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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

KANTIL REGRESYON VE NEGATIF BINOMIAL REGRESYON iLE
ILLERDE KULLANILAN ILAC SAYISINA ETKi EDEN FAKTORLERIN
INCELENMESI

Kibra ELMALI
Tez Damsmani: Yrd. Dog. Dr. Omer ALKAN

2014, 83 Sayfa

Jari: Yrd. Dog. Dr. Omer ALKAN
Prof. Dr. Erkan OKTAY
Dog¢. Dr. Bekir ELMAS

Bu caligmada, 2010-2011-2012 ve 2013 yillarn esas alinarak illerin ilag
tiketiminde etkili olan faktorler incelenmistir. Klasik regresyon varsayimlarinin
saglanmamasi durumunda ¢oklu dogrusal regresyona alternatif olarak sunulan robust
regresyon yontemlerinden olan “Kantil Regresyon” kullanilmis ve ¢esitli kantil dilimleri
esas alinarak analiz yapilmistir.

Ayrica, alternatif regresyon yontemlerinden varyansin ortalamadan biiyiik
oldugu asir1 yayilim durumunda kullanilan ‘‘Negatif Binomial Regresyon’’ analizleri de
kullanilmistir. Analiz sonucunda 2010-2011 yillarinda log-nlfus, log-hekim, log-eczaci
ve deniz etkisi degiskenleri, 2012 yilinda log-nufus, log-hekim, log-eczaci, niifus artigi
ve deniz etkisi degiskenleri, 2013 yilinda log-nufus, log-eczaci, niifus artist ve deniz
etkisi degiskenleri anlamli bulunmustur. Cesitli karsilastirma yontemleri ile de negatif
binomial regresyon analizinin kantil regresyon analizine gore daha etkin sonug verdigi

gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Kantil Regresyon, Poisson Regresyon, Negatif Binomial

Regresyon, Stata programi.



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

QUANTILE REGRESSION AND NEGATIVE BINOMIAL REGRESSION
WITH THE NUMBER OF DRUGS USED IN CITIES TO EXAMINE THE
FACTORS AFFECTING

Kiibra Elmah
Advisor: Assist. Prof. Dr. Omer ALKAN

2014, 83 Pages

Jury: Assist. Prof. Dr. Omer ALKAN (Advisor)
Prof. Dr. Erkan OKTAY
Assoc. Prof. Dr. Bekir ELMAS

In this study, it is investigated factors affecting on number of drug by taking base
2010-2011-2012 and 2013 years. Even if assumption is not provide it is used “Quantile
Regression” which is robust regression by alternatively multilineer regression and it is
analysis by various Quantile slice.

Alternatively, it is used ‘*Negative Binomial Regression’ which variance is
greater than mean and uses overdispersion to offer more extensive regression. We found
that log-population, log-physician, log-pharmacist and the marine influence variables in
2010-2011 are significant. In addition to the log-population, log-physician, log-
pharmacist, population growth and the marine influence variables in 2012, log-
population log-pharmacist, population growth and the marine influence variables in
2013 are found significant. It is seen that Negative Binomial Regression gives more

effective result than Quantile Regression by various comparison methods.

Keywords: Quantile Regression, Poisson Regression, Negative Binomial Regression,

Stata program.
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GIRIS

Regresyon terimi ilk kez Francis Galton tarafindan kullanilmis olup regresyon
analizi ¢esitli bilim dallarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ekonometrik
calismalarda en ¢ok kullanilan araglardan biri olan regresyon analizinde énemli olan
fonksiyonel ya da kesin iligkiler olmayip istatistiksel iliskilerdir ve degiskenler
arasindaki iliskiler matematiksel bir model ile ortaya konmaktadir. Regresyon
analizinde her ne kadar bir degiskenin baska degiskenlere bagliligiyla ugrasilsa da
mutlaka bir nedensellik iliskisi ifade etmez. Yani, mutlaka bagimsiz degiskenin sebep

ve bagimli degiskenin sonug oldugu anlamina gelmez.
Regresyon analizinin baslica amaglari:

1. Bagimsiz degiskenlerin verilen degerleri ile bagimhi degiskenin ortalama
degerini tahmin etmek.

2. Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken iizerinde 6nemli bir etkiye sahip
olup olmadigini aragtirmak.

3. Bagimsiz degiskenlerin verilen degerleri ile bagimli degiskenin ortalama

degerini ongormek veya gelecekte alacagi degeri tahmin etmek.

Regresyon analizi bazi varsayimlara dayanmaktadir. Bu varsayimlar arasinda en
onemli olanlarinda biride bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligkinin fonksiyonel
kalibinin biliniyor olmasidir. Varsayimlarin saglanmadigt durumlarda yapilmis olan
tahminlerinde iyi bir tahmin olmalar1 miimkiin degildir. Bu durumda alternatif

regresyon modelleri gerekli olabilir.

Bu ¢aligmada ilk olarak robust regresyon anlatildi. En kii¢iik mutlak sapma (LAD)
regresyon yonteminden bahsedildi. Basit ve ¢oklu dogrusal LAD regresyon igin

algoritmalar1 verildi.

Ikinci bolimde, kantil kavrami, kantil fonksiyonu ve kantil regresyon kavramlari
hakkinda genel bilgiler verildi. Parametrik regresyon modelleri normal dagilim
varsayimini  gerektirdiginden dagilimm normal olmadigi durumlarda kullanilan

alternatif regresyon modellerinden kantil regresyon modeli anlatildi.

Uclincti bélimde, poisson regresyon analizinden bahsedildi. Poisson regresyon

analizinde ortalama ve varyansin esitligi gerektiginden ve veriler ic¢in uygun



olmadigindan varyansin ortalamadan biiyiikk olma sartin1 saglayan negatif binomial

regresyon uygulandi.

Son olarak da uygulama ve sonu¢ kismi yer almaktadir. Uygulama kisminda
bagimli degisken olarak 2010-2011-2012 ve 2013 yillarin1 esas alan Turkiye’de illerde
kullanilan ilag sayis1 esas alindi. Boylece ilag tiiketimine etki eden faktdrlerin ne derece

anlamlt oldugu arastirildi.

Bagimsiz degisken olarak ise 6zel ya da devlet ayirt etmeksizin hastane sayisi,
eczaci sayisi, hekim sayisi, illerin niifusu, illerin niifus artis hiz1 ve deniz etkisi alindi.
Hastane sayis1 ve niifus artis hizi hari¢ diger degiskenlerin logaritmasi alinarak ¢oklu
dogrusal baglant1 azaltilmaya calisildi. Ayrica deniz etkisi de kukla degisken olarak
alind1 ve denize kiyisi olan illere 1 denize kiyisi olmayan illere 0 verilerek analize dahil
edildi. Bu verilere kantil ve negatif binomial regresyon yontemleri uygulanarak hangi

regresyonun daha etkili sonug verdigi incelendi.

Son olarak ise negatif binomial regresyon ve kantil regresyon analizlerini
karsilastirmak i¢cin Tahminlerin Standart Hatasi, Akaike Bilgi Kriteri, Hata Kareler
Ortalamas1 ve Ortalama Mutlak Hata yontemleri kullanildi. Bu yontemlerle en etkin

sonucun hangi analiz ile elde edildigi tespit edildi.

LITERATUR TARAMASI

(Koenker ve Basett, 1978) kantil regresyon analizi alaninda ilk c¢aligmay1
yapmislardir. Kosullu kantil fonksiyonlarinin tahmin modeli i¢in uygun bir yontem
onermislerdir. Calismalarinda ©6rnek quantili kavramindan yola ¢ikarak basit
minimizasyonu problemini, lineer modeller icin genellestirmisler ve bunu “regresyon
kantili” olarak adlandirmiglardir. Kantil Regresyonda tahmin ediciler hatalarin mutlak
toplamlarin1 minimize etmektedir. Bu calismada, ayrica regresyon kantillerinin ortak

asimptotik dagilimlar1 da olusturulmustur.

(Englin ve Shonkwiler, 1995) rekreasyonel yiiriiylis parkurlarinda sayma veri
modellerini kullanarak uzun dénemli sosyal refah tahmini yapmislardir. Yar1 logaritmik
fonksiyon ile poisson ve negatif binomial regresyon modellerini kullanarak tlketici

rantini ve popiilasyon ortalamalarin1 kullanarak potansiyel talebi hesaplamislardir.



(Lingren, 1997) parametrik kantil fonksiyon tahminleri igin yeni bir yontem
onermistir. Kantil fonksiyonunun tahmini, simetrik olmayan L1 teknikleri ile birlikte

sansiir limitleri dagiliminin agirlikli Kaplan-Meier tahmini olarak ele alinmistir.

(Eide ve Showalter, 1998) “Test skoru kazanimi1” durumunun kosullu dagiliminda
farkl1 noktalardaki okul kalitesi ve performans arasindaki iligkinin farkli olup
olmadigini standartlastirilmig testlerde kantil regresyon ydntemini kullanarak tahmin

etmislerdir.

(McKean ve Taylor, 2000) Moskova’da nisan ve kasim aylarinda rekreasyon
gezisine odeme istekliligini ©Glgmek igin poisson ve negatif binomial regresyon
yontemlerini uygulamiglardir. Bagimli degisken olarak alana yapilan gezi sayisi,
bagimsiz degisken olarak ise gezi maliyeti, zamani, alternatif olarak gecirilen zaman,

yillik hane halki geliri ve ziyaret¢inin yillik serbest zamani alinmastir.

(Moons vd, 2001) seyahat zamani1 ve maliyeti konusunda bir ¢alisma yapmuistir.
Hesaplanan seyahat zamani ve maliyeti cografi bilgi sistemi yazilimlar ile algilanan
seyahat zamani ve maliyeti ise anket yoluyla elde edilmistir. Seyahat maliyetini
aciklamak i¢in uzaklik, zaman, grup biiyiikliigii, sosyal sinif, 6grenim diizeyi, ziyaretin
memnunluk diizeyi ve ziyaret siiresi kullanilmistir. Seyahat zamani1 ve maliyet farki
arasindaki etkiyi belirlemek i¢in yar1 logaritmik, negatif binomial ve kesik negatif
binomial modeller kullanilmistir. Bu fark uzaklik ve ziyaret siklig1 ile ters orantili
olarak elde edilmistir. Negatif binomial regresyon formunda olan maliyetin istatistiksel

olarak anlamli oldugu elde edilmistir.

(Kan ve Tsai, 2004) obeziteye neden olan degiskenlerin etkilerini incelemislerdir.
Taiwan’dan alinan anket verileri temel alinmig ve Kantil Regresyon Teknigi
kullanilarak analiz edilmistir. Sonuglar iliskinin var oldugunu, kadin ve erkekler

arasinda BMI agisindan farkli iliski oldugunu gostermislerdir.

(Baur ve ark, 2004) Atina’da dort gozlem kulesinden 1992-1999 yillar1 arasinda
alman verilerle, ozon konsantrasyonun kosullu dagilimmi etkileyen bagimsiz
degiskenlerin, farkli ozon diizeylerinde farkli derecede ©neme sahip oldugunu

gostermistir.

(Sezgin ve Deniz, 2004) 1964-2000 yillar1 donemi i¢in Tiirkiye’de grev sayilarini

etkileyen faktorleri poisson regresyon modeli araciligiyla incelemislerdir. Analiz



sonucunda verilerde asir1 yayilim gozlendigi i¢in tahmin etkinligi artirilmak
istendiginden negatif binomial regresyon uygulanmistir. Grevin belirleyicileri olarak ise
igsizlik orani1 sendikalagsma orani, calisan basina milli gelirin degisimi olarak

belirlenmistir.

(Koenker, 2005) kantil regresyonun Ozellikleri, asimptotik teori 06zellikleri,
agirliklandirilmig kantil regresyon 6zellikleri, kantil regresyonun hesaplama yontemleri
ve belirsizlik durumundan son olarak da kantil regresyona ait sonu¢ ¢ikarimindan
bahsetmistir. Kantil degerini degiskenin dagiliminda yer alan ve dagilimi kendisinden

biylk ve kicuk olanlar diye ikiye bdlen bir deger oldugunu belirtmistir.

(Chen, 2005) ozellikle ug noktalarin énemli oldugu durumlarda kantil regresyon
yonteminin kullanigh oldugundan bahsetmis ve halk sagligi acisindan ¢evresel
caligmalarda iist quantillerde hava kirliliginin kritik seviyeye geldigi durumlar 6rnek

olarak gostermistir.

(Sagakli, 2005) En Kugluk Kareler Regresyonu, En Kugik Mutlak Sapma
Regresyonu, En Kigcik Medyan Kare Regresyonu, M regresyon ve Rank
Regresyonundan bahsedip bu alternatif regresyon modellerini karsilastirmistir. Ayrica,
kantil regresyon ‘un oOzellikleri vermis ve kantil regresyon analizine yonelik bir

uygulama yapmustir.

(Yesilova ve dig, 2006) Norduz erkek kuzularmin bazi kesikli tireme davranis
Ozelliklerinin analizinde dogrusal olmayan regresyon modellerin kullanilmasi
calismalarinda genellestirilmis dogrusal modelleri esas alan poisson ve negatif binom
regresyonlari kullanarak genellestirilmis tahmin modelleri elde etmislerdir. Calismada
model uyumu icin sapma ve Pearson y? uyum olcitleri kullamlmustir. Elde edilen
yayilim parametre degeri 1 degerine yakin oldugundan model uyumu ag¢isindan negatif
binomial regresyonun daha iyi sonug verdigi saptanmigtir. Bunun sonucu olarak her iki

modeldeki parametre degerlerinin birbirinden farkli oldugu belirtilmistir.

(Bilgic ve Florkowski, 2007) ABD’de levrek avi talebi konusunda negatif
binomial regresyon yontemlerini ele almislardir. Geziye katilma sikligi ve geziye
katilma kararimi etkileyen faktorler incelenmistir. Degiskenler olarak yas, medeni
durum, yasin karesi, cinsiyet, 1rk, 6grenim durumu, gezi maliyeti ve yakalanan balik

sayisi, balik biiyiikliigii ve balik sayisinin karesi alinmistir. Sifir degerinin asirilig1 ve



heterojenlik durumu olmadig1 igin negatif binomial regresyon ile saglikli sonuclar elde

edilmistir.

(Li ve ark, 2009) Cin Borsasinda yer alan finansal olmayan 643 sirket 6rneklemi
kullanarak sirketlere ait performans {izerinde hiikiimet istirakg¢ilerinin etkilerini
degerlendirmislerdir. Literatiirdeki tartismali gézlem bulgulart ve en kiglk kareler
regresyonu kisitlamalart yiiziinden kantil regresyon metodu benimsenmis, hiikiimet
istirakgileri ile sirket performanslar1 arasinda 6nemli bir negatif iliski oldugunu rapor
etmiglerdir. Eldeki yeni bulgularin kosullu ortalama regresyondan elde edilemedigini ve
iliski parametresinin performans degiskenlerinin dagiliminda quantiller boyunca

degistigini ele almiglardir.

(Meligkotsidou ve ark, 2009) risk faktorlerini kullanarak yatirim fonu getirilerinin
kosullu quantillerle modellenmesi fikrini tanitmiglardir. Kantil regresyon analizi,
yatirim fonu getirisi ve risk faktorlerinin degisimi arasindaki iliskinin kosullu getiri
dagilimi boyunca nasil degistigini anlamak i¢in bir yol sunmuslardir. En uygun risk
faktorleri, farkli kantiller i¢in tanimlanmis ve kosullu beklenen modelden elde edilenle

karsilastirilmistir. Getirilerdeki faktor etkisindeki farkliligi kantiller ile elde etmislerdir.

(Stifel ve Averett, 2009) ABD’de asir1 kilolu (obez) ¢ocuklarin yayginliginin son
yirmi yilda ¢arpict bicimde arttifi ve bunun halk sagligi problemlerine neden oldugu,
iistelik fazla kilolu olmayan c¢ocuklarin da agirliginin artmasi problemini ele almislardir.
Bunun icin Beden Kitle Endeksi (BMI) ile 6lgiilen agirlik durumu ve asir1 kilo
arasindaki iliskiyi bulmak icin kantil regresyon yontemini kullanmislardir. Sonug olarak

kantil regresyon yonteminin daha detayli bilgi verdigini gostermislerdir.

(Caligkan, 2009) 21 OECD iulkesinde yasam siiresi ve kullanilan ilag arasindaki
iliskiyi incelemistir. 1985-2002 yillarini esas almis olup panel veri analizi yapmistir. 40-
60 ve 65 yas grubunu esas almis olup bayan ve erkek olarak ayr1 bir degerlendirme
yapmistir. Bagimsiz degisken olarak toplum ve kisisel ilag harcamalarini, meyve ve
sebze tiikketimini, 1000 kisi basina diisen doktor sayisini ve sehirlesme derecesini esas
almislardir. Sonu¢ olarak kadinlar ve erkekler arasinda farkli anlamliliklar elde
edilmesinin yani1 sira doktor degiskeni, kisisel ilag kullanimi gibi degiskenler de yas

gruplarinda farkli 6nem diizeylerinde anlamli bulunmustur.



(Demirbag ve Timur, 2011) Dogu Karadeniz Bolgesi’'nde bir sehre bagh Aile
Sagligi Merkezi’'ne gelen ‘Bir grup yashnin ilag kullanimi ile ilgili bilgi, tutum
davraniglarin’ degerlendirmislerdir. Arastirma, 1 Eyliil-1 Ekim 2010 tarihleri arasinda
yapilmigtir. Arastirmanin evrenini, karsilikli iletisim saglanabilen (isitme, gorme,
mental problemi olmayan) ve 65 yas istii yaslilar olusturmaktadir. Bu siirede segilen
Aile Saglig1 Merkezi’nde 165 yagh arastirmay1 kabul etmistir. Elde edilen veriler, hata
kontrolleri, tablolar istatistiksel analizler paket program araciligiyla degerlendirilmis
olup, istatistiksel analizinde aritmetik ortalama, sayi, yiizde hesaplamalar1 ve Ki-Kare

testi kullanilmigtir.

(Kurtoglu, 2011) kantil regresyon yontemi ile kantil regresyonun ¢zel bir hali olan
En Kicuk Mutlak Sapma (LAD) yontemini ele almis ve bu yontemlerle elde edilen
sonuclart EKK regresyon yontemi ile karsilastirmistir. Bu veri seti diyabet ile sismanlik
arasindaki iliskiyi incelemektedir. Veri seti R paket programimnin Hmisc paketi ile

calismaktadir. Veri setinde 19 degisken, 403 gozlem degeri bulunmaktadir.

(Ghitay ve dig, 2012) ¢ok degiskenli karisimli poisson regresyon modellerini
siniflandirmak i¢in maksimum olabilirlik tahminini kolaylastirmada genel bir EM
algoritmas1 onermislerdir. Cok degiskenli negatif binomial ve literatiirde yeni bulunan
cok degiskenli poisson ters guassian ve poisson log normal regresyon modelleri
hakkinda bilgi verilmektedir.

(Ar1 ve Onder, 2012) regresyon ydntemlerinden; Dogrusal regresyon, Lojistik
regresyon, Negatif binom regresyon, Poisson regresyon, Temel bilesenler regresyonu,
Probit regresyon, Ridge regresyonu ve Cox regresyon yontemlerinin hangi durumlarda

kullanilabilecegi konusunda Oneride bulunmuslardir.

(Avsar, 2014) yerel sanayiye ait Uretim ve ithalat verileri ile Turkiye’deki
antidamping sorusturma sayisini etkileyen faktorler; analiz etmistir. Yerel sanayinin
toplam istihdami, Gretim miktarlarindaki ve Urettikleri Griinlerin ithalatindaki ytizdelik
degisiklik aciklayici degisken olarak kullanilarak tahmin edilen negatif binomial
regresyon sonuglarina gore, yerel sanayilerin biiyiikligi, tGretimlerindeki azalma ve i¢

piyasada ithalattan dolay1 artan rekabetin sorusturma sayilarini arttirdigi bulunmustur.



BIiRINCi BOLUM

1.1. ROBUST REGRESYON

Coklu dogrusal regresyon yontemiyle elde edilen parametreler ile ilgili hipotez
testleri yapabilmek ve giiven araligim1 belirleyebilmek i¢in hatanin normal dagilima
uymast gerekmektedir. Hata paylarinin normal dagilmamasi durumunda, hipotez test
sonuclart ve bulunan giiven araliklart hatali sonuglar vermektedir. Ayrica, veri
kiimesinde sapan degerlerin olmasi durumunda da, ¢oklu dogrusal regresyon tahmin
edicileri ve hipotez testlerinin sonuglar1 etkilenmekte ve boylece ‘robust’ olmaktadir.
Varsayimlara bagli olmayan, 6zellikle normallik varsayimina duyarsiz yaklagimlar

“robust (saglam)” olarak adlandirilmistir.

Istatistikte “robust” kelimesi “varsayimlardan sapmalardan fazla etkilenmeyen”
anlaminda kullanilmaktadir. Robust tahminciler tlizerine c¢alismalar 1757’de Roger
Joseph Boscovich tarafindan En Kii¢liik Mutlak Sapmalar Regresyonunun bulunmasiyla
baslamis olup daha sonra Laplace tarafindan yeniden ele alinmis ve giincellenerek

kullanilmaya baglanmistir (Nevitt ve Tam, 1998: 54-55).

Sapan deger, bir veri kiimesinde gézlemlerin ¢ogunun sahip oldugu dagilima veya

modele uymayan gozlemler olarak ifade edilebilir (Barnet ve Levis, 1994:7).

Sapan deger igeren veri kiimesinde varsayimlarin saglanamamasindan dolayi
kurulan regresyon modelinden alinan sonuglarda yaniltict olmaktadir Bu gibi
durumlarda, sapan degerlerin etkisini azaltmak ve sapmalardan daha az etkilenmek icin
alternatif tahmin ediciler kullanilabilir (Goodal, 1983:211).

Coklu dogrusal regresyon yonteminin guvenilir sonuclar vermedigi durumlarda
daha guvenilir sonuglar elde edebilmek amaciyla ortaya konulmus alternatif regresyon

yontemleri 6nerilmektedir. Robust regresyon, bu alternatif yontemlerden biridir.

1.1.1. En Kic¢uk Mutlak Sapmalar Yontemi (Least Absolute Deviation-LAD)

LAD teknigi ¢oklu dogrusal regresyon tekniginden 50 yil 6nce Boscovich
tarafindan ortaya atilmis daha sonra Laplace tarafindan yeniden ele alinmis ve

giincellenerek kullanilmaya baslanmistir (Nevitt ve Tam, 1998:56-57).



Hata paylarmin normal dagilmamasi veya veri kimesi iginde sapan degerlerin
bulunmas1 durumunda en kiglk mutlak sapmalar yontemi diger klasik tahmin

yontemlerine Ustlinliik gostermektedir.

1.1.2. Basit En Kicuk Mutlak Sapmalar Regresyon Dogrusunun Tahmin Edilmesi

Coklu dogrusal regresyon yontemi 8, ve B, tahmincilerini, hata terimlerinin

~2
karelerinin toplamini () Ui ) minimum yapacak sekilde hesaplamaya dayanmaktadir.
LAD yontemi ise, hata terimlerinin mutlak degerlerinin toplamint minimum yapan

parametre degerleri secilir. Bu durum asagidaki sekilde ifade edilir:
i

olarak yazilabilmektedir. Bu ifadede yer alan y ve x

BI@| = min |y, ~(By+ Bix)

degerleri belli olduguna gore, ifadenin minimum olmasi S,ve S, degerlerinin minimum
olmasina baglidir. Buradan hareketle LAD ydnteminin amacinin S, ve B; 'in Y|@,| "yi

minimum yapacak sekilde tahmin etmek oldugu séylenebilir

LAD teknigin amaci, mutlak sapmalar toplamint minimum yapan regresyon
dogrusunun sec¢imidir. Bu dogru ise herhangi bir (xo,yo)veri noktasindan gegen

dogrular arasindan en iyi sonucu veren dogru olacaktir.

Her asamada toplam mutlak sapmasi daha klcuk bir dogru bulunarak, bulunan
bir dogru, bir 6nceki adimda bulunan dogru ile aymi ¢ikana kadar islemler devam
ettirilmektedir. Ayn1 dogru ardi ardina iki defa elde edildiginde ise yapilan isleme son
verilmektedir. Bulunan bu dogru, tim dogrular arasinda toplam mutlak sapmasi en
kiigiik olanidir dolayisiyla en iyisidir ve aranan “En Kicuk Mutlak Sapmalar Regresyon

Dogrusu” dur.
(XO, yo)noktasmdan gecen tim dogrular arasindan en iyi dogruyu bulmak icin
tanimlanan algoritmanin isleyisi asagidaki gibidir. iki noktadan gecen dogrunun egimi;

Mforml'ih'inden yararlanilarak yapilir. Hesaplamalar sirasinda, x;, x,’ a esit

(% =%)



oldugunda egim tanimlanamayacagi ig¢inx; = x, esitligini noktalar isleme tabi

tutulmamaktadir. Biitlin egimler hesaplandiktan sonra;

n=Y) _(2=¥%) . (Y= Yo)
(x=%)  (%=%) (% =%)

IA

olarak artan sekildedir.

T :Z|xi =

olmak Uzere;

1
|x1—x0|+...+|xk71—x0|<§T

1
|X, = Xo| H oo Xy = Xo| +[%, _X°|>§T

|xk —x0| ifadesinin eklenmesi ile|xi —x0| toplamt T/2 "yi gecmektedir. Béylece (X,, Y, )
noktasindan gegen en iyi dogrunun (Xk, Yy ) noktasindan gectigi bulunarak bu dogrunun
egimi;

(Yk _yo)
(% =)

B =
dir.

Ayni islemler(xk,yk) noktasi i¢in yapilarak, (xk,yk) noktasindan gecen tim

dogrular arasinda en iyi dogru bulunur. Bu islemler, ard arda birbirinin aynis1 iki dogru
bulunana kadar devam etmektedir. Bulunan bu dogru veri kiimesini en iyi temsil eden
dogrudur ve “En Kiglk Mutlak Sapmalar Regresyon Dogrusu” olarak

tanimlanmaktadir.

(X, Yo ) noktasindan gegen en iyi dogru;

Y :;Bo* +ﬂ1*X

dir ve burada,
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ﬂg =Y _ﬂl*XO
bulunan k indisi tekrarlandiginda algoritma durdurulur (Birkes ve Dodge, 1993:58).

Daha 0Oncede belirtildigi gibi algoritmanin uygulanabilmesi icin; bir noktadan
gecen bir en iyi dogru vardir ve bir noktadan gecen en iyi dogru ayn1 zamanda sadece
bir noktadan daha gecer varsayimlari kabul edilir. Algoritma ileriye dogru adim adim
olusturulmakta olup her adimda verilen noktadan gecen, sapmay1 minimize eden en iyi
dogru bulunmaktadir. Varsayimin aksine bir noktadan gegen birden fazla en iyi dogru
olabilir, bir noktadan gegen en iyi dogru ayni zamanda iki ya da daha fazla noktadan
gecebilir.

Bu algoritma, veri kimesinin, tek olmama ve dejenere olma kavramlarina
dayanmadigimi varsaymaktadir, ¢lnkd bu kavramlar teknik problemlere sebep
olabilmektedir.

1.1.3. En Kug¢uk Mutlak Sapma Regresyonunda Tek Olmama ve Bozulma Sorunu

Tek olmama bir gézlem noktasindan gegen birden fazla en iyi dogru olmasidir.
Bozulma ise, bir gézlem noktasindan gegen en iyi dogrunun iki veya daha fazla gézlem
noktasindan da ge¢mesidir. Bu durumda bir sonraki adim i¢in gdzlem noktasi yanlis
secilebilir algoritma bir donguye girebilir veya segilen dogru LAD regresyon dogrusu
olmayabilir. Bu sorunu gidermek icin, tim gdzlem ciftleri icin miumkin olan LAD
regresyon dogrular1 bulunur. Aralarindan en kiigiik mutlak sapma toplamini veren dogru

secilir. Ancak bu yontemin uygulanabilirligi gozlem sayisi n ’ye baghdir.

Verilen (Xk ¥y ) g6zlem noktast icin egim,

by (yk_YO) (yk+l_y0) (ykfl_yo)

(Xk _Xo) (Xk+1_X0) (Xk—l_XO)

esitliginden hesaplanur.

Tek bir dogru olmamasi sorununda ise LAD regresyon dogrularindan herhangi
biri secilir (Birkes ve Dodge, 1993:59).
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1.2. EGIM PARAMETRESININ ANLAMLILIK TESTi

Egim parametresini test etmek igin;

Hy f =0
H,:B #0

hipotezi kurulur. e, =Y, — ( ,30 + ,5’1Xi ) artiklar1 hesaplanir, bunlar kiigiikten biiyiige dogru

siralanir. En ortadan bagimsiz degisken sayisindan bir fazla (p+1) gozlem degeri atilir,
basit regresyonda bir bagimsiz degisken oldugundan m=n-2 olur, burada n baslangig

g6zlem sayisin1 m de sifira esit olmayan yeni gézlem sayisini verir. Test istatistigi,

B
|t| - S_l - ta/Z;(n—Z)
A
olarak hesaplanir. Burada;
T
S’[} =

X (X-X)

olacaktir. Parametrenin standart hatasinin hesaplamasinda kullanilan 7

M[% ] e(kl)]

4

7o
olarak hesaplanir. Burada,

k, : (mTH — \/Hj ’e yakin tam say1 degeridir.

K, : [mTH+ m) ’e yakin tam say1 degeridir.

,Bl tahmini degerinin ,él ’ya yakin olmasi beklenir. S ve ﬁl arasindaki fark 1 ya

da 2 standart sapmadan biiyiikk olmamalidir. |t| degerinin biiylik olmasi, ﬁ’l ile sifir
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arasindaki mesafeninS ’den bilyiik olmasini, boylelikle £, # 0 hipotezinin reddedilmesi
A
yontinde karar verilmez ve Hreddedilir.

En kiigilk mutlak sapmalar yontemindeki 7 niceligi, coklu dogrusal regresyon

yonetimindeki o ile benzer gorevdedir. Coklu dogrusal regresyon i¢in ,3 nin standart

hatasi % iken; en kicuk mutlak sapmalar yontemi icin ,3 nin standart
2.(%-X)
hatast yaklaslk; tir. Ornek hacmi blyiidikce bu deger, parametre degeri

Z(Xi_7)2

olan Bg « v ’a yaklasmaktadir.

1.3. TPARAMETRESI

Regresyon dogrusunun egiminin tahmin edilmesinde, MSE ve LAD regresyon

yontemlerinden hangisinin daha iyi sonug verdigi * oranina baghdir. 7 ve ¢ rasgele
O

hata paylarinin biiylikliiklerinin Olglisiidiir. ¢ medyan etrafindaki hata paylarinin
dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu olmak Uzere, 7 = % "dir. o blyuk oldugunda,

hata paylar1 genis bir alana yayilir. Bu durumda medyan etrafindaki olasilik yogunluk
kicuktlr, bu sebeple 4 da kiigiiktiir. Yukaridaki esitlikten de goruldigi dzere, 9 nin

kiiglik olmasi, 7 ’nun biiyiik olmasi anlamina gelir. Kisaca; o buyik oldugunda daz ’da

blyuk ve o kuguk oldugunda darz ’da kiguktur. Fakat 2 nm gergek orani, anakiitle
o

hata paylarinin dagiliminin sekline baglidir. Hata paylari normal dagiliyorsa 1)1
oz

olmaktadir. Bu durumda, en azindan biiyiilk 6rnekler i¢in, ¢oklu dogrusal regresyon

yontemi, en kucik mutlak sapmalar yonteminden daha iyi sonu¢ vermektedir. Hata

paylarinin normal dagilmamasi halinde ise, z (1 olmaktadir (Temiz, 2006:10).
o
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1.4. COKLU DOGRUSAL EN KUCUK MUTLAK SAPMA REGRESYONU

LAD regresyon L, -regresyon olarak da adlandiilir ¢iinkd, »"|Y, —(a+bX;)

sapma vektorinun L, normudur. Bir v vektérunin L normu Z|vi > dir. Benzer sekilde

EKK regresyonu da L, -regresyonu olarak adlandirilir, ¢linkd sapma vektorlerinin L,

normunu minimize eder. v vektorunin L, normu ZViZ dar.

Basit dogrusal regresyonda LAD regresyon dogrusu iki noktadan gegmekteydi. p
tane aciklayici degiskene sahip ¢oklu regresyonda LAD regresyon denklemi (p+1)

gozlem noktasini saglar.

Coklu dogrusal regresyonda Y e ifadesini en kiiiik yapan

min‘yi —(ﬂo + B %, + BrXin +...+ﬁpxip)‘

biciminde verilen optimizasyon probleminin ¢6zulmesi gerekmektedir. Minimizasyonu
icin herhangi bir formil bulunmadigindan bir algoritma kullanilir. Basit regresyonda
oldugu gibi algoritmanin uygulanabilmesi ic¢in bir noktadan gecen bir en iyi dogru
vardir ve bir noktadan gecen en iyi dogru ayn1 zamanda sadece bir noktadan daha gecer

varsayimlari kabul edilir.

Vektor yontemi ile;

B 0
|4 X,
ﬁ: ﬁz X — X-2

ﬂk X.

Lo ve Lk

olarak verilir.

Bu durumda mutlak sapma; Z‘Yi - /§'Xi‘olarak yazilir. Bunu minimize edecek

ﬁ' vektorini bulmak amactir. Basit LAD regresyonunda oldugu gibi, Coklu LAD
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regresyonu da iteraktif olarak c¢ozdlir. B'vektdrUyle islemlere baglanir, sonra
Z‘Yi_/g)'xi

en iyi vektorii bulunmus olur. Her adimda, ,@ tahminleri vektoriinde daha iyi ,é*

“nin minimum degerini veren daha iyi bir vektor bulunur. Sonunda f 'nin

vektord,
B =p+td

olarak bulunur. Bu vektoriin bulunmasi ig¢in yon vektori d ve t degerlerinin elde
edilmesi gerekir. Minimumlugu saglayacak t’yi bulmak icin bir yontem gelistirilir.

Minimize edilecek ifade;
S - (A1) X,
olacagindan, burada
Z,=Y,-BX, W =dX,
doniistimii yapilarak,
Sz, -

olarak elde edilir. Bu gdsterim, Z‘(Yi ~Y,)=B (X, = X,)|" u minimize edecek 3’ yi

bulmakla aynidir. Z, /W, oranlar1 hesaplanip, artan siraya gore dizilir. Z ve W’ i

yeniden indeksleyerek k indeksi bulunur.

1
|VV1|+|W2|+---+|VV;<71|<ET

W[+ W, |+ ..+ W, |+

Wk

1
=
2

BuradaT = )_|W,

dir. t’nin minimum yapan degeri
Z, W,

dir. Algoritmanin her bir adiminda p agiklayici degisken sayisindan bir fazla (P+1) y6n

vektoril vardir. Her bir d; vektorl icin (+) pozitif yon soz konusu oldugu gibi (-)
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negatif yon de s6z konusudur. Bu nedenle aciklayici degisken sayisinin bir fazlasinin iki

kati sayida yon olacaktir. Bunlar arasinda Z‘Yi—(,é +td) Xi‘ degerini mimkin

oldugunca hizli t=0 degerine ulastiran yon segilir. Bu degerin nasil hizla azaldigini

belirlemek igin sag tarafin t =0daki tiirevini alinur.

Z|Zi —tWi| ifadesinde t =0 ‘ da sag tarafin tiirevi, W_+W, —W,_ dir. Burada;

W_: % negatifken D W,

’lerin toplami

W, : % sifirken Z |Wi

> lerin toplami

W, % pozitifken Z:|\/VI ’ lerin toplamidir.

Tiim yon vektorleri i¢in bu tlirevler hesaplanir. Tiirevi negatiflerin en kuclgu
olan yon en uygun yondur. Tim tlrevler pozitifse, bu durumda gecerli B vektoru B ’nin

en iyi tahminidir ve islemler bu noktada son bulur (Birkes ve Dodge, 1993:60-65).

1.4.1. Coklu En Kiguk Mutlak Sapma Regresyonunda Tek Olmama Ve Bozulma

Sorunu

Tek olmama ve bozulma sorunu tirevi negatiflerin en kiicigii olan yon
vektoriiniin birden fazla olmasi veya en kiigiik tiirevin sifir olmasi durumunda ¢oklu

LAD regresyonda da ortaya ¢ikar.

Algoritma tiirevlerinin tamaminin pozitif degerler ve sifirlardan olustugu bir
adima gelirse o andaki tahminlerin vektorl bir LAD vektoriidiir. Ancak tiirevi sifir olan
diger yonlerden de LAD vektori elde edilebilir. Bazen de algoritma tum tirevlerin en
kiguk oldugu bir sonug verebilir ki buna dongu denir.

Teorik olarak, tahminlerin LAD vekt6ri en az (p+1) gozlem noktasindan gegmek
zorunda oldugundan, tim mumkiin (p+1) gbzleme sahip altkiimeler degerlendirilerek
mutlak sapmalar toplamini en kiigiik yapan vektor segilebilir. Fakat bu ¢6zim buyik

veri kiimeleri igin uygun olmaz.
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Dongu meydana geldigi zaman uygulanabilecek daha uygun bir yol, algoritmaya
farkli bir baslangi¢ vektorii ile baglama olabilir. Diger bir yontem de, cok kicuk rasgele
sayilar tretip, bunlar agiklayic1 degiskenlere ekleyerek veriyi degistirmek olabilir. Bu
yontem donguyu giderir ve degistirilen veriden elde edilen LAD vektoriinin elde

edildigi (p+1) gozlem asil verinin LAD vektoriinii de belirler. Bozulma sorunu da,
z‘yi_(,mtd) xi‘
esitligindeki t’nin en kicglk degerinin t* = 0 olmasi durumudur. Béyle bir durumda,

farkli bir d yon vektorii kullanilarak sorun giderilebilir (Birkes ve Dodge, 1993:60-65).

1.4.2. Coklu En Kii¢iik Mutlak Sapma Regresyonunda Katsayillarin Anlamhiliginin
Testi

LAD regresyonda katsayilarin anlamliliginin test edilmesi indirgenmis model ve
tiim modelin artiklarinin mutlak degerlerinin toplamlari ile yapilmaktadir. Tiim modelde
parametre sayis1 p, indirgenmis modelde ise parametre sayis1 q’ dur. Iki model tahmin
edilip artiklarmin mutlak toplamlar1 bulunarak iki model arasindaki farki olusturan (p-q)

sayida parametrenin anlamlilig: birlikte test edilir. Bu durumda,
Ho:Bpy=-=p,=0
H,:Enaz birg #0

Hipotezi olusturulur ve test istatistigi;

Fo_ SAR iuces — SAR,
o (p-a)(#12)
olarak hesaplanir. Burada
SAR=> e
olup ayrica;
P Ve, ey |

4

olarak elde edilir. m degeri sifir olmayan artik sayisi olup
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m=n—(p+1)

dir . € Ve €y, basit LAD regresyonunda agiklandig: gibi hesaplanir (Birkes ve Dodge,
1993:60-65).
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IKiNCi BOLUM
KANTIL REGRESYON

2.1. KANTIL KAVRAMI

Bu bolimde, kantil kavrami, kantil dagilim fonksiyonu, kantil yogunluk
fonksiyonu, kantil regresyon, kantil regresyonun dogrusal programlama gosterimi ele

alinacaktir.

Serileri iki, dort, on ve yiiz esit pargaya ayiran degerler genel olarak kantil olarak
adlandirilmaktadir. Seriyi iki esit pargaya bélmek igin hesaplanan degerlere medyan,
dort esit parcaya bolmek i¢in hesaplanan degerlere ¢eyreklik (quartile), on esit pargaya
bolmek igin hesaplanan degerlere ondalik (desil) ve yiiz esit par¢aya bolmek igin
hesaplanan degerlere santil ad1 verilmektedir (Serper, 2004:123).

a) Kartiller

Kartiller, biiyiikliik sirasina konulmus bir seriyi dort esit kisma bolen degerlerdir.

Bir seride ii¢ kartil mevcuttur ve ikinci kartil medyandir. Birinci kartil Q,, ikinci Kartil

Q, ve Ucuncu kartil Q, ile gosterilir. Basit ve sinirlandirilmig serilerde,

Q= % nci deger

0, 2(N +1)

nci deger = N+1 inci deger ve

3(N+1) . .
Q, = %nu degerdir.

b) Desiller

Desiller, biiyiikliik sirasina konulmus bir seriyi 10 esit kisma bolen degerlerdir.
Dokuz adet desil vardir. Birinci desil D,, ikinci desil D,,.., dokuzuncu desil Dyile

gosterilir. Basit serilerde,
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D, = N+i uncu deger,
10

2(N+1 .
D, = (N+ ):N+1II’1CI deger
10 5
S(N+1 .
D, = (10+ )z N2+1II’1CI deger =Q, = Medyan
9(N+1
b, (N +1)

10 uncu deger
c) Porsentil

Porsentiller, blyiiklik sirasina konulmus bir seriyi 100 esit kisma bolen
degerlerdir. Toplam 99 adet porsentil vardir. En kii¢iigii birinci porsentil (P;) en biytgi

doksandokuzuncu (Pyg) pOrsentildir. Basit serilerde,

~N+1
100 {incii deger,

R

P—Z(N+1)—N+1

? 100 50 inci deger,

_50(N +1)_ N +1
100

Py inci deger =Q, = D, = Medyan

99(N +1 :
Py = % uncl degerdir (Oktay ve Bagar, 2010:30-33).

2.2. ANAKUTLENIN MODELLENMESI

Herhangi bir dagilima sahip 6rnek yapisi gosterilirken kimdulatif dagilim
fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonu, kantil fonksiyonu ve kantil yogunluk

fonksiyonu olmak tizere dort farkli yol kullanilir.
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2.2.1. Kimdulatif Dagilim Fonksiyonu

Kimalatif dagilim fonksiyonu F(X)’le gosterilir; verilen x degerinde kiigiik ya da

esit olan X degiskeninin olasiligi olarak tanimlanir ve

F (X ) =Olasilik ( tesadiifi degisken X < x)

olarak ifade edilebilir. Azalan fonksiyon olan kimulatif dagilim fonksiyonu asagida
gosterilmistir.

F(x)
l L
0.8 %

0.6 1

/o./
- - X

V] 0.1 02

Sekil 2.1.Kiimilatif Dagilim Fonksiyonu

Goriildugii gibi fonksiyon sol taraftan '0'olasilik degerinden baslayarak, sag
tarafta bulunan '1' olasiligina kadar devam etmektedir. Herhangi bir olasiligin 6
ornekten elde edilen degerinin x’e gére cizimini verir. Kimulatif dagilim fonksiyonu

(CDF) dagiliminin tek yonlii tanimlamasini yapar (Gilchrist, 2000: 10).

2.2.2. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

Bir degiskenin alabilecegi degerlerle bu degerleri alma olasiliklar1 arasindaki
bagintiy1 gosteren fonksiyona ‘Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (PDF)’ denir (Saragoglu
ve Cevik, 1995: 67). f (x) ile gosterilen olasilik yogunluk fonksiyonu,

f (x)dx =Olasilik (x < X tesadifi degiskeni < x + dx)

olarak tanmimlanir. Burada dx, X’ in sonsuza dogru kicuk araligidir. f (X) egrisinin
altindaki alan, herhangi g0zlenen degerin toplam olasiligi, 1 olmalidir. Kiimiilatif

dagilim fonksiyonu ve olasilik fonksiyonu arasindaki iliski,
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f(x)dx=F(x+dx)-F(x)=dF(x)
olacaktir. Olasilik fonksiyonu, kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tiirevine esit olup

f (x) =dF /dx
olarak elde edilir.
fx)
0.6
0.4
0
e — . -
2 0 2 4 6

Sekil 2.2. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

2.2.3. Kantil Fonksiyon

Kantil fonksiyon QF ve Q(6) ile gosterilmektedir. Kantil degeri degiskenin

dagiliminda yer alan ve dagilimi, kendisinden buytk olanlar ve kendisinden kiguk
olanlar diye ikiye bolen herhangi degerdir. Yani degerlerin % 6’ s1, 6. kantilden daha

kicuktdr.(0 olasilik degerini ifade etmektedir)

X, =(X <X,)olastligt icin x” in degeridir

e

0.2

0.1

Sekil 2.3. Kantil Fonksiyon
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X, ’nin degeri, Kitlenin 0.”c1 kantil olarak adlandirihr. x, =Q(@) fonksiyonu, 6.

kantil, 8" nin bir fonksiyonu olarak ifade edilir ve kantil fonksiyon olarak adlandirilir.
(0,1) araligindaki her 0 ve rasgele Y degiskeni i¢in, Y’nin 0. kantili her e5€eR
P(Y<g)<0< P(Y<gy)

olarak tanimlanir.

Kantil fonksiyon ve kimdalatif dagilim fonksiyonu, herhangi (x, 0) c¢ifti icin
X, :Q(Q) ve 0=F(x) seklinde yazilabilir. Bu fonksiyonlar birbirlerinin tersine esit ve

strekli artan fonksiyonlardir. Boylece;

Q(0)=F"(9),,, F(x)=Q7(9)

ve
seklinde de gosterilir (Gilchrist, 2000: 13).

Q(0) kantil fonksiyonu ise, 6’ nmin tim olasiliklari icin, 0<#<1, Kantil
degerlerini verir. Medyanda Q(0,5)tir. Benzer sekilde Q(1/4) ve Q(3/4)

kantilleridir. Hesaplamalar icin normal dagilim tablosundan faydalanilir. Kullanilan

normal tablolar standart normal dagilim icin kantil fonksiyon tablolaridir.

Dagilimlari modelleyebilmek igin kantil fonksiyon kullanilabilir. x verilmisken
y’ nin 0. kantili;

Q,(0/x)= px+nS ()
olarak gosterilir. Burada;
nS (9 ) = artik terimi ifade etmektedir.
S(0)= simetrik olmas1 gerekmeyen kantil fonksiyonudur.
n=06lgek parametresidir.

'y 'nin x zerindeki kantil regresyon fonksiyonu’’ ya da ‘sartli kantil fonksiyonu” olarak

adlandirilir (Gilchrist, 2000: 13).
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2.2.4. Kantil Yogunluk Fonksiyonu

Dagilimlari modelleyebilmek igin, dagilim fonksiyonunun turevini alarak olasilik
yogunluk fonksiyonu elde edildigi gibi, QF ’in de tirevi alinarak kantil yogunluk
fonksiyonu (QDF ) belirlenebilir ve

q(6)=0Q(6)/dé

olarak gosterilir. Q(&) azalmayan bir fonksiyon oldugu icin egimi q(6) negatif

degildir, her zaman 0<#<1 birim araliginda yer almakta iken, olasilik yogunluk

fonksiyonu f (x) ise sonsuz tanim araliginda yer almaktadir.

Serinin mod degerinin olasilig1 p —mod > 0,5 ise dagilim sola garpiktir ve q(@)
yogunluk fonksiyonu q(6)<q(1—6)durumunu saglar, 0<@<0,5°tir. Kantil
fonksiyonu da Q(6)+Q(1-0)<26(0,5) durumunu saglar ve
ortalama < medyan < mod siralamasi saglanir.

Benzer sekilde serinin mod degerinin olasiligi p—mod >0,5 ise dagilim saga

carpiktir ve (0) yogunluk fonksiyonu isaretler durumunu saglar, 0 <@ <0,5’tir.

Kantil  fonksiyonu da  Q(6)+Q(1-60)>26(0,5)durumunu  saglar  ve

ortalama > medyan > mod siralamasi saglanir

2.3. KANTIL REGRESYON

Kantil regresyon, ilk olarak regresyondaki klasik varsayimlardan hata terimlerinin
normal dagilmasi varsayimini ihmal eden robust (saglam) bir regresyon teknigi olarak
ortaya ¢ikmustir. Gelir dagiliminda ki esitsizlik ya da fiicretlerde ki farklilik gibi
dagilimin bozuldugu konularda kullanim1 yaygin olan Kantil regresyon, daha kapsamli
bir regresyon gorintisi sunmak amaciyla tasarlanan bir yontemdir (Koenker,
2005:112).

Uygulamali istatistigin 6nemli bir kismi lineer regresyon modeli ve bu modelin
tahmininde siklikla kullanilan “En kiiclik Kareler” tahmin metotlarinin detayli bir

sekilde incelenmesi olarak gorulebilir (Koenker, 2005:115)
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Kantil regresyon modelleri sartli ortalama fonksiyonlar1 ve sartli kantil
fonksiyonlart igin tahmin yapilmasinda kullanilir. Mostseller ve Tukey; ‘‘regresyon
egrisinin yaptig1 sey x’lerin kiimesine karsilik gelen dagilimlarin ortalamasinin 6zet
bilgisini vermektedir. Daha fazla bilgi icin dagilimlarin gesitli ylizde puanlarina denk
gelen farkli regresyon egrileri hesaplanabilir, bu sayede de kiimenin daha detayli bilgisi
elde edilebilir.”” seklinde ifade etmislerdir.

Kantil Regresyon, 6zellikle kosullu kantillerin degiskenlik gosterdigi durumlarda

kullanighdir. Kantillerin bagli olarak regresyon katsayilarini belirler (Chen, 2005).

Coklu dogrusal regresyon modelinde hata teriminin degiskenlerin degerinden
bagimsiz oldugu (varyanslar homojen) varsayilir. Tam tersine kantil regresyon
modelinde hata terimlerinin degiskenligine izin verilir ve varyans yapisina iliskin

herhangi bir varsayimi bulunmamaktadir (Baur ve ark. 2004:4695).

Bagimsiz degisken X’ in degisen degerlerine karsi kantil regresyonlarla analiz
yapmak, asir1 degerlerin varligi durumunda daha etkin sonuglar ortaya koymaktadir.
Coklu dogrusal regresyon dogrusu, asir1 degerleri yakalayamazken, farkli katillerdeki
kantil regresyon dogrular1 asir1 degerleri rahat bir sekilde yakalayabilir (Wang, 2007:9-
10).

Kantil regresyon modeli aslinda bir yerlesim modelidir. Basit yerlestirme modeli,
Y, =p+¢e

olarak ifade edildiginde, burada yer alanY;, simetrik F dagilim fonksiyonuna sahip,
bagimsiz, 6zdes dagilimli, f medyanli tesadiifi degiskendir. Bu modelde 6. Ornek
quantili

! S oly-sl+ 3 a0l

iy >p Ly (B

ifadesinin minimizasyonu ile ifade edilir (Judge, 1985:834). Bu dogrusal regresyon

modeli;
Yi = Xilﬂ_'_ei

0. kantil regresyon gozlem degerlerinin isaretlerine bagl olarak
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1 11 : :
emﬁlnﬁg(e—5+gsgn(yi—xiﬂ)(yi—xiﬂ)j

seklinde tahmin edilir. Burada, sgn(a) o ’nin isaretidir ve « pozitif ise 1, negatif veya

0 ise -1 degerini alir. Tahmincilerin g6zlem degerlerinin biiyiikligii yerine isaretlerine
dayali olmasi Kkantil regresyonun robust bir yontem olmasimi saglamaktadir.
Minimizasyon i¢in birinci mertebe kosulunun saglanmasi gerektiginden birinci mertebe

kosulunun K x1vektord,

N L 11 . .
emlgnﬁg(e—zjtgsgn(yi—xiﬂ)(yi—xiﬂ)}=0

olarak gosterilir. Bu ifade birinci mertebe kosulu genellestirilmis momentler yontemi

(GMM)’ne uyan bir moment fonksiyonudur. Moment fonksiyonu,
11
l//(xi’ yi’ﬂ):(g_g_'-gsgn(yi _Xiﬂ)jxi

olarak tanimlanabilir. l//() 'nin fonksiyon olarak gecerli olabilmesi igin belirli

diizenleme sartlar1 altinda
El:l//(xiv yi’ﬁ@):l =0
olmas1 gerekir. Asimtotik dagilimin genel gosterimi;

E[fug(lei)xixi]:aE[z//(xi,yi,ﬂg)]/aﬂ;

0(1_9) EI:XiXiI] = E['//(Xi’ yi’ﬂﬁ)l/l(xi’ yi'ﬂﬁ) }
seklinde olup genellestirilmis momentler yontemi kullanilarak elde edilen parametre
tahmincileri tutarli ve asimtotik olarak normal olacaktir.

Belirli diizenleme sartlar altinda,
~ L
n(8,-8,)>N(0.A,)

olarak gosterilebilir. Burada,

A, :0(1—6?)(E[fuy (O/xi)xix;]) E[xix;](E[fug (O/xi)xixi])
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olarak tanimlanir (Koenker ve Bassett, 1978:48).

Olasilik degeri 1 oldugunda ve f, (0/x)=f, (0)ise, yani hata teriminin

yogunlugu sifir etrafindaysa ve X’ ten bagimsizsa, A, ,
E(Yi/xi):/‘(xiaﬂ):ﬂi

seklinde sadelestirilebilir.  f, (./ X) X’ten bagimsiz oldugunda, tim quantillerin

parametre ve vektorleri sadece kesim noktalarinda farklilik gosterir.

Kantil katsayilarin1 yorumlayabilmek icin y’nin k agiklayici degiskenine gore

sarthi kantil ‘nin kismi tiirevi alinmaktadir. Tiirev alindiginda,

oQuant, (y; /X, )/ ox
olacaktir. Bu tiirev, X’ in k.’nc1 degerindeki marjinal degisime gore, 0.’c1 sarthi kantil
deki marjinal degisimi vermektedir (Behr, 2008:570).

Kantil regresyon parametre tahminleri, agiklayici degiskendeki bir birim degisme
karsisindaki y’nin belli bir Kkatilindeki degismeyi gosterir (www.cscu.cornell.edu/,

2007).

2.3.1. Kantil Regresyon Yoénteminin Ozellikleri

Kantil regresyonun en énemli 6zellikleri asagida siralanabilir (Leping, 2005:15).

1) Coklu Dogrusal Regresyon yontemi y’ nin kosullu dagilimmin ortalamasi
hakkinda bilgi vermekte, kantil regresyon ise farkli kantil degerleri icin y’nin x’ e gore

kosullu dagiliminin tiimii hakkinda bilgi vermektedir.

2) Kantil Regresyon’ da; mbinlz,og(yi—xi'b)ifadesinin minimizasyonu,
N

dogrusal programlama(LP) gosterimidir, bu durum da tahmin kolaylasmaktadir

3) Kantiller monoton doéniisiimlere olanak verirler. Herhangi h(.) monoton

fonksiyonu igin Q,,, (/x)=h(6,, (/x))olur.

(y)Ix

4) Kantiller y’ deki asir1 degerlere karsi kararlidirlar (robust).
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5) Hata terimi normal dagilmadiginda, kantil regresyon tahmin edicileri goklu
dogrusal regresyon tahmin edicilerinden ¢ok daha etkin olabilmektedir.

6) Kantil regresyon degisen varyansin belirlenmesine imkan vermektedir.

7) Kantil regresyon amag fonksiyonu icin tahmin edilen katsay1 vektorii, bagimli

degiskendeki asir1 degerlere duyarl degildir ve yerlesimin robust bir ol¢iisiidiir.

8) Farkli kantillerde farkli sonuglar ¢ikmasi, bagimli degiskenin kosullu
dagilimmin farkli noktalarindaki bagimsiz degiskenlerdeki degisikliklere farkli tepki

vermesi olarak yorumlanabilir.

9) Kantil regresyon analizinde r =0,5o0lmas1 durumunda LAD regresyon analizi

elde edilmektedir.

2.3.2. Kantil Regresyonun Dogrusal Programlama Goésterimi

Kantil regresyon tahmin edicileri dogrusal programlama problemi olarak formdle
edilebilir ve artiklarin iki parg¢ali dogrusal amag fonksiyonu optimize edilerek simpleks
veya sinir metodu gibi yontemlerle ¢oziilebilir (Koenker ve Hallock, 2001: 153).

F dagilim fonksiyonuna sahip Y bagimli degisken, b, tahmin edilecek katsay1

vektorii ve e =y, —x 8 hata degeri olmak tizere, 0. regresyon kantili(0 < 6 <1);

mint! 3 oly-xsle 3 @)y

iy;2x A iy, (%

min%{gpg(yi _Xiﬂ)}

Minimizasyon ile tahmin edilir. y’nin 0. kantil olarak adlandirilir. Kantil
regresyonun bu sekilde gosterimi dogrusal programlama gosterimidir. B parametre

tahmincileri;
3(9) =arg minﬂERp {ipa (yi - Xiﬂ)}

¢6zumd ile tahmin edilebilir. Burada 0 < & <1°dir.

y; sadece pozitif elemanlarin fonksiyonu;
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K
Yi :Z;,Xijﬂaj +U, =ii,xij (IBIH,- _’829;' )+(89i _V‘s’i)
i= 1=

,6’19] >0, ﬁzej >0 (=1,....K) ve ,20, v, >0 (i=l,...,n) olarak yeniden yazilabilir
(Buchinsky, 1998:91-92).

Daha etkili bir tahmin igin;

m/!n 1{; f, (0/ x)(e—%+%sgn(yi - Xiﬂ)j(yi - Xiﬂ)}

n

prosedir bilinmeyen yogunluk fug (O/X) icin bir tahmin kullanilmasin1 gerektirir

(Newey ve Powel, 1990:295-300).

Burada 1 karakteristik fonksiyon, p, ise kontrol fonksiyonudur ve,
py(2)=2(0-1(2<0))

veya

’09(2):{(9—1)2, zZo

olarak tanimlanir. Bu fonksiyon;

f-1

Sekil 2.4. Kantil Regresyon Amag Fonksiyonu

seklinde gosterilir (Koenker ve Hallock, 2001:143). 6=0,5 olmas:1 durumunda kantil

regresyon ama¢ fonksiyonu LAD amag¢ fonksiyonuna vel, regresyona esittir (Lee,
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2004:1). Kantil regresyon amag¢ fonksiyonu mutlak sapmalarin agirhiklandirilmis

toplamudir.

2.3.3. Kantil Regresyon Parametre Tahminleri

Kalmtilarm kareleri toplamini minimize eden parametre degerlerini alarak f3,

ve B, icin coklu dogrusal regresyon parametreleri Gozer.

min iZ(yi _(:Bo +ﬂlxi ))2

Bu ifade y= ,éo + ,élxi dogrusu ve (X;,Y;)veri noktalar1 arasindaki dikey mesafe

karelerin toplamidir. Bu denklemin sifira esitlenerek kismi tiirevi alindiginda iki

bilinmeyenli iki denklem elde edilir. Denklem ¢dzium sistemleri;

dir.

Kantil regresyonda, coklu lineer regresyon parametre tahminlerinin kantil
regresyon parametre tahminlerinden farki bir dogrudan noktaya olan uzakligin dikey
mesafenin toplam etkisi kullanilarak Olg¢lilmesidir. Burada etki dogru {izerindeki
noktalar i¢in p ve tahmini dogru altindaki noktalar i¢in (1-p) dir. p orani i¢in her se¢im,
ornegin; p=.10, .25, .50 farkli tahmini kosullu- kantil fonksiyona neden olur. Amagc her

p olasilig1 i¢in 6zellik tahmini bulmaktir.

Medyan regresyon modeli i¢in tahmini diisliniildiigiinde medyan regresyonda da
ayni durum s6z konusudur. Saf kalintilarin toplaminit minimize etme tercih edilir. Diger
bir ifade ile saf kalintilarin toplamini minimize ederek katsayilar1 bulunur. /A, icin
tahmini ¢6zim

Z|yi _ﬂo _ﬂ1Xi|

diir. Bu ifade minimize edildiginde ¢6ziim sonucu olarak medyan regresyon dogrusuna

bakariz. Regresyon dogrusu iizerinde uydurma kalint1 verilerinin yarist ve asag1 diisen
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diger yarisi ile veri noktalarinin bir ¢ifti ile gegmelidir. Yani kalintilarin yaris1 pozitif

yarisi negatiftir ( Hao ve Naiman, 2007:33).

2.3.4. Belirlilik Katsayisi ve Diizeltilmis Belirlilik Katsayisi

Aciklayict sayist ¢cok oldugu icin ¢oklu korelasyon s6z konusudur. Korelasyon
katsayisinin karesine ¢oklu belirlilik katsayist ya da ¢oklu korelasyon katsayisinin

karesi ad1 verilir. Coklu belirlilik katsayis1 R? ile gosterilir.

v _BY Byt BY
Y Xy, Xg0n X Zyz

Fonksiyona yeni degiskenler eklendigi zaman azaldig1i apacgik olan serbestlik

derecesini hesaba katmak (zere, R?’yi duzeltilir. Diizeltilmis ¢oklu belirlilik

katsayisinin ifadesi

i min Z(xiﬁ—y)z
S 9]

_minzi:(xi,é—y)z
= SO}

R? -1

seklindedir.

Koenker ve Machado (1999) kantil regresyon modelleri icin benzer 6lgiimi

asagidaki sekilde Onerir.

minZP@(Xi,&_Qe(Y))Z minzi:(yi_xiﬁ)

R (6)-— o z
mlnzi:pg(yi—Qg(y)) manpa(yi_QH(y))

2

R? gibi R'(6)degeri de (0,1) arasindadur.

2.3.5. Esit Varyans Ozellikleri

Kantil regresyon esit varyans 6zelligi hesaplama kolaylig1 saglayacak bazi
Ozelliklere sahiptir. Asagidaki minimizasyonda tanimlanan soruna uygun

cozlimler kiimesi B (0, Y, X) tarafindan ifade edilir.
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mﬂini{Z(é’—%+%Sgn(Yi —X}ﬁ)j(yi —X'iﬂ)}

n iz

Bo = f6,Y,X)e B(O,Y,X) ifade edildigine gore;

B (6, 2y, X)=1B (6,y,X) e [0,
B(1-6, &y, X)=1f(6,y,X) e o,
B (0,y+X,, X)=p (6,y,X)+y  yeR*
(6, y,XA)=A"15(6,y,X) A tekil degil

katsayilarmin tahmininin esit varyans dzelliklerini gosterir. B, esit varyans dl¢timiidiir.
Asagida gosterildigi gibi kantil regresyon bir dogrusal programlama sorunudur.
Simpleks iterasyonun 6nemli dlglide azalan sayisi esitlikleri ile kullanilabilir (Koenker

ve Bassett, 1978:38).

2.3.6. Giiven Araliklari

Kantil regresyon parametresi B(t) kantil regresyonda giiven araligi hesaplamak

icin Gc metot saglar: Seyreklik, Rank Metodu ve Yeniden Ornekleme.

Seyreklik metodu en dogrudan ve hizli olamidir. Fakat seyreklik fonksiyonunun
tahminini icerir. Bu bagimsiz ve 6zdes olmayan veriler i¢in robust degildir. Bu
problemle ugrasarak kantil regresyon prosediirii seyreklik fonksiyonunun bolgesel

tahminini kullanarak Huber Sandwich tahminini hesaplar.

Rank metodu, hata yogunluklarinin dogrudan tahminini onleyen bir metottur.
Gutenbrunner, Jureckova, Koenker ve Portnoy tarafindan 1993 yilinda, bagimsiz- 6zdes
dagilimli hata terimli model igin gelistirilmistir. Rank metodu, rank skor testi ters
cevrilerek giiven araliklarini hesaplar. Simpleks algoritma kullanir ve biiyiik veri setleri

ile hesaplama zordur. Bu model;
Y, =X pB+e

seklindedir. Daha sonra ise, Koenker ve Machado (1999), bu metodu, konum-dlgek

regresyon modelleri i¢in gelistirmislerdir.
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Yeniden Ornekleme, bu metot da varyans-kovaryans matrisinin dogrudan
tahminini gerektirmemektedir. Yeniden ornekleme metotlari; ¢ift 6rnekleme, tahmin
denklemlerini yeniden 6rnekleme ve Markov Zinciri Marjinal Yeniden Ornekleme
seklinde 3’¢ ayrilmaktadir. Yeniden 6rnekleme (bootstrap) érnegine dayali giiven araligi
ile problemlerin iizerinden gelebilir. Fakat kiigiik veri setleri i¢in kararsiz olabilir. Bu
Ozelliklere dayanarak kantil regresyon rank yontemi ve varsayilan yeniden drnekleme

metodu bir arada kullanilir.

2.3.7. Kovaryans ve Parametre Tahminlerinin Korelasyonu

Kantil regresyon kovaryans ve korelasyon matrisleri hesaplamak icin iki yontem
saglar. Asimtotik metot ve bootstrap metodu. Yeniden oOrnekleme giiven aralig
hesapladiginda bootstrap kovaryans ve korelasyon matris hesaplar. Aksi takdirde,

asimptotik kovaryans ve korelasyon matrisleri hesaplanir.

2.3.7.1. Asimtotik Kovaryans ve Korelasyon

Bu metot giiven araliklari i¢in seyreklik metoduna karsilik gelir. Asimptotik
kovaryans ve korelasyon hesaplanmasinda seyreklik fonksiyonu icin tahminler
hesaplanir. Rank metodu kovaryans korelasyon tahmini saglayamadigindan bu metot

kullanilarak giiven araligi hesaplandiginda asimptotik kovaryans korelasyon hesaplanir.

2.3.7.2. Bootstrap Kovaryans ve Korelasyon

Bu yOntem, guven araliklari igin 6rnekleme yontemine karsilik gelir. Markov
zinciri marjinal bootstrap (MCMB) y6ntemi kullanilir (Colin, 2005:114).
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UCUNCU BOLUM

SAYMA VERILi REGRESYON MODELLERI

3.1. POISSON REGRESYON

Poisson regresyon, lojistik regresyondan sonra en genel olan ikinci
genellestirilmis dogrusal modeldir. Bagimli degisken olus sayisi ile belirtilen bir veri
oldugunda, yani belirli bir zaman ya da yerde olan olaylarin sayist oldugunda yani
sayima dayali olarak elde edilen bagimli degiskenin analizinde kullanilmaktadir.
Poisson regresyonda, veri olarak genellikle belli kategorilere gore gruplandirilmig
tablolardan faydalanilir. Bu tablolardaki hiicre degerlerinin belli bir 6zellik gosteren ve
olug sayisit ile belirtilen bir veri olmasi gerekmektedir. Bu sekildeki tablolarin
olusturdugu verilerin ¢éztimlenmesinde logaritmik dogrusal modeller kullanilmaktadir.
Poisson regresyonda bu logaritmik dogrusal modellerden biridir (Cameron ve Trivedi,
1998:2).

Poisson regresyon modelinde, bagimsiz degiskenlerin dogrusal yapisini bagiml
degiskenin beklenen degerine baglayan bag fonksiyonu logaritmiktir. Bagimli
degiskenlerin regresyon katsayilari, diger tim bagimsiz degiskenlerin sabit tutuldugu
durumda agiklayict degiskendeki bir birimin artiSindan 6nce ve sonra beklenen sayilarin

oraninin logaritmasi olarak yorumlanabilir.

Yapilan calismalarda poisson dagilimi i¢in ortalama ve varyansin esit olmasi
varsayimi altinda poisson regresyon modeli incelenmistir. Poisson dagiliminda;
varyansin ortalamadan biiyiilk olmasi haline asir1 yayilim ve varyansin ortalamadan

kiiciik olmasi haline az yayilim denilmektedir (Cox, 1983:269).

Poisson regresyon modeli, cevap degiskeni veya bagimli degiskenin sayilabilir bir
degisken oldugu durumlarda kullanilan bir regresyon modeli olmaktadir. Ilgilenilen bir
olayin meydana gelme oranlar1 veya bir olayin meydana gelme sayilari poisson

regresyon ile modellenebilir.

Dagilim 18. ylizyilda yasamis olan Fransiz matematik¢i Poisson tarafindan

tanitilmigtir. Sonraki yillarda farkli bilim adamlan tarafindan iizerinde calisilan ve
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genisletilerek bugiinkii halini alan dagilim ilk temellerini atan {inlii matematik¢inin

adin1 tagsimaktadir ( Girsakal, 1997: 38).

Poisson regresyon genellestirilmis bir modeldir. Bu model p parametresinin

aciklayici degiskenlere dayandigi poisson dagiliminda elde edilir.

y~ Poisson (i;)
oldugu kabul edilmekte ve burada agiklayici degiskenlerin bir vektori ile ortalama

y; arasinda iliski kurulmak istenmektedir.

Poisson regresyon modeli asagidaki Ozelliklere sahip oldugu igin model
parametrelerinin tahmininde ¢oklu dogrusal regresyon kullanilmaz. Bunun yerine en

¢ok olabilirlik tahmini kullanilir (Deniz, 2005:61).

o Aciklayict degisken Y’ nin Poisson dagilis1 gdstermesi gerekmektedir. Ayrica
kosullu ortalamanin tanimlanmasinda bagimlilik sart1 saglanmalidir.

e En cok olabilirlik standart hatalar1 ve t istatistikleri kullanilarak hesaplanan
istatistiksel sonuclar, hem kosullu ortalama hem de varyansin dogru tanimlanmasini
gerektirmektedir. Burada istenen kosul, kosullu varyans ile ortalamanin esit olmasidir.
Negatif binomial regresyonda ise ortalamanin varyanstan biiyiikk olmasini gerektirir.

e Veriler icin kosullu varyans ve kosullu ortalamanin esit olmamasi durumunda,
poisson tahmin edicisinden daha etkin tahmin ediciler kullanilabilir.

e Veriler i¢in kosullu varyans ve kosullu ortalamanin esit olmamasi durumunda
en ¢ok olabilirlik yonteminin uygulamasi ile elde edilmis istatistiksel sonuclar, kosullu

ortalamanin dogru tanimlandiginin ispat edildigi durumlarda gecgerli ve dogrudur.

Poisson regresyon modeli;

Y

N AV
p(Y;p) ==—Y =01,

Genellestirilmis lineer model de asagidaki gibi olmalidir:

Y

—H
p(Y; ) =>* vy =01,..,

‘2
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=exply;in(y;) — u; — In(y;H]
=exp[y;0; — exp(6;) — In(y;!)]

olarak verilmektedir (Cameron ve Trivedi, 1986:9-10). Formiildeki p dagilimin
parametresidir. Bu parametre, birimler arasindaki gézlemlenmis heterojenlik ile ifade
edilen regresyon modelinin agiklayici degiskenleri x’ le degisebilir. Poisson dagilimi tek
parametreli bir dagilimdir. Poisson dagiliminin ortalamasi ve varyansi p esittir. Burada

I; asagida tanimlandigi gibidir.

E(y, /Xi):ﬂ(xi’ﬁ)::ui’i =L...n

ECY, /%)= :exp(x'iﬂ)

seklinde gosterilir. Istatistik literatiir de bu model log-dogrusal model olarak ifade

edilmektedir.

Poisson regresyonunda bagimli degiskenlerin dogrusal yapisini cevap degiskenin
beklenen degerine baglayan baglanti1 fonksiyonu, logaritmik doniisiim ile verilmektedir

(Frome, 1983:666-667).

Poisson regresyonun baglanti fonksiyonu da asagida ki logaritmik doniisiim

seklindedir.

Log(w)= X'p+e

Poisson regresyonunda ilgilenilen olayin sayisi olan Y bagimli degiskeninin;

X1, X3, ..., X3 bagimsiz degiskenleri verilmisken poisson dagilisina sahip oldugu
varsayllmaktadir. Bu durumda poisson ortalamasi olan p’niin logaritmasinin bagimsiz

degiskenlerinin bir dogrusal fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir.

Bu fonksiyon asagidaki gibidir;

LOg(p)=b0 + b1x1 + + bmxm
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Poisson regresyonunda model uyumu Devians ve Pearson Khi-kare uyum
istatistikleri kullanilarak yapilmaktadir. Her iki uyum istatistigine iliskin yayilim
degerlerinin 1’e esit olmasi yayilim olmadigi, 1’den biiyiik olmasi asir1 yayihim ve 1’
den kiiciik ¢cikmasi da az yayilim olarak tanimlanmaktadir. Calismalarda, genellikle asir

yayilim gozlenmektedir (Wang, 1996; Wang,1998: 273-283).

3.2. QUASI-POISSON REGRESYON

Poisson regresyon modelinin kullanilmasindaki en biiyiik kisitlayici tek bir
parametreye sahip olmasidir. Bu sebeple ortalama ve varyans arasindaki oran 1’e esittir.
Modeldeki bu durum es yayilim anlamina gelmektedir. Genel olarak modellerde
gozlenen ise asir1 yayilim oldugu durumlardir. Asirt yayilim oldugu durumlarda

kullanilan modeller;

1) Sosyo ekonomik statii dl¢egi; carpiklik ve y? dagilimi

2) Sosyo ekonomik statii 6l¢egi; vadeli dlgek

3) Saglam varyans tahmincileri,

4) Boostrap ya da jacknife,

5) Belirli bir sabit ile varyans ¢arpimi

6) Tahmin edilen parametre ile varyans ¢arpimi: quasi-poisson,
7) Genellestirilmis poisson,

8) Negatif binomial: NB2

9) Heterojen Negatif Binomial,
10) NB-P; genellestirilmis negatif binomial; Waring, Faddy (Hilbe, 2007: 157).

Quasi poisson modelleri poisson modellerden farkli olarak negatif binomial
regresyona daha cok benzer 6zellik gostermektedir. Quasi poisson da asir1 yayilim
durumunun s6z konusu oldugu durumlarda kullanilir. Bu yontemde standart poisson
model gibi aym1 katsayr tahminlerine yol acar fakat sonu¢ asir1 yayilim o6zelligi
gosterdigi igin diizeltilmistir yani katsay1r tahmini degismez fakat standart hata
degisebilir ( Zeileis, Kleiber, Jackman, 2007:5)

Quasi- poisson analizi, negatif binomial regresyon modelleri gibi esit parametre
sayisina sahip olup benzer sonucglar vermektedir. Bu yaklagimlar dagilimin formuna ve

olasiligina baglidir. Ancak quasi modeller sadece ortalamalar1 ve varyanslar tarafindan
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karakterize edilirler. Her iki modelde genellestirilmis lineer modeller olarak

yapilandirilabilirler.

Tahminlerde kovaryans etki farkliliklar1 géze garpabilir. Quasi-poisson modelin
varyanst ortalamanin lineer fonksiyonu iken negatif binomial modelin varyansi

ortalamanin quadratik fonksiyonudur.

Istatistik literatiiriinde, negatif binomial ve quasi-poisson modellerine istinaden p
olarak ifade edilen A’ dir. Ayrica p genellestirilmis lineer modellerde (GLM) ortanca
parametre olarak ifade edilir. Poisson ve negatif binomial dagilimlar1 p ile degisken

iligkilendirilmesine maruz birakilir.

Y rasgele bir degisken olsun;

E(Y)=u
Var (Y)=vpoi(H)=6,

E(Y) degeri Y’nin beklenen degeri, Var (Y), Y’nin varyansi, p>0 ve 0>1dir. 0 asir1

yayilim parametresidir.

Poisson model sadece bir bag fonksiyonunun kullanilmasi ile quasi-poisson model
olarak isimlendirilebilir ve Y~Poi(u,0) olarak gosterilir. Her iki model icin de ortalama
tek parametrelidir ( Wedderburn, 1974:439-447).

Farz edilen Y~Poi(u,0), gozlemler i¢in kovaryans fonksiyonu i’nin g¢esitli

gOzlemleri igin y; ortalamasina izin verilmesidir. Cunki ortalama p;>0 ve

W = exp(Bo + P1x1,i + -+ Bpxp;)

seklindedir. Genellikle u=g~1(Xp) parametrelerin ortalama vektorii olarak yazilabilir.
Burada g~ &rnek bir fonksiyon olarak verilmistir. g(u)=Xp seklinde de yazilabilir ki g
logaritmik fonksiyondur ve bag fonksiyonu olarak adlandirilir. Negatif binomial
regresyon i¢in de Y~NB(y;, k) olup g(n)=Xp bag fonksiyonudur.

Farkli ortalama ve varyans iligkilerinden regresyon katsayilar1 negatif binomial

ve quasi-poisson arasinda form farkina sebep olabilir ¢iinkii bu modeller ¢oklu dogrusal
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modelin etkisini kullanir ve bu etkiler varyansa ters oranlanir. Boylece negatif binomial

ve quasi-poisson gozlemlerle farkli etkilenecektir ( VerHoef ve Boveng, 2007:2767).

3.3. NEGATIF BINOMIAL REGRESYON

Poisson modellerde bagimli degiskenin ortalama ve varyansinin esit olma durumu
genelde saglanamamakta ve daha ¢ok varyansin ortalamadan biiyiik oldugu durumlarla

karsilagilmaktadir. Bu durumlarda da negatif binomial regresyon uygulanmaktadir.

Genelde, sayma verilerinin istatistiki bir modeli i¢in temel olarak kullandigi
dagilim negatif binomialin parametrelendirilmesidir. Negatif binomial regresyon modeli
olasilikli dagilim fonksiyonu (ODF) altina dayandirilmis olan bircok regresyon
modellerinden biridir. Dagilimlarin karigimi olarak sadece negatif binomial ODF

tanimlanabilir.

Geleneksel negatif binomial log bagi, In (u), ve tstel ters baglant1 exp (x’B) almak
icin kanonik ve ters bag degerlerini degistirmektedir. Negatif binom bu formda

parametrelendirildiginde dogrudan Poisson modeli ile ilgili olur.

Sayima dayali olarak elde edilen verilerin analizinde, normal dagilim varsayimini
saglamak i¢in kullanilan doniisiimler ¢ogunlukla yetersiz kalmaktadir. Bundan dolay1

iistel dagilim ailesini esas alan negatif binomial regresyon analizleri kullanilmaktadir.

Poisson dagilimin asir1 yayilim gosterdigi durumlarda ortalamanin kuadratik bir
fonksiyonu olarak kabul edilen negatif binomial modeli kullanilmigtir. Verinin asiri
yayillim gostermesine gozlemlenen sifir degerlerin sayisinin, poisson modeli ile ortaya
konulan sifir degerlerini asmasi ve gozlenmemis heterojenlik gibi durumlar neden

olmaktadir.

Modeldeki asir1 yayillim katsayr tahminini etkilemez, fakat tahminin standart

hatasin etkisi altinda olmaya sebep verir, bdylece modelin giivenirligini yiikseltir.

Negatif binomial regresyon, poisson regresyona alternatif olarak kullanilmaktadir.
Zira bu iki yontem ayni baglanti fonksiyonunu (log) kullanarak model uyumu yapar.
Ayn1 veri setine poisson ve negatif binom regresyonu uygulandiginda, bazen negatif

binom ile yapilan uyumda sapma 6lgiitii daha kiiglik olmaktadir (Lawless, 1987:209).
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Geleneksel negatif binomial model standart maksimum olasilik fonksiyonu

kullanilarak tahmin edilebilir ya da genellestirilmis dogrusal modeller ilesinin bir {iyesi

olarak tahmin edilebilir (Hilbe, 2007:3).

Bagimli degiskenin dagilimi negatif binom dagilimiyla degistirilir. Boylece

“Poisson” dagilimindakinden daha fazla yayilim olmasi saglanir.

Bireyler arasindaki gozlemlenemeyen heterojenlik i¢in kullanilan model negatif
binomial regresyon modelidir. Bu model bireyler arasindaki diger heterojenlik

kaynaklarinin modellenmesine izin vermektedir.

Varyansin farkli deger alabilmesine yonelik olarak parametre tahminlerinin
etkinligini saglayan bir model olarak gelistirilmistir olan negatif binomial regresyon

varyansin ortalamadan biiyiik deger aldig1 durumlarda kullanilan dagilimlardan biridir.
Farz edelim ki;

y~ Poisson (1)
ve A, gama dagilimina sahip rastgele bir degisken olsun.
y/A ~ Poisson (1)
A~ Gamma (a,[3)

Gamma (a,f) ortalamasi off ve varyansi o5%olan gama dagilimidir. Yogunluk;

1 a1
P(/l) :W(cx)l exp(—)t/ﬁ)

i¢cin 0 ve A>0’dir. Sonra y’nin sartsiz dagiliminin negatif binom oldugu goriiliir.

Bu dagilimin fonksiyonu asagidaki gibidir.
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T(a+y)( p 1Y 3
P(y) = F(a)y! (1+,3j (l+ﬂj ,¥y=01..P,a)0

Dagilimin ortalama ve varyansi asagidaki gibidir (Lawless, 1987:210).

a asirt yayilimin Olgisiidir. Eger a=0 ise model basit poisson regresyona

indirgenir.
E{Y}=E{E(y/A})=E{E(y/V)} =0B
o*{y}=E{o* {y/2}} + o*{E(y/M)}
=02 {A}+ E{A}

=ap+af?

Bir regresyon modeli olusturmak i¢in p=of} ve x=1/a parametrelerinin terimleri

ile negatif binom dagilimi1 olusturulabilir. Bu yiizden,

E{Y}=p ve o*{y}=p+ xp?

SPIISLTTN (P

F(I{_l)y! 1+xu ) \1+xu

dir. y’nin dagilima;

K, 0” a yaklasirken bu ifade Poisson(jl)’ ye yaklasir.

Regresyon amaci i¢in;

y~ Negbin(u;x )

farz edelim ve log-bag fonksiyonu;
logu;=n = x{p
olup, negatif binomial dagilim da poisson regresyon ile ayni bag fonksiyonunu

kullandigt i¢in agagidaki gibidir.
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g (W=Log(K)=by + byx1 + - + byxpy

“:eb0+b1x1++bmxm

U:ex’ﬁ x'=[1 X, X X3])
Y. — u. Y. — u.
ei: i :u| — i :u| XZZZeiZ
Y, A A2 A
M+ ui 1K

Poisson-Gamma karma dagiliminin diger bir ismi “Negatif Binom Dagilim”
olarak da ifade edilmektedir (Cameron ve Trivedi, 1986:61).

3.3.1. Negatif Binomial Regresyon Turleri

Gergekte bir ka¢ negatif binomial regresyon modeli vardir ve her biri negatif
binomial modele baglanir. Negatif binomial dagilim i¢in 13 ayr tip tanimlamistir
Boswell ve Patil (1970). Diger bilim adamlar1 ile daha fazla tiir oldugu konusunda
tartisilmistir. Genel olarak sayma verili istatistiksel modeller i¢in kullanilir. Poisson
model de sifira yakin o degerine sahip bir negatif binomial modeldir. Yani poisson

model negatif binomial *in bir tiriddr. Negatif binomial modelin 6zel turleri ise;

0) NB2 V= ptap?

1) NB1 V= p+ap

2) NB-C < Kanonik>

3) Kesikli-NB;NB1;NB-C

4) Sifir-deger agirlikli NB (ZINB)
5) Engelli-NB

6) NB-Hurdle

7) NB-P

8) NB-H <heterojen>

9) Sonlu Karma Modeller
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10) Kosullu sabit etki

11) Rasgele etki

12) Karisik ve ¢ok diizeyli etkiler

13) NB endojen tabakalagma

14) Basit se¢im Negatif Binomial

15) Latent sinif Negatif Binomial

16) Kantil say1

17) Momentlerin genellestirilmis metodu

18) Arag degiskenler

19) iki degiskenli Negatif Binomial
seklinde siralanabilir (Hilbe,2007:187).

Negatif binomial regresyon modeli yaygin NB2 olarak gosterilir (Cameron ve

Trivedi, 1986:61). Poisson-gama karisim dagilimindan tiiretilmistir.
NB2 varyans fonksiyonu ve kanonik formun karakteristikleri;
Hap?

seklinde olup bu deger toplanmus ikinci tiirev ya da b (0) olarak belirlenebilir.

Lineer negatif binomial yapili NB, varyans olarak;

H+ap

parametrelendirilmistir. NB1 modeli de Poisson-gamma karisimin bir formu olarak

tiiretilmistir. Ayrica genellestirilmis negatif binomial;

ptopP

olarak formiile edilebilir. p tahmin edilmis olan {iglincli parametredir. NB1 i¢in p=I;
NB2 i¢in, p=2 dir. p’nin akla yatkin her degeri icin genellestirilmis negatif binomial
saglar. Genel olarak NB1 ve NB2 kullanilmaktadir.

Negatif binomialin diger formu heterojen negatif binomial (NB-H) olarak
isimlendirilir. NB-H tipik bir NB2 modelidir fakat o ile parametrelendirilmistir.
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Tahminlerin ikinci bir tablosu olarak temsil edilir. Verideki dagilimin miktar
Uzerindeki tahmincilerin etkisi i¢in katsayilar1 gosterir. Negatif binomial regresyonun

diger tiirlerin isimleri ise sOyle siralanabilir (Hilbe,2007:4).

Negatif binomial hurdle yontemi sayima dayali olarak eclde edilen bagimlh
degiskenin sifir ya da sifir degerli olmama sonuglarini belirleyen binomial olasilik
modeli ile pozitif sonuglar1 tanimlayan sinirlandirilmis sayima dayali modeli i¢in

verilen log olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.

L =In(f (0)) +{In[1- f (0)] + InP(j)}

verilen f(0) modelin binary kisminin olasiligini géstermektedir. P(j) pozitif sayimin
olasiligini gostermektedir. Poisson ve negatif binomial hurdle modellerin farkli baglanti
fonksiyonlart kullanilarak olusturulan modellere ait akaike bilgi olgitleri verilmistir.
Hangi modelin veri kiimesini en iyi agikladigi (ABK) bilgi Olcutiine gore Kkarar
verilebilir. Hurdle model iki asamadan olusmaktadir. Birincisi, sifir sayimlara (0) kars1
pozitif sayimlar1 (1) gosteren cevaplar; ikincisi ise yalniz pozitif sayimlarin meydana
geldigi siirectir. Binary cevaplar binary model kullanilarak modellenmektedir.

Veri kiimesinde beklenenden fazla sifir de§erin bulunmasi durumunda veri
kiimesinin sifirlar1 géz oniinde bulunduran sifir deger agirlikli modeller (zero-inflated

models) ile analiz edilmesi daha uygun olmaktadir (Hilbe,2007:4).

3.3.1.1. NB1 Modeli

NBI modelinde kullanilan varyans fonksiyonu ile dogrusal regresyon

yontemlerinde kullanilan varyans fonksiyonu benzerlik gostermektedir.

&

E[yi;ﬂi!V/]:ﬂi Ve VAR[yi;/ui’l//]:lui + v

NB1 log-olabilirlik fonksiyonu seklinde ifade edilir.
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NBI1 tahmininin ilk sira kosullu ¢dziimiidiir. Ilk iki momentine dayali tahminler en
¢ok olabilirlik tahmini diye adlandirilan Poisson, NB1 en ¢ok olabilirlik tanminlerini
verir. NB1 genellikle varyans yakalama konusunda esnektir bu yuzden istatistikciler ve
analistler ¢ok sik kullanmaz ( Cameron ve Trivedi, 1998:66)

Poisson regresyon modelde y; ,esit ortalama ve varyansa sahiptir. Uygulamada
genellikle dogrulanamadigindan dolay: ortalamanin exp(x;8) varsayimi kabul edilir. Bu

nedenle y; nin kosullu varyansi i¢in genel gdsterim;

bicimindedir.
Ortalamanin bir fonksiyonu olarak varyans modeli
w = (pa)

seklinde formiillenir. a skaler bir parametredir. Cogu modeller, asagida yer alan

genel varyans fonksiyonu tzerine kurulur. p belirtilen bir sabit olmak tzere;
— 14
wj = YTop;

NB1 varyans fonksiyonu p=1 oldugu durumlarda belirlenir ve varyans

fonksiyonu;

= (1+aw)
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olarak yazilir (Cameron ve Trivedi, 1998:62-63).

3.3.1.2. NB2 Modeli

NB1 modeline benzerdir. Negatif binomial dagilimin en genel uygulamasi olarak
verilen p+ xp? varyans fonksiyonu NB2 modelidir. Modelin ortalama ve varyansi

asagidaki gibidir;

2
E[yi;:uwW]::ui Ve VAR[yi;ﬂi7l//]=lLli +lu7i

NB2 modelinin olasilik yogunluk fonksiyonu;

_ Tw+w) v (a4
f(y//l,l//)—r(w)r(yi+1)(w+uij {V/+ﬂij

olarak bulunur.

Burada yer alan I" asagidaki 6zellige sahip gama fonksiyonudur.

(&)= j e 't dt, >0
0

S0z edilen Ustel ortalama p; = exp(X;5) i¢in log olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanir.

n y-1
InL (://,,B):Z{Zln(jw/)j—ln Y- (Y, +‘//)|”(l+‘//_lﬂi)+ yInpt+y, Inyi}
NB2 en cok olabilirlik fonksiyonu,

Z“:(Yi+ﬂi)x_ -0

o 1ty
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L = M — X _
.1{ (In(lﬂ/fﬂ.) Z(ny )}LW(HW.)}_O

Seklinde olup ilk sira kosulunun ¢6ziimiidiir (Cameron ve Trivedi, 1998:71-72).

NB2 karesel varyans fonksiyonu p=2 oldugu durumlarda belirlenir ve varyans
fonksiyonu;
wj = i+ apf

Boylece a yayilim parametresi tahmin edilir.

3.3.2. Negatif Binomial Regresyon Katsayr Tahmini: Maksimum Olasihik

Joseph Felsenstein tarafindan 1981 yilinda alternatif olarak ortaya konulmus,
istatistik ve ekonometride en sik kullanilan nokta tahmin yontemlerinden biridir. Cok
iyi temellendirilmis istatistige dayandigindan matematiksel olarak daha zahmetlidir.
Mevcut modeller icinde en tutarli olandir. Karakter ve Oran analizlerinde

kullanilabilirler.

Anakdtleyi betimleyen olasilik yogunluk fonksiyonunu f(x, 8) ile gosterildiginde
bu anakiitleden ¢ekilmis n gozlemli X; , X, ,..., X, bunun belli bir ger¢eklesmesi ise
X1 ,%Xy , ..., Xn Olsun. Maksimum olabilirlik tahmin edicileri olabilirlik fonksiyonunu
en yiiksege c¢ikaran tahmin ediciler olarak tanimlanir. Anakiitlenin dagiliminin ne
oldugu biliniyorsa bu asagidaki matematiksel probleme doniisiir. Burada olabilirlik

fonksiyonu x verilmisken 6’ y1 bilinmeyen olarak ifade eden bir fonksiyondur.
maxL 01x) Hf X;;0)

Bu maksimizasyon probleminin ¢6ziimiinde kolaylik saglamasi igin, ortak olasilik

fonksiyonunun e tabanina gore logaritmasi (In, dogal log) kullanilabilir:

max InL(6/x) In[Hf x,,@j Zln( (%:6))
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Bu maksimizasyon probleminin ¢ozimu i¢in gerekli ve yeterli kosullar:

0 0°
< In L(0/x)=0
oo™ HO1)=0 v o5

In L(6/x)<0

0, k bilinmeyen parametreden olusuyorsa log-olabilirlik fonksiyonunun bu
parametrelere gore birinci tiirevleri sifir, ikinci tlrev matrisi (Hessian) negatif belirli

olmalidir.

Negatif binomial regresyonun katsayilarin1 tahmin etmede de kullanilan
yontemlerden olan maksimum olasilik tahmin yontemi (MLE) belli bir 6rneklem
degerlerinin gergeklesme olabilirligini en yiiksek yapan anakiitle parametrelerini

bulmaya calisir.

Maksimum Olasilik Tahminci Ozellikleri

1. Coklu dogrusal regresyon tahmincilerinin 6zellikleri ile ayni olup yansizdirlar
ve biitiin yansiz dogrusal tahminciler arasinda minimum varyansa sahiptirler.

2. Normal dagilan hata terimli regresyon modeli i¢in maksimum olabilirlik
tahmincileri diger 6zelliklere de sahiptir. Tutarli ve yeterlidirler.

3. Yansiz minimum varyansa sahiptirler. Bu, dogrusal olan ya da olmayan btun

yansiz tahminciler i¢inde minimum varyansa sahip olduklar1 anlamina gelmektedir.

Negatif binomial regresyon modelinin katsayilar1 birinci mertebeden kosullu
almarak ve sifira esitlenerek tahmin edilir. iki tane birinci dereceden denkleme sahiptir.

Biri model katsayilari i¢in digeri ise parametre igindir.

e

\ 1 -1 _Yi_l 1 Yi—H4 _
Y [|n(1+l/l ) Zj+t//j+y/‘1 =0

T (v i (L+ym)

X, kovaryans vektortdur ( Park ve Lord, 2005:D-7).
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3.3.3. Asir1 Yayilim Testleri

Poisson regresyon analiz giiciiniin zayif olmasindan dolayr hata terim degeri
bliyiik degerler almaktadir. Modelin agiklama giiciiniin zay1f olmasi ise asir1 yayilimdan
kaynaklanmaktadir. Asir1 yayilimdan kaynaklanan uyum eksikligi ya da regresyon
fonksiyonunun yetersizligi poisson regresyon da agiklanamayan degisimin en biiyiik
olmasinin sebebidir (Ozmen, 1998:13).

Eger kosullu varyans, kosullu ortalamadan biiyiik ise veriler asir1 yayilim
gOstermistir. Asir1 yayilim ya da az yayilimin 6nemli belirtisi, bagimli sayim verilerinin

orneklem ortalama ve varyansinin karsilagtirilmasiyla elde edilebilir.

Asir1 yayilimin nedenlerinden bazilari, yanlis baglanti fonksiyonun kullanilmast,
gbzlem degerlerin birbirlerinden bagimsiz olmamasi, modelde olmasi gereken dnemli
terimlerin modele dahil edilmemesi, gézlem degerleri arasindaki varyasyonun biiyiik
olmas1 ve ornek biiyilikliigliniin yetersiz olmasi seklinde verilebilir (Cameron ve Trivedi,
1998:70-71).

Asir yayilim testi i¢in 3 istatistik teknigi vardir. Bunlar; Olabilirlik Orani, Wald
ve Lagrange Carpani testleridir. Bu testler sinirlamalar igin kullanilir. Bu testlerde temel
hipotez simirlamanin veya siirlamalarin gegerli oldugu, alternatif hipotez ise sinirlama
veya sinirlamalarin gegerli olmadigi seklindedir (Giiris ve Caglayan, 2005:377). Ayrica
sadece dogrusal olmayan sinirlamalar i¢in gecerli olmayip, dogrusal sinirlamalar i¢in de

gecerlidir.

3.3.3.1. Benzerlik Oran Testi

Benzerlik Oran1 Testi sinirlandirilmis ve sinirlandirilmamis en ¢ok benzerlik
tahminlerine dayanmaktadir. Benzerlik yonteminde benzerlik fonksiyonunun
logaritmasinin tahmin edilecek parametrelere gore kismi tiirevi alinarak, fonksiyon

maksimize edilir.

Test igin sinirlandirilmis modelin tahmini de yapilir ve logaritmik benzerlik
fonksiyonunu egiminin sifir veya sifirdan farkli olmasi durumuna gore sinirlamalarin
gegerli olup olmayacagina karar verilir. Sirlandirilmis tahmin icin logaritmik

benzerlik fonksiyonunu lg, smirlandirilmamig tahmin igin benzerlik fonksiyonu [, ile
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ifade edilsin. Siirli ve siirsiz tahmin igin s6z konusu fonksiyonlar maksimize edilerek
parametreler tahmin edilecektir. Sinirli tahmin i¢in belirlenecek lg, siirsiz tahmin igin
belirlenecek [;‘dan kiigiik olacagindan fonksiyonlarin birbirine orani lz/l; O ile 1

arasinda deger alacaktir. Bu oran benzerlik oran1 olarak adlandirilmaktadir.
Fonksiyon logaritmalarini L ile,
L R — lO gl R

LU = lOglU

olarak tanimlanirsa, lg /l;; oran1 birden kii¢iik olacagindan logaritmalari, yani ( Lg-Ly )

negatif olacak ve fark anlamli ise sinirlama reddedilecektir. Biiylik 6rnekler igin,

LR: '2 (LR-LU )

olarak hesaplanir. LR ifadesinin dagilimi1 h serbestlik dereceli ki-kare dagilimidir. h
siirlama sayisidir. Bu deger a hata pay1 ve h serbestlik derecesi ile ki-kare tablosundan
bulunacak kritik degerden bulyuk ise H; hipotezi, kiciikse Ho hipotezi kabul edilir, Ho
hipotezi kabul edilirse smirlamalar gecerlidir. Aksi s0z konusu ise sinirlamalar

gegersizdir (Giiris ve Caglayan, 2005:377).

3.3.3.2. Lagrange Carpani Testi

Lagrange Carpan1 Testi smnirli tahmini gerektirmektedir. En ¢ok benzerlik
yonteminde de Lagrange fonksiyonundan yararlanilmakta ve siirlamalarin gegerli olup
olmamasina gore Lagrange fonksiyonu etkilenmektedir. Sinirlama gegerli ise Lagrange
carpaninin degeri kiiciik olacaktir. Bu testin temeli sinirlamalarin geceli olmasi
durumunda Lagrange carpanlarinin degeri yeterince biiyiikse, sinirlamalarin reddine
dayanir. Lagrange Carpan1 Test istatistiginde varyans smirli  modelden
hesaplanmaktadir. Bu testte de dagilimi h, sinirlama sayis1 serbestlik dereceli ki-kare

dagilimidir.
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Lagrange ¢arpani testinde logaritmik benzerlik fonksiyonunun egiminin sifir veya
sifirdan farkli olmasi durumlarma gore karar verilmektedir. Sinirlamalar gegersizken,
logaritmik benzerlik fonksiyonunun en c¢ok benzerlik yontemi ile elde edilen
tahminlerinde, fonksiyonun egimi sifirdir. Sinirlamalarin gegerli olmasi halinde ise
egim sifirdan farkli olmaktadir. Aradaki farkin istatistiksel olarak anlamli olmasi

kisitlamalarin gecerli oldugunu belirtmektedir.

Lagrange Carpan Test istatistigi LM,

2 2
Z €r— Z €u
LM = XA
e /N
olarak hesaplanir (Giiris ve Caglayan, 2005:378).
Dogrusal siirlamalar s6z konusu oldugunda test istatistigi,
LM=nR?

olarak hesaplanabilir. Hipotezler ve hipotezin kabul karar1 benzerlik orani testinde

aciklandig gibidir.

LM testi F testi gibi bagimsiz degisken katsayilarinin tiimiiniin anlamliligini test
etmek icin kullanilabilir. Bu durumda test istatistigi sinirlandirilmamis modelin belirlilik

katsayis1 R3 kullanilarak,

LM=nR?

hesaplanir. LM test istatistiginin dagilimi test edilen parametre sayili (k-1) serbestlik

dereceli ki-kare dagilimidir.

3.3.3.3. Wald Testi

Wald testi Lagrange c¢arpami testi aksine sinirlandirtlmamis  tahmini
gerektirmektedir. Bu test istatistiginde varyans siirlandirilmamis modelden hesaplanr.

Wald testi ile birden fazla sinirlanma test edilebilir. Bu durumda her bir sinirlama igin
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ayr1 ayr1 hesaplama gerekmektedir. Serbestlik derecesi kisitlama sayis1 h olacaktir. Bu

testin avantaj sadece sinirlandirilmamig tahmini gerektirmesidir.

Wald test istatistigi ,

N A 2
W — ﬂL’:ﬂM _1

Br-Pw

olacaktir. Sinirlama sayis1 h=1 oldugunda ki-kare tablosunda 1 serbestlik derecesi ile
tablo degeri bulunarak benzerlik orani testinde oldugu gibi karar verilir. Ayn1 modelde

ayni sinirlamalar i¢in Lagrange carpani, Benzerlik orani, Wald testleri hesaplandiginda;

LM<LR<W

iligkisi goriiliir (Giiris ve Caglayan, 2005:380).

3.3.4. Regresyon Katsayilarinin Anlamhiliginin Testi

Bo, P1,-- -, Br seklinde gosterilmis olan katsayilarin yorumu diger regresyonlarda
oldugu gibi degildir. Ciinkii kestirilen degerler, iistel fonksiyon yardimiyla tiiretilmistir.
Bu ylizden katsayilarin anlamliligini bulmak ic¢in hipotez testi olusturulmalidir.

Katsayilarin anlamliliginin testi i¢in kullanilacak hipotezler;

Hy:B; =0, (i=1,..,n) (B; katsayis1 anlamsizdir)
Hy:B; #0, (i=1,..,n) (B; katsayis1 anlamlidir)

seklindedir. Bu hipotezlerin testinde en sik kullanilan yontem Wald’1n y? istatistigidir

2
4y
Sbi

seklinde hesaplanir. Bu esitlikte §; , regresyon katsayilarini; s,; ise, basit standart hata

degerinin ¢ sayisinin karekdkii ile carpimi yardimiyla elde edilir.
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St'n = sbl\/g

seklinde ifade edilir. BOylece diizeltilmis standart hata degerine ulasilir. ¢ sayisi ise, k

kestirilecek parametre sayis1 olmak lizere;

1 (Yi_ﬂi)z
¢_n_k§ A

hesaplanan Wald’1n y? istatistik degeri, 1 serbestlik dereceli degeriyle y? karsilastirilir.
Eger hesaplanan deger tablo degerini asiyorsa H, hipotezi reddedilir. Yani katsayilarin

anlamli olduguna karar verilir.

3.3.5. Giiven Arah@

Asir yayilim durumunda parametre tahminlerinin ve standart hatalarinin sapmali
olmasina neden olmamak icin negatif binomial regresyon uygulanmali1 Ayrica regresyon
parametreleri icin dar giiven araliklarin ve ¢ok kiigiik p degerlerin elde edilmesine neden

olmaktadir

Giiven araliklari normal dagilim farz edilen kovaryans matris kullanilarak  ve p

Uzerinden hesaplanabilir.
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3.3.6. Modelin Degerlendirilmesi

Yaygin olarak kullanilan uygun istatistik modelin degerlendirme yontemleri; Log-
olasilik carpiklik, Pearson y? carpiklik, Akaike Bilgi Kriteri (ABK), Bayesian Bilgi
Kriteri (BBK) seklindedir.

Maksimizasyon strecinin dreticisi olan L log olasiliga sahip olundugundan dolay1
carpiklik D asagidaki sekilde;

n
D=2 (L(yiiyi)~L(s4:¥))
i=1

tanimlanir. Burada L(z;Y; ) log- olasilik fonksiyonudur ve L(Y;;y;) 4 yeriney,

n
yerlestirilen log-olasilik fonksiyonudur. Bu NB2 modeli igin D= Z di2 ‘yi
i=1

basitlestirir. Burada,;

o2l e

2
—In(1+au,) y,=0
o
dir.
n . — . 2
Pearson y? carpiklik istatistigi ZM tarafindan verilirken
i-1 (,Ui T o )
AIC = 2(L—(p+1)) ve BIC=D-(n-p-1jinn
n

seklinde tanimlanir (Zwilling, 2013:10).

AIC, Akaike tarafindan 6nerilen ve farkli modellerin karsilastirilmasinda yaygin
olarak kullanilan 6l¢iit, Akaike bilgi 6l¢iitii (Akaike Information Criterion: AIC) olarak

tanimlanir. En kiiglik AIC degerine sahip model en iyi model olarak kabul edilmektedir.
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Bayes Bilgi Olciitii, Akaike bilgi olgiitii gibi veriler ve model arasinda
uygunlugu olgen yontemlerden biridir (Ercanli ve dig. 2012:82). Pearson istatistigi

poisson ve negatif binomial regresyon igin ayn1 formdadir.
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DORDUNCU BOLUM
BOLUM BASLIGI

4.1. TURKIYE’DE ILAC TUKETIMI

[lag insanlarda hastaliklardan korunma, tani, tedavi veya bir fonksiyonun
diizeltilmesi ya da insan yararina degistirilmesi ic¢in kullanilan, genellikle bir veya
birden fazla yardimci madde ile formiile edilmis etkin madde veya maddeleri i¢eren
bitmis dozaj seklidir (Erol ve Dilek, 2001:40). DSO: Diinya Saglik Orgiitii ilac1 su
sekilde tanimlamaktadir; Fizyolojik sistemleri veya patolojik durumlari insanin yarari

icin degistirmek veya incelemek amactyla kullanilabilen bir maddedir.

Diinya Saghk Orgiitii’niin arastirmasina goére tim ilaglarn yarisindan fazlasi
uygunsuz sekilde regete ediliyor, kullaniliyor, dagitiliyor ya da satiliyor. OECD Saglik
Sistemleri Incelemeleri Tiirkiye raporuna gore Tiirkiye'de ila¢ giderleri, toplam saglik
harcamalarinin yaklasik ti¢te birini olusturmakta olup son 10 yilda iige katlanan ilag
tiketimi israfin boyutlarin1 géz oOniline sermektedir. Tiirkiye'de hastalar bu ilaglar
serbest eczanelerden temin etmektedirler. Bu yiizden ila¢ harcamalar1 yiiksek
gortnebilmektedir. Tiirkiye'de kisi basina diisen ila¢ harcamasi halen OECD (lkeleri
icinde oldukga diisiik olmasina ragmen gelecek yillarda kisi basina diisen ilag

harcamalarinda artis beklenmektedir.

Kisi Bagi ilag Tiiketimi (dolar)

160

150

140 136,4

1317 133,2
130 125.6 M
« \u’o,g
120

110

100

2007 2008 2009 2010 2011

Sekil 4.1. Dolar Bazinda Kisi Bas1 ilag Tiiketimi(IMS)
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Kisi Bagi ilag Tiiketimi (kutu)
24,00
23,03
23,00 /
22,00 21,30
21,04

21,00 20,65
20,00 >
19,00
18,00 . . . .

2007 2008 2009 2010 2011

Sekil 4.2. Kutu Bazinda Kisi Bas1 Ilag Tiiketimi(IMS)

Sosyal guvenlik kurumu (SGK) 1003 hane ile tek tek goriisme yaptiginda 190
milyon kutu ilact stokta tutuldugu sonucuna ulagmis oldu. Bu ilaglarin 10 milyonu
heniiz agilmamis. Her evde ortalama 11 kutu ilag bulunuyor. Nifusun ylzde 5’inin
evinde ise ortalama 30’un Uzerinde ilag bulunuyor. Ucte birinin ise ancak 1-2 adedi
kullanilmis. Yiizde 8’inin son kullanma tarihi gegerken vatandas depoladigi 67 milyon
kutu ilaci ihtiya¢ halinde kullanmay1 diisiiniiyor. 28 milyon kutu ilac1 ise hi¢ kullanmay1
diistinmiiyor. Evlerde depolananlar arasinda agri1 kesici, antibiyotik, mide ve soguk

alginligr ilaglar1 basi ¢ekiyor (SGK).

Tedavi gruplarina gore ilag tiiketimi (%)

5,9%

6,7% m Antibiyotik
Kardiyovaskuler
Antiromatizmal

Onkoloji

6,8%

M Sinir sistemi

10,6% . N
- Solunum sistemi

9,1%

Sekil 4.3. Turkiye Ilag Pazarinda Tedavi Gruplarina Gére Ilag Tiiketimi(IMS)
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B3 antibiyotik, %199
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Sekil 4.4. Ulkemiz Ilag Pazarinda 2003-2010 Yillar1 Arasinda Degisim(IMS)

SGK Tiirkiye'deki gereksiz ilag harcamalarinin azaltilmasi i¢in hastane ve eczane
bilgi sistemlerinde reformlar yapmasina ragmen, ilag harcamalari artmaya devam
ediyor. 2011 yilinda Tiirkiye'de kullanilan ilag miktar1 2010 yilina gore ylizde 9,7
oraninda artarak 1,7 milyar kutuya ulasti. Ilag harcamalar1 ise yiizde 2,7 oraminda

yukselerek 15,1 milyar TL'ye ¢ikt1. (http://www.farmasyon. com.tr/makale/122/turkiye

ilac pazarindan carpici rakamlar).

Yilda 160 milyon kutu antibiyotige 1.25 milyar TL, 300 milyon kutu agr
kesiciye 950 milyon lira 6deniyor. Devletin yilda 16 milyar liralik ilag harcamasinin 2

milyari israf oluyor (Unal, 2013).

18,000 -

Kamu ilag Odemeleri- IMS Unite Satiglan 17.096
17.000 1570 | ;600
16.000 1 200 | 1500
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T 1200 =
12.000 €
10.81 1.100
11,000 -
10,000 - 1.000
9,000 [ 900
891
8.000 . . . . . . . . 800
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—Kamu ilag Odemeleri (milyon TL - 2010 fiyatlan) — M5 Kutu (milyon)

Sekil 4.5. Kamu Tarafindan Yapilan Ilag Odemeleri (IMS)
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Son on yilda girilen reform siireci ile birlikte kamu ila¢ harcamalar ilag
piyasasinin sekillenmesinde en énemli faktor haline gelmistir. 2009 yili Aralik ayinda
global butce protokoli imzalanarak 2010-2012 yillar1 i¢in kamu ilag biitgesi
sabitlenmis, pazarin yaklasik %20 daralmasina yol acacak yeni fiyat ve iskonto

diizenlemeleri ile bu yillardaki hedeflerin tutturulmasi amaglanmistir (Teksoz ve dig,

2012:).

Ilagla ilgili gdz Oniinde tutulmasi gereken temel yaklasim gerektigi zaman,
gereken nitelikte, gerektigi kadar ve gerektigi bi¢imde kullanilabilmesidir. Bu anlamda
ilacin saglik hizmetlerinde vazgeg¢ilmez bir 6nemi olmakla birlikte, ayn1 zamanda saglik
sorunlart igerisinde de biiyiik bir yeri bulunmaktadir. Giiniimiizde ilag¢ {iretim, tiiketim,

fiyat vb. agilardan toplum sagligin1 yakindan ilgilendirmektedir ( Semin, 1998:9).

Illerin kullandig1 ilag sayis1 bagimli degisken kabul edilerek 6zel ya da devlet
ayirt etmeksizin illerin hastane sayisi, hekim sayisi, eczaci sayisi ve illerin niifus sayisi,
iller Gzerindeki deniz etkisi ve illerin niifus artis hizi degiskenleri ise bagimsiz degisken
olarak alindi. Bu degiskenlerden niifus artis hizi, deniz etkisi ve hastane sayis1 harig¢
diger degiskenlerin logaritmasi alindi. Kantil regresyon ve negatif binomial analiz
yontemleri ile karsilagtirildi. Kantil regresyon analizinde kantil degerleri olarak %10,
%50, %75, %90 Kantillerine de bakilarak katsayilari ve anlamliligi yorumlanarak,

kantil regresyon yontemi ile yigilmanin nerede daha ¢ok olduguna da bakilmistir.

Ilag say1sinin ortalama ve varyans sonuglar1 incelendigi zaman poisson dagilima
uygun olmadigi ancak varyansin ortalamadan biiyiik olmasi sebebi ile negatif binomial
regresyon i¢in uygun oldugu goriilmiistiir. Negatif Binomial Regresyon ile analizi

yapilarak elde edilen veriler diger analizlerle karsilagtirilmisgtir.

2010-2011-2012 ve 2013 yillar1 esas alarak il il kullanilan ilag sayist IMS
(International Medical Statistics) Tiirkiye ofisinden temin edilmistir. TUIK’ den saglik
istatistikleri bolumiinde bu yillara ait hekim sayisi, eczaci sayisi, hastane sayisi, niifus
artis hizlar1 ve illerin nifus bilgileri alinmistir. Hastane sayist ve niifus artis hizi harig
diger degiskenlerin logaritmasi alindi. Deniz etkisi degiskeni kukla degisken olarak

alinmis olup denize kiyisi bulunan illere 1 diger illere O degeri verilmistir.

Y; il Bazinda Kullanilan Ilag Sayisi

X;; Illerin Niifus Miktarinin Logaritmas1
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X,; 11 Bazinda Hekim Sayisinin Logaritmasi
X3; 11 Bazinda Eczaci Sayisinin logaritmasi
X,; Tllerin Niifus Artis Hizlari

Xs; llerin Deniz Etkisi

X¢; 11 Bazinda Hastane Sayis1

Asagida illerde tiiketilen ila¢ sayilarina ait tanimlayici istatistikler verilmistir.
Standart sapma, veri degerlerinin yayilliminin 6zetlenmesi i¢in kullanilan bir 6l¢ii olup
verilerin ortalamadan sapmalarinin kareler ortalamasinin karekokii olarak tanimlanir ve
standart sapma varyansin kare kokiidiir. Carpiklik ve basiklik katsayisi ise simetrik
durumdan uzaklagsma derecesini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Carpiklik katsayisinin
degeri (-1;1 ) arasinda degismeli ve simetrik bir dagilim igin sifira esit olmalidir.
Carpiklik katsayist saga egik dagilimlarda pozitif, sola egik dagilimlarda negatif
degerler almaktadir. Basiklik katsayis1 ise dagilimin sivri ya da basikligini
belirlemektedir. Normal bir dagilimda basiklik katsayisinin degeri 3’tiir. Bu degerler

yardimiyla dagilimin normal dagilim olmadig1 sylenebilir.

Tablo 4.1. 2010-2011-2012-2013 Yili Tanimlayici Istatistikler

Ortalama | Varyans Standart Sapma | Basiklik | Carpiklik
2010 | 193.10° 13. 10 37.10° 45,89 6,22
2011 | 212.10° 17.10* 41.10° 46,18 6,25
2012 | 218.10° 18. 10 43.10° 46,94 6,31
2013 | 219.10° 18. 101 43.10° 46,97 6,31

[lk olarak 2010 yili incelemeye almmus olup NB1, NB2 ve Kkantil regresyon analiz
yontemleri uygulanmigtir. Kantil regresyon analiz yonteminde ara kantil degerleri olan

%10, %50, %75 ve %90 kantil dilimleri de ayr1 ayr1 analiz yapilarak dahil edilmistir.
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Negatif binomial regresyonlarda anlamli olan degiskenler yillara gore farkliliklar
gostermektedir. Bagimli degisken {izerindeki bagimsiz degiskenlerin etkisi elde edilen
katsay1 degerleri tarafindan belirlendiginden log-nufus, log-hekim, log-eczane, nifus
artis hizi, deniz etkisi ya da hastane sayisinda meydana gelecek bir birimlik artisin log
ilagc sayisinda meydana gelecek artma ya da azalmayr ifade etmesi seklinde
yorumlanmaktadir. NB1 analizinde log-nufus, log hekim, log-eczaci ve deniz etkisi
degiskenleri anlamli olarak elde edilmistir. NB2 analizinde ise log-nifus, log-eczaci ve
deniz etkisi degiskenleri anlamli olarak elde edilmistir. Kantil regresyonda katsayilarin
anlamlilig1 siradan regresyonun katsayilarinin anlamliligi ile ayni yorumlanmaktadir.
Kantil regresyon analizlerinde ise sadece hastane degiskeni anlamli olarak elde

edilmistir.

Tablo 4.2. 2010 Verilerine Ait Analiz Sonuglari

NB1 NB2 %10 Kantil %50 Kantil %75 Kantil | %90 Kantil
Log- 1,591*** 1,207*** 28.105 10448 38.10° -51.105
nifus
(0,102) (0,111) (2,4.107) (11.107) (85.10%) (23.107)
Log- -0,323*** -0,139 -32.10° -45.10° 22.10* 23.1077
hekim
(0,114) (0,118) (2,9.107) (12.107) (80.10%) (20.107)
Log- 1,016*** 1,284*** -12.1077 34.105 -17.105 -97.105
€czacl
(0,091) (0,0844) (1,2.107) (88.105) (68.10%) (11.107)
Nfus 56.1075 83.1075 42.103 6358 28.103 17.103
hiz1
(7.10™) | (5.10™%) (15.10%) (42.103%) (27.10%) | (64.10%)
Deniz 0,112*** 0,102*** 63.105 94.10* 24.105 38.105
etkisi

(0,0209) | (0,025) (55.10%) (26.10%) (18.105) (39.105)

Hastane 18.1075 -91.107° 15.105*** | 14.105*** | 14,105*** | 13, 105***

(2.10™%) | (5.107%) | (48.10%) (28.10%) (26.10%) (90.103)

Sabit 5,698 6,790 32.10° -76. 105 -20.1077 -97.10°

(0,388) (0,387) (8,1.107) (39.107) (31.107) (39.107)

(***=p<0,01,**=p<0,05,*=p<0,10)



61

2011 yili verileri dikkate alinarak, NB1, NB2 ve kantil regresyon analizleri
uygulanmistir. Kantil regresyon analiz yonteminde ara kantil degerleri olan %10, %50,

%75 ve %90 kantil dilimleri de ayr1 ayr1 analiz yapilarak dahil edilmistir.

NB1 analizinde log-nifus, log hekim, log-eczaci ve deniz etkisi degiskenleri
anlamli olarak elde edilirken, NB2 analizinde log-nifus, log-eczaci ve deniz etkisi
degiskenleri anlamli olarak elde edilmistir. Ayrica log-hekim degiskeni de %10 Onem
diizeyinde anlamli olarak bulunmustur. %10 kantil regresyon analizinde log-hekim
degiskeni %10 0nem duzeyinde anlamli olarak elde edilse de, diger kantil degerlerinde

anlamli olan tek degisken hastane degiskeni olmustur.

Tablo 4.3. 2011 Verilerine Ait Analiz Sonuglari

NB1 NB2 %10 Kantil %50 Kantil %75 Kantil %90 Kantil
Log- 1,321*** 1,062*** 15. 10° -47.105 -40. 105 -53.105
niifus
(0,100) (0,108) (2.107) (13.10%) (13.10%) (19. 10%)
Log- -0,294*** -0,181* -32.100* -13.10° 46.105 73.10°
hekim
(0,101) (0,109) (1,7.107) (13.10%) (12.10%) (16.109)
Log- 1,301*** 1,456*** 62.105 10. 10° 63.10° 32.105
€czacl
(0,089) (0,082) (1,9.107) (10. 10%) (83.105) (77.10%)
Nifus -17.1075 -38.107° 13.10% 87.354* 69.918 31.718
hiz1
(4.107%) | (3.107™%) (83.935) (49.595) 51.962 (40.845)
Deniz 0,056*** 0,071*** 15.10° -31.10% 16.10° 38.10°
etkisi
(0,0191) | (0,0233) | (46. 107) (29.105) (27.10%) (32.10%)
Hastane | -22.1077 | -48.107° 16. 105 17.105*** | 15, 105*** | 15, 105***
(2.107™%) | (5.107%) (51.989) 34.348 40.695 (85.327)
Sabit 6,634 7,454 -25.10° 33.10° -49.10° 31.105
(0,379) (0,378) (7,2.107) (47.10°) (46.10%) (77.10%)

(***=p<0,01,**=p<0,05,*=p<0,10)
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2012 yili verileri dikkate alinarak, NB1, NB2 ve kantil regresyon analizleri
uygulanmistir. Kantil regresyon analiz yonteminde ara kantil degerleri olan %10, %50,

%75 ve %90 kantil dilimleri de ayr1 ayr1 analiz yapilarak dahil edilmistir.

NB1 analizinde log-nifus, log-eczaci ve deniz etkisi degiskenleri %1 Onem
duzeyinde anlamli olarak elde edilirken, log-hekim ve niifus artis hiz1 degiskenleri de
%5 Onem duzeyinde anlamli olarak elde edilmistir. NB2 analizinde log-nufus, log-
eczac1 ve deniz etkisi degiskenleri %1 6nem diizeyinde, niifus artis hiz1 degiskeni ise
%5 O6nem dizeyinde anlamli olarak elde edilmistir. %10 kantil regresyon analizinde
hastane degiskeni anlamli olarak elde edilirken. %50 kantil regresyon analizinde hicbir
degisken anlamli bulunmamistir. %75 ve %90 kantil regresyon analizlerinde sadece

hastane degiskeni anlaml1 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.4. 2012 Verilerine Ait Analiz Sonuglari

NB1 NB2 %10 Kantil | %50 Kantil %75 Kantil %90 Kantil
Log- 1,228*** 0,958*** 14.10° 67.105 -38.10° -12.10°
nifus
(0,100) (0,108) (21.10%) (10. 109) (67.105) (14. 109)
Log- -0,218** -0,125 41.10° -16. 10° 56.10° 18.10°
hekim
(0,106) (0,114) (25. 10%) (11.109) (69. 105) (10. 109)
Log- 1,292%** 1,496*** -27.10° 43.10° -15. 10* -23.105
€czacl
(0,094) (0,086) (27.10%) (83.10%) (51.10%) (70. 10%)
Nufus 2.1073** 19. 10~ 4** 52.103 40.103 35.103 -12.103
hiz1
(93.1075) | (9.107%) (22.10%) (95.103) (49.103) (11.10%)
Deniz 0,070*** 0,085*** 57.10° 29.10° 10. 10° 45, 105**
etkisi
(0,018) (0,023) (47.10%) (24.10%) (16. 10°) (21.10%)
Hastane 14.10°5 (-5. 10‘4) 18. 105*** 16.10° 16. 105*** 15. 105%**
(20.1075) | (5.107%) (30. 10%) (27.103) (23.103) (57.103)
Sabit 6,943 7,770 16.10° -10. 10° 27.10° 21.10°
(0,375) (0,382) (80. 10%) (37.109) (25. 109) (60. 109)

(***=p<0,01,**=p<0,05,*=p<0,10)
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Son olarak 2013 yili verileri dikkate alinarak NB1, NB2 ve kantil regresyon
analizleri uygulanmistir. Kantil regresyon analiz yonteminde ara kantil degerleri olan

%10, %50, %75 ve %90 kantil dilimleri de ayr1 ayr1 analiz yapilarak dahil edilmistir.

NB1 analizinde log-niifus, log-eczaci, log-hekim ve deniz etkisi degiskenleri %1
onem diizeyinde, niifus artis hiz1 degiskeni de %10 6nem dlizeyinde anlamli olarak elde
edilmistir. NB2 analizinde log-nifus, log-eczaci ve deniz etkisi degiskenleri %1 6nem
dizeyinde, nufus artis hizt degiskeni ise %5 Onem diizeyinde anlamli olarak elde
edilmistir. BUttn kantil regresyon analizlerinde sadece hastane degiskeni anlamli olarak

elde edilmistir.

Tablo 4.5. 2013 Verilerine Ait Analiz Sonuglari

NB1 NB2 %10Kantil %50Kantil | %75 Kantil | 990 Kantil
Log- 1,391 *** 1,005*** 55.10° 25.10° -60. 10° -13.10°
nifus
0,117) 0,117) (12.107) (11.109) (10.10°) (18.10%)
Log- -0,310%** -0,138 -31.10° -98.10° 66. 105 27.10°
hekim
(0,128) (0,128) (17.107) (12.109) (10.109) (17.10%)
Log- 1,256%** 1,504%** 13.10° 15.105 -33.10° -10. 10°
€czacl
(0,114) (0,101) (12.107) (98.10%) (83.10%) (16.10%)
Niifus | 17.107%* | 17.107%** 9.198 32.10°3 63.103 11. 10%
hiz1
(10.107%) | (8.107%) (12.10%) (87.10%) (65.103) (82.10%)
Deniz 0,068%*** 0,083%** 25.10° 22.10° 20.10° 55. 105
etkisi
(0,0223) (0,026) (43.10%) (26.10) (20.10%) (37.10%)
Hastane | -76.107¢ -92.107° 17.105%** | 16.105*** | 16.105*** | 15 105***
(23.107%) | (59.107%) (44.10% (30.10%) (29.103) (78.103%)
Sabit 6,360 7,528 84.10° 30.10* 17.10° 20.10°
(0,439) (0,413) (47.107) (41.10%) (38.109) (79.109)

(***=p<0,01,**=p<0,05,*=p<0,10)
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Incelenen biitiin degiskenlerin anlamlilik degerleri yil olarak incelemis olup, her

degisken i¢in ayr1 anlamlilik tablosu yapilarak asagidaki verilmistir.

Ilk olarak Log-niifus degiskeninin anlamlilik tablosu incelendiginde analiz
sonuglar1 yillar arasinda degiskenlik gostermeyip log-niifus degiskeninin NB1 ve NB2
analizleri sonucunda anlamli bir degisken olarak, kantil regresyon sonuglarina gore ise

anlamsiz bir degisken olarak elde edilmistir.

Tablo 4.6. Log-niifus Degiskeni Anlamlilik Tablosu

NB1 NB2 %10 %50 %75 %90
Kantil Kantil Kantil Kantil

2010 Anlamli + | Anlamli + | Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz

2011 Anlamli + | Anlamli + | Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz

2012 Anlamli + | Anlamli+ | Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz

2013 Anlamli + | Anlamli + | Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz

Log-hekim degiskeninin  anlamlilik tablosu incelendiginde log-hekim
degiskeninin yillar arasinda degiskenlik gosterdigi goriilmektedir. Log-hekim
degiskeninin 2010 yilinda NB1 regresyon analizinde anlamli olarak elde edilmesine
ragmen, NB2 ve kantil regresyon analizleri sonucunda anlamsiz bir degisken olarak elde
edildigi gortilmektedir. 2011 yilinda log-hekim degisken NB1 ve NB2 analizlerinin
yaninda %10 kantil regresyon analizinde anlaml, diger kantil regresyon analizlerinde
ise anlamsiz olarak elde edilmistir. 2012-2013 yillarinda ki analiz sonucu
incelendiginde 2010 yili ile ayni olup sadece NB1 regresyonunda anlamli, diger

analizlerde ise anlamsiz olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.6. Log-hekim Degiskeni Anlamlilik Tablosu
NB1 NB2 %10 %50 %75 %90
Kantil Kantil Kantil Kantil
2010 Anlamli - Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz
2011 Anlamli - Anlamli - Anlamli - Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz
2012 Anlamli - Anlamsiz | Anlamsiz Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz
2013 Anlamli - Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz

Hastane degiskeninin anlamlilik tablosu incelendiginde hastane degiskeninin
yillar arasinda degiskenlik gosterdigi gorilmektedir. 2010 yilinda kantil regresyon
analizleri sonucunda anlamli, NB1 ve NB2 analizleri sonucuna gore ise anlamsiz olarak
elde edildigi goriilmektedir. 2011 yilinda %50, %75 ve %90 kantil regresyon analizleri
sonucunda anlamli, NB1, NB2 ve %10 kantil regresyon analizlerinde ise anlamsiz
oldugu goriildii. 2012 yilinda %10, %75 ve %90 kantil regresyon analizleri sonucunda
anlamli, NB1, NB2 ve %50 kantil regresyon analizlerinde ise anlamsiz oldugu
goriilmiistiir. 2013 yil1 analiz sonucu incelendiginde ise 2010 yil1 sonuglari ile aynidir.

Tablo 4.8. Hastane Degiskeni Anlamlilik Tablosu

NB1 NB2 %10 %50 %75 %90

Kantil Kantil Kantil Kantil
2010 | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamli+ | Anlamli+ | Anlamli+ | Anlamli +
2011 Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamli+ | Anlamli+ | Anlamli +
2012 | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamli+ | Anlamsiz | Anlamli+ | Anlamli +
2013 | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamli+ | Anlamli+ | Anlamli+ | Anlamli +
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Log-eczaci degiskeninin anlamlilik tablosu incelendiginde analiz sonuclart yillar
arasinda degiskenlik gostermeyip log-eczact degiskeninin NB1 ve NB2 analizleri
sonucunda anlamli bir degisken olarak, kantil regresyon sonuglarina gore ise anlamsiz

bir degisken olarak elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 4.9. Log-eczaci Degiskeni Anlamlilik Tablosu

NB1 NB2 %10 %50 %75 %90
Kantil Kantil Kantil Kantil
2010 | Anlamli + Anlaml + Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz
2011 | Anlamlhi+ | Anlaml + Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz
2012 | Anlamli + Anlaml + Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz
2013 | Anlamli + Anlaml + Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz

Deniz etkisi degiskeninin anlamlilik tablosu incelendiginde ise analiz sonuglari
yillar arasinda degiskenlik gostermeyip deniz etkisi degiskeninin log-niifus ve log
eczact degiskenleri analiz sonucu ile paralellik gosterdigi goriildii. Deniz etkisi
degiskeninin NB1 ve NB2 analizleri sonucunda anlamli bir degisken olarak, kantil

regresyon sonuglarina gore ise anlamsiz bir degisken olarak elde edildigi gériilmektedir.

Tablo 4.10. Deniz Etkisi Degiskeni Anlamlilik Tablosu

NB1 NB2 %10 %50 %75 %90

Kantil Kantil Kantil Kantil
2010 | Anlamli+ | Anlamh+ Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz
2011 | Anlamli+ | Anlamh+ Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz
2012 | Anlamli+ | Anlamh+ Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz
2013 | Anlamli+ | Anlamh+ Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz | Anlamsiz
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Niifus artig hiz1 degiskeninin anlamlilik tablosu incelendiginde ise analiz sonuglari
yillar arasinda farkliliklar oldugunu ve niifus artis hiz1 degiskeninin 2010 yilinda hicbir
analizde anlamli olmadig 2011 yilinda ise %50 kantil regresyon analizinde anlamli
olarak elde edildigi goriilmektedir. 2012-2013 yillar1 analiz sonuglarina gore ise NB1 ve
NB2 analizleri sonucunda anlamli, kantil regresyon analiz sonuglarina gére ise anlamsiz

bir degisken olarak elde edilmistir.

Tablo 4.11. Niifus Artis Hiz1 Degiskeni Anlamlilik Tablosu

NB1 NB2 %10 %50 %75 %90
Kantil Kantil Kantil Kantil

2010 Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz

2011 Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz | Anlamli+ | Anlamsiz Anlamsiz

2012 Anlaml1 + Anlamli + Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz

2013 Anlaml1 + Anlamli + Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz Anlamsiz

4.2. MODEL KARSILASTIRMA KRITERLERI

4.2.1. Tahminlerin Standart Hatasi

Standart hata gergek degerlerle tahmini degerler arasindaki farkin dl¢tisiidiir.

Asagidaki gibi hesaplanir.

m, regresyon modelindeki parametre sayisidir. Standart hatasi kiiglik olan regresyon

degiskenler arasindaki iliskiyi daha iyi temsil eder (Basar ve Oktay, 2010:75).
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Tahmini Standart Hata Sonuglarina gore 2010-2011 ve 2012 yillarinda biitiin
analiz sonuglar icerisinde en etkin sonucu veren analiz NB1 regresyonudur. 2013

yilinda da ise en etkin sonu¢ NB2 modeli ile elde edilmistir.

Tablo 4.10. Tahmini Standart Hata Sonuglari

NB1 NB2 %10 %50 %75 %90

Kantil Kantil Kantil Kantil
2010 1.10° 5.10° 10.10° 6.10° 7.10° 10.10°
2011 1.10° 3.10° 12.10° 7.10° 9.10° 2.108

2012 1.10° 3.10°% | 13.10° 7.10° 8.10% | 11.10°

2013 4.10° 1.10° 13.10° 7.10° 8.10% | 13.10°

4.2.2. Akaike Bilgi Kriteri

AIC oOnemli bir istatistik olup modellerin karsilastirilmasi igin 6zellikle

kullanilmaktadir.

AIC=nn (Z(Y‘T_mz) +2p

n, gozlem sayisini, p degeri de bagimsiz degisken sayisini temsil eder. Amag minimum
AIC degerini bulmaktir( Akaike, 1974:317-332).

Akaike Bilgi Kriteri analiz sonuglarina gére 2010 yilinda en etkin sonucu veren
analiz 2.319 degeri ile NBI regresyonudur. 2011-2012 yillarinda NB1 modeli daha
etkin sonu¢ vermistir. Son olarak 2013 yilinda da NB2 modeli ile daha etkin sonuglar

elde edilmistir.
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Tablo 4.13. Akaike Bilgi Kriteri Analiz Sonuglari

NB1 NB2 %10 %50 %75 %90
Kantil | Kantil | Kantil Kantil

2010 2.319 2.504 2.618 | 2.554 | 2.576 2.628
2011 2.315 2.424 2.649 | 2.575 | 2.607 3.108
2012 2.314 2.449 2.662 | 2.564 | 2.596 2.645
2013 2.494 2.350 2.661 | 2.569 | 2.596 2.661

4.2.3. Hata Kareler Ortalamasi

Model se¢iminde kullanilan diger bir yontemdir. En kiiciik olan deger segilir ve

asagidaki gibi hesaplanir.

n, gozlem sayisi, p parametre sayisidir (Karadavut, 2005:259).

Hata kareler ortalamasi analiz sonuglarina gore de en etkin sonug sifira en yakin
olan model olarak degerlendirilmektedir. Bu modele gore de 2010-2011 ve 2012
yillarinda biitiin analiz sonuglar1 igerisinde en etkin sonucu veren analiz NBI1

regresyonudur. 2013 yilinda da ise en etkin sonu¢ NB2 modeli ile elde edilmistir.

Tablo 4.14. Hata Kareler Ortalamas1 Analiz Sonuglari

2010 2011 2012 2013
NB1 2.1012 241.101° 24,1011 22.1012
NB2 25.1012 9.10"2 12.1012 37.1011
%10 Kantil 10.1013 15.1013 17.10%3 17.10%3
%50 Kantil 46.1012 59.1012 52.1012 55.1012
%75 Kantil 60.1012 89.10'2 77.1012 77.1012
%90 Kantil 11.10%1 43.10%° 14. 103 17.1013
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4.2.4. Ortalama Mutlak Hata

Ortalama mutlak hata, tahmin edilen degerlerin gozlenen degerlerden ne kadar
uzakta oldugunu gosteren istatistiksel bir 6l¢iimdiir. Asagidaki gibi hesaplanmaktadir

(http://en.wikipedia.org/wiki/Mean_absolute_error).

n
1 -
ni=1

Ortalama mutlak hata analiz sonuglarmma gore 2010-011 ve 2012 yili analiz
sonuglarina gore en etkin sonucu veren analiz NB1 regresyonudur. Son olarak 2013

yilinda da en etkin sonu¢ NB2 modeli ile elde edilmistir.

Tablo 4.12. Ortalama Mutlak Hata Analiz Sonuglari

2010 2011 2012 2013
NB1 10.105 933.103 969.103 173.10*
NB2 16.10° 1.10° 1.10° 113.10*
%10 Kantil 6.10° 8.10° 9.10° 9.10°
%50 Kantil 4.10° 5.10° 5.10° 5.10°
%75 Kantil 5.10° 7.10° 6.10° 6.10°
%90 Kantil 8.10° 19.107 8.10° 10.10°

Model karsilastirma kriterleri ile yapilan analizler sonucunda en etkin sonucu
veren modelle tahmin edilen ilag sayis1 ve gozlenen degerlerin grafikleri ¢izildiginde

asagidaki sonuglar elde edilmistir.
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Grafik 4.1. 2010 Y111 NB1 Analiz Tahmini

[k olarak 2010 yil1 analizleri sonucunda en etkin sonucun NB1 analizinden elde
edildigi, NB1 analizi sonucunda tahmin edilen ve gozlenen ilag sayist degerlerine ait
grafik cizildiginde, grafik 4.1°deki gibi oldugu ve NB1 modelinin asir1 yayilim
durumlarindan etkilenmedigi ve gozlenen degerlere olduk¢a yakin tahminde bulundugu

gorulmektedir.
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Grafik 4.2. 2011 Y111 NB1 Analiz Tahmini

2011 yili analizleri sonucunda en etkin sonucun 2010 yilinda oldugu gibi NB1
analizinden elde edildigi, tahmin edilen ve gozlenen ila¢ sayist degerlerine ait grafik

cizildiginde ise grafik 4.2’deki gibi oldugu ve NB1 modelinin asir1 yayilim
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durumlarindan etkilenmedigi goriilmektedir. Ozellikle Istanbul iline ait tahmin edilen

ilag sayist degerlerinin gozlenen degerlere olduk¢a yakin tahminde bulundugu

gozlenmistir.
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Grafik 4.3. 2012 Y11 NB1 Analiz Tahmini

2012 yili analizleri sonucunda ise en etkin sonucun 2010-2011 yillarinda oldugu
gibi NB1 analizinden elde edildigi, tahmin edilen ve gozlenen ilag sayis1 degerlerine ait
grafik cizildiginde ise grafik 4.3’deki gibi oldugu ve NB1 modelinin asir1 yayilim
durumlarindan etkilenmedigi goriilmiistir. Aykir1 degerlerin goriildiigii illerde de

gozlenen degerlere oldukc¢a yakin tahminde bulundugu gézlenmistir.
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Grafik 4.4. 2013 Y111 NB2 Analiz Tahmini
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Son olarak 2012 yili analizleri sonucunda ise en etkin sonucun NB2 analizinden
elde edildigi, tahmin edilen ve gdzlenen ilag sayis1 degerlerine ait grafik ¢izildiginde ise,
grafik 4.4’deki gibi oldugu ve NB2 modelinin asir1 yayilim durumlarina hassas

yaklastig1 goriilmiistir.
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SONUC VE DEGERLENDIRME

Tiim diinyada oldugu gibi iilkemiz i¢in de ciddi bir sorun olan etkisiz, yanlis ve
gereksiz ilag kullaniminin giderek artmasi, bu konuda yasanan sorunlara daha ciddi
yaklagilmasimi1 bir zorunluluk haline getirmistir. ilaglarin rahat bir sekilde satin
aliabildigi ve bilingsiz bir sekilde kullanildig: iilkemizde de OECD raporuna gore her
yil tiiketilen ilag sayisi artmaktadir. iller bazinda yapilan IMS kutu ve fiyat

karsilastirmalarinda da, belirgin farkliliklar g0ze carpmaktadir.

Bu ¢alismada 2010-2011-2012 ve 2013 yillar1 esas alinarak illerde kullanilan ilag
tilketimine etki eden degiskenler incelenmistir. Bagimsiz degisken olarak illerin niifusu,
illerde bulunan eczaci sayisi, 6zel ya da devlet hastanesi ayirt etmeksizin ¢aligan hekim
sayisi, 0zel ya da devlet ayirt etmeksizin her ilde bulunan hastane sayisi, illerin niifus
artis hizlar1 ve illerin denizlere olan konumlar1 ele alinmustir. Illerde tiiketilen ilag
miktar1 IMS Tiirkiye biirosundan alinmis olup, diger veriler TUIK Saglik Arastirmalar
sayfasindan alinmistir. Illerde bulunan hastane sayisi, deniz etkisi ve illerin niifus artis
hiz1 degiskenleri harig, diger degiskenlerin logaritmasi alinarak analize dahil edilmistir.
Boylece modellerde alti bagimsiz degisken kullanilmistir. Bu sekilde degiskenler

analize dahil edilerek degiskenler arasindaki ¢oklu baglanti azaltilmaya ¢aligilmistir.

Ik olarak negatif binomial regresyon analizleri son olarak ise kantil regresyon
analizleri, son olarak ise kantil regresyon analizleri gesitli kantil dilimleri alinarak

yapilmustir. Kantil araliklar1 %10, %50, %75 ve %90 olarak alinmustir.

Poisson regresyon analizinin ortalama ve varyans esitligini saglamasi
gerekmektedir Bu 6zellik saglanamadigindan dolay: asir1 yayilim durumunda kullanilan
negatif binomial regresyon modelleri olan NB1 ve NB2 kullanilmistir. Bu iki yontem
arasindaki fark yayilim degerinin farkli alinmasindan kaynaklanmaktadir. Yapilan
analizler sonucunda genel olarak NB1 ve NB2 modellerinde log-niifus, log-hekim, log-
eczact ve deniz etkisi degiskenleri anlamli olarak elde edilmistir. Negatif binomial
regresyonlarda bagimli degisken tizerindeki bagimsiz degiskenlerin etkisi de katsayi
degerleri tarafindan belirlenmektedir. Degiskenler tizerindeki bu yorum log-niifus, log-
hekim, log-eczane, niifus artis hizi, deniz etkisi ya da hastane sayisinda meydana
gelecek bir birimlik artisin log ila¢ sayisinda meydana gelecek artma ya da azalmay:

ifade etmesi seklindedir.
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Kantil regresyon analizi ise genelde c¢oklu dogrusal regresyon analizi ile
karsilagtirilir. Coklu dogrusal regresyondan farkli olarak kantil regresyon analizlerinde
normal dagilim sarti aranmamaktadir. Normal dagilim oldugu durumlarda coklu
dogrusal regresyon ile ayni sonucu vermekte olup normal dagilim olmayan durumlarda
daha saglikli sonuglar vermektedir. Aykirt degerlerden etkilenmediginden dolayr aranan
bir model olmaktadir. Analizlerde de Kkantil dilimleri ayri ayr1 yapilarak
degerlendirilmistir. Kantil dilimleri %210, %50, %75 ve %90 alinarak yapilmistir. Kantil
regresyon analizleri sonucunda ise genel olarak illerde bulunan hastane sayist degiskeni
anlamli olarak elde edilmistir. Kantil regresyon parametre tahmini coklu lineer
regresyon tahminlerinde oldugu gibi olup bagimsiz degiskende meydana gelecek bir
birimlik artis bagimli degisken {izerindeki bir birimlik artisa sebep olmaktadir. Kantil

dilimlerine ait analizler tablolastirilarak bu fark gézlenmistir.

Her iki modelde de analizlerin aykir1 degerlerden etkilenmedigi gdzlenmistir.
Ozellikle istanbul, Ankara, Bursa, Izmir gibi biiyiik illerde tiiketilen ilag sayisi diger
illerde tlketilen ila¢ sayisina gore oldukga farkli olmaktadir. Ancak kullanilan
modellerde bu aykir1 durum degerlendirmeye alinmis ve yapilan tahminler sonucunda

oldukga yakin degerler elde edilmistir.

Negatif binomial regresyon ve kantil regresyon analizlerini karsilastirmak igin
Tahminlerin Standart Hatasi, Akaike Bilgi Kriteri, Hata Kareler Ortalamas1 ve Ortalama
Mutlak Hata yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler de paralel sonuclar elde edilmistir.
En etkin sonu¢ 2010-2011 ve 2012 yili analiz sonuglarina gére NB1 analizinden elde

edilirken, 2013 yilinda ise NB2 analiz yonteminin en etkin sonug verdigi goriilmustiir.

Son olarak ise karsilastiritlan modeller arasinda en yakin tahminde bulunan analiz
yonteminin NB1 ve NB2 analizleri tarafindan yapildigi kantil regresyon analizleri
sonucunda elde edilen tahminlerin ise negatif binomial regresyon analizleri sonucu elde

edilen tahminlerin gerisinde kaldig1 goriilmiistiir.

Degiskenlerin anlamliliklart y1l olarak esas alindiginda farkli sonuglar elde
edilmistir. 2010 ve 2011 yillarinda log-nufus, log-eczaci, log-hekim ve deniz etkisi
degiskenleri NB1 analizinde anlamli sonuglar vermisken hastane ve niifus artis hizi

degiskenleri anlamli sonu¢ vermemistir.
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2012 yili diger yillara gore oldukga farkli sonuglar vermis olup log-nufus, log-
eczacl, log-hekim ve deniz etkisi degiskenlerinin yaninda niifus artig hiz1 degiskeni de

NB1 analizinde anlamli sonuglar vermistir. Hastane degiskeni yine anlamsiz ¢ikmuistir.

2013 yili degiskenlerinin anlamliliklar1 incelendiginde log-niifus, log-eczaci,
deniz etkisi ve niifus artis hiz1 degiskenleri NB2 analizinde anlamli sonuglar vermis

olup hastane ve log-hekim degiskeni anlamsiz bulunmustur.
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