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OZET

Regresyon analizi iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi agiklamak
icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Regresyon analizinde bagimli degiskenin
sayim yoluyla elde edilmesi durumunda sayma verileri ile regresyon modellerinin
kullanilmast gerekmektedir. Sayma verileri ile regresyon modellerinin temelini

Poisson regresyon olusturmaktadir.

Bu tez c¢aligmasinda sayma verisi regresyon modellerinin tanitilmasi ve
otomobil talebi ile konut talebi verilerine uygulanmasi gergeklestirilmistir. Otomobil
talebini ve konut talebini etkileyen faktorlerin agiklayici degisken olarak kullanildigi
regresyon modelleri kurularak ¢6ziimlenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢alismada ilk
olarak genellestirilmis dogrusal modellere yer verilmistir. ikinci olarak sayma verisi
ile regresyon modellerinden Poisson regresyon, Negatif Binom regresyon,
Genellestirilmis Poisson regresyon, Sifir Yigilmali regresyon ve Hurdle regresyon
modellerinin yapis1 ve isleyisleri agiklanmistir. Bu modellere ek olarak agir1 yayilim
durumundan da bahsedilmistir. Daha sonra sayma verisi regresyon modelleri i¢in

kullanilan uyum 1yiligi testleri ve bilgi kriterleri agiklanmistir.

Calismanin uygulama kisminda talep verisi olarak otomobil satis ve konut
satis sayilar1 gelir ve fiyat endekslerinin agiklayict degisken olarak kullanildig:
regresyon modelleri kurularak analizler yapilmistir. Modelleme denemeleri STATA
16 ve EVIEWS 10 paket programlari ile yapilmistir. Tahmin edilen sonuglara gére
Negatif Binom regresyon modelinin hem otomobil satig sayilart hem de konut satis

sayilar1 i¢in en uygun model oldugu gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sayma Verileri Ile Regresyon, Sifir Yigimali

Regresyon, Poisson Regresyon, Hurdle Regresyon, Negatif Binom Regresyon

Xi






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,

xiii






GIRiS

Regresyon analizi iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi agiklamak
icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem ekonometrinin temelini
olusturmaktadir. Regresyon analizinde en Onemli asamalardan birisi regresyon
modelinin se¢imidir. Model seg¢ilirken degiskenlerinin yapisi, sinirlar1 ve toplanmasi
gibi unsurlar goz Oniline alinarak model se¢imi yapilmaktadir. Degiskenler elde
edilme sekillerine gore yapisi bakimindan siirekli ve kesikli olmak tizere iki kisimdan
olusmaktadir. Siirekli yapidaki degiskenler 6l¢iim yoluyla elde edilirken, kesikli
yapiya sahip degiskenler sayim yoluyla elde edilmektedir. Sayim yoluyla elde edilen
bu degiskenler i¢in regresyon analiz yontemlerinin 6zel bir tiirli olan sayma verisi
modelleri kullanilmaktadir. Bu sebeple bu modeller ic¢in farkli ¢6ziim yontemleri

gerekmektedir.

Sayma verisi ile regresyon modellerinde bagimli degiskenin dagilimi dikkate
alinarak analiz yapilmaktadir. Bagimli degiskenin dagilimi Poisson ya da Negatif
Binom dagilimlarindan gelmektedir. Sayma verisine Poisson regresyon, Negatif
Binom regresyon, Genellestirilmis Poisson regresyon, Sifir Yigilmali regresyon ve
Hurdle regresyon modelleri uygulanabilir. Sayma verisi ile regresyon modellerinin
temeli Poisson regresyona dayanmaktir. Poisson regresyon bagimli degiskenin
Poisson dagilmasi sonucu kullanilabilir. Fakat burada dikkat edilmesi gereken husus
Poisson regresyonun esit yayilim ilkesidir. Esit yayilimin saglanamamasi durumunda
asir1 yayilim ya da yetersiz yayilim durumlar1 ortaya ¢ikar. Bu durumlar sonucunda
asir1 yayilim varsa Negatif Binom regresyon, yetersiz yayilim olmasi durumunda ise
genellestirilmis Poisson regresyona bagvurulmaktadir. Sayma verilerinde bazen
bagimli degiskenin gozlemlenmesi sonucunda beklenenden fazla sifira rastlanabilir,
bu durumda Sifir Yigilmali regresyon ve Hurdle regresyon modellerinin kullanilmasi

daha uygun olacaktir.

Talep piyasada belirli bir {iriine yonelik olarak ortaya ¢ikan satin alma
istegidir. Toplumda talepten s6z edilirken tirlinii satin almak i¢in gerekli paraya sahip
olan ve gerekli paraya sahip olmayan ancak sadece satin almay1 isteyen kisiler de

bulunur. Diger taraftan satin alma istegi, satin alma giicii ile desteklenmedigi siirece



talep sayilmaz. Bu nedenle ekonomik anlamda satin alma isteginin satin alma giicii
ile desteklenmesi gerekmektedir. Belirli bir iirtiniinden talep edilen miktar, {iriiniin
fiyatinin yan sira tiiketicinin gelirine, tercihlerine, niifusa ve gelir dagilimina vb. gibi
faktorlere baghdir. Calismada talep verisi olarak otomobil talebi ve konut talebi ele
alimmustir. Otomobil ve konut talebini mevcut otomobil ve konut fiyatlari, Gayri Safi
Yurt i¢i Hasila (GSYIH), hane halki tercihleri, faiz oranlar1 ve gelecekteki beklenen
fiyatlar gibi bircok ekonomik faktor etkilemektedir. Otomobil ve konut talebindeki
egilimleri gorebilmek i¢in bahsettigimiz ekonomik degiskenleri dikkate almamiz

gerekmektedir.

Bu tez calismasinda, otomobil satis sayis1 ve konut satis sayisi talep verileri
ile bu talep verilerini etkileyen ekonomik faktorlerin arasindaki iligkilerin, sayma
verisi regresyon modelleriyle agiklanmasi ile bu modellerin tanitilmasi
amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, c¢alisma 4 boliimden olusmaktadir. Birinci
boliimde sayma verileri ile regresyon analizinin daha kolay anlasilmasi igin
genellestirilmis dogrusal modellere yer verilmistir. Ikinci boliimde sayma verisi ile
regresyon modelleri yapisi ve isleyisi aciklanmstir. Ugiincii boliimde sayma verisi
ile regresyon analizi i¢in model se¢im kriterleri ve uyum iyiligi dlgiitleri hakkinda
bilgi verilmis olup son olarak dordiincii boliimde ise otomobil satig sayis1 ve konut
satig sayis1 i¢in 2 ayr1 veri seti olusturulmus ve bu veri setleri hakkinda istatistiksel
bilgiler verilmistir. Bagimli degiskenin dagilimi da dikkate alinarak sayma veri
modelleri tahmin edilerek uygun modeli se¢ebilmek adina uyum iyiligi testleri ve
model se¢im kriterleri hesaplanmistir. Son olarak uygun modeller i¢in tahmin edilen

parametreler yorumlanmustir.



1. BOLUM

1.GENELLESTIRILMIiS DOGRUSAL MODELLER

Genellestirilmis dogrusal modeller (GDM),  dogrusal modellerin bir
uzantisidir. Dogrusal modellerde regresyon analizi belirli varsayimlar altinda
gerceklesmektedir. Bu varsayimlar hata teriminin normal dagilimli olmasi, modelin
dogrusal olmasi, es varyansli olmasi gibi bir¢ok varsayimdan olugsmaktadir. Ancak
kullanilan verilerin hata terimlerinin normal dagilmamasi, dogrusal olmamasi gibi
durumlarda dogrusal modellerin varsayimlar1 disina ¢ikilmasi  sonucunda
modellemede bazi hatalar ve sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda tahminlerde
sapmalar ve tutarsiz sonuglar gibi durumlarla karsilasilmasi sonucunda en kiigiik

kareler yontemi (EKK) ile analizin yapilmasi uygun olamamaktadir.

Genellestirilmis dogrusal modeller ilk olarak Nelder ve Wedderburn (1972)
calismasinda ortaya atilmustir. Ilerleyen siiregte ise Nelder (1977), Mccullagh ve
Nelder (1989) modelin genis bir arastirmasini yapmislardir.

Genellestirilmis dogrusal modeller (GDM) en ¢ok olabilirlik yontemi ile
tahmin edilir. GDM bagimli degiskenin dagilis bi¢cimini dikkate alarak ortalamanin
yerine bir doniisiimiiniin veya fonksiyonunun kullanilmasi temeline dayanarak islem
yapar. Genellestirilmis dogrusal modellerde hatalarin normal dagildigr varsayimi

kullanilmaz.

Genellestirilmis dogrusal modellerde tahmin dagilimin olasilik yogunluk
fonksiyonunu istel (exponential) formunda tanimlar. Sonra verilerin beklenen
degerleri degil de beklenen degerlerinin dogrusal kombinasyonunu kullanarak
tahmin yapar. Burada E(y;) = u ifadesinin yerine, n = Xf kullanilir ve n =
log E(y;) olur. n dogrusal tahminci olup log E(y;) modelle beklenen degerin
arasinda bir baglant1 fonksiyonudur (Gokdere, Akkol 2004: 1).

Dogrusal modelle genellestirilmis dogrusal modeller arasindaki farki daha net

ortaya koymak amagh asagidaki tabloda diizenlenmistir.



Tablo 1.1. Dogrusal Modeller ile Genellestirilmis Dogrusal Modellerin

Karsilastirilmasi
Dogrusal Model Genellestirilmis Dogrusal Model
Yanit
de%f}l:m Normal dagildig: Yanit(Bagimli) degiskeni dagilimi iistel dagilim ailesine ait
Hata terimi varsayilir. herhangi bir dagilima sahiptir.
dagilimi
Varyans Sabit varyans Degisen varyans
Ortalama Kullanilmaz Kullanilabilir
Doniisiim
Bag .. .. o .. .
. Birim Birim, logaritmik, {istel, ters, karekok, logit
Fonksiyonu

Kaynak: (Karadag 2014)

Genellestirilmis dogrusal modeller 3 temel bilesene dayanmaktadir. Modele
geciste bu 3 bilesen iizerinden islem yapilmaktadir (Nelder, Wedderburn 1972: 372).

Bu bilesenler;

o Rasgele bilesen
. Sistematik bilesen

o Bag fonksiyonu

Bu bilesenleri ayrintili olarak bir alt baslikta ele alinmistir.

1.1.Genellestirilmis Dogrusal Modellerin Bilesenleri

1. Rasgele bilesen: Y'nin bilesenleri E(Y) = u ortalama ve (0?) sabit

varyans ile normal dagilima sahiptir.

2. Sistematik bilesen (Dogrusal Bilesen): xi,...,.x, degiskenlerinin birlesimi

sonucu 1 dogrusal bagimsiz degiskenleri elde ederiz:
n= Z?:l x;Bj (L.1)

Sistematik bilisen digsal degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal bir birlesimi

olup bag fonksiyonu ile ortalamayi iliskilendirilir.

3. Bag fonksiyonu: Rasgele bilesen ve sistematik bilesen arasindaki iliski

p= 1 genellemesi ile gosterilir.




n = g(w) = Xp (1.2)

n: dogrusal 6n kestirim, pu: y rasgele degiskeninin beklenen degerini ifade

etmektedir.

Rasgele bilesen ile sistematik bilesenin kombinasyonu sonucunda bag fonksiyonunu
elde ederiz. Burada g(.) baglanti fonksiyonudur. Bag fonksiyonu birim fonksiyona
sahip olan dogrusal modellerde ortalama doéniisiimiine imkan verilmediginden direk
olarak ortalama alinir. Genellestirilmis dogrusal modellerde ise fonksiyon agisindan
cesitlendirilmis olup tek kosulu tiirevlenebilir bir fonksiyon olmasidir. Bag

fonksiyonlar1 birim, logit, karekok gibi ¢esitlere ayrilir.

Tablo 1.2. Ustel Dagilim Ailesinin Baz1 Dagilimlari i¢in Bag Fonksiyonlari

Dagilim Bag Fonksiyonu g(p)
Normal Birim Wi
Poisson Log In (W)
Binom Logit In (wi/ (1-p))
Gamma Ters 1/uf

1.2.Genellestirilmis Dogrusal Modellerin Yapisi

Y’nin bilesenlerinin herhangi bir iistel dagilim ailesinden geldigi

diisiiniildiiglinde olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir.

f,:6,0) = exp FOED 4 (3, 0) (13)

Burada @ yayilim (6l¢ek) parametresi, © kanonik (dogal) parametresidir.

@ yayilim parametresi, © kanonik parametresi ve c(y,@) tstel dagilimin

herhangi bir dagilimina gore diizenlenerek kullanilabilir.

Eger @ biliniyorsa, dagilim 6 parametreli iistel dagilim ailesidir. Eger @

bilinmiyorsa, dagilim iki parametreli iistel dagilim ailesi olabilir (Dinarcan 2018: 5).
1.3.Model Parametre Tahmini
Modellere ait parametrelerin tahmini yapilirken farkli yontemlere

bagvurulabilir. Yanit degiskeninin farkli dagilimlara sahip oldugu durumlarda

parametre tahmini i¢in en yaygin olan En Cok Olabilirlik (ECO) yontemi kullanilir.




En cok olabilirlik yontemi ekonometri ve istatistik alanlarinda en yogun kullanilan

nokta tahmin yontemlerinden biridir.

“Olabilirlik fonksiyonu; f (y,0) olarak gdsterilmektedir. Ancak uygulamadaki
kolayligi nedeniyle olabilirlik fonksiyonu yerine, log-olabilirlik fonksiyonu

kullanilmaktadir.” (Dinarcan, 2018: 5).

Genellestirilmis modellerde olabilirlik fonksiyonu,

L(B) = T (552) + ¢, @) (14)

Esitlik (1.4)’de verildigi gibidir. Modelin log olabilirlik fonksiyonu, [ =
[(y; 6, ) = InL(y; 6,0) kabul edilirse Log olabilirlik fonksiyonu,

vy6—-b6
a®

B = B (B = 21y (2 +c(,0)) (1)

i=1,2, ..., n seklindedir.

En ¢ok olabilirlik tahmin yontemiyle islem yaparken dagilim bilgisine ihtiyag
duyulur. Eger dagilim bilgisi yoksa EKK ve Yar1 ECO kullanilir. En Cok Olabilirlik
yonteminde B katsayisin1 bulabilmek i¢in iteratif yontemler gerekir. Fisher Skoru bu

yontemlerden birisidir.

Genellestirilmis dogrusal modellerde beklenen degerin ve varyansin genel

formuna Fisher Skoru ile ulasilabilir.

[* nin ©’ ye gore birinci tlirevinin alinmasi ile ortalama,

ol y-bi(0)

96 a(®) (1.6)

Ikinci tiirevinin alinmasiyla da varyansi,

221 —b"(8)

902 a(9) (1.7

elde edilir. Esitlik (1.6)’ yi sifira esitledigimizde a(@) = 1 olmasi sartiyla,
Fisher Skorlama ile
dl
E (%) =0 (1.8)



921 al\?
~F (55:) = £ () (19)
elde edilir. Esitlik (1.6)’ y1 alip Fisher skorlama ile elde ettigimiz formiilde yerine

yazarsak;

E (%Qf)")) =0 (1.10)

E(y)-b'(6) =0 (1.11)
Buradan genellestirilmis modellerin beklenen degerinin genel formunu
EG) =b'(0) = (1.12)

elde ederiz. Ayni sekilde esitlik (1.6) ve esitlik (1.7)’yi alip Fisher skorlama ile elde

ettigimiz formiilde yerine yazalim.

—b"(O)) _ o (v-b'(O\>
E(_ a(®) )_ E( a(®) ) (1.11)
-b"(®) _ v
a(® — a(®)? (1.12)

Boylece genellestirilmis dogrusal modellerin varyansinin genel formuna

ulasmis oluruz.

Vo) = a@b"(0) = T2 = (113)

Buradan varyansin, ortalamanin bir fonksiyonu oldugu sonucuna ulagilir.

a(®) fonksiyonunun genel olarak gésterimi;

a(@) = o/w (1.14)

2

seklindedir. Burada @ parametresi, 0~ olarak gosterilen yayilim parametresi; w ise

gbzlemden gozleme degisen Onsel agirliktir (Dinarcan 2018: 7).

Genellestirilmis dogrusal modellemesinde veri tiirline gore c¢esitlerine
ayrilmaktadir. Stirekli veriler, kesikli veriler(sayma verisi igin), kategorik veriler

gibi. Asagida veri tiirtine géore GDM c¢esitleri verilmektedir.



Tablo 1.3. GDM’in Veri Tiiriine Gore Cesitleri

i Siirekli Veri I¢cin Kategorik Veri I¢in
Sayma Veri I¢in GDM GDM GDM
. . Lojistik regresyon
Poisson Regresyon Modeli Modeli Gamma Regresyon
Negatif Binom Regresyon Probit Regresyon
Modeli Modeli Ters Gauss Regresyon
Asirt Yayilim Regresyon .
Modeli Tweedie Regresyon
Sifir Yigilmali Regresyon
Modelleri Coklu Regresyon
Genellestirilmis Poisson Varyans Analizi
Modeli Covaryans Analizi




2. BOLUM

2.SAYMA VERISI iLE REGRESYON MODELLERI

Sayma veri modellerine baslamadan Once sayma verilerinin ne anlama
geldigini anlamak onemlidir. "Sayma" kelimesi genellikle birimleri, 6geleri veya
olaylar1 numaralandirmak i¢in kullanilir. Sayma verileri ise, sayma yoluyla ifade
edilebilen olaylar veya 6geler hakkinda yapilan gozlemleri ifade etmek i¢in kullanilir
(Kilig, Bayrak 2020 : 86). Sayma veri olaylarin ve 6gelerin gergeklesme sayist ile
ilgilenir.

Sayisal veriler elde edilme sekillerine gore yap1 bakimindan siirekli ve kesikli
olmak tizere iki kisma ayrilir. Siirekli yapiya sahip veriler dl¢iim yoluyla elde
edilirken, kesikli yapiya sahip veriler sayim yoluyla elde edilmektedir. Bu sebeple
kesikli yapidaki sayilabilen veriler sayma verileri olarak adlandirilmaktadir. Kesikli
yapidaki degiskenlere 6rnek verecek olursak, bir hafta i¢cindeki markete gitme sayisi,
giin i¢inde hastaneye gelen hasta sayisi, belirli bir rotada trende yolculuk eden kisi

sayist gibi verileri ele alabiliriz.

“Sayma veri modelleri regresyon modellerinin 6zel bir tiiriidiir. Bu nedenle
bu modeller i¢in farkli ¢6ziim yontemleri gerekmektedir. Poisson ve Negatif Binom
regresyon modelleri siklikla kullanilan yontemlerdir. Her iki yontemde de bilinen
regresyon modellerinde oldugu gibi bagimsiz degiskenler ile sayim veri niteligindeki
bagimli degisken arasindaki iliskiyi arastirmak amaglanmaktadir.” (Cameron,

K.Trivedi 1998: 1-8).

Sayma verilerinin modellenmesi siirecinde bagimli degiskenin dagilimi biiyiik
Onem gosterir. Bagimli degiskenin sahip oldugu dagilim Poisson Ve Negatif Binom
dagilimlarindan gelmekte ve kullanilacak yontemin belirlenmesinde dagilimin da
etkisi goze alindiginda sayma verilerinin modellenmesinde Poisson Ve Negatif

Binom dagilimlar tizerinde durulmustur.

Sayma verileri genellikle c¢ok fazla dagilir, bu da hesaplanan Poisson

maksimum olabilirlik t degerlerinin 6nemli 6l¢iide asir1 sigirilmesine neden olur. Bu,



regresorlerin (ortak degiskenlerin) istatistiksel 6nemi konusunda ¢ok hatali ve asir1
iyimser sonucglara yol acabilir (Cameron, Trivedi 1998: 68). Sayma verilerinin
oldugu durumlarda dagilim genellikle saga carpiktir. Bu durum sonucunda normallik
varsayiminin ihlali s6z konusu oldugundan klasik regresyon ydntemlerini
kullanamay1z. Eger bu durum goz ardi edilip klasik yontemler kullanilirsa yanli,

tutarsiz ve etkin olmayan tahminlerle karsilasabiliriz.

Sayma regresyon modellerin her biri Poisson modeline dayanmaktadir (Long
1997: 217-218). Bu boliimde sayma verisinin modellenmesi i¢in kullanilan regresyon

modellerine deginilecektir.
2.1.Poisson Regresyon Modeli

2.1.1 Poisson Dagihhm

Dagilim ilk olarak Fransiz matematik¢i Siméon-Denis Poisson tarafindan
1938°de ortaya ¢ikartilmistir. Poisson dagilimi belirli bir zaman araliginda olaylarin
meydana gelme sayisint modellemek icin kullanilan tek parametreli bir dagilim
tirtdiir.

Y rasgele degiskeni icin poisson dagilimi olasilik fonksiyonu p>0 olmak

lizere,

e_y-uy

P(Y;u) = o y=0,1,2... (2.1)

seklindedir.

p birim zamanda meydana gelmesi beklenen ortalama olus sayisini, y belli
bir zamanda meydana gelen olay sayisini ifade etmektedir. Poisson dagiliminin sarth
beklenen degeri E(y;) = u;’dir. p;’nin agiklayict degiskenlere bagli olarak
tanimlanmasi durumunda Poisson regresyon modeli elde edilmektedir. p; genellikle
U =e* ' seklinde tanimlanir. Burada x aciklayici degisken vektorii ve 3 ise tahmin

edilecek parametre vektoriinii gostermektedir (Memis, Onder 2018: 142).
Poisson dagiliminin 6zellikleri agagida sunulmustur.

4 Olaylar birbirinden bagimsizdir.
4 Nadir gortliir.
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4 Ortalama ve varyans esittir. (Esit Yayilim)

E[Y]=u, V[Y]=pu 2.2)
Belirli bir zaman araliginda gergeklesir.
Saga ¢arpik bir dagilim olmasi sebebiyle dagilim pozitiftir.

Poisson dagilimi tek parametreli bir dagilimdir.

AU NEENEEN

Dagilimin parametresinin sifirdan biiylik olma sartt mevcuttur.(u>0) (Avct

2020: 30).
2.1.2. Poisson Regresyon Modeli (PR)

Poisson regresyon modeli sayma verileri ile modellemenin temelini
olusturmakta olup sayma verisi ile regresyon ig¢in siklikla kullanilan en basit
yontemdir. Modelde bagimli degiskenin sayma verisi olmasi degiskenin dagilim ile
belirlenir. PR, bagimsiz degisken ile bagimlhi degisken arasindaki iligkiyi ele alirken

bagimli degiskeni sayima dayali veriler kullanarak analiz islemini yapar.

Poisson regresyon analizinde Y bagimli degiskeni kiiciik degerlerde
yogunlasan, negatif olmayan Y: 0,1,2, ....seklinde tam say1 degerleri almaktadir

(Isbilen 2021: 9).

Sayma veriler i¢in standart bir model olan Poisson regresyon modeli dogrusal
olmayan bir regresyon modelidir. Bu regresyon modeli yogunluk parametresi p’nin
ortak degiskenlere bagli olmasina izin vererek Poisson dagilimindan tiiretilmigtir

(Cameron, Trivedi 1998: 9).

Poisson dagilimindan tiiretilen PR modeli :

e Hip2i

P(yilx;) = 0 = 12, .. (2.3)
ve kosullu ortalama parametresi,
E(ilx;) = exp(x;B) = (2.4)

seklinde gosterilir ve “iistel ortalama fonksiyonu” olarak ifade edilir. Istatistik
literatiirtinde bu fonksiyon ayrica; “log-dogrusal fonksiyon™ olarak da ifade edilir.
Ciinkii kosullu ortalamanin logaritmasi, parametreleri dogrusal olarak vermektedir

(Deniz 2005: 61).
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Esitlik (2.4)’teki ortalama fonksiyonunu su sekilde yazarsak,

W = ebotb1X1+byXp+-+bnXn (2.5)

X’ler artiginda y;’ lerde iistel bir sekilde artmaktadir. Yukaridaki esitligi

dogrusal bir hale getirirsek,
ln(/.ll) == bO + b1X1 + bZXZ + .+ anTL (2.6)

Yukarida da goriildiigii gibi kosullu ortalamanin(p) logaritmik doniisiimii ile

denklem dogrusal bir hale gelmektedir.

xB’nin exp(x;B) olarak alinmasi, beklenen sayma degerinin pozitif olmasini

gerektirmektedir (Selim, Ucdoruk 2003: 15).

E(ilx) = V(ilx) = u; (2.7

Bu ozellik dogrultusunda varyansin sabit olmadigi ve heteroskadastik
(degisken) oldugu anlasilmaktadir. Karma Poisson dagilimlarinda Poisson
dagilimimin parametresi (n), gozlemler arasi1 degiskenlik gostermektedir ve bu
degiskenlik gozlemlenmemis degiskenlik (unobserved heterogeneity) terimi ile
aciklanmaktadir. (Tiizel, Sucu 2012: 25). Negatif binom regresyon bir karma poisson

yaklagimidir.

Dagilim Esitlik (2.7) teki gibi ortalama ve varyans esitligine
dayanmaktadir.(Esit yayilim). Poisson modelinin en énemli 6zelliklerinden olan bu
esitlik ilkesi, uygulama asamasinda c¢ogunlukla saglanamaz. Bu durumda sayim
degerlerinin ortalamadan biiylik varyansa (asirt yayilim, overdispersion) ya da
ortalamadan kiiciik varyansa (yetersiz yayilim, underdispersion ) sahip olmasi gibi

durumlar ortaya ¢ikarir.

EKK yo6nteminin kendine 6zgii varsayimlar1 oldugu gibi En Cok Olabilirlik
Tahmin yontemini kullanan poisson regresyon modelinin de kendisine 6zgli bazi

varsayimlar1 bulunmaktadir. Model bu varsayimlar altinda ele alinir.
Modelin en ¢ok olabilirlik tahmini i¢in varsayimlari;

e Kosullu ortalamanin dogru tanimlanmasinda  bagimhlik  sarti

saglanmalidir. Ayrica bagimli degisken y’nin Poisson dagilmasi gereklidir.
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¢ En cok olabilirlik standart hatalar1 ve t istatistikleri kullanilarak hesaplanan
istatistiksel sonuglar, hem kosullu ortalama, hem varyansin dogru
tanimlanmasini gerektirmektedir. Burada istenen kosul, kosullu varyans ve
ortalamanin esit olmasidir.

e Veriler i¢in kosullu varyans ve kosullu ortalamanin esit olmamasi
durumunda, en c¢ok olabilirlik yonteminin uygulanmasi ile elde edilmis
istatistiksel sonuglar, kosullu ortalamanin dogru tanimlandiginin ispat
edildigi durumlarda gegerli ve dogrudur.

e Veriler icin kosullu varyans ve ortalamanin esit olmamasi durumunda,
Poisson en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinden daha etkin tahmin ediciler

kullanilabilir. (Deniz 2005: 61)

2.1.3. Poisson Regresyon i¢cin En Cok Olabilirlik Tahmin Edici (Poisson-
ECO)

En ¢ok olabilirlik (maximum likelihood)fonksiyonu,
InL(B) = Xt {yixiB — exp(xif) —Iny;!} (2.8)

exp(x;B) = wi, [ tahmincisine gore birinci dereceden tiirevi almarak sifira esitlenir.

(Cameron ve K. Trivedi 1998: 61)

(v —exp(x{B))x; = 0 (2.9)

Ortalamanin iistel olmasi sebebi ile Log-olabilirlik fonksiyonu dogrusal
degildir. Bu durumda f’lar icin ECO yontemi ile tek adimda ¢ozlime
ulagsamayabiliriz. Coziime ulasabilmek icin iteratif yontem olan Newton-Rahpson

yontemi kullanilmaktadir.
2.1.4 Asir1 Yayilm (Overdispersion)

Poisson regresyon analizinde, bagimli degiskenin Poisson dagilima
dayanmasi sebebiyle dagilimin, en O6nemli O6zelliklerinden biri olan ortalama ve
varyansin esitlik ilkesidir. Ancak bu esitlik ilkesini uygulamada saglamak bazen
miimkiin olamamaktadir. Bu durumda veriler ortalamadan daha biiyiik varyansa

sahip oldugunda asir1 yayilim (overdispersion) géstermektedir.
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Asirt yayillm durumu g6z ardi edilerek parametre tahminleri yapilmasi
sonucunda standart hatalarin oldugundan daha kiiciik olmasi durumu ortaya
cikacaktir. Bu durum sonucunda standart hatalar yanli olacak ve biiyiik ol¢iide
sigirilmig t istatistikleri hatali ¢ikacaktir. Bu da agiklayic1 degiskenlerin hakkinda

istatistiksel olarak yanlis ¢ikarimlar yapmamiza sebep olacaktir.

“Asir1 yayilim sorunu genellikle veride kiimelenmeler var ise ortaya
cikmaktadir. Kiimelenme neticesinde veride sifir enflasyonu denen durum (veride
pes pese sifirlar, uzun bosluklar) ile birlikte asir1 yayilima sebep olan diger hususlar;
eksik tanimlama (bagimli degiskeni agiklamada dnemli olan agiklayici degiskenlerin
modele alinmamis olmalari, sabit terimin modele alinmamis olmasi) veya modelin
dogrusal olmadig1 halde dogrusalmis gibi tahmin yapilmasindan kaynaklanmis

olabilir.” (Isbilen 2021: 13).

Asirt yayilim durumunda Poisson Regresyon Modelinden elde edilen
tahminler tutarl fakat etkin degildir (Ar1, Onder 2013: 169). Asir1 yayilim ve yetersiz
yayilim ile karsilasilmast durumunda PR modeli yerine Negatif Binom regresyon
veya Genellestirilmis Poisson regresyon kullanilabilir. GPR (Genellestirilmis
Poisson Regresyon) modeli hem agir1 yayilim hem de yetersiz dagilim durumunda
PR modelinin alternatifidir. NBR modeli ise asir1 yayilim durumunda PR modeline

gore daha biiylik varyans ile bas edebilir.
2.1.4.1 Asir1 Yayihm Testleri

Verilerin agir1 yayilim ya da yetersiz yayilima sahip olup olmadigimi
belirlemek icin Poisson modelinin varyansi ortalamasina oranlanarak yayilim
parametresi elde edilir. Elde edilen parametre degeri eger 1’den biiylikse asiri

yayilim, 1’den kiigiikse de yetersiz dagilim durumu s6z konusudur.

Asirt yayilimi tespit etmek icin bazi test istatistikleri kullanilmaktadir.
Genellikle asir1 yayilim tespitinde Cameron-Trivedi testi kullanilmaktadir (Cameron,

Trivedi 1990: 347-364).
Cameron-Trivedi testinin yokluk hipotezi ve alternatif hipotezi;
HO: a = O

Hl:aio
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seklinde kurulmaktadir.

VQilx) = wi + ag(u;) (2.10)

Burada a bilinmeyen bir parametre olup, g(.) bilinen bir fonksiyondur. g(p)=p veya
g(n)=p’ olarak kabul edilmektedir. Bylece a=0 oldugunda V (y;|x;) = p; olur. Bu
sebeple hipotezler yukarida gosterildigi gibi olacaktir.

A = exp(x;B) olmak iizere;

i1 )2 —nys i
i—ud)*=yi _ ag(ul) n

Hi Hi

U; 2.11)

u; hata terimi, klasik EKK tahmini yapildiginda elde ettigimiz t istatistikleri eger
normalligi saglarsa Hy hipotezini kabul ederiz. Yani asir1 yayilim yoktur. Bu
durumda PR analizi kullanilabilir. Ancak Hy hipotezi reddedilirse 0#0 olacagindan
poisson dagilmayacaktir. Esitlik (2.11) sonucunda varyans ortalamayi asacaktir. Bu

sebeple PR analizi yerine NBR analizi tercih edilir
i.  Skor testi

Asirt  yayilimin belirlenmesinde kullanilabilen testlerden biri poisson
yaklagiminin test edilmesi i¢in gelistirilen skor testidir. Test poisson yaklasimin asir1

yayilima sahip olup olmadigini belirler.
Biiyiik 6rneklemler i¢in kismi skor test istatistigi;
T =130 (Y — 4)? - Y} 2.12)
seklindedir.
T istatistiginin standartlagtirilmis hali olarak gosterilen T; test istatistigi;

_ Y {(yi-a)%-vy)
- o 1/2
(2 X P‘iz

1 (2.13)

seklinde gosterilmektedir.
Burada fi; poisson yaklagimi altinda y; nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisidir.

“T istatistiginin pozitif biiyiik deger almasi verinin Poisson regresyon

modeline gore asir1 yayilim, negatif biiylikk deger almasi ise verinin Poisson
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regresyon modeline gore az yayilim gosterdigini ifade etmektedir.” (Tiizel ve Sucu,

2012: 27).

“ T, test istatistigi, yeterince biiyiikk gozlem sayisi i¢in standart normal
dagilima yakinsadigindan bu istatistik i¢in standart normal dagilim tablo degeri ile

karsilagtirilarak agir1 yayilimin varligr test edilmektedir.” (Dinarcan 2018: 26).

Skor testinden ayr1 olarak asir1 yayilim olup olmadigi yayilim parametresi
degerleri lizerinden de kontrol edilebilir. NBR modelinin yayilim parametresi o 'nin
sifira esit olmasi, GPR modeli yayillim parametresinin ¢’ nin bire esit olmasi
durumunda eldeki verinin asir1 yayilhim gostermedigi anlasilmaktadir. Bu sebeple

Poisson regresyon kullanilmasinda bir sakinca olmayacaktir.

Negatif binom regresyon modelinin yayilim parametresi i¢in yokluk hipotezi

ve alternatif hipotezi;
HO: a=0
Hl: a>0

Genellestirilmis poisson regresyon modelinin yayilim parametresinin yokluk

hipotezi ve alternatif hipotezi;
Hy:p =1
Hi:p >1

seklinde gosterilmektedir.

Yokluk hipotezlerinin reddedilmesi durumunda asir1 yayilim ortaya ¢ikacak

ve PR yerine NBR veya GPR kullanilmas1 daha uygun olacaktir.

Yokluk hipotezlerinin testinde Olabilirlik Oran Testi ve Wald Testi

kullanilabilir.
ii.  Olabirlik Oran Testi (LR Testi)

Olabilirlik oran testi, Negatif binom ve poisson regresyonda ortaya ¢ikan
yayilimin varligmmi test etmek i¢in kullanilir. Test kiyaslanacak olan modelin

benzerlik oranlarini bulup log benzerlik oranini hesaplar. LR test istatistigi;

LR = —2(InL, —InL,) (2.14)
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Lo: Yokluk hipotezi dogru oldugu varsayimi altinda hesaplanan en ¢ok
olabilirlik fonksiyonu, L;: Alternatif hipotezin dogru oldugu varsayimi altinda

hesaplanan en ¢ok olabilirlik fonksiyonudur.

LR testi ki-kare dagilimma uymaktadir. Serbestlik derecesi ise kiyaslanan

modellerin parametre sayilarinin farki kadardir. (Gujarati, Porter 2012: 259-260)
iii. Wald Testi

Wald testi, asir1 yayilimin olup olmadigini test etmek icin kullanilmaktadir.

Yayilim parametresi o ise Wald test istatistigi;

az

W=7%

(2.15)

biciminde hesaplanmaktadir.
@: yayilim parametre tahmini, V(&): Tahminin varyansini gostermektedir.

Wald test istatistigi ki-kare dagilimina sahiptir. (Gujarati, Porter 2012: 259-
260)

iv.  Vuong Testi

Asirt yayilim durumunda olan modellerin Poisson regresyon modeli mi yoksa
sifir yigilmali regresyon (ZIPR) model mi olup olmadigina karar vermek i¢in vuong

testi uygulanir.

Test istatistigi Kullback-Leiber bilgi dl¢iimil ile hesaplanmaktadir.

s: orneklem varyansi karekokiidiir. m: 2’ den kii¢iik pozitif bir tamsayidir.

s = /Z("T_x)z (2.16)

Eger i<l ise x; = x;’dir ve i>1 ise x; = x;,” dir. K}, ‘nin degeri kiictildiikce

asimptotik normallikten uzaklagsmaktadir.

n n 1 n
Kyn = _{Hizl(X(Hm) - X(i—m)) / } (2.17)

~ 2ms

Vuong istatistigi modelleri birbirleri ile karsilagtirmak i¢in kullanilir (Vuong

1989: 307-333). Vuong istatistigi,
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0y =1 ©-9 (2.18)

2,/V(Q)n}
Q, asimptotik normal dagilma sahiptir. 6 diizeltme terimidir.
0=0,5 anlam diizeyinde;

Q, > 1.96 ise ZIPR, ZINB regresyon modelleri, poisson modeli ve negatif
binom regresyon modelinden daha uygun olacaktir. Cilinkii modelde asir1 yayilim
mevcuttur. @, < 1.96 oldugunda ise Poisson model, Negatif binom regresyon
modelleri, ZIPR ve ZINB regresyon modellerinden daha uygun olur. Ciinkii bu
durumda agir1 yayilim mevcut degildir. Mevcut olsa bile istatistiksel olarak anlamli

bir seviyede degildir (Isbilen 2021: 32-34).
2.2 Negatif Binom Regresyon Modeli

2.2.1 Negatif Binom Dagilim

Negatif binom dagilimi, ilk kez Pascal tarafindan 1679 yilinda ortaya
atilmistir. Dagilim ayni1 zamanda “Pascal Dagilimi” olarak da anilmaktadir. NBD
poisson ve gamma dagilimlarinin karisimindan olusmaktadir. Bagka bir tanimlama
ile NBD’nin Poisson dagilimlarinin siirekli bir bilesiginden ortaya ¢iktigi ve bu
bilesigi temin eden Poisson oranli dagilimin bir gamma dagilim olmasi1 gercegine

dayanir. Bu tanima goére NBD formiilii,
PY=y)= fooo Poisson(u). Gamma(a, 6) du (2.19)

“Negatif binom (NB) dagilimi iki parametreli bir dagilimdir. Pozitif tamsay1
y i¢in, her bir denemede basar1 olasiliginin p oldugu y basarilar gerceklesmeden
once, bir deneme sirasindaki basari sayisinin dagilimidir. Dagilim, herhangi bir
pozitif y i¢in tanimlanmustir. y;~Poisson(u) oldugunu varsayalim, ancak y gamma
dagilimina  sahip herhangi bir degisken olsun. y/u~Poisson(u)
u~Gammal(ea, 6)bigimindedir. Buna ek olarak Gamma(a, 6) ortalamast a6,

Gamma(o, 0) varyans1 a8? sahiptir.” (Giiney, Abar 2020: 168).

Olasilik yogunluk fonksiyonu,
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PG = {a‘;rzw exp(—u/0)  pn=z0 (2.20)
0

P(p), esitlik (2.19)’da yerine yazilirsa

[ee)

PY=y)= f Poisson(u). Gamma(a, 6) du
0

a—-1

e MKy
=y e e -1/ du (221)

— (Pt 1 a1 ,(-p/6)
_fo y! ea.r(a)“ € dp

_ 1 1o yra-1,-u(14g

= Tayieado K€ (145) au (2.22)
1 1 9 y+a

=t len) O+ 2.23)

_Tla+y) (6 VYV [ 1 \%

"~ T(a) y! (ﬁ) (m) (2.24)

2.2.2 Negatif Binom Regresyon Modeli (NBR)

Asirt yayilim (overdispersion) mevcutken poisson regresyon uygulanmasi
sonucunda elde edilen tahminler tutarli ancak etkin olmayacaktir. Bu sebeple
alternatif olarak varyansin daha biiyiilk olmasina imkdn veren negatif binom

regresyon ve genellestirilmis poisson regresyonun kullanimi 6nerilmektedir.

1960 yilinda Leroy Simon, Poisson ve negatif binom modellerini ayiran ilk
calismasinin ardindan, negatif binom i¢in en ¢ok olabilirlik algoritmasin1 yayinlayan

ilk kisidir (Dinarcan 2018: 14).

Negatif binom regresyonu elde etmek i¢in ¢esitli yontem bulunmaktadir. Bu
yontemlerden en yaygin olarak kullanilani PR modelinin kosullu ortalamasina
eklenen bir hata terimi (g;) ile gergeklesir. Poisson regresyon gozlemlenen
heterojenlik tizerinden hesaplama yapiyorken, eklenen hata terimi (g;) sayesinde

Negatif binom modeli gézlemlenemeyen heterojenligide hesaba katmis olur.
f; = exp(xif + &)
i = exp(x;p) exp(e;) = w;6; (2.25)

exp(g;) = 6; (2.26)
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d;, gamma dagilimina sahip olasilik yogunluk fonksiyonu,

g(6;) = —:(‘v:) §-De=owi (2.27)

Beklenen degeri: E(6;) = 1,
Varyansi : Var(5;) = 1/v;
PR modelinde f; yerine yazilir ise;

~HigYi —(wi80) (u;87)vi
P(Y;|x;, 8;) == y’,‘ =¢ y('“ ) (2.28)

E() = E(ui6y) = wE6;) = w;
Poisson-gamma bilesigi ile negatif binom regresyon modeli agagidaki gibi

bulunmaktadir (Kiran, 2019: 20).

oo
Pylw,v) = J, P(ylx,8) q(8) ds (2.29)
_ (el HIws)y v (v—-1) ,—8v
= J, e 5 e %vds (2.30)
_ o e—6(u+v)ﬂy5y+v—1vv
= fo SIT) dé (2.31)
_ W o -8(u+v) sy+v-1
= T fo e é dé (2.32)
_ uv’ T(y+v)
 YIT) ()Y (2.33)
= _Totw (w V(e
T I(y+ )T (w) (u+v) (u+v) (2.34)
Negatif binom regresyon modeli ,
P — (yitvi—1 Hi Yi Vi v 23
(yil'u’ vi) - ( vi—1 )(m) (ui+vi) ( ’ 5)
Negatif binom regresyon modelinin ortalamasi,
Elyilx;] = exp(x;p) = (2.36)
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Varyans,
Varly;|x;] = u; (1 + ’;—z) = exp(x;B). (1 + %’;‘m) (2.37)

olarak tanimlanmaktadir.

v;'nin bireysel olarak degismesi goézlemden daha fazla parametre olmasi
sorununu yaratmaktadir. Dolayisiyla en yaygin belirleyici varsayim, v;'nin tiim

bireyler i¢in ayni olmasidir (Kiran 2019: 22).

v; gamma Olgek parametresidir ve asir1 yayilim parametresinin (a'nin)
tersine esittir. Poisson regresyon modeli, a=0 i¢in Negatif binom regresyonunun 6zel

bir halidir.

vi=1/a,oc>0

Bu varsayima gore §; varyansin homoskedastik yani sabit oldugunu gosterir.

Eklenen hata terimi sayesinde varyans su sekilde degisir:
Varlylx] = w (1 + 1’;—;) = (1 + ap;) (2.38)

= W + o (2.39)

Bu durumda model diizenlendiginde NBR modeli

POl = peetle) () (M) o)

F(J’i"'l)r(l/a) ui+/g i+

Sayma wverisi i¢in kullanilan bircok negatif binom regresyon modeli

bulunmaktadir. Tablo 2.1°’de NBR modellerinin bazilar1 verilmistir.
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Tablo 2. 1. Negatif Binom Regresyon Modelleri

Negatif Binom Regresyon Modelleri

1) Basit se¢cim Negatif Binom

2) NB2

3) NBI

4) Sifir Degerli Negatif Binom (ZINB)
5) Negatif Binom - Hurdle

6) Negatif Binom-C < Kanonik>

7) Negatif Binom-P

8) Negatif Binom-H <Heterojen>

9) Kesikli-budanmig- Negatif Binom; NB1;NB-C
10) Endojen tabakali Negatif Binom

11) Gizli siif Negatif Binom

12) Sansiirlii Negatif Binom

13) ki degiskenli Negatif Binom

14) Kantil sayim

15) Arag degiskenler

16) Kosullu sabit etkiler

17) Sonlu karma modeller

18) Karma ve ¢ok diizeyli etkiler

19) Rasgele etkiler

20) Genellestirilmis moment metodu

Kaynak: (Hilbe 2007).

2.2.3 Dogrusal Varyans Fonksiyonu ile NB1

Cameron ve Trivedi (1986) ortalamanin varyansa esit oldugu varsayiminin
uygulamada reddedilme durumuna karsi varyans: genigletmislerdir. Ortalama

exp(x;B) varsayimi korunarak y;’ nin kosullu varyansi genel gosterimi:
w; = Vyilx] (2.41)
Ortalamanin bir fonksiyonu olarak varyans
w; = w(u;, ) (2.42)

€6 99

p” belirtilen bir sabit olmak tizere genellikle asagidaki varyans fonksiyonu

kullanilmaktadir.
w; = YU + a/,tf (2.43)
p=1 durumunda NB1 varyans fonksiyonu

w; =1+ ay; (2.44)

22



Bu formiilii GDM altinda tekrardan sekillendirecek olursak
w; = P, (2.45)
elde ederiz. Burada ¢ = 1 + a dir (Cameron ve K.Trivedi, 1998: 63).
2.2.4 Karesel Varyans Fonksiyonu ile NB2
Negatif binom en yaygin kullanilan seklidir. p=2 olmasi durumunda varyans
ortalamada kareseldir. NB2 varyans fonksiyonu su sekildedir:

w; =y + apf (2.46)

Her iki durumda da dagilim parametresi o tahmin edilecektir. Bu varyans
fonksiyonlart iki yerde kullanilabilir. Bunlardan birincisi poisson sézde (quasi) en
cok olabilirlik (QMLE)’den daha etkin tahmin ediciler saglamak i¢in, ikincisi ise
poisson QMLE ig¢in alternatif standart hatalar elde etmek i¢indir (Y1ildirim 2019: 59)

2.2.5. Negatif Binom Regresyon i¢in En Cok Olabilirlik Fonksiyonu

NBR modeli,

P(y;luy, @) = F(yi"'(l/a)) ( Hi )yi( Ya )l/a (2.47)

B i+ DT(Yg) \ui+l/q ui+q

Modelde I'(.) fonksiyonu, y tam say1 oldugunda,

F(y+a) -1 ,
W = 1_[;;0 ln(] + a) (248)

seklinde yazilir.

Negatif binom regresyon modelindeki ifadenin logaritmasi su sekilde
yazilabilir:

F(!(—fo) =Y G+a™ (2.49)

Yukaridaki gosterimi de kullanarak log-olabilirlik fonksiyonu (Cameron,
Trivedi 1998: 70-74) :
L= ?zo{(Z;:g In(G+a™))—Iny! = (v +a ) In(1 + a exp(x{p)) +
yilna + y;x{p} (2.50)

seklinde tanimlanmaktadir.
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A

f, a parametrelerinin tahmini i¢in ECO fonksiyonu:

n Xiji—u)

e =0 j =12k 2.51)
- i—1_ 1 i—Hi
i=1 {a 2 (ln(l +ap) — X7k j+a_1) + a(y1+ :ﬂi)} =0 (2.52)

Ortalamanin istel olmasi sebebi ile Log-olabilirlik fonksiyonu dogrusal
degildir. Bu durumda p’lar icin ECO yontemi ile tek adimda ¢o6ziime
ulagsamayabiliriz. Coziime ulasabilmek icin iteratif yontem olan Newton-Raphson
yontemi kullamlmaktadir. (2.51) ve (2.52) ¢oziimii sonucunda f, o parametre

tahminlerine ulasilir (Sezgin, Deniz 2004: 19-21).
2.3. Genellestirilmis Poisson Regresyon Modeli (GPR)

GPR modeli Consul ve Famoye (1992) tarafindan Poisson regresyon yerine
secenek olarak oOnerilmistir. NBR modeli asir1 yayilim durumunda kullanilirken
genellestirilmis poisson regresyon hem agirt hem de az yayilim durumunda

kullanilabilmektedir.

y; = 1,2, ..., olmak iizere GPR modeli:

i\ Qtaypit? —ni(l+ay;
ity @) = (T2 ) SE2LDL_ g [HC2D0 (2:53)

1+ap; yi! 1+apu;

Literatiirde belirtildigi gibi (Famoye, 1993) x;, (k-1) boyutlu bagimsiz degiskenlere
iliskin kovaryans vektorii; B, k boyutlu bilinmeyen regresyon parametreleri

vektoriinii gostermektedir.
y; degiskeni i¢in ortalama
Eilx) = p (2.54)
ve varyans:
V(yilx) = w;(1 + a)? (2.55)

GPR modelinde a, asir1 yayilim parametresi sifirdan biiyiik oldugunda (o>0),
asir1 yayillim mevcuttur. Aynm sekilde a sifirdan kiiciik oldugunda (a<0) az yayilim

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
_ e Hipt E(yilx) = w;
Poisson P(ylx) = ——— b ¢
i) == V(i) =
1 i i/
NBI r (Yi + i /a)) ( 1 )y ( wiYa ) ¢ Elyilx] = w
Varlyx,] = w1
yr(Ye)  \w+wYe) \w+ul/a arlyila] = w1 + @)
1 i 1
NE2 r (yi +( /a)) ( Ui >y < 1/, ) * Elyilxi] = p
I+ DM ) \wi + Y wi+ Y Varlyilxil = w1 +an)
_ : _ wf=P1y
NB-P F()’i + (1/a)ﬂi2 P)< Ki )y < .Ui2 "’ 1/a ) I ¢ Elyilx] = w ot
- . - Varly;lx;] = (1 + aub-
y! F(l/a sz P) i + sz P 1/(1 w + #IZ P 1/CZ aT[)’z|xl] ﬂl( au; )
-1
1- v)y-)((l —v)u; + vy')y‘ E(yilx) = w;
GPR-1 (¢ i it vy T ) =m
o exp (~((L = +v1) | vil) = (1 - )2
New GPR ( Wi ) (1 + ay)i™* . —w(1+ ay;) E(ilx) = w
1+ ay; y;! 1+ ay; V(ilx) = (1 + a)?
(g + apgy)?it (1 + apy;) E(ilx) = w;
GPR-2 oxn | — dx) =
(1 + ap)?iy;! p 1+ ay; V(ilx) = w; (1 + ap)?
iy + apf ™ty ) 7! (ui + apf ™"y E(yilx) = u;
New GPR-P exp |- L '
(1 4 apP~Hyviy,! 4 14 auft V(yilx) = (1 + apf™1)?

Kaynak: (Ismail et all 2013).

2.4. Sifir Yigilmah Regresyon Modelleri (Zero-Inflated)

Sayma verileri ile modellemede asir1 yayilimin yaninda dikkat edilmesi
gereken diger bir hususta gozlemlenen verinin beklenenden fazla sifira sahip
olmasidir. Yogun sifira sahip olan verilerde klasik regresyon yontemlerinden
yararlanmak dogru olmayan sonuglara sebep olup, yanli parametre tahminlerine ve

tutarsiz sonuglara yol acar.

Gozlemlenen verinin beklenenden fazla sifira sahip olmast durumunda
sifirlar1 dikkate alan sifir yigilmali (zero-inflated) regresyon modelleri ile analiz
yapmak uygun olacaktir. Sifir yigilmali modeller ayn1 zamanda iki durumlu siirecler

(dual state process) olarak da adlandirilmaktadir.

Sifir yigilmali modeller verileri iki kisim seklinde ele almaktadir. Birinci

kistm sayma verilerinden olusmaktadir ve sifir igerebilmektedir. Ikinci kismu ise
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sadece sifirlardan olusmaktadir. Verileri iki kisim halinde diisiinmek bir varsayimsal

bir yaklagim olup, verileri ger¢ek anlamda iki kisma ayirma gibi bir durum yoktur.

Beklenenden daha fazla sifir durumunda ortaya ¢ikan sifir degerler elde edilis
durumlarina gore yapisal sifir (structural zeros) ve ornekleme sifir1 (sampling zeros)
olarak iki sekilde adlandirilmaktadir. Degerlendirilen veri kiimesinde elde edilme
ihtimali olmadigindan yani gozlem yapmanin imkan dahilinde olmadigi durumlarda
hiicrenin sifir degerini almasina yapisal sifir; elde edilmesi miimkiin oldugu halde
veri setinde gbzlenmeyen, bu nedenle sifir deger alan gézlemlere de 6rnekleme sifir

denir (Karaca, Olmus 2018 : 106).

Bu modeller, bagimli degiskenin sifir degeri icin Bernoulli denemesi
yapilarak belirlenen bir yogunluk (zero point mass) ile sifir degerini de kapsayan

kesikli bir dagilimin karmasindan olusmaktadir (Tiizel, Sucu 2012: 25).

Beklenenden fazla sifir olmasi durumunda iki model tahmin edilmektedir. Ilk
model logit ve probit bag fonksiyonu ile tahmin edilen yapisal sifirlarin oldugu
Bernoulli kismudir. ikinci model ise Y’nin dagilimina bagl olarak sayma

verilerinden olusan kisimdir.

Verinin sadece sifirlardan olusan kismina Bernoulli kismi, diger kismini ise

sayma verisi kismi olarak adlandirirsak Sifir yigilmali regresyon modeli:

w; +(1—w)Pr(;=0) y;=0

(1 — w)Pr(j; = y;) v, >0 (2.56)

Pr(Y; = Yi){

0 < w; < 1, rastlant1 degiskeni pozitif kesikli dagilima sahiptir.
w;: Bernoulli kisminin olasiligidir (yapisal sifirlar)
(1 — w;): sayma verisi kisminin olasilig1

2.4.1 Sifir Yigilmah Poisson Regresyon Modeli (ZIPR)

Sifir yigilmali poisson regresyon (ZIPR), Lambert tarafindan 1992 yilinda
gelistirilmigtir. ZIPR modeli bir 6nceki baslikta da bahsettigimiz gibi modeli iki
kisim seklinde diisiinmektedir. Burada birinci kisim poisson dagilim gosteren sayma

verilerinden olusan kisimdir.
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Sifir yigilmali Poisson regresyon modelinde, veride mevcut olan asiri
yayillimin yalmzca sifir degerindeki yogunluktan kaynaklandigi varsayimi

yapilmaktadir (Tiizel, Sucu 2012: 26).

ZIPR modeli i¢in olasilik fonksiyonu;

w;+ (1 —-w)e™, y;=0

P(Y;, =y;) = —kiy Yt 2.57

0 < w; < 1ve yu; > 0 olmak iizere beklenen degeri ve varyansi;
EY) =pw(1—wy) (2.58)
V() =1 - wdui(1 + wip;) (2.59)

Seklinde tanimlanir. w; = 0 olmast durumunda ZIPR modeli Poisson

modeline doniisiir. w; > 0 durumunda ise asir1 yayilim gosterir.

Modelin log doniisiim fonksiyonu ile modellenen kismi poisson dagilimindan
gelen pozitif sayilart modellemede kullanilirken, logit kismi veri setindeki sifirlari

modellemede kullanilir (Kilig, Bayrak 2020 : 90).

ZIPR modelinde her iki kisim i¢in farkli baglant1 fonksiyonlar1 kullanilir. Log
parcaya ait denklem log(p) = B iken lojit parcasina ait denklem;

logit(w;) = log (f—wl) = Gy (2.60)
_ exp(Gy)
LT 1+exp(Gy) (2.61)

Baglant1 fonksiyonlarini kullanarak parametre tahmini yapilir. Burada B ve G

ortak degisken matrisleri  ve y bilinmeyen parametre vektorlerini gostermektedir.

ZIPR modeli log-olabilirlik fonksiyonu;

LL(y, B, y) = Xy;=0108 (eGiV + exp(—eBiﬁ)) +350(7iBiB — ePif) —

Yi=110g(1 + ") = ¥y 50log(yih) (2.62)
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2.4.2 Sifir Yigilmah Negatif Binom Regresyon Modeli (ZINB)

ZINB regresyon modeli Greene tarafindan 1994 yilinda sifir yigilmali
modellerde beklenenden fazla sifir barindiran verilerin modellenmesi i¢in ZIPR

modeli yerine bir secenek olarak sunulmustur.

Bu modelde sifir yigilmali poisson regresyon gibi veriyi iki kisimda ele alir.
ZINB regresyon modelinde birinci kisim negatif binom dagilimi gosteren sayma

verilerinden olusmaktadir.
ZINB regresyon modeli i¢in olasilik fonksiyonu;

{ a
P(Y; =y;) = ! o+ (1= ) (/A;I-/—f/a)l/ ’ yi =0
i =Yi L(l - r(vi+Y/g) ( i )yi( 1 )1/0(’ Y

T+ DI(Yg) \ui+1/q ui+/g

(2.63)

ZINB regresyon modelinin beklenen degeri ve varyansi Esitlik (2.64) ve
(2.65)’ teki gibidir (Long 1997: 240-244).

EY) =u(1—wy) (2.64)
V(YD) = (1 — wdu(1 + ap; + wipy) (2.65)

ZINB regresyon modelinde de sifir yigilmali poisson regresyon modelinde
oldugu gibi log ve logit olmak iizere iki parcadan olusur ve log pargali kismi negatif
binom dagilimindan gelen pozitif sayilart modeller diger bir kisim olan logit parcasi

ise sifirlart modellemektedir.

log(w) = BB (2.66)
logit(w;) = log (:’;) = Py (2.67)

Baglant1 fonksiyonlarini kullanarak parametre tahmini yapilir. Burada B ve P

ortak degisken matrislerini B ve y bilinmeyen parametre vektorlerini gostermektedir.

ZINB regresyon modeli i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;
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LL=(B,y,a) = Z log(1 + efiY)
=1

=
n BB —-a
- 2 (=) )
a
0

i=1y;=
n

Ly (alog<e”a+ "‘))

i=1:y;=0

+ y;log(1 + e B)a
n

+ z logT'(a) + log(1 + y;) —log'(a + ;)

i=1:y;=0
(2.68)

Seklinde tanimlanmaktadir.

2.4.3 Sifir Yigilmah Genellestirilmis Poisson Regresyon Modeli (ZIGP)

ZIPG regresyon modeli Famoye ve Singh tarafindan sifir yigilmali poisson
regresyon modelinin yeterli gelmemesi ve ZINB regresyon modeline ek bir secenek

olarak sifir yigilmali genellestirilmis regresyon modelini 6nermistir.

Modelde p, ¢, o sirastyla ortalama, asir1 yayilim ve sifir yogunluklu

parametreleri gostermektedir. ZIGP regresyon modeli olasilik fonksiyonu;

ug
w+(1—-—wde? , ¥»i=0

P, =y) = _ e , (2.69)
P 1- wi)ﬂi(ﬂi+(¢3;'1)Yi)yl ! oY e(f(m(w—l)))yl 3> 0

0< w; <1
ZIGP regresyon modeli beklenen degeri ve varyansi;
ECY) =u(1—wy) (2.70)
V(Y) = (1 - w)ule? + o] (2.71)

w; =0 ve @?=1 oldugunda ZIGP regresyon modeli Poisson modele
dontismektedir. w; = 0 oldugunda ise model genellestirilmis poisson modele

doniisiir. Ayrica @2 = 1 olmasi durumunda da model ZIPR modeline doniismektedir.
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Sifir yigilmali negatif binom ve sifir yigilmali genellestirilmis Poisson
regresyon modellerinde ise asir1 yayilimin sifir degerindeki yigilmanin yani sira
bircok nedenden kaynaklanabilecegi varsayimi mevcuttur. Dolayisiyla tiim sifir
yigilmali regresyon modellerinin ortalamasi birbirine esit iken varyans yapilari

degismektedir (Ttizel, Sucu 2012).

ZIGP(u;, @;, w;) regresyon modeli tesadiifi, sistematik ve parametrik olmak

tizere 3 bilesenden olusur (Czado vd., 2007: 3).
Tesadiifi bilisen;
Y,1<i<n}, Y~ZIGP(u, s, ;)
Sistematik Bilesen;
Y; bagimhi degiskeni iizerinde {i¢ dogrusal tahmin edici olan ni.‘ (B) = !B,
n{ (@) = wfa,n?(y) = z{y etkili olur ve bilinmeyen regresyon parametreleri;
B=(BoBiBp). a=(oas ) v =Vors¥p)
Tasarim matrisleri;
X; = Xo, X1, . X)), Wy = Wo, Wy, . W)L, Z; = (Zo, Zy, o Zp)E
Parametrik Bilesen;

1(8), n?(@), n?(y) dogrusal tahmin edicileri ile 1 (8), ¢:(@), wi(y)

parametreleri arasindaki dogrusal fonksiyonlar asagida maddeler halinde verilmistir.
i.  Ortalama diizeyi:
E(iIB) = m(B) = Ere*iF (2.72)
o n¥(B) = log;(B) —logE;) Log baglants
ii.  Asir1 yayihm diizeyi:
pi(@) = 1+e%i® (2.73)

n;p(a) = log(¢;(a) — 1) Diizeltilmis log baglanti
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iii.  Sifir yigilmalh diizey:

_ _exp(Zy)
wi(V) =0 (2.74)

i) C .
n{-"(y) = log (1:)3/0/)) Logit baglant:

B, a ve vy regresyon parametrelerinin ortak vektérini 6 ile yani
8: (BE, at,¥yH)t ve maksimum olabilirlik (ML) tahminini § ile gosteririz (Czado vd.,

2007: 1-5).

t .
ui(B) = eiF*lo8Ei g, (a): 1+ by(a)

ki t t
0 1 by edle () e
Ve
Ejxt
PP (8) = exp (— —i x‘f ) (2.75)
1+e®i?

ZIGP regresyon modeli i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;

iz t
t Eiexiﬁ ¢
L) = Z lyi=0) [log <€Z‘y + exp <—m —log (1 + eZtV)

i=1
+ 1,50 !— log (1 + ezity)

+log(E) +x{f+ (y; — 1)
El-exitﬁ + e“’f“]

x log (El-exitﬁ + e“’fa}/i) —log(y;) — y;log (1 + ewita) T4 evla
(2.76)

2.5. Hurdle Regresyon Modeli

Hurdle regresyon modeli ilk kez 1971 yilinda Cragg tarafindan sansiirlenen
veriler i¢in ortaya atilmistir. Ancak sayma verilerine uygulanmasi ve genel yapisi

1986 yilinda Mullahy tarafindan agiklanmistir.

Hurdle (Engel) regresyon modeli sifir yigilmali regresyon modellerini
alternatif olarak kullanilmaktadir. Hurdle regresyon siireci iki asamali bir siirectir.

Modelde degiskenlerin (yanit) sifir ya da sifirdan farkli deger alma durumuna gore
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yol izlenir. Bu amagcla hurdle modeller yanit degiskeninin pozitif degerlere ve sifira
karsilik olacak sekilde bir olasilik tanimlamaktadir. Boylece model ikili yanit
yontemi uygulayarak, verideki sifirlara pozitif cevap vermek kosuluyla sifir
sayimlara 0, kars1 pozitif sayim degerlerine ise 1 gibi ikili yanitlar vermektedir ve bu
stirecin ilk asamasidir. Modelin ikinci agmasi ise sifirdan farkli pozitif degerlerin yer
aldig1 kisimdir ve sifir degerle sinirlandirilmis  (zero-value truncated model) sayma

verisi yontemi kullanilarak modellenir. (Ozmen, Famoye 2007: 491-502)

Hurdle regresyon modellerin, iki asamali modelleme siirecini kullandigindan
bahsetmistik. Bu ikili asamalarin birincisi gecis asamasi (transition stage) yani
cevaplarin smirlamanin altina veya Tlstline dlismelerini Olgen ikili degiskeni
modelleridir. Ikincisi ise olay asamasi (event stage) sinirlamanin {istiindeki

gbzlemleri agiklamak i¢in kesikli (truncated) model kullanir. Sinirlama sifirdir.

Ikinci asama olan olay asamasi poisson ya da negatif binom dagilabilir ve
sifir degerler hari¢ elde edilen pozitif degerlerin modellendigi kisimdir. Bu durumda
modelin poisson ve negatif binom dagilma sahip olabilir. PH ve NBH modelleri

onerilmektedir.
2.5.1 Hurdle Poisson Regresyon Modeli
Pozitif sayma degerlerinin modellendigi olay asamasi kisminin poisson
dagilim gostermesi sonucunda poisson hurdle modeli 6nerilmektedir.
Hurdle poisson regresyon modeli;
Q) y =0ise

_ et
(1—-w) (1—e=H)T(Y+1)

PY;=y) = (2.77)

y = 1lise

seklinde tanimlanmaktadir. ® sifir olma ihtimalini gosterir.

Yi,» 1 =1,2..n birbirinden bagimsiz sayima dayali olarak elde edilen gozlem
degerleri olsun. y; = 0 olma olasiligi 1 — p(x) ve y; = smurlandirilmis Poisson pu(z)
olma olasilig1 p(x) olsun. Burada x ve z ortak degisken matrisleridir. Poisson hurdle

model,

P(y; = 0/x) =1—p(x) (2.78)
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pexp(-u(@)n@)1 (2.79)

P(y; = qlx,2) = q1(1—exp(—#(z)))

seklinde yazilabilir. Yukarida verilen u(z), p(x) sirasiyla log-dogrusal ve logit

fonksiyonlar1 ile modellenmektedir.
log(u(2)) = xiB (2.80)
logit(p;) = zja (2.81)
seklindedir. B ve a bilinmeyen parametre vektorleridir. Bu parametrelerin tahmininde
ML yontemi kullanilmaktadir.
Poisson hurdle regresyon modeli i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;

L= Z x;B — Zn: log(l + exp(xiﬁ))

yi>0

i=1
o Z [yl-zl-a —exp(z;a) — log (1 - exp(—exp(zia))) — log(yl-!)]

Yi>o
=L(B) + L(a) (2.82)

bi¢giminde yazilmaktadir. L(f) ve L(a) ayr1 ayr1 maksimize edilerek ML tahminleri
elde edilmektedir. ( Min, Agresti 2005: 1-19)

2.5.2 Hurdle Negatif Binom Regresyon Modeli

Pozitif sayma degerlerinin modellendigi olay agamasi1 kisminin negatif binom

dagilim1 gostermesi sonucunda negatif binom hurdle modeli 6nerilmektedir.

Hurdle negatif binom regresyon modeli;

P(Y,=y) =
W y; = 0 ise
_ r(yit/a)” L\ au (i -
(1 wi) 1 (1+aui) (1+aui) Vi = 1ise (2'83)

ri+0r(Yq)

/a
()

seklinde tanimlanmaktadir. o yayilim parametresidir. ¢ = 0 durumunda model

poisson hurdle modelini doniistir.
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LL =In(£(0)) + {In[1 — £(0)] + In P(j)} (2.84)

f(0), modelin ikili cevap olasihigmi gostermektedir. P(j), pozitif sayma olasiligini

gosterir.
f(0) =P(y;=0;x) =1/1 + exp(x;B) (2.85)
ve
1—£(0) ise
exp(xB1)/(1 + exp(xf,)) (2.86)

Boylece negatif binom Hurdle modelin her iki kismi i¢in log-olabilirlik

fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.

cond {y =0,In(1/1 — exp(xb1)),In(exp(xb1)/1 + exp(xb1)) + y* In(exp(xb)/1 + exp(xb)) —

In (1 + exp(xb))/a +InT(y+1/a) —In(y +1) —In F(l/a) —In (1 - (1 + exp(xb))(—l/a))} (2.87)

esitliinde Log-Olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesiyle, bilinmeyen
parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminleri bulunmaktadir (Kaya, Yesilova 2012: 55-

58).
2.6. Literatiir Taramasi

Selim ve Ugdoruk (2003), Devlet Istatistik Enstitiisii 1994 yil1 hanehalk: gelir
dagilimi arastirmasi verilerini kullanarak ¢cocuk sayis1 belirleyicilerini modellenmesi
amaciyla sayma veri ile regresyon modellerinden faydalanmiglardir. Calismada
bagimli degiskenin eksik yayilim gosterdigi goriilmiis ve poisson regresyon modeli
yerine poisson quasi maksimum olabilirlik tahmini kullanilmistir.

Sezgin ve Deniz (2004), 1964-2000 donemi Tirkiye grev sayilarinin
modellenmesi amaciyla sayma verisi ile regresyon modellerinden poisson ve negatif

binom modellerini agiklamis ve grev sayilarinda ortaya c¢ikan asir1 yayilim

sonucunda negatif binom regresyon modellerini tercih etmislerdir.

Ozmen ve Famoye (2007), Tiirkiye Dalyan’da 1991-1993 aras1 Giinese maruz

kaldig1 i¢in 6len caretta caretta yavrularinin 6liim hiz1 sayilarinin modellenmesi igin
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sayma veri regresyon modellerine basvurmuslardir. Calismada verideki sifir
yogunlugunun yani sira asir1 yayilima rastlanmistir. Yapilan uyum testleri sonucunda

genellestirilmis poisson regresyon modeli tercih edilmistir.

Kaya ve Yesilova (2012), Yiiziincii Y1l Universitesi (YYU) e-posta
sunucusundan personelin 2009 bahar egitim 6gretim doneminde yaptiklar: e-posta
trafigi modellenmesi i¢in sayma verisi ile regresyon modellerini kullanmistir.
Bagimli degisken iizerinde asir1 yayilima ve sifir yogunluguna rastlanmis ve bunun
sonucunda veriye uygun olabilecek ZINB ve NBH modelleri uygulanmistir. Bu iki

modelin karsilastirmast sonucunda ZINB modeli tercih edilmistir.

Noriszura ve Zamani (2013), Iki ayr1 veri seti kullanmstir. Birinci veri seti
Malezya otomobil hasar talebi sayilari, ikinci veri seti ise Alman saglik verileridir.

Calismada bu veri setlerinin modellenmesi i¢in sayma verisi modelleri kullanilmistir.

Dinarcan (2018), 2016 yili TUIK Hanehalk: Isgiicii arastirmasi verilerini
modellemek amaciyla sayma veri modellerinden yararlanmistir. Calismada bagiml
degisken olarak bireylerin haftalik calisma saatleri ele alinmis ve sektdr, yas,
cinsiyet, egitim meslek, kayithilik ve siireklilik aciklayict degisken olarak
kullanilmigtir. Uygulanan sayma veri modelleri sonucunda bagimli degiskende asiri
yayilima rastlanmasi iizerine uygun model olarak negatif binom regresyon modeli

secilmistir.

Kilig ve Bayrak (2019), TUIK iizerinden alman 2019 hanehalki bilisim
teknolojileri kullanimi aragtirmasi mikro veri seti kullanilarak e-ticarette yasanan
sorun sayisint modellemek amaciyla sayma verisi ile regresyon modelleri

kullanilmigtir. Calismada yapilan testler sonucunda ZINB modeli se¢ilmistir.

Kiran (2019), TUIK 2016 yili Hanehalk: Biitge Anket arastirmasi mikro veri
setini modellemek amaciyla sayma veri modellerini kullanmistir. Calismada bagimli
degisken olarak hanehalkinin sahip oldugu konut sayisi, aciklayici degisken olarak
ise yas, cinsiyet, medeni durum, hanehalk: geliri, tasarruf, sans oyunu, is durumu ve
calisma saati ele alinmistir. Calismada poisson regresyon uygun model olarak ele
alimmig ancak verideki sifir yogunlugundan dolay1 sifir yigilmali poisson regresyon
modeli uygulanmis ve poisson regresyon ile karsilastirilmasi sonucunda ZIPR modeli

tercih edilmistir.
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Giliney ve Abar (2020), 2016 yilinda Tiirkiye’de meydana gelen ekonomik
su¢c sayilarinin bolgesel belirleyicilerinin  modellenmesi i¢in sayma verisi ile
regresyon modelleri kullanilmistir. Bagimli degisken olarak ekonomik su¢ sayilari,
bagimsiz degisken olarak ise yabanci gdc, niifus, cografi bolge, okuma yazma
bilenlerin orani, bin kisi bagina diisen motorlu tasit sayisi, tasarruf mevduat miktari,
toplam krediler, ortalama giinliik kazang, niifus yogunlugu, Sosyal Giivenlik Kurumu
kapsamindaki niifus oram1 kullanilmistir. Calisma sonucunda NBR, sifir kesilmis

modeller ve poisson modelleri uygulanmistir.
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3. BOLUM

3. MODEL SECIiMi

3.1. Uyum lyiligi Olciimii

Modelden elde edilen sonuglarin istatistiksel olarak uygunlugunun test
edilmesi gerekmektedir. Modeli en iyi agiklayan modele karar verilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢inde model ile verilerin uygunluguna bakilmalidir. “Bu
amagla, kullanilan regresyon modellerinde normallik varsayiminin saglanmamasi
nedeniyle Pearson Ki-Kare, sapma istatistigi, yapay R? gibi uyum iyiligi
olgiitlerinden yararlanilmaktadir.” (Ozmen 1998: 1-109).

3.1.1. Genellestirilmis Pearson Ki-Kare Testi

Pearson ki-kare testi elde edilen modelle verilerin arasindaki uyumu
aragtirmak i¢in kullanilan standart uyum 1iyiligi testidir. Genellestirilmis Ki-Kare test

istatistigi;

-2
2 = ‘f(—ﬁ’; (3.1)

seklinde tanimlanir.

V(@) ilgili dagilimdan elde edilen varyans fonksiyonudur. n: orneklem

biiylikliigii k: sabit ile birlikte agiklayici degisken degisken sayisini gosterir.
n-k serbestlik derecesidir.
Hoy: Veriler belirlenen modele uyum saglar.
H;: Veriler belirlenen modele uyum saglamaz

Hesaplanan pearson ki-kare degeri > y2_,(tablo degeri) ise Ho hipotezi

reddedilir.
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Hesaplanan pearson ki-kare degeri < y2_,, (tablo degeri) ise Ho hipotezi kabul

edilir.

Hesaplanan deger tablo degerinden biiyiik ise model uyum saglamamaktadir

ve baska modeller denenmelidir. Kii¢iik ise model uyum saglar ve model gecerlidir.

(Sarul 2012: 54-55)

3.1.2. Sapma Istatistigi

Sapma istatistigi uyum iyiligi 6l¢iimii i¢in kullanilan yontemlerden biridir.

~ 199

Sapma istatistigi ayn1 zamanda “G kare istatistigi” olarak da adlandiriimaktadir.
Vi
6% =237, yin(3) (3.2)
seklinde tanimlanmaktadir.

y;: gozlenen bagimlh degisken, p;: beklenen bagimli degisken, n: gdzlem

sayisin1 gostermektedir (Deniz 2005: 68-67).

o istatistik degeri (G*) eger 0’a yakinlasiyorsa model uyumu
artmaktadir.
o Istatistik degeri (G®) eger 0°a esit ise model uyumu mitkemmeldir.

3.1.3.Sozde R? Ol¢iimii (Pseudo R?)

Standart regresyon analizinde R? birden cok bagimsiz degiskenin bagimli
degiskeni agiklama miktarmi vermektedir. Standart regresyon modelinde R*’min
hesaplanmas1 genel kareler toplaminin ayristirilmasina dayanir. Genel kareler

toplami;
i =P = AP+ X = )28 (i — ) =) (3.3)

ile ifade edilir. Burada ilk {i¢ toplam sirasiyla Genel Kareler Toplami (GKT),
Artik Kareler Toplami (AKT) ve Aciklanmis Kareler Toplami (RKT) olarak
aciklanir. Son ifade eger model sabit terim igeriyorsa, standart regresyon modelinin
en kiiclik kareler kestirimine gore sifira esit olacaktir. Fakat Poisson modelini de
kapsayan ve dogrusal olmayan en kii¢iik kareler yontemi ile iistel kosullu ortalamaya

sahip olan tiim kestiricilerin ve modellerin sifira esit olmamasi1 s6z konusudur.
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Bunun olmasi halinde R*nin R? = 1 — AKT/GKT ya da R? = RKT/GKT ‘den
farkl sekilde hesaplanmasi gerekliligi s6z konusudur (Cameron, Trivedi 1998: 153).

Poisson regresyon modelinde normallik varsayimini gerektirmeyen R? 6lgiisii
olabilirlik oran yaklasmindan gelmektedir. Dogrusal regresyon modeline iliskin en
kiictik kareler tahmini, artik kareler toplaminin en ¢ok olabilirlik tahmini ve sapma

degeri ile benzer 6zellikler gostermesi nedeniyle dnerilen R? 8lciisii;

log L(y)—log L(i1)
RZ=1- 3.4
p log L(y)-log L(y) 34
seklinde tanimlanmaktadir. Bu tanimlamada
o log L(y): modelin log- olabilirligini
. log L(i1): degerlendirilen modelin Log-olabilirlgini
o log L(y): sadece sabit terimin oldugu modelin Log-olabilirligini

gostermektedir.

Gozlenen degerler, y; >0 f; = exp(xiﬁ) yada f; =¢; exp(xl-[?) tahmin
edilen degerler ve y; = exp([?o) ya da y; = ¢ exp(ﬁo) ortalama degerler olmak

tizere log-olabilirlik fonksyonlart;

log L(y) = X1 (v log(y;) — y; — log(y:)) (3.5)
log L(1) = X1, (y; log(i1;) — fi; — log(y;!)) (3.6)
log L(y) = X121 (vilog(Fy) — y; — log(y;1) (3.7)

seklinde elde edilir. Bu log-olabilirlik fonksiyonlar1 ¢oziimlenirse sozde R? dlciisiine

ulasilmaktadir.

3.2 Model Secim Kriterleri

Model se¢iminde amag, elde edilen modeller arasindan en iyi performansa
sahip modeli secgebilmektir. Bunun i¢in ¢esitli model se¢im kriterlerinden

faydalanilmaktadir.
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Model se¢im kriterleri ilk olarak 60’larin basi ve 70’lerin sonlarinda
Akaike’nin FPE (Akaike 1969) ve Mallow’un Cp testleri ile ortaya cikmustir.
Kullback.-Leibler (Kullback, Leibler 1951) uyumsuzluguna dayanan ve daha ok
zaman serilerinde kullanilan Akaike Bilgi kriterinin (Akaike 1973: 1974) ortaya
c¢ikmasiyla baglayan bu doniim noktasinda 70’lerde bilgi teorileri yaklagimi
goriilmeye baslanmistir. 70’lerin sonlarina gelindiginde bilgi teorileri alaninda

calismalar artarak gelismis ve yeni kriterler dogmustur (Sengtin, Ucal 2006: 43).

3.2.1. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike bilgi kriteri, japon istatistikgi Hirotsugu Akaike tarafindan 1973
yilinda alternatif modeller arasinda en uygun modelin belirlenmesi i¢in ortaya
cikarilmistir. Modele degisken eklenmesi uyum iyiligini artirabilir. Bu durumda AIC
modele degiskenlerin dahil edilmesine karsin uyum 1iyiligini sinirlamaya

calismaktadir. Akaike bilgi kriteri,
AIC = —21n[L(8]|veri)] + 2k (3.8)
seklinde tanimlanur.

k, sabit terim dahil parametre sayisin1 gosterirInL ise Log olabilirlik

fonksiyonudur.
AIC’ nin baz1 6zellikleri sOyle siralanir:

* Model karsilastirmalarinda her zaman en diisiik AIC degerini veren model

tercih edilir.

* AIC sadece secili 6rnek biiyiikliigii i¢inde degil ayn1 zamanda se¢ili 6rnek

biiytlikliigii disindaki gelecek tahmini i¢inde gecerlidir (Sengiin, Ucal 2006: 46).

3.2.2. Bayesyen (Schwarz) Bilgi Kriteri (BIC)

Bayes bilgi kriteri, uygun model se¢imi i¢in kullanilan yontemlerden biri olup
AIC’ deki gibi modele parametre eklenmesi sonucunda asir1 uyumluluga sebebiyet
verebilir. Bayes bilgi kriteri bu problemi parametre sayisi i¢in bir ceza (penalty)

terimi ekleyerek ¢o6zmektedir. BIC’ de ceza siiresi akaike bilgi kriterinden daha
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bliyiiktiir. BIC esitligin sag tarafindaki 6rnek biiytikliigline bagl olan ikinci kisim
itibariyle AIC’den farklilik gosterir.

BIC = —=2InL + p(Inn) (3.9)
p: parametre sayisi
n: gozlem sayisi

In L: log olabilirlik
3.3. Katsayilarin Yorumlanmasi

Regresyon katsayilarinin yorumlanmasi, regresyon analizi siirecindeki en
onemli unsurlardan birisidir. Dogrusal modellerde kosullu ortalama E(y;|x;) = x'f8
seklinde hesaplanmaktadir. Burada yorumlamay1 yapabilmek i¢in B yalniz birakilip,
0 E[ylx]/0x; = B; islemi yapilir. Bu isleme 6rnek olarak, B} = 0,2 i¢in “ j’ inci
bagimsiz degiskende olusan 1 birimlik degisim, kosullu ortalamada 0,2 birimlik
artisa neden olur.” seklinde yorum yapilir. Ancak Poisson modeli iistel bir yapiya

sahiptir. Bu sebeple katsayilarin yorumlamasi daha farklidir (McCullagh ve Nelder,
1983).

Ustel kosullu ortalama;
Eyilx;) = exp(x;p)

seklinde tanimlandigindan bahsetmistik. x; degeri igin j inci bagimsiz degisken

oldugu diistiniiliir ise benzer islemlerin gergeklestirilmesiyle;

OE[ylx] _ /
o = Biexp(x'B) (3.10)

sonucuna ulasilir. Yorumlamay1 yukarida bahsettigimiz 6rnegi ele alirsak, ﬁj = 0,2
ve exp (x’ﬁ’) = 2,5 ise j ’inci bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisim, y bagimli

degiskeninde 0,5 birimlik artisa neden olacagi, esitlikten hesaplanabilmektedir.
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4. BOLUM

4.UYGULAMA

Calismanin bu boliimiinde daha Once agiklanan sayma verisi modelleri 2
farkl1 veri setine uygulanmistir. Bu iki ayr1 veri setinin degiskenleri hakkinda
istatistiksel bilgiler verilmistir. Caligmanin ilerleyen kisminda 1.veri setine poisson
regresyon, negatif binom regresyon ve genellestirilmis poisson regresyon modelleri
uygulanmis olup en iyi model se¢imi yapilmistir. 2.veri setine ise poisson, negatif
binom, genellestirilmis poisson, sifir yigilmali poisson ve sifir yigilmali negatif
binom regresyonlart uygulanmistir. Uygulanan regresyon modelleri arasindan en iyi

model se¢imi yapilmistir. Tiim ¢alismada giliven diizeyi: a=0.05 olarak alinmistir.

Calismada STATA 16.0 ve EVIEWS 10 paket programlari kullanilmustir.
4.1. Birinci Veri Seti i¢in Calisma

Calismada kullanilan 1. Veri setinde bagimli degisken olarak otomobil
talebini gostermek {lizere satilan otomobil sayilar1 ele alinmistir. Bagimsiz
degiskenler ise sirastyla 1998 yili sabit fiyatlar1 alinarak milyar TL cinsinden
Gayrisafi Yurt i¢i Hasila (GSYIH) ve Ara¢ Satin Alim Fiyat Endeksi (ASAFE)
degiskenleridir. Uygulamada ASAFE iizerinden hesaplanmis degisim oranlari
kullanilmistir. Veri seti TCMB (Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi) elektronik
veri dagitim sistemi (EVDS) {izerinden alinmis olup 2003Q1-2021Q4 yillari

arasindaki donemi kapsamakta ve 76 gozlem sayisindan olugsmaktadir.
4.1.1. Tammlayia Istatistikler

1998 yili sabit fiyatlar1 ile GSYIH degiskeninin istatistiksel bilgileri Tablo

4.1 de verilmistir.
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Tablo 4.1. GSYIH Degiskenine Ait Tanimlayici Istatistikler

GSYIH (Milyar TL)
Gozlem Ortalama  Medyan  Maksimum  Minimum Standart Varyans  Carpiklik  Bastklik
sayisi Sapma

76 332.1955 327.1687  559.6613 168.1574 9534949 9091.526  0.3673681 2.167072
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Sekil 4.1. GSYIH (1998 yil1 sabit fiyatlar1 ) Verisinin Dénemlere Gore Grafigi

Arag Satin Alim Fiyat Endeksi (ASAFE) degiskenine ait istatistiksel bilgileri
Tablo 4.2” de verilmistir.

Tablo 4.2. Arag Satin Alim Fiyat Endeksi (ASAFE) Degiskenine Ait Tanimlayici

Istatistikler
Arag Satin Alim Fiyat Endeksi
Gozlem Ortalama Medyan Maksimum Minimum Standart Varyans Carpiklik  Basiklik
sayist Sapma

76 0.0259992  0.018692 0.173258  -.0662651 .0435301 0.0018949  0.8917925 4.529003
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Sekil 4.2. Ara¢ Satin Alim1 Fiyat Endeksi (ASAFE) Verisinin Donemlere Gore
Grafigi

Otomobil satis sayisit bagimli degiskenine ait tanimlayici istatistikler Tablo

4.3’de verilmistir.

Tablo 4.3. Bagimli Degiskene Ait Tamimlayici Istatistikler

Otomobil Satig Sayisi

Gozlem () o lama Medyan  Maksimum  Minimum Standart Varyans  Carpikhk  Basiklik
sayist Sapma

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

Tablo 4.3’¢ bakildiginda bagimhi degiskenin varyansinin (3.89¢+08)
ortalamadan (57913.96) biiyiik oldugu goriilmektedir. Bu durumda veride asiri

yayilim olduguna dair bilgi vermektedir.
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Sekil 4.3. Otomobil Satig Sayisinin Dénemlere Gore Grafigi

4.1.2 Duraganlhik Testi

Doénemler

Duragan olmayan zaman serilerinin kullanilmast sonucunda regresyon

analizlerinde seriler arasinda gercekte olmayan bir iligski ¢ikabilmektedir. Bu duruma

sahte (spurious) regresyon denilmektedir. Literatiirde bilindigi gibi serilerin

duraganligini belirlemek i¢in bir¢ok birim kok testi bulunmaktadir. Bu testlerden en

stk sekilde kullanilani Augmented Dickey-Fuller (ADF) testidir. Caligmamizda 1.

Veri setimizde zaman serisi kullandigimiz i¢in verilerimizin duraganligini test

ediyoruz

Tablo 4. 4. ADF (Duraganlik) Birim Kok Testi Sonuglari

Diizey Degerler Test Kritik Degerleri
Sabitli Sabit+Trend Sabitli Sabit+Trend

Degiskenler
& Test g | Test 1 py %l | %5 | %0 | %l | %5 | %10

Istatistigi Istatistigi
Otomobil -1.821 0.3701 -4.997 0.0006 | -4.095 | -3.475 | -3.165 | -4.095 | -3.475 | -3.165
Satig Sayist
GSYIH 0.812 0.9918 -1.936 0.6359 | -3.555 | -2.916 | -2.593 | -4.113 | -3.483 | -3.170
Arag Satin
Alim Fiyat -5.667 0.0000 -7.263 0.0000 | -3.546 | -2.911 | -2.590 | -4.097 | -3.476 | -3.166
Endeksi

ADF birim kok testi sonuglarina baktigimizda otomobil ve Ara¢ Satin Alim

Fiyat Endeksi (ASAFE) degiskenlerinin diizey duragan oldugu goriilmektedir.
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GSYIH ise diizey degerlerde duragan degildir. GSYIH birinci farkinda duragan

olmaktadir.

Yukaridaki grafikler incelendiginde yapisal kirilmalar gozlenmektedir. Bu

nedenle yapisal kirilmali birim kok testi uygulanmustir.

Tablo 4.5. Kirilmali Birim Kok Testi Sonuglari

Diizey Degerler Test Kritik Degerleri
Sabitli Sabit+Trend Sabitli Sabit+Trend Kirilma
Degiskenler Donemi
CTest dpe | TeSt b p b o | ws | %l0 | %l | %S | %lo
Istatistigi Istatistigi
Otomobil 0.01 | -5.7750 | 0.01 -4.1936 | -5.3475
Satis Sayist -5.2923 . . . -4.9491 | -4.443 - . -4.8598 | -4.6073 2014Q1
GSYiH -1.5797 0.99 -6.6795 0.01 | -4.9491 | -4.4436 | -4.1936 | -5.3475 | -4.8598 | -4.6073 | 2005Q4
Arag Satin
Alim Fiyat -7.029 0.01 | -8.0658 | 0.01 |-4.9491 | -4.4436 | -4.1936 | -5.3475 | -4.8598 | -4.6073 | 2016Q4
Endeksi

Tablo 4.5°de goriildiigii iizere her li¢ degiskende kirilmali birim kok testi

sonucunda duraganlagmistir.

4.1.3 Regresyon Analiz Sonug¢lari
4.1.3.1 Poisson Regresyon Analizi

Otomobil satis sayis1 bagiml degiskeni ve GSYIH, Ara¢ Satin Alim Fiyat
Endeksi (ASAFE) degiskeni lizerinden hesaplanan degisim oranlar1 ile tahmini

yapilan poisson regresyon analiz sonuglar1 Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6. Poisson Regresyon Modeli Sonuglari

LR istatistigi = 263934.97
P-degeri (LR istatistigi) = 0.0000

Log likelihood = -101215.35 Pseudo (S6zde R*) = 0.5659
Aciklayici degiskenler Katsay1(f3) Standart Hata IRR (") z-degeri | p-degeri

GSYIH 0.002633 5.76e-06 1.002636 457.14 0.000

Arag Satin Ahm Fiyat 10.2849837 | 00118159 | 07520265 | -24.12 | 0.000

Endeksi

Sabit 10.07328 0.0019587 23701.29 5142.77 0.000

Yayilim parametresi 0.0448474 0.0072725

Sonuglara gore aciklayici degiskenlerin katsayilarinin her biri istatistiksel
olarak anlamlidir. (p<0,05) Analiz Oncesinde bagimli degiskenin tanimlayici

istatistiklerinde (Tablo 4.3) varyansin ortalamadan biiyiik oldugunu belirtmistik.
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Literatiirde bilindigi gibi poisson regresyonun esit yayilim sart1 bulundugundan asiri
yayillim durumda poisson regresyon yerine negatif binom regresyon ya da

genellestirilmis poisson regresyon kullanilabilir.

Asirt yayilim durumdan siiphelendigimiz durumlarda asir1 yayilim testlerini
kullanarak modelin uygunlugunu 6lgebiliriz. Analizimizde asir1 yayilimin varligimni
test etmek icin olabilirlik oran testi (LR) LR =263934,97 olarak hesaplanmistir. LR
testi p-degerine (p< 0,05) baktigimizda 0,05 ten kii¢iik oldugundan Hj (asir1 yayilim
yoktur.) hipotezini reddederiz. Boylece H; (asir1 yayilim vardir.) hipotezini kabul

etmis oluruz.

Poisson modeli i¢in yayilim parametresi (0=0.0448474) sifirdan farkhidir.
Yokluk hipotezinin reddedilir. Bu durumunda asir1 yayilim ortaya c¢ikacak ve PR
yerine NBR veya GPR kullanilmas1 daha uygun olacaktir. Bu sebeple veri setimize

asirt yayilimi dikkate alan NBR ve GPR modelleri uygulanmastir.

Sozde R* degeri bagimli degiskenin icindeki varyasyonun yiizde kacinin
bagimsiz degisken tarafindan gosterildigini agiklamaktadir. O ile 1 arasinda deger
almalidir. Modelin sozde R? degeri ne kadar biiyiik olursa yani bire yaklasiyorsa
modelin uyumu o kadar iyidir. Eger s6zde R* degeri sifira yaklasiyorsa model uyumu
iyi degildir.

Tablo 4.7. Sapma Uyum lyiligi Sonucu

Sapma Istatistigi 201473.8

Prob Degeri 0.0000

Tablo 4.7.’ye bakildiginda prob degeri 0,05 ten kiigiik oldugundan Hy (Sapma
istatistigi degeri sifira esitse degilse model uygundur.) hipotezi reddedilir. Boylece
H; (Sapma istatistigi degeri sifira esitse degilse model uygun degildir.) hipotezi

kabul etmis oluruz. Veriler poisson regresyona uygun degildir.

Tablo 4.8. Pearson Ki-Kare Uyum lyiligi Sonucu

Pearson x* Uyum lyiligi Istatistigi | 200310.6

Prob Degeri 0.0000
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Tablo 4.8’e bakildiginda prob degeri 0,05 ten kii¢iik oldugundan Hy (Veriler
belirlenen modele uyum saglar.) hipotezi reddedilir. Boylece H; (Veriler belirlenen
modele uyum saglamaz) hipotezini kabul etmis oluruz. Veriler poisson regresyon

modeline uygun degildir.

4.2.3.2 Negatif Binom Regresyon Analizi

Otomobil satis sayis1 bagiml degiskeni ve GSYIH, Ara¢ Satin Alim Fiyat
Endeksi (ASAFE) degiskeni lizerinden hesaplanan degisim oranlar1 ile tahmini

yapilan negatif binom regresyon analiz sonuglar1 Tablo 4.9.’da verilmistir.

Tablo 4.9. Negatif Binom Regresyon Modeli Sonuclari

LR istatistigi = 67.25
P-degeri (LR istatistigi) = 0.0000

Log likelihood = -809.65571 Pseudo (S6zde R*) = 0.0399

Aciklayici degiskenler Katsay1(f) Standart Hata IRR (") z-degeri | p-degeri
GSYIH 0.0028642 0.0003097 1.002868 9.25 0.000
Arag Satin Alm Fiyat 03109525 |  0.6583685 | 07327487 | -047 | 0.637
Endeksi
Sabit 9.993982 0.0996185 21894.31 100.32 0.000
Yayilim parametresi 0.0448474 0.0072725

0=0 i¢in LR testi chibar2(01) = 2.0e+05 P-degeri >= chibar2 = 0.000

NBR sonuglarina gore agiklayict degiskenlerin katsayilarina baktigimizda
Arac Satin Alim Fiyat Endeksi (ASAFE) istatistiksel olarak anlamsiz (p >0,05)
oldugunu diger degiskenin ise istatistiksel olarak anlamli (p<0,05) oldugunu

gormekteyiz.

Negatif binom regresyon modeli i¢in LR testi (LR=67.25) p-degerine
baktigimizda (p < 0,05) Hy (asir1 yayilim yoktur.) hipotezini reddederiz. H, (asir1
yayilim vardir.) hipotezini kabul etmis oluruz. Bu durumda asir1 yayilim ortaya

cikacak ve veriler negatif binom regresyon kullanmak i¢in uygun olacaktir.

NBR modeli i¢in a parametresi (0=0.0448474) sifirdan farklidir. Boylece
yokluk hipotezi reddedilir ve bu durumunda asir1 yayilim ortaya ¢ikacaktir. Bu

sebeple veriler negatif binom regresyon i¢in uygundur.

Sozde R* degeri bagimli degiskenin icindeki varyasyonun yiizde kaginin
bagimsiz degisken tarafindan gosterildigini agiklamaktadir. O ile 1 arasinda deger

almalidir. Modelin s6zde R* degeri ne kadar biiyiik olursa yani bire yaklasiyorsa
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modelin uyumu o kadar iyidir. Eger sézde R? degeri sifira yaklasiyorsa model uyumu
iyi degildir.
4.1.3.3 Genellestirilmis Poisson Regresyon Analizi

Otomobil satis sayis1 bagimli degiskeni ve GSYIH, Arag¢ Satin Alim Fiyat
Endeksi (ASAFE) degiskeni iizerinden hesaplanan degisim oranlari ile tahmini

yapilan genellestirilmis poisson regresyon analiz sonuglar1 Tablo 4.10° da verilmistir.

Tablo 4.10. Genellestirilmis Poisson Regresyon Modeli Sonuglari

LR istatistigi= 60.78
P-degeri (LR istatistigi) = 0.0000

Log likelihood = -813.2675 Pseudo (Sézde R?) = 0.0360
Aciklayici degigkenler Katsayi(B) Standart Hata IRR (") z-degeri | p-degeri

GSYIH 0.002415 0.0002716 1.002418 8.89 0.000

Arag Satin Alim Fiyat 0152729 | 05899903 | 08583623 | -026 | 0.796

Endeksi

Sabit 10.14695 0.0926244 2363.153 109.55 0.000

Yayilim parametresi 0.9815422 0.0015832

¢=0 i¢in LR testi chi2(1) =2.0et05  p-degeri >=chi2 = 0.0000

GPR sonuclarina gore agiklayict degiskenlerin katsayilarina baktigimizda
Ara¢ Satin Alim Fiyat Endeksi (ASAFE) istatistiksel olarak anlamsiz (p >0,05)
oldugunu diger degiskenin ise istatistiksel olarak anlamli (p<0,05) oldugunu

gormekteyiz.

Genellestirilmis poisson regresyon modeli i¢in LR testi (LR=60.78) p-
degerine baktigimizda (p < 0,05) Hy (asir1 yayilim yoktur.) hipotezini reddederiz. H;
(asir1 yayilim vardir.) H; hipotezini kabul etmis oluruz. Bu durumda asir1 yayilim
ortaya cikacak ve veriler genellestirilmis poisson regresyon kullanmak i¢in uygun

olacaktir.

GPR modeli i¢in ¢ parametresi (¢=0.9815422) birden farklidir. Boylece
yokluk hipotezi reddedilir ve bu durumunda asir1 yayilim ortaya ¢ikacaktir. Bu

sebeple veriler genellestirilmis poisson modeline uygundur.

Sozde R* degeri bagimli degiskenin icindeki varyasyonun yiizde kaginin
bagimsiz degisken tarafindan gosterildigini agiklamaktadir. O ile 1 arasinda deger
almalidir. Modelin s6zde R* degeri ne kadar biiyiik olursa yani bire yaklasiyorsa
modelin uyumu o kadar iyidir. Eger sézde R? degeri sifira yaklastyorsa model uyumu

iyi degildir.
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4.1.3.4 Model Secimi

Yukarida bahsedilen 1. Veri setine yapilan uyum iyiligi testleri sonrasinda en

iyl modeli se¢ebilmek i¢in bilgi kriterleri (AIC, BIC) ve log-olabilirlik degerlerine

bakilmalidir.

Tablo 4.11. Birinci Veri Seti I¢in Model Se¢im Kriterleri

AIC BIC Log Likelihood
Poisson Regresyon 202436.7 | 202443.7 -101215.35
Negatif Binom Regresyon 1627.311 | 1636.581 -809.65571
Genellestirilmis Poisson Regresyon 1634.535 | 1643.805 -813.2675

En iyi modeli se¢ebilmek i¢in AIC ve BIC degerlerinin en kii¢iik oldugu, log-
olabilirlik degerinin ise en biiylik oldugu modelin ele alinmas1 gerekmektedir. Veride
asir1 yayilim oldugundan poisson modeli dikkate almadan baktigimizda en uygun
model olarak se¢ilmesi gereken model, Tablo 4.12°de goriildiigii lizere en kiigiikk AIC
ve BIC degerlerine ve en biiyiik log-olabilirlik degerine sahip olan Negatif Binom

regresyon modelidir.

4.1.3.5. Uygun Model I¢cin Katsay1 Yorumlama

Katsayilar1 yorumlamak icin regresyon modelinin iistel tahmin (¢”) degerleri
tahmin edilmelidir. Tablo 4.12° e bakildiginda IRR (¢*) sonuclart goriilmektedir.
Katsayilar1 yorumlarken katsay1 degeri eger sifirsa ya da istatistiksel olarak anlamsiz
ise e’=1 olacaktir. Agiklayici degiskenin bagimli degiskene olan etkisi pozitif yonde

ise e”>1, negatif yonde ise eP<1 olacaktr.

Tablo 4.12. Katsay1 Yorumlari I¢in Negatif Binom Regresyon Modeli Sonuglart

LR istatistigi = 67.25

P-degeri (LR istatistigi) = 0.0000

Log likelihood = -809.65571 Pseudo (Sézde R*) = 0.0399
Aciklayici degiskenler Katsayi(B) Standart Hata IRR (") z-degeri | p-degeri

GSYIH 0.0028642 0.0003097 1.002868 9.25 0.000
Arag Satin Alm Fiyat 03109525 |  0.6583685 | 07327487 | -0.47 0.637
Endeksi
Sabit 9.993982 0.0996185 21894.31 100.32 0.000
Yayilim parametresi 0.0448474 0.0072725

0=0 i¢in LR testi chibar2(01) = 2.0e+05

P-degeri >= chibar2 = 0.000

Model sonuglarina bakildiginda otomobil satis sayilari iizerinde GSYIH

degiskeninin pozitif yonde ve istatistiksel olarak anlamli (p<0,05) bir etki gosterdigi
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goriilmiistiir. Ara¢g Satin Alim Fiyat Endeksi (ASAFE) degiskeni ise otomobil
degiskeni iizerinde negatif yonde ve istatistiksel olarak anlamsiz (p>0,05) bir etki
gostermektedir. Ancak Normal sartlarda fiyat artiglarinin otomobil satislarim
azaltmas1 gerekirken ekonomik dengesizlikler sebebiyle, otomobil fiyatlarinin
artacagl beklentisi ara¢ satis fiyat endeksinin anlamsiz ¢ikmasina sebep olmustur.
GSYIH> da her bir milyar artis oldugunda otomobil satisindaki olasilif
("9%~1.0028) % 0.3 artirmasina sebep oldugu sdylenebilir.

4.2. Ikinci Veri Seti Icin Calisma

Calismada kullanilan 2. Veri setinde bagimli degisken olarak konut talebini
gostermek tizere Tiirkiye konut satis sayilari ele alinmistir. Bagimsiz degiskenler ise
sirastyla 1998 yili sabit fiyatlar1 alinarak milyar TL cinsinden Gayrisafi Yurt igi
Hasila (GSYIH) ve Konut fiyat endeksi (KFE) degiskenleridir. Veri seti TCMB
(Tirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi) elektronik veri dagitim sistemi (EVDS)
tizerinden alinmig olup 2013Q1-2022Q1 yillar1 arasindaki donemi kapsamakta ve 37

gbzlem sayisindan olugmaktadir.
4.2.1. Tammlayic1 Istatistikler

1998 sabit fiyatlari ile GSYIH degiskeninin istatistiksel bilgileri tablo 4.14°de

verilmistir.

Tablo 4.13. GSYIH Degiskenine Ait Tanimlayici Istatistikler

GSYIH (Milyar TL)
Gozlem . . Standart
Ortalama Medyan Maksimum Minimum Varyans Carpiklik Basiklik
sayisl Sapma
37 417.7491 409.1662  559.6613  298.6855  60.08664 3610.405 0.3040874 2.676985
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Sekil 4.4. GSYIH (1998 yil1 sabit fiyatlar1 ) Verisinin Dénemlere Gore Grafigi

Konut fiyat endeksi degiskeninin istatistiksel bilgileri Tablo 4.15’de verilmistir.

Tablo 4.14. Fiyat (Konut Fiyat Endeksi) Degiskenine Ait Tanimlayici Istatistikler

Fiyat (KFE)
Gozle Ortalam  Medya  Maksimu Minimu  Standar Varyan  Carpikli  Basikli
n m m t Sapma s k k
sayisl
37 113.6405 101.0000 347.7 58.4 56.96595 3245.119 2.325305 9.375008
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Sekil 4.5 Fiyat (Konut Fiyat Endeksi )Verisinin Donemlere Gore Grafigi
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Tirkiye konut satis sayist degiskeninin istatistiksel bilgileri Tablo 4.16°de

verilmistir.
Tablo 4. 15. Tiirkiye Konut Satis Sayis1 Degiskenine Ait Istatistikler
Konut Satis Sayisi (Tiirkiye)
Gozlem Ortalama Medyan Maksimum Minimum Standart Varyans Carpiklik Basiklik
sayis1 Sapma

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

Tablo 4.16’ya bakildiginda bagimli degiskenin varyansinin (4.73e+09)
ortalamadan (335081.6) biiyiik oldugu goriilmektedir. Bu durumda veride asiri

yayilim olduguna dair bilgi vermektedir.
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4.2.2. Duraganlhik Testi

Calismamizin  4.1.2’de  bahsettigimiz gibi zaman serilerinde serinin

duraganligini ADF birim kok testi ile test ediyoruz.
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Tablo 4. 16. ADF (Duraganlik) Birim Kok Testi Sonuglar

Diizey Degerler
Sabitli Sabit+Trend Sabitsiz+Trendsiz
Degiskenler . ] ]
Test Istatistigi p* Test Istatistigi p* Test Istatistigi p*
Konut Sayisi -5.094334 0.0002 -6.9589 0.0000 1.9586 0.9858
GSYIH 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

ADF birim kok testi sonuglarma baktigimizda konut sayist sabitli ve
sabit+trend diizey degerlerinde duragandir. Fiyat (KFE) degiskeninde sabitsiz ve
trend olmayan diizey degerlerde duragandir. GSYIH degisken diizeyde duragan

olmadig1 goriilmektedir ve birinci farkinda duraganlagmaktadir.

Yukaridaki grafikler incelendiginde yapisal kirilmalar gozlemlenmektedir. Bu
nedenle kirilmali birim kok testi uygulanmustir.

Tablo 4.17. Kirilmal1 Birim K6k Testi Sonuglari

Diizey Degerler Test Kritik Degerleri
Sabitli Sabit+Trend Sabitli Sabit+Trend Kirilma
Degiskenler Dénemi
Test ) ope | Test )py %1 % | %0 | %l | %5 | %I0
Istatistigi Istatistigi
Konut 64985 | 001 | 79569 | 001 | -4.9491 |-4.443 |-4.193 | -5347 | -4.859 | -4.607
Sayis1 - ’ ’ ' ) : ’ ’ ’ ’ 2019Q1

GSYIH |-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 goriildiigii {izere konut sayis1 ve GSYIH degiskenleri kirilmali

birim kok testi sonucunda duraganlagmistir.
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4.2.3. Regresyon Analiz Sonuglari
4.2.3.1. Poisson Regresyon Analizi

Tiirkiye konut satis sayist bagimli degiskeni ve 1998 sabit fiyatlan ile
GSYIH, Fiyat (KFE) agiklayic1 degiskenleri ile tahmini yapilan poisson regresyon

analiz sonuglar1 Tablo 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.18. Poisson Regresyon Modeli Sonuglari

LR istatistigi = 266616.56
P-degeri (LR istatistigi) = 0.0000

Log likelihood = -101449.23 Pseudo (S6zde R?) = 0.5679

Aciklayici degiskenler Katsay1() Standart Hata IRR (%) z-degeri | p-degeri
GSYIH 0.0029554 6.54¢-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
Yayilim parametresi 0.0151042 0.0035035

Sonuglara gore agiklayici degiskenlerin katsayilariin her biri istatistiksel
olarak anlamhdir. (p<0,05) Analiz Oncesinde bagimli degiskenin tanimlayici
istatistiklerinde (Tablo 4.16) varyansin ortalamadan biiylik oldugunu belirtmistik.
Literatiirde bilindigi gibi Poisson regresyonun esit yayilim sarti bulundugundan asir1
yayilim durumda poisson regresyon yerine Negatif Binom regresyon ya da

Genellestirilmis Poisson regresyon kullanilabilir.

Asirt yayilim durumdan siiphelendigimiz durumlarda asir1 yayilim testlerini
kullanarak modelin uygunlugunu 6lgebiliriz. Analizimizde asir1 yayilimin varligini
test etmek i¢in olabilirlik oran testi (LR) LR =266616.56 olarak hesaplanmistir. LR
testi p-degerine (p< 0,05) baktigimizda 0,05 ten kii¢iik oldugundan H (asir1 yayilim
yoktur.) hipotezini reddederiz. Boylece H; (asir1 yayilim vardir.) hipotezini kabul

etmis oluruz.

Poisson modeli i¢in yayilim parametresi (0=0.0151042) sifirdan farklidir.
Yokluk hipotezinin reddedilir. Bu durumunda asir1 yayilim ortaya c¢ikacak ve PR
yerine NBR veya GPR kullanilmas: daha uygun olacaktir. Bu sebeple veri setimize

asirt yayilimi dikkate alan NBR ve GPR modelleri uygulanmastir.

Sozde R* degeri bagimli degiskenin icindeki varyasyonun yiizde kaginin
bagimsiz degisken tarafindan gosterildigini agiklamaktadir. O ile 1 arasinda deger

almalidir. Modelin s6zde R* degeri ne kadar biiyiik olursa yani bire yaklasiyorsa
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modelin uyumu o kadar iyidir. Eger sézde R? degeri sifira yaklasiyorsa model uyumu
iyi degildir.

Tablo 4. 19. Sapma Uyum lyiligi Sonucu

Sapma Istatistigi | 202360.4

Prob Degeri 0.0000

Tablo 4.19° e bakildiginda prob degeri 0,05 ten kiigiik oldugundan Hy (Sapma
istatistigi degeri sifira esitse degilse model uygundur.) hipotezi reddedilir. Boylece
H; (Sapma istatistigi degeri sifira esitse degilse model uygun degildir.) hipotezi

kabul etmis oluruz. Veriler poisson regresyona uygun degildir.

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

Pearson x* Uyum lyiligi Istatistigi | 202030

Prob Degeri 0.0000

Tablo 4.20’ye bakildiginda prob degeri 0,05 ten kiigiik oldugundan Hy
(Veriler belirlenen modele uyum saglar.) hipotezi reddedilir. Boylece H; (Veriler
belirlenen modele uyum saglamaz) hipotezini kabul etmis oluruz. Veriler poisson

regresyon modeline uygun degildir.

4.2.3.2 Negatif Binom Regresyon Analizi

Tiirkiye konut satig sayist bagimli degiskeni ve 1998 sabit fiyatlar ile
GSYIH, Fiyat (KFE) aciklayic1 degiskenleri ile tahmini yapilan negatif binom
regresyon analiz sonuglar1 Tablo 4.21. de verilmistir.

Tablo 4. 21. Negatif Binom Regresyon Modeli Sonuglari

LR istatistigi= 31.73
P-degeri (LR istatistigi) = 0.0000
Log likelihood = -445.09146 Pseudo (Sozde R?) =  0.0344
Aciklayici degiskenler Katsay1(B) Standart Hata IRR (") z-degeri p-degeri
GSYIH 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
Yayilim parametresi 0.0151042 0.0035035
0=0 i¢in LR testi chibar2(01) = 2.0e+05 P-degeri >= chibar2 = 0.000
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NBR sonuglarina gore agiklayict degiskenlerin katsayilarina baktigimizda
Fiyat degiskeni (p >0,06) anlamlilik diizeyini gore istatistiksel olarak anlamlidir.

GSYIH degiskeninin ise istatistiksel olarak anlamli (p<0,05) oldugunu gérmekteyiz.

Negatif binom regresyon modeli i¢in LR testi (LR= 31.73) p-degerine
baktigimizda (p < 0,05) Hy (asirt yayilim yoktur.) hipotezini reddederiz. H; (asir
yayilim vardir.) hipotezini kabul etmis oluruz. Bu durumda asir1 yayilim ortaya

cikacak ve veriler negatif binom regresyon kullanmak i¢in uygun olacaktir.

NBR modeli i¢in a parametresi (a=0.0151) sifirdan farklidir. Boylece yokluk
hipotezi reddedilir ve bu durumunda asir1 yayilim ortaya c¢ikacaktir. Bu sebeple

veriler asir1 yayilima sahiptir ve negatif binom regresyon i¢in uygundur.

S6zde R* degeri bagimli degiskenin igindeki varyasyonun yiizde kaginmin
bagimsiz degisken tarafindan gosterildigini agiklamaktadir. O ile 1 arasinda deger
almalidir. Modelin sézde R* degeri ne kadar biiyiik olursa yani bire yaklasiyorsa
modelin uyumu o kadar iyidir. Eger sézde R? degeri sifira yaklasiyorsa model uyumu
1yi degildir.

4.2.3.3 Genellestirilmis Poisson Regresyon Analizi

Tiirkiye konut satis sayist bagimli degiskeni ve 1998 sabit fiyatlar ile
GSYIH, Fiyat (KFE) aciklayic1 degiskenleri ile tahmini yapilan genellestirilmis

poisson regresyon analiz sonuglar1 Tablo 4.22.”de verilmistir.

Tablo 4. 22. Genellestirilmis Poisson Regresyon Modeli Sonuglari

LR istatistigi = 25.77
P-degeri (LR istatistigi) = 0.0000
Log likelihood = -446.85272 Pseudo (S6zde R?) = 0.0280
Aciklayici degiskenler Katsayi(B) Standart Hata IRR (%) z-degeri | p-degeri
GSYIH 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
Yayilim parametresi 0.9866268 0.0015805

¢=0 i¢in LR testi chi2(1) = 2.0e+05  p-degeri >=chi2 = 0.0000

GPR sonuclarma gore aciklayic1 degiskenlerin katsayilarina baktigimizda
GSYIH ile sabit degiskenin istatistiksel olarak anlamli (p<0,05) oldugunu
gormekteyiz. Fiyat degiskeninin ise istatistiksel olarak anlamsiz (p>0,05) oldugu

goriilmektedir.
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Genellestirilmis poisson regresyon modeli i¢in LR testi (LR=25.77) p-
degerine baktigimizda (p < 0,05) Hy (asir1 yayilim yoktur.) hipotezini reddederiz. H;
(asir1 yayilim vardir.) hipotezini kabul etmis oluruz. Bu durumda asir1 yayilim ortaya

cikacak ve veriler genellestirilmis poisson regresyon kullanmak i¢in uygun olacaktir.

GPR modeli i¢in ¢ parametresi (¢=0.9866268) birden farklidir. Boylece
yokluk hipotezi reddedilir ve bu durumunda asir1 yayilim ortaya ¢ikacaktir. Bu

sebeple veriler genellestirilmis poisson modeline uygundur

S6zde R? degeri bagimli degiskenin icindeki varyasyonun ylizde kaginin
bagimsiz degisken tarafindan gosterildigini aciklamaktadir. 0 ile 1 arasinda deger
almalidir. Modelin sézde R® degeri ne kadar biiyiik olursa yani bire yaklasiyorsa
modelin uyumu o kadar iyidir. Eger s6zde R? degeri sifira yaklastyorsa model uyumu
iyi degildir.

4.2.3.4 Model Secimi

Yukarida bahsedilen 2. Veri setine yapilan uyum iyiligi testleri sonrasinda en
1yl modeli se¢ebilmek i¢in bilgi kriterleri (AIC, BIC) ve log-olabilirlik degerlerine
bakilmalidir.

Tablo 4.23. Ikinci Veri Seti I¢in Model Sec¢im Kriterleri

AIC BIC Log Likelihood
Poisson Regresyon 202904.5 | 202909.3 -101449.23
Negatif Binom Regresyon 898.1829 | 904.6266 -445.09146
Genellestirilmis Poisson Regresyon 901.7054 | 908.1491 -446.85272

En iyi modeli se¢ebilmek i¢in AIC ve BIC degerlerinin en kii¢iik oldugu, log-
olabilirlik degerinin ise en biiylik oldugu modelin ele alinmas1 gerekmektedir. Veride
asir1 yayilim oldugundan poisson modeli dikkate almadan baktigimizda en uygun
model olarak se¢ilmesi gereken model, Tablo 4.23’de goriildiigii lizere en kiigiik AIC
ve BIC degerlerine ve en biiyiik log-olabilirlik degerine sahip olan Negatif Binom

regresyon modelidir.

4.2.3.5. Uygun Model I¢in Katsay1 Yorumlama

Katsayilar1 yorumlamak i¢in regresyon modelinin iistel tahmin (e) degerleri

tahmin edilmelidir. Tablo 4.24° e bakildiginda IRR (¢®) sonuclar goriilmektedir.
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Katsayilar1 yorumlarken katsay1 degeri eger sifirsa ya da istatistiksel olarak anlamsiz
ise e’=1 olacaktir. Agiklayict degiskenin bagimli degiskene olan etkisi pozitif yonde

ise eP>1, negatif yonde ise e’<1 olacaktir.

Tablo 4.24. Katsay1 Yorumu I¢in Negatif Binom Regresyon Modeli Sonuglar

LR istatistigi= 31.73
P-degeri (LR istatistigi) = 0.0000

Log likelihood = -445.09146 Pseudo (Sozde R?) = 0.0344
Acgiklayici degigkenler Katsayi(B) Standart Hata IRR (%) z-degeri p-degeri
GSYIH 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
Yayilim parametresi 0.0151042 0.0035035
0=0 i¢in LR testi chibar2(01) = 2.0e+05 P-degeri >= chibar2 = 0.000

Model sonuglarina bakildiginda konut satis sayilar1 iizerinde GSYIH
degiskeninin pozitif yonde ve istatistiksel olarak anlaml (p<0,05) bir etki gdsterdigi
goriilmistiir. Fiyat (KFE) degiskeni ise otomobil degiskeni iizerinde negatif yonde ve
istatistiksel olarak anlamsiz (p>0,05) bir etki gostermektedir. GSYIH ’nin konut
satisindaki olasiligi (€%°%*~1.0028) % 0.3 artirmustr. Fiyat (Konut Fiyat Endeksi)

degiskeninin bir birimlik artis1 konut satisini (€%~ 0.99) % 1 oraninda azaltmstir.
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SONUC

Sayma verisi ile regresyon modelleri, sayim yoluyla elde edilen verilerin
modellenmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu modellerde bagimli degiskenin dagilimi
biiylik 6nem gostermektedir. Bagimli degiskenin dagilimi Poisson ya da Negatif
Binom dagilimlarindan gelmektedir. Sayma verisi ile regresyon modelinin temelini
poisson regresyona dayandigindan bahsetmistik. Poisson  regresyonunun
kullanilabilmesi i¢in esit yayilim sartinin  saglanmasi gerekmektedir. Yani
ortalamanin varyansa esit olmasi gerekir. Ancak bu sartin saglanamadigi durumlar
yaygindir. Bu durumda Poisson regresyon yerine Negatif Binom ya da
genellestirilmis Poisson regresyon kullanilmaktadir. Ayrica bagimli degiskenin sifir
yogunluguna sahip olmasi durumunda bunun i¢in gelistirilen ZIPR, ZINB ve ZIGP

modelleri uygulanmalidir.

Bu calismada iki ayr veri seti ele alinmis STATA ve EVIEWS paket
programlarindan yararlanilarak analizler yapilmistir. Birinci veri seti TCMB
elektronik veri dagitim sistemi lizerinden alinmistir. Bagimli degisken olarak
otomobil talebini gostermek iizere satilan otomobil sayilari ele alinmistir. Bagimsiz
degiskenler ise sirasiyla 1998 yili sabit fiyatlar1 alinarak milyar TL cinsinden
Gayrisafi Yurt ici Hasila (GSYIH) ve Ara¢ Satin Al Fiyat Endeksi (ASAFE)
degiskeni iizerinden hesaplanan degisim oranlaridir. ikinci veri seti de TCMB
elektronik veri dagitim sistemi iizerinden alinmistir ve bagimli degisken olarak konut
talebini gostermek tizere Tiirkiye konut satig sayilari ele almmistir. Bagimsiz
degiskenler ise sirastyla 1998 yili sabit fiyatlar1 alinarak milyar TL cinsinden

Gayrisafi Yurt ici Hasila (GSYIH) ve Konut fiyat endeksi (KFE) degiskenleridir.

Uygulamada ilk olarak birinci veri setine dair analizler yapilmis ve bagimh
degiskenin istatistiksel bilgileri verilmistir. Bagimli degiskenin incelenmesi
sonucunda varyansinin (3.89e+08) ortalamadan (57913.96) biiyiik oldugu goriilmiis
degiskende asir1 yayilim varligindan siiphelenilmistir. {1k olarak veri setine Poisson
regresyon uygulanmis ve tlim degiskenler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.
Ancak Poisson regresyon uyum testlerine bakildiginda modelin veri seti i¢in uygun

olmadig1 goriilmiis ve bunun {izerine asir1 yayilim durumunda poisson yerine
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uygulanabilecek olan Negatif Binom regresyon ve Genellestirilmis Poisson
regresyon modelleri uygulanmistir. Yapilan model se¢imine gore en uygun model

Negatif Binom regresyon modeli se¢ilmistir.

Uygulamada daha sonra ikinci veri setini dair analizler yapilmistir. Aym
sekilde bagimli degiskenin istatistiksel bilgileri verilmis ve varyansinin (4.73e+09)
ortalamadan (335081.6) biiyiik oldugu gorilmiis degiskende asir1 yayilimdan
siiphelenilmistir. Ik olarak veri setine Poisson regresyon uygulanmis ve tiim
degiskenler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Ancak Poisson regresyon uyum
testlerine bakildiginda modelin veri setini uygun olmadigi goriilmiis ve bunun
lizerine asir1 yayilim durumunda Poisson yerine uygulanabilecek olan Negatif Binom
regresyon ve Genellestirilmis Poisson regresyon modelleri uygulanmistir. Yapilan
model se¢imine gore en uygun model Negatif Binom regresyon modeli tahmin

edilmistir.

Calismada birinci veri seti igin seg¢ilen modelin sonuglarina bakildiginda,
GSYIH’nin otomobil satiglarini pozitif yonde etkiledigi ve otomobil satisin1 % 0.3
oraninda arttirdig1 sonucuna ulasilmistir. Arag Satin Alim1 Fiyat Endeksi (ASAFE)
degiskeninin otomobil satig sayisina etkisinin ise negatif yonde oldugu goriilmiistiir.
Ancak normal sartlarda fiyat artiglarinin otomobil satiglarin1 azaltmasi beklenirken,
son donemlerde olusan ekonomik sorunlar ve tiiketicinin otomobil fiyatlarinin daha
da artacagi beklentisi nedeniyle otomobile olan talebin yiikselmesi, ara¢ satin alim
fiyat endeksinin istatistiksel olarak anlamsiz ¢ikmasina sebep olmustur. Ikinci veri
seti icin segilen modelin sonuglarina gére GSYIH nin konut satis sayilarma pozitif
etki gosterdigi ve konut satiglarint % 0.3 oraninda arttirdig1 sonucuna ulasilmistir.
Konut Fiyat Endeksi (KFE) degiskeninin konut satis sayisina etkisi ise negatif yonde

etkiledigi ve konut satiglarin1 % 1 oraninda azalttig1 sonucuna ulasilmistir.
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