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Panel veri; birimler iizerinden belli bir zaman araliginda yapilan gozlemlerden olusur.
Bununla birlikte panel verinin yapisinda zaman serilerinin yer almasi, hem 6zelliklerini
hem de problemlerini beraberinde getirir.. Panel veri analizi, bir birimin zaman igindeki
degisimi ya da bir degiskenin birimler aras1 degisimini gosterir ve ilgilenilen degiskenler
ile model olusturarak bir iliskinin tespit edebilmesini saglar. Ayrica, ilgilenilen
degiskenler i¢in her bir birim bakimindan iligkileri karsilagtirma imkani da tanir. Bu
calismada, 1975-2017 yillarina ait kisi basina diisen karbondioksit emisyonu, kisi basina
gayri safi yurtici hasila ve yenilenebilir enerji icin olan goézlemler kullanilmistir.
llgilenilen degiskenlere gore kiimeleme yapildiktan sonra panel veri analizine gecis
yapilmistir. Kiimeleme analizinde ¢ok degiskenli panel veri kiimeleme yontemleri
kullanilarak bes kiimeye karar verilmistir. Elde edilen kiimeler yeni birimler olarak
adlandirilip panel veri analizi uygulanmistir. Kurulan sabit etkili model ile birimlerin
etkileri tahmin edilmis ve uzun dénem iliskileri incelenmistir. Ek olarak karbondioksit
emisyonu, yenilenebilir enerji, GSYIH ve iilke ortalamalarma gére de kiimeler
olusturularak kointegrasyon iligkileri arastirilmistir.
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Panel data consists of observations over units over a certain period of time. However, the
inclusion of time series in the structure of panel data brings both its features and problems.
Panel data analysis shows the change of a unit over time or the change of a variable
between units and enables the detection of a relationship by creating a model with the
variables. It also provides the opportunity to compare the relationships in terms of each
unit for the variables. In this study, observations for carbon dioxide emissions per capita,
gross domestic product per capita and renewable energy for the years 1975-2017 are used.
After clustering according to the variables, panel data analysis is applied. In the clustering
analysis, five clusters are decided by using multivariate panel data clustering methods.
The clusters obtained are named as new panel units and panel data analysis is applied.
With the fixed effect model, the effects of the units are estimated, and long-term
relationships are analyzed. In addition, clusters are formed according to carbon dioxide
emissions, renewable energy, GDP and country averages and cointegration relationships
are investigated.
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1. GIRIS

Panel veri; birimler {lizerinden belli bir zaman araliginda yapilan gézlemlerden olusur.
Panel veride birimler; hanehalki, firmalar, lilkeler, bolgeler vb. i¢in kullanilir. Bunlar,
panel verinin yatay kesitini olusturmaktadir. Ayni1 zamanda panel veri, zaman serileri de
icerir. Bir zaman serisi, birim zaman araliklarinda yapilan gozlemlerin bir koleksiyonu
olarak alinabilir. Bir tilkedeki yillik ihracat ve ithalat miktarlari, aylik enflasyon oranlari,
aylik faiz oranlar1, yillik gayri safi milli hasila gibi degiskenler zaman serilerine 6rnek
olarak verilebilir (Akdi, 2010). Hem kesit, hem de zaman boyutlarindan olusan panel
verinin ¢esitli alanlarda uygulamasi da giderek artmaktadir. Temel olarak
diisiniildiigiinde, birimlerin tekrarli gézlemlerine ait yapinin incelenmesinde bilinen
istatistiki yontemlerin kullanildig1 goriilmektedir. Daha basit bir ifadeyle panel veri, hem
kesit, hem de zaman boyutlarindan meydana geldigi i¢in yapilacak istatistiki

incelemelerde kullanim alan1 giin gectikge artmaktadir.

Panel verinin yapisindaki kesit birimler genellikle heterojen yapidadir. Ancak bazi
durumlarda, oOzellikle gozlem sayisinin artmasi istendiginde, heterojenlik gz ardi
edilmektedir. Heterojenligi goz ardi etmek, varsayilan modelin eldeki durumunu en iyi
sekilde ifade edememesine sebep olacaktir. Eldeki veride heterojenlik durumunu ortaya
cikarmak i¢in kiimeleme analizinden yararlanilabilir. Kiimeleme analizinde amag, ayni
kiimedeki birimlerin homojen kiimeler arasindaki heterojen yapiyr ortaya ¢ikarmak
oldugundan, verideki heterojenlik yapisini gorebilemek i¢in kiimeleme analizinden
yararlanilabilir. Boylece panel verideki birimlere kiimeleme analizi uygulanarak,
birimlerin heterojenligi gosterilebilir. Bu c¢aligmadaki amaclardan biri de bu durumu

ortaya koymaktir.

Bununla birlikte panel verinin yapisinda zaman serilerinin yer almasi, hem mevsimsellik,
trend gibi Ozelliklerinin, hem de duraganlik olup olmamasma sebep olur. Zaman
serilerinde oldugu gibi, panel veride de duraganligin incelenmesi gerekir. Duraganlik
olmadiginda uzun donem iliskilerinin varlig1 incelenebilir. Hem zaman serisi, hem yatay
kesitin birarada olmas1 panel verinin bu iki veri yapisinin 6zelliklerine sahip olmasin

saglar. Zaman serilerinde oldugu gibi, yatay kesit veride de kendine 6zgii problemler ile



karsilagilabilir. Panel veri bu iki verinin birlesiminden olustugu i¢in avantajlarinin

yaninda bazi dezavantajlar1 da beraberinde getirir.

Bunun yani sira panel veri analizi, bir ¢ok acidan veriyi incelememizi saglar. Bunlardan
ilki, birimin zaman i¢indeki degisimi ya da bir degiskenin birimler arasi degisiminin
goriilebilmesi, ikicisi ilgilenilen degiskenler ile model olusturarak, bir iliskinin tespit
edilebilmesidir. Ugiincii olarak, ilgilenilen degiskenler icin her bir birim bakimindan

iliskileri karsilastirma imkan1 saglamasidir.

Panel veri analizinde dikkat edilmesi gereken noktalardan biri birimler arasi heterojen
olma durumudur. Birimler i¢in heterojenlik modele dahil edilebilmektedir. Panellerde yer
alacak yanlis birimler parametre tahminlerde yansizlik ve tutarlilik &zelliklerinin
saglanmamasina yol acar. Bu problemden kaginmak i¢in ilgilenilen degiskenlere gore

birimleri birarada tutmak gerekir.

Panel veride birimleri kiimelemek/gruplamak i¢in ¢esitli yontemler vardir. Bunlardan
biri, her bir zaman serisini bir degisken olarak alip veriyi yeniden diizenleyerek kiimeleme
analizi uygulamaktir. Zheng ve Li (2014)’nin ¢aligmasinda bu durum agiklayici olarak
anlatilmistir. Bu yontem yardimiyla, panel verinin karmasik yapist tek boyut olarak

gosterilmesi amaglanmistir.

Bu ¢alismada, 1975-2017 yillarina ait CO2, kisi basina GSYIH ve yenilenebilir enerji
olarak tanimlanan gozlemler kullanilmistir. Ekonomik biliylime ve ¢evrenin korunmast,
insanligin kars1 karsiya oldugu iki énemli konudur. Sera gazi (GHG) emisyonlarindan
kaynaklanan iklim degisikligi ile ilgili endiseler giin gegtikce artmaktadir. Hem gelismis
hem de gelismekte olan iilkelerin bugiin alacagi uygun kararlar gelecek nesilleri
etkileyecektir. Her iilke, ekonomik biiyiime i¢in kararlar alirken bir ¢ok faktorii goz
oniinde bulundurmalidir. Ulkeler biiyiime oranin1 yiiksek tutmay: tesvik ederken, dogal
kaynaklarma dayali olarak kalkinmayr unutmamalidir. Biiylime, g¢evresel kosullar
(kirlilik), dogal kaynaklarin asir1 kullanimi ve iklim degisikligi gibi bircok yonden ¢evre
tizerinde olumsuz etki yaratabilir. Cevre kalitesindeki diisiis, hem mevcut hem de uzun

vadeli perspektifte niifusun yasam kosullar1 i¢in ciddi bir sorun olusturur. Karbondioksit,
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kiiresel 1stnmanin ve ¢gevresel bozulmanin ana nedeni olarak kabul edilen sera gazlarindan
biridir. Gelirin, ¢evre kalitesindeki roliinii incelerken COz emisyonu siklikla
kullanilmaktadir. Yenilenebilir enerji, dogal kaynaklarin asir1 tiiketimindeki ¢ikmaza bir
kap1 olarak goriilmektedir. Literatiirde bu 6zellikleri inceleyen oldukga fazla calisma
bulunmaktadir. Bu c¢alismada da ekonomik biiyiime, karbondioksit emisyonu ve
yenilenebilir enerji arasindaki iliski incelenecektir. Literatiirde genelde iilkelerin
gelismislik seviyelerine gore paneller olusturularak bu iliski incelenmistir. Bu ¢alismada
ise gelismislik seviyelerine gore panellemek yerine ilgilenilen degiskenler bakimindan
tilkeler kiimelenerek paneller olugturulmustur. Olusturulan bu kiimelere panel veri analizi

uygulanmigtir.

Bu calismada ilgilenilen degiskenlere goére kiimeleme yapildiktan sonra panel veri

analizine geg¢is yapilacaktir. Bunun sebepleri sOyle siralanabilir;

e FEle alian 67 iilkeyi kiimeleyerek (gruplayarak) daha az birim ile ¢calisma
imkani1 saglamak,

e Kiimeleme yapildiktan sonra panel veri analizi ile yapilan tahminler
yardimiyla bu iilkelerin 6zelliklerini incelemek,

o Kiimeleri inceleyerek iilkelerin bir araya gelmesine neden olan durumu
ortaya ¢ikarip isimlendirme yapmak,

e Son olarak ise iilke gruplari i¢in 6nerilerde bulunmak.

Ulkeler igin 6nerilerde bulunurken, gruplar arasindaki fark dikkate alinmalidir. Soyle ki,
her gruba ayni Oneride bulunmak gercek¢i bir yaklasim olmayabilir. Kimi tilkelerde
alinan yol ileri iken, kimileri i¢in daha baslangi¢ olabilir. Baslangic seviyesindeki iilkeler
icin gelismis tilkelerin sahip oldugu olanaklar varmis gibi dnerilerde bulunmak ilerleme

kaydetmesini zorlastirabilir.

Calisma yedi boliimden olusmaktadir. Bu boliimiin ardindaki ikinci boliimde konuyla
ilgili 6nceki calismalardan bahsedilmistir. Ugiincii béliimde, panel veri ile ilgili tanimlar,
modeller, varsayimlar ve tahmin yontemleri lizerinde durulmustur. Dérdiincii boliimde,

kiimeleme analizi ele alinmistir. Besinci boliimde, ¢ok degiskenli panel veride kiimeleme
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analizi agiklanmaya ¢alisilmistir. Altinci béliimde ise uygulama verilmistir. Uygulamada;
kiimeleme, panel veri analizi ve uzun donemi iligkisi olmak {izere {i¢ alt baslik vardir. Son

olarak calisma i¢in sonug ve tartisma boliimii yer almaktadir.



2. LITERATUR

Panel veri analizi, veriyi bir cok a¢idan incelemeyi sagladigindan pek ¢ok bilim alaninda
uygulamasi ve cesitli gelismeleri vardir. Bu boliimde, panel verinin kiimelenmesi ve

uygulamada kullanilan degiskenlerle ilgili calismalardan bahsedilecektir.

Banzo ve Hermosilla(2002), panel veri i¢in hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi, yapisal
koruma, hesaplama zorluklar1 ve bagimlilik problemlerinden dolay:r zorluklari oldugunu
ve bunu PASA (perturbed adaptive simulated annealing) yontemini genetik algoritmanin

icine yerlestirerek bu problemlerin iistesinden geldiklerini ifade etmislerdir.

Nie ve ark. (2012) panel veri kiimelemesi i¢in yeni bir uzaklik 6l¢iisii dnermislerdir.
Onerdileri uzaklik 6lgiisii  agirhklandirlmis  ve  agirliklandirilmamis — olarak
hesaplanabilmektedir. Uygulamalarinda, Onerdikleri yeni uzaklik Olgiisiiniin
performansini incelemek i¢in ticari bankalarin kredi kartlarina ait panel veri setini

kullanmiglardir.

Lu ve ark. (2014) caligmasinda iki problemi ele almislardur. Birinci problem, birimlerin
havuzlanabilirligi ve ikinci problem ise degisken secimidir. Sosyal bilimlerde gézlem
sayisinin, bazi durumlarda, yeterince elde edilememesi nedeniyle birimlerin heterojen
yapist goz ardi edilerek havuzlanmasi yoluna basvuruldugunu aktarmiglardir. Bu
durumun giivenilir bir analiz uygulamasini desteklemedigini vurgulamuslardir. Ikinci
problem olan degisken seciminde ise tiim bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken ile
anlamli bir iligkisi olmayabilecegi durumudur. Bu durumdaki degiskenlerin regresyon
modelinde yer almasi yanlig tahminlere yol agabilir. Bu problemleri gidermek icin
‘Se¢gme ve Kiimeleme’ olarak adlandirdiklart bir optimizasyon modelini ortaya

koymuslardir.

Bagtiirk ve ark. (2012), heterojenligi veri odakli sekilde ele almiglardir. 1971-2000 yillar1
icin Asya, Latin ve Orta Amerika ve Afrika’daki 59 {ilkenin ekonomik biiylimesi iizerine

calismiglardir. Farkli biiylime 6zellikleri olan tilkeleri gruplandirirken bir 6n bilgi (cografi



konum, vb.) kullanmak yerine, iilkeler arasindaki farkliliklar1 ve benzerlikleri biiylime
belirleyicilerinin iizerindeki etkisini incelemek i¢in sonlu karma panel modelden

yararlanmiglardir.

Frihwirth-Shnatter (2011), bilinen uzaklik dlgiilerinin panel veya boylamsal
(longitudinal) verideki zaman serisine kolaylikla genisletemeyecegini aktarmigtir. Sonlu
karma modele dayali kiimeleme icin Onerilen yaklasimlari incelemistir. Cesitli
yaklasimlarin hem siirekli hem de kategorik zaman serisine iliskin gozlemleri i¢in uygun
olacagini aktarmistir. Markov zinciri Monte Carlo yontemleri araciligiyla Bayesgil
tahmini detayl1 olarak tanimlanmistir ve kiime sayisina karar vermek i¢in ¢esitli kriterler
incelenmistir. Uygulamada ise bir tiir keyif verici madde olan marijiana kullanan gencler

tizerinden olusturulan panel veri incelenmistir.

Juarez ve Steel (2010), panelin i¢indeki birimleri kiimelemek icin modele dayali bir
yontem Onermislerdir. Altta yatan model, otoregresif ve Gaussian olmayan bir modeldir.
Bu model ile hem basiklik hem de kalin kuyrugu olan durumlarda kullanilabilir. Ayrica
birimler kiimelenirken onlarin dinamik davranislari, denge seviyeleri ve ortak degiskene
etkilerine gore kiimelenmektedir. Sonug ¢ikarimlar1 Bayesgil bakis agisiyla irdelenmistir
ve model karsilastirmalarinda Bayes faktdrleri kullanilmigtir. On bilgi igin biraz 6znel
girdi yapilmasi tavsiye edilmistir. Uygulama, Avrupa bolgesindeki GSYIH biiyiimesi ve

Ispanyol firmalarinin istihdam biiyiimesi iizerine olmustur.

Kosmelj ve Batagelj (1990), birimler, degiskenler ve zaman olmak iizere tig-modlu veri
matrisi lizerinde kiimeleme analizini uygulamislardir. Zaman i¢inde degisen iki birim
arasindaki uzaklig1 hesaplamak icin genel bir model sunmuslardir. Belirli bir model
gelistirilmis ve 23 Avrupa iilkesini, 1976-1982 yillar1 arasindaki enerji tiikketimine gore

kiimelemislerdir.

Lombardo ve Falcone (2011) calismasinda, su¢ gostergeleri, ekonomik performans
gostergeleri ve sosyo-demografik degiskenlere gore kiimeleme analizi ile panel zaman
serisinin kombinasyonu olan yeni bir yontem &nererek italyan sehirlerinin benzerliklerine

gore siniflandirmiglardir.



Bu ¢aligmanin uygulama bolimi icin onceki c¢aligmalar incelenmis ve Ozet halde
sunulmaya c¢alisilmistir. Menyah ve Wolde-Rufael (2010) calismalarinda, 1960-2007
yillar1 icin ABD’de karbondioksit emisyonlari, yenilenebilir ve niikleer enerji tiiketimi ve
reel GSYIH arasindaki nedensel iliskiyi arastirmislardir. Granger nedensellik testinin
degistirilmis bir versiyonunu kullanarak, niikleer enerji tiiketiminden CO, emisyonuna
tek yonlii nedensellik bulmuslar, ancak yenilenebilir enerjiden CO2 emisyonlarina hig bir
nedensellik bulamamislardir. Ekonometrik kanitlara bakildiginda, niikleer enerji
tilketiminin CO; emisyonlarini azaltmaya yardimci olabilecegini 6ne siiriiyor gibi
goriindiigiinii, ancak simdiye kadar yenilenebilir enerji tiikketiminin, emisyon azaltimina

onemli bir katki saglayabilecek bir seviyeye ulagsmadiginin altini ¢izmislerdir.

Apergis vd (2010) calismalarinda, panel hata diizeltme modeli kullanarak 1984—2007
yillar i¢in toplam 19 gelismis ve gelismekte olan iilke grubunu CO2 emisyonu, niikkleer
enerji tikketimi, yenilenebilir enerji tiiketimi ve ekonomik biiylime arasindaki nedensel
iligkiyi incelemislerdir. Uzun vadeli tahminler, niikleer enerji tiikketimi ile emisyon
arasinda istatistiki olarak anlamli negatif bir iliski oldugunu, ancak emisyon ve
yenilenebilir enerji tiiketimi arasinda istatistiki olarak anlaml pozitif bir iliski oldugunu
gostermektedir. Panel Granger nedensellik testlerinden elde edilen sonuglar, kisa vadede
niikleer enerji tiiketiminin CO2 emisyonlarinin azaltilmasinda énemli bir rol oynadigini,
yenilenebilir enerji tiikketiminin ise emisyonlardaki azalmaya katkida bulunmadigini
gostermektedir. Bunun nedeni, elektrik iireticilerinin en yiiksek yiik talebini karsilamak
icin emisyon ireten enerji kaynaklarma giivenmek zorunda olabileceklerini
vurgulamiglardir. Problemli durumlarin {istesinden gelmek i¢in yeterli depolama

teknolojisinin bulunmamasi bu durumu ortaya ¢ikarmis olabileceginden bahsetmislerdir.

Boliikk ve Mert (2014) calismalarinda, 16 AB (Avrupa Birligi) iilkesi i¢in 1990-2008
yillarmi incelemislerdir. Degigkenler olarak fosil ve yenilenebilir enerji tiikketimi, sera
gazlar1 ve geliri olarak ele almislardir. Acgiklayic1 degiskenler arasindaki ¢oklu baglanti
problemini ¢ézerek panel veri analizi uygulamislardir. Yenilenebilir enerji tiiketimi, fosil
enerji tiiketimine gore tiiketilen birim enerji basina sera gazi emisyonunu yaklagik %50
daha az katki saglamasidir. Bu durumun, enerji tikketiminde, alternatif yenilenebilir enerji

teknolojilerine gecisin sera gazi emisyonlarini azaltabilecegi vurgulamiglardir.



Long vd (2015) calismalarinda, 1952 yilindan 2012 yilina kadar Cin'deki enerji tiiketimi,
karbon emisyonlar1 ve ekonomik biiyiime arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Komiiriin
ekonomik biiyiime ve karbon emisyonlari tizerinde baskin etkisi oldugunu sdylemislerdir.
GSYIH, karbondioksit emisyonu, komiir, gaz ve elektrik tiiketimi ile iki yonlii bir iliski
oldugunu ortaya koymuslardir. Cin'deki enerji tiikketim yapisinin degistirilmesi zorunlu

oldugunu vurgulamislardir.

Saidi ve Mbarek (2016) calismalarinda, 1990-2013 yillarina iliskin dokuz gelismis iilke
icin dinamik panel kullanarak niikleer enerji tliketimi, CO2 emisyonlari, yenilenebilir
enerji ve kisi basina reel GSYTH arasindaki nedensel iliskiyi arastirmislardir. Sermaye ve
is giiclinii ek degiskenler olarak almislardir. Kisa vadede, yenilenebilir enerji tiikketimi ile
GSYIH arasinda tek yonlii bir nedensellik oldugunu gostermislerdir. Bu durumu, enerji
tiketimini azaltmaya yonelik politikalarin  ekonomik biiyiimeyi ve  geliri
geciktiremeyecegi seklinde yorumlamislardir. Yenilenebilir enerji tikketimi ile GSYIH
uzun vadede incelediklerinde ¢ift yonlii nedensellik bulmuglar ve yenilenebilir enerjinin

ekonomik biiylime i¢in ¢ok 6nemli bir bilesen oldugunu vurgulamislardir.

Dong vd (2017) calismalarinda, 1985-2016 yillar1 i¢in BRICS iilkelerindeki CO:2
emisyonu, GSYIH, dogal gaz ve yenilenebilir enerji tiiketimini ele almuslardir.
Sonuglarda, dogal gaz ve yenilenebilir enerji tiiketiminin artmasi, CO2 emisyonunu
diistirdligi goriilmistiir. Dogal gaz ve CO2 arasinda kisa ve uzun vadeli ¢ift yonlii ve
yenilenebilir enerji ile CO2 arasinda da kisa ve uzun vadeli ¢ift yonlii nedensellik

oldugunu s6ylemislerdir.

Yao vd (2019) caligmalarinda, yenilenebilir enerji ile GSYIH arasindaki iligkiyi
incelemislerdir. 1990-2014 yillar1 arasinda diinyanin alt1 jeo-ekonomik bdlgesinin yani
sira 17 biiytlik gelismekte olan ve gelismis iilkenin iki panel veri setini kullanarak dinamik

iligkiyi aragtirmiglardir.



3. PANEL VERi MODELLERI

Panel veri, ilgilenilen birimlerin belli zaman araliginda arastirilmak istenen durumla ilgili
gozlemlerin toplanmasi ile olusturulur. Panel veri ile daha c¢ok iktisadi caligmalarda
karsilagilmaktadir. Hem zaman hem de kesit boyutu ele alinabildiginden, sosyo-
ekonomik ¢aligmalarda dnemli bir yeri vardir. Ayni zamanda meteoroloji, jeoloji ve ziraat

gibi diger alanlardaki aragtirmalar i¢in de kullanilmaktadir.

Zaman serileri bir¢ok bilim dalindaki uygulamalarda siklikla kullanilir. Zaman serilerinde
onemli amaclardan biri, ilgili rasgele degiskenin gelecekte alacagi degerlerin
ongoriilmesidir. Ongorii yapabilmek igin ncelikle serinin duragan olmasi gerekir. Eger
seri duragan degil ise herhangi bir doniisiim ile serinin duraganlig: saglandiktan sonra

istatistiki sonug ¢ikarimlar yapilmalidir (Akdi, 2010).

Yatay kesit verileri ise birden fazla birimin belirli bir zamanda yapilan gézlemlerinden
olusur. Bu vert tiiriinlin zaman serilerinde oldugu gibi kendine ait problemleri vardir. En
onemlilerinden biri homojen olmama durumudur. Yatay kesit veriler ile zaman serilerinin
birlesmesi sonucu olusan panel veri hem yatay kesit hem de zaman serilerinin
ozelliklerini i¢ermektedir (Gujarati, 2004). Yatay kesitte bulunan gdzlemlerin zaman
boyunca tekrar1 oldugundan, panel veri analizinin tekrarli varyans analizi oldugu da

sOylenebilir.

Panel veri, belli zaman periyodunda, hanehalki, firmalar, iilkeler gibi gruplarin kesitinden
aliman gozlemlerin birlestirilmesi ile meydana gelmektedir (Baltagi, 2005). Panel

regresyon modeli asagida gosterilen asamalara gore olusturulmaktadir:
I. Y;, =1, 2,...,n ile gosterilen kesitli veri, belli noktalarda bireyler, hanehalki,
ilkeler ve sehirler gibi birimler iizerinde 6lgililen degiskene ait gézlemlerden olusur.

. Yz, t=1, 2,...,T ile gosterilen zaman serisi verisi ise zaman iginde bir degisken

tizerinden alinan gozlemlerden meydana gelir.



iii. Y;, i=1, 2,...n, t=1, 2,....T ile gosterilen panel verisi ise her bir kesit i¢in zaman

serisinden olusur.

Panel regresyon modeli;
Yit =a+ BlitXlit + :BZitXZit+' . +BpitXpit + uy, i:1,2,...,n, t=1,2,...,T (31)

bi¢iminde gosterilir. Yukarida (3.1) esitligindeki i, hanehalki, bireyler, firmalar ve
tilkeleri belirtirken, t indisi de zamani gostermektedir. Y bagimli degiskeni, o sabit
katsayryi, Byt Baits---, Bpic régresyon  katsayilarmi, Xy, Xpie,..., Xpie P tane
aciklayici(bagimsiz) degiskeni ve Ui sifir ortalama ve sabit varyansa sahip hata terimini

gostermektedir (Baltagi 2005, Asteriou ve Hall, 2006).

Panel veri 6zellikleri 6zetlenecek olursa;

e Panel veri birimlerin hem belli bir zaman araligindaki hem de birimler arasindaki
0zelligini ortaya koyar.

e Panel veri T gibi belli bir zaman araliginda gozlenen n tane birimi igerir.

e Tim birimler ayn1 zaman araliginda gozlenmis (tiim i’ler i¢in, Ti =T) ise dengeli
panel, eger aym degil ise (Ti  T) dengeli olmayan/dengesiz panel veri denir.

e Bir birim icin alinan gézlemlerde kendi igerisinde korelasyon goriiliirken, rasgele
segilen birimlere ait gdzlemler arasinda olabilir. Ornegin ayni bireyin yillar itibari
il eelde ettigi gelirleri arasindabir korelasyon olusurken, diger bireylerin gelirleri

ile bu korelasyon goriilemesi beklenmez.

Panel regresyon modelleri olusturulurken sabit, egim katsayilar1 ve hata terimi iizerinde
yapilan cesitli varsayimlar dikkate alimir. Asagidaki maddelerde bir ka¢ durum

verilmistir:

1. Sabit ve egim katsayilarinin birimlere ve zamana gore degismeyen durum modeli,

2. Sabit katsaymin birimlere gore degistigi, egim kaysayilarinin degigsmedigi durum
modeli,

3. Sabit katsayinin hem birimlere hem de zamana gore degistigi, egim kaysayilarinin

degismedigi durum modeli,
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4. Tum katsayilarin birimlere gore degistigi durum modeli ve

PR

5. Tiim katsayilarin hem birimlere hem de zamana gore degistigi durum modelidir.

Yukarida verilen modellere iliskin oOzellikler arttikca, daha dogru tahminler

yapilabilmektedir (Gujarati 2004).

Panel veri modelleri birimlerin hem zaman igerisinde hem de birimler arasindaki
davraniga gore modellenir. Havuzlanmis(pooled) regresyon modeli, sabit etkili model ve

rasgele etkili model panel verinin temel {i¢ modelini olusturur.

3.1 Havuzlanmis Regresyon Modeli

Havuzlanmis regresyon modelinde yer alan parametrelerin birimlere ve zamana gore
degismedigi varsayilmaktadir. Iki boyuta gore verinin homojen oldugu durumlarda
kullanilir. Panel veri modeli sadece bir sabit katsay1 i¢eriyorsa, bilinen en kiiciik kareler

(OLS) tahmin edicisi sabit egim vektorii i¢in tutarli tahmin ediciler verir (Greene, 2002)

Bu model,

Yit =a+ ﬁlxll’t + ﬁZXZL't-I_' o +ﬁpol't + Uit |:1, 2,...,n, t:]., 2,...,T (32)

bi¢ciminde gosterilir. Bu model oldukca kisitlayic1 oldugundan uygulamalarda ¢ok sik

kullanilmamaktadir.

3.2 Sabit Etkili Model

Sabit etkili modeller tek veya iki yonlii olmaktadir. Eger sadece birim veya zaman etkisi
arastiriliyor ise tek yonlii sabit etkili model, hem birim hem de zaman etkisi inceleniyorsa

iki yonlii sabit etkili model kurulmaktadir. Bunlar asagidaki kisimlarda verilmistir.
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3.2.1 Birim etkisine sahip sabit etkili model

Birim etkisine sahip sabit etkili modelde, sabit katsaymnin birimlere gore farklilik
gosterdigi varsayilir. Bu durum, her bir birim igin farkli katsayilarin modelde yer almasi

anlamina gelir.

Bu model,

Yit =Qq; + ﬁleit + ﬁZXZit+' . +ﬁpol't + Ut |:l, 2,...,!’], t:]., 2,...,T (33)

biciminde gosterilir. Burada a; zamana gore degisiklik gostermez, birimlere gore farklilik
gosterir. Ayn1 zamanda grup-6zel etkisi denmektedir (Greene 2002, Astreiou ve Hall
2006).

Bu modele ait parametre tahmin yontemlerinden biri kukla(dummy, gosterge) degiskenli
en kiiglik kareler(LSDV) yontemidir. Bu yontemi daha agik bir sekilde gérmek i¢in birim
sayist 3, zaman uzunlugu 5 ve agiklayici degisken sayis1 2 olan bir 6rnek {izerinden

ilerlemek faydali olacaktir. Yukaridaki (3.3) esitligine gore,
Yie = aj + B1 X1t + B2Xoie +uir 1=1,2,3,1=1,2,3,4,5 (3.4)

acik bir sekilde yazilirsa,

Y11 = a1G11 + azGyq + azGszq + B1X111 + B2X211 + Ugg (3.5)
Yis = a1G11 + a3Gyq + a3G3q + 1 X115 + B2X215 + Ugs (3.6)
Y21 = a1G1p + apGop + azGap + 1 X121 + BaXong + Uy (3.7)
Yos = a1G1p + apGop + a3Gap + B1 X125 + BaXons + Ups (3.8)
Y31 = a1G13 + a3Go3 + a3Gzz + f1 X131 + B2Xo31 +usg (3.9)
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Y35 = a1G13 + apGo3 + a3Gaz + f1 X135 + B2Xo35 + Uss (3.10)

Buradan hareketle,

_Yll_
Yis
Y21 aq lel Qle 95x1
=| : —|a |01 Lee O = [An
Y=1|: , a=1% , G=|Usx1 1lsx1 Usx1 : ﬁ_ﬁ ,
— 2
Vs A31351 Osx1 Osx1 1sxa 1543 2x1
Y34
Y35 15x1
X = X111 o X115 Xip1 o Xizs Xqzpo e X135] ve u =
X211 o Xo1s Xop1 oo Xazs Xz o Xaszs %15 -
‘u11w
Ugs
Uzq
Uys
U3zq
'u35‘15x1

bi¢ciminde ifade edilir. Burada,

1 [9]
1] o
1 =|1] ve 05y =10
i i
1 5x1 0 5x1
vektorleridir. Bu 6rnekten yararlanarak genel matris notasyonlari,
)41 aq 17 0 0 .. 0
v=[2 La=|%| =0 A 0y 0
Y nTx1 Unlpxa 0 0 0w 1 nTxn
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X1 Xi2 Xin U
— &1 X22 Xon U= L2
u

ol s Koz = Knl UN L g

bigiminde elde edilmistir. Burada, Y,Y,,....Yler, X'14,X'15,..., X pn ‘ler ve
Uy, Uy, ..., Uy, ler TX1 boyutlu vektorlerdir. Birim etkisine sahip sabit etkili model matris

notasyonu ile verildiginde,
Yirxr = Gy + X ,panprl + UnTx1 (3.11)

biciminde elde edilir. Bu model “Kukla Degiskenli En Kii¢iik Kareler” olarak tanimlanir.
Bu model sayesinde parametre tahminleri yapilabilir (Astreiou and Hall 2006, Greene
2002).

3.2.2 Zaman etkisine sahip sabit etkili model

Zaman etkisine sahip sabit etkili model, birim etkisine benzer sekilde diisiiniilebilir.
Teknolojik ilerlemeler, ¢esitli vergilerin diizenlenmesi ya da savas gibi dis etkenler
sebebiyle zaman etkileri goriilebilir (Gujarati 2004). Bu modelde sabit katsayinin zamana

gore farklilik gosterdigi varsayilir.

Burada y; zamana gore farklilik gosterir. Model,

Yie = Bo + B1Xyit + BoXoitt. .. +V191 + V2g2 + -+ Vrgr + uii=1,
2,..nt=12,..T(3.12)

bi¢iminde yazilabilir. Burada y;, . . ., Yy bilinmeyen katsayilardir Boylece kukla
degiskenli en kiiciik kareler tahmin edicileri elde edilebilir (Stock ve Watson 2019).
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3.2.3 Birim ve zaman etkisine sahip sabit etkili model

Birim ve zaman etkisine sahip modeller, iki yonlii sabit etkili modellerdir. Birim etkili
modele zaman etkisini de dahil edip model,
Yie = B1Xuie + BoXoie + 16y + apGoi+. .. +@nGon + V191¢ + - + Vo gre + e (3.13)

bi¢ciminde olusturulabilir. Benzer sekilde n tane birime ait ve T tane zamana ait ikili

gostergeler ve sabit katsayisi ile birlikte model yukaridaki sekilde olusturulur (Stock ve
Watson 2007).

3.3 Rasgele Etkili Modeller

Rasgele etkili modellerde birim, zaman, hem birim hem de zaman etkileri rasgele
degisken olarak diisliniilmektedir ve modele hata teriminin bir bileseni olarak eklenir.
Rasgele etkili model,
Yit = OCL + ﬁlxll’t + ﬁzle't'i'. . +ﬁpolt + ul't i:]., 2,...,n, t:]., 2,...,T (3.14)
bi¢iminde tanimlanir. Modelde her birimin ortalamasi,
a;=a+e¢g,i=12,...n (3.15)

biciminde ifade edilir. &;, ortalamasi 0, varyansi ¢2 ‘dir. a; (3.14) esitliginde yerine

yazildiginda,
Yie = a + B Xyir + BoXowte o +BpXpie + & +we  1=1,2,.,0,t=1,2,., T (3.16)
Yie = a + BiXyie + BoXoiete o +BpXpie + Wi =1, 2,0, t=1,2,...,T (3.17)
elde edilir. Burada,

Wit = & + Uit (318)
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bigimindedir. wit, & birim etkilerini ya da hata bileseni ve u; ise zaman serisi ve
birimlerin birlesiminden meydana gelen hata bilesenidir. Bu iki hata bileseninden

olustugu i¢in wit, hata bilesenleri modeli olarak adlandirilir (Gujarati 2004).
Hata bilesenlerine ait varsayimlar,
g;~N(0,0?)
ui;~N(0,03)
E(giu) =0, E(g5) =0, (i#)) (3.19)
E(ujeuis) = E(uieuye) = E(ueuys) =0, (1 #j; t#s) (3.20)
olarak verilmistir. Boylece,
E(wy) = 0, (3.21)
Var(w;) = 02 + o2 (3.22)

olarak bulunur. (3.22) esitliginde yer alan o2 = 0 ise model, havuzlanmis panel

regresyon modeline doniislir. Bu durumu kontrol etmek icin ¢esitli testler uygulanir
(Gujarati 2004).

3.4 Breusch-Pagan Lagrange Carpani Testi

Breusch ve Pagan (1980) rasgele etkiler i¢in bir Lagrange carpani testi gelistirmislerdir.
Havuzlanmis en kiigiik kareler modeline karsilik rasgele etkili modeli test etmek, yani
bireysel heterojenligin varligin1 sinamak icin bu testi onermislerdir. Bu testin yokluk

hipotezi, rasgele etkili modelin artiklarina ait varyansin sifir olmasi lizerine kurululur.

Hipotezler;
HO: 0-82 =0
Hi:0?2>0
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seklindedir ve test istatistigi,

=[BT, 2]
BP = —— | %=1
2(T-1) z:?=1 2?:1 ﬁlgt

—1 (3.23)

bigiminde verilmistir. BP test istatistigi, 1 serbestlik dereceli y? dagilimma sahiptir.
Yokluk hipotezi reddedildiginde, rasgele birim etkilerinin varligi kabul edilir (Baltagi
2005).

3.5 Hausman Testi

Sabit etki ve rasgele etki modellerinin se¢iminde en sik kullanilan testlerden biri Hausman

(1978) testidir. Hausman (1978) galismasinin baslangicinda,

Y=XB+e (3.24)

biciminde basit regresyon modelini vermistir ve bu modelden yola ¢ikarak aciklamaya

devam etmistir. Burada,
)E(e|X) =0 (3.25)
i) Var(e|X) = o1 (3.26)

varsayimlar1 iizerinde durulmustur. ii. varsayim, yani ortogonal olmasi varsayimi
saglanmadiginda yanli tahmin edici, 1. varsayim saglanmadiginda ise tahmin edicide

etkinlik kayb1 olacagini aktarmistir.

Yukarida verilen sabit etkili ve rasgele etkili iki model arasindaki en 6nemli fark,
aciklayici degiskenler ile hata terimi arasindaki korelasyonun varligidir. Eger korelasyon

var ise sabit etkili, yok ise rasgele etkili model kullanilir (Wooldridge 2002).

Hausman (1978) testi icin hipotezler,

Hy: Cov(a;, Xit) =0
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Hy:Cov(a;, Xip) # 0

seklindedir. Hausman testi i¢in test istatististigi,

Hyes = (ESE - ERE), [Var (ESE) - Var(ERE)]_l (éSE - ERE) (3.27)

bicimindedir. Burada Bsz Ve Bgg sirasiyla sabit etkili ve rasgele etkili model parametre

tahminlerini ifade etmektedir. Var (BSE) ve Var(Brg) ise sirasiyla sabit etkili ve

rasgele etkili modellerin tahmininden elde edilen vektorlerin varyans-kovaryans
matrisleridir Hausman testi p serbestlik dereceli y? dagilimma sahiptir. Burada p
degisken sayisidir (Hausman 1978, Gujarati 2004, Baltagi 2005).

3.6 Panel Veri Modellerinde Varsayimlar

Panel veri modellerinin temelinde yatay kesit bagimliligi, otokorelasyon ve degisen
varyans problemlerinin olmadigi varsayimlarina dayanmaktadir. Bu varsayimlardan bir
ya da birka¢inin saglanmamasi, parametrelerin yanlis tahmin edilmesine yol agmaktadir.
Bu sebeple varsayimlarin gecerli olup olmadiginin test edilmesi gerekir. Varsayimlarin

saglanmadig1 durumlarda uygun saglam(robust) tahmin edicilerden yararlanilir.

3.6.1 Panel veri yatay kesit bagimliligi

Panel veri modeli varsayimlarinda, yatay kesit (birimler) birbirinden bagimsiz olarak
kabul edilmektedir. Ancak wuygulamalarda birimler arasinda bagimhilik ile
karsilagilmaktadir. Panel verideki seriye belli bir sok geldiginde tiim yatay kesit
birimlerinin 1ilgili soktan aym1 derecede etkilenip etkilenmedigi incelenir. Yatay kesit
bagimlilig1, diger adiyla birimler aras1 korelasyon arastirilir. Hata terimlerinde yatay kesit
bagimliligi durumunun var olmasma goére kullanilacak tahmin ydntemlerinin se¢imi

bliylik 6nem tasir.

Literatiirde yatay kesit bagimliligin1 incelemek i¢in bir cok yontem bulunmaktadir. Bu

testlerin uygulanabilmesi i¢in zaman boyutu (7) ve yatay kesit boyutu (n) 6nemlidir. En
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stk kullanilan yatay kesit bagimlilig1 testlerinden birisi Breusch-Pagan (1980) LM
testidir. Bu test, 7>n durumunda sabit etkili modelin yatay kesit bagimliliin1 aragtirmak
icin uygundur. Hem sabit hem de rasgele etkili modellerde kullanilabilen Pesaran (2004)

test istatistigi, ikili korelasyon katsayilarinin ortalamasimna dayanir. Bu test n > T
durumunda kullanilabilmektedir ve n - o oldugu durumlarda tutarli sonuglar

vermektedir (Pesaran 2004). Test istatistigi,

2T
n(n-1)

CDyy = (Z?;f ?=i+1 ﬁij) (3.28)

bi¢iminde tammlanmgtir. Burada p;; ’inci birim ile j’inci birimin artiklar1 arasindaki

anlik korelasyonu gdstermekte olup,

A A Yieg Tirl
Pij = Pji = STkl (3.29)

a2 (S, a3 V/?

seklinde ifade edilir. Burada i;; panel veri modelinden tahmin edilen artiklardir. Pesaran
testinde i #j i¢in hipotezler,

Hy: pij = Corr(uit, ujt) =0,

Hl:pij * O

biciminde tanimlanir. “Yatay kesit bagimlilig1 yoktur” sifir hipotezi altinda test istatistigi

asimptotik olarak n(n — 1)/2 serbestlik dereceli y? dagilimina sahiptir (Pesaran 2004).
3.6.2 Panel veride otokorelasyon

Panel veri, hem kesit hem de zaman boyutunu biinyesinde barindirdig: icin serilerin
otokorelasyonu incelenmelidir. Bilindigi gibi zaman serileri analizinde zaman serilerin
otokorelasyonlar1 incelenerek baslanir. Burada da zaman serilerinin panel veride yer

almas1 durumunda uygulanan otokorelasyon analizleri ele alinacaktir.

Otokorelasyon durumunda yapilan tahminler hala tutarli olacak ancak etkin olmayacaktir.

Bununla birlikte elde edilen standart hatalar da sapmali olacaktir.
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Durbin-Waston testi zaman serilerinde otokorelasyonun varligini test etmede kullanilan
en temel testlerdendir. Bhargava vd. (1982), genellestirilmis Durbin-Watson test

istatistigini 6nermislerdir. Hipotezler,

Ho:p=0,
Hi:p<1

seklinde olusturulmustur. Test istatistigi,

n T o o 32
DW = Yizg Xt=2(Uit—Uir—1) (3.30)

n T #2
Y1 Xe=1Uj;

biciminde hesaplanir. Burada 4;; = y;; — xl’tﬁ — 1, dir.B ve 1; sirasiyla B ve u’nun en

kiigiik kareler tahminleridir (Baltagi 2005, Asteriou ve Hall 2006).

Yukaridaki model oncelikle AR(1) kalintilar1 kullanilarak sabit etkiler varsayimi ile
tahmin edilmektedir. Her iki otokorelasyon test istatistiginin degeri 2’den kiiglik ise
birinci dereceden otokorelasyonun olmadigini belirten yokluk hipotezi reddedilmektedir.
DW degeri 0 ile 4 arasinda deger alir. Deger 0’a yakin ise aralarindaki korelasyonun

pozitif, 4’e yakin ise negatif korelasyon gostergesidir.
3.6.3 Panel veride degisen varyans

Panel veri modelleri ile ilgili varsayimlardan biri, birimler arasi hata terimlerinin
varyanslarinin sabit oldugudur. Uygulamada ise degisen varyans sorunu ile siklikla
karsilagilmaktadir. Sabit etki modelinde degisen varyans sorunu dogrudan panel veri
modelinin hata teriminden kaynaklanir. Birimlere gére degisen varyans gozlenir. Degisen
varyans sorunu test edilirken uyarlanmig Wald testi ve Breush Pagan testlerinden

yararlanilir.

Uyarlanmig Wald testinde hipotezler,

HO:Uiz = 0-2, |=1, 2,. .., N
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Hl: O'iz * 0'2
seklinde olusturulmustur. Test istatistigi,

62-02)?

W =3k, O (3.31)

bigiminde ifade edilmistir. Yukarida yer alan 67 birimlerin hata varyans tahmini ve fii

asagidaki esitliklerde verilmistir.

~ 1T 11 QT a A

6 = ;2t=1 Wy, fu= ;Eztﬂ f — 67)° (3.32)
W test istatistigi (3.32) esitliklerinden elde edilmistir. n serbestlik dereceli y? dagilimma
uymaktadir (Greene 2002).

3.7 Driscoll-Kraay Tahmin Edicisi

Panel veri modelinde bulunan parametre tahminleri i¢in gerekli varsayimlarin biri ya da
bir kac1 gerceklesmediginde, diger durumlarda oldugu gibi, burada da saglam (robust)
tahmin edici yontemlerden yararlanilir. saglam tahmin ediciler sayesinde bir tahmin

edicide aranan 6zellikler saglanir.

Panel veri uygulamasinda yatay kesit bagimliligi, otokorelasyon ve degisen varyans
varsayimlarin saglanmadig1 durumlar oldukga sik karsilagilmaktadir. Eger bu varsayimlar

kontrol edilmez ise tahminlerin sapmal1 ve tutarsiz olmasina neden olur (Hoechle 2007).

Driscoll ve Kraay (1998) tahmin edicisi ise birimlerin ortalamasina dayanan ve modeldeki
birim boyutuna ve zaman boyutuna bagli olmayan tutarli bir yontemdir. Bu yontem,

havuzlanmis en kiigiik kareler modelinde,

(3.33)

bi¢ciminde tanimlansin. Bu modelde, hata terimi vektorii (u) ile bagimsiz degiskenlerin

matrisi (X) aralarinda korelasyonun olmadigi varsayimi altindaki tahmin edicisi,
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B=&xX)"Xy (3.34)

olarak elde edilir. Driscoll ve Kraay standart hatalar1 ise, kovaryans matrisinin

saglam(robust) diagonal elemanlarinin karekokleri yardimiyla

V) = XX S (XX (3.35)

olarak elde edilir. Burada yer alan S;, Newey ve West (1987) tarafindan

$r =00+ XD w(i,m)[Q + ] (3.36)

olarak tanmimlanistir. Esitlikte m(T) otokorelasyon igin gecikme uzunlugunu ifade

etmektedir ve

w(,m) = (1 = j)/{m(T) +1}) (3.37)

olarak uyarlanmis Bartlett agirliklaridir. Boylece Sy’nin pozitif yar1 tanimli olmasini

saglar ve yiiksek diizeydeki gecikmelerin agirligini azaltarak diizenler (Driscoll ve Kraay

1998, Hoechle 2007).

Diger bir ifade olan

-Qj = Z=j+1ht(ﬁ)ht—j(ﬁ) ' (3.38)

he(B) = BiY hie (B) (339)
bi¢iminde tanimlanir. Her bir birim i¢in t moment kosullarinin karesi,
hie(B) = Xyl = X3 Vie — B'xie) (3.40)

seklinde hesaplanir. Bu diizeltme sayesinde Driscoll-Kraay tahmin edicisi dengesiz
panelde de kullanilir (Driscoll ve Kraay 1998, Hoechle 2007).
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4. KUMELEME ANALIZi

Kiimeleme analizinde gruplandirma yapis1 hakkinda ya ¢ok az ya da hig¢ bilgi bulunmaz.
Problem siklikla ‘dogal gruplardan’ birini belirlemek olarak tanimlanir. Kiimeleme
analizinin amaci, farkli gruplardaki birimler arasinda diisiik ve ayni1 gruptaki birimler
arasinda yiiksek olan ‘dogal iliskinin’ derecesini dikkate alarak atama yapmaktir

(Anderberg, 1973).

Kiimeleme analizinin asagidaki 6zel amaglarindan da s6z edilebilir. Bunlar,

* Gergek tiplerin (cinslerin-irklarin) belirlenmesi

* Gruplar i¢in 6n tahmin

* Hipotezlerin testi

* Veri yapisinin netlestirilmesi

* Veri indirgemesi (veriler yerine kiimelerin degerlendirilmesi)
* Aykir1 degerlerin bulunmasi

seklinde 6zetlenebilir (Everit 1974).

Kiimeleme analizine baslarken c¢esitli uzaklik olgiileri ve baglanti yontemlerinden
yararlanilir. Asagidaki boliimde bu calismada kullanilan uzaklik olgiileri ile baglanti

yontemlerine deginilmistir.

4.1 Uzaklk Olgiileri

Uzakliklar veya benzerlikler kiimeleme analizinin temel adimini olusturur. Gézlemler
arasindaki benzerlik ya da farkliliklar kullanilarak ¢esitli baglant1 yontemleri ile kiimeler
olusturulur. Ele alinan verinin 6zellikleri goz oniline alinarak uzaklik 6lgiilerine karar
verilir. Bu ¢alisma i¢in kullanilan uzaklik 6l¢iilerinin tanimlar1 asagidaki boliimlerde

verilmistir.
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4.1.1 OKlid uzakhig

Oklid uzakhig: en sik kullanilan uzaklik &lgiisiidiir. Basit olarak ¢ok boyutlu uzayda

geometrik uzakliktir ve

dij = \/anzl(xim — Xjm)? (4.1)

bigiminde hesaplanir. Burada,

d;; . 1. ve j. birimin birbirine olan uzaklig
Xim - 1. birimin m. degisken degeri

Xjm - J. birimin m. degisken degeri

gostermektedir. i=1, ...,n; j=1, ...,n ve m=1, ...,p’dir. n kiimelenecek birim sayist ve p
degisken sayisidir (Tatlidil 1996).

4.1.2 Minkowski uzakhg

Uzakliklarin belirlenmesinde bir diger 6l¢ii Minkowski olarak bilinen uzaklik dlgiistidiir.

Minkowski uzaklik 6l¢iisii,

1
dij = [X0—i|%im — Xjm |19 (4.2)

olarak tanimlanmistir. X;,,, V€ Xjp, esitlik (4.1)’de verilmistir. Minkowski uzaklik q=1
i¢in City-Block(Manhattan) uzaklik 6lgiisiine, q = 2 icin ise Oklid uzaklik dl¢iisiine esit
olacaktir. Goriildiigii lizere Minkowski uzaklik Olgiisii genel bir uzaklik 6l¢iisiidiir
(Anderberg, 1973).

4.1.3 Manhattan uzakhg

Manhattan uzaklik 6l¢iisii, birimler aras1 mutlak uzakliklarin toplami alinarak hesaplanan

bir uzaklik 6l¢iistidiir. Bu uzaklik asagidaki formiil yardimi ile hesaplanmaktadir.
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dij = 2P _1|%im — %jm| (4.3)

bi¢iminde ifade edilir. X, Ve xj, esitlik (4.1)’de verilmistir.

Manhattan uzaklik 6l¢iisii uygulamada bazi sorunlara neden olmaktadir. Bu sorunlardan
en belirgini Manhattan uzaklik 6lgiisiiniin degiskenler arasinda korelasyon olmadigini
varsaymasidir. Arastirmada tanimlanan degiskenler arasinda anlamli korelasyon varsa
Manhattan uzaklik 6l¢iisiine gore hesaplan uzaklik degerlerine gore yapilan kiimeleme
anlamli olmayacaktir. Sorunlardan bir digeri de degiskenlerin Sl¢giim birimlerinin farkli
olmasi durumunda standartlastirilmis Karesel Oklid uzakhigiyla karsilastirildiginda

Manhattan uzaklik 6l¢iisiiniin anlamli sonucglar vermedigi goriilmiistiir (Johnson ve

Wichern 1998).

4.2 Baglant1 Yontemleri

Kiimeleme analizinde, uzakliklar belirlendikten sonra, baglanti yontemlerine gegilir. Bu
asamada ilgilenilen soruna dayali olarak baglanti yontemine karar verilir. Yonteme karar
verirken kiime i¢i benzerliklerin ve kiime arasi farkliliklarin en yiiksek olmas1 amaglanir.
Uygulamada en ¢ok karsilasilan hiyerarsik (asamali) ve hiyerarsik olmayan yontemler
tizerinde durulacaktir. Bu ¢alismada kullanilan yontemler dikkate alinarak asagidaki

boliimlerde agiklanacaktir.

4.2.1 Hiyerarsik yontemler

Asama siral1 olarak da bilinen bu yontem, birlestirerek ya da bolerek kiimeleri olusturur.
Toplamali asamali kiimelemede baslangigta verideki her bir birim bir kiime olarak ele
alinir. Birlestirme islemleri kiimeler tek bir kiime oluncaya kadar siirmektedir. Boliinmeli
hiyerarsik kiimeleme de ise, ilk olarak biitiin gézlemlerin bir kiime olusturdugu kabul

edilir, gozlemleri asamal1 olarak kiimelere ayirir.

Toplamali ya da bolmeli yontemle olusturulan kiimeler, dendogram adi verilen iki

boyutlu diyagram yardimiyla gosterilir (Everitt 1973). Toplamali hiyerarsik yontemler
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arasinda en c¢ok tek baglanti, tam baglanti, ortalama baglanti, Ward ve merkezi baglanti

yontemleri ile karsilagilmaktadir.

4.2.1.1 Tek baglanti yontemi

Tek baglanti yontemi en yakin komsuluk olarak da bilinir. Birbirine en yakin ya da
aralarindaki uzaklik en kii¢iik olacak sekilde birimler birlestirilir. En kiigiik uzakliga sahip
i ve j nci birimler birlestirilmis ise birlestirilerek olusturulan bu kiimenin diger K. kiime

ile uzakhigi,

digijy = Min(dxi ,dkj ) (4.4)
olarak ifadesinden elde edilir. Yukaridaki esitlikte;

di(i,j); K-kiimenin daha 6nce olusan (i,J) kiimesine olan uzakligini,
dvj; k. kiimenin j. kiimeye olan uzakligini,

di; k. kiimenin i. kiime ile olan uzakligini

gostermektedir (Johnson ve Wichern 1998). Benzer sekilde islemler devam ederek tiim
birimler tek bir kiimede toplanacak sekilde siire¢ tamamlanir ve 1 ve n arasinda uygun

kiime sayis1 belirlenir.

4.2.1.2 Tam baglanti yontemi

Tam baglantt yontemi, en uzak komsuluk olarak da bilinmektedir. Tek baglanti
yontemine benzer sekilde ilerler. Burada da en kiigiik uzakliga sahip i ve j nci birimler

birlestirilmis ise birlestirilen bu kiimenin diger K. kiime ile uzakligi,

dk(,j )=Max(dxi, dj) (4.5)

seklinde ifade edilmektedir. Bu yonteme tam baglanti denmesinin nedeni, bir kiime
icindeki tiim birimlerin birbirlerine maksimum uzaklik veya minimum yakinliga bagh

olmasidir (Green 1978).
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4.2.1.3 Ortalama baglanti yontemi

Yonteme tek ve tam baglantida oldugu gibi isleme baslanmaktadir. Fakat kiimeleme
kriteri olarak, bir kiime igerisindeki birim ile diger kiimedeki her bir birim ile uzakliklarin
ortalamasi alinarak . Ortalama baglanti yonteminde kiimeler kiiclik varyanslar ile
birbirine baghdir. Bu yontem; tam baglant1 ve tek baglant1 yontemleri arasinda sonuglar

vermesi sebebiyle bir alternatif teknik olarak Onerilmektedir (Hubert 1974). Ortalama

baglant1 uzakliklar,
SiYd;;
Ao n =227 4.6
k(i,)) neng j) ( )

bi¢iminde hesaplanir. Burada, d;; (i, j) kiimesindeki i. birimin arasindaki uzaklik

dii jy- (1, j) kiimenin K. kiime ile olan uzakligmn,

d;: 1. kiimenin k. kiimeye olan uzakligini,

dji:  ]. kiimenin k. kiimeye olan uzakligini,

ng: K. kiimedeki toplam birey sayisini,

ngjy - (1, J). kiimedeki toplam birey sayisim1 gostermektedir (Rencher 2002, Ozdamar
2004).

4.2.1.4 Ward’s baglanti yontemi

En kiiciik varyans teknigi olarak da bilinen bu yontem, bir kiimenin ortasinda yer alan
birimin, ayni kiimenin i¢inde bulunan birimlerinden ortalama mesafeyi ele almaktadir.
Ayn1 zamanda yontem hata kareler toplamindan yararlanir (Ward, 1963). Yontemin ilk
basamaginda her gézlem bir kiime oldugundan Hata Kareler Toplami sifir olmaktadir

(Everitt 1974).

K tane kiime oldugu varsayilsin. Bu durumda Hata Kareler Toplami,

HKT = HKT, + HKT,+... +HKT 4.7)
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seklinde yazilabilir. Yontemin her bir adiminda, kiimelerin olabilecek her birlesimi g6z
Oniine almir ve Hata Kareler Toplamint en kiiciik arttiracak olan(minimum loss

information) birimler ayni kiime igin segilir. Hata Kareler Toplamu,

HKT = Y1 5% (i — X,)? (4.8)
bi¢iminde ifade edilir. Burada X; k. kiimenin i. biriminin p tane degiskenine ait gézlem

ve Zk k. kiimenin ortalama vektorleridir (Johnson and Wichern 1998).

k. kiimenin Hata Kareler Toplami ise,
HKT, = S0 (oq — 5,07 k=l2.. K (4.9)

bi¢iminde ifade edilir.
4.2.1.5 Merkezi baglanti yontemi

Merkezi baglant1 yonteminde, A ve B gibi iki kiime arasindaki uzaklik, ikisinin ortalama

vektorlerinin Oklid uzaklig1 olarak tanimlanir. Bu uzaklik,

D(A,B) = d(ZA,ZB) (4.10)
biciminde gosterilir. Esitlikteki ZA, ve ZB sirastyla A ve B kiimesinin ortalama

vektorleridir ve

1
- 31, i (4.12)

n

— 1 @ny —
X, =-XiliXair X

biciminde gosterilir. ny, ve np swasiyla A ve B kiimelerindeki birim sayisini
gostermektedir. Merkezleri arasinda en kiiciik uzakliga sahip olan iki kiime birlestirilir.

A ve B birlestirildikten sonra, AB’nin yeni merkezi,

— Ngx ,+ngx
¥ = [AZaTTBXp (4.12)
=AB nyg+ng

seklinde olusturulur (Rencher 2002).
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4.2.2 Hiyerarsik olmayan yontemler

Bu yontemlerin baslica o6zelligi, verinin ka¢ kiime ile c¢alisilacagi onceden
belirlenmesidir. Hiyerarsik olmayan yontemlerde kiime sayzsi ile ilgili bir 6n bilgi vardir
veya kiime sayisina karar verilmistir. Bu durumda, daha uzun islem gerektiren hiyerarsik

yontemler yerine hiyerarsik olmayan yontemler kullanilmaktadir (Anderberg, 1973).

Hiyerarsik olmayan yoOntemler birimlerin ilk parcalarindan ya da kiimelerin
cekirdeklerinden olusan merkez noktalarin ilk kiimesiyle baslar. ilk kiimeler igin segim
serbesttir. Baglangigta, birimler arasindaki cekirdek noktalar rasgele secilir veya ilk
gruplardaki birimler rasgele pargalanir (Johnson ve Wichern, 1998). Bu durum, hiyerarsik

kiimeleme yonteminde dezavantaja sebep olmaktadir (Blashfield ve Aldenferder 1978).

Bu ¢aligmada, en sik kullanilan k-ortalama yonteminden yararlanilmistir.

4.2.2.1 K- Ortalama yontemi

K-ortalama yontemi, kiimelere ayirirken kiime merkezi olarak her kiimenin ortalamasini

alir.
Bu yontemde asagidaki adimlar izlenir.

Adim 1: Veri seti, baslangig igin keyfi olarak k kiimeye ayrilir ve her bir kiimenin merkezi

veya ortalamalar1 hesaplanir.

Adim 2: Her birim, kiimelerin ortalamasina dayanarak en yakin olan kiimeye atanir.
Burada yakinlik hesaplanirken birim ile kiime merkezi(ortalamasi) arasindaki uzaklik

hesaplanir.

Adim 3: Her birim atandiktan sonra yeniden olusan kiimelerin merkezleri(ortalamalar1)

hesaplanir.

Adim 4: Birimlerin kiimelerinde degisiklik olmayana kadar devam eder.
Uygulamada 1yi sonuglar elde etmek icin, k-ortalama yontemini farkli baslangi¢ kiime

merkezleriyle birden ¢ok kez calistirmak yaygindir (Han vd 2012).
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4.3 Kiime Sayisina Karar Verme

Kiime sayisina karar verirken bastan itibaren géz Oniinde bulundurulmasi gerekenler
vardir. Analiz uygulanirken ilk adim gorsel c¢iktilardan yararlanilir. Dendogram,
olusabilecek kiime yapisimi 6zet bir sekilde karsimiza sunar. Cesitli uzaklik ve baglanti
yontemleri kullanilarak olusturulan dendogramlar incelenir. Aragtirmaciya genel olarak

kiimelenmeyle ilgili fikir verir.

Kiime sayisina karar verirken belli amaglar vardir. Kiime sayisinin olabildigince az
olmasi istenen bir durumdur. Olusan kiimeler arasinda anlamli fark olmasi beklenir.

Kiime i¢i uzakligin en az, kiimeler arasi en ¢ok elde edilmeye ¢aligilir.

Kiime sayisina karar vermede bazi kriterler:

1. k=/m/2) (4.13)

bigiminde verilen esitliktir. (4.13) esitliginde k kiime sayisini, n ise tiim birim sayisini
gostermektedir. Orneklemin kiiciik oldugu durumlar icin tavsiye edilmektedir (Everit,

1974).
Marriott(1971) tarafindan gelistirilen esitlik,
2. M=k*WwW| (4.14)

seklinde verilmistir. Yukaridaki (4.14) esitliginde verilen k kiime sayisin1 ve W grup i¢i
kareler-carpimlar toplam1 matrisini gostermektedir. M degerini en kiigiik yapan K, kiime

say1s1 olarak alinir.
Grup ig¢i kareler-¢apraz carpimlar toplami matrisi,
nj = =\
W=3%5 %L 00— X )~ %) (4.15)

bi¢iminde verilmistir. Burada k kiime sayisini ve n; j. kiimedeki eleman sayisimi

gostermektedir. Ayrica,
x;j . L kiimedeki j. birim gozlem vektorii,
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x, : £ kiimenin 6rneklem ortalama vektori

biciminde hesaplanir (Marriot 1971).

3. Calinsky Harabazs indeksi

Calinsky ve Harabasz (1974) calismalarindada onerilen yontem

__ tr(B)/(k-1)
CH(k) = T30 (4.32)

bi¢iminde tanimlanmustir. Esitlikteki B gruplar arasi kareler ve ¢apraz ¢arpimlar toplami

matrisidir ve
B=YimE -0 —x) (4.33)

biciminde ifade edilmistir. W ise grup ici (Kiime i¢i) kareler ve ¢apraz ¢arpimlar toplami
matrisi (4.15) esitliginde verilmistir. CH(k) degerini en biiyiik yapan k uygun kiime

sayisidir.

Kiime sayisina karar verdikten sonra kiime gecerlili§i yontemlerinden yararlanarak

olusan kiimelerin yapist degerlendirilir.
4.4 Kiime Gegerlilikleri

Uygulanilan kiimeleme yontemlerinden elde edilen sonuglarin karsilastirilmast kiime
belirlemede yardimci olur. Bu sonuglar belli yontemler ile degerlendirilir. Kiime sayisini
belirleme yontemlerinin biri ile dnerilen uygun kiime sayisi, baska bir kritere ile gegerli
olmayabilir. Bu nedenle kiime sayisinin belirlenmesi, bazi gegerlilik islemleri ile birlikte

ele alinmasi1 uygun olacaktir.

Kiimeleme sonuglariin gegerliligi, kiimeleme analizinin en zor ve Onemli kismin
olusturmaktadir. Dikkat edilmesi gereken noktalar ve arastirmacinin amaci kiimelemeyi
yonlendirir. Kiimeleme analizinin sonuglarini degerlendirmek icin kiime gecerliligi

yontemlerine ihtiyag¢ vardir.
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Kiimeleme ¢6ziimlerinin kalitesini test etmek amaciyla gelistirilen baz1 kiime gecerlilik

yontemleri agsagida verilmistir.
4.4.1 Kofenetik korelasyon katsayisi

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri kullanildiginda gegerli olan bu yontem (Sokal &
Sneath, 1963) tarafindan Onerilmistir (Aldenderfer ve Blashfield 1984). S6z konusu
korelasyon, dendogramlarin performansini belirlemek i¢in kullanilir (Sokal ve Rohlf

1962).

Kofenetik korelasyon katsayisi, baslangicta hesaplanan uzaklik matrisi(Dis) ile
dendogram olusturulduktan sonra baglanti uzakliklarini igeren uzakliklar matrisinin(R),
karsilikli elemanlar1 arasindaki iliskiyi 6lgen bir iligki katsayisidir ve CPCC ile gosterilir
ve formiil (Hawkins 1982).

CPCC ile gosterilir ve formiil

Yi<j(dij—d)(rij—1)

JZi<j(dij—i)22i<j(rij—£)2

CPCC = (4.16)

Bic¢imindedir Burada,

d;; : Dis matrisindeki i.ve j. birimler arasindaki uzaklig,

d: Dis matrisindeki tiim d;; uzakhklarmin ortalamasini,
r;; - R matrisinde i.ve j. birimler arasindaki uzaklig,

7. R matrisindeki 7;; uzakliklarinin ortalamasini

gostermektedir. Kofenetik korelasyon katsayis1 [—1,1] araliginda deger alir ve 1’e ne

kadar yakin deger alirsa kiimeleme de o kadar basarili sayilir (Erisoglu 2011).

Burada daha iyi anlasilmasi igin kiigiik bir 6rnek ile devam edilecektir. Ornekte A, B, C
ve D birimlerine ait X; ve X, degiskenlerine iliskin gézlem degerleri verilmistir. Oklid

uzakligi ile tam baglant1 yontemi kullanilarak kiimeler olusturulacaktir.
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Cizelge 4.1 Kofenetik i¢in 6rnek

Gozlem Degerleri
Birimler X1 X2
A 5 3
B -1 1
C 1 -2
D -3 -2

Bu birimlere ait Oklid uzakliklar1 (4.1) esitliginden yararlanarak yazilirsa,

dap=y (K14 — X15)? + (%24 — X25)? = /(5 — (=1))2 + (3 — 1)? = V40 = 6.33

sonucu elde edilir. Buna gore hesaplamalar benzer sekilde yapilir. Oklid uzakliklari

matrisi,
Al o
_B|633 0
Dis =~ 1620 361 0 0 (4.18)
D|9.43 361 4

seklinde olusturulur. Tam baglant1 yontemine gore uzaklik matrisindeki en kiigiik deger

ile birlestirme islemine baslanir. Buna gore B ve C birimleri birlestiginde diger uzakliklar,
d(BC)A = maX{dAB, dAC} = max{6.33, 640} = 64’0 (419)
d(BC)D = max{dBD,dCD} = max{3.61, 4} =4 (420)

olarak hesaplanir. Yeni uzaklik matrisi,

(BO)[ 0
Dis= A [640 0 (4.21)
D L4 943 0

seklindedir. Bu matriste yer alan en kii¢iik deger 4’tiir, yeni birlesmen (BC) kiimesi ile D

kiimesi ile olugur. Buna gore yeni uzakliklar,

d(BCD)A = maX{dA(Bc), dAD} = maX{6.4‘O, 94‘3} =943 (422)
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ve yeni uzaklik matrisi,

Dis = (BCD)[ 0 0]

A 1943 (4.23)

bigiminde elde edilir. Dendogram olusturulduktan sonra kofenetik matrisi elde edilir.

361 F

| A B C D

Sekil 4.1 Kiimelerin uzakliklarint gésteren dendogram

Kofenetik korelasyon matrisi R,

Al ©
_Bloaz o
R="r1943 361 o (4.24)

D943 4 4 0

elde edilir. CPCC degerinin hesaplamak i¢in Dis ve R matrislerinden yararlanarak

asagidaki Cizelge 4.2 elde edilmistir.
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Cizelge 4.2 Kofenetik korelasyon katsayisi i¢in hesaplama adimlari

di | ry dj—d | Ty =T | (dy—d@y - | @y-d? | 51"

AB 6.33 | 9.43 0.767 2.78 2.131 0.588 7.728

AC 6.40 | 9.43 0.837 2.78 2.326 0.700 7.7284
AD 9.43 | 9.43 3.867 2.78 10.749 14.951 7.7284
BC 3.61 | 3.61 -1.953 -3.04 5.938 3.816 9.2416
BD 3.61 |4 -1.953 -2.65 5.176 3.816 7.0225
CD 4 4 -1.563 -2.65 4.143 2.444 7.0225
Toplam 30.464 26.314 46.472

Yukaridaki Cizelge 4.2 yardimi ile

Yi<j(dij—d)(rij—T)

CPCC = 2 (4.25)
[Fiej@-D2Ticsry—r0?
esitligindeki ifadelerin degerleri yerine yazildiginda,
30.464
CPCC = ——x== 0871 (4.26)

olarak hesaplanir. Bu deger 1’e yakin oldugundan kiimelemenin iyi oldugu soylenebilir.
4.4.2 Silhouette indeksi

Rousseuw (1987), her bir birimin kendi kiimesine uygunlugunu tanimlayacak bir
Silhouette indeksi Onermistir. Silhouette degeri, kiimelere atanan gozlemlerin glivenilirlik
derecesini Olger. a(i); i. birimin kendi kiimesindeki tiim noktalara olan ortalama
uzakliklarint (benzerligini) ve b (i); i. birimin diger kiimelerdeki tiim noktalara olan

ortalama uzakliklarin minimumunu gostersin. Buradan i. birim i¢in Silhouette indeksi;

o b(D—a(d)
sil(@) = max{a(i),b(i)} (4.27)
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olarak tanimlanir. Eger sil(i) degeri 1°e yaklasirsa i. birimin atandigi kiimeye ait oldugu,
sil(i) degeri 0’a yaklasirsa veya negatif olursa i. birimin atandig1 kiimeye ait olmadigi
sonucuna varilir. Negatif degerler yalnizca bir birim en uygun kiimesine atanamadiginda

ortaya c¢ikar. Kiimelemenin kalitesi (gegerliligi) i¢in dogal bir 6l¢ii olarak;

Sil(C) = = Tgessil (D) (4.28)

tiim birimler icin ortalama Silhouette degeri olarak tanimlanabilir. Bu kritere gore,
maksimum ortalama Silhouette degerine ulasilan kiime sayisi uygun kiime sayisi olarak

alinir (Rousseeuw 1987).
4.4.3 Dunn indeksi

Dunn indeks degeri hesaplanirken, K; ve K; ile gosterilen iki kiime arasindaki uzakligi
D(K;, K;), sirastyla K; ve K; kiimelerinde yer alan X ve y gozlem ciftleri arasindaki

minimum uzaklik olarak,

D(Ki, K) = xeg?:l;/rél(-(di’ d]) (429)
v J

tanimlanir. K; kiimesinin ¢ap1 ise bu kiime icerisinde yer alan gozlem ciftleri arasindaki

maksimum uzaklik olarak,

cap(K;) = (ggzgg{i(di,dj) (4.30)
seklinde tanimlanir. Bu tanimlamalar altinda Dunn indeksi,

. . D(KKj)
Dunn(K) = min ( min ( -
i=1,2,.,k i=1+k,..kEK; Maxi=1>_ rkcap(K;)

.....

) (4.31)

seklinde ifade edilir. Dunn indeks degeri daha biiyiik olan kiimeleme, gecerli kiimeleme

olarak kabul edilir (Xu ve Wunsch 2009).
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5. COK DEGISKENLi PANEL VERIiDE KUMELEME ANALIZi

Panel veride kiimeleme yapilmasinin amact birbirine benzeyen birimlerin bir araya
getirerek homojen gruplar olusturmaktir. Bu gruplar arasinda heterojen yap1 dogal olarak
meydana gelecegi i¢in birimlerin havuzlanmasi dogru bir sekilde yapilmis olur. Ele alinan
modelde birimlere gore farkli parametre oldugu diisiiniiliip ona gore tahmin edilecek ise
kiimeleme analizi bu asama icin yararli olacaktir. Birbirine yakin birimlerin havuzlandigi
ve ilgilenilen 6zelliklere gére uzak olanlarin ayrildigi gruplandirmada tahmin islemlerini

yapmak daha uygun olacaktir.

Zheng ve Li (2014)’te tek degiskenli ve ¢ok degiskenli panel veri i¢in agiklayici bir
kiimeleme ¢alismas1 yapmislardir. Bu ¢alismada ilk olarak tek degiskenli panel veri igin
kiimelemenin ¢ok karmasik olmayacagin1 vurgulamislardir. Tek degiskenli panel veri
setini iki boyutlu tabloya kolayca ddokiilebilecegi ve kiimeleme analizini uygulamanin

kolay olacagindan bahsetmislerdir.

Zheng ve Li (2014) ¢alismasinda, ¢ok degiskenli panel veri kiimelemesinde dikkat
edilmesi gereken noktalar oldugunu vurgulamislardir. Cok degiskenli panel veri yapisinin
daha karmasik oldugunu, dogal olarak iki boyutlu tabloya ge¢menin daha kolay
olmayacagini sdylemislerdir. Soyle ki, bi¢ciminde tablolastirma yapmislardir. Cizelge
5.1°de yer alan ifadeler su sekildedir. n toplam birim sayisini, p degisken sayisini ve T

zaman uzunlugunu gostermektedir. Boylece X;j¢, t zamanindaki i. birimin j degiskenine

ait degeri olarak tanimlanmistir.
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Cizelge 5.1 Cok degiskenli panel veri

Zaman 1 Lt T
Degisken | Xy,...,Xj,..., X, Xy Xpoo, X, Xyees Xjreo s Xy
Birim | 1 Xirgeeor Xijiree o Xip Xirer- o Xajor- - Xupe Xysrse- s Xojrre e Xupr
i Xill""’Xijlﬂ""Xipl Xilt!"'!Xijt!"'!Xipt XilT!"'!XijT!""XipT
n X Xtereor Xnjereeor Xnpe Xoirseeor Xnrsee o Xnpr
(Zheng ve Li 2014). Buna gore,
t. zamandaki j degiskeninin ortalamasi,
Xjt = ;Zi=1xijt (5.1)
J. degiskenin ortalamasi,
11 P
Xj =Tz e Xt=1 Xijt (5.2)
t. zamandaki j degiskeninin varyansi,
2 1 n 2
S (Kje) = — =1 [Xije — Xjel (5.3)
J. degiskeninin varyansi,
S2(X) = —= s 2 5.4
(X)) = —==Xi=1" [Xije — Xj¢] (5.4)

N-1T

seklinde verilmistir (Zheng ve Li 2014).
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Cok degiskenli panel veride kiimeleme karmagsik yapida oldugundan dikkat edilmesi
gereken noktalar vardir. Panel veri o6zelligi goz ardi edilebilecek bir durum ise her
degiskenin, zaman boyutunda ortalamasi alinir. Boylece veriden zaman boyutu
kaldirilmis olur ve panel veri 6zelligi kalmaz. Ancak bu durum en az iki sikintiyi
beraberinde getirir. Bunlardan birincisi, ¢ok fazla bilgi kaybolacaktir. Bunun sebebi,
ortalama degerin birimdeki sadece ortalama degisimi gostermesidir, yani diger dagilim
ozelliklerini gdstermemesidir. ikincisi, tiim birimlerin ayn1 degiskeni ayn1 yonde degisir.

Aksi durumda, dogru olmayan sonuglar meydana gelir.

Zheng ve Li (2014) ¢alismasinda iki ana sorunu ¢dzmeye calismiglardir. Bunlardan
birincisi, birimlerin benzerligini 6lgmek i¢in hangi istatistigin kullanilacag: ve ikincisi

hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden hangi yontemin uyum saglayacagidir.

Zheng ve Li (2014) calismasinda yeni bir uzaklik Olcilisii sunmuslardir ve baglanti
yontemi olarak da Ward yontemini kullanmiglardir. Panel verinin hata kareler
ortalamasinin kesit verinin hata kareler ortalamasindan farkli oldugunu séylemislerdir ve

uzaklik fonksiyonu olarak tanimlamislardir. Uzaklik fonksiyonu,

Dy = Xi=1 Xy Bicinlxije — 251 (5.5)
bigiminde tanimlanmistir. Esitlikteki Dy, k grubunu kareler toplamimi vermektedir. k,
grubu temsil etmektedir. i, k grubundaki birimleri, Xij¢» t zamamndaki i. birimin ]
degiskenine ait degerini ve E}‘t ise k grubundaki birimlerin t. zamanda j degiskenine ait

ortalamasini gostermektedir (Zheng ve Li 2014).

Yukaridaki Cizelge 5.1°de verilen panel veri bu durum i¢in diizenlendiginde,
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Cizelge 5.2 Diizenlenmis panel veri

V-Z Xill Xi21 Xipl XilZ . XipZ . XilT s XipT
i 1 X111 | X121 Xip1 X112 Xip2 Xuar Xipr
2 X211 | X221 Xop1 X212 Xop2 Xoar Xopr
3 X311 | X321 X3p1 X312 X3p2 X317 X3pr
[ Xill Xi21 Xipl Xi12 Xipz XilT XipT
n Xn11 | Xn21 Xnp1 Xn12 Xnp2 Xnir Xnpr

Cizelge 5.12 olusturulurken Akay (2018) ve Zheng ve Li (2014) c¢alismalarindan
yararlanilmistir. V-Z siitunu degisken ve zaman igin verilmistir. Veri seti bu sekilde

diizenlenerek kiimeleme analizi agsamalar1 uygulanmistir.

Oklid uzaklig1 bu duruma gére genisletildiginde,

dir = [EIa X G = %j0)? b7 =L (5.6)

biciminde elde edilir. Burada,
d; ;1. ve r. birim arasindaki uzakligini,
X;j¢ - 1. birimin j degiskeninin t zamanindaki degerini,

Xyj¢- 1. birimin j degiskeninin t zamanindaki degerini
gostermektedir (Zheng ve Li 2014).
Iki birim arasindaki uzakligin,

® dir‘ > O, i # r, ve dii = O, (57)
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e di,=dy,
(5.8)
o diy < dy + dy (5.9

ozelliklerini saglamasi gerekir(Rudin 1976).

Uzakliklar hesaplandiktan sonra Dis uzaklik matrisi olusturur.

0
pis = |21 0 (5.10)
doi dm .0

nxn

Uzaklik matrisiden sonra baglanti yontemleri kullanilarak kiimeler olusturulur.
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6. UYGULAMA

Karbondioksit emisyonu, iklim degisikligine sebep olan alt1 ana sera gazindan birisidir.
Bir iilkenin yapabilecegi maksimum salmim karbondioksit esdegeri olarak verilir

(Anonymus, 2021).

Yenilenebilir enerji, dogal kaynaklarin siirekli olarak yenilenebildigi enerji kaynaklaridir.
Ornegin, riizgar, giines, su ve biyokiitle gibi kaynaklar yenilenebilir enerji kaynaklaridir.
Bu kaynaklar kullanildiginda, emisyonlarin 6nemli Ol¢iide azaltilmasina ve iklim

degisikliginin yavaslatilmasina yardimci olur.

Bu calismada, 1975-2017 yillarina ait karbondioksit emisyonu, kisi basina gayri safi
yurti¢i hasila ve yenilenebilir enerjiye iliskin gézlemler kullanilmistir. Sera gazlari, iklim
degisikligi lizerinde dogrudan etkileri olan yedi gazin toplamini ifade eder. Bunlar,
karbondioksit (CO2), metan (CH4), azot oksit (N20), kloroflorokarbonlar (CFC'ler),
hidroflorokarbonlar (HFC'ler), perflorokarbonlar (PFC'ler), kiikiirt hekzafloriir (SFe) ve
nitrojen trifloriir (NF3) gazlaridir. Veriler, CO2 cinsinden esdegeri olarak verilir ve insan
faaliyetlerinden kaynaklanan briit dogrudan emisyonu ifade eder. Veriler Uluslararasi
Enerji Ajansi tarafindan saglanmaktadir. Hava ve sera gazi1 emisyonlari, CO2 harig, bin
ton, kisi basina ton veya kisi basina kilogram olarak olgiiliir. Sadece CO2, milyon ton ve

kisi basina ton olarak 6l¢iilmektedir.

Yenilenebilir enerji, yenilenebilir kaynaklarin toplam birincil enerji arzina (TPES:
Birincil enerji arzi; enerji liretimi art1 enerji ithalati, eksi enerji ihracati, eksi uluslararasi
bunkerler, sonra arti/eksi stok degisiklikleri olarak) katkisi olarak tanimlanir.
Yenilenebilir kaynaklar hidro (pompa depolama haric), jeotermal, gilines, riizgar, gelgit
ve dalga kaynaklarimin birincil enerji esdegerini igerir. Kat1 biyoyakitlar, biyogazolin,
biyodizeller, diger siv1 biyoyakitlar, biyogazlar ve kentsel atiklardan elde edilen enerji de
dahildir. Biyoyakitlar, dogrudan veya dolayli olarak biyokiitleden (canli veya yakin
zamanda yasayan organizmalardan elde edilen malzeme) tiiretilen yakitlar olarak
tanimlanir. Buna odun, bitkisel atiklar (odun atiklari ve enerji iiretimi i¢in kullanilan

mahsuller dahil), etanol, hayvansal malzemeler/atiklar ve siilfit kiil suyu dahildir.
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Belediye atiklari, konut, ticaret ve kamu hizmeti sektorleri tarafindan iiretilen ve yerel
makamlar tarafindan 1s1 ve/veya elektrik iiretimi i¢in merkezi bir yerde bertaraf edilmek
lizere toplanan atiklar igerir. Bu gosterge, toplam birincil enerji arzinin yiizdesinin yant

sira ton petrol esdegeri cinsinden olgiliir (Anonymous 2019).

Karbondioksit emisyonu kisi basina ton ve yenilenebillir enerji petrol esdegeri ton olarak
OECD’den elde edilmistir.

Kisi bast GSYIH ise Diinya Bankasindan elde edilmistir. Bu ii¢ degiskene gore iilkeler

incelendiginde 67 iilkenin verilerine ulagilmistir.

Cizelge 6.1 Uygulamaya dahil edilen iilkeler ve kodlar

AUS : Avustralya | GBR : Biiyiik GTM : Guatemala | PHL : Filipinler
AUT : Avusturya Britanya HTI: Haiti SAU : Suudi
BEL : Belgika USA : Amerika HND : Honduras | Arabistan
CAN : Kanada Birlesik Devletleri HKG : Hong SEN : Senegal
DNK : Danimarka | DZA : Cezayir Kong SGP : Singapur
FIN: Finlandiya | ARG : Arjantin IND : Hindistan [ ZAF: Giiney
FRA : Fransa CHN : Cin IDN : Endonezya | Afrika
DEU : Almanya COL : Kolombiya ISR : Israil LKA : Sri Lanka
GRC : Yunanistan | COG : Kongo JAM : Jamaika SDN : Sudan
ISL: izlanda CRI: KostaRika JOR : Urdiin THA : Tayland
IRL : Irlanda DOM : Dominik KEN : Kenya TGO : Togo
ITA: Italya Cumhuriyeti MYS : Malezya TUN : Tunus
JPN : Japonya PRT : Portekiz MAR : Fas URY : Uruguay
KOR : Kore ESP : Ispanya NPL : Nepal ZMB : Zambiya
LUX : Liiksemburg | SWE : Isveg NGA : Nijerya NZL : Yeni
MEX : Meksika CHE : Sili PAK : Pakistan Zelanda
NLD : Hollanda ECU : Ekvator PAN : Panama NOR : Norveg
GHA : Gana EGY : Misir GAB : Gabon
PER : Peru SLV : El Salvador TUR : Tiirkiye

PRY : Paraguay

Bu iilkelere ait zaman serisi grafikleri her {i¢ degisken icin verilmistir. Zaman serilerini
olustururken trellis grafiklerinden yararlanilmistir. Trellis grafikleri, her panel i¢in ayni
anda zaman serisi grafiklerini ¢izdirir. Boylece veriyle ilgili 6zellikleri gorsel olarak

biitlin haliyle inceleme firsat1 tanir (Frees 2004, Becker vd. 1996).
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Sekil 6.1 CO2 emisyonu(kisi basina) i¢in iilkelere ait zaman serisi grafikleri

Sekil 6.1 incelendiginde; Amerika Birlesik Devletleri(USA) ve Liiksemburg(LUX)’a ait
grafiklerdeki dalgalanmalar hemen géze carpmaktadir. Ayrica Gliney Kore (KOR) ve
Suudi Arabistan(SAU)’da artis gozlenmektedir.
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Sekil 6.2 Yenilenebilir enerji i¢in iilkelere ait zaman serisi grafikleri

Yenilenebilir enerjide; Amerika Birlesik Devletleri(USA), Endonezya(IDN),
Hindistan(IND), Nijerya(NGA) ve Cin(CHN) grafikleri artis egilimi gostermektedir.
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Sekil 6.3 Kisi basina GSYIH i¢in iilkelere ait zaman serisi grafikleri

Sekil 6.3’de; Amerika Birlesik Devletleri(USA), Singapur(SGP), Isve¢(SWE), Yeni
Zelanda(NZL), Kore(KOR), Luksemburg(LUX), Hollanda(NLD), Norve¢(NOR),
Irlanda(IRL), Izlanda(ISL), Japonya(JPN), Israil(ISR), Fransa(FRA), Birlesik
Krallik(GBR), HongKong(HKG), Almanya(DEU), Danimarka(DNK), Finlandiya(FIN),
Avustralya(AUS), Avusturya(AUT), Belgika(BEL) Kanada(CAN) ve Isvicre(CHE)
grafiklerinde artis goriilmektedir.

Bu ii¢ degisken arasindaki iliski cesitli sekillerde olabilir. Artan GSYIH seviyeleri,
iilkenin ekonomik faaliyetlerinde daha fazla enerji kullanmasina, dolayisiyla daha fazla
CO; emisyonuna yol acabilir. Bu nedenle, GSYIH nin artmasi, emisyonun artmasina
sebep olabilir. Diger yandan, emisyonlar1 azaltmak i¢in yenilenebilir enerji kaynaklarina
yonelmek, GSYIH nin artmasia katkida bulunabilir. Son olarak, iilkenin GSYIH nin
artmast ve COz emisyonunun azaltilmasi arasinda bir denge bulunabilir. Ulkenin
ekonomik biiylime sirasinda daha verimli teknolojiler kullanmasi ve daha ¢evreci liretim
tekniklerini benimsemesi, GSYIH nin artmasini saglarken emisyonun azalmasina yardim

eder.

llgilenilen degiskenlere gore iilkelerin tanimlayici istatistiklerini incelemek ilk adim
olarak faydali olacaktir. Degiskenlere ait tamimlayici istatistik c¢izelgeleri Ek-2’de

verilmisgtir.
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6.1 Cok Degiskenli Panel Veride Kiimeleme Analizi Uygulamasi

Calismanin amacinda belirtildigi gibi altmis yedi iilke i¢in panel veri modeli olusturmak
yerine, bu iilkeleri gruplayarak (kiimeleme yaparak) daha az panel ile calisilmasi

amaclanmistir. Bu amaca yonelik olarak kiimeleme analizinden yararlanilmistir.

Veri seti, Zheng ve Li (2014) onerdigi gibi diizenlenmis ve R programinda islemler
yapilmistir. Kiimeleme analizine ilk olarak degiskenlerin birimleri farkli oldugundan
standartlastirma islemi ile baslanmistir. Kiimeleme analizinde Oklid, Manhattan ve
Minkowski(q=3) uzakliklar1 ile tam, tek, ortalama, Ward ve merkezi baglanti
yontemlerinden yararlanilmistir. Kullanilan yontemlere gore olusturulan dendogramlar

incelenmistir. Gerekli adimlar izlenerek kiimeler elde edilmistir.

Ik olarak eldeki ii¢ degisken, Zheng ve Li (2014) 6nerdigi sekilde diizenlenmistir.
Kiimeleme analizinde dendogramlar ¢izildikten sonra, gorsel olarak olusan kiimeler
incelenir. Dendogramlar ilk asamada kiime yapis1 hakkinda ¢cok yardimei olur. Calismaya

ait dendogramlar Ek 1°de verilmistir.

Ek-1’deki dendogramlar incelendiginde Cin, Hindistan, Liikksemburg ve ABD’nin diger
iilkelerden ayristign kolayca gdze g¢arpmaktadir. Ozellikle Cin ve Hindistan’in bir
kiimede, Liiksemburg ile ABD’nin bazen aym1 bazen farkli kiimede yer aldigi

gorilmektedir.

Kiime sayisina karar vermede dendogramlar incelendikten sonra fikir vermesi i¢in ilk

olarak

k =./(n/2) esitliginden yararlanilir ise,

k =./(67/2) = 5.78 (6.1)

elde edilir. Kiime sayisinin 5 ya da 6 olmasi beklenebilir.
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Silhoutte, Dunn ve Calinski-Harabazs yontemlerinden yararlanarak kiime sayisina karar

verilmeye calisilmistir. Kofenetik korelasyon katsayisi kullanilarak kiime gecerliligi

bakimindan incelenmistir. Ik olarak asagidaki ¢izelgede Silhoutte indeks degerleri

verilmistir.

Cizelge 6.2 Silhoutte indeks degerleri

k

Tam

Tek

Ortalama

Ward

Merkezi

OKlid

Man

Min

OKlid

Man

Min

Oklid|Man [Min

OklidMan

Min

Oklid [Man [Min

0.48

0.55

0.49

0.59

0.58

0.58

0.54 |0.52 (0.69

0.49

0.59

0.5

0.52 10.62 |0.69

0.42

0.55

0.62

0.6

0.58

0.62

0.52 10.58 [0.62

0.53

0.60

0.55

0.52 (0.58 |0.62

0.59

0.56

0.48

0.6

0.56

0.58

0.56 [0.56 [0.58

0.55

0.61

0.45

0.56 10.56 |0.56

0.59

0.56

0.48

0.56

0.59

0.56

0.56 |0.6 [0.57

0.46

0.61

0.56

0.56 |0.49 |0.58

0.51

0.53

0.47

0.23

0.39

0.27

0.54 10.58 [0.55

0.46

0.51

0.44

0.54 [0.59 10.54

0.52

0.49

0.48

0.27

0.18

0.3

0.5 ]0.55 [0.53

0.48

0.51

0.47

0.54 [0.56 |0.53

2
3
4
5
6
7
8

0.49

0.47

0.5

0.26

0.19

0.29

0.49 10.52 (0.51

0.5

0.48

0.49

0.51 |0.52 0.48

k: kiime sayisi

Cizelge 6.2 incelendiginde, Silhoutte indeks degerlerinin en yliksek oldugu kiime sayisi

4 ve 5 oldugu goriilmektedir. Ote yandan, Minkowski uzaklig1 ile ortalama ve merkezi

baglant1 yontemleri kullanilmasi durumunda kiime sayis1 2 6nerilmektedir.
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Cizelge 6.3 Dunn indeks degerleri

k Tam Tek Ortalama Ward Merkezi

Oklid [Man [Min |Oklid [Man [Min [Oklid [Man [Min [OKklid [Man |Min |Oklid [Man [Min

2 10.408 |0.148 |0.465 |0.405 ]0.341 [0.417 |0.408 [0.285 ]0.465 |0.056 [0.109 [0.076 (0.408 [0.286 (0.464

3 [0.522]0.125 |0.206 (0.478 [0.285 [0.554 |0.150 [0.405 [0.516 [0.066 |0.111 [0.101 (0.522 |0.286 |0.560

4 [0.140 |0.094 |0.165 [0.522 |0.305 ]0.560 |0.150 0.405 |0.565 |0.095 |0.140 |0.140 |0.522 |0.406 [0.545

5 [0.171 |0.238]0.565 [0.481 [0.406 [0.566 |0.501 [0.565 [0.182 0.095 |0.187 [0.140 [0.481 0.340 |0.564

6 [0.200 |0.146 10.181 (0.321 [0.229 [0.376 |0.150 [0.225 [0.182 |0.131 |0.148 [0.183 [0.171 ]0.181 |0.156

7 10.223 ]0.199 |0.227 |0.318 ]0.227 [0.359 [0.151 [0.225 ]0.196 [0.171 (0.188 (0.127 (0.171 [0.226 [0.156

8 10.238 10.201 [0.235 ]0.279 ]0.238 10.291 [0.151 [0.226 [0.199 [0.171 [0.136 [0.137 ]0.171 |0.226 [0.156

Dunn indeks degerleri icin Cizelge 6.3 ele alindiginda, kiime sayisinin 3, 4 ve 5 etrafinda

toplandig1 goze ¢carpmaktadir.

Cizelge 6.4 Calinski Harabasz indeks degerleri

Tam Tek Ortalama Ward Merkezi

Oklid [Man Min [Oklid [Man [Min [Oklid [Man [Min |Oklid [Man [Min [Oklid [Man |[Min

2(22.67 |118.85 [22.67 [8.699 [8.69 [8.698 (22.67 |113.68 [22.67 [46.32 |54.34 |51.31 [22.67 |13.68 |22.67

5 3 5 5 9 5 6 1 1 5 9 5
3(24.56 |130.16 [24.56 [19.19(8.398 [19.19 (24.56 |124.56 |24.56 |62.36 |75.47 |70.33 [24.56 |18.398 |19.19
4 2 4 0 0 4 4 4 6 9 6 4 0

4171.27 |171.89(47.74 (18.48 |18.48(18.48(18.48 |18.48 [18.48 [67.60 |84.40|79.98(18.48 |18.48 [18.48
3 7 8 8 8 3 8 8 9 2 1 8 3 3
578.76(63.92 (41.58 |14.17 [14.17 [14.17 |64.68|71.76(73.39|72.94|76.57 (73.94 |64.17|14.17 (14.17
5 0 1 3 2 2 7 5 3 8 9 3 2 2 2
669.60 [58.31|73.46(11.91 [12.99 [11.91 [54.15 [68.56 [61.77 [64.12 |76.94 |75.33 |60.34 16 2.66/58.25
7 0 4 9 4 9 5 5 2 9 2 7 1 6 1
7171.09 [66.81 [65.81 [13.01 (11.40 (13.01 [55.31 [60.61 [63.60 [67.91 |77.16 |75.22 |58.96 |53.12 |56.60
0 9 7 7 9 7 4 4 2 3 3 2 4 4 9
870.68162.7271.57 [11.10 (11.10 (11.10 [49.77 [55.84 [66.55 [64.23 |73.66 |66.23 |62.73 |54.52 |51.52
9 7 0 0 0 1 9 6 3 5 2 6 1 6

Calinski-Harabasz indeks sonuglarinda, 4, 5 ve 6 kiime sayist yogunlukta olmasina

ragmen kiime sayisinin 3 olabilecegini soylemektedir.
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Cizelge 6.5 Kofenetik Korelasyon Katsayisi sonuglari

Baglanti Yontemleri
Uzakhik Olgiileri[Tam Tek Ortalama \Ward Merkezi
Oklid 0.905 0.867 0.910 0.609 0.915
Manhattan 0.822 0.842 0.898 0.658 0.896
IMinkowski 0.919 0.881 0.929 0.640 0.907

Yukaridaki kofenetik korelasyon katsayilari incelendiginde baglant1 yontemlerinden tam,

ortalama ve merkezi yontemlerinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

Buna gore olusan kiimeleme sunucu asagidaki Cizelge 6.6’da verilmistir.

Cizelge 6.6 Verinin 6zel diizenlenmis hali i¢in olusturulan kiimeler

KUME 1: ARG COG COL CRI DOM DZA ECU EGY GAB GHA GTM HND HTI
IDN JAM JOR KEN LKA MAR MYS NGA NPL PAK PAN PER PHL PRT
PRY SDN SEN SLV TGO THA TUN TUR URY ZMB

KUME 2: AUS AUT BEL CAN CHE DEU DNK ESP FIN FRA GBR GRC HKG
IRL ISL ISR ITA JPN KOR NLD NOR NZL SAU SGP SWE ZAF

KUME 3: CHN IND

KUME 4: LUX

KUME 5: USA

Yukarida olusturulan kiimeler ele alinan degiskenler acisindan incelendiginde, birinci
kiimedeki iilkeler; Arjantin, Kongo Cumhuriyeti, Kolombiya, Kosta Rika, Dominik
Cumbhuriyeti, Cezayir, Ekvador Cumhuriyeti, Misir, Gabon, Gana, Guatemala, Honduras,
Haiti, Endonezya, Jamaika, Urdiin, Kenya, Sri Lanka, Fas, Malezya, Nijerya, Nepal,
Pakistan, Panama, Peru, Filipin, Portekiz, Paraguay, Sudan, Senegal, El Salvador, Togo,

Tayland, Tunus, Tiirkiye, Uruguay ve Zambiya’dir.

Ikinci kiime iilkeleri; Avustralya, Avusturya, Belcika, Kanada, Isvigre, Almanya,

Danimarka, Ispanya, Finlandiya, Fransa, Ingiltere, Yunanistan, Hong Kong, irlanda,
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Izlanda, Israil, italya, Japonya, Giiney Kore, Hollanda, Norveg, Yeni Zelanda, Suudi

Arabistan, Singapur, Isvec ve Giiney Afrika yer almaktadir.

Ucgiincii kiime iilkeleri; Cin ve Hindistan’dan olusmaktadir. Dérdiincii kiime Liiksemburg

ve besinci kiime ise ABD iilkeleridir.

Bu kiimelerdeki iilkelerin biraraya gelme sebebi incelenmelidir. Aslinda iilkelerin bu
sekilde gruplanmasi ¢ok sasirtict degildir. Ilgilenilen degiskenler CO. emisyonu,
yenilenebilir enerji ve kisi basina GSYIH oldugundan baz iilkelerin ayr1 bir yerde yer
almast normal kargilanmaktadir. Ek-1 verilen dendogramlarda da goriilen ABD,
Liikksemburg, Cin ve Hindistan’1n 1srarla ayr1 bir kiimede olmas1 beklenen bir durumdur.
Soyle ki, bu iilkeler CO2 emisyonu bakimindan ilk siralarda yer alir (Anonymys, 2023).
Liiksemburg ise kisi basina diisen GSYIH bakimindan en iist siralardadir (Anonymys,
2023). Kisi basma GSYIH bakimindan ¢ok yiiksek deger almas o iilkeyi kendi basina

ayr1 bir grupta yer almasina sebep olabilir.

Kiime 2’deki iilkelere bakildiginda genel olarak Avrupa Birligi iilkelerinin ¢ogunlukla
yer aldig1 goriilmektedir. Avrupa Birligi iilkelerinin yani sira Avustralya, Kanada, Isvigre,
Biiyiik Krallik, Hong Kong, Irlanda, Israil, Japonya, Giiney Kore, Yeni Zelanda, Suudi
Arabistan, Singapur ve Giliney Afrika biraraya gelme sebepleri arastirilmigtir. (Guisan
2009) calismasinda Norveg, Danimarka, Isveg, ABD, Avusturya, Irlanda, Isvigre,
Kanada, Finlandiya, Hollanda ve Birlesmis Krallik iilkelerini {i¢ indeks {izerinden
incelemistir. Bu indekslerden biri yasam memnuniyeti ve kisi basina gelir {izerinden
hesaplanmaktadir. Bu indeks bakimindan iilkelerin siralarinin en iist seviyede oldugunu
akmaktadir. Aym1 zamanda, Giiney Afrika hari¢ insani gelismislik indeksi (HDI)
bakimindan ayn1 grupta yer almaktadir. Insani gelismislik indeksi birinci grubu olan

yiiksek HDI’ya sahip iilkelerdir.

Kiime 1’de yer alan iilkeler insani gelismislik indeksi(HDI) bakimindan incelendiginde
farkl gruplardaki tlkelerin bir araya geldigi goriilmektedir. Ancak yenilenebilir enerji
bakimindan ele alindiginda Endonezya hari¢ birbirine yakin {ilkeler oldugu

goriilmektedir. Ayrica Portekiz bir Avrupa Birligi iilkesi olmasina ragmen bu gruba dahil
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olmustur. Li ve Lin (2013), calismasinda 1971-2008 yillar1 i¢in 110 iilkeyi CO:2
emisyonlarinin  dinamik degisimleri bakimindan incelemislerdir. Ulkeleri gelir
gruplarina(diistik gelir, diistik-orta, yliksek-orta ve yiiksek gelir grubu) gore ayirip farkl
gelir grubuna gére kisi basina GSYIH ile kisi basina CO2 emisyonunun iliskisinin farkli
oldugunu ortaya koymuslardir.

Ikinci asamada hiyerarsik olmayan k-ortalama yontemi kullanilarak kiimeler
olusturulmustur. Burada da yukarida hiyerarsik yontemlerde oldugu gibi kiimeleme

adimlar1 izlenmistir. Sonuglar 6zet halinde ¢izelgelerde sunulmustur.

Cizelge 6.7 K-Ortalama i¢in Silhoutte, Dunn ve Calinski-Harabazs indeks degerleri

k 2 3 4 5 6 7 8

Silhoutte | 0.5539 | 0.5873 0.5935 0.5966 0.5770 0.5423 0.4859
Dunn 0.1366 | 0.0958 0.1395 0.1898 0.1898 0.1898 0.127
C-H 129.353 | 75.5825 | 135.235| 179.325| 162.43666 | 151.17759 | 143.1354

Kiime degerlendirme indeksleri incelendiginde yine 5, 6 ve 7 tane kiime etrafinda karar
verilmesi onerilmektedir. Indeksler en ¢ok kiime sayis1 olarak besi gostermektedir. Bu

asamadan sonra K-ortalama yontemi kullanilarak elde edilen kiimeler incelenmistir.

Cizelge 6.8 K-ortalamaya gore kiimeler

1. KUME: AUT BEL CHE DEU DNK FIN FRA GBR ISL JPN NLD NOR SWE

2. KUME: AUS CAN LUX USA

3. KUME: CHN IND

4. KUME: ESP GRC HKG IRL ISR ITA KOR NZL PRT SAU SGP ZAF

5. KUME: ARG COG COL CRI DOM DZA ECU EGY GAB GHA GTM HND HTI
IDN JAM JOR KEN LKA MAR MYS NGA NPL PAK PAN PER PHL PRY SDN
SEN SLV TGO THA TUN TUR URY ZMB

Cizelge 6.8’de yer alan iilkeler asagida agiklanmustir.
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Birinci kiime; Avusturya, Belgika, Isvigre, Almanya, Danimarka, Finlandiya, Fransa,

Ingiltere, izlanda, Japonya, Hollanda, Norveg ve Isveg iilkelerinden olusmaktadir.

Ikinci kiimede Avustralya, Kanada, Liiksemburg, ABD bir araya gelmistir.

Uciincii kiimede sadece Cin ile Hindistan bir aradadir.

Dérdiincii kiime ise Ispanya, Yunanistan, Hong Kong, Irlanda, Israil, italya, Giiney Kore,

Yeni Zelanda, Portekiz, Suudi Arabistan, Singapur, Giiney Afrika yer almaktadir.

Son olarak besinci kiime; Arjantin, Kongo Cumhuriyeti, Kolombiya, Kosta Rika,
Dominik Cumbhuriyeti, Cezayir, Ekvador, Misir, Gabon, Gana, Guatemala, Honduras,
Haiti, Endonezya, Jamaika, Urdiin, Kenya, Sri Lanka, Fas, Malezya, Nijerya, Nepal,
Pakistan, Panama, Peru, Filipinler, Paraguay, Sudan, Senegal, El Salvador, Togo,

Tayland, Tunus, Tiirkiye, Uruguay ve Zambia’dan olugmaktadir.

K-ortalama yontemine gore olusan kiimeler incelendiginde, Liiksemburg ile ABD,
Kanada ve Avustrulya birlestigi ve ¢ogunlugu Avrupa Birligi iilkelerinden olusan ikinci
bir kiime olusturuldugu goriilmektedir. Besinci kiimede (hiyerarsikte) ise sadece
Portekiz’ in bu kiimeden ayrilip Avrupa Birligi iilkeleri grubuna dahil oldugu

goriilmektedir. Her iki kiimelemede de {i¢iincii kiime ayni iilkelerden olugmustur.

Birinci kiimedeki Avrupa Birligi iilkelerine bakildiginda kisi basina GSYIH bakimindan
bolge iginde iist siralarda yer aldiklari bilinmektedir. Isvigre, Avrupa Birligi’nde yer
almamasina ragmen hem cografi hem de diger kriterler bakimdan benzerliklere sahiptir.
Bunun yani sira Japonya icin incelendiginde Hamiltona ve Turton (2002) ¢aligmasinda
ekonomik biiylime bakimindan AB iilkeleri ile benzer oldugunu ifade etmislerdir. Bu

sebepten dolay1 Japonya’nin AB iilkelerinin yaninda olmasi beklenebilir.

Aym zamanda Ispanya, Yunanistan, italya ve Portekiz’in AB iilkesi olmasina ragmen,

baska kiimede yer almasinin sebepleri incelenmistir. Balsalobre-Lorente vd. (2021)
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calismasinda Ispanya, Yunanistan, Italya ve Portekiz’in 1995-2015 yillar1 igin Cevresel
Kuznets Egrileri (EKC) bakimindan ele almislardir. Bu Giiney Avrupa iilkerinin artan
enerji ihtiyaci, sehirlesme durumu ve artan niifusu ile karbondioksit emisyonunun nasil

etkilenecegi iizerinde durmuslardir.

6.2 Panel Veri Analizi Uygulamasi

Kiimeleme analizi uygulandiktan sonra ¢alismanin amacinda belirtildigi gibi kiimelerde
yer alan iilkelerin ortalamalar1 alinarak paneller olusturulmustur. Panel veri analizinde
parametre tahmini i¢in uygun yontemi belirlemek amaciyla yatay kesit bagimliligi,
degisen varyans ve otokorelasyon testleri yapilir. Bu testler sonucunda parametre

tahminine gegcilir.

Olusturulan panel veri i¢in bireysel etkilerin olup olmadigi yani havuzlanmisg
model incelenmistir. Bunun i¢in dengeli panel veri olma durumunda kullanilan Lagrange
Carpanlar1 Testi - (Breusch-Pagan) testinden yararlanilmigtir. Breusch-Pagan LM testi
birim etkiler varliginin sianmasi i¢in kullanilir. Testte kullanilan hipotez, rasgele birim

etkiler varyansinin sifir olup olmadigini1 stnanmaktadir. Hipotez,

HO:O-SZ =0
Hi:02>0

bicimindedir. Test istatistigi ise,

2
~1 (6.2)

12
BP — 5+43 i5=1[ ‘tl'zluit]

= 5 3 2
2(43-1) | X, X2, 0

olarak hesaplanir. Test istatistiginde yer alan ii;, , rasgele etkili modele ait artiklarin
tahmin degerleridir. Testin kurali, BP > X,y o5 ise yokluk hipotezi reddedilir ve birim

etkisinden bahsedilebilir.
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Cizelge 6.9 Breusch-Pagan LM testi sonuglari

Test Ad1 Hesaplanan Ki-Kare p-degeri
Istatistik Degeri
Breusch-Pagan LM testi 1410.2 0.00

Yukaridaki analiz sonucu incelendiginde, yokluk hipotezinin 0=0.05 anlam diizeyinde
reddedildigi goriilmektedir (p< o). Bdylece birim etkilerin var oldugu yani havuzlanmis

modelin kullanilamayacagi sonucuna varilir.

Birim etkiler, sabit ve rasgele etkili modeller i¢in karsilastirildiginda, Hausman testinden
yararlanilir. Bu testin yokluk hipotezinde, ‘rasgele etkili model’ sunulmasina karsin
alternatif hipotezde ‘sabit etkili model’ yer alir. Yokluk hipotezinde, “Birim etkiler ile
aciklayict degiskenler arasinda iliski yoktur” iddiasi, alternatif hipotezde ise “iligki
vardir” iddias1 yer alir. Eger yokluk hipotezi reddedilir ise sabit etkili model se¢ilir. Bu

test icin hesaplanan istatistik,

Hyes = (ESE - ERE) [Var (ESE) - Var(ERE)]_l (ESE - ERE) (6.3)
bigimindedir. Burada, Hyes > X2.005 = 7.815 ise yokluk hipotezi red edilir.

Analiz sonucu asagidaki ¢izelgede yer almaktadir.

Cizelge 6.10 Hausman Test Sonuglari

Test Ad1 Hesaplanan Ki-Kare p- degeri
Istatistik degeri
Hausman Test 43.318 0.0000

Yukaridaki sonuglara bakildiginda a= 0.05 anlam diizeyinde yokluk hipotezi reddedilir.

Sabit etkili model ile devam edilir.
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Bu agamadan sonra yatay kesit bagimlilig1 testi uygulanir. Kiimeleme uygulandiktan
sonra yatay kesit sayisi bese diigmiistiir. Buna gore sabit etkili modeli regresyon

modelinde oldugu gibi diisiiniiliir ise,
ait = VYir — ait! |:l’ 2! 31 41 51 t= 1, 2; sy 43 (64)

esitligi yardimiyla hata teriminin tahmini bulunur. Tahmin edilen bagimli degisken (¥;;)

ile gozlenen bagimli degisken (y;;) degerlerinin farkinin alinmasiyla hata teriminin

tahminleri elde edilir.
Yatay kesit testlerinin yokluk hipotezi,

Hy: pir = pje = 0, tim t’ler ve i#/ igin
Hy:pir = pje # 0

biciminde tanimlanir. “Yatay kesit bagimlilig1 yoktur” sifir hipotezi altinda test istatistigi

hesaplanir.

2T - ~
CDpy = m@?ﬂl j=i+1Pij) (6.5)

esitligi yardim ile hesaplanir. Burada p;;,

z:’{‘=1‘l/l\'ilfil'\]'t (66)

VR (ST, 0212

Pij = Pji = T, o

olarak elde edilir.

Cizelge 6.11 Panel veride yatay kesit bagimlilig1 i¢in Breusch-Pagan LM ve Pesaran CD

test
Test Ad1 Hesaplanan Ki- | p-degeri | Test Ad1 | Hesaplanan | p- degeri
Kare Istatistik Z istatistik
Degeri Degeri
Breusch-Pagan | 200.46 0.00 Pesaran -3.9573 0.00
LM testi CD test
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Cizelge 6.10 incelendiginde her iki test sonucunda a= 0.05 anlam diizeyinde yokluk

hipotezinin reddedilir. Bu durumda yatay kesit bagimlilig1 oldugu sonucuna ulagilir.

Diger bir varsayim, zaman serilerinde otokorelasyon {izerinedir. Durbin-Watson testi,
zaman serilerinde otokorelasyonun varligini test etmede kullanilan en temel testlerdendir.
Hata terimlerinin kendi aralarinda u;; = pu;—q + € biciminde otokorelasyonlu olabilir

(Asteriou and Hall, 2006, Akdi, 2010).

Hipotezler,
Hy:p =0,
Hy:lpl <1
seklindedir.

Cizelge 6.12 Panel veride otokorelasyon i¢in Durbin-Watson testi sonuglari

Test Ad1 Hesaplanan istatistik Degeri

DW testi DW =0.18678

Yukaridaki Cizelge 6.11°de yer alan DW = 0.18678 degeri 2’den kiiciik oldugundan
yokluk hipotezi reddedilir. Bu durumda, otokorelasyon varligindan s6z edilir. DW<2

oldugindan aralarinda pozitif bir iligki vardir (Brocklebank & Dickey, 1986).

Son olarak degisen varyans sorunu olup olmadig1 incelenir. Sabit etki modelinde degisen
varyans sorunu dogrudan panel veri modelinin hata teriminden kaynaklanir. Birimlere
gore degisen varyans gozlenir. Degisen varyans sorunu test edilirken Uyarlanmis Wald
testinden yararlanilabilir. Her birim i¢in varyanslarin esit oldugu Hy: al-z =¢?,i=1, 2, ..

., 5 hipotezi ile
Hy:of # 02 alternatif hipotezi i¢in

2 =
(67 -02)?

W=z fii

(6.7)
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test istatistigi kullanilir. Esitlikteki, 67 = t A, fu= e 1 ("lt — 67)?

ifadelerini gosterir.

Cizelge 6.13 Panel veride degisen varyans i¢in Uyarlanmig Wald testi sonuglari

Test Ad1 Hesaplanan Ki-Kare p- degeri
Istatistik Degeri
Uyarlanmis Wald testi 360.38 0.0000

Cizelge 6.12°de goriildiigii gibi a= 0.05 anlam diizeyinde yokluk hipotezi reddedilir ve

hata terimlerinin sabit varyansli olmadig1 sonucuna varilir.

Yukaridaki test sonuglarina gore yatay kesit bagimliligi, duragan olmama durumu ve
degisen varyans oldugu sonucuna varilmistir. Bu durumda, panel veri analizinde
parametre tahmininde kullanilan Driscoll ve Kraay(1998) tahmin edicisiden yararlanilir

(Millo, 2017). Parametre tahminleri agsagidaki ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 6.14 Parametre tahminleri

Log(CO2) Tahmin Standart Hata | t istatistik p-degeri
Degeri degeri

Log(REN) -0.55061 0.03643 -15.114 0.00
Log(GSYiH) |0.43300 0.02300 18.824 0.00
Kukla 1 1.79647 0.23530 7.635 0.00
Kukla 2 2.67628 0.22685 11.798 0.00
Kukla 3 4.35576 0.35142 12.395 0.00
Kukla 4 0.59687 0.17830 3.348 0.00
Kukla 5 4.85928 0.30387 15.991 0.00
Adjusted R-squared: 0.993
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Cizelge 6.14’deki parametre tahminleri incelendiginde, yenilenebilir enerji ve GSYIH
degiskenlerinin model i¢in a= 0.05 anlam diizeyinde anlamli olduklar1 goriilmektedir.
Yenilenebilir enerjinin modele negatif yonlii, GSYIH ise pozitif yonlii katki sagladig
ortadadir. Bunun yan1 sira modelde birim etkiler i¢in olusturulan kukla degiskenlere ait
katsay1 tahminleri de anlamli goriilmektedir. Diizeltilmis agiklama orani ise 0.99 olarak

elde edilmistir.
Cizelge 6.14’lin daha iyi anlagilmasi i¢in asagidaki model goz Oniine alinsin.

Yie = ai + f1Xj1e + BoXioe + uie, 171,2,3,4,5,t=1, .. .43 (6.8)
Bu modele gore tahmin degerleri yerine yazildiginda,

V1t = @1 + B1x11¢ + PaXazt

(log(C0,)),¢ = 1.797 — 0.551(log(REN))11¢ + 0.433(log(GDP))1 2

Par = @y + P1xg1e + Baxane
(10g(C02)): = 2.676 — 0.551(log(REN)),1; + 0.433(log(GDP))qs;

P3¢ = A3 + P1X31¢ + P2X32¢

(log’(a)z))st = 4.356 — 0.551(log(REN))31; + 0.433(log(GDP))35:

Var = Qg + P1Xa1e + B2Xazt

(10g(C0,))4e = 0.597 — 0.551(log(REN))41¢ + 0.433(log(GDP)) 4o

Vst = As + P1Xs1¢ + B2Xsze

(10g(C0,))s; = 4.856 — 0.551(log(REN))s; + 0.433(log(GDP))syy

esitlikleri elde edilir. Bu esitliklerde (§;;) = (10g(C0,))ir, (xi1¢) = (log(REN));1, Ve
(Xi2t) = (log(GDP));5; ‘dir. Birim etkilerinin tahminleri incelendiginde en yiiksek 3.
(CHN, IND) ve 5.(USA) kiimeye ait oldugu goriilmektedir. Bu durumda, Cin, Hindistan
kiimesinin ve Amerika Birlesik Devletleri kiimesinin birim etkilerinin en yiiksek oldugu

yani karbondioksit emisyonuna en fazla etkili oldugu yorumu yapilabilir.

Asagidaki Sekil 6.4°de, gozlem degerleri ve modelden elde edilen tahmin degerlerinin

grafikleri verilmistir.
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Sekil 6.4 Bagimli degisken gbzlem degerleri(kirmizi) ile tahmin degerleri(yesil)

K- ortalama yontemine gore olusturulan kiimeler i¢in panel veri analizi yapilarak devam

edilmistir. Yukarida yapilan panel veri modeli i¢in varsayimlarin sinama asamalarinin

aynis1 burada da uygulanacaktir.

Oncelikle model segimiyle ilgili olan test sonuglari asagidaki Cizelge 6.15 ’te

verilmistir.

Cizelge 6.15 Breusch-Pagan LM ve Hausman testi sonuglari

Test Adx

Breusch-Pagan LM | 668.79 p- degeri
testi

Hausman Test 29.641 0.0000

Sabit etkili model secilir. Sonrasinda yatay kesit bagimliligi, otokorelasyon ve degisen

varyans sorunlari igin testler yapilir.
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Cizelge 6.16 Pesaran CD testi, Durbin-Watson ve Breush Pagan testi sonuglari

Test Ad1 | Hesaplanan p- Test | Hesaplanan | Test Adi Hesaplanan P
Z istatistik degeri | Ad1 | Istatistik Ki-Kare degeri
Degeri Degeri Istatistigi
Pesaran -3.9573 0.00 DW | 0.19648 Breush 59.381 0.0000
CD test testi Pagan testi

Cizelge 6.16 incelendiginde varsayimlarin saglanmadigi goriilmektedir. Bu durum igin

onerilen Driscoll ve Kraay tahmin edicisi kullanilmistir.

Cizelge 6.17 Parametre tahminleri\k-ortalama

Log(COy) Tahmin Degeri | Standart Hata | tistatistik degeri | p- degeri
Log(REN) -0.592089 0.064603 -9.1650 0.00
Log(GSYIH) 0.456455 0.027913 16.3527 0.00
Kukla 1 1.979988 0.450452 4.3956 0.00
Kukla 2 4.704465 0.662199 7.1043 0.00
Kukla 3 2.353665 0.378460 6.2191 0.00
Kukla 4 4.470491 0.515219 8.6769 0.00
Kukla 5 2.727880 0.420825 6.482 0.00
Adjusted R-squared: 0.9909

Bu modele gore tahmin degerleri yerine yazildiginda,
Jie =01 + Bixi1e + Boxize
(log(C0O3))1t = 1.980 — 0.592(log(REN))11¢ + 0.457(log(GDP)) ¢

Var = @y + B1X21¢ + PaXoat

(10g(C0,)),; = 4.705 — 0.592(log (REN)) 1, + 0.457(log(GDP))o;

V3t = A3 + B1X31¢ + PaX3at

(10g(C0,))s; = 2.354 — 0.592(log(REN)) 31, + 0.457(log (GDP))sz,
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Var=04 + B1X41t + P2Xant

(log(€0,))4t = 4.471 — 0.592(log (REN)) 41; + 0.457(log (GDP)) 43¢

Pse = Qs + P1xs1r + PaXsy:

(log(€C0,))st = 2.728 — 0.592(log(REN))51¢ + 0.457(log (GDP)) 52
esitlikleri elde edilir. Kiimelerin CO2 emisyonuna tahmin edilen etkileri
karsilastirildiginda en diisiik etkinin birinci kiimeye ait oldugu sdylenebilir. Birinci

kiimedeki iilkeler Avusturya, Belgika, Isvigre, Almanya, Danimarka, Finlandiya, Fransa,

Ingiltere, izlanda, Japonya, Hollanda, Norveg ve Isveg tir.

Sekil 6.5°de kiimelere ait CO2 emisyonu gézlem degerleri kirmizi, tahmin degerleri yesil

renkte belirtilmistir.

Sekil 6.5 Bagimli degisken gozlem degerleri(kirmizi) ile tahmin degerleri(yesil)/k-
ortalama

6.3 Uzun Doénem Tliskisi

Calismanin bu kisminda, olusturulan kiimelere gore ilgilenilen degiskenler arasindaki
esbiitiinlesme iliskisi Johansen Esbiitiinlesme Testi (1988) ile arastirilmistir. Analizde

degiskenlerin logaritmalarinin alinmig halleri kullanilmistir.
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Cok degiskenli zaman serilerinde, rasgele vektoriin bilesenleri arasindaki iligkiyi ortaya
cikarmak en 6nemli amaclardan biridir. Tek degiskenli zaman serilerinde oldugu gibi,
cok degiskenli zaman serilerinde de istatistiki sonu¢ ¢ikarimlar1 serinin duraganlik
varsayimina baghdir. Cok degiskenli bir zaman serisi duragan olmamasina ragmen,
bilesenlerinin herhangi bir lineer birlesimi duragan olabilir. Boyle serilere
kointegrasyonlu (esbiitiinlesik) seriler denilmektedir (Akdi 2010). Duragan olmayan ¢ok
degiskenli zaman serisinden yapilacak istatistiki sonu¢ ¢ikarimlar1 yerine duragan bir

lineer birlesimi ele alinarak yapilan ¢ikarimlar daha anlamli olabilir.

Bu sebeple ilk olarak ¢ok degiskenli zaman serilerinin duraganliklar1 kontrol edilmistir.
Bunun i¢in Dickey-Fuller (ADF) testinden yararlanilmistir. Kointegrasyon analizine
geemeden Once serilerin biitiinlesik siralar1 arastirilmalidir. Bunun i¢in serilere

DickeyFuller (ADF) testi uygulanmistir. Bu teste ait hipotezler,

Ho: Seri birim koke sahiptir. (Duragan degildir),
Ha: Seri birim koke sahip degildir. (Duragan)
seklindedir. Asagida yer alan Cizelge 6.18’de birim kok testlerine ait sonuglar yer

almaktadir.

Cizelge 6.18. ADF birim kok sonuglari

ADF
Kiime Sabit Sabit + Trend 1.Fark(p-degeri)
1 |log(coz) 0.8385 0.6299 0.0028*
log(ren) 0.2715 0.7399 0*
log(gdp) 0.8187 0.2683 0.0013*
2 |log(co) 0.4221 0.9907 0.0001*
log(ren) 0.9928 0.8661 0*
log(gdp) 0.2071 0.1799 0.0023*
3 |log(coz) 0.9251 0.2808 0.0096*
log(ren) 0.9995 0.7834 0.0025*
log(gdp) 0.9977 0.9143 0.0007*
4 |log(coy) 0.5969 0.3064 0.0004*
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Cizelge 6.18. ADF birim kok sonuglari (devam)

ADF
Kiime Sabit Sabit + Trend 1.Fark(p-degeri)
log(ren) 0.7898 0.1481 0*
log(gdp) 0.4716 0.8836 0.0012*
5 |log(coz) 0.9876 0.9448 0.001*
log(ren) 0.8205 0.7924 0*
log(gdp) 0.2093 0.1054 0.0043*

*: p< a = 0.05’tir. 0.05 anlam diizeyine gore yokluk hipotezi(Ho) red edilir.

Yukaridaki Cizelge 6.18, sabit ve sabit ile trend igeren model ele alinarak elde edilen

Dickey -Fuller (ADF) testlerinin sonucunu gostermektedir.

Sonuglar incelendiginde diizey durumunda tiim degiskenler ic¢in serinin duragan
olmadigini iddia eden yokluk hipotezi 0.05 anlam diizeyinde duragan oldugunu iddia
eden alternatif hipotezine kars1 reddedilemeyecegi, yani her kiimedeki tiim degiskenlerin
birim koke sahip olduklar1 goriilmektedir. Birinci sira farklar: alinan degiskenlerin ise
0.05 anlam diizeyinde duragan olduklar1 gériilmektedir. Dolayistyla, genel olarak her iki
test de tiim degiskenlerin biitiinlesik siralarinin I(1) birinci dereceden gecikmeli oldugu

gorilmektedir.

Johansen kointegrasyon testi kapsaminda kurulmasi gereken VAR(Vektor Otoregresif
Seriler) modelinde uygun gecikme uzunlugu belirlenmelidir. Uygun gecikme uzunlugu
icin maksimum gecikme 3 alinmis ve kriter olarak Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

kullanilmistir.

Johansen yonteminde, parametre matrisinin 6zdegerlerinden yararlanilir. Bilesenleri Xut,

Xat, . . ., Xkt 0lan VAR(1) modeli

Xi= AXt1tet
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olarak verilmis olsun. Burada A matrisi p boyutlu parametre matrisi olmak iizere, e¢’ler

varyans kovaryans matrisi V olan beyaz giirtiltii stirecini gostermektedir. Modelin her iki

tarafindan Xl ¢ikartilirsa, 0= A— | olmak iizere, VXi= OXt1+ et seklinde yazilabilir.

rank(O)=r olsun. r=p ise sistem duragan, r=0 ise serinin hicbir lineer birleseni duragan
degildir, yani kointegrasyon iligkisi bulunmaz. Ayrica, 0<r<p ise O=af' olacak sekilde
oyle a ve S vektorleri (veya matrisleri) vardir ki Xt duragandir. Yani, § kointegrasyon

vektoridiir (Akdi 2010).

Johansen kointegrasyon analizi daha once detayli bir sekilde anlatilan ve elde edilen 5
kiime icinde yer alan degiskenler icin uygulanmustir. ilk olarak birinci kiime olarak
adlandirilan ve karbon emisyonu, GSYIH ve yenilenebilir enerji degiskenlerinin Zheng
ve Li(2014) 6nerdigi sekilde diizenlenerek elde edilen kiime degiskenleri i¢in elde edilen
kointegrasyon analizi sonuglart elde edilmistir. Birinci kiime icin elde edilen iz ile

maksimum 6zdeger istatistikleri Cizelge 6.19°da verilmektedir.

Cizelge 6.19 Johansen test sonuglar1 (Verinin 6zel diizenlenmis hali igin )

Kiime | Hipotez | Ozdeger | Iz Istatistik Maks. Ozdeger istatistik

Degeri Degeri

1 r=0 | 0.303941 | 28.55763 14.49284
(0.069) (0.326)

r<l 0.234475 | 14.06479 10.68774
(0.0812) (0.1706)

r<2 0.080961 | 3.377048 3.841465
(0.0661) (0.0661)

2 r=0 | 0.187887 | 11.87947 21.13162
(0.936) (0.8828)

r<l1 0.076666 | 3.554819 14.26460
(0.9361) (0.9332)

r<2 | 0.009065 | 0.364265 3.841465
(0.5461) (0.5461)

3 r=0 | 0.294827 | 18.56126 13.62316
(0.5248) (0.3967)

r<l1 0.115817 | 4.938099 4.800551
(0.8154) (0.7668)

r<2 | 0.003521 | 0.137547 0.137547
(0.7107) (0.7107)
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Cizelge 6.19 Johansen test sonuglari (Verinin 6zel diizenlenmis hali igin) (devam)

Kiime | Hipotez | Ozdeger | Iz Istatistik Maks. Ozdeger Istatistik
Degeri Degeri

4 r=0 | 0.278967 18.76557 13.08281
(0.5099) (0.4446)

r<l 0.132041 | 5.682755 5.664454

(0.7326) (0.6566)

r<2 0.000457 | 0.018302 0.018302
(0.8923) (0.8923)

5* r=0 | 0546693 | 43.03858 31.64744
(0.0009%) (0.0012*%)

r<l 0.245400 11.39115 11.26269

(0.1886) (0.1415)

r<2 0.003206 | 0.128452 0.128452
(0.7200) (0.7200)

Not: Parantez i¢inde yer alan degerler, p degerini gostermektedir.
* (.05 diizeyinde istatistik olarak anlamlidur.

Yukaridaki Cizelge 6.19 incelendiginde sadece 5. kiime i¢in

Ho:r=20
Hyr>1
Ho yokluk hipotezi %5 anlamlilik diizeyinde reddedilir. Boylece kointegrasyonun yani

uzun dénem bir iligkinin oldugu sdylenebilir.

Uzun donem modeli,
log(CO2)= 0.035log(GSY1H)-0.597log(REN)

biciminde olusturulmustur. Yukaridaki model tahmini 5. kiime(ABD) i¢in ele alindiginda
karbondioksit emisyonu ile GSYIH arasinda pozitif, yenilenebilir enerji ile negatif bir
iligki gorilmektedir. Bilgili ve ark.(2016) ¢caligmasinda 1977-2010 yillarina ait 17 OECD
iilkesi i¢in karbondioksit emisyonu, GSYIH, GSYIH’ nin karesi ve yenilenebilir enerji
tilketimi degiskenleri ile calismislardir. Cevresel Kuznetz egrisi {lizerinde, yenilenebilir
enerjinin etkisini arastirmiglardir. Bu ¢alismada, iilkelerin bireysel olarak panel
kointegregrasyon testlerinin sonuglar1 verilmistir. ABD i¢in karbondioksit emisyonu ile
GSYIH arasinda pozitif bir iliski, yenilenebilir enerji ile negatif iliski ortaya

koymuslardir.
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Literatlir incelendiginde, Menyah ve Wolde-Rufael(2010) calismasinda, 1960-2007
yillarma ait ABD i¢in karbondioksit emisyonu, yenilenebilir ve niikleer enerji tiikketimi
ve reel GSYIH arasindaki nedensel iliskiyi arastirmistir. Granger nedensellik testinin
degistirilmis bir versiyonunu kullanarak, niikleer enerji tiiketiminden karbondioksit
emisyonu, tek yonlii bir nedensellik bulmuslar, ancak yenilenebilir enerjiden
karbondioksit emisyonuna uzanan bir nedensellik bulamadiklarini sdylemislerdir.
Ekonometrik kanitlar, niikleer enerji tiiketiminin karbondioksit emisyonunu azaltmaya
yardimc1 olabilecegini gosteriyor gibi goriinlirken yenilenebilir enerji tliketimi,
emisyonlarin azaltilmasina 6nemli bir katki saglayabilecek bir diizeye ulagmadigini

aciklamiglardir.

Sadece karbondioksit emisyonu alinarak olusturulan kiimeler i¢in de benzer adimlar

izlenmistir.

Cizelge 6.20 Karbondioksit emisyonu i¢in olusturulan kiimeler

KUME 1: ARG CHN COG COL CRI DOM DZA ECU EGY GAB GHA GTM HND
HTI IDN IND JAM JOR KEN LKA MAR MYS NGA NPL PAK PAN PER PHL
PRT PRY SDN SEN SLV TGO THA TUN TUR URY ZMB

KUME 2: AUS CAN LUX USA

KUME 3: AUT BEL CHE DEU DNK ESP FIN FRA GBR GRC HKG IRL ISL ISR
ITAJPN KOR NLD NOR NZL SAU SGP SWE ZAF

Karbondioksit emisyonu bakimindan olusturulan kiimeler i¢in ADF birim kok sonuglari
Ek- 3’de verilmistir. Bu kiimeler i¢in olusturulan zaman serileri de duragan degildir.
Birinci farklart alindiginda 0.05 anlam diizeyinde duragan olduklar1 goriilmiistiir.
Johansen test sonuclari Ek-3’de incelediginde sadece 2. Kiime i¢in maksimum 6zdeger
istatistigi(21.132), 0.05 anlam diizeyinde (p degeri=0.0407) yokluk hipotezi red
edilir. Sonuglar incelendiginde ikinci kiime i¢in kointegrasyondan bahsedilebilecegi
goriilmektedir. Ancak iz istatistigi ve maksimum 6zdeger istatistigi incelendiginde farkli
sonuclar ile karsilasilmaktadir. Bu durumda Engle ve Granger yonteminden

yararlanabilinir. Bu yontem, artiklar serisini kullanilir. Burada bahsedilen artiklar,
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degiskenleri ikili olarak alip regresyon denklemlerinden elde edilir. Bu calisma igin
log(CO>) ile log(REN) ve log(COy) ile log(GSYIH) alinmistir. Ikinci kiime igin log(CO5)
serisinin log(REN) iizerine regresyonu yapilmis ve bu denklemden artiklar elde
edilmistir. Bu artiklarin duraganlik sonuglar1 Ek-3’deki cizelgede verilmistir. Tabloya
gore bu artiklar serisi duragan degil yani birim kok igermektedir. Bu durumda

kointegrasyon iliskisi gozlenmemistir.

Sonraki adimda log(CO2) serisinin log(GSYIH) iizerine regresyonu yapilmis ve bu
denklemden artiklar elde edilmistir. log(CO3) ile log(GSYIH) igin olusturulan artiklar da

duragan degildir. Bu durumda kointegrasyon iliskisi yoktur biciminde yorum yapilabilir.

Yenilenebilir enerji bakimindan iilkeler kiimelendiginde dort kiime elde edilmistir. Bu
kiimeler i¢in de uzun dénem iliskisi incelendiginde 0.05 anlam diizeyinde hi¢ bir kiimede

olmadig1 goriilmiistiir.

Cizelge 6.21 Yenilenebilir enerji i¢in olusturulan kiimeler

KUME 1: ARG AUS AUT BEL CHE COG COL CRI DEU DNK DOM DZA ECU
EGY ESP FIN FRA GAB GBR GHA GRC GTM HKG HND HTI IRL ISL ISR ITA
JAM JOR JPN KEN KOR LKA LUX MAR MYS NLD NOR NPL NZL PAK PAN
PER PHL PRT PRY SAU SDN SEN SGP SLV SWE TGO THA TUN TUR URY
ZAF ZMB

KUME 2: CAN IDN NGA
KUME 3: CHN

KUME 4: IND USA

Sonrasinda kisi bast GSYIH igin kiimeler asagidaki ¢izelgede verilmistir.
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Cizelge 6.22 Kisi bast GSYIH i¢in olusturulan kiimeler

KUME 1: ARG CHN COG COL CRI DOM DZA ECU EGY GAB GHA GTM HND
HTI IDN IND JAM JOR KEN LKA MAR MYS NGA NPL PAK PAN PER PHL
PRY SDN SEN SLV TGO THA TUN TUR URY ZAF ZMB

KUME 2: AUS AUT BEL CAN DEU DNK FIN FRA GBR IRL ISL JPN NLD SGP
SWE USA

KUME 3: CHE LUX NOR

KUME 4: ESP GRC HKG ISR ITA KOR NZL PRT SAU

Bu kiimelerde de uzun donem iligkisi bulunamamistir. Son olarak {ilke ortalamalari
alinarak olusturulan kiimeler i¢in esbiitiinlesme denklemleri arastirilmistir. Elde edilen

kiimeler agagidaki cizelgededir.

Cizelge 6.23 Ulke ortalamalari icin olusturulan kiimeler

KUME 1:ARG COG COL CRI DOM DZA ECU EGY GAB GHA GTM HND HTI
IDN JAM JOR KEN LKA MAR MYS NGA NPL PAK PAN PER PHL PRT PRY
SDN SEN SLV TGO THA TUN TUR URY ZAF ZMB

KUME 2: AUS AUT BEL CAN CHE DEU DNK ESP FIN FRA GBR GRC HKG
IRL ISL ISR ITA JPN KOR NLD NOR NZL SAU SGP SWE

KUME 3: CHN IND

KUME 4: LUX USA

Burada 4. kiimede iz istatistigine gore bir esbiitiinlesme vektorii 0.05 anlam diizeyinde
kurulabilecegi goriilmektedir. Engle-Granger nedensellik testi ile incelendiginde
nedensellik iliskisi bulunamamistir. Bu durumda iilke ortalamalar1 i¢in olusturulan

kiimelerin hi¢ birinde uzun donem iliskisi ortaya ¢ikarilamamastir.
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7. SONUC VE TARTISMA

Panel veri analizi, zaman serisi ve yatay kesit boyutunu birarada tasidigi i¢in oldukga
genis uygulama alan1 bulmaktadir. Panel veri analizi sayesinde bir birimin zaman i¢indeki
hareketlerini ve bir degiskenin zaman i¢inde birimler tizerinde nasil ilerledigi goriilebilir.
Bu yiizden panel veri karisik bir ¢ok olay igerebilir. Elverigli bir sekilde istatistiki
analizleri uygulamak icin veride diizenlemeler gerekir. Bunlardan dikkat edilmesi
gereken birimlerin heterojen olma durumudur. Birimlerin heterojenligini bir 6n bilgi ile
karar vermek yerine ilgilenilen degiskenlere gore olusturulmasi uygun olabilir. Bu
calismadaki amaclardan biri, birimleri degisken 6zelliklerine gruplamaktir. Bunun igin

kiimeleme analizi uygulanmistir.

Bu calismanin ilk boliimiinde konuyla ilgili genel ¢erceve verilmistir. Calismanin amaci
ve sinirlart iizerinde durulmustur. ikinci boliimde, onceki calismalardan bazilari ele
aliarak literatiir incelenmesi yapilmistir. Sonraki boliimde panel veri modeline iliskin
tanimlamalara yer verilmistir. Bunun yani sira model secimi ile ilgili test tanimlari
verilmis ve tahmin edici yontemlerden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde, kiimeleme
analizinde kullanilacak uzakliklar ile baglant1 yontemleri ele alinmistir. Besinci boliimde,
cok degiskenli panel veride kiimeleme i¢in kullanilacak olan veri diizenleme
aciklanmistir. Altinci boliimde 1975-2017 yillarina ait karbondioksit emisyonu(kisi
basina), kisi basina gayri safi yurtigi hasila ve yenilenebilir enerji iliskin gézlemlere ait
analizler bulunmaktadir. Ilk olarak panel veriye kiimeleme analizi uygulanarak iilkelere
ait gruplar olusturulmustur. Bu kiimeler i¢in panel veri modellerinde yer alan parametre

tahminleri elde edilmistir.

Panel veriye kiimeleme analizi uygulanirken Zheng ve Li (2014) calismasindan
yararlanilmistir. Onerilen yontemde verinin diizenlenme ydntemi panel verinin karmagik
yapisini basitlestirerek analizlerin yapilmasini1 saglamaktir. Her degiskeninin her bir
zaman serisi ayr1 ayr1 degisken olarak alindiginda, ¢ok sayida degisken ile kars1 karsiya
kalinacagindan zaman boyutu uzun olan durumlar i¢in bu yontem tekrar
degerlendirilmelidir. Degisken sayist bir anda birim sayisin1 gegmektedir. Boyle bir

durumda, ¢ok degiskenli varyans analizi gibi bir istatistiki analizi uygulama imkani
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ortadan kalkmaktadir. Bunun i¢in yeniden veriyi diizenlemek gerekmektedir. Her bir
degisken yillara gore ortalamasi hesaplanip, kiimeler arasinda anlamli bir farkin olup
olmadig1 ¢ok degiskenli varyans analizi ile incelenir. Ote yandan her bir zaman serisi ayr1

bir degisken olarak diizenlendiginde verideki bilgi kaybi onlenir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri tam, tek, ortalama, Ward ve merkezi baglanti
yontemleri ile k-ortalama yontemi, Oklid, Manhattan ve Minkowski uzakliklarina
uygulanmistir. Kiime sayisina karar vermede bazi tekniklerden yararlanarak en uygun
olacak kiimelere karar verilmistir. Elde edilen kiimelere panel veri analizi uygulamak i¢in
kiimede bulunan iilkeler icin gozlenen degerlerin ortalamalar1 alinarak veri yeniden

diizenlenmistir. Panel veri analizi agsamalar1 olusturulan bes kiime i¢in uygulanmstir.

Kiimeleme analizinin baslangicinda dendogramlardan yararlanarak olusacak kiimeler
hakkinda bilgi edinilmistir. Burada goéze c¢arpan durum Cin, Hindistan, ABD ve
Liiksemburg {ilkelerinin hep ayrilmasi olmustur. Bu iilkeler i¢in ele alinan degiskenler
bakimindan literatiir incelendiginde beklenen bir durumdur. Cin, Hindistan ve ABD CO2
emisyonunda ilk sirada yer alan iilkelerdir. Ote yandan Liiksemburg ise kisi basmna
GSYIH’da ilgilenilen yillara gore 6n siralarda yer alir. Diger kiimeler incelendiginde ise
genellikle AB iilkelerinin birlikte yer aldigi goriilmiistiir. Ancak k-ortalama yontemine
gore kiimelemede Ispanya, Yunanistan, Italya ve Portekiz’in baska bir kiimede yer almas1
incelenmigtir. Literatiire bakildiginda bu iilkelerin AB’de yer alan ve giineyde bulunmasi

sebebiyle ayr bir sekilde ele alindig1 goriilmiistiir.

Panel veri analizi uygulanirken varsayimlarm kontrol edilmesi gerekir. Istatistiki model
olusturuldugunda genellikle hata teriminin sifir ortalamali, sabit varyansl ve birbiriyle
iliskisiz olma gibi durumlarn varsayilir. Ancak uygulamada verinin yapisi, bu
varsayimlari saglamaya uygun olmayabilir. Boyle bir durumda parametre tahmini
yapildiginda, tahmin edicide aranan 6zellikler elde edilemez. Tahmin edicilerin istenen
Ozelliklere sahip olmasini saglamak i¢in ¢esitli tahmin ydntemlerinden yararlanilir.
Calismada, yatay kesit bagimlilifi, otokorelasyon ve degisen varyans sorunlari ile

karsilagildigindan Driscoll-Kraay direngli tahmin edicisinden yararlanilmigtir. Bu
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analizlerin tamami1 hem hiyerarsik yontemlerden elde edilen hem de k-ortalama ile elde

edilen iki farkli bes kiime i¢in uygulanmistir.

Panel veri igin kurulan modelde log(REN) ile log(GSYIH) degiskenleri igin katsayi
tahminleri elde edilmistir. Elde edilen 5 kiimeye gore log(REN) degiskeninde meydana
gelecek 10 birimlik artisin log(CO2)’e yaklasik 0.60 azalmaya neden olacagi goriilmiistiir.
Ote yandan log(GSYIH) degiskenindeki 1 birimlik artisin log(CO2) degiskeninde
yaklasik 0.47 artisa sebep olabilecegi goriilmektedir.

Panel veri analiz sonuglarindaki tahminler arasinda karsilastirma yaparak birim etkileri
incelenmistir. Hiyerarsik yontemlere gore olusan kiimelemede en yiiksek Cin, Hindistan
ve ABD’ye ait oldugu goriilmektedir. Cin, Hindistan kiimesinin ve ABD kiimesinin birim
etkilerinin en yliksek oldugu yani karbondioksit emisyonuna diger kiimelere gore daha

fazla etkili oldugu seklinde yorumlanabilir.

Panel veri analiz kismi tamamlandiktan sonra kiimelerin uzun donem iligkileri
incelenmistir. Bunun i¢in elde edilen bes kiimenin yaninda karbondioksit emisyonu,
yenilenebilir enerji ve kisi basina diisen GSYIH degiskenlerine gére kiimeler elde edilmis
ve bu kiimeler i¢in de uzun dénem iligkisi arastirilmistir. Uzun donem iliskisi i¢in
Johansen kointegrasyon yonteminden yararlanilmistir. Bu yontemde, iz istatistigi ile
maksimum 6zdeger istatistigi olmak tizere iki hesaplanan istatistikten yararlanilir. Bu iki
istatistigin birbirini desteklemedigi durumlarda Engle-Granger nedensellik testine

basvurulmustur.

Bu sonuglarda sadece ABD ig¢in bir tane kointegrasyon denklemi elde edilmistir. Bu
denklem incelendiginde yenilenebilir enerji ile CO2 emisyonu arasindaki iligki
beklenildigi gibi negatif yonlii olmustur. Kisi basina GSYIH ile CO2 emisyonunun ayni

yonde hareket edecegi yorumu yapilabilir.

Bu calismanm ilerleyen asamalarinda CO2 emisyonu ile GSYIH arasindaki iliski

hakkinda ortaya konan Cevresel Kuznet Egrisi bakimindan kiimelerin durumu
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incelenebilir. Bu agidan kiimelerin 6zelliklerine gore isimlendirmeleri yapilabilir. Burada
kiimeler icin Cevresel Kuznet Egrisi’nin gecerlili§i sinanabilir. Doniim noktasi

hesaplanarak CO, emisyonunda azalmanin baslanacagi GSYIH degeri elde edilebilir.
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EK 2

CO2 degiskeninin iilkelere gore tanimlayici istatistikleri

Ulke Min(CO2) | Max(COz2) | Ort(CO2) | Med(CO2) | SD(CO2)
ARG 2.87 4.20 3.47 3.36 0.402
AUS 12.85 18.3 15.71 15.64 1.75
AUT 6.53 9.06 7.49 7.33 0.70
BEL 7.81 13.47 10.50 10.61 1.39
CAN 14.40 17.24 15.77 15.63 0.78
CHE 4.37 6.39 5.72 5.85 0.51
CHN 1.12 6.8 3.14 2.36 1.96
COG 0.11 0.65 0.33 0.33 0.14
COL 1.18 1.61 1.36 1.33 0.11
CRI 0.67 1.53 1.13 1.17 0.28
DEU 8.70 14.07 10.98 10.54 1.60
DNK 5.50 13.62 9.99 10.37 1.97
DOM 0.96 2.25 1.55 1.51 0.45
DZA 0.82 3.29 2.12 2 0.59
ECU 0.85 2.34 1.56 1.44 0.38
EGY 0.66 2.24 1.52 1.39 0.46
ESP 4.33 7.64 5.58 5.34 0.98
FIN 7.70 13.67 10.51 10.55 1.35
FRA 4.51 8.65 6.12 5.92 1.09
GAB 0.96 2.52 1.51 1.33 0.40
GBR 5.45 11.08 8.83 9.04 1.33
GHA 0.12 0.52 0.28 0.24 0.12
GRC 3.73 8.86 6.57 6.81 1.46
GTM 0.29 1.02 0.62 0.61 0.20
HKG 2.44 7.25 5.38 5.93 1.32
HND 0.39 1.01 0.67 0.6 0.23
HTI 0.03 0.3 0.16 0.14 0.06
IDN 0.29 1.84 1.04 1.05 0.51
IND 0.35 1.64 0.82 0.75 0.39
IRL 6.66 11.12 8.57 8.33 1.29
ISL 4.87 8.28 7.08 7.36 0.76
ISR 4.67 9.33 7.27 7.6 1.50
ITA 5.25 7.87 6.57 6.48 0.73
JAM 1.89 4.27 3.02 3.09 0.64
JOR 1.04 3.2 2.51 2.59 0.51
JPN 6.91 9.71 8.46 8.82 0.82
KEN 0.17 0.34 0.24 0.23 0.04
KOR 2.20 11.69 7.23 7.92 3.18
LKA 0.19 1.04 0.45 0.43 0.24
LUX 14.45 39.12 24.47 24.47 6.46
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MAR 0.54 1.63 1.03 0.97 0.34
MYS 1.33 7.37 4.18 4.33 2.09
NGA 0.17 0.52 0.36 0.36 0.07
NLD 8.87 11.15 9.97 10.02 0.51
NOR 5.89 8.34 7.05 7.13 0.64
NPL 0.02 0.37 0.10 0.08 0.08
NZL 5.15 8.12 6.61 6.64 0.87
PAK 0.28 0.88 0.57 0.64 0.18
PAN 1.00 2.54 1.71 1.61 0.45
PER 0.82 1.69 1.12 1.03 0.24
PHL 0.49 1.17 0.76 0.76 0.14
PRT 1.96 5.92 4.02 4.38 1.27
PRY 0.25 1.12 0.60 0.62 0.20
SAU 3.04 16.75 11.13 11.13 3.32
SDN 0.11 0.48 0.23 0.18 0.10
SEN 0.27 0.54 0.36 0.35 0.07
SGP 3.73 11.11 7.92 8.23 2.05
SLV 0.31 1.16 0.72 0.81 0.29
SWE 3.66 10.44 6.32 6.34 1.72
TGO 0.06 0.37 0.16 0.15 0.06
THA 0.51 3.61 2.08 2.39 1.11
TUN 0.86 2.29 1.65 1.59 0.41
TUR 1.49 4.71 2.74 2.8 0.89
URY 1.00 2.42 1.61 1.59 0.34
USA 14.64 21.71 18.77 19.07 1.75
ZAF 6.09 8.47 7.20 7.17 0.72
ZMB 0.14 0.88 0.326 0.27 0.187
REN degiskeninin iilkelere gore tanimlayici istatistikleri
Ulke Min(REN) | Max(REN) | Ort(REN) | Med(REN) | SD(REN)
ARG 1947.66 6633.09 4128.77 4170.24 1213.40
AUS 4700.80 8897.42 5973.55 5582.32 1116.01
AUT 2443.93 10081.40 6244.04 5902.95 2264.69
BEL 27.38 4047.57 1075.73 527.11 1279.39
CAN 23631.82 50572.53 | 39292.24 41478.11 7631.78
CHE 2430.48 5135.15 4024.38 4015.24 662.02
CHN 17194449 | 279310.03 | 210042.60 | 208310.72 | 22123.28
COG 348.95 1699.64 712.94 549.30 409.23
COL 5094.69 10688.00 7304.98 7261.24 1433.46
CRI 385.33 2621.62 1288.17 984.85 797.88
DEU 4074.54 41446.85 | 14267.95 6281.01 | 12453.86
DNK 321.23 5646.99 2012.88 1374.35 1486.33
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DOM 779.95 1731.75 1064.56 973.24 246.01
DZA 22.12 119.11 53.39 52.08 21.67
ECU 1016.35 2323.70 1344.63 1329.55 241.81
EGY 2098.02 3696.72 3019.53 3067.18 519.64
ESP 1843.32 17790.18 7669.79 6222.44 4972.25
FIN 3977.05 11238.11 6836.56 6162.21 2166.26
FRA 13016.21 24231.37 | 17136.41 16274.23 2742.82
GAB 544.73 4121.86 1639.83 914.71 1264.42
GBR 317.11 16843.28 3590.43 1835.83 4455.61
GHA 2823.57 5641.19 4041.68 3971.09 747.07
GRC 611.55 2835.14 1393.37 1362.26 676.54
GTM 2372.63 8860.41 4468.72 3409.09 2017.62
HKG 1.29 94.49 36.42 27.85 26.72
HND 1112.28 2928.87 1781.28 1670.11 466.34
HTI 1820.63 3409.03 2440.77 2301.19 526.92
IDN 27719.18 66480.96 | 48542.61 52203.02 | 13187.15
IND 107756.73 | 208241.09 | 153917.50 | 147396.18 | 30066.78
IRL 44.80 1309.80 325.79 174.12 337.71
ISL 578.61 5284.23 2384.68 1634.59 1560.27
ISR 2.56 1164.41 445.47 444.82 328.36
ITA 6472.42 26512.23 | 12286.21 8354.84 7007.90
JAM 199.06 312.19 261.12 261.11 28.96
JOR 0.69 372.14 74.32 62.59 80.98
JPN 6532.07 24010.94 | 14872.70 15405.87 4316.22
KEN 4723.78 21603.00 | 11128.62 10421.31 4730.41
KOR 119.78 4718.74 1081.04 678.90 1186.93
LKA 3056.63 5930.85 4337.13 4321.74 775.31
LUX 3.96 263.07 63.55 34.58 65.77
MAR 796.66 2395.06 1322.33 1274.53 404.51
MYS 1246.90 2908.80 1616.23 1595.25 303.80
NGA 34551.51 | 117643.10 | 67947.25 62360.78 | 25618.53
NLD 3.70 4021.81 1428.86 1038.87 1297.28
NOR 6643.67 14151.14 | 10835.72 11045.62 2006.49
NPL 3926.32 10175.32 6652.47 6273.80 1935.46
NZL 2753.44 8478.44 4892.23 4626.75 1703.81
PAK 12443.09 38265.18 | 24257.57 23752.43 7733.96
PAN 380.05 995.86 630.15 610.55 123.36
PER 3324.46 5997.75 4515.19 4330.66 788.74
PHL 8537.28 18771.24 | 15290.74 16044.86 2710.69
PRT 1045.41 5625.30 3256.66 3425.77 1389.85
PRY 1249.80 8559.87 5012.18 6156.78 2364.54
SAU 0.97 20.86 7.32 5.98 4.54
SDN 6182.25 12347.17 9798.34 10634.01 1977.13
SEN 852.87 2151.99 1204.90 1042.54 385.32
SGP 0.00 409.49 136.77 101.03 126.73
SLV 1348.87 2249.96 1885.78 1900.80 213.81

87




SWE 7985.74 19578.37 | 12969.80 12558.54 3154.89

TGO 667.84 2761.92 1533.37 1422.64 682.72

THA 9000.04 28862.21 | 16225.53 14874.77 5334.99

TUN 445.91 1282.28 835.48 792.61 278.50

TUR 7384.05 17738.49 | 10472.28 10020.82 2137.74

URY 520.82 3183.36 1295.23 1132.18 653.25

USA 65775.23 | 162450.02 | 105800.40 | 101974.20 | 23124.29

ZAF 5923.34 12171.55 9144.27 9101.37 1785.66
ZMB 3011.087 10138.02 | 5.85E+03 5275.494 | 1997.939
GSYIH degiskeninin iilkelere gore tanimlayici istatistikleri

Ulke Min(GSYiH) | Max(GSYiH) | Ort(GSYIiH) | Med(GSYIiH) | SD(GSYIiH)
ARG 1948.225 14591.86 6424.044 5919.012 3800.261
AUS 6994.21 68150.11 26890.31 20082.48 18520.48
AUT 5285.621 51717.5 27303.58 25646.7 15390.59
BEL 6701.377 48106.89 25897.18 24208.55 13860.49
CAN 7511.211 52678.39 26301.47 21448.36 14248.14
CHE 10028.99 88415.63 44132.27 40417.96 24224.68
CHN 156.3964 8879.438 1980.212 709.4138 2653.476
COG 469.6905 3286.695 1366.768 1058.229 805.1108
COL 544.2908 8218.034 3009.602 2284.839 2285.584
CRI 936.3359 11814.63 4271.586 3247.317 3347.126
DEU 6236.359 47959.99 26177.95 26438.23 13270.68
DNK 7999.113 64322.06 33741.2 30751.65 18418.3
DOM 699.6023 7609.339 2892.503 2293.755 2125.17
DZA 936.79 5592.257 2691.842 2237.086 1329.636
ECU 1105.42 6377.092 2804.356 2155.517 1623.803
EGY 301.7494 3598.971 1347.037 1063.004 969.4753
ESP 3209.837 35366.26 16563.95 15355.7 10066.15
FIN 6255.545 53554.04 27437.82 25484.74 | 14893.15
FRA 6690.578 45334.11 24798.67 23813.71 12215.54
GAB 3332.005 10809.65 5729.327 4736.046 2094.841
GBR 4138.168 50566.83 25369.27 24332.7 14691.1
GHA 258.471 2345.393 698.8428 397.1359 591.7076
GRC 3153.235 31997.28 13727.62 12538.18 8224.556
GTM 594.6518 4451.451 1834.382 1487.608 1051.201
HKG 2252.112 46165.86 20848.68 23977.02 12848.93
HND 356.4573 2453.728 1287.96 1122.064 520.4226
HTI 133.7501 831.874 439.7022 396.6338 201.5654
IDN 233.1167 3837.652 1320.662 780.1902 1168.659
IND 158.0362 1981.651 638.0158 399.9501 508.5402
IRL 2923.08 69822.35 27670.74 20860.6 21633.38
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ISL 6463.879 71310.94 31905.91 27659.88 17719.39
ISR 4297.516 40541.86 18116.71 18435.89 10733.95
ITA 4033.099 40778.34 21425.77 21829.35 11278.58
JAM 899.2568 5209.852 2900.043 2879.658 1475.69
JOR 659.7758 4162.821 2157.204 1783.723 1043.456
JPN 4659.12 48603.48 28526.87 34524.47 13273.97
KEN 220.0697 1572.336 570.688 397.4827 366.454
KOR 617.4561 31616.84 12276.79 10672.42 9691.087
LKA 188.0585 4077.044 1236.386 756.6571 1225.808
LUX 9008.028 118823.6 54567.24 47584.46 37626.78
MAR 502.7567 3171.699 1619.105 1339.294 865.0186
MYS 764.5665 11319.08 4650.082 3728.112 3261.437
NGA 270.224 3222.694 1177.79 741.7475 861.6607
NLD 7335.509 57644.48 28927.23 26700.54 15996.89
NOR 8204.452 102913.5 44166.85 34875.7 30374.18
NPL 98.542 911.4443 310.5172 204.6858 227.5995
NZL 4171.77 44553.28 19277.71 14738.45 12420.34
PAK 168.0804 1464.993 614.1394 461.2167 366.0945
PAN 1395.479 15150.35 5059.071 3529.852 3741.878
PER 729.8763 6756.753 2586.369 1941.476 1982.801
PHL 360.7533 3123.234 1259.432 990.5639 837.3082
PRT 2127.638 24847.55 11791.24 11575.51 7653.549
PRY 541.487 6102.943 2312.749 1663.605 1655.894
SAU 5856.377 25243.36 12388.61 9282.648 6009.954
SDN 260.5102 1909.739 716.4043 491.5773 446.1258
SEN 545.6263 1411.929 892.1982 823.7211 288.6613
SGP 2489.912 60913.75 24082.26 21796.08 18507.15
SLV 453.4921 3910.257 1808.978 1684.786 1087.403
SWE 10117.31 61126.94 32567.81 30312.49 16203.63
TGO 228.6483 640.9342 394.3872 359.7906 120.0952
THA 351.6193 6592.915 2555.835 2033.258 1911.61
TUN 765.1894 4307.156 2319.126 2113.586 1195.322
TUR 1136.375 12519.39 4928.833 3119.566 3898.161
URY 1250.199 17322.15 6368.279 4720.991 4919.45
USA 7801.457 59957.73 31813.58 29967.71 15666.96
ZAF 1416.709 8007.413 3867.592 3285.955 1807.393
ZMB 232.539 1878.907 732.8273 511.3213 484.6215
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EK3

Karbondioksit emisyonu bakimindan olusturulan kiimeler i¢in ADF ve PP birim kok
sonuglari

ADF

Kiime Sabit | Sabit + Trend | 1.Fark
1{log(co2) |0.8751 |0.5124 0.0034*
log(ren) |0.9939 [0.6479 0.3694-
log(gdp) |0.8444 10.2980 0.0014*
2|log(co2) [0.9275 |0.8756 0.0004*

log(ren) |0.7372 |0.6167 0*
log(gdp) [0.1832 |0.4421 0.0023*

3|log(co2) |0.4000 |0.9920 0*

log(ren) |0.9975 [0.8693 0*
log(gdp) |0.2072 |0.1846 0.0020*

*%?35 anlam diizeyine gore yokluk hipotezi(HO) red edilemez.

Johansen test sonuglar1 2.¢esit (karbon)

Kiime | Hipotez | Ozdeger | Iz Istatistigi | Max. Ozdeger Istatistigi
1 r=0 |0.337901| 29.18910 16.49363
(0.0586) (0.1973)
r<q |0.256517 | 12.69547 11.85638
(0.1265) (0.1162)
0.020759 | 0.839083 0.839083
r<2 (0.3597) (0.3597)
2* | r=0 |0.411850| 27.75852 21.13162
(0.0844) (0.0407%)
r<q |0.094523 | 5996845 4.071014
(0.6959) (0.8516)
0.045885 | 1.925831 1.925831
r<2 (0.1652) (0.1652)
3 r=0 |0.212161| 15.93332 9.538445
(0.7170) (0.7868)
r<q |0.131451| 6.394877 5.637234
(0.6488) (0.6601)
0.018763 | 0.757643 0.757643
r<2 (0.3841) (0.3841)
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Yenilenebilir enerji bakimindan olusturulan kiimeler i¢in ADF ve PP birim kok sonuglari

ADF
Kime Sabit Sabit + Trend 1.Fark
1 log(co2) 0.3568 0.9747 0.0004*
log(ren) 0.9943 0.9444 o*
log(gdp) 0.2714 0.1463 0.0017*
2 log(co2) 0.3713 0.5520 o*
log(ren) 0.1841 0.9699 0*
log(gdp) 0.7089 0.4100 0.0003*
3 log(co2) 0.9482 0.3043 0.0083*
log(ren) 0.8910 0.3972 0.7240
log(gdp) 0.9976 0.6296 0.0002*
4 log(co2) 0.9553 0.9089 0.0009*
log(ren) 0.8544 0.7615 0*
log(gdp) 0.0059 0.0782 0.0053*

*%?35 anlam diizeyine gore yokluk hipotezi(HO) red edilemez.

Johansen test sonuclar1 (Yenilenebilir enerji )

Kiime Hipotez | Ozdeger | iz istatistigi | Maks. Ozdeger Istatistigi
1 r=0 |[0.256124 [ 19.88089 11.54197
(0.4309) (0.5932)
r<q |0.177593 | 8.338923 7.625256
(0.4299) (0.4181)
0.018133 | 0.713667 0.713667
r<2 (0.3982) (0.3982)
2% r=0 |0.331958 | 28.47851 16.53959
(0.0704) (0.1949)
(No Coint) [ <4 |0.144326 | 11.93892 6.390484
(0.1599) (0.5636)
0.126570 | 5.548438 5.548438
r<2 (0.0185%) (0.0185%)
3* r=0 |[0.386582 | 30.42765 19.54834
(0.0423%*) (0.0820)
0.172984 | 10.87931 7.597257
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r <1 (0.2190) (0.4211)
0.078775 | 3.282049 3.282049
(0.0700) (0.0700)
r<2
4 r=0 |[0.291082| 26.91354 14.10463
(0.1038) (0.3565)
r<1 |0.265725| 12.80890 12.66371
(0.1220) (0.0881)
0.003535 | 0.145188 0.145188
r<2 (0.7032) (0.7032)

Not: Parantez i¢inde yer alan degerler, p degeridir.
* (.05 diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.

GSYIH bakimindan olusturulan kiimeler icin ADF ve PP birim kok sonuglari

ADF
Kdm
e Sabit ' Sabit + Trend 1.Fark
1 log(co2) 0.9491 0.3912 0.0058*
log(ren) 0.9936 0.7923 0.5
log(gdp) 0.8869 0.4193 0.0023*
2 log(co2) 0.9671 0.9639 0.0001*
log(ren) 0.9702 0.9428 0.0002*
log(gdp) 0.1724 0.2559 0.0022*
3 log(co2) 0.8995 0.3024 0.0002*
log(ren) 0.3934 0.0371* 0*
log(gdp) 0.3132 0.8294 0.0007*
4 log(co2) 0.0383* 0.9325 0.0034*
log(ren) 0.9775 0.3885 0*
log(gdp) 0.2161 0.1079 0.0053*

*%35 anlam diizeyine gore yokluk hipotezi(HO) red edilemez.
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Johansen test sonuglar1 (GSYIH)

Kiime | Hipotez | Ozdeger | Iz Istatistigi | Maks. Ozdeger Istatistigi
1* r=0 |[0.368099 | 35.64097 18.36091
(0.0095%) (0.1169)
r<q |0.311605 | 17.28007 14.93573
(0.0267*) (0.0391%*)
0.056924 | 2.344338 2.344338
r<2 (0.1257) (0.1257)
2 r=0 |0.287981| 18.61065 13.58602
(0.5212) (0.3999)
r<q |0.114703 | 5.024631 4.873293
(0.8062) (0.7578)
0.003776 | 0.151338 0.151338
rs2 (0.6973) (0.6973)
3 r=0 |[0.379280| 38.19351 19.07503
(0.0043%) (0.0947)
r<q |0.284199 | 19.11848 13.37410
(0.0136%) (0.0688)
0.133774 | 5.744375 5.744375
r<2 (0.0165%) (0.0165*)
4 r=0 |[0.303048| 25.67126 14.44156
(0.1388) (0.3299)
r<q | 0172072 11.22969 7.55184
(0.1978) (0.4259)
0.087815 | 3.676509 3.676509
r<2 (0.0552) (0.0552)
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