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TURKIYE’DE DINAMIK YOKSULLUGUN RASSAL ETKIiLER
MULTINOMIAL LOGIT MODEL iLE INCELENMESI

Ciler SIGEZE GUNEY

Doktora Tezi, Ekonometri Ana Bilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Seda SENGUL
Subat 2018, 142 sayfa

Yoksulluk bulunulan dénemdeki ve konumdaki refah diizeyindeki farkliliklara
gore degisiklik gosterebildiginden yoksullugun dinamik yapisinin incelenmesi
onemlidir. Yoksullugun dinamik yapisinin panel verilerle incelenmesi yoksullugun hem
kronik ve gegici boyutunun 6grenilmesine hem de kronik ve gegici yoksul hanelerin
profilinin ayrintili incelenmesine olanak saglamaktadir. Panel verilerle ayn1 zamanda
gecici yoksullarin donem donem yoksulluga giris ve yoksulluktan ¢ikiglarini etkileyen
etmenlerin de incelenmesi miimkiin olmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada 2009-2012
donemine ait TUIK Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi (GYKA) panel mikro veri
anketinden yararlanarak Tirkiye’de Oncelikle yoksullugun genel belirleyicileri daha
sonra yoksullugun dinamiklerini; yoksulluktan c¢ikis, yoksulluga gecis ve kronik
yoksulluk ¢ergevesinde inceleyerek yoksulluk profilini ortaya koymak amaglanmistir.

Tiirkiye’de yoksullugun genel belirleyicileri rassal etkiler logit modeliyle,
dinamik yoksullugun (kronik yoksulluk, gecici yoksulluk) belirleyicileri ise rassal
etkiler multinomial logit modeli ile tahmin edilmistir. Rassal etkiler multinomial logit

modeli klasik yaklasim ve bayesyen yaklasim ile ayr1 ayr1 tahmin edilmistir.

Anahtar kelimeler: Kronik yoksulluk, gec¢ici yoksulluk, panel veri, bayesyen

ekonometri, rassal etkiler multinomial logit model



ABSTRACT

AN INVESTIGATION OF DYNAMIC POVERTY IN TURKEY WITH
RANDOM EFFECTS MULTINOMIAL LOGIT MODEL

Ciler SIGEZE GUNEY

Master / Ph.D. Thesis, Department of Econometrics
Supervisor: Prof. Dr. Seda SENGUL
February 2018, 142 pages

It is important to examine the dynamic structure of poverty, because of the fact
that, poverty can vary according to differences both in the welfare level and situation at
a point in time. The examination of the dynamic structure of poverty by panel data
allows both the learning of the chronic and transitory dimension of poverty and the
examination of the profiles of chronic and transient poor families. It is also possible to
investigate the factors influencing both of people who entries poverty at a point in time
and people exist from poverty utilizing panel data. Therefore, this thesis aims to provide
the profile of poverty examining the determinants of poverty taking into account the
dynamics of poverty; poverty outflow, transitory poverty and chronic poverty in Turkey
using Turkish Statistical Institute, Income and Living Conditions Survey (SILC) panel
micro data.

While the determinants of poverty in Turkey were estimated with random effects
logit model, the determinants of the dynamics of poverty (chronic poverty, transitory
poverty) were estimated employing the multinomial logit random effects model.
Multinomial logit random effects model was estimated separately by classical approach

and bayesian approach.

Keywords: Chronic poverty, transient poverty, panel data, bayesian econometrics,

multinomial logit model with random effects
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BOLUM I

GIRIS

1.1. Calismanin Konusu

Giliniimiizde hem gelismis hem de gelismekte olan {ilkelerde gelir esitsizliginin
olmasi ve bunun sonucu olarak ortaya ¢ikan yoksulluk dnemli ekonomik ve sosyal
sorunlarindan biridir. Bireyin temel ihtiyaclarini karsilayamamasi ve/veya bireyin
yasam standardinin belirlenen bir diizeyinin altinda kalmas1 olarak da tanimlanmaktadir.
Yoksullugun bulunulan dénemdeki ve konumdaki refah diizeyindeki farkliliklara gore
degisiklik gostermesinin incelenmesi yoksullugun dinamik yapisinin incelenmesi ile
miimkiin olmaktadir. Yoksulluk, yoksullarin yoksul kaldiklari donemler gbéz Oniine
alinarak “kronik yoksulluk” ve “ge¢ici yoksulluk™ olarak iki sinifta ele alinmaktadir.
Yoksullar; yoksulluk skorlar1 her déonemde tanimlanmis yoksulluk ¢izgisinin altinda
olan siirekli yoksullar ve tiim dénemlerin ortalama yoksulluk skoru yoksulluk ¢izgisinin
altinda ancak donemsel dalgalanmalar sonucu her donem yoksul olmayan ¢cogunlukla
yoksul olanlardan olugmaktadir. Gegici yoksullar ise bazi donemlerde yoksul olup bazi
donemlerde yoksul olmayan ve ortalama yoksulluk skoru yoksulluk ¢izgisine ¢ok yakin
olan dalgalanan yoksullar ve ortalama yoksulluk skoru, yoksulluk ¢izgisinin iizerinde
olmasma ragmen en az bir donemde yoksul olan ara sira yoksul kimselerden
olusmaktadir (The Chronic Poverty Report 2005, s. 5; Hulme ve Shepherd, 2003).
Yoksullugun kronik yoksul ve gecici yoksul olarak ayristirilmasi ile her iki yoksullugun
belirleyicileri ayr1 ayr incelenebilmektedir. Bu da yoksullukla miicadelede daha dogru
sosyal politikalarin olusturulmasina olanak tanimaktadir.

Sosyal bilimlerde bir¢cok ¢aligmada yer aldig1 gibi yoksulluk caligmalarinda da
nitel bagimli degiskenli modellerden yararlanilmaktadir. Yoksulluk literatiiriinde
bagimli degiskenin bireyin yoksul olup/olmadigi (1/0) seklinde belirlendigi
caligmalarda ikili nitel bagimli degiskenli modellerden probit ve logit modelin tercih
edildigi goriilmektedir. Bunun yaninda bagimli degiskenin ikiden fazla kategoriye
ayrildigt durumda c¢oklu nitel bagimhi degiskenli modellerden yararlanilmaktadir.
Bagimli degisken olarak kullanilan yoksulluk durumlarma iliskin belli bir siralama
oldugu durumda coklu nitel bagimli degiskenli modellerden sirali probit/logit model,
belli bir siralamanin olmadigi durumda ise multinomial probit/logit model

kullanilmaktadir.



Anakiitleden rassal olarak secilen bir Orneklem ile c¢alisilmasi panel veri
ekonometrisindeki rassal etkiler modellerinin kullanilmasin1 gerektirmektedir. Bu
sekilde rassal etkilerin yer aldigt bagimli degiskeni nitel modeller literatiirde
Genellestirilmis Dogrusal Karma Modeller (Generalized Linear Mixed Models,
GLMM) olarak isimlendirilmektedir (McCulloch ve Searle, 2001). Ekonometri
literatiiriinde ii¢ ya da daha fazla kategorili bagimli degiskenli GLMM’i olusturan rassal
etkiler MNL model oldukga ilgi ¢cekmistir. Rassal etkiler MNL model, MNL modelin en
onemli varsayimi olan iliskisiz alternatiflerin bagimsizlig1 (IIA) kisitin1 genigletmesinin
yaninda model tahmininde yasanilan sayisal problemlerin ¢6ziimii amaciyla hem teorik
hem de uygulamali ¢alismalarda siklikla yer almistir. Rassal etkiler MNL modelde
alternatiflerin sayisinin artmasi ve bununla birlikte rassal birim etkinin de artmasi,
olabilirlik fonksiyonunun rassal birim etkilerin dagilimi {izerine ¢ok katl integraller
icermesine neden oldugu icin en ¢ok olabilirlik tahminini olduk¢a karmasik hale
getirmektedir. Bunun yaninda, bilgisayar tekniklerinin artmasi ile birlikte model
parametrelerinin en c¢ok olabilirlik tahminleri i¢in integrallerin sayisal yaklastirma
yontemlerini iceren farkli paket programlari gelistirilmistir. Literatiirde yer alan
caligmalara bakildiginda MCMC simiilasyon yontemlerine dayanan bayesyen yaklagim
ve integral ¢6ziimi i¢in uyarlamali kuadratik yaklagiminin kullanildigi klasik yontem
rassal etkiler MNL model tahmini i¢in siklikla tercih edilen ve Onerilen yontemler
olmaktadir.

Bu agiklamalar dogrultusunda bu arastirmanin konusu TUIK 2009-2012 Gelir ve
Yasam Kosullar1 Arastirmas1 (GYKA) panel mikro veri anketinden yararlanilarak hem
genel olarak hanehalki yoksullugunu etkileyen hem de yoksullugun ayristirilmasi ile
hanelerin yoksulluktan ¢ikma ve yoksulluk durumuna ge¢cme ve kronik yoksul olma
durumlarini etkileyen hanehalki ve hanehalk: reisinin 6zelliklerini belirleyerek tilkede
yoksullugun azaltilmasi i¢in politika yapicilara sosyal politikalar olusturmalarina

yonelik olarak 1s1k tutacak gorgiil bulgular sunmaktir.

1.2. Calismanin Amaci

Bu calismanin iki temel amaci vardir. Bu amaglardan ilki, TUIK 2009-2012
Gelir ve Yasam Kosullart Arastirmast (GYKA) panel mikro veri anketinden
yararlanarak Tirkiye’de genel anlamda yoksullugun belirleyicilerini ortaya koymaktir.

Tiirkiye’de yoksullugun belirleyicileri rassal etkiler logit modeli ile tahmin edilecektir.



Calismanin ikinci temel amaci ise Tiirkiye’de yoksullugun dinamiklerini
yoksulluktan c¢ikis, yoksulluga gecis ve kronik yoksulluk boyutunda incelemektir.
Tiirkiye’de yoksullugun dinamikleri rassal etkiler multinomial logit (MNL) model ile
tahmin edilecektir. Rassal etkiler MNL nodel klasik yaklasim ve bayesyen yaklasim ile
ayr1 ayr1 tahmin edilerek yontemler karsilastirilacak ve yontemler arasindaki farkliliklar

ortaya konulacaktir.

1.3. Cahsmanin Onemi

Tiirkiye’de yoksulluk {izerine yapilan calismalarda daha cok cesitli yoksulluk
Olciimii yontemleri, yoksulluk profili ve yoksullugun belirleyicileri incelenmistir.
Ayrica geg¢miste panel verinin eksikliginden oOtiirli yoksulluk c¢alismalarinda temel
olarak yoksullugun statik yaklasimi ele alinmaktaydi. TUIK tarafindan 2006 yilindan bu
yana GYKA panel mikro veri setinin yayinlanmasi ile Tiirkiye’de yoksullugun dinamik
yapisinin ele alinmast miimkiin olmustur. Bu veri seti fert ve hanelere iligkin tekrarl
Ol¢iimler ile detayli bilgiler icerdigi i¢in yoksullugun zamanin bir noktasindaki varligini
ve ciddiyetini Olgmeye dayanan ¢alismalarin yaninda yoksullugun siirekliliginin
tahminleri de yapilmaya baslanmistir. Bunun yaninda panel verinin sagladig: bilgi ile
sirekli yoksul olan hanehalklarinin (bireylerin) ve yoksulluga giris-¢cikis yapan
hanehalklarinin (bireylerin) ayristirilmasi da miimkiin olmustur. Tiirkiye’de son yillarda
panel veri ile yoksulluga giris-cikisin ve siirekli yoksullugun belirleyicilerini ya da
genel olarak yoksullugun dinamik yapisinin incelendigi caligmalara Grnek olarak
Caglayan vd. (2012), Seker (2011), Seker ve Dayioglu (2014), Acar ve Baslevent
(2014), Giirsel ve Acar (2015), Dalgig, vd. (2015), Limanl (2015) verilebilir. Bu
calisma da Tiirkiye’de hanelerin yoksul olmama, yoksulluga giris, yoksulluktan ¢ikis ve
kronik yoksulluklar1 incelenerek, yoksulluk gegislerine ve kronik yoksulluga etki eden
etmelerin dereceleri hakkinda saglanan bilgilerin Tiirkiye’de yoksullugun ortadan
kaldirilmas: i¢in alinacak Onlemler agisindan politika yapicilara 151k  tutmasi
beklenmektedir. Bunun yaninda, Tirkiye’de rassal etkiler MNL modeli kullanan
herhangi bir ¢aligmaya rastlanmamis olmasi ve bayesyen ekonometrinin kullanildigi
calismalarin klasik yaklagima gore daha az olmasi bu caligmanin ekonometri

literatiiriine saglayacagi 6nemli katkilardandir.



1.4. Cahismanin Kapsami ve Kisitlari

TUIK tarafindan 2006 yilindan itibaren yaymlanan “panel anket” seklinde
derlenen GYKA’nin en temel amaglar arasinda iilkedeki gelir esitsizliginin yillara gore
incelenmesi, kimlerin yoksul oldugunun ve yoksulluk durumlarinin zamanla degisiklik
gosterip gostermediginin belirlenmesi, gelirin yasam kosullarini nasil etkilediginin
aragtirtlmasi ve stirekli gelir yoksullugu gibi zaman igindeki yoksulluktaki degisimlerin
Ol¢iilmesi sayilabilmektedir. GYKA’da veriler 6rnekleme yoluyla segilen hanelerde 15
ve yukar yastaki fertlerle yapilan birebir goriismeler yoluyla derlenmektedir. Tiirkiye
Cumhuriyeti smirlar i¢inde bulunan tiim yerlesim yerleri 6rneklem kapsamina dahil
edilmistir. Ancak huzur evlerinde, hapishanelerde, askeri kislalarda, hastanelerde,
otellerde ve cocuk bakim merkezlerinde yasayanlar ile go¢men niifus aragtirma
kapsaminin disinda tutulmaktadir (TUIK, 2015).

GYKA’da hanelere iliskin bilgiler toplanilirken rotasyonel tasarim
kullanilmaktadir. Bu yonteme gore, yillik 6rneklem hacminin %751 panel kapsaminda
ornekte birakilirken, %25°1 degismektedir. Bu sekilde panel uygulamasi, hedef kitleyi
temsil eden temel Orneklem se¢imi ile baslamakta ve belirlenen izlenme kurallari
dogrultusunda 4 y1l takip edilmektedir (TUIK, 2015).

Calismada TUIK GYKA 2009-2012 panel mikro veri setinden yararlanilmistir.
Bu veri seti 6rneklem biiyiikliigii iki yillik, ti¢ yillik ve dort yillik panel veriler icin
sirastyla 11693, 5951 ve 2975 hanehalkindan olugsmaktadir. Bu siirede bazi
hanehalklari, adrese ulasilamama, iilke sinirlar1 disina tasinma, iki yil st {iste
cevapsizlik ve 6liim gibi nedenlerle 6rneklemden ¢ikarilmistir. Boylece dort yillik panel
veri seti i¢in 2732 hanehalkina ait 10928 gozlem ¢alismada yer almaktadir.

Calismada kronik yoksullar1 iki donem {ist iiste yoksul olan hanelerin yaninda ii¢
y1l veya dort yil yoksul olan haneler olusturmaktadir. Bunun yaninda yoksul olmayan,
yoksulluga giris ve/veya yoksulluktan ¢ikis yapan haneler ise bir onceki donemle
karsilastirma yapilarak belirlenmistir.

Hanelerin yoksul olma, yoksulluga giris ve yoksulluktan ¢ikis gibi yoksulluk
durumlarindaki gegislerin belirleyicilerinin daha uzun bir veri donemi ile incelenmesi
sonuglarin daha saglikli olmasini saglayacaktir. Bu g¢alismanin kisit GYKA mikro
panel veri setinin 4 yil icin olusturulmus olmasi nedeniyle yoksullugun dinamik

yapisinin sinirli bir donem i¢inde incelenmesidir.



1.5. Calismanin Plam

Calismanin birinci boliimiinde ¢alismanin konusu, amaci, 6nemi ve kapsamina
yer verilmistir.

Ikinci boliimiinde ¢alismada kullanilacak ekonometrik ydntemlerden panel veri
analizi, bayesyen yaklasim, nitel bagimli degiskenli modeller ve nitel bagimli degiskenli
panel veri modelleri iizerinde durulmustur.

Calismanin {igiincii boliimiinde genel olarak yoksulluk kavrami ve gegici
yoksulluk ve kronik yoksulluk kavramlar1 ele alinmistir.

Dérdiincii boliimde ise nitel bagimli degiskenli modellerin bayesyen yaklagimla
analizi ile ilgili literatiir taramasina yer verilmistir. Bunun yaninda, Tiirkiye’de
yoksulluk konusunda yapilan ampirik ¢aligmalar ve diinyada kronik yoksulluk, ge¢ici
yoksulluk ile yoksulluk gecisleri tiizerine yapilmis bazi g¢aligmalar bu bdliimde
sunulmustur.

Besinci boliim uygulama bdliimii olup dncelikle ¢alismada kullanilan veri seti ve
yontem tanitilmistir. Ardindan 2009-2012 yillari i¢in Tiirkiye’de hanelerin yoksulluk
durumlarinin belirleyicileri panel logit modeli ile tahmin edilmistir. Bunun yaninda
hanelerin yoksul olmama, yoksulluktan ¢ikis ve yoksulluga gecis ve kronik yoksullugun
belirleyicileri rassal etkiler MNL model kurularak en ¢ok olabilirlik (uyarlamali
kuadratik yaklasim) ve bayesyen yaklasim (MCMC simiilasyon yOntemi) ile tahmin
edilmistir. Son olarak her iki yontemle elde edilen sonuclar karsilastirilmistir.

Son boéliim, sonu¢ bolimiidiir. Bu bdliimde arastirmadan elde edilen 6nemli

bulgulara dayali elde edilen sonuglar tartisilmis ve politika onerilerinde bulunulmustur.



BOLUM II

CALISMANIN EKONOMETRIK YONTEMLERI

2.1. Panel Veri Analizi

Panel veri genellikle bireyler, firmalar gibi birimlerin belli bir zaman periyodu
boyunca tekrarli goézlemlerinden olusmaktadir. Bu nedenle panel veri bireyler ve
hanelerin yasam kosullari, refah durumlar1 ve davranislarinda zamanla nasil bir
degisimin olustugu ve bu degisimin etmenlerinin belirlenmesi gibi olaylarin dinamik
yapisinin ortaya ¢ikarilmasina katki saglamaktadir.

Panel veri modellerinde yer alan bireylerin birbirlerinden farkli olarak hareket
ettikleri yani heterojen olduklar diisiiniilmektedir. Bu durumda, panel veri modellerinde
bireysel davranislart modellemek amaciyla zamanla degismeyen yalnizca birimden
birime degisen aileye 0zgl karakterler, egitim, deneyim, yetenek, aliskanliklar gibi
gbzlenemeyen degiskenleri icermek amaciyla birim etki (unobserved heterogeneity)
olarak isimlendirilen degiskene yer verilmektedir (Greene, 2003, s. 284). Bu konu
panel veri literatiirinde bireysel heterojenlik (individual heterojenity) olarak yer
almaktadir.

Gozlenemeyen birim etki panel veri modellerinde hem bireysel heterojenligi
kontrol etmekte hem de bireysel davramislarin dinamiklerini modellemek igin
kullanilmaktadir. Panel veri modelleri gozlenemeyen birim etkinin yapisina gore

olugmaktadir. Bu modeller bu boliimde ayrintili olarak ele alinacaktir.

2.1.1. Panel Veri Modelleri

Panel veri modelleri arasinda hem sabit hem de egim katsayilarinin birimlere ve
zamana gore sabit yani biitiin gozlemlerin homojen oldugu modellere

Havuzlanmig(Pooled) model denilmektedir.

y,=a+x" f+v,, & ~I1D0,6°) i=12,..,N,t=12,..T (2.1)

X, , k aciklayic1 degiskeninin t zamaninda i. birim degerini; Y, , bagimh
degiskenin t zamaninda i. birim degerini gosterirken, « bir sabit, § kx1 boyutunda bir

vektor olmaktadir. Bu model siradan dogrusal regresyon modeli olarak ele alinmakta ve
modelin EKK tahmin edicileri etkinlik ve tutarlilik gibi 6zellikleri saglamaktadir

(Baltagi, 2005, s. 11).



Havuzlanmis panel veri modelinde yer alan hata terimi ¢, ~ IID(0, o’)

dagilmakta ve aymi birimlerin gozlemlerinin korelasyonsuz ve birimler ve zamanlar
arasinda hatalarin sabit varyansli oldugunu belirtmektedir. Burada aymi birimler igin
verinin koreslasyonlu yapist géz ardi edilmektedir. Ancak ayni birimler ve zaman igin
gozlemler arasindaki iligki g6z ardi edilemiyorsa hata terimi Esitlik (2.2) ile

gosterilmektedir.

i=1,2,...,N, t=1,2,..,T (2.2)

Burada 4, modelde yer almayan ve zamandan bagimsiz, yalnizca birime ait

gozlemlenemeyen etkiyi yansitan birim etkileri ifade etmektedir. Birim etkiler
aciklayict degiskenler ile korelasyon oldugu durumda sabit etkiler modeli, birim
etkilerin agiklayici degiskenler ile korelasyonlu olmadigi durumda rassal etkiler modeli
kullanilmaktadir (Johnston ve Dinardo, 2007, s.390). Sabit etkiler modeli, birim etkinin
birimden birime degisen sabit bir parametre olarak ele alindig1 regresyon modeli iken
rassal etkiler modelinde birim etki rassal bir parametre olarak ele alinmaktadir. Birim
etkinin yaninda modelde yer alan parametrelerden bir kaginin ya da hepsinin rassal
parametre olarak ele alindigi panel veri modellerine de rassal parametreler modeli
denilmektedir (Greene, 2003, s. 285).

Sabit etkiler modeli, rassal etkiler modeli ve rassal parametreler modeli alt

bagliklar altinda incelenmektedir.

2.1.1.1. Sabit Etkiler Modeli ve Tahmin Yontemleri
Havuzlanmis panel veri modeli olan Esitlik (2.1), gézlenemeyen birim etkinin

modele dahil edilmesiyle Esitlik (2.3) ile yeniden ifade edilmektedir.

Yy =a+x', B+ +v, (2.3)

Yeni modelde birim etki £ nin aynmi birimler i¢in sabit bir deger aldig1 ve
geriye kalan kalintilar (remainder disturbance) V, ’nin sifir ortalama ve sabit varyansh

olarak bagimsiz ve benzer dagildiklar1 (/ID(0, GVZ )) ayrica biitiin birimler ve zaman i¢in



bagimsiz degisken X; ile hata terimi V, ’nin iligkisiz olduklar1 varsayildigi durumda

sabit etkiler modeli gegerlidir. Birim etkiler ile bagimsiz degiskenler korelasyonlu
oldugu durumda bile sabit etkiler tahmincisi tutarli ve etkin olmaktadir (Baltagi, 2005,
s.12).

Sabit etkiler modellerinde birim etkinin varligi nedeniyle EKK tahmin edicisi
tutarsiz olmaktadir (Deaton, 1997, s. 106-107). Bu nedenle, sabit etkiler modeli
genellikle birim etkilerin yok edildigi Grup i¢i tahmin yontemi ya da birim etkilerin
kukla degisken olarak yer aldigi Golge Degiskenli EKK (LSDV) tahmin yontemi ile
tahmin edilmektedir. Ancak modelde gozlem sayisinin fazla oldugu durumda kukla
degiskenlerin sayisinin fazla olmasi aciklayici degiskenler arasinda coklu dogrusal
baglant1 sorununa ve tahmin edicilerin bulunmasi icin gerekli olan matrisin tersinin
alinmasinin zorlagsmasina neden olacaktir (Baltagi, 2005, s.11). Bu durumda grup
ortalamalarindan sapmalarin  kullanildigi grup i¢i tahmin yontemi ve grup
ortalamalarinin kullanildig1 gruplar arast tahmin yontemi tercih edilen tahmin

yontemleri olmaktadir ( bkz. Greene, 2003, s. 289)

2.1.1.2. Rassal Etkiler Modeli ve Tahmin Yontemleri

Sabit etkiler modelinde birim etki 4’ nin sabit oldugu ve agiklayici degiskenler

ile korelasyonlu olabilecegi ele alinmisti. Rassal etkiler modelinde ise birim etki £

rassal bir parametreyi temsil etmektedir. Ayrica birim etkinin diger degiskenler ile
korelasyonsuz olmasi modelin en onemli kisit1 olmaktadir. Esitlik (2.3) yeniden ele

alinmak tizere,

Vit :a-l_x'izﬂ-l_/ui-l_vit (2.3)

M., i-nci gozlemin rassal heterojenligini belirtirken v, , 1ID(0, sz ) ile dagildig
bilinen hata terimidir. Biitiin birimler ve zaman i¢in bagimsiz degisken X, ile hata

terimi V;, ’nin iliskisiz oldugu varsaymmi rassal etkiler modeli i¢in de gecerlidir. Bu
varsayimlara ek olarak rassal etkiler modelinde, birimler rassal olarak se¢ildigi i¢in

birimler arasi farkliliklar da rassal olmaktadir. Birim etki £/ ’nin hata terimi V,, ’den



bagimsiz ve £ ’nin IID(O, Gz) ile normal dagilimli oldugu varsayilmaktadir. Rassal

etkiler modelinde yer alan iki rassal degisken £ ve v, ilgili varsayimlar asagidaki

esitliklerde oldugu gibi yazilabilmektedir (Johnston ve Dinardo,1997, s. 391, Greene,
2003, s. 691).

E[v,|X |=E[u|X |=0, E[v,|X |=0, E[1}|X |=07, (2.4)
E[v,u;|X | =0 biitiin i,t,j igin, (2.5)
E[v,v,|X]=0 t=s vei#], (2.6)
E[ pu;|X |=0 i#j (2.7)

Birlesik hata terime iliskin varyans, kovaryans ve korelasyon degerleri de
asagidaki esitliklerde belirtilmistir, aksi durumda esitlikler sifir degerini almaktadirlar

(Baltagi, 2005, s. 15; Johnston ve Dinardo,1997, s. 391, Greene, 2003, s. 691).

var(s,) =0, +0, (2.8)
cov(s,,&,) =0, +0, i=j,t=s 2.9)
cov(git,gjs)zaz i=j,t#s (2.10)
corr(g,, &;) =1 i=j,t=s (2.11)
corr(gi[,gjs)=a;/(0;+af)=p 1=j,t#s (2.12)

Rassal etkiler modelinde ayni birimler arasindaki hatalarin varyansinin sifirdan
S _ 2 s eqe e . o« e
farkli oldugu; cov(g,,¢,)=0, i=j ,# varsayimmn gegerliligi, EKK yonteminin

hatalarin birbirlerinden ardisik bagimsiz olmasmi gerekli kilan varsayimini ihlal
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etmektedir. Boylece rassal etkiler modelinde EKK tahmin edicileri hala sapmasiz ve
tutarl1 olmasma ragmen artik etkin olmayacaktir. Bu durum dogru olmayan standart
hatalara ve testlere sebep olmaktadir (Baltagi, 2005, s. 15). Bunun yaninda rassal etkiler
modelinde grup i¢i tahmin ydntemi ile sapmasiz ve tutarli tahmin ediciler elde
edilmektedir. Bu yontemde birim etkiler, sabit ya da rassal oldugu durumda kovaryans

donlisiim matrisi Q ile yok edilebilmektedir. Son olarak elde edilen model EKK

yontemiyle tahmin edilmektedir. Birim etki £ rassal iken £ ’nin grup i¢i tahmincisi

sapmasiz ve tutarli olmasina ragmen sonlu 6rneklerde en iyi, dogrusal, sapmasiz tahmin
edici (BLUE) degildir. Genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi (GEKK) tahmincisi
ise BLUE’dur. GEKK tahmin yonteminde oncelikle degisen varyans ve otokorelasyon
sorunlart diizeltilmekte ve ardindan doniistliriilmiis modele EKK uygulanmaktadir

(Hsiao, 2003, s. 35-36). Etkin tahminlerin elde edilmesi i¢in Q ¢arpaninin bilinmedigi

durumda ise esnek genellestirilmis EKK (FGLS) tahmin yontemi kullanilmaktadir. Bu
tahmin edici i¢in Oncelikle 0, ve O, ’in bilinmesi gereklidir. Ancak ana kiitleye ait

gercek hatalar her zaman bilinmeyebilir ve bu degerlerin elde edilmesi amaciyla
Wallace-Hussain, Wasbeek Karteen(Amemiya), Swammy-Arora yontemlerden
yararlanilmaktadir (Baltagi, 2005, s. 16).

Rassal etkiler modelinin tahmini i¢in kullanilan yontemlerden biri de maksimum
olabilirlik yontemidir (bkz. Baltagi, 2005, s. 19-20). Bunun yaninda her bir birim
ortalamalarindan yararlanilan gruplar arasi tahmin yontemi rassal etkiler modelinin
tahmini i¢in de kullanilmaktadir. Gruplar aras1 tahmin edicileri, havuzlanmis panel veri
modelleri iizerinde EKK uygulandigt zaman etkin olmamasina ragmen tutarl
olmaktadir. Bu durumda bu tahmin edici, Wald tahmin edicisi olarak da bilinir. Boyle
denilmesinin nedeni ise T yeterince biiyilkk oldugu durumda bu tahmin edicinin
aciklayict degiskenlerdeki klasik 6l¢iim hatalarina oldukga direngli olmasidir (Johnston
ve Dinardo,1997, s. 393).

Panel veri modelleri igerisinden yalnizca sabit terimin rassal oldugu modellere
rassal etkiler modeli denilirken sabit terimin yaninda modeldeki egim parametrelerinin
rassal olmasina izin veren daha zengin bir rassal etkiler modeli bulunmaktadir. Bu
modeller karma (mixed) etkiler modeli, hiyerarsik ya da multilevel dogrusal modeller,
rassal katsayilar modeli, rassal parametreler modeli ve varyans bilesenleri modelleri

olarak da bilinmektedir (Cameron ve Trivedi, 2005, s. 774). Bu calismada katsayilarda
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meydana gelen rassal etkiyi ifade etmek icin “rassal katsayilar modeli” kavrami

kullanilacaktir.

2.1.1.3. Rassal Katsayilar Modeli

Swamy (1970) tarafindan Onerilen rassal katsayilar modeli, zengin bir veri
kaynagi ile modelde bireyler arasinda rassal olarak degisen katsayilarin oldugu durumda
kullanilmaktadir. Rassal etkiler modelinde yer alan Esitlik (2.3) yeniden ele alinmak

tizere rassal katsayilar modeli Esitlik (2.13) ile gosterilmektedir.

Vy=a+x', B+ +v, (2.3)
yit:a+x'it(ﬂ+ui)+/ui+vit (2.13)
B, =B+u, (2.14)

B, her bir birim igin parametre spesifik vektdriinii gosterirken U,

gbozlenemeyen rassal vektorii, X, genel rassal olmayan aciklayict degiskenlerin
matrisini gostermektedir. (Greene, 2003, s. 286; Swamy, 1970).

Swamy(1970) modelinde, hata terimi V, sifir ortalama ve 0,/ varyans ile
dagilmaktadir. Yani birimler i¢in dagilimlar heterojendir. Bununla birlikte birimler
arasinda korelasyon bulunmamaktadir. Swamy(1970)’nin rassal katsayilar modeline
iliskin diger bir varsayim da regresyon katsayi vektorii /3, ’nin rassal, mikro birimler
arasinda korelayonsuz ve sabit bir ortalama vektorii f ve I' varyans-kovaryans matrisi
ile ayn1 dagilima sahip oldugudur. Bunun yaninda rassal katsayilar [, ile hata terimi
V,, 'nin bagimsizlig1 da gegerlidir.

Swamy(1970)’in rassal katsayilar modelini, Greene (2003) rassal parametreler
modeli olarak tanimlarken, Molenberghs ve Verbeke (2005) dogrusal karma (lineer
mixed) modeller olarak tanimlamislardir. Bunun yaninda Molenberghs ve Verbeke
(2005) dogrusal karma modelleri, tepkinin(bagimli degiskenin) birime 6zgii regresyon
katsayilar1 ile modellenebildigi rassal etkiler yaklasimi olarak tanimlamigslardir. Buna

gore birimlere gére hem sabit terim hem de egim katsayisi kitle ortalamasi etrafinda
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rassal olarak degismektedir. Molenberghs ve Verbeke (2005) modeli Esitlik (2.15) ile

gosterilmektedir.
Yii ::éio +:Biltij +v; (2.15)

v, , sifir ortalama ve 2, kovaryans matrisi ile normal dagilimhidir. Orneklemde yer

alan birimlerin rassal olarak se¢ilmesi nedeniyle regresyon katsayilarinin da regresyon

~ ~ \/

katsayilarmin  kitlesinden ~ rassal  olarak  orneklemlendigi, S = ( Lo ﬂ“) ,

varsayllmaktadir. Buna gore sabit ve egim Kkatsayilari sirasiyla :Bio =f,+b,,

B, =P +b, ile gosterilmektedir. f sabit etkiler ve b, rassal etkiler olmak iizere

b, =(by,b,)" seklinde ifade edilmekte ve rassal etkiler b, ~ N(0,D) seklinde normal

dagilmaktadir. Esitlik (2.15)’nin yeniden diizenlenmesi ile rassal katsayilar modeli

Esitlik (2.16) ile gosterilmektedir.
Yij =By +bo)+ (B +bi1)tpi TV, (2.16)

Esitlik (2.16), sabit ve rassal etkileri icermesi nedeniyle karma modeller olarak
da isimlendirilmistir (Molenberghs ve Verbeke, 2005, s.37).

Rassal katsayilar ya da diger deyisle dogrusal karma modellerin tahmini bagimli
degiskenin marjinal dagilmina dayanmaktadir. f,(y,|b) ve fi(b) sirasiyla rassal
etkilere kosullu bagimli degiskenin ve rassal etkilere gore yogunluk fonksiyonlar
olmak iizere, ), marjinal yogunluk fonksiyonu Esitlik (2.17) ile gosterilmektedir

(Molenberghs ve Verbeke, 2005, s.38).
£,00 = [ £, 1)1 (b)ab, 2.17)

Rassal katsayilar modeli hakkinda yapilan son ¢aligmalar “multilevel” model ya
da “hierarchical regresyon” model konularinda oldukg¢a ilerleme kaydetmistir. Bu model
tirlerinde katsayr ortalamalarimin agiklayic1 degiskenler ile birlikte degismesine izin

verilmektedir. Bunun yaninda parametre vektorleri hala genel bir ortalamaya sahiptir.
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Buna gore Z;, gdzlemlenen kisiye 6zgii zamanla degismeyen degiskenlerin bir kiimesi

olmak {izere bireylere gore rassal olarak dagilan [, vektorii Esitlik (2.18) ile

gosterilmektedir.

B =p+Az +u (2.18)
Esitlik (2.3)’de Esitlik (2.18) yerine yazilirsa Esitlik (2.19) elde edilmektedir

Ve =a+x, (Btu,+Az)+ p +v, (2.19)

Elde edilen modelde rassal katsayilar [, ’nin dagiliminin ortalamasi B+Az

olmak iizere U, daha dnceki denklemlerde yer aldig1 gibi birim heterojenlikten kaynakli

rassal etkiyi temsil etmektedir ve bu rassal degiskenin sifir ortalama ve ¥ kovaryans

matrisine sahip oldugu varsayilmaktadir. (X, bilinmeyen parametreleri ile diagonal

kovaryans matrisi, eger rassal parametreler normal dagilimh ise var(u;)=I olur.), A,

rassal parametrelerin dagilimindaki aciklayici degiskenlerin bir matrisini ifade
etmektedir. Buna ek olarak, parametre vektorii £ iken ¥, *nin yogunlugu f(,|x,, /)

ile gosterilmektedir. Tum bu bilgiler 1s18inda, rassal parametrelerin tahmini i¢in

parametrelerin kosullu yogunlugu Esitlik (2.20) ile gosterilmektedir.
8B |2, f.AZ) = g(u + f+ Az, +X) (2.20)

g(.), rassal birim etkilerin marjinal yogunlugunu ifade etmektedir. i grup ve T gdzlem

i¢in bilesik kosullu yogunluk fonksiyonu Esitlik (2.21) ile gosterilmektedir.
T
FOAX B =T, Oul % 8) 2.21)
1=l

y,’nin kosulsuz olasiig ise [ iizerinden integrallenmesiyle Esitlik (2.22)’de

gosterildigi gibi saglanabilmektedir. Son olarak logaritmik olabilirlik fonksiyonu, /3,

’den u;’ye doniistiirme yapilmasiyla Esitlik (2.23) ile gosterilmektedir.
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SO X2 BAD =] F X P8P |2 B.A DM (2.22)

1nL=i1n{ [ G0 B A8, |2>du,} (2.23)

Esitlik (2.23), her bir birim i¢in u; lizerinden beklenen degerini igermektedir. Bu

sekildeki integralin sonucu (f,A,X)’nin bir fonksiyonunun maksimizasyonu

vermektedir. Ancak, bu formdaki logaritmik olabilirlik fonksiyonunun maksimizayonu
icin simulasyona dayali tahmin yontemleri ile saglanmaktadir. Bu konuda
MSL(maximum simulated likelihood) ve bayesyen yontemler 6ne ¢ikmaktadir (Greene,
2003, ss. 512-513).

Rassal katsayilar modeli dogrusal regresyon modellerinde de kullanilabilmesine
ragmen teoride ve uygulamali ¢alismalarda siklikla nitel bagimli degiskenli modellerde
kullanilmistir (bkz. Revelt ve Train, 1998; Allenby ve Rossi, 1999; Train, 2003; Greene,
2003; Greene, 2004).

2.1.2. Panel Veri Modelleri icin Kullanilan Testler

Sabit etkiler ve rassal etkiler modelinden hangisinin sec¢ilecegi genellikle etkiler
ve agiklayici degiskenler arasindaki iligkiye bagli olmaktadir. Buna gore, eger birim etki
tahmin edilecek sabit bir parametre gibi ele aliniyorsa ve birim etki ile agiklayici
degiskenler arasinda korelasyonun var oldugu durumda sabit etkiler modeli, eger birim
etki rassal bir degisken gibi ele aliniyorsa ve birim etki ile agiklayic1 degisken arasinda
korelasyon bulunmuyorsa rassal etkiler modeli uygun bir yontem olmaktadir. Ayrica,
sabit etkiler modeli, Akdeniz iilkeleri, OECD filkeleri, Amerika eyaletleri gibi spesifik
bir veri seti ile ilgilenildigi durumda kullanilmaktadir. Rassal etkiler modelinde ise
biiyiikk bir ana kiitleden rassal olarak secilen O6rneklemler yer almaktadir. Hanehalk:
calismalar1 buna 6rnek verilebilir (Baltagi, 2005, s. 12-14).

Panel veri modellerinden hangisinin kullanilacagi karar1 yukarida bahsedildigi
gibi Onsel olarak yapilacagi gibi bazi testlerden yararlanilabilir. Bu testlerden biri de
sabit etkiler modelini klasik model ile karsilastiran Chow testidir. Bu testte, LSDV

regresyonundan elde edilen kisitsiz hata kareleri toplami (URSS) ve havuzlanmisg
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modele EKK uygulanmasi ile elde edilen kisitli hata kareleri toplami (RRSS)’ndan
yararlanilmaktadir. Ho hipotezinin reddedilmesi durumda birim etkiler dnemlidir ve
sabit etkiler modeli gecgerlidir. Yokluk hipotezinin reddedilememesi durumda ise
havuzlanmis panel model gegerlidir (Baltagi, 2005, s.13).

Breusch ve Pagan (1980)’nin 6nerdigi Lagrange c¢arpanlari (LM) testinde ise
birim etkilerin varyansinin sifir oldugu yokluk hipotezinin reddedilemedigi durumda,
birim etkilerin varlig1 kabul edilmemektedir. Aksi durumda ise rassal etkiler modeli
gecerlidir (Greene, 2003, s.299). Bu testin yardimiyla sadece rassal etkiler modelinin
gecerli olup olmadigina karar verilir. Eger rassal etkiler modeli gecerli degilse hangi
modelin kullanilacagina karar vermek igin ek testlere ihtiya¢ vardir.

Rassal etkiler modelinin mi yoksa klasik modelin mi kullanilmasinin uygun
olacagim tespit etmek i¢in yapilan bir test de Olabilirlik Oran1 (LR) testidir. Yokluk
hipotezi, klasik model dogrudur seklinde kurulur. Yokluk hipotezi reddedilirse klasik
modelin uygun olmadigina karar verilir (Tatoglu, 2012, s. 168).

Hausman (1978) tarafindan onerilen ve birim etkinin bagimsiz degiskenler ile

iliski olup olmadigini 6l¢iildiigii hausman testinde, genellestirilmis EKK tahmin edicisi

( ,5’GLS) ve grup ici tahmin edicisi (/3 ) karsilastirilmaktadir. ,[;’Gmp[gi tahmin edicisi

grupici
yokluk hipotezinin reddedildigi ya da reddedilmedigi durumda bile tutarli iken ﬁGLS

tahmin edicisi yokluk hipotezi reddedildigi zaman tutarsizken, yokluk hipotezi
reddedilmedigi durumda asimptotik olarak etkin, tutarli ve En iyi Dogrusal Sapmasiz
Tahmin Edici (BLUE) dir (Baltagi, 2005, s. 66). Buna gore tahmin edicilerinin etkinlik
ya da tutarliligma bakildiginda yokluk hipotezinin reddedilmedigi durumda rassal
etkiler modelinin kullanim1 uygun olacaktir. Alternatif hipoteze gore de sabit etkiler
modeli uygun olmaktadir.

Hausman testinde yokluk hipotezi, k serbestlik derecesi ile asimptotik olarak y?

dagilimli bir istatistik ile test edilmektedir. Bu amagcla iki tahmin edici arasinda fark
q, = ,@GLS —ﬂAGmpig. seklinde ifade edilmek {iizere bu iki tahmin edicinin varyans

kovaryanlar1 arasindaki fark, iki tahmin edici arasindaki farkin varyans kovaryans
matrisine esittir. Bu farkin sifira esit oldugunu belirten yokluk hipotezi altinda rassal
etkiler modeli uygundur ve tutarli tahmin ediciler verir. Hipotez reddedilirse sabit
etkiler modeli uygundur ve grupici tahmin edicisi tutarlidir (Hausman, 1978).

Panel veri modellerinde, egim parametrelerinin heterojen yani rassal katsayilar

modelinin gegerli oldugu durumda parametrelerin sabit oldugu diisiiniiliip tahmin
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yapilirsa parametre tahminlerinde ciddi sapmalar olusabilmektedir. Bu nedenle, rassal
katsayilar modelinin gegerliligi diger bir deyisle modeldeki parametrelerin rassal olup
olmadiginin belirlenmesi amaciyla Swamy (1970) asimptotik bir test Onermistir.
Modelde yer alan katsay1 vektorlerinin sabit oldugu seklinde kurulan yokluk hipotezinin
gecerli oldugu durumda klasik modelin se¢ildigi, alternatif hipotezin kabul edilmesi
durumda ise parametrelerin rassal olduguna karar verilen bu test, yapisi itibariyle klasik

bir F testi olmaktadir.

2.1.3. Panel Veri Analizi ile lgili Cikarimlar

Ekonometrik caligsmalarda panel veri kullanimi, yatay kesit verileri ve zaman
serisi verilerine gore bircok avantaja sahiptir. Panel veri kullanilmasinin en biiyiik
avantaj1 yatay kesit verileri ve zaman serisi verilerine gére daha karmasik davranigsal
modellerin kurulmasini ve test edilmesini kolaylastirmaktadir. Ozellikle bireysel
davraniglarin incelendigi calismalarda eger bireyin davranisi diger degiskenlere bagl ise
diger bireylerin davraniglar1 gozlemlenerek bireyin davranmist hakkinda ¢ikarim
yapilabilmektedir (Hsiao, 2003, s. 5-7).

Yatay-kesit verisi kullanilarak yapilan tahminlerde sadece birimler arasindaki
farkliliklar incelenebilirken panel veri kullanilarak hem birimler hem de bir birim
icerisindeki meydana gelen farkliliklar birlikte incelenebilmektedir. Bu yiizden issizlik,
yoksulluk gibi ekonomik durumlarin siireglerini igeren sosyal c¢alismalarda panel veri
kullanmak zamanin bir noktasindan digerine bireysel davraniglarin incelenmesine
olanak saglamaktadir (Baltagi, 2005, s. 6).

Panel veride arastirmacilarin biliylik boyutta veri kullanabilmesi, serbestlik
derecesi artmasia ve bununla birlikte aciklayic1 degiskenler arasinda ¢oklu baglanti
sorununun azalmasini saglamaktadir. Boylece ekonomik tahmin ediciler daha etkin
olmaktadir (Hsiao, 2003, s.5). Buna ek olarak, modelde yer almayan ancak 6nemli olan
degiskenler zaman serisi ya da yatay kesit verisi kullanilarak yapilan caligmalarda
tahmin sonucglarinda sapmaya yol agarken, bu degiskenlerin birimlere ya da zamana
gore degismemesi durumunda panel veri kullanimi1 sapmanin kontrol altina alinmasin
saglamaktadir (Hsiao, 2003, s.5).

Hanehalki ¢aligsmalarini igeren panel verilerde 6rneklem hanelerinden bazilari
ankette yer almay1 ya da bazi sorular1 cevaplamayi1 kabul etmeyebilir. “Nonresponse”

problemi olarak bilinen bu durum yatay-kesit calismalarinda bile olusurken, panelin
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devam eden siirecinde bu problemin tekrarlanmasi daha ciddi bir probleme neden
olmaktadir. Bunun yaninda, panel veri birimlerden bir veya bir kaginin sonraki
donemlerde 6rneklem igerisinde bulunmamasi asinma (attirition) problemi olarak ortaya
cikmaktadir. Gozlemlenen bireylerin 6lmesi, tasinmasi ya da cevaplama maliyetini
yiiksek bulmasi, siirece devam etmeme sebepleri olabilmektedir. Periyotlarin sayisinin
artmasiyla se¢im yanliligina neden olan asinmanin derecesi de artmaktadir (Baltagi,
2005, s. 8). Bu sekildeki 6l¢ltim hatalar1 problemine karst en genel ¢oziim olan arag
degiskenler (Instrumental variables, IV’s) yontemi olmaktadir. Ancak bayesyen
yaklagimda arag¢ degiskenlerin kullanilmasinda oldugu gibi herhangi ek degiskene gerek
duyulmamasi ve bunun yerine hatalar hakkindaki onsel bilginin kullanilmasi oldukca
avantaj saglamaktadir (Hasegawa ve Ueda, 2007).

Panel verilerde birim heterojenlik ile ortaya ¢ikan otokorelasyonun esnek
yapisina izin verilmesi geleneksel yontemlerle hesaplanilmasi miimkiin olmayan ytiksek
dereceli integraller iceren modellere sebep olmaktadir. Hesaplamalardaki bu giicliikleri
asmak amaciyla yararlanilan simiilasyon tabanli tahmin edicilerden birinin de bayesyen
yaklagim olmasi, panel veri ekonometrisinde bayesyen yaklasimin kullanim alanini
arttirmaktadir (Contoyannis, Jones ve Leon-Gonzalez, 2004).

Panel veri modelleri igerisinde rassal katsayilar modelleri, sabit katsayili
modellere bayesyen yaklagimin uygulanmasi ile olduk¢a yakin bir teoriye sahiptir.
Ancak rassal katsayilar modelinde 6zel bir dagilimdan ziyade katsay1 vektorii rassal bir
degisken olarak ele alinmakta ve parametrelerin ortalamasi i¢in bir tahmin edici
olusturulmaktadir. Bayesyen yaklasimda ise orneklemdeki katsay1 vektoriinlin gergek
degerlerinin, kitlede rassal deneyler neticesinde tanimlanabilecegi varsayilmaktadir. Bu
durumda parametreler 6nsel dagilimlara sahip rassal degiskenlerdir. Bayes teoreminden
yararlanilarak onsel dagilim ile 6rneklem olabilirlik fonksiyonunun birlestirilmesi ile
katsay1 vektorlerine iligkin sonsal dagilim elde edilmekte ve ¢ikarimlar sonsal dagilim
yoluyla saglanmaktadir (Swamy, 1970).

Calismanin  Ekonometrik Modeller kisminin ikinci boliimiinde bayesyen
yaklasim ve bayesyen yaklasimin model tahminlerinde sagladig: yararlar ayrintili olarak

ele alinacaktir.
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2.2. Bayesyen Yaklasim

Bilimsel karar verme siirecinde olasilik énemli bir kavramdir ve bir¢cok alanda
yapilan ¢aligsmalar i¢in tahmin siirecinin ¢ikis noktasini olugturmaktadir. Olasilik teorisi
bircok yaklasim icermesi ile birlikte bu yaklagimlarin temeli nesnel(objektif) ve
0znel(subjektif) yorumlara dayanmaktadir. Tarihsel ag¢idan olasiliklar1 tanimlamanin en
eski yolu olan klasik olasilik kavrami, olasilig1 nesnel olarak degerlendirmektedir. Bu
yaklasimda Orneklem uzaymin sonlu ve her bir basit olayin es olasiliga sahip olmasi
gerekir. Klasik olasilik kavramlarindan en yaygin bi¢imde kullanilant siklik¢t
(frequentist) yorumudur. Buna goére bir olaymn (ya da sonucun) ortaya g¢ikmasinin
olasiligi, uzun donemde bu tiirden olaylarin gergeklesme oranidir. Buna gore modelin
bilinmeyen parametreleri sifir ve bir arasinda deger alir ve olasilik dagilimi verilmez.
Olasiliga farkl bir anlam getiren yaklasim ise olasiligin 6znel (subjective) tanimidir. Bu
yaklagim, 1783’de Thomas Bayes tarafindan ortaya atilan bayes teoreminden tiiretildigi
icin bayesyen yaklasim adin1 almigtir. Zeller(1971) ve Leamer (1978)’in yayinladiklari
kitaplardan sonra ise bayesyen regresyon analizi, gelismis bilgisayar programlama
tekniklerinin kullanilmasinda biiyiik ilerlemelerin kaydedilmesi ile uygulamalarda
onemli bir yer edinmistir (Cameron ve Trivedi, 2005, s. 419; Gillies, 2000, s.2,
Greenberg, 2008, s.9).

Bayesyen teoremin temelini olusturan bayes kuralinin elde edilmesi icin
oncelikle klasik olasiliktaki bazi kurallara yer verilmelidir. Buna gére A ve B,
herhangi iki degisken olmak lizere A ve B olaylarinin meydan gelmelerinin bilesik
olasiligi p(A,B), B’nin meydana gelmesine kosullu A’nin meydana gelme olasiligi

p(A\B) ve B’nin marjinal olasilig1 p(B)’ nin ¢arpimindan elde edilmektedir.

P(A,B)=p(A\B) p(B) (2.24)

Alternatif olarak, A ve B’nin bilesik olasiligi,

p(A.B)=p(B\A).p(A) (2.25)

ile de gosterilmektedir. A ve B rassal degiskenlerinin bilesik olasilik fonksiyonu

p(A,B)’nin iki gosterim sekli esitlenip diizenlenirse bayes kurali, Esitlik (2.26) ya da
benzer olarak Esitlik (2.27) ile gosterilmektedir (Koop, 2003, s.1).
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p(A) p(A)
AB B|A)p(A

p(B) p(B)

Bayes teoremini ekonometrik modellere uyarlamak amaciyla y, verinin bir
vektorii ya da matrisi, € ise y’yi agiklamak i¢in kurulan modelin parametrelerini igeren
bir vektor ya da matris olarak ele alinsin. y verisine dayanan @ hakkinda bilgi edinmek

amaciyla bayesyen model olan Esitlik (2.26)’da B yerine 8 ve A yerine y yazilarak
Esitlik (2.28) elde edilmektedir.

P(y/0)P(0)
P(y)

PO y) = (2.28)

Bir ekonometrik modelde parametreleri tahmin etmek isteyen ekonometrici i¢in
temel ilgi P(8/y) hesaplamaktir. Amag yalnizca 6’y1 tahmin etmek oldugu i¢in ve 6

’y1icermedigi icin P(y) ihmal edilebilmektedir. Bu nedenle bayes teoremi genellikle,

P(Oly) « P(y|0) P(6) (2.29)

seklinde yazilmaktadir. Esitlik (2.29)’da P(y|€) modelin parametreleri iizerine kosullu
verinin Orneklem dagilim fonksiyonunu gostermekte ve olabilirlik (likelihood)
fonksiyonu olarak isimlendirilmektedir. P(8), veri gozlenmeden 6nce 6 hakkindaki
bilgilere, inanclara, konu hakkindaki daha onceki ¢alismalara ve teorik diisiincelere
dayanan Onsel bilginin formiile edilmesiyle elde edilen onsel dagilimi gostermektedir.
P(Oly) ise 0 parametresinin  Onsel dagilimi ile verinin Orneklem dagilim
fonksiyonunun birlestirilmesi ile elde edilen sonsal dagilimi olusturmaktadir. Yani
sonsal dagilim, hem veriden saglanan bilgiyi hem de veriden saglanmayan bilgiyi
birlestirmektedir (Koop, 2003, s. 2; Hansen, 2002, s. 6). Bu bilgiler 1s1ginda bayesyen
yaklagim,

Sonsal olasilik o« olabilirlik olasiligir x Onsel olasilik gosterimi ile de ifade

edilmektedir. Bayesyen yaklasim i¢in anahtar niteligindeki bu gosterim “sonsal olasiligi
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veren P(fly), onsel olasilik P(f) ve olabilirlik olasiligi P(y|@)nin ¢arpimlarina
orantisal olarak esittir” seklinde yorumlanmaktadir (Koop, 2003, s. 2).

Bayesyen analizin final iriinii olan € hakkinda tim bilgiyi igeren P(8|y)
sonsalinin hesaplanma siireci, bilginin gilincellestirilmesinin bir metodu olarak da ele
alinabilir. Elde edilen sonsal dagilim bir sonraki analizde onsel dagilim olarak yer
alabilmektedir. Ayrica oOnsel dagilim hakkinda ek bilgi edinildikge de siireg
giincellestirilmektedir. Onsel bilgi icin parametre hakkinda belirsizligin dl¢iisii de
denilebilmektedir. Oyle ki bu ©6nsel bilgi model hakkindaki varsayimlari
icerebilmektedir. Mesela, @ bir iiretim siirecinde Olgege gore getiriyi yansitan bir
parametre olsun ve Olgege gore getirinin bir olmasi istensin. Boylece veriye bakmadan
once, @’nim yaklasik olarak bir olacagi hakkinda bir dnsel bilgi sahibi olunur. Tiim bu
0zel avantajlarimin yaninda onsel bilgi, bilimdis1 goriinmesi nedeniyle bayesyen

ekonometricilerin tartismali konulari arasinda yer almaktadir (Koop, 2003. S.3;

Greenberg, 2008, s. 14).

2.2.1. Onsel Dagilmlar

Bayesyen tahmin, modelde yer alan biitiin parametreler hakkinda oOnsel
dagilimin belirlenmesi ile baslamaktadir. Onsel dagilim, arastirmacinin gegmis
tecriibelerinden, inaglarindan, uzman goriislerden elde edilen bilgilere dayanmaktadir ve
yeni bilgiler edindik¢e &nsel olasiliklar giincellenebilmektedir. Orneklemin yeterince
biiyiilk olmadigi durumda Onsel olasilik dagiliminda degisiklikler sonsal olasilik
dagiliminda da degisikliklere neden olmaktadir. Ancak Ornek bilgisindeki artis ile
birlikte sonsal dagilimdaki onsel dagilimin etkisi de azalacaktir (Nobile, 1995; Cameron
ve Trivedi, 2005, s. 425).

Onsel dagilimlar, sonsal dagilim iizerinde bilgi igerip igermemesine gore bilgi
iceren (informative) ve bilgi icermeyen (non-informative) onsel dagilimlar olarak iki

sinifa ayrilmaktadir.

2.2.1.1. Bilgi icermeyen Onsel Dagilimlar

Bilgi icermeyen (non-informative) 6nsel dagilimlar, parametreler iizerinde onsel
bilgiye sahip olunmadig1 durumda kullanilmaktadir. Genelde bu tiir 6nsel dagimlar i¢in

diizglin (uniform) dagilim kullanilmaktadir, béylece parametrenin her bir degeri esit
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olasilikli olmaktadir. Benzer sekilde, onsel bilginin yeterli olmadigi durumlarda daginik
(diffuse,vague) onsel dagilimlar ve Jeffreys’in 6nsel dagilimi kullanilmaktadir.

Daginik onsel dagilimlar biiyiik varyansa sahiptir ve parametrelerin biiylik bir
araligr i¢cin benzer degerleri vermektedir. Jeffrerys onsel dagilimi ise genellestirilmis
dogrusal modellerde bilgi icermeyen oOnsellerin varligi durumunda kullanilan diizgiin
dagilimlarin uygun olmayan sonsal dagilimlara neden olmasindan 6tiirii alternatif 6nsel
dagilim olarak Onerilmistir. Jeffreys Onseli (Jeffreys,1946), Fisher bilgi matrisinin
determinantinin karekokiine orantili olmasi i¢in 6nsel yogunlugu kullanan Jeffreys
kuralina dayanmaktadir (Ibrahim ve Laud, 1991).

Bilgi icermeyen onsel dagilimlarin kullanilmast durumunda bayesyen yaklagim
ile elde edilen tahminler ve klasik yaklasim ile elde edilen tahminler arasinda dnemli bir
fark ortaya ¢ikmamaktadir. Ayrica dnsel dagilimin belirsiz olsa bile sonsal dagilim

belirli olabilmektedir.

2.2.1.2. Bilgi iceren Onsel Dagilimlar

Bilgi iceren (informative) onsel dagilimlar, parametreler hakkinda 6n bilgiye
sahip olunmasi durumunda 6n bilgilerin formiile edilmesi ile elde edilir. Arastirmaci
daha oOnce gergeklestirilen arastirmalardan elde edilen sonuglar1 6nsel dagilim
belirlemede kullanabilir. Ornegin daha dnce gergeklestirilmis bir ¢alismada iizerinde
calisilan parametreler ve bunlarin varyanslar1 hakkinda tahminler {iretilmis olabilir. Bu
tahminler, Onsel dagilimin tanimlamasinda ortalama ve varyans degeri olarak
kullanilabilir (Kennedy, 2006, s. 261).

Bilgi iceren Onseller pratikte en ¢ok kullanilan onsellerdir. Bu 6nsellerden en

cok bilinenler eslenik onseller ve hiyerarsik dnsellerdir.

2.2.1.3. Eslenik Onsel Dagilimlar

Onsel ve sonsal dagilimlar ayn1 dagilim ailesine sahip ise 6nsel dagilima eslenik
onsel dagilim denilmektedir. Normal, gamma, poisson, binomial gibi bir¢cok genel
dagilimi igeren iistel aile ile ¢alisildiginda eslenik 6nsel dagilim yine istel aile formuna
sahip olmaktadir (Ando, 2010, s.27). Bunun yaninda iistel aile formu ve eslenik 6nsel
arasindaki baglanti, olabilirlik fonksiyonu da iissel aile formunda oldugu durumda ¢ok
kullanisl sonuglar vermektedir. Oyle ki, normal bir olabilirlik fonksiyonu ile normal bir

onsel dagilim, ortalama parametresi i¢in normal bir sonsal dagilimi ve ayni olabilirlik
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fonksiyonu ile ters gamma Onseli, varyans parametresi i¢in ters gamma sonsal dagilimi
tiretmektedir. Bdylece bayesyen analiz i¢in en biiyiik zorluklardan biri olan
parametrenin sonsal dagiliminin analitik olarak incelenememesi problemi i¢in eslenik
onsel dagilimin kullanilmasi uygun bir ¢6ziim saglamaktadir (Gill, 2015, s. 100).

Baz1 {istel aile formlar1 ve onlarin eslenik oOnsel dagilimlari Tablo1’de

verilmigtir.

Tablo 1
Bazi Ustel Aile Formlar ve Eslenik Onsel Dagilimlar

Onsel Olasihk Olabilirlik Fonksiyonunun Hiperparametreler
Dagilhim Dagilim

Beta Bernolli a>0,>0
Beta Binom a>0,>0
Dirichlet Multinominal 0> O,ZH}. =0
Beta Negatif Binom a>0,>0
Gamma Poisson a>0,>0
Gamma Ustel a>0,>0
Gamma Gamma a>0,>0
Normal 4 i¢in Normal ueR,o’>0
Ters Gamma o i¢in Normal a>0,>0
Gamma a igin Pareto a>0,>0
Pareto p icin Pareto a>0,8>0
Pareto Diizgiin Dagilim a>0,>0

Kaynak: Gill, 2015, s.103.

Tablo1’de hiperparametreler de yer almaktadir. Hiperparemetreler, parametrenin
bilinmeyen baska bir parametreye bagli oldugu modellerde kullanilmaktadir. Diger
parametreler i¢in de Onsel dagilimin belirlenmesi gerekmektedir. Bu ikinci onsel
olasiliga hiperparametre ya da hiper onsel olasilik denilmektedir. Onsel bilginin hem
hiyerarsik hem de 06znel bilgi igerdigi modellere hiyerarsik model denilmektedir.
Bayesyen hiyerarsik modeller verinin ve dnsel bilginin farkli diizeylerini diizenlemekte

ve bu farkliliklara gore islem yapilmaktadir (Gill, 2015, s.129).
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2.2.1.4. Diger Onsel Olasihiklar

Bazi 6nsel olasiliklar bilgi igeren ve bilgi icermeyen 6nsel olasiliklarin karigimi
seklinde olabilmektedir. Bu oOnsel olasiliklar “hibrit 6nsel olasiliklar” olarak
adlandirilmaktadir ve teknik olarak bilgi verici Onsel olasilik olarak kabul
edilmektedir. Jaynes (1968, 1980, 1988) tarafindan dnerilen maksimum entropi onsel
olasiliklart ve Johnson and Albert (1999) tarafindan Onerilen histogram onsel
olasiliklar1 ve Ferguson (1973) ve Antoniak (1974) tarafindan ileri siiriilen bayesyen
onsel olasiliklarinin dirichlet siireci ile elde edildigi nonparametrik onsel olasiliklar

hibrit 6nsel olasiliklarindan bazilaridir (Gill, 2015, s. 132-133).

2.2.2. Klasik Yaklasim ve Bayesyen Yaklasimin Karsilastirilmasi

Istatistiksel ¢ikarim olasilik teorisine dayandigindan bu yana bayesyen ve klasik
yaklagim, olasilik teorisinin kapsami ve yorumlanmasi hakkinda farkli goriisler
sunmaktadir. Klasik yaklasimda bir olayin olasiligi, “o olayin uzun dénemde ¢ok sayida
tekrarlanarak yapilan denemelerinin gergeklesme sikligidir” seklinde yorumlanirken,
bayesyen yaklasimda bir olayin olasilig1 o olay hakkindaki 6n bilgi ile veriden saglanan
bilginin birlestirilmesi ile saglanmaktadir (Greenberg, 2008, s.7).

Klasik yaklasimda, parametre bilinmeyen sabit bir degerdir ve parametre
tahminleri sadece eldeki veriye dayanarak hesaplanmaktadir. Dolayisiyla parametrenin
bir olasilik dagilimi bulunmamaktadir. Bu nedenle klasik yaklasimda, tekrar eden
orneklemler Ttzerinden test istatistikleri ve tahmin edicilerin dagilimlart ile
ilgilenilmektedir (Hansen, 2002, s. 17). Bayesyen yaklasimda parametreler tizerindeki
belirsizlik nedeniyle rastsalmis gibi ele alinmakta ve bu 6zelligi bayesyen yaklasimi
klasik yaklagimdan fakli kilan en temel 6zelliklerinden biri olmaktadir. Bayesyen
yaklagimda parametre hakkindaki tiim ¢ikarsamalar parametrenin 6nsel olasilik dagilimi
ve olabilirlik fonksiyonunun birlestirilmesi ile elde edilen sonsal dagilimdan
saglanmaktadir. Klasik analizde genellikle EKK ve ML tahmin edicilerinden yola
cikarak nokta tahminleri elde edilebilirken, bayesyen analizde ne tahmin edici ne de test
istatistigi vardir. Bayesyen yaklasimda ilgilenilen parametrenin nokta tahmini genellikle
sonsal dagilimm ortalama degeri olmaktadir. Bu nedenle bayesyen c¢ikarimda
sapmasizlik, minimum varyans ve etkinlik gibi tahmin edici 6zelliklerinin higbiri yer
almamaktadir (Lancaster, 2006, s. 29; Hansen, 2002, s. 7; Cameron ve Trivedi, 2005, s.
421).
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Klasik yaklasim ve bayesyen yaklasimda hipotezlerle ilgili karar verme
birbirinden olduk¢a farkli olmaktadir. Klasik yaklasimda hipotez testi siirecinde
parametrelerin iddia edilen degere esit olup olmadig1 veya sozii edilen aralikta bulunup
bulunmadigr test edilmekte ve boylelikle anakiitle ile ilgili belirsizligin bir kismi
aydinlanmaktadir. Bayesyen yaklasimda hipotezlere olasilik tayin edilmektedir. Klasik
Aristo mantigina gore bu degerin 0 veya 1 olmast degil, 0-1 araliginda olmasi
gerekmektedir. Yani bu hipotez kabul ya da red edilmemekte bunun yerine hipotezin
sahip olduguna inanilan olasilik belirlenmektedir (Ekici, 2009)

Bayesyen yaklasimda, klasik yaklagimin “giiven aralig1” tanimlamasi yerine
“giivenilir aralik”, “bayesyen aralik” veya “en yiliksek son yogunluk boélgesi veya
araligl” tanimlamalar1 kullanilmaktadir. Aslinda tanimlama farkli oldugu gibi
yorumlama da farkli olmaktadir (Ekici, 2009). Ornegin klasik istatistikte aralik
tahminleri, araligin parametreyi icermesi olasilig1 iizerinden yorumlanirken, bayesyen
yaklasimda Ornegin ticret esnekligi i¢in “gozlemlenen veri géz ontine alindiginda, %95
olasilikla tcret esnekliginin 0.1 ile 0.18 arasinda olacagina inanilmaktadir” gibi
ifadelerle parametrenin araliga diisme olasilig1 lizerinden yorumlanmaktadir (Hansen,

2002, ss. 1-2).

2.2.3. Bayesyen Yaklasimin Avantajlar ve Kisitlar

Son yillarda teorik ve kavramsal yapisi biiyiik dikkat ¢ceken bayesyen yaklasim,
yakin ge¢mise kadar siklik¢r yaklasimin etkisi altindaki ekonometri alaninda ¢ok kiiciik
bir yere sahipti. Bu durumun temel iki sebebi olarak Onsel bilgi ve hesaplamalar
gosterilmektedir. On vyargilarin ya da inanglarin bir 6nsel dagilim halinde
tanimlanmasimin ve sonsal dagilimi belirleme islemlerinin zorlayict bir silire¢ olmasi
bayesyen yaklasimi kullanma konusunda arastirmacilarin uzun zaman cekinmesine
sebep olmustur. Ancak bayesyen yaklasimda Onsel bilgiyi kullanmak tercihe bagh
oldugu icin bir arastirmacinin onsel bilgi kullanmamasi durumunda bile bayesyen
metodu benimsemesi i¢in hi¢gbir engel bulunmamaktadir.

Bayesyen ekonometrinin tarihsel siiregte ¢ok az yer edinmesinin bir diger sebebi,
birka¢ modelin disinda hesaplama yapilmasinin ¢ok zor ya da imkansiz olmasidir.
Teoride bayesyen ekonometri yalnizca olasiligin basit kurallarina dayandigi i¢in basittir
ancak pratikte bayesyen ekonometriyi kullanmak cok katli integrallerin ¢6zliimiinii

gerektirmektedir. Tiim bunlara ragmen son yillarda uygun bilgisayar yazilimlarinin
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olusturulmasi ile birlikte bayesyen yontem bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmigtir
(Koop, 2003, s. 6-8; Kennedy, 2006, s. 3).

Bayesyen yontem ile elde edilen sonsal dagilim, aritmetik ortalamalar,
medyanlar ve ¢eyrekliklerin hepsini sagladigi icin bunlar i¢in ayri tahmin edicilere
gerek kalmamaktadir. Ayrica bayesyen yontem veriler {izerine kosullandirildiginda,
orneklem diizeltmeleri ya da ayarlamalar1 icin gerekenleri yaparak kesin siirh
orneklem sonuglar1 saglamaktadir. Elde edilen 6rneklemden saglanan dagilim, onsel
bilginin etkisinin kayboldugu genis o6rneklemlerde normal dagilima yaklasmaktadir
(Cameron ve Trivedi, 2005, s. 420; Hansen, 2002, ss. 1-2).

Ekonometride siklikla kullanilan parametreleri tahmin etme, farkli modelleri
karsilastirma ve kestirim yapma islemlerinin bayesyen yontemle saglanmasi, birkag
olasilik hesabi ile kolaylikla uygulanilmaktadir. Tiim bu hesaplamalar i¢in 6ncelikle bir
modelin parametrelerinin rassal oldugu kabul edilmektedir. Ardindan ilgilenilen
modelin parametreleri i¢in Onsel ve olabilirlik olasiligr belirlenmektedir. Son olarak bu
olasiliklar yardimiyla bir modelde bilinmeyen parametreler hakkindaki tiim ¢ikarimlar
saglayan sonsal dagilim elde edilmektedir. Bircok modelin karsilastirilmasinda ise
yalnizca sonsal model olasiliklari, sonsal bahis oran1 ya da bayes faktorii
kullanilabilmektedir. Bunlarin hepsini saglamak i¢in genellikle marginal olabilirlik

hesaplanmaktadir. Kestirim ise kestirim yogunlugunun (predictive density), p(y*|y),

hesaplanmasi ile saglanmaktadir. Boylece bu birka¢ denklem yardimi ile herhangi bir
uygulamada istatistiksel c¢ikarim yapilabilmektedir (Koop, 2003, s. 3-5). Tiim bu

hesaplamalar bayesyen hesaplamalar baglig1 altinda 6zetlenmektedir.

2.2.4. Bayesyen Hesaplamalar

Bayesyen ekonometride, ekonometricilerin genel olarak ilgilendikleri konular
arasinda yer alan herhangi bir modelin parametrelerini tahmin etme, hipotez testi, farkli
modelleri karsilastirma ve kestirim, olasiligin bir kag¢ basit kurali baz alinarak
saglanabilmektedir.

Bir modelin parametrelerini tahmin etmek i¢in bayesyen yontemin nasil igledigi

bayes kuralinin yer aldig1 Esitlik (2.30)’da agiklanmisti.

P(y/0)P(0)
P(y)

P@@1y) = (2.30)
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Bir ekonometrik modelde parametreleri tahmin etmek isteyen ekonometrici igin
temel ilgi P(@/y) hesaplamaktir. Amag yalnizca @ ’y1 tahmin etmek oldugu i¢in ve 6
’y1 igermedigi i¢in P(y) ihmal edilmekte ve bayes teoremi genellikle Esitlik (2.29) ile

ifade edilmektedir.
P(Oly) « P(y|0) P(6) (2.29)

Sonsal olasilig1 veren P(€|y), 6nsel olasilik P(9) ve olabilirlik oran1 P(y| @) nin
carpimlarina orantili olmaktadir (Koop, 2003, s. 2) Bdylece bayesyen analizin final

liriinii olan 6 hakkinda tiim bilgiyi iceren P(|y) sonsali hesaplanmaktadir (Hansen,
2002, s. 7).

Ekonometriciler genelde sonsalin igerdigi bilgileri integral yardimi ile sayisal

olarak &zetlemeyi tercih etmektedirler. Ornegin, @’ nin bir nokta tahmin edicisi olarak
sonsalin ortalamasi; @, k elemanli bir vektor (6 =(6,,6,,....,6,)") olmak iizere € ’nin

her bir elemani igin sonsal ortalamanin hesaplanilmasi ile elde edilmektedir.
E@,|y)=[6,p@]|y)do 2.31)

Bagka bir nokta tahmini olarak, bir nokta tahmini ile iliskili belirsizligin
derecesinin dl¢limiinii veren sonsal varyansin karekokii olan sonsal standart sapmanin

formiilii ile Esitlik (2.32)’de verilmektedir.
var(6, | y) = E©] | )~ {E@, | )} (232)

Eger 6zel bir parametrenin pozitif olup olmadigin1 hesaplanilmak isteniliyorsa

da asagidaki denklemden yararlanilabilmektedir (Koop, 2003, s. 6-8).
(6, 20| y)= [ p(0]y)d6 (2.33)
0

Farkli ekonometrik model karsilastirilmak istenildiginde de sonsal olasiliklar

orani veya bayes faktorii kullanilmaktadir. Sonsal olasiliklar orani belirsizlik altindaki
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herhangi bir tesadiifi olayin ger¢eklesme olasiliginin gerceklesmeme olasiligina orani

olarak ifade edilmektedir. Oyle ki; P(A), A olaymin gerceklesme olasiligini, P(A) ise

A olaymin gerceklesmeme olasilig1 olsun. Buna gore A olayi i¢in sonsal olasiliklarinin

kullanilmasi ile elde edilen sonsal olasiliklar orani,

P(A) _ P(A)
P(A)  (1-P(A))

Olasiliklar orani (A) = (2.34)

seklinde gosterilmektedir. Benzer sekilde, M' ve M olarak gsterilen iki farkli modelin
karsilastirilmast i¢in her iki modelin sonsal dagilimlarinin oranlanmas: ile elde edilen

sonsal bahis oraninin (posterior odds ratio)’dan yararlanilmaktadir.

_pWM, |y) p(y|M,)pM,)

= _ (2.35)
P(M,|y) P(y|M;)pM))

Her bir modelin esit onsel agirliga sahip oldugu model karsilastirmalarinda ise
sonsal bahis oram basit bir sekilde marjinal olabilirlik orani haline gelir. iki modelin
marjinal yogunluklarinin orani, bayes faktorii olarak isimlendirilmektedir (Koop, 2003,

s. 3-5; Carlin ve Chib, 1995).

_p0lm) 036
p(y|M;)

Esitlik (2.36)’da belirtilen bayes faktorii, M; modelinden yola ¢ikarak verideki
bilgiyi elde etme olasiliginin M; modelinden yola ¢ikarak verideki bilgiyi elde etme
olasiligina oranmi vermektedir. Bayes faktorii 1’den biiyiik ise M; modelinin daha iyi
sonu¢ saglandigina, 1°den kiigiik ise M; modelinin tercih edilmesinin daha uygun
olacagina karar verilmektedir.

Bayesyen yaklasimda hipotez testi i¢in de Oncelikle hipotezlerin 6nsel
olasiliklarinin ardindan da sonsal olasiliklarinin hesaplandigi siire¢ uygulanmaktadir.
Sonsal olasilig1 en fazla olan hipotez ise en iyi se¢im olarak belirlenmektedir. Bayesyen
yaklasimda hipotezlerin olasiliklart karsilagtirilarak karar verildigi i¢in genellikle

“hipotez testi ” yerine ‘“hipotezlerin karsilastirilmast” ifadesi kullanilmaktadir (Zellner,

1971). h, ve h hipotezleri, y gozlemleri, & ve ¢ parametreleri, 6, ve ¢, bu
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parametrelerin belirli degerlerini gostermek iizere Esitlik (2.37)’nin sonucuna gore

degerlendirme yapilmaktadir.

p(hy|y) _P(hy) , p(y|6=6,)
P(h|y) P(h) P(ylg=4¢)

(2.37)
Sonsal bahis orani, “Onsel bahis orani ile bayes faktoriiniin carpimi1” seklinde de

aciklanabilmektedir. Eger iki hipotezin Onsel bahis oranlar1 birbirine esit veya bilgi
. . 1 . .
icermeyen Onsel dagilim i¢in P(hy) = P(h) = 5 ise sonsal bahis orani, bayes faktoriine

ve bayes faktorii de olabilirlik oran1 (LR) na esit olmaktadir (Ekici, 2009).

Ekonometricilerin siklikla ilgilendigi konulardan biri olan kestirim, bayesyen
ekonometride de yer edinmistir. Oyle ki, gdzlemlenen veri y verildiginde, gelecekte
baz1 gozlemlenemeyen veri y*’nin alacagi degerleri kestirmek istenilebilmektedir.
Bayesyen ekonometrinin mantig, kosullu olasilik yardimiyla, bilinmeyen sey
hakkindaki (y*) belirsizligi 6zetlemek oldugu icin, kestirim, kestirim yogunluguna,
p(y*| y), dayandirilmaktadir. Kestirim yogunlugu p(y*|y) igin genel form Esitlik
(2.38) ile gosterilmektedir.

p(y*| y) = [ p(y%,6| y)d6 (2.38)

Burada, integral icindeki terimin birka¢ olasilik kurali ile diizenlenmesi
sonucunda kestirim yogunlugu Esitlik (2.39)’da gosterilmektedir. Bu model, sonsal
olasilig1 igerdigi icin kestirimde kullanmak amaciyla olduk¢a uygun olmaktadir (Koop,

2003, s. 3-5).
P ) = [ p(3*| y,0)p(0] y)d6 (2.39)
Genel olarak bayesyen ekonometride hesaplanilmas:t istenilen sonsal
gosterimlerin bircogu g( @) ilgilenilen fonksiyon olmak iizere Esitlik (2.40) ile belirtilen

genel form ile hesaplanabilmektedir.

E(2(0)] y) = [2(0)p(@] y)do (2.40)
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Esitlik (2.40), bir¢cok nokta tahmininde islem kolaylig1 saglasa da analitik olarak
¢ok sik kullanilmamaktadir. Bu nedenle tiim bu nokta tahminlerini analitik olarak
gelistirmek i¢in bilgisayar hesaplamalarina ihtiyag duyulmaktadir. Bu amagla bircok
yontem gelistirilmistir ancak modern bayesyen ekonometride sonsal benzetim (posterior
simulation) en ¢ok tercih edilenidir. Bayesyen ekonometride genel olarak kullanilan
birgok sonsal benzetim vardir ve bunlarin hepsi merkezi limit teoremi ya da biiyiik

sayilar kanununun uzantisi ya da uygulamasi olmaktadir (Koop, 2003, s. 6-8).

2.2.5. Simiilasyon Yontemleri

Bayesyen istatistikte, sonsal dagilimlarin sayisal olarak elde edilmesinde ¢ogu
zaman cok katli integrallerin analitik olarak ¢dziimleri miimkiin olmamakta ya da ¢ok
giic olmaktadir. Bu sorunun ¢dziimiine yonelik Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC)
yaklagimi 6nerilmektedir.

Bu boéliimde Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) yontemi ve bu ydntemin
algoritmalarindan bahsedilecektir. Ancak konunun daha iyi anlagilmasi amaciyla

oncelikle monte carlo ve markov zinciri konulari ele alinacaktir.

2.2.5.1. Monte Carlo Yontemi

Monte Carlo yontemi 6rnek ¢api arttikga istatistiin parametreye yakinsayacagini
sdyleyen biiyiik sayilar kanununa dayanmaktadir. Ornek c¢apmin arttirilmasi islemi
simiilasyonlar ile belirli olasilik dagilimlarindan rassal 6rnek c¢ekilmesi ile saglanmakta
ve her bir denemede istenilen tahmin elde edilmektedir. Siirekli giincellenen bu
tahminlerin yakinsadigi degere parametrenin monte carlo tahmini denilmektedir (Gilks,
Richardson ve Spiegelhalter, 1996, s. 4).

Monte carlo yontemi, bayesyen istatistikte sonsal dagilimin yaklasik degerini
elde etmek amaciyla kullanilmaktadir. Ancak monte carlo yaklagimi ile sonsal
dagilimdan dogrudan simiilasyon yapmak miimkiin olmadigindan ¢ikarim yapabilmek
icin simiilasyon algoritmalarinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu amagla da MCMC
yaklagimlarindan yararlanilmaktadir.

MCMC yontemlerinde, markov zincirlerini kullanan monte carlo integrasyonu
ile ilgilenilmektedir. Bu nedenle dncelikle markov zincirlerinden bahsedilecek ardindan

MCMC yontemi ayrintili olarak ele alinacaktir.
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2.2.5.2. Markov Zincirleri

Markov zinciri, stirecin herhangi bir durumunun sadece bir dnceki duruma bagl
oldugu stokastik bir siiregtir. Bilinen bir durum uzaymnda (® ) tanimlanmis stokastik

siirec {(9[” :t €T} seklinde tanimlanmak iizere, markov zinciri, t zamaninda herhangi bir

[7] »

yeni duruma gegis yapma olasiliginin siirecin mevcut durumu 6* ’ya bagh oldugunu,

bundan dolay1 da (0[01,9“],...,6*["2],9["”) gecmis degerlerinden sarth olarak bagimsiz

oldugu ifade etmektedir. Bu durum;
p@eA|0,0",...,6",0"")y=p@" cA|0") (2.41)

olarak da gosterilebilmektedir. Burada A, tiim durum uzayinda tanimlanmis herhangi

bir kiimeyi ifade etmektedir (Rachev, vd., 2008, s.67).
Markov zincirleri kesikli ya da siirekli olabilmektedir. {X o= 0,1,---,} bi¢iminde
gosterilen kesikli parametreli bir markov zincirinde, i durumundan j durumuna bir

adimda gegis olastigr P; = P(0,,, = j/60, =i) ile i durumundan j durumuna n adimda
gecis olasiligt P,.;”) =P@,,=j/6,=i) ile sirecin n’inci adimmda j durumunda
bulunma olasilig1 ise Pl.;") =P(0, = j) ile gosterilmektedir. Durum uzaymdaki bir adim

gecis olasiliklarmim olusturdugu matrise ise “gegis matrisi” denilmekte ve P=[Pj] ile

gosterilmektedir. Ogeleri n adim gegis olasiliklart olan matris ise P®™=P"=[P" ]

bi¢iminde tanimlanmaktadir (Walsh, 2004).
Gecis matrisinin onemli bir ozelligi iki sec¢ilmis durum arasindaki gegis

olasiliklarinin ¢arpimsal olarak hesaplanabilmesidir. Kesikli durum uzayinda, sifir
zamaninda 6 =X durumundan 9]- =Y durumuna m adimda ge¢is olasilig1 ¢arpimsal

seriler ile Esitlik (2.42) seklinde ifade edilmektedir. Bu ifade ayn1 zamanda stokastik
gecis matrisidir. Siirekli markov zincirleri oldugunda ise gdsterimde toplamlar yerine

integraller kullanilmaktadir (Walsh, 2004).

P O =3[0 =0=3"3..3" p(0.0)p0,.6,)..p@,..0) (2.42)

6 6, 0

m-1
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Markov zincirleri her zaman arastirmacinin belirledigi baslangic noktasi ile
baslamaktadir. ilk durumun elde edilmesi icin baslangi¢ vektdrii ile gecis matrisi
carpilmakta ve ilk iterasyondan sonra elde edilen durum tekrar ge¢is matrisi ile
carpilmaktadir. Bu durum istenildigi kadar tekrar edilmektedir. Markov zinciri yeterince

uzun devam ettirildiginde duragan bir dagilim elde edilmektedir (Walsh, 2004).

2.2.5.3. Markov Zinciri Monte Carlo Yontemleri

MCMC yontemi hedef dagilimdan 6rneklem {iireten bir simiilasyon yontemidir.
MCMC yontemlerinde, markov zincirlerini kullanan monte carlo integrasyonu ile
ilgilenilmektedir. Monte Carlo yontemleri ile olasilik dagilimlarina goére bagimsiz
simiile edilmis degerler kiimesi iiretilirken MCMC yoOntemleri ile ardisik simiile edilmis
degerlerin arasinda markov zincirleri olusturulmaktadir. Buna gore; MCMC
yontemlerinde oncelikle @ parametre uzayinda rasgele yiiriiylis olusturulmakta

ardindan sonsal dagilima yakinsamak amaciyla yiiriitilen 6/ 6nceki 6’ degerine bagl

olacak sekilde g(0/6’) markov gecis dagilimi olusturulmaktadir (George ve
McCulloch, 1993). Markov zincilerinin olusturulmasi amaciyla en ¢ok kullanilan
MCMC yontemleri, Metropolis-Hasting algoritmasi ve gibbs 6rnekleme algoritmasidir.
Bu algoritmalarin her adiminda daha yiiksek sonsal olasilikli parametre degerleri

bulunmaya calisilmakta ve boylece istenilen sonsal olasilik yogunluguna ulasilmaktadir

(Gill, 2015, s. 344; Albert, 2009, s.120).

2.2.5.3.1. Gibbs Ornekleme Algoritmasi

Geman ve Geman (1984) tarafindan gelistirilen gibbs 6rnekleme algoritmasi,
tam kosullu dagilimlardan yararlanarak sonsal dagilimi elde etmek amaciyla formiile
edilen bir MCMC yontemidir. Tam kosullu dagilim, bir degisken disinda oteki tiim
degiskenlere sabit bir degerin atandig1 kosullu dagilimlara denilmektedir (Walsh, 2004)
Gibbs Orneklemesinde, 7(@) bilesik dagilimini elde etmek amaciyla tam kosullu

dagilimi istenen dagilim dogrultusunda hareket ettirerek dongii meydana getiren markov

zinciri iiretilmektedir. Burada &, 192(91,...,9k)' bi¢giminde tanimlanir ve her bir 9,
bileseni, sabit, vektdr ya da matris biciminde olabilmektedir. Tam kosullu dagilim,
7(0)=n016,)=7016,..0_.06.,,..60,) i=12,..k icin ele almmaktadir. Bu

dagilimlarin elde edilebildigi yani tamamen bilindigi ve bu dagilimlardan 6rneklem
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cekilebildigi varsayilmaktadir (Gamerman ve Lopes, 2006, s. 142). Bu bilgiler 1s181inda
her bir 0, i¢in tam kosullu dagilim Esitlik (2.43) ile ifade edilmektedir.

7.(6)=1(6,16.,) =%,i ok (2.43)

Gibbs oOrnekleme algoritmasi ile 7Zi((9l.) bilesik dagilimindan orneklem elde

etmek i¢in tam kosullu dagilimlardan ardi ardina 6rneklem ¢ekilmektedir. Bu 6rneklem
secimi en son elde edilen parametreye sartli olarak saglanmaktadir. Gibbs 6rnekleme
algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Adim 1: iterasyon sayaci j=1 alinarak iterasyona baslanir ve baslangic degeri
0 = (191(0) ,...,Hk(o))' olarak belirlenir.

Adim 2: Asagida belirtilen bicimde degerlerin ardisik olarak iiretilmesiyle

birlikte 8™ *den yararlanarak 8 =(6,",...,6,") vektorii elde edilmektedir.

6 ~7(6,16,97,....6,7") (2.44)

j ' -1 -1
92(1) - 7[((92 |(91(/)’(93(/ ),...,Hk(J ))
ek(,/) - 7[(01( |(91(])’02(1)’_”’0](_1(1))

Adim3: lterasyon sayis1 j’nin degeri 1 arttirtlir ve yakisama gerceklesinceye
kadar adim 2’ye doniilerek islemlere devam edilmektedir.

Iterasyonlarin sayis1 artttkga da zincir denge kosuluna yaklagmakta ve
yakinsama yaklagik olarak gerceklesmektedir. Yakinsama gergeklestigi zaman, 6
vektorii 7z(0) dagilimindan ¢ekilen bir 6rnegi temsil etmektedir (Gamerman, Lopes,
2006, s. 142). Bu siirecin m kez tekrari, yogunluk tahminleri ve sonsal momentlerin
hesaplanmasi i¢in kullanilabilen 6rneklemi {9{5,9&,...,6’,5}, i =12,..,m, vermektedir
(Albert ve Chib, 1993).

@ parametresinin tam kosullu dagilimlarinin bulunmadidi durumda gibbs

ornekleme algoritmas: uygulanamamaktadir. Bu durumda Metropolis-Hasting (M-H)
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algoritmasi ile ilgili parametreler icin bir zincir iiretilmektedir (Metropolis vd, 1953;

Gill, 2015, s. 353).

2.2.5.3.2. Metropolis-Hastings Algoritmasi

Metropolis-Hastings algoritmasi, 6rnekleme i¢in tam kosullu dagilimi
gerektirmedigi icin gibbs algoritmasina gére markov zinciri liretmek igin en genel yol
olmaktadir. Algoritmada iterasyonlara 6, baslangi¢ noktasi ile baslanilir ve markov
zincirinin t-ninci adiminda ve zincir @ konumunda iken dagilimdan 6* cekilmektedir.
Bu dagilm ara¢ ya da oneri dagilmi olarak isimlendirilir ve ¢,(6%|0) ile

gosterilmektedir. Oneri dagilimi ve markov zincirinin t-nci adimmindaki zincirin

7(6%)q,(0]0%)
7(6,)q,(6*]0)

dagilimlarin oran1 a(6*|6,) = bigiminde hesaplanmaktadir. Bu orana

kabul fonksiyonu da denilmektedir. Metropolis - Hastings algoritmasinda t zamaninda

zincirdeki (t+1)-inci nokta olasiliksal olarak sdyle belirlenmektedir.

1 Sk ; *
” ={ min(a(6%,6,),1) olasihk ile 0 } (2.45)

1-min(a(6*,0,),1) olasilik ile 6,
Bu algoritma ile 0 ’den 6., ’e gecis olasiliklar1 sadece 0 ’ye bagli olan bir

markov zinciri iiretilmektedir. Baslangic noktalarinin etkilerinin yitirildigi iterasyon
sayisindan sonra zincir duragan dagilima yakinsamaktadir (Gill, 2015, s. 354-355;
Albert, 2009, s.120).

Gibbs algoritmasinin aksine Metropolish-Hastings algoritmasinin her iterasyona
hareket etmesi gerekmemektedir. Bir sonraki secilen konum mevcut konum
olabilmektedir (Gill, 2015, s. 369; Greenberg, 2008, 5.98).

Tek Metropolis-Hastings algoritmasi su adimlarda da 6zetlenebilir.

1. 6 mevcut konumken, g(6*|0) 6neri dagilimindan 8* elde edilir.

2. u [O : 1]' diizgiin dagilimdan u 6rneklenir.
3. Eger u<P=min{a(6*|8),1} ise §* kabul edilir.

4. Aksi durumda € yeni konum olarak kalir.
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2.2.5.4. MCMC Yontemlerinde Yakinsamanin Belirlenmesi

MCMC algoritmalarinda ilgilenilen sonsal dagilimin dogru tahmini igin sonsal
dagilimin yakinsayip yakinsamadiginin degerlendirilmesi 6nemli bir konudur. MCMC
algoritmalar1 calistirlldiginda baslangigta saglanan parametrenin simiile edilmis
degerleri sonsal dagilima yakinsamazlar. Burn-in olarak isimlendirilen, parametrelerin
sonsal dagilima yakinsayincaya kadar gegen iterasyon sayisinin belirlenmesi gereklidir.
Bunun i¢in Oncelikle tiim parametrelerin  sonsal dagilimlarinin  grafikleri
incelenebilmektedir. Iterasyonlarin sayilar1 ile birlikte parametre fonksiyonlarinin
simiile edilmis degerlerinin grafiginde diizensizlik gézlenmiyorsa yakinsamanin oldugu
varsayilabilmektedir (Albert, 2009, s. 123). Markov zincirlerinin yakinsayip
yakinsamadiginin incelenmesi i¢in zincirler arasindaki otokorelasyon katsayilart da
incelenebilmektedir. Buna goére yakinsama problemi bulunmayan zincirler igin
otokorelasyon Kkatsayilarinin kiiciik olmasi beklenmektedir. Iliski miktar1, gerekli
iterasyon sayisinin belirlenmesinde de dnemli rol oynamaktadir (LeSage, 1999, s.165;
Albert, 2009, s. 123).

Diisiik monte carlo (MC) hatasi, sonsal dagilimlarinin kesin tahminini sagladigi
icin bu degerin incelenmesi de yakinsamanin kontrolii i¢in 6nemli olmaktadir. MC
hatas1 son standart sapmanin % 0.1’inden kii¢iik oldugu durumda yakinsamanin oldugu
varsayilabilmektedir (Ntzoufras, 2009, s. 447).

Yakinsamanin kontrolii i¢in birkag tani testi gelistirilmistir. Bu tani testleri alt

basliklar altinda incelenmektedir.

2.2.5.4.1. Geweke Tam Testi

Geweke (1992) tarafindan Onerilen bu test, MCMC ¢iktilarmin iki alt
ornekleminin tahmin edilen ortalamalarinin esitliginin asimptotik olarak standart normal
dagiliml1 Z testi ile sinanmasina dayanmaktadir. Teste gore gibbs drnekleme algoritmasi
icin orneklemin bastan %10 ile sondan %50’sinin ortalamalar1 karsilastirilmaktadir.
Eger ortalamalar esitse yakinsama probleminin olmadigi kabul edilmektedir. Testin
ciktilarindan yola c¢ikilarak mutlak Z degerinin 2’den biiyiikk oldugu durumda
yakinsamanin gergeklesmedigi soylenebilmektedir (Ntzoufras, 2009, s. 448).

Geweke (1992), yakinsama i¢in baska bir yontem olarak sayisal standart hatalar
(numerical standart errors: NSE) ve oransal sayisal etkinlikler (relative numerical

efficiency: RNE) tahminlerini 6nermistir. NSE ve RSE degerleri spektral pencerenin
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farkli yiizdeliklerine bagli olarak tahmin edildiginde bu tahminler arasinda Onemli
farklarin olmasi otokorelasyonlarin biiyiik olduguna dolayisiyla yakinsama probleminin

oldugunu gostermektedir (LeSage, 1999, s. 165).

2.2.5.4.2. Gelman-Rubin Tani Testi

Gelman-Rubin (1992) tani testi zincir i¢i varyans ile zincirler arasindaki
varyanslar1 karsilagtirarak iki veya daha fazla markov zincirinin hedef dagilima
yakinsama durumunu belirlemektedir. Buna gore, zincirlerin ortalamalar1 arasindaki

varyans B, zincirler arasindaki varyanslarin agirlikli ortalamas1 W ile gosterilmek iizere
sonsal dagilimin marjinal varyans: R, bu iki varyansm agirlikli ortalamasi olarak

hesaplanmaktadir. R/W oraninin karekokii potansiyel lgek indirme faktorii (potential
scale reduction factor, PSRF) olarak adlandirilmaktadir. Bu degerin bire yakin olmasi
durumunda duragan dagilima yakinsamanin gergeklestigi sOylenebilmektedir (Cowles

ve Carlin, 1996).

2.2.5.4.3. Raftery-Lewis Tan1 Testi

Raftery ve Lewis (1992) tarafindan Onerilen yakinsama testi, ortalamanin
yakinsamasi yerine spesifik kantillerin onceden belirlenen dogruluk derecelerine
odaklanmaktadir. Bu yontemde, yakinsama ger¢eklesene kadar ge¢cmesi gereken
iterasyon sayist (M), glivenilir tahminler elde etmek i¢in gerekli toplam iterasyon sayisi
(N) ve zincirdeki noktalarin ayn1 dagilimli ve bagimsiz olmasi i¢in gerekli minimum
iterasyon sayist (Nmin) ve “I istatistigi” adi1 verilen bagimlilik faktorii I = N/Nmin
hesaplanir. Bu istatistiin degerinin besten biiyiik olmasi zincirde yakinsama sorununun

olduguna isaret etmektedir (Ntzoufras, 2009, s. 449).

2.2.5.4.4. Heidelberger-Welch Tani Testi

Heidelberger ve Welch (1992) tarafindan Onerilen bu yakinsama testi tek
degiskenli gozlemlerden olusan basit zincirlerin analizinde kullanilmaktadir. Iki
kisimdan olusan bu testtin ilk kisminda MCMC c¢iktilarindan saglanan markov
zincirinin duraganhigr test edilmektedir. Duraganlhigin saglanmadigi durumda toplam
iterasyonlarin ilk %10’u atilmakta ve geri kalan 6rneklem ile test tekrarlanmaktadir. Bu

siire¢ duraganlik saglanana kadar ya da orneklemin %50’sinden daha fazlasi atilana
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kadar devam ettirilmektedir. Son durumda hala duraganlik saglanmazsa iterasyon sayisi
arttirllmalidir. Testin ikinci kisminda, halfwidth (yar1 genislik) testi uygulanmaktadir.
Burada zincirin duraganlik testini gegen kismi zaman serisi olarak goriilmekte ve sifirda

S(0) spektral yogunluk tahmini yapilmaktadir. Ardindan ortalamanin asimptotik

standart hatalar;, N, mevcut zincirin uzunlugu olmak iizere /S(0)/N,  olarak

hesaplanmaktadir. Eger ortalamanin %95 giiven araliinin genisligi, O6rneklem
ortalamasmin ¢ (genellikle 0.1 degeri alinir) katindan kiiciikse halfwidth testi
basarilidir. Aksi durumda test raporlar1 hatalidir ve ilgili parametrelerin kesin

sonuclarina ulagmak i¢in daha uzun zincir gerekmektedir (Ntzoufras, 2009, s. 449).

2.2.5.5. Uyum lyiligi Ol¢iileri

MCMC yontemlerinde yakinsamanin saglanmasi iyi modellerin elde edilecegi
anlamma gelmemektedir. Klasik tahmin ydntemlerinde oldugu gibi bayesyen
tahminlerde de modellerin uyum iyiligi Olgiileri incelenebilmektedir. Bayesyen
istatistikte siklikla kullanilan uyum iyiligi Olciileri Bayesyen Bilgi Kiriteri
(BIC),(Schwarz,1978) ve Akaike Bilgi Kriteri (AIC), (Akaike,1973)’dir. Son
zamanlarda, Spiegelhalter vd. (2002) tarafindan Onerilen sapma bilgi kriteri (DIC) de
kullanilmaya baslanmistir. AIC’nin genisletilmis bir versiyonu olan bu kriter tek
asamali modellerde AIC ile benzer sonu¢ vermektedir. Ancak hiyerarsik ve gizli verili

modellerde sonuglar farklilasmaktadir (Ntzoufras, 2009, s. 424).

2.2.5.6. Veri Genisletme Algoritmasi

Bayesyen istatistikte sonsal dagilimlarin ve parametre tahminlerinin elde
edilmesinde kullanilan bir diger yontem, Tanner ve Wong (1987) tarafindan gelistirilen
veri genigletme algoritmasidir. Bu yontemdeki temel diisiince veri y’yi gizli veri z ile
genisletilerek elde edilen genisletilmis sonsal dagilimdan ¢ikarsama yapmaktir. Eger y
ve z biliniyorsa genisletilmis sonsal dagilim p(@|y,z) kolaylikla hesaplanabilmektedir.
Kiigiik 6rneklemlerde sonsal dagilim p( @ |y)’nin dogrudan hesaplanilmasi genellikle zor
olmasina ragmen veri genisletme algoritmasi ile kestirim dagilimi p(z|y)’dan gizli veri
z’nin ¢oklu degerlerinin tiretilmesi ile sonsal dagilim yaklasik olarak saglanabilmektedir

(Tanner ve Wong, 1987).
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Veri genigletme algoritmas1 iki asamadan olusan iteratif bir yOntem
icermektedir. Ik asamada, y verildiginde z’nin kestirim dagilimindan gizli veri
ikameleri m>0 orneklem igin iiretilmekte ve y’ye kosullu olarak parametrenin sonsal
dagilimi tahmin edilmektedir. ikinci asamada ise elde edilen sonsal dagilimdan
yararlanilarak  yine y’ye kosullu olarak parametrenin  sonsal dagilimi

giincellestirilmektedir. Bu durumda sonsal dagilim,

p@|y)= POy, 2)p(z| y)dz (2.46)

seklinde verilmektedir. p(@|y), y verisi bilindiginde € parametresinin sonsal
dagilimini, p(z|y), y verisi bilindiginde gizli veri z’nin kestirim dagilimini ve

p0

dagilimimi yani genisletilmis sonsal dagilimi gostermektedir. Algoritmanin

z,y) ise genisletilmis veri x=(z,y) verildiginde @ parametresinin kosullu

uygulanmasinda kestirim dagilimi ise

()= [ pz| D, ) p(®] )dD (2.47)

bi¢ciminde gosterilmektedir. Kestirim dagilimi sonsal dagilimda yerine konuldugunda

sonsal dagilim p(@|y), g(@)’ ye karsihik gelmek iizere Esitlik (2.48) ile

gosterilmektedir.

2(0) = [ K(6, ®)g(®)dd (2.48)

K(0.9)= p(0]z.y)p(z| D, y)dz

Esitlik (22)’yi ¢ozmek i¢in ardisik yerine koyma yontemi kullanilmaktadir. Bu
durumda T,f gibi herhangi bir integrallenebilir fonksiyonu Tf gibi herhangi bir
integrallenebilir fonksiyona dontistliren integral doniisiimii Esitlik (2.49) ile gosterilmek

lizere,

T (0) = j K(©O,0)f (D)dD (2.49)
(€]
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herhangi bir baslangi¢ degeri g,(0) ile islemlere baslanmakta ve ardisik olarak Esitlik
(2.50) hesaplanmaktadir.

8,.1(0)=(Tg,)(0) (2.50)

Esitlik (2.49)’da yer alan integrallerinin hesaplanmasi her zaman miimkiin
olmadigr icin Monte Carlo yontemine basvurulmaktadir. Monte Carlo yontemi

asagidaki asamalar1 takip etmektedir

1. Kestirim dagilimi p(z|y)’nin gegerli tahmininden Z,...,Z, Orneklemi

uretilir.
2. p(@|y)’nin gegerli tahmini 1. adimda elde edilen genisletilmis veri
bilindiginde @’nin genisletilmis sonsal dagilimlarinin  karistmi olarak

asagidaki gibi giincellenir.
1 m
gin(0) = ;Zp(m 2, (2.51)
j=1

[k adimda y verildiginde gizli veri z'nin kosullu dagilimindan &rneklemeyle (m
ornekleme) gizli verinin ¢oklu degerleri Ttretildigi i¢in bu siirece Rubin (1980)
tarafindan “coklu ikameler” (multiple imputations) adi verilmistir. Bu yiizden birinci
adima “ikame adimi” da denilmektedir. Ikinci adim genisletilmis veriye dayanan
parametrelerinin sonsal dagiliminin hesaplanmasini gerektirdigi i¢in bu adima da
“sonsal adim” denilmektedir. Sonug olarak veri genisletme algoritmasi ikame adima ile

sonsal adim arasindaki iterasyonlarda meydana gelmektedir (Tanner and Wong, 1987).

2.3. Nitel Bagimh Degiskenli Modeller

Dogrusal regresyon modeli bagimli degiskenin siirekli ve 6rneklemin biitiin
durumlarinda Olgiilebildigi varsayilmaktadir. Ancak sosyal bilimlerle ilgili bir¢ok
ekonometrik model, siirekli olarak gozlenebilen bagimli degiskenlerden ¢ok, ikili (0 ya
da 1) ya da c¢oklu degerler alan kesikli bagimli degiskenler iizerine kurulmustur. Bu tiir

bagimli degiskenli modellere literatiirde “tercih modelleri”, “kategorik modeller” ya da
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“nitel degiskenli modeller” gibi isimler verilmistir. Nitel degiskenli modeller, bagimli
degiskenin yapisina gore ikili nitel degiskenli modeller, ¢coklu nitel degiskenli modeller
ya da say1 modelleri olarak siniflandirilmaktadir.

Bagimlhi degiskenin 0 ve 1 degerleri aldigi yani 06ziinde iki uclu oldugu
modellere ikili nitel degiskenli modeller denilmektedir. ikili nitel bagiml degiskenli
modellerini tahmin etmede yaygin olarak dogrusal olasilik modeli (DOM), logit modeli,
probit modeli kullanilmaktadir.

Coklu nitel bagimli degiskenli modeller ise ikili probit ve logit modelin
genisletilmis halidir. Bagimli degiskenin aldigi degerlerin belli bir sirasi oldugu
durumda sirali probit model ve sirali logit model kullanilirken, bagimli degisken aldig:
degerlerin belli bir siralamasi olmadig1 durumda ise multinomial probit model (MNP),
multinomial logit model (MNL) kullanilmaktadir (Johnston ve Dinardo, 1997, s.414).

Sayr modellerinde ise bagimli degisken Y; 1,2,... gibi verilen bir zaman
araliginda meydana gelen olaylarin sayisin1 gdstermektedir. Bir yilda verilen patentlerin
sayisi, bir hastanedeki aylik dogum sayisi, say1 modellerine 6rnek verilebilir. Bagimli
degiskeni sayr modelleri ile kurulan bu modeller; genelde poisson ya da negatif
binomial modeller yardimiyla ifade edilir ve tahmin edilirler (Johnston ve Dinardo,
1997, 5.414).

Bu ¢alismada nitel bagimli degiskenli modellerden ¢oklu tercih modellerine yer
verilecektir. Bu amacla oncelikle ikili tercih modellerine yer verilecek ardindan ¢oklu

tercih modelleri ayrintili olarak ele alinacaktir.

2.3.1. ikili Nitel Bagimh Degiskenli Modeller

Bagimli degiskenin sifir ve bir olmak iizere iki deger aldig1 modellere ikili nitel
bagimli degiskenli modeller denilmektedir. Ikili nitel bagimli degiskenli modelleri
tahmin etmede yaygin olarak Dogrusal olasilik modeli (DOM), Logit modeli, Probit
Modelleri kullanilmaktadir.

Dogrusal Olasilik modeli (DOM), Esitlik (2.52)’de gosterildigi gibi degiskenler

arasinda dogrusal iligskiyi gostermektir.

y=8+Bx+.+Bx +u (2.52)
y, sifir ve bir degerini alan ikili bir degisken olmak iizere, y=1 olma olasilig1, yani

basar1 olasilig1 P; ve y=0 olma olasilig1, yani olayin gergeklesmeme olasiligi ise (1-P;)
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ile ifade edilmektedir. Bu durumda y’nin beklenen degeri Esitlik (2.53) ile

gosterilmektedir.

E(y)=0(1-P)+1(P)=P (2.53)

Esitlik (2.52) ve Esitlik (2.53)’den yararlanilarak,

E(y/x)=p,+px +..+B.x, =P=P(y=1/x) (2.54)

ikili nitel bagimli degiskenli model elde edilir. Tepki olasilig1 olarak da adlandirilan

P(y=1|x), f ; parametrelerinde dogrusaldir. Boylece dogrusal olasilik modelinde, B,

i
diger faktorler sabit olmak {iizere X; degistiginde basar1 olasiliginda ortaya cikan
degisimi 6l¢mektedir (Wooldridge, 2013, s. 246-247).

Dogrusal olasilik modeli parametrelerde dogrusal olma 6zelligini saglamasina
ragmen modelin tahmin asamasinda birgok problem ile karsilagilmaktadir. Bu
problemlerin en temel kaynagi, DOM modelinde hata terimi normal dagilmamasi ve
binom dagilima uymasidir. Bu durumda hata teriminin varyansi sabit olmamakta ve
EKK tahmin edicileri sapmasiz olmakla birlikte etkinlik 6zelligini saglamamaktadir.
Ancak bu sorun genellestirilmis en kiigiik kareler yontemi ile kolaylikla
¢oziilebilmektedir (Gujarati, 2010, s. 543).

DOM’da karsilasilan bir diger sorun, p(y =1|x) = E(y| x) tepki olasiliginin X’e

dogrusal olarak bagli olmasi yani X’in ek bir katkisinin hep ayni kaldigini
varsaymasidir. Oysaki gercek yasamda P; ‘nin X; ‘ye dogrusal olmayan bir bigimde
bagli olmas1 beklenmektedir. Bu durumda P; ‘nin X; ‘ye dogrusal olmayan bir bicimde
bagli oldugu logit ve probit modellerini kullanmak daha uygun olmaktadir (Gujarati,
2010, s. 553-554).

2.3.1.1. Logit ve Probit Modelleri

Logit ve probit modellerinde bagimli degisken dogrusal olasilik modellerinde
oldugu gibi iki deger almaktadir ve bagimli degiskenin siirekli ve gdzlenemeyen ve gizli
degisken olarak isimlendirilen bir degiskenin etkisi altinda oldugu varsayilmaktadir.

Gizli degisken ikili bagimli degiskenli modellerde iki sekilde yer almaktadir. lkinde,
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gizli degisken ilgilenilen olaym olusmasi i¢in gozlenemeyen ozelliklerin bir indeksi
iken ikincisinde ilgilenilen olay olustugunda bireyin tercihlerinden dolay1r faydada
meydana gelen farkliligi ifade etmektedir (Cameron ve Trivedi, 2005, s. 475).
Esitlik(2.52)’den yararlanilarak ikili degisken Y; ile gizli degisken Y* arasindaki iliski
Esitlik (2.55) ile gosterilmektedir.

Y:{l’ Y, >0 (2.55)
<0

Y;’nin beklenen degeri alindiginda ise Esitlik (2.56) ve takiben Esitlik (2.57) ve Esitlik
(2.58) elde edilmektedir.

E(Y)=P =P =1) (2.56)
=PY*>0)=Pu >-xp) (2.57)
=P(u (xf)=F(x[) (2.58)

Burada F(.), hata terimi u;’nun birikimli dagilim fonksiyonudur (Greene, 2003, s.
669). Boylece dogrusal regresyon modelinde yer alan E(y,)=x;f varsaymn,
modellenmis olan verinin yapisina gore secilen ve bag fonksiyonu (link function) olarak
adlandimlan F()’nin (ya da G()), E(y)=G(x) seklinde belirtiimesiyle

genellestirilebilmektedir. Bu sekilde bag fonksiyonunun yapisina gore elde edilen yeni
modele genellestirilmis dogrusal model (Generalized Linear Model, GLM)
denilmektedir. Genellestirilmis dogrusal modeller, hata terimi standart normal
dagildiginda probit model hata terimi logistik dagilimli oldugu durumda ise logit model
olarak olusturulmaktadir (Greenberg, 2008, s. 127, Cameron ve Trivedi, 2005, s. 475).

2.3.1.1.1. Logit Modeli

Dogrusal olasilik modelinde yer alan tepki olasiliginin dogrusal olmasindan
kaynaklanan soruna ¢6ziim olarak onerilen dogrusal olmayan fonksiyonlardan biri de
lojistik kiimiilatif dagilim fonksiyonudur. Bu fonksiyondan tiiretilen logit modeli Esitlik
(2.59) ile gosterilmektedir.

o

GxB=P(y=1|X)= e A B) (2.59)
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Burada A(.) kiimiilatif logistik dagilim fonksiyonunu tanimlamaktadir.

Gosterimde kolaylik saglamak amaciyla Z; = Xi' [ olarak yazilirsa Esitlik (2.60) elde

edilmektedir.

p—_1 (2.60)

o l+e ™

Burada Z; —o0’ dan +o0’a kadar olan aralikta degisirken P; de 0 ve 1 arasinda degerler
almakta ve Z; (yani Xj;) ile iliskisi dogrusal olmamaktadir. Dolayisiyla DOM’da
gerceklesen iki sorun burada gozlenmemektedir.

Logit model i¢in basar1 olasilig1 P; ‘ye benzer sekilde basarisizlik olasilig Esitlik
(2.61) ile ifade edilmektedir.

1-P = _ 2.61)

Dolayistyla basar1 olasiliginin, basarisizlik olasiligina orani olarak bilinen ve

bahis oran1 olarak ifade edilen Esitlik (2.62)’ye ulasilmaktadir.

P 1+e” z
— = =e” 2.62
1-P l+e™ (262

l

Bahis oraninin logaritmasi (log odds ratios) alindiginda ise katsayilara gore

dogrusal logit model elde edilmektedir. (Gujarati, 2010, s. 554-555).

P
L=In(——)=Z =x 2.63
=T =Z =i (2.63)

Logit modelde katsayilarin yorumlanmasi agisindan kolaylik saglanmasi igin
hesaplanilan marjinal etki degerleri hesaplanilmaktadir. Logit model i¢in marjinal
etkiler, Esitlik (2.64)’ten yararlanarak Esitlik (2.65)’teki gibi elde edilmektedir (Greene,
2003, s. 668).
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dA(x/p) eV

7y - MBI - ALy 2.64
A ) (rery - A= AE) .64
OE(y’
Giy’ ) BN B)Y1 = A(x[B)) (2.65)
2.3.1.1.2. Probit Modeli

Dogrusal olasilik modelinde yer alan tepki olasiligmin dogrusal olmasindan
kaynaklanan soruna ¢6ziim olarak onerilen dogrusal olmayan fonksiyonlardan biri de
normal birikimli dagilim fonksiyonudur. Bu fonksiyondan tiiretilen tahmin modeli

probit modeli adin1 almaktadir (Wooldridge, 2013, s. 576).
Probit modelinde normallik varsayimi altinda gizli degisken Y,* 'nin  Y,’den

kiigiik ya da ona esit olma olasiligl, standartlagtirilmis normal birikimli dagilim

fonksiyonundan hesaplanabilmektedir.

P=G(Z)=P(Y <Y) (2.66)

Xif8
P=GXB) =0 = [ pt)di (2.67)

@ (.) fonksiyonu, ortalamasi sifir ve varyansi bir olan standart normal birikimli
dagilmi ve ¢(x!p), standart normal yogunluk fonksiyonu gostermektedir. Esitlik

(2.67)’yi dogrusallastirmak i¢in standart normal birikimli dagilim fonksiyonun tersi

alimmaktadir.
Z.=G'(P)=xp (2.68)

Buna gore probit modelinde, bag fonksiyonu G(.) i¢in standart normal birikimli
dagilim fonksiyonun tersidir denilmektedir (Wooldridge, 2013, s. 576; Greene, 2003, s.
666; Gujarati, 2010, 5.564-566)

Probit modellerinde marjinal etki, ¢(.) standart normal yogunluk fonksiyonu

olmak iizere Esitlik (2.69) ile gosterilmektedir.
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OE(y;) 5 oG(x) _ OE(y,
3 -

)
- -~ o AP (2.69)

2.3.1.2. Ikili Nitel Bagimh Degiskenli Modellerde Tahmin ve Cikarim

Klasik dogrusal regresyon modelleri, bilinmeyen katsayilarin dogrusal
olmasindan dolayr EKK ile tahmin edilebilirler. Ancak, probit ve logit regresyon
modelleri katsayilarin dogrusal olmayan fonksiyonu oldugu i¢in s6z konusu katsayilarin
tahmini i¢in EKK yontemi uygulandiginda, tutarli fakat etkin olmayan tahminler elde
edilmektedir (Stock ve Watson, 2011, s. 400 ). Bu nedenle bu modeller dogrusal
olmayan EKK, en c¢ok olabilirlik (ML) ve tartihi EKK yoOntemleri ile tahmin
edilmektedir. Bu tahmin ediciler arasinda en ¢ok tercih edileni ise ML yontemidir.

Logit modelin ML yontemi icin olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.70) ile

gosterilmektedir.

xi’ﬁ

Yi 1-y;

1 ' .

L(y/x)=T1| - — { x,ﬁ} =II(p,)" (1-p)"™" (2.70)
1+¢" 1+e”

Esitligin her iki tarafinin logaritmasinin alinmasi ile Esitlik (2.71) elde edilmektedir.
log L(y/ x) = X [;log p, + (1= y)log(1- p,)] 2.71)

Probit modelinde de parametre tahminleri i¢in ML yontemi kullanilabilmektedir.

Olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.72) ile gosterilmek tizere,

' i ' 1=-y;
Liy/x)=1[®(x8) ' [1-0(x/8)] (2.72)
esitligin her iki tarafinin logaritmasi alindiginda Esitlik (2.73) elde edilmektedir.
log L(y/x) = Y[ y,log® (x[B)+(1-y)log (1-®(x8)) ] (2.73)

L(y/x)’yi en biiyiik yapan bir £ degeri log L(y/x)’yi de en biiyiilk yapmaktadir.

Dolayistyla 6rneklemin gozlenme olabilirligini en biiyiik yapan parametre tahminlerini
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elde etmek icin logit model icin Esitlik (2.71)’in, probit model i¢in Esitlik (2.73)’lin
birinci tlirevi alinip sifira esitlenir. Bu sekilde her bir parametre icin esitligin
¢oziilmesiyle probit ve logit model icin ML tahmileri elde edilmektedir (Grenee, 2009,
s. 675).

2.3.2. Coklu Nitel Bagimh Degiskenli Modeller

Bagimli degiskenin ikiden fazla nitel deger aldigi nitel bagimli degiskenli
modeller igerisinde ¢oklu (multiple) probit ve ¢oklu logit modelleri bagimli degiskenin
siralanmis ve siralanmamis olmamasina gore ikiye ayrilmaktadir. Bagimli degiskenin
aldig1 degerlerin belli bir sirasinin olmadigi durumda multinomial probit ve multinomial
logit modeller olusturulmaktadir. Bagimli degiskenin aldigi degerlerin belli bir sirasi
varsa sirali probit ya da sirali logit modeller kullanilmaktadir. Bu modellere ek olarak
multinomial logit modellerin tahmininde herhangi iki alternatifin birbirine oraninin
diger alternatiflerden bagimsiz oldugunu ifade eden iliskisiz alternatiflerin bagimsizligi
(ITA, the independence of irrelevant alternatives) varsayiminin model tahminlerinde
yarattig1 sikintiy1 asabilmek i¢in logit modeline dayanan modeller gelistirilmistir.

McFadden (1981) tarafindan oOnerilen genellestirilmis ektrem deger (GEV,
Generalized Extreme Value) ve yuvalanmig MNL (NMNL, nested MNL) modelleri IIA
kisitinin esnetilmesi amaciyla gelistirilen modeller arasinda olduk¢a 6nemli modellerdir
(Baltagi, 2003, s.371). GEV modellerinde her bir alternatifin faydalar1 arasinda
korelasyona izin verilirken, GEV modellerinin bir iiyesi olan yuvalanmig MNL modelde
ise alternatifler alt gruplara ayrilmaktadir. Buna gore birey tercih yaparken Once grup
secimi yapip ardindan bu grup igerisindeki alternatiflerden birini se¢mektedir. Bu
yontemde, ayni grup icinde yer alan alternatifler IIA 06zelligini saglarken, farkli
gruplarda yer alan alternatifler ITA 6zelligini saglamamaktadir (Train, 2003, s. 80-81).

Coklu logit modeller icerisinde logit modelden tiiretilen modeller arasinda
McFadden(1973) tarafindan 6nerilen kosullu logit model (conditional logit model) de
yer almaktadir. Bu modelde MNL modelinden farkli olarak alternatiflerin segilme
olasiliklar1 bireyin Ozelliklerine degil, alternatiflerin 6zelliklerini temsil eden
degiskenlere bagli olmaktadir. Kosullu logit model yalnizca alternatiflere gore degisen
degiskenler icerirken, hem alternatiflere gore degisen degiskenleri hem de alternatiflere
gore sabit, bireylere 6zgii degiskenleri iceren karma logit (mixed logit) model logit

ailesinin en kapsamli modeli olmaktadir. Bu model, hem bireyin hem de alternatiflerin
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ozelliklerini igererek daha zengin bir veri yapisi saglamaktadir. Parametrelerin rassal
yapisinin yer aldigr genellestirilmis bir MNL model olan rassal parametreler logit
modeli de MNL modelindeki en 6nemli kisitin1 genisleterek ayni bireylerin tekrarli
gozlemleri i¢in her bir alternatifin faydasiin korelasyonlu olabilmesini saglamaktadir
(Train, 1997, Revelt ve Train, 1998; Train, 2003, s. 141, Cameron ve Trivedi, 2005,
$.491- 495, Croissant, 2012).

Bu boliimde, ¢oklu nitel bagimli degiskenli modeller icerisinden multinominal
logit, multinomial probit, sirali logit, sirali probit ve rassal parametreler logit model

incelenecektir.

2.3.2.1. Multinominal Logit Model ve Tahmini

Hem multinomial hem de sirali ¢oklu tercih modellerinin olusturulmasinda
rassal fayda modeli kuramindan yararlanilmaktadir. Oyle ki, J alternatif iginde j-nci
alternatifi segmesinin i-nci bireye sagladig1 faydanin en biiylik oldugu varsayilmaktadir.

Buna gore fayda fonksiyonu Esitlik (2.74)’teki gibi ele alinmaktadir.

U,=xp,+&;, ProbU,>U,); k=j (2.74)

L

U;, i-nci bireyin j-nci secenegi se¢imi sonucu elde ettigi faydayi, ¥; ise i-nci

bireyin 0zellikleri gosteren matrisi belirtmektedir. McFadden(1974) tarafindan 6nerilen
yontemle, alternatif kiimesinde yer alan tercihlerin her birinin ger¢eklesme olasiliklari
hesaplanabilmektedir. Buna gore, J alternatif iceren bagimli degiskende j-nci alternatifin

gerceklesme olasiligr Esitlik (2.75) ile gosterilmektedir.

p; =P =)= | =12, (2.75)

Bu model MNL model olarak isimlendirilmektedir. MNL modelde alternatifler
arasinda karsilagtirma yapildig i¢in J-1 se¢imin olasiliklar ile J-nci se¢imin olasiligina

ulagilmaktadir. Bdylece MNL model Esitlik (2.76)’da verildigi gibi de yazilmaktadir.
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Py =PY=j)=—7F—— 2.1 B=0 (2.76)

Ikili nitel bagimli degiskenli logit modelde oldugu gibi MNL model igin J-1

secim i¢in bahis oraninin logaritmasi (log odds ratios) elde edilmektedir.

h{;} CX(B-B)=xp k=1 icin @.77)

ik

MNL model i¢in hatalarin bagimsizhifindan yola c¢ikilarak, iki alternatifin

P
olasiliklarinin oraninin (odds orani), Fj’ diger alternatiflerden bagimsiz oldugu yani
k

iligkisiz alternatiflerin bagimsizlig1 (IIA, the independence of irrelevant alternatives)
varsayimi gegerlidir (Greene, 2003, s. 721). Hatalarin bagimsiz ve sabit varyansh
oldugu varsayimina dayanan IIA varsayimimnin gecerliligini test etmek i¢in Hausman ve
McFadden (1984) bir test Onermislerdir. Bu teste gore secim kiimesi iginden bir
alternatifin varlig1 ya da yoklugu diger alternatiflerin odds oranlarini etkilemiyor ise bu
alternatifin  modelden ¢ikarilmas1 parametre tahminlerini sistematik olarak
etkilemeyecektir. Bu alternatifin ¢ikarilmasi ile etkinlik saglanmazken, tutarsizliga da
yol agmayacaktir. Ancak ilgili alternatifin, diger alternatiflerin odds oranlarindan
bagimsiz olmamasi durumunda tahmin ediciler tutarsiz olacaktir (Greene, 2003, s. 724).

Hausman testi, IIA varsaymminin gegerliliginin test edilmesinde siklikla tercih
edilmesine ragmen bazi kisitlar igermektedir. Oyle ki, kullanilan varyans tahmin
edicilerinin  testin asimptotik  Ozelliklerini  gerektirmemesi test istatistiginin
tanimlanamamasima neden olmaktadir. Bunun yaninda Hausman testi yalnizca iki
tahmin edicinin esitliginin test edilmesinde kullanilmaktadir. Bu nedenle, bu tiir kisitlar
icermeyen Suest (Seemingly unrelated estimation) tahmin yontemi Hausman testine
alternatif olarak kullanilmaktadir. Her iki test de bagimli degiskendeki kategorilerin
bagimsiz oldugunu ifade eden yokluk hipotezi altinda test edilmektedir (StataCorp,
2013, 5.2240).

MNL modelin tahmini i¢in ikili logit modelinin logaritmik olabilirlik

fonksiyonunun genellestirilmis bir hali olan logaritmik olabilirlik fonksiyonu
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kullanilmaktadir. MNL model i¢in logaritmik olabilirlik fonksiyonu, i birey tarafindan

j-ninci alternatif secilmesi durumunda y, =1 aksi durumda y; =0 olmak iizere

Esitlik(2.78) ile gosterilmektedir.

nL=3"3y, Py = ) (2.78)

i=0 j=1

P(Y,=j)=F,(X,, ), agiklayic1 degiskenlerin ve A parametrelerin bir fonksiyonu

olmak lizere en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin elde edilmesi i¢in fonksiyonun her bir
parametreye gore birinci ve ikinci tiirevlerinin alinmasi gerekmektedir. Bu tiirevler

sirastyla Esitlik (2.79) ve Esitlik (2.80) ile gosterilmektedir.

olnL .
o~ 2O Rm 12 (2.79)
J 1
o’InL Z
;== Bl =D—F,| xx] (2.80)
aﬁjaﬁ[ zz=l: ! :

Esitlik (2.80)’de 1(j=I) degeri, j degeri [/ degerine esitse 1 aksi durumda 0
degerine esittir. Yatay-kesit uygulamalarinda standart tahmin teknigi en ¢ok olabilirlik
yontemi olmasmna ragmen gozlemlenen birimler arasinda korelasyon ya da igsellik
problemi oldugu zaman genellestirilmis momentler metodu (GMM) gibi momente
dayali tahmin ediciler daha uygun olmaktadir (Greene, 2003, s. 720-728, Cameron ve
Trivedi, 2005, s. 497-501).

MNL modelde katsayilarin dogrudan yorumlanmasi kolay olmadig i¢in logit
modelde oldugu gibi olasiliklar iizerinden agiklayici degiskenlerin marjinal etkileri
hesaplanabilmektedir. Esitlik (2.81)’de aciklayict degiskenlerin marjinal etkileri

verilmektedir.

OP, J —
=50 =r) B~ 3 A | -85~ F] 281

L

MNL modelde marjinal etki degerleri, aciklayici degisimdeki bir birimlik

degisime goreli secilen alternatifin olasiligindaki beklenen degisimi vermektedir.
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Marjinal etkilerin ve katsayilarin isaretleri biitlin katsayilarin isaretleri ve

biiyiikliiklerine bagli oldugu i¢in farkli olabilmektedir (Greene, 2003, s. 720-728).

2.3.2.2. Multinominal Probit Model ve Tahmini

MNL modeli ile MNP modeli benzer amaglara yonelik ¢6ziim sunmalarina
ragmen hata terimleri hakkinda yapilan varsayimlar farklilasmaktadir. MNP modelde
her bir denklemdeki hata terimlerinin normal dagilimli oldugu varsayilmaktadir. Buna

gore fayda fonksiyonu,
U, =xp;+&; j=12..J,[&.6,...6]~N[0,2] (2.82)

seklinde ifade edilmektedir. Bireyin faydasini maksimum yapacagi varsayimi ile MNP

model i¢in 1-inci alternatifin secilmesinin olasilig1 Esitlik (2.83) ile ifade edilmektedir.

PY,=)=PU,>U,,j=12,...J,j#1)

PY =1)=P(g,—&,>(x,=x,)' f,....6, =, > (x,—x,)' ) (2.83)

Bu ifade, integral yardimiyla Esitlik (2.84) ile gosterilmektedir.

B =Xify  xXiB—xipy
P =P, =D= [ . [ fOnond, (2.84)

""" J1

Burada 77, = €, —¢&; olarak ele alinmaktadir.

1

MNP modelde birden fazla denklemde hata teriminin yer almasi nedeniyle hata
terimlerinin ¢ok degiskenli normal dagilimhi oldugu varsayilmaktadir. Fayda
denklemlerinin her birinde yer alan hata terimlerinin birbirleri ile korelasyonlu olma
ihtimali oldukga yiiksektir. Bunun yaninda hata terimleri arasindaki ikili korelasyonlarin
sayisinin alternatiflerin sayist artikca artmasi beklenilmektedir. Boylece ¢ok katli
integrallerin ¢oziimlemesi olduk¢a giic hale gelmektedir. Bu nedenle MNP model
tahmini yapmak i¢in bazi1 simiilasyon yontemlerinden yararlanilmaktadir (Greene, 2003,
s.728; Baltagi, 2003, s.371). Cok degiskenli normal dagilimlar tizerinden Monte Carlo
orneklemlerini saglayan GHK (Geweke(1992), Hajivassiliou and McFadden(1994) ve
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Keane(1993)) simiilasyonu MNP modelin tahmininde siklikla tercih edilen 6rnekleme
yontemi olmaktadir. Bunun yaninda en ¢ok benzetimli olabilirlik tahmin edicisi
(Maximum Simulated Likelihood Estimator) ve benzetimli momentler yontemi (method
of simulated moments) MNP modelin tahmininde kullanilan yontemler arasinda yer

almaktadir (Cameron ve Trivedi, 2005, s. 518).

2.3.2.3. Sirali Logit ve Sirali Probit Modeller

Sosyal bilimlerde ilk olarak McKelvey ve Zavoina (1975) tarafindan
kullanilanilan sirali logit ve sirali probit modeller, kategorik bagimli degiskenin
degerinin ikiden fazla olmasi ve alternatifler arasinda belli bir sirali yap1 oldugunda
kullanilmaktadir. Ornegin, arabanizdan memnun musunuz? diye bir soru karsisinda, 1)
¢ok memnunum 2) memnunum 3) kararsizim 4) memnun degilim ve 5) hic memnun
degilim seklinde alternatifler siralanabilir. Bunun gibi, sirali nitel bagimli degiskenli
modeller i¢in bir 6rnek daha vermek gerekirse; bireylerin gelir durumlarinin, diistik, orta
ve yliksek diizeyli olarak siniflandirilmasidir.

Sirali nitel bagimli degiskenli modellerde bagimli degisken, gizli degiskenin

belli esik deger ( 7, ) araliklarinda aldig1 degerlere gore simiflandirilmaktadir. Buna gore

gizli degisken icin herhangi bir regresyon modeli Esitlik (2.85)’te verilmektedir.
Y =Bx+e, (2.85)

i-nci bireyin birinci siradaki kategoriyi tercih etme olasiligr Esitlik (2.86)’da

verilmek tizere,
P(Y,=1)=P(z, <y <7,) (2.86)
ve gizli degisken yerine yazilip esitsizlik icinden X, cikartilirsa,

PY,=1)=P(z,<x,f+¢ <1,) (2.87)

PY, =) =P(r,—xf<¢& <1,—x/) (2.88)
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denklemleri elde edilmektedir. Iki deger arasindaki rassal degiskenin olasiligi, bu
degerlerden tiiretilen kiimiilatif dagilimlarin farkina esittir. Boylece yeni denklem,

Esitlik (2.89) ile ifade edilmektedir.
PY,=1)=P(g <1,—x,8)—P(& <7,—x,) (2.89)
PY, =D)=F(1r,—x,8)—F(7,—x,/8) (2.90)
Sonug olarak bu islemler J sirali ¢ikt1 i¢in genellestirilirse Esitlik (2.91) elde edilir.
P(Y,=J)=F(z,—x,8)—F(r,,,—x,) (2.91)

Kiimiilatif dagilm fonksiyonlarmn, F(7,—x,/3 ) =0 veF (2' L =xp ) =1 olmasindan

yola cikilarak, ®(.), sirali probit modelinin kiimiilatif dagilim fonksiyonunu temsil

etmek iizere sirali probit model i¢in formiilasyon Denklem (2.92) gibi gosterilmektedir.

PY, =1)=®(r,— fx;) (2.92)

P(Y,=3)=®(z,— Bx,)-D(7,— Bx,)
P(Y,=J)=1-®(z,_, - fx,)

Hatalarin logistik dagilima sahip oldugu varsayildiginda benzer model A(.)
kiimiilatif dagilim fonksiyonu ile sirali logit modeli i¢in de yazilabilmektedir.

Sirali logit ve sirali probit modellerinin tahmini en ¢ok olabilirlik yontemi ile
yapilabilmektedir. Olasiliklarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayildiginda sirali nitel

bagimli degiskenli modeller i¢in olabilirlik fonksiyonu,

Lpely. =1 111P(Y = jlxB.7) (2.93)



52

Lp. ey X)=[111F(z, ~xB)-F (7, ~x.5) (2.94)

seklinde yazilabilir. Esitlik (2.94)’lin logaritmasinin alinmasiyla logaritmik olabilirlik

fonksiyonu elde edilmektedir (Long, 1997, s. 122-124; Greene, 2003, s.736-738 ).

InL(B,7|y,x)=>.> W[F(r;- X )~ F(r,, - X )] (2.95)

Y=

2.3.2.4. Rassal Parametreler Logit Model ve Tahmini

Rassal parametreler logit modeli fayda teorisinden yararlanilarak i-nci bireyin j-

nci alternatifi segmesinin faydasi lizerinden Esitlik (2.96) ile gosterilmektedir.
Uy =P +¢ (2.96)

&; , birbirinden bagimsiz ve aym dagilimli ug deger dagilimh (type I extreme-
value distribution)' ve MNL modeline ek olarak bu modelde B, rassal bir parametredir.

Parametre icin en genel varsayim /[, ~ N[ﬁ, > ﬂ] ile gosterilmektedir (Cameron,

Trivedi, 2005, ss. 513-514). Rassal parametreli panel veri modellerinden esinlenerek bu
model literatiirde karma (mixed) logit model olarak yer almaktadir. (bkz. Train, 2003,
s.138; Greene, 2003; Revelt ve Train, 1998; Erdem, 1996).

Rassal parametreler logit modeli i¢in fayda modeli Esitlik (2.96), Esitlik (2.97)
ve Esitlik (2.8) yardimi ile de ifade edilmektedir.

U,=x,B+v, (2.97)

vij = xijul. + e;“l.j (2.98)

1 Ug deger dagilimi (Type I extreme value distiribution): f(g) =¢ “ exp(—e ™) , —0<&<0; Ug
deger dagilimlari, ayn1 dagilimlardan ¢ekilen N rassal degiskenin maksimizasyonunun N —s oo ’ken sinirli
dagilimlarindan saglanmaktadir (Cameron, Trivedi, 2005, s. 477).
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Rassal teriminin dagilimi, ¥

~ N[O,Z ﬁ] ve hata terimlerinin kovaryansi,

Cov[v V,k] X, Z,x,, Jj#k ile gosterilmektedir. Rassal parametrelerin  varlig

o
alternatifler arasinda korelasyonun igerildigi ek bir 6zellik saglamaktadir (Cameron ve
Trivedi, 2005, s.513 ).

Rassal parametreli dogrusal regresyon modellerinde EKK tahmin edicisi etkin
olmamasia ragmen tutarhidir. Dogrusal olmayan modellerde ise tahmin ediciler,

parametrenin rassalligini kontrol edemedigi i¢in tutarli olmamaktadir. Bu nedenle, en

cok olabilirlik tahmininde rassal parametre /3, nin dagilimi dikkate alinmalidir. Eger /3,

_ i "X
; olacak ve model P;; =€ /2 1€

olasilig1 ile saglanabilecektir. Ancak [3,’nin rassal olmasi nedeniyle her bir rassal

bilinseydi, rassalligin tek kaynag1 &

terime gore integralin alinmasi gerekmektedir. Bu durumda olasilik, Esitlik (2.99) ile

gosterilen ¢ok katli integral ile elde edilmektedir.

P=P[ J —qﬁ(ﬁ | B.2,)dp, (2.99)

¢(:Bi|ﬂ,2/;), p ortalamali ve X, varyansh, rassal parametreler B, ’nin ¢ok

degiskenli normal yogunlugunu ifade etmektedir (Cameron ve Trivedi, 2005, s.513-

514).

Rassal parametreler logit modelde en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi § ve X,’ye

n J
gore logaritmik olabilirlik fonksiyonunu, In[L = ZZ v, InPY, = ), maksimize

i=0 j=1
etmektedir. Bu maksimizyon isleminde integralin boyutu, rassal /3, ’lerin sayisina gore

belirlendigi i¢in modelin tahmininin simiilasyon yoOntemleri ile yapilmasi
gerekmektedir. Bu amagla MSL tahmin edicisi ve bayesyen yaklagim rassal
parametreler logit modelinin tahmini i¢in genellikle tercih edilen simiilasyon
yontemleridir (Cameron ve Trivedi, 2005, s.513- 514).

Rassal parametreler logit modeli, multinomial logit modelinde oldugu gibi IIA
kisitin1 igermemektedir. Bunun yaninda bu model, her bir birey i¢in tekrarlanan tercihler

arasindaki gozlenemeyen faydadaki korelasyonu da agik¢a dikkate almaktadir. Boylece
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ayni bireyler tarafindan tekrarli secimlerin yer aldigi panel veri ¢alismalarinda daha
etkin sonuclarin elde edilmesini saglamaktadir (Train, 1997). Daha 6nce bahsedildigi
gibi panel veri teorisinde sabit terim ve/veya katsayr parametrelerinin rassal etkiler
icerdigi modeller rastsal katsayillar ya da karma (mixed) modeller olarak
isimlendirilmektedir (Greene, 2003, s. 286; Swamy, 1970). Rassal etkilerin yer aldig
bagimli degiskenli nitel modellere ise genellestirilmis dogrusal karma modeller
(generalized linear mixed models, GLMM) denilmektedir (McCulloch ve Searle, 2001).
GLMM, rassal etkilerin yer aldigi panel nitel bagimli degiskenli modelleri de igeren

genis bir kavram olmaktadir.

2.3.3. Nitel Bagimh Degiskenli Modellere liskin Testler

Nitel bagimli degiskenli modellerde, aciklayici degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki etkisinin sinanmasi i¢in kullanilan kisitlamalarin gegerliligini test etmek igin
F testi iyi bir olgiit olmadigi icin alternatif olarak benzerlik Oran1 (LR) , Wald ve
Lagrange Carpan1 (LM) testleri nerilmistir (Wooldridge, 2013, s. 579).

Wald testi sadece kisitsiz modelin tahminini gerektirmektedir ve dogrusal model
durumunda Wald istatistigi basit bir donilisiimden sonra temelde F istatistigidir. Bu
istatistik kisitsiz model tahmin edildikten sonra kisitlarin test edilmesine izin veren
ekonometrik paketlerle hesaplanilmaktadir. Wald istatistigi, kisitlama sayisina esit
serbestlik derecesi ile x? dagilmaktadir. Ho hipotezi dogru ise kisitlamalarin gegerli
oldugu sdylenmektedir (Wooldridge, 2013, s. 579).

Hem kisithh hem kisitsiz modellerin tahmin edilmesi kolay ise LR testi tercih
edilmektedir. LR testi kisithh ve kisitsiz modeller i¢in logaritmik benzerlik
fonksiyonlarindaki farka dayanmaktadir. En ¢ok olabilirlik yontemi, logaritmik
benzerlik fonksiyonunu maksimize ettiginden degiskenleri ¢ikarmak genellikle daha
kiigiik —veya en azindan daha biiylikk olmayan- logaritmik benzerlik oranmna yol
acmaktadir. Boylece logaritmik benzerlik oranindaki diisiisiin ¢ikarilan degiskenlerin
onemli oldugu sonucuna varmak i¢in yeterince biiyiik olup olmadig1 sinanmaktadir.

Benzerlik orani istatistigi logaritmik benzerlik degerleri farkinin iki katidir.

LR = 2(Lyr — L)) (2.100)
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Burada, £,,, ve L, sirasiyla kisitsiz ve kisithh modeller icin logaritmik benzerlik

degeridir. LR test istatistigi, x> dagilimma sahiptir. q digsal kisitlar1 test edildigi
durumda LR, xj dagilimina uymaktadir (Wooldridge, 2013, s. 580). Benzer sekilde,

LM test istatistigi de test edilen parametre sayisina esit serbestlik derecesi ile x?
dagilimma uymaktadir. F testi gibi modeldeki tiim egim katsayilarinin anlamliliginin

sinanmasinda kullanilan LM test istatistigi,
LM=nR? (2.101)

seklinde yazilmaktadir. R?, smirlandirilmamis modelin belirlilik katsayisidir (Greene,
2003, s. 678).

MNL modelde hatalarin bagimsiz ve sabit varyansli oldugu varsayimina
dayanan IIA varsayiminin gegerliligini test etmek i¢cin Hausman ve McFadden (1984)
Onerilen Hausman testi, bagimli degiskendeki kategorilerin bagimsiz oldugunu ifade
eden yokluk hipotezi altinda test edilmektedir. Hausman test istatistigi Esitlik
(2.102)’de gosterilmektedir.

7=(8-8)[V.-V,] (-5 (2.102)

A~

P, ve V_ swrastyla kisithh modelin parametreleri ve kovaryans matrisini

gostermek lizere, ,Bf ve Vf ise sirastyla tiim alternatiflerin yer aldigi kisitsiz modelin

parametreleri ve kovaryans matrisini gostermektedir (Greene, 2003, s. 724).

Hausman testi, IIA varsaymmini gegerliliginin test edilmesinde siklikla tercih
edilmesine ragmen varyans tahmin edicilerinin, testin asimptotik Ozelliklerini
gerektirmemesi ve yalnizca iki tahmin edicinin esitligini test edilmesinde kullanilmasi
gibi kisitlar icermektedir. Bu nedenle, bu tiir kisitlar1 icermeyen Suest (Seemingly
unrelated  estimation) tahmin yontemi Hausman testine alternatif olarak
kullanilmaktadir. Bu test de Hausman testi gibi bagimli degiskendeki kategorilerin
bagimsiz oldugunu ifade eden yokluk hipotezi altinda test edilmektedir (StataCorp,
2013, s. 2240).
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2.3.4. Nitel Bagimh Degiskenli Modellerin Uyum Tyiligi Olgiileri

Dogrusal olasilik modellerinde, EKK yonteminden saglanan modelin uyum
iyiligi olgiitii olarak belirlilik katsayisi R*’den yararlanilirken, ikili nitel bagimli
degiskenli modellerde R* zayif bir uyum iyiligi 6lciisii olmaktadir. Bu nedenle, ikili
bagimli degiskenli modellerin uygunlugu degerlendirmek i¢in iki Olgiitten
yararlanilmaktadir. Bu 6lgiitler; kestirim dogruluk orani ve yapay-R*dir (Stock ve
Watson, 2011 s. 403-421).

Kestirim dogruluk oraninda Y;=1 ve kestirimi yapilan olasilik %50’nin iizerinde
ise veya Y;=0 ve kestirimi yapilan olasilik %50’nin altinda ise Y; dogru kestirilmis aksi
takdirde Y; yanls kestirilmis denilmektedir. Yapay-R*'de ise olasilik fonksiyonunu
kullanarak modelin uygunlugunu dl¢tilmektedir (Stock ve Watson, 2011 s. 403-421).

Literatiirde modellerin uygunlugunu 6lgmek igin gesitli yapay-R* formiilleri de
gelistirilmistir: Cragg ve Uhler (1970), McFadden (1973), McKelvey ve Zavoina
(1975), McFadden(1984), Maddala (1983), Cox ve Snell (1989). Yapay-R2 degerleri,
standart R* gibi 0-1 araliginda degismektedir ve en yiiksek degere sahip modelin tahmin
edilen en iyi model oldugu bilinmektedir. Ancak farkli yapay-R* degerleri farkli
degerler ile elde edildigi i¢in standart R’ gibi yorumlanilmamaktadir (Bruin, 2006).

McFadden(1973) tarafindan onerilen yapay-R* degeri, ML tahmin edicisi ile
tahmin edilen herhangi bir modele uygulanabildigi i¢in siklikla kullanilan bir 6l¢iit
olmaktadir. Olabilirlik oran indeksi olarak da bilinen McFadden R*® degeri Esitlik
(2.103)’teki gibi hesaplanmaktadir.

R InL(M,)

_j_mt (2.103)
ek InL(M,)

M s tum agiklayict degiskenleri igeren modeli temsil ederken, M, yalmzca

sabit terimi iceren modeli temsil etmektedir. Buna gore kisitsiz modelin logaritmik
olabilirlik degerinin, kisitli modelinin logaritmik olabilirlik degerine oraninin bir eksigi
McFadden R? degerini vermektedir. McFadden R% modele yeni degisken eklendikge
artt1ig1 icin Ben-Akiva ve Lerman(1985) tarafindan modelin parametrelerinin sayisi i¢in

diizeltilmis McFadden R” degeri 6nerilmistir (Long, 1997, s.104).
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Esitlik (2.104)’te gosterilen diizeltilmis McFadden R’ istatistifine gore

In L(M ) ’nin degeri modele eklenen her bir parametre i¢in birden daha fazla arttigi

durumda I?AZM degeri de artacaktir (Long, 1997, 5.104)

Ezich :1_—lnL(AA4U)_1
InL(M)

(2.104)
Maddala (1983) tarafindan onerilen bir diger yapay - R* de kisith ve kisitsiz

modellerin maksimize edilen logaritmik olabilirlik fonksiyonlarina dayanmaktadir.
Yapay- Ry =1- (L, / L;)™" (2.105)

Maddala daha sonra bu Olgiimde iist sinirin bazi durumlarda birden kiigiik
oldugunu belirterek Cragg ve Uhler (1970) tarafindan modifiye edilen Esitlik (2.106)’da

gosterilen formiilii onermistir (Magee, 1990).

2/n _ 2/n
LT LT (2.106)

Yapay- R? = - -
Yoonra-nn

2.4. Nitel Bagimh Degiskenli Panel Veri Modelleri

Panel veri modellerinde bahsedildigi gibi ayni bireylerin/birimlerin tekrarli
gbzlemlerin yer aldig1 veri setlerinde birimler arasindaki korelasyonun modellenmesi
icin zaman degismezi, birimlere 6zgili etkiler modellere dahil edilmektedir. Bagiml
degiskeni nitel modeller i¢in de benzer sekilde sabit ya da rassal birim etkiler
kullanilmaktadir. Daha 6nce bahsedildigi gibi sabit etkiler modelinde gozlenemeyen
birim etki modelde yer alan agiklayici degiskenler ile iligkili olabiliyorken, rassal etkiler
modelinde gozlenemeyen birim etkinin rassal ve aciklayici degiskenler ile iligkisiz
oldugu varsayilmaktadir (Cameron ve Trivedi, 2005, s. 781).

Nitel bagimli degiskenli modeller daha ¢ok pazarlama, isletme, psikoloji gibi
sosyal bilim alanlarinda birimlerin (firmalar, haneler, fertler) rassal olarak secildigi
anket c¢alismalarinda kullanilmaktadir. Bu sekilde birimlerin rassal ve tekrarli

orneklemlerin yer aldig1 calismalarda, her bir birime 6zgili gozlenemeyen birim etkinin



58

rassal oldugu bilinmektedir. Rassal etkiler igeren genellestirilmis dogrusal modeller
arasindan Beta-binomial (Williams, 1982) ve Poisson-gamma modelleri (Breslow,
1984) literatiirde ele alman ilk calismalar arasinda yer almaktadir. Bunun yaninda
kesikli ve smirli bagimli degiskenli modellerde rassal etkilerin varligini dikkate alan ilk
uygulama Buttler ve Moffitt (1982)’in c¢aligmalaridir. Ochi ve Prentice (1984) ve
Gilmour, Anderson ve Rae (1985) rassal etkiler iceren probit modelini, Harville ve Mee
(1984) sirali kategorik veriler icin rassal etkiler modellerini ele almislardir (Zeger ve
Karim, 1991; McCulloch ve Searle, 2001, s.2).

Literatiirde rassal etkiler iceren genellestirilmis dogrusal modellere
genellestirilmis dogrusal karma modeller (GLMM) denilmektedir (McCulloch ve
Searle, 2001, s.2; Erdem, 1996; Revelt ve Train, 1998; Bhat, 2000; Hadfield, 2010).
GLMM’de bagimh degiskenin dagilim rassal etkilere kosullu olarak tanimlanmaktadir
ve bu rassal etkilerin genellikle g¢ok degiskenli normal dagilmli® oldugu
varsayilmaktadir (Molenberghs ve Verbeke, 2005, s. 263).

GLMM modellerin genel yapisi Esitlik (2.107) ile ifade edilmektedir.

!

y; =X B+ 7b + ¢, (2.107)
Y;; i-nci bireyin j-nci gozlemini, X; agiklayict degiskenler vektorint,

i s X;  vektoriinin alt kiimesini

regresyon katsayilart vektoriinl, 2
gostermektedir. b, ise birimlere dzgii rassal etkileri igeren ve sifir ortalama, bilinmeyen
D varyansina sahip normal dagilimli rassal etkiler vektoriinii gostermektedir.

Genellestirilmis dogrusal modellerde b,, rassal etki degiskenine kosullu olarak y; ‘nin

issel aile dagilim formu Esitlik (2.108) ile gosterilmektedir.
£y 1By =exp{[ 3,6, a6 +b(3,) | /#} (2.108)

¢ Olcek parametresi vern(.) bag fonksiyonu olmak iizere Esitlik (2.109) ile
gosterilmektedir (Zeger ve Karim, 1991; Molenberghs ve Verbeke, 2005, s. 264- 266).

* Lee ve Nelder (1996), alternatif olarak rassal etkiler igin conjugate dagilimi kullanmislardir.
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n(uy) =n| EQY,|b) | =x, B+, (2.109)

Rassal etkiler modellerinin tahmini i¢in marjinal olabilirlik yontemi ve bayesyen
yontemler kullanilmaktadir. Rassal etkilere gore integralinin alinmasiyla saglanan
marjinal olabilirligin maksimizasyonuyla tahmin edilen rassal etkiler modelinde i-nci

birimin olabilirlige katkis1 Esitlik (2.110) ile elde edilmektedir.

1,001 8.0 = [T £, 015, B.f (5| Dy (2.110)

f(b,| D), rassal etkiler b, ’nin olasihk yogunluk fonksiyonu olmak iizere 3,D

ve ¢ i¢in olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.111) ile gosterilmektedir.

L(p.D.¢) = [ (31 B.D.¢) @.111)

Esitlik (2.111)’de, Esitlik (2.110)’un yerine konulmasi ile marjinal olabilirlik
fonksiyonu Esitlik (2.112) ile ifade edilmektedir.

H.[Hfii(yii |5, 8.9)f (b, | D)db, (2.112)

Marjinal olabilirlik foksiyonunun maksimizasyonunda rassal etkilerin varligiyla
birlikte integrallerin sayisinin artmasi1 dnemli bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu
nedenle integrallarin yaklasimlar1 i¢in Laplace ydntemi, Taylor serisi gibi sayisal
metotlardan yararlanilmaktadir (Molenberghs ve Verbeke, 2005, s. 267).

Son yillarda GLMM’lerin tahmini i¢in bayesyen yaklasim, analizlerde sayisal

problemler icermemesi nedeniyle oldukca ilgi gormiistir. B,D ve ¢ igin Onsel
dagilimlarin belirlenmesini gerektiren yaklasimda, f i¢in genelde normal dagilim, diiz

ya da bilgi icermeyen onsel dagilsim tercih edilmektedir. D i¢in standart bilgi igermeyen

onsel ve ¢ icin Jefferys onseli tercih edilmektedir. Onseller belirlendikten sonra sonsal

dagilim Esitlik (2.113)’te gosterildigi gibi formiile edilmektedir.
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f(B.D.¢.b,...b, |Y,,...Y,)

« [IT1 A0y 1 8.8 1 £ G, 1D F DV B F @) (2.113)

=1 j=1

Burada sabit etkiler f, rassal etkiler b, ve D ve ¢ varyans bilesenleri siklikla

basit formlar almaktadirlar. BoOylece sonsal dagilimlardan orneklemler cekilerek
standart algoritmalar kullanilabilmektedir (Molenberghs ve Verbeke, 2005, s. 266).

Panel nitel bagimli degiskenli modellerin analizinde bayesyen yaklasim, sabit
etkiler yaklagiminin zenginligi ile rassal etkiler modelinin avantajlarin1 igermesi
nedeniyle son yillarda siklikla tercih edilmistir. McCulloch ve Rossi (1994), binomial
cok periyotlu modelin, Geweke, Keane ve Runkle (1997) ise multinomial ¢ok periyotlu
probit modelinin analizlerini gibbs ornekleme yaklagimi ile saglamislardir. Bayesyen
yaklagimda sabit ve rassal etkiler arasinda gercek bir farklilik olmamasi yalnizca
bagimsiz Onseller (sabit etkiler) ve bagimli onseller (hierarchical ya da rassal katsayi
modelleri) arasinda farkliligin varligi, panel veride karsilasilan kavram karigikligini da
ortadan kaldirmaktadir (McCulloch ve Rossi, 1994).

Calismanin alt boliimlerinde oncelikle ikili nitel bagimli degiskenli probit ve
logit modeller panel veri ekonometrisi altinda ele alinacaktir. Ardindan panel verilerle
coklu nitel bagimli degiskenli modellerden sirali probit, sirali logit, multinomial probit

ve multinomial logit modeller ayrintili olarak incelenecektir.

2.4.1. Panel ikili Nitel Bagimh Degiskenli Modeller

Ikili nitel veri modellerinin panel veri formunda genisletilmis hali Esitlik (2.114)

ile gosterilmek lizere,

Y, =X, B+u+u, i=12,...N,t=12,..T, u,~iid0,0°) (2.114)

Y, =1 eger ¥, >0, diger durumlarda 0

M., gOzlenemeyen, birimlere 06zgli heterojenligi ifade eden birim etkiyi ifade

etmektedir. Panel veri modelleri kisminda deginildigi gibi birim etki ile agiklayici

degiskenler arasinda iligkinin yapisina gore sabit etkiler ve rassal etkiler modelleri
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olusmaktadir. Eger f(,ul./ xl.,) kosullu dagilimi, X, ’den bagimsiz ise rassal etkiler
modeli olugmaktadir. Bu durum, heterojenligin dagilimi {izerine bir kisit koymaktadir.

Ancak dagilim kisitsiz ise 4, ve X, korelasyonlu olabilmektedir. Bu durumda da sabit

etkiler modeli olusmaktadir (Greene, 2003, s. 690).

Sabit etkiler modeli tahmin yontemleri ve rassal etkiler modeli tahmin
yontemleri farklilik gostermesinin yaninda bu yontemlerin ikili nitel bagimli degiskenli
modellerde ve ¢oklu nitel bagimli degiskenli modellerde uygulanma bigimi benzerlik
gostermektedir. Bu nedenle ¢aligsmada ikili nitel bagimli degiskenli modellerde sabit
etkiler ve rassal etkilerin varlig1 ayrintili olarak ele alinarak panel ¢oklu nitel bagimh

degiskenli modeller i¢in 6n hazirlik saglanmaktadir.

2.4.2. Sabit Etkiler Probit ve Logit Modelleri ve Tahmini
Panel ikili nitel bagimli degiskenli modellerin sabit etkiler igermesi ile olusan
sabit etkiler modeli Esitlik (2.115) ile gosterilmek iizere,
Y, =X, B+ud, +v, i=12,...N,t=12,...,T, v, ~iid(0,0°) (2.115)
Y, =1 eger ¥, >0, diger durumlarda 0
d,, , i-nci birey icin 1, diger durumlar 0 degerini alan bir kukla degiskeni, X; ise sabit

terimi icermeyen degiskenler matrisini gostermektedir. Buna gore sabit etkiler

modelinin logaritmik olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.116) ile gosterilmektedir.

N T
InL=Y>mnP(y,|u+X,p) (2.116)

i=1 t=1

P(.), gozlemlenen ¢iktinin olasiligi olmak {izere, probit model igin
CD[% (,U,- +X, ,B)} ve logit model igin A[Cln (/J,- +X, p )} olarak gosterilmektedir.

Dogrusal panel veri modellerinde, sabit etkiler modelinin tahmini i¢in birim
etkileri yok eden grup ortalamalarindan sapmalarin alindig1 doniistiirme yontemi
kullanilmaktadir. Ancak dogrusal olmayan modellerde bu doniistiirmeyi yapmak

mimkiin olmamaktadir. Bu durumda sabit terimleri de dikkate alarak logaritmik

olabilirlik fonksiyonunun tiirevlerini almak gerekmektedir. z, = & + X, S olmak iizere
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olasilik fonksiyonu Prob((Y, =y, | X,) = P(q,z,) ile gosterilsin. Buna gére logaritmik

olabilirlik fonksiyonlarinin birinci tiirevleri Esitlik (2.117) ve Esitlik (2.118) ile

verilmektedir.

T T
Oln :anf(q,-t,zn)zzgh —g. =0 (2.117)
6,ui 1=1 P(Qitziz) 1=l
T T
aln L Z ltf(qllzl[) ,'; — Z gitXit — 0 (2 1 18)
aﬂ =1 (ql[th) =1

f (), P(.) nin olabilirlik fonksiyonunu gostermek iizere normal dagilim ig¢in
g, =4,9(q,2,)]P(q,z,), lojistik dagilm igin 8i =4y [l—A(qitZi,)] olarak ifade

edilmektedir. Bu dagilimlar Yy, sifira esit oldugunda daima negatif, y, bire esit

oldugunda ise daima pozitif olmaktadirlar. Olabilirlik fonksiyonlarmin ikinci tiirevleri
alindiginda Esitlik (2.119) ve Esitlik (2.120) elde edilmektedir (Greene, 2003, s. 695-
696).

—62 lnL :i f (qltzlt) (f(qitzit)J Zh h <O (2 119)
811“!12 t=1 (an,,) P(qi,Z,';) t=1
2 T, 2 T;
a ln L _ Zhitx” ’ 8 ln Z t n _ ; (2120)
opoy; S opop 3

Olabilirlik denklemleri biiyiik bir sistem olmasina ragmen ¢6ziimii oldukg¢a basit
olmaktadir. Ancak sabit etkiler modelinin en ¢ok olabilirlik yontemi ile ¢oziimiinde
birim etkilerin varlig1 nedeni ile parametre sayisinin fazla olmasi bazi problemlere

neden olmaktir. Rastlantisal (Incidental) parametre problemi (bkz. Neyman ve Scott,
1948; Lancaster, 2000) olarak bilinen problemde birim etki £; ’nin parametre sayisinin
gozlem sayis1 N ile birlikte artmasi ancak bu artisin birim etki hakkinda ek bir bilgi

saglamamasi nedeniyle /;’nin tiim tahmin edicileri N biiyiik olsa bile T sonlu ise
sapmali olacaktir. Dogrusal regresyon modellerinde T sabit oldugu durumda ise 4, nin

tahmin edicileri tutarsiz olsa bile f ve K, ’nin asimptotik bagimsiz olmasi nedeniyle j

‘min grup i¢i (within) tahmin edicisi tutarli olmaktadir. Ancak dogrusal olmayan
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modellerde g ve K, ’nin birbirinden bagimsiz olmamasi nedeniyle, 6rneklem sayisi

sonsuza gitmesine ragmen, [;’nin tutarsizligi f’nin tahmincisine yansimaktadir

(Baltagi, 2003, s. 179). Parametrelerin tutarli tahminlerini saglamak i¢in birim etki
parametrelerinin minimum yeterli istatistikleri kullanilabilmektedir. Buna gore birim
etkiyi icermeyen ve yerine baska bir istatistigin kullanildig1 fonksiyonlar ile parametre
tahminleri saglanabilmektedir. Cok az dagilim igin yeterli istatistigin uygun olmasiyla
birlikte logit model i¢in bu istatistik uygun olmaktadir (Greene, 2003, s. 698).

Panel logit model Esitlik (2.121) ile ifade edilmek iizere,

b

—_— 2.121
1+ e/—’,‘”‘ixﬁ ( )

P(yn :1|xir):

nT bagimsiz gozlem icin kosulsuz olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.122) ile

gosterilmektedir.

L=T][]&E> " a-F)" (2.122)

Birim etkileri de iceren kosulsuz olabilirlik fonksiyonu yerine Chamberlain
(1980) tarafindan rastsal parametreler &, lerden bagimsiz kosullu olabilirlik

fonksiyonu Esitlik (2.123) onerilmistir.

n 7}
I :HP(Yll = yilaYiz = yi2""’YiTi = yiT,- |zy”)
i-1 £
L 2.123
eXP(Z,:l yit'xitﬂ) ( )
- - ’
ZE,d,,:S, eXp (Z L dix )

T; . .
Paydada yer alan fonksiyon S, ZZH Yy, , bitlin farkl (Tj kiimeleri {izerinden
- s
toplanmaktadir (Greene, 2003, s. 698).
Dogrusal panel veri modellerinde oldugu gibi modelde birim etkininin yani
heterojenligin ~ varliginin  sinanmasinda  kullamilan ~ Hausman(1978) testinde,

Chamberlain’in kosullu en ¢ok olabilirlik (CML) tahmin edicisi ile klasik en ¢ok
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olabilirlik (ML) tahmin edicisini karsilagtirilmaktadir. Bu teste gore bos hipotez
homojenlik varsayimi altinda Chamberlain’in kosullu en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi
de klasik en ¢ok olabilirlik yaklagimi da tutarli olurken, Chamberlain’in tahmin edicisi
etkin olmamaktadir. Alternatif hipotez altinda ise kosulsuz en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisi tutarsiz, Chamberlain’in kosullu en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ise tutarlt ve
etkin olmaktadir. Ki-kare istatistifine dayanan Hausman testi Esitlik (2.124) ile
gosterilmektedir (Greene, 2003, s. 699).

= (/éCML - /;)CML )! (Var [CML] —Var [ML])_1 (ﬁCML - :éCML ) (2.124)

Panel ikili nitel bagimli degiskenli modellerin tahmini i¢cin ML ve CML tahmin
yontemlerinin yaninda Semi-Parametrik yontem ve Maksimum Skor tahmin edicisi de

kullanilmaktadir.

2.4.3. Rassal Etkiler Probit ve Logit Modelleri

Rassal etkiler panel ikili nitel bagimli degiskenli modeller genel olarak Esitlik (2.125)

ile gosterilmek {iizere,

Y, =X B+u+v, i=12,.. N t=12..T, (2.125)

L.

Y, =1 eger ¥, >0, diger durumlarda 0

dogrusal panel veri modellerinde yer aldig1 gibi birlesik hata terimi Esitlik (2.126) ile
ifade edilebilmektedir.

& =MtV (2.126)

M, ve Vv, bagimsiz rassal degiskenler olmak iizere asagidaki varsayimlari

saglamaktadirlar (Johnston ve Dinardo,1997, s. 391).

E[v,|X |=E[u|X ]=0, E[v,|X |=0, E[1’|X |=07, (2.127)

E[v,u;|X | =0 biitiin it icin, (2.128)
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E[v,v,|X]=0 t=s vei#], (2.129)

E[ pu;|X |=0 i#j (2.130)

Birlesik hata terime iligkin varyans kovaryans degerleri de Esitlik(2.131)-
Esitlik(2.133) ile belirtilmistir (Baltagi, 2005, s. 15; Johnston ve Dinardo,1997, s. 391;
Greene, 2003, s. 691).

var(s,) =0, +0, (2.131)
cov(git,ejs):az+av2:az+l i=j,t=s (2.132)
Cori’(é‘it,é‘ﬁ)=O'Z/((72+Gf)=p i=j,t#s (2.133)

Yatay-kesit ~ veriler  icin  bir  gozlemli  olabilirlik  fonksiyonu

U;
P(y |x) =L f(g)de,, y,=0 igin (L,U,) =(—oo,—xi'ﬂ) ve ¥, =1 i¢in (—xl.'ﬂ,+oo)
araliginda olmaktadir. Hata teriminin dagilimi da normal dagilim i¢in CD[(Z y,—Dx S ] ,

logistik dagilim igin ise A[(Zyl. —Dx/ ﬁ] olarak yazilmaktadir. Panel veri ile modelin

genisletilmesi sonucunda i-nci grubun olabilirlik fonksiyonuna katkisi tiim zamanlar

i¢cin gézlemlerin bilesik olasiligr olarak yazilmaktadir.

U

L =P(Y> Yoo Vi | X) :IZ .| 11 [, d, d,  (2134)

Bilesik yogunlugun integralinin alinmasi genel olarak zor olmasma ragmen
rassal birim etkilerin varligt bu islemi kolaylastirmaktadir. Birim etkiler ve hata
terimlerinin bilesik olasiligi Esitlik (2.135) ve hata terimlerinin bilesik olasiligi

Esitlik(2.136) ile gosterilmektedir.

f(gilagiza'"agi’r[_’ﬂi) :f(gﬂ’giza“"gi’[‘i |/'ll)f(ﬂl) (2135)

(&6 8) :I_w f (&1 605058 | ) f (u)d (2.136)
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Birim etkiye kosullu bu gosterimin avantaji1 hata terimlerinin bagimsiz olmasidir.
Boylece hata terimlerinin bilesik olasiligi, ayr1 ayr1 birim etkiye kosullu hata

terimlerinin olasilik fonksiyonlarinin ¢arpimi olarak yazilmaktadir.

T[,
S (&, Ensen&ir) = LO 1/ ) f(u)dp, (2.137)
t=1

Bu gosterimler, gozlemlerin bilesik olasiligi Esitlik (2.134)’te  yerine

konuldugunda olabilirlik fonksiyonu yeniden yazilabilmektedir.

T
L= Py ey | X)= [ [T ) F ), 4, d od, - 138)
K ! 1=l

Integrallerin siras1 bagimsiz oldugu igin yerlerinin degistirilmesi ile Esitlik

(2.138) yeniden diizenlenebilmektedir.
+oo i U
L = P(yil’ Yizoeeo Vit | X) y J._w |:H(.[L (&, |ﬂi)dgiz)}f(ﬂi)dﬂi (2.139)
=1 "

Esitlik (2.139)’da yer alan birim etkiye kosullu olasiliklar, X5+ 4 ’ye kosullu

birim olasiliklar1 vermektedir. Boylece ikili nitel bagimli degiskenli rassal etkiler
modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu genel olarak Esitlik (2.140)’ta verildigi gibi
yazilamaktadir (Greene, 2003, s. 691-692).

+00

L= P (3 3o v | X) = ]

—00

T[
{HP (Y, =y, | x,B+u )} fu)du  (2.140)

t=1

Olabilirlik  fonksiyonunun hesaplanabilmesi i¢in denklemde yer alan
integrallerin hesaplanmasi ve bunun i¢in de birim etkinin dagiliminin belirlenmesi
gerekmektedir. Butler ve Moffitt (1982) calismalarinda birim etkinin normal dagilimh
oldugunu varsaymislar ve Gauss-Hermite kuadratik yaklasimindan yararlanarak integral
i¢in ¢oziim &nermislerdir. Integralin ¢ziimii icin alternatif olarak, kuadratik yaklasima
gore daha esnek bir yaklagim olan MSL (maksimum simulated likelihood) yonteminden

yararlanilmaktadir. MSL yaklasimi, rassal etkiler modeli i¢in birim etkinin herhangi bir
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dagilimi i¢in logaritmik olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonunu saglamaktadir.
Bu yontemlerin yaninda rassal etkiler probit modelinin tahmini icin GMM ve simiile
edilmis logaritmik olabilirlik yontemleri de kullanilmaktadir (Greene, 2003, s. 691-692;
Contoyannis vd., 2004). Bunlara ek olarak, Nelder (1972) ve Lindley ve Smith(1972)’in
calismalarinda yer verdikleri gibi bayesyen yaklasim ve rassal etkiler modelleri
arasindaki giiclii baglantidan yola ¢ikilarak rassal etkiler modellerinin analizi igin

bayesyen yaklagim oldukga tercih edilen bir yontem olmustur (Zeger ve Karim, 1991)

2.4.4. Panel Siral Probit ve Panel Sirali Logit Modeller

Panel sirali logit ve panel sirali probit modellerin kurulumlar1 genel olarak
benzer olmasiyla birlikte hata teriminin dagilimindan kaynakli olarak bazi farkliliklar
gozlenmektedir. Panel sirali probit modeli kurulumu Esitlik (2.141) ile gosterilmek

lizere,

P(y, >k|7,%,, 1) = ®(x, B+ 1, ~7,) (2.141)

i=1,2,..n bireyleri, t=1,2,...,n; tercihlerin gerceklestigi zamani gostermektedir. Birim
etki 44, wu ~IIDN(O, Gfl) seklinde dagilmakta ve o (.), standart normal dagilim

fonksiyonunu temsil etmektedir. Kiimiilatif logistik dagilim fonksiyonunun kullanildig:

durumda ise panel sirali logit modeli ile ¢alisilmaktadir. Sirali coklu tepki modellerinde
bagimli degiskenin, gizli degiskenin belli esik deger ( 7, ) araliklarinda aldig1 degerlere
gore siiflandirildigi daha 6nce bahsedilmisti. Burada esik deger 7, k tane esik degerin
kiimesini temsil etmektedir. Buna gore Y, tepkisi icin ¢iktt k’y1 gozlemlemenin

olasilig1 Esitlik (2.142) ile gosterilmektedir.

P(y, > k| 7.2, 1) = P(t;y <X, B+t + €, <7,) (2.142)
=P(r —x, -1 <&, <1, —x, - 1)
=P(r, —x,B—u)- Pt —x, - 1)

Rassal degiskenin iki deger arasinda bulunma olasiligi, bu degerlerden tiiretilen

kiimiilatif dagilimlarin farkina esittir. Dagilim fonksiyonu P(.), sirali probit model i¢in
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d(.), swrali logit model icin ise A(.) ile gosterilmektedir. Rassal etkiler sirali probit
model icin hatalar, birim etkiden bagimsiz, sifir ortalama ve bir varyans ile standart
normal dagilirken, rassal etkiler sirali logit model i¢in ise hatalar birim etkiden bagimsiz
sifir ortalama ve 7 / 3 varyans ile logistik dagilmaktadir (StataCorp, 2013).

Rassal etkiler sirali logit ve sirali probit model tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik
yonteminden yararlanilmaktadir. Modelde bagimli degiskenin aldigi degerin olasiligini

belirlemek amaciyla kosullu dagilim kullanilmaktadir.

1 yir:k

olmak tizere,
0 dd

Ik(y,-t)Z{

K K
FOkox,B+p) =[] pi =exp D {1, (y,)log(p,)} (2.143)
k=1 k=1

yazilmaktadir ve i =1,2,...,M igin ¥, = (Y- ¥, )" 'nin kosullu dagilum Esitlik (2.144)

gibi gosterilmektedir.

[1/Guokox, B+ ) (2.144)

Son olarak panel diizeyinde olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.145) ve
Esitlik(2.146) ile gosterilmektedir.

o 4)2 [
L(B.k,o2)= (Vo ko X, B+ 1) pd 2.145
B ”[ama,,{g” B+u)tdu (2.145)

= [ ¢(yokox, B+ 1)dy, (2.146)

Olabilirlik  fonksiyonunun hesaplanmasinda integrallerin yakinsamasinin
saglanmas1 amaciyla integralin ¢0ziimii i¢in M-point Gauss-Hermite kuadratik

yaklasimi, ortalama ve varyans uyarlamali Gauss-Hermite yaklasimi ya da uyarlamasiz
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Gauss-Hermite yaklagimindan yararlanilmaktadir (Skrondal ve Rabe-Hesketh, 2004,
$.326-330; StataCorp, 2013).

2.4.5. Panel Multinomial Probit Model

Belli zaman periyodu boyunca ayni birimlerin (bireyler, haneler, firmalar,
tilkeler vb.) tekrarli dl¢limlerinden olugan panel veri setlerinin yer aldigi ¢aligmalarda,
bagimli degiskenin ikiden fazla, kesikli ve herhangi bir sira igcermedigi durumda ¢oklu
periyotlu Multinomial Probit (multinomial multiperiod probit model, MMNP)
modellerinden yararlanilabilmektedir. MNP modeli fayda maksimizasyonu teorisine

dayanmak iizere i-nci bireyin t zamaninda j alternatifini se¢mesinin fayda fonksiyonu,

U, =X,B+&, (=12,..0 =1,2,..T) (2.147)

seklinde yazilmaktadir. Burada X, aciklayici degiskenlerin matrisi, f ; katsayilar

it
vektorii olmak lizere hata terimi &, ~ [IDN (0,2) seklinde gosterilmektedir. Kesikli

tercth modellerinde faydanin degeri dl¢iilemedigi i¢in alternatiflerin sagladigi faydalar
arasindaki fark hesaplanarak, diger alternatife goreli olarak secilen alternatifin faydasi
belirlenebilmektedir. Ancak MNP model tahminlerin yapilmasi i¢in gerekli bir agama

hata teriminin varyansinin ilk kdsegen elemaninin (0,,=1) bire esit olmasidir. Bu

amagla model hata terimleri ile normallestirilmektedir. Son olarak model, Esitlik

(2.148)-Esitlik (2.150) ile gosterilmektedir.

U, =WU, -U,) (0, +0, —20,,)" (2.148)
=[ (X}, B, = X[, B+ (5, —5,) (0, + 0, —20,) " (2.149)
=X.0, +¢, (i=1,2,....N) (t=1,2,...T) (2.150)

Hata terimlerinin &, ~ IIDN(0,2%) ile dagildigs ve U,, =0 ve 8;, =0 oldugu

varsayllmaktadir. Doniistiiriilmiis modelden yola ¢ikilarak i-nci bireyin t zamaninda j

alternatifi sectigi durumda fayda fonksiyonu Esitlik (2.151) gibi yazilmaktadir.
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PWU, >U,)=(&;,— &3, > Xy B~ X, ) k= j(j=12,...7-1 (2.151)

Hata terimi 5;, nin ardisik olarak bagimsiz olmasi nedeniyle J-1 se¢imin

faydasinin hesaplanilmasi i¢in herbir T boyutlu J-1 integrallerin yani Tx(J-1) integralin
coziilmesi gerekmektedir. MMNP modellerde alternatiflerin sayisi arttik¢a integralleri
hesaplanilmasinda yasanilan problemlerden kaginmak i¢in literatiirde farkli similasyon
yontemleri kullanilmistir. Simiilasyon yontemleri i¢inde en klasik olan1 Monte-Carlo
simiilasyon teknigidir (Geweke, Keane ve Runkle, 1997).

MMNP modelin tahmini i¢in GHK (Geweke-Hajivassiliou-Keane) simiilasyon
yonteminine dayanan SML (simulated maximum likelihood) ve yine GHK simiilasyon
yontemine dayanan MSM (method of simulated moment) yoOntemlerinden de
yararlanilmaktadir (Geweke, Keane ve Runkle, 1997).

MMNP modelin tahmini i¢in Rossi ve Allenby (1993) ise gibbs orneklemesi
(Gelfand ve Simith,1990) ve veri genisletme algoritmas1 (Tanner ve Wong, 1987)
kullanilarak bayesyen yaklasim uygulamislardir. Benzer sekilde, Geweke, Keane ve
Runkle (1997), ¢ok periyotlu multinomial probit modelinin analizlerini gibbs drnekleme

yaklasimini ile saglamislardir.

2.4.6. Panel Multinomial Logit Model

Panel veriden yararlanilarak herhangi bir bireyin t-nci zamanda j-nci alternatifi
segmesi Y, , bireylere ait bilgileri igeren agiklayici degisken matrisi X, ve j-nci

alternatifin segilmesine 6zgii sabit terim ise &; olmak lizere dogrusal regresyon modeli

Esitlik (2.152) ile gosterilmektedir.

Y, =a+X,p+e, (2.152)

Hata terimi matrisi, &

Gumbel (type I extreme-value distribution) dagilimina gore
birbirinden bagimsiz ayni dagilimli ve hata terimleri arasindaki fark logistik dagilimli
ise bu model McFadden(1973) modeli olarak da bilinen ¢ok periyotlu MNL modeli
gostermektedir. MNL modele gore t zamaninda i-nci bireyin j-nci alternatifi se¢gmesinin

olasilig1 Esitlik (2.153) ile gosterilmektedir (Sarma ve Simpson, 2007)
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+ X
B, = Py, = j) = 2l (2.153)

2 exp(a, +x,,/8)
j=1

Multinomial logit modelde hatalarin bagimsizligi varsayimi, panel veri ile
calisildiginda hatalarin zamanla bagimsiz olmasi varsayimini da gerektirmektedir. Buna
gore gozlenemeyen faktorlerin ayni bireylerin tekrarli gézlemleri iizerinde bagimsiz
oldugu varsayimi gecerli olmaktadir (Train, 2003, s.56). Ancak bu kisit, bireylerin
simdiki tercihlerinin gegmisteki tercihlerinden etkilenmesi gibi durumlarda ¢ok gercekei
olmamaktadir®. Bu kisit1 genisletmek yani ayni bireylerin tekrarli gozlemleri arasindaki
korelasyonlu hatalar1 dikkate almak i¢in secimler arasinda rassal olarak degisen bazi
parametrelerin varligi gerekmektedir. Bu fikir, ayni bireylerin tekrarli gozlemleri igin
tercih olasiliklarinin ayni rassal etkiyi paylastiklar1 rassal etkiler MNL modelini ortaya
cikarmaktadir (Train, 2003, s.55; Sarma ve Simpson, 2007). Buna gore Rassal etkiler
MNL model asagidaki gibi yazilmaktadir.

Y,=a,+x,B+z,u +&, (2.154)

itj""i

Burada u;, model icerisinde bireylere 6zgii gdézlenemeyen birim heterojenligi

gosterirken, Z,;, bilinen aciklayic1 degiskenler vektoriidiir. Boylece, ayni birimlerin

itj »
tekrarli gozlemlerinin olasiliklarimin ayni gozlenemeyen rassal etkiyi igerdigi rassal
etkiler MNL model Esitlik (2.155) ile ifade edilmektedir (Chen ve Kuo, 2001; Sarma ve
Simpson, 2007).

exp(a; + xi’[j LB+ zl.'{,.u,.)
J
z exp(a; +x,; B+ z,u,)

J=1

Rjt(y =jlu)=

ijt

(2.155)

z;; =1 oldugu durumda rassal etkiler MNL modelde, ayni bireylerin tekrarl

gozlemleri ilizerinde aynmi goézlenemeyen faktorlerin etkisi yalnizca sabit terim ile

modellenmektedir. Bunun yaninda, ayni bireylerin tekrarli gdzlemleri arasindaki

PR

korelasyonlu hatalar1 dikkate almak i¢in egim katsayisinin degistigi ( Z,; = X;

i = Xy ) ve hem

*Bu calismada bireylerin yoksulluk durumlar1 gegmisteki yoksulluk durumlarinin etkisi altindadir.
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sabit hem de egim Kkatsayismin degistigi (2, =(1,x,;)") modeller de

kullanilabilmektedir (Chen ve Kuo, 2001). Bu modeller literatiirde rassal parametreler
logit modeli ya da karma logit modeli olarak bilinmektedir (Sarma ve Simpson, 2007;
Train, 2003, s.56). Daha once de bahsedildigi gibi rassal etkilerin yer aldigi bagimli
degiskeni nitel modeller genellestirilmis dogrusal karma modeller (GLMM) olarak da
bilinmektedir (McCulloch ve Searle, 2001, s.2).

GLMM’lerde en ¢ok olabilirlik tahminlerinin saglanmasi i¢in tepkinin marjinal
dagiliminin hesaplanilmasi gerekmektedir. Ancak bu dagilimin kapali formda ¢éziimii
olmadigi i¢in rassal etkilere gore integrallerin alinabilmesi amaciyla sayisal tlimlestirme
yontemlerinden (numerical integration), uyarlamali gaussian kuadratik (adaptive
gaussian quadrature, AGQ), uyarlamali gauss—hermite kuadratik, gauss-hermite
kuadratik, uyarlamal1 kuadratik ve bayesyen uyarlamali kuadratik yaklasimlar1 ya da
Laplace yaklasikligi, Taylor serileri yaklasikligi gibi yaklastirma ydntemlerinden
yararlanilmaktadir (bkz. Hartzel, Agresti ve Caffo, 2001; Haan ve Uhlendorff, 2006).

Rassal etkiler MNL modelin tahmininde marjinal olabilirlik hesaplamasinda
integrallerin ¢dzlilmesinde yasanilan sayisal problemlere ¢oziim olarak simiilasyon
tabanli MSL yaklasimi ve bayesyen yaklasim da Onerilmistir. En ¢ok olabilirlik
yonteminde integrallerin ¢6zlimii i¢in yararlanilan MSL yaklagiminin, veri setinde yer
alan bireylerin sayisinin ¢ok olmasi durumunda oldukca fazla hesaplama siiresi
gerektirmesi, hesaplama kolayligi ve zaman agisindan oldukca avantaj saglayan

bayesyen yaklasima olan ilgiyi arttirmistir (Haynes, vd., 2008).
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BOLUM III

YOKSULLUK

Yoksulluk ekonomik, sosyal ve politik boyutlar1 olan karmasik yapisi nedeniyle
tanimlanmast giic bir kavramdir ve bu nedenle c¢esitli yoksulluk tanimlar
bulunmaktadir. Diinya bankasi (2016), yoksullugu hanehalklar1 ya da bireylerin
ihtiyaclarini karsilamak i¢in yeterli kaynaklar ya da yeteneklere sahip olmamasi olarak
tanimlamistir (The World Bank, 2016). Benzer sekilde TUIK (2016), yoksullugu
insanlarin temel ihtiyaglarinin karsilayamama durumu olarak tanimlamistir. Bunun
yaninda TUIK (2016), dar anlamda yoksullugu agliktan 6lme ve barinacak yer sahibi
olmama olarak tanimlarken genis anlamda gida, giyim ve barinma gibi imkanlarin
bireylerin yagamlariin siirdiirmeleri i¢in yeterli diizeyde olmasi ancak toplumun genel
diizeyinin gerisinde kalmasi olarak yoksullugu tanimlamistir. Yoksulluk kavrami ¢ok
boyutlu bir yapiya sahip olmasina ragmen yoksulluk iizerinde genel olarak ekonomik
etmenler s6z konusu olmaktadir. Bu nedenle literatiirde yoksulluk olgiimleri genellikle
gelire dayali olarak 6l¢iilmekte ve bu sekilde gelir yoksullugundan séz edilmektedir. Bu
calismada da yoksulluk hesaplamalari hanelerin geliri baz alinarak ele alinacaktir.

Yoksulluk sorunu son yillara kadar biiylik 6lclide gelismekte olan iilkelerde
gozlenirken giinlimiizde gelismis iilkelerin de en o6nemli problemleri arasinda yer
almaktadir. Ozellikle, diinya iizerinde var olan savaslar, gocler, ekonomik etmenler
yoksullugun bazi bolgelerde artmasina bunun yaninda belirli toplumsal kesimlerde
kronik hale gelmesine neden olmaktadir. Yoksullugun azaltilmasi amaciyla
uygulanacak politikalarin etkin olarak siirdiiriilebilmesi i¢in yoksulluk derecesinin
belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Bu amacla yoksulluk caligmalarinda, kimlerin yoksul
oldugunun belirlenmesi ilk asamay1 olusturmaktadir.  Yoksul sinifina kimlerin
girdiginin belirlenmesi i¢in kullanilan yoksulluk smirinin hesaplanmasi amaciyla
mutlak yoksulluk ve goreli yoksulluk yaklagimlarindan yararlanilmaktadir. Diinya
Bankas1 (2016), goreli yoksullugun bir iilkenin gelir ya da tiiketim dagilimi ile iliskili
oldugunu ve goreli yoksulluk ¢izgisinin, iilkenin gelirinin ya da tiiketiminin %350’si
olarak ele alinabilecegini belirtmistir. Ancak bu oran 06znel olarak da
belirlenebilmektedir. Oyle ki TUIK tarafindan, Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi
araciligiyla Avrupa tilkeleri ile karsilastirmak amaciyla esdeger hanehalki kullanilabilir

fert medyan gelirinin, %40, %50, %60 ve %70 sinirina gore goreli yoksulluk oranlari
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elde edilmektedir. Boylece goreli yoksulluk, kisinin toplumun genel refah diizeyinin
altinda kalmasi olarak tanimlanmis olmaktadir.

Mutlak yoksulluk yaklagiminda ise sinirli bir donem i¢in geliri veya harcamalari
onceden saptanmis belirli bir miktarin altinda olanlar yoksul sayilmaktadir (Onder ve
Senses, 2006). Diger bir deyisle, mutlak yoksulluk siniri, kisi basina tiiketilen kalori
miktarina bagli olup hane ya da kisilerin yasamlarin1 devam ettirebilmeleri i¢in ihtiyag
duyduklar1 asgari gelir ve harcama diizeyine gore hesaplanmaktadir. Bu yontemin
kullanilmasinda tiim niifus i¢in ayni kalori miktarinin kullanilmasi1 6nemli bir kisit
olusturmaktadir (Dogan, 2014).

Yoksulluk calismalarinda, yoksulluk sinirmin belirlenmesinden sonra belirli
bolgedeki ya da iilkedeki toplam yoksullugun hesaplanmast yoksullugun boyutu
hakkinda bilgi saglanmasi agisindan oldukga yararli olmaktadir. Toplam yoksullugun
Olgiimiinde farkli yontemler uygulanmakta olup bu ydntemler arasinda yaygin
kullanilanlar, yoksulluk orani (kafa sayim orani), yoksulluk a¢igi orani, yoksulluk
aciginin karesi oran1 ve Foster, Greer ve Thobecke (2010, FGT) Endeksidir.

Yoksulluk orani, esdeger hanehalki kullanilabilir geliri yoksulluk smirinin
altinda olanlarin toplam niifus i¢indeki orani olarak tanimlanmaktadir.* Bu oran, basit
ve kolay anlasilir olmasi nedeniyle siklikla tercih edilmesine ragmen yoksullugun
siddeti ve yoksullar arasindaki gelir farkliliklarin1 agiklamakta yetersiz kalmaktadir. Bu
eksikligi dikkate alan yoksulluk acig1 orani, yoksullarin es deger fert basina medyan
gelirlerinin, yoksulluk sinirina uzakliklarinin ortalamasinin yoksulluk sinirina orani ile
hesaplanmaktadir. Buna gore yoksulluk a¢igi, toplumdaki ortalama yoksulluk agiginin,
yoksulluk ¢izgisine oranma esit olmaktadir. Yoksulluk aciginin 100’e yaklasmasi,
yoksullugun derecesinin yiiksek oldugunu, sifira yaklagmasi ise yoksulluk riskinin
diisiik oldugunu ifade etmektedir (TUIK, Gelir ve Yasam Kosullar: istatistikleri, 2016).
Yoksulluk aciginin yoksulluk simirina oranmin karesinin alinmasiyla elde edilen
yoksulluk aciginin karesi orami ise yoksulluk smniri ile geliri arasinda ¢ok fark olan
bireylere hesaplamada daha fazla agirlik vermektedir. Boylece yoksullugun siddetini
gostermekte ve hem yoksullarin gelirinin yoksulluk siirina uzakligint hem de yoksullar

arasindaki esitsizligi dikkate almaktadir (Dogan, 2014, s. 15).

* http://www.tuik.gov.tr/PreTablo.do?alt id=1011, (Erisim:21.10.216).
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Toplam yoksullugunun 6l¢iimiinde kullanilan bir diger yontem, Foster, Greer ve
Thobecke (FGT) Endeksi yoksulluk o6l¢iim yoOntemleri igerisinde en kapsaml

yontemlerden biridir. FGT Endeksi asagidaki denklem ile gosterilmek tizere,

b > 2yl D)"

] - 3.1)

P, , ortalama yoksulluk diizeyini, z yoksulluk sinirini, y; i—inci bireyi gelirini, Ny geliri
yoksulluk smirinin altinda kalan niifusu, N toplam niifusu, « ise yoksulluk diizey

parametresini gdstermektedir. P,, o =0 ise yoksulluk oranma, a=1 ise yoksulluk

ag1g1 oranina ve « =2ise yoksulluk agiginin karesi oranina doniismektedir (Foster,
Geer, Thorbecke, 2010). FGT endeksi, toplam yoksullugun degisik alt gruplara
ayrilabilmesini ve bunlara iliskin yoksulluk oranlarmin ayri ayri hesaplanmasini
saglamaktadir. BoOylece yoksullugun derinligi ve degisik alt gruplar arasi goreli
yoksullugun 6l¢iimii saglanabilmektedir (Senses, 2013, s. 67).

Yoksullugun boyutunun belirlenmesinin yaninda, yoksullugun zaman i¢indeki
degisiminin belirlenmesi de olduk¢a 6nemlidir. Son yirmi yilda panel veri bilgisinin
saglanmas1 ile hanehalki yoksullugunun dinamik yapisinin izlenmesi ve analizinin
saglanmas1 miimkiin olmaktadir. Tiirkiye’de yoksulluk literatiiriinde, TUIK tarafindan
2002 yilindan itibaren her yil diizenli olarak derlenen yatay-kesit Hanehalki Biitce
Anketleri(HBA)’nden veri saglanarak yoksullugun statik yapist ele alinmustir. 2006
yilindan itibaren ise TUIK tarafindan Avrupa Birligi’ne uyum ¢ercevesinde panel anket
yonteminin kullanildigr Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi (GYKA) uygulanmaya
baslanmigtir. GYKA’nda gelir dagilimiin yaninda, yasam kosullari, sosyal diglama ve
goreli gelir yoksullugu konularinda panel niteliginde veri saglanmasi Tiirkiye’de
yoksullugun dinamik boyutunun ele alinmasi agisindan oldukc¢a faydali olmustur.

Yoksullugun dinamik yapisi, ilgili kavramlar ve literatiirdeki yeri daha ayrintili

olarak alt baslikta ele alinacaktir.
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3.1. Yoksullugun Dinamik Yapisi

Gecmiste panel verinin eksikliginden otiirii yoksulluk c¢alismalarinda temel
olarak yoksullugun statik yaklasimi ele alinmaktaydi. Bu nedenle zamanin bir
noktasinda ¢esitli iilkelerdeki yoksulluk karsilastirmalart ve zamanla birlikte
yoksullugun nasil degistiginin analizi saglanabiliyordu. Ancak panel verinin toplanmasi
ve kullanilmasindaki artis ile birlikte yoksullugun dinamik yonleri incelenmeye
baslanmistir. Oyle ki, ayn1 hanehalklarinin izlenmesi ile daima yoksul olan hanehalklari
ve yoksulluga giris-¢ikis yapan hanehalklar1 gozlemlenebilmektedir.

Bireylerin yoksulluk durumlarinin zaman igerisinde degisiklik gostermesi ya da
gostermemesi olarak karsimiza ¢ikan yoksullugun dinamik yapisi, Kronik Yoksulluk
Arastirma Merkezi( The Chronic Poverty Research Center, 2005) tarafindan sekil
yardimiyla gosterilmistir. Sekil 1’e gore kisilerin durumlarinda meydana gelen
dalgalanmalar sonucu “kronik yoksul”, “gecici yoksul” ve “yoksul olmayan” olmak
lizere ii¢ temel degerlendirme ortaya ¢ikmaktadir (The Chronic Poverty Report 2005, s.
5).

W (Ortalama Skor)
/\ /\I\ /\ Yoksulluk Clzgisi
JARRY)
(Ortalama Skor) <1 /\ A /\

v Vi

Her zaman Yoksul Cogunlukla Yoksul Dalgalanan Yoksul Arasira Yoksul Asla Yoksul Olmayan

| W —
—_—

Kronik Yoksul Gegici Yoksul Yoksul Olmayan

Sekil 1. Yoksullugun zaman igerisindeki degerlendirilmesi

Kaynak: The Chronic Poverty Report 2004-2005, s.5

Sekill’de goriildiigli gibi kronik olarak yoksul olanlar; yoksulluk skorlart her
donemde tanimlanmis yoksulluk c¢izgisinin altinda olan siirekli yoksullar ve tiim
donemlerin ortalama yoksulluk skoru yoksulluk ¢izgisinin altinda ancak her dénem
yoksul olmayan ¢ogunlukla yoksul olanlardan olugmaktadir. Gegici yoksullar ise bazi
donemlerde yoksul olup baz1 donemlerde yoksul olmayan ve ortalama yoksulluk skoru
yoksulluk ¢izgisi etrafinda dalgalanan yoksullar ve ortalama yoksulluk skoru, yoksulluk
cizgisinin lizerinde olmasina ragmen en az bir donemde yoksul olan ara sira yoksul

kimselerden olusmaktadir. Yoksul olmayanlar ise yoksulluk skoru tiim dénemlerde
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yoksulluk ¢izgisinin iizerinde olanlardan olugmaktadir (The Chronic Poverty Report
2005, s. 5).

Jalan ve Ravallion (1998) gecici yoksullugu, hanelerin zaman igindeki tiiketim
ya da gelirindeki degisiklikle birlikte ortaya ¢ikan yoksulluk olarak tanimlarken, zaman
icinde ortalama tliketimdeki siirekli yoksullugu kronik yoksulluk olarak
tanimlamaktadirlar. Kronik yoksulluk ve gecici yoksulluk ayrimi igin benzer bir
tanimlamay1 ise Osmani(2007), “bir insanin geliri bazen yoksulluk sinirinin {stiine
cikiyor, bazen de altina iniyorsa gecici yoksul olarak kabul edilmektedir, geliri her
zaman yoksulluk sinirmin altinda kalanlar ise kronik yoksul olarak tanimlanmaktadir”,
seklinde yapmustir.

Genel olarak literatiirde, kronik ve gecici yoksullugun o6lgiilmesi ve
tanimlanmast i¢in iki yaklagimdan yararlanilmaktadir. Bu yaklasimlardan biri kronik
yoksullugun Ol¢iilmesi ile baglayan tamamlayici (component) diger bir deyisle siirekli

gelir yaklagimi, bir digeri ise donem (spells) yaklagimidir. Rodgers ve Rodgers (1993)
tarafindan literatiire giren siirekli gelir yaklasiminda, y,, analiz edilen siire boyunca i-

nci hanenin ortalama geliri olmak iizere hanenin ortalama geliri yoksulluk ¢izgisinin
altinda ise kronik yoksul olarak siniflandirilmaktadir. Eger hanehalkinin ortalama geliri
yoksulluk dogrusunun {istiinde ancak ele alinan zaman iginde en az bir kere yillik geliri
yoksulluk dogrusunun altina diisiiyorsa gegici yoksul olarak tanimlanmaktadir. Asla
yoksul olmayan haneler ise yillik gelirleri daima yoksulluk ¢izgisinin istiinde olanlardir
(McCulloch ve Baulch, 1999; Israeli ve Weber, 2014). Literatiirde siirekli gelir
yaklagimlarinin hesaplanmasinda farkliliklar gozlenmektedir. Jalan ve Ravallion (1998),
Cruces ve Wodon(2003), Haddad ve Ahmed(2003), Duclos vd. (2010) calismalarinda
stirekli gelir i¢in hanehalklarinin zaman i¢indeki ortalama gelirini ele almiglardir. Gaiha
ve Deolalikar (1993), Jalan ve Ravallion (2000) ¢alismalarinda ise hanehalk: 6zellikleri
tizerinden tahmin edilen gelirin kullanildig1 regresyon modelini kullanarak siirekli geliri
elde etmislerdir.

Bane ve Ellwood (1986) tarafindan yoksulluk literatiiriine eklenen donem
yaklagiminda ise analiz edilen siirenin yarist ya da daha fazla siirece geliri yoksulluk
dogrusunun altinda kalan haneler kronik yoksul, analiz edilen siirenin yarisindan daha
az siirede geliri yoksulluk dogrusunun altinda kalan haneler ise gegici yoksul haneler

olarak tanimlanmaktadir. Geliri hi¢bir zaman yoksulluk c¢izgisinin altina diismeyen
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haneler ise yoksul olmayan haneler olarak siniflandirilmaktadir (Yaqub, 2000; Israeli ve
Weber, 2014).

Donem yaklasiminda, kullanilan panel verinin dénem uzunluguna goére kronik
yoksullugun belirlenmesinde belirlenen siire 06znel olabilmektedir. Baulch ve
Hoddinott(2000), iki yillik panel veri ¢aligmalarinda iki donem yoksul olanlar1 kronik
yoksul olarak tanimlarken, Jalan ve Ravallion (2000), {i¢ donemlik panel veri
caligmalarinda iki ve iic donem yoksul olanlari kronik yoksul olarak tanimlamistir.
Baska bir tanimlamaya gore ise hanehalkinin geliri ya da tiiketim diizeyi veri doneminin
her bir yilinda ya da hanehalkinin geliri ya da tiiketim diizeyi zamanin bazi ytizdelikleri
stiresince ( %30, %50 ya da %70) yoksulluk dogrusunun altinda ise kronik yoksul
olarak tanimlanabilmektedir (Israeli ve Weber, 2014). Yani bir insanin kronik yoksul
olarak kabul edilmesi i¢in ne kadar siire yoksul kalmasi gerektigi sorusunun kesin bir
cevabi bulunmamaktadir.

Bane ve Ellwood(1986)’'un donem yaklasimi, gecici yoksullugu kronik
yoksulluktan ayirmak ve yoksullugun gegici oldugu siirenin belirlenmesi agisindan da
bir temel saglamaktadir. Gegici yoksulluk tanimlarina gére gegici yoksul hanelerin kimi
zaman yoksulluga diistiikleri kimi zaman da yoksulluga girdikleri sdylenebilmektedir.
Bu durum, yoksullugun azaltilmasi konusundaki politikalarin yaninda risk altindaki
bireylerin/hanelerin de gdzden kagirilmamasi gerektigini vurgulamaktadir. Daha makro
temelde diislinlilecek olursa, ekonomik biiyiime akimlarinin belirli bdlgeleri,
topluluklari, haneleri ve bireyleri etkilemeden gegtigi yollar belirlemek gerekmektedir.

Kronik yoksul olanlar ve gegici olarak yoksul olanlarin belirlenmesi ile
yoksulluga etki eden faktorlerin belirlenmesi yoksullugun azaltilmasi konusunda daha
etkili politikalarin belirlenmesine katki saglayabilmektedir. Buna iliskin olarak panel
veri ile yoksulluk calismalar1 genel olarak, yoksulluk donemlerinin uzunlugunun
belirlenmesi, yoksulluk donemlerinin tekrarlanmasi- yoksulluktan ¢ikma ve yoksulluga
diisme durumlar1 ve yoksulluk gecislerinin belirleyicileri {izerine olmaktadir (Polin ve
Raitano, 2014). Bane ve Ellwood(1986)’un calismast hem donem yaklagiminin
sagladigi fayda hem de yoksulluga girig-¢ikisin belirleyicilerinin etkilerini ortaya
cikarmasi acisindan Oncii bir ¢alisma olmaktadir. Stevens (1994) calismasi da Bane ve
Ellwood(1986)’un ¢alismasindaki analizleri gelistirmesi ag¢isindan olduk¢a Onemli
olmaktadir. Panel verinin kullanilmasi ile yoksulluk gecislerini inceleyen calismalar
yoksullugun azaltilmasi yaninda, yoksulluk riskinin ortadan kaldirilmasi i¢in énemli

katkilar saglamaktadirlar (bkz. Baulch, Hoddinott, 2000; Devicienti, 2002; Layte,
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Whelan, 2003; Valletta, 2004; Woolard, Klasen, 2005; Krishna, 2006; Andriopoulou,
Tsakloglou, 2011; Dartanto, Nurkholis, 2013; Walelign, vd., 2016). Bunun yaninda,
yoksullugu kronik yoksulluk, gegici yoksulluk olarak ayristirarak ele alan ¢aligmalar da
yoksulluk literatiiriinde olduk¢a yer almistir (bkz. Ravallion,1988; Rodgers, Rodgers,
1993; Ravallion, Walle ve Gautam, 1995; Jalan, Ravallion, 1998; McCulloch, Baulch,
2000, 2011; Muller, 2003; Haddad, Ahmet, 2002; 2003; Cruces, Wodon, 2003;
Alisjahbana, Yusuf, 2003; Hasegawa, Ueda, 2007).

Tirkiye’de yoksulluk gecislerini ilk olarak inceleyen Seker (2011), ¢alismasinda
2006-2007 yillart GYKA verileri ile hanelerin iki yillik yoksulluga giris-cikis
gecislerini incelemistir. Seker (2011) calismasini daha sonra, Acar ve Baslevent (2014),
Seker ve Dayioglu (2014), Giirsel ve Acar (2015), Dalgig, lyidogan ve Giiven (2015)’in

caligmalar takip etmistir.

3.2. Yoksullugun Nedenleri ve Coziim Yollar:

Yoksulluk tiim diinyada yasanilan bir problem olmasina ragmen, ozellikle
gelismekte olan iilkelerde kronik yoksullugun daha fazla olmasi kronik yoksullugun
nedenlerinin ve alinacak oOnlemlerin belirlenmesi agisindan bir izlenim vermektedir.
2005 yilinda 300 ve 420 milyon arasinda degisirken, 2015 yilinda 900 milyona ulasan
kronik yoksul niifusunun biiyiik bir boliimi (190 milyondan 135 milyonu) Giiney
Asya’da yasamaktadir. Bununla birlikte Sahra alt1 Afrika iilkeleri (120 milyon insandan
90 milyonu) ve Dogu Asya iilkelerinden 6zellikle Cin (85 milyondan 55 milyonu)
kronik yoksul niifusun en fazla oldugu iilkeler arasindadir (Chronic Poverty Report,
2005).

Kronik yoksullugun bu kadar yogun yasandig1 gelismekte olan iilkelerin yaninda
Headey vd.(1994), yaptigi calismaya goére ABD’de yoksulluga diisenlerin genellikle
kisa stireli yoksul kaldiklarinin ve yoksulluga diisenlerin %66’smin ii¢ yil icinde,
%45’inin ise bir yil icinde yoksulluktan kurtuldugunu belirtmektedir. Bunun yaninda
Mead (1994), calismasinda ABD’de insanlarin %25’inin on yillik bir siire i¢inde bir
donem yoksul olduklarmi ancak yoksulluga yol acan nedenlerin ortadan kalkmasi
(yeniden evlenme is bulma, vd.) sonucu yoksulluktan kurtulabildiklerine deginmistir
(Senses, 2009, s. 138-139).

Yoksulluk diinya genelinde yasanilan bir problem olmasina ragmen gelismis

ilkelerde bu etkinin daha ¢ok gegici gelismekte olan iilkelerde ise daha uzun siireli ve
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siddetli olarak hissedilmesi yoksullugun nedenlerinin gegici ve kronik yoksulluk
kavramlari altinda ayristirilmasini gerektirmektedir.

Kisa siireli veya donemsel yoksulluk olarak da adlandirilan gegici yoksulluk
kisilerin yagam standartlarinda ve refah diizeylerinde donemsel olarak meydana gelen
dalgalanmalar sonucunda ortaya ¢ikmaktadir. Finansal krizler, dogal afetler, mevsimlik
ve gegici issizlik durumlari, yiiksek enflasyon ve dissal soklar gibi 27 faktérden
kaynaklanan gecici yoksulluk kriz donemlerinde daha belirgin bir bi¢imde
hissedilmekte ve donemsel olarak ortalama gelir seviyesinin {izerindeki kisileri bile
etkileyebilmektedir (Kaya, 2011, s. 40).

2005 yilinda yayinlanan kronik yoksulluk raporuna goére kronik yoksul olarak
tanimlanan bireyler cok uzun siire hatta hayatlar1 boyunca yoksulluk icinde
yasamaktadirlar. Dolayisiyla kronik yoksul bireylerin bircogu yoksul dogup yoksul
olarak 6lmekte ve genellikle yoksulluklarini ¢ocuklarina aktarmaktadirlar (The Chronic
Poverty Report, 2005, s. 5). Dahas1 kronik yoksullar i¢in yoksulluk, sadece diistik gelir
sahibi olmak degil ayn1 zamanda aglik, kotli beslenme diizeyi, saglikli igme suyuna
erisememe, egitim ve saglik hizmetlerine esirimden yoksul olma, ayrimecilik ve istismar
anlamina da gelmektedir. Bu durumda kronik yoksulluk temel insani gereksinimlerden
yoksun olma anlamina da gelmektedir (Temiz, 2008; Chronic Poverty Report, 2005,
s.4).

Kronik yoksullugun nedenlerinin belirlenmesi ise olduk¢a karmasik bir konudur.
Kronik yoksulluk aniden ortaya ¢ikan bir problem olmadigr i¢in insanlarin yoksul
olmasinin ve yoksullukta kalma siire¢lerinin sosyal, ekonomik ve politik nedenlerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Yoksullugun belirleyicileri {izerine bir¢cok ¢aligsma
yapilmasina ragmen kronik yoksullugun nedenleri hakkinda bilgiler olduk¢a kisithidir.
Bazi durumlarda kronik yoksullugun nedenleri ile yoksullugun nedenleri benzer
olmasiyla birlikte bu etmenler kronik yoksullukta daha uzun siire ve siddetli olarak
kendini gostermektedir.

Gegici ve kronik yoksullugun farkli nedenlerinin olmasi farkli tedbirlerin
alinmasini gerektirmektedir. Ornegin, sigorta uygulamalar1 ve tiiketimi yumusatan
onlemler gecici yoksullugu azaltabilir. Ancak, kronik yoksullugu azaltmak i¢in énemli
beseri ve saglik sermayesi yatirimlari ve varliklarin yeniden dagitimi (toprak vb.)
gerekmektedir (McCulloch, Calandrino, 2003). Yani, gec¢ici yoksullugun azaltilmasi
icin Onerilen politikalar daha c¢ok gelirdeki dalgalanmalarin diizgiinlestirilmesi yani

gelirin zaman iginde esit olarak dagilmasi ile saglanmasi yoniindedir. Bunun igin
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Onerilen hiikiimet miidahalesi tiiketim i¢in mikro krediler, mevsimsel kamu c¢alismalari,
ekin garantisi vb. olabilir. Bu tiir zamanla birlikte gelirdeki dalgalanmalar1 diizenleyen
politikalar diizeltme (smoothing) politikas1” olarak isimlendirilmistir. Kronik
yoksullugu azaltmak i¢in uzun dénemde hanehalki gelirlerinde biiyiik ve devamli bir
artis ile saglanmalidir. Hanehalkinin ortalama gelirlerinin yiikseltilmesini amaglayan bu
tir politikalar ise “biliylimeyi tesvikleyen politikalar” olarak isimlendirilmektedir.
Toprak reformu, egitime ve sagliga yapilan yatirimlar, hizli kirsal kalkinma icin
yatirimlar kronik yoksullugu azaltan politikalar arasinda sayilabilir (McCulloch,
Baulch, 1999).

Gegici ve kronik yoksullugun biiyiikliiklerinin politika uygulayicilar tarafindan
Ogrenilmesi, iki tiir yoksulluga kars1 uygulanacak politikalarin hedeflenmesi,
gelistirilmesi ve uygulanmasi agisindan oldukca Onemlidir. Bu nedenle yoksulluk
calismalar1 son dénemde yoksullugun odl¢iilmesinden ziyade yoksullugun gecici veya
kronik yoksulluk olarak o6l¢iilmesinde kullanilan yontemlerin gelistirilmesi ve

yoksullugun bu sekilde ayristirilmasi iizerine yogunlagsmaistir.
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BOLUM IV

LITERATUR iNCELEMESI

4.1. Nitel Bagimh Degiskenli Modellerin Bayesyen Analizine iliskin Literatiir

Nitel bagimli degiskenli modellerin bayesyen analizi Lindley (1964)’in ikili ve
coklu nitel bagimli degiskenli modellerin analizinde 6nsel dagilimdan yararlanmasinin
ardindan oldukga dikkat ¢cekmis ve diger arastirmacilar icin tesvik edici olmustur.

Zellner ve Rossi (1984), ikili nitel bagimli degiskenli modellerin tahmini igin
bayesyen metotlart genel bir agidan ele aldiklari ¢aligmalarinda tam sinirlt 6rneklem
bayes, genis Orneklem bayes ve bayes olmayan tahmin sonuglarini karsilagtirmigladir.
Model parametreleri i¢in 6nsel dagilim olarak hem belirsiz tek bigimli dagilim hem de
bilgi iceren Onsel dagilimlarin bir sinifi alinarak her iki durum i¢in yaklasik sonsal
dagilimlar hesaplamislardir. Kiigiik 6rneklemler i¢in asimptotik yaklasimlarin kesin
sonu¢ vermedigini buna ragmen bayesyen metotlarin kullanimi ile dogrusal regresyon
modelleri i¢in ideal sonuglarin saglandigini belirtmislerdir.

Ibrahim ve Laud (1991), genel olarak tercih edilen 6nsel dagilimlarin aksine
genellestirilmis dogrusal modeller i¢in Jeffreys oOnselini kullanmay:1 destekleyen iki
teorem One stirmislerdir. Ayrica ikili nitel bagimli degiskenli model icin bilgi iceren,
bilgi icermeyen ve jeffreys onselleri ile elde ettigi sonuglari karsilagtirmiglardir. Jefferys
onsel dagilimi ile elde edilen marjinal sonsal yogunluk sonuglarinin digerlerine gore
daha uygun sonugclar verdigini belirtmislerdir.

Albert ve Chib (1993), ikili nitel bagimli degiskenli modeller i¢in parametrelerin
sonsal dagilimini elde etmek amaciyla veri genisletme yontemi ile Gibbs Ornekleme
algoritmasin1  kullanmiglardir. Ayrica bu yoOntemi multinomial model i¢in de
genisletmislerdir.

McCulloch ve Rossi (1994), multinomial probit modelin sonsal dagilimlarindan
orneklem ¢ekimi saglayan algoritmalara yer verdikleri caligmalarinda hem simiile edilen
veri hem de gercek tiiketici panel verisi kullanmiglardir. Bunun yaninda ¢aligmalarinda
coklu ve rassal katsayili probit modellerinin analizi i¢in gelistirdikleri yontemlere yer
vermislerdir. Bu ¢alismanin ardindan MNP modelinin bayesyen analizi hakkinda teori

cesitli yaklagimlar ile oldukea gelistirilmistir.
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Nobile (1995), MNP modelin bayesyen analizi icin McCulloch ve Rossi(1994)
tarafindan one siiriilen veri genisletme ile Gibbs drnekleme algoritmasina bir diizeltme
onerdigi calismasi, MNP modelinin bayesyen analiz ile tahmin teorisine énemli bir
katki saglamistir. Metropolis algoritmasi olarak bilinen bu yontemde her bir Gibbs
dongiisiinden sonra hybrid markov zinciri kullanilmaktadir. Metropolis adimi, sabit
olabilirlik dogrultusunda hareket ettigi icin daha az hesaplama zorlugu igermektedir.

Rossi, McCulloch ve Allenby (1996), hanehalki tercihlerini ve duyarliligini yani
tiikketici heterojenligini dikkate alan yeni bir model olarak rassal etkiler tercih modeli
Oonermistir. Uygulamada, hiyerarsik probit modelin ¢ikarimlarini saglamak igin
bayesyen yaklagim kullanilmaktadir. Ayrica, McCulloch ve Rossi(1994)’in kullandigi
hiyerarsik MNP modeli i¢in Gibbs 6rneklemesi olusturmuslardir.

Bedrick, Christensen ve Johnson (1996), ikili nitel bagimli degiskenli
modellerinin analizinde 6nsel dagilim i¢in farkli bir yaklasim one slirmiislerdir. Bu
yaklagima gore bagimsiz degiskenlerin cesitli degerlerinde elde edilen basari olasiliklart
icin Onsel dagilimlar beta olarak alinmakta ve bire bir doniisim ile model
parametrelerinin O6nsel dagilimlar1 elde edilmektedir. Daha sonra Bedrick, Christensen
ve Johnson (1997) onselligin duyarlilik analizi, probit ve logit modelleri karsilagtirmak
icin link se¢imi, olasiliklar ve regresyon katsayilar1 hakkindaki ¢ikarimlar ve tahminler
icin basit monte carlo yontemini kullanmislardir.

Chib, Greenberg ve Chen (1998), MCMC yontemine dayanan yeni
algoritmalarini tanittiklar1 ¢calismalarinda MNP modelin bayesyen analiz ile tahminini
saglamislardir. Bunun yaninda, MNP, MNL ve MNT (Multivariate-t)’in modellerin
tahmininde farkli algoritmalarin performanslarini karsilastirmiglardir.

Allenby ve Rossi (1999), tiiketici heterojenligi tekrar ele aldiklar1 ¢aligmada
heterojenlik i¢in hiyerarsik bayes modeli 6nermislerdir ve ¢ikarimlar i¢in hem bayesyen
hem de bayesyen olmayan yontemden yararlanmiglardir.

McCulloch, Polson ve Rossi (2000), McCulloch ve Rossi (1994)’nin
caligmasinda ele aldigt MNP modelindeki parametrelerin tamamen tanimlanmamasinin
uygun olmayan Onsellere neden olacagini 6ne siirerek, tanimlanan parametreler kiimesi
tizerinde Onsel dagilimlara yer veren yeni bir yaklasim Onermislerdir. Calismalarinda
ayni zamanda tanimlanmis ve tanimlanmamis parametreler ile elde ettikleri sonuglari
McCulloch ve Rossi (1994)’nin modeli olan MR modeli ile karsilagtirmislardir. Calisma
sonucunda tanimlanmis ve tanimlanmamis parametreler ile farkli algoritmalar yoluyla

analiz yaparak bu farkli yaklasimin avantaj ve dezavantajlarina deginmistir.
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Nobile (2000) calismasinda bu kez McCulloch, Polson ve Rossi (2000)’nin
kovaryans matrisininin ilk kosegen elemanmin bire esit oldugunu sdyleyen
normallestirme kisiti ile MNP modellerinin bayesyen analizi i¢in 6nerdigi Onsel
dagilima alternatif bir yol sunmuslardir. Kovaryans matrisininin ilk kdsegen degerine
kosullu Wishart ve ters Wishart dagilimlarimdan, simulasyon yoluyla yeni kovaryans
matrisi degerleri elde edilebilecegini gostermistir. Bu sayede McCulloch ve Rossi
(1994)’nin ¢alismalarinda yer alan tanimlanmamis (NID) onsellerin tanimlanmasinin da
saglanacagini belirtmistir.

Bruno (2004), probit ve tobit modelleri gibi sinirli bagimli degiskenli panel veri
modelleri icin LIMDEP ve STATA programlarini kullanarak klasik en ¢ok olabilirlik
yontemi ve Gibbs drneklemesi kullanilarak bayes yaklasimi ile parametre tahminlerini
saglamistir. Elde edilen sonuglara gore klasik ve bayesyen cikarim i¢in kullanilan paket
programlarinin birbirlerine yakin sonuglar verdigi gézlenmistir.

Contoyannis, Jones ve Leon-Gonzalez (2004), panel probit model tahmininde
kullandiklar1 simiilasyon teknikleri ve en ¢ok olabilirlik yontemi ile saglanan sonuglari
karsilagtirmislardir. Bunun yaninda rassal etkiler probit modelinin MCMC ydntemi ile
saglanan sonuclart ile klasik tahmin yontemi ile saglanan sonuglarini
karsilastirmislardir.

Imai ve Dyk (2005a), MNP modelin bayesyen analizi i¢in tanimlanabilir
parametreler hakkinda yeni bir onsel dagilim, genel olarak uygun olmayan Onsel,
onermislerdir. Bu sayede sonsal dagilimi elde etmek ve yorumlamak oldukga kolay hale
gelmistir. Marjinal veri gelistirme yontemine dayanan onerdikleri algoritmalar, standart
dagilimlardan 6rneklem c¢ekilmesini icermesinin yaninda olduk¢a hizli yakinsamay1
saglayan bayesyen metotlart da icermektedir. Imai ve Dyk (2005b) bir diger
caligmalarinda MNP modeli tahmin etmek i¢in yeni algoritmalarmi R paket
programinda uygulama yaparak tanitmislardir.

Pettitt, Tran, Haynes ve Hay (2006), Avustralya’daki gd¢menlerle ii¢ kez
goriisiilmesi ile elde edilen panel veri aracilifiyla gogmenlerin is durumlarini tizerinde
etki eden faktorleri arastirmak icin bayesyen hiyerarsik MNL modelden
yararlanmiglardir. Veri setindeki eksik gozlemleri dikkate almak i¢in uygun Onsel
dagilimlar belirlenmis ile Gibbs 6rneklemesi kullanilmistir.

Nasrollahzadeh (2007) bayesyen iki diizeyli probit regresyonunun analizini
yaptig1 ¢aligmada, ikili ve ¢oklu tepki verilerinin bayesyen analizi hakkinda genel bir

0zet sunmasiyla literatiire katkida bulunmustur.
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Tektas ve Glinay (2008), probit ve logit modellerin tahmininde Albert ve Chib
(1993) tarafindan Onerilen bayesyen yontemi ve en c¢ok olabilirlik yontemini
kullanmistir. Her iki yontemle benzer sonuglar elde ettigi calismasinda, kiiclik
orneklemlerde asimtotik ozellikleri saglamayan en ¢ok olabilirlik yontemi yerine
bayesyen yontemin kullanilmasini daha uygun oldugunu belirtmistir.

Hasegawa (2009), ¢alismasinda dinamik panel sirali probit modelin tahmini igin
bayesyen yontemi kullanmistir. Japonya tiiketicileri panel arastirmalarindan yola
cikarak tiiketicilerin yasam memnuniyetini dinamik sirali probit model ile incelemistir.
Calismada dort farkli algoritma ile tahmin sonuglarinin elde edilmesi ve bu sonuglarin
karsilastirilmasina yer verilmistir.

Burgette ve Nordheim (2012), caligmalarinda Gibbs tahmin yontemiyle birlikte
gbézlemlenemeyen secim ve tepki degiskenleri icin bayesyen multinomial probit
switching modelini tahmin etmislerdir. Kovaryans matrisi i¢in Imai, van Dyk (2005a)
tarafindan Onerilen Onseli diizenlemisler ve marjinal veri genisletme algoritmasini
kullanmislardir.

Fong, Kim, Chen ve Desarbo (2014), calismalarinda panel tercih verilerinin
analizi i¢in yeni bir bayesyen multinomial model 6nermislerdir. Bayesyen tahminlerin
etkinligini hesaplamak icin MCMC algoritmasin1 kullanmislardir. Onsel bilginin
belirsiz oldugu durumda bile tek periyotlu multinomial probit model i¢in bireysel
diizeyde katsayilarin tahmini saglayan bir yontem sunmusladir. Bu yontemin
avantajlarin1 gostermek amaciyla Rossi vd. (1996) ve McCulloch ve Rossi (1994)’nin
onerdigi modeller ile kiyaslama yapmiglardir. Sonug olarak onerdikleri yontemin gesitli
kosullar ve farkl faktorlere gore oldukga giivenilir sonuglar sagladigini belirtmislerdir.

Sedefoglu ve Akay (2016), 2006-2013 yillarina ait Tiirkiye Hanehalk: Biitge
Anketi verileri ile Tiirkiye’de kent ve kir yoksullugunun belirleyicilerini probit ve logit
model ile incelemislerdir. Probit ve logit modelleri hem en cok olabilirlik hem de
bayesyen yaklasim ile tahmin etmislerdir. Elde edilen sonuglara gore bayesyen yaklasim
ile daha diislik standart hatalar ile daha ¢ok katsaymin anlamli oldugu sonucunu elde

etmislerdir.



86

4.2. Yoksulluk Uzerine Literatiir Taramasi

4.2.1. Kronik Yoksulluk, Gecici Yoksulluk ve Yoksulluk Gegisleri Uzerine
Yapilmis Bazi Calismalar

Ravallion (1988) yoksullugu ele aldigt ¢alismasinda, risk ve
yoksulluk arasindaki iliskiyi ayristirarak yoksulluk bilesenlerini belirlemistir. Bunun
yaninda refah degisimlerindeki riskin toplam yoksulluk {izerindeki etkisinden ve kronik
yoksulluktan gecici yoksullugu ayirmanin 6neminden bahsetmistir. Ayni zamanda
Foster vd. (1984) tarafindan Onerilen yoksulluk Ol¢limiinii kullanarak Hindistandaki
hanehalklarindan olusan panel veri setiyle yoksullugun iki bileseni olan kronik
yoksulluk ve gecici yoksullugu 6l¢mek icin bir metot 6ne siirmektedir. Bu ¢alismada
hanehalki reisinin tarim sektdriinde c¢aligmasimin yoksulluk riskini arttiracagini
belirtmistir.

Rodgers ve Rodgers (1993) 1970 ve 1980 siiresince Amerika’da kronik ve gecici
yoksullugun boyutunu 6l¢tiikleri calismalarinda siirekli gelir yaklagimini 6nermistir. Bu
yaklagima gore yoksul gecirilen siire kadar yoksullugun derinliginin 6nemi dikkate
alinmakta ve ol¢iilmektedir. Caligmalarinin sonucunda ilgili yillarda Amerika’da gegici
yoksullugun etkisi azalirken, kronik yoksullugun siddetinin arttig1 gozlenmistir.

Ravallion, Walle ve Gautam (1995) Macaristan hanehalklarindan olusan panel
veri setini kullandiklar1 caligmalarinda yoksullugu, gecici yoksulluk ve kronik
yoksulluk ayristirmalarinin yaninda ve gegici ve kronik yoksullugun ol¢iimiini de
yapmislardir.

Jalan ve Ravallion (1998), Cin’in kirsal bolgesindeki hanehalklarindan olusan
panel veri caligmasinda kronik ve gegici yoksulluk iizerinde hanehalki ve cografi
ozelliklerin etkisini arasgtirmak icin sansiirli kosullu kuantil regresyon modelini
kullanmigladir. Calisma sonucunda, hanehalki {iyelerinin saglik durumlarini ve egitim
diizeyini kronik yoksulluk i¢in 6nemli, gegici yoksulluk i¢in 6nemsiz degiskenler olarak
belirlemislerdir.

McCulloch ve Baulch (1999) hanehalki karakterleri temelinde kronik ve gegici
yoksullugun ayristirilmasi i¢in Pakistanin kirsal bolgesinden 686 hanehalkindan olusan
5 wyillik panel veriyi kullanmiglardir. Hanehalkini, gegici yoksul, kronik yoksul ve
yoksul olmayan seklinde 3 gruba ayirarak, yoksulluk tipi {izerinde hanehalki
ozelliklerinin  belirlenmesini  amaglamislardir. Ug¢ grubu ayristiran  hanehalk:

karakterlerin belirlenmesi i¢in hem multinomial hem de sirali logit modelini tercih
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etmiglerdir. Caligmalarinda ayrica gecici ve kronik yoksulluk iizerinde farkli
politikalarmn etkisini simiilasyon yoluyla ele almislardir. McCulloch ve Baulch (2007),
ayni veri setinden yararlandiklar1 calismalarinda Pakistan’da kronik ve gecici
yoksullugun biiyiikliigiinii hesaplamiglardir. Bunun yaninda kronik ve gegici yoksulluk
tizerinde politikanin etkisini simiile ettigi ¢alismalarini genisletilmis olarak yeniden ele
almislardir.

Haddad ve Ahmet (2002), Misirda 1997-1999 wyillarinda hanehalk:
tikketimlerindeki degisimleri 6lgmek ve degisikliklerin arkasindaki nedenleri belirlemek
icin 347 hanehalkindan olusan panel veri setini kullanmistir. Calismalarinda toplam,
kronik ve gecici yoksullugu agiklayan faktorleri belirlemek igin Jalan ve Ravallion
(2000) yaklagimini takip ederek kantil regresyon yontemini kullanmiglardir.

Alisjahbana ve Yusuf (2003) Endonezya’nin kirsal ve ketsel alanlar1 i¢in 1993
ve 1997 yillarinda derlenen 6742 haneye ait verilerden yola ¢ikarak, hanelerin yoksul
olmama, gecici yoksul olma ve kronik yoksul olma durumlarini etkileyen etmenleri
Multinominal Logit model ile analiz etmislerdir. Calismadan elde edilen sonuglar, diger
calismalarla tutarli olarak, hanehalki boyutunun gecici yoksulluk iizerinde daha fazla
etkisi oldugunu, hanedeki alt1 yasindan kiigiik ¢ocuk sayisinin ve 55 yasindan biiyiik
bireylerin sayisinin kronik yoksulluk {izerinde giiclii bir pozitif etkisi oldugunu
gostermektedir. Bunun yaninda hanehalki reisinin egitim diizeyi her iki yoksulluk tiirti
tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.

Krishna (2006) Hindistan’da 36 kdyiin halkinin yoksulluga giris ve yoksulluktan
cikisini inceledigi ¢alismasinda her iki gecisin de farkli faktorlere duyarli oldugunu
bulmustur. Hastalik, yiiksek saglik bakimlari, sosyal ve geleneksel masraflar, yliksek
faizli 6zel borglar ve kuraklik yoksulluga girme olasilifint en ¢ok etkileyen etmenler
iken, gelir kaynaginin cesitlendirilmesi, arazi gelistirme, endiistriyel biiyime, egitim
gibi faktorlerin yoksulluktan ¢ikma olasiligi tzerinde olduk¢a etkili oldugunu
vurgulamastir.

Hasegawa ve Ueda (2007) kronik ve gegici yoksullugun hesaplanmasinda farkli
bir yaklasima caligsmalarinda yer vermistir. Calismalarinda istatistiksel bir model
kurmak amaciyla gegici ve kronik yoksullugu tahmin etmek i¢in bayesyen yaklasimi
kullanmiglardir. Bu yaklasim i¢in Oncelikle yararlanilan panel gelir verisi ig¢in ¢ok
degiskenli dagilim tanitmiglar. Ancak ¢ok degiskenli dagilimin karmasik yapisindan

Otiirii caligmalarinda gelir i¢in normal dagilimin smirlt karmagik dagilimint (finite
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mixture of normal distiribution) kullanmislardir. Boylece gelir dagilimlar igin
dagilimlarin en zengin sinifi saglanmaktadir.

Dartanto ve Nurkholis (2013) Endonezya’da yoksulluk dinamiklerinin
belirleyicilerini, haneleri yoksul, yoksulluga giren, yoksulluktan ¢ikan ve yoksul
olmayan seklinde siniflandirarak, sirali logit model yaklasimi ile incelemislerdir. 2005-
2007 yil1 i¢in panel veri kullandiklar1 ¢alismada, her iki donemde yoksul kalan haneleri,
kronik yoksul, ilk donemde yoksul/yoksul degil iken, ikinci donemde yoksul
degil/yoksul olan haneler gecici yoksul haneler ve son olarak her iki donemde yoksul
olmayan haneler ise yoksul olmayan haneler olarak siniflandirmislardir. Calismada
Endonezyada dinamik yoksullugun belirleyicileri, egitime katilim, hane halki tiyelerinin
sayis1, fiziksel yatirimlar, is durumu, saglik soklari, mikro kredi programlari, elektrige
ulasim ve calisma sektoriindeki degisim olarak bulunmustur.

Walelign, Charlery, Smith-Hall, Chhetri, Larsen (2016), 2006-2009-2012 yillar1
icin Nepal hanehalklarina iliskin panel veri setinden yararlandiklar1 ¢aligmada hem
cevresel gelirin -¢evresel kaynaklardan saglanan gelir, 6zellikle kirsal kesimde bu gelir
kaynag1 oldukc¢a 6nemlidir- igerildigi hem de igerilmedigi hanehalk: gelirini baz alarak
yoksullugun belirleyicilerini rassal etkiler logit ve rassal etkiler sirali logit yaklasimlar
ile arastirmislardir. Calismalarinda Foster-Greer- Thorbecke indeksinden yararlanarak
yoksullugun degerlendirilmesinin yaninda yoksullugun dinamik yapisini yoksulluk
gecis matrisi ile incelemislerdir. 2006-2009, 2009-2012 yillar1 seklinde iki yillik gecis
donemlerini kullanarak, yoksul olmayan, yoksulluga giren ve yoksulluktan ¢ikan ve
stirekli yoksul olarak haneleri siniflandirarak rassal etkiler sirali logit modeli tahminini
saglamistir. Sonug olarak cevresel gelir ile elde edilen yoksulluk sonuglarinin daha iyi

sonug verdigini belirtmislerdir.

4.2.2. Tiirkiye’de Yoksulluk Uzerine Yapilmis Bazi Cahsmalar

TUIK tarafindan ilk kez 2004 yilinda yoksulluk smiri yayinlanana kadar
Tirkiye’de ¢ogu calisma yoksulluk kavraminin tartisilmasi ya da yoksulluk sinirinin
hesaplanmas1 konularina deginmistir. 2004 yilindan itibaren ise yoksulluk caligmalari
Tiirkiye’de yoksullugun profili, yoksullugun belirleyicilerini ve sonuglar1 konularinda
gelismistir: Sengiil(2004); Sentlirk (2009); Kizilgdl (2009); Canbay, Selim(2010);
Sengiil, Cafri (2010); Oztiirk (2012). Bu ¢alismalar igerisinden yalnizca Kizilgél (2009),
TUIK tarafindan yaymlanan 2002-2006 yillarma ait Hanehalki Biitce Anketi (HBA)
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verileri ile birlestirilmis panel veri kullanarak yoksullugun dinamik yapisini incelerken
diger caligmalarda yoksullugun statik yapis1 dikkate alinmistir. Bunun yaninda, 2006
yilinda TUIK tarafindan Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi (GYKA) panel mikro
veri setinin yayimlamasi ile yoksullugun dinamik yapisinin, yoksulluga giris-¢ikisin ve
siirekli yoksullugun belirleyicilerini arastiran c¢alismalar da Tiirkiye’de yoksulluk
literatiiriinde yer almaya baslamistir. GYKA panel mikro veri setinden yararlanilarak
yapilan bazi ¢aligmalara asagida yer verilmistir.

Seker (2011) 2006-2007 yillar1 GYKA verileri ile hanelerin iki yillik yoksulluga
girig-¢ikis gecislerini inceledigi calismasinda hanelerin yoksulluk gegislerini tetikleyen
en onemli etkenin gelir tipi (isglicii geliri, kira ve 0zel gelir vs.) oldugunu bulmustur.
Stirekli yoksul olan hanehalklarinin genel 6zelliklerini ise daha az egitimli bireyler,
giindelik ya da kendi hesabina ¢alisan isciler, kirsal alanda yasayan ve daha az isgiicline
katilan hanelerde yasayan bireylerin olusturdugunu ¢alismasinda belirtmistir.

Caglayan, Kosan ve Astar (2012) daha onceki g¢aligmalardan farkli olarak
yoksullugu, asir1 yoksul, kronik yoksul, yoksul, yoksulluga egilimli, yoksul olmamaya
gecis, yoksul olmayan olarak 6 kategoriye ayirmustir. Sirali ve genellestirilmis sirali
logistik regresyon modellerinden yararlandiklar1 ¢alismalarinda 2009 yili Hanehalki
bilitce anketi verilerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda hanehalki reisinin yasi, erkek
olmasi, tarim ve ticaret sektoriinde calismasi, evli olmast ve hanenin kirsal bolgede
yasamast yoksulluk riskini arttiran etmenler olarak belirlenmistir.

Seker ve Jenkins (2013), calismalarinda 2003-2011 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki
yoksulluk gostergeleri hakkinda ayrintili bir analiz yapmislardir. 2003-2008 yilllar
arasinda mutlak yoksullugun hizli bir sekilde azalirken, 2008-2011 yilinda bu azalmanin
daha kiicliik gerceklestigini bulmuglardir. Ayrica yoksulluk ayrigtirma yontemleri
kullanarak, mutlak yoksulluk oranindaki azalma oranmin, gelir dagilimindaki
degisimlerden ya da yoksulluk riskinin iilke igindeki cesitli alt gruplar arasinda
dagiliminin gesitliliginden ziyade genel olarak ulusal ekonomik biiyiime oranindaki
degisimlerden sorumlu olduguna deginmislerdir.

Seker ve Dayioglu (2014), 2005-2008 yillari1 kapsayan panel GYKA veri seti
ile Tiirkiye’de yoksulluga giris ve yoksulluktan cikistaki gegisleri incelemislerdir.
Tiirkiye’de yoksulluk dinamiklerini analiz eden ilk kapsamli ¢alisma olarak literatiirde
yer almistir. Bunun yaninda, Tiirkiye’de yoksulluk ve siirekli yoksulluk- tiim dénemde

yoksul olan- olarak yoksullugu ayristiran ender ¢alismalardan biridir. Caligmalarinda
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hem yoksulluga giris hem de yoksulluktan kurtulma olasiliklar1 {izerinde is piyasasinin
onemli bir etken oldugunu vurgulamiglardir.

Dogan (2014), Tiirkiye, kent-kir ve Diizey 1 bolgeler bazinda 2006-2011 yillari
icin yoksulluk siniri, yoksulluk sayilar1 ve yoksulluk oranlarini hesaplamistir. Boylece
mekansal olarak yoksulluk diizeyi ve profilinin belirlenip, hangi tiir yoksullugun 6n
planda oldugunu belirlenmeye calismistir. Calismasinda gelir yoksullugu ve insani
yoksullugu ayr1 ayr1 ele almistir. Calismada ayrica 4 yillik panel veri igin siirekli
yoksulluk oranini hesaplarken, son yilda ve onceki ii¢ yildan en az ikisinde yoksulluk
riski altinda olanlar siirekli yoksul olarak tanimlanmistir. Bu kriteri saglamayan fertlerin
yoksulluk riski altinda olmadig1 kabul edilmektedir.

Acar ve Baglevent (2014), 2007-2010 yillarin1 kapsayan Panel GYKA veri seti
ile Tiirkiye’de hanehalklarinin yoksulluga giris-¢ikis nedenlerini ikili se¢im modelleri
ile aragtirmiglardir. Bu amacgla 2007-2008, 2008-2009 ve 2009-2010 yillart igin g
noktada ikili tercih modelleri kurmuslardir. Calismada yoksul, yoksul olmayan, yoksul
olmaya aday ve yoksulluktan g¢ikmaya aday haneler hanehalki 6zellikleri bazinda
karsilastirilmistir. Hanehalki reisinin is durumu ve egitimi yaninda hanehalki boyutunu,
hanehalki yoksulluk durumlarindaki gegislerde dnemli etmenler olarak bulmuslardir.

Giirsel ve Acar (2015), 2008-2011 aras1 donemi kapsayan GYKA panel veri
setini kullandig1 ¢aligmasinda bireylerin yoksulla giris ve yoksulluktan ¢ikis nedenlerini
aragtirmiglardir. Calismalarinda 4 yil boyunca yoksul olmayanlar, 4 y1l boyunca yoksul
olanlar, yoksul iken yoksulluktan ¢ikanlar ve yoksul degilken yoksulluga giren haneleri
veri setine dahil etmistir. Yoksulluga girip ¢ikan haneler ise 6rneklem dis1 tutulmustur.
Caligsma sonucunda Tiirkiye’de diisiik egitim seviyesi ile yoksul olma durumu arasinda
pozitif bir iligki bulmuslardir. Yoksulluk gecislerine ise hanehalki isglicii piyasasi
durumlarindaki degisikliklerden ¢ok gelir tiiriindeki parasal degisikliklerin (emek,
miitesebbis, emeklilik, kira/varlik gelirindeki parasal artiglar-azalislar) anlamli etkilere
sahip oldugunu gostermislerdir.

Dalgig, Iyidogan ve Giiven(2015), TUIK 2005-2011 GYKA mikro veri setinden
yararlanarak elde edikleri yoksulluk smirlari, yoksulluk orani ve endeksleri ile
yoksulluga ait genel bir ¢erceve ¢izmislerdir. Bunun yaninda ilgili yillarda, yoksul ve
yoksul olmayan hane ve hanehalki reisinin 6zelliklerine gore Tirkiye’de yoksullugun
profilini ve yoksulluktan ¢ikista ve yoksul olma durumuna gegciste ilgili faktorlerin
etkisini ve yoniinii Probit modelinin tahmini ile incelemislerdir. Sonug olarak, hanehalki

reisinin kadin olmasinin yoksulluktan ¢ikis1 pozitif etkiledigini, yoksulluga geciste bir
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onemi olmadigini, hanehalki reisinin yasinin ve egitim diizeyindeki artisin yoksulluk
riskini diislirdiigiinii, hanehalki reisinin kronik bir hastaliginin olmasinin ise yoksulluk
riskini arttirdigini bulmusglardir.

Limanli (2015), 2006-2009 yili GYKA panel mikro veri setini kullandigi
calismasinda donem(spells) yaklagimi araciligiyla Gradin, Ria ve Canto (2012)’nun
yoksulluk endeksini kullanarak dénemler arasi toplam yoksullugu hesaplamistir. Bunun
yaninda ¢alismasinda Tiirkiye’de yoksullugu belirleyen etmenler pooled probit, panel
probit modellerinin yaninda dinamik panel probit ve Stewart model tahminleri ile elde
etmistir. Calismada, GRC endeksine gore orneklemin tiim dénemler boyunca yoksul
olan yani kronik yoksul hanehalklarinin orant %10.93, tim donemler boyunca
yoksulluk c¢izgisinin altina hi¢ diismeyenlerin orami ise %61.37 olarak bulunmustur.
Calismada ayrica hanehalki reisinin kadin olmasinin, hanedeki bagimli ve issiz
bireylerin sayisinin, hanehalki biiyiikliigliniin beklenildigi gibi yoksulluk riskini
arttirdig1, daha saglikli ve egitimli hanehalki ortalamasina sahip olmanin ise yoksulluk
riskini 6nemli 6l¢iide diistirdiigii belirlenmistir.

Tiirkiye’de GYKA mikro panel veriler ile yapilan ¢alismalar icerisinden Acar ve
Baslevent (2014), Dalgi¢ vd. (2015) ve Giirsel ve Acar (2015)’in caligmalarinda
hanelerin yoksulluga girmesini ve yoksulluktan ¢ikmasimni etkileyen etmenler
incelenmistir. Yoksullugun dinamik yapisinin analizini yapan bu ¢aligmalarin hepsinde
panel veri kullanilmasina ragmen yatay-kesit analizlerden yararlamilmistir. Bu
calismada ise hanelerin dinamik yoksullugunun incelenmesi amaciyla multinomial logit
model olusturularak panel veri ekonometrisinden yararlanilmaktadir. Bu acidan

caligmanin yoksulluk literatiiriine katki saglayacag: diistiniilmektedir.
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BOLUM V

MATERYAL VE YONTEM

5.1. Calismada Kullanilan Veriler ve Ozellikleri

Calismada TUIK tarafindan derlenen 2009-2012 dénemine ait Gelir ve Yasam
Kosullar1 Arastirmasi (GYKA) veri setinden yararlanilmistir. GYKA’da 2009 yilindaki
2975 hanehalki devam eden ii¢ yil boyunca takip edilerek panel veri seti
olusturulmustur. Bu siirede bazi hanehalklari, adrese ulagilamama, iilke sinirlart digina
taginma, iki yil {ist iiste cevapsizlik ve 6liim gibi nedenlerle 6rneklemden ¢ikarilmistir.
Son olarak panel veri seti i¢in hanehalki sayis1 2732 ve 4 yillik dengeli panel veri seti
icin 6rneklem boyutu 10928 olmustur.

Calismada Tirkiye’de haneleri “yoksul” ve “yoksul degil” seklinde
siniflandirmak amaciyla, éncelikle TUIK tarafindan kullanilan OECD esdegerlik é')lg:egi5
kullanilarak esdeger hanehalk: biiytikliikleri hesaplanmistir. Hanelerin hanehalki toplam
yillik geliri, esdeger hanehalki biiyiikliigline boliinerek o hanehalk: i¢in esdeger fert
basina diisen gelir® hesaplanmustir. Daha sonra TUIK tarafindan belirlenen 2009-2012
yillarina ait esdeger fert basina diisen medyan gelirin % 60’1 olarak belirlenen yoksulluk
siirlart temel alinarak, yoksulluk sinirinin altinda gelire sahip olan haneler yoksul,
siurin iistiinde gelire sahip olan haneler ise yoksul degil seklinde siniflandirilmistir.

Tablo 2’de 2006 - 2015 yillart i¢in Tiirkiye’de esdeger hanehalki kullanilabilir
fert medyan gelirinin %60’ ma gore hesaplanan yoksulluk siniri, yoksul sayisi,
yoksulluk orani ve yoksulluk acig1 degerleri sunulmustur. Tablo 2’ye gére 2006 - 2015
doneminde yoksulluk sinirinin 2821 TL’den 7495 TL’ye yiikselerek, 2,65 kat artis
gosterdigi belirlenmistir. Ancak yoksulluk oranimin ve yoksulluk aciginin ise diistiigii

gozlenmektedir. Tirkiye’de 2006 yilinda %25.4 olan yoksulluk orani 2015 yilinda

>Y oksulluk gostergeleri hanehalki yerine bireyler bazinda hesaplanmaktadir. Bu nedenle hanehalki diizeyinde
hesaplanan gelir ya da harcama verisinin bireysel verilere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniistiirmede hanelerin
yetiskin-cocuk bilesimlerindeki farkliliklarin dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu dogrultuda, esdegerlik dlgegi olarak
adlandirilan katsayilar kullanilarak her bir hanehalki biiyiikliigiiniin kag esdeger ferde denk oldugu bulunarak esdeger
hanehalk: bitylikligii hesaplanmaktadir. Hanehalki toplam yillik gelir ya da harcamasi hanehalkinin esdegerhanehalki
biiyiikliigline boliinerek, o hanehalki i¢in esdeger fert bagina diisen gelir ya da harcama hesaplanmaktadir. Boylelikle,
farkli biiyiikliik ve bilesimlerdeki hanehalklar1 arasinda karsilastirmalara imkan saglanmaktadir. TUIK, esdeger
hanehalk: biiyilikliigiiniin hanehalkindaki referans kisi i¢in 1, 14 yas ve {izerindeki tiim fertler i¢in 0,5 ve 14 yasin
altindaki tiim fertler i¢in 0,3 katsayisinin kullanilarak bulundugu OECD &l¢egini kullanmaktadir.

® Esdeger fert geliri, hanelerin yetiskin ve cocuk sayisi ile bunlarin bilesimi dikkate alinarak
hesaplanmaktadir. Boylelikle, hanehalklarinin gida ve giysi gibi bireysel tiiketimlerinin yani sira konut
harcamalar1 gibi ortak tiiketimleri de hesaba katilmaktadir. Boylece farkli biiyiikliige ve bilesime sahip
hanelere ait bireylerin gelirlerini hesaplamak icin hane gelirini toplam fert sayisina bolmek yerine,
esdeger fert bityiikliigiine boliinmektedir (Dalgig, Tyidogan, Giiven,2015).
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%21.9’a diislis gosterirken, yoksulluk a¢ig1 ise sozii edilen yillarda %33.6’dan %26.8’e
diismiistiir. Diger bir ifadeyle yoksullarin yoksulluk sinirmin iistiinde bir gelire sahip
olabilmeleri i¢in gelirlerinin 2006 yilinda %33.6, 2015 yilinda %26.8 oraninda artmasi

gerektigi goriilmektedir.

Tablo 2
Tiirkiye Esdeger Hanehalki Kullanilabilir Fert Medyan Gelirinin %60’ ina Goére
Hesaplanan Yoksulluk Géstergeleri, 2006-2015

Yillar

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Y oksulluk
2821 3649 3797 4227 4457 4883 5418 6012 6665 7495
Simir1 (TL)

Yoksul

Sayis1 (Bin 17165 16053 16714 17123 16963 16569 16741 16706 16501 16706
kisi)

Yoksulluk

Oram (%)

Yoksulluk

254 234 241 243 238 229 2277 224 21,8 219

; 33,6 284 279 296 28,7 292 292 26,7 272 268
Agigl

Kaynak: TUIK, Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi, 2006-2014. Gelirlerin referans dénemi bir 6nceki

takvim yilidir.

Calismada hanelerin yoksulluk durumuna etki eden faktorlerin belirlenmesinin
yaninda yoksullar arasindaki ayrimi dikkate alan gegici yoksulluk; yoksulluga giris,
yoksulluktan ¢ikis ve kronik yoksullugun belirleyicileri de incelenmektedir. Bu nedenle
hanelerin kronik yoksul, yoksulluga giren, yoksulluktan ¢ikan ve yoksul olmayan olarak
kategorilere ayrilabilmesi icin Bane ve Ellwood (1986)’'un ddénem yaklasimindan
yararlanilmaktadir. Bane ve Ellwood (1986) tarafindan yoksulluk literatiiriine giren
donem yaklagiminda, analiz edilen siirenin yarisi ya da daha fazla siirede geliri
yoksulluk sinirinin altinda kalan haneler kronik yoksul, analiz edilen siirenin yarisindan
daha az siirede geliri yoksulluk sinirinin altinda kalan haneler ise gegici yoksul haneler
olarak tanimlanmaktadir. Geg¢ici yoksul hanelerde kendi igerisinde, bir 6nceki donemde

yoksul iken daha sonraki donemde yoksul degil ise “yoksulluktan ¢ikan”, bir dnceki

*Yoksulluk agigi=((Yoksulluk siniri-Yoksullarin EFB medyan geliri)/Yoksulluk siir)*100 formiiliine
gore hesaplanmustir.
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donemde yoksul degil ancak bir sonraki donemde yoksul ise “yoksulluga giren” olarak
tanimlanmaktadir. Hane her iki donemde de yoksul degil ise “yoksul olmayan” olarak
tanimlanirken {ist iiste ya da daha sonraki donemde de yoksul ise analiz edilen siirenin
yarisinda yoksul oldugu i¢in “kronik yoksul” olarak degerlendirilmektedir.

Tablo 3’te 2009-2012 donemi i¢in hanelerin yoksulluga ge¢is durumlari

verilmisgtir.
Tablo 3
Tiirkiye 'de 2009-2012 Donemi icin Yoksulluk Gegis Matrisleri
2010
Yoksul Yoksul Degil
2009 Yoksul 460 (%73) 171 ( %27)
Yoksul Degil 144 (%7) 1957 (% 93)
2011
Yoksul Yoksul Degil
2010 Yoksul 431 (%71) 173 (%29)
Yoksul Degil 163 (%8) 1965 (%92)
2012
Yoksul Yoksul Degil
Y oksul 460 (%77) 134 (% 23)
201 Yoksul Degil 174 (%8) 1964 (%92)

Kaynak: TUIK, 2009-2012 GYKA verisi kullanilarak yazar tarafindan hesaplanmustir. Parantez
icindeki degerler gecis olasiliklarini vermektedir.

Tablo 3’e gore 2009°da yoksul olanlarin %27’sinin 2010 yilinda yoksulluktan
ciktig1 ve 2009 yilinda yoksul olmayanlarin %7’sinin ise 2010 yilinda yoksul oldugu
gbzlenmistir. Benzer sekilde, 2010 yilinda yoksul olanlarin %29’unun 2011 yilinda
yoksulluktan ¢iktigi, 2010 yilinda yoksul olmayanlarin %8’inin ise yoksulluga gectigi
belirlenmistir. 2011 yilinda ise yoksul olanlarin %23’iiniin 2012 yilinda yoksulluktan
ciktig1, 2011 yilinda yoksul olmayanlarin %8’inin yoksulluga gectigi saptanmustir.

Genel olarak bakildiginda, 2009 - 2012 dénemine ait GYKA’ya gore Tiirkiye’de
incelenen yillarda yoksulluga gecis oram1 %8 iken, yoksulluktan ¢ikma orani %23-%?29
araliginda degismektedir. Bunun yaninda ¢alismada yer alan 2732 hane igerisinden

1773 hanenin geliri dort y1l boyunca yoksulluk smirt altina diismezken, 267 hane bir yil,
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193 hane iki yil, 186 hane ii¢ yil ve 313 hane dort yil boyunca yoksulluk smirimnin
altinda yasamistir. Buna gore sadece 4 yil boyunca siirekli yoksulluk i¢inde yasayanlar
kronik yoksul olarak siniflandirildiginda Tiirkiye’de kronik yoksul olanlarin oran1 %12,
tic ve dort yil st tiste yoksul olanlar kronik yoksul olarak degerlendirildiginde ise
kronik yoksulluk orant %18,2’dir. Bane ve Ellwood (1986)’un oOnerdigi donem
yaklasimina gore analiz edilen siirenin yaris1 ya da daha fazla bir siire boyunca geliri
yoksulluk sinirinin altinda kalan haneler kronik yoksul olarak ele alindiginda ise iki, ii¢
ve dort yil boyunca yoksul olanlarin sayisinin 692, kronik yoksulluk oraninin ise % 25
gibi oldukea ciddi bir oranda oldugu goriilmektedir.

Tablo 4’te modelde kullanilan agiklayict degiskenler ve tanimlart sunulmustur.
Bu degiskenler ilgili literatiir takip edilerek olusturulmustur. Agiklayici degiskenler
hanenin o6zelliklerini ve hanehalki reisinin 6zelliklerini ifade etmek tizere ikiye
ayrilmaktadir. Hanehalki reisinin yasi ve yasinin karesinin disinda diger hanehalki
reisinin Ozelliklerini yansitan degiskenler kategorik ve kukla degiskendir. Calismada
hanehalki reisinin yasi ile hanenin yoksulluk durumu arasindaki dogrusal olmayan
iliskiyi gormek adina yasin karesi agiklayici degisken olarak modelde yer almaktadir.
Hanehalki reisinin 6zelliklerinden biri de cinsiyet degiskenidir. Tiirkiye gibi gelismekte
olan tlkelerde sinirli is olanaklarindan kadinin aleyhine erkeg§in yararlanmasi ve
hanehalki reisinin kadin oldugu haneler daha yoksul olabileceginden c¢alismada
hanehalki reisi erkek olanlar referans degisken olarak alinmistir. Modelde yer alan diger
bir 6nemli degisken hanehalki reisinin medeni durumudur. TUIK tarafindan derlenen
GYKA panel mikro veri setinde hanehalki reisinin medeni durumu, hi¢ evlenmedi, evli,
esi 0ldii ve bosandi seklinde dort smifa ayrilmaktadir. Calismada yer alan 10928
hanehalki reisinin %2.3’1 hi¢ evlenmedi, %11.3’1 esi 6ldii, %3.5’1 bosand1 ve % 82.9’u
ise evli smifindadir. Buna gore c¢alismada hanehalk: reisinin evli oldugu hanelerin
oraninin daha yiiksek olmasi nedeniyle diger medeni (esi Olmiis, bosanmis, hic
evlenmemis) durumlar birlestirilerek referans degisken olarak alinmistir.

Calismada hanehalki reisinin kronik hasta olup-olmamasi, sosyal giivenlik
kurumuna (SGK) kayitlilik durumu ve son bir yildaki is degistirip-degistirmemesi gibi
hanehalki reisi 6zelliklerinin, hanenin yoksullugu iizerindeki etkisini incelemek i¢in bu
Ozellikleri gosteren degiskenler agiklayict degisken olarak modele dahil edilmistir.
Calismada hanehalki reisinin son bir yilda is degistirip-degistirmemesinin incelenmesi
ile dolayli olarak Tiirkiye’de uygulanan issizlik sigortasinin hanenin yoksullugunu

engelleme de basarili olup olmadigina bakilmaktadir.
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Hanelerin yoksullugunu etkiledigi diisiiniilen bir diger O6nemli degisken
hanehalki reisinin egitim durumudur. Hanehalki reisinin egitim durumu, okur-yazar
olmayan, okur-yazar olup bir okul bitirmedi (1), ilkokul, ortaokul, mesleki ortaokul ve
ilkogretim (2), genel lise, mesleki ve teknik lise (3) ve yliksekokul, fakiilte ve tizeri (4)
O0grenim diizeyinde olmasi seklinde dorde ayrilmaktadir. Burada kukla degisken
tuzagina diismemek ve egitim diizetindeki artisla birlikte hane yoksullugunun etkisini
gozlemek amaciyla henehalk: reisinin okur-yazar olmadig1 ya da okur-yazar olup bir
okul bitirmemesi durumu referans degisken olarak belirlenmistir.

Hanehalki reisine iligskin bir diger énemli degisken olarak hanehalk: reisinin is
durumu dikkate almmustir. TUIK tarafindan derlenen GYKA verisinde hanehalki
reisinin is durumu tcretli-maasl, yevmiyeli, isveren, kendi hesabina ve iicretsiz aile
is¢isi olmak ilizere bes grupta degerlendirilmektedir. Calismada kullanilan veri setinde
yer alan hanehalki reisi c¢alisanlarin %49.2°si licretli-maasl, %34.8’1 kendi hesabina
calisan iken % 5.9°u isveren, %8.7’si yevmiyeli ve % 1.4’ ticretsiz aile is¢isidir. Buna
gore veri setinde agirligi oldukea kiiciik oldugu i¢in hanehalki reisi isveren, yevmiyeli
ve lcretsiz aile iscisi olanlarin etkisi referans alinarak hanchalki reisinin iicretli-maaslh
ve kendi hesabina calismasi agiklayici degisken olarak modele dahil edilmistir.
Hanehalki reisi emekli olanlarin da tiim 6rneklem icinde %18.1 degerinde bir orana
sahip olmast ve yoksulluk {izerinde emeklilik maaslarinin dolayli etkisini gdrmek
amaciyla hanehalki reisinin emekli olmasi da kukla degisken olarak modelde yer
almistir. Calismada ayrica hanehalk: reisinin dezavantajli olmasinin hane yoksullugunu
nasil etkileyecegini belirlemek i¢in hanehalki reisinin yasli, engelli ve ¢alisamaz halde
olmasi da agiklayict degisken olarak modele eklenen degiskenlerdendir.

Hanenin toplam kullanilabilir gelirinin, esdeger hanehalki biiyiikliigline
boliinmesi ile elde edilen hanehalki kullanilabilir fert geliri ¢alismada kullanilan 6nemli
bir aciklayict degiskendir. Gelir degiskeni, yoksulluk calismalarinda Oncelikle
bireyler/haneler gelirlerine gore yoksul ya da yoksul degil seklinde siniflandirildiklar:
icin en 6nemli degisken olmaktadir.

Gelir ve Yagsam Kosullar1 Arastirmasinda, hanenin oturdugu konuttaki miilkiyet
tipi, ev sahibi, kiraci, lojman ve herhangi bir kira 6demeyen olmak iizere dort sekilde
siniflandirilmaktadir. Calismada yer alan hanelerin %65°1 ev sahibi, %181 kiraci, %1°1
lojmanda yasiyorken, %16°s1 herhangi bir kira 6dememektedir. Calismada hanenin ev

sahibi olmasinin/olmamasinin hanenin yoksullugu iizerindeki etkisini belirlemek
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amactyla hanenin ev sahibi olmasini ifade eden kukla degisken modele dahil edilmis,
diger 6zellikler birlestirilerek referans degisken olarak alinmistir.

Calismada aciklayic1 degisken olarak hanehalki tipi modele eklenen diger
onemli degiskenlerden biridir. Hanehalki tipi; tek kisilik hanehalki, bagimli ¢ocuk
olmayan hanehalki ve bagimli ¢ocuk olan hanehalki olmak {izere ii¢ kategoriye
ayrilmis, tek kisilik hane referans degisken olarak alinmistir. Boylece hanehalki
blyiikligliniin ve hanedeki bagimli niifusun hane yoksullugu iizerindeki etkisi
incelenebilmektedir.

Tablo 5’te ise modelde kullanilan aciklayict degiskenlere ait tanimlayici
istatistikler tiim haneler, yoksul olmayan ve yoksul olan haneler i¢in sunulmustur.
Calismanin veri seti hanelerin tekrarli gdzlemlerinden olustugundan tanimlayici

istatistikler 4 yillik panel veri setinden hesaplanmistir.



Tablo 4
Aciklayici Degiskenlerin Tanimlart
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Degiskenler Tanimlar

Hanehalki Reisinin Ozellikleri

Cinsiyet Hanehalki reisi kadin ise 1, degil ise 0

Yas Hanehalki reisinin yasi

Yasin karesi Hanehalki reisinin yaginin karesi

Evli Hanehalki reisi evli ise 1, diger durumda 0

Kronik hastalik Hanehalki reisi kronik hasta ise 1, degil ise 0

SGK Hanehalki reisi sosyal giivenlik kurulusuna kayith

Is degistirme

ise 1, degil ise 0
Hanehalki reisinin son bir yilda is degistirdigi
durumda 1, diger durumda 0

Hanehalki Reisinin Egitim Durumu

Okur-yazar degil, okur-yazar olup
bir okul bitirmedi (Referans)
[lkokul,ortaokul,mesleki ortaokul ve
ilkdgretim

Genel lise, mesleki veya teknik lise

Yiksekokul, fakiilte ve tizeri

Hanehalki reisi okur-yazar degil, okur-yazar olup bir
okul bitirmedi ise 1, diger durumda 0

Hanehalki reisi ilkokul,ortaokul,mesleki ortaokul ve
ilkdgretim mezunu ise 1, degil ise 0

Hanehalki reisi genel lise, mesleki veya teknik lise
mezunu ise 1, degil ise 0

Hanehalki reisi yiiksekokul, fakiilte ve iizeri mezunu
ise 1, degil ise 0

Hanehalki Reisinin is Durumu

Ucretli, maash

Kendi hesabina
Emekli

Yasli,engelli veya ¢alisamaz

Hanehalki reisi ticretli, maash calisiyor ise 1, degil
ise 0

Hanehalki reisi kendi hesabina ¢alisiyor ise 1, degil
ise 0

Hanehalki reisi emekli ise 1, degil ise 0

Hanehalki reisi yagl, engelli veya ¢alisamaz halde
ise 1, degil ise 0

Hanenin Ozellikleri

Gelir Hanenin esdeger hanehalki kullanabilir fert geliri
o . Hanenin esdeger hanehalki kullanabilir fert gelirinin
Logaritmik gelir .
logaritmasi
Ev sahipligi Ev sahibi ise 1, degil ise 0
Hanehalka Tipi
Tek kisilik (Referans) Tek kisilik hanehalki ise 1, diger durumda 0

Bagimli ¢ocuk olmayan

Bagimli ¢ocuk olan

Bagimli cocuk olmayan hanehalki ise 1, diger
durumda 0
Bagimli ¢ocuk olan hanehalki ise 1, diger durumda 0
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Tiim Orneklem Yoksul Yoksul Olan
Olmayan
Degiskenler Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
Sapma Sapma Sapma
Hanehalki Reisinin Ozellikleri
Cinsiyet 0.163 0.003 0.161  0.003 0.172  0.007
Yas 50.03 0.137 50.392  0.155 48.80  0.293
Yagin karesi 2710.9  14.780 27448 16.623 25944 87.425
Evli 0.829 0.003 0.827  0.376 0.834  0.375
Kronik hastalik 0.400 0.004 0.387  0.005 0.440  0.010
SGK 0.362 0.004 0.411  0.005 0.192  0.007
Is degistirme 0.068 0.002 0.059  0.002 0.094  0.005
Hanehalki Reisinin Egitim Durumu
Okur-yazar degil, okur-yazar
184 0.003 0.134  0.003 0.353  0.009

olup bir okul bitirmedi (Referans)
Ilkokul,ortaokul,mesleki ortaokul

0.551 0.004 0.543  0.005 0.579  0.009
ve ilkdgretim
Genel lise, mesleki veya teknik

0.158 0.003 0.187  0.004 0.060  0.004
lise
Yiiksekokul, fakiilte ve tizeri 0.107 0.002 0.136  0.003 0.007 0.001
Hanehalki Reisinin Is Durumu
Ucretli, maash 0.310 0.004 0.350  0.005 0.173  0.007
Kendi hesabina 0.219 0.003 0.194  0.004 0.306  0.009
Emekli 0.181 0.003 0.220  0.004 0.046  0.004
Yasli,engelli veya ¢alisgamaz 0.078 0.002 0.050  0.002 0.170  0.007
Hanenin Ozellikleri
Gelir 10599 106.7 12751  128.63 3208 21.31
Gelirin logaritmasi 8.979 0.007 9.263  0.006 8.005  0.008
Ev sahipligi 0.644 0.004 0.652  0.005 0.619  0.009
Hanehalki Tipi
Tek kisilik (Referans) 0.073 0.002 0.077  0.002 0.062  0.004
Bagimli ¢cocuk olmayan 0.305 0.004 0.353  0.005 0.139  0.006
Bagimli ¢ocuk olan 0.621 0.004 0.569  0.005 0.797  0.008
Gozlem Sayisi 10928 8464 2464

Kaynak: TUIK, 2009-2012 GYKA verisi kullanilarak yazar tarafindan hesaplanmustir.
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Tablo 5’e gore tiim 6rneklemde hanehalki reisinin kadin oldugu hanelerin orani
%16.3 iken yoksul olmayan hanelerde bu oran % 16.1, yoksul hanelerde % 17.2’dir.
Biitiin gozlemler icin hanehalk: reisinin ortalama yasi yaklasik olarak 50 bulunurken,
yoksul olan haneler i¢in hanehalki reisinin ortalama yas1 48’tir. Calismada ayrica
hanehalki reisinin yast ile hanenin yoksulluk durumu arasindaki dogrusal olmayan
iliskiyi gormek adina yasin karesi agiklayici degisken olarak modelde yer almaktadir.

Tiim 6rneklem icin hanehalki reisinin evli oldugu hane orant %82 iken yoksul
haneler ve yoksul olmayan hanelerde de hanehalki reisi evli olan hane orani yaklasik
%83 civarinda olup yoksul ve yoksul olmayan haneler arasinda 6nemli bir farklilik
gostermemektedir.

Tablo 5’te hanehalki reisinin egitim durumu incelendiginde, hanehalk: reisinin
egitim seviyesi arttikca yoksul hanelerde diisiisiin olacagi beklentisiyle uyumlu olarak
yoksul hanelerde hanehalki resinin okur-yazar olmadig1 ya da okur-yazar olup bir okul
bitirmeyenlerin oran1 %35 iken hanehalki reisinin yiiksekokul, fakiilte ve tizeri 6grenim
diizeyinde oldugu hanelerin oran1 %0.7°dir. Yoksul olmayan hanelerde ise hanehalki
reisinin yliksekokul, fakiilte ve tizeri 6grenim diizeyine sahip olanlarin orani %13.4’tiir.

Hanehalki reisinin is durumu ticretli, maasli olan hanelerin, yoksul olmayan
haneler i¢indeki oram1 %35 iken yoksul haneler icindeki orami %17°dir. Yoksul
hanelerde hanehalk: reisinin kendi hesabina ¢alistigi hanelerin oran1 %30 iken yoksul
olmayanlar i¢indeki orani ise %19’dur (Tablo 5). Benzer sekilde, Seker ve Dayioglu
(2015) calismalarinda hanehalki reisinin kendi hesabina calisti§i haneler arasinda
stirekli yoksullugun daha yaygin oldugunu ve Tiirkiye'deki isgiicli piyasasinda kayit dis1
sektoriin 6dnemli bir rol oynamasi ve kayit dis1 sektorde istihdam edilenlerin biiyilik
cogunlugunun siirekli yoksullar olmasimnin da bu sonucu ortaya ¢ikardigindan
bahsetmislerdir. Hanehalki reisinin kendi hesabina calistigi hanelerin ayni zamanda
ekonomik krizler, mevsimsel etkiler gibi negatif soklardan, diizenli maas alanlara gore
daha cok etkilendikleri g6z oniline alindiginda yoksulluk oranlarinin fazla olmasi
beklenilen bir durumdur. Istege bagli olarak son bir yilda hanehalki reisinin is
degistirdigi hanelerin orani tiim 6rneklemde %6.8 iken yoksul olan hanelerde %9.4 tiir.
Yoksul olmayan hanelerde ise bu oran %5.9’dur.

Hanehalki reisinin sosyal giivenlik kurumuna (SGK) kayithlik durumuna
bakildiginda yoksul olan haneler igerisinde hanehalki reisinin %19’unun SGK’una
kayitl oldugu gozlenmektedir. Hanehalki reisinin kronik hasta oldugu hanelerin yoksul

haneler arasindaki oran1 %44 iken yoksul olmayan haneler arasindaki orani %38 ve tiim
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orneklem icindeki orani %40’dir. Kronik hastalifin hem saglik harcamasimin yiiksek
olmasma hem de bireyi emek gelirinden yoksun birakma gibi negatif bir etkiye sahip
oldugu soylenebilir.

Tablo 5’te yoksul ve yoksul olmayan haneler arasinda hanehalki reisinin emekli
olmast durumu incelendiginde, hanehalki reisi emekli olan hanelerin yoksul olmayanlar
icindeki orani, yoksul olanlar i¢indeki oranina gore yaklasik olarak 5 kat daha fazladir.
Buna gore emeklilik maasimin diizenli gelir saglamasi gibi etkisi nedeniyle hane
yoksullugunu azaltacagi soylenebilir. Yoksul olan haneler i¢cinde hanehalki reisinin
yasli, engelli veya ¢aligma hayatinda aktif yer almayan hanelerin orani, bu grupta yer
alan ve yoksul olmayan hanelerden yaklasik olarak {i¢ kat daha fazladir.

Calismada kullanilan bir degisken de hanehalki reisinin ev sahipligi durumudur.
Tiim 6rneklem iginde ev sahibi olan hanelerin oran1 %64 iken yoksul olmayan haneler
icinde ev sahibi olan hanelerin oran1 %65, yoksul olan haneler iginde ise %61
oranindadir. Ancak yoksullarin miistakil, gecekondu tipi evlerde oturduklari
bilinmektedir.

Tek bireyli, bagimli cocuklu ve bagimli ¢ocuksuz hane olmak {izere ii¢
kategoride incelenen hane tiplerine bakildiginda tiim Orneklem iginde tek kisilik
hanelerin, bagimli ¢ocugu olmayan ve bagimli ¢ocugu olan hanelerin oraninin sirasiyla
%7, %31 ve %62 oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte beklenildigi gibi bagiml
cocuklu yoksul hanelerin orani %80 iken tek kisilik yoksul hanelerin oran1 %6 gibi
diisiik bir orana sahiptir. Bagimli ¢ocuga sahip olmayan ve yoksul olmayan hanelerin
orani %35 iken yoksul hanelerde bagimli cocugu olmayanlarin orani %14’tiir (Tablo 5).

Calismada kullanilan 6nemli bir diger degisken ise hanenin esdeger hanehalki
kullanilabilir fert gelirinin logaritmasidir. Yoksul olmayan hanelerin esdeger hanehalki
kullanilabilir fert gelirinin ortalamasi 12751 TL, yoksul olan hanelerin esdeger
hanehalk: kullanilabilir fert gelirinin ortalamasi ise 3208 TL’dir. Yoksul ve yoksul
olmayan hanelerin esdeger hanehalk: kullanilabilir fert geliri arasindaki yaklagik dort
katlik fark Tiirkiye’de gelir esitsizliginin 6nemli oldugunun bir gostergesidir.

Calismada iki y1l st Giste ve ti¢ ve dort yil yoksul olanlar kronik yoksul olarak
siniflandirilmistir. Buna gore dort yillik panel veride bir yil yoksul olanlar gegici yoksul
olarak smiflandirilmak {izere Tablo 6’da Tiirkiye’de gecici yoksul ve kronik yoksullarla

ilgili 6zet istatistikler sunulmustur.
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Tablo 6
2009-2012 Yillar: I¢in Gegici ve Kronik Yoksullarin Tanimlayic Istatistikleri

Yoksul Olmayan Gegcici Yoksul  Kronik Yoksul

Degiskenler Ort. Zzima Ort. 2::)'1113 Ort. 2::).ma
Hanehalki Reisinin

Ozellikleri

Cinsiyet 0.161 0.005 0.168 0.013 0.166  0.008
Yas 51.27 0.195 4773  0.495 4930 0.318
Evli 0.823 0.005 0.825 0.013 0.830  0.008
Kronik hastalik 0.388 0.006 0.358 0.016 0.435 0.010
SGK 0.424 0.006 0.352 0.016 0.209  0.008

Is degistirme 0.052 0.003 0.121  0.011 0.102  0.006

Hanehalki Reisinin Egitim Durumu

Okur-yazar degil, okur-yazar
0.112 0.004 0.196  0.014 0.354  0.010
olup bir okul bitirmedi

[lkokul,ortaokul,mesleki
0.523 0.006 0.680 0.016 0.575 0.010
ortaokul ve ilkogretim

Genel lise, mesleki veya
0.202 0.005 0.107  0.010 0.062  0.005
teknik lise

Yiiksekokul, fakiilte ve tizeri  0.160 0.005 0.016  0.004 0.008 0.001

Hanehalki Reisinin is Durumu

Ucretli, maash 0.367 0.006 0.264  0.015 0.184  0.008
Kendi hesabina 0.166 0.005 0.329 0.016 0.305 0.010
Emekli 0.250 0.005 0.106  0.010 0.050  0.004

Yasli,engelli veya ¢alisamaz  0.042 0.002 0.062  0.008 0.174  0.008

Hanenin Ozellikleri

Gelir 14110 154.12 7280.5 489.92 39793  42.67
Ev sahipligi 0.670 0.006 0.575 0.017 0.622  0.010
Hanehalki Tipi

Tek kisilik 0.083 0.003 0.044  0.007 0.060  0.005
Bagimli ¢ocuk olmayan 0.384 0.006 0.245 0.015 0.138  0.007
Bagimli ¢ocuk olan 0.531 0.006 0.707  0.016 0.798  0.008

Kaynak: TUIK, 2009-2012 GYKA verisi kullamlarak yazar tarafindan hesaplanmustir.
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Tablo 6’da hanehalki reisinin kadin oldugu hane oraninin, gegici yoksul ve
kronik yoksullar arasinda yaklasik %16 degeriyle ayn1 oldugu belirlenmistir. Hanehalki
reisinin egitim diizeyinin ise gegici ve kronik yoksul haneler arasinda farklilik
gosterdigi saptanmistir. Kronik yoksullarda hanehalk: reisinin okur-yazar degil, okur-
yazar olup bir okul bitirmedigi hane oran1 %35,4 iken bu oran gegici yoksullarda
%19,6’dir. Hanehalk: reisinin ilkokul, ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkogretim
diizeyinde oldugu gecici yoksul hane oram1 %068 iken kronik yoksul hane oram
%357,5°tir.

Tablo 6’ya gore hanehalki reisinin kronik hasta oldugu gegici yoksul hane orani
%35,8, kronik yoksul hane orami %43,5’tir. Hanehalki reisinin {icretli,maasl olarak
calisti1 gegici yoksul hane oran1 %26,4 iken kronik yoksul hane oran1 %18,4 ile daha
diistiktiir. Hanahalki reisinin emekli oldugu gecici yoksul hane orani %10,6, kronik
yoksul hane orani1 ise %5’tir. Hanehalki reisinin yasli, engelli ve ¢alisamaz halde oldugu
kronik yoksul hane oran1 %17,4 ile gegici yoksul hanelere gore (%6,2) daha fazladir.

Tablo 6’da gegici yoksullar arasinda bagimli ¢ocuklu hane oraninin %70,7,
kronik yoksul hanelerde ise bagimli ¢ocuklu hane oranimnin %79,8 oldugu
goriilmektedir. Bunun yaninda gecici yoksullar arasinda tek kisilik hanelerin oran1 %4,4
iken kronik yoksullar arasinda bu oran %6 ile daha yiiksektir.

Hanehalki reisinin son bir yilda is degisikligi yaptig1 gecici yoksul hane orani
%12,1 iken kronik yoksul hane orant %10,2’dir. Bunun yaninda hanehalki reisinin
sosyal giivenlik kurulusuna kayith oldugu gegici yoksul hane orami %35,2 degeri ile
kronik yoksul hane orani olan %20,9’dan daha yiiksektir (Tablo 6).

Tablo 7°de Tiirkiye’de 2009-2012 déneminde gegici yoksullarin yoksulluga giris

ve yoksulluktan ¢ikislarina iligkin tanimlayici istatistikler verilmistir.
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Gecici Yoksul Hanelerin Yoksulluga Giris ve Yoksulluktan Cikislarina Iliskin Tammlayici

Istatistikler
2009-2010 2010-2011 2011-2012
Yoksulluktan  Yoksulluga | Yoksulluktan Yoksulluga | Yoksulluktan Yoksulluga
Cikan Giren Cikan Giren Cikan Giren
Std. Std. Std. Std. Std. Std.

Degiskenler Ort. sap. Ort. sap. | Ort. sap. Ort. sap. | Ort. sap. Ort. sap.
Hanehalki Reisinin Ozellikleri
Cinsiyet 0.163 0.371 0.201 0.402 |0.167 0374 0.171 0.378 |0.171 0.378 0.172 0.378
Yas 49.39 1355 49 15.60 |50.68 15.09 49.77 13.3 |50.14 13.50 50.67 15.22
Evli 0.836 0.371 0.812 0.391 |0.809 0.394 0.828 0.378 |0.828 0.378 0.816 0.388
Kronik hastalik 0.415 0.494 0402 0.492 [0.398 0.491 0.374 0.485 [0.395 0.49 0471 0.5
SGK 0.35 0473 0.277 0.449 [0.323 0.469 0.312 0.465 [0.305 0.462 0.298 0.459
1§degi§tirme 0.146 0.354 0.125 0.331 |0.127 0.334 0.098 0.298 |0.104 0.307 0.12 0.326
Hanehalki Reisinin Egitim Durumu
Okur-yazar degil,
okur-yazar olup bir 0.245 0431 0.305 0462 |0.306 0.462 0.251 0.435 |10.238 0.427 0.264 0.442
okul bitirmedi
[lkokul,ortaokul,mesle
ki ortaokul ve 0.672 047 0.59 0.493 10.612 0.488 0.631 0.483 |0.656 0476 0.643 048
ilkogretim
Genel lise, mesleki 1 7 256 0097 0297 [0.063 0244 0.11 0314 [0.104 0307 0074 0263
veya Teknik lise
Yiksekokul, fakiilte o 511 0107 0006 0083 {0017 0.13 0006 0.078 |0 0 0017 0.013
ve {izeri
Hanehalki Reisinin is Durumu
Ucretli, maasl 0.292 0456 0.215 0412 |0.231 0.422 0.233 0424 |0.246 0.432 0.229 0421
Kendi hesabina 0.403 0.492 0.298 0.459 |0.381 0.487 0.337 0474 [0.298 0.459 0.321 0.468
Emekli 0.035 0.184 0.083 0.277 [0.092 0.29 0.122 0.329 |0.089 0.286 0.086 0.281
Yasli.engelli veya 0.087 0283 0.125 0.331 [0.092 029 0.11 0314 [0.104 0307 0.137 0.345
¢alisamaz
Hanenin Ozellikleri
Gelir 6228 172.5 3557 56.78 |9339 2159 3981 5695 |7379 232 4072 79.78
Ev sahipligi 0.555 0498 0.59 0493 |0.664 0473 0.57 0496 |0.619 0.487 0.609 0.489
Hanehalki Tipi
Tek kisilik 0.046 0.211 0.083 0.277 |0.092 0.29 0.055 0.229 |0.037 0.19 0.091 0.289
Bagimh Cocuk 0.146 0354 0215 0412 [0.196 0398 0.165 0.372 |0.179 0.384 0.224 0.418
Olmayan
Bagimli Cocuk Olan |0.801 0.4 0.701 0.459 |0.71 0.454 0.779 0.416 [0.783 0.413 0.683 0.466
Gozlem sayis1 171 144 173 163 134 174

Kaynak: TUIK, 2009-2012 GYKA verisi kullanilarak yazar tarafindan hesaplanmistir.
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Tablo 7’ye genel olarak bakildiginda bir 6nceki doneme gore yoksulluga giren
ve yoksulluktan ¢ikan hanelere iligkin degiskenlerin ortalama degerlerinde énemli bir
farklilik gozlenmemistir. Bunun yaninda yoksulluktan ¢ikan haneler ile yoksulluga
giren hanelere iliskin 6zet istatistiklerde 6nemli bir farklilik yalnizca hanenin gelirinde
goriilmektedir. 2009 yilinda yoksul degilken 2010 yilinda yoksulluga giren hanelerin
ortalamalar1 gelirleri 3557 TL iken, 2009 yilinda yoksulken 2010 yilinda yoksulluktan
cikan hanelerin ortalama gelirleri artis gostermis ve 6228 TL olmustur. Benzer sekilde
2010 yilina gore 2011 yilinda yoksulluga giren hanelerin ortalama gelirleri 3981 TL
iken yoksulluktan ¢ikan hanelerin ortalama gelirleri 9339 TL’dir. 2011 yilina gore 2012
yilinda yoksulluga giren hanelerin ortalama gelirleri 4072 TL iken yoksulluktan ¢ikan

hanelerin ortalama gelirleri 7379 TL dir.

5.2. Yontem

Calismanin  amaglart dogrultusunda iki temel yontem kullanilmistir. ik olarak
Tiirkiye’de 2009-2012 yillar1 i¢in Gelir ve Yasam Kosullar1 Aragtirmasi (GYKA) panel
mikro veri setinden yararlanilarak yoksullugun belirleyicileri rassal etkiler logit modeli
kullanilarak tahmin edilmistir. Ikinci kisimda, bagimli degiskenin hanelerin bir dénem
onceki yoksulluk durumlarina gore yoksul olmayan, yoksulluktan ¢ikan, yoksulluga
giren ve kronik yoksul olan seklinde dort kategoriyi olusturdugu rassal etkiler
Multinomial Logit (MNL) model tahmini, en ¢ok olabilirlik yaklasimi ve bayesyen

yaklagimi ile yapilmis ve her iki tahmin yonteminin sonuclar1 karsilastirilmistir.

5.2.1. Rassal Etkiler Logit Modeli

Calismada bagimli degiskenin iki degerli oldugu panel veri modellerinden logit
model ile Tiirkiye’de hanelerin yoksullugunun belirleyicileri incelenmistir. Caligmada
bagimli degisken, hanehalkinin esdeger fert basina diisen toplam geliri ilgili yilin
esdeger fert basina diisen medyan gelirinin %60’1 olarak hesaplanan yoksulluk
smirindan diisiik ise hanenin yoksul, bu smirin iistiinde ise hanenin yoksul olmadigini

gosteren ve haneler yoksul ise 1, yoksul degil ise 0 degerini alan nitel bagimh

degiskendir. Y, ,

hanelerin yoksulluk durumlarimi etkileyen gizli degisken olmak iizere

model matematiksel olarak Esitlik (5.1) ile gosterilmektedir.
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2

Y, =g +x,B+u, i=12..,2732, 1=2009,2010,2011,2012 4, ~ iid(0,c%) (5.1)

it it,sinir

v, >y,

it,sinir

{Y* <Y ise 1
it =

ise O

B, katsayilar vektoriinii, X, , bagimsiz degiskenlerin vektoriinii ve £, hanelere

iliskin zamandan bagimsiz gozlenemeyen birim etkileri gostermektedir(Greene, 2003, s.
698). Calismada yer alan hanelerin biliylik bir ana kiitleden rassal olarak secildigi
bilindigi i¢in bu birim etkilerin de rassal oldugu varsayilmaktadir (Baltagi, 2005).

Tim bu bilgiler cercevesinde calismada Tirkiye’de 2009-2012 yillar1 igin

yoksulluk durumunun incelenmesi amaciyla rassal etkiler logit modelinden
yararlanilmaktadir. P(Y, =1), i-nci bireyin t zamaninda yoksul olma olasilig1 ve F(.),

lojistik dagilim takip ettigi varsayilan kiimiilatif dagilim fonksiyonunu gdstermek iizere

rassal etkiler logit modeli Esitlik (5.2) ile gosterilmektedir. (Greene, 2003, s. 698).

i+ X, B

, e
P(Yiz:llxit’/’li):F(lLli_inzﬂ):l (5.2)

4+ e,ui +X, 8

Rassal etkiler logit modelin tahmini en ¢ok olabilirlik yaklagimiyla
yapilmaktadir. Olabilirlik fonksiyonu Esitlik (5.3) seklinde yazilmaktadir (Greene,
2003, s. 667-692 ).

T
L =P(yil’yi2""’yi7, |X) :j_w |:HP(Y” = Vi |x;zﬂ+ﬂi):|f(ﬂi)dﬂf (5.3)
t=1

5.2.2. Rassal Etkiler Multinomial Logit Modeli

Calismada McFadden(1973) tarafindan gelistirilen genel MNL model, hanelerin
tekrarli gozlemleri arasindaki korelasyonu dikkate almak amaciyla rassal birim etkili
MNL model olarak ele alinmaktadir. Bagimli degisken hanelerin bir donem Onceki
yoksulluk durumlarma gore yoksul olmayan (1), yoksulluktan ¢ikan (2), yoksulluga
giren (3) ve kronik yoksul (4) seklinde dort kategoriden olusmaktadir. Yoksul

olmayanlar referans kategori olarak alinmistir. Buna gore rassal etkiler MNL model,

X, ozelliklerine sahip i-nci hanenin t zamaninda j yoksulluk durumunda bulunmasinin
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olasihgr P(Y, = j/X,) olmak iizere Esitlik (5.4)’de verilmektedir (Haan, Uhlendorff,
2006; Haynes vd.,2008).
exp(X, B, +a;;)

ﬂitj

= P(Y,-, = J'/Xi,,ai) =7 j=1,2,3,45 +=2010,2011,2012 5.4

Z exp(Xitﬁj +ay,)
k=1

Rassal etkiler multinomial logit model tahmini en ¢ok olabilirlik yaklagmiyla

yapilmaktadir. Olabilirlik fonksiyonu Esitlik (5.5) seklinde yazilmaktadir.

i

N +00 T S (Xit J + ij)
L=T1[ TIT1 .;exp fire flade, (5.5)
| =1 j=1 ZGXP(XWBJ' +o;,)
k=1

i-nci birey t zamaninda j yoksulluk durumunda bulunursa d , bir degerini

almaktadir aksi durumda sifir degerini almaktadir (Haan, Uhlendorff, 2006).
Gozlemlenemeyen birim etki &; 'nin sifir ortalama ve I varyans-kovaryans matrisi ile

cok degiskenli normal dagildig1 varsayilmaktadir (Haynes, vd., 2008).

Rassal etkiler MNL modeli de kapsayan genellestirilmis dogrusal karma
modellerin (Generalized Linear Mixed Models, GLLM) ve genellestirilmis dogrusal
gizli ve karma modeller (Generalized Linear Latent And Mixed Models, GLLAMM)
olarak bilinen modellerin tahmini STATA programinda gllamm paketi ile
saglanabilmektedir. GLMM’lerin analizinde gllamm paketinde, 6rneklem olabilirligini
maksimize etmek icin gozlenemeyen birim etkinin dagilimi iizerinden integrallerin
hesaplanabilmesi amaciyla uyarlamali kuadratik yaklasimdan yararlanilmaktadir
(Rabe-Hesketh, Skrondal, ve Pickles, 2002). Bunun yaninda rassal etkiler MNL
modelin tahmini i¢in uyarlamali kuadratik yaklastirma teknigini kullanan klasik
yaklasima alternatif olarak markov zinciri monte carlo (MCMC) simiilasyon teknigini
kullanarak rassal birim etkilere gore integrallerin hesaplanmasini saglayan bayesyen
yontem de Onerilmistir. Rassal etkiler MNL modelin katsay1 tahminlerinin bayesyen
tahmini icin R paket programinda Hadfield (2010) tarafindan MCMC teknigi
kullanilarak GLMM’leri tahmin etmek icin gelistirilen MCMCglmm isimli paketten
yararlanilmaktadir. Hadfield (2010), MCMC teknigi igerisinden Metropolish-Hastings
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algoritmas1 kullanarak GLMM’lerini tahmin etmek i¢in, kisitsiz kovaryans matrisleri ve
heterojen varyanslari i¢ererek dzellestirilen ¢esitli hata ve rassal etki varyans yapilarina
izin vererek oldukca etkin bir yontem sunmaktadir. Bu yontemin en biiyiik avantaji
bliylik orneklemlerle ¢alisildigi durumda bile analizin gergeklesmesi i¢in gerekli

zamanin klasik tahmin yontemlerine gore daha kisa olmasidir.

5.3. Arastirma Bulgular
5.3.1. Rassal Etkiler Logit Modelinin Tahmini

TUIK 2009-2012 yillarina ait GYKA mikro panel veri setinden yararlanilarak
Tiirkiye’de genel anlamda yoksullugun belirleyicilerini ortaya ¢ikarmak amaciyla rassal
etkiler logit modeli tahmin edilmistir. Birim etkilerin normal dagilimli oldugu varsayimi
altinda rassal etkiler logit modelin en ¢ok olabilirlik yontemi ile elde edilen katsay1

tahminleri ve marjinal etki degerleri Tablo 8’de sunulmustur.
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Tablo 8

Rassal Etkiler Logit Modelin Parametre Tahmini

Degiskenler Katsayilar SI_tIi:tl;ilz? I\;IE::E;::]
Hanehalki Reisinin Ozellikleri

Cinsiyet -1.524%* 0.326 -0.062*
Yas 0.295% 0.038 0.012%*
Yasin karesi -0.003* 0.0003 -0.0001*
Evli 0.289 0.333 0.012
Kronik hastalik 0.124 0.148 0.005
SGK -0.687* 0.216 -0.028*
Is degistirme 0.248 0.222 0.010
Hanehalki Reisinin Egitim Durumu

[lkokul, ortaokul,  mesleki 0.240 -0.047*
ortaokul ve ilkdgretim 165

Genel lise, mesleki veya teknik 0.363 -0.097*
lise -2.395%

Yiksekokul, fakiilte ve tizeri -2.660* 0.716 -0.107*
Hanehalki Reisinin Is Durumu

Ucretli, maash -0.465%** 0.254 -0.019%**
Kendi hesabina 0.060 0.217 0.002
Emekli -1.369* 0.311 -0.055*
Yasli, engelli veya calisamaz 0.505%*** 0.294 0.020%**
Hanenin Ozellikleri

Gelirin logaritmasi -8.792%* 0.339 -0.355%*
Ev sahipligi 0.540%* 0.184 0.022%*
Hanehalk Tipi

Bagimli ¢ocuk olmayan 2.412% 0.402 0.098*
Bagimli ¢ocuk olan 6.697* 0.439 0.271*
Sabit 69.267* 2.852

Wald 7°(18) 756.64*

p 0.652* 0.024

Not: Parantez i¢indeki degerler katsayilarin standart hatalaridir. *** ** * sirasiyla %10, %5 ve %]l
6nem diizeylerini gostermektedir.



110

Tablo 8’de Wald istatistiginin anlamli bulunmasi, rassal etkiler logit modelin
genel olarak anlamli oldugunu gostermektedir. Birim etkiye ait varyansin, birim etki ve

hata teriminin varyanslarinin toplami i¢indeki payin1 veren p katsayisinin, olabilirlik

orani testine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir. Yani modelde birim
etkinin var oldugu sdylenebilir (Tatoglu, 2013, s. 179).

Calismada kullanilan degiskenler arasinda hanehalki reisinin yasinin ve yasinin
karesinin, hane halki reisinin kadin olmasiin, hanehalk: reisinin egitim durumunun,
hanehalki reisinin iicretli, maagh c¢alisiyor ve emekli olmasinin, hanehalki reisinin yasli,
engelli ya da g¢alisma hayatinda aktif yer almamasinin, hanehalk: reisinin SGK’ya
kayitli olmasinin, hanehalkinin ev sahibi olmasinin, hanehalkinin tipinin ve hanehalki
gelirinin Tirkiye’de hanelerin yoksullugunu etkileyen degiskenler oldugu ve bu
degiskenlerin katsayilarinin istatistiki olarak anlamli oldugu belirlenmistir.

Tablo 8 incelendiginde, hanehalki reisinin yasinin katsayisi pozitif isaretli iken,
hanehalki reisinin yasinin karesinin katsayist negatif isaretli bulunmustur. Bu bulgu,
hanehalki reisinin yasi arttikca hanelerin yoksul olma olasiliklarinin arttigin1 ancak belli
bir yastan sonra ise yas artist ile birlikte hanelerin yoksul olma olasiliklarinin
azalacagim gostermektedir. Ozellikle yoksul hanelerde hanehalki reisinin ortalama
yasinin 48.8 oldugu dikkate alindiginda hanehalk:i reisinin yasmin ortalama yasin
tizerinde oldugu hanelerde is deneyimi ile birlikte maagtaki siireklilik nedeniyle
hanehalki reisinin yasinin yoksulluk {izerindeki etkisinin belli bir noktadan sonra azalan
etki gostermesi beklentiyle uyumludur.

Hanehalki reisinin  egitim durumunun yoksulluk {izerindeki etkisine
bakildiginda, hanehalki reisinin egitim seviyesi arttikca yoksullugun azalacagi
gozlenmektedir. Hanehalk: resinin okur-yazar olmadigi ya da okur-yazar olup bir okul
bitirmedigi hanelere gore hanehalki reisinin ilkokul, ortaokul, mesleki ortaokul ve
ilkdgretim diizeyinde oldugu hanelerde yoksulluk %4.7 oraninda, hanehalk: reisinin
yiiksekokul, fakiilte ve ilizeri 6grenim diizeyine oldugu hanelerde yoksulluk %10.7
oraninda daha azdir. Elde edilen sonuglarla tutarli olarak Day10glu(2007) ¢aligmasinda
yiiksek egitim diizeyine sahip hanelerin yoksulluga diisme riskinin daha az oldugundan
bahsetmistir. Ayrica, egitimin, lretkenligi belirlemek disinda belirli bir gelir diizeyini
daha akillica kullanmada rol oynayabileceginden ve daha egitimli bireylerin tiikketim
harcamalarin1 diizenlemede daha basarili olduklarindan bahsetmistir. Dalgi¢ vd.(2015)

caligmalarinda ise egitimin yoksulluk tizerindeki etkisinin yaninda yoksullugun egitim
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tizerinde etkisi oldugunu ve yoksullugun artmasinin egitime erisimi kisitlayarak egitim
diizeyini diisiirdiiglinii belirtmislerdir.

Hanehalki reisinin {icretli, maagl olmasinin beklenildigi gibi hane yoksullugu
tizerinde negatif bir etkisi bulunmaktadir. Bu bulgu, hanehalki reisinin diizenli maas
almasinin yoksulluk riskini azalttigin1 gostermektedir. Hanehalki reisinin iicretli-maasl
oldugu hanelerde yoksulluk 0.019 degeriyle, hanehalki reisinin diger is kollarinda
calistigi hanelere gore daha diisiiktiir. Hanehalki reisinin emekli olmasinin da
yoksullugu negatif etkiledigi ve hanehalki reisinin emekli oldugu hanelerde yoksullugun
0.055 degeriyle hanehalki reisinin emekli olmadig1 hanelere gore daha diisiik oldugu
saptanmistir. Bu da diizenli gelirin yoksullugu azaltict etkisinin oldugunu
gostermektedir.

Calismada hanehalki reisinin yasli, engelli veya calisamaz halde oldugu
hanelerin, hanehalki reisinin yagli, engelli veya ¢alisamaz halde olmadigi hanelere gore
yoksul olma olasiliklart 0.020 degeriyle beklenildigi gibi daha yiiksektir. Bu da
yoksulluk ile miicadelede hanehalki reisinin yasli, engelli veya calisamaz halde oldugu
hanelere 6ncelik verilmesi durumunda yoksullugun azaltilabilecegini géstermektedir.

Tablo 8’de hanehalki reisinin SGK’ya kayitli olmasinin 0.028 degeriyle hane
yoksullugunu negatif etkiledigi goriilmektedir. Hanehalkinin ev sahibi olmasinin ise
beklenilenin aksine hanenin yoksullugu lizerinde etkisi pozitif isaretli bulunmustur.
Benzer sekilde Aydin (2011), Tiirkiye’de nispi yoksul sinifina giren ve gelir dagiliminin
en alt %15’lik diliminde yer alan kesimlerde ev sahipligi oraninin Tiirkiye ortalamasinin
tizerinde olduguna ve yoksul hanelerin %73’iinlin ev sahibi oldugundan bahsetmistir.
Ancak yoksullarin oturdugu evlerin derme-¢atma, miistakil, gecekondu tipi evler oldugu
da goz ard1 edilmemelidir.

Calismada, tek kisilik hanelere gore bagimli ¢ocugu olmayan hanelerin ve
bagimli ¢ocugu olan hanelerin yoksul olma durumlar1 sirastyla 0.098 ve 0.271
degerleriyle daha yiliksek bulunmustur. Yani tek bireyden olusan hanelere gére bagiml
cocugu olan hanelerdeki artisin yoksulluk tizerinde 0.271, bagimli ¢ocugu olmayan
hanelerde ise 0.09 daha fazla artisa yol agacagi sdylenebilir.

Tablo 8’de belirtildigi gibi gelirinin logaritmas1 hanelerin yoksul olma
olasiliklar1 tiizerinde 0.35 degeriyle negatif etkilidir. Bu da hanenin gelirinin
arttirtlmasinin  yoksullugun azaltilmasinda olduk¢a 6nemli oldugunu gostermektedir.

Calismada gelir degiskeni olarak hanehalki toplam yillik gelirinin esdeger hanehalk:
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biiyiikliigiine boliinmesi ile elde edilen hanehalki esdeger fert geliri kullanilarak

hanedeki her bir bireyin hane geliri iizerindeki agirligi da dikkate alinmistir.

5.3.2. Rassal Etkiler Multinomial Logit Modelin Klasik Tahmini

TUIK 2009-2012 yillarina ait GYKA mikro panel veri setinden yararlanilarak
Tiirkiye’de yoksullugun dinamiklerini hanenin yoksulluktan ¢ikis, yoksulluga gecis ve
kronik yoksulluklarint etkileyen degiskenlerin belirlemek i¢in rassal etkiler MNL
modelin klasik yaklasim olan en ¢ok olabilirlik yaklasimiyla tahmini i¢cin STATA
programinda  gllamm  komutu  kullanilmuistir.  Olabilirlik  fonksiyonunun
maksimizasyonunda gdzlenemeyen rassal etkilere gore integrallerin hesaplanmasinda
uyarlamali kuadratik yaklastirma yontemini kullanilmistir. Integral yaklastirmalarmin
kesinligi ve gegen zaman kuadratik noktalarin sayisina gore degistigi i¢in ilk olarak 4
kuadratik nokta ile yapilan analiz daha sonra 8 ve 12 nokta ile tekrarlanmistir. Elde
edilen katsayilarin, standart hatalarin ve logaritmik olabilirlik degerinin benzer olmasi 4
kuadratik noktanin analiz i¢in yeterli oldugunu gdstermektedir.

Rassal Etkiler MNL modelin STATA’da uyarlamali kuadratik ile gllamm
komutu kullanilarak 4 kuadratik nokta ile yaklasik olarak 120 saat sonunda elde edilen

tahmin sonuclart Tablo 9°da yer almaktadir.
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Rassal Etkiler Multinomial Logit Modelin En Cok Olabilirlik Yontemiyle Elde Edilen

Parametre Tahminleri

Degiskenler Yoksulluktan Yoksulluga Kronik
Cikan (2) Giren(3) Yoksul(4)
Hanehalk: Reisinin Ozellikleri
Cinsiyet -0.654* -0.765* -1.313*
(0.227) (0.266) (0.226)
Yas 0.056%* 0.202%* 0.230%*
(0.025) (0.029) (0.025)
Yasin Karesi -0.0006%** -0.001* -0.002*
(0.0002) (0.0002) (0.0002)
Bvli -0.103 0.190 0.4]12%:%*
(0.232) (0.277) (0.238)
. 0.208 % 0.145 0.210%**
Kronik hastalik (0.117) (0.135) 0.117)
-0.380%* -0.151 -0.909*
SGK (0.147) (0.177) (0.154)
s degistirme 0.597* 0.218 0.031
3 degls (0.166) (0.202) (0.177)
Hanehalki Reisinin Egitim Durumu
Ilkokul, ortaokul, mesleki ortaokul ve -0.781* -0.589* -1.190*
[Ikogretim (0.153) (0.177) (0.151)
Genel lise, mesleki veya teknik lise _((1)72%3:; -(5355%) _(%)%,Z;
Yiiksekokul, fakiilte ve iizeri _(%)fég _O((?Z;Z:;* _(1)351;;
Hanehalki Reisinin Is Durumu
Ucretli, maasls -0.292 -0.362%** -0.436%**
’ (0.180) (0.213) (0.178)
. 0.567* 0.470%* 0.124
Kendi hesabina (0.151) (0.181) (0.153)
Emekli -0.931* -0.289 -1.443*
(0.231) (0.249) (0.236)
Yasli, engelli veya calisgamaz 0.484°+ 0.657* 0.870*
’ (0.233) (0.267) (0.225)
Hanenin Ozellikleri
Gelirin logaritmast -1.758* -6.250* -6.937*
(0.140) (0.209) (0.198)
Ev sahipligi -0.003 0.370%* 0.530*
(0.115) (0.134) (0.117)
Hanehalki Tipi
Bagimli cocuk olmayan 0.5247 2.320% 2.354%
(0.273) (0.320) (0.288)
Bagimh gocuk olan 2.037* 5.106%* 6.103*
(0.280) (0.348) (0.315)
. 13.209* 48.189% 54.742*
Sabit
(1.299) (1.827) (1.700)
Birim Varyanslar 0.061 0.398 0.301
(0.065) (0.207) (0.234)

Cor(2,3)=0.448  Cor(2,4)=0.297 Cor(3,4)=0.966

Not: Parantez i¢indeki degerler katsayilarin standart hatalaridir. *** ** * sirasiyla %10, %5 ve %1 6nem

diizeylerini gostermektedir.
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Tablo 9 incelendiginde, rassal etkiler MNL modelinde kullanilan degiskenlerinin
parametre tahminlernin ¢ogu istatistiki olarak anlamli elde edilmistir.

Yoksulluktan ¢ikan, yoksulluga giren ve kronik yoksul hanelerin rassal birim
etkilerinin varyanslari sirastyla 0.061, 0.398 ve 0.301 bulunmustur. Bu bulgu modelde
hanelerin kendilerine 6zgii gozlenemeyen bir heterojenligin oldugunu gostermektedir.
Heterojenligin derecesi yoksulluktan ¢ikan haneler i¢in diger hanelere gore daha diisiik
bulunmustur.

Rassal etkilerin korelasyonlarina bakildiginda ise yoksulluktan ¢ikan ve
yoksulluga giren hanelerin gozlenemeyen Ozelliklerini igeren rassal birim etkiler
arasinda 0.448 degerinde pozitif iligki bulunmustur. Bu degere gore ilgili yillarda
yoksulluga giren ve yoksulluktan ¢ikan hanelerin benzer bir gdzlenemeyen etkiyi
paylastiklar1 sdylenebilmektedir. Yoksulluktan ¢ikan ve kronik yoksul hanelerin rassal
etkileri arasindaki korelasyon yine pozitif olmakla birlikte bu etkinin diger korelasyon
degerlerine gore daha diisiik olmas1 beklenilen bir sonugtur. Ayn1 zamanda yoksulluga
giren ve kronik yoksul hanelerin rassal birim etkileri arasinda 0.966 degerinde gii¢lii bir
pozitif iliski bulunmustur. Bu bulgu da hanelerin yoksulluga diismelerinde ve kronik
yoksul olmalarinda hanelerin gozlenemeyen o6zelliklerinin ortak bir etkisi oldugunu
gostermektedir.

Tablo 9°da anlamli katsayilar arasinda hanelerin yoksul olmamasina gore
hanelerin yoksulluga girmesini ve yoksulluktan ¢ikmasmi etkileyen degiskenlerin
katsayr bliytikliikleri arasinda fark olmasiyla birlikte katsayilarin ayni isarete sahip
oldugu gozlenmistir. Bu bulgu ve yoksulluga giren ve yoksulluktan ¢ikan hanelerin
benzer bir gdzlenemeyen rassal etkiyi paylagsmalari nedeniyle ¢alismada yoksulluga
giren ve yoksulluktan c¢ikan haneler genel olarak gegici yoksul haneler olarak
siniflandirilmastir.

Tablo 9’a gore hanehalki reisinin yasi, yoksul olmayanlara gore hem gecici
yoksulluk hem de kronik yoksulluk iizerinde pozitif, hanehalki reisinin yasinin karesi
ise negatif bir etkiye sahiptir. Bu bulgu, hanehalki reisinin yas1 arttik¢a hanelerin hem
gecici hem de kronik yoksul olma olasiliklarinin arttigini ancak belli bir yastan sonra ise
yas artis1 ile birlikte hanelerin yoksul olma olasiliklarinin azalacagini gostermektedir.

Calismada, hanehalki reisi kadin olan hanelerin gegici yoksul ve kronik yoksul
olma olasiliklarinin hanehalki reisi erkek olanlara gore daha az oldugu sonucu elde
edilmistir. Bunun yaninda hanehalki reisinin kadin oldugu hanelerde kronik yoksul

olma olasiligr hanenin gegici yoksul olma olasiligindan daha diisiiktiir. Bu bulgu,
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hanehalki reisinin kadin olmasinin yoksullugu arttiran etkisi oldugu yoniindeki genel
kaniya ters olmasiyla birlikte yoksulluk ¢alismalartyla ilgili literatiir de bu sonucu
desteklemektedir. Oyle ki Devicenti (2002) ve Andriopoulou, Tsakloglou (2011)
caligmalarinda hanehalki reisi kadin olanlarin yoksulluktan ¢ikmak i¢in bir yol
bulabilecegini ancak bu hanelerin yoksulluga gecmesi {izerinde cinsiyetin herhangi bir
etkisinin olmadigindan bahsetmislerdir. Wallelign vd. (2016) de hanedeki yetiskin kadin
sayisindaki artisin hanenin yoksulluktan ¢ikma, yoksulluga girme ve kronik yoksul
olma riskini distirdiigiinden ancak hanehalki reisinin cinsiyetinin yoksulluk durumu
tizerinde herhangi bir etkisi olmadigini bulmusglardir. Acar ve Baslevent (2014),
hanehalki reisi erkek olanlara gore hanehalk: reisi kadin olanlarin yoksulluktan ¢ikma
olasiliklarinin daha fazla oldugunu, yoksulluga girme olasiliklarinin ise daha az
oldugunu belirtmislerdir. Benzer sekilde Dalgig, lIyidogan ve Giiven (2015)
caligmalarinda, hanehalki reisinin kadin olmasinin yoksulluk riskini azalttigindan
bahsetmislerdir.

Tablo 9°da yer alan bulgulara gdre hanehalki reisinin evli olmasmin hanenin
yoksul olmamasmna gore hanenin gecici yoksul olmasinda bir etkisi bulunmazken
hanenin kronik yoksul olma olasilig1 iizerinde pozitif bir etkisi bulunmustur. Benzer
sekilde Walelign vd. (2016) de hanehalki reisinin evli olmasinin, hanelerin yoksul
olmamasina gore yoksulluktan ¢ikma, yoksulluga girme ve kronik yoksul olma
olasiliklarini pozitif olarak etkiledigini bulmuslardir.

Tablo 9’a gore hanehalki reisinin egitim seviyesi arttikca hanelerin hem gegici
yoksul hem de kronik yoksul olma olasiliklarinin artan oranda azaldigi gézlenmektedir.
Egitim diizeyindeki artisin hanenin yoksulluktan ¢ikma olasilifin1 arttirmasi
beklenirken negatif katsayilar elde edilmesinin, yoksulluktan ¢ikan hanelerin gegici
yoksul kategorisinde yer almasi nedeniyle oldugu diistiniilmektedir. Tablo 9’a gore
hanehalki reisinin okur-yazar olmadigi ya da okur-yazar olup bir okul bitirmedigi
hanelere gore hanehalk: reisinin genel lise, mesleki veya teknik lise mezunu olmasinin
kronik yoksul olma olasiligini 6nemli 6l¢iide diistirdiigii gézlenmistir.

Calismada hanehalkinin yoksulluga girmesi ve yoksulluktan ¢ikmasini etkileyen
etmenlerin benzer isaretlere sahip oldugu goézlenmesine ragmen bazi1 degiskenlerin
anlamliliklan farklilik gdstermektedir. Hanehalk: reisinin kronik hasta olmasi hanenin
yoksul olmamasina gore hanenin yoksulluktan ¢ikma olasiligint ve kronik yoksul olma

olasiligimi pozitif etkilerken hanenin yoksulluga girme olasilig1 iizerinde herhangi bir
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anlamli etkisi bulunmamistir. Calismada hanehalk: reisi yasli, engelli veya calisamaz
halde olan hanelerin gecici ve kronik yoksul olma olasiliklar1 da pozitif bulunmustur.

Tablo 9’a gore hanehalki reisinin iicretli, maasli olmasinin hanenin yoksul
olmamasina gore hanenin yoksulluga girme ve kronik yoksul olma olasiligin1 negatif
etkilemektedir. Bu bulgu hanehalki reisinin diizenli maas almasinin hanenin yoksulluk
riskini azalttigin1 gostermektedir.

Tablo 9’da hanehalki reisinin emekli olmasinin hanenin yoksul olmamasina gore
yoksulluga girme olasilig1 tizerinde anlamli bir etkisinin olmadigi bunun yaninda
hanenin yoksulluktan ¢ikmasini negatif etkiledigi belirlenmistir. Bu sonu¢ hanehalki
reisi emekli olan hanelerin yoksulluga diismeleri durumunda yoksulluktan c¢ikma
thtimallerinin diisiik oldugunu gdstermektedir. Bunun yaninda hanehalki reisinin emekli
olmasinin hanelerin kronik yoksul olmalarini negatif etkiledigi bulunmustur. Buna gore
hanehalk: reisi emekli olan hanelerin diizenli gelirleri nedeniyle kronik yoksulluk gibi
yoksullugu daha siddetli yasayan kesimde yer almas1 daha az olasidir.

Tablo 9°da hanehalki reisinin kendi hesabina ¢alismasinin hanenin yoksulluktan
cikmasi ve yoksulluga girme olasiligini pozitif etkiledigi, hanenin kronik yoksul olma
olasilig1 lizerinde ise anlaml1 bir etkisinin olmadig1 belirlenmistir. Bu bulgu, hanehalki
reisi kendi hesabina ¢alisan hanelerin ekonomik faktorler gibi negatif soklardan
etkilenen gecici yoksul haneler oldugunu bunun yaninda kronik yoksul olacak kadar
gelirden yoksun olmadiklarini gostermektedir.

Tablo 9’da hanehalki reisinin SGK’ya kayitli olmasinin hanenin kronik yoksul
olma olasiligint negatif etkiledigi goriilmektedir. Hanehalki reisinin SGK’ya kayith
olmasimin hanenin yoksulluga girme olasilig1 iizerinde bir etkisinin olmadigi bununla
birlikte hanenin yoksulluktan ¢ikma olasiligini negatif etkiledigi belirlenmistir.

Rassal etkiler logit modelin tahmin sonuglarina gore hanehalk: reisinin gegen
yildan bu yana is degisikligi yapmasi hanenin yoksul olma olasiligin1 etkilemezken,
rassal etkiler MNL modelin sonucuna gore hanehalki reisinin gegen yildan bu yana is
degisikligi yapmasi hanenin yoksulluktan ¢ikma olasiligini pozitif etkilemektedir. Bu
bulguya gore hanehalk: reisinin is degisikligi yapmasimin daha yiiksek gelirli bir is
nedeniyle is degisikligi yaptig1 varsayilirsa hanenin gelirini artirdigt ve bu nedenle
yoksulluktan c¢ikma olasilig1 lizerinde olumlu bir etki yaptig1 sdylenebilir. Bunun
yaninda hanehalki reisinin is degistirme donemleri arasinda hanelerin yoksulluga girme
olasiliklarinda herhangi bir anlaml etkinin goriilmemesinde igsizlik sigortalarinin ya da

tasarruflarin etkisinin oldugu diistiniilmektedir.
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Calismada hanehalkinin ev sahibi olmasinin hanenin yoksulluktan ¢ikma
olasilig1 iizerinde anlamli bir etkisi bulunmamistir. Bunun yaninda hanehalkinin ev
sahipliginin hanenin yoksulluga girme ve kronik yoksul olma riskini arttirdigi sonucu
elde edilmistir. Benzer sekilde rassal etkiler logit modelinde hanehalkinin ev
sahipliginin hanelerin yoksul olma olasiligin1 arttirdig1 sonucu elde edilmisti. Buna gore
Tiirkiye’de ev sahipliginin hanelerin refah gostergesi olmadigi bunun yaninda yoksullar
arasinda ev sahipliginin daha yiiksek oranlarda oldugu goriilmektedir.

Calismada tek kisilik hanelere gore bagimli cocugu olmayan hanelerin gegici
yoksul ve kronik yoksul olma risklerinin daha fazla oldugu ve bagimli ¢ocugu olan
hanelerin bu riski daha fazla da hissettigi elde edilmistir. Oyle ki yoksul olmayan tek
kisilik hanelere gore bagimli cocugu olan hanelerin kronik yoksul olma logaritmik bahis
orani 6.103 bulunmustur. Yoksul olmayan tek kisilik hanelere gore bagimli ¢ocugu
olmayan hanelerin kronik yoksul olma logaritmik bahis orani ise 2.354 olarak elde
edilmistir. Bunun yaninda yoksul olmayan tek kisilik hanelere gore bagimli ¢ocugu
olan ve bagimli cocugu olmayan hanelerin kronik yoksul olma olasiliklar1 gecici yoksul
olma olasiliklarindan daha fazla bulunmustur. Bu sonuglar hanedeki kisi sayisinin
artmasi ile yoksulluk riskini artacagini bildiren literatiirle de uyumlu olmaktadir. Acar
ve Baglevent (2014), bagimli ¢ocuk sayisinin fazla olmasinin hanelerin yoksulluktan
¢ikma olasiliginit azaltirken, hanelerin yoksulluga girme riskini arttirdigini bulmuslardir.
Temiz (2008), yoksul hanelerin kalabalik niifusa sahip olmasmin bagimlilik oranini
arttirdigini ve bu durumun yoksullugun kroniklesmesine neden oldugunu ve dolayisiyla,
bu durumdaki hanehalklarinin ekonomik firsatlar1 kacirdigi ve yasamlarini giivence
altina alamadiklarin1 sOylemistir. Buna gore gelismis iilkelerde oldugu gibi bagimli
cocugu olan hanehalklarimin oldugu hanelere sosyal yardim yapilmasi bu hanelerin
yoksulluk durumundan kurtulmalarint ve yoksulluklarinin kroniklesmesinin oniine
gecilmesini saglayacaktir.

Tablo 9°da hanehalki gelirinin beklenildigi gibi hanelerin gecici ve kronik
yoksul olma riskini 6nemli bir oranda azalttig1 goriilmektedir. Buna gore yoksullugun
ortadan kaldirilmast ve yoksullugu azaltilmasi amaciyla hane gelirinin arttirilmasi

olduk¢a 6nemlidir.
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5.2.3. Multinominal Logit Modelin Bayesyen Tahmini

Rassal etkiler MNL modelin bayesyen tahmini i¢cin R paket programinda
Hadfield (2010) tarafindan MCMC teknigi kullanilarak GLMM’leri tahmin etmek igin
gelistirilen MCMCglmm isimli paketten yararlanilmistir,. MCMC simiilasyon
yonteminin Metropolish-Hastings Algoritmasinin  kullanildigi  ¢alismada bagimh
degiskenlerin multinomial dagimli oldugu varsayillmaktadir. Bunun yaninda benzer
modeller ile ¢alisan Pettitt vd. (2006), Haynes vd. (2008) takip edilerek g¢aligmada
parametreler i¢in bilgi icermeyen normal 6nsel dagilimlar, rassal birim etkiler i¢in sifir
ortalamali ve (2x2) boyutlus varyans ile ¢ok degiskenli normal onsel dagilimlar,
(ko)varyans matrisi i¢in ise onsel dagilim olarak ters-Wishart dagilimi kullanilmistir.

Calismada 250 bin iterasyonun kullanildigi algoritmada yakinsamanin
gerceklestigi iterasyon sayist (burn-in period) 100 bin olarak belirlenmis ve toplam
iterasyon sayisindan c¢ikarilmistir. Bdylece parametreler baslangic degerlerinin
etkisinden armdirilmistir. Bunun yaninda iki zincirin kullanildig1 algoritmada zincirler
arasinda olas1 korelasyonun etkisini yok etmek amaciyla seyretme (thinnig) sayist 100
olarak alinmigtir. Buna gore yalnizca her yiiziincii iterasyon kaydedilmekte ve boylece
otokorelasyon sorunu da ortadan kaldirilmis olmaktadir. Boylece bir dnceki degerin bir
sonraki degeri etkilemedigi daha giivenilir tahminler elde edilmistir.

Calismada MCMC yontemindeki zincirlerin yakinsadiginin test edilmesi
amaciyla Gelman-Rubin (1992) yakinsama testi, Heidelberger-Welch (1992) yakinsama
testi ve Geweke(1992) testi kullanilmaktadir. Gelman-Rubin istatistigine gore
yakinsamanin saglanmasi i¢in hesaplanan potansiyel Olcegi azaltma fonksiyonu
(potential scale reduction function, Psrf) degerinin ve her bir katsayi icin nokta
tahminlerinin 1.1 ya da 1.2°den kiigiik olmas1 gerekmektedir. Yapilan test sonucunda
Psrf degeri ve biitiin katsayilar i¢in nokta tahmini 1.2’den kiigiik ¢ikmistir ve yakinsama
saglanmistir.

Calismanin EK A kisminda yer alan Heidelberger ve Welch Yakinsama Testi
sonuglara gore biitiin degiskenler i¢in olasilik degerlerlerinin %35’den biiyiik oldugu
ve boylece duraganligin saglandigin1 ifade eden bos hipotezin reddedilmedigi ve
yakinsama testinin basarili oldugu gozlenmistir. Boylece zincir duragan bir dagilima
ulastiginda sonsal dagilim elde edilebilmektedir. Heidelberger-Welch testinin ikinci
kisminda halfwidth (yar1 genislik) testi uygulanmaktadir. Bu kisimda, yar1 genislik

degeri 6rneklem ortalamasinin 0.1 katindan kiiciik oldugu i¢in halfwidth testinin basaril
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oldugunu ve parametrelerin kesin sonuglarina ulasmak i¢in daha uzun zincir
gerekmedigini sOyleyebiliriz. Calismanin EK A kisminda yer alan Geweke(1992) testi
sonuglarma gore elde edilen Geweke test istatistiklerinin mutlak degerce ikiden kiigiik
olmasi da zincirlerin yakinsadigini gostermektedir.

MCMC yontemindeki zincirlerin yakinsadigindan emin olundugu durumda elde
edilen katsay1 tahminlerinin giivenilir oldugu sdylenebilmektedir. Sonug¢ olarak rassal
etkiler MNL modelin bayesyen yaklasim ile elde edilen parametre tahminlerinin sonsal

dagilim ortalamalar1 Tablo 10°da sunulmustur.
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Rassal Etkiler Multinomial Logit Modelin MCMC Yéntemiyle Saglanan Tahmin

Sonuclari
Desiskenler Yoksulluktan Yoksulluga Kronik
819 Cikan Giren Yoksul
Hanehalki Reisinin Ozellikleri
Cinsivet -0.803* -0.889* -1.636%
y (0.273) 0.311) (0.275)
Ya 0.063* 0.240* 0.276*
3 (0.028) (0.033) (0.030)
Yasin karesi -0.0007* -0.002%* -0.002%*
3 (0.0002) (0.0003) (0.0002)
Evli -0.104 0.249 0.498
(0.284) (0.327) (0.288)
. 0.262 0.173 0.254
Kronik hastalik (0.141) (0.161) (0.143)
-0.493* -0.204 -1.134%*
SO (0.174) (0.212) (0.187)
is desistirme 0.736* 0.296 0.048
3 Cegly (0.203) (0.240) (0.226)
Hanehalki Reisinin Egitim Durumu
[lkokul,ortaokul,mesleki ortaokul ve -0.971* -0.715%* -1.456*
ilkogretim (0.184) (0.210) (0.186)
) . oy ol -2.107* -1.314%* -2.578%*
Genel lise, mesleki veya teknik lise (0.270) (0.302) (0.279)
N . . Al -3.098%* -1.197* -2.110%
Yiiksekokul, fakiilte ve lizeri 0.578) (0.629) (0.643)
Hanehalki Reisinin is Durumu
Ucretli, maash -0.368 -0.453 -0.581*
0.211) (0.251) 0.217)
. 0.698* 0.604* 0.150
Kendi hesabima (0.188) (0.215) (0.191)
Emekli -1.112% -0.356 -1.775%
(0.266) (0.292) (0.282)
Yasli,engelli veya calisamaz 0.594* 0.780* 1.065%
SLENg ya calls (0.281) (0.322) (0.278)
Hanenin Ozellikleri
Gelirin logaritmasi -2.131* -7.438% -8.458%
& (0.149) (0.260) (0.233)
Ev sahiolizi -0.032 0.412%* 0.629%*
Plig (0.139) (0.163) (0.148)
Hanehalki Tipi
Basimli K olmavan 0.636* 2.724* 2.842%*
gHmil gocuk olmay (0.319) (0.384) (0.357)
Basiml cocuk olan 2471%* 6.014* 7.424%*
gmit gocu (0.324) (0.409) (0.380)
Sabit 16.087* 57.435% 67.024*
(1.726) (2.587) (2.392)

Not: Parantez igindeki degerler katsayilarin standart hatalaridir. *, %5 6nem diizeylerini gostermektedir.
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Tablo 10’da yer alan rassal etkiler MNL modelin bayesyen yontemle hesaplanan
katsayilari, Tablo 9’a yer alan rassal etkiler MNL modelin ML yontemiyle hesaplanan
katsayilaridan kiiciik bir farkla biiylik ¢ikmasiyla birlikte her iki yontemle elde edilen
katsayilarin anlamliliklar1 ve isaretleri benzerlik gostermektedir. ML ve bayesyen
yaklagimdan elde edilen katsayilar arasinda onemli bir fark olmamasinin nedeni
bayesyen yaklasimda parametrelere iliskin Onsel dagilimin bilgi icermeyen Onsel
dagilim olmasidir.

Rassal etkiler MNL modelin uyarlamali kuadratik yaklastirma yonteminin
kullanildig1 klasik yaklasim ile elde edilen ML tahminlerinin standart hatalarinin,
MCMC ile saglanan bayesyen tahminlerinin standart hatalarindan daha kiigiik olmasi
ML sonuglariin daha kesin oldugu yoniinde bir kani1 olusturmaktadir. Bunun yaninda
MCMC ile saglanan katsay1 tahminlerinin biraz daha biiylik olmas1 her iki yontem ile
tahminlerin katsayr anlamliliklarinin benzerligini saglamistir. Bu nedenle standart
hatalar1 daha diisiik olmasimna ragmen model tahmini i¢in 10 kat daha fazla siire
gerektiren klasik yaklasim ile model tahmini uygulamacilar i¢in ¢ok da uygun

olmamaktadir.
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BOLUM VI

SONUC

Calismada, 2009-2012 yillarina ilisgkin GYKA panel mikro veri setinden
yararlanilarak Tiirkiye’de hanelerin yoksulluguna etki eden faktorler belirlenmistir.
Bunun yaninda panel verinin kullanilmasi ile yoksullugun dinamik boyutu dikkate
alinarak hanelerin yoksulluga girme, yoksulluktan ¢ikma ve kronik yoksul olma
durumlarinin belirleyicileri analiz edilmistir. Calismada en az iki donem {ist {iste yoksul
olan haneler kronik yoksul olarak nitelendirilmistir. Hanelerin tekrarli 6l¢iimlerinin
kullanilmasi ile 4 yillik periyod i¢inde bazi haneler hem yoksulluktan ¢ikip hem de
yoksulluga girebilmektedir. Bu nedenle g¢aligma sonucunda yoksulluktan ¢ikan ve
yoksulluga giren hanelerin benzer 6zellikleri paylastigi gozlenmistir. Buna gore geliri
bazi dénemlerde yoksulluk sinirinin iizerine ¢ikip bazi dénemlerde yoksulluk sinirinin
altinda kalan bu haneler gecici yoksul olarak siniflandirilmaktadir.

Calismada hanelerin kendilerine 6zgli gézlenemeyen 6zellikleri dikkate alinarak
Tiikiye’de hanelerin yoksullugunun genel belirleyicileri rassal etkiler logit model ile
tahmin edilmistir. Rassal etkiler logit modelinin tahmin sonuglarina goére hanehalki
reisinin kadin olmasi ve hanehalki reisinin egitim diizeyinin arttirilmas1 yoksulluk
riskini onemli Olgiide azaltmaktadir. Bu sonuclar dogrultusunda yoksullarin egitim
diizeyinin arttirilmasi konusunda devletin ya da sosyal kurumlarin daha aktif calismasi
ozellikle yoksulluk i¢inde dogup Omiirleri boyunca da yoksul olarak yasayan bireylerin
bu kisir dongiiden kurtulmalarina imkan saglanmasi agisindan olduk¢a Onemlidir.
Bunun yaninda kadinlarin yoksulluktan kurtulma konusunda daha basarili olmasi ve
egitim desteginin verilmesi ile mevcut firsatlart daha uygun bir sekilde
degerlendirmeleri de hanelerinin yoksulluktan kurtulmalarini saglayacaktir. Ayrica
kadinlar ev i¢i liretim ile hane biitgesine katki saglayabilecek firsatlara sahiptirler.

Rassal etkiler logit modelinin tahmin sonuglara gore hane gelirinin, hanehalki
reisinin emekli olmasinin ve {icretli maasl calismasinin yoksullugu azaltici etkisinin
olmasi1 diizenli gelirin hanelerin yoksul olmalarin1 6nemli 6lgiide azalttigir ve gelirin
yoksulluk ile miicadele en temel degisken oldugunu gostermektedir. Bu cergevede gelir
esitsizliginin ortadan kaldirilmas1 ve gelir diizenlemeleri gibi etkin politikalarin

uygulanmasi oldukca énemlidir.
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Rassal etkiler logit modeli sonuglarina gore hanehalki reisinin yagl, engelli veya
calisgamaz halde olmasi yoksulluk riskini arttirirken, SGK’ya kayitli olmasinin
yoksullugu azaltmasi, sosyal giivenlik sisteminin varliginin énemi vurgularken ayni
zamanda kayit dis1 sektorle ilgili alinmasit gereken Onlemlerin hem ekonomik hem
sosyal boyutunun O6nemini ortaya ¢ikarmaktadir. Rassal etkiler logit modelinden elde
edilen bir diger sonug¢ tek kisilik hanelere gore bagimli ¢ocugu olmayan ve bagimli
cocugu olan hanehalklarmin oldugu hanelerin yoksul olma olasiliklarinin daha yiiksek
olmasidir. Kalabalik ailelerin yoksulluk riskinin daha fazla olmasi nedeniyle Tiirkiye’de
niifus planlamasinin yapilmasi ve bireylerin bu konuda egitilmeleri olduk¢a 6nemli
olmaktadir.

Calismada dinamik yoksullugun belirleyicileri ise rassal etkiler multinomial
logit modeli ile tahmin edilmistir. Rassal etkiler MNL modelin tahmini en ¢ok
olabilirlik yaklagimi ve bayesyen yaklasim ile yapilmistir. Rassal etkiler MNL modelin
en ¢ok olabilirlik tahmini STATA programinda gllamm paketi ile saglanmistir. gllamm
paketinde, orneklem olabilirligini maksimize etmek i¢in gézlenemeyen birim etkinin
dagilimi {iizerinden integrallerin hesaplanabilmesi amaciyla uyarlamali kuadratik
yaklasimi kullanilmistir. Rassal etkiler MNL modelin bayesyen tahmini i¢in R
programinda MCMC teknigiyle GLMM’1 tahmin etmek i¢in gelistirilen MCMCglmm
paketi kullanilmistir. Her iki analiz sonucunda uyarlamali kuadratik yaklastirma teknigi
ile elde edilen katsayilarin standart hatalarinin, MCMC ile elde edilen katsayilarin
standart hatalarindan daha kiiciik olmasi klasik tahmin sonuglarinin daha kesin oldugu
yoniinde bir kan1 olusturmaktadir. Bunun yaninda her iki yontem ile tahminlerin katsayi
anlamliliklar1 benzer g¢ikmistir. Bu nedenle standart hatalari daha diisiik olmasina
ragmen model tahmini i¢in 10 kat daha fazla siire gerektiren en ¢ok olabilirlik yaklagimi
yerine MCMC ile tahmin saglayan bayesyen yaklasiminin daha uygun oldugu
sOylenebilir.

Rassal etkiler MNL modelin en ¢ok olabilirlik yontemiyle elde edilen tahmin
sonuglarina gore hanehalki geliri, hanehalk: reisinin diizenli maas almas1 ve hanehalk:
reisinin emekli olmasi, kronik yoksulluk riskini 6nemli olgiide azaltmaktadir. Bu
sonuglar Tirkiye’de gelir yoksullugunun azaltilmasi konusunda Oncelikle hanelerin
toplam gelirlerinin yoksulluk sinirindan olabildigince uzak tutulmasinin gerekliligini ve
haneye giren diizenli maasin kronik yoksulluk iizerindeki Onemini gostermektedir.
Calismada ayrica yoksul olmayan ve kronik yoksullarin ortalama gelirleri arasindaki

fark yoksulluk ile miicadelede en 6nemli yontemin gelir diizenlemeleri oldugunu bir kez
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daha vurgulamaktadir. Bu ac¢idan ekonomik biiylime ile gelir diizenlemelerinin
saglanmast ve gelir esitsizliginin azaltilmasi yoniinde etkin maliye politikalart
gelistirilmesi 6nem arzetmektedir.

Hanehalki reisinin kadin olmasinin kronik yoksullugu azaltmasi ve egitim
diizeyindeki artis ile birlikte kronik yoksullugu 6nemli Olclide azaltmasi Tiirkiye’de
egitimde firsat esitliginin saglanmasi1 ve Ozellikle kadinlarin egitimleri konusunda
politikalarin gelistirilmesinin 6nemini ortaya ¢ikarmaktadir.

Hanehalki reisinin SGK kayith olmasinin kronik yoksulluk riskini azalttigi ve
hanehalki reisinin yagli, engelli veya calisamaz halde olmasinin ise kronik yoksulluk
riskini arttirdig1 bulgusu Tiirkiye’de sosyal giivenlik sisteminin iyi iglemesinin 6nemini
ortaya c¢ikarmaktadir. Hanehalki reisinin yasla birlikte saglik problemlerinin artmasi
nedeniyle aktif calismadigi donemlerde hanelerin yoksulluga diigmemesi i¢in sosyal
giivenlik sistemlerinin oldukc¢a planli ¢caligmasi gerekmektedir.

Rassal etkiler MNL modelin tahmin sonug¢larindan biri de bagimli ¢ocugu olan
hanehalklarinin oldugu hanelerde yoksulluk riskinin daha fazla olmasidir. Hanedeki
bireylerin ekonomik firsatlardan yararlanamamasi ve bdylece bireylerin yasamlarini
yoksulluk i¢inde silirdiirmesi yoksullugun kroniklesmesine neden olmaktadir. Kronik
yoksullugun 6nlenmesi acisindan o6zellikle yoksul kesimde aile planlama egitiminin
verilmesi ve bagimli ¢ocugu olan hanelere sosyal yardim yapilmasi 6nem arz
etmektedir.

Calisma sonucunda hanelerin kronik yoksulluk ve gecici yoksulluk riskini
arttiran ya da azaltan etmenler genel olarak benzer ¢ikmistir. Bunun yaninda hanehalki
reisinin son bir yilda is degisikligi yapmasi kronik yoksullugu etkilemezken, hanenin
yoksulluktan c¢ikmasini pozitif etkilemistir. Bu sonug¢ iizerinde son donemlerde
uygulanan igsizlik sigortalarinin etkisinin oldugu diistiniilmektedir. Calismada ayrica
hanehalki reisi kendi hesabina calisanlarin kronik yoksulluk iizerinde anlamli bir etkisi
bulunmazken, ge¢ici yoksullugu pozitif etkiledigi sonucu elde edilmistir. Diizenli gelir
saglayamayan bir kesim olarak hanehalki reisinin kendi hesabina calistigi haneler;
ekonomik krizler, mevsimsel etkiler gibi negatif soklardan etkilenen gegici yoksul
haneleri olusturmaktadir. Bu hanelerin kronik yoksul olacak kadar gelirden yoksun
olmamalariyla birlikte gelir diizenlemesini saglayan bir sistemin eksikligi bu hanelerin
yoksulluga giris-¢ikis sikligini arttirmaktadir. Tiirkiye’de kendi hesabina c¢alisanlarin da
genellikle tarim sektdriinde oldugu goz Oniine alindiginda tarim kredilerinin eksikligi,

hasat miktar1 gibi etkilerin gegici yoksullugu tetikledigi diisiiniilmektedir.
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Tiirkiye’de yoksullugun genel olarak incelenmesi ile hanehalki reisinin evli
olmasinin, is degisikligi yapmasinin, kronik hasta olmasinin ve kendi hesabina calistyor
olmasmin hanenin yoksullugu iizerinde herhangi bir etkisi bulunamamistir. Bunun
yaninda yoksullugun dinamik yapisinin dikkate alinmasi ile hanehalki reisinin evli
olmasmin kronik yoksullugu arttirdigi, hanehalk: reisinin is degisikli§i yapmasinin
hanenin yoksulluktan ¢ikmasint pozitif etkiledigi, hanehalki reisinin kronik hasta
olmasimin hem gecici hem de kronik yoksullugu pozitif etkiledigi ve hanehalki reisinin
kendi hesabina c¢alismasinin gegici yoksullugu pozitif etkiledigi belirlenmistir. Bu
bulgular, yoksullugun belirleyicilerinin arastirilmasinda yoksullarin kendi i¢inde gecici
yoksul (yoksulluga giren ve yoksulluktan ¢ikan) ve kronik yoksul olarak ayristirilmasi
ile yoksullarin dinamik yapisinin daha ayrintili olarak ortaya konulmasina olanak
saglamaktadir. Yoksullugu daha siddetli yasayan kesimin ve yoksullugu dénem dénem
yasayan kesimin politika yapicilar tarafindan Ogrenilmesi, iki tiir yoksulluga karsi
uygulanacak politikalarin belirlenmesi, gelistirilmesi ve uygulanmasi agisindan oldukga
onemli olmaktadir. Oyle ki kronik yoksul olanlarm yasadiklar1 kosullar ve uzun siireli
igsizlik, parasizlik ve bunun yaninda yasanilan gelir, egitim, saglik konularinda
dislanmiglhik hissi Once bireylerin, sonra ailenin ve son olarak toplumun refahin
tehlikeye diisiirmektedir. Bu acidan kronik yoksullugun azaltilmasi konusunda alinacak
onlemler toplumun genel refah diizeyinde olumlu etkiler yaratacaktir.

Calismada yoksulluk iizerine yapilan analizler sonucunda elde edilen bulgulara
gore gecici yoksul hanelerin yoksulluktan kurtulmalari i¢in yardimlar (ayni, nakdi)
yapilmasi, issizlik fonunun miktarinin arttirilmasi, mikro krediler ile is olanaklarinin
arttirtlmas1 gibi gelir diizenlemelerinin saglanmas: ve kayit digt istthdamin oniine
gecilmesi gibi Onlemler yeterli olabilirken kronik yoksul hanelerin yoksulluktan
kurtulmalar1 i¢in issizlik sorunu ¢oziilmeli, aile planlanmasi yapilmali, diizenli maas ya
da diizenli yardim gibi politikalar belirlenmeli ve uygulanmalidir. Bununla birlikte
Tiirkiye’de gelirin daha esit dagitiminin saglanmasi, ortalama egitim seviyesinin
arttirtlmasi, aile planlamasinin yapilmasi ve bu konularda bireylerin bilinglendirilmesi,
emeklilik maaglarinin iyilestirilmesi ve saglik sisteminde yapilacak yeni uygulamalar

yoksullugun siirekliliginin azaltilmasinda etkili olacaktir.
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EKLER

EK 1. MCMC Yontemindeki Zincirlerin Yakinsama Testi Sonuclari

Tablo A1: Heidelberger ve Welch Yakinsama Testi
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Yoksulluktan ¢ikan Yoksulluga Giren Kronik Yoksul
Yari Yari Yari

Prob. Ortalama Genislik Prob. Ortalama Geniglik Prob. Ortalama Genislik
Sabit 0.726  16.208 0.199 0210 57.310 0.531 0437 66.868 0.342
Yas 0.051  0.063 0.003 0.110  0.238 0.0004 0.248 0.276 0.002
Yagin karesi  0.052 -0.0007 0.00003 0.228 -0.0022 0.00003 0.376  -0.002  0.00001
Cinsiyet 0473 -0.813 0.031 0.846 -0.899 0.029 0.350 -1.637 0.017
Evli 0.269 -0.109 0.003 0925 0.227 0.032 0.086  0.504 0.018
Ilkokul ve

0.397 -0.976 0.019 0.587 -0.715 0.019 0.347 -1.461 0.012
ortaokul
Lise 0.241 -2.122 0.034 0510 -1.331 0.035 0.052 -2.576 0.022
Universite ve

0.056 -3.174 0.183  0.188  -1.047 0.143  0.565 -2.066 0.120
ustu
Kronik hasta  0.244  0.260 0.020 0.581 0.184 0.014 0.532 0.251 0.008
Aktif degil 0.543  0.615 0.029 0514 0.784 0.033  0.641 1.065 0.017
Emekli 0.339  -1.085 0.034 0941 -0.360 0.039  0.090 -1.783 0.029
Ucretli,maashi 0.847 -0.382 0.020 0411 -0.454 0.030 0.646 -0.579 0.013
Kendi

0.726  0.704 0.020  0.198  0.595 0.022 0.948 0.148 0.012
hesabina
Isdegistirme  0.624  0.735 0.021 0482 0.316 0.019 0962 0.042 0.013
SSK 0.712  -0.494 0.017 0451 -0.213 0.021  0.690 -1.135 0.011
Ev sahibi 0.064 -0.039 0.016 0.119  0.401 0.016 0.277  0.625 0.010
Bagimli
cocuk 0.267  0.625 0.040 0.752  2.760 0.055 0.171 2.831 0.030
olmayan
Bagimh

0.116  2.475 0.038  0.241 6.057 0.062 0.384  7.397 0.042
¢ocuk olan
Logaritmik

0.948 -2.142 0.021  0.082 -7.454 0.080 0.508 -8.434 0.043

gelir
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Tablo A2: Geweke Yakinsama Testi

Yoksulluktan Kronik Yoksul
c¢ikan Yoksulluga Giren
Degisken Test istatistigi Test istatistigi Test istatistigi
Sabit 0.107 -1.735 -0.816
Yas 0.809 -0.068 0.958
Yasin karesi -0.894 0.127 -0.917
Cinsiyet -0.515 1.984 -0.791
Evli -0.272 1.852 0.376
Ilkokul ve ortaokul 0.557 0.489 -0.030
Lise 0.348 0.913 0.246
Universite ve iistii 1.865 -1.985 0.789
Kronik hasta 0.416 -1.568 0.670
Aktif degil -0.167 1.233 1.742
Emekli -1.500 1.395 0.813
Ucretli,maash -0.227 -0.394 1.764
Kendi hesabina 0.806 -0.731 1.743
Isdegistirme -0.247 1.993 -0.497
SSK 0.052 0.725 -0.633
Ev sahibi 1.756 -1.425 -1.714
Bagimli cocuk olmayan 0.270 1.028 -0.848
Bagimli ¢cocuk olan -0.168 -1.093 -0.395

Logaritmik gelir 0.020 1.803 0.171
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