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Rastlantisal Etkili Dinamik Panel Veri Modellerinde Parametrelerin Genellestirilmis
Momentler Metodu ile Tahmin Edilmesi ve Bir Simiilasyon Calismasi

Ozgiir Ergiin

oz

Bir ¢ok alanda oldugu gibi ekonomi alaninda da panel veri analizi hizla
yayginlasmaktadir. Ekonomideki pek c¢ok iliski dinamik modeller ile
aciklanabilmektedir. Buna paralel olarak panel veri analizinde dinamik modeller
onemli yer tutar. Ekonometride yaygin olarak kullanilan pek ¢ok tahminci dinamik
panel veri modellerinin parametrelerinin tahmini i¢in ¢ogu zaman uygun degildir
ya da bu tahmincilerin uygun olabilmesi i¢in pek ¢ok varsayimin saglanmasi
gerekmektedir. Cok varsayim gerektirmeyen genellestirilmis momentler metodu
tahmincileri modelde var olan moment iliskilerinden yola ¢ikar. Dinamik panel veri
modelleri yapisi itibari ile pek ¢cok moment iligkisi barindirmaktadir. Bundan dolay1
bu modellerde bilinmeyen parametrelerin tahmini i¢in genellestirilmis momentler
metodu yaygin olarak kullanilmaktadir. Tez, genel olarak, farkli moment
iliskilerinden yola ¢ikan birbirinden farkli genellestirilmis momentler metodu
tahmincilerini incelemekte ve Monte Carlo simiilasyonu yontemi ile bu tahmincilerin
ve ekonometride siklikla kullanilan baska tahmincilerin yanhliklar1 ve etkinlikleri

yoniinden karsilastirmaktadir.

ABSTRACT

Panel data anaysis is increasingly popular in economics as well as in other
fields. Most of the relationships in economics are well explained by dynamic models.
Hence dynamic models has important place in panel data analysis. In most situations,
estimators which are commonly used in econometrics are not suitable for estimation
of unknown parameters in dynamic panel data models. Generalized method of
moments (GMM) estimators, which do not require many assumptions are based on
the moment relationships in the model. Since dynamic panel data models involve a
lot of moment conditions as a property of their structure, GMM estimators are
commonly used in estimation of the unknown parameters. The dissertation presents
the different GMM estimators of unknown parameters in dynamic panel data models

and compares them on the basis Monte Carlo experiments.
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ONSOZz

Ekonometride siklikla kullanilan en kiigiik kareler, genellestirilmis en kiigiik
kareler gibi metodlar rastlantisal etkili dinamik panel veri modellerinde bilinmeyen
parametrelerinin tahmin edilmesi i¢in ¢ogu zaman uygun degildir. Genellestirilmis
momentler metodu bu modellerde bilinmeyen parametlerin tahmin edilmesinde
cesitli avantajlarindan dolay1 yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu ¢alisma agirlikli olarak dinamik panel veri modelleri ve bu modellerin
parametrelerinin genellestirilmis momentler metodlari ile tahmin edilmesi iizerinedir.
Calisma tli¢ ana boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde panel verinin kullanim alanlari, panel veri kiimesi, panel
verinin avantajlar1 ve dezavantajlari ile ilgili genel bilgiler verilecektir.

Ikinci béliimde dinamik panel veri modellerinin bazi 6zellikleri, rastlantisal
ve sabit birey etkileri, panel veri analizlerinde siklikla kullanilan baz1 déniisiimler,
bagimh degiskenin baslangi¢c degerleri ile ilgili varsayimlar iizerinde durulmaktadir.
Calismanin ana kismi olan, panel veri modellemesinde siklikla kullanilan
genellestirilmis momentler metodu tahmincileri ve rastlantisal etkili dinamik panel
veri modellerinde farkli moment kosullarindan yola ¢ikan farkli baz1 genellestirilmis
momentler metodu tahmincileri bu boliimde incelenmektedir.

Ugiincii  boliimde, c¢alismada  iizerinde durulan dinamik panel veri
modelindeki parametrelerin tahmini i¢in ikinci boliimde anlatilan tahminciler ile
ekonometride siklikla kullanilan baska bazi tahmincilerin yanlilik ve etkinlik
ozelliklerini karsilagtirmak amaciyla Monte Carlo simulasyonu ¢aligmasi yapilmistir.
Simiilasyonun kurgusu anlatilarak sonuglar1 degerlendirilmistir.

Bu tezi hazirlama olanagi sunmasindan ve yardimlarindan dolay1
danismanim Sayin Yrd. Dog¢. Dr. Enis SINIKSARAN’a ve yardimlarindan dolay1
caligma arkadaslarim Hicran OCAKLI ve Didem YETER e tesekkiir ederim.
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GIRIS

Son zamanlarda iki ya da daha fazla bireye (aile, fert, firma, tilke, bolge vb.)
ait verilerin zaman siirecinde periyodik olarak belirli araliklarla gozlenmesi ve
toplanmasi yayginlagsmakta; mevcut veri sayist ¢ogalmaktadir. Bu sekilde toplanan,
zaman serisi ve yatay kesit verilerinin birlesmesi ile olusan veri kiimesi panel veri
olarak adlandirilmaktadir.

Her gecen giin toplanan panel veri sayisinin artmasi, panel verinin sadece
yatay kesit veri ya da sadece zaman serisine gore pek ¢cok avantajinin olmasi, panel
veri analizi ile ilgili araglarin paket programlarda daha ¢ok yer almasi ve panel veri
analizi ile ilgili teorik gelismelerin artarak siirmesi panel veri analizinin hizla
yayginlagmasina neden olmaktadir.

Bagimli degiskenin gegmis zamandaki degerlerinin agiklayici degisken olarak
kullanildig1 dinamik modeller ekonometride yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir ¢ok
ekonomist dinamik modellerin ekonomideki pek ¢ok iligskiyi statik modellere gore
cok daha iyi agiklayabildigine inanmakta ve ¢aligmalarini bu yonde siirdiirmektedir.
Buna paralel olarak panel verinin dinamik olarak modellenmesi yayginlagsmakta ve
bu konu lizerindeki teorik gelismeler hizla artmaktadir.

Bu calismada dinamik panel veri modelleri ve bu modellerin parametrelerinin
genellestirilmis momentler metodu ile tahmin edilmesi iizerinde durulmaktadir.
Calisma ii¢ boliimden olusmaktadir.

Calismanin birinci boliimiinde panel verinin kullanim alanlari, panel veri
kiimesi, panel verinin avantajlar1 ve dezavantajlari tizerinde durulacaktir.

Ikinci boliimde dinamik panel veri modellerinin baz1 dzellikleri, rastlantisal
ve sabit birey etkileri, panel veri analizlerinde siklikla kullanilan bazi doniistimler,
bagimli degiskenin baslangi¢ degerleri ile ilgili varsayimlar anlatilacaktir. Yine bu
bolimde caligmanin temeli olan, panel veri modellemesinde siklikla kullanilan
genellestirilmis momentler metodu tahmincileri anlatilacak ve  panel wveri
modellerinde farkli moment kosullarindan yola ¢ikan farkli bazi genellestirilmis

momentler metodu tahmincileri tanitilacaktir.



Uciincii  boliimde, rastlantisal etkili dinamik panel veri modelindeki
parametrelerin tahmini i¢in ikinci bdliimde anlatilan genellestirilmgs momentler
metodu tahmincileri ile ekonometride siklikla kullanilan baska bazi tahmincilerin,
yanlilik ve etkinlik 6zelliklerini karsilagtirmak amaciyla Monte Carlo simiilasyonu
caligmas1 yapilacaktir. Bu boliimde, simiilasyonun  kurgusu anlatilacak  ve
simiilasyonun sonuglart degerlendirelecektir.

Calismanin Ek I boliimiinde, iigiincii boliimde gergeklestirilen Monte Carlo
simiilasyon c¢alismasinin sonuglari, Ek II boliimiinde ise simiilasyon calismasinda
kullanilan MATLAB program kodlar1 sunulacaktir.

Calisma boyunca statik panel veri modelleri ve en kiigiik kareler,
genellestirilmis en kiiclik kareler, en ¢ok olabilirlik, kukla degiskenli en kiigiik
kareler gibi ekonometride ve panel veri analizlerinde siklikla kullanilan tahminciler
iizerinde durulmayacaktir. Bu konular ile ilgili bilgiler ve referanslar Hsiao (2003),
Baltagi (2005), Wooldridge (2001) gibi panel veri analizi i¢in temel sayilabilecek
kaynaklardan elde edilebilir.



1. BOLUM
PANEL VERI

1.1. Panel Verinin Kullanim Alanlari

Panel veri analizi ekonomi basta olmak iizere siyaset bilimi, psikoloji,
sosyoloji, saglik arastirmalari, egitim gibi pek c¢ok alanda kullanilmaktadir. Mevcut
panel veri sayis1 arttikca panel veri analizinin kullanim alan1 ¢ogalmaktadir.

Ozellikle ekonomide panel veri analizi yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ekonomide panel veri analizi genellikle insanlarin gelirleri ve aligkanliklari,
firmalarin ve iilkelerin zaman siirecindeki davraniglar1 ile ilgili ¢alismalarda
kullanilir. Birey sayist fazla oldugundan (6rnek: firmalar) panel veri analizi
mikroekonomi ile ilgili ¢alismalarda makroekonomi ile ilgili ¢aligmalara gére daha
yogun olarak kullanilmaktadir. Ozellikle iiretim fonksiyonunun modellenmesinde
panel veri analizi siklikla kullanilmaktadir. Makroekonomik diizeyde ise genellikle
iilkelerin zaman siirecindeki davraniglarinin agiklanmaya c¢alisildigi calismalarda
kullanilmaktadir.

Panel veri ekonomi disindaki diger alanlarda da siklikla kullanilir. Siyaset
biliminde genellikle partilerin ve organizasyonlarin zaman siirecinde siyasi
hareketleri, insanlarin aliskanliklar1 ile 1ilgili g¢aligmalarda kullanilir. Psikoloji,
sosyoloji ve saglik arastirmalarinda insanlarin ve insan gruplarimin zaman
stirecindeki davranislar ile ilgili ¢caligmalarda kullanilir. Egitim alaninda genellikle
siniflarin, 6grencilerin ve 6gretmenlerin zaman siirecindeki performanslart ile ilgili

calismalarda kullanilir.



1.2. Panel Veri Kiimesi

Bir panel veri kiimesinin iki boyutu vardir; birey boyutu ve zaman boyutu.
Birey boyutu iilkeleri, bolgeleri, sehirleri, firmalari, topluluklari, gruplari, aileleri,
fertleri veya bunlar gibi birimleri ifade etmektedir. Zaman boyutu ise bireylerden
zaman siiresince periyodik olarak toplanan goézlemleri ifade etmektedir.

Malezya, Polonya, Romanya ve Tiirkiye’nin 2001-2005 yillar1 arasindaki reel
gayri safi milli hasila (GSMH), dis ticaret dengesi ve issizlik oranin1 kapsayan veri
kiimesi panel veri kiimesine bir drnektir. Burada iilkeler bireydir ve her bir iilkenin
her degiskeni i¢in bes adet zaman serisi bulunmaktadir. Dolayisiyla bu 6rnekteki veri
kiimesi her degisken i¢in yirmi gézlem igermektedir.

Panel veri kiimeleri genelikle bireylere gore siralanmis bloklar seklinde
sunulur. Her blogun i¢inde o bloktaki bireyle ilgili zaman serileri bulunur. Yukarida
sozl edilen ornekte Malezya, Polonya, Romanya ve Tiirkiye’nin 2001-2005 yillar1
arasindaki reel gayri safi milli hasila (GSMH), dis ticaret dengesi ve igsizlik oranim

kapsayan panel veri kiimesi asagidaki gibi sunulabilir:

Tablo 1.1: Panel veri kiimesi ornegi —

Ulkelerin ekonomik gostergeleri

Reel GSMH | Dis )
. Biiyiime Ticaret Acigi Issizlik
Ulke Yil Orani (%) (milyar dolar) Orani(%)
Malezya 2001 0.4 18.4 3.7
Malezya 2002 4.4 18.1 3.5
Malezya 2003 55 25.7 3.6
Malezya 2004 7.2 275 3.6
Malezya 2005 5.2 33.6 3.6
Polonya 2001 1.1 -1.7 16.2
Polonya 2002 1.4 -7.2 19.7
Polonya 2003 3.8 -5.7 19.9
Polonya 2004 5.3 -5.6 19.6
Polonya 2005 3.5 -2.8 18.2
Romanya 2001 5.7 -3.0 9.0
Romanya 2002 51 -2.6 10.2
Romanya 2003 5.2 -4.5 7.6
Romanya 2004 8.4 -6.7 6.8
Romanya 2005 4.1 -9.6 5.8
Turkiye 2001 -7.4 -4.5 8.4
Turkiye 2002 7.8 -8.4 10.3
Tarkiye 2003 5.8 -14.0 10.5
Turkiye 2004 8.9 -23.9 10.3
Tarkiye 2005 7.4 -32.8 10.1




Yukaridaki tabloda bir panel veri kiimesinin tipik sunumu gdsterilmistir.

Calisma boyunca bu sekilde diizenlenmis panel veri kiimeleri ele alinacaktir.

1.3. Panel Verinin Avantajlari

Panel veri sadece yatay kesit veri ya da sadece zaman serisine gore pek ¢ok
avantaja sahiptir . Bu avantajlar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Hakkinda veri toplanan bireyler arasinda bireylerin kendi O6zelliklerinden
kaynaklanan farklar vardir. Bireylerin kendi 6zelliklerinden kaynaklanan farklari
ortaya koyan birey etkileri, cogu zaman gozlenemez ya da toplanamaz . Sadece
yatay kesit veri ya da zaman serisi ile birey etkileri kontrol edilemez. Dolayisi ile
parametrelerin tahminine yonelik ¢alismalarda birey etkileri gézardi edildiginden
yanli sonugclar elde edilir. Ancak panel veri sayesinde birey etkileri kontrol edilerek
bu sorun ortadan kaldirilir.

Panel veri daha ¢ok veri, daha ¢ok degiskenlik, daha ¢ok serbestlik derecesi
ve daha az ¢oklu degisken sorunu igermektedir. Dolayisi ile panel veri kullanilarak
yapilan tahminler daha etkilidir.

Panel veri ile ilgilenilen konunun zaman siirecindeki degisimi daha iyi
gozlemlenebilir. Sadece yatay kesit veri ile bireylerin zaman siirecindeki
davraniglarinin gézlenemeyecegi agiktir. Ayrica aciktir ki bir bireye ait zaman serisi
ile sadece s06z konusu birey ile ilgili olarak zaman siirecindeki degisim
gozlemlenebilir, ilgilenilen konunun geneli ile ilgili bilgi elde edilemez. Dolayisi ile
panel veri sayesinde birden fazla bireye ait veri zaman siirecinde gozlemlenerek,
ilgilenilen konunun zaman siirecindeki degisimi daha iyi gézlemlenebilir.

Panel veri sadece yatay kesit ya da sadece zaman serisi ile ortaya
¢ikarllamayan ya da olgiilemeyen bilgileri ortaya koyabilmektedir. Ornegin belirli
bir yildaki kadinlarin isgiliciine katilma orani yatay kesit veri toplanarak elde
edilebilir ancak hangi oranda kadinin isgiiciine hi¢ katilmadig1 ya da hangi oranda
kadinin zaman zaman calisarak isgiicline katildig1 ortaya ¢ikarilamaz. Ancak panel
veri sayesinde sdz konusu oranlar elde edilebilir.

Panel veri, sadece yatay kesit veri ya da sadece zaman serisine gore daha

karmagik iliskilerin modellenmesine ve test edilmesine olanak saglar.



Mikro diizeydeki veriler makro diizeydeki verilere gore daha dogru
oOlgiilebilmektedir. Panel veri genellikle mikro diizeydeki bireylerden elde edildigi
icin bu hatalar azaltilabilmekte ya da ortadan kaldirilabilmektedir.

Zaman serisinin duragan olmadig1 durumda pek ¢ok tahmincinin asimptotik
dagilimi normale yakinsamayacaktir. Ancak birbirinden bagimsiz bireyleri kapsayan
panel veri kiimesinde bireylere ait zaman serileri duragan olmasa dahi tahmincilerin
asimptotik dagilimi1 normal dagilima yaklasacaktir. Ayrica bu nedenden dolay1 panel
veri daha az birim kok sorunu i¢cermektedir.

Panel verinin avantajlar ile ilgili daha detayl bilgilere ve referanslara Baltagi

(2005) ve Hsiao (2006)’dan ulasilabilir.

1.4. Panel Verinin Dezavantajlari

Panel veri avantajlarinin yaninda dezavantajlar da barindirmaktadir. Bu
dezavantajlar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Panel veri analizinde, en c¢ok karsilagilan problem verinin dogru sekilde
toplanmamasidir. Panel veri genellikle anketler ile toplamir. Orneklemin kitleyi
temsil etmemesi gibi Orneklemeden kaynaklanan, anket sikligi gibi anketin
tasarimindan kaynaklanan ya da veri yonetiminden kaynaklanan sorunlar ortaya
cikmaktadir.

Panel veri toplanirken 6l¢tim hatalar1 olabilmektedir. A¢ik olmayan sorular,
hafiza hatalari, anket uygulanan kisinin kasith olarak yanlis bilgi vermesi, uygun
olmayan kisilerin bilgi vermesi, cevaplarin yanhs kayit edilmesi, gorligmecinin
etkinlerinden kaynaklanan nedenlerden dolay1 6l¢iim hatalari ortaya ¢ikmaktadir.

Cogu zaman veriler her bireyden kisa zaman araliklarinda toplanmaktadir.
Ancak pek cok panel veri analizi asimptotik varsayimlardan yola ¢ikar ve pek ¢ok
yontem zaman boyutunun sonsuza gitmesi durumunda gecerli olmaktadir.
Bireylerden uzun zaman dilimlerinde veri toplanmasi durumunda ise verilerin
yipranma payr artmakta ve smirli bagimli degiskenli modellerde hesaplama
giicliikleri ile karsilagilmaktadir.

Anketlerde bireylerden cevap alimamamasi panel veri ile yapilan
caligmalarda yatay kesitli veri ile yapilan ¢alismalara gore daha ciddi sorunlar

yaratmaktadir ve yipranmanin derecesi incelenen panellere bagli olarak



degismektedir. Genelde yipranma oranlar1 bir dalgadan diger dalgaya artmakta ancak
artis orani zaman ic¢inde azalmaktadir. Yipranma sapmasini azaltmak icin hareketli
(rotating) panellere ya da sahte (pseudo) panellere basvurulmaktadir (Baltagi, 2005:
191-195).

Yatay kesit ve zaman serisi birimleri arasinda parametre farkliliklar1 dikkate
alinmadigi zaman bazi sapmalar meydana gelmekte ve standart panel teknikleri
kullanilmas1 durumunda ilgili parametrelerin tutarsiz ve anlamsiz tahminlerinin elde
edilmesine yol agmaktadir. Dinamiklerin ve egim farklilarinin olmasi durumunda
Pretesting yOntemi, Stein-Rule yontemi, Rastlantisal katsayili yaklasim, Kalman
filtre yaklagimi, Bayesci secim yaklagimi kullanilabilir (Maddala, Hu, Wanhong,
1996: 307).

Panel verinin dezavantajlari ile ilgili daha detayli bilgilere ve referanslara

Baltagi (2005) ve Hsiao (2006)’dan ulasilabilir.



2. BOLUM
DINAMIK PANEL VERI MODELLERI

2.1. Dinamik Panel Veri Modelleri

Cogu ekonomist pek ¢ok ekonomik iligkinin dinamik modeller ile daha iyi
aciklanabildigine inanmaktadir. Bu nedenle ekonomi ile ilgili pek ¢ok modelleme
calismasinda dinamik modeller kullanilmaktadir. Bununla beraber c¢esitli
caligmalarda dinamik panel veri modelleri de siklikla kullanilmaktadir.

Dinamik panel veri modellerinde parametrelerin uygun sekilde tahmin
edilmesi statik modellere gore daha karmasik tekniklerin uygulanmasini gerektirir..
Statik modellerde parametrelerin tahmini i¢in s6z konusu olan tahmincinin
ozelllikleri daha ¢ok birey etkisinin nasil olduguna baglidir. Dinamik modellerde ise
onceki zaman dilimlerinde veriyi lireten mekanizmanin nasil oldugu da énemlidir.

Genel olarak dinamik bir panel veri modeli i=1,......... N ve t=1,.. T
icin asagidaki sekilde ifade edilebilir:
Vi =VVin T X BHTp+1 + 6, 2.1)

Bu modelde,

¥, , i’nci birey i¢in ¢ zamaninda gozlemlenen bagimli degiskenin degerini,



Viia» i'mci birey igin  ¢-1  zamaninda  gozlemlenen  bagimli
degiskenin degerini,

x, kIx1 boyutundaki vektdr, i’nci birey i¢in ¢ zamaninda gozlemlenen

it
zaman siirecinde degisen k1 tane digsal degiskenlerin degerlerini,

Z,, k2x1 boyutundaki vektor, i’nci birey i¢in zaman siirecinde degismeyen
k2 tane digsal degiskenlerin degerlerini,

n,, i’nci birey i¢in gdzlemlenemeyen birey etkisinin degerini,

£ i’nci birey i¢in ¢ zamaninda gézlenemeyen hata degerini

ifade etmektedir.
(2.1) ile ifade edilen modelde ¢—1 zamaninda degiskenler
arasindaki iliski

Vier SVt X BHzp+mn +&, (2.2)

seklindedir. Agiktir ki 7 ile y,,_ arasinda korelasyon s6z konusudur. Bu korelasyon

ekonometride siklikla kullanilan en kiiciik kareler gibi ¢ogu popiiler tahmincinin
ozelliklerini olumsuz etkilemektedir. S6z konusu tahmincilerin etkinligi azalmakta

ayrica yanl ve tutarsiz olabilmektedirler.

2.2. Rastlantisal ve Sabit Birey Etkileri

(2.1) ile ifade edilen modelde birey etkisi 7, sabit ya da rastlantisal etki
olabilir. Bu etkinin nasil oldugu ya da bu etkiye nasil yaklasildigi parametrelerin
tahmini acisindan ¢ok &nemli olabilir. Orneklemin yapisi ve/veya arastirmacinin
amac1 77,’ye nasil yaklasilacagini belirler. Eger 6rneklem kitledeki tiim bireyleri
kapsiyorsa ya da arastirmacinin 6érnekleme dahil ettigi bireyler arastirmact agisindan
kitleyi temsil ediyorsa 7, sabit etki olarak kabul edilir. Eger ele alinan 6rneklem
arastirmacinin ele aldigi kitledeki bireylerin tiimiinii kapsamiyor, s6z konusu kitleden
duruma uygun herhangi bir 6rneklem metoduyla rastlantisal olarak se¢ilmis bireyleri
kapstyosa 7, rastlantisal etki olarak kabul edilir.

Birey etkisi ile agiklayic1 degiskenler arasinda iliski olmasi ¢ogu zaman

muhtemeldir. Ornegin bir firmanm {iretim fonksiyonu ele almirsa, daha yetenekli



caliganlari olan firmanin daha fazla iiriin tiretmesi beklenir. Burada yetenek degiskeni
cogu zaman gozlenmesi miimkiin olmayan bir degisken oldugundan goézlenemeyen

birey etkisi 7, olarak kabul edilebilir. Uretimi fazla olan firma dogal olarak daha
fazla girdi kullanmir (x, ve/veya z,). Bu durumda gozlenemeyen birey etkisi olan
calisanlarin yetenegi 7, ile tiretimde girdi olarak kullanilan malin miktar1 x,
ve/veya z, arasinda korelasyon olacaktir.

Burada dikkat edilmesi gereken bir durum vardir. Rastlantisal etkili
modellerde agiklayici degiskenler ile birey etkileri arasinda korelasyonun olmasi
durumunda s6z konusu modele sabit etkili model gibi yaklasilabilir (Mundlak, 1978).

Biliyoruz ki birey etkisi 7, gdzlenemeyen bir etkidir. 7, ile x, ve z arasinda

korelasyon oldugu durumda E(7,|x;,z;) degerine Xx, ve z ’nin dogrusal bir

n=xa+zb+w, (2.3)

seklinde ifade edilebilir. Burada w, ,

E(w,)=0 ve Var(w)=0c. (2.4)
ile dagilan rastlantisal bir degiskendir.
(2.3) ‘de ki ifadeye i =1,......... ,N icin

(2.5)

seklinde yaklasilabilir. Eger aciklayic1 degiskenler ile birey etkisi arasinda
korelasyon yoksa @ = 0 ve b =0 olacaktir. (2.5) ifadesini (2.1)’de yerine koyarsak,

’ [ -/ 1
YVu=VViiat x,frzp+xa+zb+w +g, (2.6)

ifadesi elde edilir. Burada o sifira yaklagirken (2.6) dolayisyla (2.1) sabit etkili

modele doniisecektir. O halde digsal degiskenler ile birey etkisi arasindaki iligkinin

durumuna gore (2.1)’deki modele, rastlantisal etkili olsa dahi sabit etkili modelmis
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gibi yaklasilabilir. Bu durumda sabit etkili modeller i¢in uygun olan tahminciler

rastlantisal etkili modeller i¢in de uygun olabilir ( Hsiao, 2003: 45-46).
2.3. Bazi Onemli Déniisiimler

(2.1) ile ifade edilen modeldeki verilerin bir 6nceki zamana gore farki

alindiginda doniistiiriilen veriler arasindaki iliski, i=1,......... ,N ve =2, ,T
igin

Yie ™ Viga = 7/(yt,t—1 - yi,t—z) + (xi’t - xi',t—l )ﬂ +&, — gi,t—l (27)

seklindedir. Her birey icin verilerin ortalamadan sapmalar1 alindiginda ise

doniistiiriilen veriler arasindaki iligki, i =1.......... N ve t=1,... ,T 1¢in

Vit _.)_}i = 7/(yi,z—1 _.)—/i,—l)—i— (xi,z _J_C;)ﬂ‘f‘é‘” _6_‘:' (28)

T T T
seklindedir. = Burada y, = %z Vi s Vi = %Z Vit xX= %z X, ve

>3
& =—) g,  dir.
=
(2.7) ve (2.8)’te de goriildiigli lizere verilerin bir 6nceki zamana gore farki

alindiginda ya da verilerin ortalamadan sapmalar1 alindiginda birey etkisi 7 ’nin

etkisi yok olmaktadir. Bu, (2.1) ile ifade edilen modelin 6nemli 6zelliklerinden
biridir. (2.1)’deki modelin parametrelerini tahmin etmekte kullanilan ¢ogu teknikte

bu ozellikten faydanilmaktadir. Ancak agiktir ki (2.7)’de y,,, -y, ile &,—¢,,,

(2.8)’te de y,,, —y,_, ile ¢, —¢ arasinda korelasyon mevcuttur. Bu durum hala pek

cok tahmincinin 6zelliklerini olumsuz etkilemektedir.
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2.4. Baslangi¢c Degerleri

Panel veri modellerinin zaman boyutu ve birey boyutu olmak {izere iki
boyutu vardir. Bir panel veri 6rnekleminin biiylikligli gozlenen bireylerin sayisi
N ’ye ve bireylerin gdzlemlendigi periyod sayis1 T ’ye baghdir. Ozellikle bireyin
iilkeler oldugu makroekonomik modellerde s6z konusu 6rneklemdeki birey sayist N
kisitli olmasina karsin periyod sayist 7' fazla olabilmektedir. Ancak ¢ogu zaman
verilerin anketler ile toplanmasindan dolayi, panel veri uygulamalarinda genellikle
orneklem ¢ok sayida birey sayisi N icermesine karsin kisith sayida periyod sayisi
T igermektedir. Bundan dolayr periyod sayist 7 ’yi smirl, N ’yi ise sonsuza
giderken farz ederek calismak daha faydalidir.

Dinamik panel veri modellerinde bagimli degiskenin baslangic degerleri

Y, lar treten mekanizma bazi tahmincilerin 06zellikleri acisindan 6nemlidir.

Ozellikle de periyod sayis1 7 'nin kisitli oldugu drneklemlerde, baslangig degerlerini
iireten mekanizma daha ¢ok 6nem kazanmaktadir.
S6z konusu baglangis degerlerinin 6nemini daha iyi kavrayabilmek igin

(2.1)’deki model geriye dogru iterasyon yontemi kullanilarak ,

t—1 t—1 t—1 t—1
; _ A _ A
Y =V Yio T Zlei’,t—jﬂ + 2717';/’ + 27'/771' + Z7jgi,r—j
=0 =0 =0 =0

t—1 l‘ t t—1

1- |
=7 Y+ 7 x,,f,ﬁ’+ Lap+—Ln+3vs,
=0 1-y =0
—7' 1-y'
—M,o+27 x,t,ﬂ+ Lp+—in, +1, (2.9)
= -y -y

seklinde tekrar yazilabilir. Goriildiigii tlizere y, bes terimin toplami olarak

yazilabilir. [lk terim, y'y, baslangig degerlerine baghdir. Ikinci terim, 27 x, B

j=0
zamanla degisen dissal degiskenin su anki ve gecmis degerlerine baghdir. Ugiincii

terim,
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t
/4 n, gozlenemeyen birey etkisi ile dogru orantilidir.

orantilidir. Dordiincii terim,

Son terim,
-1
=27 (2.10)
=0
ise baslangi¢ degerleri 7,, =0 olan
Ty = V0 T &, (2.11)

seklinde otoregresif bir modeldir.

Agiktir ki i=1,.....,N icin baslangic degerlerinin goézlemlenen veriler

tizerinde etkisi vardir.
Baslangi¢ degerleri ile ilgili varsayimlardan biri baslangi¢c degerlerinin sabit

olmas1 ve birey etkilerine bagimli olmamasidir. Bu durumda agiktir ki

E(i1) =0,

E(3,,7,)=0 (2.12)

olur. Bu gii¢lii bir varsayim oldugundan ¢ogu zaman gerceklesmeyebilir. Bu durum,
veriyi iireten mekanizmanin baslangi¢c zamani ile s6z konusu mekanizma ile ilgili
verinin gozlemlenmeye baslama zamaninin ayni olmast durumunda daha olasidir.
Veri tlireten mekanizmanin s6z konusu mekanizma ile ilgili verinin
gozlemlenmesinden daha oOnce bagladigi durumlar daha yaygindir. Bu durumda
baslangi¢ degerleri y, (2.9)’daki ifade gibi ¢#=0 ve daha 6nceki zamanlardaki

gozlenmemis verilerin fonksiyonu olarak yazilabilir. O halde y, ; zamanla degisen

digsal degiskenlerin gegmis degerleri x,, x;

RS ERL

,’lerin, zamanla degismeyen dissal
degiskenler z,’lerin, birey etkisi 7, ’nin ve ¢ =0 zamanindaki hata degiskenin ¢,, '1n

fonksiyonu olarak yazilabilir:

Vio =S (Xig5 X, 150005257015 E59) (2.13)
Birey etkilerinin sabit olmasi durumunda, hata degerlerinin digsal

olmasindan dolay1 baslangi¢ degerleri y, ’lar ile hata degiskeni arasinda korelasyon

olmadigindan baslangi¢ degerleri y, ’lar digsaldir. Birey etkilerinin rastlantisal
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olmas1 durumunda ise (2.2)’de s6z edilen iliskiden dolay1 baslangi¢ degerleri y, ’lar
ile birey etkileri arasinda korelasyon mevcuttur. Dolayisiyla bu durumda baslangic
degerleri digsal degildir.

Baslangi¢ degerleri y, ’larin bagimsiz ve ayn1 dagilimlardan geldigini ve bu
baslangi¢ degerlerinin ikinci momentleri E(y;) ve birey etkileri ile korelasyonun
E(y,,n,) ‘nun baslangic degerlerini belirledigini varsayalim. Bu durumda, N — oo

ve kisith 7 i¢in herhangi en kiiclik kareler tabanli tahmincinin varyansit ve
asimptotik yam1 E(y5,) ve E(y,7,) ye baghdir (Sevestre, Trognon, 1996).
Baslangic degerleri ile ilgili daha detayl bilgilere Anderson, ve Hsiao (1982)

ve Bhargava ve Sargan (1983) ‘un ¢alismalarindan elde edilebilir.

2.5. Rastlantisal Etkili Dinamik Panel Veri Modellerinde
Parametrelerin Genellestirilmis Momentler Metodu ile Tahmin

Edilmesi

Rastlantisal etkili dinamik panel veri modellerinde genellestirilmis momentler
metodu tahmincileri baslangic degerlerine bagh olmadigi i¢in zaman boyutu kii¢iik
olan modelleme c¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu boliimde rastlantisal
etkili dinamik panel veri modellerinde degisik momentler kosullar1 kullanilarak

gelistirilen genellestirilmis momentler metodu tahmincileri lizerinde c¢alisilacaktir.
2.5.1. Model ile ilgili Varsayimlar ve Tammmlamalar
(2.1)’deki modeli i=1,......... N ve t=1,.. ,T icin tekrar yazalim:
Vi SVVia t X B zipa +e,
Bu modelde birey etkisi 7, rastlantisaldir. Ayrica model ile ilgili olarak
asagidaki varsayimlarin saglandig: kabul edilecektir.

Biitlin periyotlarda tiim bireyler i¢in hata teriminin ve gozlenemeyen birey

etkisinin beklenen degerleri 0’dir:
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E(n,)=E(g,)=0 (2.14)
Biitiin periyotlarda tiim bireyler i¢in hata teriminin varyansi homojendir:
E(g})=Var(e,) =0 (2.15)
Biitiin periyotlarda tiim bireyler icin birey etkisinin varyansi homojendir:
E(n})=Var(n,) =0, (2.16)
Birey etkileri bireyler arasinda birbirinden bagimsizdir:
E(nn;)=0, i+#j (2.17)
Hata terimleri bireyler arasinda ve periyotlar arasinda birbirinden
bagimsizdir:
E(¢,6,)=0, i#j yada t#5s, (2.18)
Biitiin periyotlardaki tiim bireylere ait herhangi hata terimi, herhangi bireye
ait birey etkisinden bagimsizdir:
E(ne,)=0, Vi, jt, (2.19)
Biitlin periyotlardaki tiim bireylere ait herhangi hata terimi zamanla degisen

ya da zamanla degismeyen biitiin digsal degiskenlerden bagimsizdir:

E(X-tgjs)zo, \V/i,j,t,s,

2

E(ze,)=0, Vi, jt (2.20)

(Calismanin bundan sonraki boliimiinde degiskenler siklikla matrisler ile ifade

edilecektir. Calisma boyunca siklikla kullanacak matrisler asagidaki gibi

tanimlanirsa,
[ r 7]
Vi Yio Xt Zj
[ [
Yia Vi Xia | %
Yi=| . |» Yia=| . s Xi= | Z,=| .
! 1
Yir Yir- Xir Zir |
& 1 7 &y +1y;
€ 1 m, & T 17
g = , [, = " n=\ .| = . (2.21)
& 1 My Er +17; |
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y;, i’inci bireye ait bagimli degiskenin ¢=1’den ¢=T7’ye kadar aldif

degerleri gosteren 7 x1 boyutunda vektdriindi,

=D
i

, 1’inci bireye ait gecikmeli degiskenin #=0’dan ¢=T7 -1’e kadar aldig1
degerleri gosteren 7 x1 boyutunda vektdriindi,

X,;, i’inci bireye ait zaman siirecinde degisen dissal degiskenlerin
t=1"den t=T ‘ye kadar aldig1 degerleri gosteren 7 xk1 boyutunda matrisini,

Z,., i’inci bireye ait zaman siirecinde degismeyen digsal degiskenlerin
t=1"den t=T ‘ye kadar aldig1 degerleri gosteren 7 xk2 boyutunda matrisini,

g;, i’inci bireye ait hata degiskenininn 7=1’dan ¢=T7 ‘ye kadar aldig
degerleri gosteren 7 x1 boyutunda vektoriind,

I, , biitlin elemanlar1 1’den olusan 7 x1 boyutunda vektorti,

n, D’inci bireyden N ’inci bireye kadar gozlenemeyen birey etkilerini
gosteren N x1 boyutunda vektoriind,

v,, i’inci bireye ait hata terimi ile birey etkisinin toplamini gosteren hata

bileseni vektoriinii ifade eder.
Yukaridaki tanimlamalar altinda asagidaki vektor ve

matrisler tanimlansin:

A y(()_l) X, Z, € Y
y = b y(_l) = b X = b Z = bl g = b y= v.z b (222)
Yy Y Xy Zy €y Vy
w=|y".x,z| s=[.p. 0] (2.23)
O halde, s6z konusu model yukaridaki tanimlamalar altinda
y=pw'""+XB+Zp+(I, @l )n+¢& (2.24)
=Wo+(I,®l)n+e¢ (2.25)

seklinde ifade edilebilir.

Burada I, NxN boyutunda birim matrisi ifade etmektedir.
(2.14)-(2.21) varsaymmlar altinda her birey i¢in 7" adet hata bileseni v, ’nin

kovaryans matrisi
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o,+o0, o, - O,
o, o©,+0, o, s o
Cov(v,)=2 = : ) , =o. I, +o,ll; (2.26)
o, o, .. o,+0,
seklinde olur. O halde,
Cov(v)=1,®% (2.27)

seklindedir.
2.5.2. Genellestirilmis Momentler Metodu Tahmincileri

En kiiciik kareler (EKK), genellestirilmis en kiigiik kareler (GEKK), kukla
degiskenli en kiiciik kareler (KDEEK), en ¢ok olabilirlik gibi ekonometrik
modelleme caligmalarinda siklikla kullanilan tahmincilerin ¢ogu gii¢lii varsayimlarin
ger¢eklesmesi durumunda dogru sonuglar verir. Bunlar gibi pek ¢ok popiiler
tahminci dinamik panel veri modelleri i¢in ¢ogu zaman uygun degildir.
Genellestirilmis momentler metodu tahmincileri bu tahmincilere alternatif olarak
sadece belirli moment kosullarinin saglanmasini gerektirir ki zaten genelestirilmis
momentler metodu tahmincileri bu moment kosullarindan yola ¢ikar. Bundan dolayz,
panel veri modellenmesi dahil ekonometrinin pek ¢ok alaninda genellestirilmis
momentler metodu tahmincileri ¢ok siklikla kullanilmaktadir.

Genellestirilmis momentler metodu tahmincilerinin temeli momentler
metodudur. Momentler metodu 6rneklem ve kitle momenlerinin esitlenmesi ilkesine
dayanir. Genel varsayimlar altinda O6rneklem sayisi arttikga istatistik bir sabite
yakinsayacaktir. Ornegin bagimsiz ve ayni dagilan rastlantisal degiskene ait herhangi

bir kitleden elde edilen
_, 1
iy == (2.28)

seklindeki bir istatistik, 6rneklemdeki gdzlem sayisi ¢ogaldik¢a s6z konusu kitlenin
varyansinin ve beklenen degerininin karesinin toplamina yakinsayacaktir. O halde
yakinsanan sabit, parametrelerin bir fonksiyonudur. Momentler metodlari
ilgilendigimiz parametrelerin fonksiyonlarina yakinsayan istatistikleri kullanir.

Tahmin edilecek K tane parametreye karsilik m,,m,,.......,m; seklinde fonksiyonel

olarak bagimsiz K tane bu parametrelerin fonksiyonuna yakinsayan istatistik mevcut
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ise s0z konusu denklem sisteminde her bir parametre c¢ekilerek genel bazi
varsayimlar altinda parametrelerin tutarli tahmincileri elde edilebilir.

Genellestirilmis momentler metodu, momentler metodunun uzantisidir ve
moment kogullarindan yola ¢ikar. Ornegin,

Y, =xf+e (2.29)
seklindeki klasik bir dogrusal regresyon modelinde 6nemli varsayimlardan biri

E[xze]=E[x,(y,-x/$)]=0 (2.30)

seklindedir. Bu ifadenin 6rneklemdeki karsiligi

LS xa =13 -xB =0 231)
n-; n

olur. Yukaridaki sistemin ¢oziimiinii saglayan ﬁ degerleri modeldeki g
parametreleri igin tutarli tahminlerdir. Ayrica dikkat edilecek olursa (2.29)’deki
model icin (2.30)’daki moment kosullar1 kullanilarak elde edilen tahminci ayni
model i¢in en kiigiik kareler tahmincisi ile aynidir.

(2.31)’deki denklem sisteminde bilinmeyen sayist kadar denklem sayisi
oldugundan sistemin tek bir ¢oziimii vardir. Dolayisiyla parametrelerin tahmini
kolaydir. Ancak ¢ogu zaman denklem sayisinin bilinmeyen sayisindan fazla oldugu
durumlar olmaktadir. K modelde bilinmeyen parametre sayisini, L moment
kosullarini saglayan denklem sayisinmi ifade etmek iizere L > K oldugu bir durumda

parametrelerin tahmini i¢in L tane denklem iginden herhangi K tane denklem

kullanilarak parametreler tahmin edilebilir. Bu sekilde her parametre icin (Kj tane

farkli tahmin yapilabilir. Bu tahminlerden hangisinin daha iyi bir tahmin oldugu soru
isaretidir. Ayrica agiktir ki bu tahminlerin hangisi kullanilirsa kullanilsin gézardi

edilen denklemlerden dolay1 bilgi kaybi olacaktir.

p= ( B Boseeees Pi ) parametrelerini ve y,,X,, z, degiskenlerini i¢eren,

E[m(y,.x,.2,, 8] = E[m,(B)]=0 (2.32)
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moment kosullarini saglayan bir modeli varsayalim. Burada i m,(f) nin y,x,,z;

degiskenlerine bagimli oldugunu ifade etmektedir. (2.32)’de ki moment kosullarinin

saglandig1 durumda,
_ 1< 1<
m[(an:Z’ﬂ):;Zm[(yi’xiazj:ﬂ)=;zmil(ﬂ) (233)
i=1 i=1

ilgili o6rneklemdeki s6z konusu moment kosullarinin karsiligidir. Burada n
orneklem biiyiikliigiinii ifade etmektedir. K tane bilinmeyen parametre igeren ve

fonksiyonel olarak bagimsiz L tane denklemden olusan
_ 13
m,(ﬂ)z—Zml(y[,xi,zi,ﬂ)=0 , 1=12,....,L (2.34)
nio

denklem sisteminin L > K durumunda ¢6ziimii yoktur. Bu durumda bir amag
fonksiyonunu minimize etmek bize aradigimiz tahminciyi verebilir. Ornegin en
kiigtik kareler tahmincisinin mantig1 kullanilarak

m; =m(p)m(p) (2.35)

1

q:

L
I=
seklinde s6z konusu denklemlerin karelerinin toplamini ifade eden bir amag

fonksiyonu kullanilabilir. Burada,
m(f) =

seklinde bir vektordiir.
(2.35) ifadesini minimum yapan g degerleri s6z konusu parametrelerin
tahmini olarak kullanilabilir.

E(m(p)) <o ve Var(m(f)) <o varsayimlari altinda

plimm(B)=E[m(B)]=0 (2.36)

olur (Greene, 2003: 54).
Yukaridaki varsayimlar altinda (2.35)’deki ifadeyi yani ¢’yu minimum yapan
p degerleri f ’nin tutarh tahminleridir (Hansen, 1982).

(2.35)’de ifade edilen amag fonksiyonundan baska
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q= Z"_i(ﬁ‘)'Wﬁ(ﬁ’) (2.37)

seklinde agirliklandirilmis momentlerin karelerinin toplamini ifade eden bir amag
fonksiyonu da kullanilabilir. Burada veriye bagimli olabilen ancak bilinmeyen

parametreler f ’ye bagli olmayan W, , pozitif tanimli herhangi bir matrisdir. Ornegin
I birim matrisi ifade etmek tizere W, =1 secilirse (2.37) ifadesi (2.35) ifadesi ile

ayni1 olacaktir.
(2.36)’daki varsayima ek olarak ¢alisma boyunca
plimW =a (2.38)
oldugunu varsayalim.
Genellestirilmis en kiigiik kareler tahmincisinin kullannomindaki mantik

kullanilarak momentlerin varyansinin tersi W, olarak kullanilabilir. Her bir
momentin varyansini asal kosegeninde iceren bir kosegen matris, W, olarak

kullanilabilir. Bu durumda @™ matrisi, diagonalleri her momentin varyansinin tersi,

1 1

w, = =— (2.39)
! Asmp.Var [\/;1%,] &
seklinde olan bir diagonal matris olarak tanimlanirsa
L
g = m(p)®'m(p) (2.40)
I=1

ifadesini minimum yapan f degerleri de s6z konusu parametrelerin tahmincisi
olarak kullanilabilir. Cogu zaman L adet moment arasinda korelasyon olabilir.

(2.40)’ta tamimlanan amag fonksiyonunda kullanilan agirliklandirilmis matris @ bu
korelasyonu gozardi etmektedir. O halde,

W =@’ = {Asmp.Var[\/Zﬁ(ﬂ)]}_l (2.41)

seklindeki momentlerin kovaryans matrisinin tersi agirliklandirilmis matris olarak

kullanilabilir.

Genel varsayimlar altinda W, pozitif taniml1 bir matris ise
plimm(p)=0. (2.42)
olur.

Agirliklandirilmis  matris W ’nin nasil bir matris oldugu O6nemlidir.

Hansen(1982) calismasinda W icin (2.41)’de tanimlanan agirliklandirilmis matrisin
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genellestirilmis momentler metodu tahmincileri i¢in en uygun agirliklandirilmisg
matris oldugunu ortaya koymustur.

I' matrisi j 'nci siitunu

om; ()

!

I’ = plim

seklinde olan bir matris ve

D= Asmp.Var[\/;ﬁ(ﬂ)J
seklinde bir matris olarak tanimlanirsa genellestirilmis momentler metodu
tahmincisinin kovaryans matrisi asagidaki gibi olur:

Vs = [T = l[r'qr’r]*l . (2.43)

n n

Agiktir ki genellestirilmis momentler metodu tahmincilerinin tutarliligi daha
once de belirtildigi gibi giiclii varsayimlar gerektirmemektedir. S6z konusu modelin
moment kosullarindan yola ¢ikilarak tahminciler elde edilmektedir. Eger ilgilenilen
modeldeki moment kosullar1 ile ilgili bilginin disinda s6z konusu modeldeki
degiskenlerin dagilimlar1 ile ilgili bilgi mevcut ise genellestirilmis momentler
metodu tahmincileri bu bilgiyi gozardi edecektir. Bu durumda séz konusu
parametrelerin tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik tahmincisi gibi baska tahminciler
kullanilmas1 daha iyi olabilir. Ayrica genellestirilmis momentler metodu tahmincileri

dinamik panel veri modellerinde baslangi¢ degerleri y,,’lar ile ilgili varsayimlari

gozard1 ettiginden baslangi¢c degerlerini iireten mekanizmanin bilinmesi durumunda
bilgi kayb1 s6z konusudur.

Panel veri zaman serisi ve yatay kesit verilerin birlesmesinden olustugu i¢in
pek ¢ok moment kosulu barindirabilir. Bundan dolayir ¢esitli olumsuzluklarina
ragmen genellestirilmis momentler metodu tahmincileri daha 6nce sozii edilen
avantajlar1 nedeni ile panel veri modellemesinde siklikla kullanilmaktadir.

Sonraki boliimde (2.14)-(2.21)’deki varsayimlar altinda, farkli moment
kosullarindan yola ¢ikilarak (2.1)’deki modelin parametrelerinin tahmini i¢in ortaya

cikarilan farkli moment kosullarindan yola ¢ikan ¢esitli tahminciler incelenecektir.
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2.5.2.1. Arag¢ Degisken (AD) Tahmincisi

Arag degisken tahmincisi ekonometride basit olmasi nedeniyle panel veri
analizi disinda da siklikla kullanilan tahmincilerden biridir.
Birey etkilerini ortadan kaldirmak i¢in (2.1)’deki modelin (2.7)’deki gibi bir

onceki zamana gore farki alinirsa, i=1.......... ,N ve t=2,.. , I icin

Yie = Viga = 7/(yi,z—1 - yi,t—z) + (x;t - xi’,t—l )ﬂ +&,— gi,z—l (244)

olur. Agiktir ki (2.44)’te y,,, ile y,,, —y;,, arasinda korelosyon olmasina ragmen
&, —&,;,, ile arasinda korelosyon yoktur. O halde y,,,, C vef ’nin tahmini i¢in
Viin — Yiso nin arag degiskeni olarak kullanilabilir. Diger agiklayic1 degiskenler,
x, —x;,, ile &, —¢,,, arasinda korelasyon olmadigindan x; — x;, , kendileri i¢in
ara¢ degisken olarak kullanilabilir. O halde,

E(y,,,(&,—€,,)=0 (2.45)

seklindedir. (2.22) ve (2.23)’de tanimlanan matrislere ek olarak asagidaki matrisler

tanimlansin:
B 7 B N B ' r ] r 7
5i,2 - 5i,1 Agl xi,Z - xi,l AX1
’ ’
E.—E& A82 X, — X, AX,
Ag,=| 7T Ae= T AX = LT AX =]
b . 9 . b b
! 1
_51 r~éir 1] _AEN_ _xi,T Xir-1 _AXN_
- ~ _
Y14 Yio Yio = Via
*
| Yo N Ay = Yiz = Vi
y = : ) Yo = : ) \; = : s
*
Ro=N Yir- | Yir = Vira |
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Ay, [ VYo | Ay |
O e R I VI [ ol FEPPS
Ay, Vira = Yiro | Ayy |
Bu tanimlamalar altinda (2.44)’deki ifade
Ay =yAy , +AXp + A (2.47)
seklinde yazilabilir.
zZ=[y AX] (2.48)

seklinde ara¢ degisken matrisi tanimlanirsa

1 ' 1 ' 1 ' 1 '
lim— Z Ay=[plim— Z A +Hplim—— Z AX | S +plim—— Z Ag’dir.
plim—- Z Ay [p NT . 17 +lp NT 16+p NT
plimL Z Ae=0 oldugundan
NT

| S | O | O
lim— Z Ay=[plim— Z A + [plim— Z AX 2.49
plim—r Z Ay =|plim— Z Ay 1y + [plim—- 18 (2.49)
olur. Bundan dolay1

V4 . 1 ! . 1 ! 1 - 1 !
=[plim— Z A lim— Z AX lim— Z A
[ ,B} [p N7 £ plim— I'p N 2N

. 1 ! 1 - 1 !
=[pllm— Z [Ay , AX lim— Z A 2.50
[p NT [Av, AX ]]'p N 2 (2.50)

olur. O halde,

V’V} — [Z'[Ay, AX T Z Ay 2.51)
w
seklinde tanimlanan ara¢ tahmincisi y, f parametreleri i¢in tutarlidir.

(2.51)’de tanimlanan tahmincinin kullanilabilmesi i¢in en az iki zaman
diliminde yapilan gozleme ihtiyag vardir.

Arag degisken tahmincisi ile (2.1)’deki modelin y ve f parametreleri tahmin

edildikten sonra bu tahminler, ilglili parametrelerin yerine konulursa,

Vi=Wia— Bx, =p% +a, +u,, (2.52)

ifadesi elde edilir.
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C U | _ 1 &
Yukaridaki esitlikte i=1,......... ,N i¢in y, = ?Zy,-, ) Vi = T Zyi,t—l )
t=1

T T
X, :% Zx,, , u, = lZu” ifadeleri tanimlanmistir. (2.52)’de, p parametre
t=

1
t=1

vektorii en kiiciik kareler tahmincisi kullanilarak tahmin edilebilir.

7,B ve p parametreleri tahmin edildikten sonra o, ve o, parametrelerinin

tahmini i¢in agagidaki tahminciler kullanilabilir.

0. =5 N(T 5 Z Z;[ = Vi) =7 G = Viia) = By —x,,0) 17 (2.53)

_ 1 & _, P 1 _
0§=_Z(yi_7yi,—1_pzi_ﬂxi)2'_ gz (2.54)
NS T

Arag degisken tahmincilerinin tutarliligi baslangi¢ degerlerine bagh degildir.

v, ve o, parametrelerinin ara¢ degisken tahmincileri birey sayis N ve/veya zaman
sayist T sonsuza giderken tutarhdir. p ve o, parametrelerinin arag degisken

tahmincileri sadece birey sayist N’nin sonsuza gittigi durumda tutarlidir; birey sayisi

N’nin sabit , zaman saysis1 7°nin sonsuza gittigi durumda tutarsizdir ( Hsiao, 2003:

s.86).
2.5.2.2. Arellano - Bond Tahmincisi

Arellano ve Bond (1991), (2.44) ‘te y,,,—y;,, i¢in y,,, ’dan baska ara¢
degiskenler oldugunu ortaya koymuslardir. y,, , ., j=0,1,.... degiskeni
EYia i Diga =170,
Ely,; (&= €,2)]1=0
kosullarini sagladigindan; Vieers Vigg weveeens s Vio degiskenlerinin hepsi y,,, -y,

icin gecerli ara¢ degiskenleridir.

O halde,

24



Xi1 Yio
Xiz it
xi = E , qit = E (2.55)
Vi
| Xir | L X ]
matrisleri tanimlanirsa,
Elq,Ae, 1=0 t=2,..,T (2.56)
olur.
Yio = Vi Yii = Yio En =& Xiz = X
L= Ly En—&, X
Ayi — yl3 y12 , Ayi’_l _ ylZ : yll . Agi — 3 : 2 , AX[. _ xl3 : x12 (2.57)
Yir = Vira Yira = Yiro Sir —€ira Xir = Xir.1

matrisleri tanimlanirsa (2.44)’te ifade edilen model matris formatinda asagidaki gibi

ifade edilebilir:

Ay; =yAy, , +AX B+ Ag; i=1L2.....,N. (2.58)
Bu durumda,
th 0 0
0 q; _
W, = ; ve W=[Ww, W, - W,] (2.59)
0 0 - g,
olarak tanimlanirsa,
E[W.Ag;1=0 (2.60)
olur. Bundan dolay1
q;z 0 0 812 - 811
0 0 Ea—&
E[WASI] — E q13 : i3 i2
0 0 Qir || &1 —€ira
g9, 0 - 0 Vo =Y =¥ (WVii = Vio) —(x},— xi’,l ) B
—E 0 q; - 0 Yizs = Vio _7()75,2 _yi,l) _(x;a - ;2)ﬂ
0 0 - qq||Vr=Vira— V(yi,r—l - yi,T—Z) - ('xi’T - xi',T—l ) B
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g9, 0 - 0 yi2_yi,l_y(yi,l_yi,o)_(xi,2_i,,l)ﬂ
_phmil 0 g5 = 0 yg—yi,z—7(y,-,2—:y,-,1)—(xlf3—XZ,z)ﬂ 2.61)

0 0 - qg|| Vs —Vira _7/(yi,T—1 _yi,T—Z)_(xi,T _xi,,T—l)ﬂ

olur. (2.61)’deki sistemde [7(T —1)(k+%)] adet denklem olmasina ragmen y ve f
bilinmeyenler olmak {izere k+1 tane bilinmeyen vardir. Genellikle
[T(T —1)(k+%)]>k+l oldugundan sistemin ¢6ziimii ¢ogu zaman olmayacaktir. Bu

durumda, (2.51)’deki sistem kullanilarak genellestirilmis momentler metodu ile

yve f tahmin edilebilir.

g, 0 - 0 Yia = Via _7()’;,1 _yi,o)_(x£2 -x;,I)ﬂ
m. = 0 q; - 0 Vi _y;,z_V(J’i,z _yi,l)_(x;3 'xir,z)ﬂ
S T E (2.62)
0 0 - qq||Vr=Yira— 7/(yi,T—l - yi,T—Z) - (X7 - xi’,T-I B
olarak tanimlanirsa (2.61)’deki ifade
1 N
plimNZmi = plimm = 0 (2.63)

i=1
seklinde tekrar diizenlenebilir. O halde y ve f parametrelerinin genellestirilmis
momentler metodu tahmini m'Am ifadesini minimum yapan y ve B degerleridir.

Burada A4 matrisi i¢in en uygun aday daha once belirtildigi gibi m ‘in kovaryans

matrisinin tersidir.

4. 0 -~ 0 € €&y
cov(m ) =cov i 0 q,3 0 &, Tgiz
=) :
0 0 9ir || €7 —€ira
1 L9 '
—E O WGV, (2.64)

i=1
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Burada,

(2 -1 0 - 0
-1 2 -1 0
G={0 . . .. i | seklinde (T-1)x(T-1)boyutunda bir matrisdir.
: o2 -1
0 0 -1 2|

o, 1 c Il —
m'Am :m,(FGSZZLViGVVi ) 'm

i=l1

N N N
:(LZW,-A% )( %03 ZW,-GW,-')‘I(LZW,.Aa,. ) (2.65)
N i=1 N i=1 N i=1

minimum yapan y ve f degerleri, y ve f ’nin genellestirilmis momentler metodu

tahminleridir.
Ay, Ay, AX, Ag,
A A AX Ae
a=| V2| a2 U axs| | e W, W]
Ayy AyM_I AX, Agy
matrisleri tanimlanirsa
1 1 1
m'Ain=(—Ae'W'(—cW{I, QGW') ' (—W A¢ 2.66
( N ) YL Iy ®@G@W") ( N ) (2.66)

olur. O halde Arellano-Bond genellestirilmis momentler metodu tahmincisi asagidaki

gibidir:

( 7 GMM , Arellano—Bond 1

] =(ar, AXTWHW UL, @GW)' W [ap, AX)”

ﬂGMM ,Arellano—Bond1

x[Ay_, AX]’ WHWU, @GW') ' (WAy) (2.67)
Agirliklandirilmis matris 4 olarak (2.64)’ten bagka

1 S o Ao’ '
A= FZ W AEAE'W,

i=1
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ifadesi de kullanilabilir.
V.=WA¢ ve Vz[VI Vv, - VN]
matrisleri tanimlanirsa

A =$VV' (2.68)

olur. Bu durumda Arellano-Bond genellestirilmis momentler metodu tahmincisi

asagidaki gibi olur:

{ yGMM,ArellanafBondZ

J =(Av, AXTWHOV) W [ap, AX])

ﬁGMM ,Arellano—Bond 2

[Ay, AX] W)WV (W AY) (2.69)
2.5.2.3. Arellano - Bover Tahmincisi

(2.60)’deki moment kosullar1 diginda baska kosullar da vardir. Arellona ve
Bover (1995), ¢alismalarinda bu moment kosullarini kullanarak bir genellestirilmis
momentler metodu tahmincisi gelistirmislerdir. i =1,......... LN ve t=1,.... ,T i¢in
Vi =VYVium T X BT p+1+

modelinde «, =7, +¢, tammlanirsa s6z konusu model, i=1.,......... N  ve

Vi =VViga t x,p+z,pt+a, (2.70)
seklinde tekrar diizenlenebilir.
-1 1 0
. o -1 1 - 0
M= . . . . . (2.71)
0 0 -1 1

seklinde tanimlanan (7 —1)x7 boyutunda matris soldan carpildigi vektoriin ilk T’

elemaninin bir 6nceki zamanda gbzlenen degerle farkini alir.
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*

M
H=| (2.72)
—I
T
seklindeki H matrisi soldan carpildigi herhangi 7'x1 boyutundaki veri vektoriiniin
ilk 7 —Ielemanin vektordeki ilk 7" elemaninin bir 6nceki zamanda gbzlenen degerle
farkin1 ve son satirindan da 7' adet verinin ortalamasini bulur.
a; m+ &
a, +&
a.= :12 — 771 : i2 (273)
aiT 77 i + giT
seklinde a;, vektorii tanimlanirsa,
€n &

Ha, =

Eir— 8[,T—1

R

_ 1 .
olur. Burada ¢, :—Zan dir.

t=1
Hausman ve Taylor (1981)  c¢alismalarinda zamanla degisen digsal
degiskenleri ve zamanla degismeyen digsal degiskenleri, gozlenemeyen degisken ile
aralarinda iliski olup olmamasma gore gruplandirmistir. Hausman ve Taylor’un

caligmasindaki gruplandirma goz oniine alindiginda (2.1)’deki model, i =1.......... ,N

Vi =VViga t XiBr+ X5 By + 2P+ 3P, 1t E, (2.74)
seklinde ifade edilebilir. Burada,

x,, ,zamanla degisen ve 7, ile korelasyonu olmayan dissal degiskenleri,

X,, ,zamanla degisen ve 7, ile korelasyonu olan dissal degiskenleri,

7, » zamanla degismeyen ve 7, ile korelasyonu olmayan digsal degiskenleri,
7, » zamanla degismeyen ve 7, ile korelasyonu olan digsal degiskenleri

ifade etmektedir.
: ! ! ! !’ ! :
Aciktir ki w, = [x X5 seeis Xips Zjs Vigreeees yl.,,_z] ile  ¢,—¢;,, arasinda

i1

!
_ ’ ’ ' ’ . —
korelasyon yoktur ve m, =[x},,X),....x/;,z,] ile @ arasinda da korelasyon

29



yoktur. Ayrica Breusch (1989), X,, = x,, — X,

1

ile @, arasinda korelasyon olmadigini

fark etmistir. Eger Breusch’un bu ek moment kosullarindan da yararlanilmak

. . ~ ~ ~ ! oq.
istenirse m; = [ X/}, X}y, .0 Xl Kyiy 5 Kpi yeenes Xpyp 2 | Olarak tanimlanabilir,
O halde,
w, 0
M, = ' (2.75)
w, 0
0 0 m

seklinde matris tanimlanirsa,
E(M Ha)=0 (2.76)
olur. Bu durumda
,+ &,

77i+81'2
E(MHa)=E|MH|"

n+ &

’ ’ ! 1A
Yun=VVip~ X1y = X5ubs = 2P - 2P

1 1 1 !
YVio =V Vi1~ X1oBy = X5 By = 21:P1 = %3P

=E|MH =0 (277

1 ! ! ’
Vir =V Yira = XurPBi = X5 By = 21:P1 = %3P
oldugundan
! ’ 1 ’
Y= VVio=XiuBr = XuBs = 21:P1 = %3P

1A ! ’ 1
0~V YVin = X = X0 Py - 2Py - 2P

N
plim%ZM[H d 0 dir. (2.78)
i=1

’ !’ ’ 1
Yir =V Vira = Xiir By = X5 By = 21iP1 = 232

Yukaridaki sistemde denklem sayist ¢ogu zaman bilinmeyen parametre
sayisindan fazla olacaktir. Bu durumda, (2.78)’deki sistem kullanilarak

genellestirilmis momentler metodu tahmin yontemiyle » ve f tahmin edilebilir.
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’ ! ! 1
Yiu=VVio~ XiBy = X5uBs = 2P - 2P

m, = iMiH Yio =VViy - X8 - :x;izﬂz - Z23P; = T5iPs (2.79)
i=1
Yir =VVira - Xy By = X By = 2Py = 25
olarak tanimlanirsa,
1 N
plimNZmi =plimm =0 (2.80)

i=1

oldugundan y ve B parametrelerinin genellestirilmis momentler metodu tahmini
m'Am (2.81)
ifadesini minimum yapan y vef degerleridir. Burada A matrisi i¢in en uygun

aday daha oncede belirtildigi gibi genellikle m ’in kovaryans matrisinin tersidir.

Genellikle m ’in kovaryans matrisi bilinmediginden s6z konusu matris yerine

m’in kovaryans matrisinin tutarli bir tahmincisi kullanilabilir. var@m), m’in

kovaryans matrisinin tahmincisi; m,, tahmin edilen moment kosulu ve @, tahmin

edilen hata bilesen degeri olarak tanimlanirsa \W olarak

N
] =%Z M Ha,aHM| (2.82)

kullanilabilir.

(2.81) ile ifade edilen kovaryans tahmincisi sinirlandirtlmamis dayanikli bir
tahmincidir. Oysa ki ilgilendigimiz model i¢in (2.14)-(2.21) varsayimlar1 altinda her
birey i¢in kovaryans matrisi (2.26)’daki gibidir. O halde bu bilgiyi kullanarak daha

etkin bir kovaryans tahmincisi elde edilebilir. o ve a,f parametreleri i¢in sirasiyla

67 ve GA; tutarli tahminciler oldugunu varsayalim. O halde,

S =621, + 6211, (2.83)

(2.26)’de ki kovaryansin tutarli bir tahmincisidir. Bundan dolayi,

————— N ~
var(in) :%Z MHYHM/ (2.84)

i=1
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tahmincisi ilgilendigimiz model icin m ’in kovaryans matrisinin tahmincisi i¢in

(2.84)’den daha iyi bir secenektir.

N N R N
in'Am =(%Za;HM;) (%ZMIHZH’M; )’ (%ZMiHai ) (2.85)
i=1

i=1 i=l1
minimum yapan y ve f degerleri, ¥ ve f 'nin genellestirilmis momentler metodu

tahminleridir.

M=[M\H MH -- M,H]|,

a, Vi Vi1 X,
a X
P el R I b S ' (2.86)
ay YN Y1 Xy
vektdr ve matrisleri tanimlanirsa,
1 1 - 1

n'Ain=(—a'M)(—Md, X)M)" (— Ma). 2.87

( N e N Iy ®@2)M) " ( N ) (2.87)

olur. O halde Arellano-Bover genellestirilmis momentler metodu tahmincisi

asagidaki gibidir:
];GMM,Arellana—Bover 4 ' - N— _
LA J=([y.1 X MY MU, @MY (M[y, X))
ﬂGMM,Arellano—Bover
<[y, X] MM, @MY (My) (2.88)

Yukaridaki ifade de 3 ’nin tutarli tahmincisinin bulunabilmesi igin 6'52 ve
&; nin tutarli tahmincilerinin bulunmasi gerektigini ifade etmistik. AD arag

degiskeni kullanilarak y ve g degerleri i¢in 6n tahminler bulunduktan sonra (2.53)

ve (2.54) kullanilarak 3" tahmin edilebilir.
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3.BOLUM
TAHMINCILERIN KARSILASTIRILMASI:
BiR SIMULASYON CALISMASI

3.1. Verinin Uretilmesi

Bu bdliimde, ii¢lincli boliimde anlatilan genellestirilmis momentler metodu
tahmincileri ve ekonometride yogun olarak kullanilan bagka tahminciler yanhliklar
ve etkinlikleri yoniinden Monte Carlo simiilasyonu ile karsilagtirildi.

Simiilasyon ¢alismasinda, i =1.......... ,N ve t=1,...,T igin

Vit :7yi,z—1+/6xiz+77i+giz (3.1
seklindeki rastlantisal etkili dinamik bir model tizerinde c¢alisildi. Calismada 7, ve
&, degerleri,

1, ~ N(0,07) (3.2)
£, ~ N(0,62) (33)
seklinde normal dagilimdan gelen degerler olarak iiretildi. Ayrica (3.1)’de ki dissal
degisken x,
Xy = PX; 6 (3.4)
seklindeki bir modelden iiretildi. Burada ,
p<l (3.5)
ve
& ~N(0,07) (3.6)

seklindedir. Caligmada (2.14)-(2.21) ‘deki varsayimlar altinda veriler iretildi.
Uretilen verilerin dengeye gelebilmesi her birey icin iiretilen verilerin ilk on tanesi
atild1 ve bagimh degiskenin baslangi¢ degerleri Nerlove (1967) calismasinda oldugu
gibi,
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__ %o
Yio W

seklinde tiretildi. Burada ¢, (3.3)’de ki gibi normal dagilimdan tiretildi.

(3.7)

Kiviet (1995)’in c¢alismasinda oldugu gibi modelin uzun dénem dengede

oldugu varsayildi. Bundan dolay1 £ ve y ’nin
p=1-y (3.8)
kosulunu sagladig1 varsayildi. Yine Kiviet (1995)’in ¢alismasinda oldugu gibi
o, =uo (1-y), 1=0. (3.9)

kisitlamasinin  saglandig1 varsayildi. Bu sayede birey etkisinin ve hata
degiskeninin y, iizerindeki etkisi kontrol edildi. Ornegin x=1 oldugunda hata
degiskeninin ve birey etkisinin y, lizerindeki etkisi aymidir ya da  x =2 oldugunda
hata degiskeninin y, iizerindeki etkisi birey etkisinin iki katidir (Kiviet, 1995).

Ayrica yine Kiviet (1995)’in ¢calismasinda tahmincilerin yanliliklar1 iizerinde
etkisi oldugunu belirttigi sinyal giiriiltii oran1 dikkate alindi. (3.1)’deki model icin
sinyal varyans1 asagidaki gibidir (Kiviet, 1995) :

2 _
o, =var(v,-¢,

= B0 [1+(+p) (1410 oD -7 | +(-7*)"02y* (3.10)
Yukarida sozii edilen varsayimlar ve kisitlamalar altinda simiilasyon
calismasinda kullanilan veriler asagidaki parametre degerleri ile iiretildi:

y=0.2,0.8,

p= 02,038,

u=l,4,

o’ =1,

0.=2,6. (3.10)
Ayrica N =50 veT =3,6,9 degerleri alinarak veriler iiretildi. Her deney ile

ilgili parametreler ve 6rneklem biiyiikleri tablo 3.1°de sunulmustur.
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Asagidaki tabloda parametre degerleri verilen biitiin deneyler 500 tekrar ile
yapilmistir.

Tablo 3.1: Simiilasyon calismasinda kullanilan parametre degerleri

Deney N T V4 IB O'j O'j P O'; H ()'S2
1 50 3 0.2 0.8 0.64 1 0.2 2.603 1 2
2 50 3 0.2 0.8 0.64 1 0.2 7.920 1 6
3 50 3 0.2 0.8 10.24 1 0.2 2.603 4 2
4 50 3 0.2 0.8 10.24 1 0.2 7.920 4 6
5 50 3 0.2 0.8 0.64 1 0.8 0.766 1 2
6 50 3 0.2 0.8 0.64 1 0.8 2.330 1 6
7 50 3 0.2 0.8 10.24 1 0.8 0.766 4 2
8 50 3 0.2 0.8 10.24 1 0.8 2.330 4 6
9 50 3 0.8 0.2 0.04 1 0.2 1.390 1 2
10 50 3 0.8 0.2 0.04 1 0.2 26.417 1 6
11 50 3 0.8 0.2 0.64 1 0.2 1.390 4 2
12 50 3 0.8 0.2 0.64 1 0.2 26.417 4 6
13 50 3 0.8 0.2 0.04 1 0.8 0.158 1 2
14 50 3 0.8 0.2 0.04 1 0.8 3.003 1 6
15 50 3 0.8 0.2 0.64 1 0.8 0.158 4 2
16 50 3 0.8 0.2 0.64 1 0.8 3.003 4 6
17 50 6 0.2 0.8 0.64 1 0.2 2.603 1 2
18 50 6 0.2 0.8 0.64 1 0.2 7.920 1 6
19 50 6 0.2 0.8 10.24 1 0.2 2.603 4 2

20 50 6 0.2 0.8 10.24 1 0.2 7.920 4 6
21 50 6 0.2 0.8 0.64 1 0.8 0.766 1 2
22 50 6 0.2 0.8 0.64 1 0.8 2.330 1 6
23 50 6 0.2 0.8 10.24 1 0.8 0.766 4 2
24 50 6 0.2 0.8 10.24 1 0.8 2.330 4 6
25 50 6 0.8 0.2 0.04 1 0.2 1.390 1 2
26 50 6 0.8 0.2 0.04 1 0.2 26.417 1 6
27 50 6 0.8 0.2 0.64 1 0.2 1.390 4 2
28 50 6 0.8 0.2 0.64 1 0.2 26.417 4 6
29 50 6 0.8 0.2 0.04 1 0.8 0.158 1 2
30 50 6 0.8 0.2 0.04 1 0.8 3.003 1 6
31 50 6 0.8 0.2 0.64 1 0.8 0.158 4 2
32 50 6 0.8 0.2 0.64 1 0.8 3.003 4 6
33 50 9 0.2 0.8 0.64 1 0.2 2.603 1 2
34 50 9 0.2 0.8 0.64 1 0.2 7.920 1 6
35 50 9 0.2 0.8 10.24 1 0.2 2.603 4 2
36 50 9 0.2 0.8 10.24 1 0.2 7.920 4 6
37 50 9 0.2 0.8 0.64 1 0.8 0.766 1 2
38 50 9 0.2 0.8 0.64 1 0.8 2.330 1 6
39 50 9 0.2 0.8 10.24 1 0.8 0.766 4 2
40 50 9 0.2 0.8 10.24 1 0.8 2.330 4 6
41 50 9 0.8 0.2 0.04 1 0.2 1.390 1 2
42 50 9 0.8 0.2 0.04 1 0.2 26.417 1 6
43 50 9 0.8 0.2 0.64 1 0.2 1.390 4 2
44 50 9 0.8 0.2 0.64 1 0.2 26.417 4 6
45 50 9 0.8 0.2 0.04 1 0.8 0.158 1 2
46 50 9 0.8 0.2 0.04 1 0.8 3.003 1 6
47 50 9 0.8 0.2 0.64 1 0.8 0.158 4 2
48 50 9 0.8 0.2 0.64 1 0.8 3.003 4 6
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3.2. Karsilastirilan Tahminciler

Simiilasyon ¢alismasinda ekonometride siklikla kullanilan en kiiglik kareler

(EKK), genellestirilmis en kii¢iik kareler (GEKK) tahmincilerinin yaninda statik

panel veri modellerinde siklikla kullanilan kukla degiskenli en kiiciik kareler

(KDEKK), (2.51)’)de  tanimlanan ara¢ degisken(AD), (2.67)’de tanimlanan

Arellano-Bond1 (GMMABI), (2.69)’da tanimlanan Arellano-Bond2 (GMMAB2) ve
(2.88)’de tanimlanan Arellano-Bover (GMMABVR) tahmincileri karsilagturldi.

GMMAB?2 tamincisinde (2.68) ile ifade edilen agirlastirict matris A4 *nin

hesaplanmasi i¢in (2.51)’de tanimlanan AD tahmincisi ile elde edilen tahminler
kullanildi. GMMABVR tahmincisinde kullamlan ¥ ’nin tutarh tahmincisi i¢in AD

tahmincisi kullamlarak énce & ve &; strastyla (2.53) ve (2.54)’teki gibi tahmin
edildikten sonra (2.26)’da ifade edilen kovaryans matrisinde ilgili parametrelerin

yerine konularak 3 tahmini elde edildi.
Yukarida sozii edilen tahminciler yanlhiliklar1 ve etkinlikleri yoniinden

karsilastirildi.

3.3. Simiilasyon Sonuc¢larinin Degerlendirilmesi

Bolim 3.1°de anlatilan sekilde iiretilen veri ve Tablo 3.1°deki degerler
kullanilarak yapilan Monte Carlo simiilasyon ¢alismasinin sonuglari Ek I’de
sunulmustur.

Sonuglara gore digsal degiskene ait parametre f’nin tahmin edilmesine
yonelik olarak EKK tahmincisi digindaki diger tahminciler ¢ok az yanlhidir. GEKK,
KDEKK ve GMMBVR tahmincileri EKK tahmincisi disindaki diger tahmincilere
gore [ ’nin daha etkin tahmincileridir. GEKK, KDEKK ve GMMBVR tahmincileri
S ’nin tahmincisi olarak hem yanlilik hem de etkinlik yoniinden birbirine yakin
tahmincilerdir ve £ ’nin tahmin edilmesine yonelik olarak uygun tahmincilerdir.

Bundan sonraki béliimde s6z konusu tahmincilerin gecikmeli degiskene ait
parametrenin, y 'nin tahmin edilmesine yonelik olarak 6zellikleri karsilagtirilacaktir.

EKK tahmincisi biitiin deneylerde pozitif yanli sonuglar verdi. EKK

tahmincisinin yanliligt  x#=4 oldugu durumda, x=1 oldugu duruma gore daha
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fazladir. Ayrica y=0.8 iken yanlilik miktar1 »=0.2’ye gbre daha fazladir. Biitiin

deneylerde EKK tahmincisi en etkin tahmincilerden olmasina ragmen yanlilig1 diger
tahmincilere gore daha fazladir.

GEKK tahmincisi biitiin deneylerde EKK tahmincisine oranla ¢ok daha az
yanli olmasmma ragmen g¢ogu parametre degeri icin Onemli Olgiide yanli bir
tahmincidir. Zaman sayis1 ¢ogaldikca GEKK tahmincisinin yanliligi azalmaktadir.
Ayrica GEKK tahmincisi hata bilesinin kovaryans matrisinin bilinmesini
gerektirdiginden ¢ogu zaman uygulanabilir bir tahminci degildir.

KDEKK tahmincisi statik panel veri modelleri i¢in uygun bir tahmincidir ve
bu modellerde parametrelerin tahmini i¢in siklikla kullanilan bir tahmincidir. Ancak
simiilasyon sonuglarina gore rastlantisal etkili dinamik modeller i¢in uygun degildir.
Sonuglara gore KDEKK hemen hemen biitiin deneylerde EKK ile birlikte en yanli
tahmincidir. KDEKK negatif yanlidir. Ancak zaman sayisi ¢ogaldikca KDEKK
tahmincisinin yanliligi azalmaktadir. KDEKK tahmincisi etkinlik olarak EKK ve
GEKK tahmincilerinin etkinliginin gerisindedir.

AD tahmincisi ¢ogu deneyde ¢ok az yanli olmasina ragmen genelde biitiin
tahminciler arasindaki en az etkin tahmincidir.

GMMABI1 ve GMMAB2 tahmincileri ¢cogu deneyde birbirine yakin sonuglar
vermesine ragmen ¢ogu deneyde GMMAB?2 tahmincisi GMMABI tahmincisine gore
daha az yanhdir. »=0.8 ve =2 degerleri beraber kullanildiginda GMMABI

tahmincisi onemli Olglide yanlilik gdstermektedir. GMMAB2 tahmincisi daha az
yanlidir ancak ¢ok etkin bir tahminci degildir.

GMMABVR tahmincisi biitiin tahminciler i¢inde en iyi tahminci olarak
goziikkmektedir. Hemen hemen biitiin deneylerde ¢ok az yanlidir. Ayrica diger GMM
tahmincileri ile karsilastirildiginda ¢ok daha etkindir.
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SONUC

Zaman boyutunun kisa oldugu panel veri kiimelerinde en kiigiik kareler
(EKK), genellestirilmis en kiiciik kareler (GEKK) gibi ekonometride siklikla
kullanilan tahminciler; rastlantisal etkili dinamik panel veri modellerinde
parametrelerin tahmin edilmesi ac¢isindan uygun degildir. Bu tahmincilerin
yanliliklar1 fazladir. Ayrica bu tahmincilerin 6zellikleri bagimli degiskenin baslangic
degerleri ile ilgili varsayimlara baghdir. Ara¢ degisken (AD), Arellano-Bond
(GMMAB), Arellano-Bover (GMMABVR) gibi ¢esitli moment kosullarindan yola
cikan genellestirilmis momentler metodu tahmincileri bagimli degiskenin baslangi¢
degerlerine bagli olmadigindan rastlantisal etkili dinamik panel veri modelleri igin
daha uygundur. Bu tahminciler ¢ok etkin olmasalar da yanliliklar1 ¢ok azdir.

Simiilasyon c¢alismasinin sonuglarima gore AD,GMMABI, GMMAB2,
GMMABVR tahmincileri yanliliklar1 ve etkinlikleri agisindan birbirlerine yakin
tahmincilerdir. AD tahmincisi genel olarak diger genellestirilmis momentler metodu
tahmincilerine gore daha az yanli sonuclar verse de etkinlik agisindan digerlerinin
gerisindedir. GMMBVR tahmincisi etkinlik agisindan genellestirilmis momentler
metodu tahmincileri arasinda genel olarak en etkin tahmincidir. Bu tahminci yanlilig
acisindan AD tahmincisinin genelde gerisinde kalsa da GMMABI1 ve GMMAB2
tahmincilerinden daha az yanhdir.

Bu sonuglara gére zaman boyutunun az oldugu rastlantisal etkili dinamik
panel veri modelleri i¢cin genellestirilmis momentler metodu tahmincileri daha
uygundur. Ancak zaman boyutunun c¢ogalmasi ile beraber GEKK, KDEKK

tahmincilerinin yanliliklar1 azalmakla beraber daha etkindirler.
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EK I.

SIMULASYON CALISMASININ SONUCLARI

Deney  Tahminci Yan y Yan Std. ¥ Std. S
1 EKK 0.215 -0.040 0.060 0.069
GEKK 0.056 0.008 0.060 0.067
KDEKK -0.179 -0.013 0.068 0.073

AD 0.011 0.012 0.125 0.083
GMMAB1 -0.015 0.010 0.090 0.076
GMMAB?2 -0.008 0.012 0.099 0.082
GMMABVR 0.009 0.006 0.078 0.069

2 EKK 0.091 -0.022 0.040 0.036
GEKK 0.020 0.000 0.037 0.034
KDEKK -0.077 -0.017 0.043 0.039

AD 0.006 0.002 0.075 0.046
GMMAB1 -0.007 -0.001 0.049 0.040
GMMAB2 -0.006 -0.001 0.056 0.045
GMMABVR 0.002 0.000 0.041 0.035

3 EKK 0.679 -0.107 0.032 0.065
GEKK 0.092 0.027 0.064 0.066
KDEKK -0.186 -0.050 0.062 0.061

AD -0.063 -0.010 2.648 0.982
GMMAB1 -0.033 -0.005 0.107 0.069
GMMAB?2 -0.030 0.000 0.142 0.086
GMMABVR 0.110 0.008 0.137 0.086

4 EKK 0.543 -0.088 0.041 0.044
GEKK 0.045 0.010 0.042 0.036
KDEKK -0.070 -0.013 0.041 0.035

AD 0.000 0.001 0.133 0.057
GMMAB1 -0.006 0.000 0.052 0.036
GMMAB?2 -0.005 -0.001 0.065 0.041
GMMABVR 0.039 0.004 0.074 0.045

5 EKK 0.285 -0.202 0.067 0.089
GEKK 0.066 -0.033 0.068 0.093
KDEKK -0.294 0.013 0.077 0.136

AD 0.004 0.006 0.200 0.160
GMMAB1 -0.052 0.006 0.123 0.139
GMMAB?2 -0.038 0.008 0.146 0.154
GMMABVR -0.005 0.003 0.105 0.103

6 EKK 0.211 -0.167 0.062 0.068
GEKK 0.048 -0.028 0.059 0.065
KDEKK -0.220 0.004 0.070 0.090

AD 0.023 0.003 0.265 0.118
GMMAB1 -0.024 0.005 0.100 0.095
GMMAB?2 -0.019 0.009 0.124 0.107
GMMABVR 0.001 0.000 0.076 0.074
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Deney  Tahminci Yan y Yan f§ Std. ¥ Std. S
7 EKK 0.716 -0.548 0.028 0.063
GEKK 0.111 -0.027 0.078 0.129
KDEKK -0.291 0.041 0.078 0.132

AD -0.034 0.001 0.882 0.214
GMMAB1 -0.085 0.014 0.171 0.137
GMMAB?2 -0.091 0.016 0.209 0.158
GMMABVR 0.171 -0.110 0.203 0.175

8 EKK 0.664 -0.475 0.035 0.054
GEKK 0.089 -0.006 0.068 0.076
KDEKK -0.184 0.010 0.069 0.075

AD -0.066 0.000 1.367 0.209
GMMAB1 -0.033 0.007 0.108 0.077
GMMAB?2 -0.036 0.009 0.136 0.091
GMMABVR 0.070 -0.032 0.135 0.096

9 EKK 0.046 -0.002 0.045 0.069
GEKK 0.036 -0.001 0.046 0.069
KDEKK -0.636 -0.053 0.102 0.074

AD 0.032 -0.003 0.893 0.209
GMMAB1 -0.238 -0.019 0.274 0.088
GMMAB?2 -0.186 -0.014 0.286 0.098
GMMABVR -0.053 0.001 0.197 0.072

10 EKK 0.030 -0.001 0.033 0.018
GEKK 0.023 -0.001 0.033 0.018
KDEKK -0.356 -0.031 0.081 0.023

AD 0.030 0.003 0.351 0.042
GMMAB1 -0.052 -0.004 0.117 0.027
GMMAB?2 -0.042 -0.003 0.137 0.030
GMMABVR -0.014 0.000 0.081 0.019

11 EKK 0.175 -0.019 0.020 0.076
GEKK 0.132 -0.006 0.024 0.087
KDEKK -0.629 -0.062 0.101 0.082

AD 0.511 0.044 3.273 0.409
GMMAB1 -0.460 -0.043 0.345 0.095
GMMAB?2 -0.489 -0.047 0.401 0.107
GMMABVR 0.010 -0.011 0.181 0.088

12 EKK 0.148 0.000 0.021 0.018
GEKK 0.109 0.006 0.024 0.020
KDEKK -0.360 -0.044 0.079 0.023

AD -0.135 -0.016 4,739 0.453
GMMAB1 -0.057 -0.008 0.133 0.027
GMMAB?2 -0.085 -0.010 0.209 0.035
GMMABVR 0.031 0.000 0.096 0.021

13 EKK 0.043 -0.019 0.043 0.144
GEKK 0.032 -0.014 0.044 0.145
KDEKK -0.660 -0.053 0.105 0.273

AD 0.054 0.066 0.415 0.400
GMMAB1 -0.292 -0.024 0.272 0.291
GMMAB?2 -0.227 -0.032 0.290 0.316
GMMABVR -0.083 0.027 0.200 0.185
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Deney  Tahminci Yan y Yan f§ Std. ¥ Std. S
14 EKK 0.029 -0.009 0.034 0.028
GEKK 0.022 -0.007 0.034 0.029
KDEKK -0.495 0.015 0.088 0.060

AD 0.009 -0.017 0.425 0.078
GMMAB1 -0.085 0.001 0.167 0.067
GMMAB?2 -0.075 0.002 0.209 0.075
GMMABVR -0.029 0.007 0.102 0.042

15 EKK 0.176 -0.068 0.020 0.125
GEKK 0.132 -0.036 0.025 0.154
KDEKK -0.660 0.006 0.104 0.298

AD -0.736 -0.086 2.883 0.886
GMMAB1 -0.591 0.006 0.374 0.320
GMMAB?2 -0.587 0.007 0.429 0.341
GMMABVR -0.025 0.010 0.231 0.223

16 EKK 0.149 -0.071 0.020 0.030
GEKK 0.108 -0.038 0.024 0.037
KDEKK -0.525 -0.010 0.101 0.055

AD 0.002 0.007 0.039 0.023
GMMAB1 -0.193 -0.002 0.240 0.060
GMMAB?2 -0.248 -0.008 0.327 0.069
GMMABVR 0.002 -0.006 0.103 0.052

17 EKK 0.191 -0.039 0.044 0.043
GEKK 0.010 -0.002 0.034 0.038
KDEKK -0.076 -0.001 0.035 0.039

AD 0.000 0.001 0.065 0.045
GMMAB1 -0.020 -0.001 0.040 0.039
GMMAB?2 -0.001 0.003 0.063 0.045
GMMABVR -0.004 -0.002 0.041 0.038

18 EKK 0.113 -0.015 0.033 0.027
GEKK 0.007 0.001 0.026 0.023
KDEKK -0.035 0.000 0.026 0.023

AD 0.004 0.001 0.049 0.030
GMMAB1 -0.008 0.001 0.028 0.023
GMMAB?2 0.002 0.002 0.048 0.029
GMMABVR 0.000 0.001 0.028 0.023

19 EKK 0.674 -0.142 0.025 0.046
GEKK 0.018 0.003 0.035 0.043
KDEKK -0.079 0.002 0.037 0.043

AD 0.008 0.005 0.110 0.061
GMMAB1 -0.024 0.003 0.046 0.043
GMMAB?2 0.005 0.005 0.104 0.059
GMMABVR 0.031 0.003 0.054 0.043

20 EKK 0.568 -0.107 0.038 0.034
GEKK 0.009 0.001 0.026 0.023
KDEKK -0.033 0.002 0.025 0.023

AD 0.000 -0.001 0.063 0.030
GMMAB1 -0.008 0.001 0.029 0.023
GMMAB?2 -0.001 0.000 0.059 0.028
GMMABVR 0.012 0.000 0.031 0.023
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Deney  Tahminci Yan y Yan f§ Std. ¥ Std. S
21 EKK 0.293 -0.260 0.053 0.070
GEKK 0.022 -0.015 0.049 0.071
KDEKK -0.144 0.050 0.051 0.089

AD -0.001 -0.002 0.095 0.115
GMMAB1 -0.047 0.017 0.066 0.089
GMMAB?2 -0.005 0.001 0.093 0.114
GMMABVR -0.008 0.001 0.070 0.081

22 EKK 0.177 -0.137 0.043 0.047
GEKK 0.012 -0.009 0.036 0.041
KDEKK -0.072 0.028 0.039 0.044

AD 0.001 -0.002 0.095 0.057
GMMAB1 -0.019 0.006 0.045 0.045
GMMAB?2 -0.001 -0.001 0.091 0.057
GMMABVR -0.002 0.000 0.043 0.043

23 EKK 0.717 -0.569 0.020 0.043
GEKK 0.031 -0.007 0.050 0.071
KDEKK -0.127 0.063 0.050 0.073

AD 0.009 0.005 0.196 0.104
GMMAB1 -0.048 0.028 0.071 0.076
GMMAB?2 0.004 0.007 0.183 0.102
GMMABVR 0.066 -0.026 0.097 0.086

24 EKK 0.666 -0.490 0.027 0.041
GEKK 0.015 -0.007 0.039 0.042
KDEKK -0.082 0.023 0.040 0.042

AD 0.003 0.000 0.186 0.057
GMMAB1 -0.027 0.006 0.049 0.043
GMMAB?2 0.000 0.001 0.174 0.056
GMMABVR 0.030 -0.013 0.061 0.048

25 EKK 0.046 0.001 0.032 0.050
GEKK 0.025 0.002 0.033 0.050
KDEKK -0.345 -0.022 0.061 0.051

AD 0.015 0.003 0.183 0.069
GMMAB1 -0.183 -0.010 0.103 0.052
GMMAB?2 -0.006 0.000 0.176 0.069
GMMABVR -0.044 0.001 0.098 0.050

26 EKK 0.025 0.000 0.023 0.011
GEKK 0.013 0.000 0.024 0.011
KDEKK -0.184 -0.012 0.046 0.012

AD 0.000 0.000 0.118 0.017
GMMAB1 -0.053 -0.003 0.055 0.012
GMMAB?2 -0.005 -0.001 0.112 0.016
GMMABVR -0.014 0.000 0.042 0.011

27 EKK 0.173 -0.005 0.014 0.048
GEKK 0.085 0.003 0.026 0.052
KDEKK -0.339 -0.024 0.058 0.052

AD -0.004 0.002 1.595 0.185
GMMAB1 -0.275 -0.018 0.121 0.053
GMMAB?2 -0.057 -0.004 0.609 0.087
GMMABVR -0.026 -0.004 0.126 0.051
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Deney  Tahminci Yan y Yan Std. ¥ Std. S
28 EKK 0.150 -0.006 0.014 0.012
GEKK 0.066 0.001 0.023 0.013
KDEKK -0.175 -0.010 0.041 0.013

AD 0.028 0.003 0.301 0.030
GMMAB1 -0.057 -0.004 0.054 0.013
GMMAB?2 0.031 0.002 0.384 0.041
GMMABVR 0.021 -0.002 0.062 0.013

29 EKK 0.045 -0.020 0.031 0.091
GEKK 0.023 -0.010 0.033 0.094
KDEKK -0.361 0.022 0.065 0.161

AD 0.004 0.012 0.187 0.218
GMMAB1 -0.208 0.013 0.117 0.155
GMMAB?2 -0.016 0.008 0.179 0.213
GMMABVR -0.061 0.016 0.108 0.108

30 EKK 0.030 -0.008 0.024 0.025
GEKK 0.016 -0.003 0.025 0.026
KDEKK -0.249 0.020 0.049 0.036

AD 0.023 0.003 0.201 0.053
GMMAB1 -0.086 0.009 0.068 0.037
GMMAB?2 0.010 0.004 0.185 0.053
GMMABVR -0.022 0.007 0.052 0.030

31 EKK 0.172 -0.095 0.014 0.079
GEKK 0.082 -0.024 0.025 0.114
KDEKK -0.360 -0.006 0.062 0.160

AD -0.106 0.019 2.228 0.350
GMMAB1 -0.340 -0.005 0.150 0.160
GMMAB?2 -0.114 -0.009 0.626 0.227
GMMABVR -0.044 -0.013 0.152 0.131

32 EKK 0.147 -0.065 0.014 0.019
GEKK 0.065 -0.013 0.022 0.025
KDEKK -0.244 0.009 0.050 0.032

AD -0.214 0.004 2.014 0.087
GMMAB1 -0.119 0.006 0.080 0.032
GMMAB?2 -0.043 0.004 0.555 0.058
GMMABVR -0.013 -0.002 0.071 0.032

33 EKK 0.193 -0.041 0.040 0.035
GEKK 0.004 0.000 0.028 0.031
KDEKK -0.048 0.006 0.029 0.031

AD -0.005 0.000 0.052 0.039
GMMAB1 -0.021 0.003 0.032 0.031
GMMAB?2 -0.005 0.000 0.052 0.039
GMMABVR -0.008 0.002 0.032 0.031

34 EKK 0.102 -0.012 0.029 0.022
GEKK 0.001 0.000 0.019 0.018
KDEKK -0.024 0.000 0.019 0.018

AD -0.003 0.001 0.032 0.022
GMMAB1 -0.010 0.000 0.020 0.018
GMMAB?2 -0.003 0.001 0.032 0.022
GMMABVR -0.004 0.000 0.020 0.018
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Deney  Tahminci Yan y Yan f§ Std. ¥ Std. S
35 EKK 0.670 -0.075 0.026 0.037
GEKK 0.008 0.001 0.030 0.030
KDEKK -0.048 0.000 0.030 0.030

AD 0.001 0.000 0.065 0.038
GMMAB1 -0.019 0.001 0.034 0.030
GMMAB?2 0.001 0.000 0.065 0.038
GMMABVR 0.011 0.001 0.036 0.030

36 EKK 0.563 -0.059 0.035 0.028
GEKK 0.004 0.001 0.020 0.018
KDEKK -0.022 0.000 0.020 0.018

AD 0.001 0.001 0.039 0.022
GMMAB1 -0.008 0.001 0.023 0.018
GMMAB?2 0.001 0.001 0.039 0.022
GMMABVR 0.005 0.001 0.023 0.019

37 EKK 0.293 -0.221 0.050 0.064
GEKK 0.008 -0.005 0.040 0.055
KDEKK -0.094 0.041 0.041 0.059

AD 0.000 -0.001 0.082 0.085
GMMAB1 -0.043 0.018 0.049 0.059
GMMAB?2 0.000 -0.001 0.082 0.085
GMMABVR -0.012 0.006 0.052 0.057

38 EKK 0.180 -0.142 0.040 0.042
GEKK 0.005 -0.002 0.029 0.030
KDEKK -0.049 0.022 0.030 0.030

AD 0.001 -0.001 0.063 0.044
GMMAB1 -0.018 0.009 0.033 0.031
GMMAB?2 0.001 -0.001 0.063 0.044
GMMABVR -0.005 0.002 0.032 0.030

39 EKK 0.718 -0.557 0.019 0.041
GEKK 0.013 -0.007 0.038 0.055
KDEKK -0.086 0.043 0.041 0.056

AD 0.003 -0.002 0.121 0.079
GMMABI1 -0.041 0.020 0.051 0.057
GMMAB?2 0.003 -0.002 0.121 0.079
GMMABVR 0.024 -0.012 0.061 0.060

40 EKK 0.664 -0.499 0.026 0.039
GEKK 0.007 -0.006 0.030 0.034
KDEKK -0.049 0.020 0.031 0.033

AD 0.004 -0.003 0.088 0.048
GMMAB1 -0.022 0.007 0.036 0.034
GMMAB?2 0.004 -0.003 0.088 0.048
GMMABVR 0.011 -0.009 0.040 0.036

41 EKK 0.047 -0.007 0.026 0.039
GEKK 0.019 -0.004 0.027 0.039
KDEKK -0.232 -0.012 0.047 0.041

AD 0.006 -0.004 0.125 0.053
GMMAB1 -0.140 -0.009 0.068 0.041
GMMAB?2 0.006 -0.004 0.125 0.053
GMMABVR -0.030 -0.004 0.068 0.040
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Deney  Tahminci Yan y Yan f§ Std. ¥ Std. S
42 EKK 0.025 0.000 0.020 0.009
GEKK 0.009 0.000 0.020 0.009
KDEKK -0.110 -0.005 0.032 0.010

AD 0.001 0.001 0.077 0.013
GMMAB1 -0.043 -0.002 0.036 0.010
GMMAB?2 0.001 0.001 0.077 0.013
GMMABVR -0.011 0.000 0.032 0.009

43 EKK 0.171 -0.007 0.010 0.041
GEKK 0.054 0.001 0.023 0.044
KDEKK -0.230 -0.010 0.044 0.046

AD -0.008 -0.002 0.812 0.092
GMMAB1 -0.192 -0.008 0.076 0.046
GMMAB?2 -0.008 -0.002 0.812 0.092
GMMABVR -0.001 -0.002 0.115 0.044

44 EKK 0.138 -0.009 0.014 0.009
GEKK 0.034 0.000 0.020 0.010
KDEKK -0.094 -0.003 0.027 0.010

AD 0.011 0.000 0.205 0.022
GMMAB1 -0.042 -0.002 0.033 0.010
GMMAB?2 0.011 0.000 0.205 0.022
GMMABVR 0.011 -0.001 0.044 0.010

45 EKK 0.048 -0.021 0.024 0.074
GEKK 0.018 -0.007 0.026 0.078
KDEKK -0.239 0.025 0.047 0.124

AD 0.017 0.001 0.131 0.184
GMMAB1 -0.153 0.018 0.073 0.119
GMMAB?2 0.017 0.001 0.131 0.184
GMMABVR -0.035 0.011 0.072 0.090

46 EKK 0.029 -0.014 0.021 0.018
GEKK 0.011 -0.005 0.021 0.019
KDEKK -0.148 0.024 0.035 0.026

AD 0.011 -0.004 0.191 0.041
GMMAB1 -0.064 0.011 0.044 0.026
GMMAB?2 0.011 -0.004 0.191 0.041
GMMABVR -0.020 0.006 0.036 0.022

47 EKK 0.172 -0.085 0.011 0.070
GEKK 0.055 -0.018 0.023 0.098
KDEKK -0.237 0.022 0.044 0.120

AD 0.011 -0.054 0.290 0.186
GMMAB1 -0.220 0.019 0.085 0.118
GMMAB?2 0.031 -0.012 1.011 0.210
GMMABVR -0.020 -0.016 0.124 0.104

48 EKK 0.153 -0.054 0.012 0.019
GEKK 0.044 -0.008 0.022 0.022
KDEKK -0.162 0.013 0.036 0.024

AD 0.004 -0.005 0.253 0.040
GMMAB1 -0.099 0.007 0.052 0.023
GMMAB?2 0.004 -0.005 0.253 0.040
GMMABVR 0.008 -0.007 0.069 0.027
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EK II.

SIMULASYON CALISMASINDA KULLANILAN
MATLAB KODLARI

program.m

o\

Kodlar Matlab Version 7.1.0.246(R14) Service Pack 3 programinda
hazirlanmistir. Bu program 3. bdlimde sbz edilen simlilasyon calismasini
gerceklestirir. Kullanildigi bilgisayarda, tablo 3.1'deki sekilde
Microsoft Excel

% ortaminda hazirlanip bilgisayara "C:\girdi.xls" olarak kayit edilen

% dosyayil girdi (parametre degerleri ve Orneklem buyiklikleri) olarak
kullanir.

% Ayrica program.m dosyasindaki (bu dosya) 11. satirda atilan veri

o\

o

% sayisini( tezin 33. sayfasi-“k degiskeni”) ve 28. satirdaki “M” degiskeni
bir deneyin tekrar sayisini girdi
% olarak kullanir. Similasyon sonuc¢larini "C:\sonuc.xls" dosyasinda sunar.

% Programi calistirmak icin asagida kodlari verilen program.m(bu dosya),
arlpanel.m,

% bagimli.m, cekme.m, covmat.m, degiskenind.m, diffpan.m, EKK.m, etki.m,
GEKK.m,

% GMMAB1l.m, GMMABR2.m, GMMABVR.m, ilk.m, IV.m, KDEKK.m, kesme.m,
simulasyon.m,

% tahvaretki.m, tahvarhata.m, vartah.m dosyalarini bilgisayarin herhangi
bir yerinde

% ayni klasor ig¢ine kopyalayip program.m programi calistirildiginda séz
konusu girdiler

[

% kullanilarak program calisir.

clear all;

girdi=xlsread('C:\girdi.xls");

k=10;

SONUC=1[];

son=[];

for i=l:size(girdi,1)
model.tl=girdi (i, 3)
model.t2=girdi (i, 3)
model.n=girdi (i, 2);
model .a=girdi (i,4);
model.b=girdi (i, 5);
model.vare=girdi (i, 6);
model.varu=girdi (i, 7);
model.dissal (1) .g=girdi(i,8);
model.dissal (1) .varh=girdi (i,9);
veri.xl=arlpanel (model, 1) ;
model . kovaryans=covmat (model) ;
M=500;
[veri, model, sonuc]=simulasyon (model,veri,M,k);
son{l,l}=girdi(i,1);

+k;

l
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son{l,2}="Gecikmeli P.';
son{l,3}="'Dissal P.1';
son{l,4}="'STD. Gecikmeli' ;
son{l,5}="STD. Dissall';

son{2,1}="EKK';

son{2,2}=sonuc.BEKK(1l,1)-model.a;
son{2,3}=sonuc.BEKK (1, 2)-model.b;
son{2,4}=sqgrt (sonuc.COVEKK (1,1)) ;
son{2,5}=sqgrt (sonuc.COVEKK (2,2)) ;

son{3,1}="GEKK';

son{3,2}=sonuc.BGEKK(1l,1)-model.a;
son{3,3}=sonuc.BGEKK(1l,2)-model.b;
son{3,4}=sqgrt (sonuc.COVGEKK (1,1)) ;
son{3,5}=sqgrt (sonuc.COVGEKK (2,2)) ;

son{4,1}="KDEKK';

son{4,2}=sonuc.BKDEKK (1,1) -model.a;
son{4,3}=sonuc.BKDEKK (1,2) -model.b;
son{4,4}=sqgrt (sonuc.COVKDEKK (1,1)) ;
son{4,5}=sqgrt (sonuc.COVKDEKK (2,2)) ;

son{5,1}="1IV"';

son{5,2}=sonuc.BIV(1l,1)-model.a;
son{5,3}=sonuc.BIV(1l,2)-model.b;
son{5,4}=sqgrt (sonuc.COVIV(1l,1)) ;
son{5,5}=sqgrt (sonuc.COVIV(2,2)) ;

son{6,1}="GMMABL"';

son{6,2}=sonuc.BGMMAR1 (1,1)-model.a;
son{6, 3}=sonuc.BGMMABRIL (1, 2) -model.b;
son{6,4}=sqgrt (sonuc.COVGMMABI (1,1)) ;
son{6,5}=sgrt (sonuc.COVGMMABI1 (2,2)) ;

son{7,1}="GMMAB2"';

son{7,2}=sonuc.BGMMAB2 (1,1)-model.a;
son{7,3}=sonuc.BGMMAB2 (1, 2)-model.b;
son{7,4}=sqgrt (sonuc.COVGMMAB2 (1,1)) ;
son{7,5}=sqgrt (sonuc.COVGMMAB2 (2,2)) ;

son{8,1}="GMMARBVR';

son{8, 2}=sonuc.BGMMABVR (1, 1) -model.a;
son{8,3}=sonuc.BGMMABVR (1, 2) -model.b;
son{8,4}=sqgrt (sonuc.COVGMMABVR(1,1)) ;
son{8,5}=sqgrt (sonuc.COVGMMARVR (2,2)) ;

SONUC=[SONUC ; son];
end
xlswrite ('C:\sonuc.xls', SONUC) ;

arlpanel.m

function [dissal]=arlpanel (model, s)
dissal=][];
n=model.n;
t=model.tl;
g=model.dissal(s) .qg;
ul=model.dissal (s) .varh;
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for i=1l:n

e=sqgrt (ul) *randn (t+1,1);
el=e;
el(l,1)=e(1,1)/sqrt(1-g"2)
modelO=idpoly ([1 -gl, [1 0]
Y=sim(modelO,el);

) ;

dissal=[dissal
end

bagimli.m

function
t=model.tl;
n=model.n;
a=model.a;
b=model.b;
e=veri.e;
u=veri.u;
X=veri.X;
YiO=model
Y=[1;
z=1;
for i=l:n*t
if mod (i, t)==1

.Yi0;

;Y (2:1:t+41) ]

[Y, Yl]l=bagimli (model,veri)

Y(i,1)=[Yi0(z,1) X(i,:)]1*[a
Y1(i,1)=Yi0(z,1);
z=z+1;

else
Y(i,1)=[Y(i-1,1) X(i,:)]*[a
Y1(i,1)=Y(i-1,1);

end

end
cekme.m

function cekme=cekme (model, x,1)

t=size(x,1) /model.n;

a=zeros (t,size(x,2));

for j=1:t
a(j,:)=x

end

cekme=a;

covmat.m

(t*(1-1)+3,:) 7

function covmat=covmat (model)
A=eye (model.t2) *model.varutones (model.t2) *model.vare;
covmat=kron (eye (model.n),A);

degiskenind.m

function X=degiskenind(t,

n=size (meann, 1) ;
for i=1l:n
for j=1:t

meann,

;7 bl+e(i,1)+u(i,1);

; bl+e(i,1)+u(i,1);

varn)

X(j+t*(i-1), :)=sqgrt(varn(i,l)) *randn+tmeann (i, 1) ;

end
end
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diffpan.m

function diffpan=diffpan (model, z)
n=model.n;
s=size(z,1);
t=s/n;
x=[];
diffpan=[];
for i=1l:n

for j=1:t

x(J, )=z (t*(1-1)+3,:);

end
dxi=diff (x);
diffpan=[diffpan ; dxi];
end

EKK.m

function EKKt=EKK (veri)
X=veri.X;
Z=[veri.Y¥1l veri.X];
EKKt=inv (Z'*Z) *Z'*veri.Y;

etki.m

function [etkint,etkin, dummies]=etki (model)
n=model.n;
t=model.tl;
etkin=sqgrt (model.vare) .*randn(n,1);
a=1;

dummies=kron (diag (etkin),ones(t,1));
etkint=sum (dummies') ';

GEKK.m

function GEKKt=GEKK (model,veri,A)
X=veri.X;
Y=veri.Y;
Yl=veri.Y1l;
Z=[Y1l X];
GEKKt=inv (Z'*inv (A) *Z) *Z'*inv (A) *Y;

GMMABI1.m

function GMMAB1t=GMMABI (model,veri)
N=model.n;
T=model.t2;
Wi=zeros (T*(T-1)*(3/2),T-1);

W matrisi olusturur

=veri.X;

l=veri.Y1l;

=veri.Y;

=[1;

= <KX o0
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for i=1:N
x1l=cekme (model, X, 1) ;
Yll=cekme (model,Y1l,1i);
ml=0;
for t=1:(size(Y11l,1)-1)
Y2=11k(Y1l1l,t);
s=size (Y2,1);
m=s+size (x1,1);
for j=1:m
if j<=s
Wi(ml+j,t)=Y2(j,1);
end
if J>s
Wi(ml+j,t)=x1(j-s,1);
end

end
ml=ml+m;
end
W=[W Wi];
end

% G matrisi olusturur
G=zeros (T-1);

G(1,1)=2;
G(T-1,T-1)=2;
for i=2:T7-1
G(i,1)=2;
G(i-1,1i)=-1;
G(i,i-1)=-1;
end

[

$ veri matrisini olusturur
diffyl=diffpan (model,Yl);
diffy=diffpan (model,Y);
diffx=diffpan (model, X) ;
veri=[ diffyl diffx];
GMMABlt=((veri'*W') * (W* (kron (eye (N)
1) *(veri'*W') * (W* (kron (eye (N),G)) *W') "

G

(G))*W') N (=1) * (WHrveri) ) "~ (=
(_

)
1)* (W*xdiffy);

GMMAB2.m

function GMMAB2t=GMMAB2 (model,veri,zl,z2)
N=model.n;
T=model.t2;
Wi=zeros (T*(T-1)*(3/2),T-1);
% W matrisi olusturur
X=veri.X;
Yl=veri.Y1l;
Y=veri.Y;
wW=[];
dX=diffpan (model, X) ;
dY=diffpan (model,Y);
dYl=diffpan (model, Y1) ;
dV=dY- (dY1*z1l+dX*z2) ;
K=[];
for i=1:N
x1l=cekme (model, X, 1) ;
Yll=cekme (model,Y1l,1i);
ml=0;
for t=1:(size(Y11l,1)-1)
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Y2=11k(Y1l1l,t);
s=size (Y2,1);
m=s+size (x1,1);
for j=1:m
if j<=s
Wi(ml+j,t)=Y2(j,1);
end
if J>s
Wi(ml+j,t)=x1(j-s,1);
end

end
ml=ml+m;
end
dVi=cekme (model, dVv, i) ;
K=[K Wi*dvi];
W=[W Wi];

end

V=K*K';

GMMAB2t=([dY1l dX]'"*W'*V" (=1)*W* [dY1l dX])"(=1)*([dY1l dX]'"*W'*V" (-
1) *W*dy) ;

GMMABVR.m

function GMMABVRt=GMMABVR (model, veri, varhatatah,varetkitah)
N=model.n;
T=model.t2;

Wi=zeros (T*(T-1)*(3/2),T-1);

H=zeros (T, T);

for i=1:T

H(i,i)=-1;

if i<T

H(i,i+1)=1;

end

H(T,1)=1/T;
end

% W matrisi olusturur

x1l=cekme (model, X, 1) ;
Yll=cekme (model,Y1l,1i);
ml=0;
for t=1:(size(Y11,1)-1)
Y2=11lk(Y1l1l,t);
s=size (Y2,1);
m=s+size(x1,1);
for j=1:m
if j<=s
Wi(ml+j,t)=Y2(3,1);
end
if j>s
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Wi(ml+d, t)=x1(j-s,1);

end
end
Wli=[ Wi zeros(size(Wi,1l),1); zeros(size(x1l,1),T-1) x1];
ml=ml-+m;
end
W=[W W1i*H];

end

covar=varhatatah*eye (T) +varetkitah*ones (T, T) ;

GMMABVRt=inv ( ([Y1l X]'"*W') *inv (W*kron (eye (N) ,covar) *W'"') * (W [Y1 X]))*([Y1l
X]'"*W') *inv (W*kron (eye (N) ,covar) *W') * (W*Y) ;

ilk.m

function ilk=ilk (x, k)
z=zeros (k,size(x,2));
for i=1:k
z(1,:)=x(i,:);
end
ilk=z;

IV.m

function IVt=IV (model,veri)
N=model.n;
T=model.t2;
X=veri.X;
Y=veri.Y;
Yl=veri.Y1l;
Z=11;
K=[1];
y=[1;
for i=1:N
x1=cekme (model, X, 1) ;
Y1l2=cekme (model,Y1l,1i);
Y2=cekme (model, Y, 1) ;
Y13=11lk(Y12,T-1);
dx1l=diff (x1);
dy1l2=diff(Y12);
dy2=diff(Y2);
z1=[Y13 dx1];
Z=12 ; z1];
kl=[ dYy1l2 dx1];
K=[K ; k1];
y=ly; dY2];
end
IVt=inv (Z'*K) *Z'*y;

KDEKK.m

function BKDEKK=KDEKK (model,veri)
n=model.n;
X=veri.X;
Yl=veri.Y1l;
Y=veri.Y;
t=size(Y,1)/n;
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At=eye (t)-(1/t) *ones (t,1)*ones (1,t)
M=kron (eye(n),At);

X1=[Y1 X];

BKDEKK=inv (X1'*M*X1) *X1'*M*Y;

kesme.m

function kesme=kesme (x,k,n)

t=size(x,1)/n;
kesme=ones ( (t-k) *n,size(x',1));
a=1;
for i=l:n*t
if mod (i, t)>=k
kesme (a, :)=x (i+1,:);
a=a+l;
end
end

simulasyon.m

function [veri, model, sonuc]=simulasyon (model,veri,M, k)

tahminEKK=[];
tahminGEKK=1[];
tahminIV=[];
tahminGMMABl=[];
tahminGMMAB2=1];
tahminGMMABVR=[];
tahminKDEKK=[];
for i=1:M
model.t2=model.tl;
[veri.e,etkin, dummies]=etki (model) ;
veri.X=veri.x1l ;
veri.u=degiskenind(model.tl, zeros(model.n,l),

ones (model.n, 1) *model.varu) ;
model.YiO=(sgrt (model.varu) . *randn (model.n,1)+etkin) /sqrt (1-
model.a”2);

[veri.Y, veri.Yl]=bagimli (model,veri);
veri.Y=kesme (veri.Y, k, model.n);
veri.Yl=kesme (veri.Y1l, k, model.n);
veri.X=kesme (veri.X, k, model.n);
veri.e=kesme (veri.e, k, model.n);
veri.u=kesme (veri.u, k, model.n);
model.t2=model.t2-k;

EKKt=EKK (veri) ;

GEKKt=GEKK (model,veri,model.kovaryans) ;
IVt=IV (model, veri);
tahminvarhata=tahvarhata (model,veri, IVt (1,1),IVt(2,1));

tahminvaretki=tahvaretki (model,veri,IVt(1l,1),IVt(2,1),tahminvarhata);

GMMAB1t=GMMABI1 (model, veri) ;
GMMAB2t=GMMAB?2 (model, veri, IVt (1,1),IVt(2,1));

GMMABVRt=GMMABVR (model, veri, tahminvarhata, tahminvaretki) ;

KDEKKt=KDEKK (model, veri) ;
tahminEKK=[tahminEKK EKKt];
tahminGEKK=[tahminGEKK GEKKt];
tahminIV=[tahminIV IVt];
tahminGMMABl=[tahminGMMABl GMMABlt];
tahminGMMAB2=[tahminGMMAB2 GMMABR2t];
tahminGMMABVR=[tahminGMMABVR GMMABVRt] ;
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tahminKDEKK=[tahminKDEKK KDEKKt];

end
sonuc.BEKK=sum (tahminEKK') /M;
sonuc.BGEKK=sum (tahminGEKK"') /M;
sonuc.BIV=sum (tahminIV') /M;
sonuc.BGMMABl=sum (tahminGMMAB1"') /M;
sonuc.BGMMAB2=sum (tahminGMMAB2 ') /M;
sonuc.BGMMABVR=sum (tahminGMMARVR"') /M;
sonuc.BKDEKK=sum (tahminKDEKK') /M;
sonuc.COVEKK=cov (tahminEKK") ;
sonuc.COVGEKK=cov (tahminGEKK") ;
sonuc.COVIV=cov (tahminIV") ;
sonuc.COVGMMABl=cov (tahminGMMARL") ;
sonuc.COVGMMABR2=cov (tahminGMMAB2"') ;
sonuc.COVGMMABVR=cov (tahminGMMABVR") ;
sonuc.COVKDEKK=cov (tahminKDEKK") ;

end

tahvaretki.m

function tahminvaretki=tahvaretki (model,veri, taha, tahb, tahminvarhata)
N=model.n;
T=model.t2;
X=veri.X;
Yl=veri.Y1l;
Y=veri.Y;
panort=kron (eye (N),ones (1,T)*(1/T));
ortY=panort*Y;
ortYl=panort*Yl;
ortX=panort*X;
z=(1/N) * (ortY-taha*ortYl-tahb*ortX) '* (ortY-taha*ortYl-tahb*ortX) -
(1/T) *tahminvarhata;
if z <=0
tahminvaretki=0;
else
tahminvaretki=z;
end

tahvarhata.m

function tahminvarhata=tahvarhata (model,veri, taha, tahb)

N=model.n;

T=model.t2;

X=veri.X;

Yl=veri.Y1l;

Y=veri.Y;

M=[diff (Y)-taha*diff(Yl)-tahb*diff (X)]'*[diff(Y)-taha*diff (Y1l)-
tahb*diff (X)];

tahminvarhata=M/ (2*N* (T-1)) ;

vartah.m

function [varhatatah, wvaretkitah,M,Ml]=vartah (model,¥Y1l,Y,gecikmelitah,
dissaltah)

N=model.n;
T=model.t2;
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x=model .dissald2;
K=[];
M=[];
for i=1:N
x1l=cekme (x,N,1);
Y1l2=cekme (Y1l,N,1i);
Y2=cekme (Y,N, 1) ;
m=[mean (Y2) mean(Y1l2) mean(x1l)];
dY2=diff (Y2);
dyl2=diff(Y1l2);
dx1l=diff (x1);
ki=dY¥2-gecikmelitah*dY¥1l2-dxl*dissaltah;
Ki=ki'*ki;
K=[K Ki];
M=[M ;m];
end
varhatatah=(1/ (2*N* (T-1))) *sum(K) ;
M1=M*[1; -gecikmelitah; -dissaltah];
varetkitah=M1"'*M1l/N-varhatatah/T;
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