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ÖZET 

Regresyon analizi iki veya daha fazla değişken arasındaki ilişkiyi açıklamak 

için kullanılan istatistiksel bir yöntemdir. Regresyon analizinde bağımlı değişkenin 

sayım yoluyla elde edilmesi durumunda sayma verileri ile regresyon modellerinin 

kullanılması gerekmektedir. Sayma verileri ile regresyon modellerinin temelini 

Poisson regresyon oluşturmaktadır. 

Bu tez çalışmasında sayma verisi regresyon modellerinin tanıtılması ve 

otomobil talebi ile konut talebi verilerine uygulanması gerçekleştirilmiştir. Otomobil 

talebini ve konut talebini etkileyen faktörlerin açıklayıcı değişken olarak kullanıldığı 

regresyon modelleri kurularak çözümlenmiştir. Bu amaç doğrultusunda çalışmada ilk 

olarak genelleştirilmiş doğrusal modellere yer verilmiştir. İkinci olarak sayma verisi 

ile regresyon modellerinden Poisson regresyon, Negatif Binom regresyon, 

Genelleştirilmiş Poisson regresyon, Sıfır Yığılmalı regresyon ve Hurdle regresyon 

modellerinin yapısı ve işleyişleri açıklanmıştır. Bu modellere ek olarak aşırı yayılım 

durumundan da bahsedilmiştir. Daha sonra sayma verisi regresyon modelleri için 

kullanılan uyum iyiliği testleri ve bilgi kriterleri açıklanmıştır. 

Çalışmanın uygulama kısmında talep verisi olarak otomobil satış ve konut 

satış sayıları gelir ve fiyat endekslerinin açıklayıcı değişken olarak kullanıldığı 

regresyon modelleri kurularak analizler yapılmıştır. Modelleme denemeleri STATA 

16 ve EVİEWS 10 paket programları ile yapılmıştır. Tahmin edilen sonuçlara göre 

Negatif Binom regresyon modelinin hem otomobil satış sayıları hem de konut satış 

sayıları için en uygun model olduğu görülmüştür. 

Anahtar Kelimeler: Sayma Verileri İle Regresyon, Sıfır Yığılmalı 

Regresyon, Poisson Regresyon, Hurdle Regresyon, Negatif Binom Regresyon 
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ABSTRACT 

Regression analysis is a statistical method used to describe the relationship 

between two or more variables. In the regression analysis, counting data and 

regression models must be used if the dependent variable is obtained by counting. 

Poisson regression is the basis for counting data and regression models. 

In this thesis study, the presentation of the counting data regression models 

and the application of the car request and housing request data was carried out. The 

regression models are established and analyzed by using the factors that affect the car 

demand and housing demand as descriptive variables. For this purpose, the study 

first included the generalized linear models. Secondly, the structure and operation of 

the Poisson regression, negative Binom regression, Generalized Poisson regression, 

Zero-Inflated regression and Hurdle regression models are explained by counting 

data and regression models of regression. In addition to these models, there is also a 

mention of the over-spread situation. The compatibility goodness-of-fit test and 

information criteria used for counting data regression models are then explained. 

In the application of the study, the number of car sales and housing sales as 

claim data was established by establishing regression models where income and price 

indexes are used as descriptive variables. Modeling trials are done with STATA 16 

and EVIEWS 10 package programs. According to the estimated results, the negative 

Binom regression model was found to be the best model for both car sales and 

housing sales numbers. 

Keywords: Regression with Counting Data, Zero-Inflated Regression, 

Poisson Regression, Hurdle Regression, Negative Binomial Regression,  
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GİRİŞ 

Regresyon analizi iki veya daha fazla değişken arasındaki ilişkiyi açıklamak 

için kullanılan istatistiksel bir yöntemdir. Bu yöntem ekonometrinin temelini 

oluşturmaktadır. Regresyon analizinde en önemli aşamalardan birisi regresyon 

modelinin seçimidir. Model seçilirken değişkenlerinin yapısı, sınırları ve toplanması 

gibi unsurlar göz önüne alınarak model seçimi yapılmaktadır. Değişkenler elde 

edilme şekillerine göre yapısı bakımından sürekli ve kesikli olmak üzere iki kısımdan 

oluşmaktadır. Sürekli yapıdaki değişkenler ölçüm yoluyla elde edilirken, kesikli 

yapıya sahip değişkenler sayım yoluyla elde edilmektedir. Sayım yoluyla elde edilen 

bu değişkenler için regresyon analiz yöntemlerinin özel bir türü olan sayma verisi 

modelleri kullanılmaktadır. Bu sebeple bu modeller için farklı çözüm yöntemleri 

gerekmektedir. 

Sayma verisi ile regresyon modellerinde bağımlı değişkenin dağılımı dikkate 

alınarak analiz yapılmaktadır. Bağımlı değişkenin dağılımı Poisson ya da Negatif 

Binom dağılımlarından gelmektedir. Sayma verisine Poisson regresyon, Negatif 

Binom regresyon, Genelleştirilmiş Poisson regresyon, Sıfır Yığılmalı regresyon ve 

Hurdle regresyon modelleri uygulanabilir. Sayma verisi ile regresyon modellerinin 

temeli Poisson regresyona dayanmaktır. Poisson regresyon bağımlı değişkenin 

Poisson dağılması sonucu kullanılabilir. Fakat burada dikkat edilmesi gereken husus 

Poisson regresyonun eşit yayılım ilkesidir. Eşit yayılımın sağlanamaması durumunda 

aşırı yayılım ya da yetersiz yayılım durumları ortaya çıkar. Bu durumlar sonucunda 

aşırı yayılım varsa Negatif Binom regresyon, yetersiz yayılım olması durumunda ise 

genelleştirilmiş Poisson regresyona başvurulmaktadır. Sayma verilerinde bazen 

bağımlı değişkenin gözlemlenmesi sonucunda beklenenden fazla sıfıra rastlanabilir, 

bu durumda Sıfır Yığılmalı regresyon ve Hurdle regresyon modellerinin kullanılması 

daha uygun olacaktır.   

Talep piyasada belirli bir ürüne yönelik olarak ortaya çıkan satın alma 

isteğidir. Toplumda talepten söz edilirken ürünü satın almak için gerekli paraya sahip 

olan ve gerekli paraya sahip olmayan ancak sadece satın almayı isteyen kişiler de 

bulunur. Diğer taraftan satın alma isteği, satın alma gücü ile desteklenmediği sürece 
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talep sayılmaz. Bu nedenle ekonomik anlamda satın alma isteğinin satın alma gücü 

ile desteklenmesi gerekmektedir. Belirli bir ürününden talep edilen miktar, ürünün 

fiyatının yanı sıra tüketicinin gelirine, tercihlerine, nüfusa ve gelir dağılımına vb. gibi 

faktörlere bağlıdır. Çalışmada talep verisi olarak otomobil talebi ve konut talebi ele 

alınmıştır. Otomobil ve konut talebini mevcut otomobil ve konut fiyatları, Gayri Safi 

Yurt İçi Hâsıla (GSYİH), hane halkı tercihleri, faiz oranları ve gelecekteki beklenen 

fiyatlar gibi birçok ekonomik faktör etkilemektedir. Otomobil ve konut talebindeki 

eğilimleri görebilmek için bahsettiğimiz ekonomik değişkenleri dikkate almamız 

gerekmektedir.  

Bu tez çalışmasında,  otomobil satış sayısı ve konut satış sayısı talep verileri 

ile bu talep verilerini etkileyen ekonomik faktörlerin arasındaki ilişkilerin, sayma 

verisi regresyon modelleriyle açıklanması ile bu modellerin tanıtılması 

amaçlanmıştır. Bu amaç doğrultusunda, çalışma 4 bölümden oluşmaktadır. Birinci 

bölümde sayma verileri ile regresyon analizinin daha kolay anlaşılması için 

genelleştirilmiş doğrusal modellere yer verilmiştir. İkinci bölümde sayma verisi ile 

regresyon modelleri yapısı ve işleyişi açıklanmıştır. Üçüncü bölümde sayma verisi 

ile regresyon analizi için model seçim kriterleri ve uyum iyiliği ölçütleri hakkında 

bilgi verilmiş olup son olarak dördüncü bölümde ise otomobil satış sayısı ve konut 

satış sayısı için 2 ayrı veri seti oluşturulmuş ve bu veri setleri hakkında istatistiksel 

bilgiler verilmiştir. Bağımlı değişkenin dağılımı da dikkate alınarak sayma veri 

modelleri tahmin edilerek uygun modeli seçebilmek adına uyum iyiliği testleri ve 

model seçim kriterleri hesaplanmıştır. Son olarak uygun modeller için tahmin edilen 

parametreler yorumlanmıştır. 
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1. BÖLÜM 

1.GENELLEŞTİRİLMİŞ DOĞRUSAL MODELLER 

Genelleştirilmiş doğrusal modeller (GDM),  doğrusal modellerin bir 

uzantısıdır. Doğrusal modellerde regresyon analizi belirli varsayımlar altında 

gerçekleşmektedir. Bu varsayımlar hata teriminin normal dağılımlı olması, modelin 

doğrusal olması, eş varyanslı olması gibi birçok varsayımdan oluşmaktadır. Ancak 

kullanılan verilerin hata terimlerinin normal dağılmaması, doğrusal olmaması gibi 

durumlarda doğrusal modellerin varsayımları dışına çıkılması sonucunda 

modellemede bazı hatalar ve sorunlar ortaya çıkmaktadır. Bu durumda tahminlerde 

sapmalar ve tutarsız sonuçlar gibi durumlarla karşılaşılması sonucunda en küçük 

kareler yöntemi (EKK) ile analizin yapılması uygun olamamaktadır. 

Genelleştirilmiş doğrusal modeller ilk olarak Nelder ve Wedderburn (1972) 

çalışmasında ortaya atılmıştır. İlerleyen süreçte ise Nelder (1977), Mccullagh ve 

Nelder (1989) modelin geniş bir araştırmasını yapmışlardır. 

Genelleştirilmiş doğrusal modeller (GDM) en çok olabilirlik yöntemi ile 

tahmin edilir. GDM bağımlı değişkenin dağılış biçimini dikkate alarak ortalamanın 

yerine bir dönüşümünün veya fonksiyonunun kullanılması temeline dayanarak işlem 

yapar. Genelleştirilmiş doğrusal modellerde hataların normal dağıldığı varsayımı 

kullanılmaz.  

Genelleştirilmiş doğrusal modellerde tahmin dağılımın olasılık yoğunluk 

fonksiyonunu üstel (exponential) formunda tanımlar. Sonra verilerin beklenen 

değerleri değil de beklenen değerlerinin doğrusal kombinasyonunu kullanarak 

tahmin yapar. Burada ܧሺݕ௜ሻ ൌ ߟ ,ifadesinin yerine ߤ ൌ ߟ kullanılır ve ߚܺ ൌ

log ௜ሻ olur. η doğrusal tahminci olup logݕሺܧ  ௜ሻ modelle beklenen değerinݕሺܧ

arasında bir bağlantı fonksiyonudur (Gökdere, Akkol 2004: 1). 

Doğrusal modelle genelleştirilmiş doğrusal modeller arasındaki farkı daha net 

ortaya koymak amaçlı aşağıdaki tabloda düzenlenmiştir.  
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Tablo 1.1. Doğrusal Modeller ile Genelleştirilmiş Doğrusal Modellerin 
Karşılaştırılması 

 Doğrusal Model Genelleştirilmiş Doğrusal Model 

Yanıt 
değişkeni 

veya 
Hata terimi 

dağılımı 

Normal dağıldığı 
varsayılır. 

Yanıt(Bağımlı) değişkeni dağılımı üstel dağılım ailesine ait 
herhangi bir dağılıma sahiptir. 

Varyans Sabit varyans Değişen varyans 

Ortalama 
Dönüşüm 

Kullanılmaz Kullanılabilir 

Bağ 
Fonksiyonu 

Birim Birim, logaritmik, üstel, ters, karekök, logit 

Kaynak: (Karadağ 2014) 

Genelleştirilmiş doğrusal modeller 3 temel bileşene dayanmaktadır. Modele 

geçişte bu 3 bileşen üzerinden işlem yapılmaktadır (Nelder, Wedderburn 1972: 372). 

Bu bileşenler; 

 Rasgele bileşen 

 Sistematik bileşen 

 Bağ fonksiyonu  

Bu bileşenleri ayrıntılı olarak bir alt başlıkta ele alınmıştır. 

1.1.Genelleştirilmiş Doğrusal Modellerin Bileşenleri 

1. Rasgele bileşen: Y'nin bileşenleri ܧሺܻሻ ൌ  ortalama ve ሺσଶሻ sabit ߤ

varyans ile normal dağılıma sahiptir.  

2. Sistematik bileşen (Doğrusal Bileşen): x1,...,xp değişkenlerinin birleşimi 

sonucu η doğrusal bağımsız değişkenleri elde ederiz: 

ߟ ൌ ∑ ௝ߚ௝ݔ
௣
௝ୀଵ                  (1.1) 

Sistematik bilişen dışşal değişkenler arasındaki ilişkinin doğrusal bir birleşimi 

olup bağ fonksiyonu ile ortalamayı ilişkilendirilir. 

3. Bağ fonksiyonu: Rasgele bileşen ve sistematik bileşen arasındaki ilişki   

µ= η genellemesi ile gösterilir. 
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η ൌ gሺμ୧ሻ ൌ Xβ                                                (1.2) 

η: doğrusal ön kestirim, µ: y rasgele değişkeninin beklenen değerini ifade 

etmektedir. 

Rasgele bileşen ile sistematik bileşenin kombinasyonu sonucunda bağ fonksiyonunu 

elde ederiz. Burada g(.) bağlantı fonksiyonudur. Bağ fonksiyonu birim fonksiyona 

sahip olan doğrusal modellerde ortalama dönüşümüne imkân verilmediğinden direk 

olarak ortalama alınır. Genelleştirilmiş doğrusal modellerde ise fonksiyon açısından 

çeşitlendirilmiş olup tek koşulu türevlenebilir bir fonksiyon olmasıdır. Bağ 

fonksiyonları birim, logit, karekök gibi çeşitlere ayrılır.  

Tablo 1.2. Üstel Dağılım Ailesinin Bazı Dağılımları İçin Bağ Fonksiyonları 

Dağılım Bağ Fonksiyonu g(µ) 
Normal Birim µi 

Poisson Log ln (µi) 
Binom Logit ln (µi / (1-µ)) 

Gamma Ters 1/µi
p 

 

1.2.Genelleştirilmiş Doğrusal Modellerin Yapısı 

Y’nin bileşenlerinin herhangi bir üstel dağılım ailesinden geldiği 

düşünüldüğünde olasılık yoğunluk fonksiyonu aşağıdaki gibidir. 

௬݂ሺݕ; ,ߠ ∅ሻ ൌ ݌ݔ݁ ቄ௬
ሺఏሻି௕ሺఏሻ

௔ሺ∅ሻ
൅ ܿሺݕ, ∅ሻቅ                           (1.3) 

Burada ∅ yayılım (ölçek) parametresi, ϴ kanonik (doğal) parametresidir.  

∅ yayılım parametresi, ϴ kanonik parametresi ve c(y,∅) üstel dağılımın 

herhangi bir dağılımına göre düzenlenerek kullanılabilir. 

Eğer ∅ biliniyorsa, dağılım θ parametreli üstel dağılım ailesidir. Eğer ∅ 

bilinmiyorsa, dağılım iki parametreli üstel dağılım ailesi olabilir (Dinarcan 2018: 5). 

1.3.Model Parametre Tahmini 

Modellere ait parametrelerin tahmini yapılırken farklı yöntemlere 

başvurulabilir. Yanıt değişkeninin farklı dağılımlara sahip olduğu durumlarda 

parametre tahmini için en yaygın olan En Çok Olabilirlik (EÇO) yöntemi kullanılır. 
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En çok olabilirlik yöntemi ekonometri ve istatistik alanlarında en yoğun kullanılan 

nokta tahmin yöntemlerinden biridir.  

“Olabilirlik fonksiyonu; f (y,) olarak gösterilmektedir. Ancak uygulamadaki 

kolaylığı nedeniyle olabilirlik fonksiyonu yerine, log-olabilirlik fonksiyonu 

kullanılmaktadır.” (Dinarcan, 2018: 5). 

Genelleştirilmiş modellerde olabilirlik fonksiyonu, 

ሻߚሺܮ                           ൌ 	∏ ቀ௬௾ି௕௾
௔∅

ቁ௡
௜ୀଵ ൅ ܿሺݕ,Фሻ                      (1.4) 

Eşitlik (1.4)’de verildiği gibidir. Modelin log olabilirlik fonksiyonu, ݈ ൌ

݈ሺݕ; ,ߐ	 ∅ሻ ൌ ;ݕሺܮ݈݊ ,ߐ	 ∅ሻ kabul edilirse Log olabilirlik fonksiyonu, 

               ݈ሺߚሻ ൌ ∑ ݈௜ሺߚሻ ൌ ∑ ቀ௬௾ି௕௾
௔∅

൅ ܿሺݕ, ሻቁ௡ߐ
௜ୀଵ

௡
௜ୀଵ              (1.5) 

݅= 1,2, … , n şeklindedir.  

En çok olabilirlik tahmin yöntemiyle işlem yaparken dağılım bilgisine ihtiyaç 

duyulur. Eğer dağılım bilgisi yoksa EKK ve Yarı EÇO kullanılır. En Çok Olabilirlik 

yönteminde β katsayısını bulabilmek için iteratif yöntemler gerekir. Fisher Skoru bu 

yöntemlerden birisidir.  

Genelleştirilmiş doğrusal modellerde beklenen değerin ve varyansın genel 

formuna Fisher Skoru ile ulaşılabilir. 

݈‘ nin ϴ’ ye göre birinci türevinin alınması ile ortalama, 

                                    
డ௟

		డ௾	
ൌ 	

௬ି௕ᇱሺ௾ሻ

௔ሺ∅ሻ
                                          (1.6) 

İkinci türevinin alınmasıyla da varyansı, 

డమ௟

డ௾మ
ൌ 	െ

ି௕ᇲᇲሺఏሻ

௔ሺ∅ሻ
                                        (1.7) 

elde edilir. Eşitlik (1.6)’ yi sıfıra eşitlediğimizde ܽሺ∅ሻ ൌ 1 olması şartıyla, 

 Fisher Skorlama ile  

ܧ ቀ
డ௟

డ௾
ቁ ൌ 0                  (1.8)   
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െܧ ቀడ
మ௟

డ௾మ
ቁ ൌ ܧ ቀడ௟

డ௾
ቁ
ଶ
                          (1.9) 

elde edilir. Eşitlik (1.6)’ yı alıp Fisher skorlama ile elde ettiğimiz formülde yerine 

yazarsak; 

ܧ ቀ௬ି௕
ᇲሺఏሻ

௔ሺ∅ሻ
ቁ ൌ 0                           (1.10) 

ሻݕሺܧ െ ܾᇱሺߠሻ ൌ 0                 (1.11) 

Buradan genelleştirilmiş modellerin beklenen değerinin genel formunu  

ሻݕሺܧ ൌ ܾᇱሺߠሻ ൌ  (1.12)              ߤ

elde ederiz. Aynı şekilde eşitlik (1.6) ve eşitlik (1.7)’yi alıp Fisher skorlama ile elde 

ettiğimiz formülde yerine yazalım. 

ܧ ቀെି௕ᇲᇲሺఏሻ

௔ሺ∅ሻ
ቁ ൌ ܧ ቀ௬ି௕

ᇲሺఏሻ

௔ሺ∅ሻ
ቁ
ଶ
                (1.11) 

ି௕ᇲᇲሺఏሻ

௔ሺ∅ሻ
ൌ ௏ሺ௬ሻ

௔ሺ∅ሻమ
                  (1.12) 

Böylece genelleştirilmiş doğrusal modellerin varyansının genel formuna 

ulaşmış oluruz. 

ܸሺݕሻ ൌ ܽሺ∅ሻܾᇱᇱሺߠሻ ൌ డாሺ௬ሻ

డ௡೔
ൌ డఓ

డఏ
               (1.13) 

Buradan varyansın, ortalamanın bir fonksiyonu olduğu sonucuna ulaşılır. 

 ܽሺ∅ሻ fonksiyonunun genel olarak gösterimi; 

ܽሺ∅ሻ ൌ  (1.14)               ݓ/∅	

şeklindedir. Burada ∅ parametresi, ߪଶ olarak gösterilen yayılım parametresi; w ise 

gözlemden gözleme değişen önsel ağırlıktır (Dinarcan 2018: 7). 

Genelleştirilmiş doğrusal modellemesinde veri türüne göre çeşitlerine 

ayrılmaktadır. Sürekli veriler, kesikli veriler(sayma verisi için), kategorik veriler 

gibi. Aşağıda veri türüne göre GDM çeşitleri verilmektedir. 
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Tablo 1.3. GDM’in Veri Türüne Göre Çeşitleri 

Sayma Veri İçin GDM 
Sürekli Veri İçin 

GDM 
Kategorik Veri İçin 

GDM 

Poisson Regresyon Modeli 
Lojistik regresyon 

Modeli 
Gamma Regresyon 

Negatif Binom Regresyon 
Modeli 

Probit Regresyon 
Modeli 

Ters Gauss Regresyon 

Aşırı Yayılım Regresyon 
Modeli 

 Tweedie Regresyon 

Sıfır Yığılmalı Regresyon 
Modelleri 

 Çoklu Regresyon 

Genelleştirilmiş Poisson 
Modeli 

 
Varyans Analizi 

Covaryans Analizi 
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2. BÖLÜM  

2.SAYMA VERİSİ İLE REGRESYON MODELLERİ 

Sayma veri modellerine başlamadan önce sayma verilerinin ne anlama 

geldiğini anlamak önemlidir. "Sayma" kelimesi genellikle birimleri, öğeleri veya 

olayları numaralandırmak için kullanılır. Sayma verileri ise, sayma yoluyla ifade 

edilebilen olaylar veya öğeler hakkında yapılan gözlemleri ifade etmek için kullanılır 

(Kılıç, Bayrak 2020 : 86). Sayma veri olayların ve öğelerin gerçekleşme sayısı ile 

ilgilenir. 

Sayısal veriler elde edilme şekillerine göre yapı bakımından sürekli ve kesikli 

olmak üzere iki kısma ayrılır. Sürekli yapıya sahip veriler ölçüm yoluyla elde 

edilirken, kesikli yapıya sahip veriler sayım yoluyla elde edilmektedir. Bu sebeple 

kesikli yapıdaki sayılabilen veriler sayma verileri olarak adlandırılmaktadır. Kesikli 

yapıdaki değişkenlere örnek verecek olursak, bir hafta içindeki markete gitme sayısı, 

gün içinde hastaneye gelen hasta sayısı, belirli bir rotada trende yolculuk eden kişi 

sayısı gibi verileri ele alabiliriz.  

“Sayma veri modelleri regresyon modellerinin özel bir türüdür. Bu nedenle 

bu modeller için farklı çözüm yöntemleri gerekmektedir. Poisson ve Negatif Binom 

regresyon modelleri sıklıkla kullanılan yöntemlerdir. Her iki yöntemde de bilinen 

regresyon modellerinde olduğu gibi bağımsız değişkenler ile sayım veri niteliğindeki 

bağımlı değişken arasındaki ilişkiyi araştırmak amaçlanmaktadır.” (Cameron, 

K.Trivedi 1998: 1-8). 

Sayma verilerinin modellenmesi sürecinde bağımlı değişkenin dağılımı büyük 

önem gösterir. Bağımlı değişkenin sahip olduğu dağılım Poisson Ve Negatif Binom 

dağılımlarından gelmekte ve kullanılacak yöntemin belirlenmesinde dağılımın da 

etkisi göze alındığında sayma verilerinin modellenmesinde Poisson Ve Negatif 

Binom dağılımları üzerinde durulmuştur.  

Sayma verileri genellikle çok fazla dağılır, bu da hesaplanan Poisson 

maksimum olabilirlik t değerlerinin önemli ölçüde aşırı şişirilmesine neden olur. Bu, 
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regresörlerin (ortak değişkenlerin) istatistiksel önemi konusunda çok hatalı ve aşırı 

iyimser sonuçlara yol açabilir (Cameron, Trivedi 1998: 68). Sayma verilerinin 

olduğu durumlarda dağılım genellikle sağa çarpıktır. Bu durum sonucunda normallik 

varsayımının ihlali söz konusu olduğundan klasik regresyon yöntemlerini 

kullanamayız. Eğer bu durum göz ardı edilip klasik yöntemler kullanılırsa yanlı, 

tutarsız ve etkin olmayan tahminlerle karşılaşabiliriz. 

Sayma regresyon modellerin her biri Poisson modeline dayanmaktadır (Long 

1997: 217-218). Bu bölümde sayma verisinin modellenmesi için kullanılan regresyon 

modellerine değinilecektir.  

2.1.Poisson Regresyon Modeli 

2.1.1 Poisson Dağılım 

Dağılım ilk olarak Fransız matematikçi Siméon-Denis Poisson tarafından 

1938’de ortaya çıkartılmıştır. Poisson dağılımı belirli bir zaman aralığında olayların 

meydana gelme sayısını modellemek için kullanılan tek parametreli bir dağılım 

türüdür.  

Y rasgele değişkeni için poisson dağılımı olasılık fonksiyonu μ>0 olmak 

üzere,  

ܲሺܻ; ሻߤ ൌ 	
௘షഋఓ೤

௬!
           y = 0, 1, 2…          (2.1) 

şeklindedir.  

 μ birim zamanda meydana gelmesi beklenen ortalama oluş sayısını, y belli 

bir zamanda meydana gelen olay sayısını ifade etmektedir. Poisson dağılımının şartlı 

beklenen değeri ܧሺݕ௜ሻ ൌ  ௜’nin açıklayıcı değişkenlere bağlı olarakߤ .௜’dirߤ

tanımlanması durumunda Poisson regresyon modeli elde edilmektedir. μ௜ genellikle 

௜ߤ ൌ ݁௫
ᇲఉ şeklinde tanımlanır. Burada x açıklayıcı değişken vektörü ve  ise tahmin 

edilecek parametre vektörünü göstermektedir (Memiş, Önder 2018: 142).  

Poisson dağılımının özellikleri aşağıda sunulmuştur.  

 Olaylar birbirinden bağımsızdır.  

 Nadir görülür.  
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 Ortalama ve varyans eşittir. (Eşit Yayılım) 

ሾܻሿܧ ൌ ሾܻሿܸ   ,  ߤ ൌ  (2.2)                   ߤ

 Belirli bir zaman aralığında gerçekleşir.  

 Sağa çarpık bir dağılım olması sebebiyle dağılım pozitiftir.  

 Poisson dağılımı tek parametreli bir dağılımdır.  

 Dağılımın parametresinin sıfırdan büyük olma şartı mevcuttur.(μ>0)  (Avcı 

2020: 30). 

2.1.2. Poisson Regresyon Modeli (PR) 

Poisson regresyon modeli sayma verileri ile modellemenin temelini 

oluşturmakta olup sayma verisi ile regresyon için sıklıkla kullanılan en basit 

yöntemdir. Modelde bağımlı değişkenin sayma verisi olması değişkenin dağılımı ile 

belirlenir. PR, bağımsız değişken ile bağımlı değişken arasındaki ilişkiyi ele alırken 

bağımlı değişkeni sayıma dayalı veriler kullanarak analiz işlemini yapar. 

Poisson regresyon analizinde Y bağımlı değişkeni küçük değerlerde 

yoğunlaşan, negatif olmayan Y: 0,1,2, ….şeklinde tam sayı değerleri almaktadır 

(İşbilen 2021: 9). 

Sayma veriler için standart bir model olan Poisson regresyon modeli doğrusal 

olmayan bir regresyon modelidir. Bu regresyon modeli yoğunluk parametresi μ’nin 

ortak değişkenlere bağlı olmasına izin vererek Poisson dağılımından türetilmiştir 

(Cameron, Trivedi 1998: 9).  

Poisson dağılımından türetilen PR modeli : 

   ܲሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ
௘షഋ೔ఓ೔

೤೔

௬೔!
  ,    ݅ ൌ 1,2, …                          (2.3) 

ve koşullu ortalama parametresi, 

௜ሻݔ|௜ݕሺܧ ൌ ௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚሻ ൌ  ௜                                            (2.4)ߤ

şeklinde gösterilir ve “üstel ortalama fonksiyonu” olarak ifade edilir. İstatistik 

literatüründe bu fonksiyon ayrıca; “log-doğrusal fonksiyon” olarak da ifade edilir. 

Çünkü koşullu ortalamanın logaritması, parametreleri doğrusal olarak vermektedir 

(Deniz 2005: 61).  
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 Eşitlik (2.4)’teki ortalama fonksiyonunu şu şekilde yazarsak, 

௜ߤ ൌ ݁௕బା௕భ௑భା௕మ௑మା⋯ା௕೙௑೙                                     (2.5) 

X’ler artığında ߤ௜’ lerde üstel bir şekilde artmaktadır. Yukarıdaki eşitliği 

doğrusal bir hale getirirsek, 

lnሺߤ௜ሻ ൌ 	ܾ଴ ൅ ܾଵ ଵܺ ൅ ܾଶܺଶ ൅ ⋯൅ ܾ௡ܺ௡                   (2.6) 

Yukarıda da görüldüğü gibi koşullu ortalamanın(μ) logaritmik dönüşümü ile 

denklem doğrusal bir hale gelmektedir.  

xβ’nın ݁݌ݔሺݔ௜
ᇱߚሻ olarak alınması, beklenen sayma değerinin pozitif olmasını 

gerektirmektedir (Selim, Üçdoruk 2003: 15). 

௜ሻݔ|௜ݕሺܧ   ൌ ܸሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ  ௜                                       (2.7)ߤ

Bu özellik doğrultusunda varyansın sabit olmadığı ve heteroskadastik 

(değişken) olduğu anlaşılmaktadır. Karma Poisson dağılımlarında Poisson 

dağılımının parametresi (μ), gözlemler arası değişkenlik göstermektedir ve bu 

değişkenlik gözlemlenmemiş değişkenlik (unobserved heterogeneity) terimi ile 

açıklanmaktadır. (Tüzel, Sucu 2012: 25). Negatif binom regresyon bir karma poisson 

yaklaşımıdır. 

Dağılım Eşitlik (2.7) teki gibi ortalama ve varyans eşitliğine 

dayanmaktadır.(Eşit yayılım). Poisson modelinin en önemli özelliklerinden olan bu 

eşitlik ilkesi, uygulama aşamasında çoğunlukla sağlanamaz. Bu durumda sayım 

değerlerinin ortalamadan büyük varyansa (aşırı yayılım, overdispersion) ya da 

ortalamadan küçük varyansa (yetersiz yayılım, underdispersion ) sahip olması gibi 

durumlar ortaya çıkarır.  

EKK yönteminin kendine özgü varsayımları olduğu gibi En Çok Olabilirlik 

Tahmin yöntemini kullanan poisson regresyon modelinin de kendisine özgü bazı 

varsayımları bulunmaktadır. Model bu varsayımlar altında ele alınır.  

Modelin en çok olabilirlik tahmini için varsayımları; 

 Koşullu ortalamanın doğru tanımlanmasında bağımlılık şartı 

sağlanmalıdır. Ayrıca bağımlı değişken y’nin Poisson dağılması gereklidir. 
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 En çok olabilirlik standart hataları ve t istatistikleri kullanılarak hesaplanan 

istatistiksel sonuçlar, hem koşullu ortalama, hem varyansın doğru 

tanımlanmasını gerektirmektedir. Burada istenen koşul, koşullu varyans ve 

ortalamanın eşit olmasıdır.  

 Veriler için koşullu varyans ve koşullu ortalamanın eşit olmaması 

durumunda, en çok olabilirlik yönteminin uygulanması ile elde edilmiş 

istatistiksel sonuçlar, koşullu ortalamanın doğru tanımlandığının ispat 

edildiği durumlarda geçerli ve doğrudur. 

 Veriler için koşullu varyans ve ortalamanın eşit olmaması durumunda, 

Poisson en çok olabilirlik tahmin edicisinden daha etkin tahmin ediciler 

kullanılabilir. (Deniz 2005: 61) 

2.1.3. Poisson Regresyon İçin En Çok Olabilirlik Tahmin Edici (Poisson-

EÇO) 

En çok olabilirlik (maximum likelihood)fonksiyonu, 

ln ሻߚሺܮ ൌ ∑ ሼݕ௜ݔ௜
ᇱߚ െ ௜ݔሺ݌ݔ݁

ᇱߚሻ െ ln ௜!ሽݕ
௡
௜ୀଵ           (2.8) 

௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚሻ ൌ መߚ ,௜ߤ  tahmincisine göre birinci dereceden türevi alınarak sıfıra eşitlenir. 

(Cameron ve K. Trivedi 1998: 61) 

∑ ൫ݕ௜ െ ௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚሻ൯ݔ௜ ൌ 0௡

௜ୀଵ                  (2.9) 

Ortalamanın üstel olması sebebi ile Log-olabilirlik fonksiyonu doğrusal 

değildir. Bu durumda β’lar için EÇO yöntemi ile tek adımda çözüme 

ulaşamayabiliriz. Çözüme ulaşabilmek için iteratif yöntem olan Newton-Rahpson 

yöntemi kullanılmaktadır.  

2.1.4 Aşırı Yayılım (Overdispersion) 

Poisson regresyon analizinde, bağımlı değişkenin Poisson dağılıma 

dayanması sebebiyle dağılımın, en önemli özelliklerinden biri olan ortalama ve 

varyansın eşitlik ilkesidir. Ancak bu eşitlik ilkesini uygulamada sağlamak bazen 

mümkün olamamaktadır. Bu durumda veriler ortalamadan daha büyük varyansa 

sahip olduğunda aşırı yayılım (overdispersion) göstermektedir. 



14 
 

Aşırı yayılım durumu göz ardı edilerek parametre tahminleri yapılması 

sonucunda standart hataların olduğundan daha küçük olması durumu ortaya 

çıkacaktır. Bu durum sonucunda standart hatalar yanlı olacak ve büyük ölçüde 

şişirilmiş t istatistikleri hatalı çıkacaktır. Bu da açıklayıcı değişkenlerin hakkında 

istatistiksel olarak yanlış çıkarımlar yapmamıza sebep olacaktır. 

“Aşırı yayılım sorunu genellikle veride kümelenmeler var ise ortaya 

çıkmaktadır. Kümelenme neticesinde veride sıfır enflasyonu denen durum (veride 

peş peşe sıfırlar, uzun boşluklar) ile birlikte aşırı yayılıma sebep olan diğer hususlar; 

eksik tanımlama (bağımlı değişkeni açıklamada önemli olan açıklayıcı değişkenlerin 

modele alınmamış olmaları, sabit terimin modele alınmamış olması)  veya modelin 

doğrusal olmadığı halde doğrusalmış gibi tahmin yapılmasından kaynaklanmış 

olabilir.” (İşbilen 2021: 13). 

Aşırı yayılım durumunda Poisson Regresyon Modelinden elde edilen 

tahminler tutarlı fakat etkin değildir (Arı, Önder 2013: 169). Aşırı yayılım ve yetersiz 

yayılım ile karşılaşılması durumunda PR modeli yerine Negatif Binom regresyon 

veya Genelleştirilmiş Poisson regresyon kullanılabilir. GPR (Genelleştirilmiş 

Poisson Regresyon) modeli hem aşırı yayılım hem de yetersiz dağılım durumunda 

PR modelinin alternatifidir. NBR modeli ise aşırı yayılım durumunda PR modeline 

göre daha büyük varyans ile baş edebilir. 

2.1.4.1 Aşırı Yayılım Testleri 

Verilerin aşırı yayılım ya da yetersiz yayılıma sahip olup olmadığını 

belirlemek için Poisson modelinin varyansı ortalamasına oranlanarak yayılım 

parametresi elde edilir. Elde edilen parametre değeri eğer 1’den büyükse aşırı 

yayılım, 1’den küçükse de yetersiz dağılım durumu söz konusudur.  

Aşırı yayılımı tespit etmek için bazı test istatistikleri kullanılmaktadır. 

Genellikle aşırı yayılım tespitinde Cameron-Trivedi testi kullanılmaktadır (Cameron, 

Trivedi 1990: 347-364). 

Cameron-Trivedi testinin yokluk hipotezi ve alternatif hipotezi; 

:଴ܪ ߙ ൌ 0 

:ଵܪ ߙ ് 0 
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şeklinde kurulmaktadır. 

ܸሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ ௜ߤ ൅  ௜ሻ                                 (2.10)ߤሺ݃ߙ

Burada α bilinmeyen bir parametre olup, g(.) bilinen bir fonksiyondur. g(μ)=μ veya 

g(μ)=μ2 olarak kabul edilmektedir. Böylece α=0 olduğunda ܸሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ  ௜ olur. Buߤ

sebeple hipotezler yukarıda gösterildiği gibi olacaktır. 

ߤ̂ ൌ ௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚሻ olmak üzere; 

ሺ௬೔ିఓ೔ሻమି௬೔
ఓ೔

ൌ ߙ
௚ሺఓ೔ሻ

ఓ೔
൅  ௜                               (2.11)ݑ

 ௜ hata terimi, klasik EKK tahmini yapıldığında elde ettiğimiz t istatistikleri eğerݑ

normalliği sağlarsa H0 hipotezini kabul ederiz. Yani aşırı yayılım yoktur. Bu 

durumda PR analizi kullanılabilir. Ancak H0 hipotezi reddedilirse α≠0 olacağından 

poisson dağılmayacaktır. Eşitlik (2.11) sonucunda varyans ortalamayı aşacaktır. Bu 

sebeple PR analizi yerine NBR analizi tercih edilir 

i. Skor testi 

Aşırı yayılımın belirlenmesinde kullanılabilen testlerden biri poisson 

yaklaşımının test edilmesi için geliştirilen skor testidir. Test poisson yaklaşımın aşırı 

yayılıma sahip olup olmadığını belirler. 

Büyük örneklemler için kısmi skor test istatistiği; 

ܶ ൌ భ
మ
∑ ሼሺ ௜ܻ െ ௜ሻଶߤ̂ െ ௜ܻሽ
௡
௜ୀଵ                                      (2.12) 

şeklindedir. 

T istatistiğinin standartlaştırılmış hali olarak gösterilen ଵܶ test istatistiği; 

ଵܶ ൌ
∑ ሼሺ௒೔ିఓෝ೔ሻమି௒೔ሽ
೙
೔సభ

൫ଶ∑ ఓෝ೔
మ೙

೔సభ ൯
భ మ⁄                                                  (2.13) 

şeklinde gösterilmektedir. 

Burada ̂ߤ௜ poisson yaklaşımı altında ߤ௜’nin en çok olabilirlik tahmin edicisidir. 

 “T istatistiğinin pozitif büyük değer alması verinin Poisson regresyon 

modeline göre aşırı yayılım, negatif büyük değer alması ise verinin Poisson 
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regresyon modeline göre az yayılım gösterdiğini ifade etmektedir.” (Tüzel ve Sucu, 

2012:  27). 

  “ ଵܶ test istatistiği, yeterince büyük gözlem sayısı için standart normal 

dağılıma yakınsadığından bu istatistik için standart normal dağılım tablo değeri ile 

karşılaştırılarak aşırı yayılımın varlığı test edilmektedir.” (Dinarcan 2018:  26). 

Skor testinden ayrı olarak aşırı yayılım olup olmadığı yayılım parametresi 

değerleri üzerinden de kontrol edilebilir. NBR modelinin yayılım parametresi α ’nın 

sıfıra eşit olması, GPR modeli yayılım parametresinin φ’ nin bire eşit olması 

durumunda eldeki verinin aşırı yayılım göstermediği anlaşılmaktadır. Bu sebeple 

Poisson regresyon kullanılmasında bir sakınca olmayacaktır. 

Negatif binom regresyon modelinin yayılım parametresi için yokluk hipotezi 

ve alternatif hipotezi; 

:଴ܪ ߙ ൌ 0 

:ଵܪ ߙ ൐ 0 

Genelleştirilmiş poisson regresyon modelinin yayılım parametresinin yokluk 

hipotezi ve alternatif hipotezi; 

:଴ܪ ߮ ൌ 1 

:ଵܪ ߮ ൐ 1 

şeklinde gösterilmektedir. 

Yokluk hipotezlerinin reddedilmesi durumunda aşırı yayılım ortaya çıkacak 

ve PR yerine NBR veya GPR kullanılması daha uygun olacaktır. 

Yokluk hipotezlerinin testinde Olabilirlik Oran Testi ve Wald Testi 

kullanılabilir. 

ii. Olabirlik Oran Testi (LR Testi) 

Olabilirlik oran testi, Negatif binom ve poisson regresyonda ortaya çıkan 

yayılımın varlığını test etmek için kullanılır. Test kıyaslanacak olan modelin 

benzerlik oranlarını bulup log benzerlik oranını hesaplar. LR test istatistiği; 

ܴܮ ൌ െ2ሺln ଵܮ െ ln  ଴ሻ                             (2.14)ܮ
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 ଴: Yokluk hipotezi doğru olduğu varsayımı altında hesaplanan en çokܮ

olabilirlik fonksiyonu, ܮଵ: Alternatif hipotezin doğru olduğu varsayımı altında 

hesaplanan en çok olabilirlik fonksiyonudur. 

LR testi ki-kare dağılımına uymaktadır. Serbestlik derecesi ise kıyaslanan 

modellerin parametre sayılarının farkı kadardır. (Gujarati, Porter 2012: 259-260) 

iii. Wald Testi 

Wald testi, aşırı yayılımın olup olmadığını test etmek için kullanılmaktadır. 

Yayılım parametresi α  ise Wald test istatistiği; 

ܹ ൌ
ఈෝమ

௏ሺఈෝሻ
                                                         (2.15) 

biçiminde hesaplanmaktadır. 

 .ොሻ: Tahminin varyansını göstermektedirߙො: yayılım parametre tahmini,   ܸሺߙ

Wald test istatistiği ki-kare dağılımına sahiptir. (Gujarati, Porter 2012: 259-

260) 

iv. Vuong Testi  

Aşırı yayılım durumunda olan modellerin Poisson regresyon modeli mi yoksa 

sıfır yığılmalı regresyon (ZIPR) model mi olup olmadığına karar vermek için vuong 

testi uygulanır. 

Test istatistiği Kullback-Leiber bilgi ölçümü ile hesaplanmaktadır. 

s: örneklem varyansı kareköküdür. m: 
௡

ଶ
’ den küçük pozitif bir tamsayıdır. 

ݏ  ൌ ට∑ሺ௫೔ି௫̅ሻమ

௡
            (2.16) 

Eğer i<1 ise ݔ௜ ൌ ௜ݔ ଵ’dir ve i>1 iseݔ ൌ  ௠௡ ‘nin değeri küçüldükçeܭ .௡’ dirݔ

asimptotik normallikten uzaklaşmaktadır. 

௠௡ܭ ൌ
௡

ଶ௠௦
൜∏ ൫ ሺܺ௜ା௠ሻ െ ሺܺ௜ି௠ሻ൯

ଵ ௡ൗ௡
௜ୀଵ ൠ    (2.17) 

Vuong istatistiği modelleri birbirleri ile karşılaştırmak için kullanılır (Vuong 

1989: 307-333). Vuong istatistiği, 
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࣫௩ ൌ
ሺ࣫ିఏሻ

ቄଶඥ௏ሺ࣫ሻ௡ቅ
       (2.18) 

࣫௩ asimptotik normal dağılma sahiptir. θ düzeltme terimidir. 

α=0,5 anlam düzeyinde; 

࣫௩ ൐ 1.96 ise ZIPR, ZINB regresyon modelleri, poisson modeli ve negatif 

binom regresyon modelinden daha uygun olacaktır. Çünkü modelde aşırı yayılım 

mevcuttur.	࣫௩ ൏ 1.96 olduğunda ise Poisson model, Negatif binom regresyon 

modelleri, ZIPR ve ZINB regresyon modellerinden daha uygun olur. Çünkü bu 

durumda aşırı yayılım mevcut değildir. Mevcut olsa bile istatistiksel olarak anlamlı 

bir seviyede değildir (İşbilen 2021: 32-34). 

2.2 Negatif Binom Regresyon Modeli 

2.2.1 Negatif Binom Dağılım 

Negatif binom dağılımı, ilk kez Pascal tarafından 1679 yılında ortaya 

atılmıştır. Dağılım aynı zamanda “Pascal Dağılımı” olarak da anılmaktadır. NBD 

poisson ve gamma dağılımlarının karışımından oluşmaktadır. Başka bir tanımlama 

ile NBD’nın Poisson dağılımlarının sürekli bir bileşiğinden ortaya çıktığı ve bu 

bileşiği temin eden Poisson oranlı dağılımın bir gamma dağılım olması gerçeğine 

dayanır. Bu tanıma göre NBD formülü; 

ܲሺܻ ൌ ሻݕ ൌ ׬ .ሻߤሺ݊݋ݏݏ݅݋ܲ ,ߙሺܽ݉݉ܽܩ ሻߠ ߤ݀
ஶ
଴           (2.19) 

“Negatif binom (NB) dağılımı iki parametreli bir dağılımdır. Pozitif tamsayı 

 başarıları gerçekleşmeden ݕ olduğu ݌ için, her bir denemede başarı olasılığının ݕ

önce, bir deneme sırasındaki başarı sayısının dağılımıdır. Dağılım, herhangi bir 

pozitif ݕ için tanımlanmıştır. ݕ௜~ܲ݊݋ݏݏ݅݋ሺߤሻ olduğunu varsayalım, ancak ߤ gamma 

dağılımına sahip herhangi bir değişken olsun. ݕ ⁄ߤ  , ሻߤሺ݊݋ݏݏ݅݋ܲ~

,ߙሺܽ݉݉ܽܩ~ߤ  ,ሻbiçimindedir. Buna ek olarak Gamma(α, θ) ortalaması αθߠ

Gamma(α, θ) varyansı ߠߙଶ sahiptir.” (Güney, Abar 2020: 168). 

Olasılık yoğunluk fonksiyonu, 
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ܲሺߤሻ ൌ ቊ
ఓഀషభ

ఏഀ୻ሺఈሻ
ߤሺെ݌ݔ݁ ⁄ߠ ሻ						ߤ ൒ 0

0				
           (2.20) 

P(μ), eşitlik (2.19)’da yerine yazılırsa  

ܲሺܻ ൌ ሻݕ ൌ න .ሻߤሺ݊݋ݏݏ݅݋ܲ ,ߙሺܽ݉݉ܽܩ ሻߠ ߤ݀
ஶ

଴
 

ൌ ׬
௘షഋఓ೤

௬!

ఓഀషభ

ఏഀ.୻ሺఈሻ

ஶ
଴ ߤሺെ݌ݔ݁ ⁄ߠ ሻ  (2.21)                       ߤ݀

ൌ ׬
௘షഋఓ೤

௬!

ଵ

ఏഀ.୻ሺఈሻ
ఈିଵ݁ሺିఓߤ ఏ⁄ ሻ ߤ݀

ஶ
଴    

ൌ ଵ

୻ሺఈሻ௬!

ଵ

ఏഀ
׬ ௬ାఈିଵ݁ିఓቀଵାߤ

భ
ഇ
ቁ ߤ݀

ஶ
଴               (2.22) 

ൌ ଵ

୻ሺఈሻ

ଵ

ఏഀ
ቀ ఏ

ఏାଵ
ቁ
௬ାఈ

Γሺݕ ൅  ሻ                        (2.23)ߙ

ൌ ୻ሺఈା௬ሻ

୻ሺఈሻ	௬!
ቀ ఏ

ఏାଵ
ቁ
௬
ቀ ଵ

ఏାଵ
ቁ
ఈ

                                 (2.24) 

2.2.2 Negatif Binom Regresyon Modeli (NBR) 

Aşırı yayılım (overdispersion) mevcutken poisson regresyon uygulanması 

sonucunda elde edilen tahminler tutarlı ancak etkin olmayacaktır. Bu sebeple 

alternatif olarak varyansın daha büyük olmasına imkân veren negatif binom 

regresyon ve genelleştirilmiş poisson regresyonun kullanımı önerilmektedir.  

1960 yılında Leroy Simon, Poisson ve negatif binom modellerini ayıran ilk 

çalışmasının ardından, negatif binom için en çok olabilirlik algoritmasını yayınlayan 

ilk kişidir (Dinarcan 2018: 14). 

Negatif binom regresyonu elde etmek için çeşitli yöntem bulunmaktadır. Bu 

yöntemlerden en yaygın olarak kullanılanı PR modelinin koşullu ortalamasına 

eklenen bir hata terimi ሺߝ௜ሻ ile gerçekleşir. Poisson regresyon gözlemlenen 

heterojenlik üzerinden hesaplama yapıyorken, eklenen hata terimi ሺߝ௜ሻ sayesinde 

Negatif binom modeli gözlemlenemeyen heterojenliğide hesaba katmış olur. 

௜ߤ̂ ൌ ௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚ ൅  ௜ሻߝ

μො௜ ൌ ௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚሻ	݁݌ݔሺߝ௜ሻ ൌ  ௜                      (2.25)ߜ௜ߤ

௜ሻߝሺ݌ݔ݁ ൌ  ௜                                       (2.26)ߜ
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 ,௜, gamma dağılımına sahip olasılık yoğunluk fonksiyonuߜ

gሺߜ௜ሻ ൌ
௩೔
ೡ೔

୻ሺ௩೔ሻ
ሺ௩ିଵሻ݁ିఋ೔௩೔ߜ                              (2.27) 

Beklenen değeri: Eሺߜ௜ሻ ൌ 1,  

Varyansı :  ܸܽݎሺߜ௜ሻ ൌ 1 ⁄௜ݒ  

PR modelinde ̂ߤ௜ yerine yazılır ise; 

Pሺ ௜ܻ|ݔ௜, ௜ሻߜ ൌ
௘షഋ೔ఓෝ೔

೤೔

௬೔!
ൌ ௘ష൫ഋ೔ഃ೔൯ሺఓ೔ఋ೔ሻ

೤೔

௬೔!
                   (2.28) 

Eሺ̂ߤ௜ሻ ൌ ௜ሻߜ௜ߤሺܧ ൌ ௜ሻߜሺܧ௜ߤ ൌ  ௜ߤ

Poisson-gamma bileşiği ile negatif binom regresyon modeli aşağıdaki gibi 

bulunmaktadır (Kıran, 2019: 20). 

Pሺߤ|ݕ, ሻݒ ൌ ׬ ܲሺݔ|ݕ, ሻߜሺݍ	ሻߜ ߜ݀
ஶ
଴                          (2.29) 

ൌ	׬
ୣషሺࢾࣆሻሺஜஔሻ౯

୷!

୴࢜

ડሺ୴ሻ
δሺ࢜ିଵሻeିஔ୴ dδ

ஶ
૙              (2.30) 

ൌ	׬
௘షഃሺഋశೡሻఓ೤ఋ೤శೡషభ௩ೡ

௬!	୻ሺ௩ሻ

ஶ
଴  (2.31)                          ߜ݀

     ൌ ఓ೤௩ೡ

௬!	୻ሺ௩ሻ
׬ ݁ିఋሺఓା௩ሻߜ௬ା௩ିଵ ߜ݀
ஶ
଴   (2.32) 

ൌ ఓೡ௩ೡ

௬!	୻ሺ௩ሻ

୻ሺ௬ା௩ሻ

ሺఓା௩ሻ೤శೡ
                                          (2.33) 

ൌ ୻ሺ௬ା௩ሻ

୻ሺ௬ାଵሻ୻ሺ௩ሻ
ቀ ఓ

ఓା௩
ቁ
௬
ቀ ௩

ఓା௩
ቁ
௩
                           (2.34) 

Negatif binom regresyon modeli , 

ܲሺݕ௜|ߤ, ௜ሻݒ ൌ ቀ௬೔ା௩೔ିଵ௩೔ିଵ
ቁ ቀ ఓ೔

ఓ೔ା௩೔
ቁ
௬೔
ቀ ௩೔
ఓ೔ା௩೔

ቁ
௩
             (2.35) 

Negatif binom regresyon modelinin ortalaması, 

௜ሿݔ|௜ݕሾܧ ൌ ௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚሻ ൌ  ௜              (2.36)ߤ
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Varyans,  

௜ሿݔ|௜ݕሾݎܸܽ ൌ ௜ߤ ቀ1 ൅
ఓ೔
௩೔
ቁ ൌ ௜ݔሺ݌ݔ݁

ᇱߚሻ. ቀ1 ൅
௘௫௣൫௫೔

ᇲఉ൯

௩೔
ቁ     (2.37) 

olarak tanımlanmaktadır. 

௜ݒ ′nin bireysel olarak değişmesi gözlemden daha fazla parametre olması 

sorununu yaratmaktadır. Dolayısıyla en yaygın belirleyici varsayım, ݒ௜ ′nin tüm 

bireyler için aynı olmasıdır (Kıran 2019:  22). 

 ଓ݊ሻ݊′ߙ௜ gamma ölçek parametresidir ve aşırı yayılım parametresinin ሺݒ

tersine eşittir. Poisson regresyon modeli, α=0 için Negatif binom regresyonunun özel 

bir halidir. 

௜ݒ ൌ 1 αൗ  , α ൐ 0 

Bu varsayıma göre ߜ௜ varyansın homoskedastik yani sabit olduğunu gösterir. 

Eklenen hata terimi sayesinde varyans şu şekilde değişir: 

௜ሿݔ|௜ݕሾݎܸܽ ൌ ௜ߤ ቀ1 ൅
ఓ೔
ଵ ఈൗ
ቁ ൌ ௜ሺ1ߤ ൅  ௜ሻ            (2.38)ߤߙ

ൌ μ࢏ ൅ αߤ௜
ଶ                                 (2.39) 

Bu durumda model düzenlendiğinde NBR modeli 

ܲሺݕ௜|ߤ௜, ሻߙ ൌ
୻ቀ௬೔ା൫ଵ ఈൗ ൯ቁ

୻ሺ௬೔ାଵሻ୻൫ଵ ఈൗ ൯
ቀ ఓ೔
ఓ೔ାଵ ఈൗ

ቁ
௬೔
ቀ

ଵ ఈൗ

ఓ೔ାଵ ఈൗ
ቁ
ଵ ఈൗ

          (2.40) 

Sayma verisi için kullanılan birçok negatif binom regresyon modeli 

bulunmaktadır. Tablo 2.1’de NBR modellerinin bazıları verilmiştir. 
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Tablo 2. 1. Negatif Binom Regresyon Modelleri 

Kaynak: (Hilbe 2007). 

 

2.2.3 Doğrusal Varyans Fonksiyonu İle NB1 

Cameron ve Trivedi (1986) ortalamanın varyansa eşit olduğu varsayımının 

uygulamada reddedilme durumuna karşı varyansı genişletmişlerdir. Ortalama 

௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚሻ varsayımı korunarak ݕ௜’ nin koşullu varyansı genel gösterimi: 

߱௜ ൌ ܸሾݕ௜|ݔ௜ሿ           (2.41) 

Ortalamanın bir fonksiyonu olarak varyans 

߱௜ ൌ ߱ሺߤ௜,  ሻ       (2.42)ߙ

“p” belirtilen bir sabit olmak üzere genellikle aşağıdaki varyans fonksiyonu 

kullanılmaktadır. 

߱௜ ൌ ௜ߤ ൅ ௜ߤߙ
௣      (2.43) 

p=1 durumunda NB1 varyans fonksiyonu 

߱௜ ൌ 1 ൅  ௜        (2.44)ߤߙ

Negatif Binom Regresyon Modelleri 
1) Basit seçim Negatif Binom 
2) NB2 
3) NB1 
4) Sıfır Değerli Negatif Binom (ZINB) 
5) Negatif Binom - Hurdle 
6) Negatif Binom-C < Kanonik> 
7) Negatif Binom-P 
8) Negatif Binom-H <Heterojen> 
9) Kesikli-budanmış- Negatif Binom; NB1;NB-C 
10) Endojen tabakalı Negatif Binom 
11) Gizli sınıf Negatif Binom 
12) Sansürlü Negatif Binom 
13) İki değişkenli Negatif Binom 
14) Kantil sayım 
15) Araç değişkenler 
16) Koşullu sabit etkiler 
17) Sonlu karma modeller 
18) Karma ve çok düzeyli etkiler 
19) Rasgele etkiler 
20) Genelleştirilmiş moment metodu 
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Bu formülü GDM altında tekrardan şekillendirecek olursak 

߱௜ ൌ  ௜      (2.45)ߤ߶

elde ederiz. Burada ߶ ൌ 1 ൅  .dır (Cameron ve K.Trivedi, 1998: 63) ߙ

2.2.4 Karesel Varyans Fonksiyonu İle NB2 

Negatif binom en yaygın kullanılan şeklidir. p=2 olması durumunda varyans 

ortalamada kareseldir. NB2 varyans fonksiyonu şu şekildedir: 

߱௜ ൌ ௜ߤ ൅ ௜ߤߙ
ଶ           (2.46) 

Her iki durumda da dağılım parametresi α tahmin edilecektir. Bu varyans 

fonksiyonları iki yerde kullanılabilir. Bunlardan birincisi poisson sözde (quasi) en 

çok olabilirlik (QMLE)’den daha etkin tahmin ediciler sağlamak için, ikincisi ise 

poisson QMLE için alternatif standart hatalar elde etmek içindir (Yıldırım 2019: 59) 

2.2.5. Negatif Binom Regresyon İçin En Çok Olabilirlik Fonksiyonu 

NBR modeli, 

ܲሺݕ௜|ߤ௜, ሻߙ ൌ
୻ቀ௬೔ା൫ଵ ఈൗ ൯ቁ

୻ሺ௬೔ାଵሻ୻൫ଵ ఈൗ ൯
ቀ ఓ೔
ఓ೔ାଵ ఈൗ

ቁ
௬೔
ቀ

ଵ ఈൗ

ఓ೔ାଵ ఈൗ
ቁ
ଵ ఈൗ

					(2.47)  

Modelde Γ(.) fonksiyonu, y tam sayı olduğunda, 

୻ሺ௬ାఈሻ

୻ሺఈሻ
ൌ ∏ lnሺ݆ ൅ ሻ௬ିଵߙ

௝ୀ଴                  (2.48) 

şeklinde yazılır. 

Negatif binom regresyon modelindeki ifadenin logaritması şu şekilde 
yazılabilir: 

୻൫௬ାఈషభ൯

୻ሺఈషభሻ
ൌ ∑ ሺ݆ ൅ ଵሻ௬ିଵିߙ

௝ୀ଴               (2.49) 

Yukarıdaki gösterimi de kullanarak log-olabilirlik fonksiyonu (Cameron, 

Trivedi 1998: 70-74) : 

ܮ ൌ ∑ ൛൫∑ lnሺ݆ ൅ ଵሻ௬ିଵିߙ
௝ୀ଴ ൯ െ ln !௜ݕ െ ሺݕ௜ ൅ ଵሻିߙ ln൫1 ൅ ௜ݔሺ݌ݔ݁	ߙ

ᇱߚሻ൯ ൅௡
௜ୀ଴

௜ݕ	 ln ߙ ൅ ௜ݔ௜ݕ
ᇱߚൟ		                                        (2.50) 

şeklinde tanımlanmaktadır. 
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መߚ , α parametrelerinin tahmini için EÇO fonksiyonu: 

∑
௫೔ೕሺ௬೔ିఓ೔ሻ

ଵାఈఓ೔
ൌ 0				݆ ൌ 1,2…݇௡

௜ୀଵ                 (2.51) 

∑ ቄିߙଶ ቀlnሺ1 ൅ ௜ሻߤߙ െ ∑ ଵ

௝ାఈషభ
௬೔ିଵ
௝ୀ଴ ቁ ൅ ௬೔ିఓ೔

ఈሺଵାఈఓ೔ሻ
ቅ ൌ 0௡

௜ୀଵ        (2.52) 

Ortalamanın üstel olması sebebi ile Log-olabilirlik fonksiyonu doğrusal 

değildir. Bu durumda β’lar için EÇO yöntemi ile tek adımda çözüme 

ulaşamayabiliriz. Çözüme ulaşabilmek için iteratif yöntem olan Newton-Raphson 

yöntemi kullanılmaktadır. (2.51) ve (2.52) çözümü sonucunda ߚመ , α parametre 

tahminlerine ulaşılır (Sezgin, Deniz 2004: 19-21). 

2.3. Genelleştirilmiş Poisson Regresyon Modeli (GPR) 

GPR modeli Consul ve Famoye (1992) tarafından Poisson regresyon yerine 

seçenek olarak önerilmiştir. NBR modeli aşırı yayılım durumunda kullanılırken 

genelleştirilmiş poisson regresyon hem aşırı hem de az yayılım durumunda 

kullanılabilmektedir. 

௜ݕ ൌ 1,2, …, olmak üzere GPR modeli: 

݂ሺݕ௜, ,௜ߤ ሻߙ ൌ ቀ ఓ೔
ଵାఈఓ೔

ቁ
ሺଵାఈ௬೔ሻ

೤೔షభ

௬೔!
݌ݔ݁ ቂିఓ೔

ሺଵାఈ௬೔ሻ

ଵାఈఓ೔
ቃ       (2.53) 

Literatürde belirtildiği gibi (Famoye, 1993) ݔ௜, (k-1) boyutlu bağımsız değişkenlere 

ilişkin kovaryans vektörü; , k boyutlu bilinmeyen regresyon parametreleri 

vektörünü göstermektedir. 

 ௜ değişkeni için ortalamaݕ

௜ሻݔ|௜ݕሺܧ ൌ  ௜                                            (2.54)ߤ

ve varyans:  

ܸሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ ௜ሺ1ߤ ൅  ሻଶ             (2.55)ߙ

GPR modelinde α, aşırı yayılım parametresi sıfırdan büyük olduğunda (α>0), 

aşırı yayılım mevcuttur. Aynı şekilde α sıfırdan küçük olduğunda (α<0) az yayılım 

mevcuttur (Famoye 1993: 1335-1354) 
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Tablo 2.2. Sayma Veri Regresyon Modelleri 

Poisson, NB ve GPR regresyon modelleri 
Regresyon 

Modeli 
Fonksiyon Ortalama ve Varyans 

Poisson ܲሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ
݁ିఓ೔ߤ௜௬೔

!௜ݕ
 

௜ሻݔ|௜ݕሺܧ ൌ  ௜ߤ
ܸሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ  ௜ߤ

NB1 
Γ ቀݕ௜ ൅ ௜൫1ߤ ൗߙ ൯ቁ

y! Γ൫1 ൗߙ ൯
ቆ

௜ߤ
௜ߤ ൅ ௜ߤ 1 ൗߙ

ቇ
௬೔

ቆ
௜ߤ 1 ൗߙ

௜ߤ ൅ ௜ߤ 1 ൗߙ
ቇ

ఓ೔ଵ ఈൗ

 
௜ሿݔ|௜ݕሾܧ ൌ  ௜ߤ

௜ሿݔ|௜ݕሾݎܸܽ ൌ ௜ሺ1ߤ ൅  ሻߙ

NB2 
Γ ቀݕ௜ ൅ ൫1 ൗߙ ൯ቁ

Γሺݕ௜ ൅ 1ሻΓ൫ߤ௜ 1 ൗߙ ൯
ቆ

௜ߤ
௜ߤ ൅ 1 ൗߙ

ቇ
௬೔

ቆ
1 ൗߙ

௜ߤ ൅ 1 ൗߙ
ቇ

ଵ ఈൗ

 
௜ሿݔ|௜ݕሾܧ ൌ  ௜ߤ

௜ሿݔ|௜ݕሾݎܸܽ ൌ ௜ሺ1ߤ ൅  ௜ሻߤߙ

NB-P Γ൫ݕ௜ ൅ ൫1 ൗߙ ൯ߤ௜
ଶି௉൯

y! Γ൫1 ൗߙ ௜ߤ
ଶି௉൯

ቆ
௜ߤ

௜ߤ ൅ ௜ߤ
ଶି௉ 1 ൗߙ

ቇ
௬೔

ቆ
İߤ
ଶି௉ 1 ൗߙ

௜ߤ ൅ İߤ
ଶି௉ 1 ൗߙ

ቇ

ఓİ
మషುଵ ఈൗ

 
௜ሿݔ|௜ݕሾܧ ൌ  ௜ߤ

௜ሿݔ|௜ݕሾݎܸܽ ൌ ௜ሺ1ߤ ൅ ௜ߤߙ
௉ିଵሻ 

GPR-1 ൫ሺ1 െ ௜൯൫ሺ1ߤሻݒ െ ௜ߤሻݒ ൅ ௜൯ݕݒ
௬೔ିଵ

!௜ݕ
݌ݔ݁ ቀെ൫ሺ1 െ ௜ߤሻݒ ൅  ௜൯ቁݕݒ

௜ሻݔ|௜ݕሺܧ ൌ  ௜ߤ
ܸሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ ௜ሺ1ߤ െ  ሻିଶݒ

New GPR ൬
௜ߤ

1 ൅ ௜ߤߙ
൰
ሺ1 ൅ ௜ሻ௬೔ିଵݕߙ

!௜ݕ
݌ݔ݁ ቈ

െߤ௜ሺ1 ൅ ௜ሻݕߙ

1 ൅ ௜ߤߙ
቉ 

௜ሻݔ|௜ݕሺܧ ൌ  ௜ߤ
ܸሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ ௜ሺ1ߤ ൅  ሻଶߙ

GPR-2 
௜ߤ௜ሺߤ ൅ ௜ሻ௬೔ିଵݕ௜ߤߙ

ሺ1 ൅ !௜ݕ௜ሻ௬೔ߤߙ
݌ݔ݁ ቈെ

ሺߤ௜ ൅ ௜ሻݕ௜ߤߙ

1 ൅ ௜ߤߙ
቉ 

௜ሻݔ|௜ݕሺܧ ൌ  ௜ߤ
ܸሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ ௜ሺ1ߤ ൅  ௜ሻଶߤߙ

New GPR-P 
௜ߤ௜ሺߤ ൅ ௜ߤߙ

௉ିଵݕ௜ሻ௬೔ିଵ

ሺ1 ൅ ௜ߤߙ
௉ିଵሻ௬೔ݕ௜!

݌ݔ݁ ቈെ
ሺߤ௜ ൅ ௜ߤߙ

௉ିଵݕ௜ሻ

1 ൅ ௜ߤߙ
௉ିଵ ቉ 

௜ሻݔ|௜ݕሺܧ ൌ  ௜ߤ
ܸሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ ௜ሺ1ߤ ൅ ௜ߤߙ

௉ିଵሻଶ 

Kaynak: (İsmail et all 2013). 

 

2.4. Sıfır Yığılmalı Regresyon Modelleri (Zero-Inflated) 

Sayma verileri ile modellemede aşırı yayılımın yanında dikkat edilmesi 

gereken diğer bir hususta gözlemlenen verinin beklenenden fazla sıfıra sahip 

olmasıdır. Yoğun sıfıra sahip olan verilerde klasik regresyon yöntemlerinden 

yararlanmak doğru olmayan sonuçlara sebep olup, yanlı parametre tahminlerine ve 

tutarsız sonuçlara yol açar.  

Gözlemlenen verinin beklenenden fazla sıfıra sahip olması durumunda 

sıfırları dikkate alan sıfır yığılmalı (zero-inflated) regresyon modelleri ile analiz 

yapmak uygun olacaktır. Sıfır yığılmalı modeller aynı zamanda iki durumlu süreçler 

(dual state process) olarak da adlandırılmaktadır. 

Sıfır yığılmalı modeller verileri iki kısım şeklinde ele almaktadır. Birinci 

kısım sayma verilerinden oluşmaktadır ve sıfır içerebilmektedir. İkinci kısmı ise 
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sadece sıfırlardan oluşmaktadır. Verileri iki kısım halinde düşünmek bir varsayımsal 

bir yaklaşım olup, verileri gerçek anlamda iki kısma ayırma gibi bir durum yoktur. 

Beklenenden daha fazla sıfır durumunda ortaya çıkan sıfır değerler elde ediliş 

durumlarına göre yapısal sıfır (structural zeros) ve örnekleme sıfırı (sampling zeros) 

olarak iki şekilde adlandırılmaktadır. Değerlendirilen veri kümesinde elde edilme 

ihtimali olmadığından yani gözlem yapmanın imkân dâhilinde olmadığı durumlarda 

hücrenin sıfır değerini almasına yapısal sıfır; elde edilmesi mümkün olduğu halde 

veri setinde gözlenmeyen, bu nedenle sıfır değer alan gözlemlere de örnekleme sıfırı 

denir (Karaca, Olmuş 2018 : 106). 

Bu modeller, bağımlı değişkenin sıfır değeri için Bernoulli denemesi 

yapılarak belirlenen bir yoğunluk (zero point mass) ile sıfır değerini de kapsayan 

kesikli bir dağılımın karmasından oluşmaktadır (Tüzel, Sucu 2012: 25). 

Beklenenden fazla sıfır olması durumunda iki model tahmin edilmektedir. İlk 

model logit ve probit bağ fonksiyonu ile tahmin edilen yapısal sıfırların olduğu 

Bernoulli kısmıdır. İkinci model ise Y’nin dağılımına bağlı olarak sayma 

verilerinden oluşan kısımdır.   

Verinin sadece sıfırlardan oluşan kısmına Bernoulli kısmı, diğer kısmını ise 

sayma verisi kısmı olarak adlandırırsak Sıfır yığılmalı regresyon modeli: 

Pr	ሺ ௜ܻ ൌ ௜ሻݕ ൜
߱௜ ൅ ሺ1 െ ߱௜ሻܲݎሺ݆௜ ൌ 0ሻ				ݕ௜ ൌ 0
ሺ1 െ ߱௜ሻܲݎሺ݆௜ ൌ ௜ݕ													௜ሻݕ ൐ 0

           (2.56) 

0 ൑ ߱௜ ൏ 1 , ݆௜ rastlantı değişkeni pozitif kesikli dağılıma sahiptir. 

߱௜: Bernoulli kısmının olasılığıdır (yapısal sıfırlar) 

ሺ1 െ ߱௜ሻ: sayma verisi kısmının olasılığı 

2.4.1 Sıfır Yığılmalı Poisson Regresyon Modeli (ZIPR) 

Sıfır yığılmalı poisson regresyon (ZIPR), Lambert tarafından 1992 yılında 

geliştirilmiştir. ZIPR modeli bir önceki başlıkta da bahsettiğimiz gibi modeli iki 

kısım şeklinde düşünmektedir. Burada birinci kısım poisson dağılım gösteren sayma 

verilerinden oluşan kısımdır.  
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Sıfır yığılmalı Poisson regresyon modelinde, veride mevcut olan aşırı 

yayılımın yalnızca sıfır değerindeki yoğunluktan kaynaklandığı varsayımı 

yapılmaktadır (Tüzel, Sucu 2012: 26). 

ZIPR modeli için olasılık fonksiyonu; 

Pሺ ௜ܻ ൌ ௜ሻݕ ൌ ቐ
߱௜ ൅ ሺ1 െ ߱௜ሻ݁ିఓ೔,							ݕ௜ ൌ 0

ሺ1 െ ߱௜ሻ
௘షഋ೔ఓ೔

೤೔

௬೔!
௜ݕ										, ൐ 0

           (2.57) 

0 ൑ ߱௜ ൏ 1 ve  ߤ௜ ൐ 0 olmak üzere beklenen değeri ve varyansı; 

Eሺ ௜ܻሻ ൌ ௜ሺ1ߤ െ ߱௜ሻ                                                                        (2.58) 

      ܸሺ ௜ܻሻ ൌ ሺ1 െ ߱௜ሻߤ௜ሺ1 ൅ ߱௜ߤ௜ሻ                                                     (2.59) 

Şeklinde tanımlanır. ߱௜ ൌ 0 olması durumunda ZIPR modeli Poisson 

modeline dönüşür. ߱௜ ൐ 0 durumunda ise  aşırı yayılım gösterir. 

Modelin log dönüşüm fonksiyonu ile modellenen kısmı poisson dağılımından 

gelen pozitif sayıları modellemede kullanılırken, logit kısmı veri setindeki sıfırları 

modellemede kullanılır (Kılıç, Bayrak 2020 : 90). 

ZIPR modelinde her iki kısım için farklı bağlantı fonksiyonları kullanılır. Log 

parçaya ait denklem logሺߤሻ ൌ  ;iken lojit parçasına ait denklem ߚܤ

ሺ߱௜ሻݐ݅݃݋݈ ൌ log ቀ
ఠ೔

ଵିఠ೔
ቁ ൌ  (2.60)                           ߛܩ

߱௜ ൌ
௘௫௣ሺீఊሻ

ଵା௘௫௣ሺீఊሻ
                                            (2.61) 

Bağlantı fonksiyonlarını kullanarak parametre tahmini yapılır. Burada B ve G 

ortak değişken matrisleri β ve γ bilinmeyen parametre vektörlerini göstermektedir. 

ZIPR modeli log-olabilirlik fonksiyonu; 

LLሺߛ, ,ߚ ሻݕ ൌ ∑ log ቀ݁ீ೔ఊ ൅ ൫െ݁஻೔ఉ൯ቁ݌ݔ݁ ൅ ∑ ൫ݕ௜ܤ௜ߚ െ ݁஻೔ఉ൯ െ௬೔வ଴௬೔ୀ଴

∑ logሺ1 ൅ ݁ீ೔ఊሻ െ ∑ logሺݕ௜!ሻ௬೔வ଴௜ୀଵ                         (2.62) 
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2.4.2 Sıfır Yığılmalı Negatif Binom Regresyon Modeli (ZINB) 

ZINB regresyon modeli Greene tarafından 1994 yılında sıfır yığılmalı 

modellerde beklenenden fazla sıfır barındıran verilerin modellenmesi için ZIPR 

modeli yerine bir seçenek olarak sunulmuştur. 

Bu modelde sıfır yığılmalı poisson regresyon gibi veriyi iki kısımda ele alır. 

ZINB regresyon modelinde birinci kısım negatif binom dağılımı gösteren sayma 

verilerinden oluşmaktadır. 

ZINB regresyon modeli için olasılık fonksiyonu; 

Pሺ ௜ܻ ൌ ௜ሻݕ ൌ

ە
ۖ
۔

ۖ
௜߱ۓ ൅ ሺ1 െ ߱௜ሻ ቀ

ଵ ఈൗ

ఓ೔ାଵ ఈൗ
ቁ
ଵ ఈൗ

௜ݕ																																		,		 ൌ 0

ሺ1 െ ߱௜ሻ
୻൫௬೔ାଵ ఈൗ ൯

୻ሺ௬೔ାଵሻ୻൫ଵ ఈൗ ൯
ቀ ఓ೔
ఓ೔ାଵ ఈൗ

ቁ
௬೔
ቀ

ଵ ఈൗ

ఓ೔ାଵ ఈൗ
ቁ
ଵ ఈൗ

௜ݕ				, ൐ 0

          (2.63) 

ZINB regresyon modelinin beklenen değeri ve varyansı Eşitlik (2.64) ve 

(2.65)’ teki gibidir (Long 1997: 240-244). 

Eሺ ௜ܻሻ ൌ ௜ሺ1ߤ െ ߱௜ሻ                      (2.64) 

ܸሺ ௜ܻሻ ൌ ሺ1 െ ߱௜ሻߤ௜ሺ1 ൅ ௜ߤߙ ൅ ߱௜ߤ௜ሻ       (2.65) 

ZINB regresyon modelinde de sıfır yığılmalı poisson regresyon modelinde 

olduğu gibi log ve logit olmak üzere iki parçadan oluşur ve log parçalı kısmı negatif 

binom dağılımından gelen pozitif sayıları modeller diğer bir kısım olan logit parçası 

ise sıfırları modellemektedir. 

logሺߤሻ ൌ  (2.66)       ߚܤ

ሺ߱௜ሻݐ݅݃݋݈ ൌ log ቀ ఠ೔

ଵିఠ೔
ቁ ൌ  (2.67)                 ߛܲ

Bağlantı fonksiyonlarını kullanarak parametre tahmini yapılır. Burada B ve P 

ortak değişken matrislerini β ve γ bilinmeyen parametre vektörlerini göstermektedir. 

ZINB regresyon modeli için log-olabilirlik fonksiyonu; 
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ܮܮ ൌ ሺߚ, ,ߛ ሻߙ ൌ෍logሺ1 ൅ ݁௉೔ఊሻ
௡

௜ୀଵ

െ ෍ ቆ݁௉೔ఊ ൅ ቆ
݁஻ఉ ൅ ߙ

ߙ
ቇ
ିఈ

ቇ

௡

௜ୀଵ:௬೔ୀ଴

൅ ෍ ቆߙ log ቆ
݁஻ఉ ൅ ߙ

ߙ
ቇቇ

௡

௜ୀଵ:௬೔ୀ଴

൅ ௜ݕ logሺ1 ൅ ݁ି஻ఊሻߙ

൅ ෍ log Γሺߙሻ ൅ logሺ1 ൅ ௜ሻݕ െ log Γሺߙ ൅ ௜ሻݕ
௡

௜ୀଵ:௬೔ୀ଴

 

         (2.68) 

Şeklinde tanımlanmaktadır. 

 

2.4.3 Sıfır Yığılmalı Genelleştirilmiş Poisson Regresyon Modeli (ZIGP) 

ZIPG regresyon modeli Famoye ve Singh tarafından sıfır yığılmalı poisson 

regresyon modelinin yeterli gelmemesi ve ZINB regresyon modeline ek bir seçenek 

olarak sıfır yığılmalı genelleştirilmiş regresyon modelini önermiştir. 

Modelde μ, φ, ω sırasıyla ortalama, aşırı yayılım ve sıfır yoğunluklu 

parametreleri göstermektedir.  ZIGP regresyon modeli olasılık fonksiyonu; 

ܲሺ ௜ܻ ൌ ௜ሻݕ ൌ ቐ
߱௜ ൅ ሺ1 െ ߱௜ሻ݁

షഋ೔
ക ௜ݕ				,																																																						 ൌ 0

ሺ1 െ ߱௜ሻ
ఓ೔ሺఓ೔ାሺఝିଵሻ௬೔ሻ

೤೔షభ

௬೔!
߮ି௬೔݁

൬షభക ൫ఓ೔ሺఝିଵሻ൯൰௬೔			,			ݕ௜ ൐ 0
        (2.69) 

0 ൑ ߱௜ ൏ 1  

ZIGP regresyon modeli beklenen değeri ve varyansı; 

ሺܧ ௜ܻሻ ൌ ௜ሺ1ߤ െ ߱௜ሻ                    (2.70) 

ܸሺ ௜ܻሻ ൌ ሺ1 െ ߱௜ሻߤ௜ሾ߮ଶ ൅ ߱௜ߤ௜ሿ                (2.71) 

߱௜ ൌ 0 ve ߮ଶ ൌ 1 olduğunda ZIGP regresyon modeli Poisson modele 

dönüşmektedir. ߱௜ ൌ 0 olduğunda ise model genelleştirilmiş poisson modele 

dönüşür. Ayrıca ߮ଶ ൌ 1 olması durumunda da model ZIPR modeline dönüşmektedir. 
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Sıfır yığılmalı negatif binom ve sıfır yığılmalı genelleştirilmiş Poisson 

regresyon modellerinde ise aşırı yayılımın sıfır değerindeki yığılmanın yanı sıra 

birçok nedenden kaynaklanabileceği varsayımı mevcuttur. Dolayısıyla tüm sıfır 

yığılmalı regresyon modellerinin ortalaması birbirine eşit iken varyans yapıları 

değişmektedir (Tüzel, Sucu 2012). 

,௜ߤሺܲܩܫܼ ߮௜, ߱௜ሻ regresyon modeli tesadüfi, sistematik ve parametrik olmak 

üzere 3 bileşenden oluşur (Czado vd., 2007: 3). 

Tesadüfi bilişen; 

ሼ ௜ܻ, 1 ൑ ݅ ൑ ݊ሽ  ,  ௜ܻ~ܼܲܩܫሺߤ௜, ߮௜, ߱௜ሻ    

Sistematik Bileşen; 

௜ܻ bağımlı değişkeni üzerinde üç doğrusal tahmin edici olan ௜
ఓሺߚሻ ൌ ௜ݔ

௧ߚ, 

௜
ఝሺߙሻ ൌ ߱௜

௧ߙ,	௜
ఠሺߛሻ ൌ ௜ݖ

௧ߛ etkili olur ve bilinmeyen regresyon parametreleri; 

ߚ ൌ ൫ߚ଴, ,ଵߚ ௣൯ߚ…
௧
ߙ  , ൌ ൫ߙ଴, ଵߙ ௣൯ߙ…

௧
ߛ , ൌ ൫ߛ଴, ଵߛ … ௣൯ߛ

௧
 

Tasarım matrisleri; 

௜ܺ ൌ ሺܺ଴, ଵܺ, …ܺ௡ሻ௧,	 ௜ܹ ൌ ሺ ଴ܹ, ଵܹ, … ௡ܹሻ௧,	ܼ௜ ൌ ሺܼ଴, ܼଵ, …ܼ௡ሻ௧ 

Parametrik Bileşen; 

௜
ఓሺߚሻ, ௜

ఝሺߙሻ, ௜
ఠሺߛሻ doğrusal tahmin edicileri ile ߤ௜ሺߚሻ, ߮௜ሺߙሻ, ߱௜ሺߛሻ 

parametreleri arasındaki doğrusal fonksiyonlar aşağıda maddeler halinde verilmiştir. 

i. Ortalama düzeyi: 

Eሺ ௜ܻ|ߚሻ ൌ ሻߚ௜ሺߤ ൌ ௜݁௫೔ܧ
೟ఉ     (2.72) 

↔ ௜
ఓሺߚሻ ൌ log ሻߚ௜ሺߤ െ log  ௜ሻ   Log bağlantıܧ

ii. Aşırı yayılım düzeyi: 

߮௜ሺߙሻ ൌ 1 ൅ ݁௪೔
೟ఈ        (2.73) 

௜
ఝሺߙሻ ൌ logሺ߮௜ሺߙሻ െ 1ሻ Düzeltilmiş log bağlantı 
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iii. Sıfır yığılmalı düzey: 

߱௜ሺߛሻ ൌ
௘௫௣ሺ௓ఊሻ

ଵା௘௫௣ሺ௓ఊሻ
      (2.74) 

௜
ఠሺߛሻ ൌ log ቀ

ఠ೔ሺఊሻ

ଵିఠ೔ሺఊሻ
ቁ  Logit bağlantı 

 β, α ve γ regresyon parametrelerinin ortak vektörünü δ ile yani 

:ߜ ሺߚ௧, ,௧ߙ  ,.መ ile gösteririz (Czado vdߜ ௧ሻ௧ ve maksimum olabilirlik (ML) tahmininiߛ

2007: 1-5). 

ሻߚ௜ሺߤ ∶ 	 ݁௫೔
೟ఉା୪୭୥ா೔      ߮௜ሺߙሻ: 1 ൅ ܾ௜ሺߙሻ 

	 ߱௜ሺߛሻ ∶ 	
௞೔ሺఊሻ

ଵା௞೔ሺఊሻ
          ܾ௜ሺߙሻ ∶ ݁ఠ೔

೟ఈ        ݇௜ሺߛሻ ∶ 	 ݁௭೔
೟ఊ  

ve  

௜ܲ
଴ሺߜሻ ൌ ݌ݔ݁ ൬െ

ா೔.௫೔
೟ఉ

ଵା௘ഘ೔
೟ഀ
൰              (2.75) 

ZIGP regresyon modeli için log-olabilirlik fonksiyonu;  

ሻߜሺܮ ൌ෍1ሼ௬೔ୀ଴ሽ ቎logቌ݁
௭೔
೟ఊ ൅ ݌ݔ݁ ൭െ

௜݁௫೔ܧ
೟ఉ

1 ൅ ݁ఠ೔
೟ఈ
൱ቍ െ log ቀ1 ൅ ݁௭೔

೟ఊቁ቏

௡

௜ୀଵ

൅ 1௬೔வ଴ ൥െ log ቀ1 ൅ ݁௭೔
೟ఊቁ

൅ logሺܧ௜ሻ ൅ ௜ݔ
௧ߚ ൅ ሺݕ௜ െ 1ሻ

ൈ log ቀܧ௜݁௫೔
೟ఉ ൅ ݁ఠ೔

೟ఈݕ௜ቁ െ logሺݕ௜!ሻ െ ௜ݕ log ቀ1 ൅ ݁ఠ೔
೟ఈቁ െ

௜݁௫೔ܧ
೟ఉ ൅ ݁ఠ೔

೟ఈ

1 ൅ ݁ఠ೔
೟ఈ

൩ 

(2.76) 

2.5. Hurdle Regresyon Modeli  

Hurdle regresyon modeli ilk kez 1971 yılında Cragg tarafından sansürlenen 

veriler için ortaya atılmıştır. Ancak sayma verilerine uygulanması ve genel yapısı 

1986 yılında Mullahy tarafından açıklanmıştır. 

Hurdle (Engel) regresyon modeli sıfır yığılmalı regresyon modellerini 

alternatif olarak kullanılmaktadır. Hurdle regresyon süreci iki aşamalı bir süreçtir. 

Modelde değişkenlerin (yanıt) sıfır ya da sıfırdan farklı değer alma durumuna göre 
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yol izlenir. Bu amaçla hurdle modeller yanıt değişkeninin pozitif değerlere ve sıfıra 

karşılık olacak şekilde bir olasılık tanımlamaktadır. Böylece model ikili yanıt 

yöntemi uygulayarak, verideki sıfırlara pozitif cevap vermek koşuluyla sıfır 

sayımlara 0, karşı pozitif sayım değerlerine ise 1 gibi ikili yanıtlar vermektedir ve bu 

sürecin ilk aşamasıdır. Modelin ikinci aşması ise sıfırdan farklı pozitif değerlerin yer 

aldığı kısımdır ve sıfır değerle sınırlandırılmış  (zero-value truncated model) sayma 

verisi yöntemi kullanılarak modellenir. (Özmen, Famoye 2007: 491-502)  

Hurdle regresyon modellerin, iki aşamalı modelleme sürecini kullandığından 

bahsetmiştik. Bu ikili aşamaların birincisi geçiş aşaması (transition stage) yani 

cevapların sınırlamanın altına veya üstüne düşmelerini ölçen ikili değişkeni 

modelleridir. İkincisi ise olay aşaması (event stage) sınırlamanın üstündeki 

gözlemleri açıklamak için kesikli (truncated) model kullanır. Sınırlama sıfırdır. 

İkinci aşama olan olay aşaması poisson ya da negatif binom dağılabilir ve 

sıfır değerler hariç elde edilen pozitif değerlerin modellendiği kısımdır. Bu durumda 

modelin poisson ve negatif binom dağılma sahip olabilir. PH ve NBH modelleri 

önerilmektedir. 

2.5.1 Hurdle Poisson Regresyon Modeli  

Pozitif sayma değerlerinin modellendiği olay aşaması kısmının poisson 

dağılım göstermesi sonucunda poisson hurdle modeli önerilmektedir. 

Hurdle poisson regresyon modeli; 

ܲሺ ௜ܻ ൌ ௜ሻݕ ൌ ൝
ݕ																																																			߱ ൌ ݁ݏ݅	0

ሺ1 െ ߱௜ሻ
௘షഋఓ೤

ሺଵି௘షഋሻ.୻ሺ௒ାଵሻ
ݕ									 ൒ ݁ݏ݅	1         (2.77) 

şeklinde tanımlanmaktadır. ω sıfır olma ihtimalini gösterir. 

݅ ,௜ݕ ൌ 1,2…݊ birbirinden bağımsız sayıma dayalı olarak elde edilen gözlem 

değerleri olsun. ݕ௜ ൌ 0 olma olasılığı 1 െ ௜ݕ ሻ veݔሺ݌ ൎ sınırlandırılmış Poisson ߤሺݖሻ 

olma olasılığı ݌ሺݔሻ olsun. Burada x ve z ortak değişken matrisleridir. Poisson hurdle 

model, 

ܲሺݕ௜ ൌ ሻݔ/0 ൌ 1 െ  ሻ          (2.78)ݔሺ݌
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ܲሺݕ௜ ൌ ,ݔ|ݍ ሻݖ ൌ
௣ሺ௫ሻ௘௫௣൫ିఓሺ௭ሻ൯ఓሺ௭ሻ೜

௤!ቀଵି௘௫௣൫ିఓሺ௭ሻ൯ቁ
      (2.79) 

şeklinde yazılabilir. Yukarıda verilen ߤሺݖሻ, ݌ሺݔሻ sırasıyla log-doğrusal ve logit 

fonksiyonları ile modellenmektedir.  

log൫ߤሺݖሻ൯ ൌ ௜ݔ
ᇱ(2.80)        ߚ 

௜ሻ݌ሺݐ݅݃݋݈ ൌ ௜ݖ
ᇱ(2.81)         ߙ 

şeklindedir. β ve α bilinmeyen parametre vektörleridir. Bu parametrelerin tahmininde 

ML yöntemi kullanılmaktadır. 

Poisson hurdle regresyon modeli için log-olabilirlik fonksiyonu; 

ܮ ൌ ෍ ߚ௜ݔ
௬೔வ଴

െ෍log൫1 ൅ ሻ൯ߚ௜ݔሺ݌ݔ݁

௡

௜ୀଵ

൅ ෍ ቂݕ௜ݖ௜ߙ െ ሻߙ௜ݖሺ݌ݔ݁ െ log ቀ1 െ ሻ൯ቁߙ௜ݖሺ݌ݔ൫െ݁݌ݔ݁ െ logሺݕ௜!ሻቃ
௬೔ಭబ

 

    ൌ ሻߚሺܮ ൅  ሻ          (2.82)ߙሺܮ

biçiminde yazılmaktadır. ܮሺߚሻ ve ܮሺߙሻ ayrı ayrı maksimize edilerek ML tahminleri 

elde edilmektedir. ( Min, Agresti 2005: 1-19) 

2.5.2 Hurdle Negatif Binom Regresyon Modeli 

Pozitif sayma değerlerinin modellendiği olay aşaması kısmının negatif binom 

dağılımı göstermesi sonucunda negatif binom hurdle modeli önerilmektedir. 

Hurdle negatif binom regresyon modeli; 

ܲሺ ௜ܻ ൌ ௜ሻݕ ൌ

	൞

௜ݕ																																																																																																							߱ ൌ ݁ݏ݅	0

ሺ1 െ ߱௜ሻ
୻൫௬೔ାଵ ఈൗ ൯

ഘ

൥ଵି൬ భ
భశഀഋ೔

൰
భ ഀൗ

൩୻ሺ௬೔ାଵሻ୻൫ଵ ఈൗ ൯

ቀ ଵ

ଵାఈఓ೔
ቁ
ଵ ఈൗ

ቀ ఈఓ೔
ଵାఈఓ೔

ቁ
௬೔
௜ݕ					 ൒  (2.83)            ݁ݏ݅	1

şeklinde tanımlanmaktadır. α yayılım parametresidir. ߙ ൌ 0 durumunda model 

poisson hurdle modelini dönüşür. 
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LL ൌ ln൫݂ሺ0ሻ൯ ൅ ሼlnሾ1 െ ݂ሺ0ሻሿ ൅ ln ܲሺ݆ሻሽ                 (2.84) 

݂ሺ0ሻ, modelin ikili cevap olasılığını göstermektedir. ܲሺ݆ሻ, pozitif sayma olasılığını 

gösterir. 

݂ሺ0ሻ ൌ ܲሺݕ௜ ൌ 0; ሻݔ ൌ 1 1 ൅ ௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚሻ⁄                          (2.85) 

ve 

1 െ ݂ሺ0ሻ ise  

ଵሻߚݔሺ݌ݔ݁ ൫1 ൅ ⁄ଵሻ൯ߚݔሺ݌ݔ݁                  (2.86) 

Böylece negatif binom Hurdle modelin her iki kısmı için log-olabilirlik 

fonksiyonu aşağıdaki gibi yazılabilir. 

݀݊݋ܿ ቄݕ ൌ 0, lnሺ1 1 െ ⁄1ሻܾݔሺ݌ݔ݁ ሻ, lnሺ݁݌ݔሺ1ܾݔሻ 1 ൅ ⁄1ሻܾݔሺ݌ݔ݁ ሻ ൅ ∗ݕ lnሺ݁݌ݔሺܾݔሻ 1 ൅ ⁄ሻܾݔሺ݌ݔ݁ ሻ െ

ln ൫1 ൅ ሻ൯ܾݔሺ݌ݔ݁ ߙ ൅ ln Γሺݕ ൅ 1 ⁄ߙ ሻ െ lnሺݕ ൅ 1ሻ െ ln Γ൫1 ൗߙ ൯ െ ln ቀ1 െ ൫1 ൅ ሻ൯ሺെ1ܾݔሺ݌ݔ݁ ⁄ߙ ሻቁൗ ቅ					(2.87) 

eşitliğinde Log-Olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesiyle, bilinmeyen 

parametrelerin en çok olabilirlik tahminleri bulunmaktadır (Kaya, Yeşilova 2012: 55-

58).  

2.6. Literatür Taraması 

Selim ve Üçdoruk (2003), Devlet İstatistik Enstitüsü 1994 yılı hanehalkı gelir 

dağılımı araştırması verilerini kullanarak çocuk sayısı belirleyicilerini modellenmesi 

amacıyla sayma veri ile regresyon modellerinden faydalanmışlardır. Çalışmada 

bağımlı değişkenin eksik yayılım gösterdiği görülmüş ve poisson regresyon modeli 

yerine poisson quasi maksimum olabilirlik tahmini kullanılmıştır. 

Sezgin ve Deniz (2004), 1964-2000 dönemi Türkiye grev sayılarının 

modellenmesi amacıyla sayma verisi ile regresyon modellerinden poisson ve negatif 

binom modellerini açıklamış ve grev sayılarında ortaya çıkan aşırı yayılım 

sonucunda negatif binom regresyon modellerini tercih etmişlerdir. 

Özmen ve Famoye (2007), Türkiye Dalyan’da 1991-1993 arası Güneşe maruz 

kaldığı için ölen caretta caretta yavrularının ölüm hızı sayılarının modellenmesi için 
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sayma veri regresyon modellerine başvurmuşlardır. Çalışmada verideki sıfır 

yoğunluğunun yanı sıra aşırı yayılıma rastlanmıştır. Yapılan uyum testleri sonucunda 

genelleştirilmiş poisson regresyon modeli tercih edilmiştir. 

Kaya ve Yeşilova (2012), Yüzüncü Yıl Üniversitesi (YYÜ) e-posta 

sunucusundan personelin 2009 bahar eğitim öğretim döneminde yaptıkları e-posta 

trafiği modellenmesi için sayma verisi ile regresyon modellerini kullanmıştır. 

Bağımlı değişken üzerinde aşırı yayılıma ve sıfır yoğunluğuna rastlanmış ve bunun 

sonucunda veriye uygun olabilecek ZINB ve NBH modelleri uygulanmıştır. Bu iki 

modelin karşılaştırması sonucunda ZINB modeli tercih edilmiştir. 

Noriszura ve Zamani (2013), İki ayrı veri seti kullanmıştır. Birinci veri seti 

Malezya otomobil hasar talebi sayıları, ikinci veri seti ise Alman sağlık verileridir. 

Çalışmada bu veri setlerinin modellenmesi için sayma verisi modelleri kullanılmıştır.  

Dinarcan (2018), 2016 yılı TÜİK Hanehalkı İşgücü araştırması verilerini 

modellemek amacıyla sayma veri modellerinden yararlanmıştır. Çalışmada bağımlı 

değişken olarak bireylerin haftalık çalışma saatleri ele alınmış ve sektör, yaş, 

cinsiyet, eğitim meslek, kayıtlılık ve süreklilik açıklayıcı değişken olarak 

kullanılmıştır. Uygulanan sayma veri modelleri sonucunda bağımlı değişkende aşırı 

yayılıma rastlanması üzerine uygun model olarak negatif binom regresyon modeli 

seçilmiştir. 

Kılıç ve Bayrak (2019), TÜİK üzerinden alınan 2019 hanehalkı bilişim 

teknolojileri kullanımı araştırması mikro veri seti kullanılarak e-ticarette yaşanan 

sorun sayısını modellemek amacıyla sayma verisi ile regresyon modelleri 

kullanılmıştır. Çalışmada yapılan testler sonucunda ZINB modeli seçilmiştir. 

Kıran (2019), TÜİK 2016 yılı Hanehalkı Bütçe Anket araştırması mikro veri 

setini modellemek amacıyla sayma veri modellerini kullanmıştır. Çalışmada bağımlı 

değişken olarak hanehalkının sahip olduğu konut sayısı, açıklayıcı değişken olarak 

ise yaş, cinsiyet, medeni durum, hanehalkı geliri, tasarruf, şans oyunu, iş durumu ve 

çalışma saati ele alınmıştır. Çalışmada poisson regresyon uygun model olarak ele 

alınmış ancak verideki sıfır yoğunluğundan dolayı sıfır yığılmalı poisson regresyon 

modeli uygulanmış ve poisson regresyon ile karşılaştırılması sonucunda ZIPR modeli 

tercih edilmiştir. 
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Güney ve Abar (2020), 2016 yılında Türkiye’de meydana gelen ekonomik 

suç sayılarının bölgesel belirleyicilerinin modellenmesi için sayma verisi ile 

regresyon modelleri kullanılmıştır. Bağımlı değişken olarak ekonomik suç sayıları, 

bağımsız değişken olarak ise yabancı göç, nüfus, coğrafi bölge, okuma yazma 

bilenlerin oranı, bin kişi başına düşen motorlu taşıt sayısı, tasarruf mevduat miktarı, 

toplam krediler, ortalama günlük kazanç, nüfus yoğunluğu, Sosyal Güvenlik Kurumu 

kapsamındaki nüfus oranı kullanılmıştır. Çalışma sonucunda NBR, sıfır kesilmiş 

modeller ve poisson modelleri uygulanmıştır. 
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3. BÖLÜM  

3. MODEL SEÇİMİ 

3.1. Uyum İyiliği Ölçümü 

Modelden elde edilen sonuçların istatistiksel olarak uygunluğunun test 

edilmesi gerekmektedir. Modeli en iyi açıklayan modele karar verilmesi 

gerekmektedir. Bunun içinde model ile verilerin uygunluğuna bakılmalıdır. “Bu 

amaçla, kullanılan regresyon modellerinde normallik varsayımının sağlanmaması 

nedeniyle Pearson Ki-Kare, sapma istatistiği, yapay R2 gibi uyum iyiliği 

ölçütlerinden yararlanılmaktadır.” (Özmen 1998: 1-109). 

3.1.1. Genelleştirilmiş Pearson Ki-Kare Testi 

Pearson ki-kare testi elde edilen modelle verilerin arasındaki uyumu 

araştırmak için kullanılan standart uyum iyiliği testidir. Genelleştirilmiş Ki-Kare test 

istatistiği; 

߯ଶ ൌ
∑ሺ௬ିఓෝሻమ

௏ሺఓෝሻ
        (3.1) 

şeklinde tanımlanır. 

ܸሺ̂ߤሻ ilgili dağılımdan elde edilen varyans fonksiyonudur. n: örneklem 

büyüklüğü k: sabit ile birlikte açıklayıcı değişken değişken sayısını gösterir.  

n-k serbestlik derecesidir. 

H0: Veriler belirlenen modele uyum sağlar. 

H1: Veriler belirlenen modele uyum sağlamaz 

Hesaplanan pearson ki-kare değeri > ߯௡ି௞
ଶ (tablo değeri) ise H0 hipotezi 

reddedilir. 
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Hesaplanan pearson ki-kare değeri < ߯௡ି௞
ଶ  (tablo değeri) ise H0 hipotezi kabul 

edilir. 

Hesaplanan değer tablo değerinden büyük ise model uyum sağlamamaktadır 

ve başka modeller denenmelidir. Küçük ise model uyum sağlar ve model geçerlidir. 

(Sarul 2012: 54-55) 

3.1.2. Sapma İstatistiği  

Sapma istatistiği uyum iyiliği ölçümü için kullanılan yöntemlerden biridir. 

Sapma istatistiği aynı zamanda “G kare istatistiği” olarak da adlandırılmaktadır. 

ଶܩ ൌ 2∑ ௜ݕ ln ቀ
௬೔
ఓ೔
ቁ௡

௜ୀଵ           (3.2)  

şeklinde tanımlanmaktadır. 

 ௜: beklenen bağımlı değişken,  n: gözlemߤ   ,௜: gözlenen bağımlı değişkenݕ

sayısını göstermektedir (Deniz 2005: 68-67). 

 İstatistik değeri (G2) eğer 0’a yakınlaşıyorsa model uyumu 

artmaktadır. 

 İstatistik değeri (G2) eğer 0’a eşit ise model uyumu mükemmeldir.  

3.1.3.Sözde R2 Ölçümü (Pseudo R2) 

Standart regresyon analizinde R2 birden çok bağımsız değişkenin bağımlı 

değişkeni açıklama miktarını vermektedir. Standart regresyon modelinde R2’nın 

hesaplanması genel kareler toplamının ayrıştırılmasına dayanır. Genel kareler 

toplamı; 

∑ ሺݕ௜ െ തሻଶݕ ൌ ∑ ሺݕ௜ െ ௜ሻଶߤ̂
௡
௜ୀଵ ൅ ∑ ሺ̂ߤ௜ െ തሻଶ௡ݕ

௜ୀଵ ൅ 2∑ ሺݕ௜ െ ௜ߤ௜ሻሺ̂ߤ̂ െ തሻ௡ݕ
௜ୀଵ

௡
௜ୀଵ    (3.3) 

ile ifade edilir. Burada ilk üç toplam sırasıyla Genel Kareler Toplamı (GKT), 

Artık Kareler Toplamı (AKT) ve Açıklanmış Kareler Toplamı (RKT) olarak 

açıklanır. Son ifade eğer model sabit terim içeriyorsa, standart regresyon modelinin 

en küçük kareler kestirimine göre sıfıra eşit olacaktır. Fakat Poisson modelini de 

kapsayan ve doğrusal olmayan en küçük kareler yöntemi ile üstel koşullu ortalamaya 

sahip olan tüm kestiricilerin ve modellerin sıfıra eşit olmaması söz konusudur. 
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Bunun olması halinde R2’nin ܴଶ ൌ 1 െ ܶܭܣ ⁄ܶܭܩ  ya da ܴଶ ൌ ܶܭܴ ⁄ܶܭܩ  ‘den 

farklı şekilde hesaplanması gerekliliği söz konusudur (Cameron, Trivedi 1998: 153). 

Poisson regresyon modelinde normallik varsayımını gerektirmeyen R2 ölçüsü 

olabilirlik oran yaklaşmından gelmektedir. Doğrusal regresyon modeline ilişkin en 

küçük kareler tahmini, artık kareler toplamının en çok olabilirlik tahmini ve sapma 

değeri ile benzer özellikler göstermesi nedeniyle önerilen R2 ölçüsü; 

ܴ௣ଶ ൌ 1 െ
୪୭୥௅ሺ௬ሻି୪୭୥௅ሺఓෝሻ

୪୭୥௅ሺ௬ሻି୪୭୥௅ሺ௬തሻ
                 (3.4) 

şeklinde tanımlanmaktadır. Bu tanımlamada 

 log  ሻ: modelin log- olabilirliğiniݕሺܮ

 log  ሻ: değerlendirilen modelin Log-olabilirlğiniߤሺ̂ܮ

 log  തሻ: sadece sabit terimin olduğu modelin Log-olabilirliğiniݕሺܮ

göstermektedir. 

Gözlenen değerler, ݕ௜ ൒ ௜ߤ̂ 0 ൌ ௜ߤ̂  መ൯ ya daߚ௜ݔ൫݌ݔ݁ ൌ ܿ௜	݁݌ݔ൫ݔ௜ߚመ൯ tahmin 

edilen değerler ve ݕത௜ ൌ ത௜ݕ መ଴൯ ya daߚ൫݌ݔ݁ ൌ ܿ௜	݁݌ݔ൫ߚመ଴൯ ortalama değerler olmak 

üzere log-olabilirlik fonksyonları; 

log ሻݕሺܮ ൌ ∑ ሺݕ௜ logሺݕ௜ሻ െ ௜ݕ െ logሺݕ௜!ሻሻ
௡
௜ୀଵ       (3.5) 

log ሻߤሺ̂ܮ ൌ ∑ ሺݕ௜ logሺ̂ߤ௜ሻ െ ௜ߤ̂ െ logሺݕ௜!ሻሻ
௡
௜ୀଵ       (3.6) 

log തሻݕሺܮ ൌ ∑ ሺݕ௜ logሺݕത௜ሻ െ ത௜ݕ െ logሺݕ௜!ሻሻ
௡
௜ୀଵ       (3.7) 

şeklinde elde edilir. Bu log-olabilirlik fonksiyonları çözümlenirse sözde R2 ölçüsüne 

ulaşılmaktadır. 

3.2 Model Seçim Kriterleri 

Model seçiminde amaç, elde edilen modeller arasından en iyi performansa 

sahip modeli seçebilmektir. Bunun için çeşitli model seçim kriterlerinden 

faydalanılmaktadır.  
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Model seçim kriterleri ilk olarak 60’ların başı ve 70’lerin sonlarında 

Akaike’nin FPE (Akaike 1969) ve Mallow’un Cp testleri ile ortaya çıkmıştır. 

Kullback.-Leibler (Kullback, Leibler 1951) uyumsuzluğuna dayanan ve daha çok 

zaman serilerinde kullanılan Akaike Bilgi kriterinin (Akaike 1973: 1974) ortaya 

çıkmasıyla başlayan bu dönüm noktasında 70’lerde bilgi teorileri yaklaşımı 

görülmeye başlanmıştır. 70’lerin sonlarına gelindiğinde bilgi teorileri alanında 

çalışmalar artarak gelişmiş ve yeni kriterler doğmuştur (Şengün, Ucal 2006: 43). 

3.2.1. Akaike Bilgi Kriteri (AIC) 

Akaike bilgi kriteri, japon istatistikçi Hirotsugu Akaike tarafından 1973 

yılında alternatif modeller arasında en uygun modelin belirlenmesi için ortaya 

çıkarılmıştır. Modele değişken eklenmesi uyum iyiliğini artırabilir. Bu durumda AIC 

modele değişkenlerin dahil edilmesine karşın uyum iyiliğini sınırlamaya 

çalışmaktadır. Akaike bilgi kriteri; 

ܥܫܣ ൌ െ2 lnൣܮ൫ߠ෠ห݅ݎ݁ݒ൯൧ ൅ 2݇      (3.8) 

şeklinde tanımlanır. 

k, sabit terim dahil parametre sayısını gösterir.ln  ise Log olabilirlik ܮ

fonksiyonudur. 

AIC’ nin bazı özellikleri söyle sıralanır:  

• Model karşılaştırmalarında her zaman en düşük AIC değerini veren model 

tercih edilir.  

• AIC sadece seçili örnek büyüklüğü içinde değil aynı zamanda seçili örnek 

büyüklüğü dışındaki gelecek tahmini içinde geçerlidir (Şengün, Ucal 2006: 46). 

3.2.2. Bayesyen (Schwarz) Bilgi Kriteri (BIC) 

Bayes bilgi kriteri, uygun model seçimi için kullanılan yöntemlerden biri olup 

AIC’ deki gibi modele parametre eklenmesi sonucunda aşırı uyumluluğa sebebiyet 

verebilir. Bayes bilgi kriteri bu problemi parametre sayısı için bir ceza (penalty) 

terimi ekleyerek çözmektedir. BIC’ de ceza süresi akaike bilgi kriterinden daha 
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büyüktür. BIC eşitliğin sağ tarafındaki örnek büyüklüğüne bağlı olan ikinci kısım 

itibariyle AIC’den farklılık gösterir.   

ܥܫܤ ൌ െ2 ln ܮ ൅ ሺln݌ ݊ሻ                          (3.9) 

p: parametre sayısı 

n: gözlem sayısı 

ln   log olabilirlik :ܮ

3.3. Katsayıların Yorumlanması 

Regresyon katsayılarının yorumlanması, regresyon analizi sürecindeki en 

önemli unsurlardan birisidir. Doğrusal modellerde koşullu ortalama  ܧሺݕ௜|ݔ௜ሻ ൌ  ߚᇱݔ

şeklinde hesaplanmaktadır. Burada yorumlamayı yapabilmek için β yalnız bırakılıp, 

߲ ሿݔ|ݕሾܧ ௝ݔ߲ ൌ ⁄௝ߚ  işlemi yapılır. Bu işleme örnek olarak, ߚመ௝ ൌ 0,2 için “ j’ inci 

bağımsız değişkende oluşan 1 birimlik değişim, koşullu ortalamada 0,2 birimlik 

artışa neden olur.” şeklinde yorum yapılır. Ancak Poisson modeli üstel bir yapıya 

sahiptir. Bu sebeple katsayıların yorumlaması daha farklıdır (McCullagh ve Nelder, 

1983). 

Üstel koşullu ortalama; 

௜ሻݔ|௜ݕሺܧ ൌ ௜ݔሺ݌ݔ݁
ᇱߚሻ 

şeklinde tanımlandığından bahsetmiştik. ݔ௝ değeri için j’ inci bağımsız değişken 

olduğu düşünülür ise benzer işlemlerin gerçekleştirilmesiyle; 

డ	ாሾ௬|௫ሿ

డ௫ೕ
ൌ  ሻ        (3.10)ߚᇱݔሺ݌ݔ௝݁ߚ

sonucuna ulaşılır. Yorumlamayı yukarıda bahsettiğimiz örneği ele alırsak, ߚመ௝ ൌ 0,2 

ve ݁݌ݔ൫ݔᇱߚመ൯ ൌ 2,5 ise j ’inci bağımsız değişkendeki bir birimlik değişim, y bağımlı 

değişkeninde 0,5 birimlik artışa neden olacağı, eşitlikten hesaplanabilmektedir. 
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4. BÖLÜM  

4.UYGULAMA 

Çalışmanın bu bölümünde daha önce açıklanan sayma verisi modelleri 2 

farklı veri setine uygulanmıştır. Bu iki ayrı veri setinin değişkenleri hakkında 

istatistiksel bilgiler verilmiştir. Çalışmanın ilerleyen kısmında 1.veri setine poisson 

regresyon, negatif binom regresyon ve genelleştirilmiş poisson regresyon modelleri 

uygulanmış olup en iyi model seçimi yapılmıştır. 2.veri setine ise poisson, negatif 

binom, genelleştirilmiş poisson, sıfır yığılmalı poisson ve sıfır yığılmalı negatif 

binom regresyonları uygulanmıştır. Uygulanan regresyon modelleri arasından en iyi 

model seçimi yapılmıştır. Tüm çalışmada güven düzeyi: α=0.05 olarak alınmıştır. 

Çalışmada STATA 16.0 ve EVİEWS 10 paket programları kullanılmıştır. 

4.1. Birinci Veri Seti İçin Çalışma 

Çalışmada kullanılan 1. Veri setinde bağımlı değişken olarak otomobil 

talebini göstermek üzere satılan otomobil sayıları ele alınmıştır. Bağımsız 

değişkenler ise sırasıyla 1998 yılı sabit fiyatları alınarak milyar TL cinsinden 

Gayrisafi Yurt içi Hasıla (GSYİH) ve Araç Satın Alım Fiyat Endeksi (ASAFE) 

değişkenleridir. Uygulamada ASAFE üzerinden hesaplanmış değişim oranları 

kullanılmıştır. Veri seti TCMB (Türkiye Cumhuriyeti Merkez Bankası) elektronik 

veri dağıtım sistemi (EVDS) üzerinden alınmış olup 2003Q1-2021Q4 yılları 

arasındaki dönemi kapsamakta ve 76 gözlem sayısından oluşmaktadır. 

4.1.1. Tanımlayıcı İstatistikler  

 1998 yılı sabit fiyatları ile GSYİH değişkeninin istatistiksel bilgileri Tablo 

4.1 de verilmiştir. 
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Tablo 4.1. GSYİH Değişkenine Ait Tanımlayıcı İstatistikler 

GSYİH (Milyar TL) 
Gözlem 
sayısı 

Ortalama Medyan Maksimum Minimum 
Standart 
Sapma 

Varyans Çarpıklık Basıklık 

76 332.1955 327.1687 559.6613 168.1574    95.34949   9091.526 0.3673681 2.167072 

 

 

Şekil 4.1. GSYİH (1998 yılı sabit fiyatları ) Verisinin Dönemlere Göre Grafiği 

Araç Satın Alım Fiyat Endeksi (ASAFE) değişkenine ait istatistiksel bilgileri 

Tablo 4.2’ de verilmiştir. 

 

Tablo 4.2. Araç Satın Alım Fiyat Endeksi (ASAFE) Değişkenine Ait Tanımlayıcı 
İstatistikler 

Araç Satın Alım Fiyat Endeksi 
Gözlem 
sayısı 

Ortalama Medyan Maksimum Minimum 
Standart 
Sapma 

Varyans Çarpıklık Basıklık 

76 0.0259992 0.018692   0.173258 -.0662651 .0435301 0.0018949 0.8917925 4.529003 
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Şekil 4.2. Araç Satın Alımı Fiyat Endeksi (ASAFE) Verisinin Dönemlere Göre 
Grafiği 

Otomobil satış sayısı bağımlı değişkenine ait tanımlayıcı istatistikler Tablo 

4.3’de verilmiştir.  

 

Tablo 4.3. Bağımlı Değişkene Ait Tanımlayıcı İstatistikler 

Otomobil Satış Sayısı 
Gözlem 
sayısı 

Ortalama Medyan Maksimum Minimum 
Standart 
Sapma 

Varyans Çarpıklık Basıklık 

76 57913.96 54424.50 103236.0 18046.00 19727.46 3.89e+08 0.446480 2.648910 

Tablo 4.3’e bakıldığında bağımlı değişkenin varyansının (3.89e+08) 

ortalamadan (57913.96) büyük olduğu görülmektedir. Bu durumda veride aşırı 

yayılım olduğuna dair bilgi vermektedir. 
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Şekil 4.3. Otomobil Satış Sayısının Dönemlere Göre Grafiği 

 

4.1.2 Durağanlık Testi 

Durağan olmayan zaman serilerinin kullanılması sonucunda regresyon 

analizlerinde seriler arasında gerçekte olmayan bir ilişki çıkabilmektedir. Bu duruma 

sahte (spurious) regresyon denilmektedir. Literatürde bilindiği gibi serilerin 

durağanlığını belirlemek için birçok birim kök testi bulunmaktadır. Bu testlerden en 

sık şekilde kullanılanı Augmented Dickey-Fuller (ADF) testidir. Çalışmamızda 1. 

Veri setimizde zaman serisi kullandığımız için verilerimizin durağanlığını test 

ediyoruz 

Tablo 4. 4. ADF (Durağanlık) Birim Kök Testi Sonuçları 

 Düzey Değerler Test Kritik Değerleri 

Değişkenler 
Sabitli Sabit+Trend Sabitli Sabit+Trend 

Test 
İstatistiği 

P* 
Test 

İstatistiği 
P* %1 %5 %10 %1 %5 %10 

Otomobil 
Satış Sayısı 

-1.821 0.3701 -4.997 0.0006 -4.095 -3.475 -3.165 -4.095 -3.475 -3.165 

GSYİH 0.812 0.9918 -1.936 0.6359 -3.555 -2.916 -2.593 -4.113 -3.483 -3.170 

Araç Satın 
Alım Fiyat 

Endeksi 
-5.667 0.0000 -7.263 0.0000 -3.546 -2.911 -2.590 -4.097 -3.476 -3.166 

 ADF birim kök testi sonuçlarına baktığımızda otomobil ve Araç Satın Alım 

Fiyat Endeksi (ASAFE) değişkenlerinin düzey durağan olduğu görülmektedir. 
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GSYİH ise düzey değerlerde durağan değildir. GSYİH birinci farkında durağan 

olmaktadır. 

Yukarıdaki grafikler incelendiğinde yapısal kırılmalar gözlenmektedir. Bu 

nedenle yapısal kırılmalı birim kök testi uygulanmıştır. 

Tablo 4.5. Kırılmalı Birim Kök Testi Sonuçları 

 Düzey Değerler Test Kritik Değerleri 

Kırılma 
Dönemi Değişkenler 

Sabitli Sabit+Trend Sabitli Sabit+Trend 

Test 
İstatistiği 

P* 
Test 

İstatistiği 
P* %1 %5 %10 %1 %5 %10 

Otomobil 
Satış Sayısı -5.2923 

 
0.01 -5.7750 0.01 -4.9491 

 
-4.443 

 
-4.1936 -5.3475 -4.8598 

 
-4.6073 
 

2014Q1 

GSYİH -1.5797 
 

0.99 -6.6795 0.01 -4.9491 
 

-4.4436 
 

-4.1936 
 

-5.3475 -4.8598 -4.6073 2005Q4 

Araç Satın 
Alım Fiyat 

Endeksi 
-7.029 0.01 -8.0658 0.01 -4.9491 -4.4436 -4.1936 -5.3475 -4.8598 -4.6073 2016Q4 

Tablo 4.5’de görüldüğü üzere her üç değişkende kırılmalı birim kök testi 

sonucunda durağanlaşmıştır. 

4.1.3 Regresyon Analiz Sonuçları 

4.1.3.1 Poisson Regresyon Analizi 

Otomobil satış sayısı bağımlı değişkeni ve GSYİH, Araç Satın Alım Fiyat 

Endeksi (ASAFE) değişkeni üzerinden hesaplanan değişim oranları ile tahmini 

yapılan poisson regresyon analiz sonuçları Tablo 4.6’da verilmiştir.   

Tablo 4.6. Poisson Regresyon Modeli Sonuçları 

Log likelihood = -101215.35 

LR istatistiği = 263934.97 
P-değeri (LR istatistiği) = 0.0000 

Pseudo (Sözde R2)  =  0.5659 

Açıklayıcı değişkenler Katsayı(β) Standart Hata IRR (eβ) z-değeri p-değeri 
GSYİH 0.002633 5.76e-06 1.002636 457.14 0.000 
Araç Satın Alım Fiyat 
Endeksi 

-0.2849837 0.0118159 0.7520265 -24.12 0.000 

Sabit 10.07328 0.0019587 23701.29 5142.77 0.000 
Yayılım parametresi 0.0448474 0.0072725    

Sonuçlara göre açıklayıcı değişkenlerin katsayılarının her biri istatistiksel 

olarak anlamlıdır. (p<0,05) Analiz öncesinde bağımlı değişkenin tanımlayıcı 

istatistiklerinde (Tablo 4.3)  varyansın ortalamadan büyük olduğunu belirtmiştik. 
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Literatürde bilindiği gibi poisson regresyonun eşit yayılım şartı bulunduğundan aşırı 

yayılım durumda poisson regresyon yerine negatif binom regresyon ya da 

genelleştirilmiş poisson regresyon kullanılabilir.  

Aşırı yayılım durumdan şüphelendiğimiz durumlarda aşırı yayılım testlerini 

kullanarak modelin uygunluğunu ölçebiliriz. Analizimizde aşırı yayılımın varlığını 

test etmek için olabilirlik oran testi (LR)  LR = 263934,97 olarak hesaplanmıştır. LR 

testi p-değerine (p< 0,05) baktığımızda 0,05 ten küçük olduğundan H0 (aşırı yayılım 

yoktur.) hipotezini reddederiz. Böylece H1 (aşırı yayılım vardır.) hipotezini kabul 

etmiş oluruz. 

Poisson modeli için yayılım parametresi (α=0.0448474) sıfırdan farklıdır. 

Yokluk hipotezinin reddedilir. Bu durumunda aşırı yayılım ortaya çıkacak ve PR 

yerine NBR veya GPR kullanılması daha uygun olacaktır. Bu sebeple veri setimize 

aşırı yayılımı dikkate alan NBR ve GPR modelleri uygulanmıştır. 

Sözde R2 değeri bağımlı değişkenin içindeki varyasyonun yüzde kaçının 

bağımsız değişken tarafından gösterildiğini açıklamaktadır. 0 ile 1 arasında değer 

almalıdır. Modelin sözde R2 değeri ne kadar büyük olursa yani bire yaklaşıyorsa 

modelin uyumu o kadar iyidir. Eğer sözde R2 değeri sıfıra yaklaşıyorsa model uyumu 

iyi değildir. 

Tablo 4.7. Sapma Uyum İyiliği Sonucu 

Sapma İstatistiği 201473.8 

Prob Değeri 0.0000 

Tablo 4.7.’ye bakıldığında prob değeri 0,05 ten küçük olduğundan H0 (Sapma 

istatistiği değeri sıfıra eşitse değilse model uygundur.) hipotezi reddedilir. Böylece 

H1 (Sapma istatistiği değeri sıfıra eşitse değilse model uygun değildir.) hipotezi 

kabul etmiş oluruz. Veriler poisson regresyona uygun değildir. 

Tablo 4.8. Pearson Ki-Kare Uyum İyiliği Sonucu 

Pearson χ2 Uyum İyiliği İstatistiği 200310.6 

Prob Değeri 0.0000 
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Tablo 4.8’e bakıldığında prob değeri 0,05 ten küçük olduğundan H0 (Veriler 

belirlenen modele uyum sağlar.) hipotezi reddedilir. Böylece H1 (Veriler belirlenen 

modele uyum sağlamaz)  hipotezini kabul etmiş oluruz. Veriler poisson regresyon 

modeline uygun değildir. 

4.2.3.2 Negatif Binom Regresyon Analizi 

Otomobil satış sayısı bağımlı değişkeni ve GSYİH, Araç Satın Alım Fiyat 

Endeksi (ASAFE) değişkeni üzerinden hesaplanan değişim oranları ile tahmini 

yapılan negatif binom regresyon analiz sonuçları Tablo 4.9.’da verilmiştir.   

Tablo 4.9. Negatif Binom Regresyon Modeli Sonuçları 

Log likelihood = -809.65571   

LR istatistiği =   67.25 
P-değeri (LR istatistiği) = 0.0000 

Pseudo (Sözde R2)   =   0.0399 

Açıklayıcı değişkenler Katsayı(β) Standart Hata IRR (eβ) z-değeri p-değeri 
GSYİH 0.0028642 0.0003097 1.002868 9.25 0.000 
Araç Satın Alım Fiyat 
Endeksi 

-0.3109525 0.6583685 0.7327487 -0.47 0.637 

Sabit 9.993982 0.0996185 21894.31 100.32 0.000 
Yayılım parametresi 0.0448474 0.0072725    

α=0 için LR testi chibar2(01) = 2.0e+05              P-değeri >= chibar2 = 0.000 

NBR sonuçlarına göre açıklayıcı değişkenlerin katsayılarına baktığımızda 

Araç Satın Alım Fiyat Endeksi (ASAFE) istatistiksel olarak anlamsız (p >0,05) 

olduğunu diğer değişkenin ise istatistiksel olarak anlamlı (p<0,05) olduğunu 

görmekteyiz.  

Negatif binom regresyon modeli için LR testi (LR=67.25) p-değerine 

baktığımızda (p < 0,05) H0 (aşırı yayılım yoktur.) hipotezini reddederiz. H1 (aşırı 

yayılım vardır.)  hipotezini kabul etmiş oluruz. Bu durumda aşırı yayılım ortaya 

çıkacak ve veriler negatif binom regresyon kullanmak için uygun olacaktır. 

NBR modeli için α parametresi (α=0.0448474) sıfırdan farklıdır. Böylece 

yokluk hipotezi reddedilir ve bu durumunda aşırı yayılım ortaya çıkacaktır. Bu 

sebeple veriler negatif binom regresyon için uygundur. 

Sözde R2 değeri bağımlı değişkenin içindeki varyasyonun yüzde kaçının 

bağımsız değişken tarafından gösterildiğini açıklamaktadır. 0 ile 1 arasında değer 

almalıdır. Modelin sözde R2 değeri ne kadar büyük olursa yani bire yaklaşıyorsa 
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modelin uyumu o kadar iyidir. Eğer sözde R2 değeri sıfıra yaklaşıyorsa model uyumu 

iyi değildir. 

4.1.3.3 Genelleştirilmiş Poisson Regresyon Analizi 

Otomobil satış sayısı bağımlı değişkeni ve GSYİH, Araç Satın Alım Fiyat 

Endeksi (ASAFE) değişkeni üzerinden hesaplanan değişim oranları ile tahmini 

yapılan genelleştirilmiş poisson regresyon analiz sonuçları Tablo 4.10’ da verilmiştir.   

Tablo 4.10. Genelleştirilmiş Poisson Regresyon Modeli Sonuçları 

Log likelihood = -813.2675  

LR istatistiği =     60.78 
P-değeri (LR istatistiği) = 0.0000 

Pseudo (Sözde R2)  =    0.0360 

Açıklayıcı değişkenler Katsayı(β) Standart Hata IRR (eβ) z-değeri p-değeri 
GSYİH 0.002415 0.0002716 1.002418 8.89 0.000 
Araç Satın Alım Fiyat 
Endeksi 

-0.152729 0.5899903 0.8583623 -0.26 0.796 

Sabit 10.14695 0.0926244 2363.153 109.55 0.000 
Yayılım parametresi   0.9815422 0.0015832    

 φ=0 için LR testi chi2(1) = 2.0e+05      p-değeri >=chi2 = 0.0000 

GPR sonuçlarına göre açıklayıcı değişkenlerin katsayılarına baktığımızda 

Araç Satın Alım Fiyat Endeksi (ASAFE) istatistiksel olarak anlamsız (p >0,05) 

olduğunu diğer değişkenin ise istatistiksel olarak anlamlı (p<0,05) olduğunu 

görmekteyiz. 

Genelleştirilmiş poisson regresyon modeli için LR testi (LR=60.78) p-

değerine baktığımızda (p < 0,05) H0 (aşırı yayılım yoktur.) hipotezini reddederiz. H1 

(aşırı yayılım vardır.) H1 hipotezini kabul etmiş oluruz. Bu durumda aşırı yayılım 

ortaya çıkacak ve veriler genelleştirilmiş poisson regresyon kullanmak için uygun 

olacaktır. 

GPR modeli için φ parametresi (φ=0.9815422)  birden farklıdır. Böylece 

yokluk hipotezi reddedilir ve bu durumunda aşırı yayılım ortaya çıkacaktır. Bu 

sebeple veriler genelleştirilmiş poisson modeline uygundur. 

Sözde R2 değeri bağımlı değişkenin içindeki varyasyonun yüzde kaçının 

bağımsız değişken tarafından gösterildiğini açıklamaktadır. 0 ile 1 arasında değer 

almalıdır. Modelin sözde R2 değeri ne kadar büyük olursa yani bire yaklaşıyorsa 

modelin uyumu o kadar iyidir. Eğer sözde R2 değeri sıfıra yaklaşıyorsa model uyumu 

iyi değildir. 
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4.1.3.4 Model Seçimi  

Yukarıda bahsedilen 1. Veri setine yapılan uyum iyiliği testleri sonrasında en 

iyi modeli seçebilmek için bilgi kriterleri (AIC, BIC) ve log-olabilirlik değerlerine 

bakılmalıdır. 

Tablo 4.11. Birinci Veri Seti İçin Model Seçim Kriterleri 

 AIC BIC Log Likelihood 
Poisson Regresyon 202436.7 202443.7 -101215.35 

Negatif Binom Regresyon 1627.311 1636.581 -809.65571 
Genelleştirilmiş Poisson Regresyon 1634.535 1643.805 -813.2675 

En iyi modeli seçebilmek için AIC ve BIC değerlerinin en küçük olduğu, log- 

olabilirlik değerinin ise en büyük olduğu modelin ele alınması gerekmektedir. Veride 

aşırı yayılım olduğundan poisson modeli dikkate almadan baktığımızda en uygun 

model olarak seçilmesi gereken model, Tablo 4.12’de görüldüğü üzere en küçük AIC 

ve BIC değerlerine ve en büyük log-olabilirlik değerine sahip olan Negatif Binom 

regresyon modelidir. 

4.1.3.5. Uygun Model İçin Katsayı Yorumlama 

Katsayıları yorumlamak için regresyon modelinin üstel tahmin (eβ) değerleri 

tahmin edilmelidir. Tablo 4.12’ e bakıldığında IRR (eβ)  sonuçları görülmektedir. 

Katsayıları yorumlarken katsayı değeri eğer sıfırsa ya da istatistiksel olarak anlamsız 

ise eβ=1 olacaktır. Açıklayıcı değişkenin bağımlı değişkene olan etkisi pozitif yönde 

ise eβ>1, negatif yönde ise eβ<1 olacaktır. 

Tablo 4.12. Katsayı Yorumları İçin Negatif Binom Regresyon Modeli Sonuçları 

Log likelihood = -809.65571   

LR istatistiği =   67.25 
P-değeri (LR istatistiği) = 0.0000 

Pseudo (Sözde R2)   =   0.0399 

Açıklayıcı değişkenler Katsayı(β) Standart Hata IRR (eβ) z-değeri p-değeri 
GSYİH 0.0028642 0.0003097 1.002868 9.25 0.000 
Araç Satın Alım Fiyat 
Endeksi 

-0.3109525 0.6583685 0.7327487 -0.47 0.637 

Sabit 9.993982 0.0996185 21894.31 100.32 0.000 
Yayılım parametresi 0.0448474 0.0072725    

α=0 için LR testi chibar2(01) = 2.0e+05              P-değeri >= chibar2 = 0.000 

Model sonuçlarına bakıldığında otomobil satış sayıları üzerinde GSYİH 

değişkeninin pozitif yönde ve istatistiksel olarak anlamlı (p<0,05) bir etki gösterdiği 
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görülmüştür. Araç Satın Alım Fiyat Endeksi (ASAFE) değişkeni ise otomobil 

değişkeni üzerinde negatif yönde ve istatistiksel olarak anlamsız (p>0,05) bir etki 

göstermektedir. Ancak Normal şartlarda fiyat artışlarının otomobil satışlarını 

azaltması gerekirken ekonomik dengesizlikler sebebiyle, otomobil fiyatlarının 

artacağı beklentisi araç satış fiyat endeksinin anlamsız çıkmasına sebep olmuştur. 

GSYİH’ da her bir milyar artış olduğunda otomobil satışındaki olasılığı 

(e0.0028~1.0028) % 0.3 artırmasına sebep olduğu söylenebilir. 

4.2. İkinci Veri Seti İçin Çalışma   

Çalışmada kullanılan 2. Veri setinde bağımlı değişken olarak konut talebini 

göstermek üzere Türkiye konut satış sayıları ele alınmıştır. Bağımsız değişkenler ise 

sırasıyla 1998 yılı sabit fiyatları alınarak milyar TL cinsinden Gayrisafi Yurt içi 

Hâsıla (GSYİH) ve Konut fiyat endeksi (KFE)  değişkenleridir. Veri seti TCMB 

(Türkiye Cumhuriyeti Merkez Bankası) elektronik veri dağıtım sistemi (EVDS) 

üzerinden alınmış olup 2013Q1-2022Q1 yılları arasındaki dönemi kapsamakta ve 37 

gözlem sayısından oluşmaktadır. 

4.2.1. Tanımlayıcı İstatistikler 

1998 sabit fiyatları ile GSYİH değişkeninin istatistiksel bilgileri tablo 4.14’de 

verilmiştir. 

Tablo 4.13. GSYİH Değişkenine Ait Tanımlayıcı İstatistikler 

GSYİH (Milyar TL) 
Gözlem 
sayısı 

Ortalama Medyan Maksimum Minimum 
Standart 
Sapma 

Varyans Çarpıklık Basıklık 

37 417.7491 409.1662 559.6613 298.6855 60.08664 3610.405 0.3040874 2.676985 
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Şekil 4.4. GSYİH (1998 yılı sabit fiyatları ) Verisinin Dönemlere Göre Grafiği 

 

Konut fiyat endeksi değişkeninin istatistiksel bilgileri Tablo 4.15’de verilmiştir. 

Tablo 4.14. Fiyat (Konut Fiyat Endeksi) Değişkenine Ait Tanımlayıcı İstatistikler 

Fiyat (KFE) 
Gözle

m 
sayısı 

Ortalam
a 

Medya
n 

Maksimu
m 

Minimu
m 

Standar
t Sapma 

Varyan
s 

Çarpıklı
k 

Basıklı
k 

37 113.6405 101.0000 347.7 58.4 56.96595 3245.119 2.325305 9.375008 

 

Şekil 4.5 Fiyat (Konut Fiyat Endeksi )Verisinin Dönemlere Göre Grafiği 
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Türkiye konut satış sayısı değişkeninin istatistiksel bilgileri Tablo 4.16’de 

verilmiştir. 

 Tablo 4. 15. Türkiye Konut Satış Sayısı Değişkenine Ait İstatistikler  

Konut Satış Sayısı (Türkiye) 
Gözlem 
sayısı 

Ortalama Medyan Maksimum Minimum 
Standart 
Sapma 

Varyans Çarpıklık Basıklık 

37 335081.6 325780.0 542718 249363 68772.86 4.73e+09 1.563605 5.425944 

Tablo 4.16’ya bakıldığında bağımlı değişkenin varyansının (4.73e+09) 

ortalamadan (335081.6) büyük olduğu görülmektedir. Bu durumda veride aşırı 

yayılım olduğuna dair bilgi vermektedir. 

 

Şekil 4.6 Türkiye Konut Satış Sayısının Dönemlere Göre Grafiği 

 

4.2.2. Durağanlık Testi  

Çalışmamızın 4.1.2’de bahsettiğimiz gibi zaman serilerinde serinin 

durağanlığını ADF birim kök testi ile test ediyoruz. 
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Tablo 4. 16. ADF (Durağanlık) Birim Kök Testi Sonuçları 

 

ADF birim kök testi sonuçlarına baktığımızda konut sayısı sabitli ve 

sabit+trend düzey değerlerinde durağandır. Fiyat (KFE) değişkeninde sabitsiz ve 

trend olmayan düzey değerlerde durağandır. GSYİH değişken düzeyde durağan 

olmadığı görülmektedir ve birinci farkında durağanlaşmaktadır.  

Yukarıdaki grafikler incelendiğinde yapısal kırılmalar gözlemlenmektedir. Bu 
nedenle kırılmalı birim kök testi uygulanmıştır. 

Tablo 4.17. Kırılmalı Birim Kök Testi Sonuçları 

 Düzey Değerler Test Kritik Değerleri 

Kırılma 
Dönemi Değişkenler 

Sabitli Sabit+Trend Sabitli Sabit+Trend 

Test 
İstatistiği 

P* 
Test 

İstatistiği 
P* %1 %5 %10 %1 %5 %10 

Konut 
Sayısı -6.4985 

 
0.01 -7.9569 0.01 -4.9491 

 
-4.443 

 
-4.193 -5.347 -4.859 

 
-4.607 

 
2019Q1 

GSYİH -3.7851 0.2426 -8.3225 0.01 -4.9491 
 

-4.443 
 

-4.193 
 

-5.347 -4.859 -4.607 2020Q1 

Fiyat 
(KFE) 

-1.10533 0.99 -2.4939 0.98 -4.9491 -4.443 -4.193 -5.347 -4.859 -4.607 2021Q4 

Tablo 4.17’de görüldüğü üzere konut sayısı ve GSYİH değişkenleri kırılmalı 

birim kök testi sonucunda durağanlaşmıştır.  

 Düzey Değerler 

Değişkenler 
Sabitli Sabit+Trend Sabitsiz+Trendsiz 

Test İstatistiği P* Test İstatistiği P* Test İstatistiği P* 

Konut Sayısı -5.094334 0.0002 -6.9589 0.0000 1.9586 0.9858 

GSYİH 
0.610609 

0.9879 -3.0330 0.1403 4.4693 1.0000 

Fiyat (KFE) 0.872035 0.9935 5.5540 1.0000 -3.912006 0.0003 
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4.2.3. Regresyon Analiz Sonuçları 

4.2.3.1. Poisson Regresyon Analizi 

Türkiye konut satış sayısı bağımlı değişkeni ve 1998 sabit fiyatları ile 

GSYİH, Fiyat (KFE) açıklayıcı değişkenleri ile tahmini yapılan poisson regresyon 

analiz sonuçları Tablo 4.18’de verilmiştir.  

Tablo 4.18. Poisson Regresyon Modeli Sonuçları 

Log likelihood = -101449.23 

LR istatistiği =  266616.56 
P-değeri (LR istatistiği) = 0.0000 

Pseudo (Sözde R2)  =   0.5679 

Açıklayıcı değişkenler Katsayı(β) Standart Hata IRR (eβ) z-değeri p-değeri 
GSYİH 0.0029554 6.54e-06 1.00296 451.91 0.000 
Fiyat -0.0009064 6.96e-06 0.999094 -130.15 0.000 
Sabit 11.57983 0.0023157 106919.5 5000.48 0.000 
Yayılım parametresi 0.0151042 0.0035035    

Sonuçlara göre açıklayıcı değişkenlerin katsayılarının her biri istatistiksel 

olarak anlamlıdır. (p<0,05) Analiz öncesinde bağımlı değişkenin tanımlayıcı 

istatistiklerinde (Tablo 4.16)  varyansın ortalamadan büyük olduğunu belirtmiştik. 

Literatürde bilindiği gibi Poisson regresyonun eşit yayılım şartı bulunduğundan aşırı 

yayılım durumda poisson regresyon yerine Negatif Binom regresyon ya da 

Genelleştirilmiş Poisson regresyon kullanılabilir.  

Aşırı yayılım durumdan şüphelendiğimiz durumlarda aşırı yayılım testlerini 

kullanarak modelin uygunluğunu ölçebiliriz. Analizimizde aşırı yayılımın varlığını 

test etmek için olabilirlik oran testi (LR)  LR = 266616.56 olarak hesaplanmıştır. LR 

testi p-değerine (p< 0,05) baktığımızda 0,05 ten küçük olduğundan H0 (aşırı yayılım 

yoktur.) hipotezini reddederiz. Böylece H1 (aşırı yayılım vardır.) hipotezini kabul 

etmiş oluruz. 

Poisson modeli için yayılım parametresi (α=0.0151042) sıfırdan farklıdır. 

Yokluk hipotezinin reddedilir. Bu durumunda aşırı yayılım ortaya çıkacak ve PR 

yerine NBR veya GPR kullanılması daha uygun olacaktır. Bu sebeple veri setimize 

aşırı yayılımı dikkate alan NBR ve GPR modelleri uygulanmıştır. 

Sözde R2 değeri bağımlı değişkenin içindeki varyasyonun yüzde kaçının 

bağımsız değişken tarafından gösterildiğini açıklamaktadır. 0 ile 1 arasında değer 

almalıdır. Modelin sözde R2 değeri ne kadar büyük olursa yani bire yaklaşıyorsa 
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modelin uyumu o kadar iyidir. Eğer sözde R2 değeri sıfıra yaklaşıyorsa model uyumu 

iyi değildir. 

Tablo 4. 19. Sapma Uyum İyiliği Sonucu 

Sapma İstatistiği 202360.4 

Prob Değeri 0.0000 

Tablo 4.19’ e bakıldığında prob değeri 0,05 ten küçük olduğundan H0 (Sapma 

istatistiği değeri sıfıra eşitse değilse model uygundur.) hipotezi reddedilir. Böylece 

H1 (Sapma istatistiği değeri sıfıra eşitse değilse model uygun değildir.) hipotezi 

kabul etmiş oluruz. Veriler poisson regresyona uygun değildir. 

Tablo 4. 20. Pearson Ki-Kare Uyum İyiliği Sonucu  

Pearson χ2 Uyum İyiliği İstatistiği 202030 

Prob Değeri 0.0000 

Tablo 4.20’ye bakıldığında prob değeri 0,05 ten küçük olduğundan H0 

(Veriler belirlenen modele uyum sağlar.) hipotezi reddedilir. Böylece H1 (Veriler 

belirlenen modele uyum sağlamaz)  hipotezini kabul etmiş oluruz. Veriler poisson 

regresyon modeline uygun değildir. 

4.2.3.2 Negatif Binom Regresyon Analizi 

Türkiye konut satış sayısı bağımlı değişkeni ve 1998 sabit fiyatları ile 

GSYİH, Fiyat (KFE) açıklayıcı değişkenleri ile tahmini yapılan negatif binom 

regresyon analiz sonuçları Tablo 4.21. de verilmiştir. 

Tablo 4. 21. Negatif Binom Regresyon Modeli Sonuçları 

Log likelihood = -445.09146 

LR istatistiği =    31.73 
P-değeri (LR istatistiği) = 0.0000 

Pseudo (Sözde R2)  =     0.0344 

Açıklayıcı değişkenler Katsayı(β) Standart Hata IRR (eβ) z-değeri p-değeri 
GSYİH 0.0028425 0.0004557    1.002847 6.24 0.000 
Fiyat (KFE) -0.0009006 0.0004831 0.9990998 -1.86 0.062 
Sabit 11.62682 0.1593192   112063 72.98 0.000 
Yayılım parametresi 0.0151042 0.0035035    

α=0 için LR testi chibar2(01) = 2.0e+05               P-değeri >= chibar2 = 0.000 
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NBR sonuçlarına göre açıklayıcı değişkenlerin katsayılarına baktığımızda 

Fiyat değişkeni (p >0,06) anlamlılık düzeyini göre istatistiksel olarak anlamlıdır. 

GSYİH değişkeninin ise istatistiksel olarak anlamlı (p<0,05) olduğunu görmekteyiz.  

Negatif binom regresyon modeli için LR testi (LR= 31.73) p-değerine 

baktığımızda (p < 0,05) H0 (aşırı yayılım yoktur.) hipotezini reddederiz. H1 (aşırı 

yayılım vardır.)  hipotezini kabul etmiş oluruz. Bu durumda aşırı yayılım ortaya 

çıkacak ve veriler negatif binom regresyon kullanmak için uygun olacaktır. 

NBR modeli için α parametresi (α=0.0151) sıfırdan farklıdır. Böylece yokluk 

hipotezi reddedilir ve bu durumunda aşırı yayılım ortaya çıkacaktır. Bu sebeple 

veriler aşırı yayılıma sahiptir ve negatif binom regresyon için uygundur. 

Sözde R2 değeri bağımlı değişkenin içindeki varyasyonun yüzde kaçının 

bağımsız değişken tarafından gösterildiğini açıklamaktadır. 0 ile 1 arasında değer 

almalıdır. Modelin sözde R2 değeri ne kadar büyük olursa yani bire yaklaşıyorsa 

modelin uyumu o kadar iyidir. Eğer sözde R2 değeri sıfıra yaklaşıyorsa model uyumu 

iyi değildir. 

4.2.3.3 Genelleştirilmiş Poisson Regresyon Analizi 

Türkiye konut satış sayısı bağımlı değişkeni ve 1998 sabit fiyatları ile 

GSYİH, Fiyat (KFE) açıklayıcı değişkenleri ile tahmini yapılan genelleştirilmiş 

poisson regresyon analiz sonuçları Tablo 4.22.’de verilmiştir. 

Tablo 4. 22. Genelleştirilmiş Poisson Regresyon Modeli Sonuçları 

Log likelihood = -446.85272 

LR istatistiği  = 25.77  
P-değeri (LR istatistiği) = 0.0000 

Pseudo (Sözde R2)  =     0.0280 

Açıklayıcı değişkenler Katsayı(β) Standart Hata IRR (eβ) z-değeri p-değeri 
GSYİH 0.0027552 0.000499 1.002759    5.52 0.000 
Fiyat (KFE) -0.0009142 0.0005342 0.9990863 -1.71 0.087 
Sabit 11.66599 0.1770843 116539.5 65.88 0.000 
Yayılım parametresi   0.9866268 0.0015805    

 φ=0 için LR testi chi2(1) =  2.0e+05       p-değeri >=chi2 = 0.0000 

GPR sonuçlarına göre açıklayıcı değişkenlerin katsayılarına baktığımızda 

GSYİH ile sabit değişkenin istatistiksel olarak anlamlı (p<0,05) olduğunu 

görmekteyiz. Fiyat değişkeninin ise istatistiksel olarak anlamsız (p>0,05) olduğu 

görülmektedir. 
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Genelleştirilmiş poisson regresyon modeli için LR testi (LR=25.77) p-

değerine baktığımızda (p < 0,05) H0 (aşırı yayılım yoktur.) hipotezini reddederiz. H1 

(aşırı yayılım vardır.) hipotezini kabul etmiş oluruz. Bu durumda aşırı yayılım ortaya 

çıkacak ve veriler genelleştirilmiş poisson regresyon kullanmak için uygun olacaktır. 

GPR modeli için φ parametresi (φ=0.9866268)  birden farklıdır. Böylece 

yokluk hipotezi reddedilir ve bu durumunda aşırı yayılım ortaya çıkacaktır. Bu 

sebeple veriler genelleştirilmiş poisson modeline uygundur  

Sözde R2 değeri bağımlı değişkenin içindeki varyasyonun yüzde kaçının 

bağımsız değişken tarafından gösterildiğini açıklamaktadır. 0 ile 1 arasında değer 

almalıdır. Modelin sözde R2 değeri ne kadar büyük olursa yani bire yaklaşıyorsa 

modelin uyumu o kadar iyidir. Eğer sözde R2 değeri sıfıra yaklaşıyorsa model uyumu 

iyi değildir. 

4.2.3.4 Model Seçimi 

Yukarıda bahsedilen 2. Veri setine yapılan uyum iyiliği testleri sonrasında en 

iyi modeli seçebilmek için bilgi kriterleri (AIC, BIC) ve log-olabilirlik değerlerine 

bakılmalıdır. 

Tablo 4.23. İkinci Veri Seti İçin Model Seçim Kriterleri 

 AIC BIC Log Likelihood 
Poisson Regresyon 202904.5 202909.3 -101449.23 

Negatif Binom Regresyon 898.1829 904.6266 -445.09146 
Genelleştirilmiş Poisson Regresyon 901.7054 908.1491 -446.85272 

En iyi modeli seçebilmek için AIC ve BIC değerlerinin en küçük olduğu, log- 

olabilirlik değerinin ise en büyük olduğu modelin ele alınması gerekmektedir. Veride 

aşırı yayılım olduğundan poisson modeli dikkate almadan baktığımızda en uygun 

model olarak seçilmesi gereken model, Tablo 4.23’de görüldüğü üzere en küçük AIC 

ve BIC değerlerine ve en büyük log-olabilirlik değerine sahip olan Negatif Binom 

regresyon modelidir. 

4.2.3.5. Uygun Model İçin Katsayı Yorumlama 

Katsayıları yorumlamak için regresyon modelinin üstel tahmin (eβ) değerleri 

tahmin edilmelidir. Tablo 4.24’ e bakıldığında IRR (eβ)  sonuçları görülmektedir. 
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Katsayıları yorumlarken katsayı değeri eğer sıfırsa ya da istatistiksel olarak anlamsız 

ise eβ=1 olacaktır. Açıklayıcı değişkenin bağımlı değişkene olan etkisi pozitif yönde 

ise eβ>1, negatif yönde ise eβ<1 olacaktır. 

Tablo 4.24. Katsayı Yorumu İçin Negatif Binom Regresyon Modeli Sonuçları 

Log likelihood = -445.09146 

LR istatistiği =    31.73 
P-değeri (LR istatistiği) = 0.0000 

Pseudo (Sözde R2)  =     0.0344 

Açıklayıcı değişkenler Katsayı(β) Standart Hata IRR (eβ) z-değeri p-değeri 
GSYİH 0.0028425 0.0004557    1.002847 6.24 0.000 
Fiyat (KFE) -0.0009006 0.0004831 0.9990998 -1.86 0.062 
Sabit 11.62682 0.1593192   112063 72.98 0.000 
Yayılım parametresi 0.0151042 0.0035035    

α=0 için LR testi chibar2(01) = 2.0e+05               P-değeri >= chibar2 = 0.000 

Model sonuçlarına bakıldığında konut satış sayıları üzerinde GSYİH 

değişkeninin pozitif yönde ve istatistiksel olarak anlamlı (p<0,05) bir etki gösterdiği 

görülmüştür. Fiyat (KFE) değişkeni ise otomobil değişkeni üzerinde negatif yönde ve 

istatistiksel olarak anlamsız (p>0,05) bir etki göstermektedir. GSYİH ’nın konut 

satışındaki olasılığı (e0.0028~1.0028) % 0.3 artırmıştır. Fiyat (Konut Fiyat Endeksi) 

değişkeninin bir birimlik artışı konut satışını (e-0.0009~ 0.99) % 1 oranında azaltmıştır. 
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SONUÇ 

Sayma verisi ile regresyon modelleri, sayım yoluyla elde edilen verilerin 

modellenmesi için kullanılmaktadır. Bu modellerde bağımlı değişkenin dağılımı 

büyük önem göstermektedir. Bağımlı değişkenin dağılımı Poisson ya da Negatif 

Binom dağılımlarından gelmektedir. Sayma verisi ile regresyon modelinin temelini 

poisson regresyona dayandığından bahsetmiştik. Poisson regresyonunun 

kullanılabilmesi için eşit yayılım şartının sağlanması gerekmektedir. Yani 

ortalamanın varyansa eşit olması gerekir. Ancak bu şartın sağlanamadığı durumlar 

yaygındır. Bu durumda Poisson regresyon yerine Negatif Binom ya da 

genelleştirilmiş Poisson regresyon kullanılmaktadır. Ayrıca bağımlı değişkenin sıfır 

yoğunluğuna sahip olması durumunda bunun için geliştirilen ZIPR, ZINB ve ZIGP 

modelleri uygulanmalıdır. 

Bu çalışmada iki ayrı veri seti ele alınmış STATA ve EVİEWS paket 

programlarından yararlanılarak analizler yapılmıştır. Birinci veri seti TCMB 

elektronik veri dağıtım sistemi üzerinden alınmıştır. Bağımlı değişken olarak 

otomobil talebini göstermek üzere satılan otomobil sayıları ele alınmıştır. Bağımsız 

değişkenler ise sırasıyla 1998 yılı sabit fiyatları alınarak milyar TL cinsinden 

Gayrisafi Yurt içi Hâsıla (GSYİH) ve Araç Satın Alımı Fiyat Endeksi (ASAFE) 

değişkeni üzerinden hesaplanan değişim oranlarıdır. İkinci veri seti de TCMB 

elektronik veri dağıtım sistemi üzerinden alınmıştır ve bağımlı değişken olarak konut 

talebini göstermek üzere Türkiye konut satış sayıları ele alınmıştır. Bağımsız 

değişkenler ise sırasıyla 1998 yılı sabit fiyatları alınarak milyar TL cinsinden 

Gayrisafi Yurt içi Hâsıla (GSYİH) ve Konut fiyat endeksi (KFE)  değişkenleridir. 

Uygulamada ilk olarak birinci veri setine dair analizler yapılmış ve bağımlı 

değişkenin istatistiksel bilgileri verilmiştir. Bağımlı değişkenin incelenmesi 

sonucunda varyansının (3.89e+08) ortalamadan (57913.96) büyük olduğu görülmüş 

değişkende aşırı yayılım varlığından şüphelenilmiştir. İlk olarak veri setine Poisson 

regresyon uygulanmış ve tüm değişkenler istatistiksel olarak anlamlı bulunmuştur. 

Ancak Poisson regresyon uyum testlerine bakıldığında modelin veri seti için uygun 

olmadığı görülmüş ve bunun üzerine aşırı yayılım durumunda poisson yerine 
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uygulanabilecek olan Negatif Binom regresyon ve Genelleştirilmiş Poisson 

regresyon modelleri uygulanmıştır. Yapılan model seçimine göre en uygun model 

Negatif Binom regresyon modeli seçilmiştir. 

Uygulamada daha sonra ikinci veri setini dair analizler yapılmıştır. Aynı 

şekilde bağımlı değişkenin istatistiksel bilgileri verilmiş ve varyansının (4.73e+09) 

ortalamadan (335081.6) büyük olduğu görülmüş değişkende aşırı yayılımdan 

şüphelenilmiştir. İlk olarak veri setine Poisson regresyon uygulanmış ve tüm 

değişkenler istatistiksel olarak anlamlı bulunmuştur. Ancak Poisson regresyon uyum 

testlerine bakıldığında modelin veri setini uygun olmadığı görülmüş ve bunun 

üzerine aşırı yayılım durumunda Poisson yerine uygulanabilecek olan Negatif Binom 

regresyon ve Genelleştirilmiş Poisson regresyon modelleri uygulanmıştır. Yapılan 

model seçimine göre en uygun model Negatif Binom regresyon modeli tahmin 

edilmiştir. 

Çalışmada birinci veri seti için seçilen modelin sonuçlarına bakıldığında, 

GSYİH’nın otomobil satışlarını pozitif yönde etkilediği ve otomobil satışını % 0.3 

oranında arttırdığı sonucuna ulaşılmıştır. Araç Satın Alımı Fiyat Endeksi (ASAFE) 

değişkeninin otomobil satış sayısına etkisinin ise negatif yönde olduğu görülmüştür. 

Ancak normal şartlarda fiyat artışlarının otomobil satışlarını azaltması beklenirken, 

son dönemlerde oluşan ekonomik sorunlar ve tüketicinin otomobil fiyatlarının daha 

da artacağı beklentisi nedeniyle otomobile olan talebin yükselmesi, araç satın alım 

fiyat endeksinin istatistiksel olarak anlamsız çıkmasına sebep olmuştur. İkinci veri 

seti için seçilen modelin sonuçlarına göre GSYİH’nın konut satış sayılarına pozitif 

etki gösterdiği ve konut satışlarını % 0.3 oranında arttırdığı sonucuna ulaşılmıştır. 

Konut Fiyat Endeksi (KFE) değişkeninin konut satış sayısına etkisi ise negatif yönde 

etkilediği ve konut satışlarını % 1 oranında azalttığı sonucuna ulaşılmıştır. 
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