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Abstract

Traditional sectors are being replaced by digitalisation in most areas of economic life. Artificial
intelligence (Al) technologies are expected to leave their mark on the future. In the study, the effect of
Al on employment and productivity is carried out using panel data for the 2002-2021 period for the
ten countries that use the relevant technologies the most, and the Vector Error Correction Model,
cointegration, Granger and Toda-Yamamoto causality tests. As a result of the analysis, a long-term
positive relationship is determined between patent applications, R&D expenditures, high-tech product
exports, and employment and productivity representing Al technologies, and according to the Toda-
Yamamoto causality test results, there is a relationship between proxy variables representing artificial
intelligence technologies and employment and productivity. It is concluded that there is” a multi-
directional causality relationship.
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Oz

iktisadi hayat ¢ogu alaninda geleneksel sektorler yerini dijitallesmeye birakmaktadir. Yapay
zeka teknolojilerinin gelecege damga vurmasi beklenmektedir. Calismada, yapay zekann istihdam ve
verimlilik tizerindeki etkisi ilgili teknolojileri en ¢ok kullanan 10 iilke igin 2002-2021 dénemi panel
verisi ve Vektér Hata Diizeltme Modeli, esbiitiinlesme, Granger ve Toda-Yamamoto nedensellik
testleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Analiz sonucunda yapay zeka teknolojilerini temsil eden
patent basvurulari, Ar-Ge harcamalari, yiiksek teknolojili {iriin ihracati ile istihdam ve verimlilik
arasinda uzun donemli pozitif iligki tespit edilmis olup Toda-Yamamoto nedensellik test sonuglarina

gore yapay zeka teknolojilerini temsil eden vekil degiskenler ile istihdam ve verimlilik arasinda ¢ok
yonlii nedensellik iliskisinin oldugu sonucuna varilmstir.

Anahtar Sozciikler . Yapay Zeka, istihdam, Verimlilik, Panel Veri.
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1. Giris

Sanayi devrimi, tiretim stirecinde makinelerin kullanimi ile birlikte tiretimde kokli
degisimlere sebep olan 6nemli bir ekonomik doniisiimdiir. Web siralamalarinin yillar
icerisindeki doniigimii g6z Oniinde bulunduruldugunda, O6ncelikle sanayi devrimiyle
baglayan teknolojik siirece odaklanmak gerekmektedir. 1760 tarihinde baslayan birinci
sanayi devrimini, diger adiyla teknolojik devrimi, 1870 yilinda ikinci sanayi devrimi izledi
ve 1970 yilinda Gglincii sanayi devrimi ile otomasyon siireci baslamis oldu. Endiistri 4.0
veya dordiincti sanayi devrimi terimi ilk kez 2011 yilinda kullanilmaya baslandi. Besinci
sanayi devrimi olarak 2017 yili ele alindiginda teknolojik ilerlemeler arasindaki kisalan
stireler daha net bir sekilde anlagilabilmektedir. Birinci endiistri ¢agi ile ikinci endiistri ¢agi
arasinda 110 yillik fark, tiglincii endiistri cagina gegiste 100 yila, doérdiincii endiistri ¢agina
geciste 41 yila ve son endiistri ¢agina gegiste 6 yila diismistir. Bu durum teknolojik
gelismeler arasindaki yil farkinin giderek azaldigini gostermektedir. Yapay zeka
caligmalarinin, giiniimiize kiyasla yeni ve siirekli gelisen bir teknoloji olarak tanimlansa dahi
gelecek yillarda yikici bir inovasyon getirerek biitiin sektorleri cok derinden etkileyebilecegi
diigiiniilmektedir.

Makinelesme ile baslayan siire¢, otomasyon, dijitallesme ve nihayet yapay zeka ile
devam etmektedir. Bu doniisiim, egitimden sagliga, ticaretten sosyal hayata kadar her alanda
onemli etkiler dogurmaktadir. Insan giiciiniin yerini makinelerin, bilgisayarlarin ve yapay
zekanin almas; dretim, tikketim, ticaret, 6grenme, saglik hizmetleri gibi alanlarda 6nemli
verimlilik/etkinlik artiglari, zaman tasarrufu, hiz artis1 saglamakla birlikte bu dontisiimiin
dezavantajlarmm da olabilecegi g6z ard1 edilmemelidir. Teknolojik gelismenin
dezavantajlar1 dikkate alindiginda ilk akla gelen igsiz kalma korkusudur. Bu baglamda
sanayi devrimini takiben, teknolojiye kars1 ¢ikma hareketi olarak bilinen Ludizm dogmus
ve teknolojinin olumsuz sonuglar da dogurabilecegi diisiincesinin temsilcisi olmustur
(Wikipedia, 2024). Ote yandan endiistrilesme ve Moore Yasasi her gegen y1l etkisini daha
fazla hissettirmekte ve ekonominin yaninda ¢ok sayida sektor de bu degisimden ¢ok hizli bir
sekilde etkilenmektedir.

Teknolojik gelismenin giintimiizde ulastigi son nokta, ilk olarak 1955 yilinda
Dartmouth kolejindeki iki aylik atlye ¢alismasi ¢ergevesinde, yeni bir arastirma disiplininin
resmi adi olarak kabul edilen yapay zeka kavramidir. Terimin isim babasi, 31 Agustos 1955
tarihinde proje basvurusunda kullanan John McCarthy’dir. John McCarthy (Dartmouth
Universitesi), Marvin Minsky (Harvard Universitesi), Nathaniel Rochester (IBM) ve Claude
Shannon tarafindan hazirlanan ¢alisma bir yil sonra sunulmus ve 1956’da gergeklestirilen
seminer yeni bir ¢aligma alaninin dogum y1li olarak kabul edilmistir (Aydin, 2020: 15).

Cesitli disiplinlerdeki diistintirlerin bir araya gelerek hazirladiklar1 projenin amaci
“Iki aylik bir siirede on kisi ile yapay zeka iizerinde bir ¢alisma yapilmasi; 6grenmenin ve
zekanin bir makine tarafindan benzetilmesi; makinenin dili nasil kullandig1, insanlara 6zgii
kabul edilen 6grenme, problem ¢6zme, kendini gelistirebilme gibi yetilere nasil
ulasabileceginin bulunmasi” olarak belirlenmistir (Say, 2021: 85).
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“Makine diisiinebilir mi?” digiincesiyle baglatilan yapay zeka caligmalari, insan
zekasini taklit etmeyi hedefleyen ve buna yonelik olarak insan giiciiniin ve zekasinin
yapabildigi islerde makinenin kullanilmasi temeline dayanmaktadir. Makinenin
diigiinebilirligini test etmek amaciyla ortaya atilan Turing testinde matematiksel iglemler
yapabilen, yorulma, uyuma, acikma, yaglanma, kagit, kalem eksikligi, dikkat dagmiklig: gibi
pratik sorunlar1 hi¢ yasamayan bir makine temsil edilmekteydi.

Yapay zeka; insan zekasi gerektiren, gorsel algilama, konusma, tanima, karar verme
ve diller arasinda ¢eviri yapma gibi isleri gerceklestirebilecek bilgisayar sistemlerinin teorisi
ve gelistirilmesi olarak tanimlanmaktadir (Rouhiainen, 2019: 2).

Gershgorn’a (2017) gére yapay zeka, 6grenme mekanizmasina sahip bir yazilim veya
bilgisayar programidir. Ayrica insanlarin yaptigi gibi, bu bilgiyi yeni durumlarda karar
vermek i¢in kullanir. Bu yazilimi olusturan arastirmacilar, goriintiileri, metinleri, video ve
sesi okuyabilen ve bunlardan bir seyler 6grenebilen kod yazmaya calisirlar. Makine
Ogrenince, bu bilgi baska bir yerde kullanilabilir.

Bir bagka tanimla yapay zeka, insan zekasmna o6zgii olan, 6grenme, algilama,
diistinme, fikir yiiritme, ¢ogul kavramlari baglama, iletisim kurma, sorun ¢ézme, Karar
verme ve cikarim yapma gibi yiiksek biligsel fonksiyonlar1 veya otonom davranislari
sergilemesi beklenen yapay bir isletim sistemidir.

Bu yapay sistem ayni1 zamanda diisiincelerden tepkiler tiretebilmeli ve bu tepkileri
fiziksel olarak da disa vurabilmelidir.Yapay zeka ¢aligmalart hayatin her alaninda uygulama
alan1 bulmakta ve bu gelismeler hizla devam etmektedir. Makine cevirisi (diller arasi
terciime), video, ses ve goriintii doniislimleri, ses tanima, reklam ve tavsiye sistemleri, spor
performansinin degerlendirilmesi, endiistriyel {irinlerin bakim kestirimleri, rota olusturma
(navigasyon), haritalama, kanserli hiicre tespiti, siiriiciisiiz araglar, gk cisimlerinin kimyasal
yapisinin analiz edilmesi, sahtekarlik tespiti ve nesne, kisi takip sistemleri, tarladaki
bitkilerin saglik durumlar1 gibi yapay zekanin ¢ok¢a uygulama alani bulunmaktadir.
(Wikipedia, 2024).

Bilgi teknolojilerinden saglik sektoriine, egitimden finans sektoriine, pazarlama, satig
ve finans islemlerinden tekstil ve modaya, insan kaynaklarindan hukuk sistemlerine ve
otomotiv sektoriine kadar pek ¢ok alandaki varligi giinden giine artan yapay zeka
uygulamalari insanlik tarihinde bir ¢agin adi olma potansiyelini tagimaktadir.

Yapay zeka kullaniminin daha seri tiretim, verimlilik artigi, tiretim girdilerinin daha
etkin kullanimi, maliyet ve fiyat diigiisleri, talep ve iiretim artigi, yeni istihdam alanlar
aracihigiyla istihdam talebi artis1 gibi olumlu sonuglar dogurmasi beklenmektedir. Ote
yandan acikmayan, yorulmayan, hastalanmayan, tatile ¢ikmayan makineler, daha fazla
tercih edileceginden ve ozellikle siiper yapay zeka tartigmalari insanlarin igsiz kalma ve
emek faktoriiniin atil kalma riskini dogurmaktadir. Oncelikle mavi yakalilarin islerini
kaybetme riski ortaya ¢ikmakta ve yapay zekanin ¢ok 6nemli Olgiilerde gelismesinin
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ardindan beyaz yakalilarin da iglerini kaybetme riskini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte
yapay zeka uygulamalar is glicii sektorlerini de etkilemekte ve yeni istihdam alanlarinin
ortaya ¢ikmasina ve bazi ig sahalarmin da zamanin gereklikleri dogrultusunda kaybolmasina
yol agmaktadir. Dolayisiyla yapay zeka uygulamalariin ekonomik biiyiime ve gelir dagilimi
esitsizliginin yaninda istihdam tizerine etkileri 6nemli bir arastirma konusu olusturmaktadir.
Bu baglamda ¢alisma Tiirkiye’de yapay zeka uygulamalarimimn istihdam tizerindeki etkilerini
incelemeyi amaglamakta ve ulusal capta literatiirde gerek nicelik gerekse de ampirik
calismalarin kisitlilig1 dolayistyla dnciil calismalardan olmayi ve literatiire katki saglamayi
amaclamaktadir.

Calismanin devaminda 6ncelikle konu ile ilgili literatiir incelenmis ve ardindan yapay
zeka ile istihdam arasindaki iligkiyi ortaya koymak amaciyla kullanilan ekonometrik yéntem
ve veri seti tamitilmistir. Model tahmin sonuglar: verildikten sonra ¢alisma sonug ve politika
Onerileri ile son bulmaktadir.

2. Literatiir Ozeti

Ekonomik gelismisligin gostergeleri, iretim ve hammadde gibi somut kavramlardan,
bilgi, proje, yazilim gibi soyut faktorlere gectiginden bu yana diinya genelinde teknolojiye
olan yatirim artmakta ve bu alanda yapilan ¢alismalar da hiz kazanmaktadr. iktisat literatiirii
incelendiginde yapay zeka ve ekonomi konulu ¢ok sayida ¢alismanin oldugu goriilmektedir.
Konunun 6nemi Tiirkiye’de de fark edilmekte ve konu iizerine hazirlanan tez ve makale
sayilar1 artmaktadir. Bu baglamda ulusal ve uluslararasi literatiirde yer alan baslica énemli
calismalar incelenmistir.

Cebesoy (2022), 31 OECD iilkesinin 2000-2019 verilerini kullanarak, panel FMOLS
ve DOLS yontemi ile teknolojik ilerleme, istihdam ve iicret esitsizligini bes farkli veri
serisini kullanarak ol¢iimlemistir. Calisma sonucunda teknolojik ilerlemelerle standart
olmayan istihdamin paynin arttigs; teknolojik ilerleme, iicret esitsizligi ve standart olmayan
istihdam arasinda negatif bir iligkinin oldugu tespit edilmistir.

Dagli (2022), 2005-2017 donemi verileri ile yapay zeka teknolojilerinde en basarilt
tilkelerin, basarilarindaki etkili faktorleri incelemek i¢in S-GMM yontemini kullanmastir.
Analiz sonucunda, yapay zekd teknolojilerinde, bilimsel yayin sayilarmin, Ar-Ge
harcamalarinin ve arastirmaci sayisinin pozitif etkisinin oldugu tespit edilmistir.

Gu vd. (2022), 2007-2020 yillar1 arasinda Cin’de, panel veri yontemini kullanarak,
yapay zeka teknolojilerindeki gelismeler ile hizmet sektorii istihdami arasindaki iligkiyi
incelemigler ve yapay zekadaki gelismelerin hizmet sektoriindeki istthdami dogrudan ve
dolayli olarak etkiledigi sonucuna ulasmuslardir. Istihdam yapisinin optimize edilmesi,
gelirin artirilmasi, is sayisinin artmasi gibi istihdama olumlu etkiler tespit edilmistir. Yapay
zeka teknolojilerindeki gelismelerin, sektorler arasinda is akigini artirdigi ve orta vasifta
isgiicti i¢in rekabeti artirdig1 da gézlemlenmistir.
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Hemous ve Olsen (2022), ABD’de 1960’lardan itibaren otomasyonun gelir
iizerindeki etkilerini inceledikleri ¢alismalarinda, makinelerin yiikselisinin yani
otomasyondaki artiglarin yatay inovasyon ve gelir esitsizligine yol agtigi sonucuna
varmiglardir. Diistik vasifli {icretlerin az oranda gergeklesmesinin, otomasyona olan talebin
az olmas1 durumunu; diisiik vasifli ticretlerde artisin yasanmasi sonucunun da otomasyona
olan talebin artmasim beraberinde getirdigi sonucuna ulagilmistir. Yiiksek vasifli ticretlerin
ise artmadig1 bir durum s6z konusudur. Bu durum siirekli artan bir ticret esitsizligine isaret
etmektedir.

Aydin (2021), 2004-2016 yillari i¢in segili 47 iilkenin verilerini kullanarak, robotlar
ve istihdam arasindaki iligkiyi Genellestirilmis Momentler Metodu yontemini kullanarak
incelemis ve ilave robot kullaniminin, toplam istihdamda diisiise yol agtigini, yiiksek gelirli
tilkelerde bu diisiis oraninin daha fazla arttigi sonucuna ulagmustir.

Yilmaz (2021), Uluslararas: Dijital EKonomi ve Toplum Endeksi (I-DESI) boyutlar1
ve gostergelerini  Kullanarak, dijitallesmenin verimlilik {izerindeki etkisini literatiir
caligmasiyla degerlendirmistir. Tlrkiye’nin dijitallesme siirecindeki rekabet giictinii diger
tilkelerle kiyaslamigtir. Dijitallesmenin, triin ve emek piyasalarinda verimliligi artirdigi
bununla birlikte toplam faktor verimliligini azalttigi sonuglarina ulasilmastir.

Zhang vd. (2021), Sanghay ve Shenzen borsasinda listelenen imalat sirketlerinin
2009-2017 verilerini kullanarak, Benchmark Regresyon yontemiyle, dijital teknolojiler ile
verimlilik arasindaki iliskiyi incelemektedir. Dijital teknolojileri kullanmanin, maliyetleri
diisirme, verimlilikte iyilesme, kurumsal itiretim verimliliginde destekleyici rol olma
gerekgesiyle, dijital doniigiim gelisiminin tesvik edilmesi sonucuna ulasilmastir.

Bulut ve Yenipazarli (2020), 81 iilkeye ait veriler iel, gelisen teknolojilerin istihdam
tizerindeki etkilerini 6lgmek igin dengesiz panel veri analizini ve Genellestirilmis En Kiigiik
Kareler Yontemini (GEKK) kullanmiglardir. Calisma sonucunda teknolojik gelismelerin
istihdami olumsuz yonde etkiledigi sonucuna ulagsmuslardir.

Aghion vd. (2019), Fransa ekonomisinde 1994-2014 verileriyle, Zeira ve Acemoglu-
Restrepo modelini kullanarak, yapay zeka ve otomasyonun, bilyiime ve istihdam iizerindeki
etkilerini 6lgmiislerdir. Mal ve hizmet iiretiminde emegin sermaye ile yer degistirebilecegini
ve bilylimeyi tesvik edebilecegini bulmuslardir. Diger taraftan yapay zekénin uygun
olmayan  rekabet politikalariyla  birlestiginde  biiylimeyi  engelleyebilecegini
savunmaktadirlar. Ampirik analiz neticesinde, robotlagsmanin istihdami azaltici etkisini
bulmuglardir. Egitimsiz calisanlarin, bu etkiden daha olumsuz sonuglarla karsilastig:
sonucuna varilmigtir. Uygun olmayan is piyasasi ve egitim politikalarinin yapay zekénin
olumlu etkilerini azalttig1 sonucuna varilmigtir.

Bandari (2019), gelismekte olan iilkelerdeki 391 kiigiik isletmenin verilerini
kullanarak, Siradan En Kiigiik Kareler (OLS) yontemiyle, yapay zekd uygulamalarinin
gelismekte olan iilkelerdeki kiigiik isletmelerin gelir artig1 tizerindeki etkilerini ampirik
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olarak test etmektedir. Yapay zeka uygulamalarinin diger degiskenler iizerinde, istatistiksel
olarak anlamli etkilerinin oldugu ve kiigiik isletmelerde yapay zekd kullaniminin gelir
artisinda olumlu bir etkiye sahip olabilecegi one siiriilmiistiir.

Cheng vd. (2019), Cin isveren-calisan anket verilerini (CEES) kullanarak, 2005-2016
verileriyle Cin’de endiistriyel robot kullanimindaki artisin  sebep ve sonuglarini
incelemislerdir. Caligma ¢agindaki niifusun artmasi, artan is giicti maliyetleri gibi sebepler
endiistriyel robot kullannmimm daha fazla tesvik etmektedir. Insan ikamesini robotla
gerceklestiren firmalarin tiretkenliginin artmasi da bulunan bir diger sonug olmustur.

Chiacchio vd. (2018), endiistriyel robotlarin AB istihdaminda ve {icret
diizeylerindeki etkileri yerel bir emek-piyasa yaklagimiyla incelenmistir. IFR data, anket ve
Eurostat verileri kullanilarak olusturulan ¢alismada endiistriyel robotlarin {iretimde
kullanilmasiyla birlikte, istihdam oranlarinda énemli 6l¢iide azalma goriilmiistiir. Ozellikle
bu durumdan etkilenen is giicii, orta egitime sahip olan kisilerdir. Bu durumda egitim
sistemine olas1 bir miidahaleye gerek duyulabilir ve mesleki tesvik tedbirlerine yonelik olasi
bir ihtiyagtan s6z edilebilir.

Graetz ve Michaels (2018), 17 iilkenin 1993-2007 yillarindaki verileriyle, panel veri
yontemini kullanarak, artan robot kullaniminin tilke ekonomisindeki degiskenler tizerindeki
etkisini lgmiiglerdir. Robot kullaniminin artmasimin {ilkenin ekonomik biiyiimesine katkida
bulundugu, ayrica orta ve diisiik vasifli iscilerin ¢alisma siirelerini azalttigini bulmuslardir.

Acemoglu ve Restrepo (2017), ABD yerel isgiicii piyasalarinda 1990-2007 yillari
arasindaki veriler kullanilarak, robotlarin istihdam ve fcretler ilizerindeki etkilerini,
Acemoglu-Restrepo  modelini  kullanarak  6lgmiiglerdir.  Robotlarin  daha fazla
kullanilmasiyla birlikte istihdamin azalacagi ve tcretlerde disiis yasanacagi sonucuna
varilmgtir.

Krueger (1993), anket verilerini kullanarak yaptig1 c¢aligmasinda, bilgisayar
kullaniminin ticret yapisini nasil degistirdigini mikro veri kanitlariyla 6lgmiistiir. Buna gore,
islerinde bilgisayar kullanan iscilerin, %10 ila %15 daha yiiksek iicret kazandig1 sonucuna
ulagmustir.

Literatiir bir biitiin olarak degerlendirildiginde, yapay zeka uygulamalarinin istihdam
tizerinde azaltic bir etkisinin var oldugu, ticret esitsizligine yol actig1 ve iiretkenligi artirici
ve maliyet diigiiriicii bir etkisinin oldugu sonuglari elde edilmistir.

3. Yontem ve Veri Seti

Caligmanin amaci giiniimiizde 6nemi giderek artan yapay zeka c¢aligmalarinin
istihdam ve verimlilik {izerine etkilerini 6lgmektir. Bu amagla Diinya Bankas1 verilerine
(Worldbank, 2024) gore yapay zeka teknolojilerini en ¢ok kullanan 10 iilkeye (Singapur,
Ingiltere, Almanya, ABD, Finlandiya, Isve¢, Kanada, Fransa, Danimarka, Japonya) ait 2002-
2021 panel verileri kullanilarak ekonometrik analiz gerceklestirilmigtir. Yapay zeka
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teknolojilerinin, patent bagvurulari, Ar-Ge harcamalari ve yiiksek teknolojili iiriin ihracati
degiskenleri kullanilarak istihdam ve verimlilik {izerindeki etkisi tahmin edilmeye
calisilmustir.

3.1. Panel Veri Yaklasimi

Istatiksel veri analizlerinde kullamilan iic tiir veri analizi bulunmaktadir. Bu veriler,
zaman serileri verileri, yatay Kkesit verileri ve iki gézlemin birlesmesinden olugan karma
veriler olarak adlandiriimaktadirlar. Ulkeleri, bireyleri veya hane halkin: ifade eden veriler
i=1, 2, 3,..., n yatay kesit verileridir. Zaman serileri, t=1, 2, 3... . t, olarak tekrarlanan bir
zaman araligini ifade etmektedir. Yatay kesit serileri, tekrarlanan bir zaman serisi i¢erisinde
gozlemlendiginde ise olusan bu karma veri gézlemine, panel veri gozlemleri denilir. Panel
veri gozlemlerinde amaglananlar, yatay Kkesit birimlerinin zaman serisi icerisindeki
gozlemlerini incelemek, birimlerin degisimlerini birlikte ve ayr1 ayri agiklayabilmek ve ilgili
aciklayici degiskenlere bagli olarak her birimin 6ngorisiinti yapabilmektir. (Bayraktutan &
Demirtag, 2011: 5).

Panel veri analizindeki modeller genellikle Denklem 1°deki gibi gosterilmektedir:
Yie = B1X1ie + B2 X2ip + B3 X3jp + -+ ;¢ (1)

Modeldeki i degiskeni iilke, firma ve hanehalk: gibi yatay kesiti ifade etmekte; t
degiskeni ise zaman araligini ifade etmektedir. Modelin en sonunda yer alan € simgesi, hata
terimini gostermektedir. Farkli zaman ve birimlerde modelin katsayilar1 degiskenlik
gosterebilmektedir.

Panel veri modeli, sabit etkiler, rassal etkiler veya havuzlanmis en kiigiik kareler
(HEKK) modellerinden biri kullanilarak tahmin edilmektedir. HEKK yo6ntemi, etkin ve
tutarli tahminciler iceren zaman ve birim etkilerinin homojen oldugu, ayn1 zamanda hata
terimi her iki etkiyi de igermedigi durumlarda tercih edilmektedir (Catalbag & Yarar, 2015:
107).

Panel veri analizlerinde, temel sorun rassal etkiler modeli ile mi yoksa sabit etkiler
modeli ile mi ¢aligilmas1 gerektigi konusudur. Bu sorun arastirmacilarin en ¢ok karsilagtigi
sorunlardan biridir. Burada X agiklayici degiskenleri ile hata bileseni € arasindaki olasi
korelasyon bu sorunun agiklayici varsayimi olarak degerlendirilmektedir.

AYj = AYje_q + Z?; BijAYi_1 + 8Xir + €t @

Panel veri analizlerinde, zaman serilerinin ve yatay kesitin bir arada kullanilmasindan
kaynaklanan problemler meydana gelmektedir. Zaman serilerinde karsilagilan birim kok
sorunu, duraganlik testi yapilarak ¢oziilmektedir. Panel verinin duraganligi, denklem 2
yardimui ile yapilmaktadir. Serilerin hangi farkta duraganlastiklar: tespit edilerek gerekli ise
duraganlastirma yapilir.
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Yie = B1X1ie + B2 X2y + B3 X3 + Uy (3)

Rassal etkiler modeli, hata bilesen modeli olarak adlandirilmaktadir ve bu modelde,
Bi’yi sabit olarak ele alinmasinin yerinde, B;’in ortalama degeriyle birlikte rassal bir
degisken olarak varsayilmasiyla Bit yerine Bit = 1 + &; yazilarak denklem 3 ile denklem 4 ve
5 elde edilir.

Yie = Bui + B2X2i + B3 X3 + &5 + Uy 4
Yie = Bui + B2 X2y + B3 X3 + Wy (5)

Bilesik hata terimini, Wi, ifade etmektedir. &, yatay Kesite 6zgii hata bilesenini; Uy,
zaman serisi ve yatay Kesitin bilesiminden olusan hata terimi ifade etmekte ve bu
ozelliginden dolay1 bu model, hata bilesen modeli olarak adlandirilmaktadr.

3.2. Veri Seti

Yapay zeka teknolojilerinin ekonomide ortaya koydugu degisikligi daha net
anlayabilmek agisindan, ¢alismada yukarida belirtilen ilkelerin teknolojik gelismislik
gostergelerini ifade eden degiskenler kullanilmistir. Bu veriler arasinda, yapay zeka
teknolojilerinin betimleyicisi ve vekil degiskenleri olarak, patent basvurulari, arastirma ve
gelistirme faaliyetleri i¢in yapilan harcamalar, yiiksek teknolojili triin ihracati
bulunmaktadir. Analizlerde EViews11 ekonometrik paket programi kullanilmigtir.

Ekonometrik analiz caligmasinda bagimsiz degiskenler olarak yapay zeka
teknolojilerini temsilen iilkelerin bagvurduklari patent sayilar1 (AIPA), milli servetten Ar-
Ge’ye yapilan harcamalar (RDE) ve yiiksek teknolojili {iriin ihracati (HTE) degiskenleri
vekil (Proxy) degiskenler olarak kullanilirken; bagimli degiskenler olarak ise istihdamdaki
artis (EG) ve verimlilik 6lgtitii olarak kisi basma diisen milli gelir (GDP) kullanilmistir
(Tablo 1). Tim degiskenlere ait veriler Diinya Bankasi’ndan derlenmistir (Worldbank,
2024).

Tablo: 1
Kullamlan Veri ve Degiskenler
Degisken Tanim Birim
o o EG istihdamdaki artig %
Bagimh Degiskenler GDP Kisi bagina diisen milli gelir Dolar
AIPA Patent Bagvuru sayist Adet
Bagimsiz Degiskenler RDE Milli gelirden Ar-Ge’ye yapilan harcamalarin pay: %
HTE Yiiksek teknolojili iiriin ihracati Dolar
EGi = Bo + B1AIPA; + BoRDEy + €3¢ (6)
GDPy = Bo + B1AIPA; + B2RDE; + BsHTE;, + €4 (M

Yapay zeka teknolojilerinin istihdam ve verimlilik iizerindeki etkisinin 6l¢iildiigi bu
caligmada Esitlik 6’da Ar-Ge harcamalarinin, patent bagvurularimin istihdamda meydana
getirdigi degisiklik ol¢iilmeye galistlmistir.

298



Tekin-Balci, A. & O. Demirel (2025), “Yiikselen Yapay Zeka Devrimi:
istihdam ve Verimlilik Uzerine Etkisi”, Sosyoekonomi, 33(63), 291-314.

Esitlik 7°de ise Ar-Ge harcamalarinin, patent bagvurularinin, yiiksek teknolojili iiriin

ihracatinin gayri safi yurt i¢i hasilada meydana getirdigi degisiklik 6l¢lilmeye ¢aligilmustir.

EGit: t zamaninda i tilkesi igin istihdam artis1

GDPit: t zamaninda i {ilkesi i¢in kisi bagma diisen milli gelir

AIPA;: t zamaninda i iilkesinin patent bagvuru sayisi

RDE;: t zamaninda i iilkesinde GSYIH’dan Ar-Ge’ye yapilan harcamalarm pay1
HTEi: t zamaninda i iilkesinde yiiksek teknolojili iiriin ihracati

&it: hata terimi, seklindedir.

3.3. Model Tahmin Sonuglar:
3.3.1. Esitlik 1 icin Ampirik Sonuclar

Panel veri analizlerinde ilk olarak yatay kesit bagimliligi kontrol edilmelidir. Bu

baglamda o6ncelikle yatay kesit bagimlihgi Breusch-Pegan ve Peseran CD testleri ile
Ol¢lilmiis ve olasilik degerlerinin 0,05’ten biiyiik ve istatistiksel olarak anlamli olduklari
dolayistyla Ho hipotezinin kabul edilmesi gerektigi tespit edilmistir (bkz. Tablo 2).

Tablo: 2
Yatay Kesit Bagimhihig: Testi (Model 1)

Yatay Kesit Bagimlilig: Testi (Cross-Section Dependence Test ) CD Testi
Periyod: 20 y1l

Yatay Kesit: 10 Ulke

Toplam Gozlem Sayist: 200

Testler istatistik Degerleri Olasihk
Breusch-Pagan LM 18,61509 0,9998
Pesaran scaled LM -2,781214 0,0054
Pesaran CD 0,808801 0,4186

Ho: Yatay kesit bagimliligi yok. Hi: Yatay kesit bagimlihig: var.

Yatay Kesit bagimliliginin olmadiginin tespitini takiben serilerde birim kok olup

olmadig: grafikler ve testler yardimu ile test edilmistir. Serilere ait grafikler incelendiginde
serilerin trend igerdikleri goriilmektedir (Sekil 1, 2 ve 3). Duragan olmayan, trend iceren
serilerle yapilan olgiimlerde, iktisadi yorumlar gegersiz olacagindan ve yanlis regresyon
sonucuna yol agacagidan dolay, serilerin duragan olmadiklari tespit edildikten sonra, birim
kok testleri yardimiyla serilerin kaginci diizeyde duragan olduklarina bakilnmug ve seriler
duraganlastirilmistir.
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Sekil: 1
EG Degiskeni i¢in 2002-2021 Dénemi

EG

T T T T T T S T T N T- ST B S S T - - S N

Sekil: 2
AIPA Degiskeni i¢cin 2002-2021 Dénemi

AIPA

Sekil: 3
RDE Degiskeni i¢in 2002-2021 Donemi

RDE

- 1,
AN

Birim kok analizi sonuglarina gore serilerin hepsi temel diizeyde kok igermektedir ve
yine hepsi birinci farklart alindiginda duraganlagsmaktadir. Analizde birim kok alinirken
Schwarz Bilgi Kriteri kullanilmisg olup, serilerin hangi diizeyde duraganlastiklar1 tespit
edilmigtir ve trendsiz model kullanilmigtir. EG, AIPA ve RDE degiskenlerinin her biri
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birinci farklar1 alindiginda duraganlastigi icin seriler arasinda esbiitiinlesme iliskisinin
varligma bir 6n kosul olusturmaktadir (Tablo 3).

Tablo: 3
Birim Kok Testi Sonuglari

Birim Kok Testleri
LLC-B | IPS I ADF I PP [ Breitung | Hadri
Degiskenler tistatistikleri

Diizey 0,79061 2,72386 11,9400 13,3146 2,19594 4,76310

. (0,7854) (0,9968) (0,9181) (0,8635) (0,9860) (0,000)*
1 Fark -8,3401 -8,10802 119,057 150,592 -1,76834 4,20781
‘ (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)*

Dizey 0,75743 1,50480 18,073 20,3860 2,41910 6,37680
AIPA (0,2244) (0,9338) (0,5863) (0,4340) (0,9922) (0,0000)*
1 Fark -9,92264 -7,67359 127,224 127,896 5,27238 3,02323
‘ (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)*

Diizey 0,14215 0,52716 22,2510 17,2536 -0,52622 5,83312
RDE (0,5565) (0,7010) (0,3270) (0,6365) (0,2994) (0,0000)*
1 Fark -10,7418 -8,21637 147,076 153,762 -3,00425 5,18702
: (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)*

*, %% ve *** sirasiyla %1, %5 ve %10 diizeyinde anlamliligr ifade etmektedir.

Serilerin duragan olup olmadiklari, Levin, Lin ve Chu (LLC-B), Im, Pesaran ve Shin
(IPS), Augmented Dickey-Fuller (ADF), Phillips-Perron (PP), Breitung ve Hadri birim kok
testleri ile kontrol edilmistir. Teste bir biitiin olarak bakildiginda biitiin degiskenlerin diizey
degerlerinde birim kok igerdikleri ve birinci farki alindiginda duraganlastiklari
goriilmektedir. Tablo 3’te goriildiigii gibi EG, AIPA ve RDE degiskenleri diizey
degerlerinde, Ho hipotezi kabul edilmektedir yani birim kok igeriyor sonucuna
ulagilmaktadir. Birinci farklar1 alindiginda ise degiskenlerin Ho hipotezini reddedilir. Birim
kok yoktur sonucuna ulagilir.

3.3.1.1. Johansen Esbiitiinlesme (Koentegrasyon) Testi

Birim kok testini takiben birinci farklari alinarak duraganlastirilan degiskenler
arasinda esbiitiinlesme iliskisinin olup olmadiginin belirlenmesi amaciyla 6zdeger ve
Ozvektorlere dayanarak Johansen Esbiitiinlesme (Koentegrasyon) testi uygulanmustir (bkz.
Tablo 4).

Tablo: 4
Johansen Esbiitiinlesme (Koentegrasyon) Testi Sonuglar:
Ho Hipotezi Trace istatistigi %5 Kritik Degeri Max-Eigen istatistigi %5 Kritik Degeri Olasihk
r=0 188,5657 35,19275 86,25357 22,29962 0,0000
<l 102,3122 20,26184 68,63334 15,89210 0,0000
<2 33,67882 9,164546 33,67882 9,164546 0,0000

Johansen Egbiitiinlesme testi sonucunda Trace ve Max-Eigen istatistik degerleri
kritik degerlerden biiyiik ve olasilik degeri 0,05’ten kiigiik oldugu i¢in “Ho: degiskenler
arasinda egbiitiinlesme yoktur” hipotezi reddedilir. Dolayisiyla degiskenler arasinda
esbiitiinlesme iliskisinin oldugu ve degiskenlerin uzun dénemde birlikte hareket ettigi
sonucuna ulagilmistir. Esbiitiinlesik degiskenlerde, uzun déneme yayilan bir denge esitligi
ve zaman igerisinde serilerin birlikte hareket ettigi ve aralarindaki farkin duragan oldugu
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sOylenebilir. EG, AIPA ve RDE degiskenleri uzun donemde birlikte hareket etmektedir ve
birbirlerini etkilemektedir.

3.3.1.2. Var Modeli

Birbirleriyle karsilikli iligki igerisinde olduklar1 disiiniilen degiskenlerin
etkilesimlerini ortaya koymak i¢in Vektor Otoregresif (VAR) modeli kullanilmig ve elde
edilen sonuglar Tablo 5’te sunulmustur.

Tablo: 5
VAR Modeli Testi Sonuglari

Modeller

FARKEG = C(1)*FARKEG(-1) + C(2)*FARKAIPA(-1) + C(3)FARKRDE(-1) + C(4)

FARKAIPA = C(5)*FARKEG(-1) + C(6)*FARKAIPA(-1) + C(7)FARKRDE(-1) + C(8)

FARKRDE = C(9)*FARKEG(-1) + C(10)*FARKAIPA(-1) + C(11)FARKRDE(-1) + C(12

Katsay1 Standart Hata t-istatistigi Olasihk

C(1) -0,114309 0,078441 -1,457260 0,1456
C(2) 3,80E-07 2,37E-06 0,160545 0,8725
C(3) 0,025177 0,110400 0,228053 0,8197
C(4) -0,041556 0,013551 -3,066688 0,0023
C(5) 882,2805 2315,748 0,380992 0,7034
C(6) 0,348161 0,069846 4,984688 0,0000
C(7) -3728,147 3259,265 -1,143861 0,2532
C(8) -195,8961 400.0474 -0,489682 0,6246
C(9) 0,014407 0,054279 0,265416 0,7908
C(10) 1,50E-06 1,64E-06 0,913303 0,3615
C(11) 0,068558 0,076395 0,897414 0,3699
C(12) 0,016697 0,009377 1,780663 0,0755

Degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya koymak icin gerceklestirilen VAR modeli test
sonuglarma gore, oncelikle degiskenlerin duragan olmalarina dikkat edilmis olup, ti¢ farklh
denklemde degiskenler arasinda meydana gelen iligki gosterilmektedir. Bagimli degiskeni
temsil eden degiskenler her {i¢ denklemde de degistirilmistir. Birinci denklemde bagimh
degiskeni EG, ikinci denklemde AIPA, tigiincii denklemde RDE olusturmaktadir. Bagimli
degiskenin degismesine bagli olarak bagimsiz degiskenlerin katsayilari, standart hatalari, t-
istatistigi ve olasilik degerlerinde meydana gelen degisim Tablo 5’te verilmektedir.
Birbirleriyle karsilikli iliski igerisinde bulunan EG, AIPA ve RDE degiskenlerinin
etkilesimlerini ortaya koymak ig¢in kurulan VAR modelinde etki tepki analizi yukarida
verilen rakamlar yardimiyla tespit edilmektedir.

3.3.1.3. Vektor Hata Diizeltme Modeli

Esbiitiinlesme testinde seriler arasindaki uzun dénemli iligki tespit edildikten sonra
nedenselligin yoniinii belirleyebilmek i¢in Vektér Hata Diizeltme Modeli (Vector Error
Correction Model - VECM) kullanilmigtir (Granger, 1969: 424-438).

Degiskenler arasinda tespit edilen uzun dénemli iliskinin denge diizeye yaklagma
hizin1 belirlemek i¢in hata diizeltme modeli kullanilmaktadir. Keza, VECM kisa dénemde
bagimsiz degiskenlerden dolay1 olusan soklarin ne kadar stirede dengeye gelecegini gosterir.
Hata diizeltme modelinin sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir. Tahmin sonuglar1 dikkate
alindiginda patent bagvuru sayist (AIPA) degiskeninin istihdam artisi (EG) tizerindeki
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etkisinin pozitif fakat istatistiksel olarak anlamsiz oldugu; Ar-Ge’nin GSYIH igindeki
paymin (RDE) etkisinin ise pozitif ve anlamli oldugu tespit edilmistir.

Tablo: 6
Vektor Hata Diizeltme Modeli Testi Sonuclar:
Katsay1 Standart Hata T-istatistigi
FARKEG 1,000000
FARKAIPA 6,99E-07 2,7E-06 0,25963
FARKRDE 0,649952 0,13885 4,68105
C 0,028860

Vektor hata diizeltme modeli degiskenler arasinda, uzun doénemli iligski varsa
kullanilmakta ve uzun dénemdeki iligskiden (dengeden) sapmay1 géstermektedir. Duraganlik
testlerinin uygulanmasi uzun dénem dengesinde kayiplari olusturmaktadir. Hata diizeltme

modeliyle bu dengesizlikler ortadan kaldirilmaya calistlir.

Tablo: 7
Vektor Hata Diizeltme Modeli Sonuglari
D(FARKEG) D(FARKAIPA) D(FARKRDE)
-0,955807 -1971,006 -0,346096
Katsay1 (0,11051) (3471,88) (0,08732)
[-8,64892] [-0,56771] [-3,96354]
-0,071664 1462,714 0,210474
D(FARKEG(-1)) (0,07756) (2436,77) (0,06129)
[0,92394] [0,60027] [3.43427]
-4,13E-07 -0,414448 2,32E-06
D(FARKAIPA(-1)) (2,2E-06) (0,06939) (1,7E-06)
[-0,18685] [-5,972471] [1,329001]
0,392242 -1272,987 -0,337786
D(FARKRDE(-1)) (0,09563) (3004,47) (0,07556)
[4,10149] [-0,42370] [-4,47017)
-0,000458 -212,4097 0,004323
c (0,01393) (437,484) (0,01100)
[-0,03291] [-0,48553] [0,39288]

Tablo 7’de ag¢ik parantezli rakamlar standart hatalari, kapali parantezli rakamlar t-
istatistigi degerlerini ve parantezsiz rakamlar katsayilar1 gostermektedir. Eger Ki t-istatistigi
degeri, tablo degerinden (1,96) biiyiikse, katsayilarin anlamli oldugu séylenir. Normal sartlar
altinda hata diizeltme katsayisinin, O ile -1 arasinda olmas1 beklenir. Katsay1, kisa donemdeki
dalgalanmalarin uzun dénem dengesine yakinsayacagi anlamima gelmektedir. Tabloda ilk
denklemdeki katsay1 -0,955807 hata diizeltme katsayisinin beklenen araliginda ve t-istatistik
degeri, 8,64892 vyani tablo degerinden biiyilk ve Kkatsayinin anlamlhi oldugunu
gostermektedir.

3.3.1.4. Granger Nedensellik Test Sonuglari

Granger nedensellik testinin olasilik degerleri, degiskenler arasinda nedensellik yok
sonucunu gostermektedir (Tablo 8). Burada Ho hipotezi, ok isaretleri olan yone dogru
nedensellik iliskisini gostermektedir. Hipotezler, “Ho: Nedeni degildir”, ve “Hi: Nedenidir”
seklinde kurulur. Ho hipotezine gore nedensellik yoktur sonucuna ulagilir.
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Granger nedensellik testinde, degigkenlerin birinci farklari alinarak islem yapildigi
i¢in, uzun donemli bilgi kayiplarina yol agmaktadir ve bu test yapisal kirilmalar1 dikkate
almamaktadir. Diger taraftan bu testte hata terimlerindeki pozitif ve negatif soklar bir
sayilmaktadir. Ancak; ekonomideki karar birimlerinin pozitif ve negatif olaylara verdigi
tepkiler birbirinden farklidir. Bu eksiklikler literatiire yeni nedensellik testlerini
kazandirmigtir. Analizde nedensellik testini yeniden olgmek i¢in Toda-Yamamoto
nedensellik testi ile 6l¢iim yapilmustir.

Tablo: 8
Granger Nedensellik Test Sonuglari

F istatistigi Olasihk
FARKAIPA — FARKEG 0,01206 0,9880
FARKEG — FARKAIPA 0,04899 0,9522
FARKRDE — FARKEG 0,34116 0,7114
FARKEG — FARKRDE 0,55501 0,5751
FARKRDE — FARKAIPA 1,03992 0,3558
FARKAIPA — FARKRDE 0,38840 0,6788

3.3.1.5. Toda - Yamamoto Nedensellik Testi

Toda-Yamamoto nedensellik testi ile oOlgiim yapabilmek igin serileri
duraganlastirmaya gerek yoktur. Diizey degerlerinde O6l¢iim yapilabilmektedir. Toda-
Yamamoto nedensellik testi yapabilmek i¢in dncelikle k, (optimal gecikme uzunlugu degeri)
ve dmax degeri (serilerin kaginci farkta duraganlastigint belirleyen deger) belirlenmis olup
sonug olarak, 3 gecikmeli bir T-Y denklemi ¢6ziilmiistiir.

Tablo: 9
Toda - Yamamoto Nedensellik Testi Sonuglar:

Bag Degiskenler Bagimh Degiskenl istatistik Olasihk
AIPA — EG 2,294433 0,3175881
RDE — EG 1,771204 0,4125078
EG — AIPA 0,818462 0,6643142
RDE - AIPA 2,690564 0,2605397
EG — RDE 5,584125 0,061298*
AIPA — RDE 0,792255 0,8513

Toda - Yamamoto testine gore ilgili donemde EG, AIPA ve RDE arasinda ¢ift yonlii
nedensellik iligkisi tespit edilememistir. Tablo 9°da olasilik degerleri sifir hipotezini kabul
etmektedir ve bagimsiz degiskenlerden bagimli degiskene dogru bir nedenselligin
olmadigini géstermektedir.

Kurulan modelin katsayilarinin hatali olup olmadigina bakmak i¢in AR Roots Graph
grafigi incelendiginde, verilen noktalarin ¢gemberin igerinde yer aldigi gorillmektedir. Bu
durum, kurulan modelin hatali olmadigin1 gostermektedir.

Birinci esitlige ait model bir biitin olarak degerlendirildiginde asagida modelin
regresyon analizi, degiskenlerin agiklama giicii ve kurulan modelin bir biitiin olarak anlaml
olup olmadigina dair bilgiler vermektedir.
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Tablo: 10
Regresyon Analizi Sonuglar:

Bag Degiskenler Katsayr Standart hata t-istatistigi Olasihk
C 4,936185 0,251796 19,60389 0,0000
AIPA -5,52E-06 5,30E-07 -10,40791 0,0000
RDE -0,312077 0,097390 -3,20439%4 0,0016
R? 0,443459 . S
Adjusted B2 0.437808 Akaike bilgi kriteri (AIC) 2,311179
Prob(F-istatistigi) 0,000000 Schwarz bilgi kriteri (SIC) 2,360654

Panel Least Squares (LS) yontemi kullanilarak 10 yatay Kesit ve 20 y1l periyod araligi
bulunan 200 gozlemden olusan modelin regresyon analizi sonucuna gore (Tablo 10), AIPA
ve RDE bagimsiz degiskenlerinin olasilik degerleri, anlamli birer bagimsiz degiskeni ifade
etmektedir. Yani kurulan modeldeki bagimsiz degiskenler anlamlidir ve bagimli degiskeni
aciklamaktadir. Burada bagimsiz degiskenlerin (AIPA, RDE) bagimli degiskeni (EG)
aciklama giicii (R?) %44 olarak bulunmustur. Bagimsiz degiskenlerin istatistik degeri de
modelin bir biitiin olarak anlamli oldugunu gostermektedir. Regresyon analizinde, normallik
varsayiminin saglanip saglanmadigini kontrol etmek i¢in normallik test sonuglarina bakilir.
Regresyonun 6n sartlarindan olan normallik testi sonuglari asagida verilmektedir.

Grafik: 1
Histogram-Normallik Testi
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Grafik 1’de histogram grafigi normallik dagilimi gostermemekte ve olasilik
degerinin 0,05’ten kiigiik oldugu goriilmektedir. Bu durum normal dagilimm olmadigina
isaret etmektedir. O yiizden analizde serilerin doniistiiriilmesi gibi alternatif yontemler
kullanmilmustir. Seriler duraganlastirildiktan sonra analize gegilmistir. Model bir biitiin olarak
anlamlidir. Sonug¢ olarak kurulan modelde yapay zekd patent basvurusu ve Ar-Ge
harcamalari degiskenleri istihdam artisin1 %44 oraninda agiklamaktadir. Burada degiskenler
arasinda esbiitiinlesme iliskisi tespit edilmistir. Uzun donemde degiskenlerin birlikte hareket
ettigi goriilmektedir. Kurulan model bir biitiin olarak anlamlidir. Uzun zaman araliginda veri
kisitinin bulunmasi, istihdanu etkileyen patent bagvurular: ve Ar-Ge harcamalari haricinde
pek ¢ok degiskenin bulunmasi ve modeldeki degiskenlerin uzun dénemde birlikte hareket
etmeleri gibi sebeplerden dolayr modelin agiklama giicii %44’le kisith kalmustir.
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3.3.2. Esitlik 2 icin Ampirik Sonuclar

Esitlik 2 icin kurulan 2. denklem modelinde, bagimli degiskeni GSYIH (GDP),
bagimsiz degiskeni yapay zekd patent bagvurusu (AIPA), Ar-Ge harcamalar1 (RDE) ve
yiksek teknolojili {iriin ihracatt (HTE) olusturmaktadir. Burada 2007 ve 2021 yillari
arasindaki veri seti kullanilmis olup (10 ilke ve 15 yili igeren) veri seti 150 gozlemden
olugmaktadir. Yapay zekd uygulamalarnin, verimlilige olan etkisini 6lgmek amaciyla
bagimsiz degiskenler olarak patent bagvurusu, Ar-Ge harcamalari ve yiiksek teknolojili tiriin
ihracat1 ve verimlilik gostergesi olarak GSYIH segilerek model kurulmustur.

Tablo: 11
Yatay Kesit Bagimlihig Testi

Yatay Kesit Bagimlilig: Testi (Cross-Section Dependence Test ) CD Testi
Periyod: 15 yil

Yatay Kesit: 10 Ulke

Toplam Gozlem Sayist: 150

Testler istatistik Degerleri Olasihk
Breusch-Pagan LM 14,36403 1,0000
Pesaran scaled LM -3,229315 0,0012
Pesaran CD 0,305294 0,7601

Ho: Yatay kesit bagimiiligr yok. Hi: Yatay kesit bagimliligi var.

Bu model i¢in de ilk olarak Breusch-Pegan ve Peseran CD testleri ile yatay kesit
bagimliligi kontrol edilmistir. Olasilik degerlerinin 0,05’ten biiyiik ve istatistiksel olarak
anlamli, olmalar1 dolaysiyla Ho hipotezi kabul edilmistir (Tablo 11).

Yatay Kesit bagimliliginin olmadiginin tespitini takiben serilerde birim kok olup
olmadig: grafikler ve testler yardimi ile test edilmistir. Serilere ait grafikler incelendiginde
serilerin trend icerdikleri goriilmektedir (Sekil 4, 5, 6 ve 7).

Sekil: 4
GDP Degiskeni icin 2007-2021 Dénemi

Gop
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Sekil: 5
AIPA Degiskeni icin 2007-2021 Dénemi
AlPa

Sekil: 6
RDE Degiskeni i¢in 2007-2021 Dénemi
RDE
40
11
23
24
20
12
Sekil: 7
HTE Degiskeni i¢in 2007-2021 Dénemi
HTE
%0

Levin, Lin ve Chu, Breitung, Im, Pesaran ve Shin, ADF ve PP ve Hadri birim kok
analizi sonuglarina gére HTE harig serilerin tamamu diizeyde kok igermektedir ve GDP i¢in
Breitung test sonucu harig hepsi birinci farklar1 alindiginda duraganlagsmaktadir (Tablo 12).
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Duragan olmayan seriler yanlis regresyon sonucuna Yol ag¢tigi icin seriler
duraganlagtiriimastir.

Tablo: 12
Birim Kok Testi Sonuclar:
Birim Kok Testleri
LLC-B ] IPS I ADF I PP [ Breitung | Hadri
Degiskenler tistatistikleri
Diizey 5,08250 7,18166 0,69194 0,34720 2,45617 7,27169
GDP (1,0000) (1,0000) (1,0000) (1,0000) (0,9930) (0,0000)*
1 Fark -10,3364 -7,29363 81,0473 120,307 0,31364 24,1425
(0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,6231) (0,0000)*
Diizey -0,75743 1,50480 18,073 20,3860 2,41910 6,37680
AIPA (0,2244) (0,9338) (0,5863) (0,4340) (0,9922) (0,0000)*
1 Fark -9,92264 -7,67359 127,224 127,896 5,27238 3,02323
(0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)*
Diizey 0,14215 0,52716 22,2510 17,2536 -0,52622 5,83312
RDE (0,5565) (0,7010) (0,3270) (0,6365) (0,2994) (0,0000)*
1 Fark -10,7418 -8,21637 147,076 153,762 -3,00425 5,18702
: (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)*
Diizey -4,31356 2,1918 34,2059 34,9438 2,01114 6,21059
HTE (0,0000)* (0,0142)** (0,0248)** (0,0204)** (0,9778) (0,0000)*
1 Fark -10,4306 -7,32682 82,2178 118,894 -5,74903 4,79256
: (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)* (0,0000)*

*, %% ve *** sirasiyla %1, %5 ve %10 diizeyinde anlamliligi ifade etmektedir.

3.3.2.1. Kao ve Pedroni Esbiitiinlesme Testleri

Diizeyde duragan bulunmayan serilerin uzun dénemde birlikte hareket edip
etmedikleri Kao ve Pedroni egbiitiinlesme testleri ile tespit edilmistir.

Tablo: 13
Kao Esbiitiinlesme Testi
[ [ t-istatistigi I Olasilik Degeri |
| Kao Esbiitiinlesme Testi | -5,671480 | 0,0000 |
Ho: esbiitiinl yok. Hi: egbiitiinl var.
Tablo: 14

Pedroni Esbiitiinlesme Testi Sonuclar:

Model: GDPit = fo +B1 AIPAit +2 RDEi + B3 HTEit + &it
Grup ici
t istatistigi Olasihik Agirlastirilmis t-istatistigi Olasihik
Panel V istatistigi -0,957100 0,8307 -1,495121 0,9326
Panel rho istatistigi -0,460791 0,3225 -1,167721 0,1215
Panel PP istatistigi -2,839569* 0,0023 -5,469055* 0,0000
Panel ADF istatistigi -2,959185* 0,0015 -5,445142* 0,0000
Gruplar Arasi

t istatistigi Olasihk
Panel rho istatistigi 0,267555 0,6055
Panel PP istatistigi -5,776453* 0,0000
Panel ADF istatistigi -5,542072* 0,0000

*, %5 diizeyinde anlamlilig: ifade etmektedir.

Kao esbiitiinlesme testi olasilik degerine gore (Tablo 13) Ho hipotezi reddedilir.
Pedroni egbiitiinlesme testi sonuglar1 incelendiginde ise, panel v ve rho istatistikleri
istatistiksel olarak anlamli olmamasina ragmen ¢ogunluga gére karar verileceginden dolay1
Ho hipotezi reddedilir. Her 2 esbiitiinlesme testi sonucunda da degiskenler arasinda
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esbiitiinlesme oldugu ve uzun déonemde GDP, yapay zeka patent bagvurular1 ve Ar-Ge
harcamalari serilerinin birlikte hareket ettigi tespit edilmistir.

3.3.2.2. Vektor Hata Diizeltme Modeli

Hata diizeltme modelinin sonuglar1 Tablo 15°te verilmistir. Tahmin sonuglar1 dikkate
alindiginda patent bagvuru sayis1 (AIPA) degiskeninin kisi basina diisen milli gelir (GDP)
iizerindeki etkisinin pozitif fakat istatistiksel olarak anlamsiz oldugu; Ar-Ge’nin GSYIH
icindeki paymin (RDE) etkisinin negatif fakat istatistiksel olarak anlamsiz oldugu; yiiksek
teknolojili Girlin ihracati (HTE) degiskeninin etkisinin ise pozitif ve anlamli oldugu tespit
edilmistir.

Tablo: 15
Vektor Hata Diizeltme Modeli Testi Sonuclar:
Katsay: Standart Hata T-istatistigi
FARKGDP 1,000000
FARKAIPA 0,237402 0,18794 1,26314
FARKRDE -362,1670 7803,93 -0,04641
FARKHTE 1887,702 937,172 2,01425
C -694,8889

3.3.2.3. Granger Nedensellik Test Sonuglar:

Granger nedensellik testinin olasilik degerleri, degiskenler arasinda nedenselligin
olmadig1 sonucunu vermektedir (Tablo 16). Burada Ho hipotezi, ok isaretleri olan yone
dogru nedensellik iliskisini gostermektedir. Hipotezler, “Ho: Nedeni degildir”, ve “Hai:
Nedenidir” seklinde kurulur.

GDP degiskeninden RDE degiskenine dogru %1 diizeyinde; AIPA degiskeninden
RDE degiskenine dogru %10 diizeyinde anlamli iligki tespit edilmistir. Buna gore sadece
GDP’den ve AIPA’dan RDE’ye dogru bir nedensellikten soz edilebilir.

Tablo: 16
Granger Nedensellik Test Sonuglar:

F istatistigi Olasihk
FARKAIPA — FARKGDP 2,955905 0,9371
FARKRDE — FARKGDP 6,813559 0,5569
FARKHTE — FARKGDP 3,729011 0,8807
FARKGDP — FARKAIPA 7,030023 0,5334
FARKRDE — FARKAIPA 2,666949 0,9535
FARKHTE — FARKAIPA 4,975119 0,7602
FARKGDP —» FARKRDE 27,63551 0,0005*
FARKAIPA — FARKRDE 14,44303 0,0709**
FARKHTE —» FARKRDE 7,633570 0,4701
FARKGDP — FARKHTE 10,49739 0,2318
FARKAIPA — FARKHTE 11,60698 0,1696
FARKRDE — FARKHTE 4,945996 0,7633

*ve **, sirasiyla %1 ve %10 diizeyinde anlamlilig: ifade etmektedir.
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3.3.2.4. Toda - Yamamoto Nedensellik Testi

Ekonomideki karar birimlerinin pozitif ve negatif olaylara verdigi tepkileri
birbirinden ayirabilen ve 6l¢iim yapabilmek i¢in serileri duraganlastirmaya gerek duymayan
Toda-Yamamoto nedensellik testi i¢in k ve dmax degeri belirlenmis olup sonug olarak, 3

gecikmeli bir T-Y denklemi ¢oziilmiistiir.

Tablo: 17
Toda - Yamamoto Nedensellik Testi Sonuglar:

B Degiskenler Bagimh Degiskenler istatistik Olasihk
AIPA - GDP 4,479053 0,106509
RDE - GDP 3,604193 0,604953
HTE - GDP 2,726316 0,255851
GDP - AIPA 4,732205 0,093855
RDE - AIPA 2,700606 0,259240
HTE - AIPA 8,640924 0,0132998**
GDP - RDE 17,92097 0,0001284*
AIPA - RDE 6,980315 0,0305008**
HTE - RDE 3,237271 0,198195
GDP - HTE 14,23679 0,000810*
AIPA - HTE 1,208168 0,5466207
RDE - HTE 7,938908 0,0188923**

*, % ve *** qirasiyla %1, %5 ve %10 diizeyinde anlamlihig: ifade etmektedir.
Sekil: 8

Toda - Yamamoto Nedensellik Testi Sonucuna Gére Yon iliskisi

RDE

Granger nedensellik test analizinin belirli kisitlar1 icermesinden dolayr Toda-
Yamamoto nedensellik testi ile degiskenler arasindaki nedensellige bakildiginda, aralarinda

bulunan nedensellik iliskisi ve bu nedenselliklerin yonii gosterilmistir (bkz. Sekil 8).

Tablo: 18
Regresyon Analizi Sonuglari

B Degiskenler Katsayi Standart hata t-istatistigi Olasihk
[} 14505,64 5392,399 2,690016 0,0080
AIPA -0,014955 0,008502 -1,759041 0,0807
RDE 4898,662 1682,136 2,912168 0,0042
HTE 1083,351 84,34097 12,84489 0,0000
R? 0,545431 . .
Adjusted B2 0.536090 Akaike bilgi kriteri (AIC) 21,33397
Prob(F-istatistii) 0,000000 Schwarz bilgi Kriteri (SIC) 21,41425
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Ikinci esitlige ait model bir biitin olarak degerlendirildiginde Tablo 18’deki
regresyon analizi, degiskenlerin agiklama giiciine ve kurulan modelin bir biitin olarak
anlamli olup olmadigma dair bilgiler vermektedir.

Regresyon analizinde Panel Least Squares (LS) yontemi kullanilarak 10 yatay kesit
ve 15 yillik veri araligi bulunan 150 gozlem kullanilmistir. Analiz sonuglarina gére AIPA,
RDE ve HTE bagimsiz degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli etkilerinin oldugu tespit
edilmigtir. Modeldeki bagimsiz degiskenler, bagimli degiskendeki degisimin %355’ini
(diizeltilmis R? degerine gore ise %54) agiklamaktadir. Regresyon analizi igin normallik test
sonuglar1 ise asagida verilmistir.

Grafik: 2
Histogram-Normallik Testi (Model 2)
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Esitlik 1 i¢in yapilan normallik dagilimi grafiginde oldugu gibi, Grafik 2°de de
normallik varsayiminin saglanmadigi, olasilik degerinin 0,05’ten kiicik oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla analizde serilerin doniistiiriilmesi gibi alternatif yontemler
kullanilmustir. Seriler duraganlastirildiktan sonra analize gecilmistir. Model bir biitiin olarak
anlamlidir. Sonug olarak kurulan modelde AIPA, RDE ve HTE degiskenleri GDP’yi %55
oraninda agiklamaktadir. Burada degiskenler arasinda esbiitiinlesme iliskisi tespit edilmistir.
Uzun dénemde degiskenlerin birlikte hareket ettigi goriilmektedir. Kurulan model bir biitiin
olarak anlamlidir. Uzun zaman araliginda veri kisitinin bulunmasi, GDP’yi etkileyen AIPA,
RDE ve HTE degiskenleri haricinde pek c¢ok degiskenin bulunmasi ve modeldeki
degiskenlerin uzun donemde birlikte hareket etmeleri gibi sebeplerden dolayr modelin
aciklama giicii %55°1e kisith kalmigtir.

4. Sonug ve Degerlendirme

Caligmada yapay zeka teknolojilerinin ekonomide istihdam ve verimlilik {izerine
etkileri arastirllmaya calisilmigtir. Yapay zekd teknolojilerini temsil etmek amaciyla
aragtirma ve gelistirme harcamalari, patent bagvuru sayilar1 ve yiiksek teknolojili iiriin
ihracati verileri kullanilmig olup; istihdam gostergesi olarak istihdamdaki yiizdelik artig1 ve
verimliligi temsil etmek amaciyla kisi bagma diisen milli gelir kullanilmigtir. Caligmada
yapay zeka teknolojisini en ¢ok kullanan 10 iilkenin (Singapur, ingiltere, Almanya, ABD,
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Finlandiya, Isveg, Kanada, Fransa, Danimarka, Japonya) 2002 ile 2021 yillar arasindaki
verileri kullanilmigtir.

Panel veri analizi sonuglarina gére, iki farkli model olusturulmustur. ilk modelde Ar-
Ge harcamalari, patent bagvurulari ve istihdam arasinda uzun dénemli bir iligkinin varligi
tespit edilememistir. ikinci modelde ise Ar-Ge harcamalari, patent bagvurulari, yiiksek
teknolojili tiriin ihracatt ve verimlilik arasinda uzun dénemli bir iligkinin varligi tespit
edilmistir. Diger taraftan bu iliskide nedenselligin yoniiniin tespiti i¢in Toda-Yamamoto
nedensellik testi kullanilmistir. Bu teste gore HTE’den AIPA’ya ve GDP’den HTE’ye,
RDE’den HTE’ye, AIPA’dan RDE’ye ve GDP’den RDE’ye dogru bir nedensellik iligkisi
bulunmugtur. Yani bir iilkenin sinirlart igerisinde iiretilen katma deger (GDP), yiiksek
teknolojili tiriin  ihracatin1  etkilemekte; yiiksek teknolojili triin ihracati da patent
bagvurularini, Ar-Ge harcamalar yiiksek teknolojili iiriin ihracatin1 etkilemektedir. Patent
basvurular1 Ar-Ge harcamalarini etkilerken, GSYTH’da Ar-Ge harcamalarini etkilemektedir.
Diger bir degisle etkileyen degiskenler etkilenen degiskenlerin nedenidir. Analizde iki yonlii
pozitif bir iliskinin varlig: tespit edilmistir.

Sonuglar literatiir kapsaminda degerlendirildiginde, kurulan birinci modelde, EG,
AIPA ve RDE degiskenleri arasinda uzun donemli bir iliskinin varhig: tespit edilmistir.
Istihdam ve yapay zekay: temsil eden degiskenler arasindaki bu uzun dénemli iliskinin yonii
tespit edilememekle birlikte; kurulan ikinci modelde verimlilik ve yapay zeka teknolojileri
arasinda ¢ok yonlii bir nedensellik iligkisi tespit edilmistir. Literatiirde, istihdam ile
teknolojik gelismeler ve yapay zeka teknolojilerinin arasindaki iliskiyi tespit eden ¢ok sayida
caligma mevcuttur. (Cebesoy, 2022; Gu vd., 2022; Yilmaz, 2021; Aydin, 2021; Bulut &
Yenipazarli, 2020; Cheng vd., 2019; Graetz & Michaels, 2018; Acemoglu & Restrepo,
2017). Diger taraftan yeni teknolojilerin verimlilige olan katkisina dair pek ¢ok ¢aligma
mevcuttur (Zhang vd., 2021; Aghion vd., 2019; Bandari, 2019). Dolayisiyla degiskenler
arasinda tespit edilen uzun dénemli iligki ve ikinci modelde bulunan ¢ok yonli nedensellik
iliskisi literatiirle uyumlu olmakla birlikte, yapay zeka teknolojilerini temsil eden proxy
degiskenlerin yetersizligi dolayisiyla istihdamda yol acacagi etkileri dogrudan olgmek
miimkiin olmamaktadir. Diger taraftan yapay zeka teknolojileri ile istihndam ve verimlilik
arasindaki iliskinin ayn1 c¢alismada verilmesi, yapilan diger calismalar gboz Oniinde
bulunduruldugunda ¢alismanin 6zgiinliigiine isaret etmektedir. Yapay zeka teknolojilerinin
verimlilik izerinde beklenen olumlu etkisiyle birlikte; istihdamda olusturabilecegi
daralmanin, yani bu paradoksun, incelendigi 6zgiin bir ¢aligmadir.

Ampirik sonuglar, literatiirle uyumlu olup yapay zeka teknolojileri ile istindam ve
verimlilik arasindaki pozitif yonlii iliski ampirik olarak ortaya konulmusgtur. Yapay zeka
teknolojilerini temsil eden verilerin yetersizligi ve g¢aligmada zaman serisinde belirli
kisitlamalarin olmas1 sebebiyle R? degerleri (%44 ve %55) daha diisiik olarak tespit
edilmistir. Bu alanda daha sonra yapilacak c¢alismalarda ilgili kisitlar g6z oOniinde
bulundurarak agiklayict degiskenlerin, gézlem sayilarinin ve dénem araliginin artirilmasi
calismalarin agiklayict giiciinii artiracaktir.
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Sonug olarak, yapay zeka teknolojilerini en ¢ok kullanan bu 10 iilkede patent bagvuru
sayilarinin, Ar-Ge harcamalarina yapilan miktarin ve yiiksek teknolojili iirlin ihracatinin
zaman igerisinde stirekli olarak artig gosterdigi goriilmektedir. Uluslararasi arenada ve yerel
ekonomilerde rekabet giictiniin elde tutulabilmesi i¢in yeni teknolojilere ihtiyag
duyulmaktadir. Yapay zeka teknolojileri uygulamalarmin her sektérde desteklenmesi
gerekmektedir. Uretimde verimliligin artmasi, ulusal ve uluslararas: alanda ekonomik giiciin
elde edilebilmesi, ¢agin teknolojilerine ayak uydurabilmekle miimkiin olmaktadir. Yapay
zeka teknolojileri isgiicii piyasalarinda 6nemli degisikliklere sebep olabilecegi i¢in isgiiciine
yeni katilacak olanlarin zamanla kaybolan meslekler hakkinda ve ortaya ¢ikacak yeni
meslekler hakkinda bilgilendirilmesi 6nem arz etmektedir. Politika yapicilarin bu
degisimleri yakindan takip etmesi ve istihdamda yasanabilecek radikal degisikleri g6z
ontinde bulundurarak yapay zeka teknolojilerinde uzmanlasabilecek sektorlerin artirilmasi
ve bu alanlarda istihdam edilebilecek yetkin kisilerin yetistirilebilmesi i¢in tiniversitelerde
yapay zeka teknolojileri bolimlerinin agilmasi gerekmektedir. Makinelerin istihdami
daraltmasinin ardindan kisilerin kendilerini gelistirmeleri ve makineler tarafindan ikame
edilemeyecek becerilere sahip olmalar1 gerekmektedir.
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