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OZET

Bu c¢alismada sayma verisinin analiz edilmesinde kullanilan baz1 yontemler incelenmistir.
Sayma verisinin oldugu veri setlerinde sifir degerinin y1gilma gostermesi siklikla rastlanan
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Poisson Regresyon, Sifir Kesilmis Negatif Binom Regresyon, Poisson Hurdle Regresyon ve
Negatif Binom Hurdle Regresyon kullanilabilir. Calismada sayilan bu yontemler
incelenmistir. 2018 Tiirkiye Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi kullanilarak gercek veri
seti ile analiz yapilmigtir. Modellerin uygunlugunu karsilagtirmak amaciyla Akaike Bilgi
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Binom Regresyonun veriye uygunluk agisindan diger modellerden daha iyi oldugu
gorilmiistiir.
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ABSTRACT
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
Simgeler Aciklamalar
A Ortalama
o Asirt Yayilim Parametresi
Regresyon Katsayilari
Kisaltmalar Aciklamalar
AIC Akaike Bilgi Kriteri
BIC Bayesian Bilgi Kriteri
GYKA Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi
LL Log Olabilirlik
PR Poisson Regresyon
PH Poisson Hurdle Regresyon
NB Negatif Binom Regresyon
NBH Negatif Binom Hurdle Regresyon
TUIK Tiirkiye Istatistik Kurumu
ZIP Sifir Yigilmali Poisson Regresyon
ZINB Sifir Yigilmali Negatif Binom Regresyon
ZTP Sifir Kesilmis Poisson Regresyon

ZTNB Sifir Kesilmis Negatif Binom Regresyon



1. GIRIS

[statistik alaninda veriyi analiz etmede kullanilan farkl1 yéntemler vardir. Regresyon analizi
bu yontemlerin basinda gelmektedir. Regresyon analizinde kullanilan bagimli degiskene
bagli olarak farkli modeller olusturulabilmektedir. Burada temel ayrimlardan bir tanesi
bagimli degiskenin siirekli ya da kesikli dagilimdan gelmesidir. Daha sonra klasik regresyon
varsayimlarina uyup uymadigi kontrol edilir. Kesikli dagilimdan gelen bir bagimli degisken
var ise bu degisken sayilabilir bir deger almaktadir. Boyle sayilabilir deger alan modellerde
sayma verisi analizinde kullanilan yontemleri tercih etmek daha uygun olmaktadir. Sayma
verisi negatif degerler almazlar. Boyle verilere ekonometri, egitim, psikoloji, aktiierya,

demografi gibi farkl disiplinlerde rastlamak miimkiindiir.

Sayma verisinin analiz edilmesinde Poisson regresyon, negatif binom regresyon, sifir
yigilmali regresyon, sifir kesilmis regresyon ve hurdle regresyon modelleri uygulanabilir.
Eger bagimli degisken Poisson dagilimindan geliyorsa Poisson regresyon segilebilir. Ancak
burada 6nemli olan Poisson regresyonda ortalama ve varyansin birbirine esit olmast sartinin
saglanmasidir. Gergek hayatta bu sartin saglanmast pek miimkiin olmamaktadir.
Ortalamanin varyanstan biiylik olmasi asir1 yayilim (overdispersion) veya ortalamanin
varyanstan kii¢lik olmasi az yayilim (underdispersion) durumlar1 goriilmektedir. Eger
bagimli degisken negatif binom dagilimindan geliyorsa ve asir1 yayilimda gosteriyorsa bu
durumda negatif binom regresyon modeli tercih etmek daha dogru olacaktir. Ciinkii negatif

binom dagiliminda asir1 yayilimi gosteren ekstra bir parametre vardir (Sileshi, 2008).

Sayima dayali olarak elde edilen verilerde siklikla gozlenen diger bir durum verinin ¢ok
sayida sifir igermesidir. Boyle sifir yigilmanin oldugu verilerde klasik Poisson ve klasik
Negatif Binom regresyon modelleri uygulamak yanli parametre tahminlerine ve hatali
sonuglara yol acacaktir. Sifir yigilma oldugu durumda veri, sifirlarin oldugu grup ayri diger
sayma verisinin oldugu grup ayri bir grup olacakmis gibi iki sekilde analiz edildigi
diisiiniiliir. Sayma verisinden olusan kisim eger Poisson dagilimindan geliyorsa Sifir
Yigilmali Poisson Regresyon (Zero Inflated Poisson Regression-ZIP) kullanmak daha
uygundur. Eger veride asir1 yayilim durumu varsa ve bagimli degisken negatif binoma uygun
ise Sifir Yigilmali Negatif Binom Regresyon (Zero Inflated Negative Binomial Regression-

ZINB) kullanilir (Hall,2000).



Sifir kesilmis (Zero Truncated) regresyon modellerinde de sifir yigilmali modellere benzer
bir yaklagim vardir. Bagimli degiskenin geldigi dagilima gore isimler alir. Burada sifirdan
kesilme, bagimli degiskenin 0,1,2,... gibi degerler aliyorken 0 degerlerinin kesilerek verinin
kalan pozitif degerler ile modellenmesini ifade etmektedir. Kalan pozitif degerler Poisson
dagilimima uygunluk gosteriyorsa Sifir Kesilmis Poisson Regresyon (Zero Truncated
Poisson Regression-ZTP) modeli tercih edilirken, veride sifir yigilma varsa ve bagiml
degisken negatif binom dagilimindan geliyorsa Sifir Kesilmis Negatif Binom Regresyon
(Zero Truncated Negative Binomial Regression-ZTNB) modeli kullanilir (Breen,1996).

Sayma verisinin analizinde kullanilan diger bir yontem Hurdle regresyon modelleridir. Bu
modeller iki asamali modellerdir. Ilk asama gecis asamas: (transition stage) olarak kabul
edilir ve bu asamada 0 degerlerine kars1 diger pozitif degerleri gosteren bir sistem vardir.
Sifirlar 0 diger pozitif degerler 1 seklinde bir ikili (binary) gdsterim vardir. Son agsama ise
olay asamasi (event stage) yani sadece pozitif degerlerin oldugu asamadir. Sifir y1gilmal
modellere benzer sekilde olay asamasindaki degerler Poisson dagilimina uyuyorsa Poisson
Hurdle (PH) regresyon modeli, negatif binom dagilimina uyuyorsa ve asir1 yayilim varsa ise
Negatif Binom Hurdle (NBH) regresyon modeli olarak adlandirilir (Hilbe, 2014). Hurdle
modeller bakildiginda sifir yigilmali modellere benzemektedir. Ancak hurdle modeller sifir

yigilma olmadig1 durumlarda da tercih edilebilir.

Bahsedilen sayma regresyon modelleri diginda sansiirlii regresyon modelleri, sifir yigilmali
gama regresyon modelleri, sifir yigilmali Poisson- Lindley regresyon modelleri gibi farkl
sayma modelleri de vardir. Literatiirde sayma verisi kullanilarak yapilan ¢alisma sayis1 her
gecen giin artmaktadir. ilk olarak ZIP model Lambert (1992) tarafindan, bir uygulama
caligmasi olan baski devre kartlarmin {iretiminde gozlenen lehimleme hata sayilarinin bir
model olarak ifade edilmesinde kullanilmistir. Lambert bu c¢alismasinda ZIP modelin
kullandig1 veriyi daha 1yi agikladigini gormiistiir. ZINB modeli ise Greene (1994) tarafindan
onerilmistir. Greene asirt yayilim durumu ve sifir yigilma oldugu durumlarda kullanilacak
yeni bir yontem olarak ZINB modelini sunmustur. Bu modeli tiiketici kredisine iligkin bir
veri setinde uygulamstir. Carrivick ve arkadaslar1 (2003), 600 yatakl bir hastanede temizlik
is¢ileri arasinda mesleki yaralanma riskini azaltmada isyeri risk degerlendirme ekibinin
etkinligini degerlendirmek i¢in ZIP modeli kullanmiglardir. ZIP modelin verilere uyum
sagladig1 ve risk degerlendirme ekiplerinin ¢aligmalart ile temizlik is¢ilerinin yaralanma

oranlarini azalttiklarin1 goérmiislerdir. Sezgin ve Deniz (2004), 1964-2000 yillar1 arasinda



Tiirkiye’de goriilen grev sayilarini etkileyen faktorleri sifir yigilmali modeller kullanarak
incelemistir. Martin ve arkadaglari (2005), belirli bir kus tiiriinlin say1sinin modellenmesinde
sifir yigilmali modeller ve Hurdle modeller kullanmiglardir. Bu calismalarinda sifir
yigilmay1 goz ardi ederlerse parametre tahminlerinde énemli 6l¢lide farkliliklar olacagini
gostermislerdir. Simons ve arkadaslar1 (2006), 292 {iniversite 6grencisi arasinda esrar ilgili
sorunlar ile sosyal normlar, dirtiisellik ve kullanim programi arasindaki iliskiyi
incelemislerdir. Bu iliskiyi modellemede de sifir yigilmali modellerden ZINB modelini
kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglarin genel olarak sosyal ve ¢evresel problemlere iligkin
teorilere uygun oldugunu goérmislerdir. Famoye ve Singh (2006), aile i¢i siddet igeren bir
veri i¢in ZIP ve genellestirilmis ZIP kullanmislardir. En ¢ok olabilirlik yontemini kullanarak
model parametrelerinin tahminini saglamislardir. Ozmen ve Famoye (2007), giinese maruz
kalmaktan Olen caretta yavrularinin sayisini yaptiklari bu ¢aligmalarinda sifir yigilmal
modellerle modellemislerdir. Poisson, NB, genellestirilmis Poisson, ZIP ve sifir yigilmali
genellestirilmis Poisson modellerini veri setine uygulamiglardir. Genellestirilmis Poisson
regresyon modelinin daha iyi performans gosterdigini gormiislerdir. Puza ve arkadaslar
(2008), kesilmis verilerin regresyon analizine Bayesci bir yaklasim sunmuslardir.
Hollanda'da yasadis1 gogmen verilerine kesilmis Poisson regresyon yontemi uygulamistir.
Flynn ve Francis (2009), veri setlerinde sayma verisi oldugu durumda fazla sayida sifir
olmasinin ve dogrusallik varsayiminin saglanmamasi sorunlarini ele almislardir. Sigortacilik
alaninda hasar say1sinin modellenmesinde sifir yigilmali modelleri kullanmiglardir. Yang ve
arkadaslar1 (2009), baz1 aykir1 deger belirleme yontemleri ve bu yontemlerin uygulamalari
ile sonuglarini 6ne stirmiislerdir. Aykir1 degerlerin etkisini ortadan kaldirmak i¢in kesilmis
veya Winsorized ortalamaya dayali parametre tahminleri onermislerdir. Sifir yigilmal
Poisson modelde simiilasyon ¢aligmas1 yaparak sonuglari sunmuglardir. Hu ve arkadaslar
(2011), Poisson, NB, ZIP, PH, ZINB, NBH modellerinin 6zeliklerini incelemislerdir. Altt
model, toplum temelli kotii madde kullanimi tedavisine katilan kadin hastalar (N=515)
arasinda daha 6nce tamamlanmis bir klinik arastirmadan elde edilen veriler kullanilarak,
HIV risk azaltma miidahalesinin korunmasiz cinsel olaylarin sayisi iizerindeki etkisini
modellemek i¢in kullanmiglardir. Her modelden elde edilen uyum iyiligi ve tedavi etkisinin
tahminleri karsilastirmiglar ve ZINB modelinin en uygun model oldugunu gormiislerdir.
Nasiri (2011), karma poisson modeli saglik alaninda bir uygulama c¢alismasinda
kullanmistir. Saglik hizmetleri ve hastane kabulleri verilerini ele almis ve veride ¢ok sayida
sifir oldugunu goézlemlemistir ve bu sorunun iistesinden gelmek icin kesilmis dagilimlar

kullanmistir. Kaya ve Yesilova (2012), yaptiklar ¢alismalarinda Yiiziincii Y1l Universitesi
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(YYU) e-posta sunucusundan personelin 2009 bahar egitim dgretim doneminde yaptiklari
e-posta trafigini incelemislerdir. Veride sifir y1gilma olmasindan dolay1 veriye ZIP, ZINB,
PH ve NBH regresyon yontemleri uygulamiglardir. ZINB ve NBH regresyon modellerinin
veri i¢in daha uygun oldugu gormiislerdir. Asrul ve Naingb (2012), ¢alismalarinda AIDS
hastalarinin 6liim oranlarini yas ilizerinden modellemede cinsiyet, milliyet, irk, medeni
durum, meslek ve tastyicilik sekli degiskenlerinin etkisini sifir yigilmali regresyon modelleri
kullanarak ortaya koymuslardir. Bu ¢alismalarinda, sapma ve Pearson Ki-Kare uyum iyiligi
istatistigini kullanarak veride asir1 yayilim olmadigimi gostermislerdir. Uygun regresyon
modelinin se¢iminde Akaike Information Criteria (AIC) ve Bayesian Information Criteria
(BIC) kullanmiglardir. En uygun modelin ZINB modeli oldugunu gostermislerdir. Sharma
ve Landge (2013), caligmalarinda Hindistan’da yer alan bir karayolu iizerindeki kaza
sayilarini sifir yigilmali modeller kullanarak incelemislerdir. Sifir yigilmali modellerin,
carpisma sikligini tahmin etmek i¢in gii¢lii bir ara¢ oldugu banket genisligi, serit genisligi,
erisim yogunlugu, nokta hizi ve yillik ortalama giinliik trafik degiskenlerini ele alarak
gostermislerdir. Model uyum 1yiligini 6l¢mek i¢in ise AIC degerini kullanmislardir. Kong
ve arkadasglart (2014), Sifir yigilma olan sayma verisinde genellestirilmis tahmin
denklemlerini (GEE) kullanilabilecegini 6ne siirmiisler ve sifir yigilmali negatif binom
(ZINB) modelini kullanmiglardir. Iowa Floriir Calismasindan ¢ikarilan bir veri seti
kullanilarak dis ¢iiriikleri ve floriire maruz kalma arasindaki iliskiyi bahsedilen yontem ile
incelemislerdir. Wang ve arkadaslar1 (2015), saglik hizmeti arastirmalarinda genellikle ¢ok
sayida sifir oldugunu one siirmiigler ve bu makale i¢in Almanya’da saglik hizmetleri
caligmalarint sifir yigilmali negatif binom model kullanarak incelemislerdir. Model
parametrelerini tahmin etmek i¢cin EM algoritmasini onermislerdir. Beaujean ve Morgan
(2016), egitim alanindan kullandiklar1 veri ile sifir deger agirlikli veri seti i¢in uygun model
secimi hakkinda calisma sunmuslardir. Chowdhury ve Islam (2016), sifir kesilmis iki
degiskenli Poisson modeli Onermislerdir. Bunun i¢in marjinal kosullu bir yaklagim
kullanmiglardir. Karayolu verileri iizerinde calismislardir ve iki degiskeni olarak kazaya
karigan ara¢ sayisi ile kazazedelerin sayisini almiglardir. Tiizen ve Erbas (2017),
Tiirkiye'deki gengler arasinda giinliik sigara tiiketimiyle iligkili faktorleri incelemek igin
Poisson (P), negatif binom (NB), sifir yigilmali Poisson (ZIP), sifir yigilmali negatif iki
terimli (ZINB), Poisson Hurdle (PH) ve negatif binom hurdle (NBH) regresyonlarini sigara
tiiketim sayim verilerine uygulamislardir. Buna gére ZINB ve NBH modellerinin tercih
edilmesi gerektigini gostermislerdir ve Tiirkiye'de 15-24 yas grubundaki sigara igenler ve

igmeyenler i¢in cinsiyet, istihdam ve evde tiitiin kullaniminin daha etkili faktorler oldugunu



One stirmiislerdir. Altun (2018), yapmis oldugu ¢alismada sifir yigilmali modellere yeni bir
yaklasim olarak sifir yigilmali Poisson- Lindley modelini 6nermistir. Poisson dagiliminin
aksine, Poisson-Lindley dagilimi asir1 yayilima izin vermesi nedeniyle, bu modelin asir1
yayitlimli ve sifir yigilmali verileri modellemek adina iyi bir segenek oldugunu oOne
siirmiistiir. Onerdigi modelin gergek veri iizerinde uygulama ¢alismasini yapmistir ve
Poisson ve Zero-Inflated Poisson regresyon modelleriyle karsilagtirmistir. Sifir yigilmal
Poisson-Lindley regresyon modelinin, sifir yigilmali ve asir1 yayilim gosteren veri seti igin,
sifir yigilmal1 Poisson regresyon modelinden daha iyi uyum sagladigini gostermistir. Olmus
ve Karaca (2018), herhangi bir hizmet sektoriinde galisan personelin miisterilerden sikayet
alma sayisini cinsiyet, yas, egitim ve tecriibe degiskenlerinin etkiledigi diisiinmislerdir ve
sifir yigilmali yontemleri kullanarak veriyi analiz etmiglerdir. Ayrica, Akaike Bilgi Kriteri
degerlendirmede kullanmislardir parametre tahminlerine iliskin yorumlamalar yapmislardir.
Kim ve arkadaslar1 (2019), yapmis olduklar1 ¢alismalarinda Giiney Kore’de iklim degisikligi
sonucu asir1 sicaga maruz kalan kisilerde yasanan 6liim sayisini tahmin etmek ig¢in sifir
yigilmali regresyon modelleri kullanmiglardir. Sonug¢ olarak sifir yigilmali Poisson
regresyon modelinin, haftalik 1s1 6l¢timii verilerinde sifir degerli gézlemlerin sik meydana
gelmesi sorununu ele aldigindan en uygun istatistiksel yaklasim oldugunu gostermislerdir.
Ozen (2020), yapmis oldugu calismasinda Mersin kent merkezinde sinyalizasyon ile
yonetilen dort kollu 39 kavsakta, 2014-2016 yillar1 arasindaki sadece tasitlarin karistig
olimlii/yaralanmali trafik kazalari ile trafik hacmi, kavsak geometrisi ve trafik kontrol
ozellikleri arasindaki iligkiyi incelemek igin Poisson ve Negatif Binom (NB) regresyon

modelleri kullanmstir.

Bu tez ¢aligmasinin ikinci bdliimiinde yukarida gecen regresyon modelleri tanitilmigtir ve
bu modellere iligkin en uygun modeli se¢mekte kullanilacak model se¢im kriterleri
anlatilmistir. Tezin iigiincii boliimiinde Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan yapilan
2018 y1l1 Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi verileri kullanilarak bu sekiz modele iliskin
parametre tahminleri ve yorumlari ile model karsilagtirmalar verilmistir. Dordiincii ve son
boliimde ise uygulama ¢alismasindan elde edilen sonuglar incelenmis ve bu sonuglara iliskin

yorumlar verilmistir.






2. SAYMA VERILERI iICIN REGRESYON MODELLERI

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde sayma verisinden olusan verilerin analizinde kullanmak
amaciyla Poisson Regresyon (PR), Negatif Binom Regresyon (NB), Sifir Yigilmali Poisson
Regresyon (ZIP), Sifir Yigilmali Negatif Binom Regresyon (ZINB), Sifir Kesilmis Poisson
Regresyon (ZTP), Sifir Kesilmis Negatif Binom Regresyon (ZTNB), Poisson Hurdle (PH)
ve Negatif Binom Hurdle (NBH) modelleri anlatilmistir.

2.1. Sayma Veri Modelleri

Sayma verisi, herhangi bir olayin bir siire araliginda ka¢ kez gergeklestigini gosteren
verilerdir. Bu veriler adindan da anlasilacagi gibi sayimdan kaynaklanan verilerdir. Bu
veriler negatif olmayan tamsay1 degeri alan rastgele degiskenleri igerir. Yani yanit degerleri
kesikli tam sayilarindan olugur. Sayma verisi egitim, bankacilik, saglik, psikoloji ve ¢evre
bilimi gibi farkli disiplinlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu verilere 6rnek olarak kalp
krizi sayisi, hastanede yatilan giin sayisi, egitim calismalarinda belirli bir siire boyunca
bulunmayan 6grenci sayisi ve aile i¢i siddete maruz kalan gocuk sayisi verilebilir

(Klakattawi ve ark., 2018).

Sayma verisi, normal dagilim 6zelligi gostermeyen ve daima pozitif degerler alan verilerdir
(Khoshgoftaar ve ark., 2005). Sayma verisi oldugu durumda dagilim genellikle saga
carpiktir. Normallik varsayimi saglanamadigindan klasik regresyon yontemleri kullanilmaz
(Pittmann ve ark., 2020). Eger klasik yontemler kullanilirsa yanli parametre tahminleri elde
edilir. Sayma verisinde asir1 yayilim siklikla goriiliir. Asirt yayilim; varyansin ortalamanin

cok tistiinde olmast durumudur.

Sayma verisini analiz etmek i¢cin Poisson regresyon, negatif binom regresyon, sifir yigilma
oldugu durumlarda ise sifir yigilmali regresyon modelleri veya veride kesilme oldugu

durumlarda kesilmis regresyon modelleri kullanilabilir.



2.1.1. Poisson regresyon modeli

Poisson dagilimu ilk kez Siméon-Denis Poisson (1781-1840) tarafindan 1838'de yayinlanan
“Ceza hukuku ve medeni hukuk alanlarindaki hiikiimlerin olasilig1 iizerinde arastirmalar”
(Recherches sur la probabilité desjugements en matiéres criminelles et mati¢recivile) isimli

eserde ortaya ¢ikmustir.

Poisson dagilimi genellikle belli bir zaman diliminde meydana gelen olaylar1 inceler ve bu
olaylar birbirinden bagimsizdir. Dagilimin A olmak iizere tek bir parametresi vardir. Saga

carpik bir dagilimdir.

Gozlem sayisi olan n biiyiik iken degisken sayis1 olan p de ¢ok kii¢ilik ise binom dagilimi
poisson dagilimina yaklasir. Genel olarak np<5 oldugu zaman binom dagilimi yerine poisson
dagilimi kullanilabilir. Ayrica deneme sayisinin 20’den biiyiikk olmasi kosulu vardir.

Ortalama biiyiidiikce poisson dagilimi normal dagilima yaklasir.

Poisson regresyon, sayma verisinin modellenmesinde siklikla kullanilmaktadir. Sayma
verisini modellemek i¢in kullanilan ilk modellerden biridir. Analizciler i¢in mevcut olan

bir¢cok sayma modelinin temelindedir.

Poisson regresyon modeli, bagimsiz degisken ile A parametresi arasinda bulunan iliski
durumunu ifade eden Poisson dagilimindan ¢ikarilir. Bu model sayma verisinin analizinin
yapilmasina imkan saglamaktadir (Karaca, 2018). Diger tim sayma modelleri Poisson
modelin bir varyasyonu olarak ortaya ¢ikmistir. Bir Poisson modelinin yanit1 veya bagiml
degiskeni bir say1 olmalidir. Siirekli bir degisken modellemek istiyorsak, baska bir model
secilmelidir (Hilbe, 2014).

Bu modele iliskin baz1 varsayimlar sunlardir:

- Dagilim, genellikle A veya p olarak sembolize edilen tek bir parametre ile modellenir ve
kesikli bir dagilimdir. Ortalama ayrica bir oran parametresi olarak anlasilir. Zaman, alan
veya hacim birimi basina bir 6genin veya olayin gerceklesmesi i¢in beklenen sayidir.

- Yanit terimleri veya y degerleri, negatif olmayan tamsayilardir; yani dagilim y>0 oldugu

durumlarda kullanilir.



- Gozlemler birbirinden bagimsizdir.

- Saymaya dayali gozlemlenen higbir hiicre, ampirik dagilimin ortalamasina bagli olarak
beklenenden daha fazla veya daha az degildir. Ornegin, belirli bir ortalamaya sahip bir
Poisson dagiliminda veriler beklenenden daha fazla sayida sifir igermemelidir. A degeri
biiytidiikge sifir (0) sayim olasilig1 azalir.

- Modelin ortalamas1 ve varyansi aymdir. Ornegin daha yiiksek ortalama degerlere sahip
Poisson dagilimlar1 buna bagli olarak daha biiyiik degiskenlige sahiptir.

- Pearson ki kare istatistigi 1'e yakin bir degere sahiptir. Yanitin gézlemlenen ve tahmin

edilen varyanslari ayni oldugunda 1 degeri olusur.

Yanit degiskeni bir Poisson dagilimi oldugunda, verileri analiz etmek i¢in Poisson regresyon

modeli kullanilabilir. Poisson dagiliminin model denklemi Es. 2.1 de verildigi gibidir.

4 2
P(y) ==

y, =01... (2.1)

Beklenen deger ve varyansi birbirine esittir ve Es.2.2 de verildigi gibi ifade edilir.

E(Y,) =Var(Y,) = 4 (2.2)

Ortalamanin logaritmas: dogrusal bir regresyon olarak modellendiginden, Poisson
regresyonunun log-lineer modeller sinifina ait oldugu sdylenmektedir. Bir Poisson
modelinin tahmini regresyon katsayilar1 su yorumu verir: Bir tahmin edici olan x sayisal
oldugunda, buna karsilik gelen iislii katsay1 olan Exp (p), tahmin edicideki bir birim artiga

karsilik gelen tahmini bir oran olarak yorumlanir (Nava, 2014).

Poisson regresyon belirli bir zaman araliginda meydana gelmis olan olaylar ile bu olaylar
icin belirlenen bagimsiz degiskenler arasinda bir baglanti kurulmak istendigi durumlarda

kullanilmaktadir (Yildirim, 2019).

Poisson regresyon modelinin kullanildig1 ¢ok sayida alan vardir. Bu alanlara 6rnek olarak,
kaza analizi caligmalari, akademik alanda yapilan c¢alismalar, aktiierya, bosanma

istatistikleri, biyoistatistik ve ekoloji verilebilir.
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Poisson regresyon modeli sahip oldugu 0Ozelliklerinden dolayr modelde bulunan
parametrelerin tahmini i¢in en kiiglik kareler yontemi kullanilmast miimkiin degildir. En
kiiciik kareler yontemi yerine yaygin olarak en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilir (Deniz,

2005).

Modele iligkin en ¢ok olabilirlik fonksiyonu;

Log- olabilirlik fonksiyonu,

LL =Y (-4 +y, log(4) - log(y,1)) 23)

i=1
olarak ifade edilir.

Poisson regresyonda uyum iyiligini test etmek igin siklikla Pearson Ki- Kare belirleme

katsayis1, R? degeri, sapma istatistigi, Akaike bilgi 6l¢iitii ve Bayesyen bilgi dl¢iitii kullanilir.
2.1.2. Negatif binom regresyon modeli

Negatif binom regresyon modeli, istatistik¢iler ve analizciler tarafindan asir1 yayilim
gosteren Poisson verilerini modellemek i¢in yaygin olarak kullanilir. Veride asir1 yayilim
durumu oldugunda Poisson regresyon modelini kullanmak yanli parametre tahminlerine ve
gecersiz sonuglara sebep olmaktadir. Cogu zaman asir1 yayilimin nedeni bilinmemektedir.
Verilerde asir1 sayida sifir olmasi, verilerin birbirileri ile iligkilendirilmesi veya verilerde

sifir olmamasi gibi sebepleri olabilir (Hilbe, 2014).

Negatif binom dagilimi, Poisson ve Gamma dagilimlarinin birbirileri ile birlesmelerinden

olusturulabilmektedir (Cameron ve Trivedi, 2013).

Negatif binom, ortalama (1) ve yayilim (o) olmak iizere iki parametreli bir modeldir ve bu

model denklemi Es.2.4 de verildigi gibi ifade edilir.

r(y+a™1 a~t
ryi+1r(a-1) ~a=1+1

1 M Ny
P(Y; = yi) = h(yild, @) = )T () e >0 (2.4)
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Burada a, asir1 yayilim parametresidir ve bu parametre 0 oldugunda bu model Poisson model
ile ayn1 olmaktadir (Sarul ve Sahin, 2015). A>0 ve a>0 olmasi durumu asir1 yayilim

gostergesidir. Bu modele iligskin beklenen deger ve varyans,

E(Yi|Aya) = 4; (2.5)

Var(Yi|A;, @) = A4;(1 + al;) (2.6)

seklinde gosterilirken log olabilirlik fonksiyonu,

)= (y; +a ) log(L+ak) +y; log(ad,)) (2.7)

N Ly +a™)
L= 2 000 ey

seklindedir.

Ortalama ve varyanstan anlasilacagi gibi yayilim parametresinin eklenmesiyle asirt
yayilimin modele dahil edilmesi saglanmustir.  sifira yaklastiginda negatif binom regresyon
modelinden Poisson regresyon modeli elde edilmektedir. Bu da bu iki modelin i¢ i¢e (nested)

oldugunu gostermektedir (Xie ve digerleri, 2013).
Negatif binom, Poisson'dan ¢ok daha genis bir degiskenlik araligin1 modellememizi saglar.

Klasik negatif binom modeli, sayilarin dagilimina Poisson varsayimlar1 altinda izin
verilenden daha genis bir sekil saglayan ikinci bir parametreye (yayilim parametresi) sahip
olmasi haricinde, Poisson dagilimi ile ayn1 dagilim varsayimlarina sahiptir. Poisson esitlik
varsayimi, ortalama ve varyans degerlerinin ayni oldugu anlamina gelir. Negatif binom ig¢in,
iki parametre ortalamanin varyansini etkiler. Bu parametreler; yayilim parametresi () ve

ortalamanin (1) karesidir.
Negatif binom modeli kullanmak igin varsayimlar su sekilde siralanabilir:

- Bagiml degisken olan y, negatif olmayan tamsayilardan olusur.

- A degeri artik¢a, bagimli degiskenin sifir degerini alma olasilig1 azalir.
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- Y, 0 olasiligini alabilmelidir.

- Modele uygunlugu saglanan ya da tahmin edilen degisken, y dagiliminin beklenen
ortalamasidir.

- Negatif binom regresyonunun en énemli amaci varyans degerinin ortalamay astig1 veya
gbzlemlenen varyansin beklenen varyansi astig1 verileri modellemektir.

- Uygun hale getirilmis bir negatif binom modeli, 1'e yakin bir dagilim istatistigine ve
alternatif sayma modellerinden daha az bir AIC, BIC ve log olabilirlik istatistigine
sahiptir.

- Tahmini sayma verisinin sayisi, y'nin dagilimi boyunca gozlemlenen sayma verisinin

sayistyla yaklasik olarak aynidir.

2.2. Sifir Yigilmah Sayma Veri Modelleri

Sayima dayali olarak elde edilen veri kiimeleri beklenenden fazla sifir degeri igerebilir. Veri
kiimesindeki bu beklenenden fazla sifir yogunlugu, sifir yigilma olarak ifade edilmektedir
(Sileshi, 2008). Sifir yigilmali verilerin analizinde sifir degerlerinden kaynaklanan etkiyi
dikkate alan sifir deger yigilmali regresyon modellerinin uygulanmasi Onerilmektedir
(Khoshgoftaar ve ark., 2005). Sifir yigilmali verilerin analizinde uygun yontemlerin
kullanilmamasi, yanli parametre tahminlerin elde edilmesi, standart hatalarin kiigiilmesi ve
tutarsiz sonuglarin elde edilmesine neden olabilir (Miller, 2007). Sifir yigilma 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 gdzlem yapmanin imkan dahilinde
olmadig1 durumlarda hiicrenin sifir degerini almasina yapisal sifir; elde edilmesi miimkiin
oldugu halde veri setinde gézlenmeyen, bu nedenle sifir deger alan gozlemlere de 6rnekleme
sifir1 denir (Karaca, 2018). Ornegin; arag sahibi olmayan bir kisinin belirlenen siire iginde
belli bir akaryakit istasyonundan aldig1 akaryakit litre miktar1 yapisal sifirdir. Arac sahibi
olan kisinin belirlenen siire iginde belli bir akaryakit istasyonundan akaryakit almamasi

durumu Ornekleme sifirina ornektir.

Sifir yigilmali modellerin baslicalar1 sifir yigilmali poisson ve sifir yigilmali negatif

binomdur.
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2.2.1. Sifir yigilmah poisson regresyon modeli

Sifir yigilmali Poisson regresyon modeli (ZIP), ilk olarak Lambert (1992) tarafindan
gelistirilmis ve bir¢ok calismada kullanilmistir. Bu model, bagimli degiskeninin iki farkli
veri grubundan olustugunu varsaymaktadir. Bunlardan birincisi, sifir degerlerini alabilecek
olan Poisson dagiliml1 veri grubu iken, ikinci grup ise daima sifir degerlerini icermektedir.
Bu regresyon modelinde, lojit fonksiyonu bagimli degiskenin hangi veri grubuna dahil
oldugunu belirlemek i¢in kullanilir. Poisson dagilimi1 gésteren grup ise Poisson regresyon

ile modellenir (Min ve Agresti, 2005).
ZIP modeline iliskin model denklemi asagida verildigi gibidir.

w; + (1 —wpexp(—4;),y; =0

P(Y=y) = fOilwed) = F@) =]y _ (28)

~exp(—1;),y; > 0

Aq
y

;!

Bu model denkleminde 0 < w; < 1dir. w;, verideki sifir yigilma oramidir. w; = 0 ise ZIP

model Poisson Regresyona doniigiir. w; > 0 olmasi durumu ise sifir yigilma gostergesidir.
Modelin beklenen deger ve varyanst ise su sekilde gosterilir:

E(Y) =1 -w)i (2.9)

ZIP modelinde bahsedilen log parcaya ait denklem log(A)=Bp seklinde iken, lojit par¢asina
ait denklemler asagida verildigi gibidir.

logit(w) = log (=) = G, (2.11)
w = iﬁy (2.12)
(1-w)=— (2.13)

1+ebr

Burada B ve G ortak degisken (covariate) matrislerdir. Modele iliskin log olabilirlik

fonksiyonu ise su sekilde ifade edilir:
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n

LL(y.8.y) = Z log(e®” +exp(-e*)) + ) (y;BS-€*)~ > log(L+e%) - > log(y,!)

¥;>0 i=1 y;>0

Burada G; ve B;; G ve B matrislerinin i’inci satiridir.

2.2.2. Sifir yigilmah negatif binom regresyon modeli

(2.14)

Sifir yigilmali Negatif Binom regresyon (ZINB) sifir degerlerinin ¢ok fazla oldugu bagimli

degiskeninin modellenmesinde kullanilan alternatif regresyon yontemidir. Bu regresyon

modeli, asir1 yayilim sorununun yani sira sifir degerinde asir1 yigilmanin goézlemlendigi

verilerin modellenmesi amaciyla ZIP modeline alternatif olarak 1994 yilinda Greene

tarafindan gelistirilmistir. ZINB, ZIP'tan daha iyi yayilim o&zelliklerine sahiptir. ZINB,

bagimli degiskenin ¢ok fazla sifir icermesi durumunda kullanilir ve asir1 yayilim sonuglari

elde edilir.

ZINB icin model denklemi asagida verilmistir:

-1

pit (1= p) ()
P(Y = y) = filA) = et

_ I"(yi+a_1) a @ }Li Vi
(1 pi) r(yi+r(a=1 (a—1+li) (a‘1+li)

ZINB modelinin beklenen deger ve varyansi asagida verildigi gibidir.

E(Yi) =(1- pi)j’l
Var(Y;) = E(Y,) @+ a4 + p4)

ZINB i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;

i =10

'yi>0

r(y, + )(aa)*
o

LL=(4,a,p;Y) =Z[Iyi:o log[@- p)(A+aA) ™ +p]+1,.,log| 1-p,)

o

1

yraraz) e

(2.15)

(2.16)
(2.17)

(2.18)

-3 (1, logl(L- p)(L a) ™ + ]+, ,(log(t- p) - loglt+ai)- Iog(1+%)+logr(yi+%)—logr(1)—|og(yi )
o a

a
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verildigi gibidir. Burada I; rasgele gosterge fonksiyonudur.
2.3. Kesilmis Sayma Modelleri

Sayma verisi genellikle negatif olmayan tamsayilar kiimesinden olusur. Bununla birlikte,
bircok durumda, sayimlarin tiimii dagilimda gozlenemez. Ozellikle, sifirdan kesme olarak
adlandirilan  sifir sayimlarin  kaydedilmedigi, yapisal olarak dislandiklar1 veya
gozlemlenmedikleri durumlara siklikla rastlanir (Rodriguez ve ark., 2019). Ornek olarak,
hastanede kalis siiresi, bir sarkinin ilk on listesinde yer aldig1 hafta sayis1 veya bir arabadaki

yolcu sayis1 verilebilir.

Kesme islemi, belirli bir aralikta bazi gdzlem degerlerinin veri setinden atilmasi seklinde
ifade edilebilir. Ozellikle sayim verilerini igeren baz1 calismalarda bu islem oldukca etkindir
(Cameron ve Trivedi, 2013). Sayima dayali verilerde verinin dagilimi, negatif olmayan
tamsayilarin tiimiinde degil, sadece bir alt kiimesinde gdzlemlenebiliyor ise bu verinin

dagiliminin kesildigi sdylenir (Winkelmann,2000).

Y tane olayin oldugu bir durumda r pozitif bir tam say1 olmak {izere bu r tane pozitif tam
sayidan kiiciik olanlarin veri setinden ¢ikarilmasi islemine soldan kesme veya alttan kesme

denir. Soldan kesilmis sayim dagilimi su sekilde ifade edilebilir:

h(y|6
16,y =71) =%,y=r,r+1,... (2.19)

Y tane olayin oldugu bir durumda c pozitif bir tam say1 olmak {lizere bu ¢ tane pozitif tam
sayidan biiylik olanlarin veri setinden ¢ikarilmasi islemine sagdan kesme veya iistten kesme

denir. Sagdan kesilmis sayim dagilimi su sekilde ifade edilebilir:
_hoie) o _
f(yleiysc) _H(Cle))y_ollllc (220)

Veride belirli bir degerin altinda ya da {istiinde gozlenen bir deger yoksa kesilmis modeller

kullanilabilir.
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2.4. Sifir Kesilmis Sayma Modelleri

Sayim modellerinde en sik kullanilan kesilme sekli sifirda kesilmedir. Bu durumda r = 1'dir

(Gurmu, 1991). Yani, veri seti bir olayin meydana gelmesi ile baglar.

Sifir kesilmis regresyon yontemleri bagimli degiskenin yapisina gore farkl isimler alabilir.
Ornegin dagilimdan sifir degerleri atilmissa ve Poisson dagiliyorsa sifir kesilmis Poisson
(Zero Truncated Poisson=ZTP) regresyonu kullanilmaktadir. Eger bagimli degiskende asir1
yayilim durumu s6z konusu ise bu durumda sifir kesilmis negatif binom (Zero Truncated

Negatif Binomial=ZTNB) regresyonu kullanilir (Breen, 1996).

Hardin ve Hilbe (2015), kesilmis verilerin kesilmemis dagilima dayal1 regresyon modelleri

ile modellendiginde, tahminlerin yanli olarak elde edilebilecegini belirtmektedir.

Sifir kesilmis sayma verisi ¢aligsmalarina 6rnek olarak hastanede kalis siiresi (Prebensen ve
ark., 2015), bir Milli Park'a yapilan ziyaretlerinin sayis1 (Martinez-Espifieira ve Amoako-

Tuffour 2008) veya raydan ¢ikan tren sayisi verilebilir. (Liu ve ark. 2013).

Veri analiz edilmeye baslamadan 6nce sayima dayali olarak elde edilen verilerin dagiliminin
ortalamasina bakilmalidir. Eger diisiik bir ortalama s6z konusu degilse sifirdan kesme
yontemlerini kullanmak gerekli degildir. Eger bagimli degiskenin ortalamasi 5’ten biiyiik ise
bu veri setinde ¢ok sayida sifir olmasi beklenen bir durum degildir. Bu nedenle sifir kesilmis
regresyon yontemleri kullanilmadan once ortalamaya, drneklemin biiyiikliigiine, beklenen
sifir sayisina, gergeklesen sifir sayisina ve sifirlarin 6rneklem igerisindeki yilizdesine

bakilmalidir (Hilbe, 2014).

Modelde ¢ok sayida sifir gozlendiginde bu sifirlara iliskin olasilig1 modelden ¢ikarmak i¢in
sifir kesilmis dagilimlar kullanilir (Zuur ve digerleri, 2009). Sifirdan kesilme bagiml
degiskenin sifir degerini alamayacagi anlamina gelir. Bu duruma 6rnek olarak hastalarin
hastanede kalis stireleri verilebilir. Sifir kesilmis veriler bir sorun olarak goriilmemelidir.
Ortalama kiigiikse ve bagimli degisken sifir degerini i¢cermiyorsa, Genellestirilmis lineer
modeller tarafindan elde edilen tahmini parametreler ve standart hatalar yanli olabilir. Bu
soruna bir ¢oziim olarak sifir kesilmis Poisson ve sifir kesilmis negatif binom modelleri

onerilmektedir. Bagimli degiskenin ortalamasi gorece biiylikse, kesme problemini géz ardi
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ederek, Poisson \ negatif binom veya genellestirilmis dogrusal model uygulanmasi

durumunda, bir sorun olma olasilig1 disiiktiir.
Sifirdan kesme modelleri iki sekilde olur:

- Ozel olarak sifir olmayacak sekilde diizenlenen modellerde ve

- Soldan kesilmis sayma modeli olusturma seklindedir.

Sifir kesilmis modeller, modelde yapisal sifirlar hari¢ tutuldugunda ve Hurdle modellerin

uygulanmasinda kullanilir (Hilbe, 2014).
2.4.1. Sifir Kesilmis poisson regresyon

Bu model literatiirde pozitif Poisson regresyon modeli olarak da ge¢mektedir. Klasik
Poissondan farki bagimli degiskenin sifir degerini almamasidir. Modelde Y;, i. gbzlem igin
bagimli degisken olsun. Poisson ortalamasi 4 ile dagildigi varsayilsin. Bu sartlar altinda sifir

kesilmis Poisson modeli su sekilde ifade edilir:

(G _ pY
PR — FBy(0)] 7 = —— (2.21)

Pl =l >0)= " (exp-D)!

Jj!

burada j yalnizca 0'dan biiyiik pozitif tamsay1 degerlerini almaktadir (Grogger ve Carson,
1991). E,(0) ifadesi ise Poisson dagilimmin dagilim fonksiyonunda 0 degerini almasini

ifade eder.

Kesilmis olasilik fonksiyonu, standart olasilik fonksiyonunun [1 — Fp(0)]~? ile ¢arpilmas:

sonucu, gézlemlenmeyen sifirlart hesaba katarak onlarin sayisini (sigirir) artirir.
Bu model i¢in Log olabilirlik fonksiyonu su sekilde gosterilir:

ZTP modeli i¢in ise:

LL=1(yi 4 1y, >0)= Y. Y IX Al-exp(X A) ~In(y, ) ~Inf-exp-exp(X A} (222)

=1y
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Burada f, regresyon katsayilarini ve m kesilmis verideki gézlem sayisini ifade etmektedir.

Y; nin kosullu ortalamasi ve varyanst:

E(Y|X,,Y; > 0) = A,[1 - F,(0)] ™ (2.23)
Var(Y|X,Y; > 0) = E(Y|X,,Y; > 0)[1 — F,(0)E(Y;|X; > 0)] (2.24)

Burada F,(0) ifadesi ise Poisson dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonunda 0 degerini

almasini ifade eder.
2.4.2. Sifir kesilmis negatif binom regresyon

Kesilmis sayma verisi kapsaminda pozitif degerler alan bagimli degiskende asir1 yayilimda
gozleniyorsa dogru ve yansiz tahmin yapabilmek igin sifir kesilmis negatif binom modeli
kullanilir. Bu model Es.2.25 de verildigi sekilde ifade edilir.

_ rG+3) , i ~
P(Y; =j|Y;>0) = m(“h)][l + ad;]"UtYD[1 — Fyp(0)] 7! (2.25)

Burada j sifirdan biiyiik bir say1, I" gama degeri, @ asir1 yayilim parametresi, A ortalama ve
ve Fygp(0) ise negatif binom dagiliminin dagilim fonksiyonunda 0 degerini almasini ifade

etmektedir.

Modele iliskin log olabilirlik fonksiyonu ise Es. 2.26 da verildigi gibidir.
u .1 1., . . o1 Va

LL =) log(I'(j+=))-log("'(=))+ jlog(a) + jX;—(j+=)log[l+ai]-log[l- (1+a)"*]  (2.26)
= a a a

Y; nin kosullu ortalamasi ve varyans:

E(Y;|X;,Y; > 0) = A;[1 — Fyp(0)]™* (2.27)
E(Y;|X;,Y;>0))

Var((yilxiryi > 0) = Fng(0)®

[1 - [Fyp(O)]DE(Y;|X,;, Y; > 0] (2.28)

seklindedir (Grogger ve Carson,1991).
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2.5. Hurdle Modeller

Hurdle model, sifir yigilmali veri setlerini analiz etmede kullanilan alternatif bir metottur.
[k defa Cragg (1971) sansiirlii verilerin analizinde dnermistir. Ardindan Mullahy (1986)
sayma veri modellerine uygulamalarini ve modelin genel yapisini ortaya atmistir. Hurdle
modeller bagimli degiskenin aldig1 degere gore iki asamadan meydana gelmektedir. Yani
bagimli degiskene ikili (binary) yanitmis muamelesi yapilir. ilk asama, verideki sifirlara
kars1 pozitif sayimlar1 gosteren gecis asamasidir (transation stage). Diger asama ise sadece
pozitif degerlerin yer aldig1 olay asamasidir (events stage). Ikili cevaplarin modellenmesinde
lojit fonksiyonu kullanilmaktadir. Pozitif degerlerin modellenmesinde ise sifir kesilmis
(zero-value truncated) yontemler kullanilmaktadir. Olay asamasindaki pozitif degerlerin
Poisson dagilimindan gelmesi durumunda Poisson Hurdle (PH), NB dagilimdan gelmesi
durumunda ise Negatif Binom Hurdle (NBH) regresyon modelleri kullanilmaktadir (Tiizen,
2018). Bu modelde ilk asama sifir veya sifir olmayan sonuglarin gelip gelmedigini gosteren
binom modelidir. Pozitif degerlerin yer aldigi kesilmis veriler ise ikinci asama olarak
modellenmektedir. ik asama lojit, probit veya complementary loglog kullanilarak
modellenmektedir. Pozitif degerlerin oldugu ikinci kisim ise Poisson, geometrik veya negatif

binom kullanilarak modellenmektedir (Long ve Freese, 2006).

Hurdle modeller asir1 yayilim durumunda da kullanilabilirdir (Saffari ve ark., 2012). Sifir
y1gilmali modeller ile Hurdle modeller benzer gibi goriinse de aralarinda birtakim farklar
vardir. Tki modelde de siireg iki asamalidir. Ancak sifir yigilmali modellerde sifirdan farkli
degerlerde tahmin i¢in model olusturulurken yanitin hala sifir degeri alma durumu sz
konusudur. Hurdle modellerde ise sifirdan farkli yanit degerlerinin modellemesi yapilirken
yanitin pozitif olma kosulu vardir. Bahsedilen bu iki modelde sifirlarin tahmin modelini
olustururken bagimli degiskene ikili degisken muamelesi yapar. Sifirdan farkli degerlerde
ise sifir yigilmali modeller kesikli dagilimlar1 kullanirken, Hurdle modeller kesilmis

(truncated) dagilimlart kullanir (Y1ldirim,2019).



20

2.5.1. Poisson hurdle regresyon modeli

Hurdle modellerde olay asamasinda yani ikinci asamada pozitif degerlerin Poisson
dagilimindan gelmesi durumunda Poisson Hurdle (PH) regresyon modeli tercih edilir.

Poisson hurdle regresyon modeli i¢in esitlik:

w ,y=0

P(Y=y)= (-w) et A yo1 (2.29)
(1-e ") (r+1)

Burada w, bagimli degiskenin sifir degerini alma olasiligini géstermektedir.

yi (i=1,2,...) ler birbirinden bagimsiz ve sayma verisinden olusan gozlem degerleri olsun.
yi=0 olma olasiligi 1 — p(x) olsun. y; kesilmis Poisson (A(z)) olma olasilig1 ise p(x) olsun.

Burada x ve z ise ortak degisken matrisleridir (Yesilova, 2009).

P(yi=0]x) =1-p) (2.30)

( -1 A(z)4
PO = qlxz) =P SEESS g = 1.2,.. 231

p(x) ve A(z2), log(A(2)) = x{B ve logit(p;) = zja seklinde de ifade edilebilir. Bu iki
esitlikte yer alan o ve £ bilinmeyen parametrelerini tahmin etmek igin kullanilan Poisson

Hurdle icin log olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir:

LL= Y x8- Y log(L+exp(x A)+ Y[z~ exp(z,) ~log (L-exp(-exp(z))) ~log(y, )] (2.32)

y;i>0 i=1 y;>0

LL=L(B)+L(a) (2.33)
2.5.2. Negatif binom hurdle regresyon modeli (NBH)

Poisson hurdle modeline olduk¢a benzer bir modeldir. Klasik negatif binom ve sifir yigilmal
negatif binomda oldugu gibi burada da asir1 yayilim olmasi durumunda tercih edilir. Poisson
hurdle modelinden farkli olarak ikinci agamada pozitif degerler negatif binom dagilimindan

gelmektedir. Bu modele iligkin denklem:
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w , y=0

1w
F(y+;) 1 o (2.34)

P =9)= . () 2y y 21
I (y + DI

(1-w)

1. 1+al” 1+«

- (1+ al ;)

seklindedir. Burada a asir1 yayilim parametresidir.
Log olabilirlik fonksiyonu:
LL =In(f (0)) +{In[1— f (0)]+InP(j)} seklindedir.

Burada f(0), modelin 0 ve 1 degeri alan ikili(binary) kisminin olasilig1 iken p(j) pozitif

degerlerin olasiligidir.

2.6. Model Se¢cimi

Bu tez calismasinda kullanilan modeller arasinda hangi modelin kullanilan veri setini daha
iyi temsil ettigine karar vermek i¢in ¢esitli testler kullanilmistir. Bu testler Akaike Bilgi

Kriteri (AIC), Log olabilirlik ve Vuong testidir.

AIC, Japon istatistik¢i Hirotsugu Akaike tarafindan ortaya konulmustur (Akaike, 1973).
Gilinlimiizde en sik kullanilan istatistiklerden biridir. AIC istatistigi genellikle iki bigimde

bulunur. Bu bi¢imlerden geleneksel kullanim su sekildedir:
AIC = —-2L + 2k = —-2(L — k)

Diger gosterim sekli ise,

—2L+2k _

AIC = — == 2(L — k)/n seklindedir. Burada L degeri, log olabilirligi, k tahmin edici

(ya da parametre) sayisini ve n modeldeki gozlem sayisini ifade etmektedir (Hilbe, 2014).

AIC istatistigini hesaplamada genellikle ilk verilen esitlik kullanilmaktadir. Baz1 analistler

farkli Orneklem biiyiikliigiindeki modelleri karsilastirmak i¢in de bu istatistigi
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kullanabilmektedir.

AIC, model i¢in kullanilan agiklayic1 degiskenlerin dogru ve yeterli sayida belirlenerek
modele higbir katkida bulunmayan veya modelin veriye uyumunu olumsuz yonde etkileyen

aciklayict degiskenlerin modelden ¢ikartilmasi amaciyla da kullanilmaktadir (Tiizen, 2018).

AIC degerine iliskin 6nemli bir 6zellik model karsilastirmalarinda her zaman en kii¢tik AIC

degerini veren modelin tercih edilmesidir.

Log olabilirlik (LL) degeri tizerinden model se¢imi yapilirken, en biiyiikk LL degerine sahip

model uygun model olarak belirlenir (Karaca, 2018).

Bu tez calismasinda kullanilan diger bir test ise sifir yigilmali verilerin analiz edilmesinde
siklikla kullanilan Vuong testidir. Vuong testi, 1989 yilinda Vuong tarafindan gelistirilen ve
i¢ ice gegmeyen (non-nested) modellerin karsilastiriimasinda kullanilan hipotez testlerinden
biridir (Tiizel, 2011). I¢ ice model karsilastirmalarmin disinda olast ikili modeller de Vuong
testiyle karsilastirilabilmektedir. Bu sayede asir1 sifir degerinin tahmin edilmesinde hangi
modellerin uygun olabilecegi belirlenebilmektedir. Vuong testinde pozitif test istatistigi
birinci modelin ikinci modele gore daha tercih edilebilir oldugunu, negatif olmasi

durumunda ise ikinci modelin tercih edilebilecegi yorumu yapilir (Y1ldirim, 2019).

p1(.) ve p,(.) olasilik yogunluk fonksiyonlar1 olmak iizere Vuong testi i¢in denklemler su

sekilde ifade edilir:

mvn
V=sam

P1(yi)

Burada m, m;nin ortalamasini ifade etmektedir. m; ise m; = In (p o0
2i\Ji

) seklinde gosterilir.

Burada sd(m); standart sapmay1, m iki olasilik yogunluk fonksiyonu arasindaki oranin

logaritmasini ve n ise 6rnek ¢apini temsil etmektedir.

Vuong test istatistigi standart normal dagilimlidir. Vuong test degerinin yorumlanmasina

ornek olarak, 0,05 anlamlilik diizeyi i¢in, V degeri 1,96'dan biiylikse, ilk model gergek
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modele “daha yakindir” seklinde bir yorum yapilabilirken eger V degeri -1,96'dan kiigiikse
ikinci model ger¢ek modele “daha yakindir” yorumu yapilabilir. Hesaplanan deger bu
degerler (-1,96;1,96) arasinda ise modeller ger¢ek modele “daha yakin” degildir ya da birinci

veya ikinci modeli kullanma arasinda fark yoktur yorumu yapilir (ismail ve Zamani, 2013).
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3. UYGULAMA

Bu bolimde Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan alinan veriler kullanilarak, hanehalki
sorumlusunun sahip oldugu konut sayisini etkileyen faktorlerin belirlenmesinde PR, NB,
ZIP, ZINB, ZTP, ZTNB, PH ve NBH modellerinden hangisinin veri setini daha iyi temsil
ettigi arastirilmistir. Bu arastirma sirasinda kullanilan analizler R Studio 3.6.1 paket
programi kullanilarak yapilmistir ve R Studio iginde var olan “MASS ve pscl”

kiitliphanelerinden yararlanilmigtir (Cran.r, 2020).

3.1. Veri Seti

Bu ¢alismada Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) 2018 yilinda yaptig1 Gelir ve Yasam
Kosullar Aragtirmasi (GYKA) mikro veri seti kullanilmistir. 2006 yilindan itibaren her yil
diizenli olarak yapilan, Avrupa Birligine uyum cercevesinde, amaci gelir dagilimi yaninda,
yasam kosullari, sosyal dislanma ve goreli gelir yoksullugu gibi konularda veri iiretmek olan,

“panel anket” yonteminin kullanmldig1 GYKA uygulamaya baslanustir (TUIK,2019).

Arastirmada, gelir, yoksulluk, sosyal dislanma ve diger yasam kosullarina iliskin
gostergeleri hesaplamak tizere konut, ekonomik durum, sosyal dislanma, gayrimenkul
sahipligi, egitim, demografi, saglik durumu, is giicii durumu, gelir durumu gibi kategorilerde

bilgi derlenmektedir:

Uygulama i¢in haneler filtrelenerek analizler yapilmistir. Hanehalk: sorumlusunu; hanenin
yonetiminde s6z sahibi olan, hanehalkinin hukuki, sosyal ve ekonomik planlama ve karar
siirecinde en etkin rol oynayan belirli bir yasin iizerindeki hanehalki ferdi seklinde
tanimlayabiliriz. Arastirmaya katilan hanehalkinin oturdugu konut disinda sahip oldugu
konut adedi bagimli degisken olarak ele alinmistir. Bu degiskenin bagimli degisken olarak
secilmesindeki kriter cok sayida O (sifir) igermesidir. Yapilan c¢alisma, hanehalkinin
oturdugu konut disinda sahip oldugu toplam konut sayisimi etkileyen faktorleri ortaya
koymak amaciyla hazirlanmistir. Ayrica ferde (hanehalki sorumlusuna) 6zgii 6zelliklerden
yas, cinsiyet, egitim durumu ile hanenin yillik geliri, faal durumu ve gecinme durumu

aciklayici degisken olarak alinmistir.
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Uygulamada kullanilan bagimsiz degiskenler, aciklamalar1 ve diizeyleri Cizelge 3.1°de

gosterildigi gibidir.

Cizelge 3.1. Kullanilan degiskenlere iligkin temel bilgiler

Degiskenler Agiklama Diizey
Oturulan konut hari¢ sahip 2017 yili igerisinde sahip
olunan konut sayisi olunan konut sayisl
(Bagimli Degisken) (oturulan konut harig)
Yas Hanehalki sorumlusu yas 1. 25 Yasalti
bilgisi 2. 25-34Yas
3. 35—44 Yas
4. 45—-54 Yas
5. 55-64 Yas
6. 65 Yas ve listil
Cinsiyet Hanehalki sorumlusu 1. Erkek
cinsiyet bilgisi 2. Kadin
Egitim Durumu Hanehalki sorumlusunun en 1. Bir okul bitirmeyen
son bitirdigi egitim seviyesi 2. Okur yazar olmayan
3. Lisealt1
4. Lise
5. Yiiksekdgretim
Faal Durum Hanehalki sorumlusunun su 1. Is giiciine dahil
anki istihdam durumu olmayan
2. Issiz
3. Istihdam
Hanehalki Geliri Hanehalkinin 2017 yilinda 1. 25000 TL’den az
elde ettigi toplam yillik 2. 25000-50000TL
geliri 3. 50000-75000TL
4. 75000 TL iisti
Gecinme Durumu Hanenin gerekli harcamalari 1. Cok zor
yapabilme durumu 2. Zor
3. Biraz zor
4. Biraz kolay
5. Kolay
6. Cok kolay

3.2. Betimleyici Istatistikler

TUIK, GYKA anketine katilim gdsteren 24 053 bireyin konut sayisina gore dagilimlart ve
arastirmaya katilim gosteren bireylerin demografik 6zelliklerine gore dagilimlari betimleyici

istatistikler baglig1 altinda yer alan tablo ve grafiklerle gosterilmistir.
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Cizelge 3.2. Konut sayisina iliskin frekans tablolar1

KONUT SAYISI
Say1 Yiizde
0 19 100 79,40
1 3 636 15,10
2 840 3,50
3 261 1,10
4 115 50
5 43 ,20
Aldigi 6 21 10
Deger 7 15 10
8 9 ,00
9 1 ,00
10 5 ,00
14 2 ,00
15 2 ,00
17 1 ,00
25 1 ,00
42 1 ,00
Toplam| 24053 |100,00

Cizelge 3.2 incelendiginde oturdugu konut disinda bagka bir konuta sahip olmayan bireylerin
sayisinin 19 100 oldugu goriilmiistiir. Bu da ankete katilan bireylerin yaklasik %79 u dur.
Oturdugu konut hari¢ 1 tane konutu olan bireylerin sayist 3 636 dir. Bu da yaklasik olarak
%15 dir.

Cizelge 3.3. Yas degiskeni diizeyine iligkin frekans dagilimi

Yas Degiskeni

Say1 Yiizde

1. 25 Yasalt1 512 2,10

2. 25-34 3439 14,30

3. 35-44 5577 23,20

Diizey 4. 45-54 5301 22,00
5. 55-64 4 647 19,30

6. 65 yas ve lizeri 4 577 19,00
Toplam 24 053 100,00
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Cizelge 3.4. Konut sayis1 ve yas degiskeni diizeyine iliskin frekans dagilimi

Yas Degiskeni
65 yas ve
25 yas alt 25-34 35-44 45-54 55-64 lizeri Toplam
0 488 3168 4783 4142 3211 3308 19 100
1 20 243 641 899 1020 813 3636
2 3 19 118 173 259 268 840
3 1 6 16 48 96 94 261
4 0 2 10 19 34 50 115
5 0 0 4 7 13 19 43
6 0 0 1 5 4 11 21
7 0 0 1 5 4 5 15
Konut Sayst | g 0 0 2 2 2 3 9
9 0 0 0 0 0 1 1
10 0 0 0 1 2 2 5
14 0 1 0 0 1 0 2
15 0 0 1 0 0 1 2
17 0 0 0 0 0 1 1
25 0 0 0 0 0 1 1
42 0 0 0 0 1 0 1
Toplam 512 3439 5577 5301 4 647 4577 24 053

Cizelge 3.3 e gore; 25 yasindan kiiciik olanlarin oran1 %2 (512 kisi), 25-34 yas araliginda
olanlarin oran1 %14 (3 439 kisi), 35-44 yas araliginda olanlarin oran1 %23 (5 577 kisi), 45-
54 yas araliginda olanlarin orani1 %22 (5 301 kisi), 55-64 yas araliginda olanlarin oran1 %19
(4 647 kisi) ve son olarak 65 yas ve iizerinde olanlarin oran1 %19 (4 577 kisi) dur.
Dolayistyla 6rneklemin ¢ogunlugunun 35-44 yas araliginda dagildigi yorumu yapilabilir.

Konut sayis1 ve yas degiskenine iliskin frekans dagilimi incelendiginde; 25 yasindan kiigiik
kisilerin oldugu aralikta 24 gozlemin, 25-34 yas araliginda yer alan kisilerin oldugu aralikta
271 gozlemin, 35-44 yas araliginda yer alan kisilerin oldugu aralikta 794 gdzlemin, 45-54
yas araliginda yer alan kisilerin oldugu aralikta 1 159 gozlemin, 55-64 yas aralifinda yer
alan kigilerin oldugu aralikta 1 416 gozlemin, 65 yas ve istii diizeyde yer alan kisilerin
oldugu aralikta 1 269 go6zlemin sahip oldugu konut sayisinin sifirdan farkli bir deger aldigi
goriilmektedir. 25 yas alt1 kisilerin sahip oldugu konut sayisi en fazla {gtiir. Cizelge 3.4
incelendiginde; yas ilerledik¢e kisilerin sahip olugu konut sayisinda artis oldugu

goriilmektedir. Bu durumun ¢esitli sebepleri olabilir.



Cizelge 3.5. Gelir degiskenine iliskin frekans dagilimi

Gelir Degiskeni
Say1 Yiizde
1. 25 Bin TL alt1 7116 29,60
2. 25Bin TL-50 Bin TL 9 584 39,80
Diizey |3. 50 Bin TL-75Bin TL 4119 17,10
4, 75 Bin TL ve tizeri 3234 13,40
Toplam 24 053 | 100,00

Cizelge 3.6. Gelir degiskeni ve konut sayisina iliskin frekans dagilimi

Gelir Degigkeni
25Bin TL | 25Bin TL-50 |50 Bin TL-75 | 75 Bin TL Ve
Alti Bin TL Bin TL Uzeri Toplam
0 6 392 7772 2983 1953 19 100
1 581 1363 842 850 3636
2 98 305 199 238 840
3 28 88 54 91 261
4 12 33 26 44 115
5 2 9 7 25 43
6 3 7 5 6 21
Konut Sayis1 7 0 5 1 9 15
8 0 1 1 7 9
9 0 0 0 1 1
10 0 0 1 4 5
14 0 0 0 2 2
15 0 1 0 1 2
17 0 0 0 1 1
25 0 0 0 1 1
42 0 0 0 1 1
Toplam 7116 9584 4119 3234 24 053
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Cizelge 3.5 e gore ankete katilanlarin gelir diizeyleri incelendiginde; yillik geliri 25 Bin TL
altinda olanlarin oran1 %29 (7 116 kisi), 25 Bin TL- 50 Bin TL araliginda olanlarin orani
%39 (9 584 kisi), 50 Bin TL- 75 Bin TL araliginda olanlarin oran1 %17 (4 119 kisi) ve son

olarak 75 Bin TL ve iizerinde olanlarin oran1 %13 (3 234 kisi) tiir. Dolayisiyla 6rneklemin

cogunlugunun gelirinin 25 Bin TL- 50 Bin TL araliginda dagildig1 yorumu yapilabilir.
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Konut sayist ve gelir diizeyi degiskenine iligkin frekans dagilimi incelendiginde; geliri
25 Bin TL den az olan hanelerin oldugu aralikta 724 gézlemin, geliri 25 Bin TL- 50 Bin TL
araliginda yer alan hanelerin oldugu aralikta 1 812 gozlemin, geliri 50 Bin TL-75 Bin TL
araliginda yer alan hanelerin oldugu aralikta 1 136 gozlemin, geliri 75 Bin TL ve distii
diizeyde yer alan hanelerin oldugu aralikta 1 281 gdzlemin sahip oldugu konut sayisinin
sifirdan farkli bir deger aldig1 goriilmektedir. 25 Bin TL alt1 gelire sahip hanelerin sahip
oldugu konut sayisi1 en fazla altidir. Tablo incelendiginde; 25 Bin TL- 50 Bin TL gelir
araliginda yer alan hanelerin daha fazla konutu oldugu goriilmektedir. Bu durum cesitli
sebepleri olabilir. Gelir artikga kisiler konut alimindan c¢ok bagka alanlarda gelirini

degerlendirmeye gitmis olabilir.

Cizelge 3.7. Egitim durumu degiskenine iliskin frekans dagilim1

Egitim Durumu Degiskeni

Say1 Yiizde

1. Bir okul bitirmedi 1400 5,80

2. Okuryazar degil 1 856 7,70

Diizey |3. Lise alti 12706 | 52,80
4. Lise 4 001 16,60

5. Yiiksekdgretim 4 090 17,00
Toplam 24 053 | 100,00




Cizelge 3.8. Konut sayis1 ve egitim durumu degiskenine iliskin frekans dagilimi

Egitim Durumu Degiskeni

Bir Okul | Okur Yazar
Bitirmedi Degil Lise Alt1| Lise | Yiiksekogretim | Toplam
0 1173 1675 10 057 3220 2975 19 100
1 164 133 1913 601 825 3 636
2 44 33 451 121 191 840
3 14 9 153 33 52 261
4 3 5 67 15 25 115
5 2 0 27 5 9 43
6 0 1 15 2 3 21
Konut Sayis1 7 0 0 8 1 6 15
8 0 0 8 1 0 9
9 0 0 1 0 0 1
10 0 0 3 0 2 5
14 0 0 0 1 1 2
15 0 0 1 1 0 2
17 0 0 1 0 0 1
25 0 0 1 0 0 1
42 0 0 0 0 1 1
Toplam| 1400 1856 12 706 4 001 4090 24 053
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Cizelge 3.7 ye gore ankete katilan hanehalki sorumlularinin egitim diizeyleri incelendiginde;

herhangi bir okul bitirmeyen kisilerin oran1 %5 (1 400 kisi), okuryazar olmayan kisilerin

orant %7 (1 856 kisi), 6grenim diizeyi lise alt1 olan kisilerin oram %52 (12 706 kisi), lise

diizeyinde egitim goren kisilerin oran1 %16 (4 001 kisi) ve son olarak yiiksekdgrenim

diizeyinde egitim gorenlerin oram1 %17 (4 090 kisi) dir. Dolayisiyla orneklemin

cogunlugunun egitim diizeyinin lise alt1 oldugu yorumu yapilabilir.

Cizelge 3.8 incelendiginde; herhangi bir okul bitirmeyen kisilerin oldugu aralikta 227

gozlemin, egitim diizeyi okuryazar olmayan kisilerin oldugu aralikta 181 g6zlemin, egitim

diizeyi lise alt1 olan kisilerin oldugu aralikta 2 649 gbzlemin, egitim diizeyi lise olan kisilerin

oldugu aralikta 781 gozlemin, egitim diizeyi yiiksekdgrenim olan kisilerin oldugu aralikta

1 115 gozlemin sahip oldugu konut sayisinin sifirdan farkli bir deger aldig1 goriilmektedir.

Bir okul bitirmeyen kisilerin sahip oldugu konut sayisi en fazla bestir. Tablo incelendiginde;

lise alt1 egitim diizeyinde yer alan kisilerin daha fazla konutu oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 3.9. Calisma durumu degiskenine iliskin frekans dagilimi

Calisma Durumu Degiskeni

Say1 Yiizde

1. Is giiciine dahil olmayan 8417 35,00

2. lssiz 834 3,50
Diizey |3. istihdam 14 802 61,50

Toplam 24 053 100,00

Cizelge 3.10. Konut sayis1 ve ¢alisma durumu diizeyine iligskin frekans dagilimi

Caligma Durumu Diizeyleri
Is Giiciine Dahil
Olmayan Issiz Istihdam Toplam
0 6 256 764 12 080 19 100
1 1516 57 2063 3636
2 387 9 444 840
3 148 3 110 261
4 57 1 57 115
Konut Sayist 5 21 0 22 43
6 13 0 8 21
7 6 0 9 15
8 5 0 4 9
9 0 0 1 1
10 3 0 2 5
14 1 0 1 2
15 1 0 1 2
17 1 0 0 1
25 1 0 0 1
42 1 0 0 1
Toplam 8417 834 14 802 24 053

Cizelge 3.9 a gore ankete katilanlarin ¢aligma diizeyleri incelendiginde; is giicline dahil
olmayan kisilerin oran1 %35 (8 417 kisi), issiz kisilerin oran1 %3 (835 kisi) ve son olarak
istthdam edilenlerin oran1 %61 (14 802 kisi) dir. Dolayisiyla 6rneklemin ¢ogunlugunun

istihdam edilmis kisiler oldugu yorumu yapilabilir.

Konut sayis1 ve calisma diizeyine iliskin frekans tablosu incelendiginde; is giicline dahil

olmayan kisilerin oldugu aralikta 2 161 g6zlemin, issiz kisilerin oldugu aralikta 70 gozlemin,
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istihdam edilen kisilerin oldugu aralikta 2 722 goézlemin sahip oldugu konut sayisinin
sifirdan farkli bir deger aldig1 goriilmektedir. Issiz kisilerin konut sayisi en fazla dorttiir.
Cizelge 3.10 incelendiginde; istihdam edilmis kisilerin daha fazla konutu oldugu

gorilmektedir.

Cizelge 3.11. Geginme durumu diizeyine iligkin say1 ve oranlar

Geg¢inme Durumu Degiskeni

Say1 Yiizde

1. Cok zor 832 3,50

2. Zor 2 556 10,60

3. Biraz zor 4223 17,60

Diizey |4. Biraz kolay | 10 287 42,80
5. Kolay 5023 20,90

6. Cok kolay 1132 4,70
Toplam 24 053 100,00

Cizelge 3.12. Konut sayis1 ve geginme durumu diizeyine iliskin frekans dagilimi

Geginme Durumu Diizeyleri
Biraz Biraz Cok
Cok Zor | Zor Zor Kolay Kolay | Kolay | Toplam
0 768 2272 | 3573 8 237 3584 666 19 100
1 55 227 500 1573 1004 277 3636
2 7 40 99 328 274 92 840
3 1 14 30 94 84 38 261
4 1 2 14 35 39 24 115
5 0 0 3 11 16 13 43
6 0 1 3 4 10 3 21
Konut Sayis1 7 0 0 1 4 4 6 15
8 0 0 0 1 3 5 9
9 0 0 0 0 1 0 1
10 0 0 0 0 2 3 5
14 0 0 0 0 0 2 2
15 0 0 0 0 1 1 2
17 0 0 0 0 0 1 1
25 0 0 0 0 0 1 1
42 0 0 0 0 1 0 1
Toplam 832 2556 | 4223 10 287 5023 | 1132 | 24053
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Cizelge 3.11 e gore ankete katilanlarin geginme diizeyleri incelendiginde; ¢ok zor gecinen
kisilerin oran1 %3 (832 kisi), zor geg¢inen kisilerin oran1 %10 (2 256 kisi), biraz zor gecinen
kigilerin oran1 %17 (4 223 kisi), biraz kolay geginen kisilerin oran1 %42 (10 287), kolay
gecinen kisilerin oran1 %20 (5 023) ve son olarak ¢ok kolay geginen kisilerin orant %4 (1
132 kisi) dir. Dolayisiyla 6rneklemin ¢ogunlugunun biraz kolay geginebilen kisilerden

olustugu yorumu yapilabilir.

Konut sayis1 ve ge¢inme diizeyine iligkin frekans dagilimi incelendiginde; ¢ok zor geginen
kisilerin oldugu aralikta 64 gdzlemin, zor gecinen kisilerin oldugu aralikta 284 g6zlemin,
biraz kolay gec¢inen kisilerin oldugu aralikta 650 goézlemin, kolay geginebilen kisilerin
oldugu aralikta 1 439 gézlemin ve son olarak ¢ok kolay gec¢inebilen kisilerin oldugu aralikta
466 gozlemin konut sayisinin sifirdan farkli bir deger aldigi goriilmektedir. Cok zor
gecinebilen kisilerin konut sayist en fazla dorttiir. Tablo incelendiginde; biraz kolay

gecinebilen kisilerin daha fazla konutu oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.13. Cinsiyet degiskenine iliskin frekans dagilim

Cinsiyet
Say1 Yiizde
1. Erkek 19 536 81,20
Diizey |2. Kadin 4517 18,80
Toplam 24 053 100,00
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Cizelge 3.14. Konut sayis1 ve cinsiyet diizeyine iliskin frekans dagilimi

CINSIYET
Erkek Kadin Toplam
0 15294 3806 19 100
1 3070 566 3636
2 744 96 840
3 233 28 261
4 102 13 115
5 38 5 43
6 21 0 21
Konut Sayist 7 13 2 15
8 9 0 9
9 1 0 1
10 5 0 5
14 2 0 2
15 2 0 2
17 1 0 1
25 0 1 1
42 1 0 1
Toplam 19 536 4517 24 053

Cizelge 3.13 e gore hanehalki sorumlusu erkek oraninin %81 (19 536 kisi) kadin oranin ise
%18 (4 517 kisi) oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla 6rneklemdeki erkek sayisinin kadin

sayisina gore daha fazla oldugu yorumu yapilabilmektedir.

Cinsiyet konut sayisi tablosu incelendiginde erkeklerden olusan 15 294 gbzlemin baska
konutu olmadigi; 1 gézlemin ise 42 adet konutu oldugu goriilmektedir. Kadinlardan olusan
3 806 gozlemin baska bir konuta sahip olmadigi; 1 gdzlemin ise 25 adet konutunun oldugu
goriilmektedir. Sonug olarak ¢izelgeden anlasilacag tizere; erkeklerin sahip oldugu konut

sayi1s1 kadinlara oranla daha fazladir.
3.3. Uygulama Sonuglar

Kullanilan veri i¢in veriyi en iyi temsil eden modelin belirlenmesi amaciyla PR, NB, ZIP,
ZINB, ZTP, ZTNB, PH ve NBH regresyon modellerine iliskin parametre tahminleri
verilmistir. Yorumlama yapilirken referans kategorileri degiskenlerin ilk diizeyi alinmigtir.

Ormegin yas degiskeni icin referans ifade 25 yas alt gruptur.
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Cizelge 3.15. PR modeli parametre tahminleri

Tahmin Standart Hata zZ degeri p degeri eBi
Sabit Terim -3,54951 0,19852 -17,880 <2e-16* | 0,02874
Yas (25-34) 0,29610 0,19444 1,523 0,1278 1,34460
Yas (35-44) 0,94099 0,18888 4,982 6,29e-07 * | 2,56252
Yas (45-54) 1,35527 0,18807 7,206 5,75e-13 * | 3,87781
Yas (55-64) 1,76980 0,18783 9,422 <2e-16* | 5,86968
Yas (65 ve lizeri) 2,07082 0,18847 10,987 <2e-16* | 7,93132
Calisma Durumu (Issiz) -0,57950 0,11057 -5,241 1,60e-07 * | 0,56018
Calisma Durumu (Istihdam) -0,25676 0,03079 -8,339 <?2e-16* | 0,77355
Cinsiyet (Kadin) -0,28513 0,03754 -7,596 3,05e-14* | 0,75192
Geginme Durumu(Zor) 0,79747 0,07829 10,186 <2e-16* | 2,21992
Geginme Durumu(Biraz zor) 0,02092 0,06835 0,306 0,7595 1,02114
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,10693 0,05469 1,955 0,0506 1,11286
Geginme Durumu(Kolay) 0,01466 0,04186 0,350 0,7262 1,01477
Geginme Durumu(Cok kolay) -0,03865 0,03110 -1,243 0,2139 0,96209
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) 0,61350 0,04012 15,293 <2e-16* | 1,84688
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) 0,92892 0,04531 20,503 <2e-16* | 2,53177
Gelir Durumu(75 000 TL {istii) 1,35856 0,04867 27,912 <2e-16* | 3,89059
Egitim Durumu(okuryazar degil) -0,43579 0,08540 -5,103 3,34e-07 * | 0,64675
Egitim Durumu(lise alt1) 0,37463 0,05982 6,263 3,78e-10 * | 1,45445
Egitim Durumu(lise) 0,31941 0,06661 4,795 1,62e-06 * | 1,37632
Egitim Durumu(yiiksekdgrenim) 0,45163 0,06537 6,909 4,89%-12 * | 1,57087

Cizelge 3.15 de belirtilen p-degerleri incelendiginde; 25-34 yas hari¢ diger yas degisken
diizeyleri, ¢aligma durumu degiskeni, cinsiyet degiskeni, gelir durumu degiskeni, egitim
durumu degiskeni ve ge¢inme durumu zor degiskenlerinin %95 giiven diizeyinde istatistiksel

olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Hanehalki sorumlusu 25 yas alt1 olan hanelere gore hanehalki sorumlusu 35 ile 44 yas
arasinda olan bir hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayisinin 2,56 kat
daha fazla oldugu soylenebilir. Yine hanehalki sorumlusu 45 yas ile 54 yas arasinda olan
haneler 3,88 kat daha fazla, hanchalki sorumlusu 55 yas ile 64 yas arasinda olan haneler 5,87
kat daha fazla ve hanehalki sorumlusu 65 yas ve iistiinde olan haneler 7,93 kat daha fazla

konuta sahiptir. Yani yas artikca konut sayisina etki artmistir.

Hanehalki sorumlusu issiz olan hanelere gore hanehalki sorumlusu is giiciine dahil olmayan
hanelerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,79 (1/0,56) kat daha fazladir.
Yine hanehalki sorumlusu istithdamda olan hanelere gore hanehalki sorumlusu is giiciine

dahil olmayan hanelerin sahip oldugu konut say1s1 1,30 (1/0,77) kat daha fazladur.
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Hanehalki sorumlusu erkekler, kadinlara gore sahip oldugu konut sayis1 1,33 (1/0,75) kat
daha fazladir.

Geginme durumu zor geginen haneler, ¢ok zor geginenlere gore 2,21 kat daha fazla konuta

sahiptir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 ile 50 000 aras1 olan
haneler, yillik geliri 25 000 altinda olan hanelere gore 1,84 kat daha fazla konuta sahipken,
yillik geliri 50 000 ile 75 000 aras1 olanlar yillik geliri 25 000 altinda olanlara gore 2,53 kat
daha fazla ve son olarak yillik geliri 75 000 iistiinde yer alan haneler, yillik geliri 25 000

altinda olanlara gére 3,89 kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen haneler, hanehalki sorumlusu okuryazar olmayan
hanelere gore 1,56 (1/0,64) kat daha fazla konuta sahip iken, hanehalki sorumlusu egitim
durumu lise alt1 egitim diizeyine sahip haneler, hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen
hanelere gore 1,45 kat daha fazla, hanehalki sorumlusu lise egitim diizeyine sahip haneler,
hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen hanelere gore 1,38 kat daha fazla etki etmekte ve
son olarak hanehalki sorumlusu egitim durumu yiiksekdgretim diizeyine sahip haneler,

hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen hanelere gore 1,57 kat daha fazla etki etmektedir.
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Cizelge 3.16. NB regresyon modeli parametre tahminleri

Tahmin Standart Hata zZ degeri p degeri eBi
Sabit Terim -3,56622 0,21135 -16,874 <?2e-16* | 0,02826
Yas (25-34) 0,28548 0,20433 1,397 0,1624 1,33040
Yas (35-44) 0,92715 0,19851 4,671 3,00e-06 * | 2,52730
Yas (45-54) 1,35123 0,19775 6,833 8,31le-12 * | 3,86217
Yas (55-64) 1,78652 0,19765 9,039 <2e-16* |5,96865
Yas (65 ve lizeri) 2,09111 0,19879 10,519 <?2e-16* | 8,09389
Calisma Durumu (issiz) -0,59495 0,12308 -4,834 1,34e-06 * | 0,55159
Calisma Durumu (istihdam) -0,28469 0,03901 -7,297 2,94e-13 * | 0,75225
Cinsiyet (Kadin) -0,30074 0,04505 -6,675 2,47e-11* | 0,74027
Geginme Durumu(Zor) 0,78165 0,08744 8,939 <2e-16* |2,18507
Geginme Durumu(Biraz zor) 0,02925 0,07614 0,384 0,7009 1,02968
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,11254 0,06123 1,838 0,0661 1,11912
Geginme Durumu(Kolay) 0,02492 0,04744 0,525 0,5994 1,02523
Geginme Durumu(Cok Kolay) -0,03989 0,03583 -1,113 0,2655 0,96090
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) 0,62620 0,04548 13,768 <2e-16* |1,87049
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) 0,97236 0,05286 18,395 <2e-16* |2,64418
Gelir Durumu(75 000 TL {istii) 1,41932 0,05879 24,141 <2e-16* |4,13431
Egitim Durumu(okuryazar degil) -0,42859 0,09669 -4,433 9,31e-06 * | 0,65143
Egitim Durumu(lise alt1) 0,37976 0,07078 5,365 8,09e-08 * | 1,46193
Egitim Durumu(lise) 0,33112 0,07947 4,167 3,09e-05 * | 1,39253
Egitim Durumu(yiiksekogrenim) 0,46907 0,07889 5,946 2,75e-09 * | 1,59851

Cizelge 3.16 da belirtilen p-degerleri incelendiginde; 25-34 yas hari¢ diger yas degisken
diizeyleri, ¢aligma durumu degigkeni, cinsiyet degiskeni, gelir durumu degiskeni, egitim
durumu degiskeni ve biraz kolay ge¢inme durumu degiskenlerinin %95 giiven diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Hanehalki sorumlusu 25 yas altinda olanlara gore hanehalki sorumlusu 35 ile 44 yas arasinda
olan hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut say1s1 2,53 kat daha fazla oldugu
sOylenebilir. Hanehalki sorumlusu 25 yas altinda olanlara gore hanehalki sorumlusu 45 yas
ile 54 yas arasinda olanlar 3,86 kat daha fazla, hanehalki sorumlusu 55 yas ile 64 yas arasinda
olanlar 5,97 kat daha fazla ve hanehalki sorumlusu 65 yas ve iistiinde olan haneler ise 8,09
kat daha fazla konuta sahiptir. Yani yas artik¢a oturdugu konut hari¢ sahip olunan konut

sayis1 artmistir.

Hanehalki sorumlusu issiz hanelere gore hanehalki sorumlusu is giiciine dahil olmayan
hanelerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,81 (1/0,55) kat daha fazladir.
Yine Hanehalki sorumlusu istihdamda olan hanelere gore hanehalki sorumlusu is giiciine
dahil olmayan haneler 1,33 (1/0,75) kat daha fazla konuta sahiptir.
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Hanehalki sorumlusu erkek olan haneler, kadinlara gore 1,35 (1/0,74) kat daha fazla konuta

sahiptir.

Geginme durumu zor olan haneler, ¢ok zor geginenlere gore 2,19 kat daha fazla konuta

sahiptir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 altinda olan hanelere
gore, yillik geliri 25 000 ile 50 000 arasinda olan haneler 1,87 kat daha fazla, yillik geliri
50 000 ile 75 000 aras1 olan haneler 2,64 kat daha fazla ve son olarak yillik geliri 75
000 tstiinde yer alan haneler 4,13 kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen haneler, hanehalki sorumlusu okur yazar olmayan
hanelere gore oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,54 (1/0,65) kat daha fazla
iken, hanehalki sorumlusu lise alt1 egitim diizeyine sahip haneler, hanehalki sorumlusu bir
okul bitirmeyen hanelere gore 1.46 kat daha fazla, hanehalki sorumlusu lise egitim diizeyine
sahip haneler, hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen hanelere gore 1,39 kat daha fazla ve
son olarak hanehalki sorumlusu egitim durumu yiiksekdgretim diizeyine sahip haneler,

hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen hanelere gore 1,60 kat daha fazla konuta sahiptir.

Cizelge 3.17. ZIP regresyon modeli parametre tahminleri (log kisim)

(Log) Tahmin Standart Hata z degeri p degeri eBi
Sabit Terim -1,44642 0,43929 -3,293 0,000993 * 0,23541
Yas (25-34) -0,25576 0,43825 -0,584 0,559490 0,77433
Yas (35-44) 0,23761 0,42335 0,561 0,574620 1,26821
Yas (45-54) 0,39569 0,42190 0,938 0,348302 1,48541
Yas (55-64) 0,62480 0,42177 1,481 0,138511 1,86787
Yas (65 ve iizeri) 1,01660 0,42307 2,403 0,016264* 2,76378
Caligma Durumu (issiz) -0,19221 0,21142 -0,909 0,363281 0,82513
Caligma Durumu (istihdam) -0,23506 0,04742 -4,957 7,17e-07 * 0,79052
Cinsiyet (Kadim) -0,31727 0,06214 -5,106 3,29e-07 * 0,72813
Geginme Durumu(Zor) 0,74280 0,17710 4,194 2,74e-05* 2,10181
Geginme Durumu(Biraz zor) 0,20004 0,15716 1,273 0,203086 1,22145
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,19624 0,12055 1,628 0,103561 1,21682
Geginme Durumu(Kolay) 0,01262 0,08503 0,148 0,882047 1,01270
Geginme Durumu(Cok kolay) -0,10864 0,05793 -1,875 0,060733 0,89705
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) 0,36423 0,07431 4,902 9,50e-07 * 1,43941
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) 0,47919 0,08204 5,841 5,19e-09 * 1,61477
Gelir Durumu(75 000 TL iistii) 0,86194 0,08622 9,997 <2e-16 * 2,36775
Egitim Durumu(okuryazar degil) 0,17861 0,14525 1,230 0,218828 1,19555
Egitim Durumu(lise altr) 0,30785 0,09975 3,086 0,002027 * 1,36050
Egitim Durumu(lise) 0,03259 0,10961 0,297 0,766215 1,03313
Egitim Durumu(yiiksekogrenim) 0,10900 0,10660 1,022 0,306566 1,11516
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Sifir y1gilmal1 poisson regresyonun log kismina gore (sayma verisi olan kisim) 65 yas ve
istli yas degiskeni, istthdam caligma diizeyi degiskeni, cinsiyet, ge¢inme durumunun
2.diizeyi zor, gelir durumu ve lise alt1 egitim durumu istatistiksel olarak anlamli bulunmustur
(p<0,05).

Hanehalki sorumlusu 25 yas alt1 olanlara gore hanehalki sorumlusu 65 yas ve iizerinde olan

hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 2,76 kat daha fazladir.

Hanehalki sorumlusu istihdamda olanlara gore hanchalki sorumlusu is giiciine dahil

olmayanlarin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayisi 1,26 (1/0,79) kat daha fazladr.

Hanehalki sorumlusu erkek olan bir hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut

say1s1, hanehalki sorumlusu kadinlara gore 1,37 (1/0,73) kat daha fazladir.

Hanehalkinin ge¢inme durumu diizeyi ¢ok zor olan hanelere gore geg¢inme durumu zor

diizeyinde olanlarin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 2,10 kat daha fazladir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 ile 50 000 aras1 olan
hanelerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayisi, yillik geliri 25 000 altinda olan
hanelere gore 1,44 kat daha fazla iken, yillik geliri 50 000 ile 75 000 olanlar yillik geliri
25 000 altinda olanlara gore 1,61 kat daha fazla ve son olarak yillik geliri 75 000 iistiinde
yer alan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gore 2,37 kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu lise alt1 egitim diizeyine sahip haneler, hanehalki sorumlusu bir okul

bitirmeyenlere gore oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,36 kat daha fazladir.
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Cizelge 3.18. ZIP regresyon modeli parametre tahminleri (lojit kisim)

(Lojit) Tahmin Standart Hata z degeri p degeri eBi
Sabit Terim 2,547819 0,572472 4,451 8,56e-06 * 12,779202
Yas (25-34) -0,777447 0,568426 -1,368 0,171400 0,459578
Yas (35-44) -1,076657 0,537240 -2,004 0,045064 * | 0,340733
Yas (45-54) -1,642868 0,536351 -3,063 0,002191 * | 0,193425
Yas (55-64) -2,152734 0,538207 -4,000 6,34e-05* 0,116166
Yas (65 ve iizeri) -1,894465 0,538905 -3,515 0,000439 * | 0,150399
Calisma Durumu (Issiz) 0,654563 0,310937 2,105 0,035280 * 1,924301
Calisma Durumu (Istihdam) 0,099921 0,103729 0,963 0,335402 1,105084
Cinsiyet (Kadm) -0,056576 0,122972 -0,460 0,645466 0,944995
Geginme Durumu(Zor) 0,051069 0,279244 0,183 0,854890 1,052396
Geginme Durumu(Biraz zor) 0,372215 0,244220 1,524 0,127485 1,450945
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,236590 0,189869 1,246 0,212738 1,266922
Geginme Durumu(Kolay) 0,002151 0,138775 0,016 0,987631 1,002153
Geginme Durumu(Cok kolay) -0,136635 0,100785 -1,356 0,175192 0,872289
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) -0,459543 0,118374 -3,882 0,000104 * | 0,631572
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) -0,992823 0,151022 -6,574 4,90e-11 * 0,370529
Gelir Durumu(75 000 TL iistii) -1,173760 0,166648 -7,043 1,88e-12 * 0,309202
Egitim Durumu(okuryazar degil) 0,963325 0,217767 4,424 9,70e-06 * 2,620395
Egitim Durumu(lise alt) -0,176360 0,176518 -0,999 0,317743 0,838316
Egitim Durumu(lise) -0,713535 0,212053 -3,365 0,000766 * | 0,489909
Egitim Durumu(yiiksekdgrenim) -0,898538 0,209925 -4,280 1,87e-05 * 0,407164

Sifir yigilmali poisson regresyonun lojit kismma gore (sifir yigilmali olan kisim) yas
degiskeninde 25-34 yas, calisma durumunda issiz, gelir durumu ve egitim durumu lise alt1

harig istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p<0,05).

Hanehalki sorumlusu 25 yas altinda olan haneler, hanehalki sorumlusu 35 ile 44 yas arasinda
yer alan bir haneye gore oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 2,94 (1/0,34) kat
daha fazla, hanehalki sorumlusu 45 ile 54 yas arasinda yer alan hanelere gére 5,26 (1/0,19)
kat daha fazla, hanehalki sorumlusu 55 ile 64 yas arasinda yer alan hanelere gére 9,09
(1/0,12) kat daha fazla ve son olarak hanehalki sorumlusu 65 yas ve tizerinde olan hanelere

gore ise 6,67 (1/0,15) kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu is giliciine dahil olmayanlarin oldugu hanelere gore hanehalki
sorumlusu igsiz olanlarin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,92 kat daha

fazladir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 altinda olan haneler,
yillik geliri 25 000 ile 50 000 arasi olan haneler gore 1,59 (1/0,63) kat daha fazla, yillik geliri
50 000 ile 75 000 aras1 olan hanelere gore 2,70 (1/0,37) kat daha fazla ve son olarak yillik
geliri 75 000 iistiinde yer alan hanelere gore 3,23 (1/0,31) kat daha fazla konuta sahiptir.
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Hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen hanelere gore hanehalki sorumlusu okuryazar
olmayan hanelerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 2,62 kat daha fazla iken,
hanehalki sorumlusu egitim durumu lise diizeyi olan hanelere gore, hanehalki sorumlusu bir
okul bitirmeyen haneler 2,08 (1/0,49) kat daha fazla ve son olarak hanchalki sorumlusu
egitim durumu yiiksekogretim diizeyi olanlara goére hane sorumlusu bir okul

bitirmeyenlerden olusan haneler 2,44 (1/0,41) kat daha fazla konuta sahiptir.

Cizelge 3.19. ZINB regresyon modeli parametre tahminleri (log kisim)

(Log) Tahmin Standart Hata Z degeri p degeri ebi
Sabit Terim -2.361326 0.517310 -4.565 5.00e-06 * | 0.094295
Yas (25-34) -0.228752 0.482436 -0.474 0.63539 0.795526
Yas (35-44) 0.389572 0.480328 0.811 0.41733 1.476349
Yas (45-54) 0.616388 0.489004 1.260 0.20749 1.852226
Yas (55-64) 0.929180 0.496126 1.873 0.06109 2.532432
Yas (65 ve tizeri) 1.261941 0.493429 2.557 0.01054 * | 3.532271
Calisma Durumu (Issiz) -0.432076 0.185210 -2.333 0.01965 * | 0.649160
Caligma Durumu (istihdam) -0.246530 0.045636 -5.402 6.59e-08 * | 0.781508
Cinsiyet (Kadin) -2.361326 0.517310 -4.565 5.00e-06 * | 0.094295
Geginme Durumu(Zor) 0.917878 0.129362 7.095 1.29e-12 * | 2.503971
Geginme Durumu(Biraz zor) -0.02768 0.114482 -0.242 0.80889 0.972700
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0.211603 0.090190 2.346 0.01897 * | 1.235657
Geginme Durumu(Kolay) -0.002474 0.068098 -0.036 0.97101 0.997529
Geginme Durumu(Cok kolay) -0.027523 0.049504 -0.556 0.57823 0.972852
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) 0.458059 0.072445 6.323 2.57e-10 * | 1.581002
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) 0.637236 0.085240 7.476 7.67e-14 * | 1.891246
Gelir Durumu(75 000 TL iistii) 1.019535 0.089419 11.402 <2e-16* | 2.771906
Egitim Durumu(okuryazar degil) | 0.005480 0.173487 0.032 0.97480 1.005495
Egitim Durumu(lise alt1) 0.264673 0.101819 2.599 0.00934* | 1.303005
Egitim Durumu(lise) 0.183111 0.109773 1.668 0.09530 1.200948
Egitim Durumu(yiiksek6grenim) | 0.308726 0.108676 2.841 0.00450* | 1.361689

Sifir yigilmali nb regresyonun log kismina gore (sayma verisi olan kisim) yas degiskeninde
65 yas ve tlizeri, ¢alisma durumu, cinsiyet, geginme durumunda zor ve biraz kolay, gelir
durumu ve egitim durumunda lise alti ve yiiksekOgrenim istatistiksel olarak anlaml

bulunmustur (p<0,05).

Hanehalki sorumlusu 25 yas alti grubuna gore 65 yas ve iizerinde olan hanehalkinin

oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 3,53 kat daha fazladir.

Hanehalki sorumlusu istihdamda olanlarin oldugu gruba gore hanehalki sorumlusu is giiciine
dahil olmayanlarin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,28 (1/0,65) kat daha

fazla iken hanehalki sorumlusu issiz olanlara gore ise is giiciine dahil olmayanlarin konut
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sayist 1,54 (1/0,78) kat daha fazladir.

Hanehalki sorumlusu kadinlara gore, erkeklerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut

sayist 11,11 (1/0,09) kat daha fazladir.

Hanehalkinin gecinme durumu diizeyi ¢ok zor diizeyinde olanlara gore gegcinme durumu zor
diizeyinde olanlarin oturdugu konut harig sahip oldugu konut say1s1 2,50 kat daha fazla iken,

biraz kolay diizeyinde olan haneler 1,24 kat daha fazladir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 ile 50 000 arast
geliri olan hanelerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayisi yillik geliri 25 000
altinda olan hanelere gore 1,58 kat daha fazla iken, yillik geliri 50 000 ile 75 000 aras1 geliri
olan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gore 1,89 kat daha ve son olarak yillik geliri
75 000 tstiinde yer alan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gére 2,77 kat daha fazla

konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu lise alt1 egitim diizeyine sahip haneler, hanehalki sorumlusu bir okul
bitirmeyenlere gore 1,30 kat daha fazla konuta sahip iken, hanehalki sorumlusu egitim
durumu yiiksekdgretim olanlar, bir okul bitirmeyenlere gore 1,36 kat daha fazla konuta
sahiptir.
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Cizelge 3.20. ZINB regresyon modeli parametre tahminleri (lojit kisim)

(Lojit) Tahmin | Standart Hata zZ degeri p degeri eBi

Sabit Terim 2,49605 1,04509 2,388 0,016924 * | 12,13447
Yas (25-34) -1,21389 0,92840 -1,308 0,191039 | 0,29704
Yas (35-44) -1,30234 0,91357 -1,426 0,153997 | 0,27189
Yas (45-54) -2,49270 0,93894 -2,655 0,007935* | 0,08269
Yas (55-64) -4,12570 1,04341 -3,954 7,68e-05* | 0,01615
Yas (65 ve iizeri) -3,27745 0,96237 -3,406 0,000660 * | 0,03772
Calisma Durumu (issiz) 0,61424 0,61424 1,000 0,317310 1,84825
Calisma Durumu (Istihdam) 0,25497 0,28838 0,884 0,376606 1,29042
Cinsiyet (Kadin) 0,04109 0,27894 0,147 0,882893 1,04195
Geginme Durumu(Zor) 1,32081 0,70104 1,884 0,059554 3,74645
Geginme Durumu(Biraz zor) 0,09304 0,65105 0,143 0,886356 1,09751
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,90187 0,46451 1,942 0,052191 2,46421
Geginme Durumu(Kolay) 0,08542 0,30124 0,284 0,776756 | 1,08917
Geginme Durumu(Cok kolay) 0,14323 0,20790 0,689 0,490885 1,15400
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) -0,77308 0,23111 -3,345 0,000823 * | 0,46159
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) -2,32219 0,56391 -4,118 3,82e-05* | 0,09806
Gelir Durumu(75 000 TL {istii) -4,01158 1,18872 -3,375 0,000739* | 0,01810
Egitim Durumu(okuryazar degil) 1,37459 0,46967 2,927 0,003426 * | 3,95346
Egitim Durumu(lise alt1) -0,87434 0,42214 -2,071 0,038340* | 0,41714
Egitim Durumu(lise) -1,20934 0,46102 -2,623 0,008711* | 0,29839
Egitim Durumu(yiiksekogrenim) -1,16979 0,48375 -2,418 0,015598 * | 0,31043

Sifir yigilmali NB regresyonun lojit kismina gore (sifir yigilmali verileri olan kisim) yas
degiskeninde 45-54, 55-64 ve 65 yas ve tizeri, gelir durumu ve egitim durumu istatistiksel

olarak anlamli bulunmustur (p<0,05).

Hanehalki sorumlusu 45 ile 54 yas diizeyinde yer alan hanelere gore hanehalki sorumlusu
25 yas alt1 grubunda yer alan haneler 12,50 (1/0,08) kat daha fazla konuta sahip, hanehalki
sorumlusu 55 ile 64 yas diizeyinde olan haneler ve hanehalki sorumlusu 65 yas ve iizerinde
olan hanelere gore hanehalki sorumlusu 25 yas alt1 grubunda yer alan haneler sirasiyla 100

(1/0,02) ve 33,33 (1/0,04) kat daha fazla konuta sahiptir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 alt1 olan haneler,
yillik geliri 25 000 ile 50 000 arasi olan hanelere gore 2,17 (1/0,46) kat daha fazla konuta
sahipken, yillik geliri 50 000 ile 75 000 aras1 olan hanelere ve yillik geliri 75 000 iistiinde
yer alan hanelere gore sirasiyla 10 (1/0,1) ve 50 (1/0,02) kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen diizeye sahip hanelere gore hanehalki sorumlusu
okuryazar olmayan haneler 3,95 kat daha fazla konuta sahipken, hanehalki sorumlusu lise

alt1 diizeyinde olan hanelere gore hane sorumlusu bir okul bitirmeyen haneler 2,38 (1/0,42)
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kat daha fazla konuta sahiptir. Hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen haneler, hanehalki
sorumlusu lise diizeyine sahip hanelere gore 3,33 (1/0,30) kat daha fazla ve son olarak
hanehalk1 sorumlusu egitim durumu yiiksekogretim diizeyinde olan hanelere gore de 3,23

(1/0,31) kat daha fazla konuta sahiptir.

Cizelge 3.21. ZTP regresyon modeli parametre tahminleri

Tahmin Standart Hata zZ degeri p degeri eBi
Sabit Terim -1,407148 0,453308 -3,104 0,00191 * | 0,244841
Yas (25-34) -0,217694 0,454342 -0,479 0,63184 |0,804372
Yas (35-44) 0,184943 0,437621 0,423 0,67258 | 1,203150
Yas (45-54) 0,330924 0,435633 0,760 0,44747 | 1,392254
Yas (55-64) 0,598724 0,435044 1,376 0,16875 |1,819795
Yas (65 ve tizeri) 0,970855 0,435814 2,228 0,02590 * | 2,640201
Calisma Durumu (Issiz) -0,273129 0,232022 -1,177 0,23913 | 0,760995
Calisma Durumu (Istihdam) -0,227764 0,049811 -4,573 4,82e-06 * | 0,796312
Cinsiyet (Kadin) -0,343462 0,068202 -5,036 4,75e-07 * | 0,709310
Geginme Durumu(Zor) 0,717448 0,179217 4,003 6,25e-05 * | 2,049197
Geginme Durumu(Biraz zor) 0,174119 0,159194 1,094 0,27407 | 1,190197
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,205528 0,122903 1,672 0,09447 | 1,228173
Geginme Durumu(Kolay) 0,006799 0,087804 0,077 0,93828 | 1,006822
Geginme Durumu(Cok kolay) -0,135889 0,060176 -2,258 0,02393 * | 0,872940
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) 0,347506 0,077199 4,501 6,75e-06 * | 1,415533
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) 0,440717 0,085126 5,177 2,25e-07 * | 1,553821
Gelir Durumu(75 000 TL {istii) 0,883843 0,087553 10,095 <2e-16* |2,420183
Egitim Durumu(okuryazar degil) | 0,189770 0,152188 1,247 0,21242 | 1,208972
Egitim Durumu(lise alt1) 0,324804 0,105388 3,082 0,00206 * | 1,383759
Egitim Durumu(lise) 0,038918 0,117378 0,332 0,74022 | 1,039685
Egitim Durumu(yiiksekdgrenim) 0,084442 0,113306 0,745 0,45612 | 1,088110

Cizelge de belirtilen p-degerleri incelendiginde; 65 yas ve lizeri yas degiskeni, calisma
durumu (istihdam) degiskeni, cinsiyet degiskeni, ge¢inme durumu (zor ve ¢ok kolay)
degiskeni, gelir durumu degiskeni ve lise alt1 egitim durumu degiskenlerinin %95 giiven

diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Hanehalki sorumlusu 65 yas ve iizeri olan hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu
konut sayisi, hanehalki sorumlusu 25 yas altinda olanlara gore 2,64 kat daha fazla oldugu

goriilmektedir.

Hanehalki sorumlusu istihdamda olanlarin oldugu gruba gore is giicline dahil olmayanlarin
oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,25 (1/0,80) kat daha fazla oldugu

goriilmektedir.
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Hanehalki sorumlusu kadin olan hanelere gore, hanehalki sorumlusu erkeklerden olusan

hanelerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,41 (1/0,71) kat daha fazladur.

Hanehalkinin ge¢inme durumu diizeyi ¢ok zor olanlara gére ge¢inme durumu zor diizeyinde
olanlarin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayisi 2,05 kat daha fazla iken, geginme
durumu diizeyi ¢ok kolay olanlara gore geginme durumu ¢ok zor olan haneler 1,15 (1/0,87)

kat daha konut sayisina sahiptir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 ile 50 000 arasinda
olan hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 yillik geliri 25 000 den az
olanlara gore 1,42 kat daha fazla, yillik geliri 50 000 ile 75 000 arasinda olan hanehalkinin
oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 yillik geliri 25 000 den az olanlara gore 1,55
kat daha fazla ve son olarak yillik geliri 75 000 den fazla olan hanehalkinin oturdugu konut
hari¢ sahip oldugu konut sayis1 yillik geliri 25 000 den az olanlara gore 2,42 kat daha fazla

oldugu goriilmektedir.

Hanehalki sorumlusu lise alt1 egitim diizeyinde olan hanelerin oturdugu konut hari¢ sahip

oldugu konut sayis1 hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyenlere gore 1,38 kat daha fazladir.
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Cizelge 3.22. ZTNB regresyon modeli parametre tahminleri

Tahmin Standart Hata zZ degeri p degeri eBi
Sabit Terim -10,803985 47,318178 -0,228 0,819393 | 0,000020
Yas (25-34) -0,428827 0,607301 -0,706 0,480113 |0,651273
Yas (35-44) 0,083302 0,586734 0,142 0,887100 | 1,086870
Yas (45-54) 0,287228 0,584694 0,491 0,623254 |1,332728
Yas (55-64) 0,630416 0,584638 1,078 0,280899 | 1,878392
Yas (65 ve lizeri) 1,101372 0,587337 1,875 0,060766 | 3,008291
Calisma Durumu (Issiz) -0,310421 0,328639 -0,945 0,344881 | 0,733138
Caligma Durumu (istihdam) -0,296606 0,085407 -3,473 0,000515 * | 0,743337
Cinsiyet (Kadin) -0,516002 0,108322 -4,764 1,90e-06 * | 0,596902
Geginme Durumu(Zor) 0,868239 0,241652 3,593 0,000327 * | 2,382711
Geginme Durumu(Biraz zor) 0,308832 0,212384 1,454 0,145912 | 1,361834
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,263859 0,167525 1,575 0,115247 | 1,301945
Geginme Durumu(Kolay) 0,055208 0,124179 0,445 0,656623 | 1,056760
Geginme Durumu(Cok kolay) -0,139968 0,089140 -1,570 0,116365 | 0,869386
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) 0,448239 0,114518 3,914 9,07e-05* | 1,565553
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) 0,595779 0,131908 4,517 6,28e-06 * | 1,814444
Gelir Durumu(75 000 TL iistii) 1,103745 0,142768 7,731 1,07e-14 * | 3,015438
Egitim Durumu(okuryazar degil) | 0,230731 0,239516 0,963 0,335387 | 1,259520
Egitim Durumu(lise alt1) 0,306759 0,170442 1,800 0,071894 | 1,359013
Egitim Durumu(lise) -0,009637 0,191841 -0,050 0,959935 | 0,990409
Egitim Durumu(yiiksekogrenim) | 0,061362 0,187338 0,328 0,743253 | 1,063284

Cizelgede belirtilen p-degerleri incelendiginde; calisma durumu (istihdam) degiskeni,
cinsiyet degiskeni, zor gecinme durumu degiskeni ve gelir durumu degiskenleri %95 gliven

diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Hanehalki sorumlusu istthdamda olanlara gore hane sorumlusu is giiciine dahil olmayanlarin

oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,35 (1/0,74) kat daha fazladir.

Hanehalki sorumlusu erkek olan bir hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut

say1s1 hanehalki sorumlusu kadinlara gore 1,68 (1/0,60) kat daha fazladir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 ile 50 000 arasinda
olan hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 yillik geliri 25 000 den
az olan hanelere gore 1,57 kat daha fazla, yillik geliri 50 000 ile 75 000 arasinda olan
hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayisi yillik geliri 25 000 den az
olanlara gore gore 1,81 kat daha fazla ve son olarak yillik geliri 75 000 {stiinde olan
hanehalkinin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayist yillik geliri 25 000 altinda

olanlara gore 3,02 kat daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 3.23. PH regresyon modeli parametre tahminleri (log kisim)

(Log) Tahmin | Standart Hata | z degeri p degeri eBi
Sabit Terim -1,407143 | 0,453309 -3,104 0,00191 * 0,244842
Yas (25-34) -0,217688 |  0,454343 -0,479 0,63185 0,804376
Yas (35-44) 0,184949 0,437623 0,423 0,67257 1,203157
Yas (45-54) 0,330928 0,435634 0,760 0,44747 1,392260
Yas (55-64) 0,598726 0,435045 1,376 0,16875 1,819799
Yas (65 ve iizeri) 0,970856 0,435815 2,228 0,02590 * 2,640204
Calisma Durumu (Issiz) -0,273124 | 0,232021 -1,177 0,23913 0,760998
Calisma Durumu (istihdam) -0,227769 | 0,049811 -4,573 4,82e-06 * 0,796308
Cinsiyet (Kadin) -0,343466 | 0,068202 -5,036 4,75e-07 * 0,709308
Geginme Durumu(Zor) 0,717471 0,179220 4,003 6,25e-05 * 2,049244
Geginme Durumu(Biraz zor) 0,174099 0,159197 1,094 0,27413 1,190173
Geginme Durumu(Biraz kolay) | 0,205544 0,122904 1,672 0,09445 1,228193
Geginme Durumu(Kolay) 0,006788 0,087804 0,077 0,93838 1,006811
Geginme Durumu(Cok kolay) |-0,135884 | 0,060176 -2,258 0,02394 * 0,872944
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) | 0,347500 0,077199 4,501 6,75e-06 * 1,415524
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) | 0,440710 0,085126 5,177 2,25e-07 * 1,553810
Gelir Durumu(75 000 TL {istii) | 0,883839 0,087553 10,095 <2e-16* 2,420173
Egitim Durumu(okuryazar degil) | 0,189766 0,152187 1,247 0,21242 1,208967
Egitim Durumu(lise alt1) 0,324799 0,105388 3,082 0,00206 * 1,383752
Egitim Durumu(lise) 0,038913 0,117377 0,332 0,74025 1,039680
Egitim Durumu(yiiksekdgrenim) | 0,084437 0,113306 0,745 0,45614 1,088104

Poisson hurdle regresyonun log kismina gore 65 yas ve {izeri yas degiskeni, istihdam c¢alisma
durumu, cinsiyet, ge¢inme durumu zor ve ¢ok kolay, gelir durumu ve egitim durumu lise altt

istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p<0,05).

Hanehalki sorumlusu 25 yas altt grubuna gore 65 yas ve iizerinde olan hanehalkinin

oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 2,64 kat daha fazladir.

Hanehalk: sorumlusu istihdamda olan hanelere gore hanehalki sorumlusu is giiciine dahil
olmayan hanelerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,25 (1/0,80) kat daha

fazladir.

Hanehalki sorumlusu kadinlara gore, erkeklerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut

sayist 1,41 (1/0,71) kat daha fazladir.

Hanehalkinin ge¢inme durumu diizeyi ¢ok zor diizeyinde olanlara gore gecinme durumu zor
diizeyinde olanlarin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 2,05 kat daha fazla iken,
cok kolay diizeyinde olan hanelere gére ge¢inme durumu ¢ok zor olanlarin konutlar1 50

(1/0,87) kat daha fazladir.
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Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 ile 50 000 arast
geliri olan hanelerin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayist yillik geliri 25 000
altinda olan hanelere gore 1,42 kat daha fazla iken, yillik geliri 50 000 ile 75 000 aras1 geliri
olanlar 25 000 geliri olanlara gore 1,55 kat daha fazla ve son olarak yillik geliri 75 000
istiinde yer alan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gore 2,42 kat daha fazla konuta
sahiptir.

Hanehalki sorumlusu lise alt1 egitim diizeyine sahip haneler, hanehalki sorumlusu bir okul

bitirmeyenlere gore 1,38 kat daha fazla konuta sahiptir.

Cizelge 3.24. PH regresyon modeli parametre tahminleri (lojit kisim)

(Lojit) Tahmin Standart Hata | z degeri p degeri eBi
Sabit Terim -3,859197 0,232218 -16,619 <2e-16* | 0,021085
Yas (25-34) 0,340948 0,221995 1,536 0,125 1,406280
Yas (35-44) 1,021872 0,216060 4,730 2,25e-06* | 2,778391
Yas (45-54) 1,526716 0,215369 7,089 1,35e-12* | 4,603036
Yas (55-64) 2,027878 0,215550 9,408 <2e-16* | 7,597946
Yag (65 ve lizeri) 2,259596 0,217369 10,395 <2e-16* | 9,579218
Caligma Durumu (issiz) -0,629927 0,136886 -4,602 | 4,19e-06 * | 0,532631
Calisma Durumu (Istihdam) -0,295513 0,047060 -6,280 3,40e-10* | 0,744150
Cinsiyet (Kadin) -0,255363 0,051920 -4,918 8,73e-07 * | 0,774635
Geginme Durumu(Zor) 0,704758 0,098535 7,152 8,53e-13 * | 2,023357
Geginme Durumu(Biraz zor) -0,045447 0,085901 -0,529 0,597 0,955570
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,031370 0,069113 0,454 0,650 1,031867
Geginme Durumu(Kolay) 0,003195 0,053735 0,059 0,953 1,003200
Geginme Durumu(Cok kolay) -0,010396 0,040889 -0,254 0,799 0,989658
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) 0,657026 0,051313 12,804 2e-16 * 1,929047
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) 1,081382 0,060636 17,834 2e-16 * 2,948752
Gelir Durumu(75 000 TL iistii) 1,532173 0,069661 21,995 <2e-16* | 4,628223
Egitim Durumu(okuryazar degil) | -0,585340 0,111344 -5,257 1,46e-07* | 0,556916
Egitim Durumu(lise alt1) 0,392894 0,081862 4,799 1,59e-06* | 1,481261
Egitim Durumu(lise) 0,448167 0,092003 4,871 1,11e-06* | 1,565440
Egitim Durumu(yiiksekdgrenim) 0,648942 0,092294 7,031 2,05e-12* | 1913515

Poisson hurdle regresyonun lojit kismina gore yas degiskeni (2. Diizey harig), ¢alisma
durumu, cinsiyet, ge¢inme durumu (2. Diizey), gelir durumu ve egitim durumu istatistiksel

olarak anlamli bulunmustur (p<0,05).

Hanehalki sorumlusu 25 yas altinda olanlara gére hanehalki sorumlusu 35 ile 44 yag arasinda
yer alan bir hanenin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 2,78 kat daha fazla iken,
hanehalki sorumlusu 45 ile 54 yas arasinda yer alan haneler 4,60 kat daha fazla, hanehalki
sorumlusu 55 ile 64 yas arasinda yer alan haneler 7,60 kat daha fazla ve son olarak hanehalk1

sorumlusu 65 yas ve tizerinde olan haneler 9,58 kat daha fazla konuta sahiptir.
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Hanehalki sorumlusu igsiz olanlara gore hanehalki sorumlusu is giiciine dahil olmayanlarin
oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayist 1,89 (1/0,53) kat daha fazla iken, hane
sorumlusu istthdamda olanlara gére hane sorumlular1 is giliciine dahil olmayanlarin oldugu

konut sayis1 1,35 (1/0,74) kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu kadin olan hanelere gore erkek olan hanelerin konut sayisi 1,30

(1/0,77) kat daha fazladir.

Gecginme durumu zor diizeyde olanlarin konut sayist ¢ok zor olan hanelere gore 2,02 kat

daha fazladir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 ile 50 000 aras1 olan
haneler yillik geliri 25 000 alt1 olan hanelere gore 1,93 kat daha fazla, yillik geliri 50 000 ile
75 000 arasi olan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gore 2,95 kat daha fazla ve son
olarak yillik geliri 75 000 iistiinde yer alan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gére
4,63 kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu okuryazar olmayan hanelere gore hanehalki sorumlusu bir okul
bitirmeyen hanelerin oturdugu konut harig sahip oldugu konut sayis1 1,79 (1/0,56) kat daha
fazla iken, hanehalki sorumlusu lise alt1 egitim diizeyine sahip haneler, hanehalki sorumlusu
bir okul bitirmeyen hanelere gore 1,48 kat daha fazla, hanehalki sorumlusu lise egitim
diizeyine sahip haneler, hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen hanelere gore 1,57 kat daha
fazla ve son olarak hanehalki sorumlusu egitim durumu yiiksekogretim diizeyine sahip
haneler, hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen hanelere gore 1,91 kat daha fazla konuta

sahiptir.



Cizelge 3.25. NBH regresyon modeli parametre tahminleri (log kisim)

(Log) Tahmin | Standart Hata |  z degeri p degeri eBi
Sabit Terim -12,657842 | 119,900438 -0,106 0,915924 |0,00000
Yas (25-34) -0,430136 0,607234 -0,708 0,478726 |0,65042
Yas (35-44) 0,082046 0,586664 0,140 0,888776 |1,08551
Yas (45-54) 0,285982 0,584624 0,489 0,624719 |1,33107
Yas (55-64) 0,629169 0,584568 1,076 0,281794 |1,87605
Yas (65 ve iizeri) 1,100147 0,587268 1,873 0,061023 |3,00461
Calisma Durumu (Issiz) -0,310462 0,328644 -0,945 0,344825 |0,73311
Calisma Durumu (istihdam) -0,296610 0,085409 -3,473 0,000515 * | 0,74333
Cinsiyet (Kadin) -0,515999 0,108323 -4,764 1,90e-06 * | 0,59690
Geginme Durumu(Zor) 0,868053 0,241646 3,592 0,000328 * | 2,38227
Geginme Durumu(Biraz zor) 0,309002 0,212377 1,455 0,145677 |1,36207
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,263729 0,167522 1,574 0,115419 |1,30178
Geginme Durumu(Kolay) 0,055271 0,124179 0,445 0,656254 |1,05683
Geginme Durumu(Cok kolay) -0,140008 0,089141 -1,571 0,116268 |0,86935
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) | 0,448238 0,114520 3,914 9,08e-05 * | 1,56555
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) | 0,595785 0,131910 4,517 6,28e-06 * | 1,81445
Gelir Durumu(75 000 TL iistii) 1,103762 0,142770 7,731 1,07e-14 * | 3,01549
Egitim Durumu(okuryazar degil) | 0,230781 0,239521 0,964 0,335292 | 1,25958
Egitim Durumu(lise alt1) 0,306833 0,170445 1,800 0,071832 |1,35911
Egitim Durumu(lise) -0,009577 0,191844 -0,050 0,960184 |0,99047
Egitim Durumu(yiiksekdgrenim) | 0,061457 0,187342 0,328 0,742875 |1,06338
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Negatif binom hurdle regresyonun log kismina gére calisma durumu (istihdam), cinsiyet,

gecinme durumu zor ve gelir durumu istatistiksel olarak anlamli ¢ikmistir (p<0,05).

Hanehalk: sorumlusu istihdamda olan hanelere gore hanehalki sorumlusu is giiciine dahil

olmayanlarin oturdugu konut harig sahip oldugu konut sayisi 1,35 (1/0,74) kat daha fazladr.

Hanehalki sorumlusu kadin olan hanelere gore erkek olan hanelerin konut sayisi 1,67

(1/0,60) kat daha fazladir.

Geginme durumu zor diizeyde olanlarin konut sayis1 ¢ok zor olan hanelere gore 2,38 kat

daha fazladir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 ile 50 000 aras1 olan

haneler yillik geliri 25 000 alt1 olan hanelere gore 1,57 kat daha fazla, yillik geliri 50 000 ile

75 000 aras1 olan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gore 1,81 kat daha fazla ve son
olarak yillik geliri 75 000 istiinde yer alan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gére

3,02 kat daha fazla konuta sahiptir.
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Cizelge 3.26. NBH regresyon modeli parametre tahminleri (lojit kisim)

(Lojit) Tahmin | Standart Hata | z degeri | p degeri eBi
Sabit Terim -3,859197 0,232218 -16,619 < 2e-16 *|0,021085
Yas (25-34) 0,340948 0,221995 1,536 0,125 | 1,406280
Yas (35-44) 1,021872 0,216060 4,730 | 2,25e-06 *|2,778391
Yas (45-54) 1,526716 0,215369 7,089 | 1,35e-12 * | 4,603036
Yas (55-64) 2,027878 0,215550 9,408 <2e-16 * | 7,597946
Yas (65 ve lizeri) 2,259596 0,217369 10,395 <2e-16 *|9,579218
Calisma Durumu (Issiz) -0,629927 0,136886 -4,602 | 4,19e-06 * | 0,532631
Calisma Durumu (Istihdam) -0,295513 0,047060 -6,280 | 3,40e-10 * | 0,744150
Cinsiyet (Kadin) -0,255363 0,051920 -4,918 | 8,73e-07 *|0,774635
Geginme Durumu(Zor) 0,704758 0,098535 7,152 | 8,53e-13 *|2,023357
Geginme Durumu(Biraz zor) -0,045447 0,085901 -0,529 0,59747 | 0,955570
Geginme Durumu(Biraz kolay) 0,031370 0,069113 0,454 0,65070 | 1,031867
Geginme Durumu(Kolay) 0,003195 0,053735 0,059 0,95335 | 1,003200
Geginme Durumu(Cok kolay) -0,010396 0,040889 -0,254 0,79989 | 0,989658
Gelir Durumu (25 000-50 000tl) 0,657026 0,051313 12,804 < 2e-16 *|1,929047
Gelir Durumu (50 000-75 000tl) 1,081382 0,060636 17,834 < 2e-16 * | 2,948752
Gelir Durumu(75 000 TL iistii) 1,532173 0,069661 21,995 <2e-16 * | 4,628223
Egitim Durumu(okuryazar degil) -0,58534 0,111344 -5,257| 1,46e-07 * | 0,556916
Egitim Durumu(lise alt1) 0,392894 0,081862 4,799 | 1,59e-06 *|1,481261
Egitim Durumu(lise) 0,448167 0,092003 4,871 | 1,11e-06 *|1,565440
Egitim Durumu(yiiksekdgrenim) 0,64894 0,092294 7,031| 2,05e-12 *]1,913515

Negatif binom hurdle regresyonun lojit kismina gore 25-34 yas degiskeni, ¢alisma durumu,
cinsiyet, ge¢inme durumu zor, gelir durumu ve egitim durumu degiskeni istatistiksel olarak

anlaml ¢ikmistir (p<0,05).

Hanehalki sorumlusu 25 yas altinda olanlara gore hanehalki sorumlusu 35 ile 44 yas arasinda
yer alan bir hanenin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 2,78 kat daha fazla iken,
hanehalk1 sorumlusu 45 ile 54 yas arasinda yer alan haneler 4,60 kat daha fazla, hanehalk1
sorumlusu 55 ile 64 yas arasinda yer alan haneler 7,60 kat daha fazla ve son olarak hanehalk1

sorumlusu 65 yas ve iizerinde olan haneler 9,58 kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu issiz olan hanelere gore hanehalki sorumlusu is giiciine dahil
olmayanlarin oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayis1 1,89 (1/0,53) kat daha fazladr.
Hanehalki sorumlusu is giicline dahil olmayanlarin konut sayisi, hane sorumlusu istihdamda

olan hanelerden 1,35 (1/0,74) kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu kadin olan hanelere gore erkek olan hanelerin konut sayist 1,30

(1/0,77) kat daha fazladur.
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Geginme durumu zor diizeyde olanlarin konut sayisi ¢ok zor olan hanelere gore 2,02 kat

daha fazladir.

Gelir durumu degiskeninde ise durum su sekildedir: Yillik geliri 25 000 ile 50 000 aras1 olan
haneler y1llik geliri 25 000 alt1 olan hanelere gore 1,93 kat daha fazla, yillik geliri 50 000 ile
75 000 aras1 olan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gore 2,95 kat daha fazla ve son
olarak yillik geliri 75 000 iistiinde yer alan haneler, yillik geliri 25 000 altinda olanlara gore
4,63 kat daha fazla konuta sahiptir.

Hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen haneler, hanehalki sorumlusu okur yazar
olmayanlara gére oturdugu konut hari¢ sahip oldugu konut sayisi 1,79 (1/0,56) kat daha fazla
iken, hanehalki sorumlusu lise alt1 egitim diizeyine sahip haneler, hanehalki sorumlusu bir
okul bitirmeyen hanelere gore 1,48 kat daha fazla, hanehalki sorumlusu lise egitim diizeyine
sahip haneler, hanehalki1 sorumlusu bir okul bitirmeyen hanelere gore 1,57 kat daha fazla ve
son olarak hanehalki sorumlusu egitim durumu yiiksek6gretim diizeyine sahip haneler,

hanehalki sorumlusu bir okul bitirmeyen hanelere gore 1,91 kat daha fazla konuta sahiptir.

Yukarida verilen regresyon modellerinden hangi modelin veriyi daha iyi temsil ettigine AIC

ve LL degerlerine bakilarak karar verilmistir.

Cizelge 3.27. Regresyon modellere iligkin AIC ve LL degerleri

AIC LL
PR 31717,01 -15837,51
NB 30181,67 -15068,84
ZIP 30740,6 -15328,3
ZINB 30101,6 -15007,8
ZTP 9249,659 -4603,829
ZTNB 8463,342 -4209,671
PH 30747,41 -15331,71
NBH 29961,1 -14937,55

Cizelge 3.27 ye gore veri setini en iyi agiklayan en kiiciik AIC ve en biiylik LL degerine
sahip olan Sifir Kesilmis Negatif Binom’dur.

Modellerin ikili olarak karsilastirilmasinda ise Vuong istatistigi degeri kullanilmistir.
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Cizelge 3.28. Vuong test sonuglari

V ISTATISTIGI P DEGERI
ZIP- PR 10,358282 2,22e-16
ZINB- NB 2,952497 0,00157607
PR- PH -10,813974 2,22e-16
NB-NBH -7,042317 9,4535¢e-13
ZIP-PH 0,7510646 0,22631
ZINB-NBH -5,363848 4,0734e-08

Vuong istatistiklerine bakildiginda ZIP ile PR modelleri karsilastirildiginda ZIP modelin PR
modelden daha uygun (10,36, p<0,05) oldugu, ZINB ile NB modelleri karsilastirildiginda
ise ZINB modelin NB modelden daha uygun (2,95, p<0,05) oldugu saptanmustir.

PR ile PH modelleri karsilastirildiginda ise PH modelin PR modelden daha uygun (-10,81,
p<0,05) oldugu, NB ile NBH modelleri karsilastirildiginda ise NBH modelin NB modelden
daha uygun (-7,04, p<0,05) oldugu saptanmistir. ZIP ile PH karsilastirdigimizda v istatistigi
0,75 (-1,96;1,96) oldugundan karsilastirilamamaktadir. ZINB ile NBH karsilastirdigimizda
ise NBH modelin ZINB modelden daha uygun (-5,36, p<0,05) oldugu ortaya ¢ikmustir.
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4. SONUC VE ONERILER

Regresyon istatistiki analizlerde en ¢ok kullanilan yontemlerin basinda gelmektedir. Birgok
farkli regresyon ¢esidi vardir. Bagimli degiskenin durumuna gore en dogru regresyon
modelini segmek saglikli parametre tahminleri agisindan 6nemlidir. Sayma yoluyla elde
edilen degiskenlerin bulundugu verilerde buna uygun regresyon modelleri secilmelidir.
Boyle verilerde dikkat edilmesi gereken onemli bir nokta ise veri setindeki sifirlarin

yogunlugudur. Eger ¢ok sayida sifir var ise sifir yigilmali modeller secilmelidir.

Bu caligmada literatlirde en ¢ok kullanilan sayma regresyon modellerinden sekiz tanesi
secilerek gergek bir veri seti iizerinde hangi modelin veriye daha uygun oldugu tespit
edilmeye calisilmistir. Tezde bahsedilen sekiz model i¢in ayr1 ayr1 parametre tahminleri ve
model se¢im kriterleri sonuglar1 verilmistir. Model se¢im kriterlerinden AIC, log olabilirlik

ve Vuong istatistigi kullanilmistir.

TUIK tarafindan 2018 yilinda yapilmis olan GYKA veri seti boliim ikide bahsedilen
regresyon modellerine uygulanmistir. Degisken segiminde literatiirde yapilmis olan
calismalar dikkate alinmustir. Bagimli degisken olarak konut sayis1 ele alimmistir. TUIK
verilerine gore niifusun %59 unun kendilerine ait bir konutu oldugu gériilmiistiir (TUIK,
2018). Regresyon analizi yapilmadan 6nce konut sayisi degiskeni incelenmis olup bu
degiskenin saga carpik bir yapida oldugu, yiliksek oranda sifir igerdigi ve varyansin
ortalamadan biiyiik oldugu goriilmiistiir. Konut sayisinin se¢ilen bagimsiz degiskenler (yas,
cinsiyet, egitim durumu, faal durumu, hanehalk: geliri ve gecinme durumu) ile olan iliskisi
betimleyici istatistikler boliimiinde verilmistir. Ardindan da veri setine sekiz adet regresyon
modeli uygulanmistir. Burada amag, konut sayisina etkisi olan faktorlerin belirlenmesidir.
Bu sekiz model sonuglarina bakildiginda gelir durumu degiskenin biitiin modellerde anlamli
bulundugu goriilmiistiir. Diger biitiin modeller icin parametrelere ait yorumlar tezin
uygulama boliimiinde anlatilmistir. AIC ve LL degerlerine gore sifir kesilmis negatif binom
regresyon modelinin diger modellere gére daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bu durum ikili

karsilagtirmalarin yapildig1 Vuong testi sonuglarinda da goriilmektedir.

Sonug olarak bu tez calismasinda konut sayisina sahip olmada 6nemli olan faktorler sayma

regresyon modelleri kullanilarak yorumlanmis olup veriye en uygun regresyon modelinin ne



56

oldugu arastirilmigtir. Yapilan arastirma sonucunda segilen model se¢im kriterlerine gore bu
veri seti i¢in sifir kesilmis regresyon modellerinin diger modellere kiyasla daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Literatiirde sayma regresyon modelleri siklikla kullanilmaktadir. Ancak sayma
regresyon modelleri kapsaminda yer alan kesilmis (truncated) regresyon modellerine ait
caligma sayist oldukc¢a azdir. Veride istenilen bir aralik oldugunda tiim veriyi analiz etmek
hem zaman kaybina hem de maliyet kaybina yol agacaktir. Ayrica yanli parametre tahminleri
olusacak ve elde edilecek sonuglar sagliksiz olacaktir. Bu nedenle kesilmis regresyon analizi
uygulamak oldukca 6nemlidir. Bu ¢alismanin sayma regresyon modelleri alaninda ¢alisma
yapacak kisilere sifir kesilmis modellerin diger modellerle karsilastirilmasi ve parametre
tahminlerinin yorumlanmasi agisindan fayda saglayacagi diistiniilmektedir. Analizlerden
elde edilen sonuglar hanelerin konut sayisina hangi degiskenlerin etki ettigini
gostermektedir. Konut sayisinin yoksullukla olan iliskisi diisiiniilerek yoksullugu azaltmak
icin konut sayisi bir kriter olarak secilmek istenirse bu c¢alismada anlamli bulunan
degiskenler goz Oniine alinarak uygun calismalar yapilabilir. Bu sayede yoksulluk orani

diistirilebilir.



57

KAYNAKLAR

Akaike, H. (1973). Information theory and extension of the maximum likelihood principle,
Second International Symposium on Information Theory, Budapest: Akademiali
Kiado, 267-281.

Altun, E. (2018). A new zero-inflated regression model with application. Istatistikgiler
Dergisi: Istatistik ve Aktiierya, 11(2), 73-80.

Asrul A. A. M. and Naingb, N. N. (2012). Analysis death rate of age model with excess
zeros using zero inflated negative binomial and negative binomial death rate: mortality
aids co-infection patients, kelantan malaysia. Procedia Economics and Finance, 2,
275-283.

Beaujean A. A. and Morgan G. B. (2016). Tutorial on using regression models with count
outcomes using R. Practical Assessment Research & Evaluation, 21(2), 1-19.

Breen, R. (1996). The Tobit model for censored data. Regression Models, 12-33.

Cameron, A. C., and Trivedi, P. K. (2013). Regression analysis of count data (Second
edition). New York: Cambridge university press, 128-132.

Carrivick, P. J. W., Lee, A.H. and Yau, K. K. W. (2003). Zero-inflated Poisson Modeling to
Evaluate Occupational Safety Interventions. Safety Science, 41(1), 53-63.

Chowdhury, R. I. and Islam, M. A. (2016). Zero truncated bivariate Poisson model:
marginal-conditional modeling approach with an application to traffic accident data.
Applied Mathematics, 7, 1589-1598.

Deniz, O. (2005). Poisson regresyon analizi. Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri
Dergisi, (7), 59-72.

Famoye, F. and Singh, K. P. (2006). Zero-inflated generalized poisson regression model
with an application to domestic violence data. Journal of Data Science, 4, 117-130.

Flynn, M. and Francis, L. A. (2009). More flexible GLMs zero-inflated models and hybrid
models. Casualty Actuarial Society, 2009, 148-224.

Nava, M. (2014). Generalized Linear Regression Models For Count Data, Master
Thesis, California State University Department of Mathematics and Statistics, Long
Beach, 3-5.

Greene, W. H., (1994). Accounting for excess zeros and sample selection in poisson and
negative binomial regression models. New York University Working Paper, 94(10), 1-
37.

Grogger, J. T., and Carson, R. T. (1991). Models for truncated counts. Journal of applied
econometrics, 6(3), 225-238.



58

Gurmu, S. (1991). Tests for detecting overdispersion in the positive poisson regression
model. Journal of Business and Economic Statistics, 9, 215-222.

Hall, D. B. (2000). Zero-inflated Poisson and negative binomial regression with random
effects: A case study. Biometrics, 56(4), 1030-1039.

Hardin, J. W. and Hilbe, J. M. (2015). Regression models for count data from truncated
distributions. The Stata Journal. 15, 226— 246.

Hilbe, J. M. (2014). Modelling Count Data. New York: Cambridge University Press, 20-
170.

Internet:  https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index?p=Gelir-ve-Yasam-Kosullari-Arastirmasi-
2018-30755. Son erisim tarihi: 25.09.2020.

Internet:  Cran.r-project:  https://cran.r-project.org/web/packages/pscl/index.html.  Son
erisim: 28/11/2020.

Hu, M. C., Pavlicova, M. and Nunes, E. V. (2011). Zero-inflated and hurdle models of count
data with extra zeros: examples from an HIV-risk reduction intervention trial. The
American journal of drug and alcohol abuse, 37(5), 367-375.

Ismail, N. and Zamani, H. (2013). Estimation of claim count data using negative binomial,
generalized Poisson, zero-inflated negative binomial and zero-inflated generalized
Poisson regression models. In Casualty Actuarial Society E-Forum. 41(20), 1-28.

Karaca, A. G. (2018). Sayma Verileri I¢in Regresyon Modellerinin Karsilastirilmas: Uzerine
Bir Uygulama, Yiiksek Lisans Tezi, Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,
Ankara, 5-11.

Karaca, A., G. ve Olmus, H. (2018). Sifir deger agirlikli verilerin analizinde sifir deger

agirhikli regresyon modellerin incelenmesi. Trakya Universitesi Sosyal Bilimler
Dergisi, 20(2), 105-118.

Kaya, Y., ve Yesilova, A. (2012). E-Posta trafiginin sifir deger agirlikli regresyon yontemleri
kullanilarak incelenmesi. Anadolu University of Sciences & Technology-A: Applied
Sciences & Engineering, 13(1), 51-63.

Khoshgoftaar, T. M., Gao, K. and Szabo, R. M. (2005). Comparing software fault
predictions of pure and zero- inflated Poisson regression models. International Journal
of Systems Science. 36(11), 707-715.

Kim, D. W., Deo, R. C,, Park, S. J.,, Lee, J. S., and Lee, W. S. (2019). Weekly heat wave
death prediction model using zero-inflated regression approach. Theoretical and
Applied Climatology, 137(1-2), 823-838.

Klakattawi, H., Vinciotti, V., and Yu, K. (2018). A simple and adaptive dispersion regression
model for count data. Entropy, 20(2), 142.


https://cran.r-project.org/web/packages/pscl/index.html

59

Kong, M., Xu, S., Levy, S. M. and Datta, S. (2014). GEE Type inference for clustered zero-
inflated negative binomial regression with application to dental caries. Computational
Statistics and Data Analysis, 85, 54-66.

Lambert, D. (1992). Zero-inflated Poisson regression: with an application to defects in
manufacturing. Technometrics, 34(1), 1-14.

Liu, X., Saat, M. R., Qin, X. and Barkan, C. P. (2013). Analysis of US freight-train
derailment severity using zero-truncated negative binomial regression and quantile
regression. Accident Analysis & Prevention, 59, 87-93.

Martin, T. G., Wintle, B. A., Rhodes, J. R., Kuhnert, P. M., Field, S. A., Low-Choy, S. J.,
Tyre, A. J. and Possingham, H. P. (2005). Zero tolerance ecology: mmproving
ecological inference by modelling the source of zero observations. Ecology Letters, 8
(11), 1235-1246.

Martinez-Espineira, R., and Amoako-Tuffour, J. (2008). Recreation demand analysis under
truncation, overdispersion, and endogenous stratification: An application to Gros
Morne National Park. Journal of environmental management, 88(4), 1320-1332.

Martinez-Rodriguez, A. M., Conde-Sanchez, A., & Olmo-Jiménez, M. J. (2019). A new
approach to truncated regression for count data. ASTA Advances in Statistical
Analysis, 103(4), 503-526.

Miller, J., M. (2007). Comparing Poisson, Hurdle and Zip Model Fit Under Varying
Degrees Of Skew And Zero-Inflation, Doctoral Thesis, University of Florida, Florida,
21-23.

Min, Y., and Agresti, A. (2005). Random effect models for repeated measures of zero-
inflated count data. Statistical modelling, 5(1), 1-19.

Murat, O. (2020). Dért kollu sinyalize kentsel kavsaklarda trafik kazalarinm sikliginm
etkileyen faktorlerin incelenmesi. Teknik Dergi, 31(3), 10033-10053.

Nasiri, P. (2011). Estimation parameter of zero truncated mixed Poisson
models. International Journal of Mathematical Analysis, 5(10), 465-470.

Ozmen, 1. and Famoye, F. (2007). Count regression models with an application to zoological
data containing structural zeros. Journal of Data Science, 5, 491- 502,

Pittman, B., Buta, E., Krishnan-Sarin, S., O’Malley, S. S., Liss, T., and Gueorguieva, R.
(2020). Models for analyzing zero-inflated and overdispersed count data: an
application to cigarette and marijuana use. Nicotine and Tobacco Research, 22(8),
1390-1398.

Prebensen, N. K., Altin, M., and Uysal, M. (2015). Length of stay: a case of Northern
Norway. Scandinavian Journal of Hospitality and Tourism, 15(1), 28-47.



60

Puza, B. D., Johnson, H. L., O'Neill, T. J., and Barry, S. C. (2008). Bayesian truncated
Poisson regression with application to Dutch illegal immigrant data. Communications
in Statistics—Simulation and Computation, 37(8), 1565-1577.

Rose, C. E., Martin, S. W., Wannemuehler, K. A., and Plikaytis, B. D. (2006). On the use of
zero-inflated and hurdle models for modeling vaccine adverse event count
data. Journal of biopharmaceutical statistics, 16(4), 463-481.

Sarul, L. S., and Sahin, S. (2015). An application of claim frequency data using zero inflated
and hurdle models in general insurance. Journal of Business Economics and
Finance, 4(4), 732-743.

Sezgin F. H. ve Deniz E. (2004). Poisson regresyon modelinde asir1 yayilim durumu ve

negatif binomial regresyon analizinin Tiirkiye grev sayilari {izerine bir uygulamasi.
Yonetim, 15(48), 17-25.

Sharma, A. K., and Landge, V., S. (2013). Zero inflated negative binomial for modeling
heavy vehicle crash rate on indian rural highway. International Journal of Advances
in Engineering and Technology, 5(2), 292.

Sileshi, G. (2008). The excess-zero problem in soil animal count data and choice of
appropriate models for statistical inference. Pedobiologia, 52, 1-17.

Simons, J. S., Neal, D. J. and Gaher, R. M. (2006). Risk for marijuana-related problems
among college students: an application of zero-inflated negative binomial regression.
The American Journal of Drug and Alcohol Abuse, 32 (1), 41-53.

Tuzel, S. (2011). Hasar Sikliklar: Icin Sifir Yigilmali Kesikli Modeller, Yiiksek Lisans Tezi,
Hacettepe Universitesi, Fen bilimleri Enstitiisli, Ankara, 39.

Tiizen, M., F. and Erbas, S. (2017). A comparison of count data models with an application
to daily cigarette consumption of young persons. Communications In Statistics Theory
And Methods, 47(23), 5825-5844.

Ucal, M., S. (20Q6). Ekonometrik modpl secim kriterleri iizerine kisa bir inceleme.
Cumhuriyet Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 7(2), 41-57.

Wang, Z., Ma, S., and Wang, C., Y. (2015). Variable selection for zero-inflated and
overdispersed data with application to health care demand in Germany. Biometrical
Journal, 57(5), 867-884.

Winkelmann, R. (2000). Econometric Analysis of Count Data (Third Edition). New York:
Springer, 133-135.

Xie, H., Tao, J., McHugo, G. J. and Drake, R. E. (2013). Comparing statistical methods for
analyzing skewed longitudinal count data with many zeros: An example of smoking
cessation. Journal of Substance Abuse Treatment, 45 (1), 99-108.



61

Yang, J., Xie, M. and Goh, T. N. (2009). Qutlier identification and robust parameter
estimation in a zero-inflated Poisson model. Journal of Applied Statistics, 38(2), 421-
430.

Yildirim, G. (2019). Poisson Ve Negatif Binom Regresyon Modelleri, Yiiksek Lisans Tezi,
Cukurova Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Adana, 31-69.

Zuur, A., F., leno, I., N., Walker, N., J., Saveliev, A., A., and Smith, G., M. (2009). Mixed
Effects Models and Extensions in Ecology with R. New York: Springer, 206-209.



62



Kisisel Bilgiler
Soyadi, adi

Uyrugu

Dogum tarihi ve yeri
Medeni hali

e-posta

Egitim
Derece
Yiiksek lisans

Lisans

Lise

Is Deneyimi

Yil
2015-Halen
2014-2015

Yabanc Dil

Ingilizce

Yaynlar

OZGECMIS

: SENTURK, Onur

- T.C.

:09.09.1989, Ankara
: Bekar

: senturkonur@yandex.com

Egitim Birimi
Gazi Universitesi / Istatistik

Ankara Universitesi / Istatistik

Incirli Yabanci Dil Agirlikli Lise

Yer
Tiirkiye Istatistik Kurumu

Tiirkiye Istatistik Kurumu

63

Mezuniyet Tarihi

Devam ediyor

2012
2007

Gorev
Uzman

Istatistikgi

Sentiirk, O., ve Olmus, H. (2020) Sifir Yigiimali Regresyon Modelleri Uzerine Bir
Uygulama. 3. Uygulamali Bilimler Kongresi Ozet Bildiri Kitab1. Ordu, 47.

Hobiler
Spor, seyahat, kitap



i) ) (i)

GAZI GELECEKTIR...



