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BIST IMALAT SEKTORUNDE FiIRMA BASARISIZLIKLARININ
PANEL COKLU TERCiH MODELLERI CERCEVESINDE
DEGERLENDIRILMESI

ABDULLAH SUHAN GURBUZ

Nitel tercih modelleri, ekonometrik literatiirde olduk¢a sik kullanilan
modellerdendir. Bu modeller vasitasiyla bir olayin gerceklesip gerceklesmeme
olasiligt  modellenebildigi  gibi ikiden fazla durum i¢in de olasilik
modellenebilmektedir. Bagimh degiskenin iki kategoriyle tanimlandigi modellere
ikili tercih modelleri, ikiden fazla kategorilendirme isleminin yapildig1 modellere ise
coklu tercih modelleri denilmektedir.Nitel tercin modellerinde nitel bir olgunun
gerceklesme veya gergeklesmeme olasiligi tahmin edildigi i¢in bu modellerin
ozellikle tip, sosyoloji ve diger beseri bilimler alaninda kullanimi olduk¢a yaygindir.
Bu tez calismasinda panel c¢oklu tercih modelleri kullanilarak BIST imalat
sektoriinde faaliyet gostermekte olan firmalarin finansal basarilart ile firmalara ait
finansal oranlar arasinda iliski bulunup bulunmadigi arastirilmistir. Oncelikle iic
esikli nitel bir bagimli degisken elde edilmis sonrasinda 6rneklemde yer alan
firmalarin finansal rasyolar1 bagimsiz degisken olarak kullanilarak Sirasiyla
havuzlanmis ¢oklu logit, sabit etkili ¢oklu logit ve tesadiifi etkili coklu logit modeller
tahmin edilmistir. Firma basarisin1 agiklama noktasinda en uygun model sabit etkili
coklu logit model olarak belirlenmis ve basariy1r agiklayan finansal rasyolar tespit

edilmistir. Ulasilan sonuglar finansal agidan beklenilen dogrultudadir.

Anahtar Kelimeler: Panel Veri, Panel Coklu Logit Model, Finansal Basarisizlik



ABSTRACT
EVALUATION OF BIST MANUFACTURING FIRM FAILURES
WITHIN THE FRAME OF PANEL MULTINOMIAL RESPONSE
MODELS

ABDULLAH SUHAN GURBUZ

Qualitative response models are one of the most widely used models in
econometric literature. By means of these models, probability of an event to take
place or not can be modeled and also probability can be modeled for more than two
situations. Models in which dependent variable is described with two categories is
called as binomial response models, while models in which dependent variable is
described with more than two categories is called as multinomial response models.
Usage of these models, especially in medicine, sociology and other human sciences
is highly prevalent since possibility of a qualitative phenomenon to happen or not in
qualitative response models can be estimated. In this thesis study, by using panel
multinomial response models, it has been studied whether there is a relationship
between financial successes of firms that operate in BIST manufacturing sector and
financial ratios that belong to firms. Primarily, a qualitative dependent variable with
three step has been obtained and then by using firms financial ratios as independent
variable, pooled multinomial logit, multinomial logit with fixed effects and
multinomial logit with random effects models have been predicted respectively. With
respect to explaining firm success, the most suitable model is determined as
multinomial logit model with fixed effects and financial ratios that explain success

are detected. Financially, obtained results live up to expectations.

Key Words: Panel Data, Panel Multinomial Logit, Financial Failure



ONSOZ
Bu tez g¢alismasinda temel ekonometride panel verilerle ¢alisirken sinirli
bagimli degiskenli modeller olarak adlandirilan modellerin tahmin yontemleri
arastirllmustir. ilk énce smirli bagimli degiskenli modeller, sonrasinda sinirli bagiml
degiskenli panel veri modelleri incelenmistir. Olusturulan uygulama boéliimiinde ise
firma basarisizliklarinin belirleyicisi durumunda olan finansal rasyolar, sinirh

bagimli degiskenli panel veri modelleri kullanilarak belirlenmeye ¢alisilmistir.

Bu tez ¢aligmasi siiresince, yol gosterici tavsiyeleri ve katkilariyla destegini
hicbir zaman esirgemeyen degerli tez damismanim Prof. Dr. Ferda YERDELEN
TATOGLU’na, ¢alismanin finansal uygulama kisminda degerli katkilarmi sunan
Erzincan Binali Yildirrm Universitesi Bankacilik ve Finans béliimiinde gorev yapan
Dr. Ogr. Uyesi Oguzhan ECE’ye Ve son olarak tez ¢alismam siiresince iyi dileklerini

asla esirgemeyen anne ve babama da siikranlarimi sunuyorum.
Istanbul, 2018

Abdullah Suhan GURBUZ
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GIRIS
Bu ¢alismada, sinirli bagimli degiskenli modellerin, panel verinin séz konusu
oldugu durumda kullanilan tahmin yontemleri incelenmektedir. BIST imalat
sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin finansal basarisizliklarinin belirleyicileri bu
yontemler vasitastyla arastirilmakta ve bu ydnde analizler yapilmaktadir. BIST
imalat sektoriinde 2003-2016 yillar1 arasinda siirekli faaliyet gosteren yiiz bes firma

calismanin 6rneklemini olusturmaktadir.

Firmalarin finansal basarisizliklarinin belirleyicisi durumunda olan faktorlerin,
ekonomik basgarisizlik, teknik nedenlere dayali 6deme giigliigli ve iflas durumu
oldugu bilinmektedir. Bu sebeple firma basarisizliklari, firmalarin mali tablo ve
bilangolarindan elde edilen finansal rasyolarla iligkili olmaktadir. Bu sebeple
calismada, basarisizligin belirleyicileri iizerine model tahminleri yapilacak ve bu

modeller birbiri ile karsilastirilacaktir.

Caligmanin birinci boliimiinde, smnirli bagimli degiskenli modeller ve bu

modellere ait tahmin yontemleri ayrintili bir sekilde incelenecektir.

Ikinci boliimde, smirli bagimli degiskenli panel veri modelleri ve tahmin

yontemleri lizerinde durulacaktir.

Ucgiincii boliimde ise BIST imalat sektdriinde yer alan firmalarin basarisizlik
olasiligr tizerinde etkili olan faktorler panel c¢oklu tercih modelleri vasitasiyla
arastirilacaktir. Bu bolimde oOncelikle, finansal basarisizlik kavrami iizerinde
durulacaktir. Elde edilen veriler ile panel ¢oklu tercih modelleri kurulacak ve kurulan

modeller karsilastirilarak yorumlar yapilacaktir.



BIRINCI BOLUM
SINIRLI BAGIMLI DEGISKENLi MODELLER
Cogu ekonometrik modelin bagimli degiskeni, genellikle gozlenebilen siirekli
verilerden olugsmaktadir. Ancak, bir takim ekonometrik modeller ikili ya da c¢oklu

degerler alan bagimli degiskenler ile de modellenebilmektedir (Yerdelen, 2005,
s.61).

Genel olarak bir olaym olup olmamasi durumunun veya bir durumun ortaya
¢ikmasina sebep olacak tercihin bagimli degisken olarak ele alindig1 modeller, sinirl
bagimli degiskenli modeller olarak adlandirilmaktadir (Gujarati ve Porter, 2012,
s.541). Ornegin, bir firmanin finansal stres periyodunda olup olmama durumu
bagimli degisken olarak ele alindiginda, bir takim finansal rasyo degiskenleriyle
regresyon kurulabilmektedir.

Mevzu bahis olayin gergeklesmesi halinde, bagimli degisken 1 degeriyle, aksi
halde 0 degeriyle ifade edilmektedir. Burada 1, daha 6nce verilen 6rnege istinaden
firmanin finansal stres periyodunda oldugunu, O ise basar1 periyodunda oldugunu
gostermektedir. Bagimli degiskenin 1 veya 0 olmak iizere iki degerden birini aldig:

durumda, bagimli degiskenin sinirlandirildigi séylenmektedir.

Sinirli bagimli degiskenli modeller, ekonometrik literatirde bir takim
siiflandirmalara tabi tutulmaktadir. Temel olarak dort gruba ayrilan sinirlt bagimli
degiskenli modeller, tercih modelleri (ikili ve coklu), kesikli modeller, sansiirlii
modeller ve kalim modelleri olarak ele alinmaktadir. Bu bolumde, ikili tercih ve

coklu tercih modelleri ile sansiirlii modeller ve say1 modelleri {izerinde durulacaktir.

1.1, Ikili Tercih Modelleri

Bagimli degisken, nicel bir degere sahip olabilecegi gibi nitel bir degere de
sahip olabilmektedir. Ornegin, herhangi bir tek bagimsiz degiskenli regresyon
modelinde, bagimli degisken (Y) olarak tiikketim nicel degiskeni, bagimsiz degisken
(X) olarak ise gelir degiskeni kullanilabilmekte ve modelden elde edilen parametre
tahmini gelirdeki bir birimlik degismenin, tiiketim {izerinde kag¢ birimlik bir degisime

yol actig1 seklinde yorumlanmaktadir.



Ancak bir regresyon modelinde bagimli degisken nitel bir deger de alabilmekte
ve bu nitel deger incelenmek istenen bir olaymn olup olmama olasiligini, herhangi bir
alternatifin tercihi i¢in verilen evet veya hayir cevaplarini temsil edebilmektedir.
Sadece Olgiilmek istenen iki farkli durumun s6z konusu oldugu ve bagiml degisken

olarak tanimlandigi modeller ikili tercih modelleri olarak adlandirilmaktadir.
Ikili tercih modelleri;
i.  Dogrusal olasilik modeli (LPM),
ii.  Lojistik model,
iii.  Probit (Normit) model

iv.  Tobit model

olmak tizere dort baslik altinda ele alinmaktadir.

1.1.1. Dogrusal Olasihik Modeli

Bagimh degiskeni ikili deger alan ¢oklu dogrusal regresyon modeli, dogrusal
olasilik modeli (LPM) olarak adlandirilmaktadir (Wooldridge, 2009, s.247). Coklu

dogrusal regresyon modeli;

Y =B, +B.X; +y; (1.1)

seklinde ifade edildiginde, bagimli degisken Y, igin iki alternatif soz konusu

olmaktadir. Alternatiflerden ilkinin segilmesi durumunda bagimh degiskenY,, 1

degerini, ikincisinin seg¢ilmesi halinde ise 0 degerini almaktadir. Bdyle bir ikili

alternatifin bir firma i¢in s6z konusu oldugu diisiiniildiigiinde;

1 firma finansal stres periyodunda ise
Y =

0 aksi durum

Y, =1, firmanin finansal stres periyodunda oldugunu, Y, =0 ise firmanin

finansal stres yasamadigini gostermektedir. Firmanin finansal stres periyodunda olma



olasihigi P, P[Y:1]=P seklinde, ikinci alternatif olan firmanin finansal stres

periyodunda olmama olasilig1 ise P [Y = 0] =1-P seklinde ifade edilmektedir.

Tablo 1. 1 ikili Bagimh Degiskene ait Olasiiklar

Durum | P (Olasilik)
Y, =1 P
Y,=0| (1-R)

Bu sebeple LPM’nin, bagimsiz degisken X; veri iken, bagimh degisken Y,
‘nin bire esit olma olasiligin1 modelledigi sdylenmektedir (Stock ve Watson, 2011,
5.389). Regresyon katsayis1 B;, diger bagimsiz degiskenler veri iken, X, deki bir
birimlik degismeye karsi, Y 'nin 1 degerini alma olasiligindaki (Y =1) degismeyi
gostermekte ve diger katsayilar B,,..., B, benzer sekilde yorumlanmaktadir (Stock ve

Watson, 2011, s.391). ikili bagiml degisken Y; 'nin olasilik fonksiyonu;

F(Y,)=p"(1-p)" y=01
(1.2)
seklinde ifade edilmektedir (Hill, Griffiths ve Lim, 2011, s.274). Bagimli degisken

Y, Bernoulli dagilimina uymakta ve tek bagimsiz degiskenli dogrusal olasilik

modeli;
E(Yi):BO+lei =P (1.3)

seklinde gosterilmektedir. Burada, Y; ’nin gozlenen degeri, Y, nin beklenen degeri

E(Y;) ve hata terimi U, ’nin bir fonksiyonudur.

Y, =E(Y;)+u, =B, +B.X; +y, (1.4)

Yukaridaki esitligin kosullu beklenen degeri, bagimli degisken Y, ’nin kosullu

olasiligina esit olmaktadir. P, olasiligi ise O ile 1 arasinda bir deger aldigindan,



bagimli degiskenin kosullu beklenen degeri igin 0<E(Yi|Xi)<1 kestirimi

yapilabilmektedir. Bagimh degisken Y, 'nin varyansi ise,
Var(Y): P(l— P) (1.5)
seklinde ifade edilmektedir.

1.1.1.1. Dogrusal Olasiik Modelinin Tahmini

LPM’nin parametreleri, klasik dogrusal regresyon parametrelerinin tahmin
yontemi olan En Kiigiik Kareler (OLS) yontemi ile tahmin edilebilmektedir. Ancak
OLS ile yapilan parametre tahminleri, dogrusal sapmasizlik 06zelligine sahip

olmamaktadir (Giiris ve Caglayan, 2013, 5.665).

Hata terimlerinin homoskedastik olmamasi sebebiyle, tahminciler etkinlik
ozelligini saglamamakta ve Y, degeri negatif bir olasilik degeri alabilecegi gibi
1’den biiyiik bir olasilik degeri de alabilmektedir. Dogrusal olma ve hata teriminin

heteroskedastik olmas1 gibi iki problemin mevcut oldugu durumda, OLS tahmincileri

sapmasiz olmakta ancak etkinlik 6zelligine sahip olmamaktadir.

LPM hata teriminin homoskedastik olmasini saglamak ic¢in tahmin yontemi
olarak klasik OLS yerine Tartili En Kiigiik Kareler (WLS) yontemi kullanilmaktadir.
Gerekli doniisiimler yapildiktan ve tahmin yontemi degistirildikten sonra LPM hata

terimleri homoskedastik 6zellik gostermektedir (Giiris ve Caglayan, 2013, 5.665).

1.1.1.1.1. En Kiig¢iik Kareler Yontemi

Dogrusal bir regresyon modeli asagidaki gibi gosterildiginde;
y=xp+u (1.6)

burada y iki degerli bagimh degiskeni, B, KX1 boyutlu parametre vektoriinii, x,
NXK boyutlu bagimsiz degiskenler matrisini ve U, hata terimini ifade etmektedir.
Hata terimi ile bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon olmadigi varsayimi altinda,
parametreler OLS ile tahmin edilebilmektedir. Yukaridaki esitlikten hareketle,

bagimli degiskenin kosullu beklenen degeri;



E(ylx;B)=xp (1.7)
seklinde,

E(y)=pr(y=1) (1.8)

kosullu olasilik ise,
pr(y=1x)=E(ykx;B) (1.9)

pr(y =1x)=xp

seklinde gosterilmektedir. Bu modelde basart durumu, (y =1) ’in olasihigi, bagimsiz

degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonunu ifade etmektedir. Olasiliklar toplami 1’e esit

oldugundan, asagidaki gibi de gosterilebilmektedir.
pr(y=0x)=1-xB (1.10)

ikili tercih modelinde OLS’nin tahmin yéntemi olarak kullanildigi durumda,
dogrusal olasilik modelinin olusturuldugu séylenmektedir.

LPM’de B, parametresi, diger degiskenler sabitken, x;’de meydana gelen bir
degisimin, “basar1” olasiliginda meydana getirdigi degisimi dlgmekte ve asagidaki
esitlik “bagar1” olasilig1 lizerinde kismi bir etki olarak yorumlanabilmektedir.

Apr(y =1jx)=pAx, (1.11)

LPM, OLS yontemiyle tahmin edilebilmekte ve bazi durumlarda WLS yontemi
de kullanilabilmektedir (Wooldridge, 2009, s.578). Ancak LPM’nin OLS yo6ntemiyle
tahmini ve yorumlanmasi sathasinda 4 temel problemle karsilasilmaktadir. Bu

problemler asagida siralanmistir.
0<E(Y;|X;)<1 Kosulunun Saglanamamas

LPM’de bagimli degiskenin kosullu olasiliginin, [0—1] araliginda bulunmasi

gerekmektedir. Ancak, X veri iken, Y’nin tahmin edilen kosullu olasiliklar1 bu

araligin alt ve iist sinirlarii agmaktadir.



Sekil 1.1 Dogrusal Olasiik Modelinde, Kosullu Olasiliklarin [0-1] Degerleri
Arasinda Smirlandirilamamasi

Kaynak : (Gujarati ve Porter, 2004, s.587)

Sekil 1.1’de dogrusal olasilik fonksiyonuna ait grafikte; LPM’nin bir dogru
seklinde oldugu ve dogru tizerinde sol asagi dogru gidildik¢e bagimli degiskene ait
kosullu olasilik degerinin Pr(Y =1|X) 0’in altina diistiigti, kosullu olasihigin negatif
bir degere karsilik geldigi goriilmektedir. Yine dogru lizerinde sag yukariya dogru
gidildikge, bagimli degiskenin kosullu olasilik degerinin Pr(Y =1|X), 1’in iizerinde
bir deger aldig1 goriilmektedir. Bu problem iki sekilde ¢6ziilebilmektedir.

[k ¢6ziim, sifirdan kiiciik kosullu olasilik degerlerini O, birden biiyiik kosullu

olasilik degerlerini ise 1 olarak kabul etmek, ikinci ¢oziim ise olasilik degerlerinin

[0 —1] arasinda kalmasini saglayacak logit ve probit modellerini kullanmaktir.

Hata Terimi (U;)’nin Normal Dagilimh Olmamasi

LPM hata terimlerinde, OLS tahmincilerinin saglamasi gereken normal dagilim
kosulu yerine getirilememektedir. LPM’de bagimli degiskenin ikili deger almasi,
hata teriminin de ikili deger almasina sebep olmakta ve bu durum hata teriminin
binom dagilimli olmasina yol agmaktadir (Gujarati ve Porter, 2012, s.544). Bunun
sonucunda ise, parametrelerin tek tek anlamliliklarini test etmek igin kullanilan
geleneksel t testi, birlikte anlamlilig1 test eden F testi ve giiven araliklar1 gecersiz
olmaktadir (Pedace, 2013, s.417).



Bagimli degiskenin 0 ve 1 olmak {izere iki deger almasi durumunda hata terimi

U; 'nin de iki farkli deger aldig1 durum asagidaki gibi ifade edilmektedir.

u; =Y; =By —BX;
Y =1 i¢in u; =1-B, —B,X; (1.12)
Y, =0 i¢gin U, =B, —B,X; (1.13)

LPM, kii¢iik 6rneklemlerden ziyade biiylik 6rneklemlerde daha kabul edilebilir
sonuglar vermektedir. Ciinkii normallik varsayimi geregi, Orneklem biiylkligi
sonsuza giderken, OLS ile elde edilen tahminler normal dagilma egiliminde

(asimptotik normal) olmaktadir (Gujarati ve Porter, 2012, s.544).

R? Uyum lyiligi Ol¢iitii
LPM’nin klasik OLS ile tahmin edilmesi sonucunda ortaya g¢ikan

problemlerden birisi de R? ile ilgilidir. Smirli bagimli degiskenli modellerde R?,
modelin, karar vericilerin tercihlerini ne kadar iyi agikladigi noktasinda ¢ok az bilgi
vermektedir (Studenmund, 2000, s.436).

Belirli bir bagimsiz degisken X, ’ye karsin, bagimli degisken Y,, 0 veya 1

degerini aldig1 icin klasik OLS yontemiyle elde edilen R?, ikili tercih modellerinde

1’den oldukca kii¢iik degerler almaktadir. Bu sebeple R?*, modelde yer alan
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki degisimin ne kadarim1 agikladigi

noktasinda belirleyiciligini kaybetmektedir.

Hata Terimi (U; )’nin Homoskedastik Olmamasi

Hata terimi (U; ) i¢in olasilik dagilimi asagidaki tabloda goriilmektedir.

Tablo 1. 2 Hata Terimi (u;) icin Olasihk Dagilimi

Y, u, Olasihk

1 1- Bo - BIXi Pi

0 _Bo - BlXi 1- Pi
Toplam 1




Burada, P,, (1.12) esitliginin olasihgini 6lgmekte, diger bir ifadeyle bagimli
degiskenin 1 degerini alma Y, =1, olasiligin1 gostermektedir. Bagimsiz degisken X,

’nin sabit oldugu varsayildiginda, hata teriminin olasilik dagilimi, bagimli degiskenin

olasilik dagilimina esit olmaktadir. Hata teriminin sifir ortalamaya sahip oldugu

varsayildiginda ise P. ile X, arasindaki iliski tespit edilebilmektedir (Inal, Topuz ve
Ugan, 2006, 5.55). P. *nin farkl iki gozlem igin iki farkli deger almasi sebebiyle, hata

terimi U, ’de her gozlem igin iki farkli deger almakta ve bu durum hata teriminin

heteroskedastik olmasina neden olmaktadir (Studenmund, 2000, s.436).

1.1.1.1.2. Tartih En Kii¢iik Kareler (WLS) Yontemi

LPM’de, OLS’ye alternatif olarak WLS yontemi kullanilmaktadir. LPM’de
hata terimi dogal olarak heteroskedastiktir. Asagidaki esitlik;

E(u,) =P, (1=Bo =BX,)+ (-5, ~BX,)(1-P) =0
P, i¢in ¢oziildiigiinde;
Py =P, +BX,
1-P, =1-B, —BX (1.14)
esitligi elde edilmektedir. Hata teriminin varyanst i¢in E(u;)=0 varsayimina gore;
Var (u;) =E(u?)=(-B, ~BX,)* (1-P)+(1-B, ~BX;) P (1.15)
Var (1) =E[p—E(u)]

=E(w)
Var (1) = E(n?) = (B, —BX,)* (1B, ~BX; )+ (1B, ~BX; )" (B, +BX;)

:(Bo +BXi)(1_BO _ﬁXi)



Var (1) = E(Y,1X)[1-E(Y; | X,)])
P (1-P) (1.16)

elde  edilmektedir. ~ Burada,  E(Y;|X;)=(B,+pX;)=P,  denkleminden
faydalanilmakta, (1.16) esitligi, hata teriminin heteroskedastik oldugunu

gostermektedir. Hata terimi U;, Y, ’nin kosullu beklenen degeriyle, Y, nin kosullu

beklenen degeri de X, ’nin degeriyle iliskilidir. Bu durumda hata terimi varyansinin

bagimsiz degiskene bagli olmasi sebebiyle heteroskedastiktir. Heteroskedasiteyi

gidermek igin birka¢ yontem bulunmaktadir. Basit bir yontem olarak;
Y =Py +B:Xi +y
yukaridaki esitligin her iki tarafi . fwi (tart1) katsayisina boliindiigiinde,

Y By g X

ﬁ:ﬁ+ﬁﬁ+\uﬁ (1.17)
esitligi elde edilmekte, sonrasinda tarti,
Jw = JECY, 1X)[1-E(Y, [X,)]

- P (15)

seklinde ifade edilmektedir. Bu sayede, hata teriminin homoskedastik olmasi

saglanmakta, gercek E(YilXi)’nin bilinmemesi  sebebiyle  w;’ler de

bilinmemektedir. W;’lerin tahmin edilmesi dort adiml bir siire¢ sayesinde miimkiin

olmaktadir.

i. Ik énce (1.1) nolu esitlik heteroskedasiteye ragmen OLS yoéntemi ile tahmin

edilip Y = E(YI |X|) degeri bulunmakta,

ii. Sonrasinda W, = ?, (1— Ai) tahmini degeri elde edilmekte,
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iii. Tahmin edilen W, degerleri kullanilarak veriler, (1.17) nolu esitlikteki gibi

donustiralmekte,
iv. Son olarak da donistiiriilmiis verilerle, OLS yontemi kullanilarak parametreler

i¢cin tahminler yapilmaktadir.

Tim bu uygulamalarin yani sira, tahmin yOnteminin degistirilmesi
heteroskedasiteyi ortadan kaldirsa da, O SE(YI / Xi)Sl kosulunun saglanamamasi
problemini ve dogrusal olma problemini ortadan kaldiramamaktadir (Tar1, 2012,

s.249). Bu iki problemin asilabilmesi, ilerleyen bolimlerde deginilecek logit ve

probit modeller sayesinde miimkiin olmaktadir.

1.1.2. ikili Logit Model

Nitel tercih modelleri igerisinde sik¢a kullanilan logit model, bagimsiz
degiskenlerin, ikili bir bagimli degisken iizerindeki etkilerinin hesaplanmasina

olanak tanimaktadir. Dogrusal olmayan bu model, bagimli degisken Y;’nin kosullu

beklenen degerinin [O—l] araliginda kalmasini saglamaktadir. Logit model birikimli

olasilik dagilimindan faydalanilarak olusturulmus bir lojistik dagilim fonksiyonu

olarak da tanimlanmaktadir (Giiris ve Caglayan, 2013, 5.671).

P(Y=1X,X,,... X, ) =F (B, +BX, +B, X, + ... +B X, ) =F(2) (1.19)

P= ! = ! (1.20)
L+exp(—(By +B X, +B,X, + ... +B X, ))  1+exp(-z)

Yukaridaki esitlikte Z; yerine —co yazildiginda;

p-— 1t _1_y (1.21)
1+exp(e0) o

(1.21)’deki olasilik degeri, esitlik (1.20) de Z; yerine +2© yazildiginda;

Pi:;: ! =1 (1.22)
1+exp(—) 1
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(1.22)’deki olasilik degeri elde edilmektedir. Burada, Z,,
Bo +B X, +B,X, +... +B, X, ifadesine esittir. Z; degiskeni —co ile +oo arasinda
deger aldiginda, P, de [0—1] araliginda degerler almakta ve P, ile Z, arasindaki

iligki dogrusal olmamakta, Z; ile P, arasinda bir iliskisizligin bulunmasi durumunda
ise bu iliskisizlik, regresyonda yer alan bagimsiz degiskenler icin de gecerli
olmaktadir (Tar1, 2012, s5.250).

Logit modelde, P, ile bagimsiz degisken X, arasinda dogrusal bir iligki
olmamasi sebebiyle, X, veri iken X,’in ¢ok biiyiik ve kiigiik degerleri igin bile

[0—1] arahginin disginda kalan bir P, olasilik degeri ortaya ¢ikmamaktadir

(Studenmund, 2014, s.425). LPM’de oldugu gibi logit modelde de hata teriminin

binom dagilimli olmasi, logit modelde de hata teriminin heteroskedastik olmasina

neden olmakta ve LPM’den farkli olarak, 0 <E(Y;/X;)<1 kosulunu saglamama

problemi ortaya ¢ikmamaktadir.

Olasilik degeri P, [0—1] arasinda degistigi igin logit (L) degeri, Z; degeri

gibi —co ile +00 arasinda degismekte, olasilik degeri [0—1] araliginda kalmakta ve

L, siirlandirilamamaktadir (Giiris ve Caglayan 2013, 5.670).

LPM’de P, ile X, arasinda dogrusal bir iliskiden s6z edilirken, logit modelde,

log bahis oram1 L, ile X, arasinda bir dogrusal iliskiden s6z edilmektedir (Gujarati

ve Porter, 2012, s.555).

Logit model ile LPM’nin katsayilar1 arasindaki bagint1 sabit terimsiz ve sabit

terimli olmak {izere Amemiya (1981) tarafindan,

BLPM = 0'25BLOG1T
BLPM = 0-2SBL0(31T +0.5

seklinde belirtilmistir (Gujarati ve Porter, 2012, s.572).
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1.1.2.1. Iikili Logit Modelin Tahmini

Standart ikili bir logit modelde, gézlem degerlerinin bagimsiz oldugu ve
herhangi bir kiimelenme etkisinin olmadig1 varsayilmakta, bu varsayimlardan
herhangi birinin saglanamamasi durumunda ise regresyon parametre katsayilarindan
dogru ¢ikarimlar elde edilememektedir. Bu sebeple etkin olmayan tahminciler ortaya

cikmaktadir.

Logit model OLS yontemiyle tahmin edildiginde parametre tahminleri etkin
olmamaktadir. WLS yontemi kullanildiginda ise tahminler etkinlik o6zelligini

saglamakta fakat dogrusallik 6zelligini saglamamaktadirlar.

Logit modelin tahmin edilebilmesi i¢in 6nce gdzlem tiirleri bakimindan tekrarlt
(gruplanmig) gozlem ve tekrarsiz (tekil) gézlem olmak iizere bir takim ayrimlar

yapilmakta sonrasinda tahmin yontemleri belirlenmektedir. Tekrarli gozlemler i¢in
genellestirilmis en kiigliik kareler (GLS) ve Minimum XZ yontemlerinden biri

kullanilirken, tekrarsiz gézlemler i¢in En Cok Olabilirlik yontemi kullanilmaktadir.

1.1.2.1.1. En Cok Olabilirlik Yontemi
Basar1 olasiligi P, , basarisizlik olasiligi (l— Pi) olarak ifade edildiginde, logit

modelin tahmini i¢in kullanilan olabilirlik fonksiyonu, N gézlem igin asagidaki gibi

olusturulmaktadir.

L(YIX)=P(Y;|X) ZPY (1-P) (1.23)

Burada olabilirlik fonksiyonunu maksimize edecek B katsayilar vektoriiniin

belirlenmesi gerekmektedir. Bu sebeple oncelikle olabilirlik fonksiyonunun

logaritmasi alinarak;
L(YIX,B)= [Y logP, +(1-Y;)log(1-P,) | (1.24)
i=1

ifadesi; sonrasinda gerekli matematiksel diizeltmeler yapilarak olabilirlik fonksiyonu;
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L= Zn:[vi (logP, —log(1-P,))+log(1-P,)]

i=1

i=1

:i{Yilog(ll_D—‘PJHOQ(l—Pi)}

n

1
= ;[Y (Bo +BlXi)+log£l+eXp(Bo BX )j

B -n [Y: (Bo +B.X; )+ log(l +exp (B, +B.X; ))71]
= ST, (o +B.X, )log 1+ exp(By +B.X, )]

i=1

(1.25)

elde edilmektedir. Bu fonksiyonu maksimum yapan parametrelerin tahmin

edilebilmesi i¢in ML fonksiyonunun birinci tiirevi alinip sifira esitlendiginde;

oL

3 = 2(Y-R)=0 (1.26)
%=Z(Yi B)X,=0 (1.27)

elde edilmektedir (Giiris ve Caglayan, 2013, 5.673). Burada If’i ,

eXp(Bo + ﬁlXi )
1+ exp(ﬁ0 +B,X, )

p_ (1.28)

seklindedir. (1.26) ve (1.27) denklemlerinin esanli olarak ¢oziilmesi ile [ASO ve ﬁl

bulunmaktadir.

1.1.2.1.2. Tartih En Kiiciik Kareler Yontemi

Logit model tahmin edilirken dogrusal olmayan yontemlere bagvurulmaktadir.

WLS tahmin yontemi tekrarli (gruplandirilmis) veriler s6z konusu oldugunda
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kullanilmaktadir. Bu yontem kullanilirken 6nce bagimsiz degiskenin aldigi farkli X

degeri icin,

5 _ N

olasilik degeri elde edilmektedir (Giiris ve Caglayan, 2013, s.674). Bu deger her

X,’ye karsilik gelen gergek P, degerlerinin tahmini igin kullanilan goreli sikligi

ifade etmektedir. N, ’nin oldukga biiyiik oldugu durumda If’i , P.’nin oldukga iyi bir

tahminini temsil etmektedir (Gujarati ve Porter, 2012, 5.557). Bu deger kullanilarak;

. p
L= In[l—ﬁ’i] (1.29)

logit tahmini yapilmaktadir. Tahmini yapilan hata terimi heteroskedastik oldugu i¢in
WLS yoéntemi kullanilarak tarti,

" LW . (1.30)

o)

seklinde hesaplanmaktadir. Tartilar ile L; kullanilarak;

\/Witi :Bo\/w_i"'f’mllw_ixi +\jw_i8i (1.31)
ifadesi ve Jw,L =L, Bow; =By, JwX =X ve wze =g olarak

belirlendiginde,

L =By + X +¢; (1.32)

esitligi hesaplanmaktadir. Bu modelin tahmini artik OLS ile yapilabilmektedir. Anti
logaritma alindiginda ise olasilik tahminleri, P’ler elde edilmektedir (Giiris ve

Caglayan, 2013, s.674). Doniistiiriilmiis hata terimi olan 8: artik homoskedastiktir.

(Gujarati ve Porter, 2012, s.558).
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1.1.2.1.3.  Minimum y*> Yontemi

ikili logit model parametrelerinin minimum %° yéntemiyle tahmin

edilebilmesi i¢in;

0.0. +4,p. R
Zni p|qL Aq|p| (p,—p,) =0 (1.33)
|q|
3, BRI =) =0 (1:34)
Al

esitliklerinin = ¢oziilmesi  gerekmektedir. N,, X,’deki gozlem sayisini; P,
gozlenebilen N, ’lerin oramini; P,, P, olasiligina ait tahmini, q;, 1-p, degerini ve

d,, 1-P; olasiligina ait tahmini degeri ifade etmektedir (Berkson, 1955, 5.132).

1.1.2.1.4. Bahis Oram (Odds Ratio)’nin Elde Edilmesi
Aldrich ve Nelson (1984, s.31-32), dogrusal olasilik modelinde karsilasilan

Pr(y =]JX) tahmini degerinin, 0 ile 1 arasinda sinirlandiritlamama probleminden yola
cikarak logit modeli tiiretmislerdir. Bu problemin asilabilmesi i¢in Pr(y :ZUX), —o0
ile o araliginda degerler alan bir fonksiyona cevrilmistir. Oncelikle olasilik, odds

degerine donistiiriilmiistiir (Long, 1997, s.50-51).

Pr(yzjjx): Pr(y=1x)
Pr(y=0x) 1-Pr(y=1x)

=exp(B, +[31x)=exp([30)(exp([31))X (1.35)

Yukaridaki esitligin sag tarafinda yer alan issel iliski [,’in yorumunun
yapilmasini saglamaktadir. Odds, bagimsiz degiskendeki her 1 birimlik artig halinde

e” kadar artmakta, diger bir ifadeyle, Xx+1 diizeyli odds degeri X(eB 1) e esit

olmaktadir. B; =0 oldugu zaman e™ =1 degerini almakta, boylelikle x artarken

odds degismemektedir (Agresti, 2007, 5.104).
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Logit modelde B, ’lerin yorumlanmasi agsamasinda genellikle bahis orani (odds

ratio) kullanilmaktadir. Katsayilarin yorumu dogrudan degil, odds oranlar1 elde

edilerek dolayl sekilde yapilmaktadir.
Nitel bagimli bir degiskeni ifade eden X, kanser hastaligima yakalanma
olasilig1 olarak tanimlandiginda, OddS(X) degeri, X’in ger¢eklesme olasiliginin,

gerceklesmeme olasiligina orani seklinde ifade edilmektedir (Kleinbaum, Kupper ve
Muller, 1997, s.658).

P(X)

1—P(X)

Odds(X) = (1.36)

Burada P(X), kanser hastaligina yakalanma olasiligini, l-P(X) ise yakalanmama
olasiligin1 gostermektedir.

Ornegin kansere yakalanma olasilig1 iizerinde oldukga yiiksek bir etkiye sahip

olan alkollii igecek tiiketimi ele alindiginda, AT, alkol tiikketenler, ATM, alkol
tiketmeyenler olmak iizere iki farkli grup olusturulabilmekte, X,; alkol
tilketenlerin  kanser hastaligina yakalanma durumunu, X,;, ise alkol

tiiketmeyenlerin kansere yakalanma durumu olarak tanimlanabilmektedir. Sonrasinda

her iki grup igin;

Odds (X, ) = %}fz)) (1.37)
OddS (X iy ) = % (1.38)

iki farkli odds hesaplanmaktadir. OR olarak ifade edilen bahis orani ise,

P(Xar)

1—P(XAT)

OR 41 atm = (1.39)

P(XATM)
1- P(XATM)

bu iki odds birbirine oranlanarak bulunmaktadir.
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Son esitlik alkol tiiketen kisilerin, alkol tiiketmeyenlere oranla, kanser
hastaligina yakalanma olasiliginin ka¢ kat daha fazla oldugunu gostermektedir. Bu
oranm 1 olmast durumunda, kanser hastaligina yakalanma olasiligimin alkol

tikketimiyle herhangi bir ilgisi olmadig1 sonucuna varilmaktadir.

Odds oraninin alabilecegi degerler i¢in bir alt sinir tanimlanmig ancak st sinir
tanimlanmamustir. Bu oran sifir ile sonsuz arasinda degerler alabilmektedir. Odds
oraninin bire esit oldugu durumda, bagimsiz degiskendeki degisikligin ilgilenilen
durumun olasilig1 iizerinde herhangi bir etkiye sahip olmadigi sonucuna

varilmaktadir.

1.1.3. iKkili Probit Model

Dogrusal olasilik modelinde bagimli degisken Y; ’nin gergeklesme durumunun

kosullu olasiligin1 ifade eden P(yi) degerinin [0—1] araliginda deger almamasi,

probit model ve probit modele alternatif olan logit modelin kullanimini zorunlu hale
getirmektedir. Probit modele iyi bir alternatif olan logit modelin kullanimi daha
yaygindir. Bunun sebebi birikimli normal dagilim fonksiyonundan faydalanilarak
olusturulan probit model tahmininin logit modele kiyasla sayisal olarak daha

karmasik olmasidir.

Probit model, P tercih olasiligini [0—1] araliginda tutmak i¢in bagimsiz

degisken X ile P arasinda dogrusal olmayan S bi¢iminde bir iliski kullanmakta ve

bu iliski asagida gosterilmektedir.

Sekil 1.2 Probit Model icin Olasilik Fonksiyonu

Kaynak: (Gujarati ve Porter, 2004, s.594)
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Sekil 1.2° de, bagimsiz degisken X ’deki bir artig, olasilik egrisinin egimini
once hizli bir sekilde arttirmakta, sonrasinda azalan oranda arttirmaya devam
etmektedir. Bu egriye ait egim, bagimsiz degisken X ’deki bir birimlik degisime
karsilik, olasilik P’ deki degismeyi vermektedir. Bu egim LPM’de oldugu gibi sabit
degildir. Probit model bu egimi temsil etmek {izere kullanilmaktadir (Hill vd., 2011,
5.589-590).

Standart normal olasilik dagilimina dayanan probit model igin olasilik

yogunluk fonksiyonu,

(I)(z):iexp(—z2 /2) (1.40)

J2r

seklinde probit model ise, asagidaki gibi gosterilmektedir;

®(z)=P[Zz<z]= j u’®/2)du (1.41)

Lexp(_
\2n
burada ®(z) birikimli dagilim fonksiyonunu temsil etmektedir.
Y, =1, olasiligi igin P, ’yi ifade eden probit model;

Pi :P[ZSBO+B1Xi]:CD(Bo+B1Xi)

(1.42)

seklinde gosterilmektedir. Burada ®(z) probit fonksiyonu temsil etmektedir.

Dogrusal olmayan probit model, B, ve f,’in fonksiyonudur. Bu sebeple OLS

yontemi probit modelin tahmini i¢in uygun olmamakta, en ¢ok olabilirlik (MLE)

yontemi uygulanmaktadir (Cil, 2014, s.183).

Cogu ekonomik degiskenin normal dagilim ozelligi gostermesi sebebiyle,
birgok arastirmaci probit modeli teorik olarak daha kullanighh bulmakta, biiyilik
gozlemlerin s6z konusu oldugu durumlarda ise bu kullanim avantaji azalmaktadir

(Studenmund, 2014, 5.432).
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1.1.3.1. iKili Probit Modelin Tahmini

Dogrusal olmamast ve tahmin edilen parametrelerinin etkinlik o6zelligini
saglamamasi nedeniyle probit modelin tahmininde OLS y6ntemi kullanilmamaktadir.
OLS’nin yerine MLE veya WLS yo6ntemi tercih edilmektedir. WLS’nin kullanildigi
durumda ise, parametrelerde etkinlik 6zelligi saglanmakta fakat dogrusallik 6zelligi

saglanamamaktadir.

1.1.3.1.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

Verilerin birlesik olasilik dagilim fonksiyonu olarak ifade edilen olabilirlik
fonksiyonu, bilinmeyen katsayilarin fonksiyonu olarak da kabul edilmektedir. ML
yontemi, birlesik olasilik dagilimindan yola ¢ikarak, bilinmeyen katsayilari,
olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapmak i¢in se¢cmektedir (Stock ve Watson,
2011, s.401). Probit modeli tahmin etmek i¢in de ML yontemi kullanilabilmektedir.

Probit model simetrik dagilima sahiptir;

pr(y, =1)= pr(ﬂ > X, Ej

s %
_ pr(ﬁ x Ej
e
- (D(Xi gj (1.43)
Ve,
pr (y, =0) =1—pr(y, :1):1—[xi gj (L44)

(L...m) arast m gozlemi y; =0, (m+1...,n) n—m gozlemi Yy, =1 olarak

tanimlandiginda olabilirlik fonksiyonu;

L=pr(y,=0).pr(y,=0)...pr(y, =0).pr(Ym, =1)...pr(y, =1)

o)
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e e

S AT

seklinde ifade edilmektedir. Kismi tiirevler alinarak, logit modeldeki gibi L ’yi

maksimum yapan f, ve P, parametreleri bulunmaktadir. Log-olabilirlik
fonksiyonunun 0’dan biiylik olmak iizere simirlandirilmasi sebebiyle OSQ)(.)SI
kasiti; In[CD(.)] ve In[l—cD(.)] durumlarini temsil etmektedir. Log-olabilirlik

fonksiyonunda daima birlikte yer alan B ve o parametreleri birbirinden ayri

tanimlanamamakta ve bir oran ifade etmektedirler. ¢’nin 1 olarak tanimlandigi,

heteroskedastik oldugu durumda B parametresi hakkinda yorum yapilabilmektedir

(Johnston ve Dinardo, 1997, 5.420).

Ikili probit modelin tahmininde, dogrusal olmayan OLS’de oldugu gibi, MLE
tahmincileri de tutarli olmaktadir. Biiyiik 6rneklemin s6z konusu oldugu durumda ise

normal dagilim 6zelligi gostermektedirler (Stock ve Watson, 2011, s.402).

Probit model katsayilari, ML yontemi kullanilarak tahmin edildiginde dogrusal
olmayan sonuglar vermektedir. Tahminler Newton-Raphson ve Skorlama metoduyla
elde edilebilmekte ve tahmin edilen parametrelerin anlamliliklar1 ayri ayri test
edilmek istendiginde t testi kullanilmaktadir. Parametrelerin birlikte anlamliligini test
eden F testi yerine ise Wald veya LR testleri tercih edilmektedir (Giiris ve
Caglayan, 2013, 5.679).

1.1.3.1.2. Tartih En Kiiciik Kareler Yontemi
WLS tahmin yonteminde doniistiiriilmiis verilere OLS uygulanmaktadir. Bu

yontem, logit modele oldugu gibi probit modele de uygulanabilmekte fakat bu

21



durumda tart1 degismektedir (Giiris ve Caglayan, 2013, s.678). Probit model WLS

ile tahmin edilmek istendiginde, arag olarak kullanilan hata teriminin varyansi;

o’ = h-R) ﬁ;f‘ ) (1.47)

seklinde ifade edilmektedir. Esitlikte yer alan f=(F'(P)) ifadesi ortak standart

normal yogunluk fonksiyonunu gostermektedir.

1.1.3.2. ikili Probit Modelin Yorumu
Probit model asagidaki gibi ifade edilmektedir.

P =P[Z<B,+BX,] = (B, +BX,)
(1.48)

Bu modelde, bagimsiz degisken X,’de meydana gelen 1 birimlik degisim
halinde, bagimli degisken Yy’nin 1’e esit olma olasilig1 tizerindeki marjinal etki

arastirilmaktadir. Bu sebeple (1.48) esitliginin her iki tarafinin da x’e gore tiirevi
alindiginda;

do(t
o _do() o

dx dt d_X (Bo + BlXi )Bl (1-49)

ifadesi elde edilmektedir. Burada t, (B, +PB,X;)’i, @ (B, +B.X;) ise (B, +BX;) ye
gore hesaplanan olasilik yogunluk fonksiyonunu temsil etmektedir. Marjinal etkiyi

hesaplayabilmek igin B, ve B, yerine bu parametrelerin tahmini degerleri olan ﬁo
ve Bl kullanilmaktadir.
(1.49) esitligi, x’deki bir artisin, p tizerindeki etkisini gostermekte, bu etki,

®(B, +B,X;) olarak ifade edilen probit fonksiyonun egimine ve B, parametresinin

biiyiikliigiine gore degismektedir. (1.49) esitliginden asagidaki ¢ikarimlar elde
edilmektedir (Hill vd., 2011, s.591).
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CD(BO+[31Xi) olasilik yogunluk fonksiyonu oldugu igin degeri her zaman
pozitif olmakta, dolayisiyla dp/dx ’ in igareti f3, tarafindan belirlenmektedir.
Bagimsiz degisken X, degistiginde, (D(BO +lei) fonksiyonunun degeri de
degismekte, olasilik yogunluk fonksiyonu, z=0 veya (BO +B1Xi)=0
oldugunda ise maksimum degere ulagsmaktadir. p =CD(O) =0.5 oldugu

durumda, onceden verilen 6rnege gore, bir firmanin finansal stres periyodu
veya finansal basar1 periyoduna esit uzaklikta oldugu séylenmekte, firmanin

finansal stres ve finansal basari tercihlerinin tam ortasinda yer almasi
sebebiyle, bagimsiz degisken X, ’deki bir degisimin etkisi oldukga biiyiik
olmaktadir. Siirda kalma durumunda, probit fonksiyonunun egimi p = CD(O)

, Z=0 oldugunda ise probit fonksiyonun egimi maksimum degere sahip

olmaktadir.

Bir bagka ifadeyle, eger (BO+B1Xi), 3 gibi biyiik bir degerse, firmanin
finansal stres periyodunda olma olasiligi c¢ok yiiksektir ve 1 degerine
yakindir. Bu durumda bagimsiz degisken X, ’deki bir degisim, (D(BO +B1Xi)

neredeyse sifir olacagi i¢in nispeten daha kiiciik bir etkiye sebep olacaktir.

Probit model sonuglar1 bir bireyin veya firmanin tercihlerini dngérmek i¢in

kullanilabilmektedir. Iki durumlu bagimli degiskenlerin tahmini, bircok alan ve

uygulamada kritik bir éneme sahiptir. Ornegin bir banka, kredi basvurusuna onay

vermeden Once, basvuru sahibinin krediyi geri ddeyip O0deyemeyecegi hakkinda

tahminde bulunmakta, geri 6dememe riskinin yiiksek oldugu durumlarda, ya kredi

basvurusunu onaylamamakta ya da daha fazla teminat veya daha yiiksek faiz oranlar1

gibi ek sartlar one siirebilmektedir (Hill vd., 2011, 5.591).

Bir bireyin veya firmanin y=1 alternatifini se¢me olasiligin1 tahmin etmek

icin p= CD(BO +B1Xi) olasilik modeli kullanilarak parametrelerin tahmini degerleri

vasitastyla, [§0 ve Bl, p olasilig1 tahmin edilmektedir.
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I5=<D(f30 +61Xi) (1'50)

Sonrasinda 0.5 gibi bir esik degeriyle karsilastirilarak,
y= (1.51)

p tercih olasilig1 elde edilmektedir.

1.1.4. Logit ve Probit Modellerin Karsilastirilmasi
Birikimli normal ve lojistik dagilimin birbirine benzer olmalari, 6rnek sayisinin
biiyilk oldugu durum haricinde, logit ve probit modelin birbirine yakin sonuglar

vermesine neden olmaktadir. Ancak bu iki modelden elde edilen B parametreleri
dogrudan karsilastirilamamaktadir. Lojistik dagilima ait varyans degerinin m°/ 3
olmasi sebebiyle, logit modelden elde edilen B, tahmini degeri Bin degeri ile

carpildiginda, probit modelden elde edilen tahmini deger ile karsilastirilabilmektedir.
Probit modele dayanak teskil eden standart normal dagilimin varyansi 1’e esittir

(Maddala, 1987, s.328).

Amemiya (1981), logit modelden elde edilen tahmini B degerinin «/§/n
degeri yerine 0.625 degeri ile garpilmasi gerektigini ifade etmektedir. Bu sayede
dontistiirme islemi lojistik dagilim ve standart normal dagilim fonksiyonlarinin

birbirine daha yakin tahminler vermesini saglamaktadir (Maddala, 1992, s.329).

BLOGIT = 1‘6B PROBIT

BPROBiT = 0.625 BLOGiT

Logit ve probit modellerin katsayilar1 karsilastirildiginda, probit model tahmini
katsayis1 1.6 ile ¢arpilarak logit modelin tahmini katsayisi elde edilebilmektedir.
Ancak logit model katsayisinin 0.625 degeri ile carpimi daha iyi bir probit katsayisi
elde etme noktasinda daha makul goriinmektedir (Amemiya, 1981, 5.1488).
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1.1.5. LPM, Logit ve Probit Model icin Marjinal Etkiler ve

Yorumlar
LPM’de bir degiskene ait egim katsayisi, diger degiskenler veri iken, bir
bagimsiz degiskende meydana gelen bir birimlik degisimin, bir olayin olma olasilig1
tizerindeki etkisini (degismeyi) dogrudan gostermektedir (Gujarati ve Porter, 2012,
s.571).

Logit ve probit modellerde, katsayilarin yorumlanabilmesi igin ilk Once

marjinal etkilerin hesaplanmasi gerekmektedir. Standart bir probit model;
E(Y\X)zF(B0 +B1Xi) (1.52)

seklinde ifade edildiginde F, birikimli normal dagilim fonksiyonunu temsil

etmektedir. X’ e gore kismi tiirev alindiginda,

SE(Y\X)

5X =f (Bo + BlXi )Bl (1'53)

esitligi elde edilmektedir (Pedace, 2013, s.435). Burada f birikimli dagilim

fonksiyonudur. Ornegin; tahmin edilmis bir probit modelde,

P =F(-3.2+04X,)

X, =10 oldugunda F(0.8) olmaktadir. Bu deger, birikimli normal dagilim
tablosunda, Z(O.8) noktasinda tahmin edilen 0.79 olasihik degerine tekabiil

etmektedir. X; degiskenine ait degerin 1 birim artirildigi durumda ise, X; =11,
tahmin edilen olasilik degeri Z(l.Z) =0.88 olmakta, marjinal etki ise, 0.88-0.79=0.9

olarak ifade edilmektedir (Pedace, 2013, s.435)
Logit model,

E(Y\X)=F(B, +B,X,) (1.54)

seklinde ifade edildiginde F, lojistik dagilim fonksiyonunu temsil etmektedir.

Burada X, ’ye gore kismi tiirev alindiginda,
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SE(Y\X) _ eXp(Bo +[31Xi)Bl 1— exp(B, +B,X))
30X L+exp(By +B,X )| 1+exp(B, +B,X;)

_ EXp(Bo +B.X; )Bl (1.55)
(1+exp(B, +B.X; ))2

esitligi elde edilmektedir ( Pedace, 2013, s.438).

1.1.6. Tamamlayici1 Log-Log Model

Tamamlayic1 log log model, logit ve probit modelin alternatifi olarak ikili
tercih modelleri arasinda yer almakta, genellikle bir olayin gerceklesme olasiliginin
cok kiiciikk veya cok biiyiik oldugu durumlarda kullanilmaktadir (Yerdelen, 2005,
5.72).

Logit ve probit modelin aksine tamamlayici log-log fonksiyonu asimetrik

ozellik gostermekte ve bu sebeple hata terimine ait dagilimin simetrik olmadigi

durumlarda kullanilmaktadir (Kutner, Nachtsheim, Neter ve Li, 2005, s.561-562).

Gumbel hata dagilim fonksiyonu;

T = 1— eXp—EXP((Bo+ﬁ1Xi) (1.56)

seklinde gosterilmektedir. Burada P, +B,X; dogrusal tahmincilerini bulmak igin,

tamamlayict log-log model elde edilmektedir (Kutner, wvd., 2005, s.562).

Tamamlayici log-log model;
m, = log| ~log(1-7(X;)) | =B, +B.X, (1.57)

seklinde ifade edilmekte ve logit model ile birbirlerine oldukg¢a benzemektedirler.
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Sekil 1.3 Lojistik, Normal, Gumbel Dagilim Fonksiyonlari
0.5
0.4
0.3
0.2

0.1

Kaynak : (Kutner, vd., 2005, s.562).

Sekilde goriildiigh iizere kesikli ¢izgi ile belirtilen Gumbel dagilim fonksiyonu,
saga carpiktir. Standart normal dagilim ve lojistik dagilim fonksiyonlarindan gozle
goriiliir bir sekilde farklilik arz etmektedir (Kutner, vd., 2005, $.562). Tamamlayici
log-log modelin ML tahmincisi i¢in log-olabilirlik fonksiyonu ise;

InL => w,Ind(B'X; )+ > wiin(1-D(B'X; ) (1.58)
seklinde ifade edilmektedir.

1.1.7. Sansiirlii (Tobit) Regresyon Modeli

Tobit model olarak da bilinen, Tobin’in (1958) sansiirlii regresyon modelinin
bagimli degiskenine ait gergek(asil) degerlerden bir kismi, minimum veya
maksimum bir esik degeriyle smirlandirilmaktadir. Ornek olarak, bir konser veya
spor organizasyonu i¢in satiliga c¢ikarilan biletler verilebilir. Cilinkii konser ve spor
organizasyonun yapilacagi mekanin teknik kapasitesi, koltuk sayisi, belirli bir sayiya

kadar miisaade etmektedir.

Tobit modelde bagimli degisken bazi durumlarda sinirlandirilabilmekte ve bazi
gbozlemler icin pozitif bir deger alirken diger gozlemler icin sifir degerini
alabilmektedir. Sifir noktasinda gozlem kiimelenmeleri fazlaca oldugu icin veri
stireklilik gostermemekte ve bagimli degiskenin sansiirlii oldugu soylenmektedir

(Ashenfelter, Levine ve Zimmerman, 2002, s.241).
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Probit ve logit modellerde bir kukla degisken gozlemlenirken;

1 eger y, >0 ise
yi= (1.59)
0 eger y, <0 ise

eger Y. >0 ise, Y, ’ye ait degerler gozlenmekte, y, <0 ise Yy ’ye ait degerler

gozlenememektedir. Gézlemlenen Y; asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Y, =PBx, +u, eger vy, >O0ise
y, = , u; ~ IN(0, o) (1.60)
0 eger y, <0 ise

Ekonometrik literatiirde ilk olarak Tobin tarafindan kullanilan bu model Tobit
model olarak, Y degerine ait bazi gozlemlerin sansiirlii olmasi sebebiyle sansiirlii
normal regresyon modeli olarak da bilinmektedir (Maddala, 1992, s.339).

Sansiirlii bir durumun olasiligimin tiiretilme siireci ile probit modelde olasilik

tiiretilme siireci birbirine ¢ok benzemektedir. Probit ve tobit model i¢in gelistirilmis

olan yapisal modeller arasinda fark olmamasina karsin 6lgme modelleri birbirinden
farklidir. Tobit modelde Y ’ye ait deger Y > T oldugu durumda da bilinmekteyken,
probit modelde yalmzea Y > 1 oldugu durumda bilinmektedir. Tobit modelde probit

modele gore daha cok bilgi edinilebilmesi sebebiyle B parametre tahminleri Tobit

model i¢in daha etkin olmaktadir (Gezer ve Birecikli, 2016, 5.72).

1.1.7.1. Tobit Modelinin Tahmini

B ve o’ya ait degerler tahmin edilmek istenildiginde, Y;’ye ait pozitif

gozlemler s6z konusu ise, klasik OLS tahmincisinin bir arag olarak kullanilmasi

mumkin olmamaktadir.

Yi =Px; +u (1.61)
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Yukaridaki esitlikte, hata terimi U, sifir ortalamaya sahip degildir. y; <0 oldugu
durumda, Y,’ye ait bazi gozlem degerleri 0 olmakta, Y;’ye ait negatif ve sifir
gozlemler yok sayildiginda ise, yalmizca U, >—BX; i¢in gdzlemler modele dahil

edilmektedir. Bu sebeple, U; hata terimi sifir ortalamaya sahip olmamaktadir
(Maddala, 1992, s.340).

Bir alt smir veya iist siira sahip herhangi bir bagimli degiskene sansiir
uygulandiginda, regresyon parametrelerinin tahmini i¢in kullanilan OLS tahmincisi

yanli ve tutarsiz olmakta ve alternatif tahmin yontemleri kullanilmaktadir (Hill vd.,
2011, 5.617).

1.1.7.1.1.  En Cok Olabilirlik Yontemi
Tobit modeli tahmin etmek i¢in, Oncelikle bir olabilirlik fonksiyonu
tanimlanmakta ve ML tahmincisi iiretilmektedir. y; <0 olan gézlemlerin olabilirlik

fonksiyonuna katkist,

prob(-Xp<u;)

= prob(ﬁ < ﬁj

o 9

:1_@(ﬁj (L62)

9

seklinde, y; >0 olan gozlemlerin olabilirlik fonksiyonuna katkist ise;

. " Xp)14[y, ~XB)/o
prob(y; > 0)4(yly >0)=<D[ - jg [(D(XiB o) ] (1.63)

seklinde ifade edilmektedir. Iki kismin bir araya getirilmesi ile,

- 1|29 % L oxp| L 2XB)
L_yil;lil CD( 6 ﬂ.yil;!M/chz exp{ 2 < } (1.64)
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olabilirlik fonksiyonu elde edilmektedir. Burada @, birikimli normal dagilim
fonksiyonunu temsil etmektedir. Olabilirlik fonksiyonu, ikinci kismi sansiirlenmemis
gozlemleri ve tobit modele ait olabilirlik fonksiyonunu, birinci kismi ise 0 noktasinda
sansiirlenmis gozlemleri ve ayn1 zamanda probit modele ait olabilirlik fonksiyonunu
gosteren iki par¢adan olusmaktadir (Johnston ve Dinardo, 1997, s.437). Tutarh

tahminciler elde etmek i¢in, olabilirlik fonksiyonunu f’ya gore maksimize etmek

gerekmektedir (Ashenfelter, vd., 2002, s.241).

Tobit model i¢in log-olabilirlik fonksiyonu ise;

| = Zln{l q{ Bj Z[ ! 2 ;( ‘_T‘B)ZH (1.65)

yily;=0 yilyi>0 2no o

seklinde ifade gosterilmektedir.

1.1.7.1.2. Heckman’in iki Asamah Tahmin Yontemi
Heckman, ML yontemi kullanilarak tahmin edilen tobit modelinin alternatif
tahmini noktasinda, nispeten daha basit iki asamali bir prosediir gelistirmistir. Bu

yaklagim tutarli parametre tahmincileri verme noktasinda ilgi ¢ekicidir (Ashenfelter,
vd., 2002, 5.241-242).

Y, =BX,+u, eger Y, >0 ise

Y, = (1.66)
0 aksi durum

Bu noktada Y ’ nin ortalama degeri, 0 degerinden biiyiik olana kadar kosulludur.

ELY, / Y, >0]=pX, +E[u,| u; > 0] =BX, +E{UT > —Bxi} (1.67)
sonrasinda,

of (BX;)
E(uu, >-Bx;]= F(BX,) =0oh (1.68)
burada,
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f normal yogunluk fonksiyonunu, F normal birikimli yogunluk fonksiyonunu ifade
etmektedir. A ise devrik Mills orani veya bazi durumlarda hazard (risk) orani olarak

adlandirilmaktadir.

E[Y,]Y, >0]=BX, +or (1.69)

Y, bagimli degiskenine ait pozitif degerlerle, X, {lizerine regresyonu
kuruldugunda, diglanan degisken yanlilig1 sorunu ortaya ¢ikmaktadir (modelden A
¢ikartilacaktir). A ’nin tahmini elde edildiginde ise X, ve A iizerinde klasik OLS

yontemi uygulanabilmektedir (Ashenfelter, vd., 2002, s.242-243).

1.1.8. Say1 Modelleri ve Poisson Regresyon Modeli

Cogu ekonomik degiskenin pozitif tamsayili oldugu bilinmektedir. Belirli bir
zaman diliminde bir firmaya verilen patent sayisi veya bireylerin hastaneden aldiklar
randevu sayilar1 gibi verilerle kurulan modellere basitce sayr modelleri

denilmektedir. Bu tip modellerde bagimhi degisken, Y =1,2,3,..., degerlerini

alabilmektedir.

Poisson regresyon modeli ve ortalama parametre;

f(yi|xi)=exlo(;¢, y, =012,... (1.70)

E[yilx;]=A=exp(xB) (1.71)

seklinde gosterilmektedir. Esitlik (1.71) ayn1 zamanda “listel ortalama fonksiyonu”
olarak ifade edilmekte, kosullu ortalamanin logaritmasi parametreleri dogrusal olarak
verdigi icin de istatistik alaninda “log-dogrusal fonksiyon” olarak bilinmektedir

(Deniz, 2005, s.61). Log-dogrusal fonksiyon ise,
INE[y;|x,]=A=xB (1.72)

seklinde ifade edilmektedir.
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1.1.8.1. Poisson En Cok Olabilirlik Tahmin Yoéntemi

Poisson modelde bagimsiz gézlemlerin log-olabilirlik fonksiyonu;

n

InL(B)=>"{yx{B—exp(xB)~Iny!} (1.73)

i=1
seklinde gosterilmektedir. Bununla birlikte ﬁp icin Poisson MLE;

n

> (y; —exp(xB))x; =0 (1.74)

i=1

seklinde ifade edilmektedir. Bp parametresinin hasaplanmasi igin Fisher iterasyon

yonteminin  kullanilmas1 gerekmekte ancak iterasyon sayis1 uygulamadan
uygulamaya farkliliklar gostermektedir (Deniz, 2005, s.62). Poisson modelde

katsayilarin tahmini igin;
B,2 N[B,VML [Bpﬂ (1.75)

esitligi; varyans degeri i¢in de;

Vi [Bp]{ixxix:jl (176)

esitligi kullanilmaktadir.

Poisson regresyon modelinde bagimli degiskenin dagilimini esas alarak katsay1
tahminleri i¢in, ML yontemi, dogrusal ve karesel varyans fonksiyonlari, pseudo ML

yontemi ve genellestirilmis dogrusal modeller kullanilmaktadir.

1.1.8.2. Pseudo (Yapay) En Cok Olabilirlik Tahmin Yoéntemi

Poisson regresyon modeli i¢in pseudo ML tahmincisi ﬁp i¢in varyans;

-1

Vour [ By | = (izn}"ixfjl(iznl:WaXiX{J[ian:%XiX{j (1.77)
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seklinde ifade edilmektedir. Burada W; degeri, bagimli degiskenin kosullu varyans

degerini ifade etmektedir. Yapay ML tahmincisi ﬁp "nin dagilimu ise;

By ~ N[ B. Vo (B, (1.78)
seklinde gosterilmektedir.

1.1.8.3. Genellestirilmis Dogrusal Modeller Tahmin Yontemi

Poisson model i¢in ortalama fonksiyon;
E[Yi |Xi]:7‘:eXp(Xi,B) (1.79)

seklinde ifade edilmektedir. Bir kanonik bag fonksiyonu olan poisson yogunluk

fonksiyonu ise;

() exp {X;Byi —c;xp(xi'ﬁ) & ¢)} (1.80)

seklinde gosterilmektedir. Esitlik (1.80)’de C(yi,(lﬁ) normallestirme katsayisini
belirtmekte, ¢ degeri ise, dogrusal varyans fonksiyonu ve negatif binom dagilimi

vasitasiyla hesaplanmis olan V[yi]:qzﬁ?» fonksiyonundan tiiretilmektedir (Deniz,
2005, s.63). Birinci mertebe kosullar ile poisson tahmincisi ﬁGLM :

n

> 0o, =0 (181)

i=1

esitligi sayesinde elde edilmektedir (Cameron ve Trivedi, 1998, s.34).

1.1.9. Kesikli Regresyon Modelleri

Bagimli degisken Y ’nin belirli bir degisim araliginda tutuldugu modellerde,
bu araliga diismeyen gozlemler tamamen kaybediliyorsa ve dikkate alinmiyorsa bu
tir modellere kesikli model adi verilmektedir. Kesikli regresyon modellerinde,
bagimli degiskendeki bilgi, bagimsiz degiskenlerdeki bazi degerlerin kaybolmasi
sebebiyle yitirilmekte, sayet deger, belirli bir esik degerinin altinda veya {izerinde ise

gbzlemlenmemektedir.
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Dogrusal bir regresyon modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir.
Y =xB+e, (1.82)

Modelin deterministik kismi p. =x;B seklindedir. e,

| x; ~ N[O, 02] varsayimi

altinda;
yilx;~N I:X;B,GZJ

elde edilmektedir. Yy, >a durumunda dagilim;

[ (axp) /o]

Elv.|v. =x .83
[y| |y| >a] X|B+G 1-(I)|:(a_X'iB)/6:| (1 )

seklinde veya;

E[y.ly,>a]=xp+o)(0;) (1.84)

seklinde ifade edilmektedir. Burada, a; :(a-X'iB)/c olmak tizere kosullu ortalama, a,

6, X ve B ’nin dogrusal olmayan bir fonksiyonunu gostermektedir (Greene W. H.,

2003, s.760).

1.1.9.1. Kesikli Normal Dagilim
X siirekli tesadiifi bir degisken, f(X) olasilik yogunluk fonksiyonu ve a bir

sabit olmak iizere;

P(x>a)

f(X|x >a):[ﬂ) (1.85)

seklinde ifade edilmektedir. Kesikli dagilim ayni zamanda kosullu bir dagilim

Ozelligi gostermektedir. X, p ortalama ve ¢ standart sapma ile normal dagildiginda

olasilik fonksiyonu;

P(x>a)=1—q>(a%“j=1—q>(a) (1.86)
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seklinde ifade edilmektedir. Burada a = (a— u)/ c ve (D() standart normal birikimli

dagilim fonksiyonudur. Kesikli normal dagilimin yogunlugu ise;

f(x) (2n02)_llzexp(—(x—u)2/(202)) G¢(X;Hj
f(x'x>a):1_q>(a): —®(a) " T10(a) (1.87)

seklinde ifade edilmektedir. Burada ¢() standart normal olasilik yogunluk

fonksiyonunu temsil etmektedir. Sifir noktasinda kesikli tesadiifi degiskenler igin

poisson dagilimi ise;

(e*W)/y!_ (e2)/y! B (e2Y)/y!
P[Y>0] 1-P[Y=0] 1-e”

P[Y =yly>0]= , A>0,y=1 (1.88)

seklinde ifade edilmektedir (Greene W. H., 2003, s.757).

1.1.9.2. Kesikli Regresyon Modelinin Tahmini

Kesikli regresyon modellerinin tahmininde OLS ve ML yontemleri

kullanilmaktadir. Bu tahmin yontemlerine asagida deginilmistir.

1.1.9.2.1. En Kiiciik Kareler Yontemi

Asagidaki esitlik vasitasiyla kesikli regresyon modelinin OLS tahmini

yapilabilmektedir.
E[y.ly; >a]=x, +oA(q;) (1.89)
buradan,
y:ly; >a=E[yly, >a]+u,

=B'x; + oA, +u; (1.90)
elde edilmektedir. U; sifir ortalamali ve heteroskedastiktir. Hata teriminin varyanst;

Var[u,]=c® (1-2% + 0, ) =0 (1-5,) (1.91)
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seklinde ifade edilmektedir. Burada Var[u;], x’in bir fonksiyonudur.

1.1.9.2.2. En Cok Olabilirlik Yontemi

i. gbzlem igin olabilirlik fonksiyonu;

i¢[(yi _B’Xi)/c)]

1.92
1—¢[(a—[3'xi)/cs)] (1.92)

f(yi)=

seklinde, 1og-olabilirlik fonksiyonu ise;

InL=—[In(2r) + Ino ]— Z z[l - ¢(a Px, ﬂ (1.93)

=1

seklinde ifade edilmektedir. Olabilirlik fonksiyonunun dogrusal olmamasi sebebiyle
dogrusal olmayan modeller i¢in dnerilen yontemler uygulanabilmektedir. Yukaridaki

esitligin maksimizasyonu i¢in 1. mertebe kosul;

I:yi_B'Xi_ﬁ:|X_

anL o’ o] n

ok _ . =3, =0 (1.94)
%) 2 1 ) | X

i=1 _ax

262 26* 262

2
(¢

seklinde gosterilmektedir. Burada; ai—( —B'x; )/ G ve A\ ¢ / [1 ¢ ]

esitlikleri bulunmakta ve bu model i¢in Hessian da hesaplanabilmektedir.

1.1.10. iKkili Tercih Modellerinde Parametre Anlamhhk Testleri

Probit ve logit model parametrelerinin anlamliligi sinanirken kullanilan hipotez

testleri t testini baz alir. Temel hipotez;

*

~t, (1.95)
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seklinde ifade edilmektedir. Burada ﬁi, probit parametre tahmincisini, n, érneklem
biiyiikliigiinii, k parametre sayisim ifade etmektedir. Orneklem sayismin biiyiik
oldugu durumlarda, t,_, dagilimi kullanilarak elde edilen kritik degerler, standart

normal dagilimla elde edilen kritik degerlere yakinsamaktadir.

1.1.10.1. Wald Testi

Wald test istatistigi, kisitlanmis ve kisitlanmamis model tahminlerini

gerektirmektedir. Wald test istatistigi,

W - zeilsltll jzzeilsltsu (196)
O,

seklinde ifade edilmektedir. Esitlikte yer alan 65, kisitlanmamis modelin hata

terimine ait varyans tahminini temsil etmekte ve;

2
65 — zeklslts% (197)

seklinde gosterilmektedir. Wald test istatistigi, 1 serbestlik dereceli ¥° dagilimina
uymaktadir. Wald test istatistigi 3 tablo degeriyle karsilastirilarak parametrelerin
anlamhiliklar1 hakkinda bilgi edinilmektedir. Wald test istatistiginin hesaplanan

degeri, X2 tablo degerinden biiyiikse sifir hipotezi reddedilerek, istatistiki olarak

parametrelerin birlikte anlamli oldugu sonucuna ulasilmaktadir (Gujarati ve Porter,
2012, s5.259).

1.1.10.2. Lagrange Carpani (LM) Testi

Lagrange carpani test istatistigi;
LM = g;\/igi

seklinde ifade edilmektedir. ¢;, kisitlanmamis modelin 1. tirevini ve V;, ML

tahmincisinin asimtotik kovaryans matrisinin 3 tahmincisinden birini temsil

etmektedir. LM test istatistigi;
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LM =(Zgixij {ZE[Hi]Xix;} (Zgixij (1.98)
seklinde gosterilmektedir. H. ;
H, =d’InF /d(BX;)°

ikinci tlirevin gosterimidir. LM test istatistigi, test yapilan parametre sayisi kadar

serbestlik derecesine sahip olmakta ve % dagilima uymaktadir.
LM =nR?

R?, X, ve Y;—P arasinda kurulan regresyon modelinin belirginlik katsayisini

gostermektedir.

1.1.10.3. Olabilirlik Oram (LR) Testi

Olabilirlik orani testi logit ve probit model i¢in egim katsayilarinin tamaminin

sifir oldugu temel hipotezini sinamak i¢in kullanilmaktadir. Genel model;

Yo =B + P Xy +B Xy - B X + (1.99)
seklinde ifade edilmektedir. Temel hipotez ise;

Hyt By =B, =...=B, =0

seklinde gosterilmektedir. Kisitlanmamis model;

P(Di :1) _
In{m} =By + B, Xy +B, Xy +. - B X+ (1.100)

ve kisitlanmis model;

P(D,=1) |
In {m} =By +1, (1.101)

olarak ifade edilmektedir. Kisitlanmis model sadece sabit parametre ve hata

teriminden olugmaktadir. Her iki model i¢in olabilirlik fonksiyonu;
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LR :—2[|n|1R —Lnf_] (1.102)

seklinde gosterilir. I:R kisitlanmig model igin, L ise kisitlanmamis model i¢in log-
olabilirlik fonksiyonlarin1 temsil etmektedir. LR test istatistigi k serbestlik dereceli

X2 dagilimlidir.

1.1.11. Uyum lyiligi Olgiileri

Bagimli degisken Y ’'nin yalnizca iki deger aldigi durumda, geleneksel R?
Olctitliiniin  kullanimi problem dogurmaktadir. Bagimli degiskenin tahmin edilen
degerleri (?i ) olasiliklari, gercek degerleri ise 0 veya 1 degerlerinden birisini ifade
etmektedir. Eger hali hazirda bir sabit terim tahmin edilmis ise, dogrusal regresyon
modelinde de oldugu gibi, LPM ve logit model igin > Y=Y iliskisi elde

edilmektedir. Probit model i¢in, yaklasik olarak gegerli olmasina ragmen, boylesi bir
mutlak iliski bulunmamaktadir (Maddala, 1992, s.332).

Modelin uyum 1iyiligi hakkinda bilgi veren belirginlik katsayisi, dogrusal
modeller i¢in bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki degisimin ne kadarii
acikladigini ifade etmektedir. Dogrusal modeller i¢in iyi bir Sl¢li olan belirginlik

katsayisi, LPM, logit ve probit modeller igin zayif bir 6l¢ii olarak kabul edilmektedir.

Bu modeller igin hesaplanan R? degerinin [0—1] araligr ile sinirlandirilamamasi
arastirmacilar ikili tercih modelleri igcin modelin agiklama giiciinii ifade eden R?
benzeri uyum iyiligi lgiilerini yorumlamaya itmistir (Caglayan ve Astar, 2010, s.1-
12). ikili tercih modelleri i¢in o6nerilen birgok R? tipi uyum iyiligi olgiisii
bulunmaktadir. Dogrusal regresyon modelinin s6z konusu oldugu durumlarda tiim
uyum iyiligi Olgiileri ayni islevi gormektedir. Ancak nitel bagimli degiskenli
modeller s6z konusu oldugunda bu olgiiler ayni islevi gormemektedir (Maddala,

1992, 5.332-333)

Uyum iyiligi Olgiilerinin ¢ogu, [0—1] araliginin  disinda da tamamen
standartlastirilmamis  degerler alabilmektedir. Farkli Pseudo-R?*  &lgiilerinin

onerilmesinin en biiyiik sebebi, R* gibi [0—1] araliginda kalan ve yorumlanmasi
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daha kolay olan bir 6l¢iiniin elde edilmeye ¢alisiimasidir. Bu sebeple, McFadden

(1973) olabilirlik orani endeksi olarak da adlandirilan ve log-olabilirlik degerlerine
dayanan bir 6lgii 6nermektedir. Fakat bu 6l¢ii degerlerinin [0—1] araliginin diginda
olmasi sebebiyle yorumunun nasil yapilacagi agik degildir. McKelvey ve Zavoina
(1975) agiklanan pseudo varyans uyum iyiligi 6l¢iisiinii belirlemek amaciyla tahmini

yapilan logitlerin varyansindan faydalanmistir. Maddala (1983), en ¢ok olabilirlik

yontemi kullanilarak tahmin edilen herhangi bir model i¢in uygulanabilen Pseudo-

R? olgiisiinii gelistirmistir. Cox ve Snell ~ (1989), minimum degeri 0 maksimum
degeri ise 1 den kiigiik olan ve olabilirlik degerine dayal1 bir 6l¢ii dnermektedir. Bu
Ol¢iiniin hesaplanmasi olabilirlik degerlerinin 2/n iissii alinarak yapilmaktadir. Cox

ve Snell’in 6l¢iisiine bir diizeltme Oneren Nagelkerke (1991) 6l¢iiniin maksimum

degerinin 1 ve araligin [0—1] olmasini saglamistir.

Nitel bagimli degiskenli modellerde Pseudo-R? ve McFaddden- R? olmak

lizere en ¢ok kullanilan iki 6l¢ii, R? yerine kullanilabilmektedir (Giiris ve Caglayan,

2013, s5.681). Sirasiyla;

1

PseduoR? =1— (1.103)
N 2(LogL,—LogL,)
N
McFaddenR? =1- =95 (1.104)
LogL,

seklinde ifade edilmektedir. LogL,, maksimize edilmis log-olabilirlik fonksiyonunu,
LogL,, yalniz sabit parametrenin oldugu modelin olabilirlik degerinin alabilecegi en

biiyiik degeri temsil etmektedir. N gozlem sayisini belirtmektedir. Sadece bir sabitli

modelde, pr(yi :1) =P olarak gosterilmekte, iKili bir tercih modelinde ise;
P =N,/N
seklinde gosterilmektedir. Burada N, = Zyi "dir. Bu durumda logL;

logL, =N, log(N, /N)+(N—-N,)log(1—-(N,/N)) (1.105)
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seklinde ifade edilmektedir.

1.2.  Coklu Tercih Modelleri

Coklu tercih modellerinde, bagimli degisken ikiden fazla durumu temsil etme
noktasinda yine ikiden fazla deger almaktadir. Uygulamali ekonometrik
arastirmalarda siklikla karsilasilan ¢oklu tercih modelleri, siralanmis ve siralanmamis

degiskenleri iceren modeller olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

1.2.1. Sirah Tercih Modelleri

Smirli bagimhi degiskenin siralt olmast durumunda kullanilan, nitel tercih
modeline sirali tercih modeli denilmekte genellikle anketlerde sirali tercih verisine
rastlanabilmektedir. Ornegin bir anket calismasinda bazi durumlarda katilimeilar,
kesinlikle katiliyorum, katiliyorum, kararsizim, kesinlikle katilmiyorum ve
katilmiyorum gibi cevaplari olan sorularla karsilasmakta ve bu durumda bes tane
muhtemel cevap s6z konusu olmaktadir. Bu sorulara verilen cevaplar agik bir sekilde

dogal bir siralamaya tabi tutulabilmektedir (Davidson ve MacKinnon, 1999, s.458).

1 Kkesinlikle katilmiyorum

2 katilmiyorum
y=|3 kararsizim
4 kesinlikle katiliyorum
5 katiliyorum
y: = XiIB + &

Y, =] eger Yia < y*i <vy; ise
burada y; bilinmeyen, v, =—c, v, =0 ve y,, = dur.

Ikili probit ve logit modellerde, bagimli degisken genellikle 1 veya 0, evet veya
hayir gibi sadece iki cevabi olan degerler almaktadir. Bir bagimli degisken
yukaridaki ornekteki gibi iki degerden fazlasi ile tanimlanmaktaysa ve bu degerler
yukaridaki gibi dogal bir siralamaya sahipse, bu bagimli degiskenin

tanimlanabilecegi uygun model sirali probit veya sirali logit model olmaktadir.
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Sirali modellerde bagimli degiskenin ardisik yapisi sebebiyle coklu logit
modelin kullanilmasi1 uygun olmamaktadir. Bagimhi degiskene ait kategoriler
arasinda esit aralik gerektirdigi icin tahmin yOntemi olarak OLS’nin kullanimi da
tercih edilmemektedir (Tong ve Solgaard, 2017, s.181-188). Sirali modeller, sirali
probit veya logit model yerine ¢oklu logit (MNL) veya OLS ile analiz edildiginde,
elde edilen sonuglar birbirinden oldukg¢a farkli ¢ikmaktadir (William ve Kennedy,
1992, 5.127-131).

1.2.1.1. Sirah Probit Model

Ikili logit ve probit modellerde bagimli degiskenin “evet” veya “hayir”
biciminde ikili degerle tanimlanabilmesi i¢in modelleme yapilmaktadir. Alan
arastirmalart i¢in kullanilan cevap degiskeni genelde “Kesinlikle Katiliyorum”,
“Kismen Katiliyorum” ve “Kesinlikle Katilmiyorum” biciminde likert 6lgegi baz
alinarak elde edilmektedir. Dolayisiyla arastirmalarda kullanilan bu cevaplar dogasi
geregi sirali durumda olmaktadir. Ayni durumla egitim seviyesinin belirlenmesinde
de karsilasilmaktadir (Giirler, Turgutlu, Kirc1 ve Ugdogruk, 2007, s.89-101). Anket
arastirmasina katilan kisilerin egitim seviyelerini belirlemek ic¢in kullanilan cevap
degiskenleri “Ortaokul”, “Lise” ve “Universite” olmak iizere sirali bir sekildedir

(Greene W. H., 2002, s.738).

Sirali sekilde tanimlanan bagimli degiskenin modellenmesinde literatiirde
stkea kullanilan sirali probit veya logit regresyon kullanilmaktadir. Sirali probit
modelde de ikili probit modelde oldugu gibi regresyon asagidaki gibi yazilmaktadir
(McKelvey ve Zavoina, 1975, s.103-112).

y, =XB+u, (1.106)
burada y; , 0 ile m arasinda degerler alan bir sirali degiskeni temsil etmektedir.

Yi=l M <y <

j=0,...,m degerlerini almaktadir.

Y, =0 eger p, <y, <p, ise
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Yy, =1 eger u, <y; <p, ise

Yi =2 eger p, <y, <, ise

yi :j eger ij1<}’:£“] ise | :1,..., n; yi :0,1, ceey J (1107)

seklinde tanimlanmaktadir (Greene W. H., 2003, s.736).

Burada p, swrali bagimhi degiskeni tanimlayan tahmin edilebilir esik
degerlerini ifade etmektedir. Genellikle bu esik degerlerinin tahmini, sirali tam say1
degerlerine karsilik gelen 3 model parametreleri ile birlikte yapilmaktadir. ] ise en
yiiksek sirali tamsay1 degerini ifade etmektedir (Al-Bdairi ve Hernandez, 2017, s.93-
100).

Sirali probit model igin log-olabilirlik fonksiyonunu elde etmek i¢in {i¢ duruma
ait olasiliklara ihtiya¢ duyulmaktadir. Hata teriminin normal dagilim 6zelligi tasidigi

bilinmekte ve buna dayanarak olasiliklar;

Prob(y =0[x) = ®(—x'B)

Prob(y =1Ix)=®(p, —x'B)-D(—xB)

Prob(y =2|x) = ®(p, —x'B)—@(n, —x'B)

Prob(y = j|x) =1—CI)(uj_1 —x'B)

Ve,

j = m (“en yiiksek” kategori) i¢in genel form asagidaki gibi ifade edilmektedir.
Prob(y = m|x) =1-®(u,_, —x'B) (1.108)

Burada @, standart normal birikimli dagilim fonksiyonunu temsil etmektedir. Biitiin
olasilik degerleri pozitif olmakla birlikte O<p, <p, <...<p., seklinde ifade

edilmektedir.
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Sirali probit model bagimsiz degiskenlerinin marjinal etkileri, katsayilara esit
olmamaktadir. Ornegin sadece bir tane bilinmeyen esik parametresine sahip ii¢

kategorili siral1 bir durum dikkate alindiginda olasiliklar,

Prob(y =0x) =1-®(—x'B)

Prob(y =1lx) =®(n—x'B)-®(—xB)

Prob(y =2x)=1-®(pn—x'B) (1.109)

seklinde elde edilmektedir. Hesaplanan {i¢ olasilik degeri i¢in, bagimsiz

degiskenlerde meydana gelen degisim i¢in marjinal etkiler ise,

oProb(y =0Jx)

——— =GB
oProb(y =1x
OO =W) o) - (- )]

oProb(y = 2|x)
OX

— (u—xB)p (1.110)

seklinde hesaplanmaktadir (Greene W. H., 2002, s.738).

Sirali probit modelin tahmini ML yonteminin kullanimiyla miimkiin
olmaktadir. y; = j iken 1’e aksi halde 0 a esit olan Z; gibi bir indeks degiskeni

tanimlanarak log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi elde edilmektedir.

InL = ZN:izij In(®; -, ,,) (1.111)

i=L j=
burada @ :(uj —X'B) ve @ =(uH—x’B) olarak ifade edilmektedir.

1.2.1.2. Swrah Logit Model

Sirali logit modelde de bagimh degisken sirali degerler almakta ancak bu sira
seceneklerin giicli hakkinda bilgi vermemektir. Bu sebeple seceneklerin arasindaki

araliklarin  esit oldugu varsayilmaktadir. Yukarida verilen Ornekte, anket
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katilimeisinin vermesi muhtemel 5 cevap, 1 den 5’e kadar sira degeri ile kodlanarak
sayisal bir sekilde ifade edilmektedir. Fakat sira degerleri, segceneklerin birbirlerine
kars1 sayisal uistiinliikleri oldugunu gostermemekte, Segenekler arasinda esit araliklar

bulunmaktadir. Sirali logit modelde de ikili logit modelde oldugu gibi regresyon,
" X'B+u, u~L(uo), n=0, Zzy 1.112
V' =XPru u~L(so). w=0, o*= 7/ (1112)

seklinde gosterilmektedir.

y=0 eger —o<Yy < y, ise

y=1eger p,<y < p, ise

y=2 eger | <y < u, ise

y=jegerp, <y  ise (1.113)

burada B ve ; tahmin edilecek olan parametreleri, u, yﬁ varyansli, beklenen
degeri 0’a esit olan lojistik tesadiifi dagilima sahip hata terimini temsil etmektedir.

y* deterministik bir yapiya sahip olmadigi i¢in muhtemel tek olasilik foksiyonu;
P(y=ilX)=P( m,<y < n)=L( w;=Bx)-L(n;,—-Bx), j=0....7  (L114)
seklinde ifade edilmektedir. Burada L, lojistik birikimli dagilim fonksiyonunu temsil
etmektedir (Ballerini, Lovreglio, Hernandez, 2016, s.63).

Sirali probit modelin benzerlik fonksiyonunda, birikimli normal dagilim ve
standart normal olasilik yogunluk fonksiyonlarinin yerine birikimli lojistik dagilim
ve lojistik fonksiyonun yerlestirilmesi sonucunda sirali logit model elde
edilmektedir. Sirali logit modelde birgok alternatif arasindan bir se¢im yapma

olasiligl,

P = A(BX)

P =A(PX+y,)-A(BX)
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P, =A(BX+7,+7,)-A(BX+7,) (1.115)

olarak hesaplanmaktadir. Sirali logit modelin bir baska gosterimi ise asagidaki
gibidir.

P(Y,=0)= A(v,-XB)

P(Y,=1)= Ay, -XB)- A(v,-XB)

P(Y,=3)=1- A(y,-Xp) (1.116)

Sirali logit model en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin edilmektedir.
Olabilirlik fonksiyonu olasiliklardan faydalanilarak olusturulmakta ve herhangi bir x

degeri i¢in bir sonucun olasilig1,

(Y, =mlx,)=F(t,, —x;p)—F (1,4 —x,B) (1.117)
seklinde ifade edilmektedir. Y’nin herhangi bir degeri i¢in olasiliklar,

Yi=1, P(Y;=1|x, B, 1)

Y,=m, P(Y,=m|x,, B. 7

Y,=j, P(Y, =%, B, 0 (1.118)

seklinde gosterilmektedir. Modelin belirlenebilmesi B, veya t;’nin sifira esit
olmasma baglidir. Sirali logit modelde bu olasiliklar i¢in olabilirlik fonksiyonu

asagidaki gibi ifade edilmektedir.
M .
LB, dY, x)=][[[PYi=ilxis B, D

=1 Yi=j
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:ﬁ _[F(ri—xi )—F(rH—xi )] (1.119)

log-olabilirlik fonksiyonu ise;

InL(B, Y, x) Zzln[F (v~ x)~F(r, —xP)] (1.120)
j=1Y=j
seklinde gosterilmektedir. Bu fonksiyonun maksimizasyonu, f ve T ig¢in tutarl,

asimtotik normal ve etkin tahminciler vermektedir.

1.2.2. Sirali Olmayan Tercih Modelleri

Sirali olmayan tercih modellerinde, bagimli degiskenin almasi muhtemel
(alternatif) degerler dogal bir siralamaya tabi tutulamamaktadir. Ornegin sehirler
arasi seyahat i¢in insanlar siklikla ugak, sahsi tasit, tren veya otobiis gibi
alternatiflere  sahip  olabilmekte fakat bu dort tercihi dogal olarak

siralayamamaktadirlar (Davidson ve MacKinnon, 1999, s.458).

1.2.2.1. Tesadiifi Fayda Modelleri

Tesadiifi Fayda modeline gore bir tiiketici, en yiiksek tatmin diizeyini veya
fayday1 elde edecegi 0 ve 1 gibi iki se¢enek arasindan bir se¢im yapmaktadir. Nitel
bagimh degisken y, en yiiksek fayda diizeyi 1 alternatifinin se¢iminde ise 1, 0
alternatifinin segiminde ise 0 degerini almaktadir (Cameron ve Trivedi, 2005, s.476).

Coklu, ikili, kosullu ve yuvalanmis (nested) logit model (NMNL), tesadiifi
fayda teorisini esas almaktadir. Bu teoride, rasyonel davranan bir bireyin iki
alternatif arasindan kendisine en c¢ok faydayr saglayacak olan1 sececegi

varsayilmaktadir (Ozkog ve Ugdogruk, 2008, 5.35-61).

Tesadiifi fayda modeline gore 0 ve 1 alternatiflerinin faydalar1 asagidaki gibi

ifade edilmektedir.
V-V, =X

U =V, +¢g
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U, =V, +¢,
U =V, +g (1.121)

burada V, ve V; fayda fonksiyonunun deterministik bilesenlerini, €, Ve &, ise
tesadiifi bilesenlerini olusturmaktadir (Cameron ve Trivedi, 2005, s.477). Bu sebeple
tesadiifi fayda modelinin, sirasiyla gézlenen ve gézlenmeyen bilesenleri temsil eden,
deterministik ve stokastik unsurlardan olustugu da soylenmektedir (Ozkoc ve
Ucgdogruk, 2008, $.35-61).

Birinci alternatifin faydasinin, ikinci alternatifin faydasindan biiyiik oldugu
durumda, U; > U, , nitel bagimli degisken bir degerini, Y = 1, almaktadir. Birinci

alternatifin tercih edildigi durum g6z 6niinde bulunduruldugunda;
pry=1]=pr[U, > U,]
=prV,+¢, >V, +g,]
=prle, —&, <V, - V,]
= F[Vl—Vo] (1.122)

olasilig1 elde edilmektedir. Burada F, (80 —81) ’in birikimli yogunluk fonksiyonunu

temsil etmektedir.V; =V, =XPB oldugu durumda, pr[y=1]= F(X'B)olmaktadir

(Cameron ve Trivedi, 2005, s.477).

1.2.2.1.1. Coklu Dogrusal Olasihik Modeli
Asagidaki “mutlak fayda” gosterimi igin belirli olasilik fonksiyonlari, V(x,s)

fonksiyonlarina parametrik bi¢imler tanimlanarak elde edilmektedir.

exp(V,-a,)

ZjﬂeXp(Vj -a,)

Bilinmeyen parametrelerde log-dogrusal yapidaki bir V(x, s) fayda fonksiyonu

P = (1.123)

asagidaki gibi ifade edilmektedir.
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V(x',s)=log Lf_lpkzk (xi,s)} (1.124)

Burada x! i. birim i¢in gdzlemlenen tutumlari, s, karar vericilerin karakteristigini, 8

bilinmeyen parametreleri ifade etmektedir. Sonrasinda;
K .

0<>BZ(x',s)<1  i=L...] (1.125)
k=1

VE,

ifpkzk(xi,s)ﬂ (1.126)

i=1 k=1

kosullariin saglandigi varsayimi altinda olasilik fonksiyonlari;

P =N(B, 5,i)= DP.2"(x's) (1.127)

seklinde gosterilmektedir. Bu model LPM’nin ¢oklu uzantisi olarak da
tamimlanabilmektedir (Domencich ve McFadden, 1975, s.79-80).

Coklu dogrusal olasilik modeli, LPM’den farkli olarak j = 1,2, ...,] alternatife
sahiptir.Boylelikle;

Yi =VYiB+eg (1.128)

J =3 alternatifli bir durum i¢in her bir alternatifin tercih edilme olasiliklari;

Pli = Bo + BlXi
Py =B, +B:X;
Py =B, +BsX; (1.129)

seklinde ifade edilmektedir. PB;, i. birimin j. alternatifini tercih etme olasiligini

gostermektedir. Her ii¢ tercihte X;’nin ayni olmasi durumunda LPM, OLS yontemi
ile ayr1 ayr1 tahmin edilebilmektedir. Istenilen tercih icin Y; = 1 atanarak bir grupta,

diger iki tercih de Y; = 0 kabul edilerek ikinci bir grupta toplanmaktadir. | tercih igin
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bagimsiz degisken veya degiskenlerin ayni olmasi halinde model i¢in asagidaki

ozellikler gegerli olmaktadir (Genceli, 1987, 5.213-244).
i P, +P,+P; =1
i. P+P,+P,=1
ii. By +B,+B, =1
iv. B +PB,+B =1 (1.130)

bu durumda alternatifler i¢in OLS tahminlerinin toplamu;

Z(Pli +Py + Py )Xi

2%

Bo +Bz +ﬁ4 = (1_)1 _Bl)_()"'(f)z _B3X)+(|33 _ﬁs)_()

ﬁ1+63+[§5 =

=0 (1.131)

= (P+P, Py )~(By +By )X =1 (1.132)

A

P+ IE)2i + |53i = (ﬁo +B1Xi)+([§2 +B3Xi )+(ﬁ4 +Bin)

(ﬁ0+[§2+[§4)+([§1+[§3+65)xi =1 (1.133)

seklinde ifade edilmektedir. Coklu LPM’de her bir denklem igin bagimsiz
degiskenlerin ayni olmadigi durumda, toplam olasiliklar 1’e esit olmamaktadir. Bu
sebeple OLS yerine GLS bu model i¢in daha uygun bir tahmin yontemi olarak
goriilmektedir (Celik, 2013, 5.64).

1.2.2.1.2.  Coklu Logit Model

Coklu logit (MNL) modeli tesadiifi fayda kuramini temel alan modellerdendir.
Bu kurama gore karsisina birden fazla alternatif sunulan tiiketici bu alternatiflerden

kendisi i¢in faydasi en yiiksek olan1 se¢cmektedir. Fayda fonksiyonu;

K S
u”=§ywxm+§th@+e“=z”+gp k=12,...K =12,....S (1.134)
k=1 s=1
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seklinde ifade edilmektedir. Burada;

U © i. bireyin j. alternatifi se¢gmesi sonucunda elde ettigi fayda,

X, 1. bireyin ozelliklerini gosteren K degiskenleri,

W, 1. alternatifin niteliklerini gdsteren degiskenlerin degerleri,

By :J. alternatif igin k. zellikleri

Yis 1. bireyin s. 6zellikleri

ifade etmektedir. Z; fayda fonksiyonuna ait deterministik kism1 ¢; hata terimini

ifade etmektedir. Z.

i Xk ve W, ’nin dogrusal bir fonksiyonu olmak iizere;

K s
Z;= Z‘ﬁijik + ZYis Wi j=12,...M (1.135)
k=1 s=1

seklinde ifade edilmektedir. W her segenek icin farklidir ve bireyden bireye

degisiklik gostermektedir. X,  ise her birey igin farkli olmasma ragmen biitiin
segenekler igin aynidir. g; ise fayda ile fayday: belirleyen degiskenler arasindaki

iliskinin tam olmamasindan kaynaklanan belirsizligi ifade etmektedir. Bu belirsizlik
sebebiyle modele tesadiifi fayda modeli denmektedir. Fayda maksimizasyonunu

hedefleyen i. bireyin m. alternatifini segme olasiligi;
P(Yl = m) =P(U,, > Uij)
=P(Z,, + & > Zj+gy)
=P(ep—28,>2Z;-Z,) j=L2....M (1.136)

seklinde ifade edilmektedir. ¢; bagimsiz olmak {izere Weibull dagilima uymaktadir.

Tiim alternatifler i¢in genellestirme yapilarak olasilik;
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P(Y,=m)= OP(Z,) _ _exp(Xp) (1.137)

. zj“ilexp(zij) zj“ilexp(xiﬁi)

seklinde gosterilmektedir. MNL’de tercih olasiliklar1 X, ’ya baghdir. Bu sebeple

MNL fayda fonksiyonu y,, =0 igin;

K
Z, = Zﬁ;kxik (1.138)
k=1

olarak elde edilmektedir. Coklu logit modelde, i. bireyin m. alternatifi tercih etme

olasiligy;

P(Y,=m)= OP(Z,) _ _exp(Xp) (1.139)

Zj'\ileXp (Zij ) z,-h:leXp(xiBi )

seklinde gosterilmektedir. Olasilik degerlerinin toplami 1’e esittir. M — 1 tane
olasilik  belirlenebilecegi  i¢in  normallestirme  yapilmaktadir.  Modelin

belirlenebilmesi i¢in fS;, = 0 kisit1 kullanilmakta ve olasiliklar;

(Y, =1y )= PP PP (1.140)
exp(Zy)+Y. xp(Z;) exp(Xp)+>. " exp(XB)
= exp()ﬁ/:O) = i L (1.141)
€Xp (Xi 0) + ijzeXp (XiijBi ) 1+ ijzexp(xiijﬁi)
seklinde ifade edilmektedir. M degisken i¢in genellestirildiginde;
P(Y,=m]| X;)= eXp(Z;A) = eXS(X‘B”‘) , M=2,3,....M
exp(Zy)+ . exp(Z;) 1+ " exp(XB)
(1.142)

MNL elde edilmektedir. MNL’de parametreler dogrudan yorumlanamamaktadir. Bu

sebeple bir referans grup secilerek marjinal etkilerin hesaplanmasi gerekmektedir.
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Bagimsiz degisken X;,’da meydana gelen kiigiik bir degisimin risk oraninda bir
degisiklige sebep olup olmadigini belirlemek amaciyla risk oranina ait marjinal etki

hesaplanmaktadir. Risk oraninin X;,.’ya gore kismi tiirevi alinarak;

{21

=B (1.143)

marjinal etki hesaplanmaktadir. X;; ‘da meydana gelen kiigiik bir degisim karsisinda
risk oranindaki degisimin yonii B, ile belirlenmektedir. B, > 0 oldugunda j = m
‘nin risk olasiliginda bir artis, Bk < 0 oldugunda ise j = m ‘nin risk olasiliginda
bir azalma meydana gelmektedir. MNL en c¢ok olabilirlik yontemiyle tahmin
edilebilmektedir. Olasilik,

__o(p;) (1.144)

LY e (B,

seklinde ifade edildiginde, Y; i¢in olabilirlik fonksiyonu;

exp(XB,,)
L=]||P = 1.145
H ln:!:\nnz exp(XB;) (1149

olarak gosterilmektedir. Log-olabilirlik fonksiyonu ise,

N

= 2D VB Xy = 2 X Wi Y (exp (X)) (1.146)
i i k
seklinde ifade edilmektedir. Log-olabilirlik fonksiyonunun Newton-Raphson

yontemi ile maksimize edilmesi halinde tutarli ve etkin tahminciler elde

edilmektedir.
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1.2.2.1.3. Kosullu Logit Model

Bagimsiz degiskenleri gesitli alternatifler igin degisen bir kosullu logit model;

p_zm j=1...m (1.147)

iJ ZLEXD(X{J-B) |

seklinde gosterilmektedir. Burada 5P >0 oldugu i¢in, CL model i¢in olasilik
degerleri [0,1] aralifina diismektedir. Iyi tanimlanmis olan bu fonksiyon, olasilik
degerlerini [0,1] araliginda tutmay: garanti etmektedir (Cameron ve Trivedi, 2005,
s.500).

op; b
a_B: pij(xij _Xi) (1.148)
X = ipnxn (1.149)

Bu esitlik, bagimsiz degiskenlerin agirlikli ortalamalarinin  olasiligin1  ifade

etmektedir. CL model i¢in birinci mertebe kosulu;

ZN:Zm:yij (X =%;)=0 (1.150)

i=1 j=1

olarak ifade edilmektedir. E[yij]:pij kullanilarak [’ya gore farklilastirma

yapilabilmektedir. Farklilagtirma sonucunda ise;

Bl ~ N{B, (ZN:i:pJ (% =% )(x; - X, )Jl] (1.151)

elde edilmektedir. CL model i¢in, k. alternatif i¢in bagimsiz degiskende meydana

gelen bir birimlik degisimin, j. olasilik degeri iizerindeki etkisi diisiiniildiiglinde

marjinal etki;
op;;
87“1( =Py (Sijk _pik)B (1.152)
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seklinde ifade edilmektedir. Burada &;,, j =k durumunda 1 e esit olan, j # k

durumunda ise 0’ a esit olan bir gosterge degisken olarak tanimlanmaktadir. Hata

terimi u; tizerine kosullanmisg bir i. birim i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;

T

L(B.u,...u,)= Zyitln(1+exp(l J+i(l—yit)ln( exp (xf+u,) J(1.153)

oy Xit[}+ui) o l+exp(xit[3+ui)

seklinde ifade edilmektedir. Zyit hata terimi u; icin yeterli bir istatistiktir.
t

Pr[yi |Zyitj, u; bagli olmamakla beraber, T; = 2 oldugu durumda, bagimli degisken
t
Yi» 0, 1, 2 gibi ii¢ deger almaktadir. >y, =0 oldugu durumda Y, =Y;,=0,
t
Z:yit =2 oldugu durumda Y, =Y, =1 olasilik degerlerini almaktadir. Sadece
t

Zyit =1 oldugu durum dikkat ¢ekicidir. Kosullanan bir olayin olasiligs;
t
Pr[ZYit :1j = Pr(yu =1y, = O)"‘ Pr(yil =0, ¥;, :1)
t

=P, (l_Piz)"'(l_ Pil)PiZ

_ exp (X B+u;) y 1 . 1 y exp(x;,B+u;)
1+exp(XB+u;) l+exp(x;,B+u;) l+exp(x,B+u;) 1+exp(x,B+u;)

eXp(XilB +u, )+ exp(XiZB +u, )
(1+ exp (X8 +u, ))(1 +exp(x B+uy, ))

seklinde ifade edilmektedir. Sonrasinda 1 ve 0 gézlemleri i¢in kosullu olasiliklar;

(1.154)

Pr(yil =1V, ZO)
Pr(yi1+yi2 =l)

Pr(yil =1y, =0y, +Y;, =1) =

B exp(XB+u;)
exp(XgB+u, ) +exp(x,B+u,)
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_ eXp(XnB)
exp(XuB) + eXp(Xizﬁ)

B eXp((Xil - XiZ)B)
1+ eXp((Xil_Xiz)B) (1:159)

elde edilmektedir. Burada hata terimi u;, Zyit yeterli istatistik tizerine kosullanarak
t

yok edilmektedir.

T = 2 oldugu durumda ise kosullu log-olabilirlik fonksiyonu;

L(B)= _%}di (xi—X;)B=In(1+exp((xi —x;,)B)) (1.156)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada Y, =1 ve y;, =0 ise d; =1; y,, =0 ve y;, =1

ise d. =0 olmaktadir.

1.2.2.1.4.  Yuvalanms (Nested) Coklu Logit Model

Yuvalanmis Coklu Logit Model’de (NMNL) de logit modelde oldugu gibi
tikketiciler tesadiifi fayda modelini temel alarak, farkli alternatifler arasindan
kendileri i¢in en faydali olan Kkesikli tercihler yapmaktadirlar. Tesadiifi fayda
modelleri kategorisinde MNL ve NMNL model yaygin olarak kullanilmaktadir.
MNL modelin tek sinirlamasi, iligkisiz alternatiflerin bagimsizligi (ITA) 6zelligidir.
Bu ozellik, birbiriyle iligkili alternatiflerin tercih olasiliklarinin abartili olarak
hesaplanmasina buna karsilik birbiriyle iligskili olmayan alternatiflerin tercih
olasiliklarinin ise ihmal edilmesine veya olduk¢a kiigiik bir deger olarak

hesaplanmasina sebep olmaktadir (Qin, vd., 2017, s.166).

Kosullu Logit (CL) modelde, homoskedasite varsayimini esnetmenin bir
yontemi bulunmaktadir. Bu yontemle, tercih edilmesi muhtemel alternatifler cesitli
alt gruplara ayrilmaktadir. Bu alt gruplarda, 1IA varsayimi her bir grup igerisinde
saglanirken, varyans ise gruplar arasinda farklilasmaktadir. NMNL model, bu
yontemi kullanmaktadir ve bu sebeple IIA varsayimini esnetmektedir (Greene,

5.725).
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Ujj, 1. alt grupta yer alan j. alternatifin tesadiifi faydasini temsil etmektedir. Fayda

fonksiyonu ise;
U, =v;+9, (1.157)

seklinde ifade edilmektedir. Burada i = 1,...,1 ve j = 1, ..., n; dir. v sabit faydayi,

€;j u¢ deger dagilimli hata terimini gostermektedir. MNL model €;;°de toplam Zni

sayida bagimsiz u¢ deger dagilim bulundugunu varsaymaktadir. NMNL modelde ise

0, ’nin, bir alt grup i¢inde birbirine benzer alternatiflerin tesadiifi faydalari arasinda

korelasyona izin veren genellestirilmis u¢ deger dagilimli oldugu varsayilmaktadir.

Tercih alternatifleri arasindaki bagimlilik dagilim fonksiyonu kullanilarak elde

edilmektedir. Dagilim fonksiyonu;

F(Qs 0 -8 ) (1.158)

—exp {_Z[Zj:exp [—qj (1- c)l]j“} (1.159)

seklinde ifade edilmektedir. Burada 0<o<1’dir. Bu durumda NMNL modelin,
tesadiifi fayda maksimizasyonu ile paralel oldugu sdylenmektedir. o parametresi
alternatifler arasindaki farkliliklar i¢in g6z oniinde bulundurulmas: gereken bir 6l¢ii
birimidir (Qin, vd., 2017, s.166) ve ayni alt gruptaki tercih alternatifleri arasindaki

bagimhiligi yansitmaktadir. €;; alt gruplar arasinda bagimsiz ancak grup iginde

korelasyonlu olmaktadir.

1. alt gruptaki j. alternatif i¢in olasilik fonksiyonu,

Py =G exp| v, (1—6)_1J[Zk:exp[—vik (1- c)‘lﬂc (1.160)

seklinde ifade edilmektedir (McFadden, 1978, s.77). Burada k alt indisi i alt gruptaki

tiim alternatifler i¢in tekrarlanmakta ve asagidaki esitlik elde edilmektedir.
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l-o
G= Z[Zexp[vij (1—0)13 (1.161)
i\
(1.160) esitliginde o Yyerine 0 konuldugunda;

exp| v, | (1.162)

P = ZiZjexp I:Vij:l

esitligi elde edilmektedir. Bu esitlik MNL alt modeli olarak adlandirilmaktadir. Alt

grup i. de yer alan bir alternatifin tercih edilme olasiligs;

B exp| vy (1-0)" | (1.163)

lei = P zk[vij (1_0)_1}

seklinde ifade edilmektedir. (1.162) ve (1.163) esitlikleri NMNL’nin iki asamali ML
tahmini i¢in 6nemli rol oynamaktadir (Bechtel, 1990, s.233).

Sabit fayda vj;, dogrusal olarak asagidaki gibi ¢oziilebilmektedir.
v, =B'x; +o” (1.164)
bu esitlik, (1.163) ve (1.162) ‘de yerine konuldugunda;

___eolPx0o)] (L.165)

R e[ l0) ]

VE,

exp[ o'y, +(1-0)V; ]

P = ’ (1.166)
> exp[ay, +(1-0)V, ]
elde edilmektedir. Burada “inclusive value” (1V);
V = InZexp[B’xik (1—0)*1} (1.167)
k
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seklinde gosterilmektedir. IV parametresi, tesadiifi hata terimlerinin birbirleri
arasindaki korelasyonu belirlemektedir. Bu parametre, NMNL’nin tesadiifi fayda

maksimizasyonunun testi i¢in kullanilmaktadir (Knapp vd., 2001, s.10).

NMNL parametrelerinin tahmin siirecinde iki tahmin yontemi kullanilmaktadir.
Bu yontemler, Kisithh Bilgi ve Tam Bilgiye Dayali ML yontemleridir. Kisith Bilgi

tahmininde iki asamali ML yontemi kullanilmaktadir.

1.2.2.1.5. Coklu Probit Model
Coklu Probit Model (MNP), nitel tercih modellerinden olmakla birlikte, fayda

maksimizasyonunu temel almaktadir. Bu modelde m. alternatif arasinda j. tercihi

yapmanin faydast,

U, =V, +g; j=1,...,m (1.168)

olarak ifade edilmektedir. Burada hata terimi e~N(0,X) normal dagilimhidir
(Cameron ve Trivedi, 2005, s.516).

Burada 82[81,...,8m], mx1 boyutlu bir vektordiir. Genellikle V; =X veya

V; =X, dir.

MNL ve CL modelde hata terimleri arasinda korelasyona izin verilmedigi i¢in
bu modeller fazla tercih edilmemektedirler. Fakat MNP bu varsayimi esnetmektedir
(Wawro, s.26). MNP hata siireci, farkli tercihler igin, hata terimleri arasinda
korelasyona izin verdigi i¢in, bu modelde IIA varsayimina yer yoktur (Alvarez ve
Nagler, 1998, s.76-77).

Coklu probit modele ait se¢im olasiligi,

P()=P(e; y =&, <Vin—V,, Vizi)

= [1(e; v =80 <Vi0 =V, 00 Vizi)D (e, )de

Jn2

(1.169)

n

€n

seklinde ifade edilmektedir. Esitlikteki I, fonksiyonu temsil ederken, & (¢, ) ise,
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1 -1/2¢, 218“

I(e,)

(1.170)

olarak gosterilmektedir.

MNP’de se¢im olasiliklarinin elde edilmesi siirecinde, I boyutlu intregral
kullanilmakta ve bu islem simiilasyonlar vasitasiyla yaklastirma prosediirii
uygulanarak elde edilmektedir. Bu yiizden MNP’nin tahmini, maksimum
simiilasyonlar vasitasiyla elde edilen ML tahmincisi ile yapilmaktadir. Parametre

katsayilarinin yorumlanmasi ise marjinal etkiler vasitasiyla miimkiin hale

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

1.2.2.1.6. Tesadiifi Katsayih (Mixed) Coklu Logit Model

Mixed logit model tesadiifi fayda maksimizasyonunu temel almaktadir. Bu
model bir bireyin herhangi bir alternatif i¢in yapmis oldugu tercihin, bir fayda
fonksiyonu tarafindan tanimlanabilecegi varsayimiyla hareket etmektedir. Bu fayda
fonksiyonu alternatiflerin ozelliklerine ve birimlerin karakteristigiyle iliskilidir.
Mixed Logit model ilk kez (Boyd ve Mellman, 1980) ve (Cardell ve Dunbar,
1980) tarafindan bireylerin otomobil tercihlerini 6ngormek tizere kullanilmustir.
Probit modellerinin aksine bu modelin, €,;, hata teriminin normal dagilimla
sinirlandirilmamas1  sebebiyle tahmin edilmesi kolay, tercih olasiliklarinin

simiilasyonu hesaplama ag¢isindan basittir.

i. alternatife iliskin tesadiifi fayda modeli ;
U, =Bix, +9, (1.171)

seklinde gosterilir. Burada x,; , 1. alternatif igin gbzlenen K adet bagimsiz
degiskeni, €., PBn Ve X, ‘den bagimsiz hata terimini, B,, f(f) yogunluk
fonksiyonuna sahip tesadiifi katsayilar vektoriinii ifade etmekte ve her birim igin
degismektedir. B,’in sabit oldugu durumda mixed logit model, kosullu logit model

halini almaktadir. n. birimin i. alternatifi tercih olasilig1 igin genel lojistik gosterim;
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_ exp( ;Xni)
L, (B)_—ZFXF’( o) (1.172)

seklindedir. MLM de tesadiifi katsayilar i¢in f(8|0) dagilimi belirlenmektedir. 6,

ortalama ve standart hata olmak iizere parametrelerin dagilimini belirtmektedir. Bu

parametreler en son hesaplanmaktadir. n. birimin 1. alternatifi tercih olasiligi,
Py = [L. (B)F(B|0)dp (1.173)

seklinde ifade edilmektedir. Bu esitlik standart logit esitliginde yerine konulursa;

o= Ze:)((e?(p 20100 = Ly ()6 1009 (L.174)
mixed logit model elde edilir. Mixed logit tercih olasiliklarini temsil eden By; ,
Lpi(B) nin agirlikli ortalamalarimi ifade etmektedir. f(]0) = 1 oldugu durumda
mixed logit model ¢oklu logit modele doniismektedir. Kosullu logit modelin tersine,
mixed logit model olasiliklari, ilgili integralin kapali formda olmasi sebebiyle tam
olarak hesaplanamamaktadir. P,; simiilasyon teknigi kullanilarak, 6 ise bir
simiilasyonlu  log-olabilirlik ~ fonksiyonu  maksimize  edilerek  tahmin
edilebilmektedir. n.birimin i. alternatifi tercih etmesi durumunda simiilasyonlu

olasilik;

- 1 R
Pri==>L_.(B; 1.175
R 2t (Po) (1.175)
seklinde ifade edilmektedir. Simiilasyonlu log-olabilirlik fonksiyonu ise;

SLL(6 iiammfni (1.176)

n=1i=1

seklinde gosterilir. Burada N toplam goézlem sayisini, ] toplam alternatif sayisini ,
dy; =1 n. birimin i. alternatifi tercih etmesi durumunu, d,; = 0 ise tersi durumu
ifade etmektedir (Zeng, 2016, s.62).

61



IKINCi BOLUM
SINIRLI BAGIMLI DEGISKENLI PANEL VERI MODELLERI

Birinci boliimde de deginildigi iizere sinirli bagimli degiskenli modeller belirli
bir aralikta degerler alan, dogrusal teknikler kullanilarak dogrudan tahmin
edilemeyen modellerdir. Bu modellerin tahmin edilmesi ve yorumlanmasi, dogrusal
regresyon modellerine kiyasla daha karmasiktir. Bu boéliimde smirli bagimlh
degiskenli panel veri modelleri bashgi altinda, ikili ve c¢oklu sinirli bagimh
degiskenli modeller hakkinda bilgiler verilecek ve bu modellerin tahmin

yontemlerine deginilecektir.

2.1. Panel ikili Tercih Modelleri

Panel ikili tercih modellerinde de ikili tercih modellerinde oldugu gibi, bagiml
degisken Y, ikili degerler alabilmektedir. Bagimli degiskenin, belirli bir durumun
gerceklesip gergeklesmemesine bagh olarak iki farkli deger aldigi ikili tercih
modellerinde, Y,, t. zamaninda i. birimde mevzu bahis durumun gergeklestigi
durumda 1, gerceklesmedigi durumda ise 0 gibi bir sayi ile temsil edilebilmektedir.

Ornegin bir smava katilan dgrencilerin smavdan basarili veya basarisiz olma
olasiliklari elde edilmek istendiginde, basart durumu Yy =1, basarisizlik durumu ise

y =0 ile ifade edilmekte ve bireyin sinavdan basarili olma olasiligs;
Pit = Pr[yit :1] = E(yit|xit) = F(Xi’tB) (2.1)

seklinde gosterilmektedir. LPM’ye ait tahmin yontemleri panel ikili tercih modelleri
icin de kullanilabilmekte ancak daha once belirtildigi gibi §;;’nin tahmininin [O —1]

araliginda kalmasi saglanamadigindan LPM, panel verilerle ¢alisildiginda da tercih
edilmemektedir (Yerdelen, 2005: 109). LPM’deki aralik sorunu, lojistik ya da

birikimli dagilim fonksiyonlar1 kullanilarak ¢oziilebilmekte, F(Xi'tB), [O—l]

araliginda degerler almaktadir. Sirasiyla lojistik ve normal dagilim fonksiyonlarini
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kullanan logit ve probit modeller, aralik sartin1 saglamaktadir (Baltagi, 2005, s.209).
Genel bir panel ikili tercih modeli;

1, y>0 .
Y, :{o, y;t;so i=1.., N, t=1., T, u~IIN(0 o) (2.2)
Vi = BXy 1 +uy (2.3)
Prly, =1]=Pr[y; >0]|=Pr[u, >-x,B |= F(xB) (2.4)

seklinde gosterilmektedir. Birim etki u; ile bagimsiz degisken X; arasinda

korelasyonun olmadig1 durumda, tesadiifi etkiler modeli tahmin edilebilmektedir. Bu

modelin varsayimi,
u~IIN(0, ¢*)

seklinde ifade edilmektedir. Birim etki p; ile bagimsiz degisken x;, arasinda

korelasyon oldugu durumda ise, sabit etkiler modeli tahmin edilebilmektedir.

T —>o0 durumunda B ve W, ’ye ait tutarli tahminciler elde edilmekte ancak

T’nin sabit oldugu ve N’nin sonsuza gittigi durumda rastlantisal (incidental)

parametrelerle karsilagilmaktadir. Parametre sayist N ile birlikte arttigindan, sabit bir
T igin W, ’nin tutarh bir tahmini elde edilememektedir. Bu sebeple p;’deki tutarsizlik

B ’ya gecmekte ve B 'ya ait tutarli tahminler de elde edilememektedir (Wawro, s.36-

37).

2.1.1. Panel Dogrusal Olasihik Modeli

Panel veride, birim etkinin olmadig1 durumda dogrusal bir regresyon modeli

asagidaki gibi ifade edilmektedir.

Vi =X+ e (2.5)
E(e;)

E(Vi)=py = XB

63



Var(yit ) = Xi'tB(l - Xi'tB)

Y ‘nin ikili degerler aldig1 durumda (2.5) esitligi, panel dogrusal olasilik modeline

dontismektedir (Frees, 2004, 5.318-319).

Panel dogrusal olasilik modelinde de, birinci bolimde anlatilan LPM ile ayni
problemlerle karsilasilmaktadir. Parametre tahmini i¢in OLS’nin kullanilmasiyla

ortaya ¢ikan bu problemler 4 madde halinde asagida siralanmustir;

I. Bagimli degiskenin kosullu beklenen degerinin [O—l] araliginda

sinirlandirilamamasi,
Ii. Hata terimi &;; 'nin normal dagilimli olmamas,
ii. Belirginlik katsayisinin bu model i¢in iyi bir 6l¢ii olmamasi,

iv. Hata teriminin heteroskedastik olmasi

Panel LPM’de de, hata teriminin homoskedastik 6zellikte olmasini saglamak igin,

OLS’ye alternatif olarak WLS tahmin yontemi kullanilmaktadir.

2.1.2. Havuzlanmis Logit ve Probit Modeller
Genel bir panel ikili bir tercih modeli agagidaki gibi ifade edilmektedir.

P(yi =1%;, ) =G(x,B),  t=12,..T (2.6)

Burada G(.), [0—1] araliginda degerler alan bir fonksiyonu, X; zaman kukla

degiskenlerini, bagimli degiskene ait gecikmeli degerleri, zamana gore degisen veya
sabit kukla degiskenler gibi birgok faktorii temsil edebilmektedir (Wooldridge, 2002,

5.482). G(.), standart normal dagilim fonksiyonu olarak tanimlandiginda model,
probit halini, lojistik dagilim fonksiyonu olarak tanimlandiginda ise logit model
halini almaktadir.

Yukaridaki model, X; =(Xi1,..., XiT) veri iken, v, z(yil,..., yiT) ‘nin dagilim

fonksiyonunu elde etmek i¢in yeterli olmamaktadir. Bunun sebepleri asagida

siralanmustir.
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i. D(YilXis-- - Xir ) =D(Y; | X;)  varsayimmm  yapilmamasi  sebebiyle,
{Xit t=1..., T} ‘nin kat1 digsallik varsayimini saglamamasi,

Ii. Kati digsalligin oldugu varsayisa bile {y,:t=1...,T}’nin X nin

tizerindeki bagimliliginin sinirlandirilamamasi.

Bu sebeple sadece D(yit|Xit) icin bir model tanimlanabilmekte, dogru bir
sekilde tanimlandiginda ise havuzlanmig log-olabilirlik fonksiyonu maksimize

edilerek \/ﬁ tane tutarli, asimtotik normal tahminci elde edilebilmektedir

(Wooldridge, 2002, s.482)

Ikili tercih modelleri i¢in havuzlanms log-olabilirlik fonksiyonu ise;
N T
> {YilogG(x,B)+(1-yy )log[ 1-G (xB) |} 27)
i=1 t=1

seklinde gosterilmektedir.

2.1.3. Sabit ve Tesadiifi Etkili Logit ve Probit Modeller

Panel verilerle caligilirken, birim etkinin varligi tahmini zorlastirmaktadir.

Genel bir sabit etkiler panel veri modeli,
yTt = BX'it + L + Vi,
p r[yit :1] = Prl:y; > 0} = Prl:vit > _XlitB_uijI = F(Xi'tB+“i) (2.8)

seklinde gosterilmektedir. Burada F(Xi'tB+ui), yogunluk fonksiyonunu ifade
etmekte ve 0 degeri etrafinda simetrik oldugu siirece esitlik saglanmaktadir. |, ve
T sabitken ver N —oo, bilinmemekte ve p, parametre sayist N ile birlikte

artmaktadir (Baltagi, 2005, s.209). T sonsuza giderken, ML tahmincisi, V, ve diger

bilinmeyen parametreler i¢in tutarli tahminler vermektedir. T ’nin sabit veya bir
panel veri modeli igin oldukg¢a kiiciik olmasi, bu parametrelerin tahminini
zorlagtirmakta ve bu durum “rastlantisal parametre sorunu” (Neyman ve Scott)
olarak bilinmektedir (Shiu ve Hu, 2013, s. 116-131).
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2.1.3.1. Sabit Etkili Logit Model
Sabit etkili logit modelde, kat1 digsallik varsayimi disinda L; ile X; arasindaki
iligki hakkinda herhangi bir varsayim yapilmaksizin, p parametrelerine ait tutarh

tahminler elde edilmektedir. Bu durum sabit etkili logit modelin, probit modele gore

avantajin1 gostermektedir (Soderbom M., 2009).
T=2 igin,
Yo =1{Xip+p +€, 20}, i=1...n (2.9)

Yukaridaki esitlikte hata terimi €, tim i ve t’ler i¢in bagimsiz olmakla beraber

lojistik dagilim o6zelligi gostermekte, W, ise sabit birim etkiyi ifade etmektedir. Bu

bilgiler iizerine;

eXp (X‘iIB TN )

r(yy, =X, X, W)= . 2.10
p (y|1 1 i1 Ri2 ”) 1+eXp(Xi1B+ Hi) ( )
pr(yil =0, ¥;, =1X;y, Xizs Wis Y +Yi :1) (2.11)
Ve,
pr(yil =1, ¥i, =0Xiy, Xizs Wis Yir +Yia :1) (2.12)

esitlikleri yazildiginda, bagimhi degisken Y, ’nin iki zaman periyodu arasinda

degistigini ifade eden Y, +Y;, =1 kosulu dnemli olmaktadir. Logit fonksiyonu elde

etmek icin;

~ __exp(xB+u) 1
Pr (Yo Yiz =W X Mi)_:]-"'e)(p(xilﬁ"‘Hi)X1"'eXp(Xi2B"‘Hi)

1 exp(X; B+ 1)
+1+eXp(Xi1[3+ui)X1+eXp(Xi2B+ui) (219

ya da;
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eXp(XuB + 1 ) + eXp(Xm[3 +1, )

(Y, +Y, =Xy, X, 1) = 2.14
p (y|1 Vi =Xy, X, “) [1+eXp(Xi13+Hi)}[1+GXP(XizB+Hi)] (2.14)
ek olarak;
1 exp(X;B+ 1,
pr(yil =0,Y;, =11, X “i): 1+exo(x. X ( . ) (2.15)
p(XuB"' Hi) 1+eXp(Xi2B+ Hi)
esitlikleri yazildiginda, Y, +Y;, =1 kosullamasina gore,
O — —1)= EXp(XiZB"‘Hi)
pr(yil_ 1 Yio _]'Ixil’XiZ’ Li, YutYi2 = )— exp(x B+u )+exp(x B+u )
i1 i i2 i
exp (LX;
Pr(Yiu=0Yi, =UXy, Xizr Wi Yir + Vi :1):% (2.16)
i2

ifadesi elde edilmektedir. Bu islemler sonucunda birim etki p;’nin ortadan
kaldirildigi gorilmekte ve her birim igin tim gozlem ciftlerine bu fonksiyon
uygulandiginda, p parametresi i¢in bir tahminci elde edilmektedir (Charbonneau,
2012). Hesaplanmasi olduk¢a basit olan bu fonksiyon, T>2 durumu igin
genellestirilebilmekte ve Y, +Y,, =1 kosulu sayesinde birim etki ortadan

kaldirilabilmektedir (Baltagi, 2005, s.211). Bu yontem, Manski (1987)’nin
Maksimum Skor Tahmincisinde kullanilmaktadir. Birim etki ortadan kaldirildiktan

sonra;

1

- 1+exp(Ux;,B) @17)

pr(yil =0,Y;, =X, X5 Wis Y +Yi :1)

olasilik fonksiyonu elde edilmekte ve birim etkiden bagimsiz olan bu olasilik
fonksiyonu, Y, +VY;, =1 kosullamasinin sonucunda ortaya ¢ikmaktadir (Soderbom

M., 2009).

2.1.3.1.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

p parametre tahmincisinin tutarsizligmin logit model yardimiyla ispatlanmasi

icin log-olabilirlik fonksiyonu;
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logL =—>">log[ 1+exp(XiB+m;) |+ > > v, (xiB+m;) (2.18)

i=1 t=1 i=1 t=1

seklinde ifade edilmektedir. Log-olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu igin

1.mertebe kosullar ise;

L B exp(w +PBx) | -

B ;;Xi[ {yit 1+exp (i, +[3'Xit):| =0 i=1...N (2.19)
Ve,

a_L — o . eXp(l»li +B'Xit) y

om, - ;{yit 1+eXp(ui +B'Xit):| =0 (2.20)

seklinde gosterilmektedir (Frees, 2004, s.335). Gosterimin kolaylastirilmasi igin,
T=2ve K=1, X, =0 ve X,, =1 varsayimlari yapilip, sonrasinda esitlik (2.19) ve

(2.20)’de yerine konuldugunda;

o 3 T Gl ) R . (i

B_igl:tzlxn {yit 1+eXp(”i+BXit)}_izllyi2 1+€Xp(ui+B)_o (2.21)
Ve,

ﬂ_ : _ EXD(MﬁBXn) _

om, _;|:yit 1+exp(y +Bxit)}_0 (2.22)

esitlikleri elde edilmektedir.

o eger  y;ty,=2 ise

. -0 eger y,+y;,=0ise (2.23)

N[

eger y,+y;,=1Iise
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Esitlik (2.22) ¢oziildiigiinde, Yi;+Y,=0 oldugu durumda, Wi me =—© Ve (2.23)
esitligi ¢oziildiginde Y +Y;, =2 oldugu durumda, p; \, ¢ =c0 olmaktadr. Iki
esitlik i¢in toplamlar 0’a esittir. Bu bilgiler (2.21)’de yerine yerlestirildiginde ve
Yi+Y, =1’in n; ve y,+VY,, =2 nin n, ile temsil edildigi varsayildiginda;

ZN: exp(u; +P) :nl( exp(B/2) j+”2:ZN:yi2 (2.24)

1+ eXp(Hi +B) 1+exp([3/2) i=1

esitligi elde edilmektedir (Hsiao, 2003, s.195). Boylece B *nin tahmincisi;

ﬁ = Z{IOg[ZN:}’iz _nzj_log(nl +n, _ZNZYi?_J} (2.25)

i=1

N
(Zyiz - nz] ifadesi sonsuza giderken,

plim— (Zym j %Zpr(yu:()' Yio =1[B, 1)

N—c0

13 eXp(Hi +B)
N ;(l+exp(pi))(l+exp(ui +B'))
N
ve [nlJrn2 —Zyin sonsuza giderken,
i=1
.1 N 13
p“m_[nl +N, _Zyizj :_Zpr(yu =1 ¥, =0[B, 1)
N—w N i=L N ‘=
BE exp(1,)
— 2.27
N ,2_1:(1+exp ) (1+exp(p; +B)) (2.27)
[ = _% ifadesi (2.26) ve (2.27)’de yerine konuldugunda;
limp =2B (2.28)

nN—oo
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olarak elde edilmekte ve ML yontemi ile tahmin edilen B, sapmali ve tutarsiz

olmaktadir (Hsiao, 2003, 5.195).

2.1.3.1.2. Kosullu En Cok Olabilirlik Yontemi

Sabit etkili bir logit model i¢in kosullu log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi
ifade edildiginde;

B N eXp(DX'izﬁ) 1
IogLizl:{doﬁln[mJ+dwln(mj} (2.29)

birim etki L; ile bagimsiz degisken X; arasinda korelasyon olup olmadigina

bakilmaksizin, B parametrelerine ait tutarli tahminler elde edilebilmektedir. T >2

T
oldugu durumda, kosullu dagilimi elde etmek i¢in, Zyit kosullandirilarak olabilirlik
t=1

fonksiyonu,

exp( X1 yixiB)
> (dy,....d,)e Bexp(z;dtx;tﬁ)

(2.30)

.
Pr(yil"‘”yitlzyit’xil’ Xits Hi} =
1

elde edilmektedir. Burada B, tiimii 0 veya 1 olan T; ’nin tiim serilerini ifade etmekte

ve her birim i¢in T; gézlemli bir logit modelde yeterli istatistik,

Ti

SR (2.31)
t=1

seklinde tanimlanmaktadir (Honore, 2002, s.171-172).

2.1.3.2. Sabit Etkili Probit Model
Sabit etkili bir probit model,

Priy, =du;, X, X | =0 (p;, 0x,)  i=L..,n; t=12 (2.32)
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seklinde ifade edilmektedir. Burada Y; ve Y,, birbirinden bagimsizken, ;

gdzlenmeyen sabit etkiyi, X;, ise ikili deger alan bir degiskeni ifade etmektedir. Tim
i.’ler igin (X, X;,) =(0,l) oldugu varsayildiginda, 0, ilgilenilen indeks katsayisini

temsil etmektedir.

Geleneksel ekonometrik analiz, 6 ’nin belirlenip belirlenemeyecegine, tutarli
bir sekilde tahmin edilip edilemeyecegine odaklanmakta fakat birgok neden, 6
indeks katsayisinin tahminini zorlastirmaktadir (Hahn, 2001, s.16). Parametrik
olmayan bir probit model i¢in heniiz, 8 indeks katsayisinin tutarli bir tahmini elde

edilememistir. Hatta 0 indeks katsayisinin belirlenip belirlenemeyecegi hala
belirsizdir. Manski (1987), 6 indeks katsayisinin tanimlanma prosediiriiniin, X;; ’nin

ikili bir yapiya sahip olmasi sebebiyle karsilanamadigini gostermistir. 6 indeks
katsayisinin sahip oldugu yar1 parametrik bilginin pozitif olup olmadigi da belirsiz
olmakla beraber bu bilgi degerinin gergekte 0’a esit oldugu kuvvetle muhtemeldir.
Chamberlain (2010), 6 indeks katsayisinin 0’a esit oldugunu, zaman golge degiskene
sahip modeller i¢in gostermistir. Kosullu ML tahmincisi yalnizca logit modeller i¢in

uygundur (Chamberlain, 1984, s.1275).

Sabit etkili logit modelin aksine probit model, , sayisal olarak uygulanmasi zor
bir modeldir. Probit modelin zayifligi, birim etkinin bagimsiz degisken X fiizerine
kosullu dagilimmin spesifikasyonundan kaynaklanmaktadir. Sabit etkinin ortadan
kaldirilamamasi sebebiyle, kosullu ML tahmincisi, logit modelde oldugu gibi kolay
bir sekilde elde edilememektedir. Kiigiik T degerleri i¢in sabit etkili tahminler
tutarsiz oldugu icin, sabit etkili probit modelde de ( parametrelerinin tahminleri
tutarsiz olacaktir. Panel veride, nitel bagimli degiskenlere, sabit etkili modelleri
uyarlama noktasinda, logit model ve log-dog modellerle karsilagilmaktadir. Ancak
tesadiifi etkili modellerin s6z konusu oldugu durumda sayisal olarak daha
uygulanabilir olan model probit modeldir (Maddala, 1987, s.317). Sabit etkili probit
modelde, indeks katsayilari, bagimsiz degiskendeki degisikligin bagimli degiskenin
kosullu olasihigr tizerindeki etkisi seklinde yorumlanamamaktadir (Fernandez-Val,
2009, s.72).
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2.1.3.3. Gozlenmeyen Etkiler Probit Model

Havuzlanmig bir probit model sadece gozlenmeyen birim etkinin olmadigi
durumlarda kullanilmaktadir. Ancak birim etki s6z konusu oldugunda, gézlenmeyen
heterojenlik, tesadiifi bir degisken olarak kabul edilmektedir. Sabit etkiler
varsayimlar1 geregi, birim etki ile bagimsiz degiskenin birbirinden bagimsiz
olmamasi, tutarli parametre tahminleri elde etmeyi miimkiin kilmamakta ve kati
digsallik varsayimi bu noktada anahtar bir rol iistlenmektedir. Kosullu dagilim

vasitastyla ilk varsayim;

F(yit|xi, pi):F(yit|xil,xi2,...,x”, ui):F(yit|Xit, ui) t=1..., T (2.33)
olarak ve gozlenmeyen etkiler probit model igin tercih olasiligi;

P(Yy =1%;, 1) =P(yi =1x 1) =@ (x;8+1;) t=1,..., T (2.34)

seklinde ifade edilmektedir. Burada |, gozlenemeyen etkileri, X; ise tiim t ’ler i¢in

X leri belirtmekte ve u;|X;’ye ait dagilm fonksiyonu bilinmeden p’ya ait

tahminler elde edilememektedir. Diger varsayimlar ise asagida belirtilmektedir.

I. Yivr-- Yirs (Xi,uiU) kosulundan bagimsizdir,

ii. },li|Xi~N<O, Gi)

Bu varsayimlar birim etki W; ve bagimsiz degisken X;’nin bagimsizligin1 saglama

noktasinda giiclii varsayimlardir. Ancak birim etki ; ve bagimsiz degisken X; ’nin
dogrusal modelde oldugu gibi korelasyonsuz oldugu varsayimi da yeterli

olmamaktadir. Bu ii¢ varsayim altinda, [ parametreleri ve Gﬁ degiskeni ML

yontemi ile tahmin edilmekte ve [L;, gdzlenmedigi igin log-olabilirlik fonksiyonunun

icerisinde yer almamaktadir.

W ~ N(O, qu) icin ,

F(Yaroo Yebxi, 0)= T{Hf(yt [ X u;B)}(l/Gu)cé(u/G”)du (2.35)

t=1

—o0
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VE;

=%

1“(yt | Xit,u;B) :(I)(Xt[3+u)yt [l—d)(xt[}ﬂ,t)] (2.36)
seklinde ifade edilmektedir. Burada toplam l;(0)=logf(y,...., y | x;,6)

maksimize edilerek  ve Gﬁ degiskenlerini iginde barindiran 6 parametresi tahmin

edilmektedir.

2.1.3.4. Tesadiifi Etkili Probit Model

Tesadiifi etkili probit model, ayni1 birim i¢in ardisik hata terimleri arasindaki
korelasyonun sabit oldugu varsayimiyla hareket ettigi icin literatiirde
“equicorrelation” model olarak da bilinmektedir. Statik bir modelde, tutarl
parametreler elde edebilmek igin, verinin havuzlanmasi ve bu 6zel Kkorelasyon

yapisinin ihmal edilmesi gerekmektedir (Arulampalam, 1998).

Model,
y?t =X B+ +uy (2.37)
{ y, >0 ise 1 }
Yie = ‘o
diger 0
Ve,
pr(Vie =1%;, ¢)=G(xB+¢;) (2.38)

seklinde ifade edilmektedir. Burada y*, gbézlenmeyen degiskeni, Y gozlenmis
degiskeni, X, y*’yi etkileyen kat1 digsal karakteristiklerin gozlenebilir zaman
degisen ve zaman degismez vektoriinii, B, X ile ilintili katsayilarin vektoriind, W,
birim etkiyi, U; ise tesadiifi hata terimini ifade etmektedir. Tesadiifi etkiler probit
modelde de u, ~ IIN(O, cﬁ) varsayimi gegerliligini korumaktadir (Arulampalam,

1998). Bu tahmincinin temel aldig1 varsayimlar sirasiyla asagidaki gibi ifade

edilmektedir.
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I. L; ve X, ’ler birbirinden bagimsizdir.

ii. X;; "ler kati digsaldir.

iii.  p,~1D(0, o2)

Ozellikle bagimsiz degiskenlerdeki icselligin gdz ardi edilmesi sebebiyle bu

varsayimlar kisitlayicit olmaktadir. Tesadiifi etkili probit modelin, basit havuzlanmig
probit modele gore avantaji, Y, ’ye karar verilirken, gozlenemeyen faktorlerde

serisel korelasyona izin verilmesidir (S6derbom M., 2009).

Birim etki |\; ve bagimsiz degisken X;; ’ler arasinda korelasyona izin veren bir

model Mundlak (1978) ve Chamberlain (1984) yaklasimi sayesinde miimkiin

olmaktadir.

Eger |, gozlenmisse, gézlenen birimin olabilirlik fonksiyonu;

T Yit 1-Vit
H[(I)(Xit[3+ui)] [I—CD(XitB+ui)] (2.39)
t=1

seklinde ifade edilmektedir. Sabit etkili probit modelden elde edilen tahminlerin
aksine tesadiifi etkili probit modelden elde edilen tahminler tutarli olmaktadir. Cok
degiskenli normal dagilimi kullanan tesadiifi etkili probit modelde, hata terimleri
arasindaki korelasyonun ihmal edilmesi ve havuzlanmis veri ile standart probit

tahmin yonteminin kullanilmasi halinde tutarsiz fakat etkin olmayan tahminler elde

edilmektedir (Maddala, 1987, s.317).

2.1.3.5. Korelasyonlu Tesadiifi Etkili Probit Model
Korelasyonlu tesadiifi etkiler modeli, birim etki |; ile bagimsiz degisken X;

arasinda bagimliliga izin vermekte ancak bir sekilde sinirlandirmaktadir.

Korelasyonlu tesadiifi etkili bir probit model,
P(yit:llxit’ “i):q)(xitﬁ_l'ui)’ t=1...T (2.40)
P(Yi =Wy X 1) =Py =1l xo1),  t=L...,T (2.41)
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D(Vips-- - Yir X 1y ) = D(yiulxio 1) - .- D(yir X0 1) (2.42)
seklinde ifade edilmektedir.

D(ui|xi) icin model;

b =VFXE+e, o)X ~N(0,0%,) (2.43)
seklinde tanimlanmaktadir. ChamberlainXx; =(Xi1,...,XiT)’nin yerine X; degiskenini

koymustur. Latent degisken modeli vasttasiyla;
Yo =1[XB+1; +uy > 0] (2.44)
Uy | (X 1) ~ N(0,1)

D (ugx;, 1) =D (g lxieo ;)

{ug:t=1...T}

yukaridaki varsayimlar elde edilmektedir.

2.1.4. Sabit Etkili ikili Tercih Modellerinin En Cok Olabilirlik

Yontemi ile Tahmini

Genel bir panel ikili tercih modeli;
Pr(yit =1, 1y ) = F(B’Xit +Mi) (2.45)

seklinde ifade edilmektedir. Birim etkinin sabit oldugu varsayimi altinda, U; ve f

parametreleri bilinmemekte ve tahmin edilmeleri gerekmektedir. T —>o0 iken

maksimum olabilirlik tahmincisi tutarli olmakta ancak panel veride T zaman
boyutunun genellikle kiiciik olmasi sebebiyle sinirli sayida p; parametresinin

tahmini yapilabilmektedir. Bu durum “rastlantisal parametre sorunu” olarak

adlandirilmaktadir (Neyman ve Scott, 1948). Bu nedenle ortak parametre olan f3

"nin tahminine odaklanilmaktadir (Hsiao, 2003, 5.194).
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Rastlantisal parametre sorunu, daha Once de bahsedildigi gibi sabit etkiler
varsayimiyla tahmin yapan ML tahmin yonteminin kullanilmasi sonucunda ortaya
¢ikan bir sorundur. Dogrusal olmayan modellerde, genellikle model parametrelerine
ait tahminler, birim etkinin tahmininden ayirt edilememektedirler. Bu sebeple, T ’nin
sabit oldugu durumda, birim etkiye ait tahmin hatalari, model parametrelerine ait
tahminlere de gegmektedir (Fernandez-Val, 2009, s.75). T — o oldugu durumda ise,
model parametrelerine ait ML tahmincisi tutarsiz kalmaya devam etmektedir (Hsiao,
2003, 5.194).

Dogrusal olmayan bir model i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;

N T
IogL:Z{Zlogg(yit, ﬁ'xit+ui,6)} i=1,..,N t=1..., T (2.46)

i=1 [ t=1

seklinde ifade edilmektedir. Burada g(.), yogunluk fonksiyonudur,

B, 0 ve p=[,,..., ny] icin olabilirlik esitlikleri;

oLogL

= - (2.47)
ofp, o', ]

seklinde gosterilmektedir.

2.1.5. Sabit Etkili ikili Tercih Modellerinin Kosullu En Cok

Olabilirlik Yontemi ile Tahmini

sapma sorunu bulunmakta o6zellikle zaman boyutu T <10 igin, bu tahmincinin
kullaninmindan ka¢inmak gerekmektedir. Belirli durumlarda, bazi parametre
tahminlerinde yanlilik %100 olmaktadir. Bu 6zellikler ML tahmincisini biiyilk N ve
kiigtik T so6z konusu iken oldukga sorunlu bir tahminci haline getirmektedir. Ancak
logit model i¢in kosullu ML tahmincisi kullanilabilmekte ve bu tahmincinin

maksimizasyonu sayesinde, zaman boyutu géz ardi edilerek tutarli f parametre

tahminleri elde edilebilmektedir (Lechner, Lollivier ve Magnac, 2008, s. 232).
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Kosullu ML ydnteminin gosterimi igin logit model baz alindiginda, Y; ’ye ait

ortak olasilik fonksiyonu;

~ eXp{”i Z;yn +B'Z:-=lxityit}
H;r=1[1+ exp(B’Xit L )]

2.48)

pr(y:)

T
seklinde ifade edilmektedir. Zyit’nin, birim etki p;’ye ait minimum yeterli
t=1

T
istatistik oldugu bilinmektedir. Y; i¢in kosullu olasilik fonksiyonu Zyit

t=1
biliniyorken;
T exp B‘lei Y,
pr(Yi |ZYitj = [ e’ Tt tJ (2.49)
SERD WL OWERY
burada;

- T T ] T!
B, ={Dij =(dyps--.» dyr )|y =0 veya 1ve ;dm =y, =5, ] =1,2,...,m}

t=1

T T
Zdijt = Zyit =S esitligini saglayan, (dijl’ dij2""' dijT) gibi tiim muhtemel farkli
t=1

t=1

.
siralardan olusan bir settir. Zyit =0,1,..., T ye karsilik, T +1 adet farkl: alternatif
=1

T
set yer almakta ve kosullu olasiligin 1’e esit olmasi sebebiyle, Zyit =0 ve
t=1

T
Z:yit =T i¢in belirlenen gruplar olabilirlik  fonksiyonuna  katkida
t=1

bulunmamaktadirlar. T adet denemeyle S adet basarimin farkli siralarina karsilik

T T
gelen Zyit =S ile gruplarin alternatif setleri, [S] adet elemana sahiptir. T =2
t=1

igin ilgilenilen durum (Y, +Y;, =1) olmaktadir (Hsiao, 2003, 5.196).
Bu iki olasilik;
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(Vi Yiz) :(0,1) ise o, =1
(yila yiz) = (1, O) ise W, = 0
seklinde ifade edildiginde, Y;; +Y¥;, =1 i¢in ®; =1’in kosullu olasiligy;

pr(w; =1) __op[B(xe—x)]
pr(w, =1)+pr(o, =0) ~ Lrexp[B(x,~x,)]

pr(mi =y, +yi, = 1) =

= FI:B'(XiZ - Xil)] (2.50)

seklinde gosterilmektedir. Esitlik (2.50), ikili bir logit fonksiyon goriiniimiindedir.
Bu logit fonksiyon, (0,1) ve (1,0) gibi ikili deger alan bagimli degiskene ve

(Xi2 — Xil) gibi bagimsiz degiskenlere sahiptir. Kosullu log-olabilirlik fonksiyonu;

logL" = Z:{ooilogF[B'(xi2 —Xil):l +(1 — )log(l—F[B'(xi2 —Xil):l} (2.51)
i<p;
seklinde ifade edilmektedir. Burada B, ={i|y, +vyi, =1} esitligini temsil etmektedir.

Bu kosullu log-olabilirlik fonksiyonu rastlantisal parametrelerden bagimsizdir. 3

parametresine ait kosullu ML tahmincisi, ancak birim etki L;’ye makul sinirlamalar

getiren belirli  uygunluk kosullarin1 sagladigi takdirde tutarli olmaktadir
(Chamberlain, 1984, 5.1275).

Sonug olarak, kosullu ML tahmincisi kullanilarak, sabit etkiler logit model igin

f parametresine ait tutarli tahminler elde edilebilmekte ancak LPM ve logit modelin
aksine, probit model i¢in rastlantisal parametrelerden bagimsiz B ’lar i¢in tahmin
fonksiyonlari bulunmamaktadir. Probit modelde T ’nin sonlu oldugu durumda p’ya

ait tutarli tahminciler elde edilememekte, N’ in bilyiikk, T ’nin sabit oldugu
durumlarda ise, sabit etkili probit model parametreleri, kosullu ML y&ntemiyle tutarl
bir sekilde tahmin edilememektedir (Yerdelen, 2013, s.173).
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2.1.6. Yar1 Parametrik Yontem
Ikili tercih ve sansiirlii regresyon modellerinde, €; nin, bagimsiz degisken X;

’ye gore kosullu dagilimi tanimlanamamakta ve sabit etkili logit model disinda, V;

’ye, bilinmeyen bir sabit parametre gibi davranilarak, parametre tahminlerini elde

etmenin basit bir yolu bulunmamaktadir. Bu modeller igin bir¢ok yar1 parametrik
yaklasim Onerilmektedir. Bu yaklasimlar hata terimi €, icin gi¢li dagilim
varsayimmlar1 gerektirmemekte ve W;’nin tahmin siirecinden Once modelden

diisiiriilmesini miimkiin kilmaktadir (Verbeek, 2004, s.195).

Ikili tercih modellerinde,  yari parametrik tahminciler sayesinde
parametresine ait tutarli tahminler elde edilmektedir. Bu tahminlerin tutarliliklari, W,
‘nin sabit veya tesadiifi 6zellik gosterip gostermemesine gore degismektedir.

Yar1 parametrik yontem birim etkiyi, elde ettigi bilginin yetersiz olmasi ve
parametre tahminlerini fazla etkilememesi sebebiyle ortadan kaldirabilmektedir.

Bunun sonucunda yar1 parametrik yontem, tutarli parametre tahmincileri elde etme

noktasinda kullanigli bir yontem olmaktadir (Yerdelen, 2013, s.173). Manski
(1985)’nin oOrnek ortalama fonksiyonunda, HN(b) ‘nin maksimizasyonuyla elde

edilen tahminci kullanildiginda, modele ait yapisal parametrelerin tutarli bir sekilde

tahmin edilebilecegi gosterilmistir. Ornek ortalama fonksiyonu;

= lZngn )(Ye—Yia) (2.52)
N i=1 t=2
burada;
Wi =X =Xy
w;b >0 ise sgn(wib)=1 (2.53)
w, b <0 ise sgn(wjb)=-1 (2.54)

esitlikleri yazilmaktadir. H, (b) ,
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H(b)=E[sgn(wib)(Y—Yis)]

esitligine yaklasmakta ve H(b), (b =B)’da maksimize edilmektedir (Matyas ve

Sevestre, 1996, s.419). ikili tercih modeli s6z konusu oldugunda ise;

X > Xy (=) E( Yl X ) > B(Yi 1 Xii )
XlitB = Xlit-l <:> E (Yitlxit ) = E(Yit—1|Xit—1)

Xlit[3 < X'it—l <=> E(Yit|Xit ) <E (Yit—1|Xit—1)

(2.55)

(2.56)

(2.57)

esitlikleri yazilmakta, bu esitliklerin birinci farklar1 alinip ve diizenlendikten sonra;

WlitB > 0<:> E(Yn _Yitfl|wit) >0
W;tB =0 <=>E(Y|t _Yit—l‘wit) =0
WlitB < O<:>E(Yit _Yit—l|wit) <0

esitlikleri elde edilmektedir. Bu yontemle, f parametresi yerine,

B" vektorii kullanilmaktadir.

B =— ve HB” euclid normdur. Ortalama fonksiyonlarin farki;

p
[
H (B*) —-H(b)= E([sgn(w{tﬁ* ) —sgn (Wi'tb)] (Y, - Yitfl))

=2 jsgn (WB")E[Y, - Y, ,/w]dE,

W

(2.58)

(2.59)

(2.60)

normallestirilmis

(2.61)

seklinde ifade edilmektedir. W, = [W :sgn (W"S* ) #Sgn (W'b)} olarak gosterilmekte

ve F,, W’nin dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir (Matyas ve Sevestre, 1996,

5.419-420) . Burada biitiin W ‘ler igin;

sgn (Wi'tB*) E[Yt —YH|W] = |EYt _Yt—l|w |

(2.62)
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esitligi gecerli olmaktadir. Bu sebeple (2.58) esitligi;

H(p")-H(b)=2 [ [EY, - Y, |w|dF, >0 (2.63)

W

biciminde de ifade edilebilmektedir. Manski (1985,1987), (2.52) esitliginin
maksimizasyonuyla elde edilen tahmincinin B* nin tutarlt bir tahmincisi oldugunu

gostermistir.

2.1.7. Smrh Bagimh Degiskenli Modellerin Tesadiifi Etkiler
Varsayimiyla Tahmini

Birim etki p, sabit oldugu halde tesadiifi olarak kabul edilip ¢6ziim
yapildiginda, B tahmincisinin asimtotik o6zellikleri degismemektedir. p tesadiifi
oldugu halde sabit olarak kabul edildiginde ise, bilgide anlamli bir eksiklik ve  nin

tahmininde etkinlik kayb1 meydana gelmektedir.

I, X ’den bagimsiz ve tek degiskenli dagilim G ’den elde edilen tesadiifi bir

orneklem ise, log-olabilirlik fonksiyonu;
N T . Vi ) vy Ve

logL = Zlog.[HF(Bxix + M) [I_F(Bxit + M) } dG(u3) (2.64)
i=1l t=1

seklinde ifade gosterilmektedir. N sonsuza giderken log-olabilirlik fonksiyonunun

maksimizasyonu sayesinde p ve B’ya ait tutarli tahminciler elde edilmektedir

(Hsiao, 2003, 5.194) .

2.1.7.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

Birim etki ile bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon oldugu durumda log-
olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu, dislanan degiskenden kaynakli sapmay1
ortadan kaldirmamaktadir. Birim etki ve bagimsiz degiskenler arasindaki bagimlilig

saglamak i¢in, G(p|x) gibi bir dagiliminin belirlenmesi gerekmektedir.

logL = ZNllogﬂl[F( i +u)y't x[l —F(B"‘" + u)y" Tyn dG (ux) (2.65)
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Chamberlain (1980, 1984) tarafindan uygun bir spesifikasyon;

.
W = Za‘txit +M, =a'X;, + 1 (2.66)

t=1

seklinde tanimlanmaktadir. Burada a'=(a},..., a7), X;=(X,...,X};)’yi ifade

etmektedir. E(W, |X,) dogrusaldir. M, belirli olasilik dagilimma sahiptir. Tesadiifi
etkili bir model i¢in esitlik (2.66), (2.64)’de yerine konuldugunda log-olabilirlik

fonksiyonu;

N T V.
logL = >log [ [F(B'x, +a%, +1)" [1—}?([33;it +a’x; +n)" T " dG" ()
t=1

(2.67)

seklinde ifade edilmektedir. Burada G*, n’nin tek degiskenli dagilim fonksiyonunun

gosterimidir. Eger F sifir ortalamali ve o varyansa sahip, standart bir normal

dagilim fonksiyonu ise F(B'x; +a'x; +1) spesifikasyonu;
B'x, +ax, +m, +u, >0 ise y, =1 (2.68)

coklu probit modeli gostermektedir. Burada (u,+en), O ortalamaya ve

(|T+Gznee') varyans-kovaryans matrisi ile bagimsiz normal dagilima sahiptir

(Hsiao, 2003: 200). Esitlik (2.67)’de (2.64)’den farkli olarak, birim etki ile bagimsiz
degiskenler arasindaki bagimliligi gosteren (a'X;) yer almaktadir. (2.64) ve (2.67)
esitliklerinin maksimizasyonuyla 8 i¢in tutarli ve etkin tahminciler elde edilmektedir.
U; ve 7, ’nin normal dagildigir durumda, log-olabilirlik fonksiyonlar: ikili probit i¢in

degil ¢coklu probit model i¢in hesaplanmaktadir. Bu durumda ML tahmincisinin elde
edilmesi i¢in T -boyutlu integralin ¢oziilmesi gerekmektedir (Yerdelen, 2005, s.
128).

Hausman ve Taylor (1981) zaman degiskenlerine ait katsayilar1 tahmin etmek
icin genel modelde yer alan ;’leri, W,;’lerden bagimsiz olarak X, Ve X,

degiskenlerini ayirmay1 onermektedirler.

82



W = T2y + 1520 + W, (2.69)
Diger bir hesaplama onerisinde ise, Y, 'nin X, ’ye bagl dagilimi i¢in probit model;
pr(Y; =1)=®|:(1+02n)1/2 (B'x, +a'x; ):| (2.70)

seklinde ifade edilmektedir. @, birikimli normal dagilim fonksiyonunun
gosterimidir. Probit model i¢cin ML yontemi kullanildiginda 7, ’nin tahmini elde

edilmekte ve N sonsuza giderken asagidaki ifadeye yakinsamaktadir.

[T=(1+c, )% (1, ®p' +ea’) (2.71)

Boylece (1+ Gzn )% B ve (1+ Gzn )% a ‘ya ait tutarli tahminciler yukaridaki

esitlikten basit bir sekilde elde edilebilmektedir (Yerdelen, 2005, 5.129).

2.2. Sabit ve Tesadiifi Etkili Poisson Modeller

Poisson birim etkili model bagimli degiskenin, poisson dagilimi i¢in kosullu

olasilik fonksiyonu tarafindan belirlendigini varsaymaktadir.
I:)r(Yit = yitIXit ) =P (yit’ Xi’tB+ L )

burada P poisson dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir. i. gbzlem i¢in ortak

yogunluk fonksiyonu;

T exp (- exp(xiB)) (exp ((x;B)) "

f(yilxilﬁaui):H " (2.72)
i=1 yit -

olarak; kosullu ortalama ise;

E(yn|upxn)=ui eXp(Xi'tB) (2.73)

seklinde ifade edilmektedir. Burada sabit etkiler tahmincisi kiigiik T zaman boyutu
icin tutarlilik O6zelligini saglamaktadir. Sayr modelleri igerisinde sabit etkiler
yontemi, rastlantisal parametre sorunundan etkilenmemekte ve birim etki birinci

farklar yontemiyle ortadan kaldirilabilmektedir.
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A =exp(x;B), seklinde ifade edildiginde, poisson log-olabilirlik fonksiyonu;

L (o) =] T (o0 )" 1502

i=1l t=1

N

= Z|: Zkut +Iny, ZYn + Zynlnk Zyn } (2.74)

i=1

seklinde gosterilmektedir. Birim etkiye gore tiirev alindiginda ise,

INLNC (B) oc ii{yitln}»n —yiln ) Ay } (2.75)

i=1 t=1

olabilirlik fonksiyonu elde edilmektedir. f parametrelerinin tutarli tahminlerine bu

fonksiyonun maksimizasyonu ile ulasilabilmektedir.

Say1 modelleri i¢in tesadiifi etkiler tahmincisi, tesadiifi birim etkinin gamma
dagiliml oldugunu varsaymaktadir. Bunun sebebi tesadiifi etkilerin ¢arpimsal oldugu
varsamidir. Dogrusal modellerdekine benzer sekilde, tesadiifi etkilerin bagimsiz

degiskenlerle korelasyonsuz oldugu ve E(y;) = 1 oldugu varsayilmaktadir.

Havuzlanmig poisson modelde ise sistematik gozlenmeyen yatay Kkesit
heterojenlik oldugu durumda hata terimi dogrusal tesadiifi etkiler tahmincisinde

oldugu gibi es korelasyonlu (equicorrelated) olmaktadir (Muck).

2.3. Panel Sirali Tercih Modelleri

t . zamaninda, i.bireyin, dogal siralamaya sahip cevaplardan olusan bir anketi
cevapladigr durumda, bagimli degiskenin alacagi herhangi bir deger ile diger cevap
degiskenleri arasinda esit araliklar s6z konusu olmaktadir. Bu durum, bagimh
degiskenlerin almast muhtemel degerlerin dogal bir sekilde sirali olmasindan

kaynaklanmaktadir.
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1 Katilmiyorum

Yi=12 Kararsizzim

3 Katiliyorum
Yi = XiB+uy

Bu boliimde, sabit etkili sirali logit ve tesadiifi etkili sirali probit modelleri ele

alinacaktir.

2.3.1. Sabit Etkili Siral Logit Model

Birim etkinin varlig1 halinde ikili tercih modeli;

y;=[3x;t+ui+uit, i=1...,N t=1,...,T. (2.76)
seklinde ifade edilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin Kx1 boyutlu vektorii olan x.,

her birim ve zaman periyodu i¢in gozlenebilen bir dissal degiskeni, esik degerleri

tarafindan belirlenen bagimli degisken vy, {0,..., J} degerlerinden birini alan

bagimh degiskeni temsil etmektedir. Istatistiki olarak x;’ye bagimh olabilen L,

birimler arasinda gozlenemeyen heterojenligi barindiran sabit birim etkiyi

gostermektedir (Baetschmann, 2012, s.416-418). B katsayisi, parametrelerin KX1
boyutlu vektoriinii, bagimsiz degiskenden ve zamandan bagimsiz olan U, lojistik
dagilima sahip hata terimini ifade etmektedir (Johnson, 2004, s.34).

. |1 eger y; >0
&= 2.77
Vi {O aksi durum (@17)

siral1 logit spesifikasyonu sayesinde,

exp(x;B+u,., )

C =13 (2.78)
L+exp(xiB+u, , )

P(yit 2 leit) =
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Y, ’ye ait dagilim elde edilir. Sabit etkiler ayr1 bir kesme katsayisina miisaade
etmedigi igin, normallestirme igleminin uygulanmasi 7y, =0 kosulu ile
saglanmaktadir (Johnson, 2004, s.34). j=1 oldugu varsayildiginda ortaya ¢ikan ikili
durumda Y;, sadece 0 veya 1 degerini almaktadir. Tutarli tahminciler Y, +Y, iizerine
kosullama yapilmak suretiyle elde edilmektedir. Bu durumda kosullu olasilik

fonksiyonu;

1
1+exp((x,—%,)'B)

P(yl =1, Y, = O|y1 +Y, :l) (2.79)

seklinde gosterilmektedir. Bu kosullu olasilik fonksiyonu sabit birim etki W, ’den

bagimsizdir. Y, +Y, =1 kosulunu saglayan gozlemler igin, bu kosullu olasilik
fonksiyonundan elde edilen kosullu olabilirlik maksimizasyonu f’ya ait tutarli

tahminciler vermektedir.

2.3.2. Tesadiifi Etkili Sirali Probit Model

Birim etkinin varlig1 halinde ikili tercih modeli;
yTt =X B+ 1 +uy (2.80)

seklinde ifade edilmektedir. Burada P, bagimsiz degisken X; ’nin, nitel bagimli
degisken Y, iizerindeki etkisini, U, O ortalamaya sahip, normal dagiliml, sabit
varyansa sahip tesadiifi hata terimini gostermektedir. Bagimli degisken Y, dolayl
bir sekilde Oolgiilebilmektedir. Gozlenmis Y, degiskeni kategorik, sirali bir
degiskendir (Seghieri, Desantis, ve Tanturri, 2006: 455-476). Asagidaki esitlikte,

k., <y, <k isey, =S

s=1,...,S tercih sayist ve ks siral1 esik degerini ifade etmektedir. Nitel bagimli
degisken y,, K, ile K, arasinda yer aldiginda, y;, S degerini almaktadur. i. birim

icin Y, =S durumunun, B ve Kk iizerine kosullu olasiligi;
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k,-z

it]_@(ksl_zitj (281)
O, G,

seklinde gosterilmektedir. Burada z, =X, +u, dir.(D(.) birikimli normal dagilim

Pr(y; :S/B):(D[

fonksiyonunu ifade etmektedir. K, =0 ve 6, =0 degerleri bu olasilik fonksiyonunda

yerine koyuldugunda, sirali probit model elde edilmektedir (McKelvey ve Zavoina,
1975: 103-120).

2.4. Panel Sansiirlii Bagimh Degiskenli Modeller

Panel verilerle calisildiginda, y; >0 ise, Y, ye ait degerler gozlenebilmekte,
y, <0 ise y; ’ye ait degerler gdzlenememektedir. Bu durumda panel veri sansiirlii
regresyon modeli kullanilmakta ve gézlemlenen Y, ;

Y, =Bx, +u, eger y, >O0ise

Y, = . U, ~ IN(0, &%)
0 egery, <0 ise

seklinde tanimlanmaktadir.

Bu baglik altinda sabit ve tesadiifi etkili tobit modeller ve tahmin yontemleri ele

alinacaktir.

2.4.1. Sabit Etkiler Tobit Model ve Tahmini
Sabit etkili tobit model;

Y = +BX Fuy,  uy~ IN(O’GZ) (2.82)
Y eger y, >0

y, = (2.83)
0 aksi durum
1 eger y, >0

d - (2.84)
0 aksi durum
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seklinde, log-olabilirlik fonksiyonu ise;

logL = 2(1 d,t)logCD( j Zd,t{ = logo® —212(yit—ui—B'xit)z}(2.85)

seklinde ifade edilmektedir. Dogrusal modelin s6z konusu oldugu durumun aksine,
bu modelde sabit birim etki p; ’nin fonksiyonu olmayan p ve ¢ parametrelerinin
tahmini miimkiin olmamaktadir. Her yatay kesit birimi i¢in elde olan gdzlem sayis1
sabit oldugu i¢in, sabit etki W, tutarli bir bicimde tahmin edilememekte ve bu
tutarsizlik B ve ¢ parametrelerine de tasinmaktadir (Maddala, 1987, s.325). Sabit

etkili tobit model i¢in basit tutarli tahminciler bulunmamakta ancak sabit etkilere izin
veren oldukca karmasik yar1 parametrik tahminciler, tobit model ve genellestirilmis
tobit modeller i¢in kullanilabilmektedir (Cameron ve Trivedi, 2005: 800). Kisa panel

s6z konusu oldugunda, B parametresi i¢in elde edilen tahminci, rastlantisal

parametre sorunu sebebiyle tutarsiz olmakta, tutarli bir tahminci saglayacak hicbir
fark alma veya kosullama yontemi de bulunmamaktadir. Biitiin bu bilgiler g6z 6niine

alindiginda, tobit modelin sabit etkiler i¢in uyarlanamayacagi goriilmektedir.

2.4.2. Tesadiufi Etkili Tobit Model ve Tahmini

Tesadiifi etkili probit modelin varsayimlari tesadiifi etkili tobit model i¢in de

gecerli olmaktadir. Bu varsayimlar asagida siralanmistir (S6derbom, 2009);

I. Birim etki ; ve bagimsiz degisken X; birbirinden bagimsizdir.
il.  Bagimsiz degisken X; kati digsaldur.

iii. Birim etki p; O ortalamali sabit varyanslidir ve normal dagilim &zelligine

sahiptir.
y|t = B'Xit +Qt s i: la 29-- *o N (286)
Qt:“i+0ita t:192)"'3 ’T| (287)
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*

Yit eger Yii >0
Yie = (2.88)
0 aksi durum

L ~ IN(O, Gi), v, ~(O,Gi)

burada N grup sayisini, T, i. igin tekrarlanan gozlem sayisini, Y, bagimli
degiskeni, y; ise sadece pozitif oldugu durumda gozlenen degiskeni, X, bagimsiz
degisken vektoriinii, f tahmin edilebilir parametreleri, 0, ise hata terimini ifade
etmektedir. Tesadiifi etkili tobit modelde hata terimi iki kisimdan olusmaktadir. ,, O

ortalamali, sabit varyansli ve normal dagilimhidir. Kalint1 hata terimini ifade eden v,

de ayni sekilde O ortalamali ve sabit varyansla normal dagilim o&zelligi

gostermektedir.
=] ve t=s ise;
Cov| vy, vlx|=Var[y/x]=c? (2.89)

olacaktir. Aksi halde;

Cov| v, v, lx |=0
eger i = j ise;
Cov[ui, uj|X] =Var[ui|x] =Gi (2.90)

olacaktir. Diger durumda;
Cov[ui, uj|X] =0

biitiin 1, t, j. ler igin;
Cov[v,, plx]=0
olacaktir. Sonrasinda;
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Corr[q,,9/x]=c. / (o, +5.) (2.91)

elde edilir. Panel verinin, zaman serisi yapisindan kaynaklanan muhtemel bir serisel
korelasyon bu esitlik sayesinde diizgiin bir sekilde agiklanabilmektedir. Tesadiifi

etkili tobit modeli, sabit etkili tobit modelden ayiran temel varsayim, birim etkinin
bagimsiz degisken X ile korelasyonsuz olmasidir (Chen, Ma, ve Chen, 2014: 325).

Tesadiifi etkili tobit model i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;

logL = >In IOk ui;e)[$]¢[$]dui (2.92)

i u

seklinde ifade edilmektedir. Burada,

f(YlXi 1:50) = Hi@[wj H@(MJ (2.93)

Yie>0 GU 6 Yir=0 c

1% v

(p() standart normal yogunluk fonksiyonu, CI)() ise standart normal dagilim

fonksiyonunu ifade etmektedir.

2.4.2.1. Tesadiifi Etkili Tobit Model i¢cin Marjinal Etkiler

Tobit modelde parametre tahminleri, verinin sansiirlii yapisi sebebiyle
bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin bagimli degiskende meydana getirdigi
gercek degisimi yansitmamaktadir. Tesadiifi etkili tobit modelde, her bir degiskenin
etkisini degerlendirmek i¢in, bagimsiz degiskene ait 1. birimdeki bir birim
degisikligin, bagiml degisken lizerindeki marjinal etkist;
GE[Y]

seklinde ifade edilmektedir. Burada,

- BX__ BX (2.95)

2 2
Gz Q?GD +G”
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olarak gosterilmektedir (Calzolari, Magazzini, Mealli, 2001: 18). Burada ®@(z)
birikimli normal dagilim fonksiyonunu, B;, i. bagimsiz degiskenin X, ‘ye karsilik

gelen katsay1 tahminini, o, tesadiifi etkinin standart sapmasini, o, ise hata terimine

ait standart sapmay1 temsil etmektedir.

2.5. Panel Coklu Tercih Modelleri

Panel verinin s6z konusu oldugu durumda da, birinci béliimde ele alinan ¢oklu
tercih tanim1 gecgerli olmaktadir. Bagimli degiskeninin, i. birimin t. zamaninda ikiden
fazla alternatifi ya da durumu tercih etme olasiligini ifade ettigi modeller olan panel
coklu tercih modellerine, son zamanlarda uygulamali ekonometrik arastirmalarda
siklikla karsilasilmaktadir. Bu boliimde, havuzlanmis, sabit etkili, tesadiifi etkili

coklu logit modeller ve kosullu logit model ele alinacaktir.

2.5.1. Havuzlanmis Coklu Logit Model
Panel Coklu logit model;

pr(y =m|x)
InQ =1 = m=1..,17J 2.96
mm(x) n'pﬁy::b|X) Xﬁmb ( )

seklinde ifade edilmektedir. Burada b, referans kategoriyi ifade etmektedir.
InQ,,, (X):lnl=0 olduunda, PB,, =0 olmaktadir. Yani bir referans kategori

kendisiyle karsilastirildiginda log-bahis orani daima 0’a esit olmaktadir. Boylece

herhangi bir bagimsiz degiskenin etkisi de 0 olmaktadir.

J adet esitlik, her bir referans gruba ait olasiliklar hesaplanarak ¢oziilebilmektedir.

eXp(XBmm)

ZjﬂeXp (xBy)

Referans kategori olarak kullanilan b’nin dikkate alinmadigi durumda tiim

pr(y=mx)= (2.97)

olasiliklar ayni olmaktadir. Ornegin, 3 referans kategorinin bulundugu ve 1.
kategorinin referans alindigi bir model olusturuldugunda, ve G3|1 ile Glll =0

tahmincileri elde edilmektedir. Olasilik fonksiyonu;
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eXp (XB m[l )

ZjﬂeXp (XBJu)

seklinde ifade edilmektedir. 2. kategorinin referans kategori olarak g6z Oniine

pr(y=mix)= (2.98)

alindig1 durumda olasilik fonksiyonu;

eXp(XBmm)

ZLFXIO (xBy2)

seklinde ifade edilmektedir (Long ve Freese, 2014: 390).

pr(y=mix)= (2.99)

2.5.1.1. Sabit Etkili Coklu Logit Model
Coklu bir tercih modeli asagidaki gibi ifade edilir.

Vie(L...,d) 1y =0 + X, B +0y (2.100)

Burada B; katsayr vektoriinii, a; ise tesadiifi bir degiskeni ifade etmektedir.
Hata terimi €y, tiim j ler igin bagimsiz ve aym dagilima sahip tip 1(Gumbell Tipi) ug

degerli tesadiifi degiskendir.

Vie(y...,3): Pr(yit :0j|ai’B>Xit):Pr(kg}?§] Yiee = Vg | 04 ,xit)

)
(2.101)

bu varsayimlarla; her bir bagimli degisken icin olasiliklar elde edilebilir. Belirlilik
saglanmasi igin, gelisiglizel bir bagimli degisken, B e (1,..., J) baz degisken olarak

secilir. Sonrasinda ayr1 ayr1 her katsay1 0 degeri ile sinirlandirilir;

o =0, Bg=0
buradan;
exp (o +x,8; ) _
1+ exp(ay, +xB,) 18
Pr (¥ =0jlo. B, X ) = e (2.102)
j=B
1+ exp(oy +xBy)
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elde edilir. Buraya kadar, gozlenmeyen heterojenligin olmadigi durumda,

Vj:ocij =a;, tutarl tahmin sonuglari veren havuzlanmis ¢oklu lojistik regresyon

kurulmustur.

Sabit Etkili MNL Modelin avantaji sabit terimlere gore birim gdzlenmeyen
heterojenlige miisaade etmesidir. Heterojenlik terimini ifade eden oy; tesadiifi
degiskendir ve bagimsiz degiskeni ifade eden x;; ile ortak dagilim fonksiyonlar1 i¢in

higbir kisitlama yoktur. aj; nin dogrudan tahmini rastlantisal parametre sorununa
sebebiyet verir. Boylelikle yalnizca N — oo durumunda, tutarsiz tahminciler elde
edilir. Ancak, ek varsayimlar géz oniinde bulunduruldugunda 8 katsay1 vektoriiniin
tutarli tahmini miimkiin olmaktadir. G6zlenen degiskenler, gézlenmeyen heterojenlik

kosulu altinda kat1 digsaldir.
Vte (1’ e T' )’ J = (1’ " J) : an|°‘ij’Xi Eint’aipXilr'-s XiT; :f}’nWijint (2103)

Hata terimleri zaman boyunca birbirinden bagimsizdir. Otokorelasyon gz ardi

edilmistir.

vs, te(l...T), je(l...,3):q; L, (2.104)

Bu ek varsayimlar altinda (Chamberlain, 1980: 225-238), 6;; = ZTi 5

t=1 9yit0;
teriminin, gozlenmeyen heterojenlik «; igin yeterli bir istatistik oldugunu ifade
etmektedir. Terimde yer alan 8, y;; ve oj ye gore Kronecker delta fonksiyonunun
ifadesidir (Pforr, 2014: 847-862). G6zlenmeyen heterojenlik i¢in yeterli bir istatistik
olmasi sebebiyle, aj; yok edilerek olabilirlik fonksiyonu yeniden formiile edilebilir. i
birim i¢in zaman boyunca, birbiri ardina gelen tercih degiskenleri i¢in kitle olasilik
fonksiyonunun yeterli istatistik tizerine kosullamasi,

H‘T;l J'=1Pr(yit - Ojlaiaﬁaxi,ei)synoj

]

fyi |ai=B:Xiaei = T ] Surer
ZvieYi [Ht—lHj—lPr(vit :Oi|ai’B’Xi’9i) | J}

(2.105)

seklinde ifade edilir. Sonrasinda;
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Yiz{(uil, vy ) Vie (L. i& i&w } (2.106)

yazilir. Burada Y, tercih degiskeni y;’nin gerceklesen dizilerinin  tiim
permiitasyonlarint ifade eder. Yukaridaki varsayimlar ve tanimlar goéz Oniine

alindiginda Esitlik (2.105);

exp (Z;Zj=1,j¢58y“oj X;iP; )
Z“u EY.eXp (Z:—i:le:LFBsyitoj XitBj )

seklinde yazilir. Kitle olasilik fonksiyonu tiiretilerek, sabit etkili MNL modele ait

fy lo;,B,x,0 (2.107)

log-olabilirlik fonksiyonunun basitlestirilmis ifadesi goriilebilir.

Inl; (B|Yiaxi ) = Infy; | o;,B,%;,6,

T T
=3 8,0, XitB; —In Zexp( > 38, o) itBjJ (2.108)
t=1j=1, j#B vieY; t=1 j=1, j#»B
boylelikle genel olabilirlik fonksiyonu;
InL(Bly. x) Zlnl Bly,»x,) (2.109)

seklinde ifade edilir. Esitlikten elde edilen ML Tahmincisi, 3 vektor katsayisinin
tutarl asimtotik normal bir tahmincisidir (Wooldridge, 2010, s. 655).

Ozel Durum: Sabit Etkili ikili Logit Model

Genellikle bagimli degisken o, 0; =0veo, =1 olarak kodlandiginda
karsilasilan bir durum olan sabit etkili ikili logit model, sabit etkili MNL modelin
J=2 oldugu durumdaki 6zel bir halidir. Baz bagimli degisken genellikle B = 1 olarak
tanimlanir. Bu durumda esitlik (2.102),

B _exp(o; +x,p)
Pr(yit _]'Iaia B’Xit) - 1+6Xp(0ti +XitB) (2'110)
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1
o 2.111
r(ylt |(X|, ’X't) 1+ eXp((Xi +XitB) ( )

olarak basitlestirilir. Heterojenlik terimi o; artik skaler oldugu i¢in sadece bagimli
degisken 0, = 1 ile o, = 0 arasindaki zithig1 ifade etmektedir. Benzer sekilde, kalinti
katsay1 vektorii B da bu zith@i yansitmaktadir. Boylelikle, esitlik (2.107)’deki log-

olabilirlik fonksiyonun basitlestirilmis sekli;

exp (2 yixib )
zui eYieXp(Z:—;lUitXitB )

fy; lo;.B.x;,0; = (2.112)

olarak ifade edilmektedir.

2.5.1.2. Tesadiifi Etkili Coklu Logit Model

Panel veri analizinde, MNL model bir¢ok arastirma sahasinda kullanilan bir
modeldir. Ozellikle marka secim tercihleri hakkinda yapilmis olan calismalarda
panel MNL modelden faydalanilmistir (Chen ve Kuo, 2001: 89-95) (Chintagunta,
Jain, ve Vilcassim, 1991: 417-428).

i. birimin (hanehalki, tiiketici, v.s), t. se¢im firsatinda j. tercihi (marka, iiriin v.s) igin

dolayli faydasi olan Uije

Uijt = \/ijt

rey (2.113)

iki kisimdan olusur. Burada Vj;; deterministik bilesen, €;;; ise tesadiifi bir bilesendir.
Vije sistematik X;;; pargasindan olusur. Burada Xjj; i. birimin t. se¢im firsatinda

karsilastig1 degiskenleri ifade eder. {3 ise bilinmeyen bir parametredir.

V., =X

ijt ijt

B+a (2.114)

burada oy; sabit terimi ifade eder ve i.birimin j. tercihini esas igerir. Fayda
maksimizasyon varsayimlari altinda, &;; igin IID 6zelliklerine sahip tip 1 ug deger
dagilimi, i. birimin t. se¢im firsatinda j. tercihi yapma olasiligt ajq, &z, ..., QtiN

tizerine kosullanarak;
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exp (X B+ )
zl::leXp (XiktB + Oy )

seklinde bulunur. Eger degisken etkileri, j. tercihler arasinda ayni ise, j. tercihinde

(2.115)

Pr, (jlo“il’ Qigs--es aiN):

bulunma karar1 a;y tarafindan belirlenir.

exp (o +x};B)

3 —, Jj=1l...J (2.116)
Zj:lexp(aj +X[B)

pry; = Pr(yit = J) =

burada a; ve B tahmini yapilacak olan parametreleri ifade etmektedir. Yukaridaki

esitlik, ekonometride McFadden modeli olarak da bilinen, j. hiicre olasilikli MNL
modeli gostermektedir. (McFadden, 1973) bu modeli stokastik tesadiifi fayda
modelinden yola c¢ikarak gelistirmistir. i. birimden elde edilen log-olabilirlik

fonksiyonu;

| = i{ar +x;tjx[3—log(zj:exp(aj +xi’tj[3J}, (2.117)
t=1 =

seklinde gosterilmektedir. Burada j* , y;.’nin aldigi degeri ifade etmektedir. Bu
model, her bir birim igerisinde bulunan verinin birbirinden bagimsiz olmasi
varsayimina dayanmakta, ancak bu varsayim gergek bir veri setiyle calisildigi
takdirde mantikli gériinmemektedir. Bir birim igin, birden fazla gézlemin bulunmasi,
birbiriyle iligkili hata terimlerinin ortaya c¢ikmasina sebep oldugu i¢in, MNL
modelde, parametrelerinin tamaminin veya bir kisminin, rassal bir sekilde birimler
arasinda degismesine izin verilmektedir (Chen ve Kuo, 2001: 89-95). Bu durum da

ise tesadiifi etkiler MNL modeli ortaya ¢ikmaktadir.

!

i expla; +Xi-[3+zi'.ui
Pig 1 Ui =Pr(y; = jlu;) = =3 ( —— : ) : (2.118)
zj:lexp((x ; +xB+ 2z,

Kosullu olabilirlik fonksiyonu ise;

JL (Ju)F (u[G) duy.
(2.119)
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seklinde gosterilmektedir.

2.5.1.3. Kosullu Logit Model

Hata terimi u; tizerine kosullanmis bir i. birim i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;
Ti

L(Bu,...u, )= Syn 1 J“Li(l_y“)h{ exp (xyf+u,) ](2.120)

oy (1+exp(xit[$+ui) . l+exp(xit[3+ui)

seklinde gosterilmektedir. Zyit, hata terimi u; icin yeter bir istatistiktir.
t

Pr(yi |Zyit), u;’ye bagh degildir. T, = 2 oldugu durumda, bagimli degisken y;, O,
t
1, 2 gibi i deger almakta, Yy, =0 oldugu durumda Y, =Y;, =0, >y, =2 oldugu
t t
durumda ise Y; =Y;, =1 olasihk degerlerini almaktadir. Sadece Yy, =1 oldugu
t

durum dikkat ¢cekmektedir. Kosullanan bir olayin olasiligi;
Pr[Zyit =1j =Pr(y,=1vy,=0)+Pr(y,=0,y,, =1)

t
= Pil (1_ Piz)"'(l_ Pll) Piz

3 eXp(Xi1[3+ui) 1 N 1 exp(xi2B+ui)
_1+exp(xi1[3+ui)1+exp(xi2[3+ui) 1+exp(xB+u;) 1+exp(x; B+u;)

o exp(xBtu;)+exp(x,B+u;)
= (1+exp(xi1[3+ui))(1+exp(xi2[5+ui)) (2.121)

seklinde ifade edildiginde, sonrasinda 1 ve 0 gdzlemleri i¢in kosullu olasiliklar;

Pr(yil =Ly, :0)
Pr(yil+yi2 =1)

Pr(yil =1 ¥, =0y, + Vi, =l) =

_ exp (X B+u;)
exp(xgBtu, ) Fexp(x,B+u)
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_ eXp(XuB)
exp (XnB) +exp (XiZB)

. eXp((Xil _XiZ)B)
1+ eXp((Xil _XiZ)B) (2:122)

ifade edildiginde, Burada hata terimi u;, Zyit in yeterli istatistigi {izerine
t
kosullanarak yok edilmektedir.

T =2 oldugu durumda kosullu log-olabilirlik fonksiyonu;

L(B)= % d; (X =X, )B—In(1+exp((x;, — x;,)B)) (2.123)

seklinde gosterilmektedir. Burada y, =1 ve y,, =0 ise, d, =1; y, =0 ve y,, =1

ise, d, =0 olmaktadir.
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UCUNCU BOLUM

3.1. Finansal Basarisizhk Kavram

Firma basarisizliklar1 iizerine yapilan caligmalar, basarisizlik kavramini ii¢
temel terminoloji altinda incelemektedir. Ekonomik basarisizlik, teknik nedenlere
dayal1 6deme giicliigii ve iflas durumu, basarisizlik kavramini agiklama noktasinda
onemli olan etkenlerdendir. Ekonomik basarisizlik, bir firmanin gelirinden daha fazla
harcama yapmasi bir baska deyisle harcamalarinin gelirlerini asma durumu olarak
degerlendirilmekteyken, teknik nedenlere dayali 6deme giigliigli bir firmanin pozitif
net degere sahip oldugu halde kisa vadeli bor¢larini karsilayacak likiditeye sahip
olmamasi durumunu ifade etmektedir. Iflas durumu ise, bir firmanm likiditesinin
asir1 yetersizligi veya firmanin negatif degerli olmasi olarak adlandirilmaktadir (Gu
ve Gao, 2000). Genellikle finansal basarisizlik olarak adlandirilan bu siireg
firmalarin finansal borglarini eksiksiz veya vaktinde ddeyememe durumu olarak

ifade edilmektedir (Terzi, 2011).

3.1.1. Finansal Basarisizhigin Nedenleri

Isletmelerin finansal basarisizlik olasiliklart birgok faktdre baghdir. Bu
faktorler, sirketin tiizel kisiligiyle alakali olabildigi gibi, ait oldugu ve faaliyette
bulundugu iilkenin ekonomik durumuyla da alakali olabilmektedir. Kiiresellesen bir
ekonomide, sirketlerin hem ait oldugu tilkeler hem de faaliyet gostermekte oldugu
diger iilkeler igin &nemi biiyiiktiir. Isgiicii istihdaminda azimsanmayacak bir role
sahip olan sirketler, faaliyet gostermekte olduklari iilkelere ait makro ekonomik
degiskenler lizerinde etkin olmanin yaninda faaliyet gosterdikleri {ilkenin makro
ekonomik degiskenlerinden de etkilenmektedirler. Bu sebeple sirketlerin
ugrayabilecekleri bir iflas durumu veya finansal sikint1 halinin etkileri asamal1 olarak

bir¢ok alanda tesirini gostermektedir.

Bir firmanin finansal agidan sikintili bir siiregten ge¢gmesi ya da finansal a¢idan
basarili bir seyirde olmasi sadece firmanin ekonomik faaliyetlerinden kaynaklanan
bir durum olarak goriilmemektedir. Literatiir incelendiginde firmalarin finansal
durumunun iki boyutlu bir degerlendirmeye tabi tutuldugu goriilmekte, firmanin

kendisinden kaynakli bir basarisizlik durumu olabilecegi gibi firma dis1 aktorlerin
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etkisinden kaynaklanan bir basarisizlik durumundan da s6z edilebilmektedir. Isletme
dis1 aktorlere, rakip firmalar, giincel ekonomik sartlar ve devlet 6rnek olarak
verilebilir (Yiicel, Tiilay, 2001).

3.2. Literatiir Ozeti

Gerek finans alaninda gerekse ekonometrik alanda sirketlerin finansal
basarisizliklarinin  saptanmast ve modellenmesi ile ilgili genis bir literatiir
bulunmaktadir Bu literatiir, yurt icinde ve yurt disinda yapilanlar olmak tizere iki

baslik altinda incelenmistir.

3.2.1. Yerli Literatiir

Aktas, Doganay ve Yildiz (2003), Tirkiye’de 1983-1997 donemi i¢in ¢oklu
regresyon, lojistik regresyon ve diskriminant analizi ve yapay sinir aglar1 yontemini
kullandiklar1 ¢aligmalarinda, sinir aglarinin finansal basarisizligi agiklamada ¢oklu
regresyon modellerine kiyasla daha 1yi oldugunu gostermislerdir. Benzer sekilde
Benli (2005), Tirkiye’de 1997-2001 donemi i¢in lojistik regresyon ve yapay sinir
aglar1 yontemini kullandig1 ¢aligmasinda yapay sinir aglarmin finansal basarisizlig
tahmin dogruluk yiizdesinin, lojistik regresyon modeline kiyasla daha yiiksek

oldugunu gostermistir.

Altas ve Giray (2005) calismalarinda, finansal basarisizlik riskine sahip
firmalarin tespiti i¢in lojistik regresyon analizi kullanmiglardir. Tekstil sektoriinde
islem goren firmalarin 2001 yili bilangolar1 kullanilarak bir takim finansal oranlar
elde edilmis ve bu firmalar donem sonu kar-zararlarina bakilarak finansal anlamda
basarili veya basarisiz olarak smiflandirilmiglardir. Lojistik regresyon modeli
vasitastyla yapilan bu smiflandirma %74 oraninda basarili bir smiflandirma

performansi gostermistir.

Icerli ve Akkaya (2006) ¢alismalarinda, 1990-2003 yillar1 arasinda IMKB’de
faaliyet gosteren 40 adet basarisiz ve 40 adet basarili endiistri firmasini ele
almiglardir. Caligmada firmalar basarili ve basarisiz iki ayr1 grup halinde ele alinmis
ve her grup i¢in finansal oranlar hesaplanmistir. Sonrasinda Z testi kullanilarak
ortalamalar arasinda anlamli bir farklilik olup olmadigi arastirilmistir. Sonug olarak

firmalarin basarili ve basarisiz olarak nitelendirilmesinde, cari oran, asit-test orani,
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alacak devir hiz1 ve toplam borg/toplam aktif oraninin belirleyici oldugu sonucuna

ulagmiglardir.

Ekinci, Temur, Celebi ve Bayraktar (2008) ¢alismalarinda; Tiirkiye’de imalat
sanayinde yer alan ve 2001 kriz donemini atlatabilmis ve iflas etmis olan firmalar
ele almiglardir. 14 adet finansal rasyo degiskeni kullanilarak, 2000 yil1 i¢in 10 adet
basarisiz ve 8 adet basarili firma secilmis ve krizi atlatip atlatamayacaklarini 6ngdoren
bir model gelistirilmistir. Yapay sinir aglarinin kullanildig: calismada modelin firma

basarisizligin1 ongérmede iyi oldugu belirtilmistir.

Vuran (2009) c¢alismasinda, 1997-2007 yillar1 arasinda halka agik ve kapali
toplam 122 firmay1 ele alarak, finansal basarisizlig1 bir ve iki y1l 6ncesinden tahmin
etmek ve finansal basarisizligin belirleyicisi olan finansal oranlar1 tespit etmek igin
diskriminant analizi ve lojistik regresyon olmak ftizere iki istatistiki yontem
kullanmustir. Tki modelin sonuglarmi karsilastirarak finansal basarisizliga ugrayan
sirketlerin basarisizliktan yillar 6nce bir takim basarisizlik emareleri gosterdikleri ve
iki istatistiki model sonuglar1 arasinda anlamli bir fark olmadig1 sonucuna ulagmustir.
Ayrica finansal basarisizligin belirleyicisi olarak finansal rasyolar arasinda karlilik

oranlar1 en 6nemli oran olarak bulunmustur.

Celik (2010) calismasinda, 1997-2002 yillar1 arasinda Tiirkiye’de bankalarin
finansal basarisizliklari1 6ngérmeye yonelik erken uyart modelleri olusturmay1
amaglamis ve bu dogrultuda 36 adet 6zel sermayeli ticari bankay1 ve bu bankalara ait
finansal tablolardan elde edilen finansal oranlar1 kullanarak yapay sinir aglari ve
diskriminant analizini kullanarak basarisizliktan 1 ve 2 yil Oncesi i¢in tahmin
yapmustir. Sonuglara gore her iki model de, finansal basarisizligin 6nceden tahmini

i¢cin %88.9’un lizerinde basar1 saglamistir.

Akkaya, Demireli ve Yakut (2010) ¢alismalarinda, Tekstil ve Kimya Petrol ve
Plastik sektorlerindeki firmalarin finansal bagarisizliklarinin bir y1l 6ncesinden tespit
edilmesi i¢in gelistirdikleri yapay sinir ag1 modeliyle, toplam 11 basarili firmadan 9
tanesini dogru siiflandirirken 2 tanesini ise hatali siniflandirirken, basarili firmalari
ise %82 tahmin dogruluk ylizdesiyle smiflandirmislardir. Calismanin devaminda

kullandiklar1 yapay sinir agr modeli, 10 adet basarisiz firmanmn 8’ini dogru
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siniflandirirken 2 tanesini de hatali simiflandirmistir. Basarisiz firmalar igin ise

tahmin dogruluk yiizdesini de %80 olarak bulmuslardir.

Yakut ve Elmas (2013) c¢alismalarinda, IMKB de islem goren 140 sanayi
firmas1 igin 2005-2008 yillar1 arasindaki finansal basarisizligi, veri madenciligi
yontemi ve diskriminant analizi ile incelemislerdir. Calisma sonucunda veri
madenciliginin, diskriminant analizine gore daha iyi siniflandirma ve tahmin 6ngorii

ylizdesi elde ettigini ortaya koymuslardir.

Cengiz, Turanli, Kalkan ve Kose (2015) BIST’de islem goren 100 sirketin
finansal basarisizliklarini inceledikleri ¢alismalarinda, sirketlere ait 2013 verilerini
kullanarak faktor analizi ve diskriminant analizi ile basarili ve basarisiz sirketleri

siniflandirmiglardir.

Selimoglu ve Orhan (2015) calismalarinda, Borsa Istanbul’da islem goren
dokuma, giyim esyas1 ve deri firmalari i¢in finansal basarisizlik ile finansal oranlar
arasindaki iligkiyi arastirmislardir. 23 adet finansal orandan 7 si gruplar arasinda
anlamli farkliliklar gostermis ve bu 7 oranla yaptiklari diskriminant analizi

sonuglarina gore siniflandirma basarisin1 %92 olarak bulmuslardir.

Ural, Giirarda ve Onemli (2015) calismalarinda, Borsa Istanbul’da faaliyet
gosteren gida icki ve titlin sirketleri i¢in, 2005-2012 periyodundaki verileri
kullanarak finansal basarisizlik riskini lojistik analiz yontemi ile 3 yil dncesinden
tahmin etmeyi amacglamiglardir. Finansal basarisizligi 1 yil 6nceden Ongdrmeyi
amaclayan modelin tahmin yiizdesini %91, 2 yil 6nceden Ongdérmeyi amaclayan
modelin tahmin yiizdesini %91, 3 yil 6nceden 6ngérmeyi amaglayan modelin tahmin

yiizdesini ise %74,5 olarak bulmuslardir.

Kulal1 (2016), Altman (1968) Z-skor modelini kullandig1 ¢aligmasinda, 2000-
2013 yillar1 arasinda BIST’te faaliyet gostermekte iken iflas agiklayan 19 adet
firmanin iflasindan bir yil oncesini %95 iki yil 6ncesini ise %90 oraninda dogru

tahmin etmistir.
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3.2.2. Yabanci Literatir

Finansal basarisizligin saptanmasinda ¢ogu arastirmaci ve analist, Altman
(1968) tarafindan gelistirilen, firmalarin finansal durumunu {i¢ esikle modelleyen Z-

Skore testini kullanmislardir.

Beaver (1966), literatiirde Onciil olan c¢alismasinda, otuz finansal oran
degiskenini alti gruba ayirip ve bu gruplarin her birinden bir adet oran segerek

diskriminant analiz yontemi ile finansal basarisizlig1 incelemistir.

Altman (1968) c¢alismasinda, onceden belirledigi 22 adet finansal oran
degiskenini bir takim istatistiksel analizler sonucunda 5 adet finansal orana
indirgemis ve c¢oklu diskriminant analizi ile “Z” adim1 verdigi bir model
olusturmustur. Bu model vasitasiyla bir iflas dngorii modeli olusturmus, analiz ettigi
firmalarin iflastan 1 yil 6ncesini %95, 2 yil 6ncesini ise %72 dogrulukla tahmin

etmistir.

Meyer ve Pifer (1970) ¢alismalarinda, 1948-1965 zaman periyodunda ABD’de
iflas etmis 39 bankayi, 6zellikler yoniinden benzer olan 39 iflas etmemis banka ile
eslestirerek, basarili bankalar i¢in iflas riskini arastirmuslardir. Logit regresyonu
kullandiklart ¢aligmalarimin sonucunda, iflastan 1 ve 2 yil oncesi igin bankalarin

%380’ini dogru simiflandirmiglardir.

Deakin (1972) calismasinda, daha 6nce Beaver (1966)’in kullandigi finansal
oranlar1 kullanarak, iflastan 5 yil 6ncesi i¢in, en iyi potansiyel iflas tahmini elde eden
14 finansal oranin dogrusal kombinasyonlarini aragtirmistir. Calisma sonucunda
Beaver (1966)’1n gelistirmis oldugu tek oranli diskriminant analiz modelinin Altman
(1968)’1n Z-skoruna gore daha iyi siniflandirma kabiliyetine sahip oldugunu ortaya

koymustur.

Edmister (1972) c¢alismasinda, kiigiik oOlgekli firma basarisizliklart igin
olusturulabilecek bir 6ngdrii modelinde, finansal oran analizinin kullanilabilirligini
test etmistir. Bu ¢alisma kiiciik 6lgekli firma basarisizliklarint modelleyen 6zgiin bir

caligmadir.
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Ohlson (1980) c¢alismasinda, finansal basarisizlik tahmini igin lojistik
regresyonu kullanmistir. 1970-1976 zaman periyodunu kapsayan ¢alismasinda 105
adet iflas etmis, 2058 adet iflas etmemis firmay1 inceleyen Ohlson, iflastan hemen 1
yil 6ncesi i¢in %96,12; iki yil dncesi i¢in ise %95,55 tahmin dogruluk yiizdesi elde

etmistir.

Sharma ve Mahajan (1980) 46 adet perakende satis firmasimi ele aldiklar
calismalarinda, firmalar i¢in basarisizlik tahmin modeli gelistirmislerdir. 11 finansal
performans gostergesi secerek bu gostergeleri firmalarin basarili-basarisiz olarak
siiflandirmasi i¢in kullanmiglardir. 1970-1976 yillarin1 baz aldiklari ¢aligmada 23
firmay: bu siiregte basarisiz olarak siniflandirmislar ve 5 yil 6ncesine kadar tahmin

dogruluk yiizdeleri bulmuslardir.

Zmijewsky (1984) calismasinda, 6 adet finansal oran degiskeni ile olusturdugu
probit model vasitasiyla iflas eden firmalar icin %20, basarili firmalar i¢in ise %99.5

tahmin dogruluk ylizdesiyle siiflandirma yapmaistir.

Rose ve Kolari (1985) ¢oklu diskriminant analizi kullandiklar1 ¢alismalarinda,
23 finansal oran ile orneklemde yer alan ticari bankalar icin iflas 6ngorii modeli
olusturmuslardir. Calismada dikkate deger sonuglardan birisi modelin iflastan 6 yil
oncesine kadar dogru smiflandirma yiizdesi elde etmis olmasidir. Buna gore iflas
etmis bankalar icin iflastan 1 y1l dncesi i¢in %76, 2 yil dncesi i¢in %77, 3 yil Oncesi
icin %69, 4 yil oncesi i¢in %62, 5 yil Oncesi i¢in %62, 6 yil dncesi igin ise %72
tahmin dogruluk yiizdesi elde etmislerdir. Yine basarili bankalar icin elde ettikleri
tahmin dogruluk yiizdeleri sirasiyla, %69, %71, %66, %59, %67 ve son olarak
%69’ dur.

Shirata (1998) calismasinda, iflas etmis 686 firma ve iflas etmemis 107034
firma arasindan sistematik 6rnekleme yoluyla se¢ilen 300 firmanin verilerine dayali
bir iflas 6ngorii modeli 6nermistir. Bu iflas 6ngorii modelinde, iflas etmis sirketleri,
endiistri ve endiistri biiylikliiglinden bagimsiz olarak %86.14 gibi bir dogruluk

ylizdesiyle siniflandirmistir.

Lennox (1999) calismasinda, Birlesik Krallik’ta faaliyet gosteren firmalar i¢in

9 bagimsiz degiskenli probit model kullanarak iflas 6ngérii modeli olusturmustur.
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Modelde, iflas eden sirketler igin iflastan 1 yil dncesi igin %48.48, 2 yil Oncesi i¢in
%38.10; iflas etmemis sirketler igin ise 1 yil dncesi i¢in %97.85, 2 yil 6ncesi igin de

%97.84 tahmin dogruluk yiizdesi elde etmistir.

Low, Nor ve Yatim (2001) galismalarinda, 26 adet stresli, 42 adet stresli
olmayan toplamda 68 adet firmaya ait 9 finansal rasyoyu kullanarak, lojistik
regresyon ile finansal basarisizligt modellemislerdir. Sonrasinda 5 adet stresli ve 5
adet stressiz firmanin i¢inde yer aldigi bir kontrol grubu olusturmuslar ve ana
orneklem icin %82.4, kontrol grubu i¢in ise %90 toplam dogru siniflandirma

yilizdesine ulagmislardir.

Jones ve Hensher (2004) galismalarinda, finansal basarisizlikla finansal oranlar
arasinda iliski kuran geleneksel model ve yontemler disinda farkli bir yontem olan
tesadiifi katsayili coklu logit modeli kullanmistir. 7 bagimsiz degiskenle
olusturduklart modelde, iflas etmis sirketler igin, %1.84 ve %2.17 gergek tahmin
degerleri ile kiyaslandiginda sirasiyla %2.02 ve %2.37 lik tahmin dogruluk ytizdesi
elde etmislerdir. Iflas etmemis sirketler igin ise, %95.6 ve %96.2 gercek degerleri ile
kiyaslandiginda sirasiyla  %95.8 ve %96.2°lik tahmin dogruluk yiizdesine
ulagsmislardir. Yine 7 bagimsiz degiskeni ele aldiklari1 ¢oklu logit modelle, iflas etmis
sirketler i¢in, %1.84 ve %2.15 gercek degerleri ile kiyaslandiginda sirasiyla %0.02
ve %0.13 lik tahmin dogruluk yiizdesi, iflas etmemis sirketler igin ise, %95.5 ve
%96.2 gergek degerleri ile kiyaslandiginda sirasiyla %99.27 ve %99.38’lik tahmin
dogruluk yiizdesi elde etmiglerdir.

Lin ve Piesse (2004) ¢alismalarinda, finansal basarisizligin modellenmesinde
oldukga sik kullanilan ¢oklu diskriminant analizine alternatif olarak kosullu olasilik
analizi yontemini kullanmigslardir. Birlesik Krallik’ta 1985-1994 yillar1 arasinda
endiistri sektoriinde yer alan firmalar arasinda basarili basarisiz siniflandirmasinin
yapildigi bu caligmada kullandiklar1 yontemin yiiksek dogruluk derecesinde, hem
etkin hem de tutarli sonuglar verdigini ortaya koymuslardir. Ayrica ¢oklu
diskriminant analizinde ortaya ¢ikan sapmali 6rneklem probleminin, kosullu olasilik

analizi ile agildigini belirtmiglerdir.
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Tang ve Chi (2005) galismalarinda, 1995-2002 yillar1 arasinda Shenzhen ve
Shanghai Borsasinda faaliyet gosteren 128 basarili ve 128 basarisiz toplamda 256
adet firmanin finansal basarisizliklarini yapay sinir agr yontemi ile dngdrmeye

calismislardir.

Cheng, Su ve Li (2006) calismalarinda, finansal yapi1 oranlari ile farkli finansal
siiregler arasinda anlamli bir farklilik oldugunu kullandiklart ikili logit model
yardimiyla gostermislerdir. Ayrica bulanik regresyon vasitasiyla finansal yonetim
agsamalar1 i¢in bir derecelendirme modeli olusturmuslar ve bu modelin finansal stres
periyodunda olan sirketleri ikili logit modele gore daha iyi tahmin ettigini tespit

etmislerdir.

Giovanis (2010) ¢alismasinda, finansal stres 6n uyart modeli igin iki farkli
yaklagim ortaya koymustur. Calismasinda havuzlanmis ve tesadiifi etkili logit
modellerini karsilastirmis ve tesadiifi etkili logit modelin daha iyi bir tahmin
performanst sagladigim1 gostermistir. Ayrica ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System) ve Gaussian fonksiyon sonuglarinin Taiwan Security Exchange
(TSI)’de yer alan finansal kurumlar ve elektrik sirketlerinin finansal stres

periyodlarint %100 dogrulukla tahmin ettigini gostermistir.

Bhunia ve Sarkar (2011) calismalarinda, c¢oklu diskriminant analizini
kullanarak eczacilik faaliyeti gosteren 64 sirketi 16 finansal rasyo degiskeniyle
incelemiglerdir. Bu 16 orandan 7’sini kullanarak gii¢lii bir diskriminant fonksiyonu
kurmuslardir. Yiiksek tahmin yiizdesine ve ayirma giicline sahip olan model ile
gercek iflastan her bir bes yil oncesi i¢cin %86 ile %96 arasinda tahmin dogruluk

yiizdesi elde etmislerdir.

Li ve Sun (2011) calismalarinda, Shenzhen ve Shanghai Borsasina kayitl 135
adet basarili ve 135 adet basarisiz firma igin lojistik regresyon ve diskriminant
analizi ile firma finansal basarisizliklarin1 tahmin etmeye c¢alismiglardir. Sonuglara
gore her iki model firmalar i¢in kisa dénemli finansal basarisizlik 6ngoriisiinde iistiin

bir performans ortaya koymustur.

Yap, Munuswamy ve Bin Mohamed (2012) calismalarinda, 64 firmaya ait 16

finansal rasyo degiskenini analiz etmisler ve bu oranlardan 4 tanesiyle gelistirdikleri
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logit modelin basarisizlik tahmininde ve gergek basarisizlik durumundan her bir bes
yil Oncesi i¢in basarisiz firmalar1 siniflandirmada oldukg¢a iyi bir performans

gosterdigini ortaya koymuslardir.

Petrisor ve Lupu (2013) ¢alismalarinda, Biikres Borsasinda (BSE) yer alan 10
firma i¢in yakin periyotta yiiksek iflas riskini belirlemek adma Altman (1968)

modeli kullanmiglardir.

3.3. Altman Z-Skor Modeli

Altman (1968) calismasinda Z-skor modelini 66 firmanin temel finansal
belirleyicilerini gostermek amaciyla kullanmistir. Haldeman ve Narayanan (1977) ile
yaptiklari ¢alismada ise 1962-1975 yillar1 arasinda 53 tanesi daha once iflas etmis
olan 111 firmaya ait mali tablolar1 incelemis ve son galismasinda Altman (2000)

kendisine ait olan Z-skor modelini gelistirmistir.

Altman tarafindan 1968 yilinda, kamuya ag¢ik imalat firmalar1 i¢in gelistirilmis

olan Z-skor modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir.

Z-Skor =1,2X1+1,4X2+3,3X3+0,6X4+1,0X5

Net c¢alisma sermayesinin toplam aktiflere oranim1 ve firmalarin toplam
varliklaria goére donen varliklarindaki azalmayi1 gosteren X1 degiskeni, firmanin
nakit durumunu ve biyiikliigiinii dikkate almaktadir. Ge¢mis yillar kérlarinin toplam
aktiflere oranini ifade eden X2 degiskeni, firmanin faaliyet gosterdigi siire zarfinda
kazanma giiciinii ve karlihigr gostermektedir. Firmanin toplam faaliyet gosterdigi
siireye duyarli olan bu degisken, dogal olarak yeni firmalar i¢in diisiik ¢ikmaktadir.
Faiz ve vergi Oncesi karlarin toplam aktiflere oranim1 gosteren ve finansal
basarisizlikla karsi karsiya kalan firmalar igin 6nemli olan X3 degiskeni, faaliyet
etkinligini, vergi ve kaldirag etkisi olmadan 6lgmekte ve ayn1 zamanda uzun donem
etkin olma durumunu ifade eden faaliyet kazanclarmi gostermektedir. Piyasa
degerinin toplam borglara orani olan X4 degiskeni, firma varliklarinin azalma
potansiyelini gostermektedir. Son olarak net satislarin toplam aktiflere oranini ifade
eden ve standart toplam varlik devir hiz1 olarak da adlandirilan X5 degiskeni ise,

firmanin sahip oldugu varliklar1 satisa ¢evirme giiclinii gostermektedir. Rekabet
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ortaminda faaliyette bulunan firmanin kabiliyetini gosteren bu oran endiistriden

endiistriye farklilik arz etmektedir.

Z-skor degerleri firmalara ait finansal tablolardan elde edilmektedir. Her firma
icin ayr1 ayr1 hesaplanan bu degerler, belirli esik degerleriyle karsilastirilarak,
firmalarin li¢ bolgeden hangisinde bulunduguna karar verilmektedir. Esik degerleri

asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.1 Z-Skor Esik Degerleri

Kamuya Acik Imalat
Firmalar icin Esik Degerleri
iflas Z<1,8
Stabilite 1,8<7<2.99
Basari Z>2,99

Belirli bir firma i¢in hesaplanan bir Z-skor degerinin 1.81 esik degerinden
kiigiik olmas1 durumunda, firmanin ciddi boyutlarda finansal basarisizlik veya iflas
riski tasidigi, 1.81 ile 2.99 esik degerlerinin arasinda yer almasi durumunda, firmanin
gelecekteki durumunun pek i¢ acici olmadigi ancak finansal basarisizlik veya iflas
riskinin diisiik oldugu, son olarak 2.99 esik degerinden biiyiik olmasi durumunda ise,
firmanin herhangi bir finansal probleminin bulunmadig: ve finansal basarisizlik veya

iflas riskinin bulunmadig1 sonucuna varilmaktadir (Altman, Danovi, ve Falini, 2013).

3.4. Ekonometrik Analiz

Calismada, 2003-2016 yillar1 arasinda BIST imalat sektoriinde faaliyet
gosteren 105 firmaya ait 5 finansal rasyo degiskeninin, her firma i¢in yillar itibariyle
hesaplanmis olan Altman Z-skor degerleri iizerine regresyonu kurulacaktir. Bagimli
degisken olarak ele alinacak olan Z-skor degiskeni, Altman(1968)‘in belirttigi
sekilde li¢ esik icin kukla bagimli degisken seklini alacaktir. Bdylece her firma igin
basart durumunu ifade eden 3 kategorili (1, 2, 3) bir bagimli degisken elde

edilecektir. Orneklemde yer alan tiim firmalar Ek-1 de verilmistir.

Analizde bagimsiz degisken olarak kullanilacak olan finansal rasyolara karar

verilirken, firma basarisizliklar1 konusunda genis bir literatiir taramasi yapilmstir.
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Literatiir 6zetinde de deginildigi ilizere konu hakkinda yapilan ¢ogu ¢alismada aktif
karlilik orani, net isletme sermayesi, nakit oran, toplam bor¢/6z sermaye ve net
satiglar degiskenleri firma basarisizliklarin1 agiklama noktasinda siklikla karsilagilan
degiskenlerin basinda gelmektedir. Analize dahil edilen bu degiskenler karllik,
likidite ve sermaye yapisi oranlarimi temsil etme noktasinda, finans literatiiriinde
onemli bir yer tutmaktadir. Bu sebeplerle analize dahil edilen bu degigkenler, ayrica
ekonometrik yontemler vasitasiyla da bir siniflandirmaya tabi tutulmustur. Firmalarin
mali tablolarindan elde edilen birgok oran analiz siiresince tek tek modele dahil
edilmis, aciklama giiciinde meydana getirdikleri degisiklikler ve anlamliliklari
dikkate alinarak modelde yer alacak bagimsiz degiskenlere karar verilmistir.
Analizde bagimsiz degisken olarak kullanilan finansal oran degiskenleri Tablo 3.2°de

gosterilmistir.

Tablo 3.2 Analizde Kullanilan Finansal Oran Degiskenleri

ROA Aktif Karlilik Orani
NO Nakit Oran
NISTA | Net isletme sermayesinin toplam aktife orani
TBOS Toplam borcun 6z sermayeye orani
NS Net satiglar*

*Logaritmasi alinarak diizlestirilmistir.

Aktif Karhihk Oram (ROA)

Vergi sonrasi net karn toplam aktiflere oranlanmasiyla elde edilmektedir.
Firmanin yapmis oldugu toplam yatirimlardan elde ettigi verim derecesi hakkinda

bilgi vermektedir (Tayyar, Akcanli, Geng, ve Erem, 2014: 19-40).
Nakit Oran (NO)

Firmaya nakit girisi olmamasi halinde, firmanin elinde bulunan nakit ve
menkul kiymetlerle kisa vadeli borglarmin ne kadarini karsilayabilecegini
gostermektedir. Hazir degerler ve menkul kiymetler toplaminin, kisa vadeli bor¢lara

boliinmesiyle elde edilmektedir.

Net Isletme Sermayesi (NIS)
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Bir firmaya ait donen varliklar toplamina briit ¢alisma sermayesi
denilmektedir. Briit calisma sermayesinden, yani donen varliklardan kisa vadeli
borglar toplami ¢ikarildiginda net calisma sermayesi elde edilmektedir. Net calisma
sermayesinin pozitif olmasi, bir firmanin kisa vadeli bor¢larin1 6deme kabiliyetinin

yeterli oldugu anlamina gelmektedir (EImas, 2016: 204).
Toplam Bor¢/Oz sermaye (TBOS)

Firma borg¢larinin yiizde ka¢inin 6z sermaye ile karsilandigini gosteren orandir.

Kisa ve uzun vadeli bor¢larin 6z sermayeye boliinmesiyle elde edilmektedir.
Net Satislar (NS)

Bir firmanin briit satiglarindan satis iskontolar1 ve iadeleri ve diger indirimlerin

diisiilmesiyle elde edilmektedir.

3.4.1. Tammlayic Istatistikler

Calismada, BIST imalat sanayiinde, 7 alt sektdrde islem goren halka agik
sirketlerin  2003-2016 yillar1 arasinda Kamuoyu Aydinlatma Platformu’na
bildirdikleri mali tablolardan elde edilen veriler kullanilmistir. Firmalarin finansal
basari/basarisizliklari ile finansal oranlar arasinda herhangi bir iligki olup olmadigi

panel ¢oklu nitel tercih modelleri vasitasiyla arastirilmistir.

Tablo 3.3 Bagimh Degiskene Ait Tammlayic1 Istatistikler

Finansal Durum | Sikhik | Oran | Birikimli Oran
iflas (1) 341 23.20 23.20
Stabilite (2) 459 31.22 54.42
Basar1  (3) 670 45.58 100.0

Toplam 1470 100

Finansal bagarty1 nitel olarak ifade edebilmek amaciyla Altman (1986)’a ait
Z-Skor yontemi kullanilmis olup, 6rneklem igerisinde bulunan her sirket i¢cin 2003-
2016 yillart i¢in Z-Skor degerleri hesaplanmuistir. Belirli esik degerleri olan bu
yontemle, bir firmanin Z-skor degerinin 1.81 degerinden kiigiik olmasi halinde iflas,
1.81-2.99 degerleri arasinda yer almasi halinde stabilite, 2.99 degerinden biiyiik

olmasi halinde ise basar1 durumlari elde edilmistir. Nitel bagimli degisken olarak ele
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alman finansal durum kukla degiskeni 3 kategoriye sahiptir. Iflas durumu 1, stabilite
durumu 2, basar1 durumu ise 3 rakaminin temsil ettigi kategoriler ile ifade edilmistir.
Finansal durumu ifade eden nitel bagimli degiskene ait tanimlayici istatistikler Tablo
3.3’te verilmigtir. 1, 2 ve 3 rakamlar1 ile tanimlanmig olan bagimli degisken
kategorileri toplam 1470 gozlemden olusmaktadir. iflas kategorisini temsil eden 1.
durum igin, 341; stabilite kategorisini temsil eden 2. durum igin 459 ve basari
kategorisini temsil eden 3. durum igin 670 gozlem bulunmaktadir. Tiim panel goz
oniline alindiginda sirasiyla toplam gozlemin %23.2’sini iflas, %31.22°sini stabilite

ve %45.58’ini basar1 kategorisi olusturmaktadir.

Tablo 3.4 Sektor Bazinda Bagimh Degiskene Ait Tanimlayici istatistikler

BIST imalat Firma | iflas | Stabilite | Basar1 | Toplam
Alt Sektorler Sayis1 (1) (2) (3)

Gida Icecek 16 89 46 89 224
Tekstil, Deri 9 64 58 4 126
Orman Kagit Basim 9 19 38 69 126
Kimya, Petrol, Plastik 17 48 59 131 238
Tas, Toprak 25 42 80 228 350
Metal Ana Sanayi 12 44 74 50 168
Metal Esya, Makine 17 35 104 99 238
Toplam 105 341 459 670 1470

Bagimli degiskenin BIST Imalat Sanayiinde yer alan 7 alt sektore gore
tanimlayici istatistikleri ise Tablo 3.4’te verilmistir. Calisma 6rnekleminde, Gida,
Icecek alt sektoriinde faaliyet gdsteren 16, Tekstil, Deri alt sektoriinde faaliyet
gosteren 9, Orman Kagit Basim alt sektoriinde faaliyet gosteren 9, Kimya Petrol
Plastik alt sektoriinde faaliyet gOsteren 17, Tas, Toprak alt sektoriinde faaliyet
gosteren 25, Metal Ana Sanayi alt sektoriinde faaliyet gosteren 12 ve son olarak
Metal Esya Makine alt sektoriinde faaliyet gosteren 17 firma olmak tizere toplam 105
firma yer almaktadir.Gida Igecek alt sektoriinde iflas kategorisinde 89, stabilite
kategorisinde 46, basar1 kategorisinde 89 gozlem olmak tizere toplam 224, Tekstil
Deri alt sektoriinde iflas kategorisinde 64, stabilite kategorisinde 58, basari
kategorisinde 4 gozlem olmak iizere toplam 126, Orman Kagit Basim alt sektoriinde
iflas kategorisinde 19, stabilite kategorisinde 38, basar1 kategorisinde 69 g6zlem
olmak tizere toplam 126, Kimya Petrol Plastik alt sektoriinde iflas kategorisinde 48,

stabilite kategorisinde 59, basar1 kategorisinde 131 gézlem olmak {izere toplam 238,
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Tas Toprak alt sektoriinde iflas kategorisinde 42, stabilite kategorisinde 80, basari
kategorisinde 228 gozlem olmak iizere toplam 350, Metal Ana Sanayi alt sektoriinde
iflas kategorisinde 44, stabilite kategorisinde 74, basar1 kategorisinde 50 gozlem
olmak tizere toplam 168, Metal Esya Makine alt sektoriinde iflas kategorisinde 35,
stabilite kategorisinde 104, basar1 kategorisinde 99 gozlem olmak {izere toplam 238

gbzlem bulunmaktadir.

Tablo 3.5 Bagimsiz Degiskenlere ait Tanimlayici Istatistikler

Bagimsiz Degiskenler | Goézlem Sayis1 | Ortalama | Standart Sapma
ROA 1470 0.05828 0.1176581
NISTA 1469 0.1964986 0.1955688
NO 1470 0.626322 1.315112
TBOS 1468 1.161951 1.843843
NS 1469 19.46322 1.470638

Bagimsiz degiskenlere ait tanimlayici istatistikler Tablo 3.5’te verilmistir.
Buna gore, ROA degiskenine ait 1470, NISTA degiskenine ait 1469, NO degiskenine
ait 1470, TBOS degiskenine ait 1468, NS degiskenine ait 1469 adet gozlem

bulunmaktadir.

3.4.2. Havuzlanmis Coklu Logit Modelin Olusturulmasi

Basar1 durumu referans kategori olarak kabul edildiginde, tahmin edilecek

coklu logit modeller asagidaki gibi ifade edilmektedir.

InQ, (x, )it =By 15 T8, ;sROA, +B, HBNiSTAn +B, 15NO +B, HBTBC")Sit +B5 1sNS, +u,

InQqg (X' )it =By g5 +P, 5sROA; +B, S|BN18TAit +PB5 5 NO; +B, S|BTBOSit +B5, e NS, +uy,

I iflas, S stabil, B basar1 durumlarini gostermektedir.

3.4.2.1. Small Hsiao Iliskisiz Alternatiflerin Bagimsizhg (11A)

Varsayimin Testi
Small ve Hsiao testini hesaplamak i¢in drneklem, yaklasik olarak birbirine esit
olan iki alt gruba ayrilmaktadir. Iki alt rneklem grubu igin kisitlanmamis ¢oklu logit

model tahmin edilmekte, bu iki gruptan elde edilen katsayilarin agirlikli ortalamasi;
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o pk (3

seklinde ifade edilmektedir. Burada [::Sﬁ’1 ilk grup veriler kullanilarak olusturulan

kisitlanmamis modelin parametre tahminlerini, B‘zz ise ikinci grup verilerle
olusturulan modelin parametre tahminlerini gostermektedir. Sonrasinda sadece
ikinci grup verilerle bir kisitlanmis model tahmini yapilarak ﬁiz tahmini ve L([AS%)

olabilirligi elde edilmektedir.
HS =2 LE:™)-LGY) |

HS istatistigi. K+1, x* serbestlik derecesi ile asimtotik dagilimakta ve K, bagimsiz

degisken sayisini ifade etmektedir.

Tablo 3.6 iliskisiz Alternatiflerin Bagimsizhg icin Small-Hsiao Testi

Finansal Durum | LnL(full) | LnL(omit) x> s.d
iflas -272.317 | -269.865 | 4.904 | 6
Stabilite -100.346 -96.214 8.265 6
Basari -196.701 -191.716 9.969 6

* %1 hata paymda anlamliligi, ** %5 hata payinda anlamliligi, *** %10 hata payinda anlamlilig
ifade etmektedir.

Nitel bagimli degiskene ait bir kategoride, bagimsiz degiskenlere ait bahis
oran1 degerlerinin diger kategorilerden bagimsiz oldugunu sdyleyen temel hipotez
altinda, firma basarisizliklarii etkileyen faktorlerin tespiti i¢in olusturulan panel
coklu logit modelin, iligkisiz alternatiflerin bagimsizligi varsayimini sagladigi

goriilmektedir.

3.4.2.2. Bagimh Degisken Kategorilerinin Birlestirilmesi

Bagimsiz degiskenlerden higbirinin, n alternatifine kars1 m alternatifinin bahis
oranint 6nemli derecede etkilemedigi durumda, n ve m alternatiflerinin modeldeki
degiskenlere gore ayirt edilemez oldugu sdylenmektedir. N ve m alternatiflerinin

birbirinden ayirt edilemez oldugunu ifade eden temel hipotez asagidaki gibidir.

HO: Bl,m/n :"'BK,m/n :0
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Bu hipotez hem olabilirlik oran testi hem de Wald testi yardimiyla
sinanabilmektedir. Eger alternatifler modelde yer alan degiskenlere gore ayirt
edilemez iseler, alternatifler birbirleriyle kombine edilerek (birlestirilerek) daha etkin

tahminler elde edilebilir.

Tablo 3.7 Bagimh Degisken Kategorilerinin Birlestirilmesi LR ve Wald Testi

Finansal Durum LRX-I;eStI s.d WaliZTeStl
Iflas-Stabilite 253.627* | 5 150.722*
iflas-Basan 976.944* | 5 388.156*
Stabilite-Basar1 | 435.404* 5 234.262*

* %] hata payinda anlamliligi, ** %S5 hata payinda anlamliligi, *** %10 hata payinda anlamlilig
ifade etmektedir.

LR ve Wald testi sonuglarina gore, bagimli degiskene ait kategoriler dogru
olusturulmustur. iflas, stabilite ve basar1 kategorileri birbirine benzememekte ve ayirt

edilebilmektedirler.

3.4.2.3.
Etkilerinin Testi

Bagimsiz Degiskenlerin Bagimh Degisken Uzerindeki

Bagimsiz degiskenlere ait LR ve Wald testleri i¢in kurulan temel hipotez

asagidaki gibidir.
Hy,: ;=0 1=0,1,...,n
Tablo 3.8 LR ve Wald Testi Sonuglar:
Degiskenler LRX'I;estl sd Wal;nl(zTestl
ROA 174.642* 2 127.787*
NiSTA 164.576* 2 130.476*
NO 8.312* 2 6.401*
TBOS 99.880* 2 67.824*
NS 40.793* 2 38.261*

* %] hata payinda anlamliligi, ** %5 hata payinda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamliligt
ifade etmektedir.

Tablo 3.8°de verilen LR ve Wald Testi sonuglarina gére, ROA, NISTA TBOS
ve NS degiskenlerinin finansal durum tizerindeki etkileri %1 hata payinda anlamli,

NO degiskeninin finansal durum iizerindeki etkisi ise %35 hata payinda anlamlidir.
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3.4.2.4. Havuzlanmms Coklu Logit Model Tahmini ve Bahis Oram

Yorumlan

Modelde yer alan gbzlem sayist 1466 Z-Skor degeri olup,

modelin genel anlamhiligmi gosteren x? degeri istatistiksel olarak anlamlidir.
Modelin Pseudo-R? degeri 0.3372 ve log-olabilirlik degeri -1029.3141 olarak
bulunmustur.

Tablo 3.9 Finansal Durumu Etkileyen Finansal Rasyolarin Havuzlanmis Coklu
Logit Model ile Analizi

Finansal Durum B | RRR (ef) | StandartHata | z
IFLAS
ROA -19.6742* 2.85e-09* 4.99e-09 -11.26
NISTA -9.155351 * 0.0001057* 0.0000853 -11.33
NO -0.3464291* | 0.707209*** 0.1482985 -1.65
TBOS 1.250431* 3.491847* 0.5317711 8.21
NS -0.4531657* 0.6356128* 0.0467158 -6.17
C 9.501233* 13376.21* 19133.22 6.64
STABILITE
ROA -9.421315 * 0.000081* 0.0001027 -7.43
NISTA -4.236822 * 0.0144534* 0.0082215 -7.45
NO -0.2165068** | 0.8053271** 0.0792395 -2.20
TBOS 1.096505* 2.993686* 0.4297208 7.64
NS -0.2342841* 0.7911371* 0.0449109 -4.13
C 5.103561* 164.6071* 183.6579 4.57
Log-Olabilirlik -1029.3141
Gozlem Sayisi 1,466
LR ¥ (10) 1047.55*
Pseudo-R? 0.3372

* %] hata payinda anlamliligi, ** %5 hata payinda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamliligt
ifade etmektedir.

“Bagar1”nin referans kategori olarak tanimlandigi modelde, iflas i¢cin ROA,
NISTA, TBOS ve NS degiskenlerinin %1 hata payiyla, NO degiskeninin ise %10
hata payiyla istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir. Referans kategori
“Basar1” iken stabilite icin ROA, NISTA, TBOS ve NS degiskenlerinin ve sabit
parametrenin %1 hata payiyla, NO degiskeninin ise %35 hata payiyla istatistiksel

olarak anlamli oldugu belirlenmistir.
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Tablo 3.10 Aktif Karhlik Oranina (ROA) Gére Bahis Oramimin ikili
Karsilastirmasi

Finansal Durum B z ef
Iflas-Stabilite -10.2529 | -7.172 | 0.0000353*
Iflas-Basar1 -19.6742 | -11.263 | 2.85e-09*
Stabilite-iflas 10.2529 7.172 28364.36*
Stabilite-Basar1 | -9.4213 -7.428 0.000081*
Basari-iflas 19.6742 11.263 3.50e+08*
Basari-Stabilite | 9.4213 7.428 12348.81*

* %1 hata paymda anlamliligi, ** %5 hata paymda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamlilig
ifade etmektedir.

Diger degiskenler sabitken, aktif karlilik oranindaki bir artis durumunda,
firmalarin stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin iflasa gore 28364.36 kat
daha fazla oldugu, basar1 kategorisinde yer alma olasiliklarinin iflasa gore 3.5e+08
kat daha fazla oldugu, basarili kategoride yer alma olasiliklarinin stabiliteye gore

12348.81 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Diger taraftan, aktif karlilik oraninda meydana gelen bir artis durumunda, iflas
kategorisinde yer alma olasiliklarmin stabiliteye goére 0.0000353 daha az oldugu,
iflas kategorisinde yer alma olasiliklarinin basariya gore 2.85e-09 kat daha az oldugu
Ve stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin basartya gére 0.000081 kat daha az
oldugu tespit edilmistir.

Tablo 3.11 Net isletme Sermayesi/Toplam Aktif Oranina (NISTA) Gére Bahis
Orannin Ikili Karsilastirmasi

Finansal Durum B z ef
Iflas-Stabilite -4.9185 | -7.192 0.007*
iflas-Basari -9.1554 | -11.335 | 0.0001057*

Stabilite-Iflas 4.9185 7.192 136.801*
Stabilite-Basar1 | -4.2368 | -7.448 0.014*

Basari-iflas 9.1554 | 11.335 9464.950*
Basari-Stabilite | 4.2368 7.448 69.188*

* %] hata payinda anlamliligi, ** %5 hata payinda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamliligt
ifade etmektedir.

Diger degiskenler sabitken net igletme sermayesinin toplam aktif i¢indeki
payinda meydana gelen bir artis durumunda, firmalarin iflas kategorisinde yer alma
olasiliklarinin stabiliteye gore 0.0073099 kat daha az oldugu, iflas kategorisinde yer
alma olasiliklarinin bagariya gore 0.0001057 kat daha az oldugu ve stabilite
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kategorisinde yer alma olasiliginin basariya gore 0.0144534 kat daha az oldugu tespit

edilmistir.

Diger taraftan net isletme sermayesinin toplam aktif i¢indeki payinda meydana
gelen bir artis durumunda, firmalarin stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin
iflasa gore 136.8011 kat daha fazla oldugu, basarili kategoride yer alma
olasiliklarinin iflasa gore 9464.95 kat daha fazla oldugu ve basarili kategoride yer
alma olasiliklarinin stabiliteye gore 69.18765 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Tablo 3.12 Nakit Orana (NO) Gére Bahis Oranmin Ikili Karsilastirmasi

Finansal Durum B z eb
Iflas-Stabilite -0.1299 | -0.608 0.878
Iflas-Basar1 -0.3464 | -1.652 | 0.707***
Stabilite-iflas 0.1299 | 0.608 1.139
Stabilite-Basarn | -0.2165 | -2.200 | 0.805**
Basari-iflas 0.3464 1.652 | 1.414***

* %] hata paymda anlamhilifi, ** %5 hata paymda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamlilig1
ifade etmektedir.

Diger degiskenler sabitken nakit oranda meydana gelen bir artis durumunda,
firmalarin iflas kategorisinde yer alma olasiliklarinin basartya gore 0.707209 kat
daha az oldugu ve stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin basariya gore
0.8053271 kat daha az oldugu tespit edilmistir.

Diger taraftan, nakit oranda meydana gelen bir artis durumunda, firmalarin
basar1 kategorisinde yer alma olasiliklarinin iflasa gore 1.414009 kat daha fazla
oldugu ve basar1 kategorisinde yer alma olasiliklarinin stabiliteye gore 1.241732 kat
daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Tablo 3.13 Toplam Bor¢ / Oz sermaye Oranina (TBOS) Goére Bahis Oraninin
ikili Karsilastirmasi

Finansal Durum B z ef
iflas-Stabilite | 0.1539 | 2.263 | 1.166**
Iflas-Basari 1.2504 | 8.211 3.492*
Stabilite-Iflas -0.1539 | -2.263 | 0.857**
Stabilite-Basarn | 1.0965 | 7.639 | 2.994*
Basari-iflas -1.2504 | -8.211 | 0.286*

Basari-Stabilite | -1.0965 | -7.639 | 0.334*

* %] hata paymnda anlamliligi, ** %5 hata paymda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamlilig1
ifade etmektedir.
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Diger degiskenler sabitken, toplam borcun 6z sermayeye oraninda meydana
gelen bir artis durumunda, firmalarin iflas kategorisinde yer alma olasiliklarinin
stabiliteye gore 1.166 kat, basariya gore 3.492 kat ve stabilite kategorisinde yer alma
olasiliklarinin basariya gore 2.994 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Diger taraftan toplam borcun 6z sermayeye oraninda meydana gelen bir artis
durumunda, firmalarin stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin iflasa gore
0.857 Kkat, basar1 kategorisinde yer alma olasiliklarinin iflasa gore 0.286 kat ve basari
kategorisinde yer alma olasiliklarinin stabiliteye gore 0.334 kat daha az oldugu tespit
edilmistir.

Tablo 3.14 Net Satislar (NS) Degiskenine Gére Bahis Oraninin Ikili
Karsilastirmasi

Finansal Durum B z ef
Iflas-Stabilite -0.2189 | -3.663 | 0.803*
iflas-Basar1 -0.4532 | -6.166 | 0.636*
Stabilite-iflas 0.2189 | 3.663 | 1.245*
Stabilite-Basarn | -0.2343 | -4.127 | 0.791*
Basari-iflas 0.4532 6.166 | 1.573*

Basani-Stabilite | 0.2343 | 4.127 | 1.264*
* %1 hata paymda anlamliligi, ** %35 hata paymda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamlilig1
ifade etmektedir.

Diger degiskenler sabitken, net satislarda meydana gelen bir artis durumunda,
firmalarin iflas kategorisinde yer alma olasiliklarinin stabiliteye gére 0.803 Kat,
basariya gore 0.636 kat ve stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin basariya

gore 0.791 kat daha az oldugu tespit edilmistir.

Diger taraftan net satislarda meydana gelen bir artis durumunda, firmalarin
stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarmin iflasa gore 1.245 kat, basar
kategorisinde yer alma olasiliklarmin iflasa gore 1.573 kat ve basari kategorisinde

yer alma olasiliklarinin stabiliteye gére 1.264 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

3.4.2.5. Havuzlanmus Coklu Logit Model Marjinal Etkilere Gore

Yorumlar
Asagida yer alan tabloda, havuzlanmis ¢oklu logit model i¢in marjinal etkiler

gosterilmektedir.
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Tablo 3.15 Birim Artisa Gore Ortalama Marjinal Etkiler

Finansal Durum ROA NiS.TA N? TB.(.?S N.S.'
Kategorileri Marjlpal Marjlpal Marjmal Marjmal Marjlpal
Etki Etki Etki Etki Etki
IFLAS (1) -0.23* -0.22* -0.019 0.046* -0.028*
STABILITE (2) -0.30* -0.225* -0.014 0.104* -0.010
BASARI (3) 0.529* 0.445* 0.033** -0.150* 0.038*

* %1 hata paymda anlamliligi, ** %5 hata paymda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamlilig1
ifade etmektedir.

Bir firmanin aktif karliliginda meydana gelen 1 puanlik bir artig, firmanin iflas
kategorisinde yer alma olasiliginda 0.23’liik bir azalmaya, stabilite kategorisinde yer
alma olasiliginda 0.3’liikk bir azalmaya ve son olarak basar1 kategorisinde yer alma
olasiliginda 0.529’luk bir artisa sebep olmaktadir. Buna gore, ROA degiskeninin,
firmalarin finansal durumunu belirleme noktasinda olduk¢a onemli bir degisken
oldugu sonucuna varilabilir. ROA degiskeni, iflas, stabilite ve basar1 kategorilerinin
tiimii icin belirleyici bir degiskendir. ROA degiskenin marjinal etkiler yorumlari,

Tablo 3.10°da gosterilen bahis orani yorumlari ile de desteklenmektedir.

Bir firmanin net isletme sermayesinin toplam aktiflere oraninda meydana gelen
1 puanlik bir artis, firmanin iflas kategorisinde yer alma olasiliginda 0.22’lik bir
azalmaya, stabilite kategorisinde yer alma olasiliginda 0.225°1ik bir azalmaya ve son
olarak basar1 kategorisinde yer alma olasiliginda 0.445°lik bir artisa sebep
olmaktadir. NISTA degiskeni, iflas, stabilite ve basar1 kategorilerinin tiimii icin
belirleyici bir degiskendir. ROA degiskeninden sonra ikincil bir 6neme sahip oldugu
Tablo 3.11°de gosterilen bahis orani yorumlar ile goriilmektedir. Ayrica bahis orani

yorumlar1 NISTA degiskenin marjinal etkiler yorumlarini destekler niteliktedir.

Bir firmanin nakit oraninda meydana gelen 1 puanlik bir artig, firmanin basari
kategorisinde yer alma olasiliginda 0.033’liikk bir artisa sebep olmaktadir. NO
degiskeni, marjinal etkiler yorumlarina gore sadece basar1 kategorisi igin belirleyici
bir degisken olarak bulunmustur. Ancak Tablo 3.12°de yer alan bahis orani
yorumlarina gore her ii¢ kategori i¢in de belirleyici oldugu goriilmektedir. NO icin

bahis orani yorumlari, marjinal etkiler yorumunu destekler niteliktedir.

Bir firmanin toplam borg¢larinin 6z sermayelerine oraninda meydana gelen 1

puanlik bir artis, firmanin iflas kategorisinde yer alma olasiliginda 0.046’lik bir
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artisa, stabilite kategorisinde yer alma olasilifinda 0.104’liik bir artisa ve son olarak
basar1 kategorisinde yer alma olasiliginda 0.15°1ik bir azalisa sebep olmaktadir.
TBOS degiskeni icin yapilan marjinal etkiler yorumlari, Tablo 3.13’te yer alan bahis
oran1 yorumlari ile desteklenmektedir. TBOS degiskeni her ii¢ kategori icin de

belirleyici bir degisken olarak bulunmustur.

Bir firmanin net satiglarinda meydana gelen %1°lik bir artig, firmanin iflas
kategorisinde yer alma olasiliginda 0.028’lik bir azalmaya, basar1 kategorisinde yer
alma olasiliginda 0.038’lik bir artisa sebep olmaktadir. Tablo 3.14’te yer alan bahis
oran1 yorumlari, NS degiskeni

icin yapilan marjinal etkiler yorumlarini

desteklemektedir. NS degiskeni iflas ve basar1 kategorileri i¢in belirleyicidir.

Tablo 3.16 Standart Hatadaki Artisa Gore Marjinal Etkiler

Finansal Durum ROA NiS.TA N? TB.('..)S N.S.
Kategorileri Marjlnal Marjlr_1al Marjmal Marjmal Marjlnal
Etki Etki Etki Etki Etki
IFLAS (1) -0.119* -0.099* -0.025 0.079* -0.040*
STABILITE (2) -0.056* -0.035* -0.019 0.177* -0.016
BASARI (3) 0.175* 0.135* 0.044** -0.256* 0.056*

* %] hata paymnda anlamliligi, ** %5 hata paymda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamlilig1
ifade etmektedir.

Bir firmanin aktif karlilik oraninda meydana gelen ortalama bir standart sapma
artis (0.117), firmanin iflas kategorisinde yer alma olasiliginda 0.119’luk bir
azalmaya, stabilite kategorisinde yer alma olasilifinda 0.056’lik bir azalmaya ve son
olarak basar1 kategorisinde yer alma olasiliginda 0.175°lik bir artisa sebep

olmaktadir.

Bir firmanin net isletme sermayesinin toplam aktiflere oraninda meydana gelen
ortalama bir standart sapma artig (0.195), firmanin iflas kategorisinde yer alma
olasiliginda 0.099’luk bir azalmaya, stabilite kategorisinde yer alma olasiliginda
0.035’lik bir azalmaya ve son olarak bagar1 kategorisinde yer alma olasiliginda

0.135’lik bir artisa sebep olmaktadir.

Bir firmanin nakit oraninda meydana gelen ortalama bir standart sapma artig
(1.315) , firmanin basar1 kategorisinde yer alma olasiliginda 0.044’liik bir artisa

sebep olmaktadir.
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Bir firmanin toplam borg¢larinin 6z sermayelerine oraninda meydana gelen
ortalama bir standart sapma artis (1.843) , firmanin iflas kategorisinde yer alma
olasiliginda 0.079’luk bir artiga, stabilite kategorisinde yer alma olasiliginda
0.177°1ik bir artisa ve son olarak basar1 kategorisinde yer alma olasiliginda 0.256’lik

bir azalisa sebep olmaktadir.

Bir firmanin net satiglarinin logaritmasinda meydana gelen ortalama bir
standart sapma artis (1.470), firmanin iflas kategorisinde yer alma olasiliginda
0.04’1iik bir azalmaya, basar1 kategorisinde yer alma olasiliginda 0.056’lik bir artisa

sebep olmaktadir.

3.4.3. Sabit Etkili Coklu Logit Model icin Bahis Oranlarinin

Yorumlanmasi

Modelde yer alan gozlem sayisi, benzer gézlem setlerinin analizden ¢ikarilmasi
sebebiyle 1270 Z-Skor degeri olup,
modelin genel anlamhihgini gdsteren x? degeri istatistiksel olarak anlamlidir.
Modelin Pseudo-R? degeri 0.4122 ve log-olabilirlik degeri -422.5618 olarak
bulunmus, “Basar1” nin referans kategori olarak tanimlandigi modelde, iflas i¢in
ROA, NISTA, TBOS degiskenlerinin %1 hata payiyla istatistiksel olarak anlamli
oldugu belirlenmistir. NO ve NS degiskenlerinin ise istatistiksel olarak anlamsiz
oldugu goriilmektedir. Referans kategori “Basar1” iken stabilite igin de ROA,
NISTA, TBOS degiskenlerinin ve %1 hata payiyla istatistiksel olarak anlamli
oldugu, NO ve NS degiskenlerinin stabilite kategorisini agiklama noktasinda
istatistiksel olarak anlamsiz oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.17 Finansal Durumu Etkileyen Finansal Rasyolarin Sabit Etkili Coklu
Logit Model ile Analizi

Finansal Durum B | RRR (eP) | StandartHata | z

IFLAS

ROA -25.84724* | 5.95e-12* 1.91e-11 -8.07

NiSTA -19.64657* | 2.93e-09* 5.95e-09 -9.69
NO -0.0868376 | 0.916826 2855296 -0.28
TBOS 2.641515* | 14.03445* 5.57328 6.65
NS -0.4487753 | 0.6384096 .1980019 -1.45

STABILITE
ROA -8.10233* | 0.0003028* |  .0006322 | -3.88
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NiSTA -12.09746* | 5.57e-06* 8.65e-06 -7.79
NO -0.0740164 | 0.9286564 .1381047 -0.50
TBOS 1.509388* 4.523962* 1.555939 4.39
NS -0.2970229 0.743027 1765547 -1.25

Log-Olabilirlik -422.5618

Gozlem Sayisi 1,270

LR x?% (10) 592.75

Pseudo-R? 0.4122

Olabilirlik-Oran 1213.5046
Testi

* %! hata paymnda anlamliligi, ** %5 hata paymda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamlilig1
ifade etmektedir. Referans Kategori: Basar1 (3)

Sabit etkili ¢oklu logit model tahmin sonuglarina gore, diger degiskenler
sabitken aktif karlilik oraninda meydana gelen bir artis durumunda, firmalarin iflas
kategorisinde yer alma olasiliklarinin basariya gore 5.95e-12 kat daha az, stabilite
kategorisinde yer alma olasiliklarinin ise basariya gore 0.0003028 kat daha az oldugu
tespit edilmistir.

Diger degiskenler sabitken, net isletme sermayesinin toplam aktiflere oraninda
meydana gelen bir artis durumunda, firmalarin iflas kategorisinde yer alma
olasiliklarinin basariya gore 2.93e-09 kat daha az, stabilite kategorisinde yer alma

olasiliklarinin ise basartya gore 2.93e-09 kat daha az oldugu tespit edilmistir.

Diger degiskenler sabitken, toplam borglarin 6z sermayeye oraninda meydana
gelen bir artis durumunda, firmalarin iflas kategorisinde yer alma olasiliklarinin
basariya gore 14.03 kat daha fazla, stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin ise

basariya gore 4.52 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

3.4.4. Tesadiifi Etkili Coklu Logit Model icin Bahis Oranlarinin

Yorumlanmasi

Modelde yer alan gozlem sayist 1466 Z-Skor degeri olup,
log-olabilirlik degeri --906.4174 olarak bulunmustur. “Basar1”’nin referans kategori
olarak tanimlandig1 modelde, iflas icin ROA, NISTA, TBOS, NS degiskenlerinin ve
sabit parametrenin %1 hata payiyla istatistiksel olarak anlamli oldugu ve NO
degiskeninin %10 hata payiyla istatistiksel olarak anlamli oldugu, referans kategori
“Basar1” iken stabilite i¢in de ROA, NISTA, TBOS degiskenlerinin %1 hata pay1yla
istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir. NO ve sabit parametrenin %5 hata
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payiyla istatistiksel olarak anlamli oldugu ve NS degiskenin %10 hata payiyla

anlamli oldugu tespit edilmistir.

Tablo 3.18 Finansal Durumu Etkileyen Finansal Rasyolarin Tesadiifi Etkili
Coklu Logit Model ile Analizi

Finansal Durum B | RRR(ef) | StandartHata | z
IFLAS
ROA -21.28439* 5.71e-10* 1.26e-09 -9.68
NISTA -12.85671* 2.61e-06* 3.38e-06 -9.93
NO -0.5365362*** | 0.5847703*** 0.1631585 -1.92
TBOS 1.318454* 3.737635* 0.9940496 4.96
NS -0.4449177* 0.6408767* 0.0931953 -3.06
C 10.34947* 31240.67* 90673.8 3.57
STABILITE
ROA -10.42817* 0.0000296* 0.0000556 -5.55
NISTA -7.893955* 0.000373* 0.0004332 -6.80
NO -0.3525127** | 0.7029196*** 0.1266927 -1.96
TBOS 1.166637* 3.211172* 0.8417323 4.45
NS -0.2414956*** | 0.785452*** 0.1083136 -1.75
C 6.216384** 500.8929** 1386.06 2.25
Log-Olabilirlik -906.4174
Gozlem Sayisi 1466

* %] hata paymnda anlamliligi, ** %5 hata paymda anlamliligi, *** %10 hata paymda anlamlilig1
ifade etmektedir. Referans Kategori: Basar1 (3)

Diger degiskenler sabitken, aktif karlilik oraninda meydana gelen bir artis
durumunda, firmalarin iflas kategorisinde yer alma olasiliklarinin basariya gore
5.71e-10 kat daha az, stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin ise basariya

gore 0.0000296 kat daha az oldugu tespit edilmistir.

Diger degiskenler sabitken, net isletme sermayesinin toplam aktiflere oraninda
meydana gelen bir artis durumunda, firmalarin iflas kategorisinde yer alma
olasiliklarinin basariya gore 2.61e-06 kat daha az, stabilite kategorisinde yer alma

olasiliklarinin ise basartya gore 0.000373 kat daha az oldugu tespit edilmistir

Diger degiskenler sabitken, nakit oranda meydana gelen bir artis durumunda,
firmalarin iflas kategorisinde yer alma olasiliklarinin basariya gore 0.5847701 kat
daha az, stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin ise basariya gore 0.7029198

kat daha az oldugu tespit edilmistir
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Diger degiskenler sabitken, toplam borglarin 6z sermayeye oraninda meydana
gelen bir artis durumunda, firmalarin iflas kategorisinde yer alma olasiliklarinin
basariya gore 3.737633 kat daha fazla, stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin
ise bagariya gore 3.21117 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir

Diger degiskenler sabitken, net satislarda meydana gelen bir artis durumunda,
firmalarin iflas kategorisinde yer alma olasiliklarinin basariya gore 0.6408772 kat
daha az, stabilite kategorisinde yer alma olasiliklarinin ise basariya gore 0.7854525

kat daha fazla oldugu tespit edilmistir

3.4.5. Model Tercihi

Havuzlanmig c¢oklu logit model ile sabit etkili ¢oklu logit model arasinda bir
tercth yapmak i¢in olabilirlik oran testine basvurulmaktadir. Tablo 3.17°de verilen

olabilirlik oran test degeri 1213.5046 olarak bulunmustur.

Bu deger 1 serbestlik dereceli y? tablo degeri ile karsilastirildiginda, birim
etkilerin standart hatalariin sifira esit oldugunu soyleyen temel hipotezi
reddedilememektedir. Boylelikle birim etkilerin var oldugu, havuzlanmis ¢oklu logit
modelin uygun olmadigi, havuzlanmis modele gore sabit etkili ¢oklu logit modelin

uygun oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

Dogrusal panel veri modellerinin s6z konusu oldugu durumda, sabit etkili
model ile tesadiifi etkili model arasinda bir kiyaslama yapmak i¢in Hausman testine
bagvurulmaktadir. Ancak bu durum dogrusal olmayan panel veri modelleri s6z
konusuyken gegerli olmamaktadir. Yani Hausman testi, Sabit etkili ¢oklu logit model
ile tesadiifi etkili coklu logit model arasinda kiyaslama yapilirken
kullanilamamaktadir. Bu sebeple, ekonometrik literatiirde oldukca yeni olan bu iki
model arasinda tercih yapilirken farkli referanslara bagvurulmaktadir. Sabit etkili
coklu logit model ile tesadiifi etkili coklu logit model kiyaslanirken, ayni veriler
kullanilarak, sabit etkili ve tesadiifi etkili olmak iizere iki dogrusal panel veri modeli
elde edilmektedir. Bu modeller arasinda tercih yapmak i¢in Hausman testi
kullanilmaktadir. Dogrusal modeller i¢in yapilan bu test sonucunun, sabit etkili ¢oklu
logit ve tesadiifi etkili ¢oklu logit model arasinda tercih yapilirken kullanilmasi

kullaniligh bir referans olarak goriilmektedir (Callahan, 2015: 233). Biitiin bunlar gz
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Oniine alindiginda, dogrusal modeller arasinda yapilan Hausman test sonucuna gore,
sabit etkili coklu logit modelin tesadiifi etkili ¢oklu logit modele kiyasla daha uygun

bir model oldugu sonucuna varilmstir.

3.4.6. Finansal Sonuclar

Firma basarisizliklarinin nedenlerinin belirlenmesi, analiz edilmesi, gerek
biitiin bir ekonomik diizen gerekse minimal diizeyde firmalar, isverenler ve ¢alisanlar
icin oldukg¢a hayati bir meseledir. Calisma 6rneklemini olusturan bu firmalarin {ilke
ekonomisine, dolayisiyla hane halkina katkilar1 yadsinamaz bir gergektir. Bu sebeple
bu tez ¢alismasi, BIST imalat sektoriinde faaliyet gostermekte olan ve Orneklem
igerisinde yer alan firmalarin basarisizliklarina sebebiyet veren ve vermesi muhtemel
olan etkenleri aragtirmaya odaklanmistir. Calismanin amaci firmalarin basarisinda
veya basarisizliginda 6nemli olan finansal oranlari ortaya koymak ve bu dogrultuda
oneriler sunmaktir. Uygulama kismindan elde edilen sonuglar, firma
basarisizliklarinin, yine firmalara ait mali tablo ve bilangolardan elde edilen finansal
rasyolarla iligkili oldugunu teyit etmektedir. Panel ¢oklu tercih modelleri tizerinde
durulan uygulama kisminda, iflas, stabilite ve basar1 olmak {izere {li¢ kategorili bir
siniflandirma yapilmis, bes farkli finansal orandan hangilerinin, firmalarin bu ¢
kategoriden birinde bulunma olasiliklarini ne yonde ve ne kadar etkiledikleri ortaya

koyulmustur.

Calismanin finansal sonuglarina gore, ¢alisma 6rnekleminde yer alan firmalar
icin aktif karliligin artmasi halinde, firmalarin basar1 kategorisinde ve stabilite
kategorisinde yer alma olasiliklar1 artarken iflas kategorisinde yer alma olasiliklari
azalmigtir. Aktif karlihigin biyiik oldugu durumda firmalarin kar elde etme
noktasinda basarili bir sekilde kullanildiklar1 diisiniilmektedir. Bu oran ne kadar
biiyiik olursa firma az yatirimla daha fazla kar elde etmektedir. Dolayisiyla firmalar

i¢in bu oranin biiyiik olmasinin finansal agidan iyi oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Nakit orandaki bir artis firmalarin iflas kategorisinde yer alma olasiliklarini
azaltirken basar1 kategorisinde yer alma olasiliklarini arttirmistir. Nakit oran, firmaya
hicbir nakdi giris olmamasi halinde elde olan nakit ve menkul degerlerle kisa vadeli

borg¢larin ne kadarlik kisminin 6denecegini gostermektedir. Bu sebeple nakit oran
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firmalar i¢in onemli bir degiskendir. Bu oran firmalarin kisa vadede muhtemel bir

stres periyoduna girip girmeyecegi noktasinda bilgi vericidir.

Firmalarin net isletme sermayelerinin toplam aktifleri i¢indeki payinin
artmasi, firmalarin basar1 ve stabilite kategorilerinde yer alma olasiliklarini artirirken
iflas kategorisinde yer alma olasiliklarini azaltmistir. Net isletme sermayesinin
pozitif olmasi firmanin faaliyetlerini siirdiirebilecegini, negatif olmasi ise kisa
vadede faaliyetler ve yiikiimliilikler bakimindan sorunlar yasayabileceginin
gostergesidir. Hatta eksi yonde artan bir net isletme sermayesi firmalarin iflas
etmelerine sebep olabilmektedir. Tiim bunlar gbz oOniline alindiginda, net isletme

sermaye i¢in bulunan sonuclarin finans teorisiyle uyumlu oldugu goriilmektedir.

Firmalarin toplam borg¢larinin 6z sermaye igerisindeki paylarinin artmasi,
firmalarm firmalarin stabilite ve basar1 kategorilerinde yer alma olasiliklarim
azaltirken, iflas kategorisinde yer alma olasiliklarini arttirmistir. Firmalar i¢in toplam
borcun, optimal bor¢lanma diizeyinin altinda olmasi1 gerekmektedir. Aksi takdirde
firmalar kendi 6z kaynaklarindan ziyade ti¢iincii kisi ve kurumlarca finanse edilir. Bu
durum bagli basina bir basarisizlik gostergesi olmakla beraber firma icin bir takim
finansal risklerin habercisidir. Firmalarin net satiglarinin artmasi iflas riskini

azaltirken basar1 olasiligini arttirmistr.

Sonug olarak, modele alinan 5 degisken de firma basarisizliklarin1 agiklama
noktasinda finansal agidan beklenen sonuglari vermistir. Calismadan elde edilen

sonugclar, finans teorisiyle paralellik gostermektedir.
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SONUC

Bu ¢alismada, BIST imalat sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin finansal
basarisizliklar1 tizerinde etkili olan faktorler acgiklanmaya calisilmistir. Calisma
kapsaminda, BIST imalat sektoriinde 2003-2016 yillar1 arasinda faaliyet gdsteren
firmalar i¢in Z-skor esik degerleri kullanilarak tiglii nitel bagimli degisken
olusturulmustur. iflas, stabilite ve basar1 gibi ii¢ farkli finansal durumu ifade eden
bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tespit etmek amaciyla
panel havuzlanmis, sabit etkili ve tesadiifi etkili ¢oklu logit modeller kullanilmustir.
Panel ¢oklu tercih modelleri olusturulurken basar1 kategorisi referans grup olarak ele
alimmistir. Coklu dogrusal baglanti probleminden ka¢inmak igin birbiriyle iliskili
olan bagimsiz degiskenler model disinda birakilmis ve modele firma
basarisizliklarint en iyi acikladigi disiiniilen bes adet bagimsiz degisken dahil
edilmistir. Bu degiskenler firmalarin mali tablolarindan elde edilen aktif karlilik
orani, net igletme sermayesi/toplam aktif, nakit oran, toplam bor¢/6z sermaye ve net
satiglar degiskenleridir. Modele dahil edilen bagimsiz degiskenlere karar verilirken
literatiirde firma basarisizliklar1 hakkinda yapilan ¢alismalarda en yaygin ve ortak
olarak kullanilan finansal rasyolar dikkate alinmistir. Bagimsiz degiskenler modele
dahil edildikten sonra, model tahmininde en uygun varsayimin belirlenebilmesi i¢in
belirli testler yapilmistir. Oncelikle havuzlanmis coklu logit model ile sabit etkili
coklu logit model arasinda LR testi yardimiyla bir kiyaslamaya gidilmis ve sabit
etkili modelin uygun oldugu sonucuna varilmistir. Bir bagka ifade ile havuzlanmis
modelin uygun oldugunu sdyleyen temel hipotez reddedilerek birim etkinin var
oldugu sonucuna varilmistir. Sonrasinda sabit etkili ile tesadiifi etkili ¢coklu logit
model arasinda bir kiyaslamaya gidilmistir. Dogrusal panel veri modellerinin s6z
konusu oldugu durumlarda, sabit etkili model ile tesadiifi etkili model arasinda
Hausman testi belirleyici bir unsurken, calismamizda kiyaslanan sabit etkili ile
tesadiifi etkili ¢coklu logit model arasinda islevsiz bir test 6zelligi gostermektedir. Bu
sebeple, nihai modele karar verebilmek i¢in literatlirde kullanilmig olan bir yonteme
bagvurulmustur. Bu yontemde, panel ¢oklu logit modellerde, sabit etkili ile tesadiifi
etkili modeller arasinda hangisinin uygun model olduguna karar vermek igin ayni
verilerle dogrusal bir model olusturulmasi ve bu modeller arasinda Hausman testi

yapilmasi gerektigi savunulmaktadir. Calismanin analiz kisminda kullanilan verilerle
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elde edilen dogrusal modelin Hausman testi sonucuna gore panel ¢oklu logit modelin
sabit etkili oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu yontem dikkate alindiginda galismada,
firma basarisizliklar ile finansal rasyolar arasindaki iligkiyi en iyi ac¢iklayan model,

sabit etkili ¢oklu logit model olarak bulunmustur.

Modeller genel olarak ele alindiginda, panel ¢oklu logit modelde, biitiin
bagimsiz degiskenlerin, firma basarisizliklarini agiklama noktasinda anlamli oldugu
goriilmiistlir. Sabit etkili ¢oklu logit modelde, nakit oran ve logaritmik net satiglar
degiskenlerinin, firma basarisizliklarin1 agiklama noktasinda anlamli olmadiklar
goriilmiistiir. Tesadiifi etkili ¢oklu logit modelde ise, biitiin bagimsiz degiskenlerin,
firma basarisizliklarint agiklama noktasinda anlamli oldugu sonucuna ulasilmustir.
Diger taraftan, bagimsiz degiskenlerin parametre katsayilarinin istatistiksel agidan
anlamli olmasinin yaninda tiim modeller i¢in katsay1 isaretleri de finans teorisiyle
uyumlu olarak bulunmustur. Kurulan modellerde, bagimsiz degiskenlerin bagiml
degiskeni agiklama yiizdeleri beklenildigi gibi diisiik ¢ikmustir. Nitel tercih

modellerinde bu beklenen bir durumdur.
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