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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

POISSON REGRESYON ANALIiZi VE TURKIYE’DEKIi EVLILIK
ISTATISTIKLERINE UYGULANMASI

Ozan ALTUNBAS

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dali

Damisman: Prof. Dr. Ozlem DENiZ BASAR
2022, 69 sayfa

Bagimli degiskenler, regresyon analizlerinde normal dagilimli, sayisal ya da iki degere
sahip olabilmektedir. Veri setleri bagimhi degiskenlere iliskin durumlarin
Ol¢iimlenmesiyle elde edilmekle birlikte bu verilerin modellenmesi ve
degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir.

Poisson regresyon modelleri, genellestirilmis dogrusal modeller kapsaminda yer
almakla birlikte asir1 dagilim, yetersiz dagilim ya ¢ok sayida sifir mevcut oldugunda
islevi smirlanmaktadir. Bu durumlarda mevcut verileri ¢oziimleyebilmek icin ¢ok
sifirli, engel (hurdle) ve negatif binom regresyon modelleri kullanilabilmektedir.

Calisma kapsaminda poisson regresyon modelleri kullanilarak Tiirkiye genelindeki
evlilik sayilarina etken unsurlar aragtirilmaktadir. Bu baglamda evlilik sayis1 bagimli
degisken olarak belirlenmekle birlikte cinsiyet, evlilik yas1 ve evlilik yillar1 bagimsiz
degisken olarak kabul edilmistir. Elde edilen verilerin analiz edilmesi sonucunda genel
olarak kadinlarda en yiiksek evlilik yasinin 20-24 yas arasinda gerceklestigi
goriilmektedir. Erkeklerde ise evliliklerin en ¢ok 25-29 yas araliginda gergeklestigi
gbzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis dogrusal modeller, negatif binom regresyon,
poisson regresyon modeli.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

POISSON REGRESSION ANALYSIS AND APPLICATION TO MARRIAGE
STATISTICS IN TURKEY

Ozan ALTUNBAS

Istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Ozlem DENiZ BASAR
2022, 71 pages

Dependent variables can be normally distributed, numerical or have two values in
regression analysis. Modeling of selling and measuring for different types of variables
other than data is important.

Poisson regression models are included in generalized enclosed models, but are limited
by overdistribution, underdistribution, or when large numbers are present. For this
compression, the multizero, barrier and negative binomial regression models can be
used for the current version.

Working experience will be presented with a poisson regression model, and the factors
that affect the marriage numbers around Turkey are being investigated. In this context,
marriage numbers was determined as the dependent variable, gender, marriage age and
years was accepted as the independent variable. In the analysis obtained, it is seen that
the highest marriage ages for women in general are between the ages of 20-24. It has
been observed that marriages mostly take place between the ages of 25-29 for men.

Keywords: Generalized linear models, negative binomial regression, poisson
regression models.
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1. GIRIS

Regresyon analizi sayesinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
baglantt kolaylikla incelenebilir. Regresyon ile birlikte bagimli ve bagimsiz

degiskenler arasinda neden-sonug iliskisi kurulabilir.

Kitle regresyon modelinde var olan hatalarin olasilik dagilim fonksiyonlarinda
standart normal kabul edilen dagilim s6z konusu degilse genellestirilmis dogrusal
modellerin kullanimi dogru olacaktir. Ustsel dagilim, Gamma dagilimi, Poisson

dagilimi ve Binom dagilimi1 hatalarin olasilik dagilim fonksiyonlar1 arasindadir.

Sayma verileri s6z konusu oldugunda hem en basit hem de en kullanigh yontemlerden
biri poisson regresyon modelidir. Poisson regresyon modelinde verilerin olasilig1 i¢in
oncelikle poisson dagilimindan yararlanilir. Poisson dagiliminin en 6nemli
Ozelliklerinden biri sonucun ortalamasmin varyansma esit olmasidir. Ancak
uygulamada ¢ogu zaman varyans ortalama degerini astig1 goriilmektedir. Bu duruma
asirt yayilim (overdispersion) durumu denilmektedir ve bu tiir durumlarda negatif

binom regresyon modelleri kullanilmaktadir.

Poisson regresyonun klasik regresyon modelinden farki; bagimli degiskenin, olasilik
dagilimmnin negatif olmayan tamsayilardan olusan kesikli bir dagilim olmasidir.
Poisson regresyon modelinin genellikle saglik calismalarinda, aktiieryal bilimlerde,

biyoistatistik ve demografide kullanildig1 gozlemlenmistir.

Poisson regresyon modeline iligkin parametre tahminleri en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanilarak yapilmaktadir. Veriyi en iyi agiklayan yapiyr bulabilmek i¢in uyum

Olciileri ve artiklarin incelenmesi gerekmektedir.

Bu caligmada, ilk olarak genellestirilmis dogrusal modeller i¢in modelin sekli, model
se¢imi, tahmini, giiven araliklari, hipotez testleri, artiklarin analizi, sapma ve uyum
1yiligi testi agiklanmistir. Daha sonra sayim verilerinde en sik kullanilan yontem olan
Poisson regresyon modeline ait literatlir arastirmalarina, katsayilarin tahminine,

yorumlanmasina, uyum iyiligi testlerine yer verilmistir. Ayrica Poisson regresyonda



varyansin ortalamadan biiyiik olmas1 durumu olan asir1 yayilim durumu ve buna baglh
olarak da negatif binom regresyon modeli anlatilmistir. Asir1 yayilim veya az yayilim
gosteren veriler hem sayima dayali hem de sifir degeri ¢ok fazla oldugu i¢in saga
carpiktir. Bu tiir verilerin modellenmesinde kullanilan ¢ok sifirli regresyon modelleri

anlatilmastir.

Uygulama béliimiinde ise, TUIK iizerinden alman 2010-2020 yillar1 arasindaki evlilik
sayilar1 lizerine bir uygulama yapilmistir. Bu calismada verilerin analizi i¢in R

programi kullanilmistir.



2. LITERATUR OZETi

2.1. Genellestirilmis Dogrusal Modeller ile ilgili Yapilan Calismalar

Codur ve digerleri (2013) tarafindan gergeklestirilen “Genellestirilmis Lineer
Regresyon ile Erzurum Kuzey Cevre Yolu Kaza Tahmin Modeli” adli calismada 2005-
2010 yillar1 arasinda Erzurum Kuzey Cevre Yolunda gergeklesen kazalara iliskin elde
edilen istatistikler degerlendirilmistir. Erzurum Kuzey Cevre Yolunda gerceklesen
kazalarin sebeplerinin degerlendirilebilmesi amaci1 ile genellestirilmis dogrusal
regresyon modeller olusturulmustur. Yapilan analiz ile diisey kurp sayisi, yol kesim
kilometresi ve yillik ortalama giinliik trafigin artmasi neticesinde bu bolgede kaza

sayilari ile kaza sayisinda artis arasindaki iliski anlamli bulunmustur.

Karadag (2014) tarafindan gerceklestirilen “Genellestirilmis Dogrusal Modeller i¢in
Sinirli Dalgalanmali Kredibilite Yaklagimi” adli calismada hayat disi1 sigorta
triinlerinin  fiyatlarma etken degiskenlerin degerlendirilebilmesi amaciyla
genellestirilmis dogrusal modeller ve kredibilite kuramini kullanmistir. Elde edilen
verilerin dagilimlar1 genellestirilmis dogrusal modellerle degerlendirilmis ve Tam
Kredibilite Standarti kapsaminda genellestirilmis dogrusal modeller ve Sinirh
Dalgalanmali Kredibilite arasinda anlamli bir iligski tespit edilmistir. Caligma
kapsaminda risk siniflarinin giivenilirligini tespit edebilmek amaciyla genellestirilmis
dogrusal modeller karsilastirma parametresi olarak kullanilmistir. Calisma
kapsaminda rezerv riskleri degerlendirilmesi baglaminda hasar rezerv tespitine iliskin
dagilimlar degerlendirilmistir. Bununla birlikte karlilik i¢in pearson artiklari tekrar

diizenlenmis ve bootstrap yontemi olusturulmustur.

Arslan ve Altas (2019) tarafindan gergeklestirilen “Genellestirilmis Dogrusal
Modeller ile Sigorta Sirketlerinde Hasar Rezervinin Tahmini” adli ¢alismada hasar
rezervlerinin tespit edilmesinde genellestirilmis dogrusal modellerin  kullanimi
degerlendirilmektedir. Gergek hayattaki veriler kullanilarak modellemelerin

performanslari analiz edilmistir.



2.2. Poisson Regresyon ile Tlgili Yapilan Calismalar

Sezgin vd. (2004) tarafindan gergeklestirilen “Poisson Regresyon Modelinde Asiri
Yayilim Durumu ve Negatif Binomial Regresyon Analizinin Tiirkiye Grev Sayilari
Uzerine Bir Uygulamasi” adli calismada 1964-2000 yillar1 arasinda Tiirkiye’de
gerceklesen grev sayilarina iliskin etken unsurlarin degerlendirilebilmesi amaciyla
poisson regresyon modeli kullanilmistir. Degerlendirilen verilerin fazla dagiliml
olmas1 nedeniyle tahminlerin kuvvetlendirilmesi amaciyla negatif binom regresyon

modeli kullanilmistir.

Yesilyurt (2005) tarafindan gergeklestirilen “Poisson regresyon modeli ve
Tirkiye'deki bosanma istatistiklerine uygulanmasi” adli calismada 1989-1998
arasinda Tiirkiye’de bosanma verilerinin degerlendirilebilmesi i¢in poisson regresyon
modeli kullanilmistir. 1989-1998 yillar1 arasina gerceklesen bosanma verilerine iliskin
kriter tahminleri, uyum testleri ve kalintilarin hesaplanmasi i¢in S-PLUS 2000
programini kullanmis ve verileri Poisson regresyon modellemesi ile modellemistir.

Mouatassim ve Ezzahid (2012) tarafindan gerceklestirilen “Poisson regression and
Zero-inflated Poisson regression: application to private health insurance data” adl
caligmada 6zel saglik sigortasi sonuglarini degerlendirebilmek amaciyla yas, medeni
durum ve cinsiyet gibi bagimsiz degisken olarak belirlenmis, ¢ok sifirli Poisson ve

Poisson regresyon modelleri kullanilmistir.

Yesilova vd. (2017) tarafindan yapilan “Van Golii Sahil Seridindeki Zooplankton
Populasyon Yogunlugu Degisiminin Dogrusal Olmayan Regresyon Yontemleri
Kullanilarak Incelenmesi” adli ¢alismada Van Gélii'nde yasayan zooplanktonlarin
sayimlarinin modellenmesi amaciyla poisson regresyonlart kullanilmis ve asir
dagilimli verilerin degerlendirilebilmesi i¢in negatif binomial regresyon kullanilmistir.
Negatif binomial regresyon ile degerlendirilen asir1 dagilimli verilerde zooplankton
sucul bocek sayimlari ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski anlamli bulunmustur.
Famoye ve Singh (2006) tarafindan gercgeklestirilen “Zero-Inflated Generalized
Poisson Regression Model with an Application to Domestic Violence Data” adl
caligmada aile i¢i siddete iligskin elde edilen daginik veri setlerini modellemek amaci
ile genellestirilmis poisson regresyon modeli kullanilmis ve  verilerin

degerlendirilmesi amactyla uyum testi yapilmistir.



3. GENELLESTIRIiLMiS DOGRUSAL MODELLER

3.1. Genellestirilmis Dogrusal Modellerin Bicimleri

Genellestirilmis dogrusal modeller, bagimli degisken ve dogrusal model arasindaki
iliski kapsaminda Olciilen degerlerin genellestirilmesi amaciyla kullanilmaktadir.
Genellestirilmis dogrusal modellerde, bagimli degiskenin dagiliminin istel bir aile

dagilimina sahip oldugu kabul edilir. E(g;) = 0 olmak tizere model;
yi=xB+g i=12,.,n

seklinde yazilabilir. Burada x; = [1,xi1,xi2, ...,xl-p], (p + 1) X n boyutlu i. kiimeye
iligkin satir vektoriinii = [,80,,81, s ﬂp], 1 X (p+1) boyutlu bilinmeyen

parametreler ve Y ise (nx1) boyutlu bagimli degisken vektorii olmaktadir (Arican,

2010).
Genellestirilmis dogrusal modellerin ii¢ boliimii vardir:

1) Rasgele bilesen (random component), veri setindeki bagimsiz degiskenlerin
birbirinden bagimsiz oldugu ve iistel dagilim ailesinin her bir dagilimimdan
geldigi kabul edilir. Sonug olarak, stirekli rastgele degisken Y ig¢in olasilik
yogunluk fonksiyonu veya Y rastgele degiskeni i¢in olasilik fonksiyonu,

in — by
fin, @) =exp (yn—(n)

g eou®) (3.1)

bi¢iminde verilir. Bu kisimda;

e a(.), b(.) ve c (.) istel olan bir aileden bir digerine degisen fonksiyonlardir.
e ¢, yayilhim parametresidir.

e n;, dogrusal 6nkestiricidir.

Genellestirilmis dogrusal modellerde olabilirlik fonksiyonu,



L) = 1_[ (R o) (3:2)

seklinde gosterilirken, n tane birim igeren 6rnek fonksiyonlar i¢in € = €(y;; n;, ¢) =

InL(y;, n;, ¢) olmak iizere log-olabilirlik fonksiyonu ise,

£(B) = iei ®) = Z R o) 1= 120m (33)

i=1
bigiminde ifade edilir.

Y istel bir aile dagilimima sahip oldugundan, ortalama, n;'ye goére € 'nin ilk tiirevi

alinarak belirlenir.
ot . — b(n;
ot _yi—b(m) (3.4)
on; a(p)
ve ikinci tiirevinin alinmasiyla da varyans,
o’ —b'(n;
- (m:) 35)
8771' a(¢)

Sonucuna ulagilir.

Denklem (3.4)1 sifira esitleyerek, olabilirlik fonksiyonunun esitliginin a(¢) ’dan
bagimsiz bir denklem oldugu saptanir. n = x’’deki n ve ’nin tahmin uygunlugu ile

ilgilenildiginden dolay1 a(¢) = 1 olarak kabul edilir (Rao, 1999). Fisher skorlama ile;

E (aa—i) ~0 (3.6)
2 2
_E (;;) _E (2—;) (3.7)



ve Denklem (3.4) ile Denklem (3.6) bir araya getirilirse,

Yi—bm)\ _
E( e >‘°

EXY)—-b'(n) =0 (3.8)
elde edilir. Denklem (3.8)’den,
EY) =b"(n) = 1

Tahmin edilen degerin genel sekli, genellestirilmis dogrusal modeller i¢in bulunur.

Benzer olarak Denklem (3.5) ve Denklem (3.7) birlestirilirse,

bt _ (Yi - b’(m)>2
a(e) a(p)

b"(ﬂi)) 400
a(¢p) ~ a(¢)?

OE(Y) _ o

V(Y) = a(@)b (n;) = “on, - on, (3.9)

S6z konusu genellestirilmis dogrusal modellerin varyansan genel formuna ulasilir.
Varyans, Denklem (3.9) 'de Ongoriilen degerin bir fonksiyonudur, ancak dogrusal
regresyon varsayimlarindan biri olan sabit bir varyansa sahip olmadig1 agiktir (Arican,

2010).

2) Sistematik bilesen (Systematic component), modelin ortalamasi alinacak olan
parametresinin hesaplamasinda kullanilan dogrusal Onkestirim (Linear Predictor),

bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonu,

n
N = Po + B1X1i + B2Xoi + -+ BpXpi = inﬁ
i=1



seklinde belirtilmektedir.

3) Bag fonksiyonu (link function) g(.) , bagimli degiskenin beklentisini rastgele ve

sistematik bilesen arasindaki baglantiy1 belirtir. y; = E (Y;) i¢in dogrusal dnkestirici,

gu) =1 = Po + PiXyi + By + Xai + -+ BpXpi

seklinde belirtilir. Bundan dolay1r bag fonksiyonu Y’nin ortalamasi ile m;i ’yi

iliskilendirir.

Genel anlamda n; , p; ’nin bir fonksiyonudur:

gu) =mn;

Bag fonksiyonu tersinir oldugu i¢in de,

Ui = 9_1(771‘) = g_l(ﬂo + B1 Xy + BoXo + - + ,Bpoi)

Bi¢iminde gosterilebilir.

Dogrusal olmayan bir regresyon modeli ya da tahmini bir bagimli degiskenin gecisi
bagimli degiskenler i¢in genellestirilmis dogrusal model olarak ifade edilebilir. Bu ters
bag aym zamanda g~1(.) ortalama fonksiyonu (mean function) olarak da ifade

edilmektedir. Cizelge 3.1°de bag fonksiyonlar1 ve ters bag fonksiyonlari

gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Baz1 ortak bag fonksiyonlar1 ve ters fonksiyonlar1 (De Jong ve Heller,
2008; Olmez ve Ata, 2018)

Bag m = g(u) wi=g""m)
Ozdes (Identity) Hi ni
Log log, u; e’
Ters (Inverse) ut nit




(Complementary log-

log)

Ters-kare (Inverse- w2 '
square)
Karekok (Square-root) \/E n?
Logit lo Hi 1

g —_—

‘11— 1+em

Probit D (1) @(n;)
Log-Log —loge[—loge ()] exp [~ exp(n;)]
Tamamlayici log-log log.[—log.(1 — ;)] 1 —exp [—exp(n;)]

Ui, bagimh degiskenin tahmin edilen degeri oldugunda, n; dogrusal gostergedir ve
@(.), normal normal dagilimin kiimiilatif dagilim islevidir. Cizelge 3.2, her olasilik
ailesindeki bagimli degiskenlerin kayma dongiilerinin yani sira, kanonik baglanti

islevleri olarak bilinen islevlerin her bir aile ile iligskisini gostermektedir.

Cizelge 3.2. Kanonik bag, bagimli degisken aralig1 ve iistel aileler i¢in kosullu varyans
fonksiyonu (Erdemir ve Sucu, 2016).

Aile Kanonik Bag Y;’nin Arahg V(yilm)

Normal Ozdes (-00,+00) 1

Binomal Logit 01,..,n w;(1—u)
n; n;

Poisson Log 1,2,... U;

Gamma Ters (0,0) Uz

Ters-Normal Ters-Kare (0,00) w

Diger iliski fonksiyonlar1 da kullanilsa da, genellestirilmis dogrusal modeller kanonik
baglantilar igin daha basit hale getirilmistir. Ornegin, Poisson dagilimi oram

parametresi x> 0 ile olasilik fonksiyonu,



Vi
F) = ‘;—

1,2, ..

ustel bir ailedir.

Poisson rastgele degiskeninin ortalamasi ve varyansi g’ye esittir. Sayim veri
modellemesi i¢in Poisson dagilimi kullanighdir. Poisson dagilimi, u biiylidiikge daha

simetrik hale gelir ve nihayetinde normal dagilima yakinsar (Celik ve Avci, 2019).

Poisson dagilimimin olasilik fonksiyonu {istel bicimde yazilirsa (Arslan ve Altas,

2019):

f ) = exp(yifnp; — £n(y)) (3.10)

elde edilir. Ustel ailenin genel biciminin verildigi Denklem (3.1)’deki ifadede yer alan
terimlerin Denklem (3.10)’daki karsiliklari,

n; = fny;
u; = et = b(n;)
a(p) =1

c(yi, @) = —tn(y;)

seklindedir.

3.2. Genellestirilmis Dogrusal Modeller ve Tahmin

Olasilik ilkesi, genellestirilmis dogrusal modellerde tahmin yapmak i¢in kullanilir.

Denklem (3.3), y;, ..., ¥, gozlemlenen degerler i¢in log-olabilirlik fonksiyonunu verir.

10



Log-olabilirlik fonksiyonunun tiirevi £ ’ya gore alinir ve zincir yasast kullanilarak

stfira esitlenir.

ouB) _ Al omi _
5 —omop 0 (3.11)

elde edilir. Denklem (3.11)’daki tiirevler,

2= (2 0.0) - (- 25 2522 -

1 v _9b(ny)
i (v -2 (3.12)
Ve
on; 0
o5 = 35 iP) = x; (3.13)

seklinde bulunur. Denklem (3.12) ve Denklem (3.13)’ii Denklem (3.10)’de yerine

yazilirsa:
ot ot am_ ob(n;)
B mop a(¢> ( ) G4

elde edilir. Denklem (3.14)’lin B i¢in ¢ozlilmesi gereklidir. Fakat #(f), #’°nin dogrusal
sekli olmadigindan dolay1 dogrudan ¢oziime kavusturulamaz ve Newton-Rahpson

metodu gibi yinelemeli (iteratif) yontemler yardimi sayesinde ¢oziilebilmektedir.

Maksimum € (f) , fonksiyonu bulmak ifadesi Taylor serisi ile B° etrafinda

acilirsa (Kog ve Cengiz, 2012):

oues / 9°L(B
D= 1B = V() + 52 (B~ ) (3.15)

elde edilir. Denklem (3.15)’deki ifade sifira esitlenerek, kok i¢in ¢oziim:

11



0*1(B)

V(B%) + G (B = %) = 0
p=p0 - 28] gy (3.16)

olmasi iizerine kok i¢in bir ¢oziim bulunabilir. Kokiin tahminini gelistirmek ig¢in

Denklem (3.15) tekrar etmekte ve boylelikle gercek koke yakinsamada,

RO
B+ = gl _ [ﬁ ' (8% (3.17)

esitligi kullanilabilir. Genellestirilmis dogrusal modeller durumunda, Newton-

ot
Raphson yaklagimindaki % ifadesi f§ etrafinda,

21 ]‘1 al

Peco =B — [aﬁaﬁ, 38 (3.18)

biciminde elde edilir. Denklem (3.11)’de verilen zincir kurali genisletilirse

(Toutounian ve Nasabzadeh, 2014):

OUB) _ yn 0L OMiOpiOni_ym . OMi OVizhi)

08 “i=1on ou am; 08 “1=1 o, v(ry (3-19)
LB _ yn Owi Vi=Hd) 1

ap’  ~i=1an, verp Vi (3-20)

bulunur. S bilesenlerini bulmak i¢in olabilirlik denklemi ise,

) B

=1

bigimindedir.
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2

Denklem (3.17)’deki ot 7 ifadesi, Denklem (3.7)’de verilen Fisher Skorlama ile,
opop

n
_ g Z Opi (i — 1) i — 1) Ot _,

_] = X: — X
op op’ = tong V() V() o

g 0%t _p[eeee
opop’|

_ zn:xl X! a“l] = (3.22)
1

i=

o)
om;

olarak hesaplanir (Arican,2010). W = diag ” (;

olmakta beraber, ¢ = XW X

bilgi matrisi olarak adlandirilmaktadir. Denklem (3.19) ve Denklem (3.22), Denklem
(3.18)’de yerine yazilip her iki tarafi XW X ile carpilirsa,

BED(X'WX) = R (X'WX) + > (3.23)

e
biciminde olur.

Denklem (3.23)’1in sag tarafi Denklem (3.19) ve Denklem (3.22)’nin birlesimi olarak

yazilirsa,

[Zn L XiX] [aﬂl ﬁ(k):l + Z 6#1 (YL ui) (324)

V(YY) i=1% 5, vy

elde edilir ve Denklem (3.24) asagidaki gibi yazildiginda,

X'Wz (3.25)

olur. Denklem (3.25)’deki z degeri,

n B0 + (y; — )( ) ni+ Qi — )(z%) (3.26)

13



olur. Denklem (3.23)’e de Denklem (3.26)’daki deger yazilirsa genellestirilmis

dogrusal model i¢in en ¢ok olabilirlik iteratif tahmin edicisi,

(k)
p*+D = (x'w® x)~1x'w ® [Ui + (i — 1) Z—Zl, (3.27)
Bicimine girer (Rao, 1999).
Bk+D = (x w1y k) (3.28)

seklinde gosterilir.

3.3. Genellestirilmis Dogrusal Modeller ve Sonuclar

Istatistiksel c¢ikarimin iki temel ydntemi, giiven araliklari ve hipotez testleridir.
Kalintilar, varsayimlarin gergeklestirilmesi agisindan modelin yeterliligi ve secilen

iliski fonksiyonunun uygunlugu hakkinda ayrintilar saglar.

3.3.1. p adina hipotez testi ve giiven araliklar:

Genellestirilmis dogrusal modellerde, Olabilirlik Oranm1 (Likelihood Ratio) ve Wald

istatistik testi en temel ¢ikarim yontemlerinden ikisidir.

Olabilirlik orani testi, Ho 1n H; ’e kars1 testi i¢in kullanilan genel bir yontemdir. M> <

M, parametre kiimelerine karsilik gelen olabilirlik orani test istatistigi,

_ L)
A 01 (3.29)

olarak bulunur. n -0 yaklastiginda ise,
G? = —-2Ina (3.30)

olur. Denklem (3.30)’dan da doymus model i¢in log olabilirlik fonksiyonu Is

oldugunda,

14



GZ(M2|M1) = —Z(I(Mz) - l(M1)) = —Z(I(Mz) - ls) - [—Z(I(Mﬂ - ls] =
G*(My) — G*(My) (3.31)

bigiminde gosterilir.

Bu iki modelin karsilastiriimasi i¢in G°(M:| M) istatistigi iki modelin uyum iyiligi test

istatistiklerinin farkiyla aynidir (Rao, 1999).

Regresyon modeli i¢in hipotezler,

Hp:By = =B, =0, (3.32)
Hi: En az biri B,

Jj=12,..,p (3.33)

seklinde gosterilir ve X? 4 Istatistik degeri ile kargilagtirilir. Serbestlik derecesi ise

parametre sayilarinin arasindaki degiskene esittir.

Rastgele sec¢ilmis bir gézlemin regresyon katsayisi f3j i¢cin dnem testleri,

Hy:B; =0 (3.34)
Hy:Bj#0 (3.35)
biciminde kurulur ve Denklem (3.30)’daki olabilirlik orani kullanilarak test edilebilir.

Olabilirlik orani testi, t-testine karsilik gelen Wald testi ile esdegerdir ve
B~N(B,(X'WX)~1). H, hipotezinin asimptotik testi ise Wald testidir. Test istatistigi

_5

3.36
- (3.36)

Zj
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bi¢imindedir ve Bj i¢in 100x(1 —a) giiven araligi, ﬁj t+Z, /ZSE,], ile bulunur.

Wald testlerinin ve olabilirlik orani testlerinin hipotezlerine bakildiginda asimptotik
olarak esdeger oldugu goriiliir, ayn1 zamanda Ho hipotezi dogru oldugunda daha kiigiik

ornekler i¢in benzerlik gosterir.
3.3.2. Sapma ve uyum iyiligi

Normal dogrusal regresyonda, sapma (deviance) kalintilar1 standart kalintilara
yakindir. Sonug olarak, genellestirilmis dogrusal modeller i¢in, dogrusal regresyonda
beklenen degerlere karsi kalintilarin grafigi siklikla kullanilir. Normal kalintilar yerine
sapma kalintilar1 kullanilir ¢iinkii standart kalintilar basitlestirilmis dogrusal modeller

i¢cin uygun degildir.

Genellestirilmis dogrusal modelde X doymus modelin matrisi gdzlem sayist olarak
parametrelerin sayilartyla ayni sayty1 icerdiginde, 7 doymus modeldeki f; = y;(i =
1,2,...,n) tahminlerine sahip olan 1 ’nin bir tahmini olarak tanimlanmaktadir.

Doymus model olmayan her alt model X; i¢in,
G*(Xi1X) = 231, yi(hi — m) — b() + b(n) = D(y; &) (3.37)
olur. Burada yazilana gére doymus model tarafindan elde edilen en iyi uyuma kars1 X;

modelinin uyum iyiligindeki kaybi i¢in bir 6l¢im niteligi tasir. D (y; fi;) istatistigi X;

modelinin sapmasi adini alir:
G*(X11X3) = G*(X1|X) — G*(X,|1X) = D(y; iy) — D(¥; i) (3.38)

Yani test istatistigi, X, genis modelinin X; modeline karsin iki modelin uyum iyiligi

istatistiginin farkina esittir (Rao,1999).

Doymamis ve doymus modellerin parametre numaralar1 arasindaki uyumsuzluk,

serbestlik derecelerine esittir.
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3.4. Model Tercihi

Model secimi, sonuglar i¢in en iyi eslesmeyi saglayan alt (basit) bagimsiz degisken
kiimesini bulmak i¢in kullanilir. Genel model p parametresine sahip oldugunda,
indirgenmis model bu fonksiyon i¢in daha az parametreye sahiptir. Varyans agisindan
indirgenmis form ise daha yiiksek bir degere sahiptir. Buna gore form karsilastirmalari
yapilabilir ve modelde kullanilacak bilesenin iiretilen model {izerinde 6nemli bir

etkisinin olup olmadig1 belirlenebilir.

n=Xp
n=X1p1+ X2, (3.39)

modeli ele alinacak olursa, genel model p tane degiskene, f; ise p-r tane degiskene ve

2 ise r tane degiskene sahip olur. Model testinde,

Hy: B, =0 (3.40)
Hi:p, #0

hipotezleri test edilmek istenir ve Hp hipotezi kabul edilirse indirgenmis model

TNindirgenmis = X751 olur. Bu hipotezler sapma istatistigi,

D(ﬁz|ﬁ1) = D(ﬁz) —D(B1) (3.41)

kullanilarak test edilir. Denklem (3.41)’de verilen indirgenmis modelin sapma
degerinden genel modelin sapma degerinin ¢ikarilmasi, test edilen modelin sapma
degerini verir. Sonug olarak, hipotez testi, bu varyans istatistiginin degeri, r serbestlik
derecesinin ki-kare tablosunun degeri ile karsilastirilarak gergeklestirilir. Eger
D(B;|By) = Xz, ise, o.anlamlilik diizeyinde Hy reddedilir ve test edilen modelin sahip
oldugu degiskenlerin olusturdugu bir alt kiimenin genel modele 6nemli bir katkisinin

oldugu kararina varilir (Arican, 2010).
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3.5. Artiklar ve Analizleri

Kalintilar1 incelemek, 6rnek uyumsuzluklarini arastirmak ve regresyon analizinde
aykir1 degerleri belirlemek i¢in en giiclii yaklasimlardan biridir. "Artiklar" terimi,
hatalarin mevcut veya gézlemlenen degerlerini ifade eder. Sonug olarak, hatalar i¢in

sonuclardaki ¢arpikliklari test etmek i¢in kalintilar kullanilacaktir (Koleoglu, 2006).

Genel anlamda artiklar,

=Yy — (3.42)

seklide ifade edilmektedir. Dogrusal regresyon modelinde hata, normal dagilimhidir ve
homoskedastik (Y — u)~N[0,0?] olarak tamimlanir. Fakat, sayma verileri igin ise
(Y — ), heteroskedastik yani varyansi ortalamadan biiyiik olmasi durumudur ve
asimetriktir. Sonuglarin sayilmasinda sifir ortalamali, sabit varyanshi ve simetrik
dagilimli kalint1 yoktur (Deniz, 2005). Arican (2010) bunun yerine 6nyargi kalintisinin

ve Pearson kalintisinin kullanilmasini 6nermektedir.

3.5.1.Sapma artig1

Sapma artig1 (Deviance Residual), her bir gdozlemin sebep oldugu -2€nl degerinin
Olctistidiir. Yani, her bir gézlemin modele anlamli katkisinin bir 6lgistdiir. i -inci

gdzleme ait sapma arti81 ise,

d = sing(vi— ) |2 [yt () = G - )] (3.43)

ile verilmektedir. Artigin sahip oldugu isaret, (y; — fi;) ’nin isareti ile aynidir. Sapma
artiklart Denklem (3.29) ile verilen G° istatistigi kullanilarak test edilmektedir
(Koleoglu, 2006).
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3.5.2.Pearson artig1

Pearson artiklar1 (Pearson Residual) genellestirilmis dogrusal modeller igin her

gbézlemde model uyumunu kontrol etmek i¢in kullanilabilir. Pearson artiklari i¢in

denklem,
_Yi—H -
e = _JQ_ﬁi i=12,..,n (3.44)

olarak ifade edilmektedir. Pearson artiklar1 % testi ile test edilmektedir (Kdleoglu,

2006).
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4. POISSON REGRESYON

Bagimli degiskenin sayilabilir oldugu durumlarda Poisson regresyon modeli
kullanilabilmektedir. Poisson regresyonu, amacin analiz edilen zaman araliginda
meydana gelen olaylar ile tanimlanan bagimsiz degiskenler arasinda bir korelasyon
bulmak oldugu problemleri ¢6zmek i¢in kullanilabilmektedir. Model siireksiz ve
negatif olmayan sayilabilir sonuglar icerdiginden, s6z konusu tahmin edilen sayilarin

logaritmasi genel olarak bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olarak kabul edilir.
4.1. Poisson Regresyon Modeli

Regresyon modeli Poisson, bagimsiz degisken X' = [1, X1, Xiz, .., Xiplnxp+1) il€
parametre u arasindaki baglantiy1 ileten Poisson dagilimi tarafindan saglanir.
Poisson'un regresyon modeli, Poisson dagiliminin ortalamasi ile tanimlanir ve formdil

su sekildedir:

e‘ﬂi#?’i
filx) = o yi=0,1,2.. (4.1)

i-

biciminde gosterilmektedir (Cameron ve Trivedi, 2013). Bu kisimda ui,

E(yilxi) = ﬂ(xi) = Cif(xi; ﬁ) = U i = 1'2' -, n (42)

bigimindedir.

Maksimum olabilirlik yaklasimi, Poisson regresyon modelindeki parametreleri tahmin
etmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Bagimli degisken yi'nin dagilimina dayali olarak
[ tahmin edicilerini tahmin etmenin en yaygin yontemi, en olasilik yontemidir. Bu
yaklasimda [ tahminleri, log olasilik fonksiyonu maksimize edilecek sekilde

secilebilir.
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4.2. Cok Sifirhi Poisson Regresyon Modeli

Poisson regresyon modelinde, asir1 dagilimin yalnizca sayilardaki sifir degerlerdeki
yogunluktan kaynaklandigi, cok miktarda sifir ve genellestirilmis poisson regresyonu
iceren negatif binom regresyon modelinde bir varsayim oldugu, ¢cok miktarda sifir
iceren bir varsayim vardir. Sonug olarak, tiim ¢oklu sifir regresyon modelleri ayni
ortalamaya sahipken, varyanslar1 degisir. Kesinlikle sifir olan sayim verilerini
incelemek i¢in ¢ok sayida sifir iceren Poisson regresyon modelleri olusturulmustur.

Cok sayida sifir igeren Poisson regresyon modeli:

P(Y;=0) =m; + (1 —m)etiy; =0 4.3)

.y
P(Y;=y) = (1_7Ti)uly

ie Hi
p V>0 (4.4)

bicimindedir (Cameron ve Trivedi, 2013; Agresti, 2015).

Asagida bir¢ok sifir igeren poisson regresyon modelinin tahmin edilen degeri ve

varyansi verilmistir:
E(Y) = (1 —m)u (4.5)
V() = w1 —m) (1 + wm;) (4.6)

mi = 0, ¢ok sayida sifir igeren bir poisson regresyonunda gerceklestiginde, poisson

regresyona girer ve i > 0 oldugunda, regresyon asir1 yayilim moduna geger.

4.3. Genellestirilmis Cok Sifirlhi Poisson Regresyon Modeli

Consul ve Famoye (1992), sayim verilerindeki sifirlarin ¢oklugunu arastirmak ve
sifirlarin ¢oklugunu iceren negatif iki terimli regresyona alternatif olarak asir1 yayilma

sorununu dnlemek i¢in bu modeli dnermislerdir. Onerilen modelde genellestirilmis bir

poisson dagilimi kullanilmistir.
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Y,,i=12, ..., nbagimlh degiskenlerin dl¢limiinii ifade etmektedir. Bu baglamda Y;

olasilik fonksiyonu su sekilde ifade edilmektedir:

O 30 = () (22 e (120 @

Genellestirilmis poisson dagilimi kapsaminda ortalama ve varyans sirasiyla su sekilde

gosterilmektedir:
E(Y) = w (4.8)
V(Y) = (1 + 0)? (4.9)

seklinde gosterilir. Bu modelin 8 parametresi, ¢ok fazla sifir iceren poisson regresyon
modelinin aksine, asir1 veya zayif bir yayilma kosuluna sahiptir. Bu model, 8 > 0
oldugunda asir1 dagilma durumuna ve 8 < 0 oldugunda zayif bir dagilma durumuna
yol agar (Famoye ve Singh, 2006). Genellestirilmis poisson regresyon modeli,
beklenenden daha fazla sifir gézlem oldugunda pek uygun degildir (Cameron ve

Trivedi, 2013; Agresti, 2015).
4.4. En Cok Olabilirlik Tahmin Edici

£ tahminleri, log-olabilirlik fonksiyonunu optimize etmek i¢in maksimum olasilik

yaklasiminda secilir. Poisson regresyon modelinde ortalama parametre soyledir:
E(ilx;) = w = exp (x;B) (4.10)
bi¢imindedir.

Bu denklem olasilik fonksiyonunda yerine yerlestirilirse:

e Hipi

=012, 4.11)

fOilx) = {
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Bagimsiz gozlemler i¢in maksimum olabilirlik islevi:

n .
o e TP (I, pheXi=1 M

Lo B) =iz f ) = Tlii— T Om (4.12)
seklinde yazilabilir.

Log-olabilirlik fonksiyonu:

L(B) = Xty yiln(uy) — Xieq () — Xiz, In(yi) (4.13)
bi¢imindedir. u; = exp (x;B) Denklemde yerine yazilirsa:

I(B) = Ty yi %iB = Biey 1F — T, In (7:1) (4.14)

sonucuna ulasilir.

Poisson regresyon modeli kapsaminda yer alan parametrelerden biri olan en ¢ok
olabilirlik tahmin edici i¢in log-olabilirlik fonksiyonunun £’ya gore birinci dereceden

kismi tlirevi alinmakla birlikte sifira esitlenmektedir.

B N N atp _ N

—5 =) yixi— ) xieT"F = ) x(y; —pu) =0 (4.15)
o8~ 20,

Zx{ = (y; —exp(x{) =0 (4.16)

i=1

Zxé(yz — ) =0 (4.17)

i=1

biciminde yazilir (Cameron ve Trivedi, 2013).
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Bu denklemde goriildiigii gibi, agiklayic1 degiskenlerin sabit bir ifadeye sahip olmasi
durumunda (y: — wi) artiklarin toplami sifir olacaktir. Maksimum olabilirlik yaklasimu,
listel ortalama parametresi nedeniyle log-olabilirlik fonksiyonlar1 dogrusal

olmadigindan tek adimli bir ¢6ziim elde edemez.
Bu durumda [?p degerini 6lgmenin ampirik bir yolu yoktur. Coziim, asamali agirlikli
en kiiciik kareler (IWLS) islemi kullanilarak aranabilir. Iteratif agirliklandirilmis en

kiiciik kareler yontemi algoritmas:

By = (xX'W2)x'Wz (4.18)

seklindedir. Burada W= diag[ii | ve Z,

2, = log(d;) + ; : (4.19)

Ikinci tiirevler matrisinin tersi olan asimptotik bicimde normal dagilimli kovarayans

matrisi en ¢ok olabilirlik tahmin edici i¢in su sekilde gosterilmektedir:

0%l
0P80 Bk

Var(BuL) = [—E< )]-1 = (x'Wx)™! (4.20)

bi¢cimindedir. Ayriyeten MSE esitligi

J

A 1A - 1
W) = E(Bu = B) (s — B) = tr [(x W) "] = ) = (4:21)

(o

J=1

olarak tanimlanur. Aj,x’Wx, matrisin j.inci 6zdegeridir. Agiklayici degiskenler giiclii
bir sekilde iliskilendirildiginde, agirlikli ¢apraz-carpim matrisi x'Wx zayif bir sekilde
kosullu hale gelir, bu da yiiksek oranda varyans ve vektor en olasilik tahminiyle

sonuglanir. Kestirilen katsayilarin ortalama vektorii ¢ok uzun oldugu i¢in bu durumda
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kestirilen parametrelerin okunmasi zordur. Verilen veri ve modellere goére varyans

degeri icin:

,[?PR “‘N[,B' Vmi [,BPR]]

-1

Vmi [BPR] = (Z#ixixl{) (4.22)

sonuclarina ulagilir (Cameron ve Trivedi, 2013; Agresti, 2015).
4.5. Poisson Regresyon Katsayilari ve Degerlendirilmesi

Bagimli degisken y: degerleri i¢in tahminler, Poisson regresyon yonteminden elde
edilen katsayilar kullanilarak firetilebilir. i. bagimsiz degiskenlerindeki bir birim
vektoriin etkisi, dogrusal modellerde E(Y|x;) = x;8 ve B katsayilari olarak temsil

edilir. 1. bagimsiz degiskeni anlami igin tistel kosullu ortalama sudur:

OE(y|x;) ,
T Bi exp(x;B) (4.23)

1

biciminde ifade edilir. Burada f3; icin x;’deki bir birimlik degisime bagli olan E (Y |x;)
’deki nispi degisimi Ol¢tiigii yorumu yapilabilir.

4.6. Poisson Regresyonu ve Yanh Tahmin Ediciler

4.6.1. Poisson modellerinde ridge tahmin edici

Mansson ve Shukur (2011), ¢oklu iliskiler sorununa bir ¢6ziim olarak frekans verileri
icin poisson ridge regresyon yaklagimini Onermistir. Bu prosediiriin ¢oziimiine
ulagmak icin maksimum olasilik stratejisinin agirlikli hata kareleri sayisin1 (AHKT)
kabaca en aza indirecegi bilgisi kullanilir. Sonug olarak, kare sayis1 agisindan, By 5
agirlikli hata optimal bir tahminci olarak kabul edilebilir. Bu yontem asagidaki

tahminciyi vermistir:
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Bprr = (XWX + kD) X'WXByL (4.24)

E(L%RR) = E(BPRR - IB)I(BPRR - ﬁ)

= E[(Bu — B) 22 (Bus — B)) + 2B - B (28 - B) (4.25)
j N 3
= ]Zl_()v _}_Jk)z + ﬁIkZ(X'WX+k1) ﬁ — yl(k) + yz(k) (426)

olarak tanimlanair.

Varyans yy ) ile temsil edilir ve yanlilik ifadesinin karesi y, ) ile temsil edilir. Iki
durumda, PRR yaklasimi 6ne ¢ikar. Birincisi ve en 6nemlisi, herhangi bir yazilimsal
degisikligi gerektirmeyen ¢ok basit bir yaklasimdir. Ikinci olarak, varyans terimindeki
azalmanin yanlilik teriminin karesindeki artistan daha biiylik olacag sekilde yeterli bir
k degerinin belirlenmesi, en fazla olasilik tahmininden daha diisiik bir MSE degeri

Verir.

Hoerl ve Kennard'a (1970a, 1970b) gore MSE genellikle EKK'dan daha kiigiiktiir ve
sifirdan biiyiik bir k degeri vardir. Poisson tahmincisinin MSE'si de bir k degeridir ve

burada goriildiigii gibi en olasilik tahmincisinin MSE'si daha distiktir. yq ) i¢in k
sirekli azalan bir fonksiyon oldugu ve Y, i¢in ise siirekli artan bir fonksiyon oldugu

belirtilmesi gerekmektedir.

2

p
_ a
Vao = K2B'K2(x'Wx + kI)~2f = k? Z o (4.27)
i=1

i
+ k)?
Burada a? = ¥ By dir ve v, x' W x matrisinin 6zvektoriidiir.

k>0 ve Ai > 0 tiim i degerleri igin oldugundan, y,(y'in k 'nin monoton artan bir

fonksiyonu oldugunu varsaymaliyiz. E(L3zz) < E(L3;;) oldugunu kanitlamak igin,

E(L3xg)'nin k 'ya gore ilk tiirevi alinirsa:
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SE(Lprr) _ 8Yiq) 5Yz(k)
Sk 6k B Z(x + k)3 +2k2(x + k)3 (4.28)

Ote yandan, Y1(k)> k 'min monoton olarak azalan bir fonksiyonu, y,) ise k 'nin

monoton olarak artan bir fonksiyonudur. Ayrica yy k) Ve ¥,k nin ilk tiirevlerinin her

. . SE (L% .
zaman pozitif ve non- sirasityla negatif. Sonug olarak, % < 0 denkleminde

oldugu gibi, E(L%gg) < E(L%;)'nin her zaman sifirdan biiyiik bir k degerine sahip

oldugunu kanitlamak énemlidir.

1
k<—— (4.29)

Amaksimum

4.6.1.1. Onerilen ridge parametresi tahmin yaklasimlar

Ridge parametresi onerilerinden biri Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) tarafindan

yapilmistir. Bu parametre su sekilde gosterilmektedir:

0.2

K]. S kHKl = ~2 (4’30)
maksimum
tahmin edicidir. Ote yandan;
ny— )2
52— i1 (Vi — ) (431)
n—-p-—1
Yukarida verilen tahmin edicinin degistirilmis bir bagka hali;
~ 1
Anaksimum

olarak Onerilmistir. PRR esitligindeki A; icin Denklem (3.30)’da bulunan

Cmaksimum

optimum k degerine karsilik gelmektedir.
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Bu tahmin edicilerin ¢ok sayida ¢alismada (Alkhamisi ve Shukur, 2008) k'nin en iyi

degerine yaklastig1 goriilmesine ragmen, Kibria'dan (2003) iki 6ngoriicii daha

eklenecektir:
R o?
(I, a?)r
Ve
K4 = kygp = Medyan{m?} (4.34)
Bu Denklemde
i 4.35

seklinde ilerleyecektir.

Alkhamisi vd. (2006) tarafindan onerilen k tahmin edici ise su sekilde gosterimektedir:

K5 = kXS, . = maksimum(s;) (4.36)
Burada

t;6°
Si (437)

- (n—p)6? + t;a?

dir ve ti , X'X matrisinin 6zdegeridir.

Kibria (2003)’iin ve ayn1 zamanda Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b)’in Onermis

oldugu regresyon tahmin edicileri i¢in beklenen katsay1 vektorii ortalamasi bazinda
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daha uzundur. Bu nedenle korelasyon (p) degerinin artmastyla birlikte tahmin edilen

degerlerde diisiis olmaktadir.

Bazi durumlarda, bu fonksiyon etkisiz olabilir, ¢iinkii x'Wx matrisinin neredeyse
tekillik problemini artan korelasyon (p) degerlerine kars1 ¢6zmek i¢in daha genis bir
k’nin degerler spektrumuna ihtiya¢ vardir. Muniz ve Kibria (2009), Alkhamisi ve
Shukur'un (2008) 6nceki tahmin edicilerine ve karekok doniisiimleri kavramina

dayanarak agagidaki tahminleyicileri dnermistir:

K6=kyy, = maksimum (mi) (4.38)
P 1 1/p
K7 = kgys = 1_[— 4.39
e = (| [0 (4:39)
=1
- 1
K8 = kgpye = medyan (—) (4.40)
i

Bu tahmin ediciler, mi ’nin karsiligina dayalidir, bu nedenle benzerligin (p) degeri ne
kadar yiiksekse, tahmin ediciler o kadar fazla olur. Sonug olarak, ¢oklu iliski problemi

i¢cin en dayanikli tahmin edicilerin bu tahmin ediciler oldugu diisiiniilmektedir.

4.6.2. Poisson ridge tahmin edici ve ¢ok sifirlh modeller

Bagimli degiskenlerin orantisiz dagilimini ve ¢ok sifirli poisson regresyon modeli,
negatif olmayan ekonomik sonuglarin ¢aligilmasinda siklikla kullanilir. Bu model s6z
konusu oldugunda patent sayisi, ipoteklerin ve kredi kartlarinin 6denme sikligi,
isletmelere verilen tekliflerin hacmi ve gesitli ihracatlarin sayisi gibi farkli ekonomik
degiskenlerin nasil oldugunu gérmek i¢in inovasyon arastirmasinda kullanilmaktadir

(Kibria vd., 2013).
Coklu dahili iligkiler ¢ok fazla belirsizlik yaratir ve katsayr hesaplamalarini

goriintiilemeyi imkansiz hale getirir. Sonug olarak, birka¢ karsilikli iliski giivenilir

nedensel c¢ikarimlar yapar ve cesitli ekonomik degiskenlerin bagimli degisken
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tizerindeki etkisini arastirmay1 zorlastirir. Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) dogrusal
regresyon modelleri i¢in bu problemi ¢dzmek i¢in siradan KKK tahmincisi yerine

carpik bir tahminci olan ridge regresyonunun kullanilmasini 6nermistir.

Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b), az miktarda dnyarginin, tahmin edilen katsayilarin
varyansin biiyiik 6l¢iide azaltacagini gosterdi. Schaffer vd. (1984), logit ve poisson
modelleri de dahil olmak iizere makine 6grenimi beklenen modellerinde kullanilmak

tizere bu modeli gelistirmistir (Kibria ve digerleri, 2013).

Cok sifirli poisson regresyon modeli i¢in ilk ridge regresyon tahmin edicisi Kibria vd.
(2013) tarafindan dnerilmis ve ilk dl¢iim gerceklestirilmistir. Onerilen bu tahmin edici
daha sonrasinda Kibria vd. (2011) tarafindan genellestirilmistir. Bu baglamda ZIPRR
artik bu genellestirilmis tahmin edicilere erisebilir. Cesitli tahmin edicilerin
sonuclarint karsilagtirmak icin MSE ve MAE islemeyi 6lgmek i¢in Monte Carlo

Simiilasyonu kullanilmistir.

Ornek boyutu, aciklayic1 degiskenler arasindaki iliski derecesi ve logit modellerinin
kesisim degerleri gibi faktorler simiilasyon analizinde degistirildi. Simiilasyon
caligmasiin bulgulari, 6zellikle ZIPR modeli i¢in yeni bir RR tahmincisinin ML

tahmincisinden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

[’y1 tahmin etmek i¢in en yaygin metot

N N
L= Z yilog(m;) + Z(l —y)log(l —m) (4.41)
i=1 [

=1
ML yo6ntemi, ile gosterilen tipik log-olabilirlik denklemini maksimize etmektedir.

Nelder ve Mead (1965) tarafindan onerilen simpleks yaklasimi ile karmagik olasilik
fonksiyonu hesaplanabilmektedir. Bu baglamda ilk degerlerin poisson ve logit
tahminleri baz alinarak tekrarlayan agirlikli en kii¢iik kareler (IWLS) algoritmasi
kullanilmaktadir. Kibria vd. (2013), bu yonteme alternatif olarak poisson modeli i¢in

asagidaki tahmin ediciyi Onermistir:
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Prr = X'WX + kD' X' WXy (4.42)

Tek yonlii islem kullanilarak yapilan tahminler, f,,, tahminleri olarak adlandirilir. W,
sifir diyagonal olmayan elemanlara ve i. esit bir i diyagonal elemana sahip bir
matristir. Dogrusal, Logit ve poisson modelleriyle ayn1 mantigin yanlilik tahmin
edicisi Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) tarafindan kesfedilmistir. Sapma parametresi
k, 0 ile sonsuz arasinda bir deger araligina sahiptir. Sifira esitse ,[?RR = ﬁML olur.
Sifirdan biiyiikse ||Bgr|| < ||Buil| olur. Birden fazla dahili ortaklik durumunda en
olas1 ongdriici oldugu tahmin edilmektedir ve Bgrg 'nin By 'den daha iyi yapmasi

beklenmektedir ¢iinkii 3, ortalamada ¢ok uzun olacaktir (normu biiyiik) (Kibria vd.

2013).

4.6.2.1. Onerilen ridge parametresi tahmin yaklasimlari

Ridge parametresini hesaplamak i¢in ayarlanmig bir yontem yoktur. Bununla birlikte,
dogrusal RR modeli i¢in birka¢ yontem gelistirilmistir ve bu yontemler ZIPR modeline

genisletilmistir (Kibria ve digerleri, 2013). Ik tahmin edici,

~ 1
K1 = kHKl = ~z (4‘4‘3)

Anaksimum

Hoerl ve Kennard bunu (1970a) ve (1970b")de énermistir. Bu, @2, simum ¥BuL'in en

T (vi—m)?
n-p-

Schaeffer vd. (1984) ikinci bir k tahtarafindan onerilen tahmin edicidir. Lojistik RR

onemli islevidir. y, X' WX ve 02 = matrislerinin 6zvektoriidiir.

ile ilgili olarak:

K2 = kygy = (Schaefer vd.1984) (4.44)

~2
Omaksimum

Sonraki iki belirleyici, Kibria (2003) tarafindan 6nerilen dogrusal regresyon tahmin

edicileridir.
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62
(4.45)

K3 = kGM =
14 A~ 1/p
(I1i-, a?

K4 = kygp = medyan{m?} (4.46)
Burada;

62

m = | (4.47)
a;

seklinde vurgulanir. k parametresinin se¢imi i¢in Denklem (4.48) — (4.59) ile verilen

tahmin ediciler de kullanilabilir.

K5 = k,,5s = Maksimum <mi) (4.48)
J
K6 = ke = Maksimum(mj) (4.49)
1
K7 =y = | [0 450
w=| |G (4.50)
j=1
P 1
K8 = kg = ﬂ(mj)ﬁ (4.51)
j=1
- 1
K9 = k9 = medyan (—) (4.52)
m;
K10 = k10 = medyan(m]-) (4.53)
- 1
K11 = k,;;1; = Maksimum <q—> (4.54)
j
(4.55)

K12 = kypy1p = Maksimum(q]-)
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14
R 11
K13 = kypps = H(—)p (4.56)
=1

p
1
K14 = Ry = H(q,-)p (4.57)
j=1
“ 1
K15 = k,;;;5 = medyan (q—) (4.58)
J
K16 =k, = medyan(qj) (4.59)

Muniz ve Kibria (2009) yapmis oldugu calismasinda ile Kibria ve ark. (2012) yapmis

- A i —~
Oldugu (;ahsmasmda bunu Q] = (n p)a_;nf;ﬂmum a2 Olarak tammlar. X’WX
- maksimum®j

matrisinin en biiylik 6z degeri A4k simum degeridir (Kibria vd., 2013).

4.6.3. Modifiye edilmis jackknifed poisson ridge tahmin edici

Poisson regresyonu, uygulamali bilimlerde sayilabilir veri islemede yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bagimsiz degiskenler giicli bir sekilde
iliskilendirildiginde, Poisson regresyon modeli ¢oklu dogrusal baglanti sorunuyla kars1
karstya kalir. Yanlhilik tahmin edicilerinin kullanimi, ¢oklu dogrusal iliskilerden
kaynaklanan problemleri ¢6zmek icin kullanilan standart bir ¢oziimdiir. Poisson
regresyon modelinde ridge parametresini k’y1 tahmin etmek icin birkag yontem yakin
zamanda Onerilmistir. Bu tekniklere dayanan herhangi bir tahmin edicinin, en yaygin

olarak kullanilan olasilik tahmin edicisinden daha iistiin oldugu gosterilmistir.

Coklu dogrusal iliski problemini ¢dzmek igin Tiirkan Ozel (2016), analizlerinde
modifiye edilmis jackknifed poisson regresyon (MJPR) tahmin ediciyi Onermistir.
Tahmin edicilerin verimliligi, bir simiilasyon analizi ve gergek bir veri seti kullanilarak
degerlendirilmistir. Hata kareler ortalamasi ve karsilastirmali hata ylizdesi performansi

tahmin edicileri kriter olarak kabul edilmstir. Analizde test edilen tiim durumlar igin,
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modifiye edilmis jackknifed poisson regresyon (MJPR) yaklasimi, simiilasyonlarda ve
gercek veri Orneklerinde poisson ridge regresyonu, jackknifed poisson ridge
regresyonu ve MLE yontemlerinden daha iyi performans goéstermistir. Singh vd.
(1986) tarafindan Onerilen Onerilen jackknifed ridge regresyon tahmin edicisi su

sekildedir:

?]RR = (I + kA_l)_:l?RR = (I - sz_z)?OLS (4‘60)
Batah vd. (2008) tarafindan onerilen modifiye edilmis jaccknifed ridge regresyon
(MJRR) tahmin edicisinde ise Singh vd. (1986) tarafindan Onerilen jackknifed ridge
regresyon tahmin edicisi referans alimmistir. Onerilen jackknifed ridge regresyon su

sekildedir:

Yisrr = (I — k2A72) Vg (4.61)
= —k2A™2)(I — kA™)Yps

seklinde tammlanmustir. Burada A = (A+kl) olup A =diag(Ay, A, ..., Ap)

0zdegerler matrisidir.

G =(91,92 9p) Dpxp boyutlu, X 'WX matrisinin normallestirilmis 6z
vektorlerinden olusan kolon matrisi, Apg = diag(Aip ,Azpg, .., Appr) Oyle ki
G'X'WXG =Z'WZ = Apg ve Z = XG olmak iizere, ML nin poisson tahmin edici
asagida gosterildigi gibi yazilabilir:

YML = A7 Z'WS (4.62)
Bur, = Gyme (4.63)
Tekrardan poisson ridge regresyon tahmin edici,

PPRR = (Apg + kD)"1Z'W5 = (I — kB~ 1)pME (4.64)

bu kisimda B = (Apg + kl)ve K > 0’dir.
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PPRR = (Z'WZ + k1)™1Z'W3 (4.65)

Hinkley (1977) tarafindan uyarlanmis JPR tahmin edici

n
PIPR = pPRR 4 (7'WZ + k1)1 z z;'u;(8; — z{pFRR) (4.66)

=1

Seklinde belirtilir ve bu Denklem iizerinde sadelestirme yapilirsa

PR = I+ BH)PPRR = (1 = (BT R)H)PME (4.67)
Esitligi saglanmis olur. Bu kisimda

B=(ZWZ+kl) (4.68)

dir ve yukaridaki denklemden modifiye edilmis jackknifed poisson regresyon (MJPR)

tahmin edicisi
PpMIPR = (] — B~2k2)(I — B~ 1k)pML (4.69)

bi¢iminde ulasilmis olur.

PPRR pIPR pe pMIPR>nin MSE 6l¢iitii asagida belirtildigi gibi elde edilebilir:
MSE([7PRR) = Var(7PRR) + [bias(7PR®)][bias(FRR)]

= (I —kB™Y)A 1 px(I — kB™Y) + k2B yy'B1 (4.70)
MSE@/PR) = Var($/7F) + [bias(7/7®)][bias(7/"F)]'

= (I — kB A1 ,5(I — k2B™2) + k*B2yy'B2 (4.71)

MSE(?M]PR) — Var()’;M]PR) + [bias()?M]PR)][bias(yMJPR)]'
= (I = kB (I = kB™)A™ pp(I = kB~ = k*B2) + k*w, B yy'w,  (4.72)
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Burada
wy, = (I+ kBt —k?B7?) (4.73)
dir.

4.6.3.1. Onerilen ridge parametresi tahmin yaklasimlari

Ridge parametresini £’y1 tahmin edebilmek adina herhangi agik bir yasa s6z konusu
degildir. Ridge regresyon modeli i¢in 6nerilen yontemler, modifiye edilmis jackknifed
poisson regresyonu (MJPR) icin de kullanilabilir. Ridge parametrelerini tahmin etmek
i¢in en yaygin olarak kullanilan bes tahmin ediciden agagida bahsedilmektedir. Hoerl

ve Kennard (1970a, 1970b) bunlardan ilki olarak asagidaki tahminciyi 6nermistir:

. GE
MJPR1=Fk; = 5—— (4.74)

maksimum

Yukarida @2, gxsimum » 0T BME "nin bilyiik elemanidir. k igin ikinci tahmin edici

Schaeffer ve ark. (1984) tarafindan gelistirilmistir.

- 1
MJPR2 =ky = 5—— (4.75)

maksimum

Asagida belirtilen diger tahmin ediciler ise 2011 yilinda Kibria ve ark tarafindan

Onerilmistir.

MJPR3=k; = medyan(m?) (4.76)
MJPR4 = k, = maksimum(m;) (4.77)
MJPRS = ks = maksimum (mi) (4.78)
Burada;
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yukaridaki denklemin elemanidir.
4.6.4. Poisson regresyon modellerinde liu tahmin edici

Mansson vd. (2012) Poisson Liu tahmincisi kullanilarak elde edilen maksimum
olasilik ¢oziimlerinden elde edilen ortalama kare hata distorsiyonu sorununa bir ¢éziim
olarak verilerin sayilmasinda daha basarili sonuglar sunmak i¢in yinelemeli agirlikli
en kiigiik kareler yaklasimi kullanmustir. 8, 'nin klasik Poisson regresyon tahminleri

oldugu durumlarda, Poisson Liu regresyon (PLR) tahmincisi kullanilir:
ok = (XWX +1)" (X"X +dI)By, (4.79)
Seklinde tanimlanir.

4.6.5. Liu tahmin edicide yanhlik Kriterinin belirlenmesi

Mansson vd. (2012) tarafindan onerilen tahmin ediciler, Liu parametresinin MSE'sini
d parametresinin MSE'sinden c¢ikararak ve ardindan her parametre igin sonug
fonksiyonunu sifira esitleyerek olusturmaktadir.

Mansson ve ark. (2012) tarafindan 6nerilen bazi tahmin ediciler asagidaki gibidir:

1 @2 —1
d2 = maksimum 0,—2 ! (4.80)
pial 2
e R
J=17. j
j
az-1
d3 = maksimum| 0, medyan <1’—AZ> (4.81)
5
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(4.82)

1, .2
—+aj;

d4 = maksimum/| 0, maksimum(
A

2

(4.83)

<
I
U=y

d5 = maksimum/| 0, minimum

el I

Bu kisimda;

aj, d = ¢Lye matrisinin j. bilesenidir.

@ ise X' W X matsinin 0z vektorlerinin siitunudur.

Aciklayici degiskenler iligkiliyse, optimal parametreler, klasik MLE, ridge ve Liu

tahmin edicilerinin MSE c¢iktilarini karsilastirarak bir simiilasyonda belirlenebilir.

4.7. Log-Normal Dagilimh Poisson Regresyon Modeli

Log-normal poisson regresyon modelinin ortaya konulabilmesi i¢in log-normal
dagilimmin degerlendirilmesi gerekmektedir (Breslow, 1984). Bu baglamda E (¢;) =
e’ /2 ve Var(e;) = e’ (e‘72 — 1) seklinde €; log-normal dagilima sahip bir

degiskendir:
€; ~InN(0, 0?) (4.84)
seklinde gosterilir. Bu degiskenin beklenen degeri ve varyansi ise,
(4.85)

g

E(yilx;) = exp <xiTﬁ + >
Var(ylx) = E(y;lx) + (e — 1)E?(y]x;)
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biciminde tanimlanir (Breslow, 1984; Winkelmann, 2008; Agresti, 2015).

e;, NBR modelinden ¢ikarildiginda (ayr1 bir sekilde), y, dagiliminin analitik formu
yoktur ve MLE dogrudan 6l¢iilemez. Winkelmann (2008) ise log-normal poisson
modelinin teknik olarak daha avantajli oldugu ve sonuglarla en iyi sekilde

eslesebilecegi icin yeniden degerlendirilmesini 6nermistir (Zhou vd., 2012).

4.8. Poisson Engel Regresyon Modeli

Yanit verileri sayim (frekans) degiskenlerinden olustugunda ve gézlemlenen yanit
degerleri onemli sayida sifir degeri igerdiginde, model olumsuz etkilenecek ve
modelleme siirecine yeni bir yaklasim gerekli olacaktir. Birkag sifir iceren modellere
benzer sekilde, engelli regresyon modelleri bu sorunu ¢dzmek i¢in kullanilabilir.
Cragg (1971) sanstirlenmis veriler i¢in engel (hurdle) regresyon yontemini dnermesine
ragmen, Mullahy (1986) genel cercevesini sayim verilerindeki uygulamalariyla

paylasmistir.

Hurdle regresyon modelinde iki adimli bir yontem kullanilir. Cevap degiskeninin
degerinin sifir olup olmamasina bagl olarak, bu nedenle ¢esitli denklemler yapilir.
Sonug degiskeni, bu nedenle sifir ve pozitif degerlere yanit olarak ikili bir yanit olarak
goriiliir. Yanit degiskeninin sifir degerini aldig1 durumlar igin bir olasilig1 belirleyen
iki asamal1 bir prosediiriin ilk asamasidir. Sifir disindaki degerler icin kesilmis bir
dagilim kullanir, bu durum operasyonunun ikinci agamasidir (Agresti, 2015). Engel
modelleri uyarlanabilir ve hem asir1 hem de yetersiz dagilma durumlarinda

kullanighdir (Saffari vd, 2012).

Cok fazla sifir olan modeller ve engel modelleri benzer uygulamalara sahipken,
kavramsal olarak farklilik gosterirler. Her iki gruptaki modellerin iki asamali bir
yontemi vardir, ancak ¢ok fazla sifir olan modeller hari¢, tahmin formiilii sifir olmayan

degerlerdir, oysa yanit yine sifirdir.

Hurdle modelinde sifir olmayan yanit degerlerini modellerken, yanitin pozitif olmasi
sart1 vardir. Yapi agisindan, her iki model de sonucu ikili degiskenler olarak ele alirken

sifir degerlerinin tahmin modelini olusturmak i¢in klasik ayrik dagilimlar kullanir, ¢ok
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fazla sifira sahip sifir olmayan degerler modelleri kesilmis ayrik dagilimlarn
kullanirken, Hurdle modelleri kesilmis ayrik dagilimlart kullanmaktadir. Engel

regresyon modellerinin giinliik olabilirlik fonksiyonu genel bir forma sahiptir;

L(61,62) = L1(61) + L, (62)

= D 10 = elnfy Olxs,8) + ciln (1= fy(0l;, )]

£ alinf, (il 82) — In(1 = £(01x; 6,))] (4:86)
i=1

seklindedir. Burada c;,

¢, ={1,y; >0}
¢ ={0,y; =0} (4.87)

olarak tanimlanan bir gosterge degiskendir. Sifirlarin olasiligt f; (0]x;, 61) ile temsil
edilir ve sifir olmayan cevaplarin olasiliklar1 f,(y;|x;, 8,) ile temsil edilir. Sonug
olarak, L1(8;) sifir ve sifir olmayan degerli birimleri birbirinden ayiran ikili bir siireci
gosterirken, L,(8,) asagidakilerden tiiretilen log olabilirlik fonksiyonunu gosterir

(Cameron ve Trivedi, 2013).

Hurdle regresyon modelleri olusturmak i¢in, f1 ve f> fonksiyonlarinin (dagilimlarinin)
islem sirasinda belirlenmesi gerekir. Genel olarak, ilk asamay1 olusturan ikili faz i¢in
f1 fonksiyonunda logit veya probit modelleri kullanilirken, ikinci asamada sifir
olmayan yanit degerlerini tahmin etmek i¢in hem poisson hem de negatif binom
dagilimlar tercih edilir (Cameron ve Trivedi, 2013). Ikinci asamada kullanilan

dagitimlar, klasik dagitimlarin kesilmis kopyalaridir.
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4.9. Poisson Regresyon Modellerinde Kullanilan Uyum Testleri

Elde edilen bulgularin degerlendirilebilmesi i¢in degerlendirilen veri grubuna uygun
regresyon  modelinin  secilmesi  gerekmektedir. Bu  baglamda uyumu
degerlendirebilmek i¢in kullanilabilecek testler su sekilde siralanmaktadir:

. Sapma lstatistigi (G?)

. Pearson Ki-Kare x?

. Yapay (R?) Istatistigi

. Akaike Bilgi Kriteria

. Pearson Istatistigi

4.9.1. Sapma istatistigi
Uyum iyiliginin dl¢iilmesinde kullanilan bir istatistiktir ve

n

=2 [ (3t) - 0 - ) (4:88)

i=1

seklinde tanimlanir.

Eger modelde

n n
Z Vi = Z i (4.89)
i=1 i=1

D=2 Zn: y;1n (Z—i) (4.90)

bigiminde olacaktir.
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Elde edilen varyans istatistigi sifira esit oldugundan, model uyumunun gelistigi
sOylenir. Gozlenen varyans istatistik degeri 0 oldugunda, modelin uyumu optimal

diizeydedir (Deniz, 2005).

4.9.2. Pearson ki-kare istatistigi

Pearson y? istatistigi, arastirilan model i¢in tahmin edilen ve gdzlemlenen frekanslar
kullanilarak belirlenir. Asagidakiler, uyumun 1iyiligini belirlemek i¢in kullanilacak

teorilerdir:

Hp = Veriler f(x)dagilimina uygunluk gostermektedir.

H,= Veriler f(x)dagilimina uygunluk géstermemektedir.

seklinde gosterilecektir. Pearson ki-kare istatistigi,
> 0= 1)?

X% = Z Vi (4.91)
= @

bicimindedir. Bu deger, dizinin ¢ok fazla yayilmasina sahip olup olmadigina karar
vermek i¢in kullanilir. Tahmin edilen y; ve w; degerleri, fi; ve @; degerleri ile ifade

edilir. 4 icin tanimlanan serbestlik derecesi (n-k), 6l¢iilen y* degeri ile karsilastirilir.

Olusturulan formiil poisson regresyon modeline uygulandiginda w; = y; olacaktir ve
n
M2
o= ZM (4.92)
= M

bigiminde elde edilebilir.
Olgiilen y? miktarinin serbestlik derecesi oranina oram 1'den biiyiikse, seri ¢ok fazla

yayilim oldugunu gosterir ve veriler model i¢in uygun degildir; oran 1'den kiigiikse

serinin yayilmasi ¢ok azdir ve veriler modele uygundur (Deniz, 2005).
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4.9.3. Yapay r2 istatistigi

Poisson regresyon modellerinin tahmininde gosterge olarak yapay R? istatistigi
kullanilmistir. Dogrusal regresyon modellerinde R?'yi 6lgmek igin dnce genel kare

sayis1 ayristirtlmalidir. Bu toplam (Deniz, 2005);

i(yi —y)? = i(yi — )2 +i(lji .

2> 0= ) (B = 9) (4:93)

seklinde gosterilir. Poissons gibi dogrusal olmayan EKK ve iistel kosullu ortalamay1
iceren tiim tahmin ediciler ve modeller i¢in bu ifade sifirdan farkli olacaktir. Bu

durumda R?, dogrusal regresyon disinda bir yontem kullanilarak belirlenebilir.
R? blgiisii, Poisson regresyon modelinde normallik varsayimi gerektirmeyen olasilik
orant yontemine baglidir. AKT'nin olasilik tahmini ve sapma degeri ile dogrusal

regresyon modeliyle ilgili tahmini ayn1 oldugundan, Rf, Olciisii (Deniz, 2005):

o _ g L)~ @)
SRNTOORIC)

(4.94)
1(y): doymus modelin en ¢ok olabilirligini

1(1): iligili modelin en ¢ok olabilirligini

1(¥): sabit terimin bulundugu modelin en ¢ok olabilirligini ifade etmektedir.

y; = 0 goézlemlenen degerler, fi; = exp (x; f) tahmin edilen degerleri ve y; =

exp (B,) ortalama degerleri olarak siralandigi zaman log-olabilirlik fonksiyonlart

asagida sirasi ile belirtilmektedir.
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15) = ) G: 1) =¥~ InG) (4.95)

1@ = ) @il - s ~ In) (4:96)
13) = ) 0:InG) = 71 ~ InGh) (4.97)

biciminde elde edilmektedir. Yukaridaki log-olabilirlik fonksiyonlar1 diizenlendigi
takdirde yapay R? dl¢iisiine ulasilabilmektedir.

Serbestlik derecesine n — p > 0 kisit1 uygulandiktan sonra varyans tutarsizligi test
edilerek Poisson regresyon analizinde deneydeki degiskenlerin modele katkis1 kontrol
edilir. Bu fark degerini ilgili ki-kare tablo degerine uygulayarak test edilen degiskenin

modele anlamli bir katki yapip yapmadigini belirlemek miimkiindiir.

4.9.4. Akaike bilgi parametresi

1973'te Akaike, Akaike Bilgi Olgiitii’nii gelistirmistir. Bu kriter, verilen sonucun diger
modellerle karsilastirilabilmesi i¢in olusturulmustur. Basit model ile ger¢cek model
kiyaslandiginda basit modelden daha karmasik bir yapiya sahiptir. Ancak, gercek

modelin bazi islevlerini daha iyi tahmin ettigi i¢in seg¢ilebilir. Akaike bilgi ol¢iitii:

AIC =2(q - D) (4.98)

seklinde verilir. q sembolii tahmin edilen parametre sayis1 olarak kabul edilmektedir

(Cameron ve Trivedi, 2013; Deniz, 2005).

4.9.5. Pearson istatistigi

y;’ye ait olan herhangi bir modelde y; ortalamali ve w; varyansh bagimli degisken
oldugunda standart uyum iyiligi 6l¢lim yontemi olarak genellikle Pearson istatistigi

kullanilir.
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o 0= )

p= Ji— ¥ (4.99)
- Wi
=

Bu say1, dizinin dagiliminin ¢ok genis olup olmadigina karar vermek i¢in kullanilir. fi;

ve @; degerleri, p; ve w; tahmin degerleridir.

Belirlenen P degeri, fi degeri i¢in hesaplanan (n-q-1) serbestlik derecesi ile

karsilagtirilir. Burada;

B, > n — q — 1 ise seride agir1 yayilim,

B, <n —q — 1ise seride eksik yayilim oldugundan bahsedilebilir.

Asirt yayilim s6z konusu oldugunda ise daha ¢ok negatif binom regresyon modeli

tercih edilir (Cameron ve Trivedi, 2013; Deniz, 2005).
4.10. Tahmin Edicilerin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Tahmin yontemlerinin performanslarinin ortaya ¢ikarilabilmesi icin MSE degeri su

sekilde hesaplanir.

R 5 _ rep _
visp — 2iea(B Ilj)(ﬁ B) (4.100)

MAE degeri ise asagida verilmistir.

MAE =

2118 - B
== (4.101)

R: degeri tekrar sayisin1 belirtmektedir.

£: B 'nin gdstergesini ifade eder.
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5. TURKIYE’DEKI EVLILIK iSTATISTIKLERI UZERINE
POISSON REGRESYON ANALIZi UYGULAMASI

Kiiresel alanda yapilan pek ¢ok arastirma gelismis iilkelerde bile erken evlilik sorunu
ile kars1 karsiya kalindigini ispatlamaktadir. Her ne kadar tilkeden iilkeye farkliliklar
s0z konusu olsa da evlilik yasinin giderek diisiis gdstermesi toplum agisindan biiyiik

sorun teskil etmektedir.

UNICEF’in ‘Cocuk Evliligini Sona Erdirme’ raporuna gore, kiiresel alanda 700
milyondan fazla kadinin erken evlilik yaptigi, o6zellikle 250 milyon kadmin 15
yasindan kiigiikken evlendigi goriilmektedir (UNICEF, 2013; 2). S6z konusu rapora
gore diinya capinda erken yasta evlenen kadinlarin %42’lik boliim Giiney Asya’da
yasamaktadir. Sanayisi gelismis olan tilkelerde bu oran %2, Orta ve Dogu Avrupa’da

sOz konusu oran %4 ’tiir.

Cizelge 5.1. Diinya Capinda Evlilik Oranlar1 (OECD, 2019)

Erkek ortalama ilk Kadin ortalama ilk
evlenme yasi evlenme yasi

1990 2000 2017 1990 2000 2017
Isvec 30,3 33,0 36,6 27,7 30,4 33,8
ispanya 27,8 30,2 354 25,6 28,1 33,2
Danimarka 30,5 32,5 34,8 27,8 29.9 32,4
izlanda 29.4 33,3 34,4 26,9 30,6 32,4
Italya 28,9 30,9 35,0 25,9 27,8 32,3
Norvec¢ 29,0 30,9 35,0 26,4 28,4 32,3
Fransa .. 30,7 344 .. 28,4 32,2
Irlanda 28,7 . 33,8 26,6 . 32,0
Finlandiya 28,4 30,5 33,9 26,3 28,3 31,6
Liiksemburg 27,7 30,3 34,0 25,6 27,4 31,6
Avusturya 27,7 30,0 34,2 25,2 27,4 31,5
Sili .. 27,7 32,7 .. 25,6 31,5
Hollanda 28,5 30,7 33,9 26,1 28,0 31,4
Belc¢ika 26,5 29,1 33,5 24.4 26,9 31,2
Almanya 28.2 30,5 34,0 25,5 27,7 31,2
Birlesik Krallik 27,2 30,5 33,2 25,2 28,2 31,2
OECD25 ortalamasi 27,7 29,8 33,2 25,2 27,3 30,8
Portekiz 26,6 27,4 32,5 24,6 25,2 30,7
Slovenya 26,9 29,9 32,9 23,9 27,0 30,4
Isvicre 29,5 30,8 32,8 27,0 28,2 30,4
AB ortalamasi - - 32,9 - - 30,4
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Yunanistan 29.0 31,1 333 24,9 27,2 30,3

Macaristan 24,7 27,6 32,3 22,0 24,8 30,3
OECD ortalamasi - - 32,5 - - 30,2
Kore 27,8 29,3 32,9 24.8 26,5 30,2
Estonya .. 28,1 32,2 .. 25,2 29,7
Japonya 28,4 28,8 31,1 25,9 27,0 29,4
Letonya . . 31,5 . . 294
Malta 27,2 . 31,6 24,6 . 29,2
Cek Cumhuriyeti 24,3 27,6 31,8 21,6 24,6 29,1
Yeni Zelanda 26,8 29,2 30,2 24,5 274 29,0
Avustralya 26,5 28,5 30,4 24,3 26,7 28,8
Slovak cumhuriyeti .. 26,9 31,2 .. 24,1 28,6
Hirvatistan . . 31,0 . . 28,2
Litvanya 24,6 26,1 30,5 22,7 23,8 27,8
Meksika . . 30,4 . . 27,5
Romanya 25,6 27,3 31,0 22,4 23,7 27,5
Amerika Birlesik Devletleri 26,1 26,8 29.5 23,9 25,1 274
Bulgaristan 24.6 28,5 30,6 21,5 247 273
Polonya ’ 26,5 29,6 .. 24,1 27,3
Israil (a) . g 27,5 . .. 25,1
Tiirkiye . y 27,8 . . 24,8

Yukarida OECD’den alinan bilgilerle olusturulan tabloya bakildiginda son 27 yil
icerisinde ilk evlenme yasinin artis egiliminde oldugu gorilmektedir. 1990 yilinda
Danimarka’da erkeklerde ilk evlilik yas1 30,5, kadinlarda ilk evlilik yas1 ise 27,8 olarak
tespit edilmis, bu yaslar en yiliksek yas olarak kabul edilmistir. 2017 yil1 verilerine
bakildiginda ise erkeklerde 36,6 yas, kadinlarda ise 33,8 ile Isveg ilk siray1 almaktadir.
Tirkiye ise 2017 y1l1 verilerine bakildiginda kadinlarda 24,8 yas ile en diisiik evlenme
yasina sahip olan iilke olmustur. Erkeklerde ise bu yas 27,8 dir ve bu ortalama ile

Israil’in 27,5 yas oranimi gegmistir.

Evliligi ve evlilik yasin1 etkileyen en onemli unsurlardan biri sosyo-demografik
ozelliklerdir. Erken evlilikler s6z konusu oldugunda ekonomik yetersizliklerden ve
egitim eksikliginden bahsedilebilecegi gibi, geleneksellikten, dini pratiklerden de s6z
edilmelidir. Ayn1 zamanda felaketler, aile i¢i siddet durumu ve toplumsal baski da 6n
plana ¢ikmaktadir. Genellikle derin hasar birakan bu durumlar egitimsizligi giderek
arttirmakta, yoksulluga, anne ya da ¢ocuk oliimlerine sebebiyet vermektedir (Jensen

ve Thornton, 2003; 17; Aydemir, 2011: 3).
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Yas ve yillara gore evlilik sayilarinin degisiminin regresyon ile incelenmesi
Tiirkiye’de yapilan evliliklerinin nedenlerini ve sonuglarint anlamak adina 6nemli bir
adimdir. Bu nedenle Poisson Regresyon uygulamasi i¢in Tiirkiye’deki 2010-2020

yillar1 arasindaki evlilik sayilarindan, yaslardan ve yillardan yararlanilmistir.

5.1. Evlilik Verileri

Calisma kapsaminda 2010 ile 2020 yil1 arasinda Tirkiye’deki evlilik sayis1 verileri
bagiml degisken olarak kullanilmistir. Yas, cinsiyet ve evliligin gerceklesmis oldugu
yillar ise bagimsiz degiskenlerdir. Evlilik sayilar1 13 farkli yas grubu ve yas
belirtilmemis kategorisine goére siniflandirilmistir. Kullanilan yas gruplart su

sekildedir:

Cizelge 5.2. Analizde kullanilan yas araliklart

16-17 yas, 50-54 yas,
18-19 yas, 55-59 yas
20-24 yas, 60-64 yas,
25-29 yas, 65-69 yas,
30-34 yas, 70-74 yas,
35-39 yas, 75+ yas,
40-44 yas, Yas belirtilmemis.
45-49 yas,

Yillara gore hangi yas araliginda ne kadar evlilik yapildigini gosteren diizenlenmis

veri seti ise TUIK ’ten alinmistir.

Cizelge 5.3.2010-2020 Aras1 Yas ve Cinsiyete Gore Evlenme Sayilar1 (TUIK 2016).

Yl Cinsiyet 16-17  18-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44  45-49
Erkek 726 6231 106047 195290 89341 37296 19591 11429
2020 Kadn 13014 46948 169412 145841 49850 26036 15909 9512
Erkek 940 7481 118724 218767 99335 41331 20528 12121
2019 Kadn 17058 56135 188376 159689 54422 28767 16379 9959
Erkek 1029 8327 127288 220732 100271 42271 19932 11799
2018 Kadm 20809 62053 191940 151336 51148 27213 14289 §588
Erkek 1081 8786 135927 227475 101409 42108 19440 11196
2017 Kadm 23906 65946 200225 152574 51801 27118 14256 7922
Erkek 1319 9689 144925 235986 104725 43323 19724 11258
2016 Kadm 27637 72596 208954 153567 54259 28050 14161 7618
Erkek 1483 10173 149767 240881 106709 40223 18656 10634
2015 Kadm 31337 77002 213596 153297 54871 25842 13459 6996
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Erkek 1670 10949 152863 239621 105095 37504 17958 10576

2014 Kadm 34629 81646 213112 147355 54787 23916 12851 6710
Erkek 1866 11680 155555 241462 103064 35982 16537 10291
2013 Kadm 37481 85639 213019 145037 53463 22989 11632 6804
Erkek 1903 12304 160034 240428 102385 34436 16312 10869
2012 Kadn 40428 88702 215487 139695 53450 22309 11383 7479
Erkek 1860 12357 162204 238572 97512 31881 14600 10300
2011 Kadm 42700 87947 214283 136540 49768 20800 10039 6848
Erkek 2000 12824 163791 237474 91054 30276 13729 9237
2010 Kadm 45738 89136 212923 132952 45817 19409 9326 6057
Yl Cinsiyet 50-54  55-59 60-64 65-69 70-74 75+

2020 Erkek 7 369 5405 3697 2251 1437 1 160

Kadin 5123 3 040 1575 679 224 101
2019  Erkek 8069 5637 3 881 2620 1525 1354
Kadin 5528 3152 1 609 699 259 118
2018  Erkek 7946 5610 3813 2474 1441 1455
Kadin 4810 2712 1425 616 294 129
2017  Erkek 7756 5289 3795 2351 1 469 1377
Kadin 4589 2525 1439 678 262 146
2016  Erkek 8431 5331 4001 2472 1 440 1401
Kadin 4847 2536 1560 659 234 138
2015  Erkek 7348 5071 3336 2388 1338 1409
Kadin 4301 2374 1317 662 238 136
2014  Erkek 7068 4881 3315 2085 1307 1 405
Kadin 4048 2307 1174 580 243 167
2013  Erkek 6915 5005 3355 2213 1 444 1409
Kadin 3962 2371 1326 625 272 154
2012 Erkek 7274 5489 3455 2301 1539 1539
Kadin 4320 2630 1400 594 290 192
2011  Erkek 6616 5283 3271 2128 1501 1399
Kadin 3941 2 465 1275 563 295 153
2010  Erkek 6326 4404 3089 2136 1498 1552
Kadin 3675 2204 1250 542 295 179

2010 ile 2020 yillar1 arasinda evlilik sayilarina bakildiginda hem kadinlarda hem de

erkeklerde evlenme oranlarinin artista oldugu goriilmektedir.

Yaglara gore 2010-2020 yillar arasinda evlilik sayilar1 asagidaki grafikte verilmistir:
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Yaslara Gore Qrtalama Evlilikler
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Sekil 5.1. Yaglara gore ortalama evlilik sayisi

Yaglara gore ortalama evlilik sayisina bakildiginda en yiiksek evlilik oranlarinin 25-
29 yas araliginda oldugu goriilmektedir. Onu takip eden yas aralig1 ise 20-24’tiir.
Buradan hareket ile egitim hayatin1 bitiren genglerin kendini evlilik i¢in daha hazir
hissettigi, tiniversite ¢caginda evlenenlerin de azimsanamayacak bir ¢ogunlukta oldugu
sOylenebilir. 45-49 yas araligindan sonra ise evlenme oranlarin giderek azaldigi 69 yas

ve sonrasinda da sayinin oldukc¢a az oldugu goriilmektedir.

Yaslara Gore Kadin ve Erkeklerin Eviilikleri
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erkek kadin

Sekil 5.2. Yaglara gore kadin ve erkeklerin evlilik sayilari
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2010-2020 y1l1 araliginda verilere bakildiginda 25-29 yas ve 30-34 yas araliklarinda
erkeklerin daha fazla evlendigi, 20-24 yas araliginda da kadinlarin evliligi daha fazla
tercih ettigi goriilmektedir. Ayni zamanda 50-54 ve 55-59 yas araliginda erkeklerin
kadinlardan daha fazla evlilik gerceklestirdigi tespit edilmistir.

Yukaridaki verilere bakildiginda erkeklerin biiylik bir kismmin egitim hayatlarini
bitirdikten, askerlik yaptiktan ve is bulduktan sonra evlenmeye agik oldugu, kadinlarin
ise egitim hayatlar1 sirasinda ya da sonrasinda hemen evlenmeye meyilli olduklari
anlagilmaktadir. 50-54 yas ve 55-59 yas aralifinda da daha sik erkeklerin evlilik
yapmast, genel olarak ikinci bahar olarak adlandirilan ikinci evlilikten kaynakli oldugu
goriilmektedir. Emeklilik yasamina baslayan erkekler, daha rahat bir hayat siirebilmek,

yalniz yaslanmamak adina da bu yas araliklarinda evlilige olumlu bakmaktadir.

Yaslara Gore Cinsiyetierin Evlilik Farklari

2010 201 a2 M3

24 05 e amy

2020

Sekil 5.3. Yaslara gore cinsiyetlerin evlilik farklar

Yaslara gore cinsiyetlerin evlilik farklarina bakildigi zaman 6zellikle 2010 yilinda 30-
34 yag aralifinda evlenen erkek sayisinin 2020 yilinda diisiise gectigi, 2010 yilinda 25-
29 yas araliginda evlenen kadinlarin sayisinin da 2020 yilinda artig gosterdigi
anlasilmaktadir. Gilinlimiiz sartlarinda maddi ge¢im saglamanin giderek zorlagmasi
erkeklerin 30-34 yas araliginda evlilik i¢in hazir olamamasinin en Onemli
nedenlerinden biridir. Kadinlarin 25-29 yas araliginda evlilik oranlarinin artisinin da

yine en 6nemli etkenlerinden biri maddi konum olabilir.
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5.2. Evlilik Verileri ile Elde Edilen Sonuglar

Verilerin diizenlenmesi agsamasinda en genis kiitiiphanelerden biri olan “Tidyverse”
kiitiphanesinden ve Excel formatlarin1 okuyabilmek adma da “readxl”
kiitiiphanesinden yararlamlmistir. TUIK iizerinden elde edilen 2010-2020 yil1 evlilik
verileri “read_excel” fonksiyonu ile okutulmustur. Okutulmus olan veri “pipe

operatorii” yardimi ile “gather fonksiyonu” igerisinde veri seti olarak kullanilmistir.

library(readxl)

veri <- read excel{"veri duz.xlsx") %%
gather("16-17": "Unknown" , key = "Yas", value = "Evlilik")

verifcinsiyet <- as.factor(verifcinsiyet)
levels(verifcinsiyet) = c{"erkek" , "kadin™)

verif$yas <- as.factor(verifyas)
levels(verifYas) = c("16-17" , "18-19" , "20-24" , "25-29" , "39-34" ,
"35-39" , "4@-44" , "45-49" , "5@-54", "55-59" ,

"6@- 5-69" , "70-74" , "75+" , "belirtilmemis")

A "
¥

o
[=3]

veri$Evlilik <- suppressWarnings{as.numeric(verifEvlilik , na.rm = T))

veri$year <- as.factor(verif¥Year)

Sekil 5.4. Kiitiiphanelerin ¢agrilmasi ve verinin diizenlenmesi

Diizenlenmis olan veriler lizerinden ilk Poisson Regresyon modeli olusturulmus ve bu

regresyon modeli tablo formatina doniistiirilmiistiir.

Yas_Regresyon <- summary(glm{Evlilik~Yas , veri , family = poisson))
Yas_Regresyon_Tablosu <- data.frame(Yas_Regresyon$coefficients)

-

colnames(Yas_Regresyon_Tablosu) <- c("Tahmin™ , “Standart Error" , "Z_Degeri® , "Pr(>
1))

print(Yas_Regresyon_Tablosu)

Sekil 5.5. Yasa gore evliligin poisson regresyonu
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Poisson Regresyon uygulamasi ile elde edilen tahmin, standart hata, z-degeri ve p-

degeri asagidaki tabloda verilmistir.

Cizelge 5.4. Yasa Gore Evlilik Sayilarinin Regresyon Cizelgesi

Tahmin Standart Hata  z-degeri p-degeri
(Intercept) 9.6763987  0.001688796 5729.76312  0.000000
Yas18-19 0.9696223 0.001983340 488.88368 0.000000
Yas20-24 2.3879145 0.001764629 1353.21021  0.000000
Yas25-29 2.4722785 0.001758616 1405.80941  0.000000
Yas30-34 1.5636055 0.001857205 841.91318 0.000000
Yas35-39 0.6756715 0.002074425 325.71500 0.000000
Yas40-44 -0.0287100  0.002405669 -11.93431 0.000000
Yas45-49 -0.5405713  0.002783724 -194.18999  0.000000
Yas50-54 -0.9901381  0.003244821 -305.14409  0.000000
Yag55-59 -1.4085881  0.003810221 -369.68672  0.000000
Yas60-64 -1.8640941  0.004609619 -404.39224  0.000000
Yas65-69 -2.3841234  0.005813472 -410.10321  0.000000
Yas70-74 -2.9234383  0.007477733 -390.95246  0.000000
Yas75+ -3.0221876  0.007837341 -385.61389  0.000000
Yas Belirtilmemis  -0.6602076  0.002987201 -221.01211  0.000000

Yukarida verilen tabloya bakildiginda p-degerlerinin 0.05’den kiigiik oldugu
goriilmektedir. Istatistiksel agidan bu katsayilar onemli bir katki saglamakta, bu

nedenle de modele dahil edilmektedir.
Yillara gore toplam evliligin Poisson Regresyonunun yapilabilmesi igin veriler

diizenlenmis, ikinci regresyon modeli olusturulmus ve tablo formatina

doniistiiriilmiistiir.
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veri yillik reg <- read excel(™veri duz.xlsx™)

veri yillik regfcinsiyet <- as.factor(veri_yillik regfcinsiyet)
levels(veri yillik regfcinsiyet) = c("erkek" , "kadin")

veri_yillik reg$Total <- as.numeric(veri yillik reg$Total , na.rm = T)

veri yillik reg$¥ear <- as.factor{veri_yillik reg$¥ear)

¥illik Regresyon <- summary(glm(Total~Year , weri_yillik reg , family = poisson))
¥illik Regresyon Tablosu <- data.frame(¥Yillik Regresyonfcoefficients)

-

colnames (Yillik Regresyon Tablosu) <- c("Tahmin" , “Standart_Error" , "Z Degeri™ , "P
r(>1z])")

print{¥illik Regresyon_Tablosu)

Sekil 5.6. Yillara gore evliligin poisson regresyonu

Yillara gore evlilik sayilarinin regresyon tablosu ise agsagida verilmistir.

Cizelge 5.5. Yillara Gore Evlilik Sayilarinin Regresyon Cizelgesi

Tahmin Standart Hata z-degeri p-degeri
(Intercept) 13.27545350 0.0009263112 14331.52687 0.000000
2011 0.01711668 0.0013044320 13.12194 0.000000
2012 0.03546365 0.0012985409 27.31038 0.000000
2013 0.02946141 0.0013004592 22.65462 0.000000
2014 0.02873798 0.0013006910 22.09440 0.000000
2015 0.03418913 0.0012989475 26.32064 0.000000
2016 0.02001073 0.0013034973 15.35157 0.000000
2017 -0.02301143 0.0013176034 -17.46461 0.000000
2018 -0.04983161 0.0013266296 -37.56256 0.000000
2019 -0.07185305 0.0013341767 -53.85572 0.000000
2020 -0.17887983 0.0013726535 -130.31682 0.000000

Yukarida verilen tabloya bakildiginda p-degerlerinin 0.05’den kiigiikk oldugu
goriilmektedir. Istatistiksel agidan bu katsayilar onemli bir katki saglamakta, bu

nedenle de modele dahil edilmektedir.

Birlestirilmis regresyon tablosu kullanilarak tigiincii regresyon modeli olusturulmus

olup regresyon tablosu ise asagida verilmistir.
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Birlesik_Regresyon_1 <- summary(glm(Evlilik™Yas+Year, veri , family = poisson))
Birlesik_Regresyon_Tablosu_1 <- data.frame{Birlesik_Regresyon_15coefficients)
colnames(Birlesik_Regresyon_Tablosu_1) <- ¢("Tahmin" , "Standart_Error" , "Z_Degeri", "Pr{>|z|}")

print(Birlesik_Regresyon_Tablosu_1)

Sekil 5.7. Evliligin yas ve yillar ile birlikte regresyonu

Yas ve yillara gore evlilik sayilarinin regresyon tablosu olusturulmus, elde edilen

veriler tablo halinde asagida verilmistir.

Cizelge 5.6. Evliligin Yas ve Yillar ile Birlikte Regresyonu Cizelgesi

Tahmin Standart Hata  z-degeri p-degeri
(Intercept) 9.6763987 0.001688796 5729.76312  0.000000
Yas18-19 0.9696223 0.001983340 488.88368 0.000000
Yas20-24 2.3879145 0.001764629 1353.21021  0.000000
Yas25-29 2.4722785 0.001758616 1405.80941  0.000000
Yas30-34 1.5636055 0.001857205 841.91318 0.000000
Yas35-39 0.6756715 0.002074425 325.71500 0.000000
Yas40-44 -0.0287100 0.002405669 -11.93431 0.000000
Yas45-49 -0.5405713 0.002783724 -194.18999  0.000000
Yas50-54 -0.9901381 0.003244821 -305.14409  0.000000
Yag55-59 -1.4085881 0.003810221 -369.68672  0.000000
Yas60-64 -1.8640941 0.004609619 -404.39224  0.000000
Yas65-69 -2.3841234 0.005813472 -410.10321  0.000000
Yas70-74 -2.9234383 0.007477733 -390.95246  0.000000
Yas75+ -3.0221876 0.007837341 -385.61389  0.000000
Yas Belirtilmemis  -0.6602076 0.002987201 -221.01211  0.000000
2011 0.01711668  0.0013044320 13.12194 0.000000
2012 0.03546365  0.0012985409 27.31038 0.000000
2013 0.02946141  0.0013004592 22.65462 0.000000
2014 0.02873798  0.0013006910 22.09440 0.000000
2015 0.03418913  0.0012989475 26.32064 0.000000
2016 0.02001073  0.0013034973 15.35157 0.000000
2017 -0.02301143  0.0013176034 -17.46461 0.000000
2018 -0.04983161  0.0013266296 -37.56256 0.000000
2019 -0.07185305  0.0013341767 -53.85572 0.000000
2020 -0.17887983  0.0013726535 -130.31682  0.000000

Yukaridaki tabloda yasa gore evlilik oranlarinda anlamli bir fark bulunmustur. P
degerinin 0,05’ten kiigiik olmasi yillar arasinda anlamli bir farklilik oldugunu

gostermektedir.
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Birlestirilmis regresyon tablosu kullanilarak dérdiincii regresyon modeli olusturulmus

olup regresyon tablosu ise asagida verilmistir.

Birlesik_Regresyon_2 <- summary(glm(Evlilik™cinsiyet+Yas , veri , family = poisson))
Birlesik_Regresyon Tablosu_ 2 <- data.frame(Birlesik_Regresyon_ 25%coefficients)
colnames(Birlesik_Regresyon_Tablosu_2) <- ¢f"Tahmin" , "Standart_Error" , "Z_Degeri", "Pr{=|z|)")

print{Birlesik_Regresyon_Tablosu_2)

Sekil 5.8. Evliligin yas ve cinsiyet ile birlikte regresyonu

Yas ve cinsiyete gore evlilik sayilarin regresyon tablosu olusturulmus, elde edilen

veriler tablo halinde asagida verilmistir.

Cizelge 5.7. Evliligin Yas ve Cinsiyet ile Birlikte Regresyonu Cizelgesi

Tahmin Standart Hata  z-degeri p-degeri
(Intercept) 9.67769905  0.001711941 5653.0559 0.000000
Erkek -0.0023420  0.000515236 -4.245255 0.025452
Kadin -0.0026023  0.000562135 -4.629394 0.036673
Yas18-19 0.9696223 0.001983340 488.88368 0.000000
Yas20-24 2.3879145 0.001764629 1353.21021  0.000000
Yas25-29 2.4722785 0.001758616 1405.80941  0.000000
Yas30-34 1.5636055 0.001857205 84191318 0.000000
Yas35-39 0.6756715 0.002074425 325.71500 0.000000
Yas40-44 -0.0287100  0.002405669 -11.93431 0.000000
Yas45-49 -0.5405713  0.002783724 -194.18999  0.000000
Yas50-54 -0.9901381  0.003244821 -305.14409  0.000000
Yas55-59 -1.4085881  0.003810221 -369.68672  0.000000
Yas60-64 -1.8640941  0.004609619 -404.39224  0.000000
Yas65-69 -2.3841234  0.005813472 -410.10321  0.000000
Yas70-74 -2.9234383  0.007477733 -390.95246  0.000000
Yag75+ -3.0221876  0.007837341 -385.61389  0.000000
Yas Belirtilmemis  -0.6602076  0.002987201 -221.01211  0.000000

Yukaridaki tabloda yasa gore cinsiyetler arasindaki evlilik oranlarinda anlamli bir fark
bulunmustur. P degerinin 0,05’ten kiiclik olmasi yaslar ve cinsiyetler arasinda anlaml

bir farklilik oldugunu gostermektedir.

Birlestirilmis regresyon tablosu kullanilarak besinci regresyon modeli olusturulmus

olup regresyon tablosu ise asagida verilmistir.
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Birlesik_Regresyon_3 <- summary(glm(Evlilik~cinsiyet+Year , veri , family = poisson))
Birlesik_Regresyon_Tablosu_3 <- data.frame(Birlesik_Regresyon_2Scoefficients)
colnames{Birlesik_Regresyon_Tablosu_3) <- ¢("Tahmin", "Standart_Error", "Z_Degeri", "Pr{=|z]|]")

print|Birlesik_Regresyon_Tablosu_3)

Sekil 5.9. Evliligin cinsiyet ve yillar ile birlikte regresyonu

Cinsiyete ve yillara gore evlilik sayilarinin regresyon tablosu olusturulmus, elde edilen

veriler tablo halinde asagida verilmistir.

Cizelge 5.8. Evliligin Cinsiyet ve Yillar ile Birlikte Regresyonu Cizelgesi

Tahmin Standart Hata z-degeri p-degeri
(Intercept) 10.5831442 0.000096754 10927.794 0.000000
Erkek -0.00966412 0.000441025 -18.689522 0.000000
Kadin -0.01151514 0.000562145 -20.484254 0.000000
2011 0.01711668 0.0013044320 13.12194 0.000000
2012 0.03546365 0.0012985409 27.31038 0.000000
2013 0.02946141 0.0013004592 22.65462 0.000000
2014 0.02873798 0.0013006910 22.09440 0.000000
2015 0.03418913 0.0012989475 26.32064 0.000000
2016 0.02001073 0.0013034973 15.35157 0.000000
2017 -0.02301143 0.0013176034 -17.46461 0.000000
2018 -0.04983161 0.0013266296 -37.56256 0.000000
2019 -0.07185305 0.0013341767 -53.85572 0.000000
2020 -0.17887983 0.0013726535 -130.31682 0.000000

Yukaridaki tabloda yillara gore cinsiyetler arasindaki evlilik oranlarinda anlamli bir
fark bulunmustur. P degerinin 0,05’ten kii¢lik olmas1 yillar ve cinsiyetler arasinda

anlamli bir farklilik oldugunu gostermektedir.

Birlestirilmis regresyon tablosu kullanilarak besinci regresyon modeli olusturulmus

olup regresyon tablosu ise asagida verilmistir.
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Birlesik_Regresyon_4 <- summary(glm({Evlilik~cinsiyet+Yas+Year, veri , family = poisson))

Birlesik_Regresyon Tablosu_4 <- data_frame(Birlesik_Regresyon_4Scoefficients)

colnames{Birlesik_Regresyon_Tablosu_4) <- ¢{"Tahmin" , "Standart_Error" , "Z_Degeri", "Pr(>=|z|)")

print(Birlesik_Regresyon_Tablosu_4)

Sekil 5.10. Evliligin cinsiyet, yas ve yillar ile birlikte regresyonu

Cinsiyete, yas ve yillara gore evlilik sayilarinin regresyon tablosu olusturulmus, elde

edilen veriler tablo halinde asagida verilmistir.

Cizelge 5.9. Evliligin Cinsiyet, Yas ve Yillar ile Birlikte Regresyonu Cizelgesi

Tahmin Standart Hata  z-degeri p-degeri
(Intercept) 9.6763987 0.001688796 5729.76312  0.000000
Erkek -0.0020147 0.000441025 -18.689522  0.019554
Kadin -0.0023853 0.000562145 -20.484254  0.022015
Yas18-19 0.9696223 0.001983340 488.88368 0.000000
Yas20-24 2.3879145 0.001764629 1353.21021  0.000000
Yas25-29 2.4722785 0.001758616 1405.80941  0.000000
Yas30-34 1.5636055 0.001857205 841.91318 0.000000
Yas35-39 0.6756715 0.002074425 325.71500 0.000000
Yas40-44 -0.0287100 0.002405669 -11.93431 0.000000
Yas45-49 -0.5405713 0.002783724 -194.18999  0.000000
Yas50-54 -0.9901381 0.003244821 -305.14409  0.000000
Yas55-59 -1.4085881 0.003810221 -369.68672  0.000000
Yas60-64 -1.8640941 0.004609619 -404.39224  0.000000
Yas65-69 -2.3841234 0.005813472 -410.10321  0.000000
Yas70-74 -2.9234383 0.007477733 -390.95246  0.000000
Yas75+ -3.0221876 0.007837341 -385.61389  0.000000
Yas Belirtilmemis  -0.6602076 0.002987201 -221.01211  0.000000
2011 0.01711668  0.0013044320 13.12194 0.000000
2012 0.03546365  0.0012985409 27.31038 0.000000
2013 0.02946141  0.0013004592 22.65462 0.000000
2014 0.02873798  0.0013006910 22.09440 0.000000
2015 0.03418913  0.0012989475 26.32064 0.000000
2016 0.02001073  0.0013034973 15.35157 0.000000
2017 -0.02301143  0.0013176034 -17.46461 0.000000
2018 -0.04983161  0.0013266296 -37.56256 0.000000
2019 -0.07185305  0.0013341767 -53.85572 0.000000
2020 -0.17887983  0.0013726535 -130.31682  0.000000
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Yukaridaki tabloda yagslar, yillar ve cinsiyetler arasindaki evlilik oranlarinda anlamli
bir fark bulunmustur. P degerinin 0,05 ten kiigiik olmas1 yillar ve cinsiyetler arasinda

anlamli bir farklilik oldugunu gostermektedir.

2010-2020 yillar1 arasindaki evlilik sayilarinin poisson regresyon analizine uygun olup
olmadigin1 anlamak i¢in Pearson ki-kare testi kullanilmistir. Evlilik bagiml
degiskeninin, poisson dagilimina uygunlugu pearson ki-kare istatistigiyle kontrol
edilmistir. Pearson ki-kare testi bagimli degiskende asir1 yayilim olup olmadigini
Ol¢mede kullanilan testlerden biri olup, test sonucunda ¢ikan p-degerinin 0,05’ten
kiiciik oldugu durumlarda asir1 yayilim oldugu sOylenir. Buna gdre hipotezler

asagidaki gibi kurulmustur.

Hy = Veriler poisson dagilimina uygunluk gostermektedir.

Hq= Veriler poisson dagilimina uygunluk gostermemektedir.

Pearson Ki-Kare uyum iyiligi tablosu olusturulmus, elde edilen veriler tablo halinde

asagida verilmistir.

Cizelge 5.10. Pearson Ki-Kare Uyum lyiligi Cizelgesi

Beklenen .

Evlilik Beklenen Istatistik
Yillar Evlilik P-Degeri

Sayisi Yillar Degeri

Sayilarn

2020 487.270 1.957 559.883 15,9540 0,1009
2019 542314 1.991 569.679 15,9540 0,1009
2018 554.389 2.000 572.142 15,9540 0,1009
2017 569.459 2.011 575.272 15,9540 0,1009
2016 594.493 2.029 580.617 15,9540 0,1009
2015 602.982 2.035 582.283 15,9540 0,1009
2014 599.704 2.032 581.331 15,9540 0,1009
2013 600.138 2.031 581.205 15,9540 0,1009
2012 603.751 2.033 581.787 15,9540 0,1009
2011 592.775 2.024 579.123 15,9540 0,1009
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2010 582.715 2.016 576.663 15,9540 0,1009

Pearson Ki-kare istatistigi testinin sonucu Tablo 5.7°de de gosterildigi lizere;

P-degeri 0,101 seklinde bulunmustur ve p-degerinin 0,05’ten biiyiikk oldugu
goriilmiistiir. Bu durumda P>0,05 oldugundan Hy hipotezi kabul edilir ve verilerin

poisson dagildig1 goriilmektedir.

Adebowale vd. (2012) tarafindan yapilan arastirmada Nijerya’da ilk evlilik siiresini
etkileyen en 6nemli unsurlardan birinin bolgesel farkliliklar oldugu tespit edilmistir.
Ozellikle kirsal alanda yasayan ve dini baski hisseden kisilerin daha geng yasta evlilik

birligi kurdugu goriilmektedir.

Sanizah vd. (2014) tarafindan yapilan arastirmaya bakildiginda Malezya’da erkeklerin
erken yasta evlenmesinin bosanmalara neden oldugu gériilmiistiir. Ozellikle evlilik
danismanligindan yardim almanin ise bosanma oranlarimi azalttig1 tespit edilmistir.
Yaptigimiz incelemeye bakildiginda kadinlarin 50 yas sonrasinda evlilik oranlarinin
artmis olmasi ile erken yasta evliligin bosanma getirmesi arasinda baglanti kurulabilir.
Erken yasta evlilik sonucu evlilik birliginin bozulmasi ile kadinlar ikinci bahar adi

altinda 50 yasindan sonra yeniden evlilik birligi igerisine girmek istemektedir.

Tiirkiye’de yapilan aragtirmalara bakildiginda Eryavuz ve Birecikli (2018)
calismasinda bosanmay1 etkileyen unsurlart ele almistir. Buradaki incelemeler
sonucunda erkek ile kadinlarin yaslarindaki farkin, erkegin egitim durumunun
bosanmayi etkiledigi goriilmiistiir. Yaptigimiz ¢alismada kadinlarin en ¢ok evlendigi
yas aralig1 ile erkeklerin en ¢ok evlendigi yas aralifinin farkli oldugu tespit edilmistir.
Bu da kadin-erkek arasinda belirli bir yas farkinin bulundugunu, temelde evliliklerin

saglamlik kazanmasi adina bunun gerekli oldugu goriisii ileri siiriilebilir.

Yapilan Poisson Regresyon analizine gore yillara gore gergeklestirilen toplam evlilik

sayilar1 asagida verilmistir.
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Yillara Gére Toplam Evlilikler

* ®
600000 . .
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Toplam Evlilikler
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Yillar

Sekil 5.11. Yillara gore toplam evlilikler

Yaglara gore Poisson Regresyondan elde edilen Z degeri ise sekilde verilmistir.

Yaslara Gore Z Degeri

4000

Z Degeri

2000

20 35 40 ot 50 55 80 65 70 75+ Belitiimemis

2010-2020 verileri kullaniimigtir

Sekil 5.12. Yaglara gore z degeri

Evlilikler genellikle 40 yas ve dncesinde meydana geldigi i¢in 40 yas ve Oncesinde z

degerinin pozitif olarak bulundugu ve ortalamadan pozitif saptig1 goriilmektedir.

Evlilik yaglarinin ve yillarinin ele alindig1 bu ¢alisma bosanma oranlarint yorumlamak
icin de avantaj saglamaktadir. Toplumsal degerlerin degismesi ile birlikte geng nesil
yeni fikirlere acik hale gelirken yasli yetiskinler geleneksel degerlerine bagh
kalmaktadir (Thornton, 1985: 859). Bu nedenle bosanma ile ilgili arastirma yaparken
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evlenme yasindan feyz almak onemlidir. Evlenme yasinin bosanma {izerinde negatif
bir etkisinin olmasi nedeni ile evlilik yasi ile ilgili pek ¢ok ¢aligma yapilmistir
(Bumpass ve Sweet, 1972; Booth ve Edwards, 1985; Sanizah vd., 2014). Evlilik
yasinin diismesi ile birlikte bosanma egiliminde bir artis goriilmektedir. Yapilan
caligmalara gore kadinlarin erken evlenme yasi ile erkeklerin yasi geng olan kadinlarla
ile evlenmesi evliliklerin siirdiiriilebilirligini olumsuz yonde etkilemektedir.
Calismamiz kapsaminda da evlilik yasinin kadinlarda erkeklerden daha az oldugu
saptanmistir. Bu baglamda Tirkiye 6zelinde erken evlenme yasinin cinsiyet temelli

bir 6zellik tagidig1 sdylenebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alisma kapsaminda Poisson regresyon ile uygulamali bir ¢alismanin yiiriitiilmesi
amaclanmistir. Bu dogrultuda Poisson regresyon hakkinda literatiir taramlar1 ti¢ bolim
altinda degerlendirilmistir. Buna gdre Poisson regresyonun kullanim alanlarma
bakilmast gerekliligi 6n plana c¢ikmaktadir. Bagimli degiskenin sayim verisi
bulundugu takdirde Poisson regresyonun kullanildig1 goriilmiistiir. Buradan hareketle
Poisson regresyon, bagimli degiskenin sayim verisi oldugunda kullanilmaktadir.
Yapilan iglem siirecinde bagimsiz degiskenlerin diger 6nemli olan bagimli degiskenin
beklenmekte olan degerine bagl bir fonksiyon seklinde regresyon fonksiyonu ortaya
cikmaktadir. Uygulama stireglerinde diger bir teorik ifade ise genel olarak belirlenmis
olan kategorilerin sayimlar sonucunda meydana gelen verilerle yapiliyor olmasidir.
Dolayisi ile Poisson regresyon uygulamalarinda model i¢cindeki ortalama ve varyansin
esit olmalart saglanmaktadir. Bu uygulama siireglerinde asir1 yayilimlariyla
karsilagildigi goriilmistiir. Bu tiir durumlar da ise negatif binom regresyon

uygulamalarinin yapilmasi gerekliliginin oldugu sonucuna varilmastir.

Calismada bagimli degiskenin poisson regresyona uygunlugu pearson ki-kare testi
yapilarak kontrol edilmis olup, testin sonucunda verilerin poisson dagildigi

gorilmiistiir.

Yapilan bu ¢aligma kapsaminda, uygulama siirecinde alt1 farkli regresyon modeli
kurulmus olup, regresyon modelleri olustururken (p<0,05) tiim degiskenlerin model
icin uygun oldugu, bu nedenle degerlendirme yaparken herhangi bir degiskenin
analizden ¢ikarilmaya ihtiyact olmadig1 belirlenmistir. Bu baglamda tim bagimsiz
degiskenlerin evlilik sayisi iizerinde etkisi oldugu goriilebilir. Tiim degiskenler
anlamli bulundugu i¢in kurulan modellerden tiim degiskenleri iceren modelin en

anlamli model oldugu sdylenebilir.

Poisson regresyon analizi sonucglarina bakildiginda 25-29 yas aralifinda evlilik
oraninin erkeklerde daha yiiksek oldugu, 20-24 yas araliginda evlenen kadin sayisinin
da yiiksek oldugu anlagilmaktadir. Egitim hayatini bitiren kadinlarin kendilerini evlilik

icin hazir hissettikleri, okul bittikten sonra hemen aile kurma telasina girdikleri
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sOylenebilir. 45-49 yas aralifindan sonra evlilik oranlarinin diigmesi hem bekar

sayisinin azlig1 hem de bekarliga alisma durumu ile 6zetlenebilir.

Erkeklerin egitim hayatini bitirdikten sonra hemen evlilige hazir olmadigi, askerlik ve
is telagina diistiikleri, evliligi daha sonraki bir zamana biraktig1 tespit edilmistir. 50-54
yas ile 55-59 yas aralifinda yapilan evliliklerin ise ikinci bahar olarak adlandirilan

stire¢ oldugu anlagilmaktadir.

Kadinlarin evlilige hazir hissettikleri yas ile erkeklerin evlilige hazir hissettikleri yas
farklidir. Bu durum evliliklerde yas farkinin ortaya ¢iktigini, evliliklerin saglamligi

asamasinda yas farkinin 6nemli bir unsur oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Yillara gore evlenme oranlarina bakildiginda 2010 yilindaki evlilik oranlari ile 2020
yilindaki evlilik oranlar arasinda farklilik bulunmaktadir. Evlilik sayilarinda 2015
yilindan itibaren gilinlimiize kadar olan silirece baktigimizda ciddi sayida

diyebilecegimiz diisiisler oldugu da dikkat ¢ekmektedir.
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