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OZET

Bu c¢alismada, ilk olarak Panel Tobit modellerde en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun
maksimizasyonda kullanilan  Newton-Raphson, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno,
Berndt-Hall-Hall-Hausma, Benzetimli Tavlama ve Nelder-Mead algoritmalart bir
simiilasyon c¢alismasi ile karsilastirilmistir. Elde edilen similasyon sonuclarma gore,
zaman boyutu kii¢iik oldugunda algoritmalar arasinda model katsayilarinin tahminleri
acisindan anlamli bir farklilik bulunmamistir ve tiim algoritmalar gercek degerlere yakin
tahmin sonuglari vermistir. Bununla birlikte, zaman boyutu biiylidiigiinde Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno algoritmasinin kullanilmasinin hem ¢6ziim zamani1 hem de daha
Iyl tahmin degerleri elde etmek agisindan daha uygun oldugu goriilmistiir. Genel olarak
Benzetimli Tavlama algoritmasinin diger algoritmalara gore olduk¢a uzun ¢6ziim
zamanina sahip oldugu ve Newton-Raphson algoritmasinin, kiiciik zaman boyutu igin,
birimler aras1 varyansi diger algoritmalara gore daha biiyiikk tahmin ettigi sOylenebilir.
Calismanin ikinci asamasinda, Tiirkiye ve baz1 AB iilkelerinin arastirma c¢iktilariyla ilgili
gercek bir veri seti kullanilarak model tahminleri elde edilmis ve yorumlanmustir.
Arastirma ¢iktilarina iliskin elde edilen sonuclara gore, gayrisafi yurtici hasila ve egitim
harcamalarinin Ulkelerin etkinlik skoru Uzerinde pozitif yonde istatistiksel olarak dnemli
bir etkiye sahip oldugu, okul yasami beklentisinin ise dnemli bir etkiye sahip olmadig
gorilmiistir.
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ABSTRACT

In this study, firstly, Newton-Raphson, Brod-Fletcher-Goldfarb-Shanno, Berndt-Hall-Hall-
Hausma, Simulated Annealing and Nelder-Mead algorithms used in maximization of the
maximum likelihood function in Panel Tobit models were compared with a simulation
study. According to the simulation results, when the time dimension was small, no
significant difference in estimation of model coefficients between algorithms was found
and all algorithms have given estimation results near to the actual values. However, when
the time dimension is larger, the use of the Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno algorithm
was found to be more appropriate to achieve both solution time and better estimation
values. In general, it can be said that the Simulated Annealing algorithm has a relatively
long solution time compared to other algorithms, and for small time dimension the
Newton-Raphson algorithm predicts the inter-unit variance larger than other algorithms. In
In the second phase of the study, model predictions have been obtained and interpreted
using a real data set on the research outputs of Turkey and some EU countries. According
to the results of the research results of countries, it is observed that the gross domestic
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effectiveness score of the countries and the expectation of school life has no significant
effect.
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Bu calismada kullanilmis kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.
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1. GIRIS

Panel veriler, bireysel heterojenligi kontrol altina alarak, arastirmacilar i¢in zengin bir bilgi
kaynagi sunarlar. Bu nedenle, panel veriye dayali ekonometrik modeller genis bir kullanim
alanina sahiptir. Dogrusal panel veri modelleri i¢in genis bir literatiir bulunmasina ragmen,

sansiirli (sinirli bagimli degiskenli) modeller i¢in ¢aligmalar nispeten daha azdir.

Son yillarda, sansiirlii modellerin 6zel bir hali olan, Panel Tobit modellerin uygulanmasina
iliskin c¢aligmalara rastlanmakla birlikte, bu verilerde farkli tahmin y&ntemlerinin

karsilagtirilmasina dayali ¢aligsmalar son derece sinirlidir

Panel Tobit modellerin parametre tahminlerinde kullanilan en yaygin yontem en g¢ok
olabilirlik yontemidir. En ¢ok olabilirlik yonteminde olabilirlik fonksiyonunu maksimum
yapacak parametre tahminleri elde edilmeye calisilir. Literatiirde olabilirlik fonksiyonun
maksimizasyonu igin farkli optimizasyon algoritmalari 6nerilmistir. Bu algoritmalardan
bazilari, 6rnegin Newton-Raphson (NR), Nelder-Mead (NM) v.b., tek nokta aramasina
dayali yontemler iken bazilari, 6rnegin benzetimli tavlama sezgisel tek nokta aramasi,
genetik algoritma ise birden ¢ok nokta aramasina sahip sezgisel yontemlerden

olusmaktadir.

Ancak, Panel Tobit model yapilari igin bu algoritmalarin etkinligine iliskin c¢alismalara
literatlir taramasinda rastlanmamaktadir. Bu nedenle, tahmin sonuclar1 kullanilan
algoritmaya gore degismekte midir? Hangi algoritma uygundur? Modern sezgisel
yontemlerin klasik algoritmalara gore bir ustiinliigli var midir? gibi sorulara cevap

verilememektedir.

Panel Tobit veri yapisiyla en fazla karsilagilan durumlar etki ¢alismalaridir. Performans ve
etkinlik inceleme c¢alismalarinda Veri Zarflama Analizi (VZA) yaygin olarak
kullanilmaktadir. VZA, bir Karar Verme Birimi (KVB) nin goreceli toplam verimliligin
hesaplayan bir optimizasyon yontemidir. Etkin olan birimlerde etkinlik skoru 1’dir. Etkin
olmayan birimlerde ise skor (0,1) araliginda deger alir. Bu yontem, KVB’nin verimliligini
dogrudan etkileyen degiskenleri girdi olarak dikkate alir. Ancak bu sekilde bir etkinlik
hesaplamasinda, KVB’ye etki edebilecek dolayli veya makro diizeyde degiskenler
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dislanmaktadir. Etkinlik skorlar1 {izerinde etkili olabilecek makro degiskenlerin

incelenmesinde Panel Tobit veri yapis1 ortaya ¢ikmaktadir.

Bu calismalarda, VZA’dan elde edilen etkinlik skorlar1 bagimli degisken olarak alinmakta
ve regresyon modelleri olusturulmaktadir. Bu durumda etkinlik skorlarinin yukaridan 1 ile
sinirlandirilmast sansiirlii bir model yapisinin (Tobit Model) ortaya ¢ikmasina neden
olmaktadir. Zaman boyutu da dikkate alindiginda ortaya c¢ikan modeller Panel Tobit

modeller olarak adlandirilmaktadir.

Ornegin, iilkelerin arastirma ¢iktilar1 bakimindan etkinlikleri incelenirken, arastirmaci
sayisi, arastirma gelistirme (Ar-Ge) destegi, altyapi ozellikleri vb. degiskenler arastirma
ciktilarin1 dogrudan etkileyebilecek degiskenler olarak alinabilir. Diger yandan, iilkeye ait
sosyal ve ekonomik degiskenler de aragtirma ¢iktilari tizerinde dogrudan olmasa da dolayl
etkiye sahip olabilirler. Son yillarda yapilan ¢alismalarda birimlerin etkinligine dolayli
olarak etki edebilecek makro diizeydeki degiskenlerin de dikkate alindigi g¢alismalar
yayginlasmustir (Bursalioglu ve Selim, 2015; Cai ve Hanley, 2012; Fethi, Jackson ve Jones,
2000; Kiligkaplan ve Karpat, 2004; Kutlar, Kabasakal ve Sarikaya, 2013; Li, 2018;
Loikkanen ve Susiluoto, 2004; Ozer ve Topguoglu, 2017; Pan, Zhang, ve Zhang, 2013;
Sav, 2012; Selim ve Bursalioglu, 2013; Sufian ve Majid, 2007; Sen, 2006; Sengiil,
Eslemian ve Eren, 2013; Tsai, Mulley ve Merkert, 2015; Xiping ve Yuesheng, 2010).

Bu caligmada, Panel Tobit modellerde en c¢ok olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyon
algoritmalart tanmitilmis ve yukaridaki sorulara cevap verecek sekilde Monte Carlo
simiilasyon ¢alismalar1 yapilmistir. Ayrica, veri zarflama ve sonrasinda uygulanan Panel
Tobit modellemeye iliskin reel bir uygulama yapilarak Tiirkiye ve bazi Avrupa Birligi

(AB) iilkelerinin arastirma giktilart agisindan etkinligi incelenmistir.

Tezin geri kalan kismi asagidaki sekilde diizenlenmistir. Ikinci boliimde, Panel Tobit
model tanmitilmistir. Uglincli  béliimde, simiilasyon ¢alismast ile maksimizasyon
algoritmalarinin karsilastirilmasi yer almaktadir. Dordiincti bélimde, VZA ve Panel Tobit
modellemenin uygulamasi bir reel problem ile gosterilmistir. Son boliimde ise sonug ve

Oneriler yer almaktadir.



2. PANEL TOBIiT MODEL
2.1. Model

i ve t indisleri sirastyla birim ve zamani gostermek iizere i=1,2,..,N ve t=12..T

seklinde tamimlansin. Burada N toplam birim sayisini, T, ise i. birimdeki zaman
noktalarinin sayist géstermektedir. Bu durumda, (a,b) bagimli degiskenin deger araliini

gostermek tizere panel veri i¢in sansiirlii regresyon modeli asagidaki gibi verilir.

Y =X B+ & (2.1)
=X B+ 14 +Vy

a egery, <a ise
Vi =1 Vi egera<y, <b ise (2.2)
b egery, >b ise

Burada, £4 zamana gore degismeyen birim etkiyi ve V; ise geriye kalan giiriiltiiyli (hatay1)

gostermektedir.

Es. 2.2’de a ve b bagimli degiskenin sirastyla soldan ve sagdan sansiirlenme sinirlarimi
gostermektedir. Eger a=0 ve b=o alinirsa model Tobit Model olarak bilinir (Tobin,
1958).

2.1.1. Sabit etki

Sabit etkiler modelinde birim etkinin sabit oldugu varsayilir. Heckman ve Macurdy (1980),

kadin igglicii arzinin yasam dongilisii modelini olusturmak i¢in yaptiklar1 g¢alismada,
bireysel etkilerin yasam dongiisiinde belirli bir anlami1 oldugunu ve bu nedenle X, ’in
bagimsiz olarak kabul edilemeyecegini belirterek Sabit Etkili Tobit modelini
gelistirmislerdir. Bu modelin avantaj1 agiklayici degiskenler ile birim etkilerin iligkili olma
durumunda kullanilabilir olmasidir. Ancak, N’nin biiyiik olmas1 ve rastlantisal parametre

durumunda sabit etkili model i¢in tahminlerin tutarsiz oldugu goriilmiistiir.
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Rastlantisal parametre problemi, her bir birim etkinin tahmin edilmesinde sabit T
gozlemlerin olmasi anlamina gelmektedir. T’nin sabit ve N’nin sonsuza gitmesi durumunda
tutarsiz tahminlerin elde edilmektedir.

2.1.2. Rassal etki

Panel Tobit modeller icin sabit etkili modelde tahminlerin genellikle tutarsiz olmasi

nedeniyle, rassal etki modelleri Panel Tobit analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Rassal etki modelinde birim etkiye iligkin hata ile V, bir arada birlesik bir hata terimi

tanimlar. Rassal etkili modellerde tutarliligin saglanmasi i¢in agiklayici degiskenler ile

birim etkiler arasinda bir iliski olmadig1 varsayilmaktadir.

2.2. En Cok Olabilirlik Yontemi

2.2.1. Parametre tahminine iliskin bazi hatirlatmalar

Dogrusal bir regresyon modeli matris formunda Es. 2.3’ deki gibi yazilabilir.

Y=XpB+e (2.3)

Bu modellerde ama¢ asagida verilen hatalara iliskin kareler toplamini minimize edecek

parametre vektort £ ’y1 tahmin etmektir.

KT, =(Y -Xp)'(Y-XB)=¢¢ (2.4)

Problem bir optimizasyon problemi olarak ele alindiginda bilinmeyen /3 parametrelerine

bagli bir amag fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.

F(B)=YY —28XY + B XX} (2.5)
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Es. 2.5’te verilen fonksiyonun /3 ’ya gore tiirevi sifira esitlenerek duragan (extremum)

noktalar1 asagidaki gibi elde edilebilir.

Buradan
B=(XX)'XY (2.7)

bulunur. Bu parametre tahminleri Es. 2.5°te verilen karesel (quadratik) fonksiyonun
minimize edilmesi ile elde edilmistir. Bu tahminler Siradan En Kiiciik Kareler (SEKK)

tahminleri olarak bilinir.

Ancak karesel olmayan fonksiyonlar i¢in duragan noktalarin bulunmasi bu kadar kolay
degildir. Bu tarz fonksiyonlar i¢in Isaac Newton adimsal bir yontem Onerisinde

bulunmustur. Bu 6neri asagida verilen mantiga dayalidir.

e X, k. adimda x degerini gostermek iizere, baz1 X, degerlerinin komsulugunda dogrusal

olmayan fonksiyonun karesel yakinsamasi bulunabilir ve onun duragan noktalar elde
edilebilir
e Onceki maksimum (minimum) noktalarin komsulugunda yeni yerel (local) yakinsamalar

tlretilebilir ve bu sayede yeni duragan noktalar bulunabilir

Dogrusal olmayan bazi fonksiyonlar i¢in yerel karesel yakinsama Taylor acilimiyla

asagidaki gibi gosterilebilir.
! 1 ! "
f)=1(x)+f (Xk)(X—Xk)+E(X—Xk) () (x=x) (2.8)

Bu fonksiyonun tiirevi sifira esitlenerek X icin ¢ozllurse

F0) = 1'(x)+ F(x)(x=%) =0 (2.9)



ve
x =%, [ ()] /(%) (2.10)

elde edilir. Burada f"(x,) fonksiyonun ikinci tirevinde X, ‘nin yazilmasiyla elde edilen

bir matristir. Bu matris Hessian matrisi olarak adlandirihir ve genelde H, seklinde

gosterilir.

f'(x,) ise fonksiyonun birinci tirevinde X, ‘nin yazilmasiyla elde edilen bir vektdrdiir.

Bu vektor gradyent vektor olarak adlandirilir ve genelde g, ile gosterilir.
d, :[Hk]ilgk (2.11)

seklinde gosterilen vektdr yon vektorii (direction vector) olarak adlandirilir ve baglangic
noktasindan ¢oziime bir yol pargasini tanimlar. Burada Hessian matrisinin tersi yonun

acisini ve gradyent ise biiyiikliigiinii belirtmektedir.

2.2.2. Olabilirlik fonksiyonu

Es. 2.1°de verilen V;, "nin sifir ortalama ve O 2 varyans ile normal bir dagilima sahip oldugu

varsayilsin. Bu durumda, sabit etkiler i¢in olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilir.

Ii? |ogq)(a_x't—ﬂ_'u'j+ |I? |09®(M]
(e

(o}

= +(1-15-17)| log 4 Nt Vel —logo
o

(2.12)

N T
logL=>
i=1

Birim etkiye iligkin hata ile V;, ’yi birlikte diislinerek birlesik bir hata terimi igeren rastgele

etkiler modelinde sabit etkilerin aksine agiklayic1 degiskenler ile birim etkiler arasinda bir
iliski olmadig1 varsayilmaktadir. Bu varsayim altinda olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi

verilir.
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e O, o, 7
L = J- (1-17-18) ¢(_|]d:ui (2.13)
-~ {i¢( Yie = X8 — 4 J} o g
O-V O-V
logL=> logL,
i=1 (2.14)

En c¢ok olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonuna iliskin algoritmalarin ¢ogu

fonksiyonun gradyentlerine iligskin hesaplamalara dayalidir.
B;, o, ve o, icin gradyentler (g, ) asagidaki gibi verilebilir (Henningsen, 2010).

b

alog-Li _ \/%L iWh ll[[q{a—xftﬂ—\/zaﬂwh H'? [q)(xi'tﬂ+\/§ayy/h_b}]h

op; h-1 t=1 o, Oy
- , a-12-12) a-x 20, ] i
i¢ Yie = %S _\/EO'/,‘//h i 3 q{ o Xijit (2.15)
o, o, t=1 @[;—x{tﬂ—ﬁ%w] O, .

) 12 , a-13-1)
¢[M} ¢[L@Wh]
jit jit

Oy Ov

oy Oy

_q{xfxﬂ‘*‘\/ﬁ‘%'//h—bj o ¢[yi1_xi,tﬂ_“/§°_yV/hJ O-vz

dlogo, - \/;Li hot -1 o

%
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a
lit

(2.16)

, @-15-17) a—x% f—20,,
i¢ Yie = XS _\/Eo-yl//h i 3 ¢[ o ] \/El//h
- (D[a’xi'tﬂ*\/i"y'//h ] o,

O,

v O,

v

Oy



12 1218
[.twa,,w ] ¢[y.l 4p2, wh] el

’ \/_‘//h \/—V/h

_(D[ |tﬁ+\/7‘7,ul//h ] o B ¢[y|t X 8- \fo- Wh] 0'2

v \

Oy Oy

I it
olog L, O, iw IL[ @ a_xi'tﬂ_\/zo-ylyh ® Xi,tﬁ—l_\/zayl//h_b
- h
8'09 o, \/7Z'|_i h=1 t=1 O, o,

v

12

a-13-18) a-X 20,
1 [ Yo %B-20, . q{iw] —Xf 20y,
1, : Yoo (217)
o, o, = [M] o!

Oy
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Yukarida verilen denklemlerin sifira esitlenmesi ile parametre tahminleri elde edilebilir.
Ancak, bu denklem sistemlerinin sifira esitleyerek ¢6zmek analitik olarak oldukga zor ve
karmagiktir. Bu nedenle denklem sistemlerinin ¢oziminde adimsal (iteratif) ¢6zim

algoritmalar1 kullanilir. Bu algoritmalardan bazilari takip eden boliimlerde tanitilmistir.

2.2.3. Newton-Raphson algoritmasi

Newton-Raphson (NR) algoritmasinda, /f,.,’in belirlenmesinde InL(f,) etrafinda

InL(A,,,) in ikinci dereceden Taylor yakinsamasi kullanilir.

In L(ﬂk+1) =In L(,Bk)"' (:Bk+1 _ﬂk),gk +%(ﬂk+l _ﬂk)!Hk (,Bk+1 _ﬂk) (2-18)

Burada verilen g, ve H, onceki bdlimde verilen gradyentlerden elde edilir. /., nin

bulunmasi i¢in Es. 2.18deki ifadenin maksimize edilmesi gerekir.



0InL(A.,)

3. . =0, +H (B - B)=0 (2.19)
Buradan
P =B+ (_Hk_l)gk (220)

bulunur. Newton yontemi bu formiilden yararlanir. NR iterasyon yodnteminde her bir
iterasyonun performansini arttirmak i¢in adim biiyiikliigii olarak adlandirilan bir A, sabiti

Es. 2.19°da verilen denkleme asagidaki gibi ilave edilmistir.

B =B+ AEHTD g, (2.21)

Algoritmanin etkinligini arttirmaya yonelik ¢aligmalar icin He (2004) ve Li ve Fang
(2011)’e bakilabilir.

2.2.4. Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno algoritmasi

Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) algoritmasi Hessian matrisinin tersinin
yakinsamasina dayalidir (Broyden, 1970; Fletcher, 1970; Goldfarb, 1970; Shanno, 1970).
Regresyon modellerinde Hessian matrisinin tersinin beklenen degeri varyans-kovaryans
tahminleri i¢in kullanilir.

Her bir adimda parametre degerindeki ve gradyentteki degisimler sirasiyla agsagidaki gibi

tanimlansin.
Py = Bea— B (2.22)
Ve

A = Gs = G- (2.23)

Bu durumda (k +1). adim i¢in Hessian matrisinin tersi asagidaki sekilde giincellenir.
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Ho = Hk‘1+(1+ ngqu] PPy PHy + Hi 0 Py (2.24)
ap ) P d. Py

2.2.5. Berndt-Hall-Hall-Hausman algoritmasi

Berndt, Hall, Hall ve Hausman (BHHH) algoritmasi, Berndt, Hall, Hall ve Hausman
(1974) tarafindan Onerilen bir optimizasyon algoritmasidir. BHHH algoritmasi,
gradyentlerin dis ¢arpim (Outer Product of Gradients, OPG) algoritmasi olarak da bilinir.

Algoritmaya gore yeni tahmin degeri,
Bea=b+ )’dk (2.25)

seklinde iteratif olarak elde edilir. Burada A sabit bir degerdir ve d, =—H *g, olarak

yazilir. Ancak, buradaki Hessian matrisi ikinci tiirevlere dayal degildir ve asagidaki gibi

gradyentlerin dis ¢arpimlari seklinde tanimlanmaistir.
-H =g, (2.26)

Es. 2.25°de verilen yeni tahmin degerlerinin negatif Hessian'in gradyantinin bir Grtinl
oldugu goriilmektedir. Ayrica, bu algoritmada Hessian matrisin hesaplanmasi1 diger
algoritmalara gore daha hizli gergeklesebilmektedir. Ancak, hesaplanan negatif Hessian’in

pozitif tanimli olmas1 gerekmektedir.

Algoritmanin dezavantaji, veri seti ile aym biyiiklikte bir gradiyent matrisinin
hesaplanmas1 gerekliligidir. Bu nedenle biiyiik veri setleri i¢in hesaplama siiresi agisindan

etkin olmayabilir.
2.2.6. Benzetimli tavlama algoritmasi

Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing, SANN) algoritmas1 modern sezgisel (heuristic)
tek nokta aramasi yontemlerinden birisidir. Bu algoritma fonksiyonun maksimum veya
minimum noktalarini olasilikli bir sekilde birden fazla nokta {izerinden aramaktadir. Biitlin

sezgisel yontemler gibi bu yontem de tahmin sonuglarini elde etmede tek nokta aramasi
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yapan yontemlere gore daha yavastir. Ancak, algoritma tek nokta aramalarmin biiylik

sorunu olan yerel noktalara takilma probleminin iistesinden gelebilmektedir.

Algoritmanin igleyisi kati bir malzemenin isitildiktan sonra sogutulmasi sirasindaki
islemleri baz almaktadir. Bilindigi gibi soguma islemi uygun bir sekilde yapildiginda sivi

fazdaki kristal yap1 ¢ok daha kararli (diizenli) bir hal alir.

Algoritma matematiksel olarak tek nokta aramasinin olasilikl1 bir hali olarak diisiiniilebilir.
Tek nokta aramasinda bir baslangi¢c noktasindan yola ¢ikilarak her adimda fonksiyonun
degerinin iyilesip iyilesmedigi incelenir. Eger bir sonraki adimda (komsuluktaki yeni
noktada) fonksiyon iyilesiyorsa o noktadan devam edilir aksi halde durulur. SANN
algoritmasinda ise komsu noktadaki ¢6ziim ile mevcut ¢6ziim arasindaki fark bir kabul

fonksiyonundan elde edilen kabul olasiligina bagli olarak incelenir.

Algoritmanin adimlar1 agagidaki gibi verilebilir.

[

. T baglangic sicaklig: yiiksek bir deger olarak alinir

2. [, baslangic ¢oziim vektorii rastgele olarak belirlenir

3. k=0 olarak aliir

4. L(B,) degeri hesaplamir

5. By = B+ AP, seklinde rastgele bir hareketle giincellenir

6. L(B,.,) degeri hesaplanir

7. L(B...) > L(B,) ise hareket kabul edilir ve adim 2’ye gegilir aksi halde bir sonraki
adima gegilir

8. p=exp[-(L(B..,)—L(B,))/T] olasilig1 hesaplanir

9. r ~Uniform(0,1) olacak sekilde bir r degeri tiretilir

10. p >r ise hareket kabul edilir aksi halde reddedilir

11. 5-10 arasi islemler olabilirlik fonksiyonunun en biiyiik degerini veren f,,, bulunana

kadar tekrarlanir.
12. T degeri azaltilir

13. k =k +1 olarak alinir ve adim 4’e doniiliir.
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14. T degeri dnceden belirlenen belli bir degere indiginde algoritma durdurulur.

Bu algoritmanin 8. adiminda verilen fonksiyon Boltzmann fonksiyonu olarak bilinir.

2.2.7. Nelder-Mead algoritmasi

NM algoritmasi da tek nokta algoritmalardan birisidir. Algoritma, Nelder ve Mead’in

(1965) yaptig1 calisma ile literatiire kazandirilmistir. Algoritma simpleks kavrami {lizerine

kurulmustur. q boyutlu bir uzay icin q+1 noktaya (kseye) sahip bir simpleks vardir.

Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi verilebilir.

. Algoritma p, R,

_____ P, seklinde g boyutlu uzay icin rastgele olusturulmus bir simpleks

ile baglar.

P noktasinda olabilirlik fonksiyonunun degeri L; olmak tizere L, =min(L) Ve

L, = max(L,) seklinde tanimlanur.

Yansima adimi: B, noktasinin yansimasi P~ ve noktalarin agirlik merkezi P olmak
uzere P*:(1+ a)ﬁ—aPh seklinde hesaplanir. Burada a, yansima katsayisidir ve

pozitif bir sabittir.

. Eger L, L, ve L, arasinda yer aliyorsa P, yerine P alinir ve 2. adima gegilir. Aksi

halde 5. adima gegilir

Genisleme — adimi: " >L,durumu var ise P''den P7’ye genisleme

*k

P” =yP + (1— 7/) P seklinde hesaplamir. Burada dist uzakligi tanimlamak iizere
genisleme katsayis1 ¥ = dist(P",P)/dist(P”,P) olarak tanimlanur.

Eger L > L, ise B, yerine P™ almir ve 2. adima gegilir. Aksi halde 7. adima gegilir.
Kigtlme adimi: P™ = BP, +(1— yij ) P seklinde hesaplanir. Burada kiigiilme katsayisi
B =dist(P,P)/dist(P”,P) olarak tanimlanr.

L™ < max(l_u, |_*) ise P™" kabul edilerek islemler tekrarlanir.
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3. SIMULASYON CALISMASI

Bu boliimde, onceki boliimde tanitilan maksimizasyon algoritmalar1 hipotetik veri
kullanilarak hata oranlar1 ve islem siireleri bakimindan karsilastirilmasi icin Monte Carlo
simiilasyon caligmas1 yapilmistir. Elde edilen tahmin sonuglar1 i¢in ortalama ve standart
sapma degerleri de ilgili ¢izelgelerde verilmistir. Ortalama tahmin degerleri arasindaki
farkin istatistiksel olarak onemli olup olmadigina iliskin inceleme i¢in ayrica ANOVA
sonuglar1 da ¢izelgelerde yer almaktadir. ANOVA uygulanmadan once normallik ve
homojen varyans varsayimlari sirasiyla Kolmogorov-Smirnov ve Levene testleri ile
incelenmis ve varsayimlarin saglandigi goriilmiistir. ANOVA testi sonucunda Yyokluk
hipotezi reddedildiginde ortalamalarin ikiserli olarak karsilastirilmasi i¢in Tukey g¢oklu
karsilagtirma testi uygulanmis ve ¢oklu karsilagtirma testinin sonuglar1 ortalamalarin
yanina konulan harfler ile vurgulanmistir. Tukey testinin segilmesinin nedeni SANN
algoritmasinda diger algoritmalara gore daha az iterasyon yapilmasi ve bu nedenle

gruplarda esit sayida birimin olmamasidir.

3.1. Tasarim

Simiilasyon ¢alismasinda, Panel Tobit modelde karsilasilabilecek farkli degisken yapilarini
dikkate almak igin, 3 bagimsiz degiskenli bir model kullanilmistir. Bunlar; zamana ve
birime gore degisen (individual and time variant), birim i¢i otokorelasyonlu ve zamana
gore degismeyen (time invariant) bagimsiz degiskenlerdir.

Veri setinin Uretilmesinde Es. 3.1°deki model dikkate alinmistir.

Yi: :ﬂo +ﬁlxlit +ﬁ2X2n +ﬁ3X3i + 4+ Ve M~ NID(O’]') Vit - NID(O’]') (31)

Tobit veri yapisin1 olusturmak icin

<
I

A egerY, >0
0 diger durumlarda (3.2)

seklinde tanimlanmustir.
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Modelde, X, ~N(0,1) ve X,, zamana ve birime gore degisen bagimsiz degiskenler

olarak alimmigtir. X, asagida verilen sekilde otoregressif bir siireg olarak tiretilmistir.
Xy = 0.1t +0.5X,,, , +u, Uy ~U(0,1) (3.3)
X, ise zaman gore degismeyen bir degiskendir ve asagidaki sekilde tiretilmistir.

_ 0 egerx3i<0.5 X~U 01
%s {1 egerx, >0.5 0. (3.4)

Simiilasyon ¢aligmasinin tasarim parametreleri asagidaki gibidir.

1) Modelin parametre degerleri (5, 8., 5, ;) = (-1,1,2,3)
2) Zaman noktas1 T =3,6,12
3) Paneldeki birim sayist N =50,100, 200

Iterasyon sayis1 NR, BHHH, BFGS ve NM algoritmalar1 i¢in 1000, SANN algoritmasi igin
100 olarak almmistir. Bu sekilde alinmasinin nedeni SANN algoritmasinin diger

algoritmalara gore oldukca uzun bir ¢6zlim zamanina sahip olmasidir.
3.2. COzUm Zamanlar1 Bakimindan Karsilastirilmalar

Asagidaki ¢izelgede her bir algoritma igin tek bir iterasyona ait ortalama ¢6zUm zamanlari
verilmigtir. COziim zamanlarinin elde edilmesinin nedeni, tahmin sonuglar1 acisindan
benzer performansi veren algoritmalar arasinda se¢cim yapmayr kolaylastirmaktir. Eger
birden fazla algoritma tahmin asamasinda iyi sonug¢ veriyorsa bu durumda en hizh

algoritmanin secilmesi onerilir.

Cizelge 3.1. Algoritmalara iliskin ¢6ziim zamanlar1 (sn)

N T NR BHHH BFGS SANN NM

50 3 141111 0.12713 0.20673 29.4229 1.65275

100 3 2.17928 0.14321 0.32192 56.0033 2.46560
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Cizelge 3.1. (devam) Algoritmalara iliskin ¢oziim zamanlar1 (sn)

N T NR BHHH BFGS SANN NM
200 3 3.89231 0.18597 0.78617 99.0451 4.80235
50 6 2.52974 0.17831 0.31568 41.9634 2.25634
100 6 3.39804 0.17766 0.52203 66.1665 3.17088
200 6 5.62394 0.28169 0.89152 134.9368 6.62803
50 12 4.50409 0.23078 0.52030 53.9599 2.70007
100 12 7.35406 0.29702 0.89353 109.4921 4.88284
200 12 12.97533 0.57778 2.05738 211.5888 10.58760

Cizelgeden goriildiigii gibi, veri biiyiikliigii arttik¢a tiim algoritmalarda ¢6ziim zamani hizli
bir sekilde artmaktadir. En uzun ¢6ziim zamanina sahip algoritma beklenildigi gibi SANN
algoritmasidir. Ornegin, N =200, T =12 igin SANN algoritmasinda tek bir iterasyonun
¢oziim zamani 211,5888 saniye olarak gerceklesmistir. 100 iterasyonluk bir dongu igin
toplam ¢oziim zamani 100x211,5888 =21158,88 saniye, yani yaklasik 5,88 saat

sirmektedir.

Cizelge incelendiginde en hizli ¢6ziim zamanina sahip algoritmanin BHHH oldugu ve
bunu BFGS algoritmasinin takip ettigi sdylenebilir. Bu durumlar1 daha net gérebilmek icin
her bir tasarima karsilik gelen ¢6ziim zamanlar1 asagidaki grafiklerle karsilastirilmali

olarak verilmistir.

200

fghem Zamari [sn)

o —

T T T J T T T T T
N=50, Ted MNei00, TeF HNe200, Ted NS0, Te§ MNei00, Teg MNe200, Tef NeS0, TeiZ RHeiod, Teid MNe200, Tei2
Tasarsm

Sekil 3.1. Algoritmalara iliskin ¢6zlim zamanlar1 grafigi
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Grafikten goriildigi gibi SANN algoritmas1 digerlerine gore oldukg¢a yiliksek ¢oziim
zamanlaria sahiptir. Dolayistyla, diger algoritmalara ait ¢izgiler birbirine ¢ok yakin
goriintiilenmekte ve diger algoritmalarin kendi iclerinde gorsel olarak incelenmesi
zorlagmaktadir. Bu nedenle SANN algoritmasi ¢ikarilarak diger algoritmalarin ¢6ziim

zamanlarina iligkin grafik yeniden elde edilmistir.

&
i

fgbem Zamar [sr)

T T T T T T T T T
M=50, T=} N={0d T=3 N=300, Ted N=50, Tef HN=100, Tef N=20) T=f NeSO T=12 N=100. T=12 N0, T=12

Tasanm

Sekil 3.2. SANN haric¢ diger algoritmalar i¢in ¢6ziim zamanlar1 grafigi

Son grafikten goriildiigli gibi en hizli ¢6ziim algoritmast BHHH dir ve bunu BFGS takip

etmektedir.

3.3. Genel Tahmin Sonuc¢lariin Karsilastirilmasi

Farkli N ve T degerleri icin elde edilen tahmin sonuglar1 bir araya getirilerek algoritmalarin

genel performansi incelenmistir. Sonuglar Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Simiilasyon ¢alismasina iliskin genel sonuglar

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama® St. Sapma F
Sabit NR 9000 -,99980° ,19958 19,85
BHHH 9000 -1,01070% ,19580 0
BFGS 9000 -,998442 ,19714
SANN 900 -,997782 ,19433

NM 9000 -1,02114° ,20088




Cizelge 3.2. (devam) Simiilasyon ¢alismasina iligskin genel sonuglar
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Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama® St. Sapma F
,él NR 9000 ,99937 ,07142 1,230
BHHH 9000 ,99919 ,07141
BFGS 9000 ,99941 ,07136
SANN 900 1,00209 ,07932
NM 9000 ,99776 ,07263
ﬁz NR 9000 2,00055% ,15843 44,85
BHHH 9000 1,98689° ,15177 4™
BFGS 9000 2,005242 ,15484
SANN 900 2,005992 ,15111
NM 9000 1,97793° ,16129
ﬁs NR 9000 3,00116 ,15093 1,398
BHHH 9000 3,00075 ,15041
BFGS 9000 3,00122 ,15044
SANN 900 3,00875 ,15867
NM 9000 2,99795 ,15447
loga, NR 9000 -1,83954% 44,99059 11,09
BHHH 9000 -,04603° ,34711 0
BFGS 9000 -,03910° ,13155
SANN 900 -,05579° ,37776
NM 9000 -,05029° ,15931
logo, NR 9000 -,00478 ,06133 1,200
BHHH 9000 -,00631 ,05772
BFGS 9000 -,00619 ,05773
SANN 900 -,00374 ,06014
NM 9000 -,00583 ,05949

* P<0.01; § Ust simge olarak yer alan farkl harfler istatistiksel olarak anlamh fark bulunan ortalamalan

gostermektedir.

Cizelge 3.2°de verilen model katsayilarinin tahminlerine iliskin sonuglar incelendiginde

tiim algoritmalarda tahmin edilen degerler gergek degerler olan (5,, £, 5,, ;) = (-1,1,2,3)

’ya oldukg¢a yakindir. Ancak, f, katsayisina iliskin tahminler arasinda algoritmalara gore

anlamli farklilik oldugu goriilmektedir. Hatirlanacag: gibi f3, katsayisi birinci dereceden

otoregressif bir stirece sahip olan X, degiskenin katsayisiydi. Tabloda goriildiigii gibi NR

algoritmasi bu durum i¢in en yakin sonucu vermistir. Bununla birlikte ¢oklu karsilagtirma

testlerinin sonucu da dikkate alindiginda NR, BFGS ve SANN algoritmalarina ait

ortalamalar arasinda «=0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak fark olmadigi
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ortalamalar arasinda o =0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak fark olmadig:
soylenebilir. Benzer bir durumun £, katsayisi (sabit) i¢in de gegerli oldugu goriilmektedir.
Standart sapma tahminleri incelendiginde NR algoritmasmin logs, tahminin diger

algoritmalara gore oldukcga buyuk oldugu ve sifirdan uzak oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Parametre tahminleri i¢in %95°lik giiven araliklari
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Sekil 3.3.’de parametre tahminleri igin %95°lik giliven araliklart incelendiginde, genel

olarak parametre tahminlerinde NR, BFGS ve SANN algoritmalarinin iyi sonug verdigi

ancak NR algoritmasiyla standart sapma tahminini digerlerine gore daha biiyiik elde

edildigi sOylenebilir. Bununla birlikte tasarim parametrelerine gore sonuglarin nasil

degistigini incelemek Onemlidir.

takip eden boliimde verilmistir.

Bunun igin her bir tasarim parametresine ait sonuglar

3.4. Farkli N ve T Degerleri icin Tahmin Sonuc¢larinin Karsilastirilmasi

Farkli N ve T degerleri i¢in elde edilen tahmin degerlerine iligkin ortalama ve standart

sapmalar Cizelge 3.3 - 3.11°de verilmistir.

Cizelge 3.3. N =50 ve T =3 durumu i¢in simiilasyon sonuglari

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama® St. Hata F
Sabit NR 1000 -1,01444 ,28577 0,006
BHHH 1000 -1,01504 ,28560
BFGS 1000 -1,01551 ,28506
SANN 100 -1,01134 ,26975
NM 1000 -1,01447 ,28763
'31 NR 1000 1,00492 ,12635 0,255
BHHH 1000 1,00465 ,12634
BFGS 1000 1,00476 ,12621
SANN 100 1,01591 ,14823
NM 1000 1,00272 ,12658
ﬁz NR 1000 2,01488 ,20241 0,156
BHHH 1000 2,01498 ,20213
BFGS 1000 2,01627 ,20457
SANN 100 2,02001 ,22731
NM 1000 2,01007 ,20175
ﬁa NR 1000 3,01137 ,27344 0,446
BHHH 1000 3,01191 ,27124
BFGS 1000 3,01212 ,27136
SANN 100 3,04567 ,28475
NM 1000 3,00748 ,27692
logs, NR 1000 -7,65776% 66,14820 10,188™
BHHH 1000 -,08075° ,99190
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Cizelge 3.3. (devam) N =50 ve T =3 durumu i¢in simiilasyon sonuglar1

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama® St. Hata F
logo, BFGS 1000 -,05152° ,22497
SANN 100 -,15597° 1,08244
NM 1000 -,07429° ,31761

log &, NR 1000 -,02087 ,11877 0,985
BHHH 1000 -,02813 ,10873
BFGS 1000 -,02808 ,10858
SANN 100 -,03792 ,11082
NM 1000 -,02547 ,11252

 P<0.01; § Ust simge olarak yer alan farkl harfler istatistiksel olarak anlamh fark bulunan ortalamalan
gostermektedir.

Cizelge 3.3 incelendiginde, model katsayilarinin tahmininde algoritmalar arasinda a =0.05

anlamlilik diizeyinde onemli bir farklilik olmadigi goriilmektedir. Tiim algoritmalarda
tahmin edilen degerler gergek degerler olan (5,5, 0, f;)=(-112,3)ya oldukea
yakindir. Ancak, Standart sapma tahminleri incelendiginde NR algoritmasinin logé,

tahminin diger algoritmalara gore oldukca yliksek oldugu ve sifirdan oldukga uzak oldugu
gorilmektedir. Sifira en yakin tahmini veren algoritma BFGS algoritmasi olmakla birlikte
BFGS, BHHH, SANN ve NM algoritmalar1 arasindaki fark istatistiksel olarak 6nemli

bulunmamustir.

Cizelge 3.4. N =100 ve T =3 durumu igin simiilasyon sonuglari

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama® St. Hata F
Sabit NR 1000 -,99406 ,19963 0,011
BHHH 1000 -,99425 ,19958
BFGS 1000 -,99429 ,19959
SANN 100 -,99831 ,20802
NM 1000 -,99401 ,20036
,é1 NR 1000 1,00018 ,00134 0,135
BHHH 1000 1,00023 ,00149
BFGS 1000 1,00025 ,00149
SANN 100 ,99346 ,09680
NM 1000 ,99961 ,09220
Bz NR 1000 1,99593 ,13826 0,216

BHHH 1000 1,99559 ,13676
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Cizelge 3.4. (devam) N =100 ve T =3 durumu igin simiilasyon sonuglari

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama® St. Hata F
Bz BFGS 1000 1,99563 ,13677
SANN 100 2,00778 12674
NM 1000 1,99444 ,13810

133 NR 1000 2,99211 ,18322 0,594
BHHH 1000 2,99193 ,18285
BFGS 1000 2,99196 ,18284
SANN 100 3,01926 ,19659
NM 1000 2,98958 ,18441

log &y NR 1000 -2,682742 34,24417 4,633™
BHHH 1000 -,03320P ,13410
BFGS 1000 -,03317° ,13411
SANN 100 -,02839° ,11355
NM 1000 -,03871° ,15973

log &, NR 1000 -,00918 ,07976 0,791
BHHH 1000 -,01277 ,07179
BFGS 1000 -,01275 ,07180
SANN 100 -,00215 ,06618
NM 1000 -,01188 ,07421

™ P<0,01; § Ust simge olarak yer alan farkli harfler istatistiksel olarak anlamli fark bulunan ortalamalart
gostermektedir.

Cizelge 3.4 incelendiginde Cizelge 3.3 igin yapilan yorumlarin bu ¢izelgede verilen

N =100 ve T =3 durumu i¢inde gegerli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.5. N =200 ve T =3 durumu i¢in simiilasyon sonuglari

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama St. Hata F
Sabit NR 1000 -1,00492 ,13934 0,016
BHHH 1000 -1,00498 ,13926
BFGS 1000 -1,00504 ,13926
SANN 100 -1,00347 ,15880
NM 1000 -1,00608 ,14057
ﬁl NR 1000 1,00222 ,06189 0,088
BHHH 1000 1,00222 ,06185
BFGS 1000 1,00223 ,06185

SANN 100 ,99969 ,06768
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Cizelge 3.5. (devam) N =200 ve T =3 durumu i¢in simiilasyon sonuglar1

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama St. Hata F
B NM 1000 1,00115 06240
ﬁz NR 1000 1,99616 ,09403 0,037
BHHH 1000 1,99619 ,09408
BFGS 1000 1,99623 ,09408
SANN 100 1,99744 ,09974
NM 1000 1,99500 ,09467
ﬁs NR 1000 3,00413 ,13071 0,019
BHHH 1000 3,00424 ,13055
BFGS 1000 3,00430 ,13056
SANN 100 3,00570 ,14496
NM 1000 3,00309 ,13188
logo, NR 1000 -,97729 18,75230 2,058
BHHH 1000 -,01038 ,08527
BFGS 1000 -,01036 ,08527
SANN 100 -,01402 ,08473
NM 1000 -,01119 ,08562
log 5, NR 1000 -,00620 ,05525 0,108
BHHH 1000 -,00745 ,05103
BFGS 1000 -,00745 ,05103
SANN 100 -,00627 ,05197
NM 1000 -,00731 ,05119

Cizelge 3.5°de wverilen N =200 ve T=3 durumunda tim parametreler icin
algoritmalardan elde edilen tahminler arasinda o =0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel

olarak anlamli bir farkhilik olmadigi sdylenebilir. logs, tahmini icin yine NR

algoritmasinin digerlerine gore daha yiiksek deger verdigi goriilmektedir ancak bu fark
istatistiksel olarak énemli bulunmamuistir. Cizelge 3.6-3.8’de T’nin, yani zaman noktasinin,

6 oldugu durumda elde edilen sonugclar gérilmektedir.

Cizelge 3.6. N =50 ve T =6 durumu i¢in simiilasyon sonuglari

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama® St. Hata F

Sabit NR 1000 -1,01741 ,24699 1,291
BHHH 1000 -1,02410 ,24310
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Cizelge 3.6. (devam) N =50 ve T =6 durumu i¢in simiilasyon sonuglari

BFGS 1000 -1,01297 24698
SANN 100 -,98671 27259
NM 1000 -1,03153 24849
B NR 1000 ,99496 ,08293 0,505
BHHH 1000 ,99488 ,08303
BFGS 1000 199525 ,08284
SANN 100 1,00553 ,08792
NM 1000 199331 ,08318
B, NR 1000 2,008392 119365 2,514
BHHH 1000 1,999162 119348
BFGS 1000 2,01570° 119728
SANN 100 2,02286% ,18520
NM 1000 1,99099¢ ,19852
B NR 1000 3,00045 118117 0,323
BHHH 1000 2,99971 ,18150
BFGS 1000 3,00004 118123
SANN 100 3,01665 ,17703
NM 1000 2,99601 ,18461
logo, NR 1000 -5,00239 110,77997 1,563
BHHH 1000 -,02520 115453
BFGS 1000 -,02033 ,16009
SANN 100 -,02600 ,18069
NM 1000 -,03329 119137
log o, NR 1000 -,01211 ,06499 0,085
BHHH 1000 -,01293 ,06296
BFGS 1000 -,01307 ,06314
SANN 100 -,00992 07278
NM 1000 -,01224 ,06518

*P<0,05; 8 Ust simge olarak yer alan farkls harfler istatistiksel olarak anlamli fark bulunan ortalamalar: gostermektedir.
Cizelge 3.6’ya gore S, katsayisinin tahmininde ortalama degerler agisindan algoritmalar

arasinda «=0.05 anlamhilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli farkliliklara
rastlanmistir. Coklu karsilagtirma testlerinin sonuglarina gore, NM diger algoritmalara gore
daha diisiik tahmin degeri verirken BFGS daha yiiksek bir tahmin degeri vermektedir.
Gergek deger olan 2’ye en yakin sonucu BHHH algoritmasi vermistir. Bununla birlikte
BHHH, NR ve SANN algoritmalar1 arasinda ortalamalar bakimindan istatistiksel olarak
anlamli bir farkliligin olmadig1 sdylenebilir. Diger parametreler bakimindan sonuglar

incelendiginde ise algoritmalar arasinda « =0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak
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anlamli bir farklilik goriilmemektedir. Bununla birlikte NR algoritmasi logs, igin biylk

tahmin degerleri verme egilimindedir.

Cizelge 3.7. N =100 ve T =6 durumu i¢in simiilasyon sonuglari

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama St. Hata F
Sabit NR 1000 -1,01027 ,16275 0,281
BHHH 1000 -1,01101 ,16285
BFGS 1000 -1,01007 ,16147
SANN 100 -,97462 ,15191
NM 1000 -1,01276 ,16446
B NR 1000 99877 05728 0,085
BHHH 1000 ,99876 ,05728
BFGS 1000 ,99879 ,05726
SANN 100 ,99915 ,06218
NM 1000 ,99753 ,05844
Bz NR 1000 2,00601 ,13097 0,818
BHHH 1000 2,00430 ,13127
BFGS 1000 2,00660 ,13222
SANN 100 1,99520 ,12347
NM 1000 2,00102 ,13621
,é3 NR 1000 2,99945 ,12246 0,957
BHHH 1000 2,99933 ,12257
BFGS 1000 2,99946 ,12263
SANN 100 2,98945 ,14290
NM 1000 2,99831 ,12561
logg, NR 1000 -,02557 ,10344 0,682
BHHH 1000 -,02570 ,10338
BFGS 1000 -,02548 ,10366
SANN 100 -,03875 ,10474
NM 1000 -,02928 ,10589
logo, NR 1000 -,00429 ,04299 0,820
BHHH 1000 -,00430 ,04300
BFGS 1000 -,00428 ,04297
SANN 100 ,00097 ,05230
NM 1000 -,00467 ,04397

Cizelge 3.7°de verilen N =100 ve T =6 durumunda tum parametreler icin
algoritmalardan elde edilen tahminler arasinda « =0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel

olarak anlamli bir farklilik olmadig1 soylenebilir.



Cizelge 3.8. N =200 ve T =6 durumu igin simiilasyon sonuglari
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Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama St. Hata F
Sabit NR 1000 -1,00206 ,11140 0,578
BHHH 1000 -1,00246 ,11150
BFGS 1000 -1,00183 ,11159
SANN 100 -1,01878 ,11444
NM 1000 -1,00432 ,11457
,él NR 1000 ,99765 ,04123 0,397
BHHH 1000 ,99765 ,04127
BFGS 1000 ,99768 ,04122
SANN 100 1,00229 ,04948
NM 1000 ,99685 ,04245
,5’2 NR 1000 1,99935 ,09181 0,776
BHHH 1000 1,99849 ,09111
BFGS 1000 1,99963 ,09133
SANN 100 2,00802 ,09660
NM 1000 1,99455 ,09387
33 NR 1000 3,00198 ,08680 0,571
BHHH 1000 3,00196 ,08681
BFGS 1000 3,00204 ,08684
SANN 100 3,01400 ,08069
NM 1000 3,00022 ,08998
log &y NR 1000 -,01965 ,06764 0,861
BHHH 1000 -,01970 ,06769
BFGS 1000 -,01968 ,06767
SANN 100 -,00929 ,07088
NM 1000 -,02203 ,06857
log 5, NR 1000 ,00200 ,02852 0,009
BHHH 1000 ,00201 ,02849
BFGS 1000 ,00201 ,02851
SANN 100 ,00171 ,03209
NM 1000 ,00182 ,02962
Cizelge 3.8’de wverilen N =200 ve T =6 durumunda tim parametreler igin

algoritmalardan elde edilen tahminler arasinda o =0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel

olarak anlamli bir farklilik olmadig1 sdylenebilir.
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Cizelge 3.9. N =50 ve T =12 durumu i¢in simiilasyon sonuglar1

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama St. Hata F
Sabit NR 1000 -,96886° ,26647 32,492**
BHHH 1000 -1,02447° ,24763
BFGS 1000 -,970392 ,25228
SANN 100 -,99635% ,21661
NM 1000 -1,08012¢ ,25391
ﬂAl NR 1000 1,00012 ,05765 0,595
BHHH 1000 ,99931 ,05738
BFGS 1000 1,00001 ,05741
SANN 100 1,00575 ,06369
NM 1000 ,99760 ,06102
,éz NR 1000 1,98856° ,24034 37,914**
BHHH 1000 1,93635° ,19793
BFGS 1000 2,004412 ,22041
SANN 100 1,99849° ,19908
NM 1000 1,89747° ,22390
,é3 NR 1000 3,00312 ,11719 0,279
BHHH 1000 3,00137 ,11612
BFGS 1000 3,00305 ,11696
SANN 100 2,99598 ,13016
NM 1000 2,99869 ,12667
logo, NR 1000 -,044732 ,14818 8,350**
BHHH 1000 -,06528% ,13489
BFGS 1000 -,045822 ,14890
SANN 100 -,05814%® ,15199
NM 1000 -,07591° ,14516
logo, NR 1000 -,00392 ,04096 0,531
BHHH 1000 -,00442 ,04098
BFGS 1000 -,00384 ,04110
SANN 100 ,00185 ,03669
NM 1000 -,00364 ,04234

Cizelge 3.9’da verilen model katsayilarinin tahminlerine iliskin sonuglar incelendiginde

B, ve p, katsayilarma ilisgkin tahminlerde algoritmalara gore «=0.05 anlamlilik

dizeyinde istatistiksel olarak anlamli farkliliklar oldugu goriilmektedir. Tabloda gortldigi

gibi SANN algoritmast £, ve S, katsayilar1 i¢in en yakin tahmin sonuglarini vermistir.

Ancak, coklu karsilastirma testlerinin sonuglar1 dikkate alindiginda £, katsayisi i¢in NR,
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BHHH, BFGS ve SANN, g, katsayis1 iginse NR, BFGS ve SANN algoritmalarina ait
ortalamalarin istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gostermedigi soylenebilir. Standart
sapma tahminleri incelendiginde NR algoritmasinin log &ﬂ tahminin gergek degere daha
yakin oldugu bununla birlikte NR, BHHH, BFGS ve SANN algoritmalarma ait

ortalamalarin @ =0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

gostermedigi sdylenebilir.

Cizelge 3.10. N =100 ve T =12 durumu i¢in simiilasyon sonuglari

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama St. Hata F
Sabit NR 1000 -,993362 ,17289 14,096**
BHHH 1000 -1,01854° ,16953
BFGS 1000 -,090392 ,17236
SANN 100 -1,00464° ,16485
NM 1000 -1,04067% ,17565
ﬁl NR 1000 ,99808 ,04180 0,548
BHHH 1000 ,99781 ,04166
BFGS 1000 ,99818 ,04165
SANN 100 1,00002 ,04492
NM 1000 ,99592 ,04583
,92 NR 1000 1,999842 ,15382 31,543**
BHHH 1000 1,96037° ,14214
BFGS 1000 2,005752 ,14386
SANN 100 2,00633? ,12243
NM 1000 1,94392° ,15787
,93 NR 1000 3,00203 ,08369 0,322
BHHH 1000 3,00110 ,08389
BFGS 1000 3,00205 ,08336
SANN 100 3,00288 ,08074
NM 1000 2,99840 ,08876
logs,, NR 1000 -,06628? ,09226 5,356**
BHHH 1000 -,07369% ,08921
BFGS 1000 -,06829% ,09080
SANN 100 -,08544° ,09877
NM 1000 -,08309% ,09851
log s, NR 1000 ,00473 ,02825 0,322
BHHH 1000 ,00447 ,02836
BFGS 1000 ,00477 ,02840

SANN 100 ,01083 ,02935
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Cizelge 3.10. (devam) N =100 ve T =12 durumu i¢in simiilasyon sonuglari

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama St. Hata F

NM 1000 ,00435 ,03089

Cizelge 3.10°da verilen model katsayilarinin tahminlerine iligskin sonuglar incelendiginde

B, ve p, katsayilarma iliskin tahminlerde algoritmalara gore «=0.05 anlamlilik
dizeyinde istatistiksel olarak anlamli farkliliklar oldugu goriilmektedir. Tabloda gortldigi
gibi SANN algoritmas:t f, katsayist i¢in en yakin tahmin sonucunu vermistir. Ancak,
coklu karsilastirma testlerinin sonuglar: da dikkate alindiginda £, katsayisi igin NR, BFGS
ve SANN algoritmalarina ait ortalamalarin istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
gostermedigi sdylenebilir. £, katsayisi i¢in ise en yakin tahmin sonucu NR algoritmasi ile

elde edilmistir. Bununla birlikte, ¢oklu karsilastirma testlerinin sonuglar1 da dikkate

alindiginda f, katsayisi icin NR, BFGS ve SANN algoritmalarina ait ortalamalarin

istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gostermedigi sOylenebilir. Standart sapma

tahminleri incelendiginde NR algoritmasmin logs, tahminin gercek degere daha yakin

oldugu bununla birlikte NR, BHHH, BFGS ve NM algoritmalarina ait ortalamalarin

istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gostermedigi s6ylenebilir.

Cizelge 3.11. N =200 ve T =12 durumu i¢in simiilasyon sonuglar1

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama St. Hata F
Sabit NR 1000 -,992822 ,12379 4,163**
BHHH 1000 -1,00145%® ,12467
BFGS 1000 -,985502 ,12251
SANN 100 -,98586% ,12488
NM 1000 -1,00629° ,13442
B NR 1000 99743 02850 1,065
BHHH 1000 ,99716 ,02850
BFGS 1000 ,99754 ,02848
SANN 100 ,99704 ,02741
NM 1000 ,99517 ,03275
,32 NR 1000 1,99584%¢ ,11030 15,199**
BHHH 1000 1,97656% ,10870
BFGS 1000 2,00694°¢ ,11002
SANN 100 1,99778 ,12396

NM 1000 1,97389% ,11635
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Cizelge 3.11. (devam) N =200 ve T =12 durumu i¢in simiilasyon sonuglari

Tahmin Algoritma iterasyon Ortalama St. Hata F
,33 NR 1000 2,99576 ,05881 1,896
BHHH 1000 2,99522 ,05883
BFGS 1000 2,99593 ,05869
SANN 100 2,98915 ,05996
NM 1000 2,98976 ,06872
loga, NR 1000 -,07944 ,06692 1,851
BHHH 1000 -,08039 ,06648
BFGS 1000 -,07722 ,06599
SANN 100 -,08611 ,06884
NM 1000 -,08481 ,06985
logo, NR 1000 ,00685 ,01983 0,082
BHHH 1000 ,00671 ,01987
BFGS 1000 ,00701 ,01983
SANN 100 ,00723 ,02387
NM 1000 ,00655 ,02216

Cizelge 3.11°de verilen model katsayilarinin tahminlerine iliskin sonuglar incelendiginde
B, ve p, katsayilarma iliskin tahminlerde algoritmalara gore «=0.05 anlamlilik
dizeyinde istatistiksel olarak anlamli farkliliklar oldugu goriilmektedir. Tabloda gortldigi
gibi SANN algoritmas:1 S, katsayisi ig¢in en yakin tahmin sonucunu vermistir. Ancak,
coklu karsilagtirma testlerinin sonuglar1 da dikkate alindiginda NR, BFGS ve SANN
algoritmalarina ait ortalamalarin istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gostermedigi
soylenebilir. S, katsayist igin ise en yakin tahmin sonucu BHHH algoritmasi ile elde
edilmistir. Bununla birlikte, ¢coklu karsilagtirma testlerinin sonuglar1 da dikkate alindiginda
B, katsayist igin BHHH ile diger algoritmalar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
farklilik  goriilmedigi sOylenebilir. Standart sapma tahminleri incelendiginde ise

algoritmalara gore o =0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bir fark

olmadig goriilmektedir.

Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.11 arasinda verilen simiilasyon sonuglar1 dzetlendiginde asagidaki

sonuclar ¢ikartilabilir.
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eT =3 ve T =6 i¢in model katsayilarinin tahmininde algoritmalar arasinda anlamlilik
dizeyinde istatistiksel olarak anlamli bir farklilik goriilmemektedir. Ancak, birimler arasi
varyans tahmininde NR algoritmas1 oldukc¢a biiyiik tahmin degerleri verme egilimindedir.
Bu nedenle T’nin kii¢lik oldugu durumlarda NR algoritmasinin kullanimi1 uygun degildir.
Diger algoritmalar arasinda tahminler agisindan anlamli bir farklilik olmadigr i¢in en hizl
algoritmanin yani BHHH algoritmasinin kullanimi tercih edilebilir.

eT =12 oldugu durumda, otokorelasyonlu degiskenin Oniinde yer alan katsaymin
tahmininde algoritmalar arasinda anlamlilbik diizeyinde istatistiksel olarak anlaml
farkliliklar goriilmiistiir. T =12 durumu i¢in NR, BFGS ve SANN algoritmalart BHHH ve
NM’ye gore daha iyi sonu¢ vermektedir. Varyans tahminlerinde NR algoritmasinin T =3
ve T =6 durumlarinda oldugu gibi asir1 biiyiik tahmin degerleri vermedigi ve diger
algoritmalarla benzer sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Coziim zamani da dikkate alinarak
bir degerlendirme yapilirsa T =12 igin BFGS algoritmasinin kullanimi uygun
gorulmektedir.

e Standart sapma (dolayisiyla varyans) tahminlerinde algoritmalarin diger parametre

tahminlerine gore biraz daha diisiik performans gosterdigi sdylenebilir.

3.5. Parametrelere iliskin Giiven Arahklar

Onceki bolimde verilen gizelgelerde tahmin degerleri agisindan algoritmalarin farklilik
gosterip gostermedigi incelenmis ve gergek degere en yakin sonuclar1 veren algoritmalar
belirlenmistir. Bunun yaninda, simiilasyon sonuglarin1 dikkate alinarak her bir iterasyonda
elde edilen degerlerden parametrelerin kapsanmasma iliskin giiven araliklart
hesaplanabilir. Bu giiven araliklar1 hangi algoritmanin parametre degerini dogru bir sekilde

tahmin edebilecegine iligskin kanitlar sunabilir.

Grafiklerden de goriilecegi gibi, SANN algoritmasindan elde edilen giiven araliklar1 diger
algoritmalara gore daha genis elde edilmistir. Bunun nedeni SANN algoritmasinda
iterasyon sayisinin (gliven araliklarinin hesabindaki gozlem sayisina karsilik gelmektedir)
daha az olmasidir. Diger algoritmalar i¢cin de 100 iterasyon yapildiginda aralik
genisliklerinin benzer oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle ortalama degerler (aralik i¢inde
yuvarlak ile gosterilen) de dikkate alinarak yorumlamalar yapilacaktir. Her bir parametre

icin ayr1 ayr1 giiven araliklar1 Sekil 3.4-3.9 arasinda verilmistir.
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Sekil 3.4. f, i¢in farkli tasarim durumlarinda elde edilen %95°lik giiven araliklar

Sekil 3.4’e, genel olarak bakildiginda T degeri arttikca f, parametresinin tahmininde

algoritmalar arasinda farklilasmalar oldugu goériilmektedir. N =50 durumlari i¢cin SANN

algoritmasinin digerlerine gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Cilinkii SANN ile

elde edilen ortalama degerler gergek S,

parametresine daha yakindir ve giiven aralifi

parametreyi kapsamaktadir. Bu yorum T =3 durumlan i¢in de gegerlidir. T =12 iken
N =100 durumunda SANN ve N =200 durumlarinda ise BHHH algoritmas1 gercek

degere daha yakin sonuglar vermektedir.
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Sekil 3.5. f, i¢in farkli tasarim durumlarinda elde edilen %95°lik giiven araliklari

Sekil 3.5 incelendiginde N =200 ve T =3 tasarimi ile N =100 ve T =12 tasarimlarinda

SANN ve diger tasarimlarda genel olarak NR ve BFGS algoritmalarinin daha iyi tahmin

sonuglart verme egiliminde oldugu goriilmektedir. Tiim tasarimlarda NR, BHHH ve BFGS

sonuglar birbirine ¢ok yakindir.
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Sekil 3.6. S, i¢in farkli tasarim durumlarinda elde edilen %95°lik giiven araliklari

B, icin elde edilen giiven araliklari incelendiginde T arttikga algoritmalar arasinda

farkliigin da artigi gorilmektedir. T =3 durumunda hemen hemen tim algoritmalar

benzer performansi gostermekle beraber ger¢ek degerden bir miktar uzaklasildig

soylenebilir. T =6 durumunda N =50 iken BHHH, N =100 iken NM ve N =200 iken

NR ve BFGS algoritmalar1 daha iyi performans gostermistir. T =12 durumunda ise

N =50 iken BFGS, N =100 iken NR ve N =200 iken SANN algoritmalar1 gercek

degere daha yakin tahmin degerleri vermektedir.
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Sekil 3.7. f, i¢in farkli tasarim durumlarinda elde edilen %95°lik giiven araliklari

Sekil 3.7 incelendiginde, T =3 durumunda SANN hari¢ diger algoritmalarin benzer
sonuglar verdigi sdylenebilir. Bu durumun T =6 durumunda da gegerli oldugu ve bununla
birlikte daha iyi tahmin degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. T =12 iken N =50 ve
N =100 durumlarinda, en yakin tahmin degerini BHHH algoritmasinin vermesinin
yaninda genel olarak tiim algoritmalarin iyi sonuglar verdigi ve benzer performans
gosterdigi soylenebilir. Ancak N =200 durumunda tahmin degerleri kotiilesmekte ve

gercek degerin kapsanmama durumlar1 gorilmektedir.
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Sekil 3.8. log o, i¢in farkl tasarim durumlarinda elde edilen %95°lik giiven araliklart

Sekil 3.8’e gore, T =3 durumunda ve T =6 iken N =50 durumunda NR algoritmasina
iliskin varyans tahminler asir1 derecede biiyiik oldugu icin diger algoritmalarin giiven
araliklar1 net bir sekilde goriilememektedir. Bu nedenle bu dort duruma ait grafikler NR
algoritmasi ¢ikartildiktan sonra yeniden elde edilmis ve Sekil 3.9°da verilmistir. Sekil 3.8
ve Sekil 3.9 birlikte degerlendirildiginde algoritmalarin birimler arasi varyansi tahmin

etmede iyi performans gostermedikleri gorilmektedir.
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Sekil 3.9. NR hari¢ log 0, icin bazi tasarim durumlarinda elde edilen %95’lik gliven

araliklari
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Sekil 3.9. NR hari¢ log o, icin bazi tasarim durumlarinda elde edilen %95’lik glven
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Sekil 3.10. log o, igin farkli tasarim durumlarinda elde edilen %95°lik giiven araliklar

Sekil 3.10’a gore, algoritmalarin birimler i¢i varyansi tahmin etmede genel olarak iyi
performans gostermedikleri bununla birlikte SANN algoritmasinin bazi durumlarda diger

algoritmalara gore daha iyi oldugu sdylenebilir.
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4. UYGULAMA

Bu bolimde yukarda verilen algoritmalarin uygulanmasi reel bir 6rnek iizerinden
gosterilmistir. Ornekte, Tiirkiye ve bazi AB ulkelerinin arastirma ciktilarina (yaym ve
patent sayisi) iliskin etkinlikleri incelenmistir. Bunun i¢in 6ncelikle arastirma ¢iktilarina
dogrudan etki edebilecek degiskenler dikkate alinarak VZA uygulanmis ve iilkelerin
etkinlik skorlar1 hesaplanmigtir. Daha sonra, sansiirlii bir yapiya sahip olan, etkinlik
skorlarina etki edebilecek makro degiskenler dikkate alinarak Panel Tobit Regresyon
modeli olusturulmus ve Onceki boliimde tanitilan algoritmalarla ¢éziimler elde edilerek

yorumlanmustir.

4.1. Tigili Caliymalar

Literatiirde iilkelerin, {iniversitelerin veya benzer birimlerin patent, yayin, atif gibi bilimsel
ciktilarina iligkin bircok calisma yer almaktadir. Bu ¢alismalarda panel veri analizi,
regresyon analizi, kiimeleme, veri zarflama gibi birgok farkli istatistiksel yontemin

uygulandig1 goriilmektedir.

Karaoz ve Albeni (2004), Tiirkiye ve bazi gelismis iilkelerin teknoloji aktivitesi ve
gelismislik diizeyini patent istatistikleri ile karsilastirmistir. Calismada, Tiirkiye’deki yerli
ve yabanci patentler ile faydali modeller ve bunlarin sektorel dagilimi incelenmistir.
Calismanin sonucunda, diinya iilkelerinin patent bagvurularina goére siklik dagilimlari ve bu
araliklara isabet eden baz1 yenilik gostergelerinin “ortalama” degerlerine iligkin olusturulan
tabloya gore Gayri Safi Ar-Ge Harcamalarmin diger degiskenlere gore daha anlamli bir

sekilde yenilik¢i yapiy1 etkiledigi ortaya konulmustur.

Prodan (2005), 1981-2001 yil1 verilerini kullanarak baz1 Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi
Orgiiti  (OECD) ulkelerinde Ar-Ge harcamalarinin patent basvuru sayisima etkisini
aragtirmigtir. Caligmanin sonucunda; patent basvurulari ile Ar-Ge harcamalar1 arasinda

giiclii pozitif bir korelasyon bulunmustur.

Al (2008), Tirkiye’'nin atif dizinleri kapsamindaki yaymlarimi diger {lkelerle
karsilagtirmistir. Calismada, 1990-2000 yillar1 arasindaki yayinlar ve yayinlara yapilan
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atiflar degerlendirilmistir. Calismada, ele alinan 10 {ilkeye ait h-endeksi ortalamalari
incelenmis ve Tiirkiye’ nin arastirma kapsamindaki iilkeler arasinda en diigiik degere sahip
oldugu goriilmiistiir. h-endeksi ortalamasi en ylksek ulkeler Danimarka, Finlandiya ve

Avusturya bulunmustur.

Mercan, Goktas ve Gomleksiz (2011), 25 iilke i¢in patent sayilari iizerinde etkili olan
faktorleri incelemislerdir. Caligsmada, panel veri analizi kullanilmis ve 2003-2008 yillarina
iliskin patent sayilari, Ar-Ge harcamalari, girisimci oranlar1 ve arastirmaci sayilar1 dikkate
almmistir. Calismanin sonucunda, 6zel kesim ve yiiksekogrenim tarafindan yapilan Ar-Ge
harcamalarinin patent sayilar1 lizerinde pozitif yonlli, kamu kesiminin yaptigi Ar-Ge

harcamalar1 ile patent sayilar1 arasinda ise negatif yonlii bir iligki bulunmustur.

Al (2012), AB ve Tirkiye’nin 1999-2009 yili araligindaki yaymn ve atif performansi
kiimeleme analizi ile incelemistir. Calismanin sonucunda, Ingiltere, Almanya, Fransa ve
Italya’min AB iilkeleri arasinda en iist diizey yaymn ve atif performansmna sahip oldugu,
Tiirkiye’nin ise arastirma kapsamindaki tiim alanlarda atif performansi diisiik iilkelerin

bulundugu grupta yer aldig1 goriilmistiir.

Unal ve Secilmis (2013), Tiirkiye’nin Ar-Ge faaliyetleri acisindan diinyadaki gelismis
ekonomilere gore durumunu incelemislerdir. Calismada, 1990-2009 yillar1 arasinda
Turkiye, AB, Amerika Birlesik Devletleri (ABD) ve Japonya’ya ait Ar-Ge Harcamalarinin
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila (GSYH)’ya Orani, Ar-Ge yogunlugu, kamu ve 6zel sektorde
finans kaynagma gére Ar-Ge harcamalari, toplam arastirmaci sayisi, Patent Isbirligi
Anlagmas1 kapsaminda patent bagvuru sayisi, yiiksek teknoloji ihracati, yayin sayisi, atif
sayisi ve etki degerleri incelenmistir. Tirkiye’nin Ar-Ge gostergeleri agisindan gelismis

iilkelerle yapilan kiyaslamasinda, bu iilkelerin ¢ok gerisinde kaldig1 goriilmiistiir.

Akhmat ve digerleri (2014), 20 iilkenin 1980-2011 yillar1 arasindaki egitim gostergeleri ile
arastirma ¢iktilar1 arasindaki iligskiyi Panel egbiitiinlesme yontemi ile incelemistir.
Calismada, GSYH, yayin sayisi, atif sayisi, patent sayisi, Ar-Ge harcamalar1 ve Ar-Ge
arastirmact sayisi aragtirma c¢iktilari; egitim harcamalari, yliksekdgrenim okullasma oran,
ogrenci basina diigen yliksekdgrenim harcamasi, okul yasam beklentisi ve Ogrenci-
Ogretmen orant da egitim gostergeleri olarak ele alinmistir. Aragtirmanin sonucunda,

egitim harcamalari, yiliksekogrenim okullasma orani ve okul yasami beklentisinin
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GSYH’y1; egitim harcamalari, yiiksekogrenim okullasma orani, Ogrenci bagina
yiiksekogrenim harcamasit ve okul yasami beklentisinin Ar-Ge harcamalarint artirdigi
bulunmustur. Calismada ayrica, okul yasami beklentisinin Ar-Ge arastirma sayisini en ¢ok

arttiran egitim gostergesi olarak bulunmustur.

Bursalioglu ve Selim (2015), 17 AB iiyesi iilke ile Tiirkiye’nin VZA yontemi ile Banker,
Charnes ve Cooper (BCC) modeli ve dlgege gore degisken getiri modeli (Variable Return
to Scale: VRS) ile yiiksekdgretimde etkinlik analizini ve Tobit Regresyon modeli ile de
cesitli faktorlerin etkinlik skorlari iizerindeki etkilerini incelemistir. Analiz kapsamina
alman girdi degiskenleri; yliksekogretim kamu harcamalarinin toplam kamu harcamalarina
orani, akademisyen basina diisen Ogrenci sayisi, ¢iktt degiskenleri; yiiksek6gretim
mezunlarinin toplam niifusa orani, yliksekdgretim mezunlarinin istthdam orani,
yiiksekdgretim mezunu bireylerin yasam memnuniyetidir. Calismanin sonucunda,
Finlandiya, Hollanda, Portekiz, Ispanya, Isvec ile Birlesik Krallik etkin iilkeler olarak
bulunmustur. Yiiksekogretim kamu harcamalarinin Gayri Safi Milli Hasila (GSMH)’ya
orani, akademisyen basma diisen 6grenci sayis1 ve akademisyen sayisi arttikga etkinlik
skorlar1 negatif yonde etkilenmektedir. Ancak yiiksekdgretim mezunlarinin istihdam oran,
yiiksekogretim mezunlarinin toplam niifusa orani ve yiiksekogretim almig bireylerin yasam

memnuniyeti arttik¢a etkinlik skorlar1 pozitif yonde etkilenmektedir.

Holy ve Safr (2017), 28 AB iilkesinin 2014 yil1 verilerine gore Ar-Ge etkinligini Saglam
(Robust) VZA ile incelemistir. Calismada kullanilan girdi degiskenleri; Ar-Ge harcamalari,
bilim adam1 ve miihendis sayisi, ¢ikti degiskenleri ise; h-endeksi, yiiksek teknoloji pay1 ve
patent bagvurusu sayist olarak belirlenmistir. Ayrica, kisi basina diisen GSYH ile girdi /
cikt1 degiskenleri ve bunlarin 6zel etkinligi arasindaki iligski de incelenmistir. Caligmanin

sonucunda, 28 AB iilkesinden 9 iilke etkin, 19 {ilke ise etkin bulunmamastir.

Kabaklarli ve digerleri (2017), 1989-2015 yillar1 arasinda 14 OECD (lkesinin yiksek
teknoloji ihracatinin belirleyicilerini Panel Veri Analizi ile incelemislerdir. Calismada
kullanilan bagimli degisken yiiksek teknoloji ihracati, bagimsiz degiskenler ise dogrudan
yabanci yatirimlar, patent bagvuru sayisi, GSYH biiylime orani1 ve gayri safi sermaye
olusumudur. Calismanin sonucunda, dogrudan yatirimlarin ve patent bagvurularinin ytiksek
teknoloji ihracatinda pozitif ve 6nemli etkisi oldugu goriilmistiir. GSYH nin ise yliksek

teknoloji ihracatinin biiyiimesine etkisi olmadig1 bulunmustur.
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Lee ve digerleri (2018), 1976-2015 yillar1 arasinda 35 iilkenin teknolojik dayanikliligini
etkileyebilecek 13 faktorii lojistik model ile kriz yogunlugunu etkileyen faktorleri ise En
Kiigiik Kareler (EKK) ile arastirmigtir. Secilen faktorler, bilgiye dayali ekonomilerde
teknolojik gelisme i¢in Oonemli stratejileri yansitacak sekilde isbirligi, bilgi, ¢esitlilik ve
yasal koruma olarak dort kritik boyut ile kategorize edilmistir. Calismanin sonucunda,
lojistik modelde 35 iilkede teknolojik kapsamin derecesi ile kriz olasilig1 arasinda giiclii bir

iligki bulunmustur.

Ulkelerin arastirma ¢iktilar1 bakimindan karsilastirilmasima yonelik literatiir ¢alismalar

Cizelge 4.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.1. Ulkelerin arastirma ciktilaria iliskin ¢alismalar

Yazar Adi Yontem Orneklem/ Degiskenler Aciklama
Veri Aralig1
Kara6z ve Albeni Tanimlayici 1999-2000 v’ Gayri Safi Ar-Ge » Gayri Safi Ar-Ge Harcamalarinin
(2004) istatistikler Harcamalar yenilik¢i yapiyr diger degiskenlere
54 {ilke v’ Bir Milyon Kisiye Diisen gore fazla etkiledigi gézlenmistir.
Arastirmaci Sayisi
v" GSYH igindeki Ar-Ge
Harcamalari
v’ Kisi Basina Ar-Ge
Harcamasi
Prodan (2005) Regresyon OECD v’ Patent Bagvuru Sayisi > Ozel kesim ve yiiksekdgrenim
Analizi tlkeleri v Ar-Ge Harcamalari tarafindan patent bagvurulari ile Ar-
Ge harcamalar arasinda giiglii pozitif
1981-2001 bir korelasyon vardir.
» Gelismis tlkelerdeki patent
bagvuru sayisinin 6zel sektordeki Ar-
Ge harcamalarma baghdir.
Al (2008) Tanimlayici 10 ulke v Yayin sayisi » h-endeksi ortalamalar1
istatistikler v Atif sayisi incelendiginde Tiirkiye’nin aragtirma
1990-2000 kapsamindaki iilkeler arasinda en
diisiik degere sahip oldugu
gorulmektedir.
» h-endeksi ortalamasi en yiiksek
llkeler Danimarka, Finlandiya ve
Avusturya bulunmustur.
Mercan ve digerleri Panel Veri 25 ulke v’ Patent sayilart > Ozel kesim ve yiiksekdgrenim
(2011) Analizi v’ Girigimei oranlart tarafindan yapilan Ar-Ge harcamalari
2003-2008 v Huktumet Kesimi Ar-Ge patent sayilarin1 pozitif yonde, kamu
Harcamalari kesimi negatif yonde etkilemektedir.
v Ozel Sektor Ar-Ge » Kamu kesimi ve yiiksekdgrenimde
Harcamalar caligan arastirmact sayisi patentler
v’ Yiiksekodgretim Sektorii Uzerinde olumlu yénde, 6zel kesim
Ar-Ge arastirmaci sayis1 ise negatif yonde
Harcamalart etkilemektedir.
v Hikimet Kesimi
Aragtirmaci Sayisi
v Ozel Sektor Arastirmact
Sayisi
v’ Yiiksekdgretim Sektorii
Aragtirmaci
Sayist
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Cizelge 4.1. (devam) Ulkelerin arastirma ¢iktilarina iliskin ¢alismalar

-Patent Bagvuru Sayis1

Yazar Adi Yontem Orneklem/ Degiskenler Agiklama
Veri Araligi
Al (2012) Kimeleme AB ve v Yayin sayisi > Ingiltere, Almanya, Fransa ve
Analizi Tirkiye v Auf sayist Italya’nin AB iilkeleri arasinda en iist
diizey yaym ve atif performansma
1999-2009 sahiptir.
» Tiirkiye’nin ise arastirma
kapsamindaki tim alanlarda atif
performansi diisiik iilkelerin
bulundugu grupta yer almaktadir.
Unal ve Segilmis Etki Degeri Tirkiye, v Ar-Ge Harcamalarinin » Tirkiye’nin  Ar-Ge gostergeleri
(2013) ABD, AB, Gayri Safi Yurt Igi Hasila acisindan gelismis ilkelerle yapilan
Japonya (GSYH)’ya Orant kiyaslamasinda, bu iilkelerin ¢ok
v Ar-Ge Yogunlugu gerisinde kaldig goriilmiistiir
1990-2009 é Kamu/Ozel Sektor Ar-Ge
arcamast
v’ Toplam Arastirmact
Sayis1
v’ Patent Bagvuru Sayisi
v Yiiksek Teknoloji fhracat:
v Yayin Sayisi
v Auf Sayisi
Akhmat ve digerleri | Panel 20 ulke v’ Egitim Gostergeleri; » Egitim harcamalari,
(2014) Esbiitiinlesme -Egitim harcamalar yiiksekdgrenim okullasma orani ve
1980-2011 -Yiiksek Ogrenim okul yasam beklentisinin GSYH’y1;
Okullagma Orani egitim harcamalari, yiiksekogrenim
-Ogrenci Bagima Diisen okullasma orani, Ogrenci bagina
Yiiksek Ogrenim Harcamasi yiiksekdgrenim harcamasi ve okul
-Okul Yasam Beklentisi yasami beklentisinin Ar-Ge
-Ogrenci-Ogretmen Orani harcamalarim artirdigi bulunmustur.
v’ Arastirma Ciktilar; » Okul yasamu beklentisinin Ar-Ge
-GSYH arastirma sayisini en ¢ok arttiran
- Yayin Sayist egitim gostergesi olarak bulunmustur.
- Atif Sayist
-Patent Sayist
-Ar-Ge Harcamalari
-Ar-Ge Arastirmact Sayisi
Bursalioglu ve VZA 17 AB Uyesi v' Girdi Degiskenleri; » Finlandiya, Hollanda, Portekiz,
Selim (2015) tilke ve -Yiiksekogretim Kamu Ispanya, Isve¢ ile Birlesik Krallik
ve Tiirkiye Harcamalarinin Toplam etkin iilkeler olarak bulunmustur.
Kamu Harcamalarna Oranz, »  Yiiksekogretim kamu
Tobit 2008 -__Avkademisyen Bagina Diigen harcamqlarmm GSMI:I’ya _ oran,
Ogrenci Sayist akademisyen bagina diisen Ogrenci
Regres.yon v’ Cikt1 Degiskenleri; sayist ve akademisyen sayisi arttikga
Modeli -Yiiksekogretim etkinlik ~ skorlart  negatif yonde
Mezunlarinin Toplam Niifusa | etkilenmektedir.
Orani » Yiksekogretim mezunlarinin
-Yiiksekogretim istihdam orani, yiiksekogretim
Mezunlarinin Istihdam Orani mezunlarinin toplam niifusa orani ve
-Yiiksekogretimli Bireylerin yiksekdgretim  almig  bireylerin
Yasam Memnuniyeti yasam memnuniyeti arttikca etkinlik
skorlari pozitif yonde
etkilenmektedir.
Holy ve Safr Robust VZA 28 AB lilkesi v' Girdi Degiskenleri: » 28 AB lilkesinden 9 tilke etkin, 19
-Ar-Ge harcamalari, iilke ise etkin bulunmamustir.
(2017) 2014 - Bilim adami ve Miihendis » En etkin dlkeler  Almanya,
sayisl, Liksemburg, Malta ve Romanya
v’ Cikt1 Degiskenleri: olarak bulunmus Cek Cumhuriyeti,
-h-Endeksi, Estonya, Litvanya ve Portekiz ise
-Yiiksek Teknoloji Pay1, etkin bulunmamustir.

» Ar-Ge harcamalarnn kisi basma
diisen GSYH’n1 artirmaktadir.

» Patent basvurulariimn ozel
etkinligi kisi basma diisen GSYH’y1
artirmaktadir.
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Cizelge 4.1. (devam) Ulkelerin arastirma ¢iktilara iliskin ¢alismalar

-Patent Bagina Ortalama
Ulke Sayist

-Patent Basina Ortalama
Mucit Sayisi

-Patent Bagina Ortalama
Mucit Ulke Sayist

v Bilgi Degiskenleri:
-Patent Bagina Ortalama
Patent Referans Sayist
-Patent Bagina Alinan ileri
Alntilarin Ortalama Sayis1
-Patent Bagina Ortalama
Patent Bagvurusu Sayisi
-Shannon Dagintisina
Dayanan Teknolojinin
Cesitliligi

-Patent Bagina Ortalama IPC
(Uluslararasi Patent
Simiflandirmast) Sayisi
-Patentleri Alintilayan
Teknolojik Siniflardaki
Herfindahl Endeksi,
-Patent Bagina Ortalama
Talep Sayis1

- Bir Patentin Olasilif1

Yazar Adi Yontem Orneklem/ Degiskenler Agiklama
Veri Aralig
Kabaklarl ve Panel Veri 14 OECD v’ Bagimli Degisken; » Dogrudan yatirimlarin ve patent
digerleri (2017) Analizi {ilkesi -Yiiksek Teknoloji Thracat: bagvurularinin  yiiksek  teknoloji
v Bagimsiz Degiskenler: ihracatinda pozitif ve Onemli etkisi
~ -Dogrudan Yabanci oldugu gorilmustir.
1989-2015 Yatirimlar, » GSYH’nmn ise yiiksek teknoloji
- Patent Basvuru Sayzisi, ihracatmimn biiylimesine etkisi
- GSYH Biiyiime Orani olmadig1 bulunmustur.
- Gayri Safi Sermaye
Olusumudur.
Lee ve digerleri Lojistik Model 35 iilke v Isbirligi Degiskenleri: » Lojistik modelde 35 ilkede
(2018) ve EKK -Patent Basina Ortalama teknolojik kapsamin derecesi ile kriz
1976-2015 Mucit Sayisi olasilig1 arasmnda giiclii bir iliski

bulunmustur.

» EKK sonuglarmma gore, geriye
donuk patentlerin teknolojik
cesitliklerini  gosteren  Ozgiinliik
indeksi ile kriz yogunlugu arasinda
anlaml bir iligki bulunmustur.

4.2. Degiskenler ve Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti 1995-2015 donemleri arasinda 12 AB iilkesi ve Tiirkiye

olmak iizere 13 iilkenin yillik verilerinden olugsmaktadir. Calismaya konu olan AB iilkeleri

sunlardir: Avusturya, Belcika, Finlandiya, Fransa, Hollanda, Ingiltere, Irlanda, Ispanya,

Isveg, Italya, Portekiz ve Yunanistan. Verilerinde eksiklik olan AB iilkeleri ¢alismaya

alinmamistir. Tez de kullanilan veriler, Diinya Veri Bankasi, UNESCO (Birlesmis

Milletler Egitim, Bilim ve Kiiltiir Orgiiti)), OECD ve Web of Science’mn internet

sitelerinden derlenmistir.

Calismada verilerin analizi i¢in iki asamali bir yaklagim kullanilmigtir. Birinci asama bir

etkinlik degerlendirme yontemi olan VZA’nin uygulanmasini ve ikinci agsama Panel Tobit

analizini icermektedir.
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Calismada iki girdi (Ar-Ge harcamasi ve Ar-Ge arastirmaci sayisi) ve iki ¢ikti (Yaymn
sayis1 ve patent sayisi) degiskeni kullanilarak iilkelerin etkinlik skorlar1 elde edilmistir.
Arastirma ciktilarinin etkinliginin VZA ile giivenilir bicimde oOlgiilebilmesi igin, siireci en
iyi sekilde ifade edecek girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin sec¢ilmesi gerekmektedir. Bu nedenle,
caligmada literatiire bagli kalinarak, arastirma ciktilarinin etkinliklerinin hangi girdi ve

cikt1 degiskenleri ile yapildig1 arastirilmistir.

Arastirmada, literatlirde kullanilan tiim girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin kullanilmasi miimkiin
olmamustir. Bunun iki nedeni vardir; birincisi, baz1 degiskenlere ulasilamamistir. Ikincisi,
VZA ile etkinlik 6l¢timii yapilirken ¢ok fazla girdi ve ¢ikt1 degiskeni kullanilmasi, gorece
etkin ve etkin olmayan KVB’lerin ayristirilmasmi giiglestirmesidir (Ozden, 2008).
VZA’nin kullanilabilmesi i¢in gerekli KVB sayisi, analizde kullanilan girdi ve ¢ikti
degiskenlerinin sayilarina baglidir. VZA uygulanirken KVB sayisinin (n), girdi (m) ve

ciktilarin (S) toplamimin en az 3 katt olmast yani n>3(m+s) kuralina uyulmasi

onerilmektedir (Vassiloglou ve Giokas, 1990). Calismada analiz edilebilen KVB’lerin
sayist 13 oldugundan, Vassiloglou ve Giokas’in onerdigi gerekli kosulun saglanabilmesi
icin en fazla kullanilabilecek degisken sayist 4 olmaktadir. Bu nedenle analizde; literatiire
de bagh kalarak haklarinda giivenilir veriler elde edilebilen 2 girdi ve 2 ¢ikti degiskeni
kullanilmigtir. Girdi degiskenleri olarak alinan Ar-Ge harcamalar1 ve Ar-Ge arastirmaci
sayisi bir ilkenin arastirma c¢iktilarim1 (yayin sayisi ve patent sayisi) dogrudan
etkileyebilecek kontrol edilebilen degiskenlerdir. Bu nedenle, iilkelerin arastirma

ciktilarindaki iyilesme bu degiskenlerle ifade edilmistir.

Panel Tobit Analizi'nde, ikinci asamada, dolayli olarak etkinlik skorlari (0) Uzerinde
onemli olabilecek g¢evresel degiskenler bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bunlar
gayrisafi yurtici  hasila, genel egitim harcamalart ve okul yasami beklentisidir.
Degiskenlerin belirlenmesinde literatiir calismalar1 ve veriye ulasilabilirlik dikkate
alinmistir.  Modellerde kullanilan degiskenler Cizelge 4.2'de tamimlariyla birlikte

sunulmustur.

Cizelge 4.2. Calismada yer alan degiskenler ve agiklamalari

Degisken Birim Aciklama Veri Kaynagi

Ar-Ge Harcamalari Milyon Toplam Ar-Ge Harcamasi Eurostat
Euro
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Cizelge 4.2. (devam) Calismada yer alan degiskenler ve agiklamalari

Degisken Birim Aciklama Veri Kaynagi

Ar-Ge Arastirmact Say1 Milyon Kisi Basina Ar-Ge Diinya Bankas1

Sayisi Arastirmaci Sayisi

Gayrisafi Yurt igi $ Gayrisafi Yurt i¢i Hasila Diinya Bankas1

Hasila

Egitim Harcamalar Yizde GSYH i¢inde egitim Diinya Bankas1
harcamalarinin yiizdesi

Okul Yasamu Yil Yiiksek Ogrenimde Okul Yasami UNESCO

Beklentisi Beklentisi Yili

Yayin Sayist Say1 Toplam Yayin Sayisi Web of Science

Patent Sayis1 Say1 Toplam Patent Bagvuru Sayist OECD

Bu degiskenlerin kisaltmalar1 ve ¢alismadaki rolleri Cizelge 4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.3. Degiskenlerin analizlerdeki rolii

Degisken Kisaltma Rol

Ar-Ge Harcamalar1 ARGEH Girdi degiskeni
Ar-Ge Aragtirmaci Sayisi ARGEA Girdi degiskeni
Gayrisafi Yurt i¢i Hasila GSYH Bagimsiz degisken
Egitim Harcamalar1 EH Bagimsiz degisken
Okul Yagami Beklentisi 0YB Bagimsiz degisken
Yayin Sayisi YS Cikt1 degiskeni
Patent Sayisi PS Cikt1 degiskeni

4.3. Yontem

Bu calismada uygulanan iki asamali yaklagim Sekil 4.1.’deki gibi 6zetlenebilir.

1. ASAMA
ARGEH YS
ARGEA PS
Girdi Cikt1
degiskenleri degiskenleri

Bagimli degisken

v
(«=]

2. ASAMA

GSYH
EH

oYB

Bagimsiz degiskenler

Sekil 4.1. iki asamal1 yaklasim
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4.3.1.Veri zarflama analizi

Parametrik olmayan bir yontem olan VZA, ilk olarak Farrell (1957) tarafindan onerilmistir.
Ancak yaygin uygulama alanina Charnes, Cooper ve Rhodes (CCR) (1978) ve Banker,
Charnes ve Cooper (1984) tarafindan yapilan calismalarla kavusmustur. Charnes ve
digerleri (1978) tarafindan ABD’deki devlet okullarinin etkinliklerini 6lgmede kullanilan
VZA yaklasimu literatiirde CCR modeli olarak bilinmektedir.

CCR modellerinde 6lgege gore sabit getiri (Constant Return to Scale, CRS) varsayimi
vardir. Yani biitiin KVB’ler optimal 6lcekte faaliyet gosterirler ve izerlerinde herhangi bir
kisitlama s6z konusu degildir (Gok ve Sezen, 2013; Samut ve Cafri, 2016; Atan ve Sahin,
2017). Eger bu varsayim saglanmazsa bu durumda olgege gore degisen getiriye (VRS)
sahip sistemler ortaya ¢ikar. Bu sistemlerin etkinliklerini belirleyebilmek igin, Banker ve

digerleri (1984) BCC modelini gelistirmislerdir.

Aragtirma ¢iktilart dikkate alindiginda KVB’ler (iilkeler, iiniversiteler veya Ar-Ge
isletmeleri) en az kaynakla en yiiksek ciktiyr hedeflemektedirler. Bu durum, CCR giris
odaklt modellerin iilkelerin arastirma ¢iktilarina ait degerlendirme c¢alismalarinda
kullanilmaya uygun oldugunu gostermektedir. Ulkelerin girdilerini dikkate alarak
ciktilarini en biiyiiklemeye calisan girdi odakli VZA-CRS modeli Cizelge 4.4°teki gibi

verilebilir.

Cizelge 4.4. Girdi-Odakli VZA-CRS modeli

Amag fonksiyonu

Z/ur er

_ r=1
0= max,, , =——
D ViXjo

j=1

Ana kisitlar

Z ;ur yri

£ <1,i=12,...,n

m
VX
=1

Degisken kisitlar > 0, v, > 0 timr vejicin
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Burada n, KVB’lerin sayisini, m ve s sirasiyla ¢ikt1 ve girdilerin sayisii gostermektedir.
Modelde £ vev agirlik katsayilarini, X girdi miktarini ve y ¢ikti miktarint gostermektedir.
Dolayisiyla VZA modeli verimliligi maksimize etmeye ¢alisan bir optimizasyon modelidir.
Elde edilen teknik etkinlik (TE) skorlar1 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve TE =1 ise,
KVB'in teknik olarak verimli oldugu ve iiretim smirinda iirettigi anlamina gelir. Olgek
verimliligi, teknik verimlilik bilesenidir ve CRS'nin VRS'ye oranidir ve 1'e esitse, KVB

Olgek agisindan verimli demektir (Samut ve Cafri, 2016).

4.3.2. Panel veri modeli

Uygulamada ele alinan Panel Tobit Regresyon modeli asagidaki sekilde tanimlanmustir.

0, = B, + B, 10g GSYH + B,EH + B,OYB + 1, +V, (4.1)

Modelden de goriildiigii gibi degiskenlerin birimlerinin ayni tiirden olmasi ve yorumlamay1

kolaylagtirmak i¢cin GSYH nin logaritmas1 alinmaigstir.

4.4. Uygulama Sonuclarn

4.4.1.VZA modelinin sonuclari

13 iilkenin girdi odakli VZA analizi CRS varsayimi altinda uygulanmigstir. 1995-2015
yillar1 arasindaki iilkelerin aragtirmaya iliskin verimlilik puanlar1 2 girdi ve 2 ¢ikti
degiskeni kullanilarak elde edilmistir. Cizelge 4.4 her tlkenin teknik verimlilik skorlarini

ve betimsel istatistikleri gostermektedir.

Cizelge 4.4°deki yillik ortalama TE degerlerine gore Tiirkiye tam etkin iilke olarak
bulunmustur. Buna gore Tiirkiye diger lilkelere gore daha yiiksek iiretim etkinligine
sahiptir. Diger bir ifadeyle veri girdi seti ile daha fazla ¢ikt1 iiretebilmektedirler. Tiirkiye’yi
0,998, 0,974 ve 0,967 TE ortalamalariyla Yunanistan, 1talya ve Ingiltere takip etmektedir.
Ayrica, en diisiik tiretim etkinligine sahip olan iilke 0,415 TE ortalamasiyla Belgika’dir.
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Sekil 4.2°de iilkelerin yillik ortalama etkinlik degerleri gosterilmistir. Sekilde kesikli ¢izgi
ile gosterilen ortalama degerlere gore 1995-2015 yillar1 arasinda onemli bir farklilagma
goriilmemistir. Bununla birlikte 2001 ve 2008 yilindan sonra ortalama etkinlik
degerlerinde hafif bir diisiis egilimi dikkat c¢ekmektedir. Bu egilimin 2001 yilinda
Finlandiya, Hollanda ve Belgika’nin, 2008 yilinda ise Isveg, Finlandiya, Avusturya ve
Irlanda’nin etkinlik puanlarindaki azalistan meydana geldigi sdylenebilir. Bunun nedeni
2001 ve 2008 yilinda ortaya ¢ikan ve diinyanin birgok iilkelerini olumsuz yonde etkileyen
ekonomik kriz olabilir. Kriz nedeniyle bahsi gegen iilkelerde arastirmaya yonelik
harcamalarda kisitlamalar olmus olabilir. Verimlilik puanlari bakiminda iilkeler dikkate
alindiginda 1999 ve 2000 yillarinda tam etkin iilke sayisinin 6 oldugu, 2003, 2006, 2009 -

2013 yillar1 arasinda ise 3’e diistiigli goriilmektedir.

Grafikten de goriildiigii iizere, Hollanda, Belcika, Avusturya, Isve¢’in etkinlik degerleri
tiim yillarda ortalamanin altinda seyretmektedir. Ispanya’da 2000 yilindan sonra keskin bir
diigiis goriilse de, 2006 yilindan itibaren de etkinlik degerlerinde hizli bir ylikselis
gerceklestirmistir. irlanda’nin da etkinlik degerlerinde 2002 yilindan itibaren gosterdigi
azalma ile 2007 yilindan sonra ortalamanin altinda bir etkinlige sahip oldugu
goriilmektedir. Bu 21 yillik donemde tamamen etkin olan iilke Tiirkiye’dir. Yunanistan ise
2002 y1l1 haricinde tiim yillarda etkin bulunmustur. Ayrica, Ingiltere 1995-2005 yillar1 ile
2008 yilinda etkin bulunurken, Irlanda 1995-2002 yillar1 arasinda, Ispanya, 1997, 1999,
2000, 2014 ve 2015 yillarinda ve italya 1998-2015 yillar arasinda etkin bulunmustur.



Yil
Ulke 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
Avusturya 0,534 0,624 0,718 0,644 0,628 0,635 0,571 0,622 0,602 0,668 0,669
Belcika 0,443 0,441 0,445 0,462 0,450 0,476 0,345 0,330 0,301 0,317 0,397
Finlandiya 0,731 0,819 0,921 0,754 0,708 0,747 0,661 0,664 0,564 0,598 0,595
Fransa 0,619 0,665 0,696 0,688 0,682 0,630 0,652 0,662 0,693 0,783 0,789
Hollanda 0,613 0,596 0,615 0,667 0,622 0,656 0,518 0,505 0,463 0,453 0,513
Ingiltere 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Irlanda 1 1 1 1 1 1 1 1 0,845 0,763 0,769
Ispanya 0,939 0,936 1 0,998 1 1 0,847 0,765 0,623 0,615 0,648
Isvec 0,548 0,550 0,625 0,529 0,559 0,548 0,505 0,492 0,432 0,442 0,448
Italya 0,779 0,753 0,935 1 1 1 1 1 1 1 1
Portekiz 0,487 0,5 0,516 0,638 0,655 0,596 0,535 0,579 0,591 0,615 0,608
Yunanistan 1 1 1 1 1 1 1 1 0,974 1 1
Turkiye 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Ortalama” 0,746 0,760 0,805 0,798 0,793 0,791 0,741 0,740 0,699 0,712 0,726
SS 0,797 0,817 0,848 0,840 0,829 0,824 0,795 0,807 0,808 0,810 0,832
Minimum 0,443 0,441 0,445 0,462 0,450 0,476 0,345 0,330 0,301 0,317 0,397
Maksimum 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Tam etkin 4 4 5 5 6 6 5 5 3 4 4
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Yil
Ulke 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 Y.Ort.TE.
Avusturya 0,635 0,654 0,496 0,443 0,439 0,334 0,326 0,318 0,312 0,310 0,532
Belcika 0,374 0,415 0,425 0,414 0,443 0,447 0,447 0,464 0,462 0,427 0,415
Finlandiya 0,558 0,544 0,426 0,389 0,362 0,295 0,334 0,342 0,334 0,358 0,557
Fransa 0,677 0,737 0,779 0,726 0,745 0,744 0,787 0,824 0,799 0,795 0,722
Hollanda 0,465 0,519 0,550 0,564 0,641 0,608 0,627 0,642 0,630 0,583 0,573
Ingiltere 0,908 0,927 1 0,993 0,904 0,944 0,963 0,976 0,887 0,812 0,967
Irlanda 0,725 0,656 0,614 0,548 0,533 0,578 0,540 0,608 0,549 0,602 0,777
Ispanya 0,554 0,573 0,589 0,615 0,715 0,806 0,943 0,970 1 1 0,816
Isvec 0,388 0,410 0,337 0,312 0,316 0,316 0,344 0,332 0,366 0,343 0,435
Italya 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0,974
Portekiz 0,542 0,473 0,461 0,435 0,464 0,567 0,655 0,838 0,880 1 0,601
Yunanistan 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0,998
Turkiye 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Ortalama” 0,679 0,685 0,667 0,649 0,659 0,664 0,690 0,716 0,709 0,710
SS 0,789 0,785 0,749 0,717 0,733 0,729 0,734 0,760 0,753 0,761
Minimum 0,374 0,410 0,337 0,312 0,316 0,295 0,326 0,318 0,312 0,310
Maksimum 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Tam etkin 3 3 4 3 3 3 3 3 4 5

HOPNSHEIST 101KR[UIIUR) A LID[IOZAP IUDYO YIUY) ULS[AYI() (WeAap) ‘G 8b1az1d

6v



LIB[RWR[BLIO YI[UL{}d YUY} 31QT vIR[[IK UIUSY|() "T' [IOS

1,00

0,90

0,80 -

0,70

0,50

0,40

__/\/\

TSN T —

0,30

1995 2000

2005 2010 2015
Avusturya Belgika Finlandiya Fransa Hollanda Ingiltere [rlanda
Ispanya Isveg e [talya Portekiz Yunanistan Tirkiye ~ == == Ortalama*

0§



51

4.4.2. Panel tobit sonuclar:

Calismanin ikinci agamasinda VZA'dan elde edilen verimlilik puanlarinin bagimli degisken
oldugu varsayilarak, verimliligini etkileyebilecek c¢evresel degiskenlerin incelenmesi igin
Panel Tobit Regresyon analizi uygulanmistir. Panel Tobit Rastgele etki modelinin tahmin

sonuglar1 Cizelge 4.6'da gosterilmektedir.

Cizelge 4.6. Panel veri analizine ait sonuglar

Algoritma Tahmin St. Hata t
Sabit NR -3,50193 0,30831 -11,359™
BHHH -4,924433 0,308582 -15,958™
BFGS -3,96554 0,34618 -11,455™
SANN -2,518388 0,301905 -8,342™
NM -3,96135 0,34563 -11,461™
logGSYH NR 0,09556 0,01178 8,111™
BHHH 0,149742 0,012193 12,281™
BFGS 0,10689 0,01264 8,456™
SANN 0,050604 0,010489 4,825™
NM 0,10675 0,01262 8,457
EH NR 0,02471 0,00550 4,494™
BHHH 0,025957 0,010954 2,370"
BFGS 0,05402 0,01011 5,342™
SANN 0,072543 0,009848 7,366™
NM 0,05366 0,01009 5,317
oYB NR 0,00753 0,01337 0,563
BHHH 0,001269 0,017120 0,074
BFGS 0,01322 0,01423 0,929
SANN 0,038045 0,014342 2,653™
NM 0,01370 0,01419 0,965
loga, NR 1,94598 0,05280 36,854™
BHHH 1,632002 0,044723 36,492™
BFGS 1,89569 0,05262 36,028™
SANN 1,413808 - -
NM 1,89629 0,05259 36,059™
log &, NR 2,08229 0,04997 41,676
BHHH 2,010526 0,060780 33,079™
BFGS 2,03466 0,05269 38,618™
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Cizelge 4.6. (devam) Panel veri analizine ait sonuclar

Algoritma Tahmin St. Hata t
log &, SANN 2,020066 0,050599 39,923
NM 2,03500 0,05265 38,649™

* p<0,05; ™ p<0,01; - hesaplama yapilamamigtir.

Cizelge 4.6 incelendiginde, GSYH ve Egitim Harcamalart (EH)’nin ilkelerin etkinlik
skoru tlizerinde istatistiksel olarak 6nemli bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Calismada
kullanilan tiim algoritmalar i¢in bu sonucun gegerli oldugu sdylenebilir. GSYH arttik¢a
arastirmaya ayrilan biit¢enin artmasindan dolay: arastirma etkinliginin artmasi beklenen bir
sonugtur ve bu nedenle GSYH ile etkinlik arasinda pozitif ve istatistiksel olarak anlamli bir
iliski bulunmustur. Benzer durum EH icin de gecerlidir. OYB’nin ise etkinlik skoru

uzerinde 6nemli bir etkiye sahip olmadigi sdylenebilir.

Cizelge 4.6’dan goriildiigii gibi sadece SANN algoritmasinda OYB 6nemli bulunmustur
ancak diger algoritmalar agisindan sonuglar incelendiginde etkinin 6nemli olmadigi
soylenebilir. Cizelge 4.7°de verilen sonuclar da dikkate alindiginda BFGS veya BHHH

sonuglarinin dikkate alinmasi (daha biiyiik olabilirlik degeri) dnerilebilir.

Cizelge 4.7. Model tahmini i¢in olabilirlik degerleri ve iterasyon sayilari

Log-Likelihood Iterasyon
NR 41,36107 4
BHHH 50,15741 83
BFGS 52,66710 55
SANN 46,07002 10000

NM 50,15622 501
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5. SONUC VE ONERILER

Sonu¢ ve oOneriler simiilasyon c¢alismalari ve gergek veri uygulamasi ig¢in ayri ayri

asagidaki gibi verilebilir.

Sabit parametrenin tahmininde N veya T degeri kiiciik oldugunda SANN algoritmasinin
genel olarak iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ancak, bir¢ok ekonometrik ¢alismada
modelin sabit terimi bagimsiz degisken katsayilar1 kadar onemli bir gosterge degildir. Bu

nedenle, model i¢in uygun algoritmanin secilmesinde, sabit terim disindaki katsayilara

iliskin sonuglarin 6ncelikli olarak dikkate alinmasi gerekir. Simiilasyon ¢alismasinda /3,

zamana ve birime goOre degisen bagimsiz degiskenin katsayisi olarak alinmistir. Bu

katsaymin tahmininde NR ve BFGS algoritmalarinin genellikle daha iyi tahmin sonuglari
verme egiliminde oldugu goriilmiistiir. Otokorelasyonlu degiskenin katsayisi olan S, igin

T degeri onemlidir. Bu deger arttikga algoritmalarin tahmin degerleri arasinda farkliliklar
olugmaktadir. T biiyiik oldugunda N’nin degerine gore de farkli sonuclar elde edilmektedir.
N’deki kiiciikten biiyiige dogru artiga karsilik sirasiyla BFGS, NR ve SANN algoritmalari

iyl tahmin sonuglar1 vermektedir. Zamana gore degismeyen degiskenin katsayisi yani S,

icin tim algoritmalar genel olarak iyi sonuclar vermektedir. Modele iliskin varyanslarin
tahmininde ise algoritmalarin birimler arasi varyansi tahmin etmede genel olarak basarili
olmakta, birimler i¢i varyansta ise sonuglarda bir miktar kotiilesme olmaktadir. Genel
olarak sonuglar dikkate alindiginda BFGS ve NR algoritmalarimin kullanimimin diger
algoritmalar gére daha uygun oldugu sdylenebilir. Bununla birlikte ¢6ziim zamanlar1 da
dikkate almirsa BFGS algoritmasinin daha tercih edilebilir oldugu sonucuna

ulagilmaktadir.

VZA sonuglarma gore yillik ortalama TE degerlerine gore Tlrkiye tam etkin tlke olarak
bulunmustur. Tlrkiye’yi TE ortalamalariyla Yunanistan, Italya ve Ingiltere takip
etmektedir. Ayrica, en diigiik iiretim etkinligine sahip olan iilke Belgika’dir. Yillar
diizeyindeki incelemelerde bazi iilkeler i¢in 2001 veya 2008 yilinin kirilma noktasi oldugu
ve aragtirma ciktilarinda azalma oldugu goriilmiistiir. Bu yillarda ortaya ¢ikan ekonomik
krizler bu durumun nedeni olabilir. Bunun yaninda, etkinlik analizi sonug¢larinin bu

caligmada dikkate alinan VZA degiskenleri i¢in gegerli oldugu unutulmamalidir.
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Panel Tobit modele iliskin sonuglar agisindan GSYH ve EH’nin iilkelerin etkinlik skoru
iizerinde Onemli oldugu goriilmiistiir. Calismada kullanilan tiim algoritmalar i¢in bu
sonucun gecerli oldugu soOylenebilir. GSYH arttikca arastirmaya ayrilan biit¢enin
artmasindan dolay1 aragtirma etkinliginin artmasi1 beklenen bir sonuctur. Bu nedenle GSYH
artis1 saglandiginda iilkelerin etkinlikleri de arttiracaktir. Ayni1 sonug egitim harcamalari

icinde gecerlidir.

Bu ¢aligma bir¢ok sinirliliga da sahiptir.

e Daha farkli dagilimlar ve model problemleri dikkate alinarak daha genis simiilasyon
caligmalar1 yapilabilir.

¢ En cok olabilirlik tahmini ile diger tahmin yontemlerinin karsilastirilmasina iliskin bir
calisma tasarlanabilir.

e Reel uygulamada, atif sayisi, yaymn yapildigi derginin etki degeri v.b. hususlar dikkate
almabilir.

e Reel uygulamada, kamu ve 6zel sektor ayrimi yapilarak analizlerin yapilmasi daha fazla
bilgi verici olur.

e Eger veriye ulasilabilirse reel uygulamada daha fazla sayida {ilke dikkate alinarak

caligma genigletilebilir.



55

KAYNAKLAR

Akhmat, G., Zaman, K., Shukui, T., Javed, Y. and Khan, M. M. (2014). Relationship
between educational indicators and research outcomes in a panel of top twenty
nations. Journal of Informetics, 8, 349-360.

Al, U. (2008). Bilimsel yaymlarin degerlendirilmesi: h-endeksi ve Turkiye’nin
performansi. Bilgi Diinyast, 9(2), 263-285.

Al, U. (2012). Avrupa Birligi Ulkeleri ve Turkiye’nin atif performansi. Tiirk Diinyasi
Sosyal Bilimler Dergisi, 62, 01-20.

Atan, S. ve Sahin, E. (2017). Tiirkiye ile baz1 ekonomik isbirligi ve kalkinma Orgiitii
iilkelerinin elektrik {iretim sektorleri icin verimlilik ve etkinliklerinin karsilagtirmali
analizi. Gazi Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 19(3), 845-
867.

Banker, R.D., Charnes, A. and Cooper, W. W. (1984). Some models for estimating
technical and scale in efficiencies in data envelopment analysis. Management
Science, 30 (9), 1078-1092.

Berndt, E. K., Hall, B. H.,, Hall, R. E. and Hausman, J. A. (1974). Estimation and
inference in nonlinear structural models. Annals of Economic and Social
Measurement, 3 (4), 653-665.

Broyden, C. G. (1970). The convergence of a class of double-rank minimization algorithms
1. general considerations. IMA Journal of Applied Mathematics, 6(1), 76-90.

Bursalioglu, S. A. ve Selim, S. (2015). Avrupa Birligi iilkeleri ve Tirkiye’de
yiiksekogretimde etkinligi belirleyen faktorler. T7iirk Diinyasit Sosyal Bilimler
Dergisi, 74, 45-74.

Cai, Y. and Hanley, A. (2012). Building BRICS: 2-stage data envelopment analysis of
R&D efficiency. Kiel Institute for the World Economy, 1788, 1-20.

Charnes, A., Cooper, W.W., and Rhodes, E. (1978). Measuring the efficiency of decision
making units. European Journal of Operations Research, 2, 429-444.

Farrell, M. J. (1957). The measurement of productive efficiency. Journal of the Royal
Statistical Society, 120(3), 253-290.

Internet: Fethi, Duygun, Meryem,; Jackson, Peter; Jones, Weyman, Thomas,. Measuring
the Efficiency of European Airlines: An Application of DEA and Tobit Analysis.
http://www.le.ac.uk. 2019-05-14. URL:
http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%?2FIra.le.ac.uk%2Fbitstream
%2F2381%2F370%2F1%2Fdpno6.pdf&date=2019-05-14, Son Erisim  Tarihi:
14.05.2019.

Fletcher, R. (1970). A new approach to variable metric algorithms. The Computer Journal,
13(3), 317-322.


http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Flra.le.ac.uk%2Fbitstream%2F2381%2F370%2F1%2Fdpno6.pdf&date=2019-05-14
http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Flra.le.ac.uk%2Fbitstream%2F2381%2F370%2F1%2Fdpno6.pdf&date=2019-05-14

56

Goldfarb, D. (1970). A family of variable-metric methods derived by variational means.
Mathematics of Computation, 24(109), 23-26.

Gok, M. S. and Sezen, B. (2013). Analyzing the ambiguous relationship between
efficiency, quality and patient satisfaction in healthcare services: the case of public
hospitals in Turkey. Health Policy, 111, 290-300.

He, J. H. (2004). A modified Newton—Raphson method. Communications in Numerical
Methods in Engineering, 20(10), 801-805.

Heckman, J. and Macurdy, T. E. (1980). A life cycle model of female labour supply.
Review of Economic Studies, 47(1), 47-74.

Internet: Henningsen, Arne. Estimating Censored Regression Models in R using the
censReg  Package.  University of  Copenhagen.  2019-05-14. URL:
http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Fcran.r-
project.org%2Fweb%2Fpackages%2FcensReg%2Fvignettes%2FcensReg.pdf&date=
2019-05-14, Son Erisim Tarihi: 14.05.2019.

Holy, V. and Safr, K. (2017). Comparing r&d efficiency of european countries using
robust dea. In A. Emrouznejad, J. Jablonskyand, R. Banker and M. Taloo (Eds.),
Recent applications of data envelopment analysis. Prague: University of Economics,
53-57.

Kabaklarli, E., Duran, M. S. and Ugler, Y. T. (2017). The determinants of high technology
exports: a panel data approach for selected organisation for economic co-operation
and development countries. Dubrovnik Economic Meeting, 3(1), 888-898.

Internet: Karadz, Murat; Albeni, Mesut. Tiirkiye’de teknoloji ¢abalarina iligkin bir
degerlendirme: tiirkiye’de patent aktivitesi. http://www.inovasyon.org. 2019-05-14.
URL:
http://www.webcitation.org/query?url=http%3A%2F%2Fwww.inovasyon.org%2Fpd
f%2FMuratKaraoz_Bildiri.pdf&date=2019-05-14, Son Erisim Tarihi: 14.05.2019.

Kilickaplan, S. ve Karpat, G. (2004). Tirkiye hayat sigortasi sektdriinde etkinligin
incelenmesi. Dokuz Eyliil Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi,
19(1), 1-14.

Kutlar, A., Kabasakal, A. and Sarikaya, M. (2013). Determination of the efficiency of the
world railway companies by method of data envelopment analysis and comparison of
their efficiency by tobit analysis. Quality & Quantity, 47(6), 3575-3602.

Lee, P. C., Chen, S. H. and Su, H. N. (2018). Exploring technological resilience at the
country level with patents. Technology Analysis & Strategic Management, 30(9),
1105-1120.

Li, H. and Fang, L. (2011). Research on a modified newton-type method with fifth-order
convergence for solving nonlinear equations with application in material science. In
D. Jin and S. Lin (Eds), Advances in computer science, intelligent system and
environment. Berlin: Heidelberg, 39-42.


http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Fcran.r-project.org%2Fweb%2Fpackages%2FcensReg%2Fvignettes%2FcensReg.pdf&date=2019-05-14
http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Fcran.r-project.org%2Fweb%2Fpackages%2FcensReg%2Fvignettes%2FcensReg.pdf&date=2019-05-14
http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Fcran.r-project.org%2Fweb%2Fpackages%2FcensReg%2Fvignettes%2FcensReg.pdf&date=2019-05-14
http://www.webcitation.org/query?url=http%3A%2F%2Fwww.inovasyon.org%2Fpdf%2FMuratKaraoz_Bildiri.pdf&date=2019-05-14
http://www.webcitation.org/query?url=http%3A%2F%2Fwww.inovasyon.org%2Fpdf%2FMuratKaraoz_Bildiri.pdf&date=2019-05-14

57

Li, X. (2018). Efficiency measures of the Chinese biogas project subsidy policy using an
additive two stage data envelopment analysis. Journal of Renewable and Sustainable
Energy, 10, 1-12.

Loikkanen, H. A. and Susiluoto, I. (2004, August). Cost efficiency of finnish municipalities
1994-2002 an application of DEA and Tobit methods. Paper presented at the 44th
Congress of the European Regional Science Association, Porto, Portugal.

Mercan, B., Goktas, D. ve GOmleksiz, M. (2011). AR-GE faaliyetleri ve girisimcilerin
inovasyon Uzerindeki etkileri: patent verileri Uzerinde bir uygulama. PARADOKS
Ekonomi, Sosyoloji ve Politika Dergisi, 7(2), 27-44.

Ozden, U. H. (2008). Veri zarflama analizi (VZA) ile Tirkiye’deki vakif Gniversitelerinin
etkinliginin Olglilmesi. Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, 37(2), 167-
185.

Nelder, J.A. and Mead, R. (1965). A simplex method for function minimization. The
Computer Journal, 7(4), 308-313.

Ozer, H. ve Topguoglu, O. (2017). Tiirk ¢imento sektdriinde miilkiyet-etkinlik iliskisi:
VZA ve Tobit Model Uygulamasi. Verimlilik Dergisi, 4, 141-168.

Pan, H., Zhang, H. and Zhang, X. (2013). China’s provincial industrial energy efficiency
and its determinants. Mathematical and Computer Modelling, 58, 1032-1039.

Prodan, 1. (2005). Influence of researchand development expenditures on number of patent
applications: selected case studies in organisation for economic co-operation and
development countries and central europe, 1981-2001. Applied Econometrics and
International Development, 5(4), 5-19.

Samut, P. K. and Cafri, R. (2016). Analysis of the efficiency determinants of health
systems in organisation for economic co-operation and development countries by
data envelopment analysis and Panel Tobit. Social Indicators Research, 129, 113-
132.

Sav, G. T. (2012). Effects of financial source dependency on public university operating
efficiencies: data envelopment single-stage and tobit two-stage evaluations. Review
of Economics & Finance, 3, 63-72.

Selim, S. ve Bursalioglu, S. A. (2013). Analysis of the determinants of universities
efficiency in turkey: application of the data envelopment analysis and panel tobit
model. Social and Behavioral Sciences, 89, 895-900.

Shanno, D. F. (1970). Conditioning of Quasi-Newton Methods for function minimization.
Mathematics of Computation, 24(111), 647-656.

Sufian, F. and Majid, M. Z. A. (2007). Deregulation, consolidation and banks efficiency in
Singapore: evidence from event study window approach and tobit analysis.
International Review of Economics, 54, 261-283.

Sen, S. A. (2006). Bankacilik sektorii ve devlet miidahaleleri: politik devresel
dalgalanmalar gergevesinde tiirk bankacilik sektorii etkinlik analizi. Sosyo Ekonomi,
2, 13-30.



58

Sengiil, U., Eslemian, S. ve Eren, M. (2013). Turkiye’de istatistiki bolge birimleri
smiflamasina gore diizey 2 bolgelerinin ekonomik etkinliklerinin veri zarflama
analizi yontemi ile belirlenmesi ve TOBIT model uygulamasi. Yonetim Bilimleri
Dergisi, 11 (21), 75-99.

Tobin, J. (1958). Estimation of relationships for limited dependent variables.
Econometrica, 26(1), 24-36.

Tsai, C., Mulley, C. and Merkert, R. (2015). Measuring the cost efficiency of urban rail
systems an international comparison using data envelopment analysis and Tobit
models. Journal of Transport Economics and Policy, 49(1), 17-34.

Unal, T. ve Secilmis, N. (2013). Ar-Ge gostergeleri agisindan Tirkiye ve gelismis tilkelerle
kiyaslamasi. Isletme ve Iktisat Calismalart Dergisi, 1(1), 12-25.

Vassiloglou, M. and Giokas, D. (1990). A study of the relative efficiency of bank
branches: an application of data envelopment analysis. Journal of Operational
Research Society, 41, 591-597.

Internet: Xiping, Wang; Yuesheng, Li. . Banking Efficiency in China : Application of DEA
and Tobit Analysis. https://www.semanticscholar.org. 2019-05-14. URL.:
http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Fwww.semanticscholar.org
%2Fpaper%2FBanking-Efficiency-in-China-%253A-Application-of-DEA-Xiping-
Yuesheng%2F686bb69b08cf50821105ab416f2f688c5b644f56&date=2019-05-14,
Son Erisim Tarihi: 14.05.2019.


http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Fwww.semanticscholar.org%2Fpaper%2FBanking-Efficiency-in-China-%253A-Application-of-DEA-Xiping-Yuesheng%2F686bb69b08cf50821105ab416f2f688c5b644f56&date=2019-05-14
http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Fwww.semanticscholar.org%2Fpaper%2FBanking-Efficiency-in-China-%253A-Application-of-DEA-Xiping-Yuesheng%2F686bb69b08cf50821105ab416f2f688c5b644f56&date=2019-05-14
http://www.webcitation.org/query?url=https%3A%2F%2Fwww.semanticscholar.org%2Fpaper%2FBanking-Efficiency-in-China-%253A-Application-of-DEA-Xiping-Yuesheng%2F686bb69b08cf50821105ab416f2f688c5b644f56&date=2019-05-14

EKLER

59



EK-1. Veri zarflama analizi veri seti

@7 simMew.R

“* country

[T T« T - |

10
11
12
13
14
15

' panelVeritnalizi.R.

Filter
ilke

1 Awusturya
1 Awusturya
1 Avusturya
1 Avusturya
1 Avusturya
1 Avusturya
1 Avusturya
1 Awusturya
1 Awusturya
1 Avusturya
1 Avusturya
1 Avusturya
1 Avusturya
1 Avusturya
1 Avusturya

time
1945
1996
1997
1993
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2003
2009

TE

Sekil 1.1. Veri zarflama analizi veri seti

panelResult
Ed_Harc
0.534 5100000
0.624 4,500000
0.713 5292270
0.644 5683393
0.623 5.820000
0.635 5377117
0.571 5470000
0.622 5.350000
0.602 5270000
0.663 5140000
0.669 5.090000
0.635 5.070000
0.654 5010000
0.496 5070000
0,443 5.550000

pData

Ok_Yas_Bek
2,243350
2,374530
2478350
2,619310
2,666689
2,713568
2, 760447
2,807326
2,854204
2,901083
2,947962
2,9594841
3041720
3,148200
3.238410

Tobit

G5YH

2410383 e+11
2,.37250%e+11
2,127%03e+11
2,18259%e+11
2,171858e+11
1.967993e+11
1.973379e+11
2,133778e+11
2.616958e+11
3.009042e+11
3.155744e+11
3.359986e+11
3.886914e+11
4,302%43e+11
4,001723e+11
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EK-2. Program Kodu

library('censReg'™)

library("'pIm™)

N<-13

T<-21

pData <- data.frame(id = rep( paste( "Ulke"™, 1:N, sep = " " ), each = T
),.time = rep( 1:T, N ) )

pData <- pdata.frame( pData, c( "id", "time"™ ) )

pData$y <- Tobit$TE

pData$logGSYH <- log(Tobit$GSYH)

pData$EH <- Tobit$EJ Harc

pData$0YB <- Tobit$Ok Yas Bek

panelResult <- censReg( y ~ logGSYH + EH + QYB, right=1,data
method = "NR')

summary(panelResult)

pData,

l
1

panelResult <- censReg( Yy
method = ""BHHH™)
summary(panelResult)

logGSYH + EH + 0YB, right=1,data = pData,

l
1

panelResult <- censReg( y
method = "BFGS')
summary(panelResult)

1ogGSYH + EH + 0YB, right=1,data pData,

l
1

panelResult <- censReg( y
method = ""'SANN')
summary(panelResult)

1ogGSYH + EH + 0OYB, right=1,data pData,

l
I

panelResult <- censReg( y
method = "NM')
summary(panelResult)

logGSYH + EH + 0YB, right=1,data = pData,

Sekil 2.1. Program ¢iktis1




Kisisel Bilgiler
Soyadi, ad1

Uyrugu

Dogum Tarihi ve Yeri
Medeni hali

Telefon

Faks

E-Posta

Egitim
Derece
Yuksek Lisans

Lisans

Lise
Is Deneyimi

Yil
2011-Halen

2009-2011

Yabanc Dil

Ingilizce

Yayinlar

Hobiler

OZGECMIS

: Glnseli, AYTAC CANKURTARAN
- T.C.

: 13.02.1985, Ankara

: Evli

: 0 (530) 3244956

:0(312) 2031885

: gunseliaytacl@gazi.edu.tr

Egitim Birimi
Gazi Universitesi/Istatistik

Gazi Universitesi/Istatistik

Sokullu M.P. Lisesi

Yer

Ulastirma Denizcilik ve
Haberlesme Bakanligi
Tarim ve Koyisleri

Bakanlig1

Fotograf, Edebiyat, Seyahat, Blog

62

Mezuniyet Tarihi
Devam Ediyor
2008

2003

GOrev
Uls. Hab. Uzmani

Programci



) i)

GAZI GELECEKTIR...





