; arz elastikiyeti 0,6
olarak tahmin edilmis ise gergek fiyat elastikiyeti 0,6’dan biiytiktiir.
Uygulamada g’nun p iizerine regresyonunda talep fonksiyonunun mu yoksa arz
fonksiyonunun mu tahmin edildigi bilinmez. Sayet regresyon katsayist + 0,3 olarak
bulunmus ise arz elastikiyetinin 0,3 ve ayrica pozitif bir say1 ve talep elastikiyetinin 0,3
ve ayrica negatif bir sayr oldugunu biliriz. Pratik olarak kullanighh sonug¢ arz
elastikiyetinin 0,3’den biiyiik oldugudur. Diger taraftan, regresyon katsayisi - 0,9
bulunmus ise arz elastikiyetinin - 0,9 ve ayrica pozitif bir say1 ve talep elastikiyeti - 0,9

ve ayrica negatif bir say1 oldugunu biliriz. Burada da pratik olarak kullanish sonug talep
elastikiyetinin -0,9’dan kii¢iik veya mutlak deger olarak 0,9’dan biiyiiktiir.

Yukaridaki 6rnekle ilgili olarak asagidaki duruma da dikkat etmek gerekir.
plim (3ptqi) /Y pé —Basc? >0
—>aaso’ >0

Burada o2 talep fonksiyondaki sansa bagl kaymanin varyansi oldugundan, o> — 0
talep fonksiyonunun kaymadig1 yani istikrarli oldugunu ifade etmektedir. Bu nedenle
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q’nun p iizerine regresyonu, eger talep fonksiyonu duragan ise talep elastikiyetini ve
eger arz fonksiyonu duragan ise arz elastikiyetini tahmin edecektir.

Sekil 6.2 a’da talep egrisinin kaymadig1 ve fakat arz egrisinin kaydigi durumu ifade
gosterilmektedir. Burada pratikte gozlenen talep egrisinin kesisme noktalar1 ve arz
egrileridir. Goriildiigii gibi bu kesisme noktalar talep egrisini olusturmaktadir. Yine
sekil 6.2 b’de talep egrisi kayarken arz egrisi kaymamaktadir ve bu durum arz egrisini
belirlemektedir.

q A S1 4 S
S2

S3 D3

D2

D D1

a. Duragan talep ve kayan arz b. Duradan arz ve kayan talep

vo

Sekil 6.2. Arz ve talep egrilerinin belirlenmesi

Working’in Tanimlama Kavrami

Talep ve arz fonksiyonundan olusan iki modelin varliginda talep fonksiyonuna ilave
onemli bir degisken ekleyerek, arzin hareketliligini azaltip talebin fiyat elastikiyeti daha
1yl tahmin edilebilir. Gelirin ilave edildigi talep fonksiyonuyla birlikte sistem asagidaki
gibi yazilabilir.

=B pt+7yVYe+ U talep fonksiyonu
Ot = o pt + Vi arz fonksiyonu

Working’in soyledigi sey su ki talep fonksiyonuna yi’nin ilavesiyle f’nin daha iyi bir
tahmininin elde edilebilecegidir. Fonksiyona yt’nin ilavesiyle ut’nin varyansi diisecektir.

Daha 6nce tartisilan tanimlamadan elde edilen sonuglar kullanilirsa, arz fonksiyonunun
tanimlandig1 fakat talep fonksiyonunun tanimlanmadigi sonucuna varilir. Bu
Working’in kastettiginin tam karsitidir. Buradaki problem olan tartigilmig tanimlama
kavramu, tutarli tahminler yapma kabiliyeti ile ifade edilir. Burada Working’in endisesi
en kiiciik kareler sapmasiyla ilgilidir. Onun iddias1 6,>’nun bir sekilde diismesi ve OLS
ile iyi tahminler yapilmasi tizerinedir. Burada B i¢in B'1 ve B2 gibi iki tahmin oldugu
varsayildiginda plim B't = B ve plim B2 = 0,999 B olmasi durumunda B'; tutarl bir
tahminci olurken B'2 tutarli olmayan bir tahmindir.

Talep fonksiyonunun konu ile ilgili biitin aciklayici degiskenleri iginde
bulundurdugunu bu yiizden 6 nun ¢ok diisiik oldugunu ve arz fonksiyonunun
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aciklayici degisken olarak sadece fiyat1 bulundurdugu kabul edilebilir. Talep fonksiyonu
belirsiz olsa bile OLS ile tahmini yapilabilir. Diger taraftan arz fonksiyonu tam
belirlenmis olsa bile 6, ¢ok biiyiikse arz elastikiyetinin tahmini iyi yapilamaz. Burada
a’nin etkin bir tahmini yapilabilir ancak varyansi ¢ok yiiksek olur.

Ozet olarak, belirsiz bir esitligi tahmin etmekten vazgecmek fikri dogru degildir. Asir1
belirlenmis bir denklemin tam belirlenmis veya belirsiz bir denklemden daha iyi tahmin
edilebilecegi soylenemez.

Simultane denklem modellerinde degiskenlerin harici veya dahili diye siniflandirilmasi
oldukga keyfidir. Siklikla bazi degiskenlerin halihazir degerleri ile bu degiskenler
arasinda yiiksek bir korelasyon oldugu zamanlarda bile dahili degisken geri kalanlari
harici degisken olarak atanabilir.

Tekrarlamali (Recursive) Sistemler

Simultane denklem modellerinin tamami1 OLS ile tahmin edildikleri zaman sapmali
tahminler vermezler. OLS tahminleri igin gegerli 6nemli bir model simifi da
Tekrarlamali Sistemlerdir. Bu modellerde farkli esitliklerde hatalar bagimsizdir ve
dahili degisken katsayilar1 liggene benzer bir sekil gosterir. Ornegin, y1, Y2, Y3 seklinde
3 dahili, z1, Z2, z3 seklinde 3 harici degiskene sahip asagidaki modeli ele alinsin:
Y1+ By + Przystorzr = U
Y2+ Basys+ 0222 = U2

Y3+ 0373 = U3

Bu modelde uz, u2, us bagimsizdir ve dahili degisken katsayilari su sekildedir:

1 Bz P
1 B23
1

Bu sistemlerde her bir model OLS ile tahmin edilebilir. Yukaridaki 6rnekte uz ile us
arasinda korelasyon bulundugu ve ui’in bagimsiz oldugunu varsayalim. Bu tiir
modellere “Block-Recursive” Modeller denir. Ikinci ve iiiincii esitlikler birlikte tahmin
edilmek zorundadir, fakat birinci esitlik OLS ile tahmin edilebilir. Burada y. ve ys
sadece uz ve U3’ e bagimlidir us’den bagimsizdirlar.

Cobb-Douglas Uretim Fonksiyonlarinin Tahmini

Uretim fonksiyonlarinin tahmininde ¢ikt;, isgiicii ve sermaye genellikle dahili
degiskenler olarak, isgiicli ve sermaye fiyatlar1 harici degiskenler olarak kabul edilirler.
Asagidaki Cobb-Douglas iiretim fonksiyonunun kullanildig1 varsayilsin:

Xi=A Li*K; P euli (9.17)
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her iki tarafin logaritmasi alindiginda asagidaki 9.18 esitligini elde ederiz.
Yi1i — o Yoi — B Y3i = C1 + Ui (9.18)
Burada: Yii =log Xi; y.i =log Li; ysi =log Ki, ¢1=log A’dir.

Bu durumda yi ve ysi dahili degiskenler oldugu igin bu esitlikler OLS ile tahmin
edilemez. Y2 ve ys igin esitlikler ilave etmek zorundayiz ve bunlar marjinal
verimliliklerden elde edilmistir. Zellner, Kmenta ve Dreze 9.18 nolu esitligin OLS ile
tahmin edilebilmesini tartismislardir. Onlarin tartismalar1 9.17 nolu esitlikte verilen
outputun stokastik olmasi ve firmanin beklenen karlarini maksimum etmesinin
gerektigidir. Eger uii ~ IN (0, 6?) ise bu durumda asagidaki sonug elde edilir.

E (e" = exp (1/2 69
Boylece
E(X)) = ALi* KiPexp (1/26?)
Burada p; output fiyati, w; isgiicii fiyati, r; sermaye fiyati olmasi kaydiyla beklenen karin
hesaplanmasi Ri = pi E ( Xi) - wi Li - 1i Kj esitligi ile yapilir. Beklenen karin maksimum
yapilmasi asagidaki sartlar1 vermektedir.
ORi / 0Li= 0 i¢cin X / Li= (wi / api) exp (uii - %2 62)
ORi / 0Ki= 0 i¢cin Xi / Ki= (ri / Bpi) exp (u1i - Y2 6°)
Logaritmalar1 alinip uz Ve Us hata terimleri ilave edilirse, asagidaki sonuclar elde edilir.
Buradaki hatalar, beklenen karlarin maksimum yapilmasindaki hatalar1 vermektedir.
Y1i — Y2i = C2i + Ui + Uyj
Y1i — Y3i = Csi + Ugi + U3
Burada;
Cai = log (wi/ api) - % ¢? (9.19)
Csi=log (ri/ Bpi) - % 62

Simdi 9.18 ve 9.19 nolu esitlikler kolayca ¢ozebilir ve yii, Y2i Ve ysi i¢in indirgenmis
formlar1 elde edebiliriz. Kolayca gorebiliriz ki esitlik 9.18’dan y1i’yi esitlik 9.19’a ikame
eder isek usj terimleri gider. Bu nedenle y.;i ve ysi sadece Uy ve ugi ile ilgilidir.

%9.9, Uc Asamal En Kiiciik Kareler Yontemi

Ug asamal1 en kiiciik kareler yontemi (3SLS) bir denklemler grubu metodudur. Yani bu
denklemlerin tiimii ayn1 anda tahmin islemine sokulur ve tim parametreler ayni anda
tahmin edilir. Bu yontem, iki asamali en kiiciik kareler yonteminin mantig1 dikkate
aliarak Theil ve Zellner tarafindan gelistirilmistir. En kii¢iik kareler yonteminin art arda
lic agsamada uygulanmasidir. Tek denklemli modellerin tahminine gore daha fazla bilgi
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kullanir. Modelin tiim yapisinin yaninda parametre degerlerine konan tiim sinirlamalari
dikkate alir. Tek denklemli modeller tahmin edilirken sadece o modelde olan
degiskenlerin ve simirlamalarin etkisi dikkate alinirken, diger denklemlerdeki
degiskenlerin bu denkleme etkisi goz ardi edilir. Halbuki bu yontemde farklh
denklemlerdeki degiskenlerin ve hata teriminin birbirleri iizerine olan kesin etkisi
dikkate almir. U¢ asamali en kiiciik kareler yontemi diger yontemlere gore ¢cok daha
karmasik ve daha fazla 6rnek sayisina ihtiyag duyar. Boyle bir denklemler sisteminde
parametre sayisi ¢ok oldugundan 6rnek biiyiikliigiiniin parametre sayisindan daha ¢ok
olacak sekilde belirlenmesi gerekir.

3SLS 2SLS’nin dogrudan bir uzantisidir. Yani en kiigiik karelerin ii¢ asamada
kullanilmasidir. ilk iki asama 2SLS’in aymidir. Fakat burada sistemdeki tiim
degiskenlerin indirgenmis formlariyla calisilir. Uciincii asamada genellestirilmis en
kiiciik kareler yontemi kullanilir. Yani doniistiiriilmiis denklemlere en kiigiik kareler
uygulanir. Bu yontemin varsayimlarini agagidaki gibi siralayabiliriz.

+ Biitiin sistemin yapisi tam olarak bilinmelidir.
 Her bir denklemin sansa bagl terimi ardisik olarak bagimsizdir.

* Sistemdeki denklemlerde birbirinden farkli degiskenler vardir ve bu farkhi
degiskenler birbirini etkiler. Eger biitiin denklemlerdeki bagimsiz degiskenler ayni
ise bu durumda denklemlerin ayri ayr1 tahmini ayni sonuglari verir.

« Sistemdeki denklemler asir1 belirlenmistir. Eger eksik tanimlama séz konusu ise
sistemin tanimlanmasi i¢in gerekli degisiklikler yapilir.

Uc asamali en kiiciik kareler tahminleri sapmali fakat tutarhdir ve iki asamali
tahminlerden daha etkindir. Ciinkii daha fazla bilgi kullanir. Yukaridaki varsayimlari
temin edildiginden kusku duyuluyorsa, 2SLS yontemi kullanilabilir. Bu yontem
SHAZAM programinda olan SYSTEM komutu ile tahmin edilmektedir. Bu komutta
denklem ve degisken sayilarini belirlemek gerekiyor.

YAZILIM UYGULAMASI
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Uygulamah Ornek 9.1, Sayfa 157
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| *Burada ilk once indirgenmis formdaki denklemleri tahmin edelim. Bu
| *konuyla ilgili metodoloji ders notlarindan ziyade baska calismalardan
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| *alinmistir. Denklemler, logaritmalarin ilk farklari alinarak tahmin
| *edilmistir.
| _SAMPLE 1 20
| _READ (MTABLEY9.1l) YEAR P Q Y Z

UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLEY9.1

5 VARIABLES AND 20 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1

| *Burada LOG(x) tabii logaritmayi hesaplar. Bu nedenle de§iskenlerin 10
| *temeline cevrilmesi ic¢in, bu degiskenler 10’un tabii logaritmasina
| *boluinmesi gerekir.
| _GENR LOGP=LOG (P) /LOG (10)
| GENR LOGQ=LOG (Q) /LOG(10)
| GENR LOGY=LOG (Y) /LOG(10)
| GENR LOGZ=LOG (Z) /LOG(10)
| _GENR FRSTDIFP=LOGP-LAG (LOGP)

..NOTE.LAG VALUE IN UNDEFINED OBSERVATIONS SET TO -99999.
|_GENR FRSTDIFQ=LOGQ-LAG (LOGQ)

..NOTE.LAG VALUE IN UNDEFINED OBSERVATIONS SET TO -99999.
| _GENR FRSTDIFY=LOGY-LAG (LOGY)

..NOTE.LAG VALUE IN UNDEFINED OBSERVATIONS SET TO -99999.
|_GENR FRSTDIFZ=LOGZ-LAG (LOGZ)

..NOTE.LAG VALUE IN UNDEFINED OBSERVATIONS SET TO -99999.
| *Birinci farklar alindidindan ilk gdézlemlerin c¢ikarilmasi gerekmektedir.
| *Tahmin edilen katsayilar ileride kullanilmak lizere kaydedilmistir.

|_SAMPLE 2 20
I_QLS FRSTDIFP FRSTDIFY FRSTDIFZ / COEF=CA
19 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= FRSTDIFP
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 2, 20
R-SQUARE = 0.8929 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8795
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.79514E-03
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = (0.28198E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.12722E-01
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = -0.18651E-02
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 16 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
FRSTDIFY 1.0818 0.1344 8.049 0.000 0.896 0.6642 -3.3591
FRSTDIFZ -0.83243 0.1162 -7.164 0.000-0.873 -0.5912 -1.0902
CONSTANT -0.10164E-01 0.6518E-02 -1.559 0.138-0.363 0.0000 5.4493
I_QLS FRSTDIFQ FRSTDIFY FRSTDIFZ / COEF=CB
19 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= FRSTDIFQ
...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 2, 20
R-SQUARE = 0.8991 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8865
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.19854E-03
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.14090E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= (0.31766E-02
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.92056E-03
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 16 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
FRSTDIFY 0.16828E-03 0.6716E-01 0.2506E-02 0.998 0.001 0.0002 0.0011
FRSTDIFZ 0.68740 0.5806E-01 11.84 0.000 0.947 0.9482 -1.8239
CONSTANT 0.25986E-02 0.3257E-02 0.7979 0.437 0.196 0.0000 2.8229
| * Sayfa 117’de aciklanan dolayli en kiucuk kareler yo6ntemini kullanarak
| *yapisal formu c¢dzmek icin indirgenmis formu kullanalim.
| _GEN1 B1HAT=CB(2)/CA(2)
|_GEN1 B2HAT=CB (1) /CA(1)
| _GEN1 ClHAT=(-CA(1l))* (B1HAT-B2HAT)
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_GEN1 C2HAT=CA(2) * (B1HAT-B2HAT)
_GEN1 A1HAT=CB(3)- (B1HAT*CA(3))
_GEN1 A2HAT=CB(3) - (B2HAT*CA(3))
* Talep fonksiyonunun tahmin edilen katsayilarini yazdiralim.
PRINT A1HAT B1HAT CI1lHAT

A1HAT B1HAT ClHAT
-0.5794211E-02 -0.8257659 0.8935059
_* Arz fonksiyonunun tahmin edilen katsayilarini yazdiralim.
_PRINT A2HAT B2HAT C2HAT

A2HAT B2HAT C2HAT

0.2600230E-02 0.1555512E-03 0.6875257
*Bu Ornekte her iki denklemde tam olarak tanimlanmistir. Bu gibi
*durumlarda dolayli en kiicik kareler yontemi, ara¢ dedisken ydntemine
*veya iki asamali en kiiclik kareler yontemine benzer sonug¢lar vermektedir.
*Bu metot SHAZAM programinda 2SLS komutu ile saglanabilir. Simdi 2SLS
*komutu ile yukaridaki tahmini tekrar edelim. Genel olarak 2SLS komutunun
*formati, 2SLS depvar rhsvars (exog) / options seklindedir. Burada
*depvar: bagimli dedisken, rhsvars: sag taraftaki dediskenler, exog:
*sistemdeki badimsiz degiskenlerdir.

_2SLS FRSTDIFQ FRSTDIFP FRSTDIFY (FRSTDIFY FRSTDIFZ)
TWO STAGE LEAST SQUARES - DEPENDENT VARIABLE = FRSTDIFQ
2 EXOGENOUS VARIABLES 2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES 19 OBSERVATIONS

R-SQUARE = 0.8864 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8722

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.22346E-03

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.14948E-01

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.35753E-02

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.92056E-03
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 16 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

FRSTDIFP -0.82577 0.7400E-01 -11.16 0.000-0.941 -1.6040 1.6731
FRSTDIFY 0.89351 0.1139 7.845 0.000 0.891 1.0656 5.6211
CONSTANT -0.57942E-02 0.3515E-02 -1.648 0.119-0.381 0.0000 -6.2942

_2SLS FRSTDIFQ FRSTDIFP FRSTDIFZ (FRSTDIFY FRSTDIFZ)
TWO STAGE LEAST SQUARES - DEPENDENT VARIABLE = FRSTDIFQ
2 EXOGENOUS VARIABLES 2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES 19 OBSERVATIONS

R-SQUARE = 0.8991 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8864

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.19864E-03

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.14094E-01

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.31782E-02

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.92056E-03
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 16 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

FRSTDIFP 0.15555E-03 0.6210E-01 0.2505E-02 0.998 0.001 0.0003 -0.0003
FRSTDIFZ 0.68753 0.8262E-01 8.321 0.000 0.901 0.9484 -1.8243
CONSTANT 0.26002E-02 0.3247E-02 0.8008 0.435 0.196 0.0000 2.8246

_*3imdi normal en kiicik kareler ydntemi kullanilarak Q ve Y'ye gbre
_*normallestirilmis yapisal talep ve arz fonksiyonlarini tahmin edelim.
_*Bu, dolayli en kicik kareler sonuc¢larinin normal en kiicik kareler ile
_*karsilastirmak icin yapilmistir.

_OLS FRSTDIFQ FRSTDIFP FRSTDIFY

19 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= FRSTDIFQ
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 2, 20
R-SQUARE = 0.9043 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8924

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.18821E-03



Simultane Denklem Modelleri - 182

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.13719E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.30114E-02
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.92056E-03
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 16 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
FRSTDIFP -0.72313 0.5929E-01 -12.20 0.000-0.950 -1.4047 1.4651
FRSTDIFY 0.76960 0.9658E-01 7.969 0.000 0.894 0.9178 4.8416
CONSTANT -0.48852E-02 0.3213E-02 -1.520 0.148-0.355 0.0000 -5.3068

|_OLS FRSTDIFP FRSTDIFQ FRSTDIFY

19 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= FRSTDIFP
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 2, 20
R-SQUARE = 0.9562 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9508
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.32497E-03
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.18027E-01
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.51995E-02
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = -0.18651E-02
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 16 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
FRSTDIFQ -1.2486 0.1024 -12.20 0.000-0.950 -0.6428 0.6162
FRSTDIFY 1.0781 0.8585E-01 12.56 0.000 0.953 0.6619 -3.3477
CONSTANT -0.69597E-02 0.4168E-02 -1.670 0.114-0.385 0.0000 3.7314

| *$imdi, arzin fiyata simultane tepkisi olmadigindan fiyat terimini arz
| *fonksiyonundan c¢ikaralim ve normal en kiiciik kareler ydntemini
| *kullanalim.

|_OLS FRSTDIFQ FRSTDIFZ
19 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= FRSTDIFQ

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 2, 20

R-SQUARE =  0.8991 R-SQUARE ADJUSTED =  0.8932

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (.18686E-03

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.13670E-01

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.31766E-02

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.92056E-03
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

FRSTDIFZ 0.68738 0.5585E-01  12.31 0.000 0.948 0.9482 -1.8239
CONSTANT 0.25996E-02 0.3139E-02 0.8282 0.419 0.197 0.0000 2.8239
| STOP

R R e A b I d db I S dh S b I S b i S b S S R S b R S S R S I S S R S I e S b S S S b b S IR B S b S R S S R S B R S S R S S S b 4

Uygulamali Ornek 9.3, sayfa 165
R IR e b b b b b dh dh i b b b b b S g 2 b b b b b dh 2 g b b b b b b S b b b b b b dh b b b b b b b S S b b b b b Jh dh b b b b b b S g a4
| SAMPLE 1 20
| READ (MTABLE9.2) YEAR Q S PW PB A Y

UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE9.2

7 VARIABLES AND 20 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1

_GENR LNQ=LOG (Q)
_GENR LNS=LOG (S)

GENR LNPW=LOG (PW)

I
I
I
| _GENR LNPB=LOG (PB)
I
I
|
I

_GENR LNA=LOG (A)
_GENR LNY=LOG (Y)
* Normal en kiicik kareler kullanarak talep fonksiyonunu tahmin edelim.
_OLS LNQ LNPW LNPB LNA LNY / LOGLOG
20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
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R-SQUARE = 0.9772 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9711
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.12018E-01
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.10963
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.18027
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 15 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNPW 1.1583 0.2898 3.996 0.001 0.718 0.2934 1.1583
LNPB -0.27483 0.6077 -0.4523 0.658-0.116 -0.0275 -0.2748
LNA -0.60299 0.4497 -1.341 0.200-0.327 -0.2278 -0.6030
LNY 3.2121 0.7140 4.499 0.000 0.758 0.9324 3.2121
CONSTANT -23.651 3.913 -6.045 0.000-0.842 0.0000 -23.6512

*Simdi yeni talep fonksiyonunu tahmin etmek i¢in INST komutunu
*kullanalim. INST komutu, 2SLS komutu gibi ayni sonucu verir ve ayni
*formdadir.

INST LNQ LNPW LNPB LNA LNY (LNPB LNA LNY LNS)

INSTRUMENTAL VARIABLES REGRESSION - DEPENDENT VARIABLE = LNQ

4 INSTRUMENTAL VARIABLES 2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES 20 OBSERVATIONS

R-SQUARE = 0.9724 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9650
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.14547E-01
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.12061
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.21820
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 15 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNPW 0.64336 0.6541 0.9835 0.341 0.246 0.1630 3.4026
LNPB -0.13966 0.6851 -0.2038 0.841-0.053 -0.0140 -0.5729
LNA -0.98508 0.6515 -1.512 0.151-0.364 -0.3721 -5.2876
LNY 4.0821 1.244 3.280 0.005 0.646 1.1849 33.4735
CONSTANT -26.195 5.147 -5.089 0.000-0.796 0.0000 -30.0157

| *$imdi normal en kucuk kareler yontemini kullanarak arz fonksiyonunu
| *tahmin edelim.
| _OLS LNQ LNPW LNS / LOGLOG

20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20

R-SQUARE = 0.9632 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9589

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.17091E-01

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.13073

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.29054

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

LNPW 2.1450 0.2385 8.992 0.000 0.909 0.5434 2.1450
LNS 1.3826 0.1545 8.948 0.000 0.908 0.5408 1.3826
CONSTANT -15.567 0.8480 -18.36 0.000-0.976 0.0000 -15.5671

| *Simdi dort farkli arac degiskeni senaryosunu kullanarak arz fonksiyonunu
| *tahmin edelim.

| OLS LNQ LNPW LNS

20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
R-SQUARE = 0.9632 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9589
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.17091E-01
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.13073
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.29054
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271

VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
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NAME COEFFICIENT ERROR
LNPW 2.1450 0.2385
LNS 1.3826 0.1545
CONSTANT -15.567 0.8480

|_INST LNQ LNPW LNS (LNPB LNS)

INSTRUMENTAL VARIABLES REGRESSION -

2 INSTRUMENTAL VARIABLES

17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

8.992 0.000 0.909 0.5434 11.3443

8.948 0.000 0.908 0.5408 7.4933

-18.36 0.000-0.976 0.0000 -17.8376
DEPENDENT VARIABLE = LNQ

2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES 20 OBSERVATIONS

R-SQUARE = 0.8390 R-SQUARE ADJUSTED = 0.8200

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (.74885E-01

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.27365

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=  1.2731

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

LNPW 0.33627 14.49 0.2321E-01 0.982 0.006 0.0852 1.7785
LNS 2.1310 6.000 0.3552 0.727 0.086 0.8335 11.5497
CONSTANT -10.759 38.53 -0.2792 0.783-0.068 0.0000 -12.3281
| INST LNQ LNPW LNS (LNA LNS)

INSTRUMENTAL VARIABLES REGRESSION - DEPENDENT VARIABLE = LNQ

2 INSTRUMENTAL VARIABLES

2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES 20 OBSERVATIONS

R-SQUARE =  0.9399 R-SQUARE ADJUSTED =  0.9329

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.27930E-01

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.16712

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.47481

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

LNPW 2.9282 0.9683 3.024 0.008 0.591 0.7419 15.4870
LNS 1.0584 0.4285 2.470 0.024 0.514 0.4140 5.7366
CONSTANT ~-17.649 2.673 -6.603 0.000-0.848 0.0000 -20.2236
| INST LNQ LNPW LNS (LNY LNS)

INSTRUMENTAL VARIABLES REGRESSION - DEPENDENT VARIABLE = LNQ

2 INSTRUMENTAL VARIABLES

2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES 20 OBSERVATIONS

R-SQUARE = 0.9525 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9469
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.22076E-01
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.14858
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.37529
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNPW 2.6762 0.3669 7.295 0.000 0.871 0.6780 14.1538
LNS 1.1627 0.2032 5.722 0.000 0.811 0.4548 6.3020
CONSTANT -16.979 1.166 -14.56 0.000-0.962 0.0000 -19.4558
| _INST LNQ LNPW LNS (LNPB LNA LNY LNS)
INSTRUMENTAL VARIABLES REGRESSION - DEPENDENT VARIABLE = LNQ

4 INSTRUMENTAL VARIABLES
R-SQUARE 0.9548

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE=
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE

VARIABLE ESTIMATED STANDARD
NAME COEFFICIENT ERROR

LNPW 2.6162 0.3315

LNS 1.1876 0.1902

R_
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA

2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES 20 OBSERVATIONS

SQUARE ADJUSTED 0.9495
= 0.21013E-01
= 0.1449%¢
0.35722
0.87271
T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
17 DF  P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
7.893 0.000 0.886 0.6628 13.8364
6.243 0.000 0.834 0.4645 6.4366
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CONSTANT -16.820 1.080 -15.58 0.000-0.967 0.0000 -19.2730
| _* $imdi LNQ’niin LNPW ve LNA idzerine regresyonunu yapalim.
|_OLS LNQ LNPW LNA / LOGLOG

20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
R-SQUARE = 0.9431 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9364
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 0.26473E-01
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.16271
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.45004
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNPW 2.0644 0.3128 6.600 0.000 0.848 0.5230 2.0644
LNA 1.4175 0.2098 6.758 0.000 0.854 0.5355 1.4175
CONSTANT -15.296 1.055 -14.50 0.000-0.962 0.0000 -15.2961

*Simdi INST komutuyla regresyonu yapalim. Burada R?’'nin sifirdan biiylk
*olmas1i garanti edilememektedir. Bu durumda negatif R2 deJeri elde
*edilir.
INST LNQ LNPW LNA (LNS LNA)
INSTRUMENTAL VARIABLES REGRESSION - DEPENDENT VARIABLE = LNQ
2 INSTRUMENTAL VARIABLES
2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES
20 OBSERVATIONS

R-SQUARE =-467.3346 R-SQUARE ADJUSTED =-522.4328
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 217.79
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 14.758
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 3702.4
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNPW 119.04 4071. 0.2924E-01 0.977 0.007 30.1580 629.5589
LNA -52.177 1865. -0.2797E-01 0.978-0.007 -19.7118 -280.0700
CONSTANT -304.13 0.1005E+05 -0.3025E-01 0.976-0.007 0.0000 -348.4889

| * $imdi indirgenmis formdaki denklemleri tahmin edelim.
I_QLS LNQ LNA LNS / LOGLOG

20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNQ

...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20

R-SQUARE = 0.8208 R-SQUARE ADJUSTED = 0.7997

VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.83349E-01

STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.28870

SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 1.4169

MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY

NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

LNA 1.3159 0.7517 1.751 0.098 0.391 0.4971 1.3159
LNS 1.0851 0.7260 1.495 0.153 0.341 0.4244 1.0851
CONSTANT -10.424 1.284 -8.120 0.000-0.892 0.0000 -10.4243

|_OLS LNPW LNA LNS / LOGLOG

20 OBSERVATIONS DEPENDENT VARIABLE= LNPW
...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 20
R-SQUARE = 0.4668 R-SQUARE ADJUSTED = 0.4041
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 0.15915E-01
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.12615
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 0.27055
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 4.6156

VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY



Simultane Denklem Modelleri - 186

NAME COEFFICIENT ERROR
LNA 0.44939 0.3285
LNS 0.91160E-02 0.3173
CONSTANT 2.4674 0.5610

|_DELETE / ALL

17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS

1.368 0.189 0.315 0.6701 0.4494
0.2873E-01 0.977 0.007 0.0141 0.0091
4.398 0.000 0.730 0.0000 2.4674

ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED

| _STOP

R R e I b I b e S b S b I S b S b I S b I S b I S b I S b I S I b S SR R S IR S b S b S b I S b b S b I S b I S b S 2b b S Sb b S b b3

Uygulamah Ornek 9.4, sayfa 170

R R R b e dh I e S dh S IR I a SR i S SR S S R S S R S S S S dh R S S R S AR R S SR R S IR e S SR dh IR B S IR S SR S S R S S R S S R S dh R S dh R A b 4

| _SAMPLE 1 72

| _READ (MTABLE9.3) OBS Q R RD X RS Y

UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO:

MTABLEO9. 3

7 VARIABLES AND 72 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1

| OLS Q R RD X
72 OBSERVATIONS

DEPENDENT VARIABLE= Q

...NOTE. .SAMPLE RANGE SET TO: 1, 72
R-SQUARE = 0.7804 R-SQUARE ADJUSTED = 0.7707
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 838.46
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 28.956
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 57015.
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 360.31
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 68 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
R -15.992 1.336 -11.97 0.000-0.823 -0.8400 -0.6251
RD 36.066 2.546 14.17 0.000 0.864 0.9955 1.2396
X 2.2880 0.4228 5.412 0.000 0.549 0.3081 0.9508
CONSTANT -203.69 69.42 -2.934 0.005-0.335 0.0000 -0.5653

| OLS Q R RS Y
72 OBSERVATIONS

DEPENDENT VARIABLE= Q

...NOTE..SAMPLE RANGE SET TO: 1, 72
R-SQUARE = 0.9768 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9757
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 88.737
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 9.4200
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 6034.1
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 360.31
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 68 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
R 2.4151 0.8278 2.918 0.005 0.334 0.1269 0.0944
RS -1.8885 1.071 -1.764 0.082-0.209 -0.0767 -0.0564
Y 0.33152 0.6458E-02 51.34 0.000 0.987 1.0018 1.1769
CONSTANT -77.415 11.23 -6.895 0.000-0.641 0.0000 -0.2149

| 2SLS Q R RD X (RD X RS Y)
TWO STAGE LEAST SQUARES -
4 EXOGENOUS VARIABLES 2
72 OBSERVATIONS

DEPENDENT VARIABLE = Q
POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES

R-SQUARE = 0.7485 R-SQUARE ADJUSTED = 0.7374
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 960.13
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 30.986
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 65289.
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 360.31
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 68 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
R -20.190 1.600 -12.62 0.000-0.837 -1.0605 -0.7892
RD 40.761 2.840 14.35 0.000 0.867 1.1251 1.4009
X 2.3402 0.4525 5.172 0.000 0.531 0.3151 0.9725
CONSTANT -210.51 74.30 -2.833 0.006-0.325 0.0000 -0.5843
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| 2SLS Q R RS Y (RD X RS Y)
TWO STAGE LEAST SQUARES - DEPENDENT VARIABLE = Q
4 EXOGENOUS VARIABLES 2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES 72 OBSERVATIONS

R-SQUARE = 0.9667 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9652
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = 127.13
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 11.275
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= 8645.0
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 360.31
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 68 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
R 6.9051 1.898 3.639 0.001 0.404 0.3627 0.2699
RS -7.0819 2.268 -3.122 0.003-0.354 -0.2877 -0.2115
Y 0.33405 0.7783E-02 42.92 0.000 0.982 1.0095 1.1858
CONSTANT -87.988 13.97 -6.299 0.000-0.607 0.0000 -0.2442

|_DELETE / ALL
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED
| _sToP

R R e d b I dh b S dh S b I A SR B S b S S R S S R S S R S dh R S S R S S S dh S S S b S b S IR I S R S S R S S R S B R S S R S S R S b 4

Uygulamah Ornek 9.5, sayfa 174
khkAkhkhkhhkhkhkhhAhhhAhhdhAhhhAhhdhAhhkhkhhhhhhhkhhkhhohhhkhhkdhhohkhkhkhhkdhkhrhkhhkhhkdrohkkhhrkhkhrohkkhdxhkhkxk
|_SAMPLE 1 20
|_READ (MTABLE9.2) YEAR Q S PW PB A Y
UNIT 88 IS NOW ASSIGNED TO: MTABLE9.2
7 VARIABLES AND 20 OBSERVATIONS STARTING AT OBS 1
| GENR LNQ=LOG (Q)
| GENR LNS=LOG (S)
| GENR LNPW=LOG (PW)
| _GENR LNPB=LOG (PB)
| GENR LNA=LOG (A)
| _GENR LNY=LOG (Y)
| *$imdi ilk olarak iki asamali en kiicik kareler ydntemini kullanarak
| *modeli tahmin edelim.
|_2SLS LNQ LNPW LNS (LNPB LNA LNY LNS)
TWO STAGE LEAST SQUARES - DEPENDENT VARIABLE = LNQ
4 EXOGENOUS VARIABLES 2 POSSIBLE ENDOGENOUS VARIABLES 20 OBSERVATIONS

R-SQUARE = 0.9548 R-SQUARE ADJUSTED = 0.9495
VARIANCE OF THE ESTIMATE-SIGMA**2 = (0.21013E-01
STANDARD ERROR OF THE ESTIMATE-SIGMA = 0.1449¢6
SUM OF SQUARED ERRORS-SSE= (0.35722
MEAN OF DEPENDENT VARIABLE = 0.87271
VARIABLE ESTIMATED STANDARD T-RATIO PARTIAL STANDARDIZED ELASTICITY
NAME COEFFICIENT ERROR 17 DF P-VALUE CORR. COEFFICIENT AT MEANS
LNPW 2.6162 0.3315 7.893 0.000 0.886 0.6628 13.8364
LNS 1.1876 0.1902 6.243 0.000 0.834 0.4645 6.4366
CONSTANT -16.820 1.080 -15.58 0.000-0.967 0.0000 -19.2730

| *$imdi denklemi, Sinirli Bilgiyle Maksimum Olabilirlik Metodunu (LIML)

| *kullanarak tahmin edelim. LIML adli bir dosyadaki SHAZAM prosediri, bu
| *metodu kullanarak denklem tahmini yapmaktadir. FILE PROC komutu, bu

| *proseduru yuklemektedir.

|_FILE PROC LIML

UNIT 82 IS NOW ASSIGNED TO: LIML

I_* LIMITED INFORMATION MAXIMUM LIKELIHOOD

|_set noecho
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_*Gerekli matris hesaplamalarinda kullanilmasi amaciyla sabit terimi
_*hazirlamak icin bir de§erine sahip bir vektdr tanimlanacaktair.
_GENR ONE=1
_*Sistemdeki tim harici de§iskenleri tanimlayalim.
_EXOG:ONE LNPB LNA LNY LNS

*Esitlikteki tim dahili dediskenleri tanimlayalim.

ENDOG:LNQ LNPW

*Sagd taraftaki harici degiskenleri belirleyelim.

* Sag taraftaki dahili de§iskenleri belirleyelim.
_RHSENDOG : LNPW
_* Sol taraftaki dahili de§iskeni belirleyelim.
_LHS:LNQ

* Simdi EXEC komutunu kullanarak PROC (prosediir) 4 calistiralim.

|

|

I

|

I

|

I

|
|_RHSEXOG:ONE LNS
|

I

|

I

I_

|_EXEC LIML

_PROC LIML
_ set nodoecho
. .NOTE. .CURRENT VALUE OF S$ROWS= 20.000
. .NOTE. .CURRENT VALUE OF S$COLS= 3.0000
LAMBDA
4.680791 1.014600
NAME N MEAN ST. DEV VARIANCE MINIMUM MAXIMUM
LAMBDA 2 2.8477 2.5924 6.7205 1.0146 4.6808
K
1.014600
The estimated coefficient vector is
-16.84869 1.183065 2.627052
0.2119668E-01
1.182932 0.4003964E-01 -0.2970916
0.4003964E-01 0.3665978E-01 -0.4624329E-01
-0.2970916 -0.4624329E-01 0.1117562
SE_
1.087627 0.1914674 0.3342995

| DELETE / ALL
ALL VARIABLES HAVE BEEN DELETED
| _STOP

g,n‘uHc\Mo\‘g Gmo.‘\ov”f . Idﬂ_/\\*‘*\@ﬁ"o’\
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EK 1. TABLOLAR

x> Dagilimi

n/ga. | 0,005 | 0,010 | 0,025 | 0,050 | 0,100 | 0,250 | 0500 | 0,750 | 0,900 | 0,950 | 0,975 | 0,990 | 0,995

1 0,0%393 | 0,0%316 | 0,0°982 | 0,02393 | 0,0158 | 0,102 | 0,455 1,32 2,71 3,84 5,02 6,63 7,88

2 0,0100 | 0,0201 | 0,0506 | 0,103 | 0,211 | 0,575 1,39 2,77 4,61 5,99 7,38 9,21 10,60

3 0,0717 | 0,115 | 0,216 | 0,352 | 0,584 1,21 2,37 4,11 6,25 781 9,35 11,30 | 12,80

4 0,207 | 0,297 | 0,484 | 0,711 1,06 1,92 2,36 5,39 7,78 9,49 11,10 | 13,30 | 14,90

5 0,412 | 0,554 | 0,831 1,15 1,61 2,67 4,35 6,63 9,24 11,10 | 12,80 | 15,10 | 16,70

6 0,676 | 0,872 1,24 1,64 2,20 3,45 5,35 7,84 10,60 | 12,60 | 14,40 | 16,80 | 18,50

7 0,989 1,24 1,69 2,17 2,83 4,25 6,35 9,04 12,00 | 14,10 | 16,00 | 18,50 | 20,30

8 1,34 1,65 2,18 2,73 3,49 5,07 7,34 10,20 | 13,40 | 15550 | 17,50 | 20,10 | 22,00

9 1,73 2,09 2,70 3,33 4,17 5,90 8,34 11,40 | 14,70 | 16,90 | 19,00 | 21,70 | 23,60

10 2,16 2,56 3,25 3,94 4,87 6,74 9,34 12,50 | 16,00 | 18,30 | 20,50 | 23,20 | 25,20

11 2,60 3,05 3,82 4,57 5,58 7,58 10,30 | 13,70 | 17,30 | 19,70 | 21,90 | 24,70 | 26,80

12 3,07 3,57 4,40 5,23 6,30 8,44 11,30 | 14,80 | 1850 | 21,00 | 23,30 | 26,20 | 28,30

13 3,57 4,11 5,01 5,89 7,04 9,30 12,30 | 16,00 | 19,80 | 22,40 | 24,70 | 27,70 | 29,80

14 4,07 4,66 5,63 6,57 7,79 10,20 | 13,30 | 17,10 | 21,10 | 23,70 | 26,10 | 29,10 | 31,30

15 4,60 5,23 6,26 7,26 8,55 11,00 | 14,30 | 18,20 | 22,30 | 25,00 | 27,50 | 30,60 | 32,80

16 5,14 5,81 6,91 7,96 9,31 11,90 | 1530 | 19,40 | 23,50 | 26,30 | 28,80 | 32,00 | 34,30

17 5,70 6,41 7,56 8,67 10,10 | 12,80 | 16,30 | 20,50 | 24,80 | 27,60 | 30,20 | 33,40 | 35,70

18 6,26 7,01 8,23 9,39 10,90 | 13,70 | 17,30 | 21,60 | 26,00 | 28,90 | 31,50 | 34,80 | 37,20

19 6,84 7,63 8,91 10,10 | 11,70 | 14,60 | 1830 | 22,70 | 27,20 | 30,10 | 32,90 | 36,20 | 38,60

20 7,43 8,26 9,59 10,90 | 12,40 | 1550 | 19,30 | 23,80 | 28,40 | 31,40 | 34,20 | 37,60 | 40,00

21 8,03 8,90 10,30 | 11,60 | 13,20 | 16,30 | 20,30 | 2490 | 29,60 | 32,70 | 3550 | 38,90 | 41,40

22 8,64 9,54 11,00 | 12,30 | 14,00 | 17,20 | 21,30 | 26,00 | 30,80 | 33,90 | 36,80 | 40,30 | 42,80

23 9,26 10,20 | 11,70 | 13,10 | 14,80 | 18,10 | 2230 | 27,10 | 32,00 | 3520 | 38,10 | 41,60 | 44,20

24 9,89 10,90 | 12,40 | 13,80 | 15,70 | 19,00 | 23,30 | 28,20 | 33,20 | 36,40 | 39,40 | 43,00 | 45,60

25 10,50 | 11,50 | 13,10 | 1460 | 16,50 | 19,90 | 24,30 | 29,30 | 34,40 | 37,70 | 40,60 | 44,30 | 46,90

26 11,20 | 12,20 | 13,80 | 15,40 | 17,30 | 20,80 | 25,30 | 30,40 | 3560 | 38,90 | 41,90 | 45,60 | 48,30

27 11,80 | 1290 | 1460 | 16,20 | 18,10 | 21,70 | 26,30 | 31,50 | 36,70 | 40,10 | 43,20 | 47,00 | 49,60

28 12,50 | 13,60 | 1530 | 16,90 | 1890 | 22,70 | 27,30 | 32,60 | 37,90 | 41,30 | 44,50 | 48,30 | 51,00

29 13,10 | 14,30 | 16,00 | 17,70 | 19,80 | 23,60 | 28,30 | 33,70 | 39,10 | 42,60 | 4570 | 49,60 | 52,30

30 13,80 15,0 16,80 | 1850 | 20,60 | 24,50 | 29,30 | 34,80 | 40,30 | 43,80 | 47,00 | 50,90 | 53,70
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t Dagilimi
n/g.a.| 0,75 0,90 0,95 0,975 0,99 0,995 0,9995
1 1,000 3,078 6,314 | 12,706 | 31,821 | 63,657 | 636,62
2 0,816 1,886 2,920 | 4,303 6,965 9,925 31,598
3 0,765 1,638 2,353 | 3,182 4,541 5,841 12,941
4 0,741 1,533 2,132 | 2,776 3,747 4,604 8,610
5 0,727 1,476 2,015 | 2,571 3,365 4,032 6,859
6 0,718 1,440 1,943 | 2,447 3,143 3,707 5,959
7 0,711 1,415 1,895 | 2,365 2,998 3,499 5,405
8 0,706 1,397 1,860 | 2,306 2,896 3,355 5,041
9 0,703 1,383 1,833 | 2,262 2,821 3,250 4,781
10 | 0,700 1,372 1,812 | 2,228 2,764 3,169 4,587
11 | 0,697 1,363 1,796 | 2,201 2,718 3,106 4,437
12 | 0,695 1,356 1,782 | 2,179 2,681 3,055 4,318
13 | 0,694 1,350 1,771 | 2,160 2,650 3,012 4,221
14 | 0,692 1,345 1,761 | 2,145 2,624 2,977 4,140
15 | 0,691 1,341 1,753 | 2,131 2,602 2,947 4,073
16 | 0,690 1,337 1,746 | 2,120 2,583 2,921 4,015
17 | 0,689 1,333 1,740 | 2,110 2,567 2,898 3,965
18 | 0,688 1,330 1,734 | 2,101 2,552 2,878 3,922
19 | 0,688 1,328 1,729 | 2,093 2,539 2,861 3,883
20 | 0,687 1,325 1,725 | 2,086 2,528 2,845 3,850
21 | 0,686 1,323 1,721 | 2,080 2,518 2,831 3,819
22 | 0,686 1,321 1,717 | 2,074 2,508 2,819 3,792
23 | 0,685 1,319 1,714 | 2,069 2,500 2,807 3,767
24 | 0,685 1,318 1,711 | 2,064 2,492 2,797 3,745
25 | 0,684 1,316 1,708 | 2,060 2,485 2,787 3,725
26 | 0,684 1,315 1,706 | 2,056 2,479 2,779 3,707
27 | 0,684 1,314 1,703 | 2,052 2,473 2,771 3,690
28 | 0,683 1,313 1,701 | 2,048 2,467 2,763 3,674
29 | 0,683 1,311 1,699 | 2,045 2,462 2,756 3,659
30 | 0,683 1,310 1,697 | 2,042 2,457 2,750 3,646
40 | 0,681 1,303 1,684 | 2,021 2,423 2,704 3,551
60 | 0,679 1,296 1,671 2,00 2,390 2,660 3,460
120 | 0,677 1,289 1,658 1,98 2,358 2,617 3,373
o | 0,674 1,282 1,645 1,96 2,326 2,576 3,291
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F Dagilimi
(0.95 Gliven Araligi - 0.05 Onem Seviyesi)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 [ 10 |12 |15 | 20 | 24 | 30 | 40 | 60 |120| o

1 | 161|200 | 216 | 225|230 | 234 | 237 | 239 | 241 | 242 | 244 | 246 | 248 | 249 | 250 | 251 | 252 | 253 | 254

2 118,5(19,0(19,2|19,2(19,3|19,3|19,4|19,4|19,4|19,4|19,4|19,4[19,4(19,5(19,5/19,5(19,5|19,5|19,5

3 |10,1{9,55|9,28(9,12(9,01|8,94(8,89|8,85(8,81|8,79|8,74|8,70|8,66 | 8,64 | 8,62 | 8,59 |8,57 | 8,55 | 8,53

4 17,71|/6,94|6,59(6,39|6,26 (6,16 (6,09 | 6,04 6,00|5,96|5,91|5,86|5,80|5,77|5,75|5,72|5,69 | 5,66 | 5,63

5 |6,61({5,79|5,41|5,19|5,05|4,95|4,88|4,82(4,77|4,74|4,68|4,62|4,56|4,53|4,50|4,46|4,43|4,40|4,37

6 |5,99(5,14|4,76|4,53|4,39|4,28(4,21|4,15(4,10|4,06|4,00|3,94|3,87|3,84|3,81(3,77|3,74|3,70 | 3,67

7 |559(4,74|4,35(4,12|3,97|3,87(3,79|3,73|3,68|3,64|3,57|3,51|3,44|3,41|3,38(3,34|3,30|3,27 | 3,23

8 [5,32(4,46|4,07|3,84|3,69|3,58|3,50|3,44|3,39|3,35|3,28(3,22|3,15(3,12(3,08|3,04 3,01 2,97 2,93

9 [512(4,26(3,86|3,63|3,48|3,37|3,29|3,23|3,18|3,14|3,07(3,01{2,94(2,90(2,86|2,83|2,79|2,75|2,71

10 |4,96|4,10|3,71|3,48|3,33(3,22(3,14(3,07(3,02|2,98|2,91|2,85|2,77|2,74|2,70| 2,66 | 2,62 | 2,58 | 2,54

11 (4,84|3,98(3,59|3,36|3,20|3,09|3,01(2,95|2,90(2,85|2,79(2,72|2,65|2,61|2,57|2,53(2,49|2,45|2,40

12 |4,75|3,89|3,49(3,26(3,11{3,00(2,91(2,85(2,80|2,75|2,69|2,62|2,54|2,51|2,47|2,43|2,38|2,34(2,30

13 |4,67|3,81|3,41{3,18(3,03({2,92(2,83(2,77|2,71|2,67|2,60|2,53|2,46|2,42|2,38(2,34(2,30(2,25(2,21

14 |4,60(3,74(3,34|3,11|2,96|2,85|2,76|2,70|2,65|2,60|2,53|2,46|2,39(2,35|2,31|2,27(2,22|2,18(2,13

15 |4,54|3,68(3,29(3,06(2,90(2,79(2,71|2,64|2,59|2,54|2,48|2,40|2,33|2,29|2,25(2,20(2,16 | 2,11 | 2,07

16 |4,49|3,63(3,24(3,01|2,85(2,74(2,66(2,59(2,54|2,49|2,42|2,35(2,28|2,24|2,19(2,15(2,11|2,06 (2,01

17 |4,45|3,59|3,20(2,96(2,81(2,70(2,61(2,55|2,49|2,45|2,38|2,31|2,23|2,19|2,15{2,10|2,06|2,01{1,96

18 |4,41|3,55(3,16(2,93|2,77(2,66(2,58(2,51(2,46|2,41|2,34|2,27|2,19|2,15|2,11{2,06|2,02|1,97|1,92

19 |4,38|3,52|3,13(2,90(2,74 (2,63 (2,54 (2,48|2,42|2,38|2,31|2,23|2,16|2,11|2,07{2,03|1,98|1,93(1,88

20 |4,35|3,49|3,10(2,87|2,71|2,60|2,51|2,45[2,39(2,35(2,28|2,20(2,12|2,08|2,04|1,99|1,95|1,90|1,84

21 |4,32|3,47|3,07|2,84|2,68|2,57|2,49(2,42|2,37(2,32|2,25(2,18|2,10|2,05|2,01|1,96|1,92|1,87|1,81

22 |4,30|3,44|3,05(2,82|2,66|2,55|2,46|2,40(2,34(2,30(2,23|2,15(2,07|2,03|1,98|1,94|1,89|1,84|1,78

23 |4,28|3,42|3,03|2,80|2,64|2,53|2,44|2,37(2,32(2,27|2,20(2,13|2,05|2,01|1,96|1,91|1,86|1,81|1,76

24 14,26|3,40(3,01|2,78|2,62|2,51|2,42|2,36(2,30(2,25(2,18(2,11|2,03|1,98|1,94|1,89|1,84|1,79|1,73

25 14,2413,39(2,99|2,76|2,60|2,49|2,40(2,34{2,28(2,24|2,16(2,09|2,01|1,96|1,92|1,87|1,82|1,77|1,71

30 |4,17|3,32(2,92|2,69|2,53|2,42|2,33(2,27(2,21{2,16(2,09(2,01|1,93|1,89|1,84|1,79|1,74|1,68|1,62

40 (4,08(3,23|2,84|2,61(2,45|2,35|2,25|2,18|2,12|2,08|2,00{1,92(1,84(1,79(1,74|1,69|1,64|1,58|1,51

60 [4,00|3,15|2,76(2,53|2,37(2,25|2,17(2,10|2,04|1,99(1,92|1,84(1,75|1,70|1,65|1,59|1,53|1,47|1,39

120 (3,92(3,07(2,68(2,45|2,29|2,18|2,09|2,02|1,96|1,91|1,83|1,75(1,66(1,61(1,55(1,50(1,43|1,35|1,25

oo |3,84|3,00/2,60(2,37|2,21|2,10|2,01|{1,94(1,88(1,83(1,75|1,67|1,57|1,52|1,46|1,39|1,32|1,22|1,00
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F Dagilimi
(0.99 Giiven Araligi - 0.01 Onem Seviyesi)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 12 | 15 | 20 | 24 | 30 | 40 | 60 | 120 | «

1 | 4052 | 5000 | 5403 | 5625 | 5764 | 5859 | 5928 | 5982 | 6023 | 6056 | 6106 | 6157 | 6209 | 6235 | 6261 | 6287 | 6313 | 6339 | 6366

2 1985]99,0(99,2(99,3|99,3{99,3/99,4|99,4|99,4|99,4/99,4|99,4|99,5|99,5|99,5|99,5(99,5|99,5]99,5

3 |34,1({308|29528,7|28,2|27,9|27,7|275|27,3|27,2|27,1|26,9|26,7|26,6|265]|264|26,3]|26,2]|26,1

4 121,2(18,0|16,7|16,0|155|15,2|15,0|14,8 |14,7|145|14,4|14,2|14,0|13,9|13,8|13,7(13,7|13,6 13,5

5 1163|133|12,1|11,4(11,0|10,7|10,5|10,3|10,2|10,1|9,89|9,72(9,55|9,47|9,38|9,29|9,20(9,11|9,01

6 |[13,7|10,9|9,78|9,15|8,75|8,47 (8,26 |8,10|7,98|7,87|7,72|7,56|7,40|7,31|7,23|7,14|7,06|6,97 | 6,88

7 [12,219,55|8,45|7,85|7,46|7,19|6,99|6,84|6,72|6,62 | 6,47 | 6,31 |6,16 | 6,07 | 5,99 591 |5,82|5,74 | 5,65

8 [11,3|8,65|7,59|7,01|6,63|6,37|6,18|6,03|5,91|5,81|5,67|5,52|5,36|5,28|5,20|5,12 | 5,03 |4,95 | 4,86

9 |10,6|8,02|6,99|6,42|6,06|5,80|5,61|5,47|5,35(5,26|5,11|4,96 (4,81 |4,73 |4,65|4,57|4,48(4,40|4,31

10 | 10,0 (7,56 | 6,55|5,99 | 5,64 | 5,39 |5,20 | 5,06 | 4,94 |4,85|4,71 | 4,56 | 4,41 | 4,33 | 4,25 | 4,17 | 4,08 | 4,00 | 3,91

11 |9,65(7,21|6,22|5,67|5,32|5,07|4,89 (4,74 |4,63|4,54| 44 |4,25|4,10|4,02|3,94|3,86|3,78 | 3,69 | 3,60

12 19,33(6,93|5,95|5,41 5,06 |4,82|4,64|4,50|4,39|4,30|4,16 4,01|3,86|3,78|3,70|3,60 | 3,54 | 3,45 | 3,36

13 |9,07 (6,70 | 5,74 5,21 | 4,86 | 4,62 | 4,44 4,30 |4,19|4,10|3,96 | 3,82 |3,66 | 3,59 | 3,51 |3,43|3,34|3,25|3,17

14 |8,86|6,51|5,56|504|4,70|4,46 4,28 |4,14|4,03|3,94|3,80|3,66|3,51|3,43|3,35|3,27 | 3,18 | 3,09 | 3,00

15 8,68 (6,36 |5,42|4,89 (4,56 |4,32|4,14| 40 (3,89|3,80|3,67(3,52|3,37(3,293,21|3,13|3,05|2,96|2,87

16 |853(6,23|5,29|4,77 |4,44|4,20|4,03|3,89|3,78|3,69|355(3,41|3,26|3,18|3,10|3,02|2,932,84]|2,75

17 |8,40(6,11|5,19|4,67 |4,34|4,10|3,93 (3,79 |3,68|3,59 (3,46 (3,31|3,16|3,083,00|2,92|283|2,75]|2,65

18 8,29 (6,01 |5,09|4,58|4,25|4,01|3,84(3,71|3,60|3,51|3,37(3,23|3,08(3,00(3,92|2,84|2,75|2,66|257

19 18,19 (5,93 |5,01|4,50 (4,17 |3,94|3,77 (3,63 |3,52|3,43(3,30(3,15|3,00(292|2,84|2,76|2,67 258|249

20 |8,10(5,85(4,94|4,43|4,10(3,87|3,70|3,56 | 3,46 3,37 (3,23 |3,09|2,94|2,86|2,78|2,69|261]|252|242

21 |8,02|5,78|4,87|4,37|4,04(381|3,64|351|3,40(3,31|3,17|3,03(2,88|2,80|2,72|2,64|255]|2,46|2,36

22 |7,95|572(4,82|4,31|3,99 3,76 3,59 |3,45|3,35|3,26|3,12|2,98|2,83|2,75|2,67|258|250]|240|231

23 |7,88|5,66|4,76|4,26 3,94 (3,71 |3,54|3,41|3,30(3,21|3,07(293|2,78|2,70|2,62|254|2,45|2,35|2,26

24 |7,82|5,61(4,72|4,22|3,90 (3,67 |3,50|3,36|3,263,17|3,30(2,89|2,74|2,66|258|2,49|2,40|2312.21

25 |7,77|557|4,68|4,18|3,86 (3,63 |3,46|3,32(3,22|3,13|2,99|2,85|2,70|2,62|253|2,45|2,36|2,27 2,17

30 |7,56|5,39(4,51|4,02|3,70 | 3,47 | 3,30 | 3,17 | 3,07 | 2,98 | 2,84 | 2,70 | 2,55 | 2,47 2,39 2,30 | 2,21 | 2,11 | 2,01

40 (7,31|5,18|4,31(3,83|3,51|3,29(3,12|2,99|2,89|2,80|2,66|252|2,37|2,29|2,20|2,11(2,02|1,92|1,80

60 |7,08|4,98(4,13|3,65|3,34(3,12|2,95|2,82|2,72|2,63|250|235|2,20|212|203(1,94|1,84|1,73|1,60

120 | 6,85(4,79|3,95|3,48 (3,17 2,96 |2,79 (2,66 | 2,56 |2,47 2,34 |2,19|2,03|1,95|1,86|1,76|1,66|1,53|1,38

oo |6,63]4,61|3,78(3,32|3,02|2,80(2,64|251|2,41|2,32(2,18|2,04(1,88|1,79|1,70|1,59(1,47|1,32|1,00




Tablolar - 195

Durbin - Watson Testi icin Kritik Degerler
(%5 Onem Seviyesi)

k=3 k=6 k=9 k=12 k=15 k=21

A U A U A U

S
>
-
>
-
>
(e

10 | 0,70 | 1,64 | 0,24 | 2,82

15 {0,95|154 056|222 0,25 | 2,98

20 1110|154 |0,79 199 050|252 0,26 | 3,06 | 0,10 | 3,54

25 1,21 155095189070 |2,28 )| 0,47 | 2,70 | 0,27 | 3,12 | 0,04 | 3,79

30 128|157 1,07 |183|0,85|214 064|248 | 0,45 | 282 | 0,16 | 3,47

3% 134|158 116|180 097|205 0,78 |233]|0,60|262]|0,30] 3,19

40 1139160123 |1,79 1,06 | 200|090 |223]|0,73|247 0,43 | 2,97

45 1143162129178 114|196 | 099 |216|0,84 | 237|055 281

50 {146 163|134 |1,77 120|193 |1,06|210|0,93| 2,29 | 0,66 | 2,68

55 149|164 137|177 125|191 113|206 | 1,00 | 223|075 | 2,57

60 | 151 |165|141 1,77 130|189 1,19 | 203 1,07 | 218 | 0,84 | 2,49

65 | 154|166 | 144|177 134|188 |123|201 1,12 | 2,14 | 0,91 | 2,42

70 | 155|167 |146|1,77 137|187 |127|199 1,17 | 1,11 | 0,97 | 2,36

75 | 157|168 149|177 140 187|131 |197 122|208 | 1,03 | 2,32

80 159|169 |151 177|143 |186|134 |19 |1,25| 2,06 | 1,08 | 2,28

8 (160 170|153 |1,77 145|186 | 1,37 |195|1,29| 204|112 | 2,24

% (161|170 154|178 147 185|140 |194 132|203 | 116 | 2,21

9% 16217115 (178|149 (185|142 |193|135|201|120] 219

100 | 163 | 1,72 157|178 |151|185|144 192|137 |2,00 | 1,23]| 2,16

150 | 1,71 176|167 |180|162|1,85|158 | 190|154 |194 | 144 2,04

200 (1,75|1,79|172 182|169 |185|165|1,89 162 |192| 155 | 1,99
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