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OZET

SAYMA VERILERININ MODELLENMESI VE BiR UYGULAMA
Afet SOZEN OZDEN

Yiiksek Lisans Tezi, Ekonometri Anabilim Dal1
Tez Danigsmani: Dr. Ogr. Uyesi Elvan HAYAT
2021, XIV + 65 sayfa

Ekonometrik ve istatistiksel analizlerde elde edilen verilerin yapisina uygun regresyon
modelinin belirlenmesi en 6nemli asamalardan biridir. Bagimli degiskenin sayima dayali elde
edildigi durumlarda giivenilir tahminler yapabilmek igin Sayma Verisi Regresyon
Modellerini kullanmak gerekmektedir. Sayima dayali veriler kesikli bir yapida oldugu igin
sayma veri regresyon modelleri kesikli dagilimlardan yararlanilarak gelistirilmektedir.

Bu tez calismasinda Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan 2019 yili Gelir ve
Yasam Kosullart Aragtirmasi (GYKA) mikro veri seti kullanilarak Tiirkiye’de bireylerin igsiz
kaldiklar1 ay sayisin1 etkileyen faktorlerin sayma veri modelleri ile incelenmesi
amaglanmistir. Calismada bagimli degisken bireylerin issiz kaldiklar1 ay sayisi olarak
belirlenmis bir sayma verisidir. Issiz kalan bireylerin igsiz kaldiklar1 siirenin uzamas1 hem
bireysel hem de toplumsal ve ekonomik yonden olumsuz durumlarin ortaya ¢ikmasina neden
olmaktadir. Bireylerin issiz kaldiklar siireyi etkileyen birgok faktdr bulunmaktadir ve bu
faktorlerin belirlenmesi bireylerin issiz kaldiklar stirenin kisaltilabilmesi agisindan 6nem arz
etmektedir. Tiirkiye’de bireylerin igsiz kaldiklar1 ay sayisin1 sayma veri regresyon modelleri
kullanarak ampirik olarak inceleyen ilk ¢alisma olmasinin yaninda igsiz kalinan siireyi
etkileyen faktorleri modellemesi agisindan da c¢aligmanin literatiire katki saglayacagi

diistiniilmektedir.

Calismanin analizinde kullanilan sayma verisi regresyon modelleri Poisson, Negatif
Binom, Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom ve Genellestirilmis Poisson regresyon
modelleridir. Her bir sayma verisi modeli i¢in degisken se¢iminde tiim olas1 alt kiime
yonetimi kullanilarak en uygun degiskenlerin medeni durum, egitim durumu, genel saglik
durumu ve kronik hastalik durumu degiskenleri oldugu belirlenmis ve bu degiskenler
kullanilarak sayma verisi regresyon modelleri uygulanmistir. Belirlenen bu model icin en
uygun tahmin yonteminin Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon Modeli oldugu

sonucuna ulagilmistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Poisson Regresyon Modeli, Sayma Verisi, Sifir Deger Agirlikli
Negatif Binom Regresyon Modeli.



ABSTRACT

COUNT DATA MODELLING AND AN APPLICATION
Afet SOZEN OZDEN

MSc Thesis at Econometrics
Supervisor: Assist. Prof. Elvan HAYAT
2021, XIV+ 65 pages

Determining the regression model suitable for the structure of the data obtained in
econometric and statistical analyzes is one of the most important steps. In cases where the
dependent variable is obtained based on counting, it is necessary to use Count Data
Regression Models in order to make reliable estimates. Since count-based data has a discrete

structure, counting data regression models are developed using discrete distributions.

In this thesis, it is aimed to examine the factors affecting the number of months that
individuals are unemployed in Turkey with count data models, using the 2019 Income and
Living Conditions Survey (ILCS) micro data set by the Turkish Statistical Institute
(TURKSTAT). The dependent variable in the study is a count data determined as the number
of months that individuals are unemployed. The prolongation of the unemployment period of
the unemployed leads to the emergence of negative situations in terms of both individual,
social and economic aspects. There are many factors that affect the time that individuals are
unemployed, and the determination of these factors is important in terms of shortening the

time that individuals are unemployed.

Count data regression models used in the analysis of the study are Poisson, Negative
Binomial, Zero Inflated Negative Binomial and Generalized Poisson regression models. In
the selection of variables for each count data model, using all possible subset regression
approach, it was determined that the most appropriate variables were marital status, education
status, general health status and chronic disease status, and count data regression models were
applied using these variables. It has been concluded that the most appropriate estimation
method for this determined model is the Zero Inflated Negative Binomial Regression Model.

KEY WORDS: Count Data, Poisson Regression Model, Zero Inflated Negative Binomial

Regression Model.
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GIRIS

Ekonometrik arastirmalarda yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda yer alan
regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degisken ya da degiskenler arasindaki
ortalama iliskinin matematiksel bir fonksiyonla incelenmesidir. Literatiirde bagimli degisken;
aciklanan, etkilenen, tepki, ongoriilen olarak da ifade edilmektedir. Bagimsiz degisken ise;
aciklayici, etkileyici, kontrol ve dngoren olarak ifade edilmektedir. Regresyon analizinin
amaci; bagimsiz degiskenlerin degerleri ile bagimli degiskenin ortalama degerini tahmin
ederek bagimsiz degisken ya da degiskenlerin bagimli degisken lizerinde bir etkisi olup
olmadigint incelemek ve bagimli degiskenin gelecekte alacagi degerle ilgili Ongodriide

bulunmaktir (Tar1, 2018: 15).

Bagimli degiskenin tiirline ve dagilimina gore kullanilmasi gereken regresyon
modelleri de farklilik gostermektedir. Bagimli degisken Y, siirekli oldugu durumda klasik en
kiigiik kareler (EKK) yontemi ile kategorik oldugunda genellestirilmis agirlikli en kiigiik
kareler yontemi ile iteratif ¢oziim yapan lojistik regresyon analizi ile modellenmektedir.
Bagimli degisken Y, kesikli yapida oldugu durumda ise sayma verisi regresyon modelleri ile

model tahmin edilmektedir.

Sayima dayali olarak elde edilen veri “sayma verisi” olarak ifade edilmektedir. Sayma
verisi regresyon modelleri, Genellestirilmis Dogrusal Modellere dayanmaktadir. Bu
kapsamda calismada, Genellestirilmis Dogrusal Modellerden olan Poisson ve Negatif Binom
Regresyon modelleri ele alinmistir. Bu modellere dayanan Sifir Deger Agirlikli Poisson
Regresyon, Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon ve Genellestirilmis Poisson

Regresyon modelleri incelenmistir.

Bu tez calismasinin birinci boliimiinde literatiir arastirmasina yer verilmistir. Literatiir
arastirmast iki kisma ayrilarak incelenmistir. ilk kisim Tiirkiye verileri kullanilarak yapilan
onceki caligmalari, ikinci kisim ise yabanci kaynaklardan elde edilen veriler kullanilarak

yapilan onceki ¢aligmalar1 kapsamaktadir.



Calismanin ikinci boliimiinde Genellestirilmis Dogrusal Modeller hakkinda bilgi
verilmistir. Bu bolimde, Genellestirilmis Dogrusal Modellerin bilesenleri, parametre tahmini,
iistel dagilim ailesi, tistel dagilim ailesindeki bazi dagilimlarin 6zellikleri ve veri tiiriine gore

Genellestirilmis Dogrusal Modeller konularina deginilmistir.

Ucgiincii boliimde Genellestirilmis Dogrusal Modeller igerisinde yer alan sayma verisi
regresyon modellerinin tanimi, 6zellikleri ve ¢esitlerine detayli olarak yer verilmektedir. Bu
modeller Poisson, Negatif Binom, Sifir Deger Agirlikli Poisson, Sifir Deger Agirlikli Negatif
Binom, Genellestirilmis Poisson ve Engel (Hurdle) regresyon modelleri olarak ele alinmstir.
Her bir model i¢in ortalama, varyans, olasilik yogunluk fonksiyonu, parametre tahmini ve bu
tahminde kullanilan yontemle ilgili bilgiler ayr1 ayri incelenmistir. Sayma verisi regresyon
modellerinin tahmininden sonra modelin genel olarak degerlendirmesini yapabilmek igin
kullanilmas: gereken hipotez testlerine yer verilmistir. Bu baglamda katsay1 tahminlerinin
anlamliligr i¢in kullanilmasi1 gereken testlere ve modelin uyum iyiliginin Sl¢lilmesi i¢in
kullanilmast gereken istatistiklere bu boliimde deginilmistir. Ayrica tahmin edilen birden
fazla sayma verisi regresyon modeli i¢cin hangi modelin veri setini en iyi agiklayan model
olduguna karar verirken kullanilmasi gereken model se¢im kriterlerine de yine bu bolim

igerisinde yer verilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde ise uygulama kismina yer verilmistir. Uygulamada
olusturulan modelde kullanilan degiskenler i¢in tanimlayici istatistikler verilmistir. Veri
setine uygun olan model belirlenerek, belirlenen modele ait tahmin sonuglar1 da bu bélim

igerisinde verilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde ise ¢aligsmayla ilgili genel bir degerlendirme yapilarak

ulasilan sonuglar ortaya konmustur.



1. BOLUM

1. LITERATUR OZETi
1.1. Tiirkiye Verileri Kullanilarak Yapilan Onceki Calismalar

Selim ve Ugdogruk (2003), ‘Sayma Veri Modelleri ile Cocuk Sayis1 Belitleyicileri:
Tiirkiye’deki Secilmis Iller I¢in Sosyoekonomik Analizler’ adli alismalarinda Poisson Quasi
Maksimum Olabilirlik tahmin yontemini kullanmislardir. Calismada bagimli degiskeni canli
dogan cocuk sayisi olarak belirlemislerdir. Bagimsiz degiskenleri yas, egitim, meslek, SGK
kayithilik, ¢aligma durumu, isteki durum, yillik maag-iicret geliri olarak kadinlar ve erkekler
icin ayr1 ayr1 belirlemislerdir. Bunlar disinda iller, hanenin elde ettigi toplam gelir ve kadinlar
icin 6liim oran1 bagimsiz degiskenleri de analizde kullanilmistir. Caligmada kullanilan veriler
Devlet Istatistik Enstitiisii (DIE) tarafindan 1994 yilinda yapilan Hanehalki Gelir Dagilimi
Arastirmasi’ndan elde edilmistir. Analiz sonuglarina gore; ailenin cocuk sahibi olma kararini
almasinda kadinin egitim diizeyinin olduk¢a 6nemli bir etkisinin oldugu tespit edilmistir.
Ayrica kadinin egitim durumu, ¢alisma durumu ve iicreti ile erkegin ¢alisma durumu, egitimi
ve Ucreti gibi degiskenlerin dogum kararimi etkileyen onemli faktorler arasinda oldugunu

tespit etmislerdir.

Yesilyurt (2005), ‘Poisson Regresyon Modeli ve Tiirkiye’deki Bosanma
[statistiklerine Uygulanmasi® adli yiiksek lisans tezinde 1989-1998 yillar1 arasinda
Tiirkiye’deki bosanma sayis1 verileriyle ilgili olarak bir Poisson regresyon modeli tahmin
etmistir. Analizde bagimli degisken Tiirkiye’deki bosanma sayilari, bagimsiz degiskenler ise
yas grubu ve bosanmanin gerceklestigi yil olarak belirlemistir. Calismada yas grubu verisi 10
gruptan olusmaktadir. Analizde 3 ayr1 model tahmin edilmistir. ik model biitiin yas
gruplarinm yer aldigi veri seti ile tahmin edilmistir Ikinci modeli, 15-19 ve 20-24 yas
gruplarinin dahil edilmedigi veri seti ile tahmin etmistir. Ugiincii model ise, 15-19, 20-24, 60
ve lizeri yas gruplarinin dahil edilmedigi veri seti ile tahmin edilmistir. Analiz sonucuna gore;
yas grubu degiskeninin bosanma sayisi lizerinde 6nemli derecede etkisi oldugu sonucuna

ulagmustir.



Ozmen ve Famoye (2007), ‘Count Regression Models with an Application to
Zoological Data Containing Structural Zeros’ adl1 galigmalarinda Dalyan Plaji’nda 1991-1993
yillar1 arasinda giinese maruz kalarak 6len caretta caretta yavrularinin sayisi i¢in bazi model
karsilagtirmalar1 yapmislardir. Uygun modelin saptanmasi i¢in yapilan analizlerde bagimli
degiskeni glinese maruz kalarak 6len caretta caretta yavrularinin sayisi olarak belirlemislerdir.
Bagimsiz degiskenleri ise; alan, denizden uzaklik ve yil olarak belirlemislerdir. Analiz
sonuglara gore Genellestirilmis Poisson Regresyon modelinin veriye diger sayma verisi

regresyon modellerine gore daha iyi uyum sagladigini tespit etmislerdir.

Kaya ve Yesilova (2012), ‘E-Posta Trafiginin Sifir Deger Agirlikli Regresyon
Yontemleri Kullanilarak Incelenmesi’ adli ¢alismalarinda Yiiziincii Y1l Universitesi
personelinin e-posta trafigini incelemeyi amaglamistir. Analizde bagimli degisken génderilen
e-posta sayisi olarak belirlenmistir. Bagimsiz degiskenleri ise; personel tipi, birim kodu,
unvan kodu, cinsiyet, medeni hal, yas, sahip olunan e-posta adresi sayisi, e-posta YYU
uzantili kullanimi, sohbet programi kullanimi, bilimsel toplant1 (YYU adresi ile), ortalama
giinliik internet kullanim saati, website sahipligi, internet baglantis1 durumu ve diziistii
bilgisayar sahipligi olarak belirlemislerdir. Yiiziincii Y1l Universitesi 2009 Bahar egitim
ogretim doneminde e-posta sunucusundan ve anket yoluyla elde ettikleri verileri Sifir Deger
Agirlikli Regresyon modelleri ile analiz etmislerdir. Analiz sonuglarina gore; gonderilen e-
posta sayist iizerinde E-Posta YYU, Sohbet Programi, Bilimsel Toplanti, Ortalama Internet
Kullanim Saati, Web Site degiskenleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. E-Posta
gonderme olasilig1 i¢in yapilan analiz sonucuna gore ise; Birim Kodu, Unvan Kodu, Personel
Tipi, E-Posta Adet, E-Posta YYU ve Bilimsel Toplant1 degiskenlerinin 6nemli bir etkiye sahip

olduklar1 goriilmiistiir.

Tamar (2013), ‘Poisson Regresyonu’ adl1 yiiksek lisans tezinde trafik kazalara etki
eden faktorleri belirlemeyi amaglamigtir. Caligmanin veri setini Aksaray Emniyet Midiirliigi
Trafik Sube Miidiirliigii’nden elde etmistir. Calismada Aksaray ilinde meydana gelen trafik
kazalar1 sayisim1 bagimli degisken olarak belirlemistir. Bagimsiz degiskenleri; stiriicliniin
cinsiyeti, karayolundaki buzlanma durumu, yagis miktar1 ve ehliyet kullanim yili olarak
belirlemistir. Analizi 2011, 2012 ve 2013 yillar1 Aralik, Ocak, Subat aylar1 i¢in Poisson
regresyonu ile yapmistir. Analiz sonuglarina gore; kaza sayisina etki eden iki 6nemli faktoriin
siirliciiniin cinsiyeti ve karayolundaki buzlanma durumu oldugunu tespit etmistir. Tiim

bagimsiz degiskenlerin kullanildigi modelin Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degeri 399 olarak



hesaplamigtir. Kadin siiriicii sayis1 ve buzlanma durumu degiskenleri ile olugturulan modelin
AIC degerinin 400; kadin siiriicli sayisi, buzlanma durumu ve yagis miktart degiskenleri ile
olusturulan modelin AIC degerinin 398 olarak hesaplamistir. Bu 3 model arasinda kadin
stirici sayis1, buzlanma durumu ve yagis miktar1 degiskenlerinin dahil edildigi modelin en

uygun model oldugu sonucuna ulagmistir.

Agikyiirek (2016), ‘Poisson Regresyon ve Bir Uygulama’ adli yiiksek lisans tezinde
Tirkiye’deki malulen emekli birey sayisimi etkileyen faktorleri belirlemeyi amaglamistir.
Sosyal Giivenlik Kurumu’ndan (SGK) alinan veri setini Poisson, Negatif Binom, Sifir Deger
Agirlikli Poisson, Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom ve Hurdle (Engel) regresyon modelleri
ile tahmin etmistir. Analizde kullanilan bagimli degiskenleri; SSK malulen emekli sayisi,
Bag-Kur malulen emekli sayis1 ve Emekli Sandig1 malulen emekli sayisi olarak belirlemistir.
Bagimsiz degiskenleri ise; yil, yas, cinsiyet, hizmet, aylik ve bolge olarak belirlemistir.
Analizde SSK i¢in 2000-2014 dénemi, Bag-Kur i¢in 2006-2014 dénemi ve Emekli Sandigi
icin 2000-2014 donemi verilerini kullanmistir. Analizde bagimli degiskenler i¢in 3 model
tahmin etmistir. Analiz sonuca gore; Poisson regresyonun hicbir modele uyum saglamadigini
tespit etmistir. SSK malulen emekli sayisi i¢in AIC degerine gore Sifir Deger Agirlikli Negatif
Binom Regresyon modelini tercih etmistir. Bag-Kur malulen emekli sayisi igin AIC degerine
gore Hurdle (Engel) Negatif Binom Regresyon modelini tercih etmistir. Emekli Sandig
malulen emekli sayisi i¢in AIC degerine gore Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon
modelini tercih etmistir. Bu modellerin analiz sonuglarina gore; malulen emekli olma yasi
i¢in en fazla riskin SSK ve Bag-Kur’da 40-49 yas aralig1 iken Emekli Sandigi’nda 30-39 yas

araliginda oldugunu tespit etmistir.

Balyaner (2016), ‘Tirkiye’de Hanehalkinin Sahip Oldugu Bilisim Teknolojileri
Uriinleri Sayisinin Arastirilmasi: Bir Sayma Veri Modeli’ adli yiiksek lisans tezinde
Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanim Arastirmasi 2013 mikro veri setini kullanmistir.
Tirkiye geneli, kentsel ve kirsal kesim i¢in hem yetiskin hem de 6-15 yas arasi ¢ocuklarin
sahip oldugu bilisim teknolojileri tirlinleri sayisini belirleyen faktorleri sayma veri modeli
kullanarak incelemeyi amacglamistir. Analiz i¢in bagimli degiskenleri; 6-15 yas arasi
cocuklarin sahip oldugu bilisim teknolojileri {irtinleri sayisi ve yetiskinlerin sahip oldugu
bilisim teknolojileri {irtinleri sayis1 olarak belirlemistir. Bagimsiz degiskenleri ise; ¢ocuk ve
yetiskinler i¢in ayr1 ayr1 belirlemistir. Analizde ortak kullanilan bagimsiz degiskenleri; yas,

cinsiyet, yerlesim yeri, bolgeler, gelir ve egitim olarak belirlemistir. Cocuklar i¢in belirlenen



bagimsiz degiskenler ise; en ¢ok izlenilen program tiirleri (¢cocuk), cep telefonu kullanma
amaci (gocuk), internet kullanim yeri, bilgisayar kullanma amaci (¢ocuk), internete baglanma
araclari, daha az zaman ayrilan faaliyetler, internet kullanim siklig1, internet kullanim yili,
bilgisayar kullanim yil1 olarak belirlemistir. Yetiskinler i¢in belirlenen bagimsiz degiskenler
ise; internet kullanim yeri, meslek, isteki durum, ev ve isyeri disinda internete baglanmak igin
kullanilan cihaz, is disinda internet kullanim amaci, kamu kurumu sitelerinden bilgi edinme
amaci, e-ticaret amaci, yeterli bilgisayar bilgisi olanlar, bilgisayar kullanim siklig1 olarak
belirlemistir. Analizde Poisson Quasi Maksimum Olabilirlik Tahmin yontemini kullanmis ve
Robust Poisson regresyon ve Bootstrap tekniginden faydalanmistir. Analiz sonuglarina gore;
Tiirkiye’nin bati bolgelerinde yasayan ¢ocuklara kiyasla dogu bolgelerinde yasayan
cocuklarin daha az bilisim teknolojileri iiriinlerine sahip oldugunu saptamistir. Kentsel
kesimde yasayan yetiskin ve ¢ocuklarin kirsal kesimde yasayan yetiskin ve ¢ocuklara gore
daha fazla bilisim teknoloji iiriinlerine sahip oldugunu tespit etmistir. Hanehalk: geliri ve
sahip olunan bilisim teknolojileri iiriin sayis1 arasinda pozitif ve anlamli bir iliski oldugunu
ortaya koymustur. Yetiskinlerde meslek gruplarina gore bilisim teknolojileri {iriin sayilarinin
farklilik gosterdigini belirlemistir. Yetiskinlerin yasi ile sahip oldugu teknoloji tiriinleri adedi

arasinda anlamli ve pozitif iligki oldugunu tespit etmistir.

Soycan (2017), ‘Sayima Dayali Olarak Elde Edilen Veri Kiimelerinde Bagimli
Degiskenin Modellenmesinde Uygun Dogrusal Olmayan Regresyon Modelinin Belirlenmesi’
adl1 yliksek lisans tezinde, riisvet su¢lamasi ile hiikiim giyen kisilerin yillara ve bolgelere gore
durumunu belirmeyi amaglamistir. Calismada 2009-2012 doénemi icin TUIK arsivinden elde
edilen verilere hem Poisson hem de Exact Poisson regresyonunu uygulamistir. Analiz igin
bagimli degiskeni riigvet suclamasi ile hiikiim giyen kisilerin sayis1 olarak belirlemistir.
Bagimsiz degiskenleri ise; yillar ve bolgeler olarak belirlemistir. Yillar degiskenini analize 3
grup olarak dahil etmistir. Ilk olarak bolgeler ve biitiin yillar1 dahil edip Poisson ve Exact
Poisson uygulamistir. Ikinci olarak 2012 yilini analize dahil etmeden Poisson ve Exact
Poisson uygulamistir. Ugiincii olarak ise hem 2012 hem de 2011 yillarin1 analize dahil
etmeden Poisson ve exact Poisson uygulamistir. Analiz sonucuna gore; biitiin yillar modelde
iken yillar degiskenini istatistiksel olarak anlamli bulmustur. Bolge degiskeni i¢in ise referans
kategorisi segilen Marmara bolgesine gére Dogu Anadolu, I¢ Anadolu, Karadeniz ve Ege
bolgeleri istatistiksel olarak anlamli iken, Akdeniz ve Gilineydogu Anadolu bdlgelerinin

katsayilari istatistiksel olarak anlamli olmadigini saptamustir.



Simgek (2017), ‘Poisson Regresyon Analizinde Log-Dogrusal Modellerin
Kullanilmasi’ adli yiiksek lisans tez ¢aligmasinda YGS’de 180 puan alt1 alan 6grenciler ve
180 puan ve iistii alan ancak herhangi bir programa yerlesemeyen Ogrencilerin rolatif
risklerini bolgelere ve yillara gore belirlemeyi amaglamistir. Calismada 2010-2013 donemi
icin TUIK ve OSYM arsivinden elde edilen verilerin rlatif riskleri dikkate alinarak Poisson
log-dogrusal regresyon analizini uygulamistir. Analiz i¢in bagimli degiskenleri; YGS’de 180
puan alt1 alan 68renci sayis1 ve herhangi bir lisans programina yerlesemeyen 6grenci sayist
olarak belirlemistir. Bagimsiz degiskenleri ise; yillar ve bolgeler olarak belirlemistir. Analiz
sonucuna gore; YGS’de 6grencilerin 180 puan ve alt1 alma durumu bakimindan Giineydogu
Anadolu’daki dgrencilerin rélatif riskinin en fazla oldugu bélge i¢ Anadolu Bolgesi, en az
oldugu bolge ise Dogu Anadolu Bdlgesi’nin oldugunu tespit etmistir. Yillar acgisindan
bakildiginda, 2010 yilindaki rolatif riskin en fazla oldugu yil 2011, en az oldugu yil 2013
yillar1 olarak tespit etmistir. 180 ve Ustii puan alip herhangi bir programa yerlesemeyen
ogrenciler i¢in bolgelere gore bakildiginda; Giineydogu Anadolu’daki dgrencilerin rolatif
riskinin en fazla oldugu bdlge Marmara, en az oldugu bolge ise Dogu Anadolu oldugunu
saptamustir. Yillar i¢in bakildiginda ise, 2010 yilindaki rélatif riskin en fazla oldugu yi1 2013,
en az oldugu yi1l 2011 yil1 olarak saptamustir.

Dinarcan (2018), ‘Sayma Verisi I¢in Regresyon Modelleri ve Bir Uygulama’ adli
yiiksek lisans tez calismasinda bireylerin haftalik calisma saatlerine etki eden faktorleri
belirlemeyi amaglamistir. Calismada kullanilan veri setini 2016 yili TUIK tarafindan yapilan
Hanehalki Isgiicii Arastirmasi’ndan elde etmistir. Veri setine en uygun regresyon modelini
belirlemek i¢in Poisson, Negatif Binom ve Genellestirilmis Poisson regresyon ile model
tahmini yapmistir. Analiz i¢in bagimli degisken olarak, bireylerin bir haftadaki ¢aligma
saatlerini kullanmistir. Bagimsiz degiskenleri ise; sektor, yas, cinsiyet, egitim diizeyi, meslek,
SGK kayithilik ve siireklilik olarak belirlemistir. Analizden elde ettigi sonuclara gore; veri
setine en uygun modelin Negatif Binom Regresyon modeli oldugunu tespit etmistir. Negatif
Binom Regresyon modeli sonuglarina gore; cinsiyet ve sektor degiskeni gruplarindan insaat
sektoriiniin calisma saati {lizerinde bir etkisinin olmadigini ortaya koymustur. Egitim
diizeyinin artmasinin haftalik ortalama ¢alisma saatini kisalttigini tespit etmistir. Tarim ve
sanayi sektoriinde ¢alisanlarin hizmet sektoriinde galisanlara gore haftalik ortalama ¢alisma
saatine daha fazla etki ettiklerini tespit etmistir. Yas arttik¢a haftalik ortalama galisma saatinin

de arttig1 sonucuna ulasmistir.



Karaca (2018), ‘Sayma Verileri I¢in Regresyon Modellerinin Karsilastiriimasi
Uzerine Bir Uygulama’ adl yiiksek lisans tezinde hizmet sektdriindeki personellerin sikayet
alma sayilara etki eden faktorleri belirlemeyi amaglamistir. Calismada kullanilan veriler
2016 yil1 i¢in aylik olarak bir hizmet sektoriindeki bir firmadan elde edilmistir. Bu verilere en
uygun regresyon modelini belirlemek igin Poisson Regresyon, Negatif Binom Regresyon,
Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon ve Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon
modellerini kullanmistir. Bagimli degiskeni, hizmet sektoriindeki personellerin sikayet alma
sayilar1 olarak belirlemistir. Bagimsiz degiskenleri ise; cinsiyet, yas, egitim durumu ve
tecriibe siiresi (ay) olarak belirlemistir. Analiz sonuglarina gore Ocak, Mart, Haziran aylar1
icin Sifir Deger Agirlikli Poisson; Subat, Nisan, Agustos aylar1 i¢in Negatif Binom; Temmuz,
Eyliil, Ekim, Aralik aylar1 i¢in Poisson ve Mayis ay1 i¢in ise Sifir Deger Agirlikli Negatif
Binom Regresyon modellerinin veri setine en uygun modeller oldugu sonucuna ulagsmigtir. 12
aylik birikimli veri i¢in ise en uygun modelin Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon
modeli oldugunu tespit etmistir. 12 aylik veri igin yapilan analiz sonucuna gore; cinsiyet, yas,
egitim durumu ve tecriibe degiskenlerinin sikayet sayis1 lizerinde istatistiksel olarak anlaml

bir etkisinin oldugunu tespit etmistir.

Avei (2018), ‘Using Count Regression Models to Determine the Factors which Effects
the Hospitalization Number of People Schizophrenia’ adli ¢aligmasinda 2011-2014 yillari
arasinda Giresun’daki Prof. Dr. A. ilhan Ozdemir Devlet Hastanesi Toplum ve Ruh Saglig
Merkezi’nde bulunan sizofren hastalarna ait elde ettigi verilere sayma verisi regresyon
modellerini uygulamistir. Analizde bagimli degiskeni, sizofren hastalarin1 hastaneye yatis
sayis1 olarak belirlemistir. Bagimsiz degiskenleri ise; yas, cinsiyet, egitim durumu, medeni
durum, gelir durumu, kentsel statii, yalniz yasama durumu, aile hastaligi, madde bagimliligi,
aile ve cevre ile iligki ve etkinlik durumu olarak belirlemistir. Poisson, Negatif Binom ve
Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) Regresyon ile model tahmini yapilmistir. Analiz
sonuclarina gore; AIC ve Log olasilik degerlerine bakildiginda veri setine en iyt uyum

saglayan modelin Negatif Binom Regresyon modeli oldugunu tespit etmistir.

Celik (2019), ‘Conway-Maxwell-Poisson Regresyon Modeli’ adli yiiksek lisans
tezinde COM-Poisson regresyon modelini ele almistir. Caligmanin uygulama kisminda 2 ayri
veri seti kullanmustir. Birinci veri setini, 2011-2014 doénemi igin Giresun ili Toplum Ruh
Saglig1 Merkezi’nden elde etmistir. Ikinci veri setini ise, 2015-2016 dénemi i¢in Giresun
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etmistir. Bagimli degiskeni; birinci veri seti i¢in Giresun ili Toplum Ruh Sagligi Merkezi’'ne
kayitli olan hastalarin merkeze gelme sayuilari, ikinci veri seti i¢in ise dgretmenlerin sosyal
medya hesap sayilar1 olarak belirlemistir. Bagimsiz degiskenleri birinci veri seti i¢in cinsiyet,
yas, medeni durum, egitim diizeyi, sosyal giivenceye sahip olma, madde bagimlilik durumlari
olarak belirlemistir. ikinci veri seti i¢in bagimsiz degiskenleri okul tiirii, cinsiyet ve yas grubu
olarak belirlemistir. Analiz sonucuna gore; 2011-2014 donemini igeren veri setine en uygun
modelin AIC degerine géore COM-Poisson Regresyon modeli oldugu sonucuna ulagmustir.
2015-2016 donemini igeren veri setinin az yayilim gosterdigini tespit etmistir. COM-Poisson
regresyon modelinin ikinci veri setine en uygun model oldugu belirlenmistir. Birinci veri seti
icin analiz sonucuna gore, kadinlarin erkeklerden daha fazla Toplum ve Ruh Sagligi
Merkezi’'ne gittigini saptamistir. Egitim diizeyi ylikseldikge Toplum ve Ruh Saghig:
Merkezi’ne gitme durumunun da arttifi sonucuna ulasmustir. ikinci veri seti i¢in analiz
sonucuna gore; okul tiiriiniin sosyal medya hesap sayisi ilizerinde etkili oldugunu tespit
etmistir. Yas grubuna gore yas arttikga sosyal medya hesap sayisinin azaldigr sonucuna

ulagmustir.

Kartal (2019), ‘Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi ve Bir Uygulama’ adli yiiksek
lisans tez caligmasinda, Kirpilmis Poisson Regresyon modelini ele almistir. Caligmanin
uygulama kisminda ii¢ farkli veri seti kullanmistir. Bagimli degiskeni birinci veri seti igin
hastalarin hastanede yatma siireleri, ikinci veri seti i¢in trafikte meydana gelen kaza sayilar
ve lglincli veri seti icin akciger kanseri teshisi konan hasta sayisi olarak belirlemistir.
Bagimsiz degiskenleri birinci veri seti i¢cin bagimsiz degiskenler yas, saglik sigortasi durumu,
hastanin hastanede 6liim durumu; ikinci veri seti i¢in kaza yapan kadin siirticiiler, buzlanma,
yagis, ehliyet; liclincii veri seti icin takip siiresi, teshis, yas olarak belirlemistir. Analiz
sonuglarina gore; birinci veri seti igin en uygun modeli Negatif Binom Regresyon modeli ile
elde etmistir. kinci ve {iciincii veri setleri i¢in en uygun modeli Kirpilmis Poisson Regresyon
modeli ile elde etmistir. Birinci veri seti analiz sonuglarina gore; saglik sigortasinin, 6lim
durumunun ve sabit terimin istatistiksel olarak anlaml1 oldugu sonucuna ulagsmustir. Ikinci veri
seti analiz sonuglarina gore; kaza yapan kadin siiriiciiler ve buzlanma degigkenlerinin
istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucunu elde etmistir. Yagisin, ehliyetin ve sabit terimin
anlamli olmadig1 sonucuna ulasmistir. Ugiincii veri seti analiz sonuglarina gore; tiim

degiskenlerin katsayilarinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu tespit etmistir.



Kiran (2019), ‘Sayma Veri Modelleri ve Bir Uygulama’ adli yiiksek lisans tez
caligmasinda hanehalkinin sahip oldugu konut sayisini modellemistir. Analizde kullandig1
veri setini Tiirkiye Istatistik Kurumu 2016 yili Hanehalki Biitce Anketi’nden elde etmistir.
Konut sayis1 i¢in en uygun modeli ve konut sayisi lizerinde etkisi olan faktorleri belirlemeyi
amaclamigtir. Analizde bagimli degiskeni konut sayisi olarak belirlemistir. Bagimsiz
degiskenleri ise; yas, cinsiyet, medeni durum, hanehalki geliri, tasarruf, sans oyunu, isteki
durum ve c¢alisma saati olarak belirlemistir. Veri setine en uygun modeli belirlemek icin
Poisson, Negatif Binom ve Sifir Deger Agirlikli Poisson regresyon modellerini kullanmustir.
Analizden elde ettigi sonuclara gore; veride asirt yayilim durumu olmadigi icin Negatif
Binom Regresyon modelinin veri setine uygun olmadigini tespit etmistir. AIC degerine ve
maksimum log-olabilirlik sonuglarin1 dikkate aldiginda veri i¢in en uygun modelin Sifir
Deger Agirlikli Poisson Regresyon modeli oldugu sonucuna ulagsmistir. Segilen modele gore;
calisma saati ile konut sahipligi sayist arasinda negatif yonlii bir iligki oldugunu saptamaistir.
Hanehalki sorumlusu yas artisinin, evli, erkek veya isveren-kendi hesabina calisiyor olmast
konut sayisini arttirdig1 sonucuna ulagmistir. Sans oyunu oynayan bireyin hanehalki igerisinde

olmasi konut sayisin1 azaltici faktorlerden oldugunu tespit etmistir.

Giray (2019), ‘Poisson ve Negatif Binom Regresyon Modelleri’ adl1 yiiksek lisans tez
caligmasinda bir hastanede doktorlarin hastalar1 ziyaret sayilarini modellemistir. Analizde
Deb ve Trivedi (1997) calismasindan alinan veri setini kullanmistir. Veri Setine en uygun
modeli belirlemek icin Poisson, Negatif Binom, Sifir Deger Agirlikli Poisson, Sifir Deger
Agirlikli Negatif Binom, Poisson Hurdle, Negatif Binom Hurdle, Poisson Ridge, Negatif
Binom Ridge, Poisson Liu ve Negatif Binom Liu regresyon modelleri ile analiz etmistir.
Bagimli degiskeni doktorlarin vizite sayisi olarak belirlemistir. Bagimsiz degiskenleri ise;
hastanede kalinan giin sayis, bireyin kendi hakkindaki saglik algisi, kronik rahatsizlik sayzst,
giinlik yasamdaki kisithilik durumu, yas, cinsiyet, medeni durum, egitim diizeyi, ailenin
geliri, 1$ durumu ve 6zel saglik sigortasi durumu olarak belirlemistir. Analiz sonucuna gore;
veri seti i¢in en uygun modelin Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon modeli
oldugunu tespit etmistir. Bu modele ait analiz sonucuna gore; cinsiyet ve aile gelirinin vizite
sayist lzerinde etkisi olmadigmi gormiistiir. Doktorun vizite sayis1 evli bireylerde evli
olmayan bireylere gore yaklasik %11 daha az oldugunu saptamistir. Ozel saglik sigortasi olan
bireylerin olmayanlara gére doktorun vizite sayist yaklasik %14 daha fazla oldugu sonucuna

ulasmustir.
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1.2. Yabane1 Kaynakl Veriler ile Yapilan Onceki Calismalar

Wang ve Famoye (1997), ‘Modeling Household Fertility Decisions with Generalized
Poisson Regression’ adli calismada veri setine en iyi uyum saglayan modeli belirlemeyi
amaclamiglardir. 1989 yilinda yapilan Michigan Panel Gelir Dinamigi Calismas1 (PSID)
dogurganlik veri setini Poisson ve Genellestirilmis Poisson Regresyon modelleri ile tahmin
etmiglerdir. Analiz i¢in bagimli degiskeni ailedeki gocuk sayisi olarak belirlemislerdir.
Bagimsiz degiskenleri ise; istihdam durumu, egitim durumu, yas, 1k, aile geliri ve ailenin
sehirde oturma durumu olarak belirlemislerdir. Analiz sonuglarina gore; veri seti i¢in en
uygun modelin Genellestirilmis Poisson Regresyon modeli oldugunu tespit etmislerdir.
Kadinin egitim durumunun dogurganlik iizerinde onemli bir etkisinin oldugu sonucuna
ulasmiglardir. Kadinin 1rk1, ¢alisma durumu ve geliri hanehalkinin dogurganlik kararini

etkileyen 6nemli faktorler arasinda oldugunu tespit etmislerdir.

Famoye ve Singh (2006), ‘Zero-Inflated Generalized Poisson Regression Model with
an Application to Domestic Violence Data’ adli ¢aligmalarinda Portland’da 1996-1997 yillari
arasinda aile ici siddet sayisin1 Sifir Deger Agirlikli Genellestirilmis Poisson Regresyon ile
modellemislerdir. Bagimli degiskeni, aile siddet sayisi olarak belirlemislerdir. Bagimsiz
degiskenleri ise magdur ve saldirgan icin egitim diizeyi, tam zamanl is, gelir diizeyi, aile
etkilesimi, bir kuliibe ait olma ve uyusturucu sorunu olarak ayri ayr1 belirlemislerdir. 1996-
1997 yillan arasinda Portland Polis Biirosu’ndan alinan saldirganlara yonelik resmi kayitlar
ve magdurlara yonelik uygulanan anketlerden elde edilen verileri Sifir Deger Agirlikli
Genellestirilmis Poisson Regresyon Regresyon modeli ile analiz etmislerdir. Analiz
sonuglaria gore; magdurun gelir diizeyi arttikga daha az siddet gérdiigiinii tespit etmislerdir.
Magdurun egitim diizeyi arttikca siddet sayisinin daha az oldugu sonucuna ulasmislardir.
Uyusturucu sorunu olan saldirganin daha fazla siddet uyguladigini analiz sonuglarindan elde
etmislerdir. Magdurun bir kuliibe ait olmasi siddet sayisi ile pozitif iliski icerinde oldugunu

tespit etmislerdir.

Czado vd. (2007), ‘Zero-Inflated Generalized Poisson Models with Regression Effects
On The Mean, Dispersion and Zero-Inflation Level Applied to Patent Outsourcing Rates’ adli
calismada Avrupa Patent Biirosu’ndan elde ettikleri veriler ile patent sayisi i¢in en uygun
tahmin modelini belirlemeyi amaglamislardir. Calismada bagimli degiskeni patent sayisi
olarak belirlemislerdir. Bagimsiz degiskenleri ise; bagvuru prosediiriinden bagimsiz olarak bir

sirketin yillik toplam bagvuru sayisi, bir sirketin son 5 yila atifta bulunan uygulama sayisinin
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varyasyonu, bir sirketin patent bagvurusu yaptigi bilimsel alanlarin sayisi, bir sirketin ¢alisan
Ssayisi, patent basina ortalama Ar-Ge maliyeti (Euro), ¢alisan basina 1000 Euro cinsinden Ar-
Ge maliyeti, Ar-Ge verilerinin eksikligi, endiistri kollar1 ve yillar olarak belirlemislerdir.
1993-2000 yillar1 arasindaki 8 yillik donem i¢in 107 Avrupa sirketine ait verileri Avrupa
Patent Biirosu’ndan elde ederek bu veri setini Poisson, Genellestirilmis Poisson, Sifir Deger
Agirlikli Poisson ve Sifir Deger Agirlikli Genellestirilmis Poisson Regresyon modelleri ile
tahmin etmislerdir. Analiz sonucuna gore; tahmin edilen modellerin AIC degerleri
incelendiginde veri setine en iyi uyum saglayan modelin Sifir Deger Agirlikli Genellestirilmis

Poisson Regresyon modeli oldugunu tespit etmislerdir.

Aa ve Naing (2012), ‘Analysis Death Rate of Age Model with Excess Zeros using
Zero Inflated Negative Binomial and Negative Binomial Death Rate: Mortality AIDS Co-
Infection Patients, Kelantan Malaysia’ adli c¢alismalarinda Malezya’nin Kelantan
bolgesindeki AIDS hastalarinin 6liim sayisint modellemislerdir. Veri setine en iyi uyum
saglayan tahmin modelini belirlemeyi amaglamiglardir. Calismada bagimli degiskeni AIDS
hastalarinin yas kategorilerine gore 6liim sayisi olarak belirlemislerdir. Bagimsiz degiskenleri
ise; cinsiyet, uyruk, irk, medeni hal, meslek ve AIDS bulasma yolu olarak belirlemislerdir.
Analiz i¢in Malezya’nin Kelantan bolgesinde 2000-2008 yillar1 arasinda Kota Bharu’nun
ikincil 6liim verilerini (AIDS) Negatif Binom ve Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom
regresyon modelleri ile tahmin etmislerdir. Analiz sonuglarina gore; elde edilen Log-
olabilirlik, AIC ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC) degerlerine bakildiginda veri setine en iyi uyum
saglayan modelin Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon modelinin oldugunu tespit

etmislerdir.

Mouatassim ve Ezzahid (2012), ‘Poisson Regression and Zero-Inflated Poisson
Regression: Application to Private Health Insurance Data’ adli ¢alismada Fas’ta 6zel saglik
sigortasina sahip bireylerden alinan yillik hasar talep sayisi i¢in en uygun tahmin modelini
belirlemeyi amaclamiglardir. Fas’ta 6zel saglik sigortasina sahip bireylerden alinan yillik
hasar talep sayisi icin olusturulan veri setini Poisson ve Sifir Deger Agirlikli Poisson
Regresyon modelleri ile tahmin etmislerdir. Bagimli degiskeni 6zel saglik sigortasi
sahiplerinden alinan yillik hasar talebi sayis1 olarak belirlemislerdir. Bagimsiz degiskenleri
ise; sigortalinin sanayi kentinde yasama durumu, cinsiyet, sigortalinin sanayi sektoriinde
calisma durumu, sigortalinin hizmet sektoriinde ¢alisma durumu, sigortalinin 30 yasindan

kiiclik olma durumu, sigortalinin 30-40 yas aralifinda olma durumu, sigortalinin 40-60 yas
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araliginda olma durumu, sigortalinin evli olma durumu, sigortalim1 bekar olma durumu,
ailedeki birey sayisi ve yil i¢cinde sigortalinin teminat siiresi olarak belirlemiglerdir. Analiz
sonuglaria gore; bagimli degiskenin asir1 yayilim gosterdigini tespit etmislerdir. Sifirlarin
asilmas1 durumunda en iyi modeli segmek i¢in Voung testi hesaplanmis ve sonug olarak veri
setine en iyi uyum saglayan modelin Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon modeli

oldugunu tespit etmislerdir.

Ismail ve Zamani (2013), ‘Estimation of Claim Count Data using Negative Binomial,
Generalized Poisson, Zero-Inflated Negative Binomial and Zero-Inflated Generalized Poisson
Regression Models’ adli ¢aligmalarinda Malezya OD verilerine ve GSOEP 2003 verilerine
uyum saglayan en iyi modeli belirlemeyi amaglamiglardir. Ismail ve Zamani (2012)
calismalarinda kullandiklar veri setini 2001-2003 yillar1 aras1 3 yillik donem i¢in Ozel Arag
Kasko Hasar (OD) talep sayilari veri seti Negatif Binom ve Genellestirilmis Poisson
Regresyon modelleri kullanarak tahmin etmislerdir. 2003 yil1 i¢in Alman Sosyoekonomik
Panel (GSOEP) verilerini Negatif Binom, Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom ve Sifir Deger
Agirlikli Genellestirilmis Poisson Regresyon modelleri ile tahmin etmiglerdir. Malezya OD
verileri icin bagimh degiskeni 6zel ara¢ kasko hasar talep sayis1 ve GSOEP verileri i¢in
bagimli degiskeni son 3 aydaki doktor vizite sayisi olarak belirlemislerdir. Malezya OD verisi
icin bagimsiz degiskenleri aracin yasi, aracin motor giicii, aracin yapim tiirii ve lokasyon
olarak belirlemiglerdir. GSOEP veri seti i¢in bagimsiz degiskenleri cinsiyet, yas, sagliktan
memnuniyet, medeni hal, ¢alisma durumu ve egitim alinan siire (y1l) olarak belirlemislerdir.
Malezya OD verileri i¢in elde edilen analiz sonucuna gore; AIC ve BIC degerlerine dayanarak
her iki kriter i¢in de veri setine en iyl uyum saglayan modelin Genellestirilmis Poisson
Regresyon modeli oldugu tespit edilmistir. GSOEP verileri i¢in elde edilen Analiz sonucuna
gore; AIC ve BIC degerlerine dayanarak Sifir Deger Agirlikli Genellestirilmis Poisson
Regresyon modelinin en diigiikk AIC degerine sahip oldugunu, fakat en diisiik BIC degerine
sahip olan modelin Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon modeli oldugunu tespit
etmislerdir. Bu iki model arasindaki Vuong testine bakildiginda ise hi¢gbir modelin digerine

tercih edilemeyecegini tespit etmislerdir.

13



2. BOLUM

2. GENELLESTIRIiLMiS DOGRUSAL MODELLER

Klasik Dogrusal Regresyon Modelleri, bagimli degiskenin dagiliminin normal oldugu
varsayimiyla, bagimli degiskenin ortalamasi ile bir dizi bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
tanimlamak i¢in dogrusal olma varsayimini kullanmaktadir. Bu varsayimlarin gecerli
olmadig1 durumda veri doniisiimii teknikleri kullanilmaktadir. Veri doniisiimii tekniklerine
alternatif olarak Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan ortaya atilan, McCullagh ve Nelder
(1989) tarafindan gelistirilen Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM) kullanilmaktadir
(Cameron ve Trivedi, 1998: 2). Genellestirilmis Dogrusal Modeller; normal dagilim
gostermeyen bagimli degiskenin dagilimini ve genelde ortalamanin dogrusal olmayan
fonksiyonlarini kapsayacak bicimde Klasik Dogrusal Modelin varsayimlarini genisleten bir
yontemdir (Agresti, 2015: 2). GDM, klasik dogrusal regresyon modellerinden iki agidan
onemli olarak farklilik gostermektedir. Bunlar; bagimli degiskenin {istel dagilim ailesinden
olmasi ve bagimli degiskenin ortalamasinin doniisiimii, agiklayic1 degiskenlerle dogrusal
olarak iligkili olmasidir. Bagimli degiskenin {istel dagilim ailesinden olmasi bagiml
degiskenin normal veya normale yakin bir dagilim gostermesini gerektirmemektedir. Yani
bagimli degisken normal dagilim gostermeyebilir. Bagimli degiskenin tistel dagilim
ailesinden olmasi1 bagimli degiskenin sabit varyansli olmama durumunu ortaya koymaktadir.
Yani varyans ortalama ile degiskenlik gostermektedir. Bu durum klasik dogrusal regresyon

modelindeki sabit varyanslilik 6zelligi ile ¢celismektedir (Jong ve Heller, 2008: 64).

GDM, klasik dogrusal regresyon modellerinin genellestirilmis halidir. GDM, normal
dagilim gosterdigi varsayilan dogrusal modellerin iistel dagilimlarini tanimlamak igin

kullanilmaktadir.
2.1. Genellestirilmis Dogrusal Modellerin Bilesenleri

GDM {i¢ bilesenden olugmaktadir. Bunlar rasgele bilesen, dogrusal kestirici

(sistematik) bilesen ve link (bag) fonksiyonudur (McCullagh ve Nelder,1989: 27).
1) Rasgele bilesen
Rasgele bilesen; bagimli degisken Y ve bagimli degiskenin olasilik dagilimini

belirtmektedir. y=(y1, Y2, ..., yn ) gézlemleri birbirinden bagimsiz olarak kabul edilmektedir.
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i) Sistematik bilesen

X1, X2, ... , Xp bagimsiz degiskenlerinin birlesmesinden elde edilen dogrusal kestirici
olan n sistematik bileseni ifade eder. Esitlik 1’deki gibi gosterilmektedir (McCullagh ve
Nelder, 1989: 27).

n =2, Bix @
iil) Link (Bag) fonksiyonu

Link fonskiyonu, E(Y)’nin her bilesenine uygulanan ve onu dogrusal kestirici ile
iliskilendiren bir g(.) fonksiyonudur. Rasgele ve sistematik bilesen arasindaki iligki olan link
fonksiyonu Esitlik 2°de ifade edilmektedir (McCullagh ve Nelder, 1989: 27):

EY) =p=n (2)
Boylece link (bag) fonksiyonu Esitlik 3’teki gibi yazilabilmektedir.
g(u) =n =X"_, Bjx 3)

Genellestirilmis dogrusal modellerde link fonksiyonunun belirlenmesi 6nemlidir.
Link fonksiyonu, bagimli degiskenin gosterdigi dagilima uygun olarak belirlenmektedir.
Ustel dagilim ailesinin iiyesi olan dagilimlar kanonik link olarak tanimlanan dogal link

fonksiyonuna sahiptir (McCullagh ve Nelder, 1989: 27).

Bagimli degisken Bernoulli, Poisson, Gamma veya baska bir dagilim
gosterebilmektedir. Bu dagilimlar genel olarak {istel dagilim olarak adlandirilmaktadir. Ustel

dagilim gosteren bir bagimli degiskenin modellenmesinde GDM kullanilmaktadir.
2.2. Genellestirilmis Dogrusal Modeller icin Ustel Dagilim Ailesi

Literatiirde {istel dagilim ailesinin olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 4’te

gosterilmektedir (Agresti, 2015: 121):

y6-b(0)

f©:6,8) = exp |25 52) + ¢, ) (4)

Esitlik 4’te 0 dogal (kanonik) parametreyi ve ¢ ise yayilim parametresini

gostermektedir. a(.), b(.) ve c(.) bilinen bir fonksiyonu ifade etmektedir. Literatlirde ¢ yayilim
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parametresi gruplanmis ve gruplanmamuis veriler igin iki tiirlii tanimlanabilmektedir. a(¢) =
¢/w olarak tanimlanan yayilim parametresini gruplanmis veya siklik verilerinin analiz
edildigi durumlarda kullanmak uygundur. Burada w, bir agirliktir. w = 1 oldugunda yayilim
parametresi a(¢) = ¢ olur ve bu durum gruplanmamis verilerin analiz edildigi durumda
tercih edilmektedir. Gruplandirilmis verilerin analizi i¢in ise w = n olarak alinmaktadir (Jong
ve Heller, 2008: 35).

Ustel dagilim ailesinde beklenen deger ve varyans Ustel dagilim ailesine ait log-
olabilirlik fonksiyonu kullanilarak tiiretilmektedir. Ustel dagilim ailesinin log-olabilirlik
fonksiyonu Esitlik 5’te verilmektedir (Olsson, 2002: 39):

y6-b(6)
a(o)

16,3 y) = logf (¥;6,¢) = (X222 4 c(y,¢)) (5)

0’ya gore birinci mertebeden tirev ve log-olabilirlik fonksiyonunun o6zelligi

kullanildiginda Esitlik 6 elde edilmektedir:

al
Esitlik 6 kullanilarak elde edilen iistel dagilim ailesinin ortalamasi Esitlik 7°de
gosterilmektedir:
Ol _ o (y-br(8)\ _ o
E(5)=E(5g?) =0 EM=u=b() 7)

Ustel dagilim ailesinin Esitlik 5’teki log-olabilirlik fonksiyonunun 6zelligi
kullanildiginda ve 0’ya gore ikinci mertebeden tiirevi alindiginda ise Esitlik 8’deki esitlikler

elde edilmektedir:

E(G)=£%) m=-E ©®)

Esitlik 8 kullanilarak elde edilen {istel dagilim ailesinin varyansi Esitlik 9’da

gosterilmektedir:

__ —=bn(8) | Var(y)
a(e) a?(¢)

Var(Y) = b"(6)a(¢) 9)
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2.2.1. Ustel Dagilim Ailesinde Poisson, Binom ve Normal Dagilim

Ustel dagilim ailesinden olan Poisson, Binom ve normal dagilimlar genellestirilmis
dogrusal modellemede yaygin olarak kullanilan istatistiksel dagilimlardandir. Ustel dagilim
ailesinin bir {iyesi olan Poisson dagiliminda olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 10’da

gosterilmektedir (Agresti, 2015: 122):

e_/"'uy

fw) = 5 = exp[ylnpu —pu— in(y"] (10)

Esitlik 10°da In u = 6 dogal parametredir. Esitlik 5’teki b(8) = exp(0), a(¢) =1
ve c(y, ¢) = —In(y!) olmaktadir. Poisson dagiliminda ortalama ve varyans esitlikleri Esitlik
11 ve Esitlik 12°de gosterilmektedir:

E(y) =b'(8) = exp(0) = u (11)
Var(y) =b"(0) = exp(6) = u (12)

Ustel dagilim ailesinin bir diger iiyesi olan Binom dagiliminda olasilik yogunluk

fonksiyonu Esitlik 13’te verilmektedir (Jong ve Heller, 2008: 22):

f@imm = ()7 - o (13)
Binom dagiliminda ortalama ve varyans Esitlik 14 ve Esitlik 15°te gosterilmektedir:

Ey)=m (14)
Var(y) =n(1 —m)/n (15)

Normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 16’da verilmektedir:

fO; 1,02 = —=exp [- L] (16)

o 202

Esitlik 16°da 8 = u dogal parametredir. Esitlik 5’teki b(0) = %,uz = %92, a(p) = o

2
vec(y, @) = — % In(2mo?) — ;7 olmaktadir. Normal dagilimda ortalama ve varyans Esitlik

17 ve Esitlik 18’de gosterilmektedir:

E()=b'(0)=0=u 17)
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Var(y) = b"(6) a(¢) = o° (18)

Ustel dagilim ailesindeki baz1 dagilimlar ve dzellikleri Tablo 2.1°de gosterilmektedir
(Olsson, 2002: 41):

Tablo 2.1. Ustel dagilim ailesindeki baz1 dagilimlarimn &zellikleri

Poisson Binom Normal Gamma | Ters Gauss Negatif Binom
o) 1 1 62 vt 6? 1
b(0) e’ nlog(1+e°) |&%/2 -In(-0) -(-20)Y2 -In(1-e%/a.
c(y;9) -In(y!) n 1(y*\ |vin(vy) 1 5, 1
In(;) _§<$) —5In <2n¢y + @>
+ In(2m¢h)
n(0)=E(Y) |’ ne’/(1+e%) |0 -1/0 -1/6? -2%(-1+e%a
V() 1 np(l-p) |6 w u prop?
V(Y) 1 np(l-p) |6 WiV 6* p° prop?
Kanonik Log Logit Birim -1/p -1/p2 In(op/1+ap)
Link

Kaynak: Olsson, 2002
2.3. Genellestirilmis Dogrusal Modellerde Katsayr Tahmini

Katsay1 tahmini; olusturulan modelin katsayilarini tahmin etmek i¢in drnek verilerin
kullanilmasini siirecini ifade etmektedir. Birgok katsayr tahmin yontemi vardir. GDM i¢in
katsayr tahmini En Cok Olabilirlik fonksiyonuna dayanmaktadir. En Cok Olabilirlik
yonteminin temel fikri, belirli bir dagilim i¢in verileri en iyi aciklayacak parametrelerin en
olast degerlerini elde etmektir. Esitlik 5’teki olabilirlik fonksiyonu B i¢in diizenlendiginde
Esitlik 19 elde edilmektedir:

L(B) = Xiz1 Li(B) (19)

Esitlik 19un P’ya gore tiirevi alinarak sifira esitlendiginde Esitlik 20 elde

edilmektedir:

oL(B) L ,

28, = ?zla—ﬁj =0 j=12,..,p (20)

B parametresinin en ¢ok olabilirlik tahminleri Esitlik 20 ¢oziilerek elde edilmektedir.
Olasilik esitliklerinin dogrusal olmamasi katsayi tahminini zorlastirmaktadir. Bu nedenle
Newton-Raphson ve Fisher’s Skoru gibi iteratif (yinelemeli) yontemler kullanilarak katsay1
tahmini yapilmaktadir (Jong ve Heller, 2008: 69). Newton-Raphson algoritmas1 Hessian

matrisinden, Fisher Skoru algoritmasi ise Hessian matrisinin beklenen degerini kullanarak
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¢oziimleme yapmaktadir (Celik, 2019: 12).
2.4. Genellestirilmis Dogrusal Modellerde Uyum Tyiligi
2.4.1. Sapma Istatistigi

Genellestirilmis dogrusal modellerde en iyi uyum, gozlem sayisi kadar parametre
oldugunda elde edilmektedir. Boyle bir model doymus model olarak tanimlanmaktadir. (Jong
ve Heller, 2008:72). Doymus olmayan model ise ilgilenilen modeldir. Sapma istatistigi,
doymus ve doymus olmayan modeller arasindaki mesafe 6lgiisii olarak tanimlanmaktadir.

Sapma istatistigi “D” ile gosterilmekte ve Esitlik 21°de verilmektedir:
D=2(I-1) (21)

Esitlik 21°de [ doymus modelin maksimum log-olabilirligini ve ise [ doymus olmayan
modelin log-olabilirligini gostermektedir. Ustel dagilim ailesinin bazi iiyeleri igin sapma

istatistikleri Tablo 2.2’de verilmektedir.

Tablo 2.2. Ustel dagilim ailesinin bazi iiyeleri icin sapma istatistikleri

Dagilim Sapma Istatistigi
Normal

%im—mz
Poisson 2 i [yl 1n< ) - - Hl)]

i=1

Binom n
Vi —Yi
2) mfyin ) (=)
L n;|y;1n i +(nl YL) n 1- 4
Gamma
ZvZ[ () + =2
Ui
Ters Gauss 1w @ — HJZ
o? — i’y
Negatif Binom - y; 1 v +1/k
2) (7)) = (e ) Gl
. Vi A Vit g+ 1/k

Kaynak: Jong ve Heller, 2008: 73
2.4.2. Pearson y? Istatistigi

Genellestirilmis dogrusal modellerde uyum 1iyiligini degerlendirmek icin bir diger

istatistik Pearson y? istatistigidir. Pearson ¥ istatistigi Esitlik 22°de gosterilmektedir:
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i—f)?

Esitlik 22°de fi;, u;’nin En Cok Olabilirlik tahmini; V ({i;) ise, fi;’nin varyansini ifade
etmektedir. Pearson y? istatistigi yaklasik olarak n gdzlem degere ve k parametreye sahip x2_
dagilimi gostermektedir ve asimptotik olarak sapmaya esdegerdir (McCullagh ve Nelder,
1989: 34).

2.4.3. Akaike Bilgi Kriteri

Genellestirilmis dogrusal modellerde olabilirlik fonksiyonlarini karsilagtirmak i¢in
bilgi kriterleri kullanilan uyum 1iyiligi istatistikleri arasindadir. Akaike bilgi kriterine gore bir

modelin uyum iyiligini 6l¢gmek i¢in kullanilan formiil Esitlik 23’te verilmektedir:
D, =D — ak¢ (23)

Esitlik 23’te gosterilen D sapma, k modeldeki parametre sayisi ve ¢ dagilim
parametresini gostermektedir. ¢ sabitse @ = 4’lin bir parametreyi %5 diizeyinde test etmeye
esdeger oldugu sdylenebilmektedir. ¢ = 2 ise minimuma yakin tahmin hatalarina neden
olacagini gosterebilmektedir (Olsson, 2002: 46). Akaike bilgi kriteri Akaike (1973) tarafindan
Onerilen ve model se¢iminde siklikla kullanilan bilgi kriteridir. Esitlik 23°te D, degeri en
kiiglik olan model sonug olarak tercih edilen model olmalidir. Log-olabilirlik ve parametre

sayisina dayanan AIC formiili ise Esitlik 24°te verilmektedir:
AIC = =21 + 2k (24)

Esitlik 24°te [ log-olabilirlik fonksiyonu ve k ise modeldeki parametre sayisini ifade
etmektedir. Yine tercih edilen model en kii¢iikk AIC degerine sahip olan model seklindedir
(Jong ve Heller, 2008: 62).

2.5. Veri Tiiriine Gore Genellestirilmis Dogrusal Modeller

GDM veri tiiriine gore farklilik gostermektedir. Sayma verileri, siirekli veriler ve

kategorik veriler i¢in Genellestirilmis Dogrusal Model tahminleri farklilasmaktadir.

Sayma verileri i¢in Poisson Regresyon, Negatif Binom Regresyon, Sifir Deger
Agirlikli Regresyon, Genellestirilmis Poison, Robust Poisson gibi sayma veri regresyon

modelleri kullanilmaktadir. Siirekli veriler i¢in Gamma Regresyon, Ters Gauss Regresyon,
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Twedie Regresyon, Coklu Regresyon, Varyans Analizi gibi regresyon modelleri
kullanilmaktadir. Kategorik veriler i¢in ise; Lojistik Regresyon, Probit Modeller gibi tahmin

modelleri kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda Genellestirilmis Dogrusal Modellerden Sayma Verisi Regresyon

Modelleri ayrintili olarak incelenmektedir.
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3. BOLUM

3. SAYMA VERISI REGRESYON MODELLERI

Saymak, bir seyin kag¢ tane oldugunu anlamak i¢in birer birer elden veya gozden
gecirme eylemidir. Sayma verisi, sayima dayali olarak elde edilen veri olarak ifade
edilmektedir. Sayma verisi genellikle olay sayilarin1 géstermektedir. Bagka bir deyisle sayma
verisi bir olayin ka¢ kez gergeklestigini ifade etmektedir. Sayma verisi negatif olmayan
tamsayilardan olusmaktadir. Bir ailedeki ¢ocuk sayisi, bir doktorun bir giinde baktig1 hasta
say1st, belirli bir bolgede gerceklesen trafik kazalarinin sayisi, bireylerin sahip oldugu konut

sayis1 veya arag sayisi gibi degiskenler sayma verisine ornek olarak verilebilmektedir.

Sayima dayali olarak elde edilen veriler bazi Ozellikleri tasimaktadirlar. Bu
ozelliklerden ilki, degerleri her zaman tamsayidir. ikinci 6zellik, olasi en kiigiik degerleri
sifirdir ve bu sebeple asla negatif deger igermemektedir. Ugiincii 6zellik ise, degerlerin gogu
diisik ve nispeten yliksek degerler olmakla birlikte siklikla pozitif olarak carpik

goriinmektedir.

Sayma verisi ilk olarak aktiierya ve biyoistatistik alanlarinda kullanilmaya baslanmig
olsa da zaman igerisinde ekonomi, saglik, siyaset bilimi ve sosyal bilimler gibi alanlarda da
sitkca kullanilmaktadir. Sayima dayali olarak elde edilen veri tiiriiniin giinliik hayatta

kullanilabilirligi a¢isindan ekonometrik analizlerde de genis yer tuttugu goriilmektedir.

Ekonometrik analizlerde kullanilmas1 gereken regresyon modeli verinin yapisina gore
farklilik gostermektedir. Bagimli degiskenin sayima dayali olarak elde edilen veri setinden
olugsmasi durumunda Sayma Verisi Regresyon Modelleri kullanilmaktadir. Sayma Verisi
Regresyon Modelleri, Tamsayili Regresyon Modelleri olarak da adlandirilmaktadir. Bu
modellerde bagimsiz degisken ya da degiskenler i¢in herhangi bir kisit bulunmamaktadir
(Mert,2016;240).

Sayma verisi regresyon modellerinde bagimli degisken kesikli degerler almaktadir.
Sayima dayali olarak elde edilen sayma verisinin yapisi kesikli oldugu icin bu veri tiiriine ait
regresyon modeli olusturulurken kesikli dagilimlar kullanilmistir. Sayma verisi regresyon
modelleri, Kkesikli dagilimlardan Poisson ve Negatif Binom dagilimlar1 kullanilarak
gelistirilmistir. Sayma verisi regresyon modelleri bagimli degiskenin kesikli yapida olmasinin
yaninda kullanildig1 fonksiyonel form geregi dogrusal olmayan modellerdendir (Cameron ve
Trivedi, 1998;3).
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Sayma verisi regresyon modellerinde dikkat edilmesi gereken en dnemli hususlardan
biri bagimli degiskenin ortalama ve varyansidir. Kullanilmasi gereken yontem bagimli
degiskenin ortalama ve varyansina gore degismektedir. Bir diger onemli husus ise, bagiml
degiskene ait veri setinde sifir (0) frekansinin biiylkligiidir. Bagimhi degiskene ait veri
setinde ¢ok fazla sifir degeri varsa degiskenin ortalamasi azalacagi i¢in kullanilmasi gereken

yontem bu durumda da degismektedir (Mert, 2016; 240).
3.1. Poisson Regresyon Modeli

Poisson Regresyon Modeli, sayma verisi modellerinin temelini olusturan bir modeldir.
Bu model dogrusal olmayan bir regresyon modelidir. Poisson regresyon modelinde bagimli

degiskene ait verilerin dagilim1 Poisson dagilim gostermektedir.
3.1.1. Poisson Dagilimi

Poisson dagilimi gergekte nadiren karsilasilan olaylarin belirli bir zaman araliginda
olus sayisini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Kesikli Y rassal degiskeni, p parametresi p >
0 ile Poisson dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 25’te gosterilmektedir
(Cameron ve Trivedi, 1998:3):

IJYQ_IJ
y!

f(Y=y) = , y=0,1,23,... (25)

Poisson dagilimi, ortalamasinin ve varyansinin esit oldugu bir 6zellige sahiptir. Bu

durum Egsitlik 26’da gosterilmektedir:
E(Y) =Var(Y) =u (26)
3.1.2. Poisson Regresyon Modeli

Poisson regresyon modeli, p parametresi ile bagimsiz degisken X arasindaki iliskiyi
gosteren Poisson dagilimindan tiiretilen bir modeldir. xi’ye bagli yi i¢in Poisson regresyon
modeli Esitlik 27°de gosterilmektedir:

wieHi

f(yilxi) = Ty yi =0,1,2, ... (27)

i

Modelin kosullu ortalama parametresi iistel fonksiyon olarak Esitlik 28’de gosterildigi

gibi tanimlanmaktadir:
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E(Yilxi) =W = exp(XiIB) i= 1’2’3’ (28)

Esitlik 28°de exp(.) daima pozitif oldugu i¢in y’nin de tahmin edilen degerlerinin
pozitif olacagi goriilmektedir. Sayma verisine sahip olan bagimli degisken (y) sifir degerini
alabilecegi igin Esitlik 28°e logaritmik doniisiim uygulanarak Esitlik 29°daki gibi dogrusal bir
yap1 elde edilmektedir:

InE (y;|x;) = x{B i=1,23,.. (29)
Bu esitlik istatistik literatiiriinde ‘Log-Dogrusal Fonksiyon’ olarak da bilinmektedir.

Poisson regresyon modelinin tahmininde En Cok Olabilirlik (MLE) yontemi
kullanilmaktadir. X1, Xz, ... ,Xn, 6 parametresi ile f(x,0) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip
rastgele bir 6rneklem olmak {iizere bu degiskenlerin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu

Esitlik 30°da gosterilmektedir (Erdem, 2013; 272):
fxl,xz,...,xn (Xlr X2y wees Xn) = fx1 (Xl)fxz (XZ) fxn (Xn) = {1=1 in (Xi; 9) (30)

Olabilirlik  fonksiyonunda xi’ler degismez olup, L(0) parametresinin bir
fonksiyonudur. L(0) olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan § parametresi En Cok
Olabilirlik tahmin edicisi olarak ifade edilmektedir. L(0) olabilirlik fonksiyonunu maksimum
yapan @ parametresi bulunurken logaritmik doniisim kullanilmaktadir. Logaritmik
doniisimden faydalanarak In L(0) elde edilir. Bu fonksiyonu maksimum yapan 0 degerini elde
edebilmek i¢in 0’ya gore birinci dereceden kismi tiirevi alinarak sifira esitlenir:

dInL(6) _

de 0 (31)

En Cok Olabilirlik yontemine dayanarak verilen bilgilerden faydalanarak Poisson
regresyonuna ait log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik 32’de verilmektedir (Cameron ve
Trivedi,1998:62):

InL(B) = XiL:[yixiB — exp(xiB) — Iny;!] (32)

Poisson regresyon modelinin B parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmini i¢in Esitlik
19°daki log-olabilirlik fonksiyonunun B’ya gore 1. dereceden kismi tiirevi alinip Sifira

esitlenerek Esitlik 33 elde edilmektedir (Cameron ve Trivedi, 1998:62).
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T2 = Tl - exp(xiB)]xi = 0 (33)

Esitlik 33’teki ortalama parametresi iistel oldugu i¢in model dogrusal bir model
degildir. Bu durumda B tahmini i¢in bir ¢dziim yoktur. Poisson regresyonda 3 tahminlerini en
cok olabilirlik yontemi ile bulabilmek igin iteratif (tekrarli) yontemlerden olan Newton-
Raphson ya da Gauss-Newton yontemleri kullaniimaktadir. Buna gore Esitlik 33°teki esitligin
[’ya gore ikinci tiirevi alinirsa Esitlik 34 elde edilmektedir (Cameron ve Trivedi,1998:62).

d?InL(B) ' ’

ﬁ = — Xi exp(xiB)xix; (34)

Tekrarli yontemler kullanilarak elde edilen 3 tahminleri, xi’deki bir birimlik degisimin
E(Y;|x;)’deki neden oldugu nispi degisimi 6lgmektedir. Ornegin; B; = 0.25 ve exp(xi'ﬁ) =
3 ise i. bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisim Y’nin beklentisini 0.75 birim
arttirmaktadir (Cameron ve Trivedi,2003:334).

Kosullu ortalama ve varyansin birbirine esit oldugu Poisson regresyon modelinde bu
durum esit yayilim (equidispersion) olarak ifade edilmektedir. Uygulamalarda genellikle bu
esitlik saglanamamaktadir. Bu durumda asir1 yayilim (overdispersion) veya az yayilim

(underdispersion) durumlari ortaya ¢ikmaktadir.
3.2. Negatif Binom Regresyon Modeli

Poisson dagilimi, bagimli degiskenin ortalama ve varyansinin esit oldugu bir 6zellige
sahiptir. Bu varsayima esit yayilim (equidispersion) denir. Sayima dayali elde edilen veri seti
icerisinde sifir degerlerinin fazla olmasi ya da daha yiiksek degerlerin olmasi esit yayilim
varsayimini ihlal etmektedir. Bagimli degiskenin varyansinin ortalamadan biiylik oldugu
durumlarda asirim yayilim ortaya ¢ikmaktadir. Asir1 yayilimin gegerli oldugu durumlarda
Poisson regresyon modeli tutarlidir fakat yeterli degildir. Bu durum standart hatalarin yanh
olmasina ve aragtirmaci tarafindan katsayilarin yanlis yorumlanmasina sebep olabilmektedir.
Bagimli degiskenin asir1 yayilim gosterdigi durum igin alternatif yontem olarak Negatif

Binom Regresyon Modeli (NBRM) kullanilmaktadir (Beaujean ve Grant , 2016: 4).

NBRM’de bagimli degiskenin negatif binom dagilim gdsterdigi varsayilmaktadir.
Negatif Binom (NB) dagilimi, Poisson-Gamma karisimi bir dagilima dayanmaktadir. Asiri
yayilimin ortaya ¢iktigi durumda tutarli tahminciler elde etmek i¢in bagimli degiskene ait

dagilim Y~Poisson(Y|pv) seklinde yazilmaktadir. Burada v Gamma dagilimina sahiptir ve
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v~Gamma(l,a) seklinde gosterilmektedir (Mert,2016:250). Baska bir ifadeyle v asir
yayilim parametresinin (o) tersine esittir. Boylelikle Y bagimli degiskeninin dagilimi,
Poisson-Gamma karisik dagilimi olan NB dagilimidir. NBRM’nin olasilik yogunluk
fonksiyonu Esitlik 35’te gosterilmektedir (Lawless, 1987: 210):

-1

fy,) = ) (i )Yi( ! )a , yi=012,.. a>0 (35)

yill(a™1) \1+4ay; 1+op

Esitlik 35°te I'(.), Gamma fonksiyonunu gostermektedir. Yayilim parametresi ise a ile

gosterilmektedir. >0 durumunda agir1 yayilim vardir.

NBRM, Poisson Regresyon modelinin 6zel bir durumudur. NBRM i¢in parametre
tahminleri iteratif (tekrarli) yontemler yardimiyla En Cok Olabilirlik yontemi ile elde
edilmektedir.

NBRM’nin bir¢ok tiirii vardir. NBRM’nin genellestirilmis hali, ortalamasi p ve
varyansi U + ap® olarak tanimlanmaktadir (Cameron ve Trivedi, 1998:63). Burada t sabit bir
degerdir. t=2 durumu Negatif Binom Regresyon Modeli 2 (NBRM-2) modeli, t=1 durumu
Negatif Binom Regresyon Modeli 1 (NBRM-1) modeli olarak adlandirilmaktadir. NBRM’de
siklikla kullanilan model NBRM-2 modelidir. NBRM-2 modelinin varyans1 u(1 + pa) =
u+ ap? olarak tammlanmaktadir ve karesel yapida oldugu icin NBRM-2 olarak
adlandirilmaktadir (Ismail ve Zamani, 2013: 9). NBRM’nin bir diger tiri NBRM-1
modelidir. NBRM-1 modelinin NBRM-2 modelinden farki, NBRM-1 modelinin varyansinin
1 + ap seklinde olmasidir. NBRM-1 modelinin varyansi dogrusal yapidadir.

NBRM-2 modelinin ortalamast p, varyanst  p(1+ pa) = p+ ap? seklinde
gosterilmektedir. NBRM-2 modeli, karesel varyans fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir.
NBRM-2 modelinin olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 36’da verilmektedir.

f(yilp, @) = yita™) (a H >Yi( “ )a , yi=012,.. a=0 (36)

yill(a™1) \a= 1+ a4y

Esitlik 36’daki gamma fonksiyonu logaritmik doniisiim yapildiginda Esitlik 37°de

gosterildigi gibi diizenlenmektedir.

I'(y; ot i— . _
In (%) = ]Yzolln(] + a1 (37)
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NBRM-2 modeline ait log-olabilirlik fonksiyonu igin iistel formda ortalama p; =
exp(x;B) olarak yazildiginda Esitlik 38 elde edilmektedir.

InL(a, B) = ¥ ( ?:ialln(j + a—l)) — Iny;! — (39)

- (y; + a‘l)ln(l + aexp(xi’B)) + yilna + y;x 8

NBRM-2 modeli i¢in B, a parametrelerinin tahmini icin En Cok Olabilirlik fonksiyonu
Esitlik 39’da ve Esitlik 40°ta verilmektedir (Winkelmann, 2008: 135):

n yi—exp(xiB)  _

i=1 1+aexp(xip) X =0 (39)
n 1 In(1 ’ _yyi—1_1 _ (Yi+a_1)eXp(X;B) Yi| _ 0 40
i=1 (xz(n( + aexp(xiB)) Zj=0 j+a‘1) 1+a~lexp(x{B) + al T (40)

NBRM-2 modeline ait ortalama parametresi dogrusal yapida olmadigi i¢in En Cok
Olabilirlik yontemiyle tek adimda ¢6ziime ulasilamamaktadir. Bu nedenle NB2 modeli i¢in
parametre tahminleri iteratif (tekrarli) yontemler kullanilarak yapilmaktadir. Esitlik 39 ve

Esitlik 40°taki esitliklerin ¢oziilmesiyle parametre tahminleri elde edilmektedir.

NBRM-2 modeli i¢in tahmin edilen B parametresine ait varyans ise Esitlik 41°de
gosterilmektedir (Winkelmann, 2008: 135).

Var(B)=( n L"{G)xx')_1 (41)

=1 1+aexp(x{p) 19

NBRM-1 modelinin ortalamasi p ve varyansi p+ap seklinde gosterilmektedir. NBRM-
1 modeli, dogrusal varyans fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir. NBRM-1 modeline ait
varyans fonksiyonu klasik dogrusal regresyon modelinde kullanilan varyans fonksiyonu ile
benzerlik gostermektedir. NBRM-1 modeline ait log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik 42°de
verilmektedir (Winkelmann, 2008: 136):

Yi 1 1h6G + a1 ! —lny:! —
InL(c, B) = 3 (]zo n(j + o eXp(XIB)) ny;

=1 42
(v + atexp(x{B))In(1 + ) + yjlna (42)

NBRM-1 modeli i¢in En Cok Olabilirlik tahminin ilk sira kosullari ¢6ziimii Esitlik 43
ve Esitlik 44°te verilmektedir (Cameron ve Trivedi,1998: 74):
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-1 o iB - '
L [(2 el )+ o texp (B = 0 @3)

1 i— iB - /
mos [~ (205 22) — o-2exp(eiB)in( + @) — 1 + yia] = 0 (44)

NBRM-1 olasilik yogunluk fonksiyonunun ilk iki momentine dayanan tahmin, ayni
zamanda NBRM-1 tahmincisi olarak da adlandirilan Poisson tahmincisini vermektedir
(Cameron ve Trivedi, 1998:74).

3.3. Sifir Deger Agirhikh Regresyon Modelleri

Sayima dayali olarak elde edilen veri seti igerisinde sifir degerinin agirlikli olarak fazla
oldugu durumla karsilasilabilmektedir. Veri setindeki sifir degerleri ortaya ¢ikis durumlarina
gore iki sekildedir. Bunlar yapisal sifir ve O6rnekleme sifir1 olarak adlandirilmaktadir.
Degerlendirilen veri setinde elde etme ihtimali olmadigr durumda yani gézlem yapmanin
olanaksiz oldugu durumlardaki sifir degeri yapisal sifir; elde edilmesi miimkiin oldugu halde
veri setinde gézlenmeyen ve sifir degeri alan degerlere de 6rnekleme sifirt denir. Ornegin; bir
sahil kasabasinda yasayan kisilerden bir 6rneklem segilerek belirli bir giin igerisinde kag balik
tuttuklar1 sorulmaktadir. O giin balik tutmaya gitmeyenlerin alacagi deger sifir olacaktir ve
bu sifir yapisal sifir olarak adlandiriimaktadir. Ornekleme giren bireyler o giin balik tutmaya
gitmis fakat hi¢ balik tutamamislarsa da bagimli degiskenin alacagi deger yine sifir olacaktir

ve bu sifir ise 6rnekleme sifiridir (Mert, 2016: 256).

Gozlemlerin biiyiik bir kisminin sifir degerini aldig1 veri setinde sifir degerlerinin
analiz disinda birakilmasi tutarli olmayan sonuglarin elde edilmesine neden olmaktadir. Veri
setinin ¢ok fazla sifir degerine sahip olmasi durumunda analiz i¢in Sifir Deger Agirlikli
Regresyon modellerinin kullanilmasi gerekir (Kaya ve Yesilova, 2012: 52). Degerlendirilen
bagimli degiskene ait veri setinin gosterdigi esit veya asir1 yayilim durumuna gore
kullanilmast gereken sifir deger agirlikli modeller, Sifir Deger Agirlikli Poisson ve Sifir

Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon modelleridir.

Sifir Deger Agirlikli regresyon modelleri, bagimli degiskenin sahip oldugu sifir
degerleri icin Bernoulli denemesi yapilarak belirlenen bir yogunluk ile sifir degerlerinin de

dahil oldugu kesikli bir dagilimin karmasindan olusmaktadir (Tiizel ve Sucu, 2012: 25).
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Sifir Deger Agirlikli regresyon modelleri, iki boliimde tahmin edilmektedir. Bagimli
degiskenin 0 ve 1 degerlerini aldig1 lojistik (logit) boliim ve tamsayili bolim olmak iizere
tahmin edilen modelde bagimli degiskenin iki tiirlii 0 (sifir) degerini alacag1 diisiiniilerek

parametre tahminleri yapilmaktadir.
3.3.1. Sifir Deger Agirhikh Poisson Regresyon Modeli

Bagimli degiskene ait veri seti esit yayilima sahip oldugunda, yapisal sifirin 6énemli
bir etkisinin olup olmadigini gosteren model Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon (ZIP)
modelidir. Sifir Deger Agirlikli Poisson regresyon modeli, fazla sifirlarla ilgili heterojen olma

durumuyla ilgilenmektedir (Akinpelu vd., 2016: 223).

Sifir Deger Agirlikli Poisson regresyon modelinde, veride asir1 yayilimin sadece sifir
degerlerinin fazla olmasindan kaynaklandig1 varsayilmaktadir. Veri setindeki asir1 yayilim
durumu sifir degerlerinden kaynaklanmiyorsa, Sifir Deger Agirlikli Poisson regresyon modeli

ile elde edilen sonuglar tutarli olmamaktadir.

Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon modeli i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu
Yi~0 — w; ve Y;~Poisson(;) olasilikla Esitlik 45 ve Esitlik 46’da gosterilmektedir
(Lambert, 1992; 3).

f(Y; = 0) = w; + (1 — wp)exp(—w), yi =0 (45)

¥i

f(Y; =y) = (1 = wexp(=p) 35, yi >0 (46)

Esitlik 45 ve Esitlik 46°da verilen w; yapisal sifirlarin olma olasiligin1 gostermektedir.
Sifir Deger Agirlikli Poisson regresyon modeli i¢in 0 < w; < 1 ve y; > 0 varsayim altinda
ortalama ve varyans Esitlik 47 ve Esitlik 48’de gosterilmektedir (Zulkifli vd., 2011: 515).

EY) =1 - wpu (47)
V(YD) = (1 — w)u(1 + o) (48)

w; degeri sifira esit oldugunda Sifir Deger Agirlikli Poisson regresyon modeli, Poisson
regresyon modeline doniismektedir. Sifir Deger Agirlikli Poisson regresyon modelinin

tahmini igin Esitlik 49°daki fonksiyonlar kullanilmaktadir (Lambert, 1992: 3).
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Wi = (U, Mgy oy Up) Ve w; = (04, Wy, ..., w,) olmak lizere,

log(w) = Bip

Wi

logit(w;) = log( ) = G;y (49)

1-wj

eGiY
W = ——m—
L 14eGiY

(1~ ) = e

1+eGiY

Esitlik 49°daki B ve G ortak degisken matrislerini gostermektedir. B ve v ise
bilinmeyen parametre vektorlerini gostermektedir. B ortak degisken matrisi, bagimli
degiskendeki Poisson sonucunu gostermektedir. G ortak degisken matrisi ise, bagimli

degiskendeki fazla sifirlardan sorumludur (Mamun, 2014: 6).

Verilen Esitlikler kullanilarak Esitlik 50°deki olabilirlik fonksiyonu elde edilmektedir
(Mamun, 2014: 6):

Gy —eBif -eBiB (_B;p\Vi
L(Yly,B) =TI ((;cw + LeGiy) <e (Heg;)yi )) 0)

Log-olabilirlik fonksiyonu ise Esitlik 51°de gosterilmektedir (Lambert, 1992; 4):

InL(Y|y,B) = z log (eGiV + e‘eBiB)

yi=0
n
+ Z (viBiB — ePif) — Z log(1 + e%Y) — Z log(yi!)
yi>0 i=1 yi>0

(51)

Gi ve Bi, G ve B matrislerinin i. sirasin1 gostermektedir. Log-olabilirlik
fonksiyonundaki iistel terimlerin maksimize edilmesi olduk¢a karmasiktir. Bu yiizden En Cok
Olabilirlik fonksiyonu ile parametre tahmini i¢in, EM algoritmasi veya Newton-Raphson
algoritmasi kullanilmaktadir (Agresti, 2015: 252).
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3.3.2. Sifir Deger Agirhikh Negatif Binom Regresyon Modeli

Sifir degerlerinin ¢ok fazla oldugu ve asir1 yayilim oOzelligi gosteren bagiml
degiskenin modellenmesinde kullanilan regresyon yontemi Sifir Deger Agirlikli Negatif
Binom regresyon modelidir.

Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom (ZINB) regresyon modelinin birgok tiirii vardir.
Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon modelinin genellestirilmis hali, ortalamasi
(1 — wpu; ve varyanst (1 — wy)y;(1 + api™! + w;y;) olarak tanimlanmaktadir. Burada t
sabit bir degerdir. t=1 durumu Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom 1 (ZINB-1) modelini ve
t=2 durumu Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom 2 (ZINB-2) modelini géstermektedir (Ismail
ve Zamani, 2013: 10). ZINB-1 modeline ait olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 52’de
verilmektedir (Zulkifli vd., 2012: 4).

f(Y; = 0) = w; + (1 — w) (1 + )™M, y; =0

I(y;+pjo?t = —1N—v:
(% = y) = (1 — o) EBC (1 4 e (1 + @) ¥y > 0 (52)

0 < w; < 1vey; > 0 olmak iizere ZINB-1 modelinin ortalama ve varyansi Esitlik 53
ve Esitlik 54°te verilmektedir (Zulkifli vd., 2012; 4).

E(Y) = (1 — )y (53)

Var(Y;) = (1 — o)1 + o + w;y;) (54)

w; sifira esit oldugunda ZINB-1 modeli, Negatif Binom regresyon modeline
dontismektedir. w; ile birlikte a sifira esit oldugunda ise ZINB-1, Sifir Deger Agirlikli Poisson
(ZIP) regresyon modeline doniismektedir (Ismail ve Zamani, 2013: 10).

ZINB-1 modeline ait log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik 55°te verilmektedir (Zulkifli
vd., 2012; 5).

InL(Y|o, ®) = Z log(w; + (1 — ) (1 + @) H™)
yi=0

+ z (log(1 — ;) + log((y; + s + «~1)) — log(yy) — log(M(wa™))
yi>0
— i og(1 + o) — y;log(1 + a))

(55)
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Esitlik 55°te verilen log-olabilirlik fonksiyonundaki iistel terimlerin maksimize
edilmesi oldukca karmasiktir. Bu yiizden En Cok Olabilirlik fonksiyonu ile parametre tahmini

icin, EM algoritmas1 veya Newton-Raphson algoritmasi kullanilmaktadir (Agresti, 2015:
252).

ZINB-2 modeline ait olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 56’da verilmektedir (Peng
vd., 2014: 2299).

f(YiZO):wi+(1_‘Di)(a—_l)a ,yi=0

a4y

-1

Y = y) = (1 — o) ) ()T (Y s (56)

T(yi+ DI (1) \at+y; Hi+ta~t

Esitlik 56’da w; yapisal sifirlarin olma olasiligini, a yayilim parametresini ve i ise
negatif binom dagiliminin ortalamasini géstermektedir. 0 < w; < 1 ve y; > 0 olmak iizere
Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon modelinin ortalamasi ve varyansi Esitlik 57 ve
Esitlik 58’de gosterilmektedir (Tiizel ve Sucu, 2012: 26).

E(Y) = (1 — wpy; (57)
V(YD) = (1 — 0w (1 + oy + o) (58)

w; sifira esit oldugunda ZINB-2 modeli, Negatif Binom regresyon modeline
dontismektedir. o sifira esit oldugunda ise ZINB-2 modeli, Sifir Deger Agirlikli Poisson

regresyon modeline doniismektedir (Ismail ve Zamani, 2013: 10).

ZINB-2 modeline ait log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik 59’da verilmektedir (Zulkifli
vd., 2012: 6).

InL(Y|w, &) = z log(w; + (1 — ) (1 + ap) ™)
yi=0

+ Z (log(l — o) + log(T(y; + 1)) — log(y;") — log(T'(a™1))

yi>0

— aMlog(1 + o) — yilog(1 + o))

(59)
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ZINB-2 modelinin En Cok Olabilirlik fonksiyonu ile parametre tahmini i¢in, EM

algoritmas1 veya Newton-Raphson algoritmasi kullanilmaktadir.
3.4. Genellestirilmis Poisson Regresyon Modeli

Genellestirilmis Poisson dagilimi hem asir1 hem de az yayilim durumlarina izin veren
bir dagilim tiiriidiir. Genellestirilmis Poisson Regresyon modeli, Poisson Regresyon modelini
i¢ ige geciren 6zel bir durumdur. Rasgele bir Y degiskeni Genellestirilmis Poisson dagilimina
sahip oldugunda olasilik dagilimi Esitlik 60°daki gibi gosterilmektedir (Wang ve Famoye,
1997: 277).

Vi A+ay)Yi™t
yi!

exp (— M) , vi=01.2,.. (60)

1+ap;

fi i, a) = ( - )

1+ap;

Genellestirilmis Poisson Regresyon modelinin ortalamasi ve varyansi Esitlik 61 ve
Esitlik 62°de gosterilmektedir.

EY) = (61)
V() = w1+ ap)? (62)

Esitlik 61 ve Esitlik 62°de =0 oldugunda E(Yi)=V(Yi) durumu olusmaktadir. Bu da
esit yayilim oOzelligini gostermektedir. Ortalama ve varyansin birbirine esit oldugu bu
durumda Esitlik 59 Poisson Regresyon modeline doniismektedir. a>0 oldugunda V(Yi)>E(Y7)
durumu olugmaktadir. Bu durumda asirim yayilim 6zelligi ortaya ¢ikmaktadir. Varyansin
ortalamadan biiyiik oldugu bu durumda Genellestirilmis Poisson Regresyon modeli asir1
yaytlim ile sayma verilerini temsil etmektedir. a<0 oldugunda V(Yi)<E(Yi) durumu
olusmaktadir. Bu durumda az yayilim 6zelligi ortaya ¢ikmaktadir. Varyansin ortalamadan
kiiciik oldugu bu durumda Genellestirilmis Poisson Regresyon modeli az yayilim ile sayma

verilerini temsil etmektedir.

Genellestirilmis Poisson Regresyon Modelinin parametre tahmini i¢in log-olabilirlik

fonksiyonu Esitlik 63’te verilmektedir (Wang ve Famoye, 1997: 277).

L (@ B; ) = Ziy {yiln (F2) + (i = DIn(1 + ayy) — 2220 — in(y;n)

1+au; 1+au;

(63)
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Genellestirilmis Poisson Regresyon Modelinin parametre tahmini Esitlik 63°teki log-
olabilir fonksiyonun kismi tiirevi alinarak sifira esitlenmesiyle Esitlik 64 ve Esitlik 65 elde
edilmektedir (Singh ve Famoye, 1993: 919).

alnL yiti , viyvi—1)  wyi—u)d) _

= Xi- {1+a/.ti + T+ap; (1+aui)2} =0 (64)
alnL Ki  oui| _ .

—ym 1{—#1(““#[)2 aﬁ]} 0, j=12 .k (65)

Esitlik 65 1; = exp(x;8) i¢in yeniden diizenlendiginde Esitlik 66 ve Esitlik 67 elde

edilmektedir.
dinl _ dlnL _ v _Vi“Hi  _ :_
o6 B A= Graur 0 I T (66)
olnL _ wn  Vi—pdXi _ .
6,3]- — 4i=1 (1+ap;)? =0 y ] = 21 31 ,k (67)

Esitlik 66 ve Esitlik 67, tekrarli (iteratif) yontemlerden Newton-Raphson iterasyon
yontemi kullanilarak ayni anda ¢oziilebilmektedir (Singh ve Famoye, 1993: 919).

3.5. Engel (Hurdle) Regresyon Modeli

Engel regresyon modelleri, bagimli degiskenin sifir degerini aldigi durumlarda
kullanilan sayma verisi regresyon modellerindendir. Mullahy tarafindan 1986 yilinda, ¢esitli
igeceklerin giinliik tiiketimine yonelik yapilan bir calismada Engel regresyon modelinin genel

hali ortaya konmaktadir (Winkelmann, 2008: 179).

Engel regresyonu iki bdliimden olusan modellerdendir. ilk boliim bagimli degiskenin
sifir degerlerini alma olasiliklarinin dagilimina ve ikinci boliim ise sifir olmayan pozitif
degerleri alma olasiliklarinin kesilmis dagilimina dayanmaktadir (Mert, 2016: 256). Engel
regresyon modelinin olasilik fonksiyonu Esitlik 68’de verilmektedir (Winkelmann, 2008:
179).

f(Y = 0) = f,(0)

1—f;(0)
1-£,(0)

f(Y=k) = f,(k) = 0f,(k), k> 0 (68)

34



Esitlik 68’de 0 parametresi engeli gecme olasiligin1 vermektedir. Engel regresyon
modelinin beklenen degeri ve varyansi Esitlik 69 ve Esitlik 70’de verilmektedir (Saffari vd.,
2012: 183).

_ 1-/1(0) oo
E0) =205, kf (o) (69
V() = T k£ (06 — [0 T2y kf (T (70)

Engel regresyon modelinde parametre tahmini i¢in En Cok Olabilirlik yontemi
kullanilmaktadir. Bu modelin log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik 71°de verilmektedir
(Winkelmann, 2008: 181).

InL(8,,0,) = Z dilnf, (0;8,) + (1 — d)In[1 — £,(0,0,)] + (1 — d))In [

i=1

Z(YI' 2)
— £,(0; 82)

(71)
Esitlik 70’te d; = 1 — min(y;, 1) olarak tanimlanmaktadir.

Engel regresyon modelinde bulunan iki boliim fonksiyonel olarak birbirinden
bagimsizdir. Ik béliimde bagimli degisken sifir ve diger degerler olmak iizere iki kategorili
olarak lojistik regresyon modeli ile modellenmektedir. Ikinci boliimde ise bagimli degisken,
sadece pozitif degerler kesilmis poisson veya kesilmis negatif binom dagilimi kullanilarak
modellenmektedir. Ikinci béliimde kullanilan regresyona gore Engel regresyon modeli, Engel
Poisson Regresyonu veya Engel Negatif Binom Regresyonu olmaktadir. Bu iki regresyona
karar vermek i¢in bagimli degiskene ait veri setindeki esit yayilim, asir1 yayilim ve az yayilim

durumlarina bakilmaktadir (Mert, 2016: 257).
3.6. Modelin Degerlendirilmesi ve Se¢imi

Katsayr tahmini yapildiktan sonra ortaya konulan model uyum iyiligi ve katsay1
anlamlilig1 agisindan degerlendirilmelidir. Modelin katsayilarinin anlamliliginin ve modelin
uyum iyiliginin degerlendirilmesi siirecleri modelin kullanilabilirligi ve gecerliligi hakkinda
bilgi vermektedir. Modelin katsayilarimin anlamli olmasit modelin genel anlamda
kullanilabilir bir model oldugu diisiincesini bazen karsilayamamaktadir. Bu sebeple modelin
genel anlamliligl, katsayr anlamliligi ve uyum 1iyiligi sinamasi belirlenen model i¢in

onemlidir. Belirli bir veri seti i¢in birden fazla regresyon modeli mevcut oldugunda bazi uyum
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1yiligi testleri kullanilmaktadir.
3.6.1. Katsay1 Tahminlerinin Degerlendirilmesi
3.6.1.1. Wald y2 testi

Sayma Verisi Regresyon modellerinde katsayr tahminlerinin anlamliliginin
degerlendirilmesi icin Wald y® testi kullamlmaktadir. Wald y? test istatistigi, model
parametreleriyle ilgili hipotezleri test etmek icin kullanilan bir hipotez testidir. Wald ¥ testi
icin kurulan hipotezler Esitlik 72’de verilmektedir:

Hy: ;=0 Hi:p;#0, i=12,..,n (72)

Wald y? test istatistigi genel olarak Esitlik 73’teki esitlik ile elde edilmektedir.

2

How = [SE@?J] (73)

Wald testi, ¥ dagilimina uydugu icin elde edilen Wald test istatistigi, k parametre
sayist ve o anlamlilik diizeyi olmak {iizere )(,il_a tablo degeri ile karsilagtirilmaktadir.

Katsayilarin anlamlilig1 i¢in karar verirken Esitlik 74 dikkate alinmaktadir (Agresti, 2015:
131).

X\%/ > XI%,l—a (74)

Esitlik 74’te hesaplanan Wald Ki-Kare test istatistiginin Ki-Kare tablo degerinden
biiyilik oldugu durumda karar; sifir hipotezinin reddi olarak verilmektedir. Kisacas1 Wald test
istatistiginin tablo degerinden biiylik olmasi durumunda test edilen B katsayisinin anlaml

oldugu ifade edilmektedir.
3.6.2. Modelin Uyum lyiliginin Degerlendirilmesi

Ilgilenilen veri seti igin birgok regresyon modeli kullanilabilir oldugunda veri setine
en iyl uyum saglayan regresyon modeline karar vermek i¢in bazi uyum iyiligi 6l¢iitleri dikkate
alinmaktadir. Sayma verisi regresyon modellerinde normallik varsayiminin ihlal edilmesi
sebebiyle Pseudo (Yapay) R?, Pearson y? ve Sapma Istatistigi gibi uyum iyiligi &lgiitleri
kullanilmaktadir (Winkelmann, 2008: 118).
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3.6.2.1. Pseudo (Yapay) R? istatistigi

Sayma verisi regresyon modelleri arasinda uyum iyiligini belirlemek icin Pseudo R?
istatistigi kullanilmaktadir. Pseudo R? istatistigi, normallik varsaymmmin ihlal edildigi
modeller icin kullanilmaktadir. Pseudo R? istatistigini elde etmek icin Esitlik 75
kullanilmaktadir (Cameron ve Trivedi,2013: 191).

2 _ 4 _ InL(y)-Inw)
Ry = InL(y)-InL(y) (75)

Esitlik 75’te InL(y) doymus modelin log-olabilirligini, InL(p) secilen modelin log-
olabilirligini ve InL(y) sadece sabit terimin oldugu modelin log-olabilirligini ifade

etmektedir.
3.6.2.2. Pearson y? istatistigi

Ortalamasi i ve varyansi ¢i olan herhangi bir yi modeli i¢in standart bir uyum iyiligi

olciitii Pearson y? istatistigidir. Pearson test istatistigi icin kurulan hipotezler;
Ho: Model veri setine uyum saglamaktadir.
Hi1: Model veri setine uyum saglamamaktadir.

Pearson ¥ test istatistigini elde etmek igin Esitlik 76 kullanilmaktadir (Madsen ve
Thyregod, 2010: 115).

n —Ti:)2
xp = Bt (76)

Esitlik 76 kullamlarak hesaplanan Pearson y? test istatistigi x> tablo degeri ile
karsilastirilmaktadir. Hipotezler igin karar verirken Esitlik 77 dikkate alinmaktadir.

XB > Xk (77)

Esitlik 77°deki durum dikkate alindiginda hesaplanan test istatistigi degeri tablo
degerinden biiylik oldugunda sifir hipotezinin reddedilece§i yoniinde karar verilmektedir.

Sifir hipotezinin reddedilmesi modelin veri setine uyum saglamadigini géstermektedir.
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3.6.2.3. Sapma istatistigi

Uyum iyiligi 6l¢iilmesinde kullanilan yontemlerden biri sapma istatistigidir. Sapma
istatistigi, doymus ve seg¢ilen model arasindaki log-olabilirlik farkinin iki kati1 olarak
tanimlanmaktadir. Doymus model ise, ilgilenilen veri seti ile miimkiin olan en karmasik
model olarak tanimlanmaktadir. Segilen model ise, ilgilenilen modeldir. Sapma istatistigi i¢in

Esitlik 78 kullanilmaktadir (Olsson, 2002: 45).

D(y, 1) = 2[InL(y) — InL(D)] (78)

Esitlik 78’de InL(y) doymus modelin log-olabilirligini ve InL(f) ise secilen modelin
log-olabilirligini gostermektedir. Model dogruysa sapma, Orneklem biiyiikliigii arttikga

asimptotik olarak y?> dagilimina ydnelmektedir. ifadesi ortalama sapma degerini

D(y.m)
-p
gostermektedir. Ortalama sapma degerinin 1’1 asmasi durumu, modelin uyumunun iyi

olmadigimin gostergesidir (Myers vd., 2010: 218).
3.6.3. Model Secimi

Modelde yer almasi gereken bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi model se¢im
siirecinin bir yoniidiir. Bu yoniiyle model se¢imi, farkli sayida bagimsiz degisken igeren
alternatif modeller arasindan birini segmektir. Model se¢iminin bir diger yonii ise; iliskinin
fonksiyonel seklinin belirlenmesi {izerinedir. Bu asamada dogru model farkli fonksiyonel
bicimlere sahip olan modellerden secilmektedir. (Tar1, 2018: 333). Model se¢imi i¢in; AlC,
BIC, Mallow’un CP Kriteri ve Voung Testi gibi bir¢ok 6l¢iit bulunmaktadir.

3.6.3.1. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike Bilgi Kriteri, modele eklenen bagimsiz degiskenlerin sebep oldugu uyum
iyiligindeki artisa sinirlama koyarak uyum iyiligini dengelemeye ¢alismaktadir. Akaike Bilgi
Kriteri (AIC) degeri Esitlik 79 kullanilarak elde edilmektedir (Hilbe, 2014: 116).

AIC = —2In(L) + 2k (79)

Esitlik 79°da In(L) modelin log-olabilirligini, k ise sabit terim dahil modeldeki toplam
parametre sayisini gostermektedir. Model karsilastirmalarinda daima en kiigiik AIC degerine

sahip model tercih edilmelidir.
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3.6.3.2. Bayes Bilgi Kriteri (BIC)

Model sec¢im o6lgiitlerinden bir digeri Bayes Bilgi Kriteridir. Bayes Bilgi Kriteri,
Akaike Bilgi Kriteri ile benzerlik gostermektedir. Bayes Bilgi Kriteri degeri Esitlik 80
kullanilarak elde edilmektedir (Hilbe, 2014: 119).

BIC = —21In(L) + kin(n) (80)

Esitlik 80’de In(L) modelin log-olabilirligini, k sabit terim dahil modeldeki toplam
parametre sayisini ve n gozlem sayisini gostermektedir. Model karsilastirmalarinda en kiigiik

BIC degerine sahip model tercih edilmelidir.
3.6.3.3. Mallow’un Cp Kriteri

Mallow (1973) tarafindan Onerilen Cp kriteri, farkli parametre sayilarina sahip
alternatif modelleri karsilastirirken en uygun modelin se¢imi i¢in kullanilmaktadir. Esitlik
81°de Cp, istatistiginin formiilii verilmektedir (Claeskens ve Hjort, 2008: 107).

_ AKTy
==

C, n+ 2k (81)

Esitlik 81°de AKTk k parametreli modelin artik kareler toplamini, 62 tam modelden
hesaplanan artik kareler varyansini, n gozlem sayisin1 ve k modeldeki parametre sayisini
gostermektedir. Se¢im yapilacak modeller arasinda hangisinin Cp istatistigi o modelin

parametre sayisina yakinsa o model en iyi model olarak karar verilmektedir.

39



4. UYGULAMA

4. BOLUM

4.1. Veri seti ve Tammlayici Istatistikler

Bu tez calismasinda Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan aliman 2019 Gelir ve Yasam

Kosullar1 Arastirmasi’na (GYKA) ait anket verileri kullanilmaktadir. Calismada birincil amag

olarak bireylerin 2018 yilinda issiz kaldiklar1 ay sayis1 verilerine Poisson regresyon, Negatif

Binom regresyon, Genellestirilmis Poisson regresyon, Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom

regresyon modelleri kullanilarak en uygun model belirlenmeye caligilmistir.

Ikincil olarak, 2019 yili GYKA’da issiz kalman ay sayisma etki eden sosyo-

demografik faktorlerin neler oldugunu belirlemek amaglanmistir. GYKA’da ‘Ferdin 2018

yilinda issiz olarak gecirdigi ay sayisi kactir?’ sorusu 15 yas ve tizeri 62713 kisi tarafindan

cevaplanmistir. Bu bireylerin 2018 yilinda igsiz kaldiklar1 ay sayisina etki ettigi diisiiniilen

degiskenler Tablo 4.1°de verilmektedir.

Tablo 4.1. Analizde kullanilan bagimsiz degiskenler ve diizeyleri

Bagimsiz Degiskenler

Aciklamalar

X1: Cinsiyet

: Erkek
: Kadin

X2:Medeni Durum

Evli

: Hi¢ Evlenmedi
: Esi Oldii
: Bosandi

Xs:Egitim Durumu

: Okuryazar olmayan

: Bir okul bitirmedi

: Tlkokul

: Tlkdgretim

: Ortaokul ve dengi

: Genel lise

: Mesleki veya teknik lise
: Yiiksekokul

: Fakiilte

: Yiiksek Lisans

10: Doktora

Xa:Genel Saghk

1
2:
3:
4:
5:

Cok Iyi
Iyi

Orta
Koti
Cok Kot

Xs: Kronik Hastahk

1
2:

Evet
Hayir

Xe: Yas

Ferdin yasi
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Analizde kullanilan yas degiskeni disindaki diger bagimsiz degiskenler kategoriktir.

Issiz kalinan ay sayis1 degiskenine ait dagilim grafigi Sekil 4.1°de verilmektedir.

Mean = 54
£0.000,0- Std. Dev. = 2,26
N=62713
50.000,0]
I 40.000,0
=
L1
=3
o ]
@ 300000
[T
20.000,0
10.000,0]
oo T T 1 I
0 3 [ g 12
issizay

Sekil 4.1. Issiz kalinan ay say1s1 degiskenine ait dagilim grafigi

Sekil 4.1°de verilen birikimli dagilim grafigi incelendiginde dagilimin saga ¢arpik
oldugu goriilmektedir. Bagimli degiskenin sayima dayali olarak elde edildigi ve bu degiskenin
saga carpik bir dagilim gosterdigi durumda sayma verisi regresyon modellerinden uygun olan

model kullanilmaktadir.

Analizde kullanilan bagimsiz degiskenlerden yas degiskeni disindaki degiskenler
kategorik yapidadir. Tablo 4.2.°de bu degiskenlere ait frekans ve yilizde degerleri

verilmektedir.
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Tablo 4.2. Bagimsiz degiskenlere ait frekans tablosu

Bagimsiz Degisken Frekans Yiizde (%)
Cinsiyet

1: Erkek 30215 48,18
2: Kadin 32498 51,82
Medeni Durum

1: Evli 41943 66,88
2: Hi¢ Evlenmedi 14942 23,83
3: Esi Oldii 4035 6,43
4: Bosand1 1793 2,86
Egitim Durumu

0: Okuryazar olmayan 6472 10,32
1: Bir okul bitirmedi 4131 6,59
2: flkokul 18880 30,11
3: {lkdgretim 3760 6,00
4: Ortaokul ve dengi 8908 14,20
5: Genel lise 6239 9,95
6: Mesleki veya teknik lise 4921 7,85
7: Yiiksekokul 3082 4,91
8: Fakiilte 5684 9,06
9: Yiiksek Lisans 495 0,79
10: Doktora 141 0,22
Genel Saghk

1: Cok Iyi 4737 7,55
2: Iyi 35988 57,39
3: Orta 14653 23,37
4: Koti 6415 10,23
5: Cok Kot 920 1,47
Kronik Hastahk

1: Evet 23329 37,20
2: Hayir 39384 62,80

Tablo 4.2 incelendiginde GYKA’ya katilan bireylerin %48,18’inin erkek,
%51,82’sinin kadin oldugu tespit edilmistir. Arastirmaya katilan bireylerin %66,88°1 evli,
%23,83’li hi¢ evlenmemis, %6,43’linlin esi Olmiis ve %2,86’s1 bosanmis olduklari
goriilmektedir. Analizde kullanilan egitim durumu degiskeni incelendiginde arastirmaya
katilan bireylerin %10,32°sinin okuryazar olmadigi, %6,59’unun bir okul bitirmedigi,
%30, 11 inin ilkokul mezunu, %6’sinin ilkdgretim mezunu, %14,2’sinin ortaokul ve dengi bir
okul mezunu, %9,95’inin genel lise mezunu, %7,85’inin mesleki veya teknik lise mezunu,
%4,91’inin yliksekokul mezunu, %9,06’simin fakiilte mezunu, %0,79’unun yiiksek lisans
mezunu ve %0,22’sinin ise doktora mezunu olduklar1 tespit edilmistir. Arastirmaya katilan
bireylere genel saglik durumlarma yonelik soru soruldugunda bireylerin %7,55 ¢ok iyi
oldugunu, %57,39’u iy1 oldugunu, %?23,37’si orta diizeyde oldugunu, %10,23’i koti
oldugunu ve %1,47’si ise c¢ok kotii oldugunu belirmistir. Kronik hastalik degiskeni
incelendiginde “Kronik bir hastaligimiz var m1?” sorusuna arastirmaya katilan bireylerin

%37,2’s1 evet, %62,8’1 hayir yanitim1 verdigi tespit edilmistir. Bagimli degisken olan issiz
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kalinan ay sayis1 ve bagimsiz degisken olan yas degiskenine ait tanimlayici istatistikler Tablo

4.3’te verilmektedir.

Tablo 4.3. Issiz kalian ay ve yas degiskenine ait tanimlayici istatistikler

Degiskenler Gozlem Sayis1 Ortalama Standart Sapma | Min-Max | Medyan
Issiz kalian ay 62713 0,6357055 2,260344 0-12 0
Yas 62713 42,32534 17,78856 15-109 41

Tablo 4.3 incelendiginde igsiz kalinan ay sayilarin ortalamasi 0,636 ve standart
sapmasi 2,260 olarak hesaplanmustir. Issiz kalinan ay sayis1 degiskeninin medyan (ortanca)
degeri 0 ve araligi ise 0 ile 12 arasinda degisim gosterdigi tespit edilmistir. Yas degiskenine
ait istatistikler incelendiginde ortalamasinin 42,325 ve standart sapmasinin 17,789 olarak
hesaplandigi1 goriilmektedir. Yas degiskeninin medyan degeri 41 ve araligi 15 ile 109 yas
arasinda degisiklik gosterdigi tespit edilmistir. Bagimli degisken olan igsiz kalinan ay sayisi
degiskenine ait varyans degeri 5,109 olarak hesaplanmustir. Issiz kalinan ay sayisi
degiskeninin varyansinin ortalamasindan biiyiik olmasi nedeniyle verilerde asir1 yayilim s6z
konusudur. Ayrica bagimli degiskende sifir degerini alan gozlemlerin ¢ok fazla olmasi
ortalamay1 ¢ok diisiirecegi i¢in Poisson regresyonda bozulmalara neden olabilmektedir.

Bagimli degiskene ait frekans tablosu Tablo 4.4’te verilmektedir.

Tablo 4. 4. Issiz kalinan ay sayis1 frekans tablosu

issiz Kalinan Ay Sayisi Frekans Yiizde
0 56824 90,61
1 365 0,58
2 455 0,73
3 460 0,73
4 515 0,82
5 438 0,70
6 1004 1,60
I 397 0,63
8 365 0,58
9 308 0,49
10 206 0,33
11 105 0,17
12 1271 2,03

Tablo 4.4 incelendiginde issiz kalinan ay sayisi sifir olan yani 2018 yilinda issiz
kalmayan bireyler %90,61 oranindadir. Sifir degerini alan gozlemler ¢ok fazladir.
Arastirmaya katilan bireylerin %90,61 inin son bir yil icerinde igsiz kalmadiklar1 sonucuna

ulasilmigtir. Ankete katilan bireylerden 5889 kisinin ise 2018 yilinda 1 ay ve iizeri issiz
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kaldiklar1 belirlenmistir. Sekil 4.2°deki grafik dagilimin saga ¢arpik oldugunun bir

gostergesidir.

12
L

8 9 10 N
L L L

issizay
7
1

Sekil 4.2. 2018 yilinda 1 ay ve iizeri issiz kalinan ay sayis1 i¢in dagilim grafigi

Sekil 4.2 incelendiginde en kiigiik degerin 1 ve en biiyiik degerin ise 12 oldugu tespit
edilmistir. ilk %25°lik kismu1 kapsayan Qi yani 1. geyrekligin 4, %50°lik kismu1 kapsayan Q2
yani 2. ¢ceyrekligin 6 ve %75’lik kism1 kapsayan Qs yani 3. ¢eyrekligin 10 oldugu sonucuna
ulagilmistir. 2. ¢eyreklik ayn1 zamanda medyan degerini vermektedir. 2018 yilinda 1 ay ve
lizeri igsiz kalan bireylere iligkin 1. ¢eyreklik (Q1) 4, 2. geyreklik (Q2) 6 ve 3. geyreklik (Q3)
ise 10 olarak hesaplanmistir. Burada dagilimin ¢arpikligi icin Q3 — Q2 > Q2 — Q1 formiilii
saglanmaktadir. Bu durumda hem Qz — Q2 > Q2 — Q1 formiilii ile hem de box-plot grafigi ile

dagilimin saga carpik oldugu sonucuna ulagilmaistir.
4.2. Issiz Kahinan Ay Sayis1 Verileri icin Modeller ve Tahmin Sonuclari

Bireylerin igsiz kaldiklar1 ay sayilar1 i¢in uygulamada kullanilan bagimsiz degiskenler
belirlenerek model tim olas1 altkiime yontemi ile belirlenmistir. Tiim olasi altkiime

yontemine gore Poisson regresyon modeli sonuglar1 Tablo 4.5’te verilmektedir.
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Tablo 4.5. Tim olas1 altkiime yontemine gore Poisson regresyon sonuglari

Model AlC LLModel Sapma Sapma SD Yayihm
Parametresi

X1 2219115 -110953,7 200721,4 62711 3,200737
X2 202594,8 -101293,4 181400,7 62709 2,892738
X3 212685,8 -106331,9 191477,8 62702 3,053775
X4 217878,9 -108934,5 196682,9 62708 3,136488
Xs 217632,2 -108814,1 196442,1 62711 3,132498
Xs 221918,9 -110957 4 200728,8 62711 3,200855
X1,X2 202594,6 -101292,3 181398,6 62708 2,892751
X1,X3 212683,8 -106329,9 191473,8 62701 3,05376

X1,X4 217876,6 -108932,3 196678,6 62707 3,13647

X1,Xs 217629,2 -108811,6 196437,1 62710 3,132468
X1,Xs 221913,5 -110953,7 200721,4 62710 3,200788
X2,X3 197825,1 -98898,54 176611 62699 2,816807
X2,X4 201953,8 -100968,9 180751,8 62705 2,882574
X2,Xs 202005 -100997,5 180809 62708 2,883348
X2,Xs 202596,8 -101293 4 181400,7 62708 2,892784
X3,X4 211842,8 -105906,4 190626,8 62698 3,040397
X3,Xs 211416,2 -105696,1 190206,2 62701 3,033543
X3,X6 212687,8 -106331,9 191477,8 62701 3,053824
X4,Xs 217053,5 -108520,7 195855,4 62707 3,123342
X4,X6 217880,8 -108934,4 196682,8 62707 3,136537
X5, X6 217634,1 -108814,1 196442,1 62710 3,132548
X1,X2,X3 199894,1 -99933,06 178680,1 62699 2,849808
X1,X2,X4 201953,8 -100967,9 180749,8 62704 2,882588
X1,X2,Xs 202004,7 -100996,3 180806,6 62707 2,883356
X1,X2,Xs 202596,6 -101292,3 181398,6 62707 2,892797
X1,X3,X4 2118419 -105905 190623,9 62697 3,040399
X1,X3,Xs 2114149 -105694,5 190202,9 62700 3,033539
X1,X3,Xs 212685,8 -106329,9 191473,8 62700 3,053808
X1,X4,Xs 217051,1 -108518,6 195851,1 62706 3,123323
X1,X4,Xs 217878,5 -108932,2 196678,5 62706 3,136518
X1,X5,Xs 217631,1 -108811,6 196437,1 62709 3,132518
X2,X3,X4 197662,5 -98813,25 176440,5 62695 2,814267
X2,X3,Xs 197595 -98782,48 176378,9 62698 2,81315

X2,X3,Xs 197827,1 -98898,53 176611 62698 2,816852
X2,X4,Xs 201735 -100858,5 180530,9 62704 2,879097
X2,X4,Xs 201955,8 -100968,9 180751,7 62704 2,882618
X2,X5,Xs 202007 -100997,5 180809 62707 2,883394
X3,X4,Xs 211314,3 -105641,1 190096,3 62697 3,031984
X3,X4,Xs 2118448 -105906,4 190626,7 62697 3,040444
X3,X5,X6 211418,2 -105696,1 190206,1 62700 3,03359

X4,X5,Xs 217055,4 -108520,7 195855,4 62706 3,123392
X1,X2,X3,X4 197663,2 -98812,58 176439,1 62694 2,81429

X1,X2,X3,Xs 197595,5 -98781,73 176377,4 62697 2,813171
X1,X2,X3,Xs 197827,6 -98897,78 176609,5 62697 2,816873
X1,X2,X4,Xs 201734,6 -100857,3 180528,5 62703 2,879105
X1,X2,X4,Xs 201955,8 -100967,9 180749,8 62703 2,882634
X1,X2,X5,Xs 202006,7 -100996,3 180806,6 62706 2,883402
X1,X3,X4,Xs 211313,3 -105639,6 190093,2 62696 3,031983
X1,X3,X4,X6 211843,8 -105904,9 190623,8 62696 3,040446
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Tablo 4.6. Tiim olas1 altkiime yontemine gore Poisson regresyon sonuglari (devami)

X1,X3,X5,X6 211416,9 -105694,4 190202,8 62699 3,033586
X1,X4,X5,X6 217053 -108518,5 195851 62705 3,123371
X2,X3,X4,X5 197467,7 -98714,83 176243,6 62694 2,811172
X2,X3,X4,X6 197664,5 -98813,23 176440,4 62694 2,814311
X2,X3,X5,X6 197597 -98782,48 176378,9 62697 2,813195
X2,X4,X5,X6 201736,9 -100858,4 180530,8 62703 2,879141
X3,X4,X5,X6 211316,2 -105641,1 190096,2 62696 3,032031
X1,X2,X3,X4,Xs5 197468,1 -98714,03 176242 62693 2,811191
X1,X2,X3,X4,Xs 197665,1 -98812,57 176439,1 62693 2,814335
X1,X2,X3,X5,Xs 197597,5 -98781,73 176377,4 62696 2,813216
X1,X2,X4,X5,Xs 201736,5 -100857,3 180528,5 62702 2,879151
X1,X3,X4,X5,Xs 211315,2 -105639,6 190093,1 62695 3,03203

X2,X3,X4,X5,Xs 197469,6 -98714,81 176243,6 62693 2,811216
X1,X2,X3,X4,X5,X6 | 197470 -98714,01 176242 62692 2,811236

Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’daki modeller Poisson regresyon yontemiyle tahmine

edilmistir. Poisson regresyon ile tahmin edilen tiim modellerde yayilim parametresinin 1’den

biiyiik oldugu sonucuna ulasilmistir. Analiz i¢in en uygun model AIC degeri en kiigiik olan

modeldir. AIC degeri en kii¢iik olan model X2,X3,X4,Xs bagimsiz degiskenlerinden olusan

modelin oldugu tespit edilmistir. Fakat modele ait yayilim parametresi 1’den biiyiik oldugu

icin bu modelin asir1 yayilim 6zelligine sahip oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu durumda

Poisson regresyon modelinin veri setine uyum saglamadigi tespit edilmistir.

Asirt yayilim nedeniyle analizde kullanilabilecek regresyon modellerinden biri

NBRM’dir. Tiim olasi altkiime yontemi ile NBRM i¢in tahmin sonuglar1 Tablo 4.7 ve Tablo

4.8°de verilmektedir.

Tablo 4.7. Tiim olas1 alkiime yontemine gore NBRM sonuglari

Model AIC LLModel Sapma Sapma SD Yayilim
Parametresi

X1 76098,31 -38046,16 76092,312 62710 1,2134
X2 74862,75 -37426,38 74852,750 62708 1,193671
X3 75536,53 -37756,26 75512,528 62701 1,204327
X4 75869,78 -37928,89 75857,781 62707 1,209718
Xs 75858,19 -37926,09 75852,189 62710 1,209571
Xe 76098,68 -38046,34 76092,683 62710 1,213406
X1,X2 74863,2 -37425,6 74851,200 62707 1,193666
X1,X3 75538,31 -37756,16 75512,311 62700 1,204343
X1,X4 75871,49 -37928,74 75857,488 62706 1,209732
X1,Xs 75859,83 -37925,92 75851,834 62709 1,209584
X1,Xs 76100,31 -38046,16 76092,311 62709 1,213419
X2,X3 74656,94 -37313,47 74626,940 62698 1,19026
X2,X4 74808,4 -37395,2 74790,405 62704 1,192753
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Tablo 4.8. Tiim olas1 altkiime yontemine gore NBRM sonuglari (devami)

X2,Xs 74791,56 -37389,78 74779,557 62707 1,192523
X2,Xs 74864,41 -37426,21 74852,414 62707 1,193685
X3,X4 75453,19 -37710,59 75421,187 62697 1,202947
X3,Xs 75418,95 -37696,48 75392,950 62700 1,202439
X3,Xs 75538,25 -37756,13 75512,252 62700 1,204342
X4,Xs 75823,5 -37904,75 75809,502 62706 1,208967
X4,Xs 75871,74 -37928,87 75857,736 62706 1,209736
Xs,Xg 75860,18 -37926,09 75852,183 62709 1,20959
X1,X2,X3 74836,44 -37403,22 74806,441 62698 1,193123
X1,X2,X4 74809,2 -37394,6 74789,199 62703 1,192753
X1,X2,Xs 74792,36 -37389,18 74778,356 62706 1,192523
X1,X2,Xs 74864,81 -37425,4 74850,805 62706 1,193678
X1,X3,X4 75455,03 -37710,51 75421,026 62696 1,202964
X1,X3,Xs 75420,74 -37696,37 75392,740 62699 1,202455
X1,X3,X6 75540,06 -37756,03 75512,058 62699 1,204358
X1,X4,X5 75825,19 -37904,59 75809,189 62705 1,208982
X1,X4,X6 75873,43 -37928,72 75857,431 62705 1,209751
X1,Xs5,X6 75861,83 -37925,92 75851,832 62708 1,209604
X2,X3,X4 74631,32 -37296,66 74593,316 62694 1,1898
X2,X3,Xs 74608,6 -37288,3 74576,603 62697 1,189476
X2,X3,Xs 74658,91 -37313,46 74626,912 62697 1,190279
X2,X4,Xs5 74781,87 -37380,94 74761,875 62703 1,192317
X2,X4,Xs 74809,96 -37394,98 74789,959 62703 1,192765
X2,X5,Xs 74793,21 -37389,61 74779,213 62706 1,192537
X3,X4,Xs 75411,98 -37688,99 75377,983 62696 1,202277
X3,X4,X6 75455,15 -37710,58 75421,150 62696 1,202966
X3,Xs5,X6 75420,83 -37696,41 75392,826 62699 1,202457
X4,Xs5,X6 75825,49 -37904,75 75809,491 62705 1,208986
X1,X2,X3,X4 74632,51 -37296,25 74592,508 62693 1,189806
X1,X2,X3,Xs5 74609,79 -37287,9 74575,792 62696 1,189482
X1,X2,X3,X6 74659,91 -37312,96 74625,910 62696 1,190282
X1,X2,X4,X5 74782,73 -37380,37 74760,733 62702 1,192318
X1,X2,X4,X6 74810,69 -37394,35 74788,691 62702 1,192764
X1,X2,X5,X6 74793,96 -37388,98 74777,956 62705 1,192536
X1,X3,X4,X5 75413,78 -37688,89 75377,784 62695 1,202293
X1,X3,X4,X6 75457 -37710,5 75420,996 62695 1,202983
X1,X3,X5,X6 75422,63 -37696,32 75392,632 62698 1,202473
X1,X4,X5,X6 75827,17 -37904,59 75809,171 62704 1,209001
X2,X3,X4,X5 74605,79 -37282,9 74565,790 62693 1,18938
X2,X3,X4,X6 74633,23 -37296,62 74593,234 62693 1,189818
X2,X3,X5,X6 74610,55 -37288,27 74576,548 62696 1,189494
X2,X4,X5,X6 74783,51 -37380,75 74761,508 62702 1,19233
X3,X4,X5,X6 75413,91 -37688,95 75377,908 62695 1,202295
X1,X2,X3,X4,Xs 74606,99 -37282,5 74564,995 62692 1,189386
X1,X2,X3,X4,Xs 74634,4 -37296,2 74592,401 62692 1,189823
X1,X2,X3,X5,Xs 74611,72 -37287,86 74575,716 62695 1,1895
X1,X2,X4,X5,Xs 74784,31 -37380,15 74760,309 62701 1,19233
X1,X3,X4,X5,Xs 75415,72 -37688,86 75371,722 62694 1,202312
X2,X3,X4,X5,Xs 74607,74 -37282,87 74565,739 62692 1,189398
X1,X2,X3,X4,X5,X6 | 74608,92 -37282,46 74564,923 62691 1,189404




Tablo 4.7 ve Tablo 4.8 incelendiginde AIC degeri en kiigiik olan model X2,X3,X4,Xs
bagimsiz degiskenlerinden olusan modelin oldugu tespit edilmistir. Yayilim parametresi ise
tim modeller i¢in 1’¢ yakin olarak hesaplanmistir. NBRM i¢in en uygun model tahmin

edilmis ve elde edilen sonuglar Tablo 4.9’de gdsterilmistir.

Tablo 4.9. NBRM tahmin sonuglari

Log likelihood = -37282,895 Gozlem Sayist = 62,713

LR »%(19) = 1526.90

Prob > x* = 0.0000
Bagimsiz Degiskenler | Katsay (B) Standart Hata IRR Prob Degeri
Sabit -2,214037 0,2158581 ,1238757 0,000***
Medenihal_2 1,140635 0,0542094 3,128754 0,000***
Medenihal_3 -2,412633 0,1346922 0,0895791 0,000***
Medenihal_4 0,8684653 0,1239154 2,38325 0,000***
Egitim_1 1,059566 0,1138548 2,886612 0,000***
Egitim_2 1,006765 0,0872917 2,74314 0,000***
Egitim_3 1,451455 0,1164089 4,2845 0,000***
Egitim_4 0,7781729 0,0986022 2,183891 0,000***
Egitim_5 0,9714161 0,1042844 2,647729 0,000***
Egitim_6 0,8843744 0,1105027 2,424227 0,000***
Egitim_7 1,145019 0,1247469 3,145577 0,000***
Egitim_8 1,240686 0,1073654 3,457982 0,000***
Egitim_9 0,8534772 0,2479107 2,350807 0,001***
Egitim_10 0,9103607 0,446613 2,50139 0,040**
Genelsaglik_2 -0,0383133 0,0804513 0,9624114 0,634
Genelsaglik_3 0,0846468 0,1021619 1,088333 0,407
Genelsaglik_4 -0,1641684 0,1234567 0,8485991 0,184
Genelsaglik_5 -0,2149804 0,2269772 0,8065573 0,343
Kronikhastalik_2 0,348638 0,0657703 0,000***
o Yayilim parametresi) | 1,1893367
0=0 i¢in LR test: chibar2(01) = 1,2e+05
Prob > chibar2 = 0,000
*#% %1 hata payiyla istatistiksel olarak anlamlilig1 gostermektedir.

Tablo 4.9 incelendiginde genel saglik degiskenleri disindaki tiim bagimsiz
degiskenlerin anlamli oldugu sonucuna ulagilmistir. o degeri yaklasik 1,19 olarak
hesaplanmistir. LR test istatistigi esit yayilim hipotezini asir1 yayilim alternatif hipotezine
kars1 test etmektedir. Tablo 4.9°da LR test istatistigine ait olasilik degeri p<0,05 oldugu i¢in
sifir hipotezi reddedilmektedir. Bu durumda asir1 yayilim oldugu tespit edilmistir. NBRM,
kurulan model i¢in uygun modeller arasindadir. Ancak, bagimli degiskene ait frekans tablosu
incelendiginde sifir degerlerinin ¢ogunlukta oldugu goriilmektedir. Bagimli degiskenin sifir
degerler aldig1 durumda kullanilan Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom ve Genellestirilmis
Poisson regresyon modelleri de tahmin edilip her ii¢c model i¢in uyum iyiligi gostergelerine
gore karar vermek gerekmektedir. Bu asamada analize Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom

Regresyon modeli tahmin edilerek devam edilmistir. Tablo 4.10’da tiim olasi altkiime
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yontemi ile Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom tahmini i¢in uyum iyiligi sonuglar

verilmektedir.

Tablo 4.10. Tiim olasi altkiime yontemine gore Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon

sonugclari

Model AlC LLModel Sapma Sapma SD Yayihim .
Parametresi

X1 70530,987 -35260,493 70520,987 62708 1,124593
X2 67932,322 -33957,161 67914,322 62704 1,083094
X3 69131,340 -34542,670 69085,340 62690 1,102015
X4 69854,124 -34916,062 69832,124 62702 1,113714
Xs 69842,356 -34916,178 69832,356 62708 1,113612
Xe - - - - -
X1,X2 67935,715 -33956,857 67913,715 62702 1,083119
X1,X3 69134,587 -34542,294 69084,587 62688 1,102039
X1,Xa 69857,595 -34915,798 69831,595 62700 1,113742
X1,Xs 69845,738 -34915,869 69831,738 62706 1,113637
X1,Xs 70532,909 -35260,455 70520,909 62707 1,12461
X2,X3 67142,951 -33542,475 67084,951 62684 1,070209
X2,Xa 67772,229 -33869,115 67738,229 62696 1,080423
X2,Xs 67786,494 -33882,247 67764,494 62702 1,080739
X2,X6 67934,265 -33957,132 67914,265 62703 1,08311
X3,Xa 68947,650 -34442,825 68885,650 62682 1,09897
X3,Xs 68898,751 -34424,375 68848,751 62688 1,098276
X3,X6 69133,337 -34542,668 69085,337 62689 1,102033
X4,Xs 69733,852 -34853,926 69707,852 62700 1,111768
X4,Xs 69856,054 -34916,027 69832,054 62701 1,113731
X5, X6 69844,284 -34916,142 69832,284 62707 1,113628
X1,X2,X3 67569,707 -33755,854 67511,707 62684 1,077016
X1,X2,X4 67775,625 -33868,812 67737,625 62694 1,080448
X1,X2,Xs 67789,864 -33881,932 67763,864 62700 1,080763
X1,X2,Xs 67937,644 -33956,822 67913,644 62701 1,083135
X1,X3,X4 68951,002 -34442,501 68885,002 62680 1,098995
X1,X3,Xs 68902,077 -34424,039 68848,077 62686 1,098301
X1,X3,Xs 69136,586 -34542,293 69084,586 62687 1,102056
X1,X4,Xs 69737,317 -34853,659 69707,317 62698 1,111795
X1,X4,Xs 69859,518 -34915,759 69831,518 62699 1,113758
X1,Xs5,Xs 69847,659 -34915,829 69831,659 62705 1,113654
X2,X3,X4 67076,819 -33501,410 67002,819 62676 1,069035
X2,X3,Xs 67071,340 -33504,670 67009,340 62682 1,069036
X2,X3,Xs 67144,943 -33542,472 67084,943 62683 1,070225
X2,X4,Xs 67734,642 -33848,321 67696,642 62694 1,079795
X2,X4,Xs 67774,194 -33869,097 67738,194 62695 1,08044
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Tablo 4.11. Tiim olas altkiime yontemine gore Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon

sonuclar1 (devami)

X2,X5,Xs 67788,427 -33882,214 67764,427 62701 1,080755
X3,X4,Xs 68869,133 -34401,566 68803,133 62680 1,097689
X3,X4,Xs 68949,636 -34442,818 68885,636 62681 1,098987
X3,X5,Xs 68900,747 -34424,374 68848,747 62687 1,098294
Xa,X5,Xs 69735,791 -34853,895 69707,791 62699 1,111785
X1,X2,X3,X4 67079,956 -33500,978 67001,956 62674 1,069055
X1,X2,X3,Xs 67074,499 -33504,250 67008,499 62680 1,069057
X1,X2,X3,X6 67148,121 -33542,061 67084,121 62681 1,070246
X1,X2,X4,Xs5 67737,996 -33847,998 67695,996 62692 1,079819
X1,X2,X4,X6 67777,578 -33868,789 67737,578 62693 1,080465
X1,X2,Xs5,Xg 67791,784 -33881,892 67763,784 62699 1,080779
X1,X3,X4,Xs 68872,467 -34401,234 68802,467 62678 1,097713
X1,X3,X4,X6 68952,994 -34442,497 68884,994 62679 1,099012
X1,X3,X5,X6 68904,076 -34424,038 68848,076 62685 1,098318
X1,X4,Xs5, X6 69739,248 -34853,624 69707,248 62697 1,111812
X2,X3,X4,Xs5 67044,926 -33483,463 66966,926 62674 1,068496
X2,X3,X4,X6 67078,819 -33501,410 67002,819 62675 1,069052
X2,X3,X5,X6 67073,332 -33504,666 67009,332 62681 1,069053
X2,X4,Xs5,Xg 67736,607 -33848,304 67696,607 62693 1,079811
X3,X4,Xs5,Xg 68871,116 -34401,558 68803,116 62679 1,097706
X1,X2,X3,X4,Xs 67048,039 -33483,019 66966,039 62672 1,068516
X1,X2,X3,X4,Xs 67081,955 -33500,978 67001,955 62673 1,069072
X1,X2,X3,X5,Xs 67076,484 -33504,242 67008,484 62679 1,069074
X1,X2,X4,X5,Xs 67739,950 -33847,975 67695,950 62691 1,079835
X1,X3,X4,X5,Xs 68874,457 -34401,228 68802,457 62677 1,097731
X2,X3,X4,X5,Xs 67046,926 -33483,463 66966,926 62673 1,068513
X1,X2,X3,X4,X5,Xs | 67050,038 -33483,019 66966,038 62671 1,068533

Tablo 4.10 ve Tablo 4.11 incelendiginde tiim olasi altkiime yontemine dayali olarak

belirlenen modellerden AIC degeri en diisiik olan X2, X3,X4,Xs bagimsiz degiskenlerini iceren

modeldir. Bu model, Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon ile tahmin edilmis ve

Tablo 4.12’deki sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 4.12. Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon modeli tahmin sonuglari

Log likelihood = -33483,46

Gozlem Sayis1 = 62,71
LR »?(18) = 253,69
Prob > y? = 0,0000

3

Bagimsiz Degiskenler Katsay1 (B) Standart Hata IRR Prob Degeri
Sabit 1,80139 0,0617103 6,058064 0,000***
Medenihal_2 0,2115631 0,0174319 1,235608 0,000***
Medenihal_3 -0,1012576 0,139773 0,9037002 0,000***
Medenihal_4 0,1832079 0,0386586 1,201064 0,000***
Egitim_1 -0,0456602 0,0600643 0,9553665 0,000***
Eqitim_2 -0,0960596 0,0538543 0,9084099 0,000***
Egitim_3 -0,1317381 0,0565943 0,8765705 0,000***
Egitim_4 -0,0734755 0,0556908 0,9291589 0,000***
Eqgitim_5 -0,0311467 0,0566235 0,9693334 0,000***
Eqitim_6 -0,139555 0,0575976 0,8697452 0,000***
Eqitim_7 -0,0929263 0,0585946 0,9112607 0,000***
Eqitim_8 0,0248711 0,0559315 1,025183 0,000***
Eqitim_9 0,050757 0,1034335 1,052067 0,000***
Egitim_10 0,2919409 0,1945425 1,339024 0,096*
Genelsaglik_2 0,0392496 0,0249321 1,04003 0,102
Genelsaglik_3 0,0911595 0,0376423 1,095444 0,008***
Genelsaglik_4 0,1981903 0,0599089 1,219194 0,000***
Genelsaglik_5 0,0683765 0,1114381 1,070768 0,185
Kronikhastalik_2 0,0034677 0,0254876 1,003474 0,000***
a (Yayilim parametresi) 1,068496

Prob > chibar2 = 0,000

0=0 i¢in LR test: chibar2(01) = 1562,78

Prob >z = 0,000

Vuong test z=42,90

**% 061 hata payiyla istatistiksel olarak anlamlilig1 gosterir.
*%10 hata payiyla istatistiksel olarak anlamlilig1 gosterir.

Tablo 4.12 incelendiginde LR test istatistigine ait olasilik degeri p<0,05 oldugu i¢in

modelde asir1 yayilim oldugu sonucuna ulasilmistir. Vuong testi ise, olusturulan model i¢in

sifir deger agirlikli negatif binom modelinin mi yoksa negatif binom modelinin mi uygun

oldugunu test etmektedir. Vuong test istatistigine ait olasilik degeri p<0,05 oldugu icin

modelde yapisal sifirrn 6nemli oldugu ve sifir deger agirlikli negatif binom regresyon

modelinin belirlenen model i¢in uygun olan tahmin yontemlerinden biri oldugu sonucuna

ulasilmistir.

Bagimli degiskendeki sifir degerini dikkate alan bir diger model olan Genellestirilmis

Poisson regresyon modeli ile tahmin edilmis modellere ait uyum iyiligi gostergeleri Tablo

4.13’te gosterilmektedir.
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Tablo 4.13.Tiim olas1 altkiime yontemine gore Genellestirilmis Poisson regresyon sonuglari

Model AlC LLModel Sapma Sapma SD Yayihm
Parametresi

X1 79146,54 -39570,27 131842,6 62710 2,102418
X2 78292,57 -39141,28 1241478 62708 1,979776
X3 78788,73 -39382,36 128076,2 62701 2,04265

X4 79015,03 -39501,51 130395,1 62707 2,079435
Xs 79010,83 -39502,42 130399 62710 2,079398
Xs 79146,73 -39570,36 131844,7 62710 2,102451
X1,X2 78292,54 -39140,27 124133,8 62707 1,979584
X1,X3 78790,69 -39382,35 128073 62700 2,042632
X1,X4 79016,83 -39501,42 130391,1 62706 2,079404
X1,Xs 79012,58 -39502,29 130394,5 62709 2,079359
X1,Xs 79148,54 -39570,27 131840,5 62709 2,102418
X2,X3 78152,9 -39061,45 122808,7 62698 1,958734
X2,X4 78244,15 -39113,08 123822,5 62704 1,974714
X2,Xs 78227,02 -39107,51 123697,5 62707 1,972627
X2,Xs 78293,67 -39140,84 124153,5 62707 1,979899
X3,X4 78706,93 -39337,47 127419 62697 2,032298
X3,Xs 78683,74 -39328,87 127208,5 62700 2,028844
X3,X6 78790,34 -39382,17 128070,5 62700 2,042591
X4,Xs 78988,8 -39487,4 130093,9 62706 2,074664
X4,X6 79016,95 -39501,48 130392,5 62706 2,079427
X5, X6 79012,81 -39502,41 130396,8 62709 2,079396
X1,X2,X3 78293,87 -39131,94 123992,2 62698 1,97761

X1,X2,X4 78244,7 -39112,35 123804,2 62700 1,974548
X1,X2,Xs 78227,68 -39106,84 123686,2 62706 1,972478
X1,X2,Xs 78293,55 -39139,78 124139,6 62706 1,979709
X1,X3,X4 78708,93 -39337,46 127416,3 62696 2,032288
X1,X3,Xs 78685,7 -39328,85 127205,2 62699 2,028824
X1,X3,Xs 78792,32 -39382,16 128067,5 62699 2,042577
X1,X4,Xs 78990,59 -39487,3 130089,7 62705 2,07463

X1,X4,Xs 79018,74 -39501,37 130388,4 62705 2,079394
X1,X5,Xs 79014,57 -39502,29 130392,4 62708 2,079358
X2,X3,X4 78116,1 -39039,05 122607,4 62694 1,955648
X2,X3,Xs 78093,46 -39030,73 122487,7 62697 1,953645
X2,X3,Xs 78154,7 -39061,35 122811,3 62697 1,958807
X2,X4,Xs 78221,04 -39100,52 123598 62703 1,971165
X2,X4,Xs 78244,99 -39112,49 123827,8 62703 1,97483

X2,X5,Xs 78228,09 -39107,05 123702,6 62706 1,97274

X3,X4,Xs 78675,13 -39320,57 127100,6 62696 2,027253
X3,X4,Xs 78708,93 -39337,47 127416,8 62696 2,032295
X3,X5,X6 78685,66 -39328,83 127205 62699 2,028821
X4,X5,Xs 78990,78 -39487,39 130091,7 62705 2,074662
X1,X2,X3,X4 78117,69 -39038,84 122599,7 62693 1,955556
X1,X2,X3,Xs 78095,05 -39030,52 122480,6 62696 1,953563
X1,X2,X3,Xs 78155,93 -39060,96 122802,1 62696 1,958691
X1,X2,X4,Xs 78221,79 -39099,89 123587,1 62702 1,971024
X1,X2,X4,Xs 78245,42 -39111,71 123815,4 62702 1,974664
X1,X2,X5,Xs 78228,66 -39106,33 123691,4 62705 1,972593
X1,X3,X4,Xs 78677,11 -39320,55 127097,5 62695 2,027235
X1,X3,X4,X6 78710,93 -39337,46 127414,2 62695 2,032286
X1,X3,Xs5,X6 78687,63 -39328,82 127202 62698 2,028804
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Tablo 4.14.Tiim olasi altkiime yontemine gore Genellestirilmis Poisson regresyon sonuglari

(devami)
X1,X4,X5,X6 78992,56 -39487,28 130087,4 62704 2,074627
X2,X3,X4,X5 78091,16 -39025,58 122401,6 62693 1,952396
X2,X3,X4,X6 78117,59 -39038,79 122612,1 62693 1,955754
X2,X3,X5,X6 78095,11 -39030,56 122490,9 62696 1,953728
X2,X4,X5,X6 78222,02 -39100,01 123603,3 62702 1,971281
X3,X4,X5,X6 78677,11 -39320,56 127097,9 62695 2,027241
X1,X2,X3,X4,X5 78092,81 -39025,4 1223949 62692 1,952321
X1,X2,X3,X4,X6 78119,13 -39038,56 122604,4 62692 1,955663
X1,X2,X3,X5,X6 78096,67 -39030,33 122484 62695 1,953648
X1,X2,X4,X5,X6 78222,68 -39099,34 123592,6 62701 1,971142
X1,X3,X4,X5,X6 78679,09 -39320,54 127094,8 62694 2,027225
X2,X3,X4,X5,X6 78092,77 -39025,38 122405,3 62692 1,952486
X1,X2,X3,X4,X5,Xs | 78094,38 -39025,19 122398,7 62691 1,952413

Tablo 4.13 ve Tablo 4.14 incelendiginde AIC degeri en diisiik olan model X2,X3,X4,X5
bagimsiz degiskenlerinden olusan modeldir. Bu model, asir1 yayilimin oldugu durumda
kullanilan modellerden bir digeri olan Genellestirilmis Poisson ile tahmin edilmistir.

Genellestirilmis Poisson modeline ait regresyon sonuglart Tablo 4.15°te verilmektedir.

Tablo 4.15. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli tahmin sonuglari

Log likelihood = -39025,581 Gozlem Sayis1 = 62713

LR %%(18) = 1039,30 Prob >y =0,0000
Bagimsiz Degiskenler Katsay1 (B) Standart Hata IRR Prob Degeri
Sabit -2,024206 0,1575235 0,013209 0,000***
Medenihal_2 1,105916 0,0866502 3,021992 0,000***
Medenihal_3 -2,377735 0,1249096 0,0927604 0,000***
Medenihal_4 0,938165 0,1950158 2,555288 0,000***
Egitim_1 0,9855992 0,1190057 2,679417 0,000***
Egitim_2 1,026756 0,0870631 2,791993 0,000***
Egitim_3 1,543129 0,1613289 4,679209 0,000***
Egitim_4 0,944724 0,1100065 2,572103 0,000***
Egitim_5 1,02482 0,117501 2,786594 0,000***
Egitim_6 0,8387514 0,1235054 2,313477 0,000***
Egitim_7 0,9763867 0,1464065 2,654846 0,000***
Egitim_8 1,122802 0,1234417 3,073453 0,000***
Egitim_9 0,8474008 0,2981713 2,333573 0,004***
Egitim_10 0,8595097 0,5231404 2,362002 0,100
Genelsaglik_2 -0,1272161 0,1240689 0,8805434 0,305
Genelsaglik_3 -0,0381354 0,1428511 0,9625826 0,790
Genelsaglik_4 -0,2921774 0,1580734 0,746636 0,065*
Genelsaglik_5 -0,367133 0,2523634 0,6927175 0,146
Kronikhastalik_2 0,4099255 0,0775345 1,506706 0,000***
o (Yayilim parametresi) 1,952396
*** 041 hata payiyla istatistiksel olarak anlamlilig1 gosterir.
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Tablo 4.15 incelendiginde yayilim parametresinin 1’den biiyiikk oldugu ve modelde

asir1 yayilimin oldugu sonucuna ulasilmistir.

Analiz boyunca tahmin edilen Negatif Binom, Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom ve
Genellestirilmis Poisson regresyon modellerinden en iyi uyum saglayan modele karar
verebilmek icin caligmada bilgi kriterleri ve olabilirlik degeri kullanilmisgtir. Tahmin edilen

tic modele ait bilgi kriterleri ve olabilirlik degeri Tablo 4.16’da verilmektedir.

Tablo 4.16.Model sec¢im kriterlerine ait sonuglar

Model Olabilirlik Degeri | AIC BIC

Negatif Binom -37282,9 74605,79 74786,72
Sifir Deger Agirhkh Negatif Binom -33483,46 67044,93 67397,73
Genellestirilmis Poisson -39025,58 78091,16 78272,09

Tablo 4.16 incelendiginde veri setine en iyi uyum saglayan modelin Sifir Deger
Agirlikli Negatif Binom regresyon modeli oldugu goriilmektedir. Bu sebeple calismada
tahmin edilen modellerden sadece Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon modeli

yorumlanmustir.

Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon modeline ait katsayi, standart hata,
vaka hiz oranlar1 (IRR)! ve olasilik degerleri yukarida Tablo 4.12°de verilmistir. Tahmin
edilen modele ait ki-kare testi olasilik degeri p<0,01 oldugu i¢in model genel olarak
anlamhidir. Tahmin edilen modeldeki bagimsiz degiskenlere ait olasilik degerlerine
bakildiginda Medenihal 2, Medenihal_3, Medenihal_4, Egitim_1, Egitim_2, Egitim_3,
Egitim_4, Egitim_5, Egitim_6, Egitim_7, Egitim_8, Egitim_9, Egitim_10, Genelsaglik_3 ve
Genelsaglik_4, Kronikhastalik 2 adli degiskenlerin istatistiksel olarak anlamli oldugu

goriilmektedir.

Tablo 4.12°de Medenihal 2 degiskeni “Hi¢ evlenmedi”, Medenihal 3 degiskeni “Esi
6ldii”, Medenihal 4 degiskeni ise “Bosandi” kategorilerini temsil etmektedir. Medeni hal

degiskeni i¢in dislanan kategori ise “Evli” kategorisidir.

Egitim 2 degiskeni “Ilkokul”, Egitim 3 degiskeni “Ilkdgretim”, Egitim_4 degiskeni
“Ortaokul”, Egitim 5 “Genel lise”, Egitim 6 degiskeni “Mesleki veya Teknik Lise”,

! Vaka hiz oranlar1 (IRR-Incident Rate Ratios): Regresyon katsayilarinin eksponansiyelidir.
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Egitim 7 degiskeni “Yiiksekokul”, Egitim 8 degiskeni “Fakiilte”, Egitim 9 degiskeni
“Yiiksek Lisans” ve Egitim 10 degiskeni “Doktora” kategorilerini temsil etmektedir. Egitim

kategorisinde diglanan degisken ise “Okuryazar olmayan” kategorisidir.

Genelsaglik 3 degiskeni “Orta” ve Genelsaglik 4 degiskeni “Kotii” kategorilerini
temsil etmektedir. Genel saglik degiskeninde dislanan kategori ise “Cok lyi” kategorisidir.

Kronikhastalik 2 degiskeni “Hayir” kategorisini temsil etmektedir. Referans

kategorisi “Evet” kategorisidir.

Tablo 4.12°daki Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon modeline ait tahmin

edilen vaka hiz oranlarinin (IRR) yorumu asagida verilmektedir.

e Medenihal_2: Hig evlenmemis bir bireyin issiz kaldig1 ay sayisi evli bir bireyin issiz

kaldig1 ay sayisindan yaklasik olarak 1,24 kat daha fazla olmaktadir.

e Medenihal_3: Esi 6lmiis bir bireyin issiz kaldigi ay sayisi evli bir bireyin igsiz

kaldig1 ay sayisindan 0,9 kat daha az olmaktadir.

e Medenihal_4: Bosanmig bir bireyin issiz kaldigi ay sayis1 evli bir bireyin issiz

kaldig1 ay sayisindan 1,2 kat daha fazla olmaktadir.

e Egitim_1: Bir okul bitirmeyen bireyin issiz kaldig1 ay sayisi okuryazar olamayan

bir bireyin igsiz kaldig1 ay sayisindan 0,96 kat daha az olmaktadir.

e Egitim_2: Ilkokul mezunu bir bireyin issiz kaldig1 ay sayis1 okuryazar olmayan bir

bireyin igsiz kaldig1 ay sayisindan 0,91 kat daha az olmaktadr.

e Egitim_3: Ilkdgretim mezunu bir bireyin issiz kaldig1 ay sayis1 okuryazar olmayan

bir bireyin igsiz kaldig1 ay sayisindan 0,88 kat daha az olmaktadir.

e Egitim_4: Ortaokul mezunu bir bireyin issiz kaldig1 ay sayisi okuryazar olmayan

bir bireyin igsiz kaldig1 ay sayisindan yaklasik olarak 0,93 kat daha az olmaktadir.

e Egitim_5: Genel lise mezunu bir bireyin issiz kaldig1 ay sayis1 okuryazar olmayan

bir bireyin igsiz kaldig1 ay sayisindan yaklagik olarak 0,97 kat daha az olmaktadir.

e Egitim_6: Mesleki veya teknik lise mezunu bir bireyin issiz kaldigi ay sayisi
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okuryazar olmayan bir bireyin issiz kaldig1 ay sayisindan 0,87 kat daha az olmaktadir.

e Eqgitim_7: Yiiksekokul mezunu bir bireyin issiz kaldig1 ay sayis1 okuryazar olmayan

bir bireyin igsiz kaldig1 ay sayisindan yaklasik olarak 0,91 kat daha az olmaktadir.

e Egitim_8: Fakiilte mezunu bir bireyin issiz kaldig1 ay sayis1 okuryazar olmayan bir

bireyin issiz kaldigi ay sayisindan yaklasik olarak 1,03 kat daha fazla olmaktadir.

e Egitim_9: Yiiksek lisans mezunu bir bireyin issiz kaldigi ay sayisi1 okuryazar

olmayan bir bireyin igsiz kaldig1 ay sayisindan yaklasik olarak 1,05 kat daha fazla olmaktadir.

e Egitim_10: Doktora mezunu bir bireyin igsiz kaldig1 ay sayis1 okuryazar olmayan

bir bireyin igsiz kaldig1 ay sayisindan yaklasik olarak 1,34 kat daha fazla olmaktadir.

e Genelsaglik_3: Genel saglik durumu orta diizeyde olan bir bireyin igsiz kaldig1 ay
sayist genel saglik durumu ¢ok iyi olan bir bireyin issiz kaldigi ay sayisindan 1,1 kat daha

fazla olmaktadir.

e Genelsaglik_4: Genel saglik durumu kétii olan bir bireyin igsiz kaldigi ay sayisi
genel saglik durumu ¢ok iyi olan bir bireyin igsiz kaldig1 ay sayisindan 1,22 kat daha fazla

olmaktadir.

¢ Kronikhastalik_2: Kronik hastaligi olmayan bir bireyin issiz kaldigi ay sayisi
kronik hastalig1 olan bir bireyin issiz kaldig1 ay sayisindan yaklagik olarak 1,003 kat daha

fazla olmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada sayma verisi regresyon modelleri incelenmis ve bir uygulama
gerceklestirilmistir. Sayma verisi regresyon modelleri Genellestirilmis Dogrusal Modellere
dayanmaktadir. Bu baglamda ¢alismada 6ncelikle GDM konusuna deginilmistir. Veri tiiriine
gore genellestirilmis dogrusal modellerden olan sayma verisi regresyon modelleri {liglincii
boliim igerisinde detayli olarak tanmitilmistir. Calismada modelin degerlendirilmesi ve

secimine de yer verilmistir.

Calismada kullanilan veri seti TUIK tarafindan uygulanan 2019 yil1 Gelir ve Yasam
Kosullar1 Aragtirmasi’ndan elde edilmistir. Analizde Stata 15.0 istatistik paket programi
kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinin uygulama kisminda bagimli degisken “issiz kalinan ay
sayis1” olarak belirlenmistir. “Issiz kalinan ay sayis1” degiskeni sayima dayali olarak elde
edilen bir veri oldugu icin analiz yontemi olarak sayma verisi regresyon modelleri
kullanilarak bu modellerden en uygun olan modelin belirlenmesi amaglanmistir. Analizde
bagimli degisken iizerinde etkili olabilecegi diisiiniilen cinsiyet, medeni durum, egitim
durumu, genel saglik durumu, kronik hastalik durumu ve yas degiskenleri bagimsiz degisken
olarak belirlenmistir. Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskeni en iyi aciklayan modeli
secebilmek i¢in tiim olasi altkiime yontemi ile modeller arasinda se¢im yapilmistir. Tiim olas1
altkiime yontemi ile olusturulan modeller sayma verisi regresyon modellerinden Poisson,
Negatif Binom, Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom ve Genellestirilmis Poisson modelleri ile
tahmin edilmistir. Analizde kullanilan tiim sayma verisi regresyon modelleri i¢in uygun
modelin, tiim olas1 altkiime yontemi ile “Medeni hal”, “Egitim durumu”, “Genel saglik
durumu” ve “ Kronik hastalik durumu” bagimsiz degiskenlerinden olusan model olarak
belirlenmistir. Tiim olas1 altkiime yontemi ile belirlenen 4 bagimsiz degiskenli model, Poisson
regresyon modeli ile tahmin edildiginde modelin asir1 yayilim gosterdigi bu nedenle Poisson
regresyonun modele uygun olmadig1 sonucuna ulasilmistir. Modelin asir1 yayilim gosterdigi
durumda kullanilan modeller olan Negatif Binom, Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom ve
Genellestirilmis Poisson tahmin yontemleri ile belirlenen model tahmin edilmistir. Tahmin
edilen modellere ait model se¢im kriterleri incelendiginde 4 bagimsiz degiskenli model i¢in
en uygun modelin Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon modeli oldugu sonucuna
ulagilmistir. Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom regresyon modeli ile tahmin edilen model
medeni durum degiskenine ait hi¢ evlenmemis, esi 6ldii ve bosanmis kategorileri; egitim

durum degiskenine ait bir okul bitirmedi, ilkokul mezunu, ilkdgretim mezunu, ortaokul
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mezunu, genel lise mezunu, mesleki veya teknik lise mezunu, yiiksekokul mezunu, fakiilte
mezunu, yliksek lisans mezunu ve doktora mezunu Kategorileri; genel saglik durumu
degiskeni icin orta ve kotli kategorileri ile kronik hastalik degiskeninin hayir kategorisi
istatistiksel olarak anlamli oldugu tespit edilmistir. Analiz sonucuna gore; hi¢ evlenmemis ve
bosanmis bireylerin issiz kaldig1 ay sayisinin evli bireylerin issiz kaldig1 ay sayisindan daha
fazla oldugu goriilmistiir. Esi 6lmiis bireylerin evli bireylere gore issiz kaldiklar1 ay sayisinin
daha az oldugu tespit edilmistir. ilkokul mezunu, ilkdgretim mezunu, ortaokul mezunu, genel
lise mezunu, mesleki veya teknik lise mezunu ve yiiksekokul mezunu bireylerin okuryazar
olmayan bireylere gore issiz kaldiklar1 ay sayisinin daha az oldugu tespit edilmistir. Fakiilte
mezunu, yiiksek lisans mezunu ve doktora mezunu bireylerin okuryazar olmayan bireylere
gore igsiz kaldiklar1 ay sayisinin daha fazla oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu durum egitim
diizeyi ile igsiz kalinan ay sayisi arasinda belirli bir egitim seviyesine kadar negatif yonlii bir
iliskiyi ortaya koyarken belirli bir egitim seviyesinden sonra bu iliskinin pozitif yonli
oldugunu ortaya koymaktadir. Egitim durumu belirli bir diizeye kadar issiz kalinan ay sayisint
azalmakta fakat belirli bir diizeyden sonra issiz kalinan ay sayisi arttirmaktadir. Bu durum
fakiilte, yiiksek lisans ve doktora mezunlarinin egitim diizeylerine uygun olarak is
tercihlerinde daha secici davranmalari sonucunda igsiz kaldiklar1 ay sayisinin artmasina neden
olabilmektedir. Genel saglik durumu orta diizeyde ve kotii olan bireylerin issiz kaldiklart ay
sayisinin saglik durumu cok iyi olan bireylerin issiz kaldiklar1 ay sayisindan daha fazla oldugu
sonucuna ulagilmistir. Bu durum bireyin saglik durumunun kétiiye gitmesinin igsiz kalinan ay
sayisint arttirdigini ortaya koymaktadir. Kronik hastaligi olan bireylerin kronik hastaligi
olmayan bireylere gore issiz kaldiklari ay sayisinin daha az oldugu da ulasilan sonuglar

arasinda yer almaktadir.

Bu tez c¢alismasinda yapilan uygulama ve analizlerin gelecekte yapilacak olan
calismalarla zenginlestirilmesi miimkiindiir. Literatiirde, bagimli degisken olan issiz kalinan
ay sayisina ait herhangi bir ¢calismaya rastlanmamistir. Bu nedenle bu ¢alismanin bireylerin
igsiz kaldiklar1 ay sayisimi etkileyen faktorlerin belirlenmesine yonelik gelecekte yapilacak

olan ¢aligmalar i¢in yol gosterici nitelikte oldugu diistiniilmektedir.
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