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ÖNSÖZ

Günümüzde ekonometri uygulamalar�n�n bir paket programda nas�l yap�laca��n� 

anlatan bir belgeye ula�mak çok zor de�il. Bu güzel geli�menin do�urdu�u sorun ise yap�lan 

uygulaman�n kuram�n� ve mant���n� anlamadan uygulamaya geçilmesi. Bu nedenle de hatal� 

ve eksik yorumlamalar yap�lmas�. Örne�in, bu kitab�n en büyük k�sm�n� içeren birim kök 

s�namalar� konusunda; s�nama için tahmin edilen modelde ba��ml� de�i�kenin önünde neden 

delta (�) bulundu�u, daha bilinçli bir yakla��mla neden ba��ml� de�i�kenin fark�n�n al�nd��� 

daha da bilinçli bir yakla��mla neden iki taraf�n fark�n�n al�nd���, baz� ara�t�rmalarda 

ara�t�rmac�n�n yorumlar�ndan anla��laca�� üzere, uygulamac� taraf�ndan bilinmiyor. Hatta baz� 

çal��malardaki test sonuçlar�na yap�lan yorumlardan anla��lan, bir model tahmin edilip 

oradaki katsay�ya anlaml�l�k testi yap�ld��� bile bilinmiyor. Ayr�ca birçok akademisyenin 

yapt��� herhangi bir uygulaman�n amac�n� ya da mant���n� sordu�umda; “LISREL’de �uraya 

t�kl�yorsun �u pencerede �u de�er ç�k�yor…”, “SPSS’de �u ikona bas�yorsun..” �eklinde 

anlatmas�  ya da “AMOS program� yap�yor..” gibi yan�tlar almam da hangi modeli ne amaçla 

yap�ld���n�n bilinmesi aç�s�ndan sorunlar oldu�unu gösteriyor. 

Di�er bir durum de�i�kenlerin türlerine ve ölçeklerine bak�lmadan yap�lan analizler. 

�ki ikili s�n�fl� ölçekteki nitel de�i�kenle regresyon modeli kurulabiliyor ya da Pearson 

korelasyon katsay�s� hesaplanabiliyor. Ancak iki ikili nitel de�i�ken aras�ndaki ili�kinin 

ara�t�r�lmas� isteniyorsa, yap�labilecek �ey çapraz tablolama yapmakt�r. Bu kitab�n konusu 

ekonometri olmakla birlikte ilk bölümde birkaç istatistik konusuna da de�indim. 

Bahsetti�im konular� derslerimde kullanmak üzere haz�rlad���m notlarda ele alm��t�m. 

Haz�rlad���m notlar�n daha fazla ö�renciye ula�abilmesi için bir kitapta toplamak dü�üncesi 

uzun y�llard�r akl�mdayd�. Okudu�unuz kitap bu dü�üncenin eseri olarak; ders notlar� ve 

akademik yay�nlarda kulland���m uygulamalar�n kuram�n� ve mant���n� anlatmak amac�yla 

derlenmi�tir. 

Kitab�n yap�lan uygulamalar�n mant���n� anlatan bir k�lavuz olmas�n� amaçlad�m ve bu 

amaç do�rultusunda ad�n� da Ekonometri Uygulamalar� K�lavuzu olarak belirledim.   

Yapt�klar� uygulamalar�n kuramsal temellerini anlamak isteyenler için yararl� bir kitap 

olacakt�r.

Prof. Dr. Erginbay U�urlu

�stanbul Ayd�n Üniversitesi

erginbayugurlu@aydin.edu.tr
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1. TEMEL �STAT�ST�K KONULARI

Her ne kadar ekonometri modelleri için bir k�lavuz haz�rlamay� amaçlam�� olsak da 

yap�lan yay�nlarda göze çarpan istatiksel hatalara da de�inmek yararl� olacakt�r. Bunlar�n 

ba��nda birçok çal��mada karc�m�za ç�kan de�i�kenlerin türüne ve ölçe�ine bakmadan Pearson 

korelasyon katsay�s�n�n hesaplanmas� ve do�rusal regresyon modelinin tahmin edilmesidir.  

1.1. KORELASYON ANAL�Z�

Korelasyon analizi temel istatistik derslerinde ö�rendi�imiz bir konudur. De�i�kenler 

aras�nda bir ili�ki bulunup bulunmad���n�, e�er varsa bu ili�kinin yönünü ve gücünü 

korelasyon katsay�s�n� bularak belirleyebiliriz. Ancak korelasyon katsay�s�n�n de�i�kenler 

aras�ndaki nedensel ili�kiyi göstermedi�ini unutmamak gerekir. Regresyonda da bu geçerlidir 

her ne kadar birçok yay�nda regresyonun ya da korelasyonun nedensel ili�kiyi gösterdi�i 

yaz�lsa da herhangi bri ekonometri kitab�ndan regresyonun nedensel ili�kiyi göstermedi�i 

bilgisini bulabilirsiniz. 

Bu bölümde amac�m�z konu farkl� ölçeklerdeki (s�n�fl� ölçek, s�ral� ölçek, aral�k ölçek 

ve oranl� ölçek) de�i�kenler için farkl� korelasyon katsay�s� hesaplama yöntemi kullan�lmas� 

gerekti�ini ve hangi durumda hangisinin kullan�laca��n� ö�renmek. Unutulmamas� gereken 

nokta; a�a��da verilen korelasyon katsay�lar�n�n hesaplanmas�ndan sonra,  istatistiksel olarak 

anlaml�l���n�n s�nanmas� gerekti�idir.

Çok k�sa ve basit �ekilde ölçekleri hat�rlamak yararl� olacakt�r. Sadece kümeleme, 

grupland�rma vb. yaparak de�i�ken de�erlerini düzenleyebilece�imiz, cinsiyet, saç rengi, göz 

rengi gibi de�erleri aras�nda üstünlük bulunmayan de�i�kenlerden olu�an s�n�fl� ölçek 

(nominal scale). S�ral� ölçek de oldu�u gibi nitel de�i�kenlerden olu�an ancak i� pozisyonu, 

akademik unvan gibi de�erleri aras�nda üstünlük olan s�ralama ölçe�i (ordinal scale). Nicel 

de�i�ken olmas�na kar��n s�f�r�n yoklu ifade etmedi�i (örne�in s�cakl�k 0 °C de�idi�imizde 

s�f�r yokluk ifade etmez) aral�k ölçek (interval scale). Son olarak s�f�r�n yokluk ifade etmedi�i 

de�i�kenler d���nda kalan tüm nicel de�i�kenler oranl� ölçek (ratio ölçek) türüne girer.

Bahsetti�imiz son iki ölçekte nicel de�i�kenler yer almaktayd�. Nicel de�i�kenler de kesikli 

(discrete) de�i�ken ve sürekli (continuous) de�i�ken olmak üzere ikiye ayr�l�r. Sürekli 

de�i�ken tan�mland��� aral�kta her de�eri alabilir. Örne�in bir bardaktaki su miktar� 2 ml de 

olabilir 2,1 ml de, 2,999 ml de olabilir. Aral�k olarak 2 ml ile 3ml aras�n� belirlesek bu aral�kta 

sonsuz de�er alabilir. Ancak bir s�n�ftaki ö�renci say�s� kesikli de�i�kendir. Bir s�n�fta ya 2 
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ki�i vard� ya 3 ya 100…, ama 2,3 ki�i olmaz. Sahip oldu�unuz araba say�s� kesikli de�i�kendir 

ancak arabaya doldurdu�unuz benzin miktar� sürekli de�i�kendir.

Korelasyon katsay�s�n�n formülü ve yorumlanmas� hakk�nda bilgi bulmak oldukça 

kolayd�r, ancak de�i�kenin türüne ya da ölçe�ine ba�l� olarak kullan�lmas� gereken 

korelasyon katsay�s� hakk�nda bu kadar çok say�da yay�n bulunmuyor. 

�ki de�i�kenin hangi ölçekte ya da hangi türde de�i�ken oldu�una göre kar��m�za alt� 

farkl� durum ç�kmaktad�r. :

1. Sürekli de�i�ken-sürekli de�i�ken

2. Sürekli de�i�ken-s�n�fl� ölçek

3. Sürekli de�i�ken- s�ral� ölçek

4. S�ral� Ölçek- S�n�fl� ölçek

5. S�ral� ölçek- s�n�fl� ölçek

6. S�n�fl� Ölçek-S�n�fl� Ölçek

1.1.1. Sürekli de�i�ken-sürekli de�i�ken (Continuous-Continuous)

�ki de�i�ken de sürekli de�i�ken ise ve normal da��l�yorsa Pearson (Pearson 

Momentler Çarp�m�) korelasyon katsay�s� uygun olan korelasyon katsay�s�d�r. �ki de�i�ken 

sürekli ancak normal da��lm�yorsa Spearman s�ra (Spearman rank) korelasyon katsay�s� 

kullan�l�r. 

1.1.2. Sürekli de�i�ken-s�n�fl� ölçek (Continuous- Nominal)

De�i�kenlerden biri sürekli biri iki kategorili (erkek-kad�n gibi) s�n�fl� ölçekte ise 

nokta iki-serili (point bi-serial) korelasyon kullan�lmal�d�r. 

1.1.3. Sürekli de�i�ken- s�ral� ölçek (Continuous-Ordinal)

Bir de�i�ken sürekli di�er de�i�ken s�ral� ölçekte ise uygun korelasyon katsay�s�,

Kendall’�n rank korelasyon  ��’nin korelasyon katsay�s�d�r. Ancak e�er s�n�fl� de�i�ken be�, 

alt� ya da daha fazla kategori içeriyorsa Spearman s�ra korelasyonu da kullan�labilir. 

1.1.4. S�ral� Ölçek –S�ral� Ölçek (Ordinal –Ordinal)

E�er iki de�i�ken de s�ral� ölçekte ise Kendal’�n ��’si kullan�l�r. E�er iki s�ral� 

de�i�ken de be� ve üstü say�da kategori içeriyorsa Spearman s�ra korelasyonu kullan�labilir. 
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1.1.5. S�ral� Ölçek- S�n�fl� ölçek (Ordinal- Nominal)

E�er de�i�kenlerden biri s�ral� ölçekte di�eri s�n�fl� ölçekte ise s�ra iki-serili (rank bi-

serial) korelasyon katsay�s� kullan�labilir. 

1.1.6. S�n�fl� Ölçek-S�n�fl� Ölçek (Nominal-Nominal)

E�er iki de�i�ken de s�n�fl� ölçekte ise ve iki de�er al�yorsa (erkek-kad�n gibi) 2x2’lik 

olumsall�k tablosu (two-by-two contingency table) kullan�l�r. 2x2’lik çapraz tablo 

haz�rland�ktan sonra � fi katsay�s� (phi coefficient) hesaplanarak yorumlanabilir. � katsay�s� 

-1 ile +1 aras�nda de�erler al�r. Katsay� 0 ise de�i�kenler aras�nda ili�ki yok, 1 ise de�i�kenler 

aras�nda tam pozitif ili�ki, -1 ise de�i�kenler aras�nda tam negatif ili�ki vard�r. Ayr�ca Ki-Kare 

de�eri hesaplan�p istatistiksel anlaml�l��� s�nanabilir. Bo� hipotez (��) iki de�i�ken aras�nda 

ili�ki olmad���n� söyler, e�er bo� hipotez reddelirse iki de�i�ken aras�nda ili�ki vard�r. 

Son olarak e�er iki de�i�kenden biri ya da ikisi ikiden fazla de�er al�yorsa Goodman 

ve  Kruskal’�n lambda � de�eri kullan�labilir.  

1.2. HANG� ÖLÇEKTE HANG� UYGULAMA KULLANILIR

De�inilmesi gereken bir konu da kullan�lan istatistiksel yöntemler seçilirken 

de�i�kenlerin ölçeklerinin dikkate al�nmamas�d�r. Ölçeklerle ilgili bilgi yukar�da verilmi�ti. 

Kullan�lacak modelleme yöntemi de�i�kenin hangi ölçe�e girdi�ine göre belirlenmelidir. 

Kitab�n konusu istatistiksel yöntemler olmad���ndan k�saca bir tablo ile bu konuyu özetlemek 

istedim.

Öncelikle hangi ölçek verilere hangi uygulamay� yapmaya izin verir onu inceleyelim.

Tablo 1.1: Ölçekler ve Özellikleri

Ölçek Kümeleme 
yapabiliriz

Verileri 
S�ralayabiliriz

Toplama/Ç�karma 
i�lemi yapabiliriz

Çarpma/Bölme 
i�lemi 

yapabiliriz

S�n�fl� Evet Hay�r Hay�r Hay�r

S�ral� Evet Evet Hay�r Hay�r

Aral�k Evet Evet Evet Hay�r

Oransal Evet Evet Evet 
Evet
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Hangi ölçekteki de�i�ken ikilisi ile hangi modelleme yap�labilir a�a��daki tabloda 

incelenebilir. Ancak tablo iki de�i�kenli analizlerle (korelasyon, ANOVA ve regresyon) 

s�n�rland�r�lm��t�r, faktör analizi, diskriminant analizi gibi çok de�i�kenli analizler dahil 

edilmemi�tir. 

Tablo 1.2: Ölçekler ve Kullan�labilecek Analiz Yöntemleri

Ölçek S�n�fl� S�ral� Aral�k Oranl�

S�n�fl� Ki-Kare* Ki-Kare t-testi, ANOVA t testi, ANOVA

S�ral� Ki-Kare Ki-Kare ANOVA ANOVA

Aral�k t-testi, ANOVA ANOVA Korelasyon, 
Regresyon 

Korelasyon, 
Regresyon

Oranl� t-testi, ANOVA ANOVA Korelasyon, 

Regresyon 
Korelasyon, 

Regresyon

*Çok yap�lan bir hata da Yunan alfabesindeki Ki (� ) harfi yerine X yaz�larak Ki-Kare istatisti�inin verilmesi.  
Lütfen � yerine X kullanmay�n�z

Çok de�i�kenli analizler ise kullan�lan de�i�kenlerin nitel de�i�ken ve nicel de�i�ken 

olmas�na göre a�a��daki gibi özetlenebilir. 

Çok de�i�kenli Varyans Çözümlemesi (MANOVA)

�� � �	 � �
 �…+�� =  ���� � 	 � 
 �…+�
(nicel)                        (nitel)

Varyans Çözümlemesi (ANOVA)

�� =          ���� � 	 � 
 �…+�
                 (nicel)                     (nitel)

Çoklu Diskriminant Analizi

�� =          ���� � 	 � 
 �…+�
                 (nitel)                     (nicel)

Çoklu Regresyon Analizi

�� =          ���� � 	 � 
 �…+�
                 (nicel)                     (nitel, nicel)
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Yap�sal E�itlik Modellemesi

�� = ��� � �	 � �
 �…+��
�	 = �	� � 		 � 	
 �…+	�
�
 = �
� � 
	 � 

 �…+
�

 (nitel, nicel)

1.3. YAPISAL E��TL�K MODELLEMES�NE G�R��

De�i�kenler aras�ndaki ili�kiyi ara�t�rmakta en çok kullan�lan yöntemlerden biri çoklu 

regresyon analizidir. Çoklu regresyon analizinde bir ba��ml� de�i�ken birden fazla ba��ms�z 

de�i�ken yer al�r. Ba��ml� ve ba��ms�z de�i�kenlerden olu�an di�er analizler ise ANOVA, 

diskriminant analizi, lojistik regresyon ve ANOVA’d�r. Bu yöntemlerin baz� durumlarda 

uygulanabilirli�ini k�s�tlayan üç s�n�rlamas� vard�r (Haenlein ve Kaplan 2004). Bu üç 

s�n�rlama �unlard�r:

1. Bu modellerde, bir ba��ml� ve birkaç ba��ms�z de�i�kenden olu�an basit bir model

yap�s�n�n varsay�m�na ihtiyac�m�z vard�r.

2. Bu tür modellerde, tüm de�i�kenlerin gözlemlenebilir kabul edilebilece�i varsay�l�r.

3. Tüm de�i�kenlerin hatas�z ölçüldü�ü varsay�l�r.

Bu s�n�rlamalar baz� durumlarda gerçek hayatta ya�ad���m�z sorunlar� modellemek 

için yetersiz kal�r. Birinci s�n�rlama için Jacoby (1978) ve Shugan (2002) regresyona dayal� 

yöntemlerde gerçek hayatta kar��m�za ç�kan arac� ve düzenleyici ili�kilerin 

modellenemedi�ini belirtmi�tir. �kinci s�n�rlama ile ilgili  gözlenemeyen özellikler ise

do�rulay�c� faktör analizi gibi ba��ms�z do�rulamaya sahip olduklar�nda dikkate al�nabilir 

(Hair vd., 2021). Üçüncü s�n�rlama, ekonometri ve istatistik derslerinden iyi bilinen

bilgilerdir; her gözlemin rassal hata ve sistematik hata olmak üzere iki hatas� vard�r.

Bu s�n�rlamalar�n üstesinden gelmek için yap�sal e�itlik modellemesi (Structural 

equation modelling) YEM (SEM) geli�tirilmi�tir. Regresyon tabanl� yakla��mlarda yaln�zca 

bir ba��ml� ve çok say�da ba��ms�z de�i�ken bulunurken, YEM birden çok ba��ml� ve 

ba��ms�z de�i�kenle e�zamanl� modellemeye izin verir. YEM'de ara�t�rmac�lar 

gözlemlenmemi� de�i�kenleri kullanabilir ve ölçüm hatalar� modelde yer al�r. Ayr�ca yap�sal 

e�itlik modellemesinde arac� (mediator/mediating variable) düzenleyici de�i�ken (moderator

variable) yer almaktad�r. 
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1.3.1. Arac� De�i�ken ve Düzenleyici De�i�ken

Bu a�amada arac� de�i�ken (mediator/mediating variable) ve düzenleyici de�i�ken 

(moderator variable) terimlerine aç�kl�k getirmek gerekmektedir. Arac� de�i�ken, ba��ms�z 

de�i�ken ile ba��ml� de�i�ken aras�nda neden bir ili�ki oldu�unu aç�klar. Ba��ms�z de�i�ken 

öncelikle arac� de�i�keni etkiler ve arac� de�i�ken ise ba��ml� de�i�keni etkiler. Düzenleyici 

de�i�ken, ba��ms�z ve ba��ml� de�i�ken aras�ndaki ili�kinin gücünü etkileyen de�i�kendir. 

Düzenleyici de�i�kenin yapt��� etki; iki de�i�ken aras�ndaki ili�kinin üçüncü bir de�i�kenin 

ald��� de�erlere göre gösterdi�i de�i�imi gösterir. A�a��daki grafikler arac� de�i�ken ve 

düzenleyici de�i�ken aras�ndaki fark� anlamak için yararl� olacakt�r. 

�ekil 1.1 klasik regresyon modeli ili�kisini göstermektedir.

�ekil 1.1: A ve B C’yi etkiliyor

�ekil 1.2’de B de�i�keni arac� de�i�kendir. 

�ekil 1.2 : Arac� �li�ki

�ekil 1.3’de D de�i�keni düzenleyici de�i�kendir. 

�ekil 1.3 : Düzenleyici �li�ki 

A:Ba��ms�z De�i�ken

C: Ba��ml� De�i�ken

B:Ba��ms�z De�i�ken

B:Arac� De�i�kenA:Ba��ms�z 
De�i�ken

C: Ba��ml� 
De�i�ken

A:Ba��ms�z De�i�ken

C: Ba��ml� De�i�ken

B:Ba��ms�z De�i�ken

D:Düzenleyici De�i�ken
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2. GÖRÜNÜ�TE �L��K�S�Z REGRESYONLAR

Görünü�te ili�kisiz regresyon modelleri (seemingly unrelated regressions SUR)  

ii TxK:X olmak üzere farkl� aç�klay�c� de�i�kenlere sahip denklem sistemidir (Stewart, 1997: 

323). 

Zellner; Rossi (1989) söyle�isinde Zellner (1962a)’de geli�tirdi�i G�R fikrinin nereden 

akl�na geldi�i sorusuna �u yan�t� vermi�tir. 

”1956 ya da 1957 y�llar�nda ya�murlu bir Seattle ak�am�nda, her nas�lsa akl�ma çok 

de�i�kenli modeli tek (single) denklem formuyla yazma fikri geldi. Bunu nas�l çözece�imi 

dü�ünürken her �ey yerli yerine oturdu çünkü o zaman birçok tek de�i�kenli sonuç çok 

de�i�kenli sistemlere çevrilebiliyordu ve çok de�i�kenli sistemin analizi gösterimsel, 

matematiksel ve kavramsal olarak daha basitle�tirilmi�ti.”  (Rossi, 1989: 292).

Y’nin beklenen de�eri:

� �Pp2211 �X,...,�X,�XY �)(E
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   XB�      (1)

           �eklinde gösterilir. 

Buradan G�R için GDM’yi (Genel Do�rusal Model) a�a��daki �ekilde elde ederiz:

X�y �)(E                     (2)

I�y ��)(Cov

Burada yer alan X ve � matrisleri a�a��daki gibi tan�mlan�r:
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(4)
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(2)’de Y’nin sütunlar� modellenmi� ve böylece p adet korele regresyon modeli elde 

edilmi�tir. Bununla birlikte Y’nin her bir sat�r�,  � ’n�n ortak kovaryans yap�s�yla ÇDND(çok 

de�i�kenli normal da��l�m)’ye uydu�u varsay�l�r.  

(2)’de� ’y� tahmin etmek için EO(ençok olabilirlik) ya da GEK(genelle�tirilmi� en 

küçük kareler)  tahmincisi kullan�ld���nda nI���� olmak üzere a�a��daki e�itlik  (5) elde 

edilir. Çünkü � bilinmeyendir ve uygun genelle�tirilmi� en küçük kareler (feasible 

generalized least squares) UGEK tahmincisi � ile tutarl� tahminci de�i�tirilerek elde 

edilmi�tir.  

� � yXXXyXXX� 1111 ������ ������� �)(��ˆ 11
(5)

Kronecker çarp�m�n� geni�letilirse
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M11

M21
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ˆ
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j1

M
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M1

2
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2
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2
21

1
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1
11

yX
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XX�XX�XX�
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�
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�

����

�

�

(6)

olur.

Bu tahminci aç�kça SEK (s�radan en küçük kareler) tahmincisinden farkl�d�r ve 

denklemler yaln�zca kendi bozucu terimleri ile ili�kilidir. Bu durumda tart���lmas� gereken 

konu SEK’e göre G�R modelinin etkinlikte sa�lad��� kazançt�r. Bu konuda Zellner (1962b) ve 

Dwivedi ve Srivastava(1978) baz� özel durumlar� ayr�nt�l� olarak ele alm��t�r: (Green, 2002: 

342)

1. E�er denklemler gerçekten ili�kisizse ki bu 0ij �� ji � durumunda geçerlidir. Tüm 

sisteme GEK uygulamak ile denklemlere tek tek SEK uygulamak aras�nda bir fark yoktur.

2. E�er de�i�kenler ayn� ba��ms�z de�i�kenlere sahipse ki bu durum çok de�i�kenli

regresyon olarak adland�r�lmaktad�r. GEK ve SEK tahmincisi özde�tir. 

3. E�er herhangi bir denklemdeki ba��ms�z de�i�kenler blok olarak di�er bir

denklemin alt kümesi GEK tahmincisi SEK’ten daha etkin olmayacakt�r. 

Zenler (1962a) � ’y� � �ijsˆ ��� S ile de�i�tirerek nI���� olmak üzere a�a��daki 

e�itli�e ula�m��t�r:
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'
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'
i yX)X(XXIX)X(XXIy �� ��

�
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qn
1sij                         (7)

her modeldeki de�i�ken say�s� e�it kabul edilerek )(rq jX� ’dir. Bu varsay�m gev�etilir 

ve 0q � veya ijqq � varsay�l�rsa; a�a��daki gibi gösterilir.7

� �� �� �'i1
i

'
iin

'
ii

'
iin X)X(XXI)XX(XXI ���� izqij                            (8)

�̂ ’y� 8’de � ’n�n yerine koyarak � ’n�n UGEK tahmincisi �̂̂ a�a��daki �ekilde 

tan�mlan�r.
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burada  � �ij1 sˆ ��� ’dir. �̂̂ ’n�n asimptotik kovaryans matrisi ise
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XXXX
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)XI(X
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���

�

(10)

� ’y� tahmin etmek için iki a�amal� bir süreç kullan�l�r. Öncelikle � ile �̂ ’y� tahmin 

etmek gerekir; öyle ki; ����� pˆ ’d�r. �kinci a�amada ise �̂̂ elde edilir. EO tahmincisine 

yinelemeli (iterating) bir süreçle ula��l�r. �kinci a�amada �̂̂ ’y� elde etmek için nI����

a�a��daki �ekilde yeniden tahmin edilebilir.

)ˆ̂)(ˆ̂(ˆ
2 ����� 11 �Xy�Xy                                             (11)

burada 1�̂̂ iki a�amal� bir tahmindir ve � için yeniden düzenlenirse:

yDXX� 1-
222 �̂)�̂(ˆ̂ 1 ��� �

                                                  (12)

olur.

Bu �ekilde yinelemeler sürdürülürse i. yinelemede :
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)ˆ̂)(ˆ̂(ˆ
i ����� 1i-1i- �Xy�Xy       (13)

yXXX� 1-
iii �̂)�̂(ˆ̂ 1 ��� �

                (14)

sonucuna ula��l�r.

Bu süreç; i�̂̂ , baz� o�� ’lar için ��� �

2

1i
ˆ̂ˆ̂ �� i ’e yak�nsayana kadar devam eder. 

Park (1993) bu yinelemeli uygun genelle�tirilmi� en küçük kareler YUGEK tahmincisinden 

elde edilen � ile EO tahmincisinden elde edilen � ’n�n matematiksel olarak e�de�er oldu�unu 

göstermi�tir. (Timm, 2002:313)

��C* ��0H hipotezini s�namak için a�a��daki Wald istatisti�i kullan�labilir.

� � )v()ˆ̂()�̂()ˆ̂(W h
2d1 ����������

�� ��CCXXC��C UGEK

1

UGEK

� �ijsˆ �� göz önüne al�n�rsa, D’de tan�ml� � ’n�n tahmincisi �̂̂ kullan�larak

� �� � )ˆ̂(�̂)ˆ̂(W
1

��CCX)I(XC��C *
'
*

11
n** ������

���
             (15)

olur. 

Yukar�nda belirtilen bo� hipotez alt�nda W, )(rvh *C� serbestlik derecesine sahip 

asimptotik ki-kare da��l�m�na uyar.  Buna alma��k olarak Zellner (1962a) bo� hipotez alt�nda 

yakla��k bir F istatisti�i geli�tirmi�tir.

eh
* MS/)v/W(F �

                                     (16)

e
1

e /vˆ̂(ˆ)ˆ̂(MS )�Xy�Xy ����� �                  (17)

���
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je qnv
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Verilenleri kullanarak art�k 9  �u �ekilde ifade edilebilir
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burada ijx , i=1,2,…n ve j=1,2,…,p, *q = jjq� olmak üzere qx1’lik de�i�kenler 

vektörüdür. � �p21 ���� ����� ,...,, parametreler vektörüdür. Bu gösterimi de sütunlar düzeyinde 

çevrilirse SUR modeli genel olarak �u �ekilde gösterilir:

eAy
1npx1mxnpxm1px

*  � !
(21)

burada )(vec Yy* �� , � �n21 e,....,e,ee ���� ,  � �n21 D,...,D,DA ���� ve Cov(
*y )= ��I ’d�r.

Yine 19 denklemini kullanarak � ’n�n UGEK tahmincisi elde edilir:

� � *
n yIAA(IA� 1

n
11 )ˆ()ˆˆ̂ ��� ������� (22)

Bu e�itlikte �̂ � ’n�n tutarl� tahmincisidir.

Yukar�daki e�itlikten yararlanarak 00 :H �C� � hipotezi de a�a��daki Wald istatisti�i 

kullan�larak ya da 17’de verilen Zellner (1962a) F testi ile s�nanabilir.

� �� � "
#
$%

&
' �������

��
0n0 ��CA(IAC��C ˆ̂)ˆ)ˆ̂(W 11

(23)

Burada )v(~W h
2� ve  )(rvh C� ’d�r.

Ayr�ca Zellner (1963) G�R tahmin yöntemi ile elde edilen tahmin edicilerinin baz� 

sonlu örnek özellikleri ile ilgili incelemelere yer vermi�tir.
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3. N�TEL TERC�H MODELLER�

3.1. DO�RUSAL OLASILIK MODELLER�

Kurulan regresyon modellerinde ba��ml� de�i�kenler nitel de�i�kenlerden 

olu�abilmektedir. Bu tür modellerde ba��ml� de�i�ken iki de�er al�yorsa de�i�ken evet-hay�r, 

ba�ar�l� ba�ar�s�z, olumlu-olumsuz… gibi tercih belirtir. Bu nedenle bu tür modeller; ikili

tercih modelleri olarak adland�r�l�r. Ba��ml� de�i�ken ikiden fazla de�er de alabilir. Bu 

durumda ise modeller çoklu tercih modelleri olarak adland�r�lmaktad�r.

Ba��ml� de�i�keni iki veya daha fazla de�er alan modellerde amaç seçimin 

olas�l���n�n saptanmas�d�r. Olas�l�k de�eri bildi�i gibi 0 ile 1 aras�nda bir de�er al�r. Tercih 

modellerinin en basiti Do�rusal Olas�l�k Modelleri (DOM)’dir. 

Do�rusal regresyon modelin a�a��daki gibi tan�mlayal�m:

iii XY (��   � 10 (1)

1�iY    ilk seçene�in tercih edilmesi

0�iY    ikinci seçene�in tercih edilmesi

olarak tan�mlanabilir. Bu modelin beklenen de�eri al�narak;

� � ii XYE 10 ��  � (2)

modeli elde edilebilir. Bu modelde ili�ki seçene�in tercih edilme olas�l��� 

)1( �� ii YPP ve ikinci seçene�in olas�l��� ise 1- )0( �� ii YPP . Buradan ba��ml� de�i�kenin 

beklenen de�eri a�a��daki gibi elde edilir.

� � iiiii PYPPPYE ���� � )1()1(0)(,1

Fakat do�rusal olas�l�k modellerinde kar��la��lan sorunlar yeni tekniklere gereksinim 

do�urmu�tur. Bu sorunlar a�a��daki gibi özetlenebilir. (Güri� ve Ça�layan,2000, 655)

) Hata teriminin da��l�m� binom da��l�m� olup iki de�er almaktad�r.  Bu nedenle 

büyük örneklerde DOM’da da��l�m�n normal da��l�m oldu�u varsay�l�r

) Hata terimleri sabit varyansl� de�ildir. Bu durum uygulamada 

düzeltilebilmektedir. Uygun dönü�ümlerle hata terimleri sabit varyansl� yap�labilir. Klasik 

EKK yöntemi yerine A��rl�kland�r�lm�� EKK yöntemi kullan�lmas� bu dönü�üm 

yöntemlerinden biridir.

) 0*E( )/ XYi *1 e�itli�i sa�lanmamaktad�r. DOM’da X ve Y’nin ko�ullu 
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olas�l�klar�n� gösteren E( )/ XYi ’nin tahmincisi iŶ her zaman 0-1 aral���nda olmamaktad�r. 

De�erler 0’dan küçükse 0, 1 den büyükse 1 oldu�u kabul edilerek iŶ hesaplan�r. 

) Belirlilik katsay�s� 2R ’nin en iyi modelin belirlenmesinde kullan�lmas� 

sak�ncal�d�r.

DOM’un uygun olmad��� durumlarda modelin seçimi hata terimine ba�l� olacakt�r. 

Hata teriminin da��l�m� için genellikle lojistik ya da normal e�ri seçilir. Bu iki model logit ve 

probit modeli olarak bilinmektedir.

Çal��man�n ikinci bölümünde daha önce belirtilen ikili seçim modellerinden Lojistik 

Fonksiyon tan�t�lacakt�r. Ara�t�rman�n üçüncü bölümünde ikili tercih modelleri için Logit 

Model tan�t�lacakt�r. Üçüncü bölümde çoklu tercih modelleri için Multinomial Logit ve S�ral� 

Logit Modelleri tan�t�lmaktad�r. Son bölümde çal��ma k�saca özetlenmi�tir.

3.2. �K�L� TERC�H MODELLER� 

�kili tercih modelleri ba�l��� alt�nda bu modellerden olan Logit model incelenecektir. 

Öncelikle do�rusal regresyon modelini hat�rlatmakta yarar vard�r.  Do�rusal regresyon modeli 

3’deki gibidir.

Y=X�� + ( (3)

n gözlem say�s�, aç�klay�c� de�i�ken say�s� p olmak üzere, aç�klay�c� de�i�ken 

vektörü X, parametre vektörü Y, hata terimleri vektörüdür.

Bu model 0* ( )/( XYE i *1 ko�ulunu sa�lamak amac�yla geli�tirilmi�tir. Logit

modeli aç�klayabilmek için lojistik da��l�m fonksiyonundan yararlan�lmaktad�r. Lojistik 

da��l�m fonksiyonu 

)(10
101

1

1

1
)()(

ii XZiii ee
XFZFP ����  ��  

�
 

� �� (4)

olur ve burada iP , aç�klay�c� de�i�ken iX hakk�nda bilgi veri iken i. bireyin belirli 

seçimi yapma olas�l���d�r. Buradaki iZ de�i�keni -+ ile ++ aras�nda de�erler al�r. iZ

de�i�keni bu aral�kta de�i�tikçe olas�l�k de�eri de 0-1 aras�nda de�erler alacakt�r. Böylece 

10 ** iP ve iZ ile iP aras�ndaki ili�kinin do�rusal olmama �artlar� yerine gelmi� olacakt�r. 

Fakat buradan parametreler EKK ile tahmin edilemez. Öncelikle bu ili�ki 

do�rusalla�t�r�lmal�d�r.  Logit model birikimli olas�l�k da��l�m�ndan türetilmi� lo jistik da��l�m 

fonksiyonudur.
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(5)

Bu oran yard�m�yla lojistik fonksiyon do�rusal regresyon analizinde kullan�labilir. 

Do�al logaritma al�narak 

)
1

ln()ln(
i

i
i

Z
i P

PZeL i

�
��� (6)

110)
1

ln( X
P

P

i

i ��  �
�

veya 
)( 1101

1
Xe

P ��  � 
� (7)

elde edilir ve iL do�rusald�r. Modelin do�rusalla�t�r�lmas� tahmin için büyük 

kolayl�k sa�lar. Lojistik regresyonun olas�l�k yo�unluk fonksiyonu gözlem fonksiyonu 

k=1’den sonsuza kadar a�a��daki gibi gösterilebilir. 

�ekil 3.1: Lojistik olas�l�k yo�unluk fonksiyonu 

Lojistik regresyon e�risi ise a�a��daki �ekilde gösterilir. 

�ekil 3.2: Lojistik Regresyon E�risi 
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Logit modeli de hata terimleri binom da��l�ml� oldu�undan de�i�en varyansa sahiptir. 

Logit modelin ba�l�ca özellikleri a�a��daki gibi özetlenebilir.

) Olas�l�k de�eri 0’dan 1’e giderken logit iL , iZ gibi -+ ile ++ a de�i�ir. Bu 

nedenle olas�l�k de�eri (0-1) aral���nda olmak zorundad�r ve iL s�n�rland�r�lamaz.

) iL , ikX ba��ms�z de�i�kenine göre do�rusalken, olas�l�k de�eri iP do�rusal 

de�ildir.

3.2.1. Katsay�n�n Yorumlanmas�

Lojistik fonksiyonda tahmin edilen regresyon katsay�lar�n�n yorumlanmas� farkl�d�r. 

Katsay�lar yorumlan�rken X’deki bir birimlik tahmin için 
,

,
�1

olarak tan�mlanan odds tahmini ile 

exp(
1� ) çarp�larak elde edilen lojistik cevap fonksiyonundan yararlan�l�r. ( Bircan, 2004, 196)

Lojistik modeldeki etkiler odds’a dayan�r. X’in bir de�erinde kestirilen odds’un, di�er 

de�erinde kestirilen odds’a oran� olarak verilmektedir. Bu istatistik x=1 olan bireylerin x=0 olan 

bireylere nazaran ba��ml� de�i�kenin kaç kat daha fazla 1 olarak görüldü�ü sonucunu verir.

Bireyler boyunca x=1 olarak tan�mlanan de�i�kenler için odds ç�kt�s�
)1(1

)1(

,
,
�

olarak; x=0 olan bireyler için ise
)0(1

)0(

,
,
�

olarak tan�mlan�r. Odds oran� (odds ratio ), OR olarak 

gösterilirse, x=o için; x=1 için odds’un oran� (ratio of odds) a�a��daki denklemdeki gibi bulunur. 

(Hosmer ve Lemsehow, 2000, 49)

Odds Oran�: OR=

)1(1

)1(

)0(1

)0(

,
,
,

,

�

�
(8)
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Tablo 3.1: Ba��ml� De�i�ken �kili �ken Lojistik Regresyon Modeli De�erleri

Ç�kt� De�i�keni (Y) Ba��ms�z De�i�ken (X)

x=1 x=2

y=1
10

10

1
)1( ��

��

,  
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e
e

0
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1
)0( �
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,
e

e
 

�

y=2
101

1
)1(1 ��,   
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e 01

1
)0(1 �,

e 
��

Toplam 1,0 1,0

Kaynak: Hosmer ve Lemsehow, 2000, 49
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=
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e
e  

= 1010 )( ���� ee �� 
   (9)

Buradan regresyon katsay�lar� ile odds oran� (Odds ratio, OR= aras�ndaki ili�ki a�a��daki 

gibi elde edilir.

OR= 1�e (10)

3.2.2. Uyum �yili�i Ölçütleri

�ncelenecek ilk istatistik modelin verileri iyi temsi l edip etmedi�idir. Test hipotezleri:

:0H Teorik model verileri iyi temsil etmektedir

:1H Teorik model verileri iyi temsil etmemektedir.

Görüldü�ü gibi modelin geçerli olabilmesi için s�f�r hipotezinin kabul edilmesi 

gerekmektedir. Bunun için kullan�lan istatistik maksimum olabilirlik  (ML) yöntemine 

dayanmaktad�r.

S�f�r ve alternatif hipotezlerin s�nanmas�nda L istatisti�inin dönü�türülmü� �ekli olan -

2LogL istatisti�i kullan�lmaktad�r.
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Model verileri tam temsil etmesi durumunda olabilirlik(L) 1 ve -2LogL istatisti�i s�f�r 

olmaktad�r. -2LogL istatisti�i modele eklenen ba��ms�z de�i�kenlerin modele olan katk�lar�n�n 

ara�t�r�lmas�nda da kullan�lmaktad�r. Di�er bir anlat�mla  -2LogL istatisti�i lojistik regresyon 

katsay�lar�n�n anlaml�l�klar�n�n s�nanmas�nda kullan�lmaktad�r. �lgili s�f�r ve kar��t hipotezler 

a�a��daki gibi yaz�lmaktad�r.
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Bu hipotezler 2� fark testlerini kullanarak s�nanmaktad�r. Sabit terimli ve ba��ms�z 

de�i�kenli modellerin serbestlik derecesi aras�ndaki farkla 2� da��l�m�na uymaktad�r. 

3.2.3. Modelin Anlaml�l��� Testi �le ilgili �statistikler

) �lk Ki- Kare �statisti�i ( 2

0B� ): Modelde sadece sabit terim varken söz konusu olan 

hatay� gösterir. Di�er bir anlat�mla 2

0B� istatisti�i, modelde sadece sabit terim oldu�unda -

2LogL istatisti�ini vermektedir. Yani ilk ki-kare istatisti�i modeldeki tüm B katsay�lar�n�n

s�f�r oldu�unu söyleyen hipotezi kabul eden -2LogL istatisti�idir

) -2LogL �statisti�i: Genelde analize ba��ms�z de�i�ken ilave edildi�inde modelin 

hatas� gösterir. Bu nedenle -2LogL istatisti�i ba��ml� de�i�kendeki aç�klanmayan varyans�n 

anlaml�l���n� gösterir. Bu istatistik sapmal� ki-kare istatisti�i olarak da bilinir.

) Model Ki-Kare �statisti�i: Hosmer ve Lemeshow G istatisti�i olarak da bilinen bu 

istatistik de�eri lojistik regresyon modelini genel olarak test etmektedir. Ba��ms�z 

de�i�kenlerden hiçbirinin ba��ml�  üstünlük oran�yla anlaml� do�rusal bir ili�ki göstermedi�ini 

ileri süren s�f�r hipotezini test etmektedir. �statistik de�eri; modelde ba��ms�z de�i�kenlerin 

oldu�u -2LogL istatisti�i ile modelde ba��ms�z de�i�kenlerin oldu�u -2LogL istatisti�i 

aras�ndaki fark al�narak hesaplanmaktad�r. Model ki-kare istatisti�i, incelenilen modelin 

parametre say�s� ile yaln�z sabit terimli modelin parametreleri aras�ndaki farka e�it bir 

serbestlik derecesi ile ki-kare da��l�m�na uymaktad�r. Lojistik regresyon analizinde model ki-

kare de�erinin anlaml� olmas� arzu edilen durumu göstermektedir. Model ki-kare testi 

regresyon analizindeki F testine benzemektedir.
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3.2.4. Lojistik Regresyon Modelinin Uygunlu�unun De�erlendirilmesi

�statistikte geli�tirilen bir modelin geçerlili�inin de�erlendirilmesi büyük önem 

ta��maktad�r. Lojistik regresyonun uygunlu�unun de�erlendirilmesinde genelde gerçek olas�l�klarla 

tahmin edilen olas�l�klar aras�ndaki farka bak�lmaktad�r. Lojistik regresyon prosedürüyle 

hesaplanabilen standart hatalar a�a��daki gibi k�saca aç�klanabilir. (Norusis ve di�. 1999:56-61; 

Aktaran: Albayrak a.g.e) 

Standart Olmayan Hatalar

Standart olmayan hatalar gerçekle�en olas�l�klarla tahmin edilen olas�l�klar aras�ndaki 

farka e�ittir. Logit hatalar a�a��daki gibi hesaplanmaktad�r.

Logit Hatai =
)1( ii

i

PP
e
�

                         (12)

�kinci birim içim logit hata:

Logit Hata2 =
)1( 22

2

PP
e
�

(13)

formülü ile hesaplan�r.

Standart Hatalar

Standart hatalar; standart olmayan hatalar�n kendi standart sapmalar�na bölünmesi ile 

hesaplan�r. Bu hesaplama formülü a�a��daki gibi gösterilir.

)1( ii

i
i PP

e
Z

�
� (14)

Her birimin standart hatas� ki-kare uygunluk istatisti�inin bir bile�eni olarak görülebilir. 

Büyük örnekler için standart hatalar “0” ortalama ve 1 standart sapma ile normal da��l�ma 

uymaktad�r.

Sapma (Deviance) De�eri

Her birimin sapmas�, a�a��daki gibi hesaplanmaktad�r.  �ncelenen de�i�kenin olma 

olas�l���n�n sapma de�eri a�a��daki gibi hesaplanabilir.

Sapma= )ln(2 iP� (15)
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Olmama olas�l��� için ise;

Sapma= )1ln(2 iP�� (16)

Sapma de�erinin yüksek ç�kmas� modelin ilgili veriyi iyi temsil etmedi�ini göstermektedir.

Kald�raç De�eri

Bu de�er tahmin edilen de�erler üzerinde büyük etkisi olan birimlerin belirlenmesi 

amac�yla kullan�lmaktad�r. Kald�raç de�eri 0-1 aral��� içinde de�erler almaktad�r. 

E�er bulunan de�er 0 ise tamamen etkisiz, 1 ise tamamen etkili anlam�na gelmektedir. 

Kald�raç de�erinin ortalamas� p/n oran�na e�ittir. P, sabit terim dahil, modelde tahmin edilen 

parametre say�s�n� ve n örnek hacmini göstermektedir. Bulunan kald�raç de�eri ortalama kald�raç 

de�eri ile kar��la�t�r�lmaktad�r.

Cook Uzakl���

Herhangi bir birimin model üzerindeki etkisini göstermektedir. Cook uzakl���; belirli 

bir modelden ç�kart�lmas� durumunda lojistik regresyon katsay�lar�n�n ne kadar de�i�ece�ini 

gösterir. Cook uzakl��� a�a��daki gibi hesaplanmaktad�r.

""
#

$
%%
&

'
�

�
i

i
ii h

hZCU
1

2 (17)

Formülde iZ standartla�t�r�lm�� hatalar� ve ih ise kald�raç de�erini göstermektedir. 

DfBeta De�eri

Lojistik regresyon analizinin uygunlu�unun de�erlendirilmesinde kullan�lan bir di�er 

önemli istatistik DfBeta de�eridir.

Bu de�erin herhangi bri modelden ç�kart�lmas� durumunda modelin katsay�lar�nda 

meydana gelen de�i�imi göstermektedir. Sabit terim dahil her bri de�i�ken için bu de�erler 

a�a��daki gibi hesaplanmaktad�r. Örne�in, i birim modelden ç�kart�lmas� durumunda sabit terim ve 

birinci de�i�ken DfBeta de�eri a�a��daki gibi hesaplan�r.

DfBeta (
i
o� ) =

)(

00

i�� � (18)
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DfBeta ( i
1� ) = )(

11

i�� � (19)

E�itliklerde, 0� ve
1� bütün birimlerin modele dahil edilmesi durumundaki

parametreleri )(

0

i� ve )(

1

i� i. birimin modelden ç�kart�lmas�yla hesaplanan parametreleri

göstermektedir.

3.2.5. Lojistik Regresyon Analizinde �li�ki Ölçümü

Regresyon analizindeki 
2R istatisti�ine benzeyen ve geni� kabul gören bir lojistik 

regresyon analizinde bulunmamaktad�r. 2R , ba��ml� de�i�kenin aç�klanan varyans�n�n yüzdesini

göstermekte, ancak lojistik regresyon analizinde ba��ml� de�i�kenin varyans� bu de�i�kenin olas�l�k 

da��l�m�na ba�l�d�r.

) Cox ve Snell
2R : Olabilirlik esas�na göre çoklu 2R istatisti�ine benzemektedir. 

�statisti�in maksimum de�erinin genelde 1’den küçük olmas� bu istatisti�in maksimum de�erinin 

genelde 1’den küçük olmas� bu istatisti�in yorumunu güçle�tirmektedir.

) Nalgerke
2R : Cox ve Snell 

2R istatisti�inin 0-1 aras�nda de�er almas�n� sa�lamak 

amac�yla geli�tirilmi�tir. (Albayrak, S. ,2006, 461)

3.3. ÇOKLU TERC�H MODELLER�

Çoklu tercih modelleri ba��ml� de�i�kenin seçeneklerinin yap�s�na göre s�ral�, s�ras�z ve 

ard���k olmak üzere kullan�lan çoklu tercih modellerinden seçeneklerin s�ras�z oldu�u Multinomial 

logit modelleri ve seçeneklerin s�ral� oldu�u s�ral� logit modelleri hakk�nda k�saca teorik bilgiler 

verilmi�tir. Di�er çoklu tercih modelleri burada incelenmemi�tir

Klasik regresyon modellerinde ba��ml� de�i�ken ölçülebilen, nicel de�i�kenler 

�eklindeyken, baz� analizlerde ba��ml� de�i�kenin nitel de�i�ken oldu�u görülmektedir. 

Say�sal olarak ifade edilemeyen ve ölçülemeyen bu de�i�kenler say�sal olarak ifade edilen 

de�i�kenlere dönü�türülerek modeller tahmin edilmektedir.

Ba��ml� de�i�kenin de�eri nicel olmayan, nitel özellik gösteren modeller nitel 

tercih modelleri olarak adland�r�l�r. Bu modeller bireylerin davran��lar� ve yapacaklar� tercihler 

hakk�nda bilgi sahibi olundu�unda, bireylerin seçimlerini öngörmek için tahmin edilmektedir. 

Bu modellerde amaç bireyin yapaca�� belirli bir seçimin olas�l���n� belirlemektir 

Nitel tercih modellerinde ba��ml� de�i�ken evet-hay�r, ba�ar�l�-ba�ar�s�z, sat�n alma-

almama gibi tercih veya karar belirtirse, yani ba��ml� de�i�ken iki seçenekten olu�uyorsa bu 
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modeller ikili tercih modelleri olarak adland�r�l�r. Bu modellerde ba��ml� de�i�keni olu�turan 

seçenekler 0-1 de�erleri verilerek say�sal olarak ifade edilirler. Logit ve probit modelleri en çok 

kullan�lan ikili tercih modelleridir.

Ba��ml� de�i�keni evet-hay�r-belki, A markas�-B markas�-C markas�-D markas� gibi 

ikiden fazla de�er alan nite! tercih modelleri çoklu tercih modelleri olarak adland�r�l�r. Bu 

modellerde ba��ml� de�i�keni olu�turan seçenekler 1,2,3 gibi de�erler verilerek say�sal olarak 

ifade edilmektedirler (Güri� ve Ça�layan, 2005: 678).

3.3.1. Multinomial Logit Model

Multinomial model; ta��ma çe�itlerinin seçiminde üzerine çal��mak için Theil (1969) 

taraf�ndan; Talep edilen otomobil say�s�n� tahmin için Cragg ve Uhler (1970) taraf�ndan 

kullan�lm��t�r (Maddala, 1993, 41) .

Multinomial modeller, ikiden fazla seçenek aras�nda tercih yap�lmas� söz konusu 

oldu�unda kullan�lan tercih modelleridir. S�ras�z tercih modellerinden biri olan Multinomial 

logit modellerinde ba��ml� de�i�ken ikiden fazla seçene�e sahiptir. Örnek olarak, seyahat 

araçlar�  otobüs, tren, uçak verilebilir. Ba��ml� de�i�keni olu�turan seçeneklerin birbirinden 

ba��ms�z olmas� gerekmektedir. Bu seçeneklerden herhangi birisi di�erinden daha iyi veya daha 

kötü de�ildir, yani seçeneklerin aras�nda bir s�ralama bulunmamaktad�r. 

Bu nedenle, seçeneklerden birinin yerinin de�i�tirilmesi sonuçlan etkilememektedir. 

Anla��laca�� üzere; birey kendisi için en iyi seçene�i seçecek veya kendisine en fazla fayday� 

sa�layan seçene�i tercih edecektir. Yap�lacak bu tercihin arkas�nda yatan kuram; rassal fayda 

kuram�d�r.

Bu kuram; tüketici kuram�nda oldu�u gibi bireylerin iyi bir seçim yapacaklar�n� ve en 

yüksek fayday� sa�layacaklar�n� varsaymaktad�r. Ayr�ca teoriye göre belirsizliklerin de dikkate 

al�nmas� gerekmektedir. Fayda fonksiyonu a�a��daki gibi tan�mlan�r.
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k
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�� 11 (20)

k=1,2,..,K

s=1,2,…,S

olmak üzere
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Burada,

ijU ,   : i'nci bireyin j'nci seçene�i seçimi sonucu elde etti�i fayda,

ikX : i'nci bireyin özelliklerini gösteren de�i�kenlerin de�erleri

jsW : j'nci seçene�in niteliklerini gösteren de�i�kenlerin de�erleri 

jk� : j'nci seçenek için k'�nc� özellikleri

is- : i'nci birey için s'inci özelliklerdir.

Fayda fonksiyonunda yer alan ijZ deterministik k�sm� ve ij( ise hata terimini ifade 

etmektedir. Fayda fonksiyonunun deterministik k�sm� bireylerin özelliklerinin ikX ve 

seçeneklerin niteliklerinin jsW do�rusal fonksiyonudur . A�a��daki gibi gösterilir.

js

S

s
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K

k
ikjkij WXZ ��

��

 �
11

-�       j=1,..,,M (21)

Seçeneklerin nitelikleri, seçenekler aras�nda farkl�d�r ve bireyden bireye de�i�me 

gösterebilmektedir. Bireylerin özellikleri ise bireyler aras�nda farkl�; fakat tüm seçenekler için 

ayn�d�r. Fayda ve onu belirleyen de�i�kenler aras�ndaki ili�ki tam olmad���ndan fayda 

fonksiyonunda belirsizli�i ifade eden rassal terim yani hata terimi yer al�r. Bu model rassal fayda 

modeli olarak adland�r�l�r.

Birey faydas� en yüksek seçene�i seçmek isteyecektir. 

m seçene�ini seçecek i bireyinin olas�l���:
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((        j=1,2,…M   (22)

olacakt�r. Burada yer alan ij( ba��ms�z ve Weibull da��l�m�na sahiptir  

Bu model tüm seçenekler için genelle�tirilirse;
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elde edilir.
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Multinomial logit modelleri, tercih olas�l�klar�n� bu özelliklerden sadece bireyin 

özelliklerine ikX ba�l� k�lmaktad�r. Bu nedenle, Multinomial modeller için fayda fonksiyonu 

olu�turdu�umuzda is- =0 olacak ve deterministik k�s�m, �
�

�
K

k
ikjkij XZ

1

� olarak elde 

edilecektir.  Multinomial logit modellerinde fayda fonksiyonu bireylerin özelliklerinin 

do�rusal fonksiyonudur. Ayr�ca bu modellerde hata terimleri ba��ms�zd�r ve hata 

terimlerinin da��l�m� normal da��l�m�na benzese de; sa�a e�iktir ve sol kuyruk daha 

inceyken sa� kuyruk daha kal�nd�r. 

3.3.1.1. Olas�l�klar

Ba��ml� de�i�keni olu�turan M seçenek aras�ndan m. seçene�ini gerçekle�me 

olas�l���n�n belirlenmesi için olas�l�klar hesaplan�r. M seçenekli ba��ml� de�i�kenin 

aç�klay�c� de�i�kenin belirlenen bir de�eri için m seçene�inin gerçekle�me olas�l���, P(Y = 

m/X) 'dir ve �iX ’n�n do�rusal fonksiyonudur. Multinomial logit modeline göre i bireyin M 

seçenek aras�ndan m. seçene�i tercih etme olas�l���,
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d�r.

Olas�l�klar pozitif de�erlidir ve toplam� bire e�ittir ve sadece M-1 tane olas�l�k 

ba��ms�z belirlenebilece�inden normalle�tirme i�lemi yap�lmaktad�r. Modelin 

belirlenebilmesi için parametrelerden birinin s�f�ra e�it oldu�unu gösteren 0�ik� k�s�t� 

kullan�larak a�a��daki olas�l�klar elde edilir.
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Yukar�daki e�itli�i m de�i�ken için genelle�tirirsek;
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                     m=2,3,…,M (26)

Bu i�lemler   sonucu   elde   edilen Multinomial model olas�l�k modeli olarak da 

adland�r�l�r.
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Multinomial logit modellerinin do�rusal olmamas� nedeni ile aç�klay�c� de�i�kenin etkisi 

olas�l�klar üzerinde sabit olmamaktad�r. Bu nedenle aç�klay�c� de�i�kenin yorumlanabilmesi için bir 

kar��la�t�rma grubu seçilerek marjinal etkiler hesaplan�r.

3.3.1.2. Marjinal Etkiler

Multinomial logit modelleri için elde edilen marjinal etkiler ikili tercih modellerinde 

oldu�u gibi her zaman katsay� i�areti ile ayn� olmamaktad�r. Bu nedenle marjinal etkilerin 

aç�klanmas�nda dikkatli davranmak gerekir. Bunun yerine daha çok fark oranlar�na veya risk 

oranlar�na dayanan aç�klamalar�n yap�lmas� önerilmektedir. Marjinal etkiler hem risk oran�na öre 

hem de olas�l�klara göre hesaplanabilir.

Aç�klay�c� de�i�kendeki ikX ' daki küçük bir de�i�ikli�inin risk oran�ndaki de�i�iklik 

meydana getirip getirmedi�ini belirlemek için risk oran�n�n marjinal etkisi hesaplan�r. Bunun için 

risk oran�n�n ikX 'ya göre k�smi türevinin al�nmas� gerekmektedir. Risk oran�n�n marjinal etkisi,

mk
ik

i

X
YP

mYP

��
.

�
�

.
)1(
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log(

          (27)

olarak hesaplan�r. Görüldü�ü gibi, ikX 'daki küçük bir de�i�iklik için risk oran�ndaki 

de�i�ikli�in yönü katsay� i�areti mk� ile belirlenmektedir. Buna göre,

mk� >0     ise                 j=m'in risk olas�l��� artacak,

mk� <0     ise                 j=m'in risk olas�l��� azalacakt�r.

X�r'deki küçük bir de�i�iklik için j=m sonucunun olas�l��� yani P(Yi=m)'de olu�acak 

de�i�ikli�in yönü, risk oran�nda oldu�u gibi katsay�n�n i�areti ile belirlenememektedir. Bunun 

nedeni, Multinomial logit modellerinde, birey için bir de�i�kenin de�erindeki de�i�ikli�in her bir 

seçene�in o ki�i olas�l���n� etkilemesidir. Bu olas�l�klar�n toplamlar�n�n bire e�it olmas� nedeni �le 

di�er olas�l�klar�n ne oldu�una ba�l� olarak P(Y,=m) artar veya azal�r. Sonuç olarak etki sadece mk�

.'n�n i�aretine ba�l� olmay�p, ayn� zamanda de�i�ken ile ili�kili di�er katsay�lar�n büyüklü�üne de 

ba�l�d�r. Olas�l���n marjinal etkisi, olas�l���n Xir'ye göre k�smi türevinin al�narak (
ik

i

X
mYP

.
�. )(

)

bulunur. 
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3.3.1.3. Multinomial Logit Modelinin Tahmini

Multinomial logit modelleri en çok benzerlik yöntemi ile tahmin edilebilir, i'nci bireyin 

j seçene�i seçme olas�l���;
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k

X

X

ij
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(28)

iY ba��ml� de�i�keni için benzerlik fonksiyonu;
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elde edilir. Bu fonksiyonun logaritmas� alarak çarp�m formundan toplamsal forma 

geçi� yapabiliriz:
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Logaritmik benzerlik fonksiyonunun maksimizasyonu ile parametreler tahmin 

edilir. Bu fonksiyonun maksimizasyonu için Newton-Raphson yöntemi uygulanabilir. Elde 

edilen tahminciler tutarl�, asimptotik normal ve asimptotik etkin olacakt�r 

3.3.1.4. �li�kisiz Alternatiflerin Ba��ms�zl��� Varsay�m�

Multinomial modellerde �li�kisiz Alternatiflerin Ba��ms�zl��� (Independence of 

Irrelevant Atternatives,iid) varsay�m� ile model spesifikasyonunun verilere uygun olup 

olmad���n�n belirlenmesi için seçenekler aras�ndaki ba��ms�zl�k incelenir. Bu varsay�m önemli 

ve k�s�tl� varsay�md�r. Söz edilen ba��ms�zl�k varsay�m� art�klar�n ba��ms�z ve sabit varyansl� 

oldu�u varsay�m�na dayan�r. Seçenekler incelendi�inde bir seçene�in di�erleri ile ili�kisiz 

olmas� durumunda parametre tahminleri sistematik olarak de�i�meyecektir. Bu varsay�m�n 

incelenmesi için Hausman-McFadden (1984) testi kullan�labilir

Model do�ru belirlenmi�se en çok benzerlik yöntemi multinomial modeller için 

uyguland���nda tahminciler tutarl� ve etkin olacakt�r. Bu test ile ba��ml� de�i�kendeki 

seçeneklerden biri ç�kar�larak, k�s�tl� model ile k�s�ts�z model tahminleri kar��la�t�r�l�r. Temel 

hipotez geçerli oldu�unda ikinci tahminci tutarl� ve etkin de�il, birinci tahminci ise tutarl� ve 

etkindir.
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Hausman- McFadden Testinde temel hipotez seçenekler aras�nda ba��ms�zl�k yoktur 

�eklinde kurulmaktad�r. 

Test üç a�amada uygulan�r.

I. : Tüm seçeneklerin yer ald��� k�s�ts�z modelin parametreleri ( U�̂ } ve kovaryans 

matrisi ( UV ) bulunur.

II. : Bir veya daha fazla seçenek ç�kar�larak

olu�turulan k�s�tl� modelin parametreleri ( R�̂ ) ve kovaryans

matrisi ( RV ) tahmin edilir.

III.: test istatisti�i, hesaplan�r. Bu test ile ba��ml� de�i�kendeki seçeneklerden biri 

ç�kar�larak, k�s�tl� model ile k�s�ts�z model tahminleri kar��la�t�r�l�r  Test istatisti�i

� � )()(
12

URURURp VV ����� ����� �

IV. : Test istatisti�inin da��l�m� K (k�s�t say�s�) serbestlik dereceli ki-kare da��l�m� 

oldu�undan hesaplanan test istatisti�i K serbestlik dereceli tablo de�eri ile kar��la�t�r�larak, 

seçenekler aras�nda ba��ms�zl�k olup olmad��� karar� verilir.

Multinominal logit modellerinde seçenek çiftlerinin olas�l�k oranlar�, di�er seçeneklerden 

ba��ms�zd�r, iki seçene�in olas�l�k oranlar� belirlenirken, di�er seçenekler dikkate al�nmamaktad�r. 

McFadden'�n ili�kisiz alternatiflerinin ba��ms�zl��� varsay�m� modelin tahmini, bak�m�ndan uygun 

olmas�na kar��l�k tüketici davran��lar� bak�m�ndan pek cazip olmad��� ifade edilmektedir 

(Green.1997 : 920)

3.3.1.5. Benzerlik Oran� (LR) Testi

Aç�klay�c� de�i�kenlerin ba��ml� de�i�keni etkileyip etkilemedikleri LR testi ile 

incelenebilir, ilk olarak tüm de�i�kenlerin yer ald��� model tahmin edilerek LR sonuçlan ( 2

UG ); 

daha sonra aç�klay�c� de�i�kenin ç�kar�ld��� k�s�tl� model tahmin edilerek LR sonuçlan ( 2

RG ) elde 

edilir. K�s�tl� model daha az parametreye sahiptir. 

Kullan�lacak test istatisti�i:

222

RURU GGG �� (31)

Temel hipotez aç�klay�c� de�i�kenin ba��ml� de�i�keni etkilemedi�i �eklinde kurulur. 

Hesaplanan test istatisti�inin da��l�m� (j-1) serbestlik dereceli ki-kare da��l�m� oldu�undan, 
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hesaplanan de�er, J-1 k�s�t say�l� ki-kare de�eri ile kar��la�t�r�l�r. Bu testin uygulanmas�ndaki 

zorluk tüm de�i�kenlerin yer ald��� modelin yan�nda her bir aç�klay�c� de�i�kenin ç�kar�lmas� ile 

k�s�tl� modellerin tahmin edilmesidir .

3.3.1.6. Uyum �yili�i Ölçüleri

Ba��ml� de�i�keni nitel olan modellerde belirlilik katsay�s� iyi bir ölçü de�ildir, bunun 

yerine farkl� de�erler hesaplan�r. Uyum iyili�i ölçülerinden biri Pseduo-R2 de�eridir. Bu de�er,

Pseduo-R2 =
0

11
L
L

� (32)

olarak elde edilir. Burada 
1L tüm aç�klay�c� de�i�kenlerin yer ald��� log-benzerlik fonksiyonu 

de�eri, L0 sadece aç�klay�c� de�i�kenin sabit oldu�u log-benzerlik fonksiyonu de�eridir. Bu de�er 

0 ile 1 aras�nda s�n�rl�d�r.

Ba��ml� de�i�keni nitel olan modellerde uyum iyili�inin ölçüsü olarak log-benzerlik 

fonksiyonunun maksimize edilmi� de�eri de kullan�labilir. Tüm de�i�kenli modeller ile sadece 

sabit katsay�l� model kar��la�t�r�l�r. Test istatisti�i,

)(2 21

2 LL ��� (33)

olarak hesaplan�r. Test istatisti�inin da��l�m� ki-kare da��l�m� olu�undan hesaplanan 

de�er e�im parametresi say�s�na e�it serbesttik dereceli ki-kare tablo de�eri ile kar��la�t�r�l�r.

3.3.2. S�ral� Logit (Ordered Logit) Modeller

Ba��ml� de�i�kenin ikiden fazla de�er ald��� durumlarda seçenekler aras�nda s�ral� 

bir yap� oldu�unda Multinomial modeller ba�ar�l� olmamaktad�r ve bu durumda s�ral� 

modeller kullan�lmaktad�r. S�ral� logit modellerinde ba��ml� de�i�ken nitel özelli�inin 

yan�nda s�ral� olma özelli�ini de ta��maktad�r.

S�ral� logit modellerinde ba��ml� de�i�keni olu�turan seçenekler için söz edilen s�ra 

seçeneklerin gücü hakk�nda bilgi vermemektedir, bu modellerde seçenekler aras�ndaki 

aral�klar�n e�it oldu�u �eklinde bir varsay�m bulunmaktad�r. Bu modeller verilen cevaplar�n 

s�ral� ölçekli oldu�u durumlarda uygulanmaktad�r. Örnek olarak, e�itim düzeyleri; ilkokul, 

ortaokul, lise verilebilir. Bu seçeneklerden olu�mu� ba��ml� de�i�kene 1,2,3 gibi kodlar, 

di�er bir ifade ile s�ra numaralar� verilerek, say�sal olarak ifade edilirler. Bu seçeneklerin 

ald�klar� s�ra de�erlen onlar�n birbirlerine say�sal üstünlükleri oldu�unu ifade etmemektedir 

ve bu seçenekler aras�nda e�it aral�klar, yani ayn� uzakl�klar bulunmaktad�r.
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Yukar�daki tan�mlanan özelliklerde üç de�i�kenimiz oldu�unu varsayal�m. Bu 

durumda kurulacak olan model; birey e�er u< x� � ise 3. kategoriye, x� � <u< x� � ise ikinci

kategoriye, c>0 iken u> x� � +c ise 1. kategoriye denk gelecektir. Böylece a�a��daki olas�l�k 

de�erlerine sahip oluruz. (Maddala , 1993, 46)

)(3 xFP � �� (34)

)()(2 xFcxFP �� �� �� (35)

)(11 cxFP  ��� � (36)

M seçenekli bir olayda i bireyi için her bir seçene�in yap�ld��� seçim,

J=1   için  1�iY

J=2   için  2�iY

�

J=M   için  MYi �

olarak ifade edildi�inde, ilk seçenek için kodlama 1, ikinci

seçenek için kodlama 2, ...... �eklindedir ve ba��ml� de�i�keni olu�turan de�erler için bir s�ra 

söz konusudur.

Bu modellerde s�ralama genelde j=1,2,3,... ,M olarak verilmektedir Yukar�da da 

belirtti�imiz gibi bu kodlama �eklin

deki de�erlerin say�sal büyüklük olarak hiçbir anlam� yok

tur, bunlar sadece s�ray� gösterir, örne�in, iY =2 ise bu

de�er iY =1'den 2 kat güçlü de�ildir veya iY =3 bunlardan

daha iyi de�ildir, seçenekler aras�nda aral�klar e�ittir.

S�ral� logit modellerinde gizli (latent) de�i�ken yakla��m� kullan�labilir. S�ral� logit 

modellerinde s�ral� gözlenen Y ba��ml� de�i�keni, gözlenemeyen bu de�i�kenin 

fonksiyonudur. Y* olarak ifade edilen gözlenemeyen bu de�i�ken, bir dü�ünce veya bir olay�n 

içinde bar�nd��� görü� ile ilgili yarg�n�n gücünü gösteren sürekli bir de�i�kendir ve çe�itli 

kesim noktalar�na sahiptir. 0 ile ifade edece�imiz bu kesim noktalar�na e�ik noktalar� ad� da 

verilmektedir. Kesim noktalan - + ile ++ aras�nda de�i�kenlik gösterir. Buna göre, iY =1
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de�erini ald���nda *

iY
10 ’in alt�nda, iY =2 de�erini ald���nda 

*

iY
10 ve 

20 aras�nda, iY =M 

de�erini ald���nda 
*

iY    
1�M0 ve +�M0 yer alacak ve

1
1
1

2

11
1

3
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+�*
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1

1
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Y
Y

Y

0
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0

�� (37)

olacakt�r. Y* sürekli rassal de�i�keni Y'nin alaca�� de�erleri belirlemektedir. Burada 

belirlenen kesim noktalar� Y �çin mümkün de�erlen göstermektedir ve bunlar Y için tahmin 

de�erlerini verecektir 

Y* de�i�keni aç�klayd� de�i�kenlerin do�rusal bir fonksiyonudur ve 

iik
k

ki XY (�  ��
�1

*                                     k=1,2,,…,K        (38)

olacakt�r ve 

�
�

�
K

k
ikk ZX

1

�        (39)

olarak ifade edilirse s�ral� logit modeli,

iii ZY ( �*                                               (40)

�eklinde olur. Burada iZ deterministik k�s�m, s� ise hata terimidir. Modelde Y* ile 

belirleyen de�i�kenler aras�ndaki ili�ki tam olmad���ndan hata terimi yer al�r. Modelde K 

say�da � parametresi ve (m-1) say�da kesim noktas�n�n (0 ) tahmin edilmesi gerekir.

Modelde sabit parametre varsa,

i

k

k
ikki XY (�5   � �

1?

*
                    k=1,2,…,K                  (41)

olarak elde edilir. S�ral� lojit modelinde, ( ortalamas� 0 ve varyans� 3/2, olan 

lojistik da��l�ma sahiptir (Borooah,2002: 7-8).
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3.3.2.1. Olas�l�klar

Aç�klay�c� de�i�kenin verilen de�erleri için Y'nin seçeneklerin olas�l�klar� 

hesaplanabilir. Bu olas�l�klar iki kesim noktas� aras�ndaki hatalar�n da��ld��� alana kar��l�k 

gelmektedir ve bu alan birikimli da��l�m fonksiyonlar� aras�ndaki fark�n elde edilmesi ile 

hesaplanabilmektedir.

Herhangi bir X de�eri için gözlenebilir herhangi bir seçene�in tercih edilme olas�l���, 

P )()()/( 1 �0�0 imimii XFXFXmY ����� � (42)

olarak elde edilir. Bir de�i�kenin iki de�er aras�nda olma olas�l���, bu de�erler için 

birikimli da��l�m fonksiyonlar� aras�ndaki farka e�ittir. Olas�l�klar hesaplan�rken, verilen 

formülde, Y,=1 için ikinci terim s�f�ra e�it, Y,=j için birinci terim 1'e e�it olmaktad�r. Bu 

nedenle, Yj=1 için olas�l�k P(Y,=\X,) hesaplan�rken yukar�daki ifadede yer alan ikinci terim 

;

0)()( 0 ���+�� ��0 ii XFXF (43)

oldu�undan hesaplamaya kat�lmamaktad�r. Di�er özel bir durum ise jYi � için 

olas�l�k P( )/ ii XjY � hesaplanmas�d�r. Bu durumda birinci terimin bire e�it olmas� nedeni ile

1)()( 1 ��+�� ��0 ii XFXF (44)

olacakt�r 

3.3.2.2. Fark Oran�

S�ral� logit modellerinin katsay�lar�n�n yorumlanmas� için fark oranlar�ndan 

yararlan�labilir. Bu modeller daha çok birikimli frekanslar için fark oranlar� aç�s�ndan 

yorumlan�r. Sonucun m’e e�it veya m’den fazla olmas�na ait birikimli olas�l�k,

�
�

��*
m

j
i jYPmYP

1

)()( (45)

olacakt�r. Bu modeller için bir sonucun m'den büyük ))(( mYP i � olanlara kar�� 

m'den daha az ya da m'e e�it ))(( mYP i * olanlarla fark�, fark oran� ile elde edilebilir. Fark oran�,
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mYP
mYP
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m *�
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�
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� (46)
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olacakt�r. Elde edilen fark oran� m seçenekten ba��ms�zd�r. S�ral� logit modellerinde 

tüm seçenekler için fark oran�n�n sabit oldu�u varsay�lmaktad�r. Kat�l�yorum ya da tamamen 

kat�l�yorum görü�leri kar��s�nda kat�lm�yorum ya da hiç kat�lm�yorum görü�ünü belirtmenin 

fark� hesaplan�r. Di�er tüm de�i�kenler sabit oldu�unda ke � de�eri fark oran�n� verecektedir.

3.3.3. S�ral� Logit Modelinin Tahmini

S�ral� logit modelleri en çok benzerlik yöntemi ile tahmin edilebilir. Bu benzerlik 

fonksiyonunun olu�turulmas�nda olas�l�klardan yararlan�lmaktad�r. Herhangi bir x de�eri için 

bir sonucun olas�l���n�n,

)()()/( 1 �0�0 imimii XFXFXmY ����� � (47)

�eklinde elde edilmi�ti. Y'nin herhangi bir de�eri için olas�l�klar,

),,/(

),,/(

),,/1(1

0�

0�

0�

iii

iii

iii

XjYPjY

XmYPmY

XYPY

��

��

��

�

�

olacakt�r. 

Modelin belirlenebilmesi için sabit parametrenin 0� veya i0 'nin s�f�ra e�it olmas� 

gerekir. S�ral� logit modellerinde benzerlik fonksiyonu bu olas�l�klar için, 

//
� �

��
M

J jY
ii

i

XjYPXYL
1

),,/(),/,( 0�0�

                     = � �//
� �

� ���
M

J jY
ijii

i

XFXF
1

1 )()( �0�0             (48)

olarak elde edilir. Logaritmik benzerlik fonksiyonu ise, 

lnL � ���
� �

� ����
j

j jY
ijij

i

XFXFXY
1

1 )()(ln),/,( �0�00�         (49)

olacakt�r. Bu fonksiyonun maksimizasyonu ile � ve 0 'lar tahmin edilmektedir. 

Elde edilen tahminciler tutarl�. asimptotik normal ve asimptotik etkin olacakt�r .
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3.3.3.1. Belirlenme Hatas� Testi

Hausman ve Mc Fadden (1980) IIA özelli�inin s�nanmas� için alternatif bir test 

önermi�lerdir.  Tüm seçim kümesinin alt k�s�tlanm�� alt setleri için model yap�s� ve 

parametrelerinin de�i�mez oldu�unu dü�ünelim. (Maddala, 1993, 77)

C tüm seçim kümesi , c�̂ bu C kümesinden ML yöntemi ile elde edilen elde edilen 

parametre, CV̂ ’de bu kümenin kovaryans matrisi olsun. 

Ard�ndan k�s�tlanm�� seçim kümesi D için ayn� de�i�kenleri s�ras�yla D�̂ bu D 

kümesinden ML yöntemi ile elde edilen elde edilen parametre, DV̂ ’de bu kümenin kovaryans 

matrisi olsun. 

Bo� hipotez alt�nda IIA geçerlidir, D�̂ - c�̂ s�f�r’�n k�s�tl� tahmincisidir. Alternatif 

hipotez alt�nda ise IIA varsay�m� reddedilir. Bo� hipotez alt�nda D�̂ - c�̂ DV̂ - CV̂ kovaryans 

matrisine sahiptir.

Test istatisti�i S ise a�a��daki gibi hesaplan�r.

S=( D�̂ - c�̂ )’ ( DV̂ - CV̂ )-1( D�̂ - c�̂ ) (50)

Bu istatistik de�eri DV̂ - CV̂ ’nin rank� serbestlik derecesi olarak Ki-kare da��l�m�na 

uymaktad�r. (Maddala, 1993, 78)

3.3.3.2. Uyum �yili�i Ölçüleri

S�ral� logit modellerinde uyum �yili�i ölçüsü olarak farkl� de�erler kullan�labilir. 

Bunlardan en yayg�n� Pseduo-R2 de�eridir. Bu de�er:

Pseduo-
2R =

2

11
L
L

� (51)

Burada 1L , tüm aç�klay�c� de�i�kenlerin içerildi�i log benzerlik fonksiyonu de�eri 0L

sadece aç�klay�c� de�i�kenin sabit oldu�u log-benzerlik fonksiyonu de�eridir.

Uyum iyili�i ölçüsü olarak, Pseduo- R2 de�erinin yan�nda s�ral� logit modelleri için 

varyanslara dayanan McKelvey ve Zavonian'�n önerdi�i ölçü de kullan�labilir. Buna göre R2

de�eri:
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�� (52)

Burada )((V s�ral� logit modelinin hata terimi varyans�d�r. V̂ ise � ’n�n varyans-

kovaryans matrisidir. Bu matris a�a��daki �ekilde elde edilir.

�� ˆˆˆ*)ˆ(ˆ VYV �� (53)

S�ral� olmayan model yerine s�ral� bir model tahmin edilmesi olas�l�klar�n tahmininde 

ciddi sapmalara neden olmakta veya s�ral� model yerine s�ral� olmayan bir modelin tahmin 

edilmesi ise etkinlik kayb�na yol açmakt�r. Bu nedenle gerek Multinomial logit modellerinin 

gerekse s�ral� logit modellerinin tahmininden elde edilen sonuçlar�n sa�l�kl� olabilmesi için bu 

modeller için söz edilen varsay�mlar�n sa�lanmas� önemlidir.
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4. DURA�ANLIK VE B�R�M KÖK SINAMALARI

4.1. SAHTE REGRESYON

Dura�anl�k s�namalar�n� anlamak için öncelikle sahte regresyon (spurious regression) 

konusunun incelenmesi yararl� olacakt�r. Dura�an olmayan serilerle yap�lan çal��malar sahte 

regresyon sonucunu do�urmaktad�r. 

Granger ve Newbold (1974) de�i�kenler aras�nda bulunan istatistiksel anlaml� 

regresyonun nedeninin, bu de�i�kenler aras�nda asl�nda olmayan ama dura�an olmayan 

serilerle çal��maktan kaynaklanan sahte regresyondan kaynaklanabilece�ini göstermi�tir. 

Makroekonomik veriler dura�an olmayabilir, dura�anla�t�r�lmayan verilerle uygulanan 

regresyonun istatistiksel olarak anlaml�l���n� s�nayan testlerin sonuçlar� ise yan�lt�c�d�r. 

Granger ve Newbold (1974) iki dura�an olmayan, rassal yürüyü� içeren birbiri ile 

korelasyonu olmayan y ve x serilerini kullanarak Monte-Carlo simülasyonu yapm��t�r. 

Simülasyonda y ba��ml� x ba��ms�z de�i�ken olarak yer alm��; x de�i�kenin katsay�s�n�n 

istatistiksel olarak anlams�z ç�kmas� gerekirken, yap�lan denemelerin %75’inde parametrenin 

s�f�ra e�itli�ini söyleyen bo� hipotez reddedilememi�tir1.  Banerjee, Dolado, Galbraith ve 

Hendry (1993,73-75) 10000 tekrar ile yapt�klar� Monte Carlo çal��mas�nda bu oran� %75.3 

bulmu�tur2.

Görüldü�ü gibi kurulan regresyon modellerine uygulanan s�namalar�n�n geçerlili�i için 

dura�an serilerle çal��mak gerekmektedir. Serilerde yer alan trendden dolay� birbirleri ile 

ili�kisiz olan serilen yap�lan testler sonucu ili�kili görünmektedir.

4.2. DURA�ANLIK

Ekonometri uygulamalar�nda kullan�lan veri türleri; yatay kesit verileri, zaman serisi 

verileri ve panel veridir. Dura�anl�k zaman serisi verilerinde görülen bir özelliktir. Dura�an 

sürecin en basit tan�m�; herhangi bir trend etkisi ta��mayan, varyans� ve ortalamas� sabit olan 

(zaman içerisinde de�i�meyen), kovaryans� hesapland��� döneme de�il, dönem aras�ndaki 

                                            
1 Burada %5’te ya da %10 anlaml�l�k düzeyi derken ne demek istedi�imiz konusunu hat�rlamakta yarar var. 
Örne�in %5’te çal���yorsak; bu, modeli 100 kere kurarsak,  bir simülasyonda  100 deneme yaparsak asl�nda 
anlaml� olan yani bo� hipotezin reddedilmesi gereken modeli 5 kere reddedemeyece�imizi söylemi� oluyoruz. 
Reddedilmesi gereken bo� hipotezi 5 kere reddedemeyebilece�imizi ba�tan belirtmi� oluyoruz. 100 simülasyon 
sonucunda yap�lan hipotez testleri 5 kere reddedilememe sonucuna ula�mal�, ancak seriler dura�an olmay�nca 75 
kere reddedilememe sonucu olu�mu�.
2 Ayr�nt�l� bilgi için bkz: Richard Haris and Robert Sollis Applied Time Series Modelling and Forecasting, 
Chichester, West Sussex, England : J. Wiley, c2003
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farka ba�l� olan süreçtir. Zay�f Dura�anl�k ko�ullar� olarak tan�mlanan bu ko�ullar, bir 

zaman serisi tY için a�a��daki gibi gösterilir:

� � 6�tYE (1)

� � 2��tYVar (2)

� � � �mttntt YYCovYYCov   � ,, (3)

Yukar�da say�lan ko�ullara ek olarak; ele al�nan zaman serisinin herhangi bir n

birimlik gözlem setinin ortak da��l�m�, Y(t1), Y(t2),…, Y(tn) her n ve k için, Y(t1 +k), Y(t2

+k), …, Y(tn +k) setinin ortak da��l�m� ile ayn� da��l�ma sahipse bu süreç güçlü dura�an

olas�l�kl� süreç olarak bilinir. 

Güçlü dura�anl�k ko�ullar�n� tan�mlayan k�s�tlar�n sa�lanmas�n�n güçlü�ünden 

uygulamada zay�f dura�anl�k ko�ullar�n�n sa�lanmas� yeterli görülür. E�er bir zaman serisi 

yukar�da say�lan ko�ullar�3 sa�lam�yorsa, dura�an olmayan zaman serisi ad�n� al�r.

�ekil 4.1 ortalamada ve varyansta dura�an olan ve olmayan serilerin temsili grafikleri 

sunulmu�tur. Görüldü�ü gibi b panelinde veriler ne kadar de�i�kenlik ta��sa da dönemsel 

olarak ikiye bölündü�ünde ortalamalar dura�and�r. 

a) Ortalamada Dura�an Olmayan b) Ortalamada Dura�an

�ekil 4.1: Ortalamada Dura�anl�k 

Dura�an bir sürece en iyi örnek beyaz gürültü (white noise) hata terimidir. Ortalamas� 

s�f�r, varyans� sabit, ard���k ba��ml� olmayan olas�l�kl� süreci a�a��daki gibi gösterebiliriz.

3 Burada bahsedilen ko�ullar zay�f dura�anl�k ko�ullar�d�r.
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�ekil 4.2: Beyaz Gürültü Süreci 

4.2.1. Dura�an Olmayan Süreçler

Bir zaman serisinin modellenmesinde kullan�lacak birçok farkl� çe�itte stokastik süreç 

bulunmaktad�r. Dura�an olmayan bir zaman serisini tan�mlamak için; rassal yürüyü� (random 

walk), hareketli ortalamalar süreci (moving-averages process), otoregresif süreç 

(autoregressive process),… kullan�labilir. 

Bu bölümde dura�an olmayan süreç; rassal yürüyü� süreci, e�ilim dura�an süreç 

(trend stationary process) ve fark dura�an süreçten (difference stationary process) 

yararlan�larak anlat�lacakt�r. Ad� geçen süreçlerin seçilmesi, ileride anlat�lan birim kök testleri 

ve bu testlerin yayg�nla�mas�n� sa�layan makalelerin yap� ta�lar�n� olu�turmas� ve ilerleyen 

konular�n daha anla��l�r k�l�nmas�d�r.

4.2.1.1. Rassal Yürüyü� Süreci

Rassal Yürüyü� dura�an olmayan bir zaman serisi örne�idir. Hisse senedi fiyatlar�n�n 

hareketi buna çok iyi bir örnektir. Hisse senedi fiyatlar� bir önceki dönemin fiyat�na rassal bir 

etkinin eklenmesiyle olu�an bir süreç izler.

t( ’nin 6 ortalama ve 
2� varyansl� bir seri olmas� varsay�m� alt�nda, tY serisi a�a��da 

(2.4)’ de tan�mlanan süreçle üretiliyorsa bu seri rassal yürüyü� serisidir.

ttt YY ( � �1           (4)
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Yukar�da genel hali yaz�lan denklemi 
21,YY ve nY için yazarsak, rassal yürüyü� 

sürecinin yaratt��� sorunu daha iyi gözler önüne sereriz.

101 ( � YY (5)

)()( 210210212 (((((   �  � � yyYY    (6)

)()( 32103210323 (((((((    �   � � YYYY    (7)

)...()....( 321012101 tttttt YYYY (((((((((      �     � � ��      (8)

�
�

 �
t

i
it YY

1

0 (                  (9)

Ba�lang�ç de�eri olan 0Y ’�n s�f�ra e�it oldu�unu varsayal�m. Bu durumda

�
�

�
t

i
itY

1

(                              (10)

olacakt�r. 

Görüldü�ü gibi � � 6tYE t � 2)( �tYVar t � olup zaman içerisinde sonsuza do�ru 

büyümekte olan dura�an olmayan bir süreçtir. Bu serinin fark� al�narak elde edilecek seri ise 

dura�an olacakt�r.

4.2.1.2. Trend Dura�an Süreç, Fark Dura�an Süreç

Zaman serisi modellerinde sahte korelasyon (spurious correlation) sorununu zaman�n 

yaratt��� etkiyi ya da ba�ka bir deyi�le serinin e�ilimini yans�tan t de�i�keni modele kat�l�r. Bu 

durumda Yt serisi a�a��daki süreçle üretilmi�tir.

tt tfY ( � )(                   (11)

)(tf trend, t( s�f�r ortalamal� 2� varyansl� dura�an bir süreçtir. )(tf ’nin do�rusal bir 

trend sergiledi�ini varsayarsak tY a�a��daki gibi modellenir.

      tt tY (�5   � 0        (12)
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Nelson ve Ploser (1982) makroekonomik de�i�kenleri trendi ve rassal yürüyü�ü ele 

ald�klar� makalelerinde  (12) yi, trend dura�an süreç4, TDS(TSP) olarak tan�mlam��lard�r. Bu 

seriyi trendden ar�nd�rmak amac�yla fark�n� al�n�rsa;

11 �� � ���� ttttt YYY ((�        (13)

elde edilir.

Görüldü�ü gibi seri dura�anla�t�r�lamam��t�r. Serinin bir kez daha fark�n� trendden 

ar�nd�r�lm�� seri olarak a�a��daki seri elde edilir. Görüldü�ü gibi bu seri dura�an de�ildir.

21

22 2 ��  ����� tttttY ((((        (14)

Nelson ve Ploser ayn� makalelerinde a�a��daki denklemi (15) tan�mlar ve bu süreci 

ise fark dura�an süreç FDS (DSP) olarak adland�r�r.

ttt YY (�  �� �1        (15)

Bu model, yukar�da anlat�lan rassal yürüyü� modelidir.

TDS ve FDS olarak adland�r�lan bu iki süreç de do�rusal e�im sergilemektedir fakat 

bu iki süreçte trendi ar�nd�rma yöntemi farkl�d�r.

TDS bir seriyi trendden ar�nd�rmak için, trend modele eklenir (16) ve modele EKK 

uygulan�r. Elde edilen art�klar trendden ar�nd�r�lm�� seridir. FDS bir süreci trendden 

ar�nd�rmak içinse bu serinin fark� al�n�r (2.17) ve seri dura�anla�t�r�l�r.

(�5 ˆ
10 ���� � EKK

t TY                                                                           (16)

1���� ttt YYY       (17)

4.2.2. Dura�anl���n Saptanmas�

Dura�anl���n saptanmas� için birçok yöntem geli�tirilmi�tir. Serilerin görsel olarak 

incelenmesi ile de dura�anl�k saptanabilir. Di�er bir yol korelogramdan ve örnek 

otokorelasyon katsay�s�ndan yararlanmakt�r.

Günümüzde dura�anl���n saptanmas� için bu amaçla geli�tirilmi� birim kök testleri 

kullan�lmaktad�r.

                                            
4 Hata teriminin s�f�r ortalama ve sabit varyansl� oldu�u varsay�m� devam etmektedir.
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4.2.2.1. Otokorelasyon Katsay�s�

Otokorelasyon katsay�s�; gecikme k iken hesaplanan kovaryans�n, varyansa 

bölümüdür. Gecikme k iken otokorelasyon katsay�s� k7 ile gösterilir.

Kovaryans� k-̂ ile örneklem varyans�n� 0-̂ ile gösterelim. Bu iki de�er a�a��daki gibi 

bulunur.

n

YYYY ktt
k

� ��
 �

�
�

n

1ktˆ

))((
-                   (19)

n
YYt� �

�
2

0

)(
-̂                   (20)

0
ˆ

ˆ

-
-

7 k
k �                   (21)

Her korelasyon katsay�s� gibi bu katsay� da -1 ile +1 aras�ndad�r. E�er k7 ’n�n k’ya 

göre grafi�ini çizersek otokorelasyon fonksiyonunu elde ederiz. Bu çizim bize dura�anl�k 

hakk�nda bilgi sa�lar. Çizilen bu fonksiyon k=o iken 1 den ba�lar, serinin kendisi ile 

korelasyonu 1 ç�kacakt�r. �lk de�erden sonra serinin ilerleyi�i serinin dura�anl��� hakk�nda 

fikir sahibi olmam�z� sa�lar. 

A�a��daki seri otokorelasyon fonksiyonu incelenirse serinin de�erlerinin çok yava� 

küçüldü�ü görülecektir. Bu tür örüntüler zaman serisinin dura�an olmayan zaman serilerinde 

kar��m�za ç�kar.

�ekil 4.3: Otokorelasyon fonksiyonu
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Otokorelasyon fonksiyonlar�ndan görsel olarak yararlan�labildi�i gibi hipotez testleri 

ile de s�nanabilir. k7 ’n�n bütünüyle rassalsa yani beyaz gürültü sergiliyorsa örneklem 

otokorelasyon katsay�lar�, n örneklem büyüklü�ü olmak üzere s�f�r ortalama ve 1/n varyansla 

normal da��l�ma uyar.

)
1

,0(~�̂
n

Nk        (22)

Bu çal��mada bu testlerden Box ve Pierce (1970) ve Ljung ve Box (1978) taraf�ndan 

geli�tirilen *Q Testi ele al�nacakt�r. Bu testte otokorelasyon katsay�lar�n�n tümünün birden 

s�f�ra e�itli�i s�nan�r. Box-Pierce test istatisti�i Q Ljung-Box Test istatisti�i LB olarak 

adland�r�l�r. A�a��da hipotezler ve kullan�lan test istatistikleri görülmektedir

0...: 210 ���� kH 777 Otokorelasyon yok Seri dura�an

0...: 21 ���� kaH 777 Otokorelasyon var Seri dura�an de�il.

�
�

�
n

k
knQ

1

27̂        (23)

�
� �

 �
n

k

k

kn
nnLB

1

2ˆ
)2(

7
       (24)

n : Örneklem büyüklü�ü

m : Gecikme uzunlu�u

LB test istatisti�i ki-kare da��l�m�na uyar ve küçük örneklemde daha güçlü bir testtir.

Otokorelasyonun varl���n�n ara�t�r�lmas� ile ilgili yukar�daki testleri uygulan�rken, 

otokorelasyonu ortadan kald�rmaya yetecek uygun gecikme uzunlu�unun da tespit 

edilmesi gerekir. E�er gecikme uzunlu�u gere�inden fazla olursa serbestlik derecesi 

problemi ortaya ç�kar, etkinlik kayb� olur. Az olursa da ihmal edilen de�i�kenler yüzünden 

sapma meydana gelir ve otokorelasyon problemi çözülememi� olur. Uygun gecikme 

uzunluklar� seçilirken, Akaike Final Prediction Error (FPE), Akaike Information Criterion 

(AIC), Schwartz Criterion (SC) veya Hannan-Quinn Criterion (HQ) gibi kriterlerden 

faydalan�l�r. Bu konuya ilerleyen bölümlerde ayr�nt�l� olarak de�inilecektir.
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4.2.3. Birim Kök S�namalar�

Dura�anl��� s�namada günümüzde birim kök s�namalar� kullan�lmaktad�r. Bu s�namay� 

�u modeli ele alarak aç�klayabiliriz.

ttt YY (7  � 1-        (25)

Buradaki hata terimi beyaz gürültü hata terimidir. Bu denklemdeki 1-tY ’in katsay�s� 7

1’e e�itse bu seri birim kök içeriyor denir. Bu durumda uygulanacak olan bu katsay�n�n 1’e 

e�itli�ini s�nayan t testidir.

Kullan�lan hipotez ve test istatisti�i a�a��da verilmi�tir.

1:0 �7H Seri dura�an de�ildir. Serinin birim kökü vard�r.

1: �7aH Seri dura�and�r. Serinin birim kök yoktur. 

Test �statisti�i:

�

�
t

ˆS

1-ˆ
=     (26)

Herhangi bir serinin “t” istatisti�inin hesaplanabilmesi için, serinin dura�an olmas� 

gerekir. Dolay�s�yla 0H hipotezi alt�nda standart “t” testi kullan�labilirli�ini yitirir. 

Hesaplanan “t” de�eri t da��l�m�na uymaz ve sapmal� olur. Böyle bir durumda yeni bir tabloya 

ihtiyaç duyulur.

Yukar�da birim kök testlerinin temel modeli ele al�nm��t�r. Fakat e�er incelenilen seri 

dura�an de�ilse, yukar�da belirtilen istatistiksel sorunun d���nda önceki bölümlerde anlat�lan 

sorunlardan dolay� model de geçersiz olacakt�r. Zaten dura�an olmayan ve bu nedenden sahte 

regresyon vb. sorunlar yaratacak olan bir serinin SEK (S�radan En Küçük Kareler) 

kullan�larak hesaplanacak bir modelde yer almas�, bu modelden elde edilecek istatistiksel 

sonuçlar� güvenilmez k�lacakt�r.

Yukar�daki denklemde 1-tY ’in varl���ndan kaynaklanan etkinlik kayb�ndan dolay�  �̂

a�a�� do�ru sapmal� olur. Bu durum standart hatay� büyültür ve dura�anl�k konusunda yanl�� 

karar verilmesine neden olur.

Ekonometriciler bu sorunlarla ba� edecek birim kök testlerini geli�tirmi�lerdir. Bu 

testlerden en eskisi ve en çok kullan�lan� ADF Testi’dir. Ard�ndan ç�kan birim kök testleri, 

kendisinden önce gelen testlerdeki sorunlar� ya da bu testlerdeki eksikleri gidermek amac�yla 

geli�tirilmi�tir.
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Üretilen bu testlerin hipotez ve test istatistikleri birbirine oldukça yak�n bazen de 

ayn�d�r. Birim kök testlerinin anlat�ld��� bu bölümde, öncelikle ADF Testi bir birim kök 

testinin i�leyi�ini de kapsayacak biçimde ayr�nt�l� olarak anlat�lacak, ard�ndan gelen testler,  

hangi eksikleri giderdi�i ya da hangi sorunlar� çözdü�ü konular�na de�inilerek tan�t�lacakt�r.

4.2.3.1. DF S�namas�

Dickey ve Fuller (1979) makalelerinde, yukar�da belirtilen etkinlik kayb�ndan do�an, 

etkinin varl���n� modelin her iki taraf�ndan 1-tY ç�kararak ortadan kald�rm��lard�r. Yukar�da 

bahsedilen birim kök testinde yeni bir tabloya ihtiyaç duyuldu�u belirtilmi�tir. Bu tablo 

Dickey ve Fuller (1979) tablosudur. Bu makalede uygulanan birim kök s�namas� yazarlar�n 

soyad�n�n ba� harfi DF ile an�lm��t�r ve en yayg�n kullan�ma sahip birim kök testidir. Elde 

edilen regresyon denklemi a�a��da a�ma a�ama görülmektedir.

ttt YY (7  � 1-                                       (26)

ttt YY (7  � 1-t1-1-t Y-Y-
                          (27)

ttY (7  �� 1-t1)Y-(
                                                                            (28)

ttY (7  �� 1-t

*Y
                                                                                  (29)

Elde edilen bu denklemden sonra s�f�r önsav� katsay�n�n bire de�il s�f�ra e�itli�i ile 

s�nan�r ve kullan�lan test istatisti�i 0 (tau) olarak adland�r�l�r. Bu durumda kullan�lan test 

hipotezi ve test istatisti�i:

0*:0 �7H Seri dura�an de�ildir. Serinin birim kökü vard�r.

0*: �7aH    Seri dura�and�r. Serinin birim kök yoktur. 

*ˆS

*ˆ

7

70 � ~ DF(79)     (30)

Bu test istatisti�inin e�ik de�erleri ad� geçen yazarlar taraf�ndan 

tablola�t�r�lm��t�r. Fakat bu makalede yer alan tablolar yeterli geni�likte de�ildir. MacKinnon 

(1991) makalesinde bu tablolar� geni�letmi�tir. Ekonometri bilgisayar programlar�n�n 

ç�kt�s�nda verilen tablolar MacKinnon’�n makalesinde elde edilen tablolard�r.
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Dickey ve Fuller makalelerinde üç tip regresyon modeli kurmu� ve bunlar içinde üç tip 

test istatisti�i üretmi�tir. Kurulan modeller; incelenilen çal��man�n daha önceki bölümlerinde 

belirtilen TDS, FDS konular�n� temel alarak sabitin yer ald���, hem trendin hem sabitin yer 

ald���, ya da ikisinin de yer almad��� modeldir.

A�a��da yer alan modeller için kullan�lan test istatistikleri s�ras�yla tau istatiskleri,0 ,

60 , T0 ’dir. Her denklemin test istatisti�i için tabloda kendi ad�yla yer alan kritik de�ere 

bak�l�r.

ttY (7  �� 1-t

*Y (31)

ttY (75   �� 1-t

*Y (32)

tt tY (7�5    �� 1-t

*Y (33)

�lk modele sabitin ve trendin eklenmesi kritik tablo de�erlerinin mutlak de�erlerinin 

yükselmesine neden olacakt�r, bu da reddedilmesi gereken s�f�r hipotezinin reddedilmesini 

güçle�tirecektir. 

Hesaplanan test istatisti�i de�erinin negatif olmas� beklenir. Tablo de�erleri negatif 

de�erlerden olu�ur. Hesaplanan test istatisti�inin, say� do�rusunda tablo de�erinin solunda yer 

almas� ya da ba�ka bir söylemler daha küçük olmas� durumunda s�f�r hipotezi reddedilir ve 

seri dura�and�r ya da birim kök içermiyor denir. Tersi durumda ise seri dura�an de�ildir.

Dickey ve Fuller (1979) testinin güvenilir bir test olmas� için art�k terimlerinin 

otokorelasyonsuz ve sabit varyansl� olmas� gerekir. Yani art�k terimler White Noise özelli�i 

göstermelidir. Aksi takdirde DF testine güvenilmez. De�i�en varyans� ortadan kald�rmak için 

modele logaritmik dönü�üm, otokorelasyonu ortadan kald�rmak için ise, denklemin sa��na 

gecikmeli ba��ml� de�i�ken de�erleri konulur. Gecikmeli ba��ml� de�i�kenlerle elde edilen 

yeni model Geni�letilmi� Dickey Fuller (Augmented Dickey Fuller, ADF) olarak adland�r�l�r.

Anlat�lan DF testini daha iyi anlamak için varsay�msal grafi�i incelendikten ve gerekli 

dönü�ümler (logaritma al�nmas�) yap�ld�ktan sonra varsay�msal bir tX serisinin birim kök 

incelemesini yapal�m.
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�lk a�amada dura�anl��� ya da ba�ka bir deyi�le birim kök durumu ara�t�r�lacak olan 

seri tX kurulacak olan model5 tt XX (8  �� 1-t olacakt�r. Bu modelin katsay�s� tablo

de�eriyle kar��la�t�r�ld���nda, istatistik de�eri say� tablosunda tablo de�erinin solunda yer 

al�yorsa s�f�r hipotezi reddedilir. Bu durumda seri dura�and�r ya da birim kök içermiyor denir 

ve I(0) olarak gösterilir. S�f�r hipotezinin reddedilememesi durumunda serinin birim kökü 

vard�r denir ve 1. ya da daha üst dereceden dura�an bir serimiz vard�r. Bu durumda teste 

devam edilir ve bir sonraki a�amaya geçilir.

Bir sonraki a�amada dura�anl��� test edilecek seri tX� , kurulacak model 

tt XX (�  ��� 1-t

2 dir. Elde edilen test istatisti�inin tablo de�erinden mutlak de�er olarak

büyük olmas� serinin birim kök içerdi�ini söyleyen 0H hipotezinin reddedildi�ini incelenen 

serinin dura�an oldu�unu gösterir. Bu durumda tX sersinin I(1) yani birinci dereceden 

bütünle�ik oldu�u söylenir. Tersi durumda seri I(2) ya da daha yüksek dereceden 

bütünlenendir. Bir önceki a�ama tX2� serisi için uygulanmaya devam edilir.

Teorik olarak her ne kadar bir sonraki a�amaya geçilmesi gerekse de yap�lan 

ekonometrik çal��malar makroekonomik zaman serilerinin I(2) den yüksek olmad���n� ve 

büyük ço�unlu�unun I(1) oldu�unu göstermi�tir.

4.2.3.2. ADF S�namas�

DF testi anlat�l�rken otokorelasyon sorunu çözmek amac�yla denklemin sa��na ba��ml� 

de�i�kenin gecikmelerinin eklendi�i ve olu�turulan yeni modele uygulanan teste ADF testi 

dendi�i belirtilmi�ti.

Bu test, Said ve Dickey (1984) makalesine dayanmaktad�r. Yazarlar makalelerinde 

otoregresif zaman serilerinden do�an sorunlardan yola ç�karak bu testi geli�tirmi�lerdir. 

Makaleleri varsay�mlar ve teoremlerin ispat�n� içeren teorik tabanl� bir makaledir. 

ADF test istatisti�i ile DF test istatistikleri büyük örneklemde ayn� da��l�m� 

sergiledi�inden, kullan�lacak tablolar ayn�d�r. Hipotez ve test istatistiklerinin kurulmas� 

Dickey-Fuller (1979) makalesinden farkl�l�k göstermemektedir. Eklenecek gecikmeli de�er

5 Genel  gösterim olarak sabit ve trend içermeyen model seçilmi�tir. Uygulamada hangi modelin kullan�laca��n� 
anlamak amac�yla çe�itli yöntemler bulunmaktad�r. En basit yöntem olarak sabitin ve trendin oldu�u modelden 
ba�layarak, kullan�lan ekonometri bilgisayar program�n�n ç�kt�lar�nda katsay�lar�n t testlerinin anlaml� oldu�u 
modele do�ru inmek kullan�labilir. Di�er bir yöntem çal��man�n ilerleyen a�amas�nda anlat�lacakt�r. 
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say�s� seçilirken ard���k ba��ml�l���n ortadan kalkmas� önemlidir. Bunun için kullan�lacak 

kriterler çal��man�n bir sonraki bölümünde aktar�lacakt�r.
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1

1               (35)
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10      (36)
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1

10 (37)

Yukar�da yer alan modeller için kullan�lan test istatistikleri de belirtildi�i gibi DF testi 

ile ayn� 0 , 60 , T0 ’dir.

Yukar�da �ncelenilen DF testinin ard�ndan birçok yeni test geli�tirilmi�tir. Bu 

testlerden Phillips, Perron’un PP(1988), Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve Shin’in KPSS

(1992) ve Elliot, Rothenberg (ERS,1996) spektral tahmin yöntemlerine dayanan birim kök 

testleridir (Ça�layan ve Saçakl�, 2006). Parametrik olmayan yöntemler uygulanarak 

geli�tirilen bu yöntemlerin amac� testlerin gücünün artt�r�lmas�d�r. 

4.2.3.3. PP S�namas�

ADF testi birim kök testleri içinde en yayg�n kullan�lan� olmas�na kar��n testin içerdi�i 

eksiklerde bulunmakta ve bu eksiklikler yard�mc� testlerle giderilmektedir. 

Phillips ve Peron (1988) makalelerinde daha çok finansal zaman serilerinde popüler 

olan birim kök testlerini geli�tirmi�lerdir. Bu test hatalarda meydana gelen serisel korelasyon

ve de�i�en varyans sorunu ile ba� etme konusunda ADF ile farkl�la�maktad�r. ADF 

denkleminde otokorelasyonu engellemek amac�yla gecikmeli de�erlerin eklenmesi yerine 

yazarlar DF denklemini tahmin ederek t istatistiklerini de yeniden düzenlemi�lerdir.

Bu test yanl�� bir H0 hipotezini reddetmek için daha güçlüdür. A�a��da bu testin 

kulland��� hipotez testleri ve istatistikleri a�a��da okuyucuya sunulmu�tur.

Kullan�lan regresyon denklemi:

,1 tttt uYDY   ��� �,� tu 9I(0)                                                           (38)

Kullan�lan t istatisti�i:
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Formülde kullan�lan 5 tahmin edilen katsay�; s denklemin standart hatas�; -0 hata 

varyans� ve 0f
s�f�r frekans�ndaki art�k spektrumu tahmincisidir. Hipotezler ve karar kriteri 

DF testi ile ayn�d�r.

4.2.3.4. ERS (DF-GLS) S�namas�

Elliot, Rothenberg ve Stock 1996 y�l�nda yay�nlad�klar� makalelerinde ADF testinin 

Genelle�tirilmi� En Küçük Kareler (Generalized Least Square) yöntemi ile dönü�türülmesini 

ve trendden ar�nd�r�lmas�n� önermi�lerdir. Trend içermeyen bir seri için ve trend içeren bir 

seri için farkl� iki model kullan�lmaktad�r. Birim kökü incelenecek seri tX
ise modeller 

a�a��da görülmektedir.
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       (41)

Hesaplanan bu DF-GLS test istatisti�i sadece sabit terimin eklendi�i durumda Dickey-

Fuller da��l�m�na uyar. Ancak hem sabit terim hem trendin eklendi�i durumda bu da��l�mdan 

farkl�la��r. 

Yazarlar makalelerinde Monte Carlo simülasyonu uygulam��; 50, 100, 200 ve sonsuz 

gözlem için tablo de�erlerini olu�turmu�lar�d�r. Test hipotezleri ve karar a�amas� ADF ile 

ayn�d�r.

4.2.3.5. Ng Perron S�namas�

Ng-Peron (2001) makalelerinde; GLS trendden ar�nd�rma prosedürü üzerine yeni bir 

birim kök testi geli�tirmi�tir. Bu test PP testinin büyük negatif MA ve AR kökleri içermesi 

durumundaki sapmay� sergilemeyen bir testtir. Bu testte, dört test istatisti�i bulunmaktad�r. 

Kullan�lan üç test istatisti�inin hesaplanmas� a�a��da görülmektedir. Test istatistikleri GLS 

trendden ar�nd�r�lm�� veri 
d
Ty kullan�larak olu�turulmaktad�r.
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E�er seride trend etkisi yok sadece sabit varsa ( ��1�tX
),  c = - 7,0 hem trend hem de 

y���l�m varsa ( �� tX t ,1�
), c = -13,5 tablosunun kullan�lmas� gerekmektedir. Elde edilen MZ 

test istatistikleri negatif hareketli ortalamalar durumunda PP den daha etkin ve daha az sapma 

içermektedir. Testin karar a�amas�nda ADF testi gibi davran�l�r.

4.2.3.6. Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve Shin (KPSS) S�namas�

Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve Shin (1992) testlerini serinin dura�an oldu�unu 

söyleyen bo� hipotezi kullanarak, Lagrange Çarpan� üzerine kurmu�tur. Bu test ekonometri 

yaz�n�nda dura�anl�k testi olarak ele al�nmaktad�r. Di�er testlerin hipotezleri hem birim kök 

hem dura�anl��a göre yorumlan�rken, KPSS testi sadece dura�anl��� söyleyen hipotez üzerine 

kurulur. 

Kullan�lan LM istatisti�i:
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)(tSi , birikimli art�k fonksiyonunu ve rv̂ ise 46 denkleminden tahmin edilen art�klar� 

simgelemektedir. Kullan�lan kritik de�erler Kwiatkowski ve di�. (1992) makalesinde Tablo 1 

de belirtilmektedir. Uygulanan test aç�klay�c� de�i�kenin sabit veya deterministik trend 

içermesine göre kurulur.  Test istatistikleri de bu modellere göre; T: ,: isimlerini al�r. Ayr�ca 

0f
s�f�r frekans�ndaki art�k spektrumu tahmincisidir

ttttt uuDY ,  �� 6� 9I(0)                                                        (47)
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,1 ttt (66  � � t( 9WN(0,
2

(�
) (48)

Dt deterministik bile�eni simgelemektedir

Test hipotezleri :

��� ��� � ��Seri dura�and�r.

��� ��� � ��Seri dura�an de�ildir.

Yukar�daki hipotezlerde dikkat edilmesi geren nokta, s�f�r hipotezinin serinin dura�an 

oldu�unu söyleyen hipotez olmas�d�r. Önceki bölümlerde incelenilen tüm testlerde s�f�r 

hipotezinin reddi serinin dura�an oldu�una karar verilmesi anlam�na gelirken bu test de tam 

tersi söz konusudur.

4.2.3.6.1. Gecikme Belirleme Kriterleri

Birim kök testleri anlat�l�rken otokorelasyonun ortadan kald�r�lmas� için modele 

ba��ml� de�i�kenin gecikmeli de�erlerinin eklendi�i, eklenecek gecikmeli de�erleri seçmek 

amac�yla da çe�itli kriterlerin kullan�ld���ndan bahsedilmi�ti. Bu kriterler ve hesaplama 

formülleri a�a��daki tabloda görülmektedir.

Tablo 4.1: Gecikme Kriterleri

Kriter Formül

Akaike(AIC) T
k

T
l 2

)(2  �

Schwarz(SIC) T
Tk

T
l )log(

)(2  �

Hannan-Quinn (HQ) T
Tk

T
l ))log(log(2

)(2  �

Modified AIC (MAIC) T
k

T
l )(2

)(2
0 

 �

Modified SIC (MSIC)
T

Tk
T
l )log()(

)(2
0 

 �

Modified HQ (MHQ) T
Tk

T
l ))log(log()(2

)(2
0 

 �

T : Gözlem Say�s�
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k:  Parametre Say�s�

l : Logaritmik olabilirlik (likelihood) fonksiyonu
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Yukar�da formülleri görülen kriterler karar a�amas�nda ayn� yöntem ile 

sonuçland�r�l�rlar. Birim kök incelemesi yap�lan seride kullan�lan gecikme say�s�na göre, 1. 

gecikme için hesaplanan AIC de�eri AIC1 ikinci gecikme için hesaplanan AIC de�eri AIC2 

olarak adland�r�l�r. Hesaplanan AIC’lerden minimum olan� seçilir ve kullan�lacak gecikme 

belirlenmi� olur. Di�er kriterler için de ayn� yöntemle karar verilir.

Önemli iki sorun hangi gecikme kriterinin kullan�laca�� ve gecikme kriteri 

de�erlerinin en yüksek kaç gecikme için hesaplanaca��d�r. Bu bölüm birinci sorunu 

ayd�nlatmak üzere haz�rland���ndan, ikinci konuya k�saca aç�kl�k getirilecek ve sonra di�er 

sorun ayr�nt�l� olarak ele al�nacakt�r.

En çok kaç gecikmeden ba�lanaca�� hakk�nda bir çok yöntem6 önerilmi�tir. En yayg�n 

kullan�lan formül Schwert (1989) makalesinde önerilen p kullan�lan gecikme say�s� olmak  

üzere �	



��
� 4/1

max )
100

(12
Tp ‘d�r. Ekonometri paket program� EViews’ ta da, maksimum 

gecikme say�s� olarak program taraf�ndan otomatik belirlenen say� bu formül ile 

hesaplanmaktad�r. 

Kullan�lan kriterler tutarl�l�k ve büyük örneklem etkinli�i varsay�mlar� üzerine 

temellenir. Bu gecikme belirleme ölçütlerinin hangi örneklemlerde ve ne tür modellerde 

kullan�laca�� a�a��da belirtilmi�tir.

AIC büyük örneklemde daha etkin bir kriterdir, SIC’da tutarl�l�k varsay�m�n� 

sa�layan bir kriter olup orta ve küçük örnekte daha güvenilir sonuçlar elde edilmesini 

sa�lar. Hannan-Quin (HQ) kriteri ise s�ral�, ikili ve sansürlü modellerde kullan�lmaktad�r.  

AIC modeli için serilerde MA tipi otokorelasyon olmas� durumu için Modified AIC modeli 

geli�tirilmi�tir. SIC Bayezyen ayarlama yap�ld���ndan gecikme uzunlu�u seçiminde daha 

tutumlu davran�r. 

                                            
6 Bu konuda yaz�lm�� bir çok makale vard�r. Ayr�ca ekonometri kitaplar�nda da bu kriterlere de�inilmektedir. 
�ncelenen çal��mada bu makalelere ayr�ca de�inilmeyecektir. Daha ayr�nt�l� bilgi için bkz: Perron and Ng 

“Useful Modifications to Some Unit Root Tests with Dependent Errors and their Local Asymptotic Properties,” 
RESTUD, (1996), Ayr�ca bkz: Ng and Perron “Unit Root Tests in ARMA Models with Data-Dependent 

Methods for the Selection of the Truncation Lag,” JASA, 1995.
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Kullan�lan örneklem ve seriyi üreten süreç göz önünde bulundurarak, en uygun 

ölçüt seçilmeli ve elde edilen de�erlerden minimum de�eri veren gecikme birim kök testi 

modeline eklenmelidir.

4.3. PANEL B�R�M KÖK SINAMALARI

Ekonometrik ara�t�rmalarda kullan�lan üç veri tipi bulunmaktad�r. Bunlar; zaman serisi 

verileri, yatay kesit (cross section) verileri panel verilerdir (panel data).  Yatay kesit veriler 

gözlemlerin; ki�iler, tüketiciler, hane halklar�, firmalar, bölgeler, ülkeler gibi birimlere göre 

düzenlenmesi ile elde edilir. Zaman serisi verileri gözlemlerin; y�l, ay, gün, dakika gibi 

dönemlere göre düzenlenmesi ile elde edilir. Panel veri ayn� yatay kesit birimlerinin zamana 

göre düzenlenmesi ile elde edilirler7. Panel veri zaman serisi bile�enini içerdi�inden panel 

veride de birim kök testleri kullan�lmaktad�r. Ancak panel verilerin içerdi�i yatay kesit 

verilerini de içeren panel birim kök testleri geli�tirilmi�tir. 

Panel birim kök testlerinden önce k�saca panel veri hakk�nda bilgi vermek yararl� 

olacakt�r. 

4.3.1. Panel Veri Ekonometrisine Genel Bir Bak��

Panel veri analizinde zaman serisi ve yatay kesit veriler bir arada bulunmaktad�r. Panel 

veri analizinin zaman serisi ya da yatay kesit verilerinden tekini bar�nd�ran analizlere göre 

birçok avantaj� vard�r. Baltagi (1995) ve Gujaratti (2003) panel veri yönteminin üstünlüklerini 

�u �ekilde s�ralamaktad�r.

1- Panel veri yöntemi yatay kesit ve zaman serisi gözlemlerini

birle�tirdi�inden gözlem say�s� daha fazlad�r.

2- Panel veri teknikleri, zaman boyunca ülkeler ile ilgili olduklar�ndan bu

birimler yüksek olas�l�kla heterojenlik baz� de�i�kenlerle izin vererek

hesaba katabilmektedir.

3- Panel veri de�i�kenler aras�nda daha az çoklu do�rusal ba�lant� sorunu

olu�turur.

4- K�sa zaman serisi ve/veya yetersiz kesit gözlemin varl���nda ekonometrik

analiz yap�lmas�na izin verir.

7 Panel verinin ayn� birimler için olmas� dolas�yla; hem zaman hem de yatay kesit verisi içeren ancak ayn� 
birimler için de�il de hem zaman serisine hem de yatay kesit birimlerine göre de�i�im gösteren veri türü ise 
havuzlanm�� veri (pooled data) olarak ayr� bir veri türü olarak adland�r�lmaktad�r. 
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Panel veride homojenlik hipotezleri reddedildi�inde bireylerden ve/veya zamandan 

do�ru olan heterojenli�i dikkate alman�n en basit yolu de�i�ken-kesimli modellerdir. Bu tür 

modellerin temel varsay�m�, gözlemlenen aç�klay�c� de�i�kende ko�ulludur, ihmal edilmi� 

(veya d��lanm��) de�i�kenlerin etkileri üç tip de�i�kene göre davran�r: bireysel zamanda-

de�i�mez(individual time-invariant), dönemsel bireyde-de�i�mez (period individual time 

invariant), ve bireysel zamanla de�i�en de�i�kenler (individual time-varying). Tek ba�lar�na 

ele al�nd�klar�nda zaman-de�i�mez de�i�kenler, zaman içinde (süresince) belli bir yatay kesit 

birim için ayn� kalan ancak yatay kesit birim boyunca de�i�en de�i�kenlerdir. Birey zamanda-

de�i�mez de�i�kenler zaman içinde verili yatay-kesit birim için sabit fakat yatay kesit birimini 

boyunca de�i�en de�i�kendir ( Hsiao, 1985, 25).

Panel veri modelinin tahmin edilmesinde sabit etkiler (fixed effects) ve rassal etkiler 

(random effects) olmak üzere iki yakla��m vard�r. Sabit etkiler yakla��m� sabit terim 

(intercept), e�im katsay�lar� (slope coefficients) ve hata terimi üzerine yap�lan çe�itli 

varsay�mlara dayan�r. 

4.3.1.1. Tek Yönlü Hata Bile�enli Regresyon Modeli

Panel veri regresyonlar� zaman serisi e yatay kesit verilerini içerir. Genel gösterim 

olarak bir panel veri modeli a�a��daki gibi gösterilebilir.

��� � �� � ������ � �	�	�� � �
�
�� � �� ������ � ���      i=1,....,T

Her panel veri modeli a�a��da � ile gösterilen gözlemlenemeyen etkiler ta��r. 

Kullan�lacak modeller; yap�lacak incelemenin örneklem seçimine ve bu 

gözlemlenemeyen etkilerin bulundu�u bile�ene göre belirlenir. Panel veri modelleri birimlere 

ya da zamana ba�l� de�i�im olu�turuyorsa tek yönlü panel veri modelleri, birim ve zamana 

göre de�i�imi birlikte gösteriyorsa çift yönlü panel veri modelleri olarak adland�r�lmaktad�r. 

Birim ve zamana etkilerine göre modelleri  � sabit parametre,  ! e�im olarak 

adland�r�ld���nda a�a��daki �ekilde özetleyebiliriz.

"#$ �  � �% !&!#$
'
!(�

� )#$ Sabit parametre ve e�im parametresi, yatay kesit ve 

zamana göre sabit oldu�u model.  

"#$ �  �# �% !&!#$
'
!(�

� )#$ Sabit parametrenin birimlere göre de�i�ti�i, e�im 
parametresinin sabit oldu�u model
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"#$ �  �#$ �% !&!#$
'
!(�

� )#$ Sabit parametrenin birimlere ve zamana göre 

de�i�ti�i, e�im parametresinin sabit oldu�u model. 

"#$ �  �# �% !#&!#$
'
!(�

� )#$ Sabit parametrenin ve e�imin birimlere göre de�i�ti�i 
zamana göre sabit oldu�u model.

"#$ �  �#$ �% !#$&!#$
'
!(�

� )#$
 

Sabit parametrenin ve e�im parametresinin zaman 
birimlere ve zamana göre de�i�ti�i model. 

�ktisat yaz�n�nda daha çok kullan�lan tek yönlü hata bile�eni için, k�saca sabit etkiler

ve rassal etkiler modellerini ele alal�m.

4.3.1.1.1. Sabit Etkiler Modeli

Bu modelde örneklem etkileri göz önünde bulundurularak ko�ullu ç�karsama yap�l�r. 

�ncelenilen örneklemin belli bir k�sm� için yorumlar yap�l�r

Bu model yatay kesit baz�nda gözlemlenemeyen etkiler olmas� durumunda kullan�l�r. 

Bu etkiler i5
üzerinde bulunur.

Uygulanacak model

ititiit uXy  � � ; �5
           i=1,......,N

          t=1,.......,T

Burada en küçük kareler gölge de�i�ken tahmincisi (LSDV) i� kovaryans tahmincisi 

olarak adland�r�l�r.

4.3.1.1.2. Rassal Etkiler Modeli

Bu yakla��mda tüm etkiler modeline ko�ulsuz ç�karsama yap�l�r.

Zaman baz�nda ölçülemeyen de�erler oldu�unda bu model kullan�lmaktad�r. Hata 

terimi olan itv üç bile�en içerir.

itiiit uv   � <5

i5 ile X aras�nda ili�ki olmad��� varsay�m�na dayan�r
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Sabit ve rassal etki modelleri aras�ndaki temel farkl�l�k kukla de�i�kenlerin oynad��� 

role dayal�d�r. E�er kukla de�i�kenler sabit terimin (intercept) bir parças� olarak dikkate 

al�n�yorsa, bu bir sabit etki modelidir. Rassal etki modelinde ise kukla de�i�kenler bir hata 

terimi olarak dikkate al�n�r.

A�a��da sabit etkiler ve rassal etkiler modellerinin gösterimleri verilmi�tir.

– Sabit grup etkisi modeli   : ititiit vXy    � �65 )(

– Rassal grup etkisi modeli  : )( iititit vXy 6�5    �

burada  itv ~IID (O, 2

V� )

Bu çal��mada dikkate al�nacak olan varsay�m “e�im katsay�lar� (b2, b3,...) sabittir 

fakat sabit terim ki�isel birimler, i, aras�nda de�i�kendir” varsay�m�d�r(Gujarati, 2003: 640). .

Sabit etki modelleri gruplar boyunca e�imin ayn� ve varyans�n sabit oldu�u varsay�m� alt�nda 

sabit terimlerdeki grup farkl�l�klar�n� inceler ve En Küçük Kareler Kukla De�i�ken (Least 

Square Dummy Variable, LSDV), etkiler içi (within effect) ve etkiler aras� (between effect) 

tahmin yöntemlerini kullan�r. 

Bu modelde örneklem etkileri göz önünde bulundurularak ko�ullu ç�karsama yap�l�r. 

�ncelenilen örneklemin belli bir k�sm� için yorumlar yap�l�r. Bu model yatay kesit baz�nda 

gözlemlenemeyen etkiler olmas� durumunda kullan�l�r. Bu etkiler i5 üzerinde bulunur. En 

Küçük Kareler Kukla De�i�ken tahmincisi(LSDV) i� kovaryans tahmincisi olarak 

adland�r�l�r.

Hata bile�enleri regresyonunda en önemli varsay�m

0)/( �itit XuE varsay�m�d�r.

Hausman Testi bu varsay�m�n sa�lanmas� durumunda olu�acak GEK tahmincisi GEK�

ve gruplar içi grupiçi� tahmincilerin kar��la�t�r�lmas�na dayan�r. 

4.3.1.2. Hausman Testi

0H hipotezi rassal etkiler modelinin hata terimi ile aç�klay�c� de�i�kenler aras�nda 

ili�ki olmad��� varsay�m�n� gösterir. Kurulacak modelin rassal etkiler mi yoksa sabit etkiler 

modeli mi oldu�u bu testle s�nan�r.

Hipotezler
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0H
:

0)/( �itit XuE Rassal etkiler modeli kullan�l�r

1H :
0)/( �itit XuE Sabit Etkiler modelini kullan�l�r.

Test istatisti�i

GEKcvq �� ˆˆˆ ��

� � qqVarqw ˆ)ˆ(
11 ��

W >
2

k� ise 0H
reddedilir Sabit etkiler modeli kullan�l�r. (Hsiao, 1985, 48)

E�er sabit etkiler modeli kullan�lmas� gerekti�i sonucuna var�l�rsa; sabit terimlerin 

ülkelere göre de�i�medi�i yani ülkeler aras�nda bir fark olmad��� havuzlanm�� (pooled) veri 

olup olmad��� incelenmelidir. 

4.3.2. Panel Birim Kök Testleri

Daha önce belirtildi�i gibi panel birim kök testleri yatay kesit verileri ve zaman serisi 

verilerinin birle�tirilmesi ile elde edilmektedir. Zaman bile�enini de içerdi�inden panel veriye 

de dura�anl�k s�namas� yapmak gerekmektedir. Geli�tirilen ilk panel birim kök testleri olarak 

Levin ve Lin (1992,1993) ve Quah (1994) verilebilir. Uzun süre bu testler kullan�lm�� ancak 

De Hoyos ve Sarafidis (2006) çal��mas�nda ülkelerin artan ekonomik bütünle�mesinin yol 

açt���, ülkeler aras� güçlü kar��l�kl� ba��ml�l�klara sahip olma e�iliminin panel veri 

çal��malar�nda verilerde de etkisini gösterdi�ini belirtmi�tir. Hata teriminin bir parças� haline 

gelen gözlemlenmemi� ortak �oklar�n yatay kesit ba��ml�l���na yol açabilece�ini

belirtmi�lerdir. Bu çal��madan sonra de�i�kenlere uygulanacak panel birim kök testleri,

art�klar�n yatay kesit ba��ml�l��� içerip içermemesine ba�l� olarak seçilmeye ba�land�. Panel 

birim kök testleri yatay kesit ba��ml�l���n�n dikkate al�n�p al�nmamas�na göre birinci nesil 

panel birim kök testleri ve ikinci nesil panel birim kök testleri olarak ikiye ayr�lmaktad�r. 

Birinci nesil panel birim kök testleri yatay kesit ba��ml�l���n� dikkate almamakta, ikinci nesil 

birim kök testleri ise dikkate almaktad�r. Hangi nesil test seçilece�i karar� yatay kesit 

ba��ml�l���n� varl���na ba�l�d�r. Bu nedenle öncelikle yatay kesit ba��ml�l��� testleri 

kullan�larak birim kök testi türüne karar verilmesi gerekmektedir. 

Birinci nesil birim kök testleri Choi (2001); Im vd. (2003), Levin vd. (2002), 

Maddala ve Wu (1999) ve Hadri, (2000) s�namalar�d�r.  �kinci nesil birim kök testleri ise Bai 
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ve Ng (2004, 2005), Breitung (2000), Chang (2002), Moon ve Perron (2004), Pesaran (2007)

ve Harris vd. (2005) s�namalar�d�r.

Birinci Nesil Birim Kök S�namalar� �kinci Nesil Birim Kök S�nalamalar�

Maddala vd.1999)

Breitung (2000)

Choi (2001) 

Levin vd.. (2002)

Im vd. (2003) 

Hadri (2000) 

Chang (2002)

Moon and Perron (2004) 

Bai and Ng (2004)

Bai and Ng (2005)

Harris vd. (2005)

Pesaran (2007) 

4.3.2.1. Yatay Kesit Ba��ml�l���

Yatay kesit ba��ml�l��� için farkl� testler geli�tirilmi�tir. A�a��da bir çok farkl� test ele 

al�nacakt�r ancak tüm bu testlerin hipotezi ortakt�r:

��: Yatay kesit ba��ml�l��� yoktur. (There is no cross-sectional dependence exists 

within the panel data)

Bo� hipotezin reddedilmesi durumunda yatay kesit ba��ml�l��� oldu�u ikinci nesil 

birim kök s�namalar�n�n kullan�lmas�n�n do�ru oldu�u sonucuna var�l�r.

A�a��da Breusch & Pagan (1980) Lagrange Multiplier (LM) test, Pesaran, (2004)

Pesaran LM test , Pesaran CD test ve Baltagi vd. (2012) testlerinin test istatistikleri 

sunulmu�tur. 

Breusch & Pagan, (1980) Lagrange Multiplier (LM) test istatisti�i denklem 3’te 

sunulmu�tur. 

*+, � % % -./01./� 2 ��� 343 5 678 ���������������������������������������������������������������497:
/(.;,

:<,
.(,
Ancak Breusch-Pagan LM test istatisti�i yüksek say�da yatay kesit birimi (N) için 

uygun olmad���ndan Pesaran (2004) proposes Pesaran LM (LM) ve Pesaran CD testini 

geli�tirmi�tir. 
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BC � => 83435 67?% % -./01./� 2 �34�@67:
/(.;,

:<,
.(,

���������������������������������������������4D7
Baltagi vd, (2012) ise basit asimptotik düzeltme ile geli�tirdi�i a�a��daki 

ölçeklendirilmi� LM testini önermektedir. 

*+E � => 63435 67?% % F-./01./� 5 6G 5 384- 5 67 2 �34�@67:
/(.;,

:<,
.(,

��������4H7

Yukar�daki tüm e�itliklerde 01./ art�klar�n korelasyon katsay�s�n� göstermektedir ve 

tüm e�itlikler asimptotik olarak -./ 2 I , 3 2 I. and 3J-./ 2 K./ L 4�@I7 ile asimptotik 

normal da��lmaktad�r. 
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