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Sayma modellerinde klasik regresyon varsayimlari saglanamamaktadir. Bu nedenle sayma verileri i¢in Poisson ve
negatif binom dagilim en bilinen yéntemlerdir. Poisson model esit yayilim durumunda, negatif binom dagilim asir1
yayillim durumunda kullanilabilir. Uygulamada veriler genellikle asirt yayilim gostermektedir. Eger sayma
verilerinde fazla sifir degerli varsa esit yayilim durumunda zero-inflated Poisson, asir1 yayilim durumunda zero-
inflated negatif binom modelleri, Poisson Hurdle ve negatif binom Hurdle modelleri veya bunlarin genellestirilmis
modelleri tercih edilebilir. Bu modeller genel olarak bagimli degiskenin kosullu ortalamasini modellemeye
odaklanir. Ancak kosullu ortalama regresyon modelleri, bagimli degiskenin aykir1 degerlerine duyarli olabilir ya
da diger kosullu dagilim 6zellikleri hakkinda hicbir bilgi saglamayabilir. Bu durumda sayma verileri i¢in saglam
yontemlerden olan kantil regresyon kullanilabilir. Kantil regresyon aykirt degerlerin varliginda saglam tahmin
avantajlarma sahiptir. Bu makalede bagimli degisken sayma verilerinden olusan makale sayisidir. Bagimsiz
degiskenler cinsiyet, evli olup olmadigi, 5 yasinin altinda gocuk sayisi, doktora prestiji ve danigmanin son 3 yildaki
makale sayis1 degiskenlerinden olugmaktadir. Caligmada Poisson ve negatif binom dagilim uygulandiktan sonra
%25, %50, %75 ve %90 kantil regresyon tahminleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler- Sayma Verisi, Kantil Regresyon, Poisson Regresyon, Negatif Binom Regresyon

ABSTRACT

Classical regression assumptions are not valid in count models. Therefore, Poisson and negative binom distribution
are the most common methods for count data. The Poisson model can be used in case of equal spread, while
negative binom distributions in case of overdispersion. In practice, data is often over dispersed. If there are too
many zero values in the count data, zero-inflated Poisson models in case of equal spread, zero-inflated negative
binom models, Poisson Hurdle and negative binom Hurdle models or their generalized models can be preferred in
case of overdispersion. These models generally focus on modeling the conditional average of the dependent
variable. However, conditional average regression models may be sensitive to outliers of the dependent variable
or provide no information about other conditional distribution properties. In this case, quantile regression, which
is one of the robust methods for count data, can be used. The quantile regression has the advantages of robust
prediction in the presence of outliers. In this study, count data was taken to show the dependent variable number
of articles. Independent variables include of gender, marital status, number of children under the age of 5, prestige

*Sorumlu yazar iletisim: burcudurmus@mu.edu.tr (https://orcid.org/0000-0002-0298-0802)
Istatistik Boliimii, Fen Fakiiltesi, Mugla Sitki Kocman Universitesi, Mugla, Tiirkiye

2{letisim: oznur.isci@example.com (https://orcid.org/0000-0003-3677-7121)

Istatistik Boliimii, Fen Fakiiltesi, Mugla Sitki Kocman Universitesi, Mugla, Tiirkiye

3{letisim: aynur.incekirik@bayar.edu.tr (https://orcid.org/0000-0002-5029-6036)

Ekonometri Béliimii, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Manisa Celal Bayar Universitesi, Manisa, Tiirkiye

286


mailto:burcudurmus@mu.edu.tr
mailto:oznur.isci@example.com
mailto:aynur.incekirik@bayar.edu.tr

BILECIK SEYH EDEBALI
UNIVERSITESI

BSEU Fen Bilimleri Dergisi BSEU Journal of Science
9(1), 286-303, 2022 https://doi.org/10.35193/bseufbd.1018339

e-ISSN:2458-7575 (https://dergipark.org.tr/tr/pub/bseufbd)

of the doctorate, and the number of articles by the consultant in the last 3 years. After applying Poisson and negative
binom distribution in the study, 25%, 50%, 75% and 90% quantile regression estimates were obtained.

Keywords- Count Data, Quantile Regression, Poisson Regression, Negative Binom Regression

I. GiRIS

Bagimli degiskenin kesikli deger (0, 1, 2,...,k) aldig1 fakat kategorik olmadig1 durumlara sayma verileri
denilmektedir. Sayma verilerine klasik En kiigiik kareler yontemi (EKKY) uygulandiginda hatalarin dagilimi
normal dagilim gostermediginden iyi sonuglar verememektedirler. Bagimli degisken sayma verilerinden
olustugunda Poisson regresyon modeli, dogrusal regresyon analizine alternatif olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle
Poisson analizi, pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Poisson modelinin en temel 6zelligi, kosullu ortalamanin kosullu
varyansa esit olmasidir. Ancak uygulamalarda kosullu varyans, kosullu ortalamay: asabilir ya da kosullu
ortalamanin altinda kalabilir. Asir1 (eksik) yayilim olarak adlandirilan bu durum da farkli modeller kullanilmasi
onerilmektedir. Bu modeller arasinda en bilinen yontem negatif binom regresyon (NBR) modelidir. Asir (eksik)
yayilim oldugu durumlarda Poisson regresyon analizi, standart hatalarinin ve parametre tahminlerinin sapmali
olmasia neden olmaktadir [1]. Asirt yayilim durumunda negatif binom dagiliminin disinda, genellestirilmis
Poisson regresyon modeli, genellestirilmis negatif binom regresyon modeli, quasi model gibi farkli modellerde
kullanilmaktadir.

Sayma verileri dogasi geregi sifir degerlerini alir. Veri setinde sifir sayilari ¢ok oldugunda Poisson ve
negatif binom dagilimlar1 yeterince iyi tahmin yapamazlar. Bu durum sifir deger yayilimi (zero-inflation) olarak
tanimlanmaktadir [2,3]. Boyle bir durumda asir1 dagilim veya yetersiz dagilim (over-dispersion or under-
dispersion) hesaba katilmalidir. Ik olarak Lambert (1992) tarafindan zero-inflation Poisson (ZIP) modelini
Onerilmistir [4]. Daha sonra, Green 1994’te Poisson ve negatif binom regresyon modellerinde asir1 sifirlarin ve
orneklem se¢iminin hesaba katilmast ile ilgili bir ¢aligma yapmustir [5]. Fazla sifirlar ve asir1 yayilim durumunda
zero-inflation negatif binom (ZINB) modeli tercih edilebilir. Bu modellerin genellestirilmis olanlart i¢in de
uygulamalar vardir. Sayma verilerindeki fazla sifirlart modellemede kullanilan bir bagka popiiler yaklasim esit
yayilim igin Poisson Hurdle ve asir1 yayilim i¢in Negatif binom Hurdle modelleridir.

Sayma verileri igin gelistirilmis birgok model vardir. Bu modellerin 6zellikle saglik bilimleri ve sosyal
bilimler olmak iizere birgok alanda uygulamalart mevcuttur. Kantil regresyon uygulamalar1 6zellikle son yillarda
kargimiza ¢ikmaktadir. Sayma verileri i¢in Poisson ve benzeri dagilimlar normal dagilim gostermezler saga egik
bir dagilim gosterirler. Ayrica aykir1 gézlemler oldugunda EKK tahmin edicileri etkinlik 6zelliklerini kaybederler.
Klasik regresyon modelleri, bagimli degiskenin aykir1 degerlerine duyarli olabilir ve bagimli degiskenin diger
dagilim noktalarini (6rnegin, iist ve alt %5'lik kantiller) etkileyen faktdrler hakkinda higbir bilgi saglamayabilir.
Bu durumda saglam (robust) regresyon yontemleri dnerilmektedir. En kii¢iik mutlak sapmalar (LAD), en kii¢iik
medyan kareler (LMedS) ve kantil regresyon (QR) yontemi bunlar arasinda yer alir. LAD, kantil regresyonun dzel
bir durumudur. Kantil regresyonda kantil degeri 0.50 oldugunda tahmin ediciler LAD analizi ile elde edilir [6].

Tipik QR uygulamalari, siirekli popiilasyonlardan rastgele drnekleme varsaymasina ragmen, farkli veri
setlerine ait caligmalar da vardir. Bunlarin temel ¢ikis noktast Manski' nin (1975, 1985) ikili ve ¢ok terimli
modeller i¢in medyan regresyon {izerine ¢aligmasi olmustur [7, 8]. Daha sonra Horowitz (1992, 1998) tarafindan
genisletilmistir [9-10]. Powell (1984, 1986) sansiirlenmis veriler i¢in QR' yi incelemis [11, 12] ve Lee (1992) sirali
kesikli bagimli degisken i¢in medyan tahminini analiz etmistir [13]. Daha yakin zamanlarda Koenker ve Bilias
(2001), Koenker ve Geling (2001), Machado ve Portugal (2002), tarafindan QR uygulamalar1 yapilmistir [14-
16].Machado ve Silva (2005), sayma verileri i¢in kosullu kantillerin tahminini incelemiglerdir. Yaptiklari
calismada verilerdeki ayrikligi goz oOniine alarak, standart kantil regresyon teknikleri kullanilarak g¢ikarim
yapilmasina izin verecek sekilde verileri diizeltmenin miimkiin olabilecegini gostermislerdir [17]. Wu ve ark.
(2014), kaza sikligin1 analiz etmede sayma modellerine alternatif olarak kantil regresyon kullanimini kesfetmeyi
amaglamiglardir [18]. Congdon (2017) aykir1 degerlerin varliginda ve saglik uygulamalarinda, kantil tahminlerinin
risk faktorlerini yansitabilecegi etkin aykiri deger tespiti ve saglam tahmin avantajlaria sahip oldugunu ifade
etmektedir [19]. Chernozhukov ve ark. (2020), kesikli yanit degiskenleri igin eszamanli giiven bantlar1 sunan
kantil fonksiyonlarini arastirmislardir [20]. Frumento ve Salvati (2021) sayma verilerine kantil regresyon
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uygulayarak, kesikli yanit degiskenini yapay olarak diizlestiren bir yontem sunmuslardir [21]. Lamarche ve ark.
(2021), boylamsal veri ortaminda sifir gisirme ile sayma yanitlar1 i¢in kosullu kantil fonksiyonlarinin
tanimlanmasini ve tahmin edilmesini incelemislerdir [22].

QR yontemi, dagilimdaki fonksiyonel iliskileri farkli noktalarda ortaya koyar. Baska bir anlatimla kantil
regresyon yontemi, bagimli degiskeni yiizdelik dilimlere (%25, %50, %75 gibi) ayirir ve her bir dilim igin ayr
ayr1 tahmin edici sunar. Ayrica bu yontem aykiri degerlere karsi esnektir. Bu nedenle, yanlis fonksiyonel iliskilerin
olusturdugu hatay1 6nler [23].

EKKY varsayimlarindan biri de esit varyans varsayimidir. Modelde degisen varyans olmasi halinde
tahminciler, yiiksek varyans degerine sahip olurlar. Bunun bir sonucu olarak da hatalar artar. Hata teriminin
dagilimi X’e bagli degilse, tiim kantiller paralel olacaktir. Bagka bir ifadeyle; hata terimleri sabit varyansl
dagiliyorsa, kantiller her zaman medyana esit yani regresyon dogrusuna paralel olacaktir [24]. Kantil regresyonda
sabit varyans olmasi durumunda, agiklayici degiskenlerle elde edilecek katsayilar tiim kantil regresyonlarda ayni,
sabit terimler farkli olacaktir. Bu durumda EKK ile bulunan regresyon modeli ve medyan regresyon modeli aynm
olacaktir [25]. QR, sayma verisi analizi i¢in daha yapilandirilmig ve iyi kanitlanmis modellerin yerini alamaz.
Bununla birlikte, daha karmasik modellerin olusturulmasina yardimct olan ve regresyonlarin yalnizca kosullu
dagilimin konumunu degil, ayn1 zamanda tiim seklini nasil etkiledigine dair i¢ gorii saglayan degerli bir ek arag
olabilir [17].

Bu calismanin amaci, Sayma verilerinde EKKY tahmin yonteminin dayandigi model varsayimlarinin
saglanamamasi durumunda kullanilabilecek Poisson model, negatif binom model ve kantil regresyon yontemini
tanitmak ve bir uygulama iizerinde tahmin edicileri karsilastirmaktir. Bu nedenle ¢alismanin ikinci boliimiinde
Poisson regresyon, negatif binom regresyon ve kantil regresyon ydntemleri tamtilmigtir. Ugiincii béliimiinde
sayma modellerinde sik kullanilan model se¢im kriterlerinden bahsedilmis, doérdiincii boliimde bir uygulama
verilmistir. Son béliimde elde edilen sonuglar, farkli saglam regresyon yontemleri ile karsilagtirmali olarak
tartigilmagtir.

I1. POISSON REGRESYON (PR)

Sayma verileri i¢in genel olarak ilk yapilan analiz Poisson regresyon yontemidir. Poisson regresyon
analizinde, bagimli degisken yi’ nin Poisson dagilimi gosterdigini varsaymaktadir. Poisson rasgele degiskeni bir
say1 oldugundan, minimum degeri sifirdir ve teorik olarak maksimum degeri sinirsizdir. Bir veya daha fazla ortak
degiskenin bir fonksiyonu olarak, zaman birimi bagina ortalama olusum sayisi olan A parametresi modellenmek
istenir. Poisson regresyonu i¢in belli bagh varsayimlar sunlardir:

e Bagimli degisken yi sayma verisidir. Sayilar pozitif tam sayilar 0 veya daha biiyiilk olmalidir. Eger
sayma verisi degilse, Poisson regresyonu iyi bir yontem degildir. Poisson dagilimi kesikli bir dagilim oldugundan,
bu yontem kesirlerle veya negatif sayilarla caligmayacaktir.

e Sayimlar bir Poisson dagilimini takip etmelidir. Bu nedenle, ortalama ve varyans ayni olmalidir.
e Bagimsiz degiskenler siirekli, ikili veya sirali olmalidir.
e Gozlemler bagimsiz olmalidir.
A parametresi ile Poisson dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu [26],
e~ 1)
filx) = Ly'! » ¥i=012,..

L

seklindedir. Bu ifade de yi, olaylarin meydana gelme sayisi, A ise olaylarin zaman birimi basina tekrarlanmasinin
oranini ifade etmektedir. Yani A, dagilimin ortalamasini vermektedir. Buradaki olasilik, A degerinin bir fonksiyonu
olarak degigsmektedir. Poisson olasilik dagilimi saga egiktir. Fakat A; biiylidiik¢e dagilim normal dagilima yaklagir.

Poisson dagilimi ¢ogunlukla nadir olaylarin (belli bir zaman araliginda bir kavsaktan gecen arabalarin
sayisi, belli bir zaman araliginda bir hastaliga yakalananlarin sayisi, belli bir yilda meydana gelen dogal afetler
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gibi) olus sayisin1 modellemek igin kullanilmaktadir. Poisson regresyon modelinin en belirgin dzelligi A; =
Var(Y|X) = E(Y|X) ortalama ile varyansin birbirine esit olmasidir. Asir1 ya da eksik dagilmuis bir veri seti Poisson
dagilimi ile modellenemez. Bunun nedeni kosullu beklenen degerin varyansa esit oldugu varsayiminin
bozulmasidir. Poisson regresyon analizinde genellikle log-dogrusal modelden yararlanilmaktadir. Poisson
dagiliminin ortalamast olan A, bagimsiz degiskenlerin x: dogrusal bir fonksiyonu oldugu varsayilir. Poisson
regresyon modeli;

log(A;) = By + P11 + BaXz o) BrnXy = X 2

olarak verilebilir. Burada X, bagimsiz degisken vektoriinii ve B da tahmin edilecek parametre vektoriinii ifade eder.
Bu esitlikte A; bagimsiz degiskenlerin iistel bir fonksiyonu olmaktadir.A; degeri asagidaki gibi yazilabilir.

Ai = exp(Bo + Brxy + BoXz oo, BrnXm) = exp(xi) @)

Poisson regresyonu, maksimum olasilik tahminiyle tahmin edilir. Poisson modelinin log-likelihood
fonksiyonu;

g @
LL= ) [=2 = %ln(g) = In(yid)]

olarak yazilabilir. Esitlik (4) daha sonra maksimum degere yakinsamaya kadar k kez yinelenir [27]. Poisson
regresyon modeli genellikle biiyiik 6rneklem gerektirir.

Verinin agir1 ya da eksik yayilimli olup olmadigini anlamak i¢in Poisson modelinin varyansi ortalamaya
gore hesaplanir. Hesaplanan bu deger 1’den fazla ise asir1 yayilim, 1’den kiigiik ise eksik yayilim olarak ifade
edilir. Asirt yayilim durumunu belirleyebilmek igin Wald testi, olabilirlik orani testi (LRT), skor testi gibi test
istatistiklerinden yararlanilmaktadir. Poisson regresyon modelinde asirt yayilim goz ardi edilirse, regresyon
parametrelerine ait tahminler tutarli olmasina karsin varyanslar olmasi gerekenden diigiik tahmin edilir [28].

A. Poisson Regresyonda Asir1 Yayilimi Dogrulama Testi

Poisson dagiliminin en énemli varsayimlarindan biri varyans degeri ve ortalama degerin esit olmasi (es
dagilim) olmasidir. Ancak varsayim karsilanmazsa, asirt dagihm olusur (Var(Y|X)>E(Y]X). Uygulamalarda
genellikle sayma degiskenler ortalamadan daha biiyiik varyansa sahiptirler ve asir1 yayilim gosterirler. Poisson
regresyonundaki asir1 dagilimi test etmek icin farkli yontemler kullanilir. Cameron ve Trivedi Poisson regresyon
modelinde a1 yayihmin mevcudiyetini dogrulamak amaciyla Var(Y|X)=E(Y|X)+@[E(Y|X)]? esitligini test
etmiglerdir [29]. Burada, Ho:¢p=0 ve Hi1:¢p>0 olmak iizere ¢ parametresinin 6nemi dogrulanmalidir. Sayim
verilerindeki asir1 dagilimin tespiti igin, belirli bir 6nem diizeyinde, bir Poisson regresyon modelinin énceden
tahmin edilmesi gerektigi varsayilir.y; degiskeni asagidaki gibidir;

. _ [(}’i—/li)z =il Q)
' Vi

Bu esitlikte A;, Poisson regresyon modeli tahmin edildikten sonra her bir gézlem igin beklenen olaylarin
gelis sayisim ve (y;_A;)? her bir gdzlem icin gercek sayi ile tahmin edilen say1 arasindaki farki gosterir. Denklem
5’deki yardime1 model, Denklem 6'y1 izleyerek A'y1 tek tahmin degiskeni olarak ayarlar,

Yi = BAi (6)
Eger elde edilen sonug Zy» degerinden daha diisiik bir degerle sonuglanirsa asir1 dagilim meydana gelir

[27]. Asirt yayilimin sonuglarindan biri, parametre tahminlerinin standart sapmasi agagi yonlii ve tahmin edici
degiskenlerin 6nemi yukar1 yonliidiir, bu nedenle gegersiz sonuglara yol acar [30]. Gézlemlenen sifir degerlerinin
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sayisinin Poisson modeli ile ortaya konulan sifir degerlerinin sayisini asmasi ve gézlemlenememis heterojenlik
gibi durumlar verinin agirt yayilim gostermesine neden olmaktadir [31]. Bu nedenle agir1 yayilim durumunda farkli
yontemler tercih edilmelidir. Asir1 yayilim da en ¢ok kullanilan yontem NB regresyon modelidir.

111. NEGATIF-BINOM REGRESYON (NBR)

Negatif binom regresyon (NBR), Poisson regresyonunun 6zel bir durumu olarak kabul edilmektedir. Sifir
degerlerinin asir1 ya da eksik yayilim gosterdigi durumlarda alternatif bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
NBR modeli, kisitlayict varsayimlart gevseten Poisson regresyonunun bir genellemesidir. Bu model Poisson-
Gama karisimu bir dagilima dayanir. Poisson dagilimi, ortalamasi 1 ve dlgek parametresi v olan bir gama giiriiltii
degiskeni dahil edilerek genellestirilebilir. & yayilim parametresi olmak iizere Poisson-Gama karigimi negatif
binom dagilimi agagidaki gibi elde edilir [32]:

-1 Vi (7)

P(A,a) = MOt e o a( A ) i =1,2
=Ty D@ D \at+4) \at+) 't Em

Aiztil, (121

v

NBR modelinin beklenen degeri E (y;) = A ve varyansi agagidaki bi¢cimindedir.

Var(x;) = A; + al” 8)
NBR modeli t; maruz kalma siiresi ve 1, 85, -.., B bilinmeyen parametreler olmak tizere,

A = exp(In In(t) B, x1; + BaixXzir - BriXui) )

seklinde gosterilir. Regresyon katsayilari tahmin etmek i¢in, maksimum likelihood (MLE) yontemi [33] ve Monte
Carlo Markov Zinciri en yaygin kullanilan yontemlerdir. Negatif binom modelinin log-likelihood fonksiyonu,

(10)

n
1 1 1
LL = Z(yilna +yi(a;B) — (v; + E) In ln(l + ae“iﬁi) + (yl- + E) —Inlnl'(y; +1) — lnF(E))
i=1

olarak verilebilir [34]. NBR modelinde asir1 yayilimdan kaynaklanan etkiyi ortaya koymak i¢in modele yeni bir
parametre eklenir [35].Bu nedenle Poisson dagilimdan farkli olarak bir parametresi daha vardir. Bu ikinci
parametre, varyansi ortalamadan bagimsizlagtirmak i¢in kullanilabilir.

IV.KANTIL REGRESYON

EKKY degiskenler arasindaki iliskiyi belirlerken en yaygin kullanilan modeldir. Fakat EKKY
gozlemlenen verilerin normallik bozulumu, degisen varyans durumu, aykir1 degere sahip olma gibi varsayimlarin
saglanmadig1 durumlarda giivenilir tahminler vermez [36,37]. Bu varsayimlar saglanirsa tahminciler en iyi
tahminciler olabilmektedir aksi halde tahminciler etkin degildir. Ayrica bagimli degisken siirekli oldugu zaman
EKKY kullanilabilir. Kantil regresyon yonteminde EKKY bulunan hatalarin dagiliminin normal olmasi ve
varyansin homojen olmasi varsayimi gerekli degildir. Bu nedenle bu yontem EKKY goére daha esnek bir
yontemdir.

Kantil Regresyon yontemi ilk olarak Koenker ve Bassett (1978) tarafindan iklim ¢aligmalari igin
Onerilmis bir regresyon modelidir [6]. Yontemin ilk uygulamalarinda bagimli degiskeni stirekli olan veriler igin
analiz yapilmigtir. Kesikli verilerin kosullu fonksiyonlarimi modellemek literatiirde daha az yaygindir. Bununla
birlikte, siirekli durumda oldugu gibi kesikli durumda da anlamli bilgiler saglayabilecegi son yapilan ¢alismalarla
gosterilmektedir. Gergekten de siirekli dagilimlarin kosullu kantillerine yonelik yontemler, kesikli bagimli
degiskenli yontemlere uyarlanabilir ve uyarlanmistir. Kesikli bagimli degiskenli yani kategorik ve sayma modeller
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icin genel olarak MLE yaklagimi kullanilir. Bu yontemin hesaplama avantajlar1 ve asimptotik 6zellikleri nedeniyle
sayma verilerinde Poisson ve binom regresyon birgok uygulamali bilimde iyi bilinmektedir. Kantil regresyon ise
Bootstrap yontemi ve dogrusal programlama yonteminde genel olarak tahmin igin kullanilmaktadir.

Aykirt deger, veri setindeki gozlemlerin biiylik bir kisminin sahip oldugu dagilima (veya modele)
uymayan gozlemdir [38]. Veri kiimesindeki baz1 gézlemler, diger verilere gore asir1 biiyiik ya da kiiciik oldugunda
bu gozlemler veri setindeki ¢ogunluk verilerle benzer dagilmaz. Bu tiir gézlemler, 6rnekleme iligskin bilgiyi
Ozetleyen tahmin edicileri etkileyebilir. Tahmin edici, veri setinde bulunan aykiri gdzlemin varligindan
etkilenmiyorsa o tahmin ediciye dayanikli, etkileniyorsa dayanikli olmayan tahmin edici denir [39]. Aykir1 degere
sahip veri setinde varsayim bozulmalarindan dolay1 EKKY regresyon modelinden elde edilen sonuglar yaniltici
olabilir. Aykiri degerlerin veri setinden ¢ikartilmasi, regresyon denklemini tamamen veya kismen etkileyebilir. Bu
nedenle aykir1 deger varliginda tahminlerin giivenirliligi i¢in saglam regresyon yontemlerini tercih etmek daha
uygun olmaktadir [40]. Bu durumda kullanilacak alternatif regresyon modellerinden biri kantil regresyon
yontemidir.

Kantil regresyon tek degiskenlide bilinen kantil kavramimin bir veya daha fazla degigsken igin
genellestirilmesidir. Kantil regresyon yontemi farkli kantillere gdre (6rnegin 0.05, 0.10,..., 0.95) bagiml
degiskenin kosullu dagilimimin farkli bolgelerdeki ortak degiskenlerin etkilerini tahmin eder. Uygulamada
kantiller genellikle 0.25, 0.50 ve 0.75 olarak segilir. Coklu dogrusal regresyon dogrusu asir1 degerleri tespit etmede
basarisiz olurken, kantil regresyon dogrular farkli kantillere sahip oldugundan asir1 degerleri daha kolay tespit
edebilir [41]. Sekil 1’de sayma verilerinde en bilinen yontem olan Poisson regresyonu ve farkli kantil degerlerine
gore (0.10; 0.50; 0.90) regresyon grafigi goriilmektedir [42].
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Sekil 1. Farkli Kantil Degerlerine Gore Poisson ve QR Grafigi

Sayma modellerinde en ¢ok kullanilan Poisson regresyon Sekil 1’de goriildiigii gibi orta kisimda yer
almaktadir. Farkli kantiller ile analiz yapildiginda diger u¢ gézlemlerde analize dahil olmaktadir. Ayrica EKKY
ile tahmin edilen regresyon dogrusu dagilimin orta bolgesinden ge¢mekte ve degerleri dikkate almamaktadir.
Ancak kantil regresyonda drnegin 0.25°lik ve 0.75’1ik dilimde yer alan tahmin degerleri farklidir. Bdylece her bir
bagimsiz degiskenin ilgili degiskeni nasil etkiledigi konusunda daha eksiksiz bilgi edinebilir. Klasik EKK yontemi,
kosullu ortalamaya bagli iken kantil regresyon yontemi ise kosullu kantil fonksiyonuna baglidir [43]. Bu nedenle
kantil regresyon, 6zellikle kosullu kantillerin degiskenlik gosterdigi durumlarda olduk¢a kullaniglidir. Dogrusal
kantil regresyon modeli su sekilde yazilir;
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B .; bilinmeyen parametreler ve t kantil degerini gosterir. 0<t<1 olmak lizere Q,, (1) ise y, nin 7.’nin
kosullu kantilini gosterir. Ornegin, =0.50 alinirsa Q,,(0.50) dagilimin medyanim ifade eder. t=0.90 degeri
bagiml degiskenin en yiiksek 9%90’lik kantil icerisinde yer aldigini, 7=0.10 degeri ise bagimli degiskenin en diisiik
%10’luk kantil icerisinde yer aldigini gosterir. Regresyon katsayilari, asimetrik bir mutlak kayip fonksiyonu
kullanilarak tahmin edilir. Ayrica medyan regresyon (LAD), T=0.5 kantil degeri i¢in genisletilmis kantil regresyon
durumudur.

Katsay1 tahminleri dogrusal regresyona benzer olarak goriilmektedir. Fakat kantil regresyonda bagiml
degiskenin kosullu dagiliminin farkli noktalari i¢in tahmin yapilmaktadir. Bu modeldet degerine gore kantil
regresyon olmak iizere kantil regresyon tahmincileri dogrusal programlama seklinde ifade edilip simpleks
algoritmasi ile ¢oziilebilir. F dagilim fonksiyonuna sahip bagimli degisken Y icin 1. regresyon kantili;

1 (12)
ming—| > clyi-xfl+ Y (1=Dlyi—xpl
ie{i:izx;f} te{t:ys<x;f}

ifadesinin minimize edilmesi ile elde edilir [6].

Kantil regresyonunun bu sekilde gdsterimi dogrusal programlama gosterimidir. Kantil regresyondaki
parametre tahminleri, agiklayici degiskendeki bir birim degisiminbagimli degisken y’nin belli bir kantilindeki
degisimini gosterir [44].

V. MODEL SECIMIi

Sayma modelleri igin model se¢iminde genellikle Log Likelihood, Pearson istatistigi, sapma istatistigi

(Deviance), Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC) yaygin olarak kullanilmaktadir. Literatiirde

en ¢ok kullanilan kriterler AIC ve BIC oldugu i¢inagagida bu degerlerinin nasil hesaplandigima iliskin formiiller
verilmigtir.

A. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Fakli modellerin karsilastirilmasinda yaygin olarak kullanilan bu dl¢iit,
AIC = =2log(L) + 2k (13)

seklinde ifade edilir [45]. Bu esitlikte L, log olabilirlik fonksiyonunun maksimum degerini ve k, a¢iklayici degisken
sayisint gosterir. Elde edilen modeller arasinda AIC degerinin en kiigiik oldugu model en uygun modeldir.
Parametre sayist o6rnek biiylikliigiine gore biiylik ise AIC yerine Hurvich ve Tsai tarafindan onerilmis olan
AICc’nin kullanilmasi gerekir. Bu deger ise,

2k(k+1)  2kn (14)

AlCc = AIC + ———=———~2I(L)

olarak yazilabilir [46-48].
B. Bayes Bilgi Kriteri (BIC)

Akaike, dogrusal regresyonda se¢ilmis model problemleri i¢in BIC (Bayesian Information Criterion)
model se¢im kriterini ortaya koymustur [47].Bayes bilgi 6l¢iitii asagidaki gibi ifade edilir:

BIC = —2log(L) + klog(n) (15)

Akaike bilgi 6lgiitiine benzer sekilde, modeller arasinda en kii¢iik BIC degerine sahip model uygun model
olarak secilir.
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VI. UYGULAMA

Uygulama i¢in doktoradaki biyokimyacilar tarafindan iiretilen yayinlarin sayisi ile ilgili Long (1990)
verileri kullanilmistir. Bu veriler ayrica Long ve Freese (2001) tarafindan bazi sayma modelleri i¢in analiz edilmis
[49] ve Stata web sitesinde mevcuttur [50]. Bu ¢aligmada bagimli degisken doktoranin son 3 yilindaki makale
sayisi ve bagimsiz degiskenler cinsiyet, evli olup olmadigi, 5 yasinin altinda ¢ocuk sayisi, doktora prestiji ve
danisman son 3 yildaki makale sayist dikkate alinmistir. Analizler igin SPSS 22 ve STATA 13 paket programi
kullanilmustir. Veri kiimesindeki degiskenler ve tanimlayici istatistikler Tablo 1 ve Tablo 2°deverilmistir.

Tablo 1. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenler

Degisken Ad1 Aciklama Kategori

art doktoranin son ii¢ yi1lindaki makale sayis1 0.1...19

fem cinsiyet O-erkek
1:kadm

. - 0:hayir
mar evli olup olmadigi T-evet
; . 0,13

kid5 alt1 yasin altindaki ¢ocuk sayist

phd doktora programnin prestiji -
0,1,2,..,77

ment son {i¢ yilda danigman tarafindan yazilan makaleler

Tablo 2. Tanimlayici Istatistikler

Degiskenler n Ort. Std. Sap. Min. Maks.
art 915  1.693 1.926 0 19

fem 915 .46 499 0 1

mar 915  .662 473 0 1

kid5 915 495 .765 0 3

phd 915  3.103 .984 755 4.62
ment 915  8.767 9.484 0 7

Ortalama makale sayisi 1.69'dur ve standart sapma 1.926 (varyans 3.71)'dir. Buna gore varyans
ortalamanin iki katindan biraz fazladir. Sekil 2°de art degiskeni i¢in histogram verilmistir.
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art Cum
0 275 30.05 30.05
1 246 26.89 56.94 3
2 178 19.45 76.39
3 84 9.18 85.57
4 67 732 92.90

o™~
5 27 2.95 95.85
- 17 1.86 97.70 E
7 12 131 99.02 =
8 1 0.11 99.13 -
9 2 0.22 99.34
10 1 0.11 99.45
11 1 0.11 99.56

= L T L T
12 2 0.22 9978 0 L 10 15 20

Arsides in st 3yrsof PRD
16 1 0.11 99.89
19 1 0.11 100.00
Total 915 100.00
art defiskenin frekans dag il Histosram

Sekil 2. Makale Sayilarina fliskin Histogram

Sekil 2 incelendiginde veriler kuvvetli bir sekilde saga garpiktir. Bu nedenle EKKY bu verilere uygun
olmayacaktir. Sayma verileri genellikle bir Poisson dagilimini takip eder, bu nedenle bir tiir Poisson analizi uygun
olabilir. Degiskenler arasindaki iligkilerin incelenmesinde yaygin olarak kullanilan EKKY verilerin normal
dagilim gostermesine ve aykirt degerlerin bulunmamasina bagli olarak etkin sonuglar vermektedir. Ancak bir¢ok
veri seti normal dagilim gostermemekte ve icinde aykirt degerlerde bulundurmaktadir. Aykirt degerler diger
gozlem degerlerinden uzakta bulunan ve onlarla tutarlilik gostermeyen degerlerdir. Veri setinde aykir1 deger
olmast durumda bu sapmalardan etkilenmeyen ve daha esnek olan saglam yontemlerin kullanilmasi
gerekmektedir. Aykirt degerler gorsel olarak histogram ve kutu grafigi (Box Plot) yardimiyla belirlenebilir. Bunun
disinda farkli test yontemleri de mevcuttur.

Bu caligmada veri setinde aykirt gozlemlerin olup olmadigimi gostermek amaciyla kutu grafigi
kullanilmistir. Sekil 3°de Box Plot grafiginde goriildiigii tizere aykir1 gozlem degerleri mevcuttur. Aykir1 gézlemler
oldugunda saglam regresyon yontemlerinin kullanilmasi uygundur. Bu c¢aligma da kantil regresyon yontemi
kullanilarak analiz yapilmistir.

20
|

15
L
L N R )

Articles in last 3 yrs of PhD
10

5
L

Sekil 3. Makale Sayilarina Iliskin Box Plot Kutu Grafigi
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A. Poisson Regresyon (PR)

Poisson regresyonu, sayma verilerinin modellenmesinde kullanilmaktadir. Bunun yani sira Poisson
modelinin kullanilabilmesi i¢in verilerin Poisson dagilimina uymasi ve esit yayillim gostermesi gerekmektedir.
Yani bagimli degiskenin ortalamasi ve varyansi esit olmalidir. Poisson regresyon analizi i¢in elde edilen sonuglar
Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Poisson Regresyon Analizi

Poisson regresyon Gozlem Sayisi = 915
LR chi2(5) = 183.03
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood =-1651.0563 Pseudo R2 = 0.0525
art Katsayilar Std. Hata z P>z % 95 Giiven  Arahg:
fem -.2245942 .0546138 -4.11 0.000 -.3316352 -.1175532
mar .1552434 .0613747 2.53 0.011 .0349512 .2755356
kid5 -.1848827 .0401272 -4.61 0.000 -.2635305 -.1062349
phd .0128226 .0263972 0.49 0.627 -.038915 .0645601
ment .0255427 .0020061 12.73 0.000 .0216109 .0294746
sabit .3046168 .1029822 2.96 0.003 .1027755 .5064581

Regresyon katsayilar1 hakkindaki hipotezleri test etmek i¢in, tam dagilim varsayimlari yapildig1 igin
miimkiin olan Wald testleri veya olabilirlik orani testleri kullanabilir. Poisson modeli biitiin olarak test edildiginde
istatistiksel olarak anlamli oldugunu gorebiliriz (Prob > chi2=0.000). Bu model incelendiginde phd degiskeni
digindaki tiim degiskenler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p<0.05). Asir1 yayilim testi sonuglar1 Tablo
4’te verilmigtir.

Tablo 4. Asirt Yayilim Testi

Kaynak KT sd KO Gozlem sayist = 915

F( 1, 914) = 42.64
Model 785.612431 1 785.612431 Prob>F = 0.0000
Hata 16840.9983 914 18.4255998  R-squared = 0.0446

Adj R-squared = 0.0435
Toplam 17626.6107 915 19.2640554  Root MSE = 4.2925
Yasterisk (y*) Katsayr  Std. Hata t P>t %395 Giiven Arahgi
lambda .5091216 .0779701  6.53 0.000 .3561003  .6621428

Tablo 4’te lambda degiskeninin  katsayisi 0.05 den kiigiik bu nedenle agir1 yayihim vardir. Modelin uyum
iyiligi istatistikleri su sekildedir;Deviance goodness-of-fit = 1634.371, Prob > chi2(909) = 0.0000 ve Pearson
goodness-of-fit = 1662.547, Prob > chi2(909) = 0.0000.Uyum iyiliginden elde edilen anlamli (p<0.05) bir test
istatistigi, Poisson modelinin uygun olmadigim1 gosterir. Asirt yayilim nedeniyle negatif binom dagilim
uygulanmuistir.

B. Negatif-Binom Regresyon (NBR)

NBR modeli Poisson regresyonu ile ayni ortalama yapiya sahip oldugu ve asir1 dagilimi modellemek igin
fazladan bir parametreye sahip oldugu i¢in Poisson regresyonunun bir genellemesi olarak diisiiniilebilir. Sonug
degiskeninin kosullu dagilimi asir1 dagilmissa, Negatif binom regresyon igin giiven araliklarinin Poisson
regresyonuna kiyasla daha dar olmasi muhtemeldir [50]. Negatif binom regresyon analizi i¢in elde edilen sonuglar
Tablo 5’te verilmistir.
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Tablo 5. Negatif Binom Regresyon Analizi

Negatif binom regresyon Gozlem sayis1 = 915
LR chi2(5) = 97.96

Dispersion = mean Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -1560.9583  Pseudo R2 = 0.0304
art Katsayilar Std. Hata z P>z %395 Giiven Arahg
fem -.2164184 .0726724 -2.98 0.003 -.3588537 -.0739832
mar .1504895 .0821063 183  0.067 -.0104359 .3114148
kid5 -.1764152 .0530598 -3.32  0.001 -.2804105 -.07242
phd .0152712 .0360396 0.42 0.672 -.0553652 .0859075
ment .0290823 .0034701 9.38  0.000 .0222811 .0358836
_cons .256144 .1385604 1.85 0.065 -.0154294 5277174
/Inalpha  -.8173044 .1199372 -1.052377 -.5822318
alpha 4416205 .0529667 .3491069 .5586502

Likelihood-ratio test of alpha=0: chibar2(01) = 180.20 Prob>=chibar2 = 0.000

NBR modeli biitiin olarak test edildiginde istatistiksel olarak anlamli oldugunu gorebiliriz (Prob >
chi2=0.000). Bu model incelendiginde mar ve phd degiskeni disindaki degiskenler istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur (p<0.05).

NBR agsir1 dagilmis sayim verileri igin, yani kosullu varyans kosullu ortalamay1 astiginda kullanilabilir.
Bu modelde o (alpha=0.44) yayilim parametresini gosterir. Poisson modeli, bu alfa degerinin sifirla
smirlandirildigr modeldir. Baska bir deyisle; yayilim parametresi sifir ise negatif binom dagilimi ve Poisson
dagilimi esdegerdir. Bu analizde o sifirdan 6nemli derecede farkli bulunmustur. Bu durumda Poisson dagiliminin
uygun olmadigi pekistirilir.

Asir1 dagilmanin yaygin bir nedeni de ek bir veri olugturma igleminin neden oldugu asir1 sifirlardir. Baz1
durumlarda yanlis belirlenmis bir model, asir1 dagilma problemi gibi bir belirti sunabilir. Ornegin, bazi
degiskenlerin modelden ¢ikarilmasi ya da modelin fonksiyonel bigiminin yanlis segilmesi gibi. Asir1 dagilmanin
yaygin bir nedeni fazladan sifirlar olup, bunlarin da ek bir veri olugturma islemi tarafindan iiretilmesidir.

Bu veri setinde 915 gozlem arasinda 275 gozlem sifirlardan olugsmaktadir. Yani verilerin yaklasik %30’u
stfirlardan olugmaktadir. Bu durumda zero-inflation (ZI) modeller de yapilabilir.

C. Kantil Regresyon (QR)

Kantil regresyon, dogrusal regresyondaki klasik varsayimlardan hata terimlerinin normal dagilmasin
ihmal eden saglam bir regresyon teknigi olarak ortaya ¢ikmistir. Coklu dogrusal regresyon dogrusu agir1 degerleri
yakalayamazken, farkli kantillerdeki regresyon dogrular1 asir1 degerleri rahat bir sekilde yakalayabilir. Caligmada
normallik varsayimi i¢in Shapiro-Wilktesti kullanilmistir. Shapiro-Wilk testi en giiglii normallik testlerinden
biridir. Tablo 6 ile elde edilen sonuglar verilmistir.

Tablo 6. Shapiro-Wilk Normallik Testi

Degisken n w \Y z Prob>z
Artiklar 915 0.85042 87.008 11.019 0.00000

Tablo 6’ya gore p degeri 0,05'ten kiigiiktiir. Buna gore artiklar normal dagilimi normal gostermemektedir.
Boylece hata terimlerinin normal dagilim varsayiminin ihlali s6z konusudur. Bu durum P-P plot ve Q-Q Plot ile
de goriilebilir. Sekil 4’ de grafikler verilmistir. Bu grafikler bir istatistiksel test olmasa da artiklarin normal dagilip
dagilmadigini gorsel olarak kontrol etmenin kolay bir yolunu sunar.
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Sekil 4. Artiklar i¢in P-P Plot ve Q-Q Plot Grafikleri

Degisen varyans(heteroscedasticity), hata teriminin varyansinin veri setindeki tiim gozlemler i¢in esit
olmamasi durumudur. Degisen varyans problemi, énemli bir degiskenin modelin disinda kaldigi durumlarda,
aykir1 degerlerin oldugu durumlarda ya da model kurma hatasinin oldugu durumlarda olugur. Degisen varyans
durumunda hipotezler su sekilde kurulur:

Ho: 02,0%,...,02 = o* (Degisen varyans yoktur yani sabit varyanshdir)
Hi: 02,0%,...,02 # o* (Degisen varyans vardir)

Degisen varyansin tespiti ig¢in farkli testler gelistirilmistir. Bu ¢alismada degisen varyans problemi,
Breusch-Pagan testi ile test edilmistir. Chi2(1) = 244.04 (Prob > chi2 = 0.0000). Test sonucuna goére p <0.05 olarak
bulunmustur. Buna gére, sifir hipotezi reddedilir (alternatif hipotezi reddedecek kadar yeterli kanit yoktur) ve
veride degisen varyans oldugu goriiliir. Boylece aykirt degerlerin veri setinde bagimli ve bagimsiz degiskenin
dagiliminm ve varyansmin degistirdigi yorumu yapilir. Yukarida elde edilen sonuglar bize EKKY yerine sayma
verileri i¢in bagka yontemlerin kullanilmasi gerektigini ispatlar. Genel olarak bu gibi durumlarda saglam yéntemler
kullanilmaktadir. Yapilan caligmalarda 6zellikle aykiri gozlemler varsa kantil regresyonun kullanimin uygun
oldugu goriisii vardir. Bu nedenle en yaygin kullanilan kantil degerleri i¢in hesaplamalar yapilmistir. Tablo 7°de
%25, %50, %75, %90 kantil degerleri i¢in bulunan tahminler verilmistir.
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Tablo 7. Kantil Regresyon

Simultaneous quantile regression Gozlem sayisi = 915
bootstrap(100) SEs .25 Pseudo R2 = 0.0380
.50 Pseudo R2 = 0.0319
.75 Pseudo R2 = 0.0630
.90 Pseudo R2 = 0.0724
Bootstrap
art Katsayilar Std. Hata t P>t %395 Giiven Aralig1
925
fem -.0898876 .0707628 -1.27 0.204 -.2287651 .0489898
mar .0674157 .1007282 0.67 0.503 -.1302712 .2651026
kid5 -.0674157 .0590475 -1.14 0.254 -.1833011 .0484696
phd 1.00 .0386999 0.00 1.000 -.0759516 .0759516
ment .0449438 .0060887 14.062  0.000 .0329944 .0568933
sabit 1.00 .1093207 0.00 1.000 -.2145504 .2145504
g50
fem -.1274233 .0972173 -1.31 0.190 -.3182198 .0633732
mar .1991342 1151135 1.73 0.084 -.0267849 4250533
kid5 -.1633729 .0710861 -2.30 0.022 -.3028847 -.023861
phd .0376435 .0593335 0.63 0.526 -.0788031 .1540902
ment .0479955 .0086205 5.57 0.000 .031077 .064914
sabit 706757 .2110244 3.35 0.001 .2926053 1.120.909
q75
fem -.1542744 .2071772 -0.74 0.457 -.5608755 .2523268
mar .2576541 .1799044 1.43 0.152 -.0954222 .6107303
kid5 -.2934394 .13209 -2.22 0.027 -.5526761 -.0342026
phd -.0397614 1012572 -0.39 0.695 -.2384866 .1589637
ment .07833 .0224941 3.48 0.001 .0341835 1224765
sabit 1.933.201 .2760592 7.00 0.000 1.391.413 2.474.988
gq90
fem -.5092639 2771373 -1.84 0.066 -1.053.167 .0346394
mar .0916375 .3516539 0.26 0.794 -.5985104 .7817854
kid5 -.3885829 .1753955 -2.22 0.027 -.7328101 -.0443557
phd .2003004 1573264 1.27 0.203 -.1084647 .5090656
ment 116675 .0258961 451 0.000 .065852 .1674981
sabit 2.758.137 .6215158 4.44 0.000 1.538.365 397.791

Kantil regresyon sonuglar1 dogrusal regresyon sonuglari ile ayni sekilde yorumlanir. Fakat anlamli olan
degiskenler farklilik gosterebilir. Tablo 7°deki sonucglara baktigimizda %25’de ment degiskeni anlamli diger
degiskenler anlamsiz bulunmustur. %350, %75 ve %90°da kid5 ve ment, degiskeni anlamli fem, mar ve phd
degiskenleri anlamsizdir. Buna gore ment degiskeni tiim kantillerde yiiksek dneme sahiptir.
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Sekil 5. art Degiskenin Kantillere Gore Serpilme Diyagrami

Sekil 5°de kantillere gore serpilme diyagrami verilmistir. Buna gore bagimli degisken ¢ok diisiik
degerlerle basliyor sonra yiikseliyor. Kantil regresyon analizinden segilen degiskenlerin tahmini katsayilari 0,10—
0,90 yiizdelik dilimler olarak gosterilir (Sekil 6).

Panelli kantil islem grafikleri, bagimli degiskenin dagiliminin farkli boliimleriyle hangi tahmincilerin
iliskili oldugunu kolayca belirlemenize yardimei olur. Boylece bagimsiz degiskenlerin her birinin etkilerine her
bir kantilde bakabiliriz. Bunu yapmanin en iyi yolu grafiksel gosterimdir. Sekil 6 ile her bir degisen i¢in kantiller
gosterilmektedir. Bu kantil grafigi, kantil diizeyinin bir fonksiyonu olarak parametre tahminlerini ve %95 giiven
siirlarint gostermektedir.
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Sekil 6. Kantil Regresyon Katsayzilari

Bagimli degiskenin kantilleri yatay eksende, katsay: biiyiikliikleri dikey eksendedir. EKKY katsayilarinin
(- - - -) kantillere gore degismedigi goriilmektedir. Kantil regresyon katsayilar1 (kalin diiz ¢izgiler), etraflarinda
giiven araliklariyla kantiller arasinda degisen ¢izgiler olarak ¢izilir. Kantil katsayist EKKY giiven araliginin
disindaysa, kantil ve EKK katsayilar1 arasinda onemli farklar vardir. Buna gore en etkili degisken mentor
degiskenidir. %50 kantilden sonra kid5 degiskenin de anlamli oldugunu gérmekteyiz. NBR modelinde cinsiyet
(fem) degiskeni 6nemli bulunmasina ragmen QR’da da bu degisken tiim kantillerde anlamsiz bulunmustur.

VII. SONUCLAR

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski arastirilirken en yaygin kullanilan yontem
regresyon analizidir. Regresyon analizinde tercih edilen EKKY’de bagimli degisken siirekli olmalidir. Sayima
dayal1 olarak elde edilen sayma verileri ile analiz yapilacak olursa sapmali sonuclar elde edildigi bilinmektedir.
Ayrica bu analiz i¢in uygulanan EKKY ile elde edilecek sonuglar, varsayimlar (hata teriminin dagilimin normal
olmasi, otokorelasyon olmamasi, esit varyans olmasi vb.) saglanmadiginda, giivenilir olmaz. Ayrica gbzlem
degerlerinde aykir1 gozlem olup olmamasi da tahminlerin glivenirliligini etkileyecektir. EKK tahmin edicisi aykiri
degerlere karsi hassasiyet gosterir ve giivenilir sonuglar vermekten uzaktir.

Sayma verileri esit yayilim, agir1 yayihim ve eksik yayilim durumuna gore farkli modeller ile analiz
edilmektedir. Sayma verilerinde en yaygin kullanilan modeller PR ve NBR modelleridir. PR modelinin
uygulanabilmesi i¢in veri kiimesinin ortalama ile varyansinin birbirine esit olmasi1 gerekmektedir. Varyansin
ortalamadan biiyiik ya da kiigiik olmasi veri kiimesinde asir1 (ya da eksik) yayilim oldugunu gosterir. Bu durumda
Genellestirilmis PR, NBR, Quasi Poisson gibi farkli sayma verisi modelleri kullanilmaktadir. Bunlar arasinda NBR
literatiirde en ¢ok tercih edilen modeldir. Veri kiimesinde fazladan sifirlar olursa PR ve NBR modellerinin sifir
yayilimli (Zero Inflated-ZI) olanlar1 ve Hurdle modeller tercih edilmelidir.
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Bu galigmada kullanilan 6rnek veri setinde bagimli degisken sayma verilerinden olusmaktadir. Bu
nedenle, 6nce sayma verilerinde ¢ok kullanilan PR ile analiz yapilmistir. Fakat veri setinde asir1 yayihm tespit
edildiginden daha sonra NBR analiz uygulanmistir. Bu sayma modelleri karsilagtirmak i¢in log-likelihood, AIC
ve BIC degerleri kullanilmistir. NBR modelinden elde edilen degerler Poisson modelinde elde edilen sonuglara
gore daha kiigiik bulunmustur (Tablo 8). Bu sonu¢ NBR modelin PR modelinden daha iyi bir model oldugunu
gostermektedir.

Tablo 8. PR ve NBR I¢in Log Likelihood, AIC, BIC Degerleri

PR NBR
Log likelihood -1651.0563 -1560.9583,
AIC 3314.113 3135.917
BIC 3343.026 3169.649

Sayma modelleri genel olarak bagimli degiskenin kosullu ortalamasint modellemeye dayanir. Ancak
kosullu ortalama modelleri bagimli degiskenin aykir1 degerlerine duyarli olabilir. Sayma modelleri i¢in Poisson
ve bunun uzantist olan modeller yaygin kullanilsa da son yapilan ¢alismalarda sayima dayali elde edilen veriler
icin saglam regresyon yontemlerinden biri olan kantil regresyonun da kullanildigini1 gérmekteyiz.

Kantil regresyon 6zellikle aykirt gézlem degerleri oldugunda EKKY gibi klasik yontemlerden daha iyi
sonug verdigi bilinmektedir. Bu nedenle ¢caligmada dnce aykir1 gézlemlerin varlig: arastirtlmistir. Aykiri gézlemler
oldugu tespit edildiginden PR ve NBR sayma modellerinin yaninda kantil regresyon analizi uygulanarak farkli
kantillerdeki (%25, %50, %75 ve %90) asir1 degerler tespit edilmistir.
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