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OZET

SAYMA VERISI iCIN REGRESYON MODELLERI VE
BiR UYGULAMA

Gozde Nur DINARCAN
Yiiksek Lisans, Istatistik Béliimii
Tez Damismani: Prof. Dr. Meral CETIN
Mayis 2018, 52 Sayfa

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir ya da birden fazla agiklayici degisken
arasindaki iliskiyi o6lgmek icin kullanilir. Bagimli degisken negatif olmayan kesikli
degerlerden olustugunda, sayma verisi modellerinin kullanimi &nerilmektedir. Sayma
verisi analizinde kullanilan en yaygin modellerden biri Poisson regresyondur. Poisson
regresyon analizinde ortalama ve varyans esittir ancak bu esitligin saglanmadigi durumda
az yayilim ya da asir1 yayilim durumu gergeklesmektedir. Bu durumlar igin negatif binom

ve genellestirilmis Poisson regresyon modelleri gelistirilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda; genellestirilmis dogrusal modeller hakkinda bilgi verilmis, sayma
verisi modellerinden Poisson regresyon modeli, negatif binom regresyon modeli ve sifir
yigilmali modeller tanitilmustir. Tiirkiye Istatistik Kurumu'ndan alinan, 2016 yili Hanehalki
Isgiicii Arastirmas verileri Poisson regresyon, negatif binom regresyon ve genellestirilmis
Poisson regresyon analizleri kullanilarak modellenmistir. Fertlerin bir haftada kag¢ saat
calistig1 bilgisini iceren calisma degiskeni bagimli degisken, sektor, yas, cinsiyet, egitim,

meslek, kayithlik, stireklilik ise aciklayici degiskenler olarak alinmustir.

Olusturulan regresyon modelleri model se¢im kriterleri ile karsilastirilmistir. Veri seti igin

en uygun model negatif binom regresyon modeli olarak seg¢ilmistir.



Uygulamada SPSS, SAS ve R programlar1 kullanilmstir.

Anahtar kelimeler: Sayma verisi, Genellestirilmis dogrusal modeller, Negatif binom

regresyon, Poisson regresyon, Sifir yigilmali regresyon modelleri, Asir1 yayilim.



ABSTRACT

COUNT DATA REGRESSION MODELS AND AN APPLICATION

Gozde Nur DINARCAN
Master, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Meral CETIN
May 2018, 52 pages

Regression analysis is used to measure the relationship between a dependent variable and
one or more explanatory variables. When the dependent variables consist of discrete non-
negative values, the use of counting data models is recommended. Poisson regression
which is one of the most common models used in count data analysis. In the Poisson
regression analysis, mean and variance are assumed to be equal, but when this equality is
not provided, underdispersion or overdispersion occurs. For these cases, negative binomial

and generalized Poisson regression models have been developed.

In this study, generalized linear models were examined, Poisson regression model,
negative binomial regression model and zero-inflated models were introduced. The data
taken from Turkish Statistical Institute, Household Labour Force Survey for 2016 were
modeled using negative binomial regression and generalized Poisson regression analysis.
The “working” variable which contains knowledge of persons' how many hour working in
a week is dependent variable. Sector, age, gender, education, occupation, registration,

continuity are taken as explanatory variables.

The created regression models are compared with model selection criteria. The best model

for the dataset applied to data as negative binomial regression model.



In practice, SPSS, SAS and R programs were used to obtain results.

Key Words: Count data, Generalized linear models, Negative binomial regression,

Poisson regression, Zero - Inflated regression models, Overdispersion.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Y Sayim verisi bagimli degisken vektorii
X Agiklayict degiskenler matrisi

u Mgili dagilimin ortalamasi

/] Bilinmeyen parametreler vektorii
o* Varyans

0 Ustel dagilim ailesi parametresi

1) Yayilim parametresi

w  Onsel agirlik

n Gozlem sayisi

6% o?nin kestirimi

n Dogrusal onkestirici

w Yapisal sifir orani

v Gamma dagilimi 6lgek parametresi
a  Gamma dagilimi parametresi

x*  Pearson Ki-kare

G?  Sapma Istatistigi

Kisaltmalar

MLE Maximum Likelihood Estimation
ZIP  Zero Inflated Poisson

ZIB  Zero Inflated Binomial

ZINB Zero Inflated Negative Binomial
ZIGP Zero Inflated Generalized Poisson
AIC  Akaike Information Criterion
BIC Bayesian Information Criterion
LR Likelihood Ratio

GKT  Genel Kareler Toplami1

RKT Regresyon Kareler Toplami



AKT  Artik Kareler Toplami
TUIK Tiirkiye Istatistik Kurumu
HiA Hanehalki Isgiicii Arastirmasi



1. GIRIS

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir ya da birden fazla aciklayicit degisken
arasindaki iligskiyi 6lgmek i¢in kullanilir. Degiskenler arasindaki sebep - sonug iliskisini

Verir.

Klasik dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin normal dagilima sahip olmasi
gerekmektedir. Ancak, bagimli degisken kesikli degerlerden olusabilir. Bagimli degiskenin
negatif olmayan kesikli degerlerden olustugu durumda sayma verisi modelleri

kullanilabilir.

Sayma verisi, herhangi bir olaymn bir siire aralifinda ka¢ kez gerceklestigini gosterir.
Poisson regresyon modeli, sayim verisi analizinde kullanilan en yaygin modellerden
biridir. Poisson regresyon analizi ortalama ve varyansin esitligine dayanir ancak
uygulamada bu esitlik saglanmayabilir. Varyansin ortalamadan biiyiik oldugu asir1 yayilhim
durumunda, negatif binom regresyon analizi veya genellestirilmis Poisson regresyon

analizi uygulanmaktadir.

Sayma verisi i¢in regresyon modelleri ile ilgili yapilmis ¢alismalarin bazilar1 asagida

verilmistir:

Shankar ve dig. (1997); kaza frekanslarini sifir yigilmali Poisson, sifir yigilmal negatif
binom regresyon modellerini kullanarak bir uygulama yapmislar ve sifir yigilmali sayim

verisi modelleri ile negatif binom regresyon modelini karsilagtirmiglardir[1].

Shoukri ve dig. (2004); kiimelenmis sayim Vverilerinin analizi i¢in Poisson Ters Gauss
regresyon modelini kullanmislardir. Siit ineklerinde meme iltihab1 hastaliginin seyrinin
iliskisini Poisson Ters Gauss ve negatif binom regresyon modelleri ile incelemislerdir.

Sonuglari en ¢ok olabilirlik yontemi ile karsilagtirmiglardir[2].

Sezgin ve Deniz (2004); Tirkiye'de yapilan grevler lizerine model ¢aligsmasi yapmiglardir.
1964 - 2000 yillar1 aras1 grev sayilarina etki eden faktorleri bulmak amaciyla issizlik orani
sendikalasma orani, c¢alisan basma milli gelirin degisimini aciklayici degisken olarak
kullanarak Poisson regresyon analizi yapmislardir. Asirt yayilimin varligindan dolay1

negatif binom regresyon modeli uygulamislardir [3].

Saragbasi ve Aktas (2005); 1988 Tiirkiye Niifus ve Saglik Arastirmasi'ndan elde edilen

yeni dogan ¢ocuklarin 6liimlerine iliskin verileri analiz etmislerdir. Tiirkiye’de 5 bolge ve



belirli yas gruplarina gore annenin 6lii dogum yapma riskini arastirmak icin sayilabilir
verilerden olusan 6lii dogum sayis1 bagimli degiskenine asir1 yayilimin varligindan dolay1

negatif binom regresyon uygulanmustir [4].

Yesilova ve dig. (2006); Norduz erkek kuzularinin gesitli yas donemlerinde olgiilen tireme
davranig1 6zelliklerini Poisson ve negatif binom regresyon modelleri kullanarak analiz

etmislerdir [5].

Ozmen ve Famoye (2007); Tiirkiye Dalyan'da 1991-1993 yillar1 arasinda giinese maruz
kalarak olen Caretta Caretta yavrularinin 6liim hizlarin1 modellemislerdir. Bolge, denizden
uzaklik, donem agiklayict degisken olarak kullanilmistir. Cok sayida sifir ve asir1 yayilim
iceren zoolojik veri seti Poisson, negatif binom, genellestirilmis Poisson, sifir yigilmal
Poisson ve genellestirilmis sifir yigilmali Poisson regresyon modelleri ile incelenmistir.
Sec¢im kriterleri sonucunda veri seti i¢in genellestirilmis Poisson regresyon modelinin diger

sayim verisi modellerine gore daha iyi oldugu sonucuna varilmstir [6].

Tiizel (2011); Karayollar1 Motorlu Araglar Zorunlu Mali Sorumluluk Sigortasi yaptiran
sigortalilarin yas, cinsiyet, kullanim tipi ve kullanilan aracin il plaka kodu agiklayici
degisken; bir yillik siirede gerceklesen hasar sayisi ise bagimli degisken olmak iizere
Poisson, negatif binom, genellestirilmis Poisson regresyon modelleri ile bu modellerin sifir

yi1gilmali karmalarinin gézlemlenen veri setine uygunlugu arastirmistir [7]

Art ve Onder (2012); Farkli veri yapilarinda kullanilabilecek regresyon ydntemlerinden;
logrusal regresyon, lojistik regresyon, Negatif binom regresyon, Poisson regresyon, temel
bilesenler regresyonu, probit regresyon, ridge regresyonu ve Cox regresyon yontemlerinin

hangi durumlarda kullanilabilecegin incelemislerdir [8].

Asrul ve Naing (2012), Malezya'da Kelantan Bolgesi'nde 2000-2008 yillart arasinda yas
gruplarma gore AIDS hastalariin 6liim hizlarini modellemislerdir. Cinsiyet, uyruk,
medeni durum, meslek ve bulagsma yolu agiklayic1 degisken olarak kullanilmustir. Sifir
yigilmali negatif binom regresyon ve negatif binom regresyon kullanilmis, se¢im kriterleri

ile modeller karsilastirilip en uygun model secilmistir [9].

Pamukcu ve dig. (2014); Tirkiye'deki 2001-2009 yillar1 arasinda bosanma sayilarini,
bosanmus ¢iftlerin evli kalma siirelerine gore dort gruba ayirarak genellestirilmis Poisson
ve negatif binom regresyon modellerini uygulamislardir. Bagimli degisken yillik bosanma

sayisi; aciklayici degiskenler olarak erkek ve kadinlarin ilk evlilik yas1 ortalamalari, evli



kadinin is hayatina katilma orani, erkek ve kadinlarda yiiksek okul mezunu olma oran

kullanilmistir [10].

Elmali1 (2014); 2010-2013 yillarinda illerin ilag tiiketiminde etkili olan faktorleri kantil
regresyon ve negatif binom regresyon ile incelemistir. Illerin niifusu, illerde bulunan hekim
sayisi, eczact sayisi, niifus artis hizi, denize olan konumu degiskenleri agiklayici

degiskenler; illerin ilag tiikketimi ise bagimli degigsken olarak alinmistir [11].

Agikyiirek (2016); Sosyal Giivenlik Kurumu’ndan alinan 2000 ile 2014 yillar1 arasindaki
malulen emekli sayilarin1 kapsayan verileri Poisson, negatif binom, sifir yigilmali ve engel
regresyon modelleri kullanilarak modellemistir. Verilerde malulen emekli sayist bagimli
degisken; yil, yas, cinsiyet, baglanan aylik, calistigi giin sayisi ve emekli oldugu bolge
bagimsiz degiskenler olarak kabul edilmistir [12].

Bu tez ¢alismasinda genellestirilmis dogrusal modelleri ve parametre tahmini hakkinda
bilgi verilmistir. Sayma verilerinde kullanilan regresyon modelleri agiklanmig ve bu
kapsamda Poisson regresyon modeli anlatilmistir. Bagimli degiskende yayilim olmasi
durumunda kullanilan negatif binom regresyon ve genellestirilmis Poisson regresyon
modelleri hakkinda bilgi verilmistir. Bagimli degiskende beklenenden fazla sifir olmasi
durumunda kullanilan sifir yigilmali regresyon modellerinden bahsedilmistir. Model

seciminde uyum iyiligi 6l¢limii ve se¢im kriterleri hakkinda bilgi verilmistir.

Uygulama béliimiinde ise, Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan yiiriitilen Hanehalki
Isgiicii Arastirmasi verileri kullanilmistir. Fertlerin haftalik ortalama caligma saati
verilerine Poisson regresyon, genellestirilmis Poisson regresyon, negatif binom regresyon
analizleri uygulanip en uygun model secilmistir. Analiz asamasinda SPSS, SAS ve R

programlar1 kullanilmustir.



2. GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL MODELLER

Genellestirilmis dogrusal modeller, degiskenler arasindaki iliskilerin modellenmesi igin
kullanilan bir yontemdir. Bu modeller, Klasik dogrusal modellerin bazi kisitlayici
varsayimlarint  esneterek normal dagilmayan verilerin analiz edilmesini saglar.
Genellestirilmis dogrusal modeller, Nelder ve Weddeburn'un makalesine [13] dayanir ve o
zamandan beri ¢ok farkli uygulama alanlarinda kullanilmis yaygin istatistiklerin bir pargasi

haline gelmistir.

Genellestirilmis dogrusal modeller, agiklayic1 degiskenler ve bagimli degisken arasindaki
iligskiyi nicelendirmede kullanilir. Model, klasik dogrusal regresyon modelinden iki 6nemli

noktada ayrilir :

e Genellestirilmis dogrusal modelde bagimli degisken iistel dagilim ailesinden
olmalidir. Bbylece bagimli degiskenin dagilimi normal dagilim olmak zorunda
degildir. Normal olmayan bir dagilim da olabilir.

e Bagimli degiskenin ortalamasinin doniisiimii aciklayic1 degiskenlerle dogrusal

olarak iliskilidir.

Bagimli degiskenin tstel dagilim ailesinden gelmesinin bir sonucu olarak genellikle
degisen-varyanshilik (heteroskedasticity) olusabilmektedir. Boylece varyans ortalamaya

bagli olarak degisebilmektedir. Bu durum klasik dogrusal regresyon varsayimiyla
celismektedir [14].

Genellestirilmis dogrusal modeller, klasik dogrusal modelleri de iceren pek ¢cok modelden

olusmaktadir.
Genellestirilmis dogrusal modeller, {i¢ temel bilesenden olusmaktadir:

1. Rasgele bilesen: Y'nin bilesenleri E(Y) = u ortalama ve (6%) sabit varyans ile
normal dagilima sahiptir.
2. Sistematik bilesen: x1, ..., x, degiskenlerinin birlesimi sonucu # dogrusal
Onkestiricisi Uiretilir:
p
n=2X5
j=1
3. Bag fonksiyonu: Rasgele bilesen ve sistematik bilesen arasindaki iliski
H=T1
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genellemesi ile gosterilir.
Dogrusal Onkestirici igin gosterilen yeni sembol # ile u aymidir. Bu durumda
asagidaki esitlik;
9(u)=n
yazilabilir. g(.) bag fonksiyonu olarak isimlendirilir. Bu fonksiyon monoton

tiirevlenebilir bir fonksiyondur.

2.1. Genellestirilmis Dogrusal Modellerin Yapisi
Y' nin bilesenlerinin {istel dagilim ailesinden geldigi varsayilsin, iistel dagilim ailesinin

genel formu,
f, (v:0,0) =exp{(yo—-b(0))/ a(@) +c(y, ¢} 2.1)
olarak ifade edilmektedir.

a(.), b(.), c(.) baz1 6zel fonksiyonlardir, iistel ailelere gore farklilik géstermektedir. ¢, dlgek

veya yayilim parametresi; 6 ise standart (kanonik) parametredir.

Eger ¢ biliniyorsa, dagilim 6 parametreli tstel dagilim ailesidir. Eger ¢ bilinmiyorsa,

dagilim iki parametreli tistel dagilim ailesi olabilir.
Normal dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu,

£ (y:0.0)= ﬁexp{—(y—u)z/(bz)}
O

=exp{(yu—1*)/(6*)-Y2(y?/o* +log(2707))} 2.2)
sekllindedir.

Boylece @ = ve ¢ =colur ve

buradan a(g) =¢, b(0) =62/2 ,c(y,d) = —%{yz/a2 + |Og(27z0'2)} sonucuna ulasilir [15].

2.2. Genellestirilmis Dogrusal Modellerde Parametre Tahmini
Bagimli degiskenin normal dagilimdan farkli dagilima sahip oldugu regresyon
modellerinde parametre tahmini i¢in yaygin olarak En Cok Olabilirlik Tahmin Yontemi

(Maximum Likelihood Estimation-MLE) kullanilmaktadir. Bu yontemde olabilirlik



fonksiyonu kullanarak parametre tahmini yapilmaktadir. Olabilirlik fonksiyonu; f(y, )

olarak gosterilmektedir. Ancak uygulamadaki kolayligi nedeniyle olabilirlik fonksiyonu

yerine, log olabilirlik fonksiyonu kullanilmaktadir [16].

Y'nin verildigi 6 ve ¢ icin log olabilirlik fonksiyonu, L(6, ¢;y)= logfy(y; 8, @) olarak
yazilabilir [15].

Genellestirilmis dogrusal modeller igin varyansin genel formu Fisher Skorlamas:
yardimiyla elde edilir. Fisher Skorlamasz, olabilirlik denklemlerini ¢6zmek igin kullanilan

alternatif iterasyon yontemlerinden biridir.

Fisher Skorlamas:’nda y’nin ortalama ve varyansi asagidaki esitliklerden kolayca
tiiretilebilir [17]:

oL
E[azﬂz_E(ﬁj (2.4)
00 00

Es. (2.1) 'de verilen y iistel dagilim ailesi i¢in log olabilirlik fonksiyonu;
L(&; y) ={y0— b(0)}/ a(g)+ c(y.9)

seklindedir. Log olabilirlik fonksiyonunun 6’ ya gore birinci ve ikinci tiirevleri alinirsa;

oL

e {y-b'(0)}/a(g) (2.5)
% =-b'(0)/a(ep) (2.6)
elde edilir.

Es. (2.5)’ i Es. (2.3)’te yerine yazip sifira esitlenince;
E(%j ~0
00
Y-b(6
e[ TR
a(¢)

elde edilir.

a(¢) terimi sabit katsay1 oldugundan a(¢) = 1 kabul edilebilir. Buradan,
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E(Y) - b'(6) =0

ile genellestirilmis dogrusal modeller i¢in beklenen degerin genel formu,

E(Y) =5(0) = u
seklinde elde edilir.

Es. (2.5) ve (2.6), Es. (2.4)’te yerine yazilir,

2 2
SR
06 06

b (6) , v(Y) _
a(g) a’(9)

ile genellestirilmis dogrusal modeller i¢in varyansin genel formu,

denklem ¢oziiliirse

elde edilir. Boylece,

V(Y) =b"(®)a(g)
bi¢giminde elde edilir. Buradan varyansin, ortalamanin bir fonksiyonu oldugu sonucuna

ulagilir.
a(¢)fonksiyonunun genel olarak gosterimi;
a(g)=¢/w

seklindedir. Burada ¢ parametresi, o olarak gosterilen yayilim parametresi; Wise

gozlemden gozleme degisen Onsel agirliktir [15] .

Ustel dagilim ailesinin bazi dagilimlar1 ve fonksiyonlar Cizelge 2.1’de verilmistir.



Cizelge 2.1. Ustel Dagilim Ailesinin Baz1 Dagilimlari ve Fonksiyonlari

Dagihm a(¢) b(6) cy, )
Normal ¢lw 6%/ 2 —1/2(wy*)/ ¢+In(27p | W)
Poisson olw exp(é) —Iny!
Binom A min(l+e?) n (m}
y
Gamma ¢lw —In(0) (w/ @) In(wy/ ) —Iny —In(I'(w / )

Burada & parametresi, ilgili dagilimin ortalamasini (u) ifade etmektedir [7].

2.3. Bag Fonksiyonu

Bag (Link) fonksiyonu, dogrusal 6nkestiricisi (77) ile bir y verisinin beklenen degerini (L)
iliskilendirir.

Bag fonksiyonu, 7=g(J)esitligi ile gosterilir. Klasik dogrusal modellerde, bagimli
degiskenin ortalamasi1 ve dogrusal tahmin edici esittir, n ve p her ikisi de reel diizlemde
tim degerleri alabilirler. Klasik dogrusal modellerde birim (identity) bag fonksiyonu
kullanilmaktadir. Binom dagilimmda, 0 < yu < 1oldugundan (0,1) araligmi bag
fonksiyonunu reel diizleme tasimasi gerekmektedir. Bag fonksiyonu monoton

tiirevlenebilir bir fonksiyondur [15] .

Cizelge 2.2. Ustel Dagilim Ailesinin Bazi Dagilimlar i¢in Bag Fonksiyonlar

Dagilim Bag Fonksiyonu g(u)
Normal Birim (identity) u
Poisson Log In(w)
Binom Logit In(—>—)

1-7

Gamma Ters %1




3. SAYMA VERiIi REGRESYON MODELLERI

Sayma verisi, herhangi bir olaymn belirli bir siiregcte ka¢ kez meydana geldigini gosterir.
Sayma modellerindeki ilk gelismeler aktlierya, biyoistatistik ve demografide
gbzlemlenmistir. Bu modeller son yillarda, ayrica ekonomi, siyaset bilimleri ve sosyolojide

de genis bir bigcimde kullanilmistir.

Sayma verisi igin regresyon modellerinin gelistirilmesindeki doniim noktasi, Poisson
regresyonun Ozel bir durumu oldugu "Genellestirilmis Dogrusal Modellerin® ortaya
ctkmasidir. Ik olarak Nelder ve Wedderburn tarafindan tanimlanmis [13], McCullagh ve
Nelder [15] tarafindan detaylandirilmistir.

Sayma veri regresyon modelleri kesikli regresyonun 6zel bir tiiridiir. Negatif olmayan
kesikli degerlerden olusur. Bu verilerde dogrusal regresyon modelinin uygulanmasi tahmin
edilen katsayilarin yanli olmasina neden olmaktadir. Sayim verisi i¢in kullanilan en yaygin
regresyon modeli  "Poisson Regresyon®, varsayimlarin saglanmadigi durumda ise

""Negatif Binom Regresyon' modelidir [18] .

Bu boliimde sayma verisinde kullanilan ¢esitli modeller ele alinacaktir.

3.1. Poisson Regresyon

Poisson regresyon, bagimsiz degiskenler ile sayim verisinden olusan bagimli degisken
arasindaki iligkiyi agiklayan bir modeldir. Poisson regresyonda, bagimli degisken Y;,
(1I=1,2,..,n) Kesikli-bagimsiz-Poisson raslanti degiskenidir. Bagimli degiskenin kesikli
olmasi nedeniyle, klasik regresyon analizi varsayimlar1 saglanamaz. Bu durumda, uygun

analiz yontemlerinden biri de Poisson regresyon yontemidir [3].

Poisson dagilimi belirli bir zamanda, belirli bir alanda veya hacimde gerceklesebilecek
olay sayisin1 tanimlayan bir dagilimdir. Poisson dagilimi ¢ogunlukla nadir olaylarin olus
sayisint modellemek i¢in kullanilmaktadir. Bir saat araliginda belli bir hastaneye gelen
hastalarin sayisi, belli bir trafik kavsagindan bir dakika i¢inde gecen otomobil sayis1 6rnek

olarak verilebilir [12].

Poisson dagilimi ilk defa Siméon-Denis Poisson (1781-1840) tarafindan diger olasilik
hakkindaki  yazilar1 ile birlikte 1838'de yayinlanan Recherches sur la

probabilitédesjugements en matiérescriminelles et matierecivile ("Ceza hukuku ve medeni



hukuk alanlarindaki hiikiimlerin olasilig1 iizerinde aragtirmalar") adindaki eserinde ortaya

atilmistir [19].

Kesikli Y rastlant1 degiskeni y > 0 parametresi ile Poisson dagilimina sahip oldugunda,

dagilimina iliskin olasilik fonksiyonu;

Yi

“Hio,
p(yi)=ey—‘f', yi =0,1,2,... (3.1)

seklinde gosterilir.

Poisson dagiliminin en 6nemli 6zelligi, dagilimin ortalama ve varyansinin esit olmasidir

[18]:

E(Y)=V(Y)=xu (3.2)
Poisson regresyon modeli, Poisson dagilimindan tiiretilen dogrusal olmayan bir modeldir.
x; ' ye bagl y; i¢in Poisson regresyon modeli;

e#i i
P(y, |xi)=y_”;, yi =0,1,2,... (3.3)

bi¢cimindedir. Bu model i¢in ortalama parametresi;

E(Y;1%) = 1 =exp(x) (3.4)
seklinde gosterilir ve “iistel ortalama fonksiyonu” olarak ifade edilir. Istatistik literatiiriinde
bu fonksiyon ayrica “log-dogrusal fonksiyon” olarak da ifade edilir. Ciinkii kosullu

ortalamanin logaritmasi, parametreleri dogrusal olarak vermektedir [20].

INECY; [%) =4 :Xilﬂ (3.5)
Poisson regresyon modelinde regresyon siirecindeki genel kestirimler en ¢ok olabilirlik

yontemi (MLE) ile gergeklestirilmektedir. Poisson en ¢ok olabilirlik kestirimi igin;

e Kosullu ortalamanin dogru tanimlanmasinda bagimlilik sart1 saglanmalidir. Ayrica
bagimli degisken y ’nin Poisson dagilmasi gereklidir.

e En ¢ok olabilirlik standart hatalar1 ve t istatistikleri kullanarak hesaplanan
istatistiksel sonuclar, hem kosullu ortalama, hem varyansin dogru tanimlanmasini
gerektirmektedir. Burada istenen kosul, kosullu varyans ve ortalamanin esit
olmasidir.

e Veriler i¢in kosullu varyans ve kosullu ortalamanin esit olmamasi durumunda, en

cok olabilirlik yonteminin uygulanmasi ile elde edilmis istatistiksel sonuglar,
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kosullu ortalamanin dogru tanimlandiginin ispat edildigi durumlarda gecgerli ve
dogrudur.
e Veriler icin kosullu varyans ve ortalamanin esit olmamasi durumunda, Poisson en

cok olabilirlik tahmin edicisinden daha etkin tahmin ediciler kullanilabilir [20] .

Poisson regresyonda bagimli degiskenlerin dogrusal yapist logaritmik doniisim ile

verilmektedir:

Log(u)=X"'B+e (3.6)
Poisson regresyonda ilgilenilen olaymn sayisi olan Y bagimli degiskeninin Poisson
dagilisina sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda Poisson ortalamasi olan p’niin

logaritmasinin bagimsiz degiskenlerin bir dogrusal fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir.

Bu fonksiyon,

Log(u) =b, +bx +---+b_ X, (3.7)
olarak gosterilmektedir [11].

3.1.1. Asir1 Yayilim

Poisson regresyon modelinin en onemli 6zelligi bagimli degiskenin beklenen deger ve
varyansinin esit oldugu anlamina gelen esit yayilim Ozelligidir. Pratikte ortalama ve
varyansin esitligi nadiren gerceklesen bir durumdur. Eger Poisson modelde, varyans
ortalamadan daha biiyiikse yani beklenenden daha fazla bir degiskenlik varsa bu duruma

agwrt yayilim (overdispersion) adi verilir.

Asirt yayilim varsa ve bu durum hesaba katilmadan parametre tahminleri yapilirsa bu
durum parametre tahminlerinin standart hatalarinin oldugundan daha diisiik ¢ikmasina
neden olur ve bunun sonucunda model i¢in aciklayict degiskenlerin se¢iminde yanlislik

yapilmis olur [21].

Bu durumda, veri kiimesine Poisson regresyon yerine yayilim parametresini (dispersion
parameter) igeren regresyon modelleri kullanilmalidir. Poisson regresyonda olusan asiri
yayilimi agiklayan iki yaklasim vardir. Bu yaklagimlardan biri, yar1 olabilirlik yaklagima,

diger yaklasim ise karma Poisson model yaklagimidir [22].

Negatif binom regresyon, karma Poisson yaklagimlarindan biridir.

11



3.1.2. Asirn Yayihm Testleri

Poisson regresyon modelinin varsayimlarindan biri esit yayilimdir (equidispersion). Esit
yayilim saglanmadigi durumda, yayilim durumu ortaya ¢ikmaktadir. Verinin asir1 yayilimli
m1 az yayilimli m1 olduguna karar vermek igin kurulan Poisson modelinin varyansi
ortalamasina oranlanir. Bu oran 1’den biiyiik ise asir1 yayilim, kiigiik ise az yayilim

durumu s6z konusudur.

Asirt yayilimin varligimi belirleyebilmek i¢in bazi test istatistikleri gelistirilmistir. Skor
Testleri, gozlemlenen verinin, Poisson regresyonuna gore asir1 yayillim gosterip
gostermedigini belirlemede kullanilir [23].
Biiyiik 6rneklemler i¢in 6nerilen kismi skor test istatistigi (partial score);
13 A N2
T =22 406- )Y (38)
i=1

bi¢imindedir.
T istatistiginin standartlastirilmis sekli olarak ifade edilen T; test istatistigi;

Z{(Yi _:[‘i)_Yi}

A= (3.9)
WL

seklindedir.

Esitlik (3.8) ve Es.(3.9)’da fi; terimi, Poisson modeli altinda p;’nin en ¢ok olabilirlik

tahmin edicisini gostermektedir [24].

T, test istatistigi, yeterince biiylik gozlem sayist i¢in standart normal dagilima
yakinsadigindan bu istatistik i¢in standart normal dagilim tablo degeri ile karsilastirilarak

asir1 yayilimin varligi test edilmektedir [7].

Negatif binom modelinin yayilim parametresinin (o) sifira ve genellestirilmis Poisson
modelinin yayilim parametresinin (¢) bire esit olmasi, gézlemlenen verinin asir1 yayilim
gostermedigini belirtmektedir. Bu durumda Poisson regresyonunun kullanilmasi yeterlidir.
Her iki modele ait yayilim parametrelerinin belirtilen degerlere esitligi hipotez testleri

kullanilarak test edilmektedir.
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Negatif binom modelinin yayilim parametresi igin kullanilan yokluk hipotezi ve segenek

hipotezler sirasiyla;
Ho:a=0
Hi: a>0

seklindedir.

Genellestirilmis Poisson modelinin yayilim parametresi i¢in kullanilan yokluk hipotezi ve

secenek hipotez sirasiyla;
Ho:p=1
Hj : Q >1
seklindedir.

Yokluk hipotezlerinin reddedilmesi, yayilimin oldugunu gosterir. Poisson modeli yerine

negatif binom modeli veya genellestirilmis Poisson modelinin kullanilmasi uygundur [7].
Yokluk hipotezinin testinde Olabilirlik Oran Testi, Wald Testi kullanilabilir.
Olabilirlik Oran Testi

Olabilirlik Oran Testi, Poisson veya Negatif Binom regresyon modellerinde asir1 yayilimin

varligini test etmede kullanilir. Olabilirlik oran test istatistigi;

olarak hesaplanir.

Es. (3.10)’da yer alan Lo: Yokluk hipotezi dogru oldugu varsayimi altinda hesaplanan en
cok olabilirlik fonksiyonu, Lj: Secenek hipotezin dogru oldugu varsayimi altinda

hesaplanan en ¢ok olabilirlik fonksiyonudur.
Olabilirlik oran test istatistigi, 1 serbestlik dereceli olan ki-kare dagilimina sahiptir.
Wald Testi

Wald testi, asir1 yayilimin varligini test etmede kullanilir. Yayilim parametresi « ile ifade

edildiginde Wald test istatistigi;

A2
(24

W =
V()

(3.11)

olarak hesaplanir.
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a : yayilim parametresinin tahmini, V(&): tahminin varyansini gostermektedir. Wald test

istatistigi, 1 serbestlik dereceli olan ki-kare dagilimina sahiptir [25].

3.2. Negatif Binom Regresyon Modeli

Negatif binom dagilimi, ilk olarak 1679 yilinda Pascal tarafindan ele alinmistir. Montmort
negatif binom dagilimin1 bozuk paranin c¢evrilmesinde belli bir sayiya ulasmak igin
kullanmistir. 1907'de William Gosset adli bir 6grenci, negatif binom dagilimini Poisson
dagilimina alternatif olarak kullanmistir. Daha sonra, Greenwood ve Yule ve Eggenberger

ve Palyan negatif binom dagilim1 uygulamalarinin temelini atmiglardir [26].

1940'arda sayim modellerinin en orijinal ¢alismalar: George Beall, Anscombe ve Bartlett
tarafindan yapilmistir. 1960 yilinda Leroy Simon, Poisson ve negatif binom modellerini
ayiran ilk c¢aligmasinin ardindan, negatif binom ic¢in en ¢ok olabilirlik algoritmasini

yayinlayan ilk kisidir.

Simon, Poisson ve negatif binom dagilimlarini sigorta verilerine uyarlamis aktiierya bilim

adamadir.

1972 yilinda John Nelder ve R.W.M. Wedderburn'un [13] genellestirilmis dogrusal
modelleri tanimlamasiyla model iizerinde durulan nokta, agiklayici degiskenleri igeren
dogrusal olmayan modellerin kurulmasi olarak degismistir. 1982'de Nelder, Peter
McCullagh ile bir araya gelerek Genellestirilmis Dogrusal Modeller'in (Generalized Linear
Models) ilk baskisini yazmis, burada negatif binom regresyonu 6zetle tanimlamistir. 1986
yilinda Mullahy geometrik engel modellerini gelistirmistir. Consul ve Felix Famoye [21],
genellestirilmis en c¢ok olabilirlik yontemini kullanarak genellestirilmis negatif binom

modellerinin ¢esitli formlarin1 gelistirmislerdir.

Negatif binom modeli, ¢cogu regresyon modelinde oldugu gibi bir olasilik dagilim
fonksiyonu merkezlidir. Geleneksel negatif binom Poisson-gamma karma dagilimindan
tiretilmistir [27]. Negatif binom dagilimi, varyansin ortalamadan gozle goriiliir bir
bicimde daha biiylik oldugu durumda sayim verilerinin ele alinmasinda Poisson dagilimina

alternatif olarak yaygin bi¢cimde kullanilir [28].

Negatif binom olasilik dagilim fonksiyonu, ortalamasi 1 olan gamma karigimli parametreli

Poisson modeli ile asagidaki gibi tiiretilebilir:
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e—jiui (/fiiui )Yi

f(y;uu)= (3.12)

Gamma karisimli Poisson modeli, asir1 yayilim ya da iliskili Poisson sayimlarini igerir .
y’nin dagilimi Poisson, kosullu ortalama ve varyanst A’dir. Boylece gamma karigimi
altinda y nin kosullu ortalamasi sadece A degil, Au olarak ifade edilir. Sonug olarak y’nin

dagilimi asagidaki gibidir:

f(y;xu)= .[:—em ()" g(u;)ou, (3.13)

y’nin kosulsuz dagilimi g(u;)’yi nasil tanimladigimiz ile belirlenir. Bu model igin gamma
dagiliminda u = exp(e) olarak verilir, burada In(u) = xf + ¢ “dir.

Gamma dagiliminda ortalamaya 1 verildiginde,

i) - [ A

— ()"I )Yi v Te*(ﬂi +V)u U-(Yi +v)—1du
0

uiv—le—vui dUi

(3.14)
esitligi elde edilir.

Es. (3.14)’teki integral ¢oziimlendiginde,

)= F(l;i(zivgl\i)(v) [1+j«. /v]V (1_1+ﬂlf. /\in

sonucuna varilir.
v, gamma Ol¢ek parametresidir. Negatif binom heterojenligine ya da asir1 yayilim
parametresi olan ' nin tersine esittir. (v = 1/ a)
A ve u esitlendikten sonra olusan negatif binom olasilik yogunluk fonksiyonu
1
- Yi

1+au, 1+ ou,

r(y, +1)r(%) a9

bi¢iminde elde edilir.

f(yima)=

Es. (3.15)'te,

* I(y+1)=y!
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* T(y+Ya)=(y+Ya-1)!
*  TI'(1/a)=(Ya-1)!

olarak verildiginde negatif binom dagiliminin sik kullanilan bir formu asagidaki gibi elde

edilir:

1), 1
L(y+Va) [(n+3) B RArE.
C(y+)r(Wa) y!a-0r | 1,

(24

(3.16)

Es. (3.15)'teki ilk terim yerine Es. (3.16)'da yer alan en sagdaki terim kullanildiginda,
negatif binom dagiliminin yaygin kullanimi olan Es. (3.17) elde edilir:

y+l_1 E Yi

fyima)=| @ | || 2 (317)
i—l 1+ oy 1+ayu,
o

Es. (3.17)’deki dagilimin ortalamasi ve varyansi sirasiyla;

E(Y;) =4

V(Y,) = 4 + o (3.18)

bi¢imindedir [27].

3.2.1. Negatif Binom Regresyon Modeli Tiirleri

Sayim verilerini modellemek icin pek ¢ok negatif binom regresyon tiirii vardir. Geometrik
model, & = 1 i¢in negatif binomun bir ¢esididir. Poisson da a—0’ a yaklasirken negatif
binomun bir tiirii olarak kabul edilebilir. Cizelge 3.1.'de negatif binom regresyonun bazi

tiirleri listelenmistir.
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Cizelge 3.1. Negatif Binom Regresyon Tiirleri

1) NB2 V= + ap?

2)NB1V=p+ ap

3) NB-C < Kanonik>

4) Kesikli-budanmis- NB;NB1;NB-C
5) Sifir — yigilmali NB (ZINB)

6) Sansiirlii NB

7) NB - Engel

8) NB-P

9) NB-H <heterojen>

10) Sonlu karma modeller

11) Kosullu sabit etkiler

12) Rasgele etkiler

13) Karma ve ¢ok diizeyli etkiler

14) Endojen tabakali NB

15) Basit segim NB

16) Gizli simif NB

17) Kantil sayim

18) Momentlerin genellestirilmis metodu
19) Arag degiskenler

20) Iki degiskenli NB

[27]

Cameron ve Trivedi tarafindan 1986 'da negatif binomun genellestirilmis hali g
ortalamali ve y; + au;P varyans fonksiyonlu olarak tanimlanmistir [18] ve NBp olarak
gosterilir. Genellestirilmis negatif binom dagilimi p = 2 i¢in NB2, p=1 i¢in NB1 modeli
olarak adlandirilmaktadir [29].

Negatif binom dagilimina sahip y;'nin kosullu varyansinin genel gosterimi,

o =V[Y,|x] (3.19)
bi¢imindedir [18] .
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Standart negatif binom regresyon modeli, varyansin p+ ap? seklinde yani kuadratik
(2.dereceden) olmasindan dolayr NB2 modeli olarak da adlandirilir. NB2 modeli, iistel
dagilim ailesinin iiyesi olan Poisson — gamma karisimli bir modeldir. NB2 modelini NB1
modelinden ayiran 6zellik, NB1 modelinin varyansinin g+ ap seklinde olmasidir. NB1

modeli de Poisson — gamma karigimli bir modeldir [28].

NB2 Modeli ve Parametre Tahmini

Negatif binom dagiliminin yaygin kullanimi1 NB2 modelidir. Ortalamas1 u, varyansi

p + au?'dir. NB2 modelinin varyansi kuadratiktir. y;' nin varyansi igin genel gdsterimi

w; = W; + ap;? bigimindedir.

NB2 modelinin olasilik yogunluk fonksiyonu;

-1

f(ymha):rzxigségﬁ(af:yyl(ajiﬂJy

a>0,y=012,... (3.20)

olarak ifade edilir.

Es. (3.20)'de yer alan I'(.) fonksiyonu, y tam say1 ise;

L(y+a) & .
— =] |In(j+« (3.21)
M) Lm0

seklinde yazilir.

Es. (3.20)'de yer alan ifadenin logaritmasi agagidaki gibi yazilabilir:

(y+a ) y%]+a Y (3.22)

Tl f
Es. (3.22)'deki ifadenin Es.(3.21)'deki gosterime uyarlanarak yazilmasiyla log-olabilirlik
fonksiyonunun agik hali agagidaki gibi yazilabilir:

InL(a, B) = Z{(Z n(j+a ))—In yi-(y, +a‘1)ln(l+aexp(xi'ﬂ))+ y.Ina + yixi',B}
(3.23)
Ustel ortalama u; = exp(x] B) olarak yazilmustir [18] .

Es. (3.23)'iin ¢6ziimii i¢in En Cok Olabilirlik Yontemi kullanilir. Bu yontem Boliim 2.2'de

verilmistir.
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NB2 modelinde £, a parametrelerin tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik fonksiyonu asagida
verilmistir [18] ;

n

P ey Z x =0 (3.24)
i=1 i
» )1 -1 Vi~

| In(L+au)- LSt =0 3.25
; a? n(L+au) jz(;(j+a_l) +a(1+a,ui) (3.25)

Ortalama parametresi {stel olmasi sonucu log-olabilirlik fonksiyonlar1 dogrusal
olmadigindan, en ¢ok olabilirlik yontemi ile tek adimda sonuca ulagilamaz. Bu nedenle
parametre kestirimleri iteratif olarak elde edilmektedir. Es. (3.24)ve (3.25)’in ¢6ziilmesi

sonucu o ve [ parametre tahminlerine ulasilir [3].

3.3. Genellestirilmis Poisson Regresyon

Genellestirilmis Poisson regresyon (GPR), sayim verileri analizinde asir1 yayihim veya az
yayilim durumlarinda Poisson regresyona alternatif olarak Consul ve Famoye [21]
tarafindan Onerilmistir. Model, arastirmacilar tarafindan ayrintili bir sekilde iizerinde
calisilan genellestirilmis Poisson dagilimma dayanmaktadir. Genellestirilmis Poisson
regresyon modeli dogurganlik verilerini modellemede ve yaralanma verilerini

modellemede kullanilmistir [30].

Y, (nx1) boyutlu, y;,y5,..., ¥y, 'den olusan sayim verileri bagimli degisken vektorti,

X, (nxk) boyutlu, x;; = 1,x;5, X;3,..., Xjx' dan olusan agiklayict degiskenler girdi matrisi,
p, (kx1) boyutlu regresyon parametreleri vektori olsun.

Genellestirilmis Poisson dagiliminda, ortalamasi  x, wu=0(01-1)"=0p olarak

verildiginde genellestirilmis Poisson regresyon modeli:

i1y A (i (e
P(Y =y)= i |:P‘i + ((P_l)}’i]y ¢ e L+ (ool Iyl y;=0,12,...
0, diger durumlarda
(3.26)

seklinde verilmektedir.

Genellestirilmis Poisson dagilimina iliskin ortalama ve varyans,

ECY %) =4 (3.27)
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V(Y| X) =19’ (3.28)
bigimindedir.
Esitlik (3.26)'da ¢ genellestirilmis Poisson igin yayilim parametresidir. ¢ =1oldugunda
GPR modeli, Poisson regresyon modeline donismektedir. ¢ >1oldugunda GPR
modelinde sayim verileri asir1 yayihmlh olur. g >2,1/2 <¢p<ldurumunda ise sayim

verilerinde az yayilim gozlemlenir [21] .

3.4. Katsayilarin Yorumlanmasi
Regresyon katsayilarmin yorumlanmasi énemli bir meseledir. Ustel dagilimlarda bu yorum

dogrusal modellere gore degismektedir.

Ustel dagilimin kosullu ortalamast E[Y | X]=exp(X'B) olarak gosterilebilir. (Gosterim igin

i alt indis digtirilmiistiir.)
Ustel dagilim igin, Xj, J. bagimsiz degiskeni gostersin,;

% _ 3 exp(x'B)
X .

]

olarak yazilir.

Ornegin, ,[?] = 0,2 ve exp(x'B) = 2,5 ise B exp(x; B) carpimmdan 0,2%2,5= 0,5 elde
edilir. Yani, j. bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisim y' nin beklenen degerini 0,5
birim artirir [18] .

3.5. Sifir Yigilmah Regresyon Modelleri

Veride ¢ok sayida sifir degerinin mevcut olmas sifir deger agirlikli yayilim (zero inflation)
olarak tanimlanmaktadir. Gozlemlerin biiylik bir kisminin sifir oldugu veri kiimelerinde,
standart regresyon yontemlerin uygulanmasi dogru olmayan sonuglarin elde edilmesine,

yanli parametre tahminlerine yol acabilir.

Veri kiimesinde beklenenden fazla sifir degerin bulunmasi durumunda veri kiimesinin
sifirlar1 géz 6niinde bulunduran sifir yigilmali modeller (zero-inflated models) ile analiz

edilmesi daha uygun olmaktadir [31].

Sifir yigilmali modeller, iki durumlu siiregler (dual state process) olarak da
adlandirilmaktadir [32].
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Sifir yigilmali modellerin incelenmesi igin birgok regresyon modeli mevcuttur. Lambert
[33] tarafindan imalattaki kusur uygulamalari igin sifir yigilmali Poisson regresyon modeli,
Hall [34] tarafindan sifir yigilmali binom regresyon modeli (ZIB), Lee [35] tarafindan sifir
yigilmali genellestirilmis Poisson regresyon modeli (ZIGP) onerilmistir. Ridout ve dig.
[36] tarim, ekonometri, tiirlerin ¢esitliligi, tip gibi disiplinleri i¢eren sifir yayilimli veri
orneklerinden bahsetmistir [30]. Famoye ve Singh sifir yayilimi ve Poisson dagilimini tek

dagilimda ele alan sifir yigilmali genellestirilmis Poisson regresyon 6nermislerdir [25].

Sifir yigilmali regresyon model,

o +(-w)P(J; =0), y,=0

1-0)P(, = y,) Y, >0 (3:27)

P(Yi = yi) :{
seklindedir.

J; rastlant1 degiskeni negatif olmayan kesikli dagilima sahiptir. Sifir yigilmali modeller i¢in

beklenen deger ve varyans sirasiyla;
E(Y; |x)=01-a)EQ) (3.28)

V(Y 1) =E[32]+(E[])
- (1—a;,){V(J)+a)i (E[J]Z)}

bigimindedir [18] .

(3.29)

3.5.1. Sifir Yigilmal Poisson Regresyon Modeli

Sifir yigilmali Poisson regresyon (ZIP), arastirmacilar tarafindan sifir degerlerinin ¢ok
oldugu sayim verilerini incelemek icin kullanilmistir. Sifir yigilmali Poisson regresyon,
hem sifir siirecinin hem de Poisson dagilimindaki agiklayici degiskenlerin katilmasina izin

vererek sifir bozulumlu dagilim ile Poisson dagilimi karigimindan elde edilebilir.

Sifir yigilmali Poisson regresyon icin olasilik fonksiyonu;

o, +(1- o) exp(—x), y,=0

P, =v)= (3.30)

Vi
1-a) % exp(—4), y; >0

seklindedir.

0< @ <1 ve g >0 varsayimi ile beklenen deger ve varyans sirastyla;
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E(Y,)=(1-w)u (3.31)
V(Y)=(1-a ) (1+ o) (3:32)
olarak gosterilir.
Sifir yigilmali Poisson regresyonda,
e @ =0 oldugunda model Poisson regresyona indirgenir.
e @ >0 oldugunda ise asir1 yayilima gider.

Sifir yigilmali modellerde, asir1 yayilimin da dahil edildigi dagilimlar gelistirilmistir. Bu

durumda bu dagilimlardan birinin kullanilmasi daha uygundur [25].

3.5.2. Sifir Yigilmah Negatif Binom Regresyon Modeli
Sifir yigilmali negatif binom modeli (ZINB), Greene [37] tarafindan, uygulamada sayim
verisinde sifir yayilimi disinda asir1 yayilim olmasi durumunda sifir yigilmali Poisson

regresyona alternatif olarak tanimlanmistir.

Sifir yigilmali negatif binom regresyon, modelde iki ayr1 veri iiretim siireci oldugunu
varsaymaktadir. Bernoulli denemesinin sonucunda hangi siirecin kullanilacagina karar

verilir.

o,: 1. gdzlem i¢in yapisal sifir orani, (1—a)i): ikinci siirecin olasiligi, a: negatif binom
yayilim parametresi, g : ortalama olmak tizere sifir yigilmali negatif binom regresyon i¢in
olasilik fonksiyonu;

P(Y,=0)=a +(1- )(1+az)"

ry+ra’)  (am)'

P(Y.=V)=(1-o — -, yi =12,...
(=9 =) T
(3.33)
seklindedir.
Y; raslant1 degiskeni i¢in beklenen deger ve varyans sirasiyla;
E(Y)=(1-a)u (334)
V(Yi)z(l_w.)ﬂi (l+ﬂi @ +a)) (3.39)
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bicimindedir. Yayilim parametresi o —0’a yakinsiyorsa model sifir yigilmali Poisson

regresyona (ZIP) indirgenir.

3.5.3. Sifir Yigilmah Genellestirilmis Poisson Regresyon Modeli

Son yillarda, sayim verilerinde ¢ok fazla sifirin varligina izin vermek igin sifir yigilmal
Poisson regresyon modeli kullanma konusunda hayli goriis olmustur. Famoye ve Singh
[30] sifir yigilmali Poisson regresyon modellerinin yetersiz oldugunu ve sifir yigilmali
negatif binom regresyon modelinin gézlemlenen veri setine uyumsuz oldugu durumlarina
dikkat ¢cekmistir. Cok fazla sifir igeren asir1 yayilimli sayim verisini modellemek igin sifir
yigilmali  genellestirilmis Poisson regresyon (ZIGP) modelini gelistirmislerdir.
Orneklendirmek icin siddet sucunu iceren verilere (Domestic Violence Data)

uygulamiglardir [6].

Sifir yigilmali negatif binom regresyon, parametre tahminleri i¢in yetersiz oldugunda

alternatif olarak sifir yigilmali genellestirilmis Poisson regresyon modeli kullanilmaktadir

[30].

Y, i=12,...,n" den olusan genellestirilmis Poisson dagilan sayim verileri bagimh

degiskeni olsun. Y; icin olasilik fonksiyonu;

—Hi

P(Y,=0)=0,+(1-a)e " y; =0
(1 _1)v. vi-1 -1 o)y
p(Y,>0) = (1-ay) (4+(9-1)y) (p_yie[q,(u (o-0) V12
y;!
0<a <1 (3.36)

bi¢imindedir.

Esitlik (3.36)’da verilen Y; raslanti degiskeni i¢in beklenen deger ve varyans sirasiyla:

E(Y)=(1-@)u (3.37)
V(Y)=E(Y,)| ¢* +ou | i=12,..n (3.38)
seklindedir.

Sifir yigilmali genellestirilmis Poisson regresyonda,

e Yapisal sifir oran sifira esit (@ =0) ve yayillim parametresi bire esit (<p2 =1)

oldugunda model Poisson regresyona indirgenir.
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Yapisal sifir orani sifira esit (@ =0) oldugunda model genellestirilmis Poisson
regresyona indirgenir.
Yayilim parametresi bire esit ((p2 = 1) oldugunda ise model sifir yigilmali1 Poisson

regresyona indirgenir [38].
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4. MODEL SECIMI

Bir aragtirmada modelin anlamliligi i¢in, bagimli degiskenin dagilimima uygun bir
regresyon (0rnegin sayim verileri i¢in Poisson modeli) modeli uygulanip sadece agiklayici
degiskenlerin p degerleri kontrol edilebilir. Biitiin p degerlerinin 0.05’in altinda olmasi,
biitiin aciklayict degiskenlerin modele uygun oldugunu ifade eder. Ancak biitiin agiklayici
degiskenlerin anlamli olmasi, uygulanan regresyon modelinin veri i¢in uygun olacagi

anlamina gelmez [27] .

4.1. Uyum lyiligi Ol¢iimii

Bir modelden elde edilen sonuglar istatistiksel olarak modelin gecerliligine baglidir. Ele
alman veri kiimesi i¢in ¢esitli regresyon modelleri mevcut oldugundan verileri en iyi
aciklayan modele karar vermek gerekmektedir. Bu nedenle veri kiimesi ile model
arasindaki uygunlugun testi, istatistiksel modellemenin 6nemli bir pargasini
olusturmaktadir. Bu amagla, kullanilan regresyon modellerinde normallik varsayiminin
saglanmamasi nedeniyle Pearson Ki-Kare, sapma istatistigi, yapay R? gibi uyum iyiligi

Olclitlerinden yararlanilmaktadir [39].

4.1.1. Genellestirilmis Pearson Ki- Kare Testi
Pearson Ki-Kare Testi, belirlenen model ile veri kiimesi arasindaki uyumu arastirmak igin
yaygin olarak kullanilan uyum iyiligi istatistiklerinden biridir. Genellestirilmis Pearson Ki-
Kare istatistigi,
A\2
Zz=2(y ,u) V(/}) (4.1)

esitliginden elde edilir.

Vv ( ,[1) , ilgili dagilimdan tahmin edilen varyans fonksiyonudur [15] .

Veri setinin yeterince biiyilk olmasi halinde, n 6rneklem biytkligi, k sabitle birlikte
aciklayici degisken sayisini gostermek iizere n-K serbestlik dereceli dagilimi gostermektedir.
Hesaplanan Pearson Ki-Kare istatistigi n-k serbestlik dereceli y2_, degerinden biiyiikse
hipotez reddedilir ve belirlenen modelin veri kiimesine uyum saglamadigi sdylenir. Bu

istatistigin kii¢iik 6rneklemler i¢in kullanilmasi tercih edilmemektedir [16].
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4.1.2. Sapma Istatistigi
Sapma istatistigi, genellestirilmis dogrusal modeller i¢in uyum iyiliginin &lgiilmesinde
kullanilan tekniklerden biridir. Bu istatistik degeri ayni zamanda “G? istatistigi olarak da

adlandirilmaktadir.

G? istatistigi,

G*=2>y, In[%} (4.2)
i=1 i
seklindedir. G* degeri;

e ('a yakinsiyor ise model uyumunun arttigi,

e tam 0'a esit ise model uyumunun mitkemmel oldugu s6ylenebilir [20] .

4.1.3. Yapay R? l¢iimii
Dogrusal olmayan modeller i¢in evrensel bir R? tanim1 yoktur. Bircok oran onerilebilir. Bu

belirsizlikten dolay1 yapay (pseudo) bir niteliyici kullanilir.

Dogrusal regresyon modelinde, R’yi elde etmek icin baslangic noktasi genel kareler

toplaminin ayristirilmasidir. Genel kareler toplama,

: N2 AN2 NS A o2 : ANF A o

Z(yi _Y) :Z(Yi _:ui) +Z(,Ui - y) +22(yi _:ui)(:ui - y) (4.3)

i=1 i=1 i=1 i=1
ile ifade edilir. Ilk ifade genel kareler toplami (GKT), ikinci ifade artik kareler toplami
(AKT) ve tgiincii ifade agiklanmig kareler toplami (RKT) olarak agiklanir. Bu esitligin 3 e
ayrimina dikkat edelim. Son ifade ise model sabit terim icerdiginde, dogrusal regresyon
modelinin en kiiciik kareler kestirimine gore sifira esit olacaktir. Ancak Poisson’u da

iceren ve dogrusal olmayan en kiiclik kareler ve iistel kosullu ortalamaya sahip tim

kestiriciler ve modeller i¢in sifira esit olmayacaktir.

Bu durumda R®’nin, R = 1 — AKT/GKT veya R? = RKT/GKT yonteminden farkli bir
yolla hesaplanmasi gerektigi Cameron ve Trivedi tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. [18]

Normallik varsayimi gerektirmeyen Poisson regresyon modelinde R? Olciisii olabilirlik oran
yaklasimina dayanmaktadir. Dogrusal regresyon modeline iliskin en kii¢iik kareler tahmini,

artik kareler toplaminin en ¢ok olabilirlik tahmini ve sapma degeri ile benzer 6zellikler

gostermesi nedeniyle dnerilen R? 6lgiisi,
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r? _1_ 109 L(y) ~log L(£) (4.)

’ log L(y) —log L(Y)
seklinde tamimlanmaktadir. Burada logL(y) doygun modelin log olabilirligini; log L(Y)

ilgilenilen modelin log-olabilirligini ve log L() sadece sabit terimin bulundugu minimal

~

modelin log-olabilirligini gostermektedir. Gozlenen degerler, y,>0 [ =exp(x, B) ya da

[ =c exp(x /) tahmin edilen degerler ve ¥, =c exp(/4,)ya da y, =c, exp(/3,) ortalama
degerler olmak tizere log- olabilirlik fonksiyonlari,

n

IOgL(y):iZ:l:(yi IOg(Yi)_yi_log(Yi I)) (4-5)
log L ()= (:log () 44 109 ;1) (4.6)
log L(¥)=>"(v:log (%), ~log(v,")) (.7)

i1
bigiminde elde edilmektedir. Bu log-olabilirlik fonksiyonlar: diizenlenirse yapay R?

olgiisiine ulasilmaktadir [20] .

4.2. Model Secimi
Model se¢ciminde amag, ¢ok sayida parametre arasinda uzlasan ve boylece gozlemlere uyan

yakin bir model bulmaktir [14].

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

teorileri alaninda ¢alismalar artarak gelismis ve yeni kriterler dogmustur [40].

4.2.1. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike bilgi kriteri, modelleri degerlendirmek i¢in kullanilabilecek dlgiitlerden biridir. Bu
Olclit, log olabilirlikleri kullanir. Bilindigi {izere, modele degisken eklemek modelin uyum
iyiligini artirabilir. Boylece, Akaike bilgi kriteri modele degiskenlerin dahil edilmesine
karsin uyum iyiligini dengelemeye calisir. Akaike bilgi kriteri (AIC) asagidaki sekilde
hesaplanir ;
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AIC=-2InL+2p (4.8)
Es. (5.8)’de p modeldeki bilinmeyen parametrelerin sayisini gosterir. InL ise log olabilirlik

fonksiyonudur. Akaike bilgi kriterinin en kii¢iik deger aldigi model, en uygun modeldir
[41].

4.2.2. Bayes Bilgi Kriteri (BIC)
Bayes bilgi kriteri (BIC), Akaike'ye benzer olarak orneklem genisligi (n) ve parametre
saysi(p) ile iliskili bir ceza (penalty) terimi kullanir. Bu 6lgilit ayn1 zamanda Schwarz

(bayesian) bilgi kriteri olarak da adlandirilir. Bayes bilgi kriteri;

BIC=-2InL+ p(Inn) (4.9)

esitliginden hesaplanir.

AIC'den farkli olarak, BIC esitligin sag kisminda yer alan 6rneklem biiyiikliigiine bagl bir
kriterdir [41].

AIC daha fazla agiklayict degiskenle daha iyi model uyumunu arastirirken BIC daha az
aciklayict degisken ile daha iyi model uyumunu saglamaktadir. Ayrica BIC, 6rneklem
biyiikligini igerdiginden farkli  orneklem  biyiikliklerine sahip  modellerin
karsilagtiritlmasinda daha uygundur [16].

Bayes bilgi kriterinin en kiigiik deger aldigi model, en uygun modeldir [41].

4.2.3. Mallow'un Cp Kiriteri

[lk olarak Mallow tarafindan 1973'te tanimlanan C, kriteri yan ve varyansi birlikte

icermektedir. Olgiit,

(RSS)
C = P+ 2p—n (4.10)

A2
P G

seklinde verilir. Burada @2, a2'nin en iyi kestirimi; p, parametre sayis1 ve (RSS)p, p
parametreli modelin artik kareler toplamidir. Orneklem biiyiikliigii C, kriteri tizerinde
etkilidir. Olgiitiin kullaniminda; Kk, degisken sayis1 olmak iizere tiim 2%~ 1 olasi alt kiime
lizerinden C,, hesaplanmakta ve en kii¢iik C, 'li alt kiime ya da C,, < p kosulunu saglayan

denklemler yeterli denklemler olarak kullanilabilir [42].
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5. UYGULAMA

Bu calismada Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan vyiiriitilen Hanehalki Isgiicii
Arastirmasi1 verileri kullanilmistir. Fertlerin haftalik ortalama c¢alisma saati verilerine
Poisson regresyon, genellestirilmis Poisson regresyon, negatif binom regresyon analizleri

uygulanip en uygun model secilmistir.

Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan 1988 yilindan itibaren diizenli olarak uygulanmakta
olan Hanehalki Isgiicii Arastirmas: (HIA) istihdam edilenlerin; iktisadi faaliyet, meslek (ya
da tuttugu is), isteki durum ve ¢aligma siiresi, issizlerin ise; is arama siiresi ve aradiklari
meslek (ya da ig) ve benzer 6zellikleri hakkinda bilgi derlemek amaciyla uygulanmakta
olup, tlkedeki isgiicli piyasasinin 6zellikleri hakkinda bilgi veren (arz yoniiyle) temel veri

kaynagidir [43].

Referans doneminde; ticretli, maasli, yevmiyeli, kendi hesabina, isveren veya iicretsiz aile
is¢isi olarak en az bir saat bir iktisadi faaliyette bulunan veya bir isle baglantis1 olan

calisma ¢agindaki kisiler istihdam edilen niifusu olusturmaktadir [43].

Hanehalki Isgiicii Arastirmasinda, calisilan saatin Slciimii de yapilmaktadir. 1LO, 18.
Calisma Istatistikgileri Konferansinda (2008) kabul edilen “calisma saatlerinin 6l¢iimii”
konulu diizenlemeye gore; genellikle ¢aligilan siire, uzun bir donem siiresince (kesintisiz
olarak calisilmis olan) gerceklesen fiili caligma siirelerinin en yaygin degeridir. Calisma
saatlerinin Ol¢limiinde, kisinin normalde (genel olarak) bir haftada kag saat ¢alistig1 bilgisi

alinmaktadir [44].

Calismada, Hanehalk: Isgiicii Arastirmas1 sonucunda elde edilen Mardin, Batman, Sirnak,
Siirt illerini kapsayan SIIRT Bolgesi verileri kullanilmustir. Veriler, 2016 yili Ocak
ayindan Aralik ayma dek 12 ay1 kapsamaktadir. 2016 yilinda Hanehalk: Isgiicii Arastirmasi
kapsaminda SIIRT bolgesinden 14 523 kisi ile goriisiilmiistiir. Uygulama igin, referans

haftasinda istihdamda olan 2488 kisi filtrelenmis ve analizler yapilmistir.

Uygulamada SPSS, SAS ve R programlar1 kullanilmistir.
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http://www.tuik.gov.tr/MicroVeri/Hia_2011/turkce/metaveri/tanim/index.html,
http://www.tuik.gov.tr/MicroVeri/Hia_2011/turkce/metaveri/tanim/index.html,
http://www.ilo.org/global/statistics-and-databases/meetings-and-events/international-conference-of-labour-statisticians/WCMS_092024/lang--en/index.htm

5.1. TUIK Verileri

Bagimli degisken olan Calisma saati degiskeni icin SIIRT Bélgesinde, istihdamda olan
2488 kisinin normalde bir haftada ka¢ saat calistig1 bilgisi alinmistir. Veriler tam say1
olarak toplanmaktadir. Ornegin 10 saat, 25 saat, 40 saat gibi.

Gergek diinyada orijinal degiskenlerin dogada siirekli olabilecegi ancak gozlemle kesikli
olabilecegi ¢ikarimi yapilabilir. Bu nedenle, siirekli dagilimin bir ya da birden fazla 6nemli
Ozelligini koruyan siirekli temelli modelden uygun bir kesikli dagilimli model tiiretmek

uygundur [45]. Bu nedenle bagimli degiskenimiz kesikli veri olarak alinmistir.
Bagimsiz degiskenler;

X1 : Sektor,

Xy: Yas,

X3 : Cinsiyet,

Xy : Egitim,

Xs :Meslek,

Xe : Kayithilik,

X7 : Stireklilik

olarak belirlenmistir.

Bagimsiz degiskenler ile ilgili agiklamalar Cizelge 5.1'de verilmistir.
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Cizelge 5.1. Uygulamada Kullanilan Bagimsiz Degisken Kategorileri

Bagimsiz Degisken

Aciklama

Kategori

Sektor

Calisilan sektor bilgisi

1.Tarim
2.Sanayi
3.Insaat
4.Hizmet

Cinsiyet

1.Erkek
2.Kadin

Egitim

Mezun olunan egitim seviyesi

1.0kur yazar olmayanlar
2.Lise alt1

3.Lise

4.Mesleki veya teknik lise
5.Yiiksekogretim

Meslek

Meslek bilgisi

1.Y6neticiler

Profesyonel meslek mensuplari

Teknisyenler, teknikerler ve yardimei prof meslek mensuplari
Biiro hizmetleri

Hizmet ve satig elamanlari

Nitelikli tarim, ormancilik ve su iiriinlerinde ¢alisanlar
Sanatkarlar ve ilgili islerde calisanlar

Tesis ve makina operatdrleri ve montajcilar

Nitelik gerektirmeyen islerde ¢alisanlar

00NN kWD

Kayithhk

Sosyal Guivenlik Kurumu'na kayitli olma durumu

1. Evet
2. Hayir

Siireklilik

Ferdin ¢aligtig1 isteki siireklilik durumu

—

. Stirekli i
. Gegici veya smirli siireli is

[ 5]

Yas

Yas bilgisi

Aragtirmaya katilan istthdamdaki 2488 kisiye ait bagimsiz degiskenlere iliskin siklik ve

yiizde degerleri agagida tablolarda verilmistir.

Cizelge 5.2. Sektdr Degiskenine Iliskin Ozet Bilgiler

Sektor
1.Tarim 2.Sanayi 3.Insaat 4. Hizmet
Say1 332 279 256 1621
Yiizde 13,3 11,2 10,3 65,2

Cizelge 5.2'de goriildiigii lizere arastirmaya katilanlarin ¢alistigr sektor incelendiginde en
fazla yiizdeye sahip oldugu kategori %65,2 ile hizmet sektoriidiir. Bunu %13,3 ile tarim

sektoriinde ¢alisanlar takip etmektedir.
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Cizelge 5.3. Cinsiyet Degiskenine iliskin Ozet Bilgiler

Cinsiyet
1.Erkek 2.Kadin
Say1 2034 454
Yiizde 81,8 18,2

Cizelge 5.3'te arastirmaya katilan istihdamdaki fertlerin %81,8'inin erkek, %18,2'sinin

kadin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.4. Egitim Degiskenine Iliskin Ozet Bilgiler

Egitim
1. Okur yazar 4.Mesleki veya
olmayanlar 2.Lise alt1 3.Lise teknik lise  5.Yiiksekdgretim
Sayl 201 1298 350 124 515
Yiizde 8,1 52,2 14,1 5,0 20,7

Cizelge 5.4'te arastirmaya katilan istihdamdaki fertlerin yarisindan fazlasinin lise alti

egitimli, beste birinin yiiksek 6gretim mezunu oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.5. Meslek Degiskenine iliskin Ozet Bilgiler

Meslek

8. Tesis ve 9. Nitelik

6. Nitelikli tarim,
makina gerektirmeyen

3.Teknisyenler,
5. Hizmet ormancilik ve su 7. Sanatkarlar

2.Profesyon  teknikerler ve
el meslek yardime1 prof 4.Biiro ve satig uriinlerinde ve ilgili islerde operatorleri ve islerde
1.Yoneticiler mensuplart meslek mensuplari  hizmetleri  elamanlari caliganlar calisanlar montajcilar calisanlar
Say1 151 303 117 99 625 294 287 252 360
Yiizde 6,1 12,7 47 4,0 25,1 11,8 11,5 10,1 14,5

Cizelge 5.5'te goriildiigii iizere arastirmaya katilanlarin %25,1'1 hizmet ve satis elemant

olarak c¢alismaktadir. Bunu %14,5 ile nitelik gerektirmeyen islerde c¢alisanlar takip

etmektedir.

Cizelge 5.6. Kayitlilik Degiskenine iliskin Ozet Bilgiler

Kayithhk
1.Evet 2.Hayir
Say1 1474 1014
Yiizde 59,2 40,8

Cizelge 5.6'da kayithlik durumu incelendiginde, calisanlarin %59,2'si Sosyal Giivenlik
Kurumuna Kayitli oldugunu beyan ederken, %40,8'1 kayit dis1 ¢alistigini beyan etmistir.
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Cizelge 5.7. Siireklilik Degiskenine iliskin Ozet Bilgiler

Siireklilik
1. Stirekli is 2. Gegici veya sinirli siireli is
Say1 1583 365
Yiizde 63,6 14,7

Cizelge 5.7'de fertlerin ¢alistigi iste siireklilik durumu verilmistir. Bu soru ticretli, maash
veya yevmiyeli olarak calisan 1948 kisiye sorulmustur. Fertlerin %63,6's1 siirekli bir iste

calisirken, %14,7'si gegici veya siirl bir siireli iste ¢calismaktadir.

Yas gruplarina gore fertlerin dagilimi incelendiginde, 15 ile 80 yaslar1 arasinda degismekle

birlikte yas ortalamasi 36,4'tiir.

Fertlerin bir haftada kac saat calistig1 bilgisi olan CALISMA bagimli degiskenine iliskin

tanimlayici istatistikler Cizelge 5.8'de verilmistir.

Cizelge 5.8. Bagimli Degiskene Iliskin Tanimlayici Istatistikler

Calisma

Minimum Maksimum Ortalama Varyans Ql Q2 (Medyan) Q3
6 98 52,9 3415 40 48 70

Cizelge 5.8'de goriildiigii tizere aragtirmaya katilan istihdamdaki fertlerin haftalik ¢alisma
saatleri 6 saat ile 98 saat arasinda degismektedir. Varyansin (341,5) ortalamadan (52,9)
bliyiik olmasi sebebiyle yayilim durumu séz konusudur.

Dagilimin garpikligi Q3-Q2 > Q2-Q1 formiiliinii sagladigindan saga carpiktir. Sekil 1'deki
Box-Plot grafiginden de dagilimin saga ¢arpik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 1. Calisma saati dagilimi

Sayma verisi bagimli degiskenin saga carpik dagildigi durumlarda kullanilan Poisson
regresyon, genellestirilmis Poisson regresyon, negatif binom regresyon analizleri
yapilmistir. Bu analizler sonucunda anlamli ve anlamsiz bulunan agiklayici degiskenler

belirlenmistir.

Incelenen tiim modeller icin uyum iyiligi testi yapilmis bu amagla AIC, BIC, Log-
olabilirlik ve Pearson Ki-kare se¢im kriterleri uygulanmistir. AIC, BIC ve Pearson Ki-kare
degerlerinin en kiigiik oldugu, log-olabilirlik degerinin ise en bilyiik oldugu model; veri

setine en uygun regresyon modeli olarak segilmistir.

Uygulanan regresyon modelinde, anlamli olan biitiin agiklayic1 degiskenlerin var olmasi
veri i¢in uygun olacagi anlamia gelmez. Son olarak, Tiim Olas1 Alt Kiimeler teknigi
uygulanmistir. Bu ¢alismada AIC, BIC, Mallow'un Cp kriterlerinin en diisiik deger aldigi
model veri setine en uygun model secilerek degiskenleri belirlenmistir Bu aciklayic

degiskenler yorumlanmistir.

5.2. Regresyon Analizi Sonuclari

Poisson Regresyon Analizi

Calisma saatine etki eden sektor, cinsiyet, egitim, meslek, kayithilik, siireklilik ve yas
aciklayici degiskenleri ile olusturulan Poisson regresyon modeline iliskin sonuglar Cizelge

5.9'da verilmistir.
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Cizelge 5.9. Calisma Saati Verisi i¢in Poisson Regresyon Modeli

Aciklayici Degiskenler Tahmin (f) StHata |Ustel Tahmin p - degeri
Exp(p)
(Sabit) 3,8602 0,0191 47,4733 0,0000
Tarim 0,1651 0,0221 1,1795 0,0000
Sanayi 0,0569 0,0102 1,0585 0,0000
Insaat 0,0544 0,0118 1,0559 0,0000
Erkek -0,0206 0,0088 0,9796 0,0198
Lise alt: 0,1358 0,0115 1,1454 0,0000
Lise 0,1104 0,0123 1,1167 0,0000
Mesleki veya teknik lise 0,0609 0,0166 1,0627 0,0002
Yéneticiler 0,0163 0,0189 1,0165 0,3874
Profesyonel meslek mensuplari -0,1757 0,0160 0,8388 0,0000
Teknisyenler, teknikerler ve yardimci 0,0360 0,0173 1,0367 0,0375
prof meslek mensuplari
Biiro hizmetleri -0,0531 0,0189 0,9482 0,0048
Hizmet ve satis elamanlari 0,2117 0,0106 1,2357 0,0000
{\hfehkl.l tarim, ormancilik ve su 0,1313 0,0264 1,1403 0,0000
tiriinlerinde ¢alisanlar
Sanatkarlar ve ilgili islerde galiganlar 0,0635 0,0121 1,0656 0,0000
Tesis ve makina operatorleri ve 0,1749 0,0121 1,1011 0,0000
montajcilar
Kayith -0,0707 0,0078 0,9317 0,0000
Siirekli 0,1002 0,0091 1,1054 0,0000
Yas -0,0030 0,0003 0,9970 0,0000

Poisson regresyon modelindeki agiklayicit degiskenlerin modele katkisinin anlamli olup

olmadigini arastirmak i¢in hipotezler kurulmustur.

e Ho: p1i = 0 (Sektor degiskeninin modele katkisi anlamli degildir. i =1, 2, 3)
Hi: f1i # 0 (Sektor degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: f2; = 0 (Cinsiyet degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. j =1)

H1: B2 # 0 (Cinsiyet degiskeninin modele katkist anlamlidir.)

e Ho: f3 = 0 (Egitim degiskeninin modele katkist anlamli degildir. k=1, 2, 3, 4)

Hi: fak # 0 (Egitim degiskeninin modele katkist anlamlidir.)
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e Ho: fs1= 0 (Meslek degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. j =1, 2, ..., 8)
Hi: fa # 0 (Meslek degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: fism = 0 (Kayithilik degiskeninin modele katkisi anlamli degildir. m =1)
Hi: fsm # 0 (Kayithilik degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: fen = 0 (Stireklilik degiskeninin modele katkisi anlamli degildir. n =1)
Ha: fen # 0 (Stireklilik degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: 7 =0 (Yas degiskeninin modele katkist anlamli degildir.)
Hi: 7 # 0 (Yas degiskeninin modele katkist anlamlidir.)

Cizelge 5.9'da belirtilen p-degerleri incelendiginde; meslek gruplarindan ‘yoneticiler’in p-
degeri 0.05’ten biiyiik oldugu icin %5 yanilma diizeyinde istatistiksel acidan modele
anlaml bir katkis1 olmadigy, diger agiklayici degiskenlerin %5 yanilma diizeyinde anlaml

oldugu bulunmustur.

Yapilan analiz sonucu Poisson regresyon modeli i¢in yayilim parametresi ¢ = 3,83 olarak
hesaplanmistir. Poisson modelinde yayilim parametresinin (@) 1’den biiylik olmasi

gozlemlenen verinin asir1 yayilim gosterdigini belirtmektedir.

Ayrica, asirt yayitlmin varhigini test etmek igin Olabilirlik Oran Test Istatistigi
(LR)=3926,03 olarak hesaplanmistir. Olabilirlik oran test istatistiginin, ki-kare tablo
degerinden bilyilk olmasi gozlemlenen veride asir1 yayilimm anlamli oldugunu

gostermektedir.

Asirt yayitlmin da dikkate alindigi Negatif Binom Regresyon modeli ve Genellestirilmis

Poisson Regresyon modeli uygulanmistir.
Negatif Binom Regresyon Analizi

Bir hafta icindeki calisma saatine etki eden sektor, cinsiyet, egitim, meslek, kayitlilik,
siireklilik ve yas agiklayici degiskenleri ile olusturulan negatif binom regresyon modeline

iliskin sonuglar Cizelge 5.10'da verilmistir.
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Cizelge 5.10. Calisma Saati Verisi i¢in Negatif Binom Regresyon Modeli

Aciklayic1 Degiskenler Tahmin () St.Hata ﬁStgxll;z(‘E)lll in p - degeri
(Sabit) 3,860 0,037 46,618 0,000
Tarim 0,167 0,046 1,181 0,000
Sanayi 0,061 0,020 1,063 0,003
Ingaat 0,064 0,023 1,066 0,006
Erkek -0,003 0,017 0,997 0,885
Okur yazar olmayanlar 0,252 0,034 1,287 0,000
Lise alt1 0,140 0,022 1,151 0,000
Lise 0,116 0,023 1,123 0,000
Mesleki veya teknik lise 0,070 0,031 1,073 0,024
Yoneticiler 0,018 0,035 1,018 0,621
Profesyonel meslek mensuplari -0,168 0,029 0,845 0,000
gf;‘;;ﬁg:ﬁfﬂnt;kﬁ;‘;ffr vedggeimer 0,038 0,033 1,039 0,245
Biiro hizmetleri -0,048 0,035 0,953 0,168
Hizmet ve satis elamanlari 0,215 0,021 1,240 0,000
g&;ilfekrli‘nﬂjélg’lgﬁz‘;‘“hk pr =1 0,128 0,055 1,137 0,020
Sanatkarlar ve ilgili islerde ¢aliganlar 0,060 0,024 1,062 0,012
iis;fajv.glr:rakina operatorleri ve 0,177 0,024 1,194 0,000
Kayith -0,003 0,001 0,997 0,000
Siirekli -0,071 0,016 0,931 0,000
Yas 0,102 0,018 1,108 0,000
Yayihhm Parametresi 0,053 0,002 0,997 0,000

e Ho: f1i = 0 (Sektor degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. i =1, 2, 3)
Hi: f1i # 0 (Sektor degiskeninin modele katkist anlamlidir.)

e Ho: f2; = 0 (Cinsiyet degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. j =1)

H1: foj # 0 (Cinsiyet degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: B3k = 0 (Egitim degiskeninin modele katkist anlamli degildir. k=1, 2, 3, 4)
Hi: fak # 0 (Egitim degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)
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e Ho: 41 =0 (Meslek degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. j =1, 2, ..., 8)
Hi: fa # 0 (Meslek degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: fism = 0 (Kayithilik degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. m =1)
Hi: fsm # 0 (Kayithilik degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: fen = 0 (Stireklilik degiskeninin modele katkisi anlamli degildir. n =1)
Ha: fen # 0 (Stireklilik degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: 7 =0 (Yas degiskeninin modele katkist anlamli degildir.)

Hi: 7 # 0 (Yas degiskeninin modele katkist anlamlidir.)

Cizelge 5.10'da belirtilen p-degerleri incelendiginde; cinsiyet degiskeni, meslek degiskeni

gruplarindan ‘yoneticiler, teknisyenler, biiro hizmetleri’ p-degerleri 0.05’ten biiyiik oldugu

icin %35 yanilma diizeyinde istatistiksel agidan modele anlaml1 bir katkis1 olmadigi, diger

aciklayici degiskenlerin %5 yanilma diizeyinde anlamli oldugu bulunmustur.

Negatif binom modeli yayilim parametresi olan a degeri sifirdan farklidir (¢ = 0.05). Bu

nedenle veriler negatif binom modeline uygundur.

Genellestirilmis Poisson Regresyon Analizi

Calisma saatine etki eden sektor, cinsiyet, egitim, meslek, kayithlik, siireklilik ve yas

aciklayici degiskenleri ile olusturulan ve genellestirilmis Poisson regresyon modeline

iliskin sonuglar Cizelge 5.11'de verilmistir.

Cizelge 5.11. Calisma Saati Verisi i¢in Genellestirilmis Poisson Regresyon Modeli

Ustel Tahmin

Aciklayic1 Degiskenler Tahmin () St.Hata p - degeri
Exp(B)

(Sabit) 3,6800 0,0200 39,6464 0,0000
Sektor -0,0300 0,0700 0,9704 0,0000
Cinsiyet 0,0200 0,0166 1,0202 0,2200
Egitim -0,0900 0,0200 0,9139 0,0000
Meslek 0,0000 0,0068 1,0000 0,4270
Kayithilik 0,0900 0,0100 1,0942 0,0000
Siireklilik -0,1200 0,0175 0,8869 0,0000
Yas 0,0000 0,0000 1,0000 0,0022
Yayilhim Parametresi 0,7500 0,0100
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e Ho: f1 =0 (Sektdr degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. )
Hi: p1 # 0 (Sektor degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: 2 =0 (Cinsiyet degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir.)
Hi: p2 # 0 (Cinsiyet degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: f3=0 (Egitim degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir.)
Hi: B3 # 0 (Egitim degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: B4 =0 (Meslek degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir.)
Hi: B4 # 0 (Meslek degiskeninin modele katkist anlamlidir.)

e Ho: 5 =0 (Kayitlilik degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. )
Hi: fs # 0 (Kayithilik degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: fs =0 (Sureklilik degiskeninin modele katkist anlamli degildir.)
Hi: fs # 0 (Siireklilik degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: 7 =0 (Yas degiskeninin modele katkis1 anlaml degildir.)
Hi: p7 # 0 (Yas degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

Cizelge 5.11'de belirtilen p-degerleri incelendiginde; cinsiyet degiskeni ve meslek
degiskeni p-degerleri 0.05’ten biiyiik oldugu i¢in %5 yanilma diizeyinde istatistiksel agidan
modele anlamli bir katkis1 olmadigy, diger agiklayici degiskenlerin %5 yanilma diizeyinde
anlamli oldugu bulunmustur. Genellestirilmis Poisson modeli yayilim parametresi olan ¢

degeri sifirdan farklidir (¢ = 0.75). Veriler genellestirilmis Poisson modeline uygundur.

Incelenen tiim modeller igin uyum iyiligi testi yapilmis bu amagla hesaplanan Akaike,
Bayes bilgi kriterleri ve log-olabilirlik ve Pearson Ki-kare degerleri Cizelge 5.12°de

verilmistir.

Cizelge 5.12. AIC, BIC, Log-olabilirlik ve Pearson Ki-kare Degerleri

AIC BIC Log-olabilirlik Pearson Ki-Kare
Poisson R. 18656 18767 -9308 7280,6
Negatif Binom R. 15793 15910 -7875 1876,4
Genellestiriimis Poisson R. 16111 16161 -8046 1937,4

En uygun modelin se¢ilmesinde kriter; AIC, BIC ve Pearson Ki-kare degerlerinin en kiigiik

oldugu, log-olabilirlik degerinin ise en biiyiik oldugu modelin se¢ilmesidir.
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Cizelge 5.12°de goriildiigii lizere ¢aligma saati verileri i¢in en uygun model; AIC, BIC ve
Pearson Ki-kare degerlerinin en kiigiik, log-olabilirlik degerinin ise en bilyiik olmasindan

dolay1 ‘Negatif Binom Regresyon’ modeli olarak segilmistir.

Tiim Olas1 Alt Kiimeler Teknigi ile Degisken Secimi

Calismanin bu asamasinda en iyi modeli bulmak i¢in degisken secimi yapilmistir. Tiim
Olas1 Alt Kiimeler Teknigi ile AIC, BIC, Mallow'un Cp kriteri kullanilarak modele
aliacak degiskenler belirlenmistir. Bu teknikte 2¥- 1 tane alt kiime olusturulmustur. 7 tane

agiklayic1 degisken igin 127 (2”- 1) model kombinasyonu olusturulmustur.
1. Model : (Sektor , Cinsiyet, Egitim, Kayutlilik, Siireklilik, Yas)

2. Model :  (Sektor , Cinsiyet, Egitim, Meslek , Kayitlilik, Siireklilik, Yas)
3. Model :  (Sektor , Egitim, Kayitlhilik, Siireklilik, Yas)

4. Model :  (Sektor , Egitim, Meslek , Kayitlilik, Stireklilik, Yas)

5. Model : (Sektor , Cinsiyet, Egitim, Meslek , Kayithilik, Siireklilik)

6. Model :  (Sektor , Cinsiyet, Egitim, Kaywthilik, Stireklilik)

7. Model :  (Sektor , Egitim, Kayithilik, Siireklilik)

8. Model : (Sektor , Egitim, Meslek , Kayitlilik, Stireklilik)

9. Model : (Sektor , Cinsiyet, Egitim, Meslek , Kayitlilik, Stireklilik, Yas)

10. Model : (Egitim, Meslek , Kayitlilik, Siireklilik, Yas)

126. Model : (Yas)
127. Model : (Siireklilik)

Se¢im kriterleri olarak AIC, BIC ve Mallow'un Cp kriteri kullanilmigtir ve tiim bu alt
modeller i¢in bu Kriterler hesaplanmistir. Sonuglar Cizelge 5.13'te verilmistir. Modelde
kullanilan degiskenlerin altinda yer alan 0 degeri, o degiskenin modele alinmadigini; 1

degeri ise o degiskenin modelde oldugu anlamina gelmektedir.
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Cizelge 5.13. Calisma Saati Verisi i¢in Degisken Se¢imi

Model Sektor Cinsiyet Egitim Meslek Kayithhk | Sireklilik Yas AIC BIC Mallows' Cp
1 1 1 1 0 1 1 1 10693 10732 7.2
2 1 1 1 1 1 1 1 10694 10738 8.0
3 1 0 1 0 1 1 1 10694 10728 8.3
4 1 0 1 1 1 1 1 10696 10735 9.7
5 1 1 1 1 1 1 0 10700 10739 14.0
6 1 1 1 0 1 1 0 10700 10734 14.5
7 1 0 1 0 1 1 0 10702 10730 16.6
8 1 0 1 1 1 1 0 10703 10736 17.0
9 0 1 1 1 1 1 1 10707 10746 20.7
10 0 0 1 1 1 1 1 10707 10740 21.2
11 0 0 1 0 1 1 1 10708 10736 22.3
12 0 1 1 0 1 1 1 10709 10742 22.9
13 0 1 1 1 1 1 0 10716 10749 30.0
14 0 0 1 1 1 1 0 10717 10745 315
15 0 0 1 0 1 1 0 10721 10744 35.7
16 0 1 1 0 1 1 0 10721 10749 35.7
17 1 1 1 0 1 0 1 10743 10776 57.3
18 1 1 1 0 0 1 1 10743 10776 57.5
19 1 1 1 1 0 1 1 10745 10784 59.3
20 1 1 1 1 1 0 1 10745 10784 59.3
21 1 0 1 0 1 0 1 10745 10773 59.9
22 1 1 1 0 1 0 0 10747 10774 61.3
23 1 0 1 1 8 0 1 10747 10781 61.8
24 1 0 1 0 0 1 1 10748 10776 62.9
25 1 1 1 1 1 0 0 10748 10782 63.0
100 0 1 0 1 0 1 1 11036 11064 382.2
101 1 0 0 1 0 1 0 11037 11060 383.7
102 1 0 0 1 0 1 1 11039 11067 385.1
103 1 1 0 1 0 0 0 11040 11063 387.1
104 1 1 0 1 0 0 1 11042 11070 389.1
105 0 0 0 1 0 1 0 11055 11072 405.1
106 0 1 0 1 0 0 0 11055 11072 405.4
107 0 0 0 1 0 1 1 11055 11078 405.3
108 0 1 0 1 0 0 1 11057 11079 407.1
109 1 0 0 1 0 0 0 11063 11080 415.3
110 1 0 0 1 0 0 1 11065 11088 417.1
111 0 0 0 1 0 0 0 11075 11086 430.2
112 0 0 0 1 0 0 1 11077 11093 431.3
113 1 1 0 0 0 1 0 11126 11148 491.6
114 1 1 0 0 0 1 1 11127 11155 492.6
115 1 1 0 0 0 0 0 11134 11151 502.1
116 1 1 0 0 0 0 1 11135 11158 503.6
117 1 0 0 0 0 1 0 11138 11155 507.5
118 1 0 0 0 0 1 1 11139 11161 507.6
119 1 0 0 0 0 0 0 11147 11158 518.8
120 1 0 0 0 0 0 1 11148 11164 519.6
121 0 1 0 0 0 1 1 11191 11214 574.9
122 0 1 0 0 0 0 1 11192 11209 576.4
123 0 1 0 0 0 0 0 11194 11205 579.7
124 0 1 0 0 0 1 0 11194 11211 579.1
125 0 0 0 0 0 1 1 11196 11213 582.0
126 0 0 0 0 0 0 1 11198 11209 584.2
127 0 0 0 0 0 1 0 11200 11211 587.2
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Degisken se¢iminde kullanilan Tiim Olasi Alt Kiimeler Teknigi sonucu elde edilen 127
modelin AIC, BIC ve Mallow'un Cp kriteri tam sonuglart EK 1'de yer almaktadir.

Cizelge 5.13 incelendiginde en kiiciik AIC, BIC ve Mallow'un Cp kriterinin yer aldigi
1.Model en iyi model olarak se¢ilmistir. 1. Model'de Meslek degiskeni ¢ikartilmis; Sektor,
Cinsiyet, Egitim, Kayithilik ve Siireklilik, Yas degiskenleri yer almistir.

1. Model icin Negatif Binom Regresyon modeli

En iyi model olarak se¢ilen 1. Model i¢in Negatif Binom Regresyon modeli uygulanmis ve

sonuclar yorumlanmustir.

Cizelge 5.14. 1.model i¢in Negatif Binom Regresyon Modeli

Aciklayier Degiskenler Tahmin () StHata | UStelTahmin ) i
Exp(B)

(Sabit) 3,7919 0,0337 44,3405 0,0000
Tarim 0,1257 0,0358 1,1339 0,0004
Sanayi 0,0603 0,0204 1,0621 0,0031
Insaat 0,0176 0,0228 1,0178 0,4395
Erkek 0,0046 0,0184 1,0046 0,8042
Okur yazar olmayanlar 0,4211 0,0330 1,5237 0,0000
Lise alt1 0,2831 0,0187 1,3272 0,0000
Lise 0,2186 0,0226 1,2443 0,0000
Mesleki veya teknik lise 0,1681 0,0324 1,1830 0,0000
Kayith -0,1082 0,0165 0,8974 0,0000
Stirekli 0,1254 0,0187 1,1336 0,0000
Yas 0,1254 0,0187 1,1336 0,0000
Yayihhm Parametresi 0,0643 0,0027

e Ho: f1i = 0 (Sektor degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. i =1, 2, 3)
Hi: f1i # 0 (Sektor degiskeninin modele katkist anlamlidir.)

e Ho: f2; = 0 (Cinsiyet degiskeninin modele katkis1 anlaml degildir. j =1)
H1: foj # 0 (Cinsiyet degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: B3k = 0 (Egitim degiskeninin modele katkist anlamli degildir. k=1, 2, 3, 4)
Hi: fak # 0 (Egitim degiskeninin modele katkist anlamlidir.)

e Ho: fsm = 0 (Kayithilik degiskeninin modele katkist anlamli degildir. m =1)
Hi: fsm # 0 (Kayithilik degiskeninin modele katkisi anlamlidir.)
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e Ho: flen = 0 (Siireklilik degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir. n =1)
Hi: Ben # 0 (Stireklilik degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

e Ho: 7 =0 (Yas degiskeninin modele katkis1 anlamli degildir.)
Hi: p7 # 0 (Yas degiskeninin modele katkis1 anlamlidir.)

Cizelge 5.14'te belirtilen p-degerleri incelendiginde; cinsiyet degiskeni, sektor degiskeni
gruplarindan ‘insaat’ p-degerleri 0.05’ten biiyilk oldugu icin %35 yanilma diizeyinde
istatistiksel agidan modele anlamli bir katkist olmadigi, diger agiklayici degiskenlerin %5

yanilma diizeyinde anlamli oldugu bulunmustur.

Negatif binom modeli yayilim parametresi olan a degeri sifirdan farklidir. (¢ = 0.06)

Veriler negatif binom modeline uygundur.
Cizelge 5.14'e gore,

e Beklenen haftalik ¢alisma saatine, tarim sektoriinde galisanlarin, hizmet sektoriinde
calisanlara gore 1,13 kat daha fazla katk: yaptigi sdylenebilir.

e Beklenen haftalik ¢alisma saatine, sanayi sektoriinde ¢alisanlarin, hizmet
sektoriinde ¢alisanlara gore 1,06 kat daha fazla katki yaptig1 sdylenebilir.

e Beklenen haftalik ¢alisma saatine, okur yazar olmayanlarin, yiiksek Ogretim
mezunlarma gore 1,52 kat daha fazla katki yaptig1 sdylenebilir.

e Beklenen haftalik caligma saatine, lise alti egitimlilerin, yiiksek Ogretim
mezunlarma gore 1,33 kat daha fazla katki yaptig1 sdylenebilir.

e Beklenen haftalik calisma saatine, lise mezunlarinin, yiiksek dgretim mezunlarina
gore 1,24 kat daha fazla katki yaptig1 sdylenebilir.

e Beklenen haftalik caligma saatine, mesleki veya teknik lise mezunlarinin, yiiksek
ogretim mezunlarina gore 1,18 kat daha fazla katki yaptigi; egitim seviyesi arttikga
beklenen haftalik ¢alisma saatinin de azaldig1 s6ylenebilir.

e Bir Sosyal Giivenlik Kurumu'na kayith oldugunu beyan eden fertlerin, kayitdisi
olarak caligan fertlere gore beklenen haftalik ¢alisma saatine daha az katki yaptigi
sOylenebilir. Buradan kayitli istihdamin 6nemi anlagilmaktadir.

e Beklenen haftalik ¢alisma saatine siirekli bir ise sahip olan fertlerin, gegici olarak
calisan fertlerden daha az katki yaptig1 s6ylenebilir.

e Yas arttikca beklenen haftalik ¢alisma saatinin arttig1 soylenebilir.

43



6. SONUC

Bagimli degisken, negatif olmayan kesikli degerlerden olustugunda sayma verisi modelleri
kullanilabilir. Sayim verisi analizinde kullanilan en yaygin modellerden biri Poisson
regresyon modelidir. Poisson regresyon modelinin en onemli 6zelligi varyansin ve
ortalamanin esit olmasidir. Genellikle, bu 6zellik saglanamamaktadir. Bu durumda negatif

binom regresyon analizi veya genellestirilmis Poisson regresyon analizi kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada SPSS, R ve SAS programlar ile analizler yapilmis ve sonuglar elde

edilmistir.

Uygulamada, Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan alian Hanehalki Isgiicii Arastirmasi verileri
kullanilmistir. 2016 yilinda SIIRT bolgesinden arastirma kapsaminda 14 523 kisi ile
goriigiilmiistiir. Referans haftasinda istihdamda olan 2488 kisi filtrelenmis ve Poisson
regresyon, negatif binom regresyon, genellestirilmis Poisson regresyon analizleri

yapilmustir.

Bagimli degisken; fertlerin bir haftada kac¢ saat calistigr bilgisini iceren Calisma
degiskenidir. Bagimli degisken iizerinde etkisi oldugu diisiiniilen aciklayici degiskenler ise
Sektor, Yas, Cinsiyet, Egitim, Meslek, Kaywthhk, Siireklilik olarak sec¢ilmistir.
Uygulamada ilk olarak bu degiskenlere iliskin analizler yapilmis ve Ozet bilgiler
verilmistir. Daha sonra, bagimli degiskenin kesikli verilerden olusmasi ve saga g¢arpik
olmast nedeniyle Poisson regresyon analizi uygulanmistir. Veride asir1 yayilimin var
olmasindan dolay1 genellestirilmis Poisson regresyon ve negatif binom regresyon analizleri
de uygulanmistir. Se¢im kriterleri ile en uygun model olarak negatif binom regresyon

modeli secilmistir.

Bir sonraki adimda en iyi modeli bulmak i¢in Tiim Olas1 Alt Kiimeler Teknigi kullanilarak
degisken secimi yapilmistir. Se¢im kriterleri olarak AIC, BIC ve Mallow'un Cp Kkriteri
kullanilmis ve en iyl model olarak Sektor, Cinsiyet, Egitim, Kayitlilik ve Siireklilik, Yas
degiskenlerinin yer aldigi model seg¢ilmistir. Bu modele negatif binom regresyon analizi

uygulanmigtir.

Negatif binom regresyon analizi sonucunda bagimli degisken olan galisma saatine; cinsiyet
degiskeni ve sektor degiskeni gruplarindan ‘ingaat’in istatistiksel olarak modele anlamli bir

katkis1 olmadig1 goriilmiistiir.
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Genel olarak sonuglara bakildiginda; tarim ve sanayi sektoriinde calisanlarin, hizmet
sektoriinde caligsanlara gore beklenen calisma saatine daha fazla katkida bulundugu, egitim
seviyesi arttik¢a beklenen haftalik ortalama galisma saatinin kisaldigi, kayitli ¢alisanlarin
kayit dis1 ¢alisanlara goére haftalik daha az saat ¢alismasi beklendigi, siirekli bir iste
calisanlarin gecici iste calisanlara gore haftalik ortalama daha fazla ¢alismasi beklendigi,

yas arttikga beklenen haftalik ortalama calisma saatinin de arttigi sonuglarina ulasilmistir.
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EKLER

EK 1. Calisma Saati Verileri i¢cin Degisken Se¢imi

Model Sektor | Cinsiyet Egitim Meslek Kayithihk | Siireklilik Yas AlIC BIC Mallows' Cp
1 1 1 0 1 1 1 10693 10732 7.2
2 1 1 1 1 1 1 1 10694 10738 8.0
3 1 0 1 0 1 1 1 10694 10728 8.3
4 1 0 1 1 1 1 1 10696 10735 9.7
5 1 1 1 1 1 1 0 10700 10739 14.0
6 1 1 1 0 1 1 0 10700 10734 14.5
7 1 0 1 0 1 1 0 10702 10730 16.6
8 1 0 1 1 1 1 0 10703 10736 17.0
9 0 1 1 1 1 1 1 10707 10746 20.7
10 0 0 1 1 1 1 1 10707 10740 21.2
11 0 0 1 0 1 1 1 10708 10736 22.3
12 0 1 1 0 1 1 1 10709 10742 22.9
13 0 1 1 1 1 1 0 10716 10749 30.0
14 0 0 1 1 1 1 0 10717 10745 315
15 0 0 1 0 1 1 0 10721 10744 35.7
16 0 1 1 0 1 1 0 10721 10749 35.7
17 i, 1 1 0 1 0 1 10743 10776 57.3
18 1 1 1 0 0 1 1 10743 10776 57.5
19 1 1 1 1 0 1 1 10745 10784 59.3
20 1 1 1 1 1 0 il 10745 10784 59.3
21 1 0 1 0 1 0 1 10745 10773 59.9
22 1 1 1 0 1 0 0 10747 10774 61.3
23 1 0 1 1 1 0 1 10747 10781 61.8
24 1 0 1 0 0 1 1 10748 10776 62.9
25 1 1 1 1 1 0 0 10748 10782 63.0
26 1 0 1 0 1 0 0 10750 10772 64.8
27 1 0 1 1 0 1 1 10750 10784 64.9
28 0 1 1 0 1 0 1 10750 10778 65.2
29 0 0 1 0 1 0 1 10751 10773 66.1
30 0 1 1 1 1 0 1 10752 10785 66.5
31 1 0 1 1 1 0 0 10752 10780 66.7
32 0 0 1 1 1 0 1 10753 10781 67.9
33 1 1 1 0 0 1 0 10755 10783 69.9
34 1 1 1 1 0 1 0 10756 10789 70.8
35 0 1 1 1 1 0 0 10757 10785 72,5
36 0 1 1 0 1 0 0 10758 10780 72.9
37 0 0 1 0 1 0 0 10759 10776 74.3
38 0 0 1 1 1 0 0 10760 10782 75.0
39 0 1 1 1 0 1 1 10760 10793 75.1
40 0 1 1 0 0 1 1 10760 10788 75.1
41 1 0 1 0 0 1 0 10762 10784 77.5
42 0 0 1 0 0 1 1 10762 10785 77.7
43 0 0 1 1 0 1 1 10763 10791 78.8
44 1 0 1 1 0 1 0 10764 10792 79.2
45 0 1 1 1 0 1 0 10776 10804 91.6
46 0 1 1 0 0 1 0 10779 10801 95.0
47 0 0 1 1 0 1 0 10782 10804 97.8
48 0 0 1 0 0 1 0 10783 10800 99.2
49 1 1 1 0 0 0 1 10784 10812 100.4
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EK 1 devam: Calisma Saati Verileri i¢in Degisken Segimi

Model Sektor | Cinsiyet Egitim Meslek Kayithihik | Siireklilik Yas AlC BIC Mallows' Cp
50 1 1 1 1 0 0 1 10786 10819 102.1
51 1 0 1 0 0 0 1 10791 10813 107.4
52 1 1 1 0 0 0 0 10792 10814 108.5
53 1 0 1 1 0 0 1 10792 10820 108.5
54 0 1 1 0 0 0 1 10794 10816 110.2
55 1 1 1 1 0 0 0 10794 10822 110.5
56 0 1 1 1 0 0 1 10795 10823 1121
57 0 0 1 0 0 0 1 10798 10814 114.7
58 0 0 1 1 0 0 1 10800 10822 116.7
59 1 0 1 0 0 0 0 10800 10817 117.5
60 1 0 1 1 0 0 0 10802 10824 119.3
61 0 1 1 0 0 0 0 10806 10823 123.8
62 0 1 1 1 0 0 0 10807 10829 124.2
63 0 0 1 0 0 0 0 10812 10823 129.7
64 0 0 1 1 0 0 0 10813 10830 131.2
65 1 1 0 1 1 1 0 10838 10871 157.3
66 1 1 0 1 1 1 1 10840 10879 159.3
67 1 0 0 1 1 1 0 10844 10872 164.3
68 1 0 0 1 1 1 1 10846 10880 166.2
69 0 1 0 1 1 1 0 10852 10880 172.8
70 0 1 0 1 1 1 1 10854 10887 1745
71 0 0 0 1 1 1 0 10857 10879 177.9
72 0 0 0 1 1 1 1 10858 10886 179.3
73 1 1 0 1 1 0 0 10883 10911 206.9
74 1 1 0 1 1 0 1 10885 10919 208.7
75 1 0 0 1 1 0 0 10890 10913 214.8
76 0 1 0 1 1 0 0 10892 10914 216.0
77 1 0 0 1 1 0 1 10892 10920 216.8
78 0 1 0 1 1 0 1 10894 10921 218.0
79 0 0 0 1 1 0 0 10897 10914 222.3
80 0 0 0 1 1 0 1 10899 10921 224.2
81 1 1 0 0 1 1 0 10909 10937 234.9
82 1 0 0 0 1 1 0 10910 10932 236.1
83 1 1 0 0 1 1 1 10910 10944 236.5
84 1 0 0 0 1 1 1 10911 10939 237.6
85 1 1 0 0 1 0 0 10936 10958 265.7
86 1 0 0 0 1 0 0 10938 10954 267.9
87 1 1 0 0 1 0 1 10938 10966 267.6
88 1 0 0 0 1 0 1 10940 10962 269.8
89 0 0 0 0 1 1 1 10951 10973 282.4
90 0 0 0 0 1 1 0 10951 10968 283.2
91 0 1 0 0 1 1 1 10952 10980 283.8
92 0 1 0 0 1 1 0 10952 10975 284.5
93 0 0 0 0 1 0 0 10967 10978 301.9
94 0 0 0 0 1 0 1 10968 10984 302.4
95 0 1 0 0 1 0 0 10968 10985 302.5
96 0 1 0 0 1 0 1 10969 10991 303.1
97 1 1 0 1 0 1 0 11014 11042 355.8
98 1 1 0 1 0 1 1 11016 11050 357.7
99 0 1 0 1 0 1 0 11035 11057 381.0
100 0 1 0 1 0 1 1 11036 11064 382.2
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EK 1 devam: Calisma Saati Verileri i¢in Degisken Segimi

Model Sektor | Cinsiyet Egitim Meslek Kayithihk | Siireklilik Yas AIC BIC Mallows' Cp
101 1 0 0 1 0 1 0 11037 11060 383.7
102 1 0 0 1 0 1 1 11039 11067 385.1
103 1 1 0 1 0 0 0 11040 11063 387.1
104 1 1 0 1 0 0 1 11042 11070 389.1
105 0 0 0 1 0 1 0 11055 11072 405.1
106 0 1 0 1 0 0 0 11055 11072 405.4
107 0 0 0 1 0 1 1 11055 11078 405.3
108 0 1 0 1 0 0 1 11057 11079 407.1
109 1 0 0 1 0 0 0 11063 11080 415.3
110 1 0 0 1 0 0 1 11065 11088 417.1
111 0 0 0 1 0 0 0 11075 11086 430.2
112 0 0 0 1 0 0 1 11077 11093 431.3
113 1 1 0 0 0 1 0 11126 11148 491.6
114 1 1 0 0 0 1 1 11127 11155 492.6
115 1 1 0 0 0 0 0 11134 11151 502.1
116 1 1 0 0 0 0 1 11135 11158 503.6
117 1 0 0 0 0 1 0 11138 11155 507.5
118 1 0 0 0 0 1 1 11139 11161 507.6
119 1 0 0 0 0 0 0 11147 11158 518.8
120 1 0 0 0 0 0 1 11148 11164 519.6
121 0 1 0 0 0 1 1 11191 11214 574.9
122 0 1 0 0 0 0 1 11192 11209 576.4
123 0 1 0 0 0 0 0 11194 11205 579.7
124 0 1 0 0 0 1 0 11194 11211 579.1
125 0 0 0 0 0 1 1 11196 11213 582.0
126 0 0 0 0 0 0 1 11198 11209 584.2
127 0 0 0 0 0 1 0 11200 11211 587.2
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