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OZET

IC GOC SONRASI BIREYLERIN iSGUCUNE KATILIMINI ETKILEYEN
FAKTORLERIN SEMIiPARAMETRIK LOGIT MODELLERI iLE
INCELENMESI

I¢ gb¢ konusu Tiirkiye icin ge¢miste oldugu gibi giiniimiizde de oldukca éneme
sahip bir konudur. Tiirkiye’nin Cumhuriyet tarihi boyunca degisen ekonomik ve siyasi
kosullar bireylerin {ilke i¢inde bir yerden bagka bir yere gé¢ etmesine neden olmaktadir.
Gog eden bireylerin mekansal hareketliligi isgiicli piyasasini da etkilemektedir. Gogiin
isgiicli piyasasi lizerindeki etkisinin incelenmesi go¢ eden bireylerin isgiiciine katilim
bi¢cimlerinin tespit edilmesi ile miimkiindiir. Bireylerin isgiiciine katilmasini etkileyen
bir dizi faktor bulunmaktadir. Bu calismanin amaci 2011 yilinda Tirkiye’de i¢ gog
siirecine katilan bireylerin isgiiciine katilimini etkileyen faktorleri tespit etmektir.
Aragtirmada Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’e ait 2011 yili Niifus ve Konut
Arastirmast (NKA) mikro verisinden yararlanilmigtir. Ekonometrik analiz yontemi
olarak parametrik ve semiparametrik logit modelleri kullanilmis ve bu modeller
arasinda karsilastirma yapilmistir. Arastirma sonucuna gore semiparametrik logit
modelinin bireylerin isgiicline katilmasini etkileyen faktorleri parametrik logit modeline

gore daha iyi agikladig1 gortilmustiir.
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF THE FACTORS AFFECTING LABOR
PARTICIPATION AFTER INTERNAL MIGRATION WITH THE
SEMIPARAMETRIC LOGIT MODELS

The internal migration issue is also an issue having great importance nowadays
as it was in the past. The changing economic and political conditions through the history
of the Republic of Turkey internally cause the individuals to migrate to some place from
some place. The spatial mobility of migrated individuals also affects the labor market.
Researching the effect of migration on the labor market is possible by determining the
participation features of individuals to the labor market. There are a series of factors
affecting the participation of individuals to the labor market. This study aims to
determine the factors affecting the participation of individuals participated in the
internal migration process to the labor market in Turkey in 2011. The year 2011
Population and Housing Research (PHR) micro data belonging to the Turkish Statistical
Institute (TSI) was benefited from the research. The parametric and semiparametric
logit models were used as the econometric analysis method, and a comparison was
made between those models. It was seen that the semiparametric logit model clarified
the factors affecting the participation of individuals to the labor better than the

parametric logit model as a result of the research.
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GIRIS

Her ne sebeple gergeklesirse gerceklessin goc hareketleri toplumun sosyal ve
ekonomik yapisinda degisimlere neden olmaktadir. Bu degisimler ekonominin énemli
alt yapt unsurlarindan biri olan isgiicii piyasasin1 da etkilemektedir. Go¢ olgusunu
anlamaya ve etkilerini agiklamaya c¢alisirken gocli, go¢ eden bireyden ayri
diisiinemeyecegimiz gibi emek giicii de bireyin ayrilmaz bir pargasidir. Dolayisiyla
goclin igglicli piyasasina etkisinin anlasilmast go¢ eden bireylerin bu piyasadaki
konumunun- isgiiclinde olup olmadigi, isgiiclinde olanlarin ise issiz mi yoksa
istthdamda m1 oldugu- tespit edilmesi ile s6z konusu olmaktadir. Go¢ eden bireylerin
isgliciine katilmasini etkileyen/engelleyen bir dizi faktér bulunmaktadir. Bu faktorler
bireye ait 6zellikler (cinsiyet, egitim, yas vb.) olabilecegi gibi go¢ edilen yere ait
ozellikler de olabilmektedir. Bu ¢alisma; go¢ eden bireylerin isgiiciine katilmasini
etkileyen faktorleri, yani goclin isgiicli piyasasi lzerindeki etkisini incelemeyi

amaclamaktadir.

Arastirmada ekonometrik analiz yontemi olarak nitel tercih modellerinden biri
olan logit modeli kullanilmigtir. Bagimli degiskenin nitel olarak tanimlandigi bu
modeller, bagimli degiskenin aldig1 degere bagli olarak ikili ya da c¢oklu yapida
olabilmektedir. Arastirma konusu itibariyle go¢ eden bireylerin isgiiclinde olup
olmadig1 inceleneceginden bu ¢aligmada ikili tercih yapisi kullanilarak parametrik ve

semiparametrik logit model tahminleri karsilagtirilmistir.

Parametrik logit modelinde bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkinin varligi belirli bir matematiksel forma baghdir ve tahmin edilen
katsayilar dogrusal iliskiyi varsayar. Semiparametrik logit modelde ise bazi degiskenler
modele parametrik olmayan (nonparametrik) bilesen halinde eklenebilmektedir.
Degiskenlerin yalnizca parametrik olarak modele dahil edilmesi kimi zaman go¢iin ¢ok
boyutlu yapisinin anlasilmasini giiglestirmektedir. Cilinkii gé¢ konusunun incelenmesi
ekonomik nedenlerin diginda sosyolojik ve siyasal faktorleri de goz Oniinde
bulundurmay1 gerektirmektedir. Bu nedenle parametrik yontemler gogiin etkilerinin
incelenmesinde onemli Gl¢iide bilgi saglamakla birlikte bu noktalar1 goz ardi ettiginden

elde edilen sonuglar konunun tam olarak anlagilmasinda yetersiz kalmaktadir. Bu



durumun sonucu olarak gercekte parametrik olmayan iliskinin modele parametrik olarak
yansitilmasindan kaynakli tanimlama hatasi ile karsilasilmaktadir. Semiparametrik logit
modeli ise parametrik ve parametrik olmayan iligkileri birlikte modellemeye olanak
sagladigindan bahsi gegen sakincalarin ortadan kaldirilmasi igin alternatif bir yontem

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Tez c¢alismasi dort boliimden olusmaktadir. Ilk {ic boliimde parametrik,
nonparametrik ve semiparametrik logit modeli tanitilmis ve bu modeller i¢in tahmin,
cikarsama ve sonuglarin yorumlanmasina iliskin agiklamalarda bulunulmustur. Buna
ilave olarak birinci boliimde logit modellerinin dogasinin anlasilmasi ve sonuglarin
aciklanmasinda onemli rol oynayan logit, odds oram1 ve marjinal etkilerden

bahsedilmistir.

Ikinci boliimde parametrik olmayan ydnteme ait kavramlar incelenmistir. Bu
bolimde parametrik olmayan tahminler i¢in diizgiinlestirme kavrami ve
diizgiinlestiriciler ele alinmis parametrik olmayan tahminlerde sik¢a kullanilan Kernel
Fonksiyonlar1 tamitilmistir. Kernel Fonksiyonlarinda kullanilan  diizgilinlestirme

parametresinin se¢imine iliskin agiklamalara da bu boliimde yer verilmistir.

Ugiincii boliim parametrik ve parametrik olmayan ydntemlerin birlestirildigi

semiparametrik yonteme iliskin agiklamalar icermektedir.

Dordiincii boliim go¢ eden bireylerin isgiiciine katilmasini etkileyen faktorlerin
tespit edilmesi i¢in parametrik ve semiparametrik logit modeli tahminlerinin
karsilastirildigi uygulama boliimiidiir. Sonug kismi ise arastirma bulgularindan hareketle

konuya ait tartismanin ve onerilerin sunuldugu kisimdir.



1. PARAMETRIK LOGIT MODELI

1.1 PARAMETRIK LOGIT MODELI’NiN TANIMI VE YAPISI

Ekonometrik regresyon modellerinde bagimli degisken her zaman nicel diger
bir deyisle siirekli bir yapiya sahip olmayabilir. Kimi durumlarda bagimli degisken nitel
yapidadir. Ornegin “Evet” ve “Hayir” gibi ifade edilebilir. Bu durumda bagiml
degisken Y; =1 ve Y; =0 seklinde sayisallastirilarak regresyon analizleri
yapilmaktadir. Bu tarz ikili deger alan regresyonlar genel itibariyle ikili tepki modelleri
olarak adlandirilmaktadir. Regresyon analizlerinde amag¢ X; veriykenY; 'nin kosullu
beklenen degerini E (Y;/X;) tahmin etmektir. ikili tepki modelleri icin ise bu durum
bagimli degiskenin iki secenekli olmasi -sifir ve bir degerini almasi- nedeniyle X;
veriyken bir olayin ger¢eklesmesinin  kosullu olasihgr P(Y; = 1/X;) seklinde

yorumlanabilir'.

Bilinen en temel ikili tepki modeli Dogrusal Olasilik Modeli (DOM)’dir. Bu
modelde bagimli degisken Y;’nin kosullu beklenen degeri modelde yer alan bagimsiz
degiskenlerin X; dogrusal bir fonksiyonu ile aciklanmaktadir. DOM yapis1 geregi
dogrusal bir fonksiyona sahiptir ve modele ait parametreler (f;) de olayin
gerceklesmesinin kosullu olasiligi ile dogrusal iliski icerisindedir. Bu da bir dizi tahmin
sorununa yol agmaktadir. Bu sorunlardan ilki bagimli degiskenin tahmini degerinin yani
P(Y; = 1/X;) olasihgmin bir ¢ok durumda 0 ve 1 araliginin disina ¢ikmasidir®. ikinci
sorun ise olasiligin X;’e dogrusal bagl olarak artis1 nedeniyle X;’in marjinal etkisinin
sabit oldugunun varsayilmasidir. Sonu¢ olarak DOM bazi durumlarda dagilim sorunu
nedeni ile dogru sonug vermez ve genellikle bu model yerine logit veya probit modelleri
kullanilir. S6zii edilen sorunlarin giderilmesi i¢in logit ve probit modeller olasilik i¢in
belirli farkli fonksiyonlara sahiplerdir. Logit model lojistik birikimli dagilim esasina

dayanir. Lojistik birikimli dagilim fonksiyonu;

! Damodar N. Gujarati, Basic Econometrics, Fourth Edition, New York: McGraw-Hill, 2003, s.583.
2 Gangadharrao Soundaryarao Maddala, Introduction to Econometrics, Second Edition, New York: Macmillan

Publishing Company, 1992, 5.324.



P, =E(Y; = 1/X;) =17 %

olarak ifade edilir. Burada P; bir olayin ger¢eklesme veya belirli bir tercihin
secilme olasihigini, Z; = f; + [,X; ise modelde yer alan sabit terim ve aciklayici

degiskenlere iligkin katsayilari temsil eder.

Lojistik birikimli dagilim fonksiyonundan anlasilacagi gibi X;’ler ile olasilik
degeri arasinda dogrusal olmayan bir iliski bulunmaktadir. X; azalirken olasilik degeri
0’a, X; arttikca degerler 1’e daha yavas sekilde yaklasir. Bu durumda Z;, -oo ve
+oo arasinda deger alirken olasiliklar da 0 < P(Y; = 1/X;) <1 kosulunu saglamis

olur’.

P, olayin gerceklesme olasilig1 veri iken gerceklesmeme olasiligi 1 — P; ise su

sekilde tanimlanir;

e %i 1
T 14e % 1+ e

1-P,

Bu iki degerin birbirine oranlanmasi ile bahis oran1 su sekilde ifade edilir;
Pi 1+ eZi

— pZ
1-P, 1+eZ ¢

Bahis oraninin logaritmasi alindiginda Logit model yapist,

Ll=ln( >=Zi=,31+ﬁ2Xi+ui

l
1-P

olacaktir. Burada L; logaritmik bahis orani, diger bir ifade ile Logit olarak adlandirilir.
Yukaridaki modelde goriildiigii gibi modele ait parametreler Logit ile dogrusal iliski
icerisindeyken olayin gerceklesme olasilig P; ile aralarinda dogrusal olmayan bir iligki

s0z konusudur.

3 Selahattin Giiris ve Ebru Caglayan, Ekonometri: Temel Kavramlar, 3. Basim, Istanbul: Der Yayinlari, 2010,
$.667.



1.2 PARAMETRIK LOGIT MODELI’NE ILISKIN TAHMIN YONTEMI

Klasik En Kiiciikk Kareler (EKK) tahmini aciklayici degiskenlerin, Y, ’nin

kosullu beklenen degeri tizerinde E (Y;/X;) dogrusal bir etkiye sahip oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Logit Model’de agiklayict degiskenler L; yani Logit degeri ile dogrusal
iligki igerisinde oldugundan gruplanmis verinin varliginda L; degerleri hesaplanabilecek

ve Logit Model EKK yontemi ile tahmin edilecektir.

Logit Model’in EKK yontemi ile tahmin edilmesi durumunda tahminciler
sapmasizdir fakat etkinliklerini kaybederler. EKK yontemiyle tahmin edilen model
artiklart degisen varyansh olacagindan bu problemi gidermek ic¢in Tartili En Kiigiik

Kareler yontemi kullanilacaktir”,

Tartili En Kiigiik Kareler yontemi ile tahmin edildiginde parametreler etkin
olsa dahi dogrusal olmayacaktir. Her ne kadar degisen varyansli standart hatalar ile
EKK tahmini veriyi agiklamakta kullanisli olsa da Logit Model’in tahmininde en
kullamigh yontem Maksimum Benzerlik tahmin yontemidir’. Maksimum Benzerlik
tahmini X; verildiginde Y; nin dagilimina dayali oldugundan Var(Y;/X;) teki degisen

varyans kendiliginden agiklanir®.

Maksimum Benzerlik yonteminin uygulanmasinda benzerlik fonksiyonundan

faydalanilir. Logit model i¢in benzerlik fonksiyonu y, su sekilde tanimlanir;

n
’ ; ’ 1-y;
v =| [Fapri(1-Fam)™
i=1
Benzerlik fonksiyonunun logaritmasi alinirsa logaritmik benzerlik fonksiyonu L,
n
logy(8) = L(8) = )y log(F(x'R)) + (1 - yplog(1 - Fx/ )
i=1

olarak elde edilir. Burada F(.) logistik birikimli dagilim fonksiyonu, x;" aciklayici

degiskenler vektorii, fise bilinmeyen katsayilar vektoriidiir. Maksimum Benzerlik

4 Maddala, s.324.

5 A. Colin Cameron ve Pravin K. Trivedi, Microeconometrics, New York: Cambridge University Press, 2005, s.471.
8 Jeffery M. Wooldridge, Introductory Econometrics a Modern Approach, Fourth Edition, Mason, Ohio: South
Western Cengage Learning, 2009, s.578.



yontemi, logaritmik benzerlik fonksiyonunu maksimum yapacak £ Kkatsayilar
vektoriiniin - tahminine dayanmaktadir. Her bir f; i¢in logaritmik benzerlik

fonksiyonunun birinci dereceden tiirevi alinirsa,
n
Z()’i —F(x;B))x' =0
i=1

denklemi elde edilir. Bu denklemin sifira esitlenmesi ile f katsayilar vektoriiniin

tahminine ulagilir.

Bu yonteminin uygulanmasinda denklemlerin ¢6ziimii i¢in iteratif bir yontem
olan Newton-Rapshon algoritmasindan faydalanilir’. Maksimum benzerlik yontemi ile
tahmin edilen parametreler genellikle etkin, asimtotik tutarli ve asimtotik normal

tahmincilerdir.

1.3 PARAMETRIK LOGIT MODELI’NIiN KATSAYILARININ
ANLAMLILIGI

Parametrik Logit modelde tahmin edilen katsayilarin anlamliligini test etmek
i¢in birden fazla yontem mevcuttur. Her bir katsayiin tek tek anlamlilig1 i¢in t-testi ile
arastirma yapilabilecegi gibi ¢oklu katsayilarin test edilmesinde de belirli yontemler

kullanilir.

Karmasgik hipotezleri test ederken birka¢ katsayinin esitligi es zamanl olarak
veya iki katsaymin esitligi test edilebilir. Bu tiir hipotezler Wald, Benzerlik Oran1 (LR)
ve Lagrange Carpani (LM) ile test edilir®. Literatiirde LM testi logit ve probit modelleri

icin oldukea sinirlidir’. Bu nedenle bu béliimde bu test tipine yer verilmeyecektir.

Wald testi en basit haliyle tek bir katsay1 degerini test eder. Yontemin ¢alisma

prensibi kisitlar olmaksizin regresyon tahminine dayanir.

7 Christian Gourieroux, Econometrics of Qualitative Dependent Variables, Paul B. Klassen(cev.), Second Edition,
New York: Cambridge University Press, 1991, s.16.

¥ Scott Long, Regression Models for Categorical and Limited Variables: Advanced Quantitative Techniques in
the Social Sciences 7, USA: Sage Publications, 1997, s.87.

® William H. Greene, Econometric Analysis, Seventh Edition, California: Pearson Education, 2012, s.115.



P(Y; = 1/X;) = F(Bo + P1x1 + faxz + - + Brxy)

Tek bir katsayinin test edilmesi durumunu incelemek tizere k sayida parametreye sahip
logit modelde H, = g, =0 hipotezi test edilmek istenirse Wald istatistigi;

Wz(E—B*)2=<E—ﬁ*>Z

A 2 A

g, 9B,

olarak hesaplanir. 8* = 8, = 0 esitligi i¢in W, logit modelin Maksimum Benzerlik
yontemiyle tahmin edilen katsay1 degerinin ayni katsayi icin elde edilen standart hataya
boliimiiniin karesine esit olacaktir. Bu haliyle W degeri Z istatistik degerinin karesine
esittir'”.

— —\2
=2t (B) —w

96, \95

Wald testi bu fikirden hareketle ¢oklu kisitlar1 test etmek i¢in de kullanilir. Bu durumda

test istatistigini su sekilde genellemek miimkiindiir;

3

k=1

—_—

K 'BZ
W=ZAk2
i=1 %Pk

Burada test edilen hipotez Hy = 1 = f, = --- = [ = 0 seklinde olacak ve W degeri p
serbestlik dereceli Ki-kare dagilimina uyacaktir. Burada p kisitlanan parametre
sayisidir.

Benzerlik Orani1 (LR), Parametrik Logit modelde ¢oklu kisitlarin test edilmesi
amaciyla kullanilan bir bagka yontemdir. Kisith ve kisitsiz regresyon modellerinin
tahmin edilmesi temeline dayanan Benzerlik Orani testi i¢in test istatistigi su sekildedir;

LR = 2(Lyr — Lg)

19 Russell Davidson ve James G. MacKinnon. "Convenient Specification Tests for Logit and Probit Models", Journal
of Econometrics, Cilt.25, Say1.3, 1984, s.242.



Burada Lyp kisitsiz modele ait, Ly ise kisitli model i¢in hesaplanan log-benzerlik
degeridir. Bu iki logaritmik benzerlik degerinin farki sifir hipotezi altinda asimtotik ki-

kare dagilimudir'.

1.4 PARAMETRIK LOGIT MODELI’NIN UYUM iYILiGi

Model uyum iyiligi, gozlenen verinin tahmin edilen regresyon dogrusuna ne
kadar yakin oldugunu gosteren Ozetleyici bir istatistiktir. Parametrik regresyon
modellerinde belirlilik katsayis1 R model uyum iyiligi dl¢iisii olarak kullanilmaktadir.
Model uyum iyiligi 6l¢iisii olan R%, [0,1] aralifinda deger alir. Bagimli degiskeni iki
secenekten olusan modeller i¢in hesaplanan R? istatistigi bazi durumlarda [0,1]
araliginin disina ¢ikabilmektedir. Bu nedenle belirlilik katsayis1 dogrusal modeller icin
iyl bir uyum 1yiligi 6l¢iisii olmasina ragmen dogrusal olasilik, logit ve probit modeller

icin zayif bir sleudiir'®.

Dogrusal modelin tersine parametrik logit modelinde uyum 1iyiligini 6lgmek
icin tek bir en iyi Ol¢ii ve yaklasim yoktur. Birden ¢ok yaklasim ve uyum iyiligi 6l¢iisii
s0z konusudur. Dogrusal olmayan modeller i¢in kullanilan bu uyum iyiligi Olgtileri
genellikle Pseudo — R? olarak adlandirilmaktadir'®. Parametrik logit modeline ait
uyum iyiligi dl¢iisii olan R? igin dogrudan veya dolayli sekilde modelde sadece sabit
parametrenin aciklayic1 olarak yer aldigi duruma bagli karsilastirma yapihr'®. Tiim
modele ait benzerlik oran1 degeri L, ve kesim parametresi hari¢ tiim parametrelerin sifir
oldugu durumda elde edilen benzerlik oran1 degeri L iken logit modeli i¢in 6nerilen ilk
uyum iyiligi dl¢iisi,

1

Pseudo — R* = 1 —
seudo 1+ 2(InL1 —InLO)/N

olarak ifade edilir. N burada goézlem sayisini ifade etmektedir.

' Badi H. Baltagi, Econometrics, Fourth Edition, Berlin: Springer, 2008, s.26.

2 Ebru Caglayan ve Melek Astar, “Logit ve Probit Modellerinde Uyum Iyiligi Olgiileri”, Trakya Universitesi
Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt.12, Say1.2, (Aralik 2010), s.3.

13 Cameron ve Trivedi, s.473.

14 Marno Verbeek, A Guide to Modern Econometrics, Second Edition, England: John Wiley & Sons, 2004, s.194.



Parametrik logit modeli i¢in benzerlik oranlarini kullanarak gelistirilen bir

baska alternatif R degeri McFadden tarafindan,

(InLO —1InL1) B (InL1)

McFadden(R?) = (InL0)  ~  (InL0)

olarak Onerilmigtir. Burada In L1 > In L0 olmak kosulu ile tiim degiskenlerin bagiml
degiskeni aciklama basarisi incelenmektedir. Eger tiim egim parametrelerinin tahmini
sifira esitse InL1 = In LO bir baska ifade ile InL1 /In LO = 1 olacak ve R? degeri “0”
olarak elde edilecektir. R? degerinin 0’a esit olmasi modelde yer alan agiklayic

degiskenlerin birlikte agiklama giiciiniin olmadig1 anlamina gelmektedir.

Parametrik logit model i¢in bir bagka uyum iyiligi 6l¢iisiit Maddala tarafindan,

R2 1 (lnLO)
ML — InL1

2/n

olarak dnerilmistir.

Cragg ve Uhler’in yine benzerlik oranina dayali 6nerdigi bir baska Ol¢ii ise

asagidaki gibidir;

1—(InLO —InL1)?*/™
1 — (InL0)2/n

2 —
Ry =

Efron, ikili tepki modelleri i¢in agiklanan varyans yiizdesinden hareketle,

Yy — )?
e (i —¥)?

formiiliinii 6nermistir. #; = P(Y; = 1/X;), Y; = 1 oldugu durum i¢in tahmin

RZEfron =1-

edilmis olasilik degerleridir.

McKelvey and Zavoina'nin &nerdigi R? 6lgiisii gizli degiskene ait y* = xf8 + ¢

modeli igin,



Var(y*) _ Var(y)
Var(y*) Var(y*) + Var(e)

2 _
Ryez =

olarak tanimlanmustir. Bu 8l¢ii dogrusal regresyon modeli i¢in hesaplanan R? degerinden
iki acidan farklilik gostermektedir'®. Birincisi gizli degiskenin varyansi yerine gdzlenen
y;’leri kullanir. ikincisi ise hata varyansini sabit varsayar ve tahmin edilen varyans
yerine logit modelinde Var(e) = m?/3 degerini kullanir. y* i¢in ise varyans su sekilde
hesaplanir;
Var(y*) = B Var(x)B
Formiilde yer alan Var(x), aciklayici degiskenlerin kovaryans matris

tahminidir.

Model uyumunu degerlendirmek icin bir bagka yaklasim bagimli degiskene ait
tahmin grup tyeligi ile gozlem grup tyeliginin karsilastirilmasidir. Bu karsilastirma
logit modelinde bagimli degiskenin dogru tahmin edilip edilmedigini dikkate alir. Logit
modelinde bagimli degisken iki se¢enekli oldugundan y;’nin tahmin edilen degeri y,’da
iki secenekli olmalidir. y; = 1 olup olmadigini belirlemek modelden elde edilen olasilik
tahminlerini degerlendirmekle miimkiindiir. Bir tahmin kurali olarak P = F(x;'B) >
0,5 oldugunda ¥, = 1’e, olasilik degeri P = F(x;'$) < 0,5 durumunda ise 3, = 0’a
esittir. (y;, ) her bir gozlem ¢ifti i¢in (1,0) veya (0,1)’e esitse yanlis belirlenme s6z
konusudur. Tablo 1 bagimli degiskenin gozlenen degerleri i¢in dogru ve yanlis

belirlenen tahminlerin sayisini gosterir.

Tablo 1
Logit Modeli I¢in Gercek ve Tahmini Degerlere Ait Capraz Tablo

y,=0 y,=1 Toplam

Vi = Noo Npq Ny
Vi = Nig Nqq Ny
Toplam Ny ny N

'S Long, 5.105.
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Tablo 1’de yer alan n,,, bagiml degiskenin gercek degeri 1 iken dogru tahmin edilmis
gozlemlerin sayisini ve n,o gergcek deger 1 iken 0 olarak tahmin edilmis gézlemlerin
sayisini ifade eder. Ny = nqy + nqq ve ny = nyq + nyq seklinde tanimlanir. Bu tabloyu

temel alarak birkag uyum iyiligi 6lciisii hesaplayabiliriz. Ornegin,

wr _ Nop TNy
=1
N

genel olarak yanlis belirlenmis tahminlerin oranini verir. Dogru tahminler genel orani

ise,

Moo + Nq1

1—WT1= N

olarak gosterilebilir. Bu esitlik basar1 orani olarak bilinir'®

. Her ne kadar basar1 orani
model uyum iyiligi i¢cin kullanigh bir dl¢ii gibi goziikse de bu durum yaniltict olabilir.
Ciinkii bagimsiz degiskenler veri iken gozlemlenen durumlarin en biiyiik yiizdesi ile
secilmis olan tepki kategorisinin yaklasik %50’sini dogru tahmin etmek miimkiindiir.

Bu nedenle Tablo 1’deki dogru siniflamaya ait en biiyiik sira marjinalini hesaba katmak
gerekir”. P = % >1/2ve P = % <1/2iken1—P =1- % = % olarak kabul edilir
ve yanlis tahminlerin oranm1 boylece,

1-P, P>05

WTO:{,\ A
P, P <05

olarak ifade edilir. Sira marjinalinin hesaba katilmasi ile uyum 1yiligi 6l¢iist,

RE=1-——1
P Wty

olarak elde edilir.

16 Verbeek, s.196.
17 Maddala, s.108.
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1.5 PARAMETRIK LOGIT MODELI’NIN KATSAYI YORUMU

Parametrik Logit modelde bagimsiz degiskenlerin etkileri logaritmik bahis
orant yani Logit, odds oram1 ve marjinal etkiler kavrami {izerinden farkli sekilde

yorumlanmaktadir. Logaritmik bahis oran1 asagidaki gibi tanimlandiginda,

P;
in(=5) = B+ X,

bagimsiz degiskenler logaritmik bahis orani iizerinde dogrusal ve toplamsal bir
etkiye sahiptir'®. Bu durumda her bir bagimh degiskenin logaritmik bahis orani

tizerindeki etkisini yorumlamak ¢oklu dogrusal regresyon analiziyle aynidir.

Bir diger yorum logaritmik bahis orani yerine bagimsiz degiskenlerin odds
tizerindeki etkilerini logit regresyon katsayilarindan gelen doniisiim ile yorumlamaktir.

Bu doniisiim logaritmik bahis oranindan,

P;
in(7=5) = B + Ba

et (Pi/1=P) — oB1+B2X;

(P/1— P;) = eP1 x ef2¥i

olarak elde edilir. Logaritmik kismin antilogaritmasi alindiginda sol taraftaki denklem
odds esitligine doniisiir. Bu durumda odds esitligi sag taraf icin toplamsal yerine
carpimsal etkilerin katsayilarin iissliniin yorumlanmasina bagli olarak degisir. Burada
P;/1 — P; ifadesi ¥; =1 ve ¥; = 0 ic¢in nispi olasiliklar1 olger ve odds orani veya
relative risk olarak adlandirilir”. Istihdama katilimi incelerken ¥; = 1 istihdamda ve
Y; =0 issiz olmayi ifade etsin. X;’nin katsayis1 0,7 iken hesaplanan odds orani e (07
yaklasik 2’ye esit olacaktir. Bunun anlami X;’de bir birimlik degisimin istihdamda

olmay1 igsizlige gore iki kat degistirdigi (arttirdig1 / azalttigi) yoniindedir.

'8 Fred C. Pampel, Logistic Regression: A Primer, USA: Sage, 2000, s.19.
19 Cameron ve Trivedi, s.470.
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Logit model i¢in hesaplanan marjinal etkiler katsayilarin dogrudan olasiliklar
uzerindeki etkisini gostermektedir. X;; stirekli bir degisken olarak kabul edildiginde

marjinal etkiler,

i

= P;(1—P)p;
P) Xij l( l):B]
olarak elde edilir. Marjinal etkiler yorumlanirken parametrik logit modele ait

katsayilarin isaretlerine bakilir. Modeldeki katsayilarin isareti marjinal etkilerin de

isaretini verir’. Bu durum relative risk degerini yorumlarken de gegerlidir.

2 Jan Salomon Cramer, Logit Models From Economics And Other Fields, New York: Cambridge University
Presss, 2003, s.13.
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2. NONPARAMETRIK LOGIT MODELI

Parametrik regresyon modelleri, bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iliskinin genellikle dogrusal ve ayni zamanda belirli bir matematiksel kaliba
uygun oldugu varsayimina dayanmaktadir. Nonparametrik (parametrik olmayan)
regresyonda ise iligskinin seklinin bilinmedigi ya da bilinen belirli bir matematiksel

kaliba uymadig1 durumlar gegerlidir.

Parametrik regresyonda gecerli olan fonksiyonel bigime ait varsayimlar bu
yontem icin dezavantaj olusturmaktadir. Bu yontem i¢in modelin dogru sekilde
belirlenmemesi tutarsiz tahminlere neden olmaktadir. Parametrik regresyonun aksine
nonparametrik yontem gozlem dagilimlarina iliskin herhangi bir varsayim

gerektirmedigi ve kati istatistiksel varsayimlara uymadigi i¢in tercih edilmektedir.

2.1 NONPARAMETRIK REGRESYON’DA DUZGUNLESTIRME
KAVRAMI ve DUZGUNLESTIRICI
Regresyon analizinde amag¢ bilinmeyen tepki fonksiyonu i¢in makul bir
yaklagim {iretmektir. Nonparametrik yontem i¢in ise bu durum bilinmeyen regresyon
fonksiyonu yardimiyla gozlemsel hatalar1 azaltarak y’nin x’e olan bagimliligin1 6nemli
Ol¢iide aciklayabilmektir. Bir egriyi yaklastirma ydntemine yaygin olarak

diizgiinlestirme denir®'.

Diizgiinlestirme fikrinin esas1 verileri bir egriye uydurmak ve daha basit
fonksiyonlarm birlesimi olabilen esnek fonksiyonlar: kullanmaktir ** . Parametrik

olmayan regresyon modeli,
y=m(x)+e¢

seklinde tanimlandiginda, m(.) bilinmeyen bir diizgiinlestirme fonksiyonunu
ifade etmektedir. m(.)’i diizglinlestirme fonksiyonu olarak varsayarsak m(.)’i tahmin

etmenin birden fazla yolu oldugu ortaya c¢ikar.

2l ' Wolfgang Hardle, Applied Nonparametric Regression, United Kingdom: Cambridge Universty Press, 1990, s.3.
22 Ebru Caglayan, Nonparametrik Regresyon Modelleri, Istanbul: Derin Yayinlari, 2012, s.23.
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Bu yontemlere parametrik olmayan regresyon kestirimcileri, bir bagka ifade ile
m(x) regresyon kestirimcisine (tahmincisine) diizgiinlestirici denir. Parametrik olmayan
yontemde diizgiinlestirme islemi diizglinlestiriciler vasitasityla gerceklestirilmektedir.
Diizgiinlestirme yapilirken yogunluk fonksiyonu tahmincilerinden yararlanilir. Bu
tahminler genellikle Kernel (¢ekirdek) tahminci, Local Polynomial ve Local Linear gibi

yerel regresyon tahmincileri ile Spline Smoothing yontemi kullanilarak yapilmaktadir.

2.1.1 Kernel (Cekirdek) Tahmincisi

Temel olarak parametrik olmayan regresyon modeli; bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin agirlikli ortalamalarimi1 alarak m(.) regresyon fonksiyonunu tahmin
etmeye calisir. Kernel nonparametrik tahmin yontemlerinde kullanilan agirliklandirma

fonksiyonu olup bu agirliklarin kullanilmasiyla kernel tahmincisi,

X — X
i=1k ( : n )y i
X — X
e )
seklinde tanimlanmaktadir. Kernel tahmincisi i¢in agirliklar,
Xi —X
()
n Xj—Xx
ok ()

olur. k(.) kernel fonksiyonu h ise bant genisligi (bandwidth) diger bir ifade ile

m(x) =

w;(x) =

diizgiinlestirme parametresi olarak tanimlanmaktadir. Agirliklar ile yeniden

yazildiginda parametrik olmayan regresyon tahmincisi i¢in esitlik,
n
A = D Wi (9,
i=1

seklinde olacaktir. Bu esitlik bize regresyon tahmincisinin, agiklanan degiskenin yerel
olarak agirlikli ortalamasi oldugunu gostermektedir. Esasen bir kernel fonksiyonu sifir
etrafinda simetrik dagiliml ve

k(u) = k(—u)

To k(wWdu=1
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ozelliklerine sahip bir olasilik yogunluk fonksiyonudur. Burada u i¢in u = (%)

esitligi gecerlidir. Uniform yogunluk k,(u) bilinen kernel fonksiyonunun 6zel bir

durumudur. Uniform kernel,

172,  Jul <1
kO(u):{/o ldld

seklinde tanimlanir.

Kernel analizlerinde tiniform kernel yogunlugu kullanilabilecegi gibi bunun
yerine herhangi bir kernel fonksiyonuyla degistirilerek diizgilinlestiriciyi genellemek
miimkiindiir. Kernel regresyon tahmincisi, Nadaraya-Watson (NW) tahmincisi veya
Local (yerel) sabit tahminci olarak da bilinir. Kernel yogunluk fonksiyonu tahmini i¢in
diizgiinlestirme parametresi (h) diizgiinlestirme isleminde 6nemli rol oynamaktadir.

Oyle ki bant genisligi se¢imi kernel tahmincisinin segiminden daha énemlidir™.

Diizgiinlestirme islemi h’in aldig1 degerlere gore degiskenlik gostermektedir.
h’1n daha biiyiik degerleri M (x) tahmin sonuglarini x’de diizgiinlestirirken daha kiigiik
h degerleri tahmin sonuglarini daha fazla diizensizlestirir. Diizgiinlestirme parametresi
icin h = 0 ve h = oo iki u¢ durumu gostermektedir. h = 0 iken 7 (x;) — y; olacaktir.
Bu durum m(x;) i¢in tahmin sonuglarmin y; ’ye yakinsayacagi yani verilerin
enterpolasyonunun elde edilecegi anlamina gelmektedir®*. Bunun aksine h — oo oldugu
durumda tiim x’ler i¢in 7 (x;) — y tahmin sonuglar1 6rnek ortalamasina esit olacaktir.
Bu durumda parametrik olmayan sartli beklenti fonksiyonu sabit bir fonksiyon

olacaktir.

Kernel analizlerinde iiniform yogunlugu siirekli tahmin {iretmek i¢in iyi bir
kernel tercihi degildir. Bunun yerine siirekli dagilimlar elde etmek igin siirekli bir kernel
fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. En ¢ok kullanilan iki siirekli dagilim Epanechnikov kernel
veya Normal veya Gaussian kernel fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar ile

diger alternatif kernel fonksiyonlarina Tablo 2°de yer verilmistir.

% Matt P. Wand ve M. Chris Jones, “Kernel Smoothing”, 1995, Monographs on Statistics and Applied Probability

Chapman and Hall, http://compdiag.molgen.mpg.de/docs/talk 05_01_04_stefanie.pdf (12 Ocak 2017), s15.
2 Wolfgang Hardle ve Digerleri, Nonparametric and Semiparametric Models, Berlin: Springer, 2004, 5.90.
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Tablo 2

Kernel Tablosu
Kernel Esitlik
1
Uniform ko(u) = EI(|U| <1
— 3 2
Epanechnikoy ~ K1(W =7 (1 —u) I(Jul < 1)

15 ey
Biweight ~K2(W) = 70 (1 —u®)*I(jul < 1)

25 3
Triweight ks(u) = 3_2(1 —u)’I(jul = 1)

ko (1) = — ( “2)
i u) =—exp| ——
Gaussian I T 4 )

2.1.2 Local Linear (Yerel Dogrusal) Tahminci

NW tahmincisi sik sik yerel sabit tahminci olarak adlandirilir ve m(x) igin
sartl beklenti fonksiyonu yerel olarak sabit kabul edilir. 7(x)’e ait minimizasyon

problemi,

m(x) = arg‘rzninzn: k (xi }: x) (v; — a)?

i=1

bu durumu acikca gostermektedir. Bu belirli bir bdlgede yalnizca y ’nin agirlikli
regresyonudur. Agirliklar olmaksizin bu tahmin problemi 6rnek ortalamasina indirgenir.
NW tahmincisi bu yerel ortalamayi genellestirir ve yerel yaklagimlar ile parametrik
olmayan tahminci i¢in alternatif bir sartli beklenti fonksiyonu elde edilebilir. Boyle bir
cok yerel yaklasim miimkiindiir. Popiiler bir tercih yerel dogrusal (LL) yaklasimi
kullanmaktir. 7(x)’ i yerel olarak sabit gormek yerine, yerel dogrusal yaklagimi

bolgesel dogrusal fonksiyon ile sartli beklenti fonksiyonuna yaklasir ve bu yerel
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yaklasimin yerel olarak agirliklandirilmis en kiigiik kareler ile tahminini yapar ve her x
icin minimizasyon problemini,

n

~ 5 . Xi—X 2
{a(), p0} = ar%'r[r;nnz k( A )@ — @ = Blx; — X))

i=1

olacak sekilde ¢ozer. Yerel dogrusal tahminci 71 (x)’in tahmin edilen kesim parametresi,
m(x) = @(x)
ve regresyon tiirevinin Vm(x) yerel dogrusal tahmincisi i¢in egim katsayist,

vm(x) = B(x)

olarak tahmin edilir.

Matrislerle ifade edecek olursak her x kiimesi i¢in tahmin sonuglari,

zix) = (xl- 1— x)

Ve

k) = k(2 R %)

n -1 n
(1) (S imir) S
= (Z'KZ)"*Z'Ky

olacak sekilde elde edilir. Ve K,
K = dlag{kl (x)l k2 (x) (ALY le (x)}

olarak tanimlanir.

2.1.3 Smoothing Spline Tahminci

Spline modeller en kiigiik kareler yontemi ile tahmin edildiginden dogrusal

regresyon modellerinin ozelliklerini paylasir™. Spline diizgiinlestirme yontemi m(.)

% Luke Keele, Semiparametric Regression for the Social Sciences, England: John Wiley & Sons, 2008, s.64.
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fonksiyonu i¢in uyum iyiligi 6l¢iisii olarak kalint1 kareleri toplamin1 (RSS) dikkate alir.
Bu yiizden spline tahmin-dogrusal regresyon modelleri gibi-y ile m(x), parametrik
olmayan tahmin arasindaki farkin kareler toplamini minimize eder. Parametrik olmayan

regresyon i¢in kalint1 kareleri toplami,

n
RSS = Z(y - m(x))2
i=1
olarak tanimlanir.

Spline diizeltme yoOnteminin esast cezali en kiiglik kareler toplaminin

e 26
minimizasyonuna dayanmaktadir = .

Bu minimizasyon probleminde m(x)’i tahmin
etmek icin onemli bir husus ¢ok fazla parametrenin kullanilmasidir. Bu nedenle spline
diizeltme yontemi parametrik olmayan uyumu tahmin etmek i¢in kullanilan
parametrelerin sayisina bir ceza eklemektedir. Bu RSS’yi minimize ederken ayni
zamanda kullanilan yerel parametrelerin sayis1 i¢in bir ceza terimi eklemek anlamina

gelmektedir. Spline model i¢in kullanilan ceza,

A f [m® 0] dx

seklinde yazilabilir. Bu ceza iki kisimdan olusur. 4  diizglinlestirme
parametresi olarak adlandirilir ve minimizasyon islemi sirasinda diizgiinlestiriciye
verilen agirhig kontrol eder?’. ikinci kisim ise m(x) fonksiyonunun integralinden
olusur. Burada m(® (x) gosterimi fonksiyonun t. dereceden tiirevini ifade eder. A biiyiik
oldugunda piiriizsiizliige bir deger yerlestirilir ve olas1 tahminciler t. dereceden yiiksek
tirevler ile cezalandirilir. A = oo oldugu durumda t. dereceden polynomial regresyon

veri i¢in uyum iiretir®,

Ceza teriminin eklenmesiyle birlikte kalint1 kareleri toplamina ait esitlik,

% Dursun Aydin ve Digerleri, “Yar1 Parametrik Modellerde Splayn Diizeltme ile Tahmin ve Cikarsamalar”, Anadolu
Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, Cilt.8, Say1.1, (2007), 5.42.

" Hardle ve Digerleri, s.103.

28 Randall L. Eubank. Nonparametric Regression And Spline Smoothing, Second Edition, New York: Marcel
Dekker, 1999, s.227.
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n

RSS(m, 1) = Z(y — m(x))2 + Aj[m(f) (x)]zdx

i=1

olur. Bu esitlikte t. dereceden tiirev ifadesi olan m® (x) terimi bir egrinin
degisim oranmi dlger. m®(x) igin biiyiik bir deger yiiksek egim anlamma gelirken
kiigiik bir deger ise egimin diisik oldugunu ifade eder. m®(x) teriminin karesinin
integralini almak parametrik olmayan tahminler i¢in plriizsiizliiglin bir 6l¢iisiinii verir
ve bdylece polynomial modelden yola c¢ikarak ne kadar smirlama getirilecegi

incelenmis olur.

Biiyiik oldugunda m(x) daha piiriizlii kiigiik oldugunda ise daha piirtizsiizdiir.
Piirtizsiizlik ile uyum 1iyiligi arasindaki dengeyi diizenleyen A parametresi i¢in ¢ok
kiigiik ve ¢ok biiyiik degerler piiriizsiizlilk miktari {izerinde yorumlanirken orta degerler
veriye uygulanan piiriizsiizliik miktar1 iizerinde yorumlanabilir bir etkiye sahip degildir.
Bu problemi asmak icin A ’y1 serbestlik derecesinin bir yaklasimi olarak
doniistiirebiliriz. Cilinkii A ’y1 parametrik olmayan tahmin i¢in kullanilan yerel

parametrelerin sayisini kontrol etmek olarak inceleyebiliriz.

Smoothing spline i¢in hesaplanan serbestlik derecesi siradan EKK ile aymi
mantiga sahiptir. Siradan EKK icin serbestlik derecesi dogrusal modelin sapka

matrisinden hesaplanir. Dogrusal model i¢in sapka matrisi,

H=XX'X)"1X
olurken serbestlik derecesi ise sapka matrisin izine tr (H) esittir. Spline model i¢in de
serbestlik derecesi modele ait sapka matrisinin izine esittir. Bunun i¢in sapka matrisini
spline modele genellemek gerekmektedir. Sapka matrisini spline modele genellemek

amactyla ceza matrisini yazarsak,

f[m(t)(x)]zdx = B'DB
seklinde olacaktir. Ceza matrisinde yer alan D matrisi,

0 0
D = [ txt txk]
Orxt  Trxk

olacaktir. Bu matriste k diiglim sayisin1 gosterir. Ceza matrisiyle birlikte spline

regresyon modeli,
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RSS(m,2) = lly — x> + 2A8'DpB
olarak yazilir. Spline modele ait sapka veya diizgilinlestirme matrisi cezalarin
eklenmesiyle birlikte,
S, =X(X'X + 2??D)~1X’

olacaktir. Burada p temel fonksiyonlarin polinom derecesini gostermektedir. Sabit bir
deger olarak A?? ve D matrisinin c¢arpimi ceza terimini gostermektedir. Dogrusal
regresyon modelinde oldugu gibi spline model i¢in de serbestlik derecesi sapka matrisi
olan §;’nin izine esittir. Fakat dogrusal model ile spline modele ait serbestlik derecesi
arasinda bir fark vardir. Dogrusal model i¢in hesaplanan serbestlik derecesi tam say1
iken spline model i¢in ceza teriminden kaynakli olarak serbestlik derecesi bir tam say1

olmayacaktir.
2.1.4 Local (Yerel) Polynomial Tahminci

Parametrik olmayan regresyonda diizgiinlestirme yapilirken yerel ortalama
kestirimcisini kullanmak yerine yerel regresyonlar1 kullanarak ¢oziim elde edebiliriz.
Yerel yaklagimlar ile parametrik olmayan tahminci i¢in alternatif bir sarthi beklenti
fonksiyonu elde etmek istenirse LL yaklagimi kullanilabilecegi gibi Local Polynomial
yaklasimdan da faydalanmak miimkiindiir. LL yaklasimi1 parametrik olmayan yontem
icin dogrusal uyum saglarken Local Polynomial yaklasim dogrusal model yerine
polynomial regresyon modelini kullanmayr Onerir. Aciklayict degiskenlerin p.

dereceden polinom oldugu polynomial regresyon,
y=By+Bx+Bx*+ -+ B xP +e

olarak tanimlanir. Bu yontemde kernel fonksiyonlar: kullanilmaktadir ve o6zel
noktalarda p. dereceden polinomlarin tahmini ile yerel olarak elde edilen tahminlerden
yogunluk fonksiyonu elde edilmektedir*’. Burada diizgiinlestirme parametresi ile
belirlenen her bir gozlem araligi icin x ile y iliskilendirilir ve yerel tahmin x = x,
gozlem araliginda y i¢in Ongoriilen degerdir. Bu islem her bir gozlem araligr i¢in

tekrarlanir. Her gozlem araligindan elde edilen degerleri birlestirmek m(x) ’in

» Caglayan, s.80.
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parametrik olmayan tahminini iiretir. Iteratif tahmin siireci parametrik olmayan uyum
icin tahminleri su sekilde iretir; oncelikle her x i¢in bant genisligi igerisinde bir dizi
agirlik hesaplanir. Bu agirliklar kernel tahmincisi i¢in kullanilanlarla ayni sekilde
hesaplanir. Yani merkez noktasindan her gozlemin 6lg¢ekli ve tartili mesafesi hesaplanir
ve merkez noktasina verilen en biiylik agirlikla her gézlem igin simetrik agirlik seti
tiretmek amaciyla bu mesafelere bir kernel fonksiyon uygulanir. Sonra yerel polynomial

regresyon modeli,

2
Yi Xi x? g

Xi i
—_— + —+ + ...+ _+_
w; Bo + B1 " B2 w; By we

i¢in w;, agirhklart kullamlarak agirlikli kalinti kareleri toplami Y1, (w;&;)? minimize
edilir. Bu siireg agirliklar olmaksizin ¢oziilebilir. Agirliksiz ¢oziim LOESS agirliklar ile
yapilan ¢oziim ise LOWESS olarak adlandirilmaktadir”.

Bu tahmin siirecini matrisler ile gostermek istersek, Kernel agirliklarinin

eklenmesiyle polynomial regresyon i¢in kalint1 kareleri minimizasyonu,
n
_ . 2
M) = min ) {y; = fo = f1xi = 3) = = By G = 0} Kl = )
i=1

seklinde olacaktir. Burada f = (ﬁo, B, -, ﬁp)T katsayilar vektoriinii ifade eder.
Polinomun derecesi “1” oldugunda bu esitlik dogrusal bir uyuma sahip olacagindan LL
tahmincisi halini alir. Katsayilar1 tahmin etmek i¢in agirliklar Kj, (x; — x) ile agirlikli en

kiigiik kareler tahmincisinin matris gosterim,

1 Gn—%) (u—x? = (q—xP v
X = 1 (xz_x) (xzjx)z (Xz_:x)p Y = %2
1 Gp—x) Gn—2? - (p— 2P Y

30 Keele, 5.28.
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K, (x — xq1) 0 0
0 Ky(x —x;) - 0

<
I

0 0 e Kp(x —xp)

olacaktir. Matrisler yardimiyla agirlikli en kiicilik kareler tahmincisi igin,
B = XTWX)"1(XTWY)

formiilii £°y1 minimize eder.

2.2 NONPARAMETRIK REGRESYON’DA DUZGUNLESTIRME
PARAMETRESI’NIN SECIMI

Nonparametrik regresyon tahminlerinde diizgiinlestirme parametresinin se¢imi
olduk¢a oOnemlidir. h ’in se¢imi yogunluk fonksiyonu tahminlerinde ne kadar
diizgiinlestirme yapilacagin1 belirlemektedir. h azaldiginda tahminciler daha piiriizlii
tahminler elde edilmesine neden olacaktir. h arttikga tahminler daha piiriizsiiz hale gelir.
Bu durum tahmin varyansi azalsa da sapma pahasina gergeklesir’'. Diizgiinlestirme
parametresi h ’mn se¢imi, sapma ve varyans arasindaki bu Ozelligi dengelemeyi

amagclamaktadir.

Parametrik olmayan modellerde en Onemli sorun verilerin ne kadar
piiriizsiizlestirilecegidir. Bunun i¢in diizglinlestirme parametresinin belirlenmesi
gerekmektedir. Diizgiinlestirme parametresinin se¢imine iligkin birden fazla yontem
vardir. Bu yontemleri uygulamak kimi zaman zor ve karmasik sonuglara neden
oldugundan uygun piiriizsiizlestirme seviyesini belirleyebilmek i¢in daha basit bir
yéntem olan otomatik segiciler kullanilmaktadir®”. Burada baz1 zorluklara ragmen genis
bir uygulama alanina sahip ve ¢esitli yontemlere uyarlanabilir olmasi nedeniyle genel

bir otomatik diizgiinlestirme segicisi olan ¢apraz gecerlilik yontemi anlatilacaktir.

3 Bruce E. Hansen, “Econometrics”, 2017, University of Wisconsin Department of Economics,

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/EconometricsKindle.pdf (17 Subat 2017), s.491.

32 Adrian Bowman ve Ludger Evers, “Nonparametric Smoothing”, 2015, School of Mathematics & Statistics The

University of Glasgow, https://warwick.ac.uk/fac/sci/statistics/apts/students/resources-1415/smoothing-preliminary-
material.pdf (15 Subat 2018), s.21
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Parametrik regresyonda oldugu gibi parametrik olmayan regresyon i¢in de
temel sorun elde edilen tahminler ile m(x) arasindaki tutarsizliktir. Ortalama Hata Kare
(MSE) bu tutarsizligi gosterir. Ideal olarak h’1 segerken kullanilacak &lgiiler MSE

temeline dayanmaktadir. Diizgiinlestirme parametresi h ile birlikte ele alindiginda MSE,

MSE,(x, h) = E(m(x, h) — m(x))?
seklinde tanimlanir. Bu esitlik varyans ve sapmanin karesine esittir. MSE ile iliskili olan

bir diger 6l¢ii Biitlinlesik Ortalama Hata Karedir (IMSE). IMSE,

+o00

IMSE,(x,h) = f MSE, (x,h) f (x)dx

IMSE,,(x, k) = f E(M(x, h) —m(x) f(x)dx

olarak ifade edilir. Burada f(x), x;’in marjinal yogunlugu olup parametrik

olmayan regresyon icin kullanilan agirlik fonksiyonudur.

Tahmini Ortalama Hata Kare (MSFE) ve IMSE,, (h) nonparametrik regresyon
icin uyumun esdeger ol¢iisiidiir”. MSFE,

MSFE, (h) = o + IMSE, (h)
varyans ve IMSE,, (h) toplamina esittir.

Optimum bant genisligi h, IMSE,(h)’yi veya MSFE,(h)’1 minimize eden
degerdir. Burada bu degerler bilinmemekle birlikte MSFE, (h)’1 6rnekten elde edilen
kalint1 kareleri ortalamasi ile tahmin edebiliriz. Bunun i¢in parametrik olmayan
regresyona ait kalintilarin hesaplanmasi gerekmektedir. Parametrik olmayan regresyon

i¢in kalintilar,

& (h) =y; —m_;(x;, h)
olarak hesaplanir. #_;(x;, h), veriden (X;, Y;) gozlem giftinin diglanmasi ile bir
regresyon denkleminden tiiretilir. i 'nci verinin diglanmasi ile kullanilan regresyon

denkleminden elde edilen i’nci degerin tahmini i’nci veri igin gelecekteki pseudodata

33 Hansen, 5.492.

24



(pseudo veri) olarak varsayilir. Bu yontem gelecekte veri tahminlerinin tahmin hata
degerini analiz etmeye olanak saglar. Bir veri yerine birden fazla veriyi dislayan ve
parametrik olmayan kalintilarin elde edilmesinde kullanilan bu yontem leave-one-out
olarak adlandinlir®*. Leave-one-out yéntemiyle tahmin edilen kalintilari kullanarak

diizgiinlestirme parametresinin se¢imi Capraz Gegerlilik (CV') olarak bilinir.

Tahmincinin diizgiinlestirme parametresine olan bagimliligin1 gosteren CV

kriteri tahmin edilen kalint1 karelerinden,

n
SLORESNAOL
i=1
olarak elde edilir. Optimum diizgiinlestirme parametresi CV (h) ’1 minimize eden
degerdir. Diizgiinlestirme parametresi A’ CV (h)’1 minimize eden degeri igin,
E{CV(h)} = MSFE,,_,(h) = IMSE,,_;(h) + ¢*
esitlikleri gegerlidir. Burada IMSE, _;(h) , parametrik olmayan tahmincinin
kullanilmasiyla n — 1 gozlemden elde edilen biitiinlesik ortalama hata kareyi ifade
etmektedir. Sayet n biiylik ise IMSE,_;(h) ile IMSE, (h) neredeyse ayni olacaktir. Bu
nedenle CV(h), IMSE,_;(h)+ c? nin bir tahmincisi olarak esasen yansizdir.
Esitlikteki ikinci terim olan o? diizgiinlestirme parametresinden bagimsiz bir sabit
oldugundan h’in se¢im problemi ile alakasizdir. Bu sebeple CV(h)’1, IMSE’nin
tahmincisi olarak ve h’m CV(h)’1 minimize eden degerini IMSE,,(h)’1 minimize eden
deger olarak kabul edebiliriz. Bununla birlikte cogu kez capraz gegerlilik yerine etkin
bir hesaplama bi¢imine sahip olan Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (GCV) yaklasimi
kullanilmaktadir. GCV segicisi,
(i — (g, h))z
tr(I —S)?

GCV(R) =n

olarak hesaplanmaktadir. Esitligin paydasinda yer alan ifade nonparametrik

regresyondan elde edilen serbestlik derecesidir.

** Kunio Takezawa, Introduction to Nonparametric Regression, New Jersey: John Wiley & Sons Publication,
2006, s.115-116.

25



2.3 NONPARAMETRIK LOGIT MODEL’i TANIMI ve YAPISI

Logit regresyon modeli i¢in Y; nin kosullu beklenen degeri,

EY/X) =P, =1/X) =G(x/'B +¢)
olarak ifade edilmektedir. Burada x;'f , X ’in tiim bilesenlerinin dogrusal bir
kombinasyonudur. Bir kisinin ¢oklu 6zelliklerini bir sayiya toplar ve bu nedenle indeks
fonksiyonu olarak adlandirilir. B, bilinmeyen katsay1 vektoriidir. G(.), [0,1] araliginda
gercel dogruyu isaret eden herhangi bir siirekli fonksiyonu simgeler. G (.) ayni zamanda
x;'B ‘y1 kosullu beklenti olan E(Y;/X;) ile bagladigi i¢in baglanti fonksiyonu (link

fonksiyonu) olarak adlandirilir.

Parametrik yontem G(.) 'min bilinen bir parametrik form oldugunu
nonparametrik yontem ise G(.) 'nin bilinmeyen diizgiin bir fonksiyon oldugunu
varsayar. Parametrik olmayan regresyonda G(.) 'nin herhangi bir varsayima sahip
olmamast yam1 sira agiklayict degiskenler arasindaki iliski de bilinmemektedir.
Parametrik logit modelde G(x;8) tim X ’ler icin lojistik kiimiilatif dagilim
fonksiyonudur ve

e(xi,ﬁ) 1
E(Y;/X;)) =P(Y;=1/X;) =

1+ eGP~ 1+ e P
olarak tanimlanir. Lojistik regresyon, genellestirilmis dogrusal model (GLM) olarak
adlandirilan genis bir model smifinin belirli bir 6rnegidir. Genellestirilmis dogrusal
model i¢in dogrusal tahminci;

n=xB
seklinde tanimlanmaktadir. Genellestirilmis dogrusal regresyon baglaminda dogrusal bir
modelin hedef degiskenini elde etmeye yarayan logit donilisiimii gibi bir doniistiirme

fonksiyonuna baglanti fonksiyonu denir®>. Logit model igin lojistik baglant1 fonksiyonu,

G(P) = log (%) =7

seklinde tanimlanir.

35 Takezawa, 5.421-422.
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Parametrik logit modeli kat1 istatistiksel sinirlamalar getirdiginden daha esnek
regresyon incelemeleri gerekmektedir. Logit modelini genellestirmenin bir yolu tek
indeks modelidir (SIM). Tek indeks modeli ile x;8 indeksinin dogrusal formu
korunurken G(.) fonksiyonunun se¢ilmis bir diizglinlestirme fonksiyonu olan g(.) ile
veriden elde edilmesine izin verilir’®. Bu durumda logit doniisiimii sonucu dogrusal

model yerine toplamsal model olarak ifade edilirken parametrik olmayan logit modeli,

log (%) = i 9,0
=1

olarak tanimlanmaktadir. Burada g; parametrik olmayan bir diizglinlestirme

fonksiyonudur. Bilinen bir baglanti fonksiyonu olan G (.) ile bu model genellestirilmis
toplamsal model (GAM) olarak adlandirilir. Genellestirilmis toplamsal model bilinen
baglant1 fonksiyonu ile X’in her bileseninin bilinmeyen nonparametrik fonksiyonlarin
toplam1 olarak yazilabilecegini varsayar®’ . Boylelikle her bir degiskenin dogrusal
olmayan fonksiyonlarina izin veren GAM toplamsallik 6zelligini koruyarak standart bir

dogrusal modeli genellestirilmis toplamsal modele genisletir.

2.4 NONPARAMETRIK LOGIT MODELI’NE ILISKIN TAHMIN
YONTEMI

Genellestirilmis dogrusal model olarak da tanimlanan parametrik logit modelin
tahmini benzerlik fonksiyonun maksimizasyonuna dayanmaktadir. Bu model
tahmininde Newton-Rapshon algoritmasi kullanilarak en ¢ok benzerlik tahmini iteratif

olarak elde edilmektedir.

Parametrik logit model ve daha genel olarak kanonik {iistel modellerin tahmini

icin Newton-Rapshon, Fisher skorlama ve iteratif yeniden agirliklandirilmis en kiiciik

*® Hardle ve Digerleri, s.15.
37 Trevor Hastie ve Robert Tibshirani, Generalized Additive Models, London: Chapman and Hall, 1990, s166-167.
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kareler (IRLS) yontemi ayn1d1r38. IRLS, genellestirilmis dogrusal modelin tahminini
agirlikli en kiiclik karelerin yinelenen uygulamasina indirgediginden nonparametrik

logit modelin tahmin edilmesi i¢in olduk¢a uygundur.

Parametrik logit model i¢in IRLS tahmin prosediirii, ayni sekilde
nonparametrik logit modelin tahmininde kullanilan local scoring algoritmasinin da
temelini olusturmaktadir * . Bu tahmin yontemi uygulamrken backfitting
algoritmasindan yararlanilir. Backfitting yOnteminin arkasindaki temel diisiince,
toplamsal modelden kismi kalintilarin tekrarli olarak diizgiinlestirilmesi yoluyla

toplamsal modeldeki her bir parametrik olmayan bileseni tahmin etmektir.

Nonparametrik regresyon modelini,

m
m=yi=a+t Zgj(xji) + &
=1

olarak gosterirsek bu modelden kismi kalintilari,
Jo_a s ~
ep=y—«a z Yk
k+j

seklinde elde ederiz. Burada j. diizglinlestirme terimine iliskin kismi kalintilar j.
aciklayict degisken hari¢ tepki degiskeninden mevcut tim model terimlerinin
tahmininin c¢ikarilmasiyla elde edilir. Bu sekilde modelde yer alan tiim aciklayici
degiskenler icin kismi kalintilar hesaplanir. Diizgiinlestirme iglemi sirasinda herhangi
bir nonparametrik yontem kullanilabilir. Backfitting algoritmasi tekrarli bir yontem
oldugundan uygulanabilmesi i¢in baslangi¢ degerlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Tahmin
prosediirii su adimlardan olusmaktadir,
1.Adim : Baslangig degerleri@ =n™' Y., ¥; =Y ve timx,j i¢in §;(x) =0

olarak belirlenir.

2. Adim: j = 1, ..., m olacak sekilde kismi artiklar hesaplanir.
3. Adim: Elde edilen kismi artiklar x;’de diizgiinlestirilir.

¥ David Ruppert, Matt P. Wand ve Raymond J. Carroll, Semiparametric Regression, New York: Cambridge
University Press, 2003, s.211.
3 Hardle, s.355.
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4. Adim: x; degiskeni diizgiinlestirilmis x; tahminleri ile degistirilir.
5. Adim: 2-4 arasindaki adimlar her x i¢in 2’den j’ye kadar tekrarlanir.

6. Adim: Kalint1 kareleri toplam1 asagidaki sekilde hesaplanir.

m m
RSS = Z yi— @+ Z 9,(x;0)
y=1 j=1

7. Adim: Kalint1 kareleri toplamindaki degisim belirli bir tolerans seviyesinde

2

ise model yakinsamis demektir ve algoritma durur. RSS‘deki degisim belirli bir
tolerans seviyesinde degilse tolerans seviyesine gelene kadar algoritma devam

eder.

Bu yontem, sirayla her bir aciklayict degisken i¢in-diger degiskenleri
sabit tutup- tahminleri tekrar tekrar giincelleyerek birden cok aciklayici
degiskeni iceren nonparametrik modeli tahmin eder. Backfitting algoritmasi
nonparametrik logit modeli tahmin etmek amaciyla local scoring algoritmast ile
birlestirildiginde local scoring algoritmasina ait tahmin prosediirii asagidaki gibi

olacaktir™.

1.Adim : Baglangi¢ degerleri @ = log (y /1 —¥), burada y = ortalama(y;)
yani drnek oranidir ve tiim x, j i¢in g;(x) = 0 olarak hesaplanur.
2.Adm: ), = a + zﬁlgj(xﬁ) ve p; = 1/(1 + exp (—ﬁi)) seklinde tanimlanir.
Tekrarlama Adimu:
a) Hedef degiskeni olusturulur,
- (yi — D)
(1 =p)
b) Agirliklar olusturulur, w; = p;(1 — p;)

Z; =

c) Agirliklandirilmis backfitting algoritmast kullanilarak w; agirliklar
ile toplamsal modelin hedef degiskenleri tahmin edilir.
3. Adim: Fonksiyonlardaki degisim dnceden belirlenmis bir tolerans seviyesinin

altina diisene kadar 2. adim devam eder.

40 Trevor Hastie, Robert Tibshirani ve Jerome Friedman, The Elements of Statistical Learning: Data Mining,
Infrence and Prediction, Second Edition, Berlin: Springer, 2008, s.300.
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2.5 NONPARAMETRIK LOGIT MODELI’NIN KATSAYI YORUMU

Nonparametrik ve semiparametrik logit modelin kurulmasi ve tahmin
edilmesinde toplamsal modeller 6nemli yer tutmaktadir. Toplamsal modellerin dogrusal
regresyon modelini genellestirmek i¢in ¢ok kullaniglhi oldugu ve marjinal degisimin,
baska bir deyisle diger degiskenler sabit tutuldugunda herhangi bir degiskenin ortalama

fonksiyonu olan m(.) tizerindeki etkisini yorumlamaya izin verdigi kamtlanmistir*'.

Toplamsal model yardimiyla tahmin edilen nonparametrik logit modele iligskin
katsay1r yorumlar1 parametrik modelle benzerlik gostermektedir. Fakat burada zorluk
nonparametrik regresyon modelinden elde edilen diizglinlestirme parametresinin
yorumlanmasidir. Bu nedenle nonparametrik logit model i¢in tahmin edilen sonuglar

genellikle grafikler yardimiyla yorumlanmaktadir.

Parametrik logit modeli yorumlarken bahsi gecen kavramlar (logit, odds,
marjinal etkiler) nonparametrik logit modelin yorumlanmasi i¢in de gegerlidir.
Nonparametrik logit modele ait sonuglardan elde edilen grafikler bu kavramlar

yardimiyla kolaylikla yorumlanabilmektedir.

* Hardle vd. s.211.

30



3. SEMIPARAMETRIK LOGIT MODELI

Ikili tepki modelleri igin parametrik ve parametrik olmayan tahmin ydntemleri
anlatildi. Parametrik yontemin tahmin edilmesi ve yorumlanmasi kolay olsa da bu
yontem ¢ok fazla varsayima ihtiya¢c duydugundan sonuglarin giivenilirligi giderek
azalmaktadir. Parametrik olmayan yaklasim ise hi¢bir varsayimin bulunmayisindan
otlirii kullanigh gibi goziikse de modelde yer alan agiklayici degisken sayisindaki artis

¢Oziimii zorlagtirmaktadir.

Parametrik olmayan tahminciler olduk¢a esnektir ancak modele birkag
aciklayict degisken katildiginda modele ait istatistiksel hassasiyet azalir. Degisken
sayisindaki artisin yol actig1 bir diger problem ise boyutsalliktir. Arastirmacilar standart
parametrik yontemden daha fazla esneklik saglayan fakat boyutsallik probleminin de
istesinden gelmeyi amaglayan modeller ve tahminciler gelistirmeye ¢aligmaktadir. Bu
yontemler genellikle parametrik ve parametrik olmayan yontemlerin ozelliklerinin

birlestirilmesi ile olusan semiparametrik yontem olarak ifade edilmektedir.

Nonparametrik logit model i¢in kurulan modeller yalnizca stirekli degiskenleri
icermektedir. Semiparametrik logit modelin avantaji modele siirekli degiskenlerin yani
sira kategorik degiskenlerin de dahil edilebilmesinin miimkiin olmasi-parametrik bir
sekilde-sonuclarin kolay yorumlanabilmesi ve bir modelin pargalarinin belirlenme

olasiliginin bulunmasidir.

3.1 SEMIPARAMETRIK LOGIT MODELI’NiN TANIMI ve YAPISI

Bagimli degiskenin ikili deger aldigi modeller i¢in parametrik logit modeli
tahmin kolayligi ve yorumlama acisindan sagladigi avantaj nedeniyle ekonometrik
calismalarda yaygin kullanima sahiptir. Ote yandan semiparametrik logit model
ekonometrik modeller olusturmak i¢in cazip bir uzlasmayi temsil eder. Parametrik ve

parametrik olmayan yaklasimlar arasinda orta seviyede varsayim yaparak
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semiparametrik modeller parametrik modeldeki nispi yanlis belirlenme riskini azaltir ve

daha 6nce bahsi gecen nonparametrik metotlara ait sakincalari 6nler*”.

Semiparametrik modeller, parametrik ve parametrik olmayan modellerin
bilesenlerini  birlestirerek parametrik yontemin kolay yorumlanabilirligini ve
nonparametrik modelin esnekligini muhafaza eder. Bunun yani sira semiparametrik
logit model, degiskenler arasindaki fonksiyonel yapinin parametrik yaklasimdaki gibi
dogrusal oldugu ve fonksiyonel yapinin bilinmemesi durumunda hata dagilimi G(.)’nin
modelden tahmin edilecegini varsayar™. Bu durumda modele ait kisimlar1 dogrusal
indeks olarak incelemek isteyebiliriz. Bu analitik nedenlerden ve ekonomik teoriden

kaynakli olabilir.

Aciklayict olmast adina modele ait bilesenleri iki kisimda inceleyebiliriz.
Modele ait degiskenlerin d-boyutlu vektorinii Z = (Zy, ..., Zp)" ve X = (X1, .., Xg)"

olarak ayirdigimizda aciklayict degiskenlerin tepki degiskeni Y iizerindeki regresyonu,

E(Y;/Z;, X)) = BTZ; + m(X))
olacak sekilde ifade edilecektir. Burada m(.), X vektoriiniin bilinmeyen ¢ok degiskenli
bir fonksiyonudur. Bu model tamamen parametrik kisim olan B7Z; ve parametrik
olmayan kisim olan m(.)’in toplamindan olusan kismi dogrusal model olarak
adlandirilmaktadir. Kismi dogrusal modeli baglant1 fonksiyonu ile genellestirdigimizde
semiparametrik logit model su sekilde ifade edilir,
E(Y/X) = P(Y; = 1/X) = G(B"Z; + m(X)

Bu model i¢in G (.) bilinen bir fonksiyon olup daha once bahsedildigi gibi
lojistik baglant1 fonksiyonudur. Burada f bilinmeyen regresyon katsayilarina ait katsay1
vektori m(.) ise bilinmeyen diizgiinlestirme fonksiyonudur. Semiparametrik logit
model icin tepki degiskeni Y; acgiklayici degiskenler ¢ifti olan (X,Z)’ye bagli olup
parametrik bilesen olan Z iizerinde dogrusal oldugu ve parametrik olmayan bilesen igin

dogrusal olmadigi varsayimi gegerlidir**.

2 Jean Loic Berthet ve Valentin Patilea, “A Review of Some Semiparametric Regression Models with Applications
to Scoring”, Proceedings of the XIth International Symposium in Applied Stochastic Models and Data Analysis.
France: Brest, 2005, s.594.

# Tugba Dayioglu, “Parametrik ve Semiparametrik Logit Modelleri ile Hanehalki Yoksullugunun Analizi”,
(Doktora Tezi, Marmara Universitesi SBE, 2011), s.72.

* Hardle, 5.233.
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3.2 SEMIPARAMETRIK LOGIT MODELI’NIN TAHMINIi

Semiparametrik logit modelde f parametrelerinin ve m(.)’in tahmininde hem
parametrik hem de parametrik olmayan regresyon yontemlerinin kombinasyonu
gerekmektedir. Modelde yer alan f ve m(.) i¢in tahmin prosediirii iki gruba

ayrilmaktadir.

Birincisi profil benzerlik tipi ikinci grup ise backfitting temelli tahmin
prosediiriidiir. ilk grup profil benzerlik ve genellestirilmis Speckman yaklasimini
kapsar. Her iki yontem de kismi dogrusal model i¢in 6zdestir. Backfitting tipi yaklasim

parametrik ve parametrik olmayan tahminler arasindaki degisime dayanmaktadir.

Backfitting yontemi her ne kadar nonparametrik logit model tahmini i¢in
kullanish gibi goziikse de semiparametrik logit modelin iki toplamsal bileseni
oldugundan backfitting uygulamasit bu model tahminleri i¢in de gecerlidir. Bunun
disinda Semiparametrik Maksimum Benzerlik ve Maksimum Score YoOntemi

semiparametrik logit modelin tahmini i¢in kullanilabilecek diger yontemleridir.

3.2.1 Profil Benzerlik Yontemi

Profil benzerlik yontemi Y'nin kosullu dagilimini veren U ve X’in parametrik
oldugu varsayimina dayanmaktadir. Bu yontem ['y1 sabit tutar ve sabit tutulan £'ya
bagli olarak parametrik olmayan mg(.) fonksiyonunu tahmin etmeye baglar. mg(.) i¢in
elde edilen tahmin sonuglari f'nin profil benzerligini olusturmak i¢in kullanilir. Elde

edilen B tahminleri asimtotik normal dagilima sahip ve asimtotik etkindir.

Parametrik olmayan m(.) fonksiyonu siirekli olarak m(.) = mg(.) ile tahmin

edilebilir. Bu durumda profil benzerlik fonksiyonu,

£(V,15,0) = ) 2%, G(BTU; + mp(X), 0}

seklinde tanimlanir. Burada Y ve pg tim gozlemler igin n boyutlu vektorleri simgeler ve
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Y, G(BTU, + mp(Xy))

Y=1:|] Up = :

Yo G(BTU, + mp(Xy))

olarak tanimlanir. Profil benzerlik fonksiyonunun maksimizasyonu £ icin elde edilmek

istenen tahminleri iiretir. Modelin parametrik olmayan kismi i¢in amag fonksiyonu,

by (Y, tmpry ) = Z Ky (x = X)2{Y;, G (BTU; + mp (x)), 0}

seklinde tanimlanir. Diizgiinlestirilmis veya lokal benzerlik X noktasinda
mg(X;)’i tahmin etmek i¢in maksimize edilir. Burada Hng(T) » G(ﬂTUl- +mﬁ(x))
bilesenlerine ait vektorii simgeler. Yerel agirlik Ky (X — X;), K cok boyutlu c¢ekirdek

fonksiyonu ve H bant genisligi matrisi ile kernel agirliklarini ifade eder.

Semiparametrik logit model tahmini i¢in profil benzerlik yontemi, logaritmik
benzerlik fonksiyonunun dogrusal olmayan yapisi nedeniyle f ve m(.) tahminlerini
tiretmek i¢in tekrarli algoritmalara ihtiyag duyar. Bu nedenle bu yontemin tahmininde
Newton-Raphson tipi algoritmadan faydalanilir. Tahmin edilecek parametreler

vektorin,

0 =vec(B;,0,p),i=1.2,..,n

olacak sekilde tanimlarsak Newton-Raphson algoritmasi,

geni = geski _ 3071,
seklindeki yenileme adimlarini kullanir. Burada H,, logaritmik benzerlik fonksiyonu
icin Hessian matrisi, D, ise Gradient vektorii ifade eder. £; ve ] sirasiyla benzerlik
fonksiyonunun birinci ve ikinci tlirevini simgelemek kosuluyla semiparametrik logit
model i¢in profil benzerlik tahmini su adimlardan olusur,®

1. Adim : Modeldeki tiim agiklayict degiskenler i¢in gradient vektor D, (ve H,
Hessian matris) hesaplanir.

2. Adim:

~

P Y (BT u + mp)Ky (X — X)Dw;
j = YT

2in i (BTu; + my) Ky (X; — Xj)

=12, ..,n

Irene Bertschek ve Marlene Miiller, “Productivity Effects of IT-Outsourcing: Semiparametric Evidence for
German Companies”, Stethan Sperlich, Wolfgang Hardle ve Gokhan Aydinli (Ed.), The Art of Semiparametrics
icinde (130-154), Berlin: Springer Science & Business Media, 2006, s.141-142.
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degerleri hesaplanir.

3. Adim : D, matrisinde nonparametrik degisken icin degerler f711; + m; ile
degistirilir ve daha sonra yeniden parametrik olmayan terim ; ile degistirilerek
gradient tahmini D, ( ve Hessian ) elde edilir. 6 igin giincelleme adim1 D, (ve

F,) kullanarak iteratif optimizasyon prosediirii ile gergeklestirilir.

4. Admm : m; i¢in giincellestirme adimu,
yeni _ eski _ 1 (B u; + mp)K, (X; — Xy, 12 n
J J Y i (BTu + mp) Ky (X; — X;) ”
olacak sekilde hesaplanir. Tahmin adimlar1 8 ve m(.) i¢in tahminler yakinsaymcaya

kadar devam eder.

3.2.2 Semiparametrik Maksimum Benzerlik Tahmini

Daha once de belirtildigi izere bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi iki deger aldig1
durumda en ¢ok benzerlik problemini ¢ozmek i¢in logaritmik benzerlik fonksiyonu

olan,

log () = L(B) = ) yilog (GCeB)) + (1= ydlog (1 - G(x/B))
i=1

esitligi kullamlir. Bu durumda G(x; ) = P(Y = 1/X) tahmini, G biliniyorsa
B’nin asimptotik etkin tahmincisi en ¢ok benzerlik tahmin yontemiyle elde edilebilir.
Semiparametrik iliskinin varlifi s6z konusu oldugunda G bilinmez. Semiparametrik
yontemde G i¢in herhangi bir varsayim yapilmadigindan en ¢ok benzerlik yontemi igin
logaritmik benzerlik fonksiyonunda yer alan G yerine gecebilecek Gy gibi bir

tahminciyle degistirilmesi gerekmektedir.

Klein ve Spady B’min bir tahmincisi olarak G(x; ) 'nin yerine Gy (x; )
seklinde tanimlanan ve G(x; 8)’nin parametrik olmayan bir tahmininin quasi-benzerlik
fonksiyonunu maksimize ederek elde eden by,’yi 6nermektedir*®. Semiparametrik logit

model tahmini i¢in bdyle bir G tahminci parametrik olmayan yontemlerin kullanilmasi

% Roger W. Klein ve Richard H. Spady. "An Efficient Semiparametric Estimator for Binary Response Models”,
Econometrica: Journal of the Econometric Society, Cilt.61, Say1.2, (Mart,1993), s.388.
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ile elde edilebilecektir. Gy, y kosullu xby; yogunlugunun parametrik olmayan ¢ekirdek

tahmini tarafindan su sekilde hesaplanir,

N
Pu=N"D 'y,
n=1

Py, bagimli degiskenin “1” olarak tanimlandigi durum igin verilen cevaplarin oranini

gosterir.

Pygn(v/y =1)
Pygv(/y =1+ (1 —Pygyw/y =0)

Gy(v) =

gn(./y) ifadesi g(./y) nin cekirdek tahminini ve x3’nin kosullu yogunlugudur. Bu

tahminde yer alan terimler,

av@/y =1) = (NPyh)™ D 3 K{w = Xnbys) /)

n=1

Ve

N
gn(w/y =0) = (N(1—Py)hy)~* Z(l — ¥n) K{(v — xnbys)/hw)}
n=1

olarak tanimlanmaktadir. Tahmin i¢in kullanilan bu esitliklerde K kernel
fonksiyonunu hy ise diizgiinlestirme parametresini ifade etmektedir. Elde edilen Gy
tahmincisi benzerlik fonksiyonunda yerine konulursa modele ait parametreler vektorii
olan ’y1 tahmin etmis oluruz. Bilinmeyen parametre vektoriiniin tahmin edilmesinden

sonra bilinmeyen G fonksiyonu tahmin edilir.

Bu tahminler gozlemlerin bagimli degiskende “1” olarak tanimlanan diizeye ait
olma olasiliklarii vermektedir*’. Tahmin islemi sirasinda oncelikle x; 8 degerleri
hesaplanir. Daha sonra bagimlh degiskenin x; B iizerine tek degiskenli parametrik
olmayan regresyon uygulamasi ile olasiliklarin tahminine ulasilarak tahmin islemi

tamamlanmis olur.

*7 Ozge Akkus, Serdar Demir ve Durdu Karasoy, “iki Diizeyli Bagimli Degisken Modelinin Yar1 Parametrik
Tahmini”, istatistikciler Dergisi, Say1.1, s.138.

36



3.2.3 Genellestirilmis Speckman Tahmini

Profil benzerlik tahmini, kismi dogrusal model durumunda, diger bir deyisle G
baglanti fonksiyonu tanimli oldugunda ve normal dagilima sahip Y; icin tiiretilmesi

kolaydir. Burada benzerlik fonksiyonunun birinci dereceden tiirevi,

ti=—;— U'B—m)/c?
ve ikinci dereceden tiirevi,
' =—1/0?
olarak ele alindiginda bu 6geler tarafindan tanimlanan daha basit bir S diizgiinlestirme
matrisi,
Kn(X; — X;)
ie1 Kn(Xi — Xp)

(S)ij =
elde edilir. Bu durumda m; igin giincellestirme adimu,

_ (Y — U B) Kn(Xi — X))

yeni _—
" L Kn (X — X))

seklinde basitlestirilir. Bunu matris notasyonuyla,

mYen = S(Y — UB)
seklinde ifade edebiliriz. Y i¢in vektor gosterimi ayn1 olmak kosulu ile nonparametrik

fonksiyon tahmini,

myeni — (mlyem,mzyenl’ ’mnyenl)

olacaktir. U= (I —S)U ve Y = (I — S)Y esitlikleri kullanilarak 8 parametresi icin
tahminci,
ﬁyeni — (UTE,’)—lijT}’;
olacak sekilde elde edilir. Bu tahmin i¢in herhangi bir iterasyona gerek

duyulmadan parametreler tahmin edilebilir.

Semiparametrik logit model tahmini i¢in Speackman yaklagimi genellestirilmis
dogrusal model tahmininde kullanilan IRLS yontemiyle birlestirilir. Genellestirilmis

dogrusal model her iterasyon adiminda ayarlanmis bagimli degiskene agirlikli en kiigiik
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kareler uygulanarak elde edilir. Bu durumdan hareketle IRLS ayarlanmis bagiml
degiskene agirlikli kismi dogrusal bir uyumla degistirilerek semiparametrik logit model
tahmini  gerceklestirilecektir.  Ayarlanmis bagimli  degisken asagidaki  gibi

tanimlanmaktadir,

Z=UB+m—-wWlv
Burada v = (£'4,¢',, ..., £';) benzerlik fonksiyonunun birinci dereceden tiirev
vektori W = diag(€"'y,€" 5, ...,¢", ) ise ikinci dereceden tiirev matrisin kose
elemanlarini ifade eder. Bu durumda diizgiinlestirme matrisini yeniden tanimlarsak,
" K (X — X))
Lt K (X — X))

(S)ij =

olacaktir. U= —-S)U ve Z=UB+m—W v esitlikleri kullanilarak matris
gosterimindeki her bir iterasyon adimi i¢in tahmincileri asagida Tablo 3’deki gibi

Ozetlemek mimkiindiir.

Tablo 3

Genellestirilmis Speckman Tahmini i¢cin Iterasyon Adimlar

B tahmini i¢in ayarlama adimi1
prert = (U"wWO)'UTWZ
m tahmini i¢in ayarlama adimi1

mYer = §(Z — UP)

3.2.4 Backfitting Tahmin Yontemi

Backfitting yontemi baslangicta toplamsal modelin tahmini icin tekrarli bir
algoritma olarak Onerilmistir. Yontemin ana fikri toplamsal bilesenleri kismi kalintilar

tizerinde ayr1 ayr1 tahmin etmektir.

Ekonometrik modeller i¢in agiklayic1 degiskenlerin birbiriyle iliskisiz oldugu
durumda c¢oklu parametrik olmayan terimlerin uyumu basittir. Fakat aciklayici

degiskenler arasinda korelasyon olmamasi durumu olduk¢a nadir goriilmektedir.
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Dolayisiyla agiklayict degiskenler arasindaki kovaryanslari aciklayan toplamsal ya da

semiparametrik modelin tahmini i¢in bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Backfitting algoritmas1 semiparametrik model tahmini i¢in parametrik ve
parametrik olmayan terimler arasindaki korelasyonu hesaba katacak sekilde

tasarlanmigtir. Bu yontem kismi regresyon fonksiyonlarini kullanmaktadir.

Backfitting yontemi kismi dogrusal regresyon modellerine dogrudan
uygulanabilirken semiparametrik regresyon tahmini i¢in tekrarli algoritmalar1 kullanir.
Bu nedenle semiparametrik modelin tahmininde baslangic degerlerine ihtiyag

duyulmaktadir. Bir kez daha semiparametrik logit modeli,

P(Y; = 1/X) = G(B"U; + m(X)))
olarak tanimlarsak backfitting algoritmasi i¢in baslangi¢ degerleri,
B =0vem(X;) =G (1)
olarak belirlenir. Ikili bagiml1 degisken icin,
m; = G~1((Y; + 0,5)/2)
olacak sekilde diizeltilir.

Bu yontem i¢in diizglinlestirme matrisi olan S, W matrisi ve v vektorii yani sira
ayarlama degigskeni Speackman yaklasiminda oldugu gibi tanimlanir. Tahmin

yontemine iligkin her bir iterasyon adimi i¢in tahminciler Tablo 4’de 6zetlenmistir.

Tablo 4
Backfitting Tahmini i¢cin Iterasyon Adimlar

B tahmini i¢in ayarlama adimi1
prent = (UTWO)T'UTWZ
m tahmini i¢in ayarlama adimi

mYet = S(Z — UB)
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3.2.5 Maksimum Score Tahmini

Semiparametrik logit model i¢in tahminciler genellikle indeks modeline
dayanir. Yj, i. bireyin tepkisini tanimlayan indeks olup y* gizli degiskeni tarafindan

belirlenir. y* = x; B + ui oldugu diisiiniildiigiinde model,

P {1, 1(x;'B + ui > 0)
Y= 0, diger durumlar

olacaktir. Burada 1(.) gosterge fonksiyonunu simgeler ve parantez igindeki
ifade dogruysa 1(.) = 1 olarak tanimlanir. Bu model i¢inui’nin dagilimimnin bilinmedigi
varsayllmakta ve ui’nin bilinmeyen formda hemen hemen tesadiifi bir sabit varyansa

sahip olmasi saglanmaktadir®,

Hata terimi bilinmediginden ui = 0 olarak belirlenmis ve tahmin edilen yi
degeri 1(x;'p > 0) olarak tanimlanmustir. Bu sartlar altinda dogru tahmin edilen yi’lerin

sayisinin bir skoru,

Su(B) = ) yil (/B > 0) + (1 = y)1(x/'B < 0)
i=1

seklinde olacaktir. 1(x; B > 0) oldugunda yi = 1veya 1(x; B < 0) ise yi = 0

oldugu durumda dogru tahminler gergeklesir.

Burada bir tahmin problemi olarak 1(x;'p > 0), B igin tiirevlenebilir nitelikte
olmadigindan medyan regresyonun ikili yanit modeline uygulanmasi Onerilmistir.
Tahmin icin, yi ve Medyan(y;/x;) arasindaki mutlak farklarin toplaminin minimize
edilmesi gerekmektedir. Medyan(u;/x;) = 0 ise Medyan(y */x;) = x;' 8, dolayisiyla
Medyan(y;/x;) = 1(x;'p > 0)olacaktir. Bu diizenlemeler ile Sy(B) i¢in maksimum

score tahminine iliskin amag fonksiyonunu yeniden yazarsak,

Sns(B) = ) @y = D1C'B > 0) +N = ) yi

* Michael Gerfin, “Parametric and Semi-Parametric Estimation of the Binary Response Model of Labour Market
Participation”, Journal of Applied Econometrics, Cilt.11, Say1.3, (Mayis-Haziran, 1996), s.325.
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olacaktir. Burada ikinci terim  i¢ermediginden g6z ardi edilebilir. Sy (B), B'nin siireksiz
bir fonksiyonu olan basamak fonksiyondur. Diizglinlestirilmis maksimum skor tahmin
edicisi bu gosterge fonksiyonunun iki kez tiirevlenebilir olan bir fonksiyon ile
degistirilmesi sonucunda elde edilir®. Diizgiinlestirilmis maksimum skor tahmini i¢in

amag fonksiyonu,

Soms(B) = ) (23 = DK’/ 1)

seklinde olacaktir. Maksimum skor tahmincisi, karmagik bir smnirlayici
dagilima sahiptir ve amag fonksiyonu kesikli oldugu i¢in tiiretilmesi giictiir. Bu nedenle
diizgiinlestirilmis maksimum score yontemi ile tlirevlenebilir bir fonksiyon elde

edilirken siireksiz fonksiyonlar1 da diizgiinlestirmis oluruz.

Amag fonksiyonunda yer alan K ¢ekirdek tahmin edicisi degil genel gosterim
acisindan parametrik olmayan bir yogunluk fonksiyonunu ifade etmektedir. Fakat
parametrik olmayan bir yontem oldugundan K c¢ekirdek yogunlugu olarak da

diistiniilebilir.

3.3 SEMIPARAMETRIK LOGIT MODELI’NiN ANLAMLILIK TESTI

Semiparametrik logit model i¢in model anlamliligi testi iki farkli durumu
yansitmaktadir. Bunlardan ilki agiklayici degiskenlerin bagimli degisken iizerinde
sifirdan farkli anlamli bir etkisinin olup olmadigini incelerken ikinci yaklasim bir
degisken icin parametrik olmayan tahminlerin parametrik bir terimin kullanimindan

farkli bir model uyumu gelistirip gelistirmedigini belirler.

Semiparametrik modelde yer alan parametrik degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki anlamlilig1 t testi ile incelenirken parametrik olmayan degiskenler i¢in
herhangi bir anlamlilik testi bulunmamaktadir™. Bu nedenle nonparametrik degisken
icin kisith F-testi yardimi ile model karsilagtirmas: yapilarak bu degiskenin anlamlilig

test edilebilecektir.

4 Joel L. Horowitz, Semiparametric and Nonparametric Methods in Econometric, New York: Springer, 2009,
s.109.

>0 Elif Oztiirk, “Parametrik Olmayan ve Yar1 Parametrik Panel Veri Modelleri: Cevresel Kuznets Egrisinin Analizi”,
(Doktora Tezi, Marmara Universitesi SBE, 2011), s.118.
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Bir diger ayrim test istatistigine iliskin dagilimin bilinip bilinmemesi
tizerinedir. Benzerlik oran1 temeline dayanan testler icin dagilimim sekli yaklasik y?
dagilimimi izlemeye devam ederken semiparametrik logit model tahminlerinde
kullanilacak diizgiinlestirme parametresi test istatistigine iliskin dagilim problemi ile
kargilasilmasina neden olur. Parametrik olmayan terimlerin tahmininde otomatik
diizeltme teknikleri kullaniliyorsa, test istatistigi dagiliminin yaklasik olarak y?
dagilimmi izledigi diislintiliir, ancak ne derece yakin oldugu tam olarak
bilinmemektedir’'. Bu duruma alternatif olarak herhangi bir dagilim varsayimina
dayanmayan ve yeniden Ornekleme yontemi olan bootstrap yontemi ile bir p-degeri

hesaplanarak test sinamasi gerceklestirilebilir.

3.3.1 Benzerlik Oran Testi

Sapma, genellestirilmis modellerde kalinti kareleri toplami rolii iistlenir ve
modellerin karsilastirilmasi yani sira model uyum iyiligi 6l¢iitiiniin degerlendirilmesi

icin kullanilir.

Parametrik logit model icin asimtotik dagilim teorisi 1yi bilinmektedir.
Parametrik logit model i¢in yuvalanmis modellerin test edilmesi sapmalar araciligiyla
gergeklestiriliyorsa test istatistigi asimptotik y? dagilimma sahip olur. Dagilim
teorisinin gelistirilmemis olmasiyla birlikte parametrik olmayan ve toplamsal modeller
icin sapma, modelleri degerlendirmek icin hala bir ara¢ olarak kullanilabilmektedir™.
Boyle bir yaklasim izlendiginde y? dagilimi karsilastirma modelleri igin gayri resmi bir
sekilde referans olarak kullanacaktir. Bu durumda yapilan analizlere ait sonuclar
dikkatle degerlendirilmelidir. Ornegin sifir hipotezini giivenle reddedilmek igin tahmin

edilen p olasiliklarmim miimkiin oldugunca kiigiik olmasi gerekmektedir™.

Semiparametrik logit modeli,

i, =G(Z"p +m(Xy))

5! Simon Wood, Generalized Additive Models: An Introduction With R, Boca Raton: Chapman & Hall/CRC,
2006, s.200.

52 Hastie ve Tibshirani, s. 155.

>3 Miinevver Turanh ve Seda Bagdatli, “Semiparametrik Regresyon”, Oneri Dergisi, Cilt.9, Say1.35, (Ocak 2011),
s.212.
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ve parametrik logit modeli,
m=G(Z'B+X"V+7o)

olarak tanimlarsak, sapma veya benzerlik orani istatistigi,

LR = D(Y;,/’L,(p) —D(Yl,‘l/l\l,(p)

olacaktir. Bu test problemi i¢in bir test istatistigi, parametrik benzerlik orani testine
bagli olarak semiparametrik teste genellestirilmektedir. Temel modele bagli olarak
gerceklestirilecek test prosediirii i¢in nonparametrik degiskenin test edilmesinde

hipotezler,

H,:Dogrusal fonksiyon

H,: Herhangi bir diizgunlestirme fonksiyonu

seklinde kurulur. Testin gergeklestirilmesi i¢in Oncelikle temel alinacak semiparametrik
logit modelin tahmin edilmesi gerekmektedir. Daha sonra temel modelde
diizgiinlestirme fonksiyonu olarak yer alan degiskenin dogrusal sekilde ele alindig1 yeni

bir model tahmini gerekmektedir.

Tahmin sonras1 her iki modelin sapma degerlerinin karsilastirildigr test
istatistigi hesaplanarak modellere iliskin degerlendirme yapilir. Iki model arasindaki
serbestlik derecesi farkina esit serbestlik dereceli test istatistigi, bir y? dagilimma
sahiptir. Sifir hipotezi altinda test edilecek degisken i¢in hipotez simamasi ilgili
degiskenin modele dogrusal fonksiyon seklinde dahil edilmesi gerektigini ifade ederken
alternatif hipotez degiskenin diizgiinlestirme fonksiyonu olarak modele alinmasi

gerektigini ifade etmektedir.

3.3.2 Kasith F-Testi

Bu test nonparametrik logit ve semiparametrik logit regresyon modelleri i¢in
hipotezlerin test edilmesine imkan saglar. Parametrik terim i¢in R matrisinden elde
edilen standart hatalar hipotez testleri i¢in ¢ikarimda bulunmaya izin verir. Parametrik

olmayan terim i¢in kisith F testi aciklayici degiskenin bagimli degisken iizerinde
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sifirdan farkli anlamli bir etkisinin olup olmadigimi arastirir. F testi kalinti kareleri

toplamina bagli olup test istatistigi,

. (RSSy — RSSy)/(tr(R) — 1)
- RSS1/dfres

olarak tanimlanir. Bu test i¢in 6nce semiparametrik logit model tahmini yapilir
daha sonra parametrik olmayan degiskenin modelden ¢ikarilmasi ile kisithh model
tahmin edilir. RSS, kisith modele ait kalint1 kareleri toplami, RSS; ise semiparametrik

logit modelin kalint1 kareleri toplamini ifade eder.

Kisithh modelin kalinti kareleri toplami ile kisitsiz modelin kalint1 kareleri
karsilastirilarak parametrik olmayan degiskenin anlamli olup olmadigina karar verilir.
Test istatistiginin paydasinda yer alan serbestlik derecesi df,.s, kisithh modele ait
serbestlik derecesinden kisitsiz modelin serbestlik derecesinin farki alinarak elde edilir.
Test istatistigi df,..s ve kisitsiz modele ait serbestlik derecesi ile yaklasik F dagilimina

sahiptir.
3.3.3 Bootstrap Yontemi ile Dogrusal Olmama Testi

Parametrik olmayan ve semiparametrik regresyon modelleri i¢in ¢ikarimin bir
bileseni parametrik bir alternatife karsi spline veya yerel polinom tahminini test

etmektir.

Smoothing spline i¢in test istatistiginin dagilimi yalnizca yaklasik degerdir ve
otomatik diizeltme yontemleri kullanildiginda test istatistiginin dagilimi hakkinda ¢ok
az bilgi elde edilir. Asir1 parametrelendirilmis kiibik splinlerin kullanimi p-degerine

iliskin tahminlerin dogru olmasini saglayan bir yontemdir.

Bootstrap, semiparametrik modele gore parametrik bir null modelin
smmanmasina da olanak tanir. Karsilastirilan iki modelin test istatistigini bootstrap
yontemi kullanarak herhangi bir dagilim varsayimina dayanmayan bir p-degerinin
hesaplanmas1 ile test edebiliriz. Bootstrap yontem ile elde edilecek p-degeri igin
artiklarin yeniden Ornekleme yontemi kullanilarak hesaplanmasi gerekmektedir.

Kalintilarin yeniden 6rneklenmesi ile semiparametrik modeli test etti§imiz null modelin

44



hata yapisina yaklagmayr hedefleriz. Test istatistiginin hesaplanmasi i¢in bootstrap

algoritma adimlar asagidaki gibidir,

1- Yalnizca sabit terimin yer aldig1 parametrik bir model (null model) tahmin edilir

2- Semiparametrik model tahmin edilir

3- Modeller arasindaki benzerlik orani testinden test istatistigi olan t degeri
hesaplanir

4- Null modelinden kalintilar € hesaplanir

5- Yeniden 6rnekleme ile kalintilarda £*dontistiirme yapilir

6- Bu doniistiirme i¢in Y* = ¥ + &* modeli kullanilir ve model artiklari hesaplanir

7- Bagimli degisken olarak Y*’1in kullanimu ile parametrik ve semiparametrik
model tahmini yapilir

8- t* degerleri hesaplanir ve test istatistigi Y *’1 tahmin eden modellerden
hesaplanir

9- Buislem B defa tekrar edilir ve p degeri,

[1+#(t* >t]
(B+1)

olarak hesaplanir. Burada #(t* > t), t*'in orijinal t istatistigine esit veya bu
smirin  lizerine ¢ikma sayisidir. Algoritma, benzerlik orami testinden p-degeri ile

karsilastirilabilen kolayca yorumlanabilir bir p-degerini dondiirtir.

Bootstrap testi beklendigi gibi daha kat1 olma egilimindedir. Dogrusal olmama
durumu i¢in hipotez testi kritik ise, standart testi bootstrap teste karsi kontrol etmek iyi
bir uygulamadir. Bununla birlikte, genel teshis i¢in standart benzerlik orani testi yararl

bir rehber olmaya devam etmektedir.

3.4 SEMIPARAMETRIK LOGIT MODELI’NIN UYUM iYILiGi

Ekonometrik uygulamalarda genellestirilmis modeller ile calisilirken siradan
dogrusal modellerin kalint1 karelerine benzer bir sekilde yorumlanabilecek bir Olciiye
ihtiya¢ duyulmaktadir. Sapma, genellestirilmis modeller i¢in kalint1 kareleri toplami

rolii Ustlenir ve modellerin uyum 1iyiligi ol¢iisiiniin degerlendirilmesi i¢in kullanilir.
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Bunun yani sira semiparametrik logit modelin parametrik logit modelden daha iyi
performans gosterip gostermedigini degerlendirmek icin ¢esitli istatistiksel gostergelerin

hesaplanmasinda 6nemli bir igleve sahiptir.

Model karsilastirmalarinda kullanilacak bu gostergeler belirlilik katsayisi ve
hipotez testlerinin gercgeklestirilmesi i¢in kullanilacak yaklasik F-test istatistigidir. D
sapmay1 ifade etmek suretiyle semiparametrik logit model i¢in model

karsilagtirilmasinda kullanilacak yaklasik F test istatistigi,

D (Kisith) — D (Kisits1z)
[df (Kisitsiz) — df (Kisith)|@

F =

olmaktadir. @ dagilim parametresi olup binom dagilimi igin 1’°e esittir. Bu test istatistigi
pay ve paydada yer alan serbestlik dereceli F dagilimi ile karsilastirilarak sifir hipotezi
altinda karar verilir.

Semiparametrik logit model i¢in bir diger model uyum 1yiligi Olglisii olan
belirlilik katsayis1 yine sapmalar araciligiyla hesaplanmaktadir. Burada D(Null)
yalnizca sabit terim igeren bir modelin sapmasi iken D(Kalinti) kalinti sapma yani
tahmin edilen modelin sapmas1 olarak tanimlanmaktadir. Semiparametrik logit model

icin bu iki sapma degerinin birbirine oranlanmasi ile belirlilik katsayisi,

D (Kalint1)
D(Null)

2=

olacak sekilde hesaplanmaktadir. Tahmin edilen modeller karsilastirilirken R?
degeri yliksek olan modelin veriyi daha iyi acikladigr diistiniilmektedir. Fakat daha 6nce
bahsettigimiz gibi parametrik logit model igin hesaplanan R? degeri model uyum iyiligi

i¢in zayif bir dl¢tidiir.

Semiparametrik logit model i¢in de bagimli degiskenin ikili yapist geregi bu
ifadenin gecerli oldugu diisliniilebilir ve parametrik logit modelde oldugu gibi
semiparametrik logit modele ait Pseudo — R? degeri hesaplanmak istenebilir.

Parametrik logit model i¢in bu deger logaritmik benzerlik oranlar1 kullanilarak,
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1
1+2(nLl1—-1InL0)/N

Pseudo —R> =1 —

seklinde hesaplanmaktadir. Esasen bir modelin sapmasi logaritmik benzerlik
degerlerinin farkinin eksi iki kat1 ile ¢arpilmis halidir’®*. Bu nedenle benzerlik oran ile
sapma arasindaki iliski,

D(Null) — D(Kalhnt1) = 2(InL1 — In LO)
olarak ifade edilebilir. Bu iliskiden hareketle Pseudo — R? esitliginin paydasinda yer
alan 2(InL1—1InL0) teriminin yerine sapmalar arasindaki farki koyarsak

semiparametrik logit model i¢in Pseudo — R? degeri,

1
1+ [D(Null) — D(Kalint1)]/N

olarak elde edilir. Elde edilen bu degerin model karsilastirmasinda kullanilmasi yerinde

Pseudo— R*> =1 —

olacaktir.

Semiparametrik logit modelin genel olarak model uyum iyiliginin yani sira
parametrik olmayan her bir toplamsal bilesenin uyumunu incelemek miimkiindiir. Bunu
tahmini degerlere karsi agiklayici degiskenin gozlenen degerleri i¢in cizilecek grafik
cizimi ile gerceklestirebiliriz. Grafik ¢izimi ile elde edilen nonparametrik egrilerin

gozlemlenen degerlere ne kadar 1y1 uyum sagladigini incelemek miimkiindiir.

Kismi kalintilar aciklayici degiskenlerin arastirilmasi i¢in yararhdir. Kismi
kalintilar biitiin model i¢in kalintilarin toplamini ve ilgili agiklayici degisken i¢in tahmin
edilmis diizglinlestirme fonksiyonunu ifade eder. Bu nedenle grafik cizimlerinde kismi
kalintilar agiklayict degisken degerlerine karsi cizilir. Grafik c¢izimi i¢in varyans
degerlerinin ve giiven bantlarinin hesaplanmasi gerekmektedir. Parametrik olmayan

regresyon i¢in tahmini degerleri,

m=>Sy
olarak ifade edebiliriz. Burada m tahmin edilmis degerler vektoriinii, S aciklayici
degiskenlerin degerlendirme noktasinda tahmin i¢in uygun agirliklardan olusan siralar
iceren bir diizglinlestirme matrisini, y ise agiklanan degisken i¢in gdzlem vektoriinii

gostermektedir. Parametrik olmayan kalint1 kareleri toplami bu esitlikten,

>* Ruppert ve Digerleri, 5.209.
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RSS = ) (3 — M(x)’
olarak elde edilir. Kalint1 karelerini kullanilarak hata varyansi,
__RSS
T

seklinde hesaplanir. Esitligin paydasinda yer alan df serbestlik derecesi olup dogrusal

~2

model i¢in projeksiyon matrisinin izine esittir. Bunun yaklagik bir versiyonu parametrik
olmayan regresyon igin,

df =tr(S)
seklinde olusturulabilir. Hata varyansimi kullanarak x; ’nin herhangi bir degerindeki
degiskenlik miktarin1 Slgen standart hatalari hesaplayabiliriz. m(x) bir degerlendirme
noktasindaki m(.)’in tahmini degerlerini simgeliyorsa varyans degerleri,

var(m) = SSTo?

olarak hesaplanmaktadir. Bu matrisin diyagonal elemanlarinin karekokii x’e ait her bir
degerlendirme noktasi icin standart hatalari iretir.

Parametrik olmayan degisken i¢in elde edilen nonparametrik egri iizerindeki
her noktaya iki standart hata eklenip cikarilarak egrideki tahmini degisimi ifade eden
giiven bantlarini elde etmis oluruz. Giiven bantlar1 ile birlikte ¢izilen grafik, bagimh
degisken ile agiklayici degisken arasindaki iligkiyi gosteren bir dagilim grafigine
benzemektedir. Bu grafigi inceleyerek uyumun iyi olup olmadigina karar verebiliriz.
Giiven bantlarinin genis olmayan bir aralikta ve nonparametrik egri ile ayn1 dogrultuda
olmas1 tahminlerin istatistiksel olarak anlamli ve giivenilir oldugu anlamma gelecektir™.
Bunun yani sira uyum iyi oldugunda kismi kalintilar tahmin edilen egri c¢evresinde

rastgele dagilacaktir.

 Minevver Turanli ve Seda Bagdath Kalan, “Site igerisindeki Daire Fiyatlarmi Etkileyen Unsurlarin
Semiparametrik Regresyon Analizi Ile Belirlenmesi”, Istanbul Ticaret Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi,
Cilt.11, Say1.21, 2012, 5.400.

48



4. UYGULAMA: iC GOC SONRASI BIREYLERIN iISGUCUNE
KATILIMINI ETKILEYEN FAKTORLER

4.1 ARASTIRMANIN KONUSU ve AMACI

Tiirkiye’nin Cumbhuriyet tarihine kadar uzanan i¢ go¢ hareketleri gecmiste
oldugu gibi giiniimiizde de 6nemli bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cumhuriyetin
kurulusundan baglayarak c¢esitli karakteristik ozellikler gosteren goc¢ hareketleri
toplumun ekonomik, siyasi ve sosyal yapisinda degisime neden olmaktadir. Bu
degisimden isgiicii ve istihdam piyasalar1 da etkilenmektedir. Isgiicii piyasasi1 soyut bir
kavramdir ve anlagilmasi insan/is¢i unsurunun bu piyasadaki konumunun tespit edilmesi
ile miimkiindiir. Isgiicii piyasasinin merkezinde yer alan isgiicii faktorii genel yapisi
itibariyle degiskendir. Degiskenligin temel dinamiklerinden birisi de goclerdir. Bu
baglamda gociin isgilicii piyasalarinda meydana getirdigi degisimin incelenmesi bu
calismanin konusunu olusturmaktadir. Go¢ eden bireylerin isgiiciine katilimi iizerinde
etkili olan bir dizi faktdr bulunmaktadir. Bu faktorlerin tespit edilmesi igglicii piyasasi

sorunlari tizerinde gogiin etkili olup olmadiginin anlasilmasina olanak saglayacaktir.

4.2 ARASTIRMANIN KAPSAMI VE KISITLARI

Bu c¢alisma go¢ eden bireyler iizerine odaklanmaktadir. Bu nedenle go¢ eden
niifusun belirlenmesi gerekmektedir. TUIK’in Niifus ve Konut Arastirmasi’nda
aragtirma tarihindeki daimi ikametgahin bulundugu yerlesim yeri ile arastirmadan bir y1l
onceki daimi ikametgahin bulundugu yerlesim yeri farkli olan kisiler, go¢ eden niifus
olarak tamimlanmistir™. Burada daimi ikametgah; 12 ay ve daha uzun siiredir oturulan
veya toplam 12 ay ve daha uzun siireyle oturulma niyetinde olunan adres olarak ifade
edilmektedir. Bu tanima ek olarak siiresi ne olursa olsun askerlik ve hiikiimliiliik
nedeniyle yerlesim yerini degistirmis kisiler ile yatili bdlge okulunda ve benzeri
ortadgretim yurtlarinda okumak {izere baska bir yerlesim yerinde bulunmus kisiler goc

kapsamina girmediginden bu c¢alismanin da kapsami disinda kalmaktadir. Gogiin ilgili

56 Tiirkiye Istatistik Kurumu, Niifus ve Konut Arastirmas1 2011, No:4030, Ankara: Tiirkiye Istatistik Kurumu
Yayini, 2013, s. 20.
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tinim1 geregi, goge iliskin sorular, kurumsal yerler uygulamasinda kisla, cezaevi ve

1slahevinde kalan kisilere sorulmamis, bu kisiler gé¢ etmemis kabul edilmistir.

Ayrica i¢ gOcli tanimlarken zaman bakimindan bir yillik daimi ikamet
degisikligi go¢ olarak kabul edilmistir. Bu nedenle arastirmada kullanilan veriler ile bir
donem analizi gergeklestirilmesi miimkiin olmadigindan arastirma sonuclar1 yalnizca

2011 y1l1 6zelinde degerlendirilmektedir.

4.3 ARASTIRMANIN YONTEMIi

Bu calismada Tirkiye’de 2011 yilinda i¢ go¢ siirecine katilan bireylerin
isglicine katilmasmi etkileyen faktorleri belirleyebilmek amaciyla nitel tercih
modellerinden parametrik ve semiparametrik logit modeli kullanilmistir. Bu yontemde
sayisal olarak gozlenmis olan degiskenler oncelikle parametrik bigcimde daha sonra
parametrik olmayan fonksiyon halinde modele eklenerek model tahminleri
gerceklestirilmistir. Parametrik ve semiparametrik logit modelden elde edilen sonuglar
karsilastirilarak goc¢ eden bireylerin isgiiciine katilmasinmi etkileyen faktorlerin hangi
model tarafindan daha iyi aciklandig1 belirlenmeye calisilmistir. Model tahminleri igin
R programi kullamilmistir. Semiparametrik logit model tahmini ve parametrik olmayan
degiskenler i¢in kismi regresyon fonksiyonlarina ait grafikler “mgcv” paketi yardimiyla
elde edilmistir. Semiparametrik model tahmininde parametrik olmayan diizgiinlestirme
teriminin se¢imi i¢in otomatik diizeltme tekniginden faydalanilmis, parametrik olmayan
degiskenlere ait tahminler i¢in spline diizeltme yontemi kullanilmis ve model tahminleri

backfitting algoritmasi ile gergeklestirilmistir.

4.4 ARASTIRMADA KULLANILAN VERININ YAPISI

Arastirmada kullanilan veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2011 yil1 Niifus
ve Konut Arastirmasi mikro verisinden elde edilmistir. NKA bir 6rnekleme c¢alismasi
olup aragtirma kapsaminda fert bazinda toplam 1.048.575 gozlem mevcuttur. Bu
gozlemlerin 45.871°1 gb¢ eden bireylere ait verileri olugturmaktadir. Arastirmada go¢

edenlerin 1.481°1 yurtdisindan Tirkiye’ye goc ederken 44.390°1 ise iilke icinde goc
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etmistir. Aragtirmanin kapsami geregi lilke i¢cinde go¢ eden bu kesime ait veri kiimesi
arastirmanin orneklemini olusturmaktadir. Bu veriye c¢esitli filtreler uygulanmistir. Gog
eden 44.390 bireyin bir kismina ait isgilicli bilgisinin gozlenmedigi goriilmiistiir. Bunun
disinda arastirmaya katilanlarin bir kismi saglik sorunlari nedeniyle go¢ etmek zorunda
kalmistir. Saglik sorunlar1 nedeniyle goge katilan bu kesim istese bile ¢aligma yasami
igerisinde bulunamayacak olmasi nedeniyle arastirma kapsami disinda birakilmistir. Bu
iki durum g6z oniinde bulundurularak uygulanan filtre sonucunda 29.772 gézlem elde

edilmis ve analizler bu gozlemler lizerinden gergeklestirilmistir.

4.5 VERILERIN ANALIZi

Veri analizi boliimiinde NKA’dan elde edilen veriler ile i¢ go¢ siirecine katlan
bireylerin isgiiciine katilma durumunu etkileyen faktorler arastirilacaktir. Nitel tercih
modelleri ile gd¢ eden bireylerin isgiiciine katilma durumlar1 incelenmeden Once
bireylerin demografik 0Ozelliklerine ve go¢ etme nedenlerine iliskin bilgiler

Ozetlenecektir.

4.5.1 Demografik Ozelliklere iliskin Frekanslar

Calisma 29.772 goc¢mene ait gozlem verisi iizerinden gergeklestirilmistir.
Gogmenlere ait demografik 6zellikleri inceledigimizde %47’si erkek %531 kadinlardan
olusmaktadir. Medeni durum agisindan bakildiginda hi¢ evlenmemis olanlarin orani
%33 iken evli olanlarin oran1 %67°dir. Egitim durumuna gore bir okul bitirmeyenlerin
orani %4, ilkokul mezunlarinin orani %16, ilkogretim-orta okul mezunlarinin orani ise
%23’diir. Go¢ edenlerin %26°s1 lise mezunu, %29’u yiiksek okul-fakiilte ve %2’si
yiiksek lisans-doktora mezunudur. Yas dagilimi acisindan baktigimizda go¢ edenlerin
%37’s1 15-24 yas, %37’s1 25-34 yas, %15°1 35-44 yas %8’1 45-54 yas ve %4’1i ise 55-
64 yas araligindadir.
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4.5.2 Goc Etme Nedenine iliskin Frekanslar

29.772 gdo¢mene ait veriyi inceledigimizde go¢ etme nedenine bagli oranlar
sOyledir; go¢menlerin %17, 4’ is aramak/bulmak amaciyla, %19,8’1 tayin / is
degisikligi %14,1°1 egitim, %10,8’1 evlilik/bosanma nedeniyle ve %35,9’u ise hanedeki

fertlerden birine bagl olarak go¢ etmistir.

GoO¢ etme nedenine kadin ve erkek acgisindan baktigimizda is aramak bulmak
amactyla go¢ edenlerin %92’si erkek %8’1 ise kadindir. Evlilik nedeniyle goce
katilanlarin %91°1, hanedeki fertlerden birine bagli olarak go¢ edenlerin %80’1, tayin /
is degisikligi nedeniyle goc edenlerin ise %Z26’s1 kadindir. Egitim amaciyla gog
edenlerin cinsiyet dagilimlar: birbirine ¢ok yakin olup erkeklerin oran1 %50,8 kadinlarin

orani ise %49,2’dir.

4.6 GOCMENLERIN ISGUCUNE KATILIMINI ETKILEYEN
FAKTORLERIN LOGIT MODELI ILE ANALiZI: PARAMETRIK VE
SEMIPARAMETRIK LOGIT MODELLERi ICIN UYGULAMA

Gogmenlerin  isgliciine katilmasin1  etkileyen faktorlerin  parametrik  ve
semiparametrik logit model ile incelenmesi bu arastirmanin konusunu olusturmaktadir.

Calismada tahmin edilen modeller i¢in bagimli degisken;

_ {1 = isgiiclinde
Yi =10 = isgiiciinde degil

olarak tamimlanmistir. Birey isgiiclinde ise “1”, degilse “0” degerini almaktadir.
Modelde yer alan bagimsiz degiskenler ise sirasiyla; egitim, yas, cinsiyet, medeni
durum ve goclin akim yonii degiskenlerinden olusmaktadir. 2011 yili NKA mikro
verisinde egitim degiskeni kategorik olarak gozlenmistir. Bu degisken i¢in mezun
olunan egitim seviyesine bakilarak sayisallastirma islemi yapilmistir. Egitim degiskeni
icin egitim diizeyine denk diisen egitim yili ilgili diizeye atanarak sayisal hale
getirilmistir. Yas degiskeni sayisal olarak gozlendiginden bu degiskenle ilgili herhangi

bir islem yapilmamustir.
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Cinsiyet degiskeni icin kadin ve erkek, medeni durum degiskeni iginse hig
evlenmemis ve evli olmak lizere iki kategori bulunmaktadir. Arastirmada cinsiyet
degiskeni i¢in erkek medeni durum degiskeni i¢in hi¢ evlenmedi kategorisi referans
kategori olarak kabul edilmistir. I¢c gd¢ ¢alismalarinda dnemli bir diger degisken gdciin
akim yonii olup bu degisken go¢menlerin go¢ etmeden dnce yasadig yerlesim birimi ve
g0g ettigi yerlesim biriminin 6zelligine bagl olarak belirlenmektedir. Tiirkiye’de ikdmet
edilen yer acisindan yerlesim birimlerinin 6zellikleri; il merkezi, ilge merkezi, belde
veya koy olarak tanimlanmaktadir. Bireyin go¢ etmeden onceki yerlesim birimi 6zelligi
ile go¢ ettigi yerlesim birimine ait 6zellik iliskilendirilerek gogiin akim yoni dort ayri
sekilde incelenmektedir. Burada TUIK’in yerlesim yerleri aras1 go¢ olarak ifade ettigi
tanimdan yararlanarak sehirden-sehire, sehirden-kdye, koyden-sehire ve kdyden-kdye

olmak iizere dort akim yonii su sekilde tanimlanmaktadir;

e Schirden-sehire go¢: Bir il merkezinden ilge merkezine, ilge merkezinden il
merkezine, ilge merkezinden ilge merkezine, il merkezinden il merkezine (bir
ilin merkezinden diger ilin merkezine),

o Koyden-sehire goc: Koy veya beldeden il merkezine, kdy veya beldeden ilge
merkezine,

e Schirden-kdye gog: Il merkezinden kdy veya beldeye, ilge merkezinden kdy
veya beldeye,

e Koyden-koye goc: Koy veya beldeden bir baska kdy veya beldeye gog¢ olarak
tanimlanmaktadir.

Bu gdg tipi disinda arastirmada il i¢i ve iller aras1 gé¢ ayrimi olarak tanimlanan
iki kategorili bir baska gd¢ yonii degiskeni de yer almaktadir. il ici gdg; bir il igindeki
(bliytiksehir ilgce merkezleri hari¢) yerlesim yerleri arasindaki niifus hareketliligi olarak
ifade edilmektedir. Bir ilden bagka bir ile yasanan niifus hareketliligi ise iller aras1 gog
olarak tanimlanmaktadir. Bu degisken i¢in referans olarak iller aras1 go¢ kategorisi
referans kategori olarak kabul edilmistir. Egitim ve yas degiskeni disinda modelde yer

alan diger bagimsiz degiskenler kukla degisken olarak tanimlanmistir. Kukla degisken
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olusturulurken degiskenin istenen 6zelligi (referans kategori) i¢in “1” bunun disindaki

tiim durumlar i¢in degiskene “0” degeri atanmustir .

Tablo 5

Parametrik Logit Modeli’ne Iliskin Tahmin Sonuclar

Degisken ad1 | Katsayilar Standart Hata | t-degeri Olasihik
Sabit -2.8216 0.0750 -37.591 0.000
Egitim 0.1876 0.0039 47.776 0.000
Yas 0.0063 0.0015 3.974 0.000
Cinsiyet 2.0496 0.0294 69.637 0.000
Medeni -0.7987 0.0362 -22.061 0.000
GoOcyoniil 0.1248 0.0340 3.668 0.000
GoOcyonti22 0.4100 0.0445 9.211 0.000
Go¢yonii23 0.1758 0.0389 4.518 0.000
Gocyoni24 1.0211 0.0724 14.103 0.000

Arastirmada Oncelikle biitiin degiskenlerin yer aldigi parametrik logit model
tahmini yapilmistir. Tahmin sonuglar1 yukarida Tablo 5°de gorildigi gibidir.
Parametrik logit model i¢in elde edilen tahmin sonuglar tiim bagimsiz degiskenlerin
bagimli degisken iizerinde anlamli etkisinin oldugunu gdstermektedir. Daha sonra
modelde sayisal olarak yer alan egitim ve yas degiskeninin modele parametrik olmayan
bilesen olarak dahil edildigi semiparametrik logit model tahmini gerceklestirilmis ve bu
modelin de tiim degiskenlerinin anlamli oldugu goriilmiistiir. Dolayistyla hangi modelin
en 1yl oldugunun belirlenmesi i¢in modellerden elde edilen uyum kriterlerinin
degerlendirilmesi gerekmektedir. Tahmin sonrasinda parametrik ve semiparametrik
logit modeli karsilastirmak i¢in her iki modele ait uyumun iyiligini gosteren degerler

hesaplanmis ve sonuglar asagida Tablo 6’da sunulmustur.

> Degisken tanimlari i¢in bkz. Ek 1.
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Tablo 6
Genel Model I¢cin Uyum Kriterleri

Modeller Kalinti R? Pseudo-R> LR test Olasihk

Sapma istatistigi Degeri
Parametrik 31654 0.23 0.24 3997.31 0.000
Semiparametrik 27654 0.33 0.31

Parametrik ve semiparametrik logit modelin karsilastirilmasinda sapma
degerleri kalint1 kareleri rolii {istlenir ve modellerin karsilastirilmasinda uyum iyiligi
Ol¢iisii olarak kullanilabilir. Sapma degerinin diigiik olmasi ilgili modelin daha iyi
oldugunu ifade etmektedir. Tablo 6’y1 inceledigimizde semiparametrik logit modelin
sapmasinin (27654) parametrik logit model sapmasindan (31654) daha diisiik oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla ilk bakista semiparametrik logit modelin gd¢menlerin
isgliciine katilma olasiligim1 daha iyi acikladigi goriilmektedir. Fakat regresyon
analizlerinde iki ayri model karsilagtirilirken ¢ogunlukla kalintilar arasindaki farkin
hipotez testleri ile sinanmasi sonuglarin giivenilirligi acisindan olduk¢a Onemlidir.
Benzer sekilde burada parametrik ve semiparametrik logit modelin karsilastirilmasinda
ayni tlir stnama; modellerden elde edilen sapmalar vasitasiyla, LR testi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Teste ait sifir hipotezi agiklayici degiskenlerin modele dogrusal
formda dahil edilmesi gerektigini ifade ederken alternatif hipotez ise diizgiinlestirme
fonksiyonunun daha iyi uyum gelistirdigi yoniindedir. Tablo 6’da LR test sonuglarin
inceledigimizde olasilik degerinin (P=0.000<0.05) istenen diizeyde olmas1 sapmalar
arasindaki farkin anlamli oldugunu gostermektedir. Bu nedenle sifir hipotezinin
reddedildigi yoniinde karar alinmis ve LR testi sonucuna gore semiparametrik logit

modelin parametrik logit modelden daha iyi uyum gelistirdigi sonucuna ulagilmistir.

Yine tablodan goriilecegi gibi semiparametrik logit modelin R? ve Pseudo-R?
degerinin parametrik logit modelden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Uyum 1yiligi
Olgiileri ve LR testi sonucunu bir biitiin olarak degerlendirdigimizde semiparametrik
logit modelin gd¢ eden bireylerin isgilicline katilma olasiligini daha iyi agikladig:
sonucuna ulasilmistir. Dolayisiyla konuya iliskin yorumlar bu model {izerinden

yapilacaktir.
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Tablo 7

Semiparametrik Logit Modeli’ne iliskin Tahmin Sonuclar

Degisken ad1 | Katsayilar Standart Hata | t-degeri Olasihik
Sabit -1.0280 0.0286 -35.938 0.000
Cinsiyet 2.4018 0.0348 69.012 0.000
Medeni -0.1312 0.0455 -2.880 0.003
Gogyoniil 0.1912 0.0366 5.223 0.000
Gogyonti22 0.4992 0.0481 10.378 0.000
Go¢yonii23 0.1754 0.0419 4.182 0.000
Gogyonti24 1.0977 0.0762 14.397 0.000
Degisken ad1 | Diizgiinlestirme Parametresi | F test istatistigi | Olasihk
Egitim 4.99 2096.0 0.000
Yas 4.95 2010.0 0.000

Gog¢ eden bireylerin isgiicline katilma olasiligina iliskin semiparametrik logit
model tahmin sonuglar1 yukarida Tablo 7’de goriildiigii gibidir. Tablo 7’de yer alan
modele ait sonuglar1 inceledigimizde modelde parametrik olarak yer alan degiskenlerin
anlaml oldugu goriilmektedir. Bu degiskenlere ait t istatistiklerine baktigimizda 0.01
hata paymna gore tablo kritik degeri olan 2.57 degerinden yiiksek oldugu dolayisiyla

degiskenlerin istatistiksel agidan anlamli oldugu goriilmektedir.

Modele diizgiinlestirme fonksiyonu olarak dahil edilen egitim ve yas
degiskenlerinin anlamlilik sinamasi i¢in Kisitli F testi sonuglar1 her iki degiskene ait

diizglinlestirme parametresinin anlamli oldugunu gostermektedir.

Parametrik degiskenleri inceledigimizde sabit terim ve cinsiyet degiskeni i¢in
sifir hipotezinin yiiksek bir t degeriyle reddedildigi goriilmektedir. Bu durum modelde
yer alan bu iki degiskenin isgiiciine katilma olasilig1 iizerinde diger degiskenlere kiyasla

onemli derecede etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Sabit terime ait tahmin sonuglarin1 yorumlayacak olursak 2011 yilinda gog
eden bireylerin genel anlamda isgiiciine diisiik katilim gdsterdiklerini sdylemek

miimkiindiir. Bu durumun Tiirkiye isgiicii yapis1 goriiniimii ile yakindan iligkili oldugu
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sOylenebilir. Nitekim Tiirkiye igglicii yapisina baktigimizda kurumsal olmayan niifusun
isgiiciine diisiik oranda katilim gosterdigi goriilmektedir. Oyle ki Tiirkiye’de isgiiciine
katilma oranlart OECD iilkeleri ortalamasinin oldukga altindadir’®. Buna gére go¢ eden

bireylerin ¢esitli nedenlerle isgiicline katilmadigi goriilmektedir.

Cinsiyet acisindan degerlendirildiginde erkek referans kategori olarak modele
dahil edilmistir. Cinsiyet degiskeni i¢in tahmin edilen katsaymin yorumlanmasinda bu
durumun g6z Onilinde bulundurulmasit gerekmektedir. Nitekim bu degisken igin
sonuglart yorumlayacak olursak erkeklerin kadinlara kiyasla isgiliciine cok yiiksek
oranda katildigi goriilmektedir. Modelden elde edilen sonuglara gore erkeklerin
isgiicline katilma olasilig1 kadinlarla kiyaslandiginda oldukca yiiksek (P=0.91) tahmin

edilmistir.

Medeni durum agisindan bakildiginda hi¢ evlenmemis olanlarin evlilere gore
isglicline daha az katildigi gortiilmektedir. Fakat hi¢ evlenmemis olanlar ve evliler
arasindaki bu fark c¢ok kiigiik bir fark olmakla beraber kadin ve erkek i¢in sonuglarin

Oneminin farklilasmasi beklenmektedir.

Gogyoniil degiskeni iller aras1 ve il i¢i goc¢lerin tanimlandigi kukla degisken
olarak modelde yer almaktadir. Degisken icin il i¢i gd¢ bilgisi karsilagtirma grubu
olarak kabul edilmistir. Bu degiskene ait tahmin edilen parametre degerine baktigimizda
iller aras1 goge katilanlarin il icinde go¢ edenlere kiyasla daha fazla isgiiciine katildig:

goriilmektedir.

Gocyonii2 degiskeni i¢in sonuglari sehirden-sehire (Gogyonii21) goc edenlerle
kiyaslayarak yorumlarsak sehirden-kdye (Gogyonii22), kdyden-sehire (Gogyonii23) ve
koyden-koye (Gogyonii24) goc edenlerin isgiicline daha yiliksek katilim gosterdigi
goriilmektedir. Bu gog tipleri arasinda sehirden-sehire go¢ edenlere kiyasla en yiiksek

isgiicline katilim kdyden-koye go¢ edenlerde goriilmektedir.

% Cahit Aydemir, “Tiirkiye’de Isgiicii Yapisi, issizlik ve Kirsal Alan”, Ankara Universitesi iktisadi ve idari
Bilimler Dergisi, Cilt.27, Say1.1, 2013, s.119.
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Sekil 1: Genel Model i¢in Egitim ve Yas’a Ait Diizgiinlestirme Fonksiyonu

Sekil 1°de egitim ve yas degiskeni icin kismi regresyon fonksiyonlari
goriilmektedir. Sekil 1 her iki degisken i¢in tahmin edilen regresyon egrilerine ait
grafigi ifade etmektedir. Gorildiigi gibi agiklayict degiskenler ile bagimlhi degisken
arasinda parametrik olmayan bir iligki mevcuttur. Dikey eksen logit degerlerini yatay
eksen ise modele nonparametrik bicimde dahil edilen degiskenlere ait degerleri
gostermektedir. Grafikte goriilen kesikli ¢izgiler giiven bantlar1 olup giiven bantlar ile
birlikte cizilen grafik, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi

gosteren dagilim grafigi olarak ifade edilebilir.

Nonparametrik degiskenler i¢in elde edilen grafikler uyumun iyi olup
olmadigina iligkin karar alinmasina olanak saglamaktadir. Giiven bantlarinin genis
olmayan bir aralikta ve parametrik olmayan egri ile ayn1 dogrultuda olmas1 tahminlerin
istatistiksel agidan anlamli ve giivenilir oldugunu gostermektedir. Sekil 1’1
inceledigimizde tahmin edilen egrilerin giiven araliklarinin olduk¢a dar ve egri ile ayni
dagilimi izledigi gorilmektedir. Dolayisiyla bu iki degisken i¢in tahminler anlamli ve

giivenilir olarak elde edilmistir.
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Grafiklerin yorumlanmasinda daha 6nceki boliimlerde anlatildigr gibi logit ve
olasilik degeri arasindaki iliskiden yararlanilacaktir. Dikey eksende logit degerinin
aldigi “0” degeri icin go¢ eden bireylerin isgliciine katilma olasiligi 0.50 olarak
hesaplanmaktadir. Logit degerinin sifirin altina diismesi olasiligin azalarak 0’a
yaklagmasi, 0’in {istiine ¢ikmasi durumunda ise artarak 1’e¢ yaklasmasini ifade

etmektedir.

Sekil 1’in sol tarafinda yer alan e8riye baktigimiz zaman egitim ile isgiiciine
katilma olasilig1 arasinda pozitif yonlii bir iliskinin oldugu goriilmektedir. Egitimdeki
artis isgiicline katilma olasiligini artirmaktadir. Fakat egitim diizeyi i¢in bu etkiler sabit
degildir. Egitim yilinin 12 olarak kabul edildigi lise mezuniyet diizeyine kadar isgiiciine
katilma olasiliginin 0.50’nin altinda oldugu goriilmektedir. Lise seviyesinden yliksek
okul diizeyine gec¢ildiginde isgiicline katilma olasiliginin ciddi olgiide arttigi ve bu

diizeyden sonra artarak devam ettigi goriilmektedir.

Sonuglart yas agisindan degerlendirecek olursak 15-24 yas araligindaki
gdcmenlerin isgiiciine oldukca sinirlt katilim gosterdikleri goriilmektedir. 30 yasin en
yiiksek katilim seviyesine sahip oldugu ve 30-40 yas araliginin isgiiciine yiiksek katilim
gosteren yas araligi oldugu goriilmektedir. 40 yas sonrasinda go¢menlerin isgiiciine

katilma olasiliginin hizli bi¢imde diisme egilimine girdigi goriilmektedir.

Genel modele ait sonuglar kadin ve erkegin isgiiciine katilma durumunda
onemli bir ayrim oldugunu gosterdiginden bu iki grup i¢in ayr1 ayri regresyon modelleri
tahmin edilmistir. Kadinlar i¢in tahmin edilen parametrik logit modele ait sonuglar
asagida Tablo 8’de goriildiigii gibidir. Parametrik logit model i¢in tahmin edilen
katsayilarin tamaminin anlamli oldugu goriilmektedir (P=0.000<0.05). Dolayisiyla
tahmin edilen tiim degigkenlerin isgiiciine katilma olasilig1 lizerinde anlamli bir etkiye

sahip oldugu soylenebilir.
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Tablo 8
Kadin i¢in Parametrik Logit Modeli’ne iliskin Tahmin Sonuclar

Degisken ad1 | Katsayilar Standart Hata | t-degeri Olasihik
Sabit -2.8484 0.1199 -23.748 0.000
Egitim 0.2438 0.0057 42.782 0.000
Yas 0.0235 0.0022 10.471 0.000
Medeni 0.3707 0.0464 7.980 0.000
Gogyoniil 0.2163 0.0474 4.560 0.000
GoOcyonu21 -1.4908 0.0897 -16.604 0.000
Gogyonii22 -0.8863 0.0953 9.297 0.000
Go¢yonii23 -1.4617 0.0899 -16.260 0.000

Kadinlar i¢in tahmin edilen parametrik modele ait degiskenler ile
semiparametrik logit model tahmini yapilmistir. Semiparametrik logit modele ait
sonuclar incelenmis ve sabit terimin anlamsiz oldugu goriilmiistiir. Daha sonra model
sabit terim olmadan yeniden tahmin edilmistir. Her iki model i¢in hesaplanan uyum

1yiligi Olciileri asagida Tablo 9’da sunulmustur.

Tablo 9
Kadina Ait Model i¢in Uyum Kriterleri
Modeller Kalint1 R? Pseudo-R> LR test Olasihk
Sapma istatistigi Degeri
Parametrik 16730 0.15 0.16 1310.84 0.000
Semiparametrik 15418 0.22 0.21

Parametrik ve semiparametrik logit model i¢in hesaplanan degerlere
baktigimizda semiparametrik modelin sapmas1 parametrik logit modelden daha diisiik
elde edilmistir. Dogrusal fonksiyona karst diizgiinlestirme fonksiyonunun test
edilmesinde kullanilan LR testi sonuclar1 da bu durumu destekler niteliktedir. LR test
sonucuna bakilarak olasilik degerinin (P=0.000<0.05) anlamli sonug¢ vermis olmasi sifir

hipotezini reddederek alternatif hipotez olan diizgilinlestirme fonksiyonunun tercih
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edilmesi yoniinde karar alinmistir. Dolayisiyla semiparametrik logit modelin daha iyi
uyum gosterdigi hipotez testi sonucunda ispatlanmis olmaktadir.

Ayrica Tablo 9°da goriildiigii {izere parametrik logit modelden elde edilen R?
degeri semiparametrik modelin R? degerinden daha kiiciik olarak tahmin edilmis olmas1
semiparametrik logit modelin daha 1yi sonug verdigini gostermektedir. Genel model i¢in
oldugu gibi kadinlara ait model tahmin sonuglarinda da semiparametrik logit modelin

daha iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 10
Kadin I¢in Semiparametrik Logit Modeli’ne Iliskin Tahmin Sonuclar
Degisken ad1 | Katsayilar Standart Hata | t-degeri Olasihik
Medeni 0.5916 0.0563 10.466 0.000
Go¢yoniil 0.30245 0.0453 6.668 0.000
Gogyonti21 -1.3350 0.0353 37.723 0.000
Gogyonii22 -0.6829 0.0610 -11.179 0.000
Go¢yonii23 -1.2880 0.0553 -23.276 0.000
Degisken adi Diizgiinlestirme Parametresi | F test istatistigi | Olasihk
Egitim 4.98 2031.7 0.000
Yas 4.37 223.6 0.000

Kadmlar i¢in tahmin edilen semiparametrik logit modele ait sonuglari
inceledigimizde modelde parametrik olarak yer alan degiskenlerin tamaminin anlamli
oldugu goriilmektedir. Bu degiskenlere ait t istatistiklerine baktigimizda tablo kritik
degeri olan 2.52 degerinden yiiksek oldugu dolayisiyla degiskenlerin 0.01 hata payina

gore anlamli oldugu goriilmektedir.

Modele nonparametrik olarak eklenen egitim ve yas degiskenlerinin anlamlilik
stnamasi i¢in Kisith F testi sonuglari her iki degiskene ait diizgiinlestirme

parametresinin anlamli oldugunu géstermektedir.

Modelde parametrik olarak yer alan medeni durum degiskenine ait sonuglari

yorumlayacak olursak hi¢ evlenmemis olan kadinlarin evli kadinlara kiyasla isgiiciine
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daha fazla katildig1 goriilmektedir (P= 0.64). Bu degeri odds orami (e(®-5916) = 1.80)
olarak ifade etmek gerekirse bekar kadinlarin evlilere kiyasla isgiiciine yaklasik iki kat
daha fazla katilim gosterdigi sdylenebilir. Evli kadinlarin isgiiciine katilmasini
engelleyen temel unsur “ev kadinlig1” olarak ifade edilen durumdur. Gergekten de goc
eden kadmlarin yaklasik %64’{liniin isgiicline katilmama sebebi ev isleri ile mesgul
olmasidir (bkz. EK 8). Bu kesim aile i¢indeki rolii geregi ev i¢i islerin (yemek yapmak,
bulasik yikamak, temizlik yapmak vb.) yami sira ¢ocuk, hasta ve yash bakimiyla

ilgilendikleri i¢in isgiicline katilmamaktadir.

Ote yandan iller aras1 gd¢ eden kadinlarin il ici gdce katilmis kadinlara kiyasla
isgliciine daha yliksek oranda katildigi goriilmektedir. Elde edilen bu sonucu genel
modele ait tahminler ile kiyaslayacak olursak yalnizca kadinlar i¢in tahmin edilen
katsaymin genel modele kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla iller
aras1 goce katilan kadinlarin il i¢i gdc¢e katilan kadinlara oranla daha fazla isgiiciine

katildigini belirtmek gerekir.

Gogyonli2 degiskeni i¢in sonuglar incelendiginde tiim akim yonlerinin
kadinlarin isgiiciine katilmasini azalttigi goriilmektedir. Sehirden-sehire ve kodyden-
sehire go¢ edenlerin isgiicline cok az katildigi bunun yani sira sehirden-kdye gog
edenlerin gorece isgiliciine daha yliksek katilim gosterdikleri goriilmektedir. Bununla
birlikte kadinlar i¢in kdyden-kdye (Gogyonii24) gd¢ etme durumuna iligkin tahmin
edilen parametrenin anlamsiz olusu bu akim yoniiniin kadinlarin isgiiciine katilma

olasilig1 iizerinde etkili olmadigin1 géstermektedir.
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Sekil 2: Kadin icin Egitim ve Yas’a Ait Diizgiinlestirme Fonksiyonu

Kadinlar i¢in tahmin edilen semiparametrik logit modele iliskin parametrik
olmayan degiskenlere ait kismi regresyon fonksiyonlarini (Sekil 2) inceledigimizde
egitim ve yas degiskeninin kadinlarin isgiliciine katilma olasilig1 iizerinde nonparametrik

etkiye sahip oldugu goriilmektedir.

Egitim yili ve kadinlarin isgiicline katilma olasilig1 arasinda pozitif yonlii bir
iliski mevcuttur. Egitim yili arttikga kadinlarin isgiiciine katilma olasilig1 artmaktadir.
Sonuglar genel model ile benzerlik gostermektedir. Genel modelde oldugu gibi kadnlar
icin tahmin edilen model sonuclarinda da egitim diizeyindeki artis isgiicline katilma
olasilig1 iizerinde sabit olmayan etkiye sahiptir. Fakat burada lise mezuniyet yilindan
sonra regresyon fonksiyonunun genel modelden elde edilen fonksiyona gore daha dik
oldugu goriilmektedir. Bu durum o6zellikle yliksek okul ve lisans mezunu olanlarda

isgilicline katilma olasiliginin ¢ok yiiksek oldugunu ifade etmektedir.

Yas acisindan bakildiginda gen¢ kadinlarin isgiicline diisiik oranda katilim
gosterdigi goriilmektedir. Bunun iki ayr1 nedeni bulunmaktadir. Ilki bu kesiminin
cogunlugunun (%43) egitim amaciyla meslek edinmek icin go¢ siirecine katilmis
olmasidir (bkz. EK 9). ikincisi ise gen¢ kadmlarin evlilik nedeniyle gd¢ etmeleridir.

Evlilik nedeniyle go¢ eden kadinlar iggiiciine katilim kararimi1 ¢ogunlukla kendi basina
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verememektedir. Ciinkii evlenmemis gen¢ kadinlar ev disinda calisma kararini daha
Ozgiirce alabilmekte iken evlenmeleri durumunda eslerinin onay1r olmadiginda is
hayatin1 terk ettikleri gozlemlenmektedir > . Fakat kismi regresyon fonksiyonuna
baktigimizda yastaki artisin belirli bir noktaya kadar kadinlarin isgiiciine katilimini
olumlu yonde etkiledigi ve erkeklere kiyasla 30 yas sonrasinda ¢ok daha yavas bir diisiis

yasandig1 da gorilmektedir.

Tablo 11
Erkek Icin Parametrik Logit Modeli’ne iliskin Tahmin Sonuclar:
Degisken ad1 | Katsayilar Standart Hata | t-degeri Olasihik
Sabit 3.8117 0.1914 19.914 0.000
Egitim 0.1178 0.0065 17.893 0.000
Yas -0.0549 0.0029 -18.924 0.000
Medeni -3.0216 0.0765 -39.464 0.000
Gogyonii21 -0.7574 0.1420 -5.333 0.000
GoOgyonti22 -0.4904 0.1503 -3.261 0.001
Gocyoni23 -0.3622 0.1469 -2.465 0.014

Kadmlar icin tahmin edilen model sonrasinda erkekler i¢in de parametrik ve
semiparametrik logit model tahmini gerceklestirilmistir. Erkekler i¢in tahmin edilen
parametrik logit modele ait sonuglar yukarida Tablo 11°de Ozetlenmistir. Parametrik
logit model i¢in tahmin edilen katsayilarin tamaminin anlamli oldugu goriilmektedir
(P=0.000<0.05). Dolayistyla tahmin edilen tiim degiskenlerin isgiliciine katilma olasilig1
tizerinde anlamli bir etkiye sahip oldugu sdylenebilir.

Ikinci olarak erkekler i¢in semiparametrik logit model tahmini yapilmistir,
Semiparametrik logit model i¢in de elde edilen katsayilarin anlamli oldugu goriilmiistir.
Bu iki model arasindan iyi olan modelin tespit edilmesi i¢in erkekler i¢in tahmin edilen
parametrik ve semiparametrik modellere ait uyum kriterlerini gosteren degerlerin

incelenmesi gerekmektedir.

> Nurcan, Onder, “Tiirkiye’de Kadin Isgiiciiniin Goriiniimii”, Cahsma Diinyas1 Dergisi, Cilt1, Say11, 2013, s.54.
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Tablo 12
Erkege Ait Model icin Uyum Kriterleri

Modeller Kahnti R? Pseudo-R> LR test Olasihk

Sapma istatistigi Degeri
Parametrik 12301 0.18 0.16 3346.89 0.000
Semiparametrik 8946 0.40 0.30

Diger modellerde oldugu gibi erkekler i¢in tahmin edilen parametrik ve
semiparametrik logit modele ait sapma degerinin ve farkli uyum iyiligi 6l¢iitlerinin
degerlendirilmesi model sec¢imini kolaylagtirmaktadir. Tablo 12’ye baktigimizda
semiparametrik logit modelin sapma degerinin parametrik logit modelden daha kiigiik
oldugu goriilmektedir. LR testi sonucunda sifir hipotezinin reddedilmesi
(P=0.000<0.05) modele nonparametrik olarak dahil edilen degiskenlerin-egitim ve yas

degiskenlerinin-model uyumunu gelistirdigini ifade etmektedir.

Yine Tablo 12°de goriildiigii {izere parametrik logit modelin R? ve Pseudo-R?
degeri semiparametrik modelin R? ve Pseudo- R? degerinden daha diisiik tahmin
edilmistir. Dolayisiyla erkekler i¢cin tahmin edilen modellere baktigimizda
semiparametrik logit modelin parametrik logit modelden daha iyi uyum gelistirdigini

sOyleyebiliriz.

Tablo 13
Erkek I¢in Semiparametrik Logit Modeli’ne liskin Tahmin Sonuclar

Degisken ad1 | Katsayilar Standart Hata | t-degeri Olasihik
Sabit 3.4428 0.1824 18.870 0.000
Medeni -1.8313 0.1157 15.822 0.000
Gogyoniil 0.1473 0.0690 2.133 0.033
Gogyonii21 -0.6044 0.1680 -3.597 0.000
Gogyonii22 -0.3612 0.1747 -2.067 0.039
Gogyonii23 -0.3391 0.1712 -1.980 0.048
Degisken adi Diizgiinlestirme Parametresi | F test istatistigi Olasiik
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Egitim 4.97 294.8 0.000

Yas 4.77 2246.7 0.000

Erkekler icin tahmin edilen semiparametrik logit modele ait sonuglari
inceledigimizde modelde parametrik olarak yer alan degiskenlerin anlamli oldugu
gorilmektedir. Bu degiskenlere ait t istatistiklerine baktigimizda sabit terim, medeni
durum ve gogyonii21 icin elde edilen parametrelere ait t degerlerinin tablo kritik degeri
olan 2.52 degerinden yiiksek oldugu dolayisiyla degiskenlerin 0.01 hata payma gore
anlamli oldugu goriilmektedir. Bu degiskenler diginda kalan gégyoniil, gocyonii22 ve
gbcyonii23 degiskenlerine ait t istatistiklerinin tablo kritik degeri olan 1.96 degerinden
yiiksek oldugu ve bu degiskenlerin 0.05 hata payina gore anlamli oldugu gériilmektedir.

Modelde yer alan nonparametrik degisken olan egitim ve yas degiskenlerinin
anlamlilik smamasi i¢in F testi sonuglari her iki degiskene ait diizgiinlestirme

parametresinin anlamli oldugunu gostermektedir.

Modelde parametrik olarak yer alan degiskenleri inceledigimizde sabit terim
icin elde edilen degerin yliksek oldugu goriilmektedir. Bu durum go¢ eden erkeklerin

isgilicline katilma olasiliginin (P=0.97) ¢ok yiiksek oldugunu gostermektedir.

Kadmlarin aksine hi¢ evlenmemis olan erkeklerin evli erkeklere oranla
isgiiciine daha az katildig1 goriilmektedir. Oyle ki evli olan erkekler bekarlara kiyasla

isgiiciine yaklasik (e(18313) = 6.23) alt1 kat daha fazla katilmaktadur.

Ote yandan iller aras1 go¢ eden erkekler ile il i¢ci gdce katilmis erkekler
arasinda iggiiciine katilma durumu agisindan benzerlik s6z konusu olup biiyiik bir farkin

olmadig1 goriilmektedir.

Gocyonii2 degiskeni i¢in sonuglar incelendiginde referans kategori olan
koyden-koye gocle karsilastirildiginda tiim go¢ yonlerine gore erkeklerin isgiiciine

gorece daha az katilim gosterdigini sdylemek miimkiindiir.
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Sekil 3: Erkek Icin Egitim ve Yas’a Ait Diizgiinlestirme Fonksiyonu

Sekil 3 erkekler icin tahmin edilen parametrik olmayan degiskenlere ait
regresyon fonksiyonlarini gostermektedir. Egitime ait kismi regresyon fonksiyonuna
baktigimizda egitim ve isgliciine katilma olasilig1 arasinda negatif yonli bir iliski
oldugu goriilmektedir. Egitim yilindaki artis erkeklerin isgiliciine katilma olasiliginm
azaltmaktadir. Genel modelden elde edilen sonuglarin aksine egitim diizeyi diisiik olan
bireylerin egitim diizeyi yliksek olanlara gore isgiiciine daha yogun katildiklar
goriilmektedir. Ozellikle lise mezuniyet diizeyi en diisiik katilima sahip kesimi
olusturmaktadir. Yiiksekokul ve sonrast mezunlar i¢in ise katilimin gorece biraz daha
yiikseldigi goriilmektedir. Yasa ait kismi regresyon fonksiyonuna baktigimizda genel

modele benzemektedir.

Fakat burada regresyon fonksiyonunun daha dik ve tepe noktasinin daha sivri
oldugu goriilmektedir. Bu da erkekler icin 35 yasin ciddi bir esik olduguna isaret
etmektedir. 35 yasa kadar erkeklerde isgiicline katilma olasili1 artarak devam ederken
bu esikten sonra iggiiciine katilma olasilifinda artis sona ermekte ve hizli bir diisiis
yasanmaktadir. Genglerle benzer etkiye sahip olan 45 ve {iistii yasta olanlarin ise

emeklilik nedeniyle isgiiclinden ¢ekildigini sdylemek miimkiindiir.
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SONUC

Go¢ eden bireylerin isgiiciine katilmasini etkileyen faktorlerin incelendigi bu
calismada ekonometrik yontem olarak parametrik ve semiparametrik logit model ile
calisilmigtir.  Sonuglar konunun agiklanmasinda semiparametrik logit modelin
parametrik modelden daha iyi oldugunu gdstermektedir. Arastirma go¢ eden bireylerin
isgiicline katilmasini etkileyen faktorleri tespit ederek gociin isgiicli piyasasina etkisini

ortaya koymay1 amaglamistir.

Arastirma sonuglarina baktigimizda genel olarak 2011 yilinda Tiirkiye’de i¢
g0 siirecine katilan bireylerde isgiiciine katilimin diisiik oldugu goriilmektedir. Fakat

kadin ve erkekler i¢in sonuglar farklilagmaktadir.

Tiirkiye’nin isgiicli piyasasi sorunlarina baktigimizda isgiiciine katilimin genel
olarak diisiik oldugu ve bunun da kadinlarin isgiiciine oldukc¢a smirli katilm
gostermesinden kaynaklandigi bilinmektedir . Dolayisiyla goge katilan bireylerin
isglictine katilim konusundaki genel diistikliigin nedenin de kadimnlarin katiliminin

diisiik olmasindan kaynaklandigi analiz sonuglartyla desteklenmektedir.

Toplumsal roller ve kadin-erkek arasindaki aile i¢i isboliimii kadinlarin
isgliciine katilmasini engelleyen en 6nemli etmendir. Sonuglar medeni durumun kadin
ve erkegin isgiicline katilma durumu iizerinde farkli etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Evli kadinlarin iggiiciine katilmasini engelleyen bir dizi faktor
bulunmaktadir. Kadin-erkek arasindaki aile i¢i is bolimii geregi evli kadinlar
cogunlukla ev i¢i islerle (bulasik yikamak, yemek ve temizlik yapmak vb.) mesgul
oldugundan isgiiciine smirli katilim gostermektedir. Bunun disinda cocuk sayisi,
cocugun yast ve esin gelir durumu da kadmlarim isgiicline katilmasini1 engelleyen
unsurlar arasinda sayilabilir. Ote yandan kadmlar igin gé¢ nedeni ile isgiiciine katilim
gosterme durumu arasinda yakin bir iliski bulunmaktadir. Gergekten de kadinlarin gog

seriiveni erkeklerinkinden oldukca farklidir®. Go¢ etme nedenine ait oranlara kadin-

80 Seyfettin Giirsel ve Gokee Uysal, “Tiirkiye’de Isgiicii Piyasasi Dinamikleri ve Yapisal Sorunlar”, TISK Akademi,
Cilt7, Say114, 2012, s.9.

o1 Go¢ nedenleri agisindan baglantili gé¢ ¢ogunlukla kadinlara 6zgii bir go¢ nedeni. Baglantili go¢ ailenin herhangi
bir nedenle (is bulmak, is tayini vb.) gb¢ eden erkek iiyelerini takip eden kadimnlarin hareketini tanimlayan bir olgu.
Burada kadinin birey olarak bagimsiz bir go¢ kararindan ziyade, aile igindeki konumuna (es, anne, kiz ¢ocuk) baglh
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erkek acisindan baktigimizda is aramak bulmak amaciyla gé¢ edenlerin yalnizca %10u
kadindir. Oysa evlilik nedeniyle go¢ edenlerin yaklasik 9%90’1, hanedeki fertlerden
birine bagl olarak gb¢ edenlerin ise %65’inin kadin oldugu goriilmektedir (bkz. EK
10). Bu durum bize kadinlarin ¢ogunlukla go¢ kararini kendi baslarina almadiklart bir
baskasina bagli olarak goc ettigini gostermektedir. Dolayisiyla evli olmasi nedeniyle
bireysel go¢ kararin1 6zgiirce alamayan kadinlar ekonomik yasama da 6zgilirce katilim
saglayamamaktadir. Fakat egitim diizeyindeki artisin kadinlar1 bu genellemenin disina
cikardigmi sdylemek miimkiindiir. Nitekim analiz sonuglar1 da egitimli kadinlarin

isgliciine katilma olasiligiin ¢ok yiiksek oldugunu gostermektedir.

Gog edilen alan agisindan degerlendirildiginde kente go¢ eden kadinlara ait
sonuclar kadinlarin isgiiciine ¢ok az katilm gosterdigini bunun yaninda kdye gog
edenlerin ise gorece daha yiiksek katilimda bulunduklarini ortaya koymaktadir.
Tiirkiye’nin kirsal bolgelerinde yasayan kadmnlarin egitim hayatina sinirhi sekilde
katilmas1 bu kisilerin kentlere go¢ ettiginde kentteki calisma yasaminin beklentilerini
karsilayacak egitime sahip olmamasindan dolay1 isgiiciine katilmasini engellemektedir.
Bununla birlikte kentsel alandan kdye go¢ edenler ise aile ekonomisine katkida
bulunmak amaciyla tarla, bag, bahce vb. islerde iicretsiz aile is¢isi konumunda calisarak

isgliciine dahil olmaktadir.

I¢ gd¢ siirecine katilan erkeklerin isgiiciine katiliminm genel olarak yiiksek
oldugu goriilmektedir. Egitimli bireylerin yaninda egitimsizler de gog¢ siirecine
katilmaktadir. Model tahmin sonuclar1 diisiik egitime sahip olan erkeklerin isgiicline
daha yiiksek oranda katildigin1 gostermektedir. Bu durum kentsel alana go¢ eden
erkeklerin formel piyasalara kiyasla daha kolay girilebilen kayit disi/enformel istihdam

alanlarinda rahatlikla i bulabildiklerini gostermektedir.

15-24 yas aras1 genglerin ¢ogunun egitim yoluyla meslek edinme isteginde
oldugu ve bu nedenle kentlere go¢ ettigi goriilmektedir. Bireysel olarak goc¢ eden ve

egitimde olan bu kesimin iggiiciine aktif katilim gdstermedigi goriilmektedir. Fakat aile

olarak yeni bir mekana tasinmasi s6z konusu. Ayni baglamda yine agirlikli olarak kadinlara 6zgii baska bir gog
nedeni olan “evlilik gd¢ii"nii de ele almak miimkiin. Bkz. Pinar Ilkkaracan ve Ipek Ilkkaracan, *“1990’lar
Tiirkiye’sinde Kadin ve Gé¢”, Oya Kdéymen (Ed.), Bilango 98: 75 Yilda Kéylerden Sehirlere i¢inde (305-322),
Istanbul: Tarih Vakfi Yayinlari, 1998, s. 307.
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ile birlikte gb¢ eden geng bireylerde bu durum tersine sonuglar verecek ve geng bireyi

calisma hayatinin igine ¢ekecektir.

Biitiin bu sonuglarin yani sira goclin bir de gd¢ edenler iizerinde etkileri
bulunmaktadir. Bunlardan ilki kadinlara yonelik olup kirsal alanda {icretsiz aile is¢isi
olarak iiretim siireci igerisinde yer alan ve kentlere dogru go¢ eden kadmlarin
isgiicinden ¢ekilmesiyle sonuglanmaktadir. Bu durum calisma hayatindan c¢ekilen
kadinin sosyal hayattan da kopmasma neden olmaktadir. Ote yandan gociin, kirdan
kente go¢ eden erkeklere etkisine baktigimizda go¢ etmeden onceki alan ve gog ettikleri
yerlesim yerinin niteligi arasindaki iiretim tarzindan kaynakli bir ig¢ilesme-enformel
islerde calisma sonucu smifsal farklilasmalar meydana gelmektedir®. Nitekim goc ile
birlikte kirsal alanda tarimsal faaliyetle ugrasan ve kendi hesabina g¢alisan kiiciik
iireticilerde kente go¢ ettikten sonra is¢ilesme sonucu yaratmaktadir (bkz EK 11).
Ayrica sonuglar egitim nedeniyle go¢ eden geng kesimin bir kisminin ¢aligma yasami
igerisine oldugunu gostermektedir (bkz EK 12). Bu durumda kentlere egitim amagli go¢
eden genclerin gelir yetersizligi nedeniyle calismak zorunda oldugu anlasilmaktadir.
Dolayisiyla egitim nedeniyle kentlere go¢ eden bu kesim mevcut niteliklerinin disinda

diisiik Gicretli olarak part-time ve giivencesiz ¢aligsma igerisinde istihdam edilecektir.

Arastirma sonuclarina baktigimiz zaman gocilin isgiicii piyasast yapisal
sorunlarina kaynaklik ettigini sOyleyebiliriz. Tiirkiye’nin isgiicli piyasasina ait en
Oonemli sorunlarin basinda kayit disi isttihdam ve kadin katilminin diisiik olmasi
gelmektedir. Gorildiigii gibi gog, isgiicii piyasasindaki bu olumsuzluklara pozitif yonde
etki etmektedir.

(Coziim olarak kadinlarin iggilicline katilmasini  destekleyici politikalarin
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Ozellikle kadmlar igin ¢ocuk bakim ve egitim
merkezlerinin kurulmasi onlarin ekonomik ve sosyal yasama katilmasi ontindeki engeli
kaldiracaktir. Ote yandan kirsal kesimde kalkinma politikalar1 gergevesinde

gerceklestirilecek ekonomi politikalar kirsaldan kentsel alanlara gocii dolayisiyla kayit

62 Kirsal gdgiin analizini yapan Askin vd (2013) Yesilyurt ilgesindeki go¢ egilimlerini incelemis ve su sonuglara
ulagsmustir; ilgede yasayan niifusun %52,7 si yasadigi yerden gdc etme egiliminde olup goc etmeyi diisiinenlerin
%42,3’1i goe ettikleri kentlerde fabrikada isgilik yapmayi, %10,4°l ise pazarcilik, seyyar saticilik, kapicilik gibi
islerde calismay: istemektedir. Bkz. Elif Ozlem Askin, Riistii Yayar ve Zafer Oktay, “Kirsal Gogiin Ekonometrik
Analizi: Yesilyurt Ilgesi Ornegi”, C.U. iktisadi ve idari Bilimler Dergisi, Cilt 14, Say1 2, 2013, 5.241.
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dis1 istihdamdaki artist engelleyecektir. Yine kirsal alanda tarim dist istihdam
alanlarinin  gelistirilmesi ve egitim olanaklarinin yan1 sira saglik vb. kamusal

hizmetlerin de yayginlastirilmasi 6nerilmektedir.
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EKLER

EK 1-Degisken Aciklamalari

Degisken Ad1 | Etiket Aciklama
Isgiicii Isgiicii Isgiiciinde=1
Isgiiciinde degil=0
Egitim Egitim Kisinin en son mezun oldugu egitim
diizeyine karsilik gelen yil
Yas Yas Kisinin bitirmis oldugu yas
Cinsiyet Cinsiyet Erkek=1
Kadm=0
Medeni durum | Medeni Hig evlenmedi=1
Evli=0
Gog¢ yonii-1 Gogyoniil Iller aras1 gog=1
1l ici go¢=0
Gog¢ yonii-2 Gogyonii2 1 Sehirden-Sehire=1 Diger durumlar=0
Gogyonii22 Sehirden-Kdye =1 Diger durumlar=0
Gogyonii23 Koyden-Sehire =1  Diger durumlar=0
Gogyonii24 Koyden-Koéye =1 Diger durumlar=0

EK 2-Parametrik Logit Model i¢in R Program Ciktist

Deviance Residuals:
Mimn 1
—Z2.7109 —0.8237

Coefficients=:

Median
0.4193

Esztimate 5td.

(Imcercept) —2Z2.821606
egitcim D.182T7Ta04
bBitirilen vas 0.0006311
cinsiyvet Z2.0494951
goyng O.124201
gooyoTad 0.410080
gooyonu3 D.1758T7a
gooyommd 1.021105
medenil —Q.TIETGEO
Signif. codes: 0 hEeAer

41092
316549

Hull deviance
Eesidual deviance
ATC: 31laT2

Mumber of Fisher Scoring

O.001

el
0.8209

Error
O0.075061
O.003927
o.001588
Q.029431
0.034025
0.044522
0.038926
Q.0T724902
0.036e207

N

(Dispersion parameter for binomial

omn 29771
on 29763

Ma=x
Z2.6548

=z waluse Pr(>|=]|)
—37.591 < Ze—Il1a ==
47 . TTE < Ze—-l1e =%
3.974 T.0T7e—05 *=%*
a9 .a37T < Z2e—la ==*
ZI.668 0.0002495 %%
92.211 < Z2e—la ==*
4.518 6.29e—06 *%*
14.103 < Z2e—la ==*
—22 .08l < Z2e—la ==*
.01 ¥ Q.05 *.* 0.1

family taken to ke 1)

degrees of freedom
degrees of freedom

itcerations: 4
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EK 3-Semiparametrik Logit Model icin R Program Ciktist

Family: binomial
Link functiom: logitc

Formula:
isgo ~ =(egitim, k = &) + s(kbicirilen wyas, k = &) + cinsiyet +

goyn? 4+ goocyonu 4+ medenil

Parametric coefficients=s:

Estimate Std. Error = wvaluese Pri(>|=])

(Imtcercept) —-1.0280%9 D.02861 —35.938 =< Ze—-1&8 ®=*%

cinsivet 2.40185 0.03480 69 .012 =< Ze—-1&8 ®=*%

gowm2 0.19125 D.036861 5.223 1.768e—07T ®==%

gooyomnal O .499923 0.04811 10.378 =< Ze—-1&8 ®=*%

gooyonu3 O.175491 O.049195 4.182 2Z2.8%9e—05 ===

gooyonmd 1.09778 O.07ezs 14.397 =< Ze—-1&8 ®=*%

medenil —D.131312 0.04552 —Z.880 0O.00397 =%

Signif. codes: o Y&&E&F O 001 YesFf Q.01 M Q.05 . O.31 ™ 7 1

pproximate significance of smooth terms:
edf Ref.df Chi.=g p—valus

= (egitcim) 4 .9949 S.000 2096 “<Z2e—-1a ®=&*%
s(bitirilen yas) <4.945 4 .998 2010 “<Z2e—-1a ®=&*%
Signif. codes: o Y&&E&F O 001 YesFf Q.01 M Q.05 . O.31 ™ 7 1
BE—=g. (&2dj) = O.4908 Deviance explained = 32.7%
TERE = —0.06992 Scale est. = 1 n = 29772

EK 4-Kadinlar i¢in Tahmin Edilen Parametrik Logit Model i¢in R Program
Ciktisi

Mim 10 Median 30 HMa=x
—2.1289 —-0.8788 —-0.5297 1.0519 2.8298
Coefficients:

Estimate 5td. Error =z walus Pr(>|=])

[Intcercept) —2.848475 0.119948 —-23.748 < 2e-1l& =%*
egitim 0.243860 0.005700 42 .782 < 2e-1la =%*
bitirilen yas 0.023586 0.002252 10.471 <= 2e-1g ===
gocyn? 0.216352 0.047448 4.560 5.12e—-08 =*=*
goynll —-1.490806 0.089786 -1l6.604 < 2e-1g =%
goynlz2 —0.886316 0.0895329 —-9.297 < 2e-1la =%*
goynl3 —-1.48617397 0.089900 -1&.2&0 < 2e-1la =%*
medenil 0.370774 0.046465 T.980 1.472—-15 #=#&=#
Signif. codes: 0o Mx&e&F 0,001 MR*F Q0,01 MYwFf OD,.05 "L 0.1 ™ r 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull dewviance
Besidual deviance
AIC: 1&746

12691 on 15639 degrees of freedom
16730 on 15632 degrees of freedom

Nunbrer of Fisher Scoring iterations: 4
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EK 5-Kadinlar icin Tahmin Edilen Semiparametrik Logit Model icin R Program
Ciktisi

Formuala:
izgcs ~ =s(egictim, k = &) + =s(kbitirilen wyas, kK = &) + goynZ + goynll
goynl?2 4+ goynl3 + medenil - 1

Parametric cocfficients:
Estimate 5td. Error =z walue Pr(>|=z=z|)

goyng 0.30245 0.04536 & .668 Z2.6e—-11 ===%
goynll —1.33508 0.03539 —-3T.TZ3 < Z2e—-l&g *%*%
goynl?2 —0.68295 O.0610%9 -—-11.179 < Ze-1&6 =%
goynl3 —1.28806 D.05534 —-23.276 < Ze-1&6 =%
medenil 0.59164 D.05653 10.466 < Ze-1&g =%
Signif. codes: o Yw&&r 0001 Ywsfr Q.01 *<~r Q.05 . 0.1 ™ *f 1

Dpproximate significance of smooth terms:

edf Ref.df Chi.=sg p—wvalues
= (egitcim) 4.984 5.000 2031.7 <2e-15 *=*
g2(bitirilen was=s) 4.370 4.785 223 .8 <2e-1g *&*

Signif. codes: O "&*x&%r 0_Q001 “**f Q.01 “** Q.05 *.* 0.1 ™ *r 1
B—=g. (adj) = o.271 Deviance explained = 21.7%
TBRE = —0.01227 Scale estc. = 1 n = 15640

+

EK 6-Erkekler i¢cin Tahmin Edilen Parametrik Logit Model i¢in R Program
Ciktisi

Deviance Residuals:
Mimn 19 Median 30 Max
-2.8103 0.2317 0.3629 0.7357 2.1762

Coefficients:
Estimate 5td. Error =z wvalue Pri(>|z|]}

[Intercept) 3.811725 0.191410 19.914 < Ze-1&6 #ww*
egitim o.117847 0.006586 17.893 < Ze-1a ®&%
bitirilen wyas —-0.054997 0.002906 —-18.924 < Ze-lg ===
goynll —0.757491 0.142026 —5.333 9.649e-08 #=&=%
goynl2 —D.490408 0.150397 -3.261 0.00111 *=*
goynl3 —-D0.3682200 0.146916 —-2.4865 0.01369 =
medenil -3.021630 0.076566 —39.464 < Ze-1&§ &%

Signif. codes: g “&&&%F 0,001 YwAF Q.01 Y<f Q.05 *.f 0.1 Y r 1
[(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Huall dewviance: 14986 on 14131 degreses of freedom
Eesidual deviance: 12301 on 14125 degrees of freedom

oIC: 12315

Humlrer of Fisher Scoring iterations: S
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EK 7-Erkekler Ii¢in Tahmin Edilen Semiparametrik Logit Model i¢in R Program
Ciktisi

Formuala:
pf=gce ~ =s(egitim, k = &) + =s(bitirilemn was, k = 6) + goynZ + goynll +
goynl?Z 4+ goynl3I + medenil

Parametric coefficients:
Estimate 5td. Error = waluese Pr(>|=])

(Intercept) 3.44288 0.18245 18.870 < Z2e—-le =%

ooy 0.14733 0.06207 2.133 0.0329217 =

oynll —0.604491 0.16803 —3.597 0.000322 *=%=

ooynlz2 —0.368l120 0.17474 —2.087 0.038725 *

goynl3 —0.33914 0.17126 —1.980 0.0497680 *

medenil —1.83136 0.11575 -—-15.822 < Ze—la *==*

Fignif. codes: Qg "e*x®r Q.001 MEFf Q.01 *r O0.05 .7 0.1 * Ff 1

REpproximate significance of smooth terms:

edf Ref.df Chi.=g p—value

= (egitim) 4_.973 5.000 294 .8 <Z2e—1a #*%%
= (bitirilen vas) 4.773 4.974 2248.7 <2e-1g ***

Fignif. codes: Q *===f 0.001 **r* 0O.01 " O.05 . 0.1 ™ " 1

F—=g. (adj)}) = 0.431 Deviance explained = 40.3%
TERE = —0.36419 Scale est. = 1 n = 14132

EK 8- Cinsiyete Gore Goc Edenlerin Isgiiciine Katilmama Nedeni (Bin)

Erkek Kadin Toplam
N % N % N %
Ev igleri 1 0.26 586 63.63 587 44.84
Egitim/6gretim 262 67.53 255 27.69 517 39.50
Emekli 75 19.33 20 2.17 94 7.18
Calisamaz halde 28 7.22 42 4.56 71 5.42
Diger 21 541 18 1.95 39 2.98
Toplam 388 100.00 921 100.00 1309 100.00

Kaynak:TUIK, 2011 NKA
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EK 9- Cinsiyete Gore 15-24 Yas Genclerin Go¢ Etme Nedeni (Bin)

Erkek Kadin Toplam
N %o N %o N %
1s aramak/bulmak 52 12.12 15 2.62 67 6.69
Tayin/ Is
degisikligi 26 6.06 22 3.84 48 4.79
Egitim 249 58.04 247 43.11 496 49.50
Evlilik/Boganma 2 0.47 147 25.65 149 14.87
Hanedeki
fertlerden birine
bagl gé¢ 97 22.61 139 24.26 236 23.55
Diger 3 0.70 3 0.52 6 0.60
Toplam 429 100.00 573 100.00 1002 100.00
Kaynak:TUIK, 2011 NKA
EK 10-Cinsiyete Gore Go¢c Etme Nedeni (Bin)
Erkek Kadin Toplam
N % N % N
Is aramak/bulmak 359 89.9 40 10.1 399
Tayin/ Is degisikligi 274 74.2 95 25.8 369
Egitim 280 51.0 269 49.0 549
Evlilik/Bosanma 26 9.9 237 90.1 263
Saglik 15 48.3 16 51.7 31
Hanedeki fertlerden
birine bagl gé¢ 492 34.5 936 65.5 1428
Diger 45 26.3 16 73.7 61
Bilinmeyen 1 100 0 - 1
Toplam 1492 1608 3100

Kaynak:TUIK, 2011 NKA
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EK 11-Géc Edilen Yerin Niteligi ve Cinsiyete Gore Istihdamda Olanlarin isteki

Durumu (Bin)

Sehirden sehire | Sehirden kdye | Koyden sehire Kdyden koye Toplam
_ Erkek | Kadin | Erkek | Kadin | Erkek | Kadin | Erkek | Kadin | Erkek | Kadin
Uerteli, | 300 1 477 | 77 | 26 | 131 | 34 | 26 | 7 | 606 | 244
Maash
Isveren 11 2 3 - 5 - 1 - 19 3
Kendi 3| 4 | 2 | s 19 | 4 8 2 | 76 | 15
hesabina
Ucretsiz
aile 3 4 9 28 1 5 2 20 16 58
1§¢isi
Toplam 409 187 115 59 156 43 37 30 717 320

Kaynak:TUIK, 2011 NKA

EK 12- Egitim Nedeniyle Go¢ Edenlerin Cinsiyete Gore Isgiicii Durumu (Bin)

Erkek Kadin Toplam
Istihdam 54 38 92
ssiz 22 24 46
Isgiiciinde olmayan 204 206 410
Toplam 280 268 548

Kaynak:TUIK, 2011 NKA
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