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OZET

Regresyon analizi aralarinda neden sonug¢ iliskisi olan iki veya daha fazla
degiskenin aralarindaki iligskiyi g6zlemek ve konuya ait 6ngorude bulunabilmek igin
elde edilen matematiksel bir modelle belirtilen istatistiksel bir yontemdir. Basit
dogrusal regresyon modeli bir bagimli bir bagimsiz degisken olmak (zere
aralarindaki fonksiyonel iliskiyi gdzlemlerken, ¢oklu dogrusal regresyon modeli bir
bagimli ve birden fazla bagimsiz degisken arasindaki fonksiyonel iliskiyi
incelemektedir. Literatiirde verilerin veya kurulacak modellerin farkli yapilari igin
farkli regresyon modelleri tanitilmistir. Bunlardan biri de Poisson regresyon
modelidir. Poisson regresyonu sayima dayali olarak elde edilen bagimli degiskenin
modellenmesinde kullanilir. Bununla birlikte, bagimli degiskenin sayima dayali
olarak elde edildiginde, bagimsiz degisken kategorileri i¢in relatif risk degerini de
hesaplamaktadir. Negatif Binom dagilimi, Poisson regresyon modeline gore asiri
yayilim gosteren verilerin modellenmesi amaciyla kullanilir. Veri kiimesinde asiri
yayilim olmasi durumunda Poisson regresyon modelini kullanmak yanli parametre
tahminlerinin elde edilmesine yol agacagindan yayilimi dikkate alan Negatif Binom
regresyonunun kullanilmasi daha uygun olmaktadir. Asir1 uglu verilerde Poisson
regresyon analizi yanli tahminler vermektedir. Bu yanlili§i ortadan kaldirmada

Kirpilmig Poisson Regresyon Analizi kullanimi tavsiye edilmektedir.

Bu c¢aligmada Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi, li¢ farkli veri seti
tizerinde test edilmistir. Birinci veri seti i¢in en iyi sonuglar Negatif Binom
Regresyonu ile elde edilirken, ikinci ve {iglincii veri setlerinde Kirpilmis Poisson

Regresyonu en 1yi model sonuglarin1 vermistir.

Bu calisma ile Kirpilmig Poisson Regresyon Analizinin Kategorik bagimh
degisken yapilarindaki regresyon modellerinde basarili sonuglar verebilecegi bu
yuzden de karsilastirmalar yaparken bu teknikten de yararlanilmasi gerektigi

vurgulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Regresyon Analizi, Poisson Regresyon Analizi,

Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi, Negatif Binom Regresyon Analizi
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ABSTRACT

Regression analysis is a statistical method which is expressed by a
mathematical model obtained to observe the relationship between two or more
variables with cause-effect relationship and to make predictions about the subject.
While the simple linear regression model observes the functional relationship
between one dependent and one independent variable, the multiple linear regression
model examines the functional relationship between one dependent and multiple
independent variables. Various regression models have been introduced in the
literature for the models to be established or different structures of the data. One of
them is the Poisson regression model. Poisson regression is used to model the
dependent variable obtained based on the counting. It also calculates the relative risk
value for the independent variable categories when the dependent variable is
obtained based on the counting. Negative binomial distribution is used to model the
data with excessive spread compare to the Poisson regression model. In case of
excessive spread in the data set, it is more appropriate to use Negative Binomial
regression considering the spread, since using Poisson regression model leads to
biased parameter estimation. In extreme pointed data Poisson regression analysis
gives biased estimates. In order to eliminate this bias, the use of Clipped Poisson
Regression Analysis is recommended.

In this study, Clipped Poisson Regression Analysis was tested on three
different data sets. The best results for the first data set were obtained by Negative
Binomial Regression, while Clipped Poisson Regression gave the best model results
in the second and third data sets.

In this study, it is emphasized that Cropped Poisson Regression Analysis can
give successful results in regression models in categorically dependent variable
structures therefore this technique should be used when making comparisons.

Keywords: Regression Analysis, Poisson Regression Analysis, Clipped
Poisson Regression Analysis, Negative Binomial Regression Analysis, Log-
likelihood






GIRIS

Regresyon analizi bagimli bir degiskenin bir veya birden fazla bagimsiz
degiskenle arasindaki iliskinin matematiksel fonksiyon seklinde ifade edilmesidir.

Elde edilen bu fonksiyona regresyon denklemi denilmektedir (Orhunbilge 2000: 12).

Regresyon analizinin amaci yanit degisken ile agiklayici degisken arasindaki
iliskiyi matematiksel modellerle belirterek, gelecege yonelik ongoriide bulunmaktir.
Bu konuda gelistirilmis birgok istatistiksel ydntemden bahsetmek mumkindir
(Karadavut vd. 2005:328-333).

Bu yontemlerin uygulanacagi veri setlerinde yanit degiskenin normal dagilim
igerikli olmasi, agiklayicit degiskenlerin normal dagilim gosteren degisken ya da
degiskenlerden meydana gelmesi ve hata terimlerinin varyansinin normal dagilimli

olmasi1 gerekmektedir (Cokluk 2010:1357-1407).

Yanit degiskenlerin negatif olmayan kesikli sayilardan meydana geldigi ve
belirli bir zaman araliginda olusan olay sayisinin kii¢iik oldugu durumda, bu
degisken i¢in belirlenen regresyon modellerinden biri Poisson modelidir (Tlzel vd.
2012:23-31).

Bu tez c¢alismasi ile; ele alinan verilere Poisson Regresyon Analizi, Kirpilmig
Poisson Regresyon Analizi, Sagdan Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi ve Negatif
Binom Regresyon Analizi yontemi uygulanarak analiz sonuclari karsilastirilmis ve

hangi yontemin daha iyi sonuglar verdigi incelenmistir.

Bu caligmada Kirpilmis Poisson Regresyon Analizinden faydalanilacaktir.
Calismamizin ilk boliimiinde Regresyon Analizi ve Poisson Regresyon Analizi
yontemleri hakkinda literatiir taramas1 yapilmistir. ikinci béliimde Regresyon Analizi
ve Modelleri, Parametrik Regresyon Analizi ve Parametrik Olmayan Regresyon
Analizi’'nden bahsedilmistir. Uglincii bolimde Poisson Regresyon Analizi, Negatif
Binom Regresyon Analizi, Poisson Regresyon Modelleri’nden bahsedilmistir.
Dordunct bolimde ise Kirpilmis Poisson Regresyon Analizinden s6z edilmistir.
Besinci boliimde 3 veri setinden yararlanilarak STATA.15 paket programi yardimi

ile uygulama yapilmis ve yorumlanmistir. Altinci boliimde ise sonuglar 6zetlenmistir.






BOLUM 1

LITERATUR TARAMASI

Wang ve Fameo (1997), “Modeling household fertility decisions with
generalized Poisson regression” adli ¢alismasinda hane halki dogurganlik kararinin
modellenmesinde standart Poisson regresyon ve genellestirilmis Poisson regresyon
modellerinden faydalanarak uygun modelin saptanmasi igin Kkarsilagtirmalar
yapmiglardir. Bu ¢alisma sonucunda dogurganlik verilerinde az yayilim
gbzlenmesinden dolay1 genellestirilmis poisson regresyon modelinin standart Poisson

regresyon modeline gére daha uygun oldugunu belirtmislerdir.

Selim ve Ucdogruk (2003), “Sayma veri modelleri ile cocuk sayisi
belirleyicileri: Tiirkiye’deki secilmis iller ig¢in sosyoekonomik analizler” adli
calismasinda Poisson quasi maksimum olabilirlik yonteminden yararlanilarak ¢ocuk

sayis1 belirleyicilerini modellemislerdir.

Yesilova ve Athihan (2007), “Farkli sicakliklarin Scymnus Subvillosus’un
biraktigl yumurta sayilart iizerine etkilerinin karisimli Poisson regresyon ile analiz
edilmesi” adli galismalarinda Scymnus Subvillosus disilerinin oviposizyon siirecinde
biraktiklari yumurta sayilarimi  Poisson regresyon modelinden faydalanarak

yorumlamislardir.

Ghitany ve dig. (2012), “An EM algorithm for multivariate mixed Poisson
regression models and its application” adli ¢alismalarinda ¢ok degiskenli karigimli
Poisson regresyon modellerini gruplandirmak i¢in maksimum olabilirlik tahminini

kolaylastirmada genel bir EM algoritmas1 6nermislerdir.

Lambert (1992), calismasinda AT&T laboratuarinda alan basina diisen
bozuk lehim sayisini incelemistir. Caligmada ayrica gemi ylzeyine yapilacak lehim
tirleri de takip edilmistir. Modellemeyi sifir degerlerinin ¢oklugundan dolay1 Sifir

Deger Agirlikli Poisson Regresyon ile yapmuistir.

Deniz (2005), c¢alismasinda Cameron ve Trivedi’nin “Categorical Data
Analysis” kitabindan yararlanmig ve Poisson regresyonun tanimi, tahmin edicileri,

artiklarin incelenmesi, uyum iyiligi kontrolii gibi belli bash konular: ele almistir.



Heinzl ve Mittlbock (2003), calismalarinda asir1 ya da az yayilim gosteren
Poisson regresyon modeli icin yapay R’ &lgiitlerini 6nermis ve kiigiik 6rnekler ya da
fazla sayida kovaryetin oldugu durumlar i¢in yanlilik diizeltmeleri tavsiye

etmislerdir.

Koleoglu (2006), doktora tezinde olay zamani analizinde kullanilan Poisson
regresyon modeli, Poisson regresyon modelinde asir1 yayilimla karsilagildiginda
kullanilan  Poisson-gamma regresyon modeli ve olay zamani verilerinde
gbzlemlenemeyen heterojenlikle karsilasildiginda kullanilan tesadiifi etkiler Poisson-

gamma regresyon modelini incelemistir.

Yesilyurt (2005), yiiksek lisans tezinde yanit degisken olarak 1989 ile 1998
yillar1 arasinda Tirkiye’deki bosanma sayisi verileri kullanarak, poisson regresyon

analizini uygulamstur.

Yesilova ve dig. (2006), “Norduz erkek kuzularmin bazi kesikli iireme
davranig Ozelliklerinin analizinde dogrusal olmayan regresyon modellerin
kullanilmas1” adli ¢aligmalarinda Poisson ve negatif binom regresyon modellerinden

faydalanarak genellestirilmis tahmin modellerini olusturmuslardir.

Saffari ve Adnan (2010), “Zero-inflated Poisson models with right censored
count data” adli calismalarinda fazla sayida sifir degerlerinden elde edilen Poisson
regresyon modeli i¢in yamit degiskenindeki bazi degerlerde sinirlamalar meydana

getirmislerdir.

Memis ve Onder (2012), Bu ¢alisma Poisson regresyon analizi ve aciklayici
degiskenler ile sayima dayali olarak bulunan cevap degiskeni arasindaki iliskiyi
aciklamamiza yardimci olmaktadir. Yapilan bu c¢alismada Poisson regresyonu
yardimt ile ortaya cikan agiklayici degiskenlerin dogrusal yapisini cevap degiskenin
beklenen degerine baglayan baglantin fonksiyonu logaritmik doniisiim ile ifade

edilmistir.

Sahin (2002), Bu ¢alisma Poisson regresyon modelini 1964-1998 déneminde
Tiirkiye'de yapilan grevlere uygulamaktadir. Grevde ekonomik ve sosyal durumu

yansitan degiskenler ele alinmistir.



Kih¢ (2002), Bu calisma Ingiltere’de sigara i¢gme yogunlugunun
belirleyicilerini 1991-2008 donemi igin panel veri metotlarindan faydalanarak
incelemeyi amaclamistir ve Sayma veri bagimli degiskeninin ortalama ve varyans
karsilagtirmas1 yapilarak kullanilacak en uygun metodun Poisson modeli oldugu

belirtilmistir.

Erding, Yesilova ve Ser (2017), Calismada, sayima dayali olarak olusturulan
zooplankton sucul bocek sayimlarmin elde edilmesinde Poisson Regresyon ve

Negatif Binom Regresyonlarinin uygulamasi ele alinmastir.






BOLUM 2

2. REGRESYON ANALIZI

2.1. Regresyon Analizi

Regresyon Analizi; son yillarda hemen her alanda uygulanabilen, paket
programlarin yayginlagsmasi ile de ¢ok tercih edilen bir tahmin modelidir. Regresyon
terimini ilk kez Francis Galton kullanmustir. Galton iinlii bir ¢alismasinda, uzun
boylu ana babalarin ¢ocuklarinin uzun, kisa boylu ana babalarin ¢ocuklarinin kisa
boylu olmasi yatkinligina karsin, belli bir boydaki ana babalarin ¢ocuklarinin
ortalama boyunun, genel niifustaki ortalama boya dogru yaklasma yatkinliginda
oldugunu tespit etmistir. Galton’un evrensel baglanim yasasi, aile bireylerinin
boylarma dair bini askin veri elde eden arkadasi Karl Pearson tarafindan
dogrulanmistir. Pearson, bir grup uzun boylu babanin ogullarinin boy ortalamasinin
babalarininkinden kisa, bir grup kisa boylu babanin ogullarinin boy ortalamasinin
babalarminkinden uzun oldugunu, bdylece hem uzun hem kisa ogullarinin boylarinin
tim erkeklerin ortalama boyuna dogru ¢ekildigini gostermistir. Galton’un sozleriyle
bu “siradanliga dogru ¢ekilme” olarak ifade edilmistir (Galton 1886:42-72; Pearson
1903:357-462).

Istatistiksel kuram ¢alismalarinda sik¢a ele alinan metotlardan biri regresyon
analizi metodudur. Regresyon analizi; bir bagimli degiskenin bir veya birden fazla
bagimsiz degiskenle arasindaki bagin matematiksel bir denklem formunda ele
alinmasi1 olarak ifade edilebilir. Bu denkleme regresyon denklemi denilmektedir
(Orhunbilge 2000:12).

Regresyon analizinin amaglari su sekilde siralanabilir (Maddala 2001:60);

1) Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tistinde 6nemli bir etki meydana

getirip getirmedigini belirlemek
2) Bagimli degiskenin gelecekte alabilecegi degerleri ongérmek

3) Bagimsiz degiskenlerdeki degisimin bagimli degisken tstiinde meydana
getirecegi etkiyi 6lgmek

Basit bir regresyon modeli Esitlik 2.1°de verildigi gibidir.



Y=8,+pX+¢

(2.1)

Burada X bagimsiz degiskeni, Y bagimli degiskeni ve & hata terimini

belirtmektedir. Esitlik (2.1)’de yer alan parametreler g,, modelde sabit degiskendir.

f,, dogrusal fonksiyonun egimidir ve f, parametresi regresyon analizinde X’ deki

bir birimlik degismenin Y’de ne kadarlik bir degisim gosterecegini belirten

regresyon katsayisini ifade etmektedir.

Regresyon Analizi dogru model seciminde kesin kurallar olmamasina karsin,

Tablo.1 uygun modeller igin 6zet bilgi sunmaktadir (Erilli 2015:175);

Tablo 2.1 Baz1 Regresyon Analizi Modelleri Cesitleri

Sayisina Gore

Regresyon Analizi | Regresyon Aciklamalar

Ayrimlari Modelleri

Bagimh Degisken | Tek  Degiskenli | Tek bir nicel bagimli degisken olmalidir.

Sayisina Gore Regresyon
Cok Degiskenli Iki veya daha fazla nicel bagimli degisken
Regresyon olmalidir.

Bagimsiz Degisken | Basit Regresyon Bir bagimli ve sadece bir tane bagimsiz degisken

olmalidir.

Coklu Regresyon

Bir bagimli ve iki veya daha fazla bagimsiz
degisken olmalidir.

Matematiksel Bigimine | Dogrusal Tiim parametreler dogrusal olmalidir. Degisken
Gore Regresyon doniistiirme ile dogrusal hale getirilen yapilar da
bu kisimda yer almaktadir.
Dogrusal Bazi parametrelerin dogrusal olmadigi durumlar.
Olmayan Bagimli degisken ile baz1 bagimsiz degiskenlerin
Regresyon dogrusal olmayan iligkide olmalari. Fakat
degisken  doniistirme ile  dogrusal  hale
getirilemeyen yapilar olmalidirlar.
Bagimsiz Golge | Varyans Analizi | Tim  bagimsiz  degiskenler nitel  yapida
Degiskenli Modelleri olmalidirlar.
Kovaryans Bazi bagimsiz degiskenler nitel, bazilar ise nicel
Analizi Modelleri | yapida olmalidirlar.
Varsayimlarin Saglanma | Parametrik Parametrik regresyon analizinin basarili bir
Durumuna Goére Regresyon sekilde uygulanabilmesi i¢in verinin normal
dagilmasi, esit varyansli olmasi, otokorelasyonlu
olmamasi  gibi  varsayimlarin  saglanmasi
gerekmektedir.
Parametrik Parametrik regresyon yontemler icin gecerli olan
Olmayan bazi varsayimlarin saglanamamasi durumlarinda
Regresyon kullanilan yontemlerdir.




2.2. Bagimh Degisken Sayisina Gore Regresyon Modelleri
2.2.1. Tek Degiskenli Regresyon Analizi

Tek degiskenli regresyon analizi bir bagimli degisken ve bir veya birden fazla
bagimsiz degisken arasindaki bagi gozlemleyen analiz yontemidir. Bu analiz ile
bagimli ve bagimsiz degisken(ler) arasindaki dogrusal bag elde edilir. Korelasyon
analizinde oldugu gibi, regresyon analizinde de iizerinde durulan iligki, parametreler
arasindaki dogrusal iliskidir. Bu dogrunun hesaplanmasinda en kuigik Kkareler
yonteminden yararlanilir. Regresyon analizi sonuglarinin yorumlanmasinda ¢ogu
arastirmaci ve 0grenci tarafindan onemli hatalar yapilmaktadir. Cogunlukla yapilan
hata ise, regresyon analizi sonuglarinin yorumlanmasinda, X degiskeninin Y
degiskenine sebep olmasi yorumudur. Bagimli ve bagimsiz parametreler arasinda
pozitif ve negatif bir iligkinin var olmasi daima bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken {iizerinde etkili oldugu sonucunu meydana getirmeyecektir. Birden fazla
parametre arasinda bir bag olabilmesi icin nedensellik durumu aranmaz. Iliskinin
nedeni belki iki degiskenin tiglincii bir degiskenle olan iliskilerinden kaynaklaniyor
olabilecegi gibi, belki de ele alinan iliski tamamen tesadiif olarak da ortaya ¢ikmis
olabilir. Regresyon analizi parametreler arasindaki iliskinin yapisi ve derecesi ile
ilgilenmektedir (Wooldridge 2013; Gujarati 1999:74).

2.2.2. Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Birden fazla bagimli ve birden fazla bagimsiz parametrenin bulundugu
regresyon modellerine ¢ok degiskenli regresyon analizi adi verilir. Cok degiskenli
regresyon analizinde bagimsiz degiskenler ayni zamanda bagimli degiskendeki
farkliligr tanimlamaya g¢alisir. Hesaplama ve yorumlama agisindan ¢ok degiskenli
regresyon analizinin yorumu tek degiskenli regresyon analizinin yorumuna benzer.
Ancak birtakim farkliliklar gostermektedir. Ornegin, tek degiskenli regresyon
analizindeki karsilig1 ¢oklu regresyon katsayis1 R olarak gosterilir. Coklu regresyon
katsayist R, bir bagimli degiskendeki degisim ile birden fazla bagimsiz degiskendeki
degisim arasindaki iliskiyi agiklamaktadir. Cok degiskenli regresyon analizi sosyal
bilimlerin ¢ogu dalinda kullanilmaktadir. Pazarlama, sosyoloji ve psikoloji gibi

davranigsal hareketlerin belirlenmesinde, ekonomide zaman serisi tiirii ekonomik



degiskenleri etkileyen faktorlerin tespiti ve gelecege yonelik tahmininde kullanim

alan1 bulmaktadir (Gujarati 1999:74).
2.3. Matematiksel Bicimine Gére Regresyon Modelleri
2.3.1. Dogrusal Regresyon Modeli

Dogrusal regresyon Y olarak adlandirilan sayisal bir bagimli degiskenle X
olarak belirtilen bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki dogrusal
yapidaki iliskiyi inceler. Regresyon modelindeki bagimsiz degisken sayisi bir ise
model basit dogrusal regresyon olarak ifade edilir. Modelde yer alan agiklayici
bagimsiz degisken sayisi birden fazla ise ¢oklu dogrusal regresyon olarak
adlandirtlir. Dogrusal regresyon modelinde bagimli degisken sayisal bir degisken
olma mecburiyetindedir. Istatistiksel olarak anlamli bir regresyon analizi bagiml ve

bagimsiz parametreler arasinda nedensel iliskiyi gostermez (Wooldridge 2013).

Kullanilan modeller parametrelere gore dogrusaldir. Degiskenlere gore

dogrusallik modeldeki bltun degiskenlerin basit olmasidir.

Dogrusal regresyonda belirtilen bagimli degisken siirekli veya sirali sayisal
veriler olmas1 gerekir; kategorik degisken olmamalidir. Buna karsilik bagimsiz
degiskenlerin de tercihen sayisal olmasi gerekir ancak bazi durumlarda cinsiyet gibi
kategorik de olabilir (Alpar 2010: 285-304; Kirkwood 2003: 315-342; Dawson 2001:
236-242).

Basit dogrusal regresyon modeli Esitlik (2.2)’de verildigi gibidir.

Yi=fo+BX +8 (2.2)

Bu modelden elde edilen sonuglarin basarili olabilmesi i¢in su varsayimlar
saglanmalidir:

1) Tim bagimsiz parametrelerin nicel ya da nitel olmasi, bagimli parametre Y

’nin nicel ve siirekli olmas1 gerekir.

2) Butun bagimsiz parametrelerin varyansinin sifirdan farkli degerler almasi

gerekir.

3) Bagimsiz parametreler arasinda dogrusal bir bag olmamalidir.
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4) Hata terimleri ortalamasi sifirdir. E (g i ) =0

5) Bagimsiz parametreler ve hata terimi arasinda korelasyon aranmamalidir.

6) Hata terimlerinin varyansi sabit olmalidir. E (giz) =0’

7) Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmamalidir. E (g i€ ) =0, (i #* j)

8) Hata terimleri ¢,, normal dagilmahdir (Gujarati 1999:61-68).

2.3.1.1 Parametre Tahmini

Regresyon analizinde bir¢ok parametre tahmin yontemi kullanilmaktadir.
Burada ¢ogunlukla kullanilan tahmin yontemleri En Kiiciik Kareler (EKK) ve En
Cok Olabilirlik (ECO) tahmin yontemleri kisaca tanitilacaktir.

En Klcuk Kareler Yoéntemi
(X, Y1) (%1 Y5 ) e (X,, ¥, ) gibi 0 veri ifti oldugu zaman, Kitle regresyon
dogrusunun bilinmeyen katsayilar1 f;ile S, ’in tahminlerini elde etmek gerekir. /5,

ve B’in tahmin degerleri bo ve b1 olsun, bdylece tahmin edilen dogru asagidaki

denklem (2.3) ile ifade edilmis olacaktir.
y =D, +yx (2.3)

Bunun dogru bir tahmin olup olmadigimi G6grenebilmek igin, (xi,yi)
noktalarmin bu dogrudan uzakliklarimi Olgecek bir Olgiiye gereksinim duyulur.
Bagimli degiskenin bilinen degeri Y; ’dir. Bilinen deger ile 6ngoriilen deger
arasindaki fark € =Y; —(b0+blxi): Y. — ¥, seklinde ifade edilir. €, farki, bagimli

degiskenin Onerilen dogru iizerindeki bo + blxi degerinden sapmasini gostermektedir

(Newbold 1995:567).

En kiiciik kareler yontemi, bilinmeyen B, ve B, degiskenlerinin tahmin
edilmesinde yararlanilan metotlardan biridir. Bu metot ile, hatalarin karelerine ait

toplamin en kiigiik yapilmasi amaglanir. Bu amagla Y, -V, =Y, —(b0 —blxi)
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esitliginin her iki tarafinin karesi alimip n gozlem i¢in yeniden yazildigi zaman

asagidaki Esitlik (2.4) ile elde edilmis olunur;
Z(Yi _)A/i)2 :Z(Yi _bo_b1xi1)2 (2.4)

Esitligin sag tarafinm sifira esitleyip, bo ve b1 ’e gore turev alindig1 zaman,

hata kareler toplami1 Zeiz ’yi en kiglk yapan bo ve b1 tahmin degerleri agagidaki

i=1

Esitlik (2.5) ve (2.6) ile gosterilmistir;

b, =y -bX (2.5)
n n n Xi n yi n
(Yi - 7)(X|1X1) Z XY — = = z XY, nxy
b, =1L _ n =11 _CTy (2.6)

KTx’e, X; ’lerin ortalamaya gore diizeltilmis kareler toplami denir. CTxy: x

ve y degiskenlerinin kendi ortalamalarina gore diizeltilmis degerlerinin toplanmasi

ile elde edilir. Diizeltilmis carpimlar toplami1 olarak da adlandirilir. Burada,

n n

y= Z y,/In-bX ve X= z X /N olarak tamimlanir. Buradan, 6rnekleme iliskin
i=1 i=1

regresyon tahmin denklemi; V., =b,—bX olarak yazilir. Bu denklemde, her biri x

degerinin yerine koyulmasi ile elde edilen Y, degerleri regresyon dogrusu iizerinde

olacaktir (Alpar 2003: 259).
En Kiiciik Kareler Tahmin Edicilerinin Ozellikleri su sekilde siralanabilir:

1-Dogrusaldir, yani regresyon modelindeki bagimli degisken Y gibi tesadfi
bir degiskenin dogrusal fonksiyondur.

2-Yansizdir, yani ortalamasi ya da beklenen degeri E ( 5,) =3, ’dir.
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3-Dogrusal yansiz tahmin ediciler i¢inde en kii¢iik varyansh olanidir; en kiigiik
varyansli yansiz bir tahmin edici etkin bir tahmin edici olarak adlandirilir (Gujarati

1999:71-72).
En Cok Olabilirlik Yontemi
Hatalarin normallik varsayimi altinda regresyon modelinin matris gosterimi

Esitlik (2.7) ile belirtilir,

Yn><l = anpﬂpxl +gn><1 1€~ N (O’ O_ZI ) (2'7)

Bu denklemde fBe®R” ve o’parametrelerini tahmin etmek igin en ok
olabilirlik yonteminden faydalanilir ve Esitlik (2.8) ile gosterilir:

1 %(wxp)r(wx;z)

i)

(2.8)

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmas1 Esitlik (2.9), Esitlik (2.10), Esitlik
(2.11) ve Esitlik (2.12) ile gosterilir;

InL(ﬂ,az;Y):E(,B,JZ;Y)—gln(Zﬂ)—gln(o-z)—Ziz(Y—Xﬂ)'(Y—X,B) (2.9)
=—g|n(2ﬂ')—g|n(02)— iZ(Y'Y—Zﬂ‘X'YJrﬂ'X‘X,B) (2.10)
€<ﬁ;;;Y):—2i_2(—2X'Y+2X'X,B) (2.12)
(potY) Db (Y =X B) (Y - XA)) (2.12)

oo’ 20° 20

Yukarida gosterilen Esitlikten yararlanilarak € R” ve o degiskenlerinin
En Cok Olabilirlik Tahmin Edicilerini Esitlik (2.13) ve Esitlik (2.14) ile ifade edilir
(Geng 1997:1-103).

B=(X"X)" XY (2.13)
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&2 :%(Y—xé)'(v—xﬁ) (2.14)

2.3.2. Dogrusal Olmayan Regresyon Modeli

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski denkleminin dogrusal
olmadiginda yapilan regresyon analizine dogrusal olmayan regresyon analizi veya
kisaca egrisel regresyon analizi adi verilmektedir. Siklikla yararlanilan egrisel
regresyon modelleri polinomsal, Ustel ve logaritmik regresyon modelleridir. Egrisel
regresyon modelinde regresyon katsayilarini tahmin edebilmek icin en kuguk kareler
yonteminden vyararlanilirken hata kareler toplamindan katsayilara gore tlirevler
alinarak elde edilen normal denklemleri ¢ogunlukla c¢ozllememektedir. Bundan
dolay1 egrisel model hata kareler toplamina yerlestirilirken egrisel modelin sadece iki
terimli Taylor agilimindan yararlanilir. BOylece egrisel model birinci dereceli
dogrusal bir denklem ile temsil edilmeli ve en kiglk kareler yonteminin ¢6zimi
bulunabilmektedir. Taylor agilimi yapilirken basta egrisel model tahmini katsay1
degerleri civarinda seriye agilarak islem yapilir. En kii¢iik kareler ¢oziimii elde
edildikten sonra islemler bir kere daha tekrarlanirken Taylor agilimi elde edilen bu
¢cozUm etrafinda yapilmalidir. Coziimler birbirine yaklastikca optimal regresyon
katsay1 degerlerine ulasilmaktadir (Gujarati 1999:525-530). Uygulamada en ¢ok
kullanilan dogrusal olmayan regresyon modelleri Ustel Regresyon ve Lojistik

Regresyon Modelleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Maddala 2001).
2.3.2.1. Dogrusal Olmayan Regresyon Modellerinde Parametre Tahmini

Parametreler agisindan dogrusal olmayan regresyon modeli Esitlik (2.15) ile

ifade edilir;
yi=f(%.0)+¢ , i=12,...,n (2.15)
Bu modelde &, rassal hata terimi olup, bu rassal degiskenlerin bagimsiz ve
& ~ (0,0‘2) olduklart varsayilmaktadir. Modelde f fonksiyonu beklenen

fonksiyonu, X; vektorii bagimsiz degiskenleri ve 6 vektorii p tane bilinmeyen

dogrusal olmayan parametreleri belirtmektedir. Parametre vektoriiniin ger¢ek degeri

14



0. seklinde ifade edilmistir. Dogrusal olmayan regresyon modellerinde E(yi)

parametrelerin dogrusal olmayan bir fonksiyonu olmak {izere parametrelerine gore
tirevlerinden en az bir tanesi en az bir parametreye bagimhidir (Bates, Watts
1988:32-167; Bierens, Gallant 1997). Bu 6zellik parametrelere gore dogrusal
olmamanin bir gostergesidir. Varsayimlart bu sekilde verilen modelin
parametrelerinin tahminleri En Kugik Kareler veya Genellestirilmis En Kiigiik
Kareler Yontemi yontemiyle bulunabilir.

En Kuguk Kareler Yoéntemi

Rastgele elde edilen bir 0 igin I, =Y, — f (Xi,ﬁ) dogrusal olmayan model i¢in
artik kareler toplam1 fonksiyonu Esitlik (2.16) ile gosterilmistir;

2

s(e):izl:[yi ~f(x.0)] (2.16)

Buna bagl olarak en kiigiik kareler tahmini ¢ ile ifade edilir ve S (0) kareler

toplami fonksiyonunu minimum eder (Denison vd. 2003:1-5).
Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi

Bu metot agirliklandirilmis en kiigiik kareler metodu olarak da bilinmektedir.
Genellestirilmis ya da agirliklandirilmis en kiigiik kareler metodu adi altinda birgok
yaklasim toplanmaktadir (Denison vd. 2003:1-5). Sunulan regresyon modelinin
hatalar1 homojenlik (bagimsiz ve sabit varyansli) kosuluna uymadiginda en kiiciik
kareler metoduyla olusan parametre tahminleri gergek degerleri ile iligkisiz
olmaktadir (Bates, Watts 1988:32-167). Hatalarin varyanslarinin degiskenlikleri ve
hatalar arasinda belirli korelasyonlar varsa hatalar dogru bicimde agirliklandirilarak

yeni olusturulan hatalarin homojenligi saglanmaktadir.

Tanim olarak Y, = f (Xi,¢9*)+8i , i=12,..,n modelinin hatalarinin

E(¢)=0 ve V(e)=E(ee')=0"V niteligi bulunuyorsa, bu durumda V matrisi

bilinmemekle birlikte hatalarin temsili olarak Onerilen regresyon modelinin artiklar
ele alinarak V matrisinin tahmini yapilabilmektedir. Bu agidan V' matrisi, tahmini

regresyon modeline bagimli oldugu gibi tahmin i¢in yararlanilan metotlara da
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bagimli hale gelir. Agirliklandirilmis en kiglk kareler metodunun biitinligiini
saglayabilmek i¢in V matrisinin bilindigi varsayilarak V =K? olacak bigimde
simetrik K'=K matrisi elde edilir. Sabit bir matris olarak alinan K matrisi

araciligiyla hatalar homojenlik kosulunu saglar hale getirilir. Bu sekilde ! (yota)
hatalart E(1) =0 ve V(1)=0’l ile homojenlik kosulunu Esitlik (2.17) ve Esitlik

(2.18) saglamis olur.
K'e=1>E()=K™E(¢)=0 (2.17)
-V (1)=KV () K=K oVK™" =5’ (2.18)
K déniisiimii ile Y= f (6.)+& modelinin yeni formu asagidaki Esitlik (2.19) ve
(2.20) ile gosterilir;

y="f(6.)+e > Kly=K*f(6)+K e=>z=9(6.)+: (2.19)

Kly=2,K'f(6.)=9(6.), ks = (2.20)

Bu sekildeki bir doniistiirmeden sonra ortaya ¢ikan modele en kiiguk kareler
yontemi uygulanarak genellestirilmis en kii¢iik kareler yontemi tamamlanir. Daha
sonra homojenlik sartlarin1 saglayan hatalara sahip olan doniistiiriilmiis modelin
parametre tahmini asagida verilen Esitlik (2.21) ile gosterilir (Seber, Wild 1989:151-
160).

2

Kurulan bu Esitlikten yararlanarak R.=R(6.) , R = (é) ve R, =R(6)
dontistimleri kullanilarak agirliklandirilmis en kiiclik kareler yontemi sonuglari
benzer  sekilde  olusturulur.  Agirhiklandirilmis Z=¢ ((9*) +1 modeli
dogrusallastirilarak en kiigiik kareler yontemi ile Gauss-Newton iterasyonu bulunur.
R = R(@k) ile 6, civarmda ¢ (9) ~9(6,)+R (6-6,) acilimi yardinyla kareler

toplami Esitlik (2.22) ile gosterilir.
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$(0)=|z-9(0)|* =[|z-9(6)-R (0-6)|° (2.22)

fonksiyonunu minimize eden ¢oziim (2.23) ile ifade edilir ve buradan R, = K™Z, ile

birlikte Gauss-Newton algoritmasi denklem (2.24) ile elde edilir.
0..=0,+(RR) R(z-9(8,)) (2.23)

0., =0, +(ZV72,) ZNV[y-(6,)] (2.24)

Yardimiyla éG genellestirilmis en kii¢iik kareler tahminine ulagilir.

2.4. Varsayimlarin Saglanma Durumuna Gore Regresyon Modelleri
2.4.1. Parametrik Regresyon Analizi

Parametrik regresyon analizinin énemli bir niteligi regresyon fonksiyonunun
seklinin Onceden biliniyor olmasidir. Ayrica ¢ogunlukla yararlanilan En Kiguk
Kareler Metoduna dayanan parametrik regresyon analizinde; bagimsiz parametre
degerlerinin tiimii i¢in hata varyanslarinin sabit olmasi, hata terimleri arasinda
otokorelasyonun bulunmamasi, hata terimlerinin normal dagilimli olmasi ve eger
coklu regresyon analizi varsa, bagimsiz parametreler arasinda ¢oklu dogrusal
baglanti olmamasi gibi onemli hipotezlerin saglanmasi1 gerekir. Eger hipotezler
saglanamazsa, regresyon fonksiyonu hakkinda yapilan tahminler ger¢ege uymaz ve
sonuglar yanlis yorumlanir. Bununla birlikte, hipotezlerin saglanmadigi anlasilirsa,
baz1 diizeltici Onlemler alinarak hipotezler saglanabilir. Boylece parametrik
regresyon analizi ile elde edilen model gerekli varsayimlar1 sagladigi igin
ongoriilerde yararlanilabilmektedir (Hardle 1994:6-11).

2.4.2 Parametrik Olmayan Regresyon Analizi

Parametrik olmayan regresyon analizinde fonksiyonun sekli oOnceden
belirlenemez ve parametrik regresyon analizinde oldugu gibi 6nemli hipotezler sz
konusu degildir. Yapilan 0nerme, hata terimlerinin ortalamasinin sifir ve varyansinin
da sonlu bir say1 olmasi yonlndedir. Boylece degiskenler arasindaki bagin ortaya
cikamasinda esneklik saglanilir. Bu nedenle parametrik olmayan regresyon analizi
“verinin kendi kendisini ifade etmesine izin veren” metot olarak da soylenebilir
(Ullah 1988:625-658).
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Parametrik regresyon yontemler i¢in gerekli olan bazi varsayimlarin
saglanamadig1 durumlarda kullanilan ydntemlerdir. Orneklem hacmi oldukea diisiik
veya aykir1 gozlemlerin etkilerini farkli bigimlerde inceleyen glcli (Robust)
parametrik yontemler bulunmaktadir. Bununla birlikte, aykiri gézlemlerden dolay1
parametreler bozuldugu i¢in bu giiclii yontemler bile benzer ¢ozimler Gretemeyebilir
ve verinin gercek yapisi modele yansitilamayabilir. Boyle bir durumda parametrik
olmayan regresyon, 6n bilgi olusturmaktadir (Hardle 1994:11).

Parametrik olmayan regresyon yodnteminde Ongori yapilirken kisitlayict
varsayimlari olmamasina kargin bazi sakincalari vardir. Bagimsiz degisken sayisi ok
oldugu durumda o6ngoride bulunmak zor olmakla birlikte elde edilen grafikler
karmagik bir yapida karsimiza ¢ikmaktadir. Parametrik olmayan yodntemlerin
sakincalarindan  yar1  parametrik  regresyon  modelinden  yararlanilarak

giderilebilmektedir (Horowitz 1993:49-70).

2.4.3. Parametrik Regresyon ile Parametrik Olmayan Regresyonun

Karsilastirilmasi

Parametrik olmayan yontemler, parametrik yodntemlere goére birimlerin
blyukluklerinden ziyade onlarin sirasi ile ilgilendikleri i¢in normal dagilim
varsayimi1  gerektiren  ¢Ozimlemelerin  gergeklestirilemedigi  ¢ogu  kosulda
yararlanilabilir (Erilli, Alakus 2016:30). Bilgisayar teknolojisinin ilerlemesi, sadece
yaklasik p-degerlerini iceren sonuglar yerine, kosullu parametrik olmayan yontemler
icin fazlaca islem gerektiren kesin p-degerlerinin hizli bir sekilde elde edilmesini
saglamistir. Buna ek olarak, jackknife ve yinelemeli 6rnekleme (bootstrap) gibi
metotlar ile parametrik olmayan metotlar bir arada ele alinmistir (Gibbons 1999:3).

Parametrik regresyon analizinde, bicimi ©nceden olusturulmus modelin
parametreleri éngorilirken, parametrik olmayan regresyonda ise amag, regresyon
fonksiyonu olan m(x)’i dogrudan tahmin etmektir (Hardle vd. 2004:115). Bunun yani
sira, parametrik olmayan regresyon icin model elde edilirken bilinmeyen regresyon
egrisini kapsayan dogru fonksiyon uzayi belirlenmekte ve bu secim olusturulurken
regresyon fonksiyonunun sireklilik ve turevlenebilme gibi dizgunluk kriterlerine

sahip olmas istenilir (Eubank 1990: 4).
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Parametrik regresyon analizinde; regresyon fonksiyonunun bigimi ile birlikte
X veri iken Y ’nin kosullu varyansi ve hata terimi u ile X arasindaki otokorelasyon
gibi diger fonksiyonlar gosterilmistir. Bunun yani sira X ile Y ’nin parametrik bilesik
yogunlugunun ¢ogunlukla normal dagildigi Ongoriiliir. Parametrik olmayan
regresyon analizinde ise soz edilen bu kuramlar yapilmaz. Yapilan en &nemli
varsayim hata terimlerinin sifir ortalama ve sonlu bir varyansa sahip bir dagilimdan
geldigidir (Ullah 1988:625-658). Parametrik olmayan regresyon modeli segilirken
bilinmeyen regresyon egrisini kapsayan dogru fonksiyon uzayi segilir. Bu segim
yapilirken regresyon fonksiyonunun siireklilik ve tiirevlenebilme gibi diizgiinliik

niteligine sahip oldugu noktasindan hareket edilir (Eubank 1990:4).

Parametrik olmayan regresyonun gucli kuramlarda bulunmamasi ve sabit
parametrik bir modele bagli kalmamasi disinda; iki parametre arasinda bilinen
iligkinin ortaya ¢ikmasinda esnek olmast ve ardistk X degerleri arasinda
interpolasyon ve kayip gézlemlerin yerine konulmasi i¢in esnek metotlar elde etmesi

gibi avantajlarindan da s6z edilir (Hardle 1994: 6).

Parametrik olmayan regresyonda, yakin gozlemlerin incelenmesi ile elde
edilen degiskenler arasindaki iliski ortaya c¢iktigindan ¢ok sayida veriye ihtiyag
duyulur (Yatchew 1998: 672).

2.4.4. Yar1 Parametrik Regresyon Analizi

Yar1 parametrik regresyon modeli, hem parametrik hem de parametrik
olmayan regresyon modelinden faydalanir. Bdylece yari parametrik regresyon
modeli parametrik modellerin kisitlayict varsayimlarindan etkilenmemekte ve
parametrik olmayan yontemlerin cazip yonlerini bir araya getirmektedir (Cox, Kernel
Regresyon gibi) (Erilli, Alakug 2016:31).

Yart parametrik regresyon modelleri, parametrik regresyon modeli ve
parametrik olmayan regresyon modellerinin birlesimi seklinde ifade edilebilir. Yari
parametrik regresyon modelleri; parametrik olmayan regresyon yontemlerinin iyi
yontemler olusturamadigi sartlarda veya arastirmacinin parametrik yontemlerden
yararlanmak istemesine karsin hatalarin dagilimlarinin bilinemedigi sartlarda
kullanilmaktadir. Bu modellerde parametre tahmini yapilirken normallik varsayimina

ihtiya¢c duyulmamaktadir (Takezawa 2005).
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Parametrik olmayan model tahmininde yorumlanabilir sonuclar elde etmek
amaciyla en fazla iki agiklayict degiskenle ¢alismak miimkiin iken, yar1 parametrik
yontemde k tane agiklayict degiskenin bagimli etkisini incelemek miimkiindiir.
Ayrica parametrik modeldeki kadar varsayim yapilamamasi nedeniyle bu
yaklagimdan uygulamali ¢aligmalarda yararlanilmasi ileri stirilmektedir (Horowitz

1993:49-70).

20



BOLUM 3

3. SAYMA VERILERI ICIN REGRESYON MODELLERI

Dogrusal regresyon ve varyans analizi gibi dogrusal modellerin temel
varsayimlarindan biri, hatalarin normal bir dagilima uymasidir. Siirekli bir bagiml
degisken carpik hale geldiginde bu varsayimi karsilamak icin, bagimli degiskenin
doniisiimii ile elde edilen yeni bir model yapist ile yaklasik normal olan hatalar
tiretebilir. Bununla birlikte, ¢ogu zaman, ilgilenilen yanit degiskeni siirekli degildir,
kategorik ya da kesiklidir. Bu durumda, basit bir déniisiim normal dagilmis hatalar

Uretemeyecektir.

Sayma verisi, herhangi bir olayin belirli bir siire igerisinde ka¢ kez meydana
geldigini gosterir. Sayma modellerindeki ilk gelismeler aktiierya, biyoistatistik ve
demografide gozlemlenmistir. Bu modeller son zamanlarda ekonomi, siyaset

bilimleri ve sosyolojide de genis bir bigimde kullanilmaktadir (Dinarcan 2018:9).

Sayma verisi i¢in regresyon modellerinin gelistirilmesindeki doniim noktast,
Poisson Regresyonun o6zel bir durumu oldugu “Genellestirilmis Dogrusal
Modellerin” ortaya c¢ikmasidir. ilk olarak Nelder ve Wedderburn tarafindan
tanimlanmis, McCullagh ve Nelder tarafindan detaylandirilmistir (Nelder,
Wedderburn 1972:370-384; McCullagh, Nelder 1989).

Sayma veri regresyon modelleri kesikli regresyonun 6zel bir turadur. Negatif
olmayan kesikli degerlerden elde edilir. Bu verilerde dogrusal regresyon modelinin
uygulanmasi1 6ngorilen katsayilarin yanli olmasina neden olur. Sayim verisini elde
etmek icin yararlanilan en yaygin regresyon modeli “Poisson Regresyon”,
varsayimlarin saglanamadigi durumda ise “Negatif Binom Regresyon” modelidir

(Cameron, Trivedi 1998:59-139).
3.1 Poisson Regresyon Analizi

Poisson Regresyon analizi, bagimsiz degiskenler ile sayimla ulasilan bagimli

degisken arasindaki baglantiyr gosteren bir metottur. Poisson regresyon analizindeki

baz alinan yapi, Yi yanit degiskeninin kesikli bagimsiz Poisson rastlanti degiskeni

olmasidir. Kesiklilik sebebiyle normallik varsayimi sonucu elde edilememesiyle
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klasik dogrusal regresyon analizine ek olarak gosterilen metotlardan biridir (Frome
vd. 1973:935-940; Frome 1983:665-674).

Poisson Regresyon modeli, Poisson dagilimimin ortalamasma gore belirlenir ve

model Esitlik (3.1) ile ifade edilmistir (Cameron, Trivedi 1986:29-53);

—Hi Vi
p(yi/xi)z{e y‘l’i y=012,.. (3.1)

Burada /4 Esitlik (3.2)’de verildigi gibi belirtilmistir;

E(y,/%)=p(x)=cf(x,B)=mi=1..n (3.2)

ait satir vektoriinii, ﬁ:(,b’iO ﬁik),(k +1)x1 boyutlu bilinmeyen parametrelerin
meydana getirdigi stitun vektorunu belirtmektedir. Poisson rassal degiskeninin aldigi
Yi degerleri, ¢ogunlukla bir denemedeki basarisizlik sayisint gosterir (Bu
basarisizlik Kimi zaman 6liim sayisi, Kimi zaman trafik kazasi sayisidir). £ ler
denemelerdeki ortaya ¢ikan durumun ortalama olus sayisini, G ’ler Gzerinde durulan
olay icin riskli toplam kisileri veya kitle gogunlugunu, f (X, /) da regresyon hiz
fonksiyonunu belirtmektedir.

Poisson Regresyon analizinde ¢ogunlukla yararlanilan regresyon fonksiyonu
log-dogrusal model olmakla beraber dogrusal ve dogrusal olmayan modellerde de
uygulanabilmektedir. Log-dogrusal modelden vyararlanarak Poisson Regresyon

modelinin ortalama parametresi Esitlik (3.3) gibidir;
E(y, /%)= =exp(x8)=exp(Xofy +...# Xuf )si=1,...,1 (3.3)

Dogrusal ve dogrusal olmayan model i¢in bu denklem Esitlik (3.4) ve Esitlik
(3.5) ile ifade edilir (Ozmen 1998:1-77).

e Dogrusal model

E(Y;/%)=(%8)=(Xof +t Xnf5 ), i =100, (3.4)
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e Dogrusal olmayan model; (k=3, m=2)
E (Y1 /%) = %ol + %, {1-[1-exp(x,) ] fi =1 35)

3.1.1. Poisson Dagilimi

Poisson dagilimi belirli bir zaman ve belirli bir alanda meydana gelebilecek
olay sayisini ifade eden bir dagilimdir. Dagilim 18. yiizyilda yasamis olan Fransiz
matematikg¢i Poisson tarafindan ortaya atilmistir (Glrsakal 1997:238).

Poisson dagilimi1 Esitlik (3.6) ile ifade edilmistir;

Ya~H

e
P(y;u)=ﬂy, . y=012,. (3.6)

Bu esitlikte y, istenen olaylarin meydana gelme sayisini belirtmektedir.
Poisson dagilimi tek parametreli bir dagilimdir ve dagilimin parametresi g  dir.
Poisson dagilimmin sartli beklenen degeri E(Y,) =z ’dir. g niin agiklayic
degiskenlere bagli olarak tanimlanmasi durumunda Poisson regresyon modeli elde
edilmektedir. x g¢ogunlukla u =e*” seklinde gosterilmektedir. Burada X agiklayici
degisken vektoriinl gosterirken, A de tahmin edilecek parametre vektorini

belirtmektedir (Memis 2013:9).
3.1.2. Asir1 Yayillim Durumu

Poisson Regresyon’da asirt yayilim durumu genellikle model kurma
sorunlarint ortaya c¢ikarmaktadir. Asirt yayilim sorununu ortaya c¢ikaran birkag

o6nemli durumlar sunlardir (Miaou 1994:471-482):

e Incelenen bir Poisson siirecinin aralik uzunlugunun 6nceden belirlenmesi

e Verinin, her bir olayin rastlantiyla kiimelenmis Poisson siirecinden elde
edilmesi

e Genel hipotez olan bagimsizligin elde edilememesi

e Olusturulan model i¢in 6nemli agiklayic1 degiskenlerin belirlenememesi

e Onemli agiklayic1 degiskenlerin modele dahil edilmemesi

Asirt  yayilm  durumu, modelde istenmeyen problemleri meydana

getirebilmektedir. Meydana gelen problemlerden bir tanesi modelin agiklayicilik
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yonunin yeterli olmamasidir. Eger model agiklayicilik yoniinden yeterli degilse asiri
yayilim durumundan kusku duyulmasi gerekmektedir. Poisson regresyon modelinde
asir1 yayilimin goz ardi edilmesi, regresyon parametrelerine ait en ¢ok olabilirlik
yontemi gibi metotlardan yararlanilarak ulasilan 6ngoriilerin tutarli olmasina karsin,
varyanslarinin  olmast gereken degerinden diisiik tahmin edilmesine sebep
olmaktadir. Diger bir gosterimle, gozlem sayis1 biiyiikken, Poisson modeline iliskin
regresyon parametrelerine ait beklenen degerler ile gergek parametre degerleri
arasindaki farkin fazla olmamasma ragmen, 6ngorllen parametrelerin anlamlilik

duizeyleri olmasi gerekenden daha fazladir. (Yip, Yau 2005:153-163).
3.1.3. Asir1 Yayillim Testleri

Verinin agir1 yayilimli mi az yayilimli m1 oldugunu anlamak icin olusturulan
Poisson modelinin varyansi ortalamaya gore hesaplanir. Hesaplanan bu deger 1’den
fazla ise asirn yayilim, 1’den kiguk ise az yayilim durumundan bahsetmek

mUmkundur.

Asirt yayihm durumunu belirleyebilmek igin bazi test istatistiklerinden
faydalanilabilmektedir. Skor Testleri, g6zlemlenen verinin Poisson regresyonuna

gore asir1 yayilim olup olmadigini belirlemede yol gosterir.

Biiyiik 6rneklemler i¢in Onerilen kismi skor test istatistigi Esitlik (3.7) ile
ifade edilmektedir;

%Z{ Y- ) } 3.7)

T istatistiginin standartlastirilmis sekli olarak ifade edilen T, test istatistigi
Esitlik (3.8)’ de verilmistir;

Z{(Yi _/ui)_Yi}

T, =L : (3.8)
5]

T, test istatistii, bliyikk gozlem sayisi icin standart normal dagilima

yakinlastigindan istatistik i¢cin standart normal dagilim tablo degeriyle kiyaslanarak
asir1 yayilim durumu 6l¢ulmektedir (Tlzel 2011:35).
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Negatif binom modelinin yayilim parametresinin (o) sifira ve genellestirilmis

Poisson modelinin yayilim parametresinin (¢ ) bire esit oldugu durumda, incelenen

verinin asir1  yayihm durumu igermedigini goOstermektedir. BoOylece Poisson
regresyonundan yararlanilmas1 6ngoriillmektedir. Her iki modele bagli yayilim
parametrelerinin  gosterilen  degerlere esitligi  hipotez testleri uygulanarak

belirlenmektedir.

Negatif binom modelinin yayilim parametresi i¢in kullanilan yokluk hipotezi

ve alternatif hipotezler sirasiyla asagida verildigi gibidir;

Hy:a=0
H,:a)0

Genellestirilmis Poisson modelinin yayilim parametresinde uygulanan yokluk

hipotezi ve alternatif hipotezi ise su sekildedir;

Hy:p=1
H, 1ol

Yokluk hipotezlerinin reddedilmesi, yayilimimn varligimi belirtir (TUzel 2011:36).
Yokluk hipotezinin testinde Olabilirlik Oran Testi ile Wald Testi uygulanabilir.

Olabilirlik Oran Testi

Olabilirlik Oran Testi, Poisson veya Negatif Binom regresyon modellerinde

asir1 yayilimin olup olmadigini belirlemede kullanilir. Olabilirlik oran test istatistigi
Esitlik (3.9) ile ifade edilir;

LR:2(InL1—In LO) (3.9)
Burada;

Ly : Yokluk hipotezinin dogrulugu tahmin edilen en ¢ok olabilirlik fonksiyonu,

L, : Secenek hipotezinin dogrulugu tahmin edilen en ok olabilirlik fonksiyonudur

(Ismail N. Zamani 2013:1-18).
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Wald Testi

Wald testi, asir1 yayilim durumunu 6lgmede yararlanilir. Yayilim parametresi
a ile belirtildiginde Wald test istatistigi Esitlik (3.10)’ da belirtilmistir;

o

V@

(3.10)

«a : yayilhm parametresinin tahmini,
V(&): tahminin varyansini belirtmektedir. (Ismail N. Zamani 2013:1-18)

3.2.Negatif Binom Regresyon

Negatif Binom Regresyon Analizi, Poisson Regresyon Modeline gore asiri
yayitlim durumu gosteren verilerin modellenmesi igin yararlanilan dagilimlardan
biridir. Veri kiimesinde asir1 yayilim meydana gelmesinde Poisson regresyon
modelinden yararlanmak yanli parametre tahminlerinin elde edilmesine ve bdylece
gecersiz sonuglarin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir. Veri kiimesinde asir1 yayilim
meydana geldigi zaman, yayillimi dikkate alan Negatif Binom (NB) Regresyon
Analizinin kullanilmasi daha uygun olmaktadir. NB, asir1 yayilim durumundan
kaynaklanan etki icin modele bir degisken ekleyerek analiz yapmaktadir (Boucher
vd. 2007:110-131; Denuit, Marechal, Pitrebois, Walhin 2007: 28-29). NB regresyon
modeli asagida ifade edilen Esitlik (3.11) ile gosterilir,

1 ik v
= T (1(:(1):81) (1+1K/J {15@1] &40

Burada k>0 yayilim parametresini belirtmektedir. Modelin ortalamasi ve
varyansi Esitlik (3.12) ve Esitlik (3.13) ile ifade edilmektedir:

E(Y)=u (3.12)
V(Y)=p+ky (3.13)

Ortalama ve varyans esitliklerinden de goriildigi gibi yayilim parametresinin

modele dahil edilmesi ile olusturulan Negatif Binom Regresyon Modeli, varyansin

26



ortalamadan yuksek hesaplanmasina neden olarak asir1  yayilimin  modele
eklenmesini saglamaktadir. K’nin sifira yaklastigt durumda Negatif Binom
Regresyon Modelinin sinirlandirilmis ya da 6zel bir durumu olan Poisson regresyon
modeli olusturulmaktadir. Bu da iki modelin i¢ ige oldugunu belirtmektedir (Xie vd.
2013:99-108).

3.3. Poisson Regresyon Modelleri

3.3.1. Genellestirilmis ve Kisitlanarak Genellestirilmis Poisson Regresyon
Modelleri (GPR)

GPR modeli iki b6limden meydana gelmektedir. Birinci bolim sayim sonucu
meydana gelen sifir degerlerini, ikinci b6lim ise sifirdan biiyiikk olan degerleri

kapsar. GP dagilimma ait ortalama asir1 yayilimdan dolay: ,u=t9(l—/1)_1 = Op

seklinde ifade edildiginde X; i¢in GPR modeli sifirdan biiyiik degerler edinildiginde

Esitlik (3.14)’ de ifade edilir. (Consul, Famoye 1992:89-109; Singh, Famoye
1993:917-923).

yi-1

1)) +(e-1)y ] o exp{-[u(x)+(p-1)y]/ o}
y,! '

p(y, >0/x)={(1-w)

y,=0,1,..

(3.14)

Ikinci bolim ise sifir degerini aldiginda Esitlik (3.15)’de ifade edilir;

_H(x)
4

p(y,=0/x)=w+(1-w)e (3.15)
W= (1, W, W,,..., Wn)'dan belirlenen asir1 yayilim i¢in bagimsiz degiskenlerdir.

Y, 'nin ortalamasi ve varyansi Esitlik (3.16) ile gosterilir,

E(Y, /x)=u(x),Var(Y,/x)= o u(x) (3.16)
Yukaridaki gibi ifade edilen (X ) , log-dogrusal seklinde gosterilmekte ve ¢

, yayitlim parametresi olarak nitelendirilmektedir. Esitlik (3.13)’deki GPR modeli
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@ =1 oldugu durumda Poisson Regresyon Modeline doniisiir. ¢ >1 oldugunda asir

yayitlm ve g > 2, % < ¢ <1 oldugunda da az yayilimdan bahsedilir.

KGP dagilimma bagli ortalama x = 9(1—050)_1 olmak Uzere verilen bir X

icin KGPR modeli asagida yer alan Esitlik (3.17)’de gosterildigi gibidir (Famoye
1993:1335-1354).

(1+ ayi)yil(MJeXp[—u(xi)[u ay,]

1+au(x) 1+au(x)
Y;!

},yi =0,1.. (3.17)

p(y, /%)=

Y, 'nin ortalamasi ve varyansi Esitlik (3.18) ile ifade edilir,
E(Y, /%)= pu(x).Var (Y, /%)= u(x)[1+au(x)] (3.18)

o = 0 oldugunda KGPR modeli Poisson Regresyon modeline doniisiir. o > 0

oldugunda asir1 yayilim ve a < 0 oldugunda da az yayilimdan bahsedilir.
3.3.2. Birlesik Poisson Regresyon Modelleri

Karigik Poisson Regresyon modellerini Negatif Binom ve Poisson Ters
Gaussian Regresyon Modeli olmak Uzere iki gruptan olusturabilir. Karisik Poisson
Regresyon (KPR) modellerinden g¢ogunlukla faydalanilan model Negatif Binom
Regresyon (NBR) modelidir. Asir1 yayilim i¢in uygulanan baska bir KPR modeli
Poisson Ters Gaussian Regresyon (PTGR) modelidir (Ozmen 1998:1-77).

KPR modelleri, verilen bir X; aciklayici degisken vektorii ve V; rassal etkisi

denklem (3.19) ile gosterilir (Dean, Lawless 1989:467-472).

ALY I:Vi ﬂ(xi )}Vi
y;!

p(yi/x)=] g(v,)dv,,y, =0,1,... (3.19)
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Yukaridaki denklemde gosterilen g(vi), V. etkisine ait olasilik yogunluk

fonksiyonunu belirtmektedir. Benzer durumda u(xi) ise X; ve g ’larmn fonksiyonu

olup log-dogrusal sekilde gosterilmektedir. KPR modeline, rastgele etkili ¢arpimsal
Poisson model olarak da ifade edilmektedir (Dean 1992:451-457).

KPR modellerinde Y. ’nin dagilimi V;4; ortalamasi ile Poisson dagilimi olup

V. rastgele etkisinin de E(v,)=1 ortalamasi ve Var(v,)=7 varyansiyla pozitif

degerler alan bir dagilima sahip oldugu tahmin edilmektedir. Bdylece Y; ’nin marjinal

dagilmimna ait ortalamasi ile varyans: Esitlik (3.20) ile ifade edilir (Lawless
1987:209-225; Dean, Lawless 1989:467-472).

E(Y, /%) =u(x).Var (Y, /%)= pu(%)[1+zu(x)] (3.20)

Poisson sayimlarina ait verilerin regresyon analizinde, asir1 yayilim

goruldiigiinde ¢cogunlukla uygulanan KPR modeli, Negatif Binom Regresyon modeli

olarak karsimiza ¢ikmaktadir. NBR modelinde, V; rastgele etkisi E(Vi)=1 ortalamasi

ve Var(vi):r varyanst ile gamma dagilimma sahiptir. V. ‘ye iliskin gamma

dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik (3.21)’de belirtildigi gibidir;

1 -171 *Vfl
V,)=<————Vv" e 7,v,.>0 (3.21)
g( ) F(T’l)rr
0,v, <0

Buna gore Esitlik (3.20)” deki ortalama ve varyans ile NBR modeli asagida
ifade edilen Esitlik (3.22)" deki gibidir; (Lawless 1987:209-225; Xue, Deddens
1992:2215-2226)

-1

F(yi+r‘l)( w(xi))Jy‘( 1

P(Yi!%)= yi!F(r‘l) 1+ 7 (X 1+z',u(xi)] ¥ =01 (3.22)

0, digerdurumlarda
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Asirt yayilim meydana geldiginde yararlanilan baska bir KPR modeli ise

Poisson Ters Gaussian Regresyon modelidir. PTGR modelinde, V; rastgele etkisi
E(Vi):l ortalamasi ve Var (Vi): T varyansi ile Ters Gaussian modelinin diger bir
durumu olan Wald dagilimidir. Boylece V; ’nin olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik
(3.23) ile gosterilmstir;

1 ~(41)°
g(vi): (27Z'TVi3) 2@ M WV, >0 (3.23)
O,v, <0

Denklem (3.14)’de gosterilen Karisik Poisson Regresyon formu kullanilarak
elde edilen PTGR modeli Esitlik (3.24) ile ifade edilmistir;
o A—Vitd(% Yi — vi—l2
#( )I:Vi:u(xi)} 1Y)

e
p(Y; /Xi):.[ y. ! (272"[Vi3) 2e M dv,y, =0,.. (3.24)
0 i

Karigik Poisson Regresyon dagiliminda rastgele etki ve yayilim durumu g0z
onitinde bulunduruldugunda Poisson Regresyon dagilimima oranla dogru tahminler

meydana getirildigi belirlenmistir (Ozmen 1998:1-77).

3.3.3. Tekrarh Verilerde Poisson Regresyon Modeli

Veri kitlesinde § grup ve her grupta ni(izl,...,g) degisken meydana
geldiginde Yij Poisson yanit degerlerine ait regresyon fonksiyonu Esitlik (3.25)’de
gosterildigi gibidir (Frome vd. 1973:935-940).

E(Y;/x)=f(x,B)ii=L..n (3.25)

Esitlik (3.24)'de gosterilen Ny, X ’nin tekrarlamasint belirtir.  f (X;, 5)

fonksiyonundaki s parametre tahminleri, En Cok Olabilirlik (ECO) ve iteratif

olarak Yeniden Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler (IEKK) metotlari ile meydana

gelmektedir. Y, :ZY” olmak Uzere log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik (3.26) ile
j=1

gosterilmistir,
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Ian_Zi:{Yi In £ (x,8)-nf(x.5)} (3.26)

S parametrelerinin - ECO  tahminleri,  log-olabilirlik  fonksiyonunun

parametreye uygun tdrevleri alinarak sifir degeri elde edildikten sonra olabilirlik

fonksiyonlarmin ¢oziimiinden meydana gelmektedir. IEKK metoduyla g

! Poisson agirliklart ve Z =— oldugu

f(x..5) n,

durumda, Esitlik (3.27) ile ifade edilen agirlikli kareler toplaminin en kiigliklenmesi

parametrelerinin tahminleri, w, =

ile meydana gelmektedir.
9
S=>wi{z—f (xi,,B)}2 (3.27)

i=1

Agiklayici degiskenlere ait incelemelerde bir tekrarlama meydana geldiginde
belirlenen regresyon fonksiyonunun yararliligi ve yayilim sekli ki-kare istatistigi ile
Olculebilmektedir. ECO tahminlerini gostermek (izere ki-kare istatistigi Esitlik (3.28)
ile gosterilmektedir. (Frome vd. 1973:935-940; Consul, Famoye 1992:89-109).

n (Y. — [0 ?
g M (3.28)

g
Q, istatistigi, D, = Zni — P serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir.
i1

Q, Esitlik (3.29) ile belirtilen ki-kare rastlant: degiskeni bagimsiz olarak iki ki-kare

rastlant1 degiskenine boltinebilmektedir (Q, =Q,;, +Q),)

(3.29)

i (o) :Zg: pon) +in (& _A_ﬁi /

9
Esitlikte gosterilen Q istatistigi Dn:Z(“i—g) ve Qp, Iistatistigi

i=1
D,, =(g— p) serbestlik dereceli ki-kare dagilimini belirtmektedir. Eger Q, istatistigi

anlamli Ol¢lide blylk c¢ikiyorsa ya varyansin ayni olmasindan ya da regresyon
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modelinin uyum vyetersizliginden kusku duyulur. Q; degeri Dy; serbestlik dereceli

Ki-kare tablo degeri ile kiyaslandiginda biylk ¢ikiyorsa bu durum ya asir1 yayilim ya
da az yayilimin belirtisidir (Ozmen 1998:1-77).

Regresyon modelinin uyum yetersizligini 6lgmek amaciyla Esitlik (3.30)’da

ifade edilen F orani kullanilmaktadir.

F — QlZ Dll

Qll D12 (330)

F orani anlamli dlctide biyik ¢ikiyorsa bulunan regresyon modelinde, uyum
yetersizliginden bahsedilir. Eger bulunan model Poisson Regresyon modeli ise ve bu

model reddedilemiyor sadece varyanslarin ayni olmasindan kuskulaniliyorsa bu

durumda kararlastirilan kovaryans matrisi & faktorii ile garpilarak bulunmaktadir.
11

(Frome vd. 1973:935-940).

Kanisik Poisson Regresyon modellerinde de Hy:7=0 yokluk hipotezini
H 7 >0 alternatif hipotezine karsi  6lgmek icin  Q, istatistiginden
yararlamlmaktadir. Eger N, ’ler kiigik 4, f(X,/) regresyon fonksiyonundan

bulunabiliyorsa Q,; *den faydalamilabilir. Eger N; ’ler biyik ve £ ’lerin meydana

Zni Z;
gelmesinden kusku duyuluyor ise, Y = - olmak (zere Esitlik (3.31) ile ifade

S

edilen test istatistiginden yararlanilabilir (Collings, Margolin 1985:411-418).

Qu = ZZ— (3.31)
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3.3.4. Poisson Regresyon Analizinde Katsayilarin Tahmini

Poisson regresyon analizinde yanit degiskeninin dagilisina uygun, tahmin
edicilerini 6lgme metotlar1 farklilik bildirmektedir. En ¢ok olabilirlik yontemi (ECO)
ve genellestirilmis dogrusal modeller bu metotlardan ¢ogunlukla yararlanilan ve

uygulananlardandir.
3.3.4.1. Poisson En Cok Olabilirlik Tahmin Yoéntemi

Poisson modeli, gercekte dogrusal olmayan bir regresyondur. Ancak
maksimum olabilirlik yéntemleri ile parametre kestirimi olusturmak olabildigince
basittir. Poisson regresyon modelinin standart tahmin edicisi Maksimum Olabilirlik
tahmin edicisidir. Bagimsiz incelemeler igin, maksimum olabilirlik fonksiyonu
Esitlik (3.32) ile ifade edilir;

L(y.B)=TT1(5)=T]5 2 = (332)

Log-olabilirlik ~ fonksiyonu  ise  Esitlik  (3.33) ile  gosterilir;

()= Z In() Zu. Zln (v)) (3.33)

i=1

Log-link yerine konulursa Esitlik (3.34) elde edilir;

:Zyixi’ﬂ—Zexgﬂ _Zln(yi )] (3.34)

Burada MLE bulunmak istendiginden, g ’ya gore birinci dereceden kismi

tirevi alindig1 zaman Esitlik (3.35) elde edilir (Memis 2013:15).

%ﬂﬂ):imxi_ Xiexgﬁ:ixi(yi_lai)zo (335)

n
i=1 i=1

Boylece elde edilmis Poisson MLE ﬁp degeri Esitlik (3.36) ile bulunur;

Zn:x,( y, —exp(x,8))=0 (3.36)

i=1
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[ degeri birinci derecen tiirev almarak elde edilir. ,[;’p ‘y1 elde etmek igin

analitik ¢6zim bulunmamaktadir. COzUme ulagmak igin g¢ogunlukla iterasyon
metodundan yararlanilmaktadir. Bu metoda, iteratif olarak yeniden agirliklandirilmig
en kiclk kareler (IRWLS) ad1 verilmektedir. Uygulamada en fazla 10 tane iterasyon
uygulamak kafidir. Elde edilen bilgiler ile kullanilan modeller yéninde varyans
degeri Esitlik (3.37) ile gosterilir (Deniz 2005:59-72).

Vau [ 5] {gMXiX; j (3:37)

3.3.4.2. Genellestirilmis Dogrusal Model (GLM) ile Tahmin Yontemi
GLM metodunda verilerin orijinal dagilisin1 Usli bicimde ifade ederek,

parametre tahminleri en ¢ok olabilirlik veya yar1 olabilirlik metotlarn ile

olusturulmaktadir. Birtakim durumlarda gézlem degerleri Y; normal dagilmayabilir.

GLM, standart dogrusal modeller ile verilerin orijinal dagilimini temel alan en gok
olabilirlik metodu yardimiyla parametreleri tahmin eder. (Yesilova vd. 2006:87-92).
GLM’ de gozlem degerlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik (3.38) ile

gosterilmistir;

f(y,,6?,,¢)_exp{[%zgg‘)}c(y,,qﬁ)} (3.38)

Bu Esitlikte c(yi,¢) , normallestirme katsayisidir. Parametre tahminini elde

etmek icin olabilirlik fonksiyonu Esitlik (3.39) ile ifade edilir;

L(y,,ﬁ)_ﬁexp{{%}c(yﬂqﬁ)} (3.39)

Bu formiilden yola ¢ikarak log olabilirlik fonksiyonunu Esitlik (3.40) ile

gosterebiliriz;

i=1

f(y.,ﬁ)—zn:ﬂw;_—w}%(yw)] (3.40)
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Log-olabilirlik fonksiyonu B’ ya gore zincir kurali uygulanarak kismi tiirevi
almip sifira esitlenirse Esitlik (3.40), (3.41), (3.42), (3.43), (3.44) ve (3.45) elde

edilir,
or_ ot 89 0 (3.41)
op 06 op '
ot 8 [&[vib-b(8)
3 _6b(0i) 1 dh(y,9)
Z[(y o ja@;)* 00 J o
1 3 ob(6,)
o9 0.
B ﬁ(xﬂ)ﬂi (3.45)

Esitlik (3.41) ve (3.44) birlikte, (3.40)’da yerine yazilirsa asagidaki formiil
Esitlik (3.46) ile gosterilir (Arican 2010:5);

ot _otoe 1 Z 8b(49) ) =0 (3.46)

0B 06,08 a(p)S

Genellestirilmis dogrusal modeller yardimiyla bulunan Poisson tahmin edicisi

Bovy Esitlik (3.47) ile hesaplanir (Cameron, Trivedi 1998:411);

i;(yi —exp(x8))x =0 (3.47)

i=1
3.3.5. Model Anlamliligimin Sinanmasi

Regresyon analizi neticesinde elde edilen modelin dogrulugu ispatlanmissa,

daha ileri bir analize ihtiya¢ duymadan c¢alisma bitirilebilir. Fakat ortaya ¢ikan

sonuglar Uzerinde Ozenli bir incelemede bulunmadan sonu¢ modelinden

yararlanmamak gerekir. Bu inceleme siresinde ¢ogunlukla modelin yeterliliginin
belirlenmesi sireci olarak bilinir (Alpar 2003). Modelin yeterliliginin belirlenmesi,
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parametre tahmincilerinin  6lglilmesi ve modelin uyum iyiliginin denenme
asamasindan elde edilmektedir. Parametre tahmincilerinin ve model uyum iyiliginin
Olctlmesinde baska testlerde yer almaktadir. Bu testler sayesinde verilerin modele

uygun oldugu ve modelde anlamli parametreler oldugu sdylenebilir.
3.3.5.1. Parametre Tahminlerinin Sitnanmasi

Poisson regresyon analizinde, parametre tahminlerinin anlamliliklarinin
degerlendirilmesinde, dogrusal modeller i¢in yapilan hipotez testleri burada da
gecerlidir. Yararlanilan sinamalar; Wald testi, t-testi ve benzerlik oran testi formunda
oldugu soylenebilir. Parametre tahmincilerin 6lgilmesinde yararlanilan varsayimlari

asagidaki gibi gosterilir (Memis 2013:18):

Hy: B = O,(i 1.., n) ( ﬂi parametresi anlamsizdir)
Hy: B # 0,(i =1.., n) (,B, parametresi anlamlidir)
Wald Test

Wald testi en az bir modelin Olgilmesinde yararlanilan bir testtir. Wald }(2

istatistigi Esitlik (3.48) ile oranlanir;
2
2 _[ B
o= 7 (3.48)

Burada gosterilen bi regresyon Katsayisidir. Sgi standart hata terimidir ve

St')i = St')i\/g esitliginden bulunur. ¢ ise, k tahmin edilecek parametre sayis1 Esitlik

(3.49) ile ifade edilmektedir;

1 (Yi_,ui)z
¢ = — lZ:l: m (3.49)

Bulunan Wald }(2 istatistik degeri, 1 serbestlik dereceli )(2 cetvel degeriyle

kiyaslanir, elde edilen deger tablo degerinden biiyiikkse H, hipotezi kabul edilemez

(Deniz 2005:59-72).
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3.3.5.2. Modelin Uyum lyiliginin Stnanmasi

Dogrusal regresyon modellerinde regresyon dogrusunun verilere ne olciide
uyumlu oldugunun 6lgiitii, bir veri kiimesine uygulamak regresyon dogrusunun uyum
iyiligi  olarak ifade edilebilir (Gujaratti 1999). Parametre tahminleri
gerceklestirildikten sonra gozlemlerin modelin sekli etrafindaki dagilimlarinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Clinkii gézlemler tahmin edilen modelin ¢izilen sekline
ne kadar yakin olursa modelin uyum iyiligi de bir o kadar yiiksek olacaktir. Bir bagka
ifade ile, Y’ deki degisimim agiklayici degiskenlerdeki degismelerle ifade edilmesi o
kadar iyi olacaktir (Koutsoyiannis 1989:69-70).

Poisson regresyon modelinin uyum iyiliginin Ol¢tilmesinde; Pearson }(2 :
sapmalar istatistigi, yapay R? olcuimi, Akaike Bilgi Olguti (AIC) ve Bayes Bilgi
Olgit (BIC)’nden gogunlukla faydalanilir.

Pearson Istatistigi

M; ortalamali ve @; varyansh yanit degiskeni Y;’ ye bagh rastgele secilen

model i¢in standart uyum iyiligi 6l¢iim metodu Pearson istatistigidir ve bu formdl
Esitlik (3.50) ile gosterilir;

7= ZM (3.50)

@
Bu deger seriden yayilimin asirt olup olmadigini belirlemede yararlanilir.
Burada [4 ve aA)i degerleri 4; ve @; ’nin tahmin degerlerini ifade eder. Hesaplanan
X ’ degeri, 4 i¢in belirlenmis serbestlik derecesi (n-k) ile karsilastirilir. Bu formiil
Poisson regresyon i¢in uygulandiginda, @, = (i olur ve Esitlik (3.51) ile ifade edilir;
2

o~ (Yi—4) 3.51
DV (451

Hesaplanan }(2 degerinin serbestlik derecesine oraninin 1’den biiyiikk deger

almas1 verilerin modele uygun olmadigini ve asir1 yayilim durumunun varligini

gostermektedir (Deniz 2005:59-72).
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Sapma Istatistigi

Uyum 1iyiliginin Ol¢lilmesinde yararlanilan bir diger teknik de sapma

=19

istatistigidir. Bu istatistik degerine ayn1 zamanda “G? istatistigi” adi da verilmektedir

ve Esitlik (3.52) ile ifade edilir;

2 _ 23y n| L 352
G 2;% n(ﬂ) (3.52)

Bu istatistik degeri 0’a yaklasiyor ise model uyumu artiyor eger bu istatistik
degeri tam 0’a esit ise model uyumunun miikemmel oldugu sdylenebilir (Deniz

2005: 59-72).
Akaiki Bilgi Olguitu
Akaike tarafindan one atilan ve farkli modellerin karsilagtirilmasinda yaygin

olarak kullanilan o6l¢iit, Akaike bilgi Slciitii (Akaike Information Criterion: AIC)
olarak ifade edilir. Akaike bilgi 6l¢itu Esitlik (3.53) ile gosterilir;

AIC =-2log L +2q (3.53)

Bu Esitlikte L; log olabilirlik fonksiyonunun maksimum degerini, (;

aciklayici degisken sayisini ifade etmektedir. En kiigiik AIC degerine sahip model en
Iyi model olarak bilinmektedir (Ercanli vd. 2012:75-84).

Bayes Bilgi Olgut(

Bayes bilgi olcuti Akaike bilgi o6lcutu gibi veriler ve model arasinda
uygunlugu 06lgmeye yarayan metotlardan biridir. Bayes bilgi 6l¢ltu Esitlik (3.54) ile
ifade edilir;

BIC =-2In(L)+qIn(N) (3.54)
Esitlikte L; log olabilirlik fonksiyonunun maksimum degerini, (; agiklayici
degisken sayisin1 N ; 6rnek biiyiikliigiini ifade etmektedir (Ercanli vd. 2012:75-84).

3.4. Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi

Kurpilmig Poisson Regresyon Analizi, Poisson Regresyon Analizinde ug
degerlerin analizlerde hesaplama veya yorum zorluklar1 ¢ikarmasi sebebiyle tanitilan

bir yontemdir. Kirpilmis Poisson Regresyon analizi temelde {i¢ ana grupta
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incelenebilir: Soldan Kirpilmis Poisson Regresyon analizi, Sagdan Kirpilmis Poisson

Regresyon analizi ve ¢ift yonlii kirpilmis Poisson Regresyon Analizi.

Sayimla elde edilen verilerde k=c,  noktast i¢in y<c,  degerleri
gozlenmemisse bu tarz verilere soldan kirpilmis veriler, k = C, noktasi i¢in degerleri

gozlenmemisse bu tarz verilere ise sagdan kirpilmis veriler ad1 verilmektedir.

Soldan kirpilmis poisson regresyonu genellikle tibbi ¢aligmalarda goriiliir.
Mesela, hastalarin hastalik bagladiktan sonra hayatta kalma siiresi iizerinde ¢alismak
isteyen birileri i¢in uygun yontem olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Benzer sekilde
aktiieryal arastirmalarda, astronomik, demografik, epidemiyolojik, giivenilirlik

testlerinde ve diger ¢caligmalarda da yaygindir.

Sagdan kirpilma genellikle, her bir bireyi ayirt etmedeki yetersizlik nedeniyle
yiiksek sayma zorlugu oldugunda veya yiiksek degerli sayimlar icin yardimci
malzemeler sorun ¢ikardiginda ortaya ¢ikar. iki yonlii kirpilmis Poisson regresyon
analizi ise, soldan ve sagdan kirpilmis Poisson verisinin birlesimi ile yapilan

modellerdir.

Kirpilmis Poisson analiz yontemleri igerisinde kullanilan tekniklerin biri sifir

kirpilmig poisson regresyon modelidir.
3.4.1. Sifir Kirpilmis Poisson Regresyon Modeli

Sifir Kirpilmig Poisson Dagilimi, y> 0 kosullu bir olasilik fonksiyonu Esitlik
(3.55) ile gosterilmistir,
P(yi/A)  exp(-4)4"
P(y,>0/2) y!{(1-exp(-1))

P(y,/y,>0,4)= y=12,... (3.55)

YooYy, A 1=1.,Ng  parametresiyle Sifir Kirpilmis Poisson

Dagilimindan rastgele bir drnek olsun. g = (a,ﬂl,...,ﬁp )T ve X, 'nin 1 konusu igin

degisken degerlerin bir vektorii oldugu regresyon modelini diigiinelim, yani
X; =(1, Xigy ey X )T olmaktadir. Giinliik olasiligi, Esitlik (3.56) ile ifade edebiliriz.

- Xip

(Cameron, Trivedi 1998:59-139)
log (%)= A" (3.56)
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BOLUM 4

UYGULAMA

Uygulamada 3 farkli veri seti kullanilmistir. 1. Veri seti 1493 gozlemden
olusmaktadir. Bagimli degisken hastalarin hastanede yatma siireleri (stay), bagimsiz
degiskenler yas, saglik sigortast ve 6lum parametreleridir (stats. idre. ucla. ed.). 2.
Veri seti 120 gozlemden olusmaktadir. Bagimli degisken trafikte meydana gelen
kaza sayilarini, bagimsiz degiskenler ise kaza yapan kadin siiriiciiler, buzlanma,
yagis, ehliyet gibi degiskenlerden olusmaktadir (Tamar 2013:19). 3. Veri seti 535
gozlemden olusmaktadir. Bagimli degisken akciger kanseri (durum) bagimsiz

degisken takip siiresi, teshis ve yas parametreleridir (Zorlutuna vd. 2016:13-22).

Analizler STATA.15 paket programi ile yapilmistir. Katsayr anlamliliklart

Oonem seviyesi 0,05 olarak alinmistir.

1.Veri seti; 1493 hastanin hastanede kalis siiresi, yas, saglik sigortasi tiirii
(var-yok) ve hastanin hastanede iken Oliip 6lmedigi degiskenlerine sahip bir veri
setidir. Hastanede kalig siiresi en az bir giin olarak kaydedilmistir. Veriye ait

degiskenlerin tanimlayici istatistikleri Tablo.4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1. 1.Veri Seti Tanimlayici Istatistikler

Variable Chs Mean 5td. Devw. Min Max
stay 1,493 9.728734 8.132508 1 T4

age 1,493 5.233758 1.669273 1 9

hmo 1,493 1600804 .3668B034 0 1

died 1,493 L. 3429337 LAT4B4EG 0 1

Tablo 4.1°¢ bakildiginda, ortalama kalma stiresi 9,72 giin, ortalama hasta yasi
5,23 yil oldugu goriilmektedir.1.493 hastanin 239°u saglik sigortasina sahip iken,

512’si de tedavi sirasinda hayatini kaybetmistir.

Tablo.4.2’de 1. veri seti i¢in kirpilmig poisson regresyon analizi sonuglari

verilmigtir.
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Tablo 4.2. 1.Veri Seti igin Kirpilmis Poisson Regresyonu Sonuglari

Itceration 0: log likelihood = -6908.7952
Itceration 1: log likelihood = -6908.795%1
Truncated Poisson regression Number of obks = 1,453
Limits: lower = lu] LR chiZ2 (3) = 181.13
upper = +inf Prokb > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -6908.7951 Pseudo R2 = 0.0129
stay Coef. Std. Err. z Bxlz]| [95% Conf. Intervall]
age -.014442 .0050347 -2.87 0.004 -.024309% -.0045742
hmeo -.1359033 .0237419 -5.72 0O.000 —-.1824365 -.0893701
died -.2037709 .0183728 -11.09 0O.000 -.239781 -. 1677608
_cons 2.435808 .0273324 89.12 0O.000 2.382238 2.489379

Tablo 4.2°deki analiz sonuglarina gore tiim katsayilar anlamli bulunmustur
(p<0,05). Buna gore Kirpilmis Poisson Regresyonu modeli i¢in katsay1 yorumlari su

sekilde olacaktir:

Yas katsayist -0,014442; hastanede gilinlilk kalma sayisinin yastaki her yil
artigt icin 0,14 azaldigini gostermektedir. HMO katsayis1 -0,1359033; saglik sigortasi
olan hastalar i¢in hastanede kalma siiresinin saglik sigortasi olmayan hastalara
kiyasla 0,13 daha az oldugunu gosterir. Olme katsayis1 -0,2037709; hastanedeyken
Olen hastalarin kalis siireleri, 6lmeyen hastalardan 0,203 glin daha azdir. Sabit
katsayisi; tiim tahmincilerin sifira esit olmasi durumunda ortalama giinliik kalig

say1s1 2,43 tlr.

Tablo 4.3’de hastanede kalma siiresi tist limit degeri 75 olmak {izere sagdan

kirpilmis poisson regresyon analizi sonuglart verilmistir.
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Tablo 4.3. 1.Veri Setinde Y=75 i¢gin Sagdan Kirpilmis Poisson Regresyonu

Sonuglari

Iteration O: log likelihood = -6508.9611

Iteration 1: log likelihood = -6908.9611
Truncated Poisson regression Humber of obs = 1,493
Limits: lower = (none) LE chi2 (3) = 180.58%
upper = 75 Prob > chil = 0.000D
Log likelihood = -6908.9611 Pzeudo R2 = 0.012%
stay Coef. Scd. Err. z Bx|z| [95% Conf. Interwval]
age -.0144305 0050326 -2.87 0.004 -.0242943 -.0045668
hrao -.1357457 023722 -5.72 0.000 -.182239% -.0852516
died -.2035726 .0183595 -11.09 0.000 -.2395567 -.1675886
_cons 2.435763 0273224 89.15 0.000 2.382212 2,485314

Tablo 4.3’deki analiz sonuglarina gore tiim katsayilar anlamli bulunmustur
(p<0,05). Buna gore Kirpilmis Poisson Regresyonu modeli i¢in katsay1 yorumlari su

sekilde olacaktir:

Yas katsayisi; hastanede giinliik kalma sayisinin yastaki her yil artisi i¢in 0,14
gun azaldigmi gostermektedir. HMO katsayisi; saglik sigortasi olan hastalar icin
hastanede kalma siiresinin saglik sigortas: olmayan hastalara kiyasla 0,13 giin daha
az oldugunu gosterir. Olme katsayisi; hastanedeyken &len hastalarin kalis siireleri,
6lmeyen hastalardan 0,203 gln daha azdir. Sabit katsayisi; tiim tahmincilerin sifira

esit olmas1 durumunda ortalama giinliik kalis sayis1 2,43 tiir.

Tablo 4.3’e gore sagdan kirpilmis poisson regresyon uyguladigimiz zaman
katsayilarda azalma meydana geldigi goriilmektedir. Buna karsilik katsay1

anlamliliklarinda bir farklilik olmamustir.
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Tablo 4.4. 1.Veri Setinde Y=80 i¢gin Sagdan Kirpilmis Poisson Regresyonu

Sonuglari

Iteration O: log likelihood = -6908.9611

Iteration 1: log likelihood = -6908.9611
Truncated Poisson regression Numkber of obs = 1,493
Limits: lower = ({none) LR chiZ (3) = 180.99
upper = 80 Prob > chi?l = 0.0000
Log likelihood = -6908.9611 Pseudo R2 = 0.012%
stay Coef. S5td. Err. z BP>|z| [95% Conf. Intervall]
age -.0144305 .0050326 -2.87 0.004 -.0242943 —.0045668
hmo -.1357457 .023722 -5.72 0.000 -.1822399 -.0892516
died -.2035726 .0183595 -11.09 0.000 -.2395567 -.1675886
_cons 2.435763 .0273224 §9.15 0.000 2.382212 2.489314

Y=80 ile yapilan analizler, Y=75 ile verilen sonuglar ile ayni ¢iktig1
goriilmiistiir. Buna gore hastanede kalma iist limiti 75 ve daha fazlasi oldugunda

sonug degismeyecektir.

Birinci veri setine uygulanan Kirpilmis Poisson Regresyonu sonuglarini
karsilastirmak icin veriye Poisson ve Negatif Binom Regresyon yontemleri de

uygulanarak karsilagtirilmistir.
Tablo 4.5°de ayni1 verilere Poisson Regresyon Analizi uygulanmistir.

Tablo 4.5. 1.Veri Seti I¢in Poisson Regresyonu Sonuglari

Iteration O: log likelihood = -6908.9611
Iteration 1: log likelihood = -6908.9611
Poi=s=son regression Humber of obs = 1,493
LE chi2 (3) = 180.99
Prob > chiz = 0.0000
Log likelihood = -6908.9611 Pzeudo R2 = 0.0129
stay Coef. S5td. Err. z Ex|z| [85% Conf. Imterwval]
age —-.0144305 .0050326 -2.87 0.0D04 —-.0242543 —.0045668
hmo -.1357457 023722 -5.72 0.000 -.1822399 -.0892516
died —-.2035726 01835595 -11.09 0.000 —.2395587 -.16758B86
_cons 2.435763 0273224 89.15 0.000 2.382212 2.4859314

Tablo 4.5’de verilen Poisson Regresyonu Sonuglari, Y=75 ile sagdan
kirpilmis poisson regresyonu ile elde edilen sonuglarla ayni ¢iktigi goriilmektedir.

Tablo 4.6’da ayn1 verilere Negatif Binom Regresyonu uygulanmaistir.
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Tablo 4.6. 1. Veri Seti i¢in Negatif Binom Regresyonu Sonuglart

Iteration 0 log likelihood = —-4802.65959
Iteration 1: log likelihood = -4802.4619
Iteration 2 log likelihood = -4802.4619
Hegative binomial regression Number of obs = 1,453
LE chiZ (3) = 33.65
Dispersion = mean Frok > chiz = 0.0000
Log likelihood = -4802.4619 Pseudo R2 = 0.0035
stay Coef. 5td. Err. z Px|z| [95% Conf. Interwval]
age -.0147032 .0118136 -1.24 0.213 -.0378575 .0084512
hmo -.1372682 .05335 -2.57 0.010 -.2418323 -.0327041
died -.2037737 . 041596 -4.90 0.000 -.2853063 -.1222531
_cons 2.437479 . 0648092 37.61 0.000 2.310456 2.564503
flnalpha -.782414 .0441951 -.8690348 -.69575933
alpha .4573007 0202104 . 4193561 .4986787
LE test of alpha=0: chikarZ (01) = 4213.00 Prob >= chibar?2 = 0.000

Tablo 4.6’daki analiz sonuglarmma gore Saglik sigortasi, Olim ve sabit
katsayilar1 anlamli bulunmustur (p<0,05). Yas katsayist anlamsiz bulunmustur
(p>0,05). Buna gore Negatif Binom Regresyonu modeli icin katsayr yorumlar1 su

sekilde olacaktir:

Yas katsayist; hastanede giinliik kalma sayisinin yastaki her yil artis1 i¢in 0,01
azaldigin1 gostermektedir. HMO katsayisi; saglik sigortasit olan hastalar igin
hastanede kalma siiresinin saglik sigortasi olmayan hastalara kiyasla 0,13 daha az
oldugunu gésterir. Olme katsayisi; hastanedeyken olen hastalarin kalis siireleri,
O6lmeyen hastalardan 0,203 daha azdir. Sabit katsayisi; tiim tahmincilerin sifira esit

olmast durumunda ortalama giinliik kalis say1s1 2,43 tiir.

Yukarida analizleri yapilan yontemleri karsilastirmak icin her modelden elde

edilen Log.Likelihood degerleri Tablo 4.7’ de karsilastirilmustir.

Tablo 4.7. 1.Veri Seti igin Yontemlerin Karsilastiriimas:

Yontem Log Likelihood
Poisson Regresyon -6908,9611
Kirpilmig Poisson Regresyon -6908,7991
Negatif Binom Regresyon -4802,4619
Y=75 i¢in Sagdan Kirpilmis Poisson R. |[-6908,9611

45



Tablo 4.7°ye gore mutlak degerce minimum olan Negatif Binom Regresyon,
Hastane verisine gore en iyi sonuglart vermistir. En kotli sonug¢ ise Poisson

Regresyon ve Y=75 i¢in Kirpilmis Poisson Regresyon sonuglari olmustur.

2.Veri seti; Kullanmis oldugumuz verilerde trafik kaza sayilarinin
belirleyicileri olarak, cinsiyet, hava sartlari, siirliciiniin ehliyet kullanma yili
secilmistir. Bagimsiz degisken olarak cinsiyet; kaza yapan kadin siiriicli say1s1 olarak
alinmistir. Buna ilaveten bagimsiz degisken olarak karayolundaki buzlanma durumu,
havanin yagis miktar1 ve siiriiciiniin ehliyetli olarak araba kullanma yil1 alinmistir.

Tablo.4.8’de veriye ait degiskenlerin tanimlayici istatistikleri verilmistir.

Tablo 4.8. 2.Veri Seti Tamimlayici Istatistikler

Variable Ckbs= Mean S5td. Dew. Min Hax
Kaza Sayi 120 3.908333 2.881397 1 11
Kaza Kadin 120 2.733333 1.9%12952 1 8
Buzlanma 120 1.666667 47335811 1 2
Yagis 120 2.15 1.081937 1 4
Ehliyet 120 9.858333 T7.944446 1 45

Tablo 4.8’e bakildiginda, ortalama kaza sayisi 3.90, ortalama kaza yapan
kadin sayist 2.73, yollarda meydana gelen ortalama buzlanma sayist 1.66, ortalama
yagis sayist 2.15, ve ortalama ehliyetli arag kullanma sayis1 9.85 olarak

gortlmektedir.

Tablo 4.9’da 2. Veri seti igin Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi Sonuglari

verilmigtir.

Tablo 4.9. 2.Veri Seti I¢in Kirpilmis Poisson Regresyonu Sonuglari

Iteration 0O: log likelihood = -199.39415
Iteration 1: log likelihood = -197.75055
Iteration 2: log likelihood = -197.74731
Iteration 3: log likelihood = -197.74791
Truncated Poisson regression Number of obs = 120
Limits: lower = 1] LR chiZz(4) = 191.41
upper = +inf Prob > chiz = 0.0000
Log likelihood = -197.74791 Pseudo R2 = 0.3261
Kaza Sayi Coef. Std. Err. -1 B>|z| [95% Conf. Interwvall]
Kaza_ FKadin 2541357 .0268678 9.46 0.000 .2014757 .3067956
Buzlanma .3525811 .1549728 2.28 0.023 .04884 . 6563222
Yagis .0812222 .0450753 1.66 0.098 —.0149635 .177408
Ehliyet .0010086 .0078509 0.13 0.898 -.0143789 0163962
_cons -.3638257 .2845958 -1.28 0.201 -.9216232 .15939718
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Tablo 4.9°daki analiz sonuglarma gore Kaza yapan kadin siiriiciiler ve
buzlanma katsayilar1 anlamli bulunmustur (p<0,05). Yagis, echliyet ve sabit
katsayilar1 anlamsiz bulunmustur (p>0,05). Buna gore Kirpilmis Poisson

Regresyonu modeli i¢in katsay1 yorumlar su sekilde olacaktir:

Kaza yapan kadin katsayisi; Trafikte kaza yapan kadin sayis1 her kazada 0,25
oraninda artmaktadir. Buzlanma katsayisi; yollarda meydana gelen buzlanma nedeni
ile gerceklesen kaza sayilar1 0,35 oranla artmaktadir. Yagis katsayisi; 0,081 artan
yagis miktarlar ile ortaya c¢ikan kaza sayist 0,08 oraninda artmaktadir. Ehliyet
katsayist; ehliyet almaya hak kazanmis kadin siiriiciilerin trafikte ehliyetsiz arag
kullanarak kaza yapan kadin siirliciilere oranla 0,001 artmaktadir. Sabit katsayisi;

tim tahmincilerin sifira esit olmas1 durumunda ortalama kaza sayis1 -0,36’dur.

Tablo 4.10’de st limit degeri 12 olmak iizere sagdan kirpilmis poisson

regresyon analizi sonuglari verilmistir.

Tablo 4.10. 2. Veri Setinde Y=12 i¢in sagdan Kirpilmis Poisson Regresyonu

Sonuglar

Iteration O: log likelihood = -197.24139

Iteration 1: log likelihood = -191.52714

Iteration 2: log likelihood = -1591.49%099

Iteration 3: log likelihood = -191.45098
Truncated Poisson regression Humber of obs = 120
Limits: lower = (none) LE chiZ (4) = 208.61
upper = iz Prob » chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -191.45098 Pseudo R2 = 0.3526
Kaza Sayx Coef. 5td. Err. z B=|z| [85% Conf. Intexrwval]
Kaza Kadin .3388595 .0346714 9.77 0.000 .2709048 4068141
Buzlanma . 2648092 .1353393 1.96 0.050 -.000451 .5300695
Yagis .1308236 .0516932 2.53 0.011 . 0295067 .2321404
Ehlivet -.0031997 .0077323 -0.41 0.679 -.0183547 .0118553
_cons -.3840236 .2618801 -1.47 0.143 -.8973052 .125246

Tablo 4.10’daki analiz sonuglarina gore Kaza yapan kadin siiriiciiler,
buzlanma ve yagis katsayilar1 anlamli bulunmustur (p<0,05). Ehliyet ve sabit
katsayimiz anlamsiz bulunmustur (p>0,05). Buna gore Kirpilmis Poisson

Regresyonu modeli i¢in katsay1 yorumlar1 su sekilde olacaktir:

Kaza yapan kadin katsayisi; trafikte kaza yapan kadin sayis1 kaza yapmayan
kadin sayis1 0,33 oraninda artmaktadir. Buzlanma katsayisi; yollarda meydana gelen

buzlanma nedeni ile gerceklesen kaza sayisi 0,26 oraninda artmaktadir. Yagis
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katsayisi; artan yagis miktarlar1 ile ortaya cikan kaza sayis1 0,13 oraninda
artmaktadir. Ehliyet katsayist; ehliyet almaya hak kazanmig kadin siiriictilerin trafikte
ehliyetsiz ara¢ kullanarak kaza yapan kadin siiriiciilere orant 0,003 oraninda
azalmaktadir. Sabit katsayisi; tiim tahmincilerin sifira esit olmasi durumunda

ortalama kaza sayis1 -0,38’dir.

Tablo 4.11°de st limit degeri 13 olmak iizere sagdan kirpilmis poisson

regresyon analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.11. 2.Veri Setinde Y=13 i¢in sagdan Kirpilmis Poisson Regresyonu

Sonuglari
Truncated Poisson regression Hunmber of oba = 120
Limits: lower = (none) LE chiZ(4) = 196.72
upper = 13 Prob > chiz = 0.0000D
Log likelihood = -197.49715 Pseudo R2 = 0.3325
Kaza Sayi Coef. S5td. Err. z Bx|z| [85% Conf. Interwval]
Kaza Kadin .3051441 .0320429 9.52 0.000 .2423411 .3675471
Buzlanma . 2587887 .134121 1.93 0.054 -.0040836 .521661
Yagis .1130618 0494358 2.29 0.022 01616594 .2095543
Ehliyet —-.0022542 0075217 -0.30 0.764 -.D01695985 .D124882
_cons -.2692183 .2536042 -1.06 0.289 -.7666654 2282289

Tablo 4.11°deki analiz sonuglarina gore Kaza yapan kadin siiriiciiler,
buzlanma ve yagis katsayilar1 anlamli bulunmustur (p<0,05). Ehliyet ve sabit
katsayimiz anlamsiz bulunmustur (p>0,05). Buna gore Kirpilmis Poisson

Regresyonu modeli i¢in katsay1 yorumlar su sekilde olacaktir:

Kaza yapan kadin katsayisi; trafikte kaza yapan kadin sayisi kaza yapmayan
kadin sayis1 0,30 oraninda artmaktadir. Buzlanma katsayisi; yollarda meydana gelen
buzlanma nedeni ile gerceklesen kaza sayisi 0,25 oraninda artmaktadir. Yagis
katsayisi; artan yagis miktarlart ile ortaya c¢ikan kaza sayisi 0,11 oraninda
artmaktadir. Ehliyet katsayist; ehliyet almaya hak kazanmig kadin siiriictilerin trafikte
ehliyetsiz ara¢ kullanarak kaza yapan kadin siiriiciilere orani 0,002 oraninda
azalmaktadir. Sabit katsayisi; tiim tahmincilerin sifira esit olmasi durumunda

ortalama kaza sayis1 -0,26’dir.

Tablo 4.12°de Poisson Regresyonu Sonuglari verilmistir.
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Tablo 4.12. 2.Veri Seti I¢in Poisson Regresyonu Sonuglari

Iteration O log likelihood = -207.78803
Iteration 1: log likelihood = -207.71767
Iteration 2 log likelihood = -207.71766
Poisson regression Number of obs 120
LE chiZ(4) = 176.34
Prob > chiz = 0.0000
Log likelihood = -207.71766 Pseudo R2 = 0.2980
Kaza Sayi Coef. S5td. Err. z B>|z| [95% Conf. Interwval]
Kaza Kadin .235541 .0249888 9.43 0.000 .1865638 .2845182
Buzlanma 2696443 .1331659 2.02 0.043 0086439 .5306447
Yagis .0730315 .0461157 1.58 0.113 -.0173613 1634244
Ehliyet -.0002633 .0071511 -0.04 0.971 -.01427592 .0137525
_cons -.0516263 .2412063 -0.21 0.831 -.524382 .4211294

Tablo 4.12°deki analiz sonuglarina gére Kaza yapan kadin siiriiciiler ve
buzlanma katsayilar1 anlamli bulunmustur (p<0,05). Yagis, ehliyet ve sabit

katsayimiz anlamsiz bulunmustur (p>0,05). Buna gore Poisson Regresyonu modeli

i¢in katsay1 yorumlari su sekilde olmaktadir:

Kaza yapan kadin katsayisi; Trafikte kaza yapan kadin sayis1 her kazada 0,23
oraninda artmaktadir. Buzlanma katsayisi; yollarda meydana gelen buzlanma nedeni
ile gerceklesen kaza sayilar1 0,26 artis gostermektedir. Yagis katsayisi; Artan yagis
miktarlart ile ortaya ¢ikan kaza sayis1 0,07 artmaktadir. Ehliyet katsayisi; Ehliyet
almaya hak kazanmis kadin siiriiciilerin trafikte ehliyetsiz ara¢ kullanarak kaza yapan

kadin siiriiciilere kiyasla kaza yapma orani 0,0002 daha azdir. Sabit katsayisi; tim

tahmincilerin sifira esit olmasi durumunda ortalama kaza sayis1 -0,05°dir.

Tablo 4.13’de Negatif Binom Regresyon Sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 4.13. 2.Veri Seti I¢in Negatif Binom Regresyonu Sonuglari

Negative binomial regression Humber of obs = 120
LE chiZz (4) = 138.05
Dispersion = mean Probk > chiz = 0.0000
Log likelihood = -207.71766 Fseudo R2 = 0.2494
Kaza_Sayi Coef. 5td. Err. z BFx|z| [95% Conf. Interwval]
Kaza_ Hadin .235541 .0245889 5.43 0.000 .1865638 . 2845183
Buzlanma 2696443 .1331659 2.02 0.043 .00864359 5306447
Yagis .0730315 04611597 1.58 0.113 -.0173614 1634244
Ehliyet —-.0002633 .0071511 -0.04 0.971 —-.0142752 .0137525
_cons -.0516263 .2412063 -0.21 0.831 —-.524382 .42112594
/1lnalpha -17.08 587.0404 -1167.658 1133.498
alpha 3.82e-08 .0000224 o
LR test of alpha=0: chikarz (0l) = 4.1le-06 Prok »>= chibarz = 0.499

Tablo 4.13’deki analiz sonuglarina gore Kaza yapan kadin siiriiciiler,
buzlanma katsayilart anlamli bulunmustur (p<0,05). Ehliyet, yagis ve sabit
katsayimiz anlamsiz bulunmustur (p>0,05). Buna gore Negatif Binom Regresyonu

modeli i¢in katsay1 yorumlari su sekilde olacaktir:

Kaza yapan kadin katsayisi; trafikte kaza yapan kadin sayis1 kaza yapmayan
kadin sayis1 0,23 oraninda artmaktadir. Buzlanma katsayisi; yollarda meydana gelen
buzlanma nedeni ile gergeklesen kaza sayisi 0,26 oraninda artmaktadir. Yagis
katsayisi; artan yagis miktarlar1 ile ortaya c¢ikan kaza sayis1 0,07 oraninda
artmaktadir. Ehliyet katsayisi; ehliyet almaya hak kazanmis kadin siiriiciilerin trafikte
ehliyetsiz ara¢ kullanarak kaza yapan kadin siiriiciilere orant 0,002 oraninda
azalmaktadir. Sabit katsayisi; tiim tahmincilerin sifira esit olmasi durumunda

ortalama kaza say1s1-0,051°dir.

Yukarida analizleri yapilan yontemleri karsilastirmak icin her modelden elde

edilen Log.Likelihood degerleri Tablo 4.14°de verilmistir.
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Tablo 4.14. 2.Veri Seti Igin Yontemlerin Karsilastirilmasi

Yontem Log Likelihood
Poisson Regresyon -207,71766
Kirpilmis Poisson Regresyon -197,74791
Negatif Binom Regresyon -207,71766

Y=12 i¢in Sagdan Kirpilmis Poisson R.  |-191,49098
Y=13 i¢in Sagdan Kirpilmis Poisson R.  |-197,49715

Tablo 4.14’e gore mutlak degerce minimum olan Y=12 icin Kirpilmis
Poisson Regresyon, trafik kazasi verisine gore en iyi sonuglart vermistir. Kirpilmis
Poisson Regresyon sonuglar1; Poisson Regresyon ve Negatif Binom Regresyonuna

gore daha 1yi oldugu goriilmektedir.

3.Veri seti; Akciger kanseri teshisi konmus 535 hastaya aittir. Hastanin
durumu (yastyor, vefat etmis, haber alimamiyor), takip siireci (ay), teshis konma
stiresi (y1l) ve hastanin yasi degiskenleri kullanilmigtir. Tablo 4.15’te veriye ait

tanimlayici istatistikler verilmistir.

Tablo 4.15. 3.Veri Seti I¢in Tanimlayici Istatistikler

Variable Chb= Mean 5td. Dew. Min Max
durum 535 1.642991 . 5249063 1 3
takip 535 14.97196 16.18112 0o 134

teshis 535 4.927103 1.6745974 3 14
yas 535 64.8243 10.32192 30 88

Tablo 5.15’e bakildiginda, ortalama durum sayisi1 1.642, ortalama akciger
kanseri takip suresi; 14.97, ortalama akciger kanseri teshis suresi; 4.92 yil ve
ortalama yas sayis1 64.82 olarak gortilmektedir. En genc hasta 30 yasinda, en yash
hasta 88 yasindadir.

Tablo 4.16°da veri seti icin Kirpilmig Poisson Regresyon Analizi sonuglari

verilmistir.
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Tablo 4.16. 3.Veri Seti I¢in Kirpilmis Poisson Regresyonu Sonuglar

Iteration O: log likelihood = -534.17176
Iteration 1: log likelihood = -409.1343%1
Iteration 2: log likelihood = -401.67578
Iteration 3: log likelihood = -401.44912
Iteration 4: log likelihood = -—-401.44897
Iteration 5: log likelinood = —-401.44897

Truncated Poisszon regression Humker of obs = 535

Limits: lower = [¥] LR chiZ2(3) = 464.56

upper = +inf Prob » chi?Z = 0.0000

Log likelihood = -401.44857 Pseudo R2 = 0.3665

durum Coef. S5td. Err. z Bx|z| [95% Conf. Imnterval]

takip 1077154 .0078407 13.74 0.000 .0923479 .1230828

teshis -1.288T745 .0966472 -13.33 0.000 -1.47817 -1.09932

vas -.0113409 .0050292 -2.26 0.024 -.021198 -.0014838

_cons 4.5006 .4097263 10.98 0.000 3.697551 5.303649

Tablo 4.16’daki analiz sonuglarina gore tiim katsayilar anlamli bulunmustur
(p<0,05). Buna gore Kirpilmis Poisson Regresyonu modeli i¢in katsay1 yorumlari su

sekilde olacaktir:

Takip katsayisi; akciger kanseri takip siresindeki artis hastanin durumunu
0,10 olarak arttiracaktir. Teshis katsayisi; akciger kanseri erken teshis ge¢ kalinmig
tedavilere oranla hastanin durumunu -1,28 azaltacaktir. Yas katsayisi; akciger
kanserinin yastaki her yil artist i¢in hastanin durumunun-0,011 azaldigin
gormekteyiz. Sabit katsayisi; tiim tahmincilerin sifira esit olmasi durumunda

ortalama hasta durumu 4,50°dir.

Tablo 4.17°de akciger kanserinde iist limit degeri 4 olmak {izere sagdan

Kirpilmig Poisson Regresyon Analizi sonuglari verilmistir.

Tablo 4.17. 3.Veri Setinde Y=4 i¢in sagdan Kirpilmis Poisson Regresyonu Sonuglari

Iteration 0O log likelihood = -613.26147
Iteration 1: log likelihood = -576.00906
Iteration 2 log likelihood = -575.92032
Iteration 3 log likelihood = -575.92031
Truncated Poisson regression Humber of obs = 535
Limits: lower = (none) LE chi2|(3) = 250.72
upper = 4 Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -575.92031 Pseudo R2 = 0.1788
durum Coef. 5td. Err. -4 B>|z| [95% Conf. Interwval]
takip .0505754 . 0045003 11.24 0.000 .D41755 .0593957
teghis -.5035377 041578 -12.11 0.000 -.5850292 —.4220463
vas —.0111734 . 0047581 -2.35 0.019 —-.0204992 —.0018477
_cons 3.213129 . 3635542 8.84 0.000 2.500576 3.925682
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Tablo 4.17°deki analiz sonuglarina gore tiim katsayilar anlamli bulunmustur
(p<0,05). Buna gore Kirpilmis Poisson Regresyonu modeli i¢in katsay1 yorumlari su

sekilde olacaktir:

Takip katsayisi; akciger kanseri takip siiresindeki artisin, hastanin durumunda
0,05 oraninda artis gostermektedir. Teshis katsayisi; akciger rahatsizliinda erken
teshis ge¢ kalinmis tedavilere kiyasla hastanin durumunu 0,50 oranla daha
azaltmaktadir. Yas katsayisi; akciger rahatsizligmin yastaki her yil artis1 i¢in 0,11
azaldigim gormekteyiz. Sabit katsayisi; tiim tahmincilerin sifira esit olmasi

durumunda ortalama hasta durumu 3,21’dir.

Tablo 4.18’de ise Akciger kanser verisi i¢in Poisson Regresyonu Sonuglar

verilmistir.
Tablo 4.18. 3. Veri Seti Igin Poisson Regresyonu Sonuglari

Iteration 0 log likelihood = -684.54043
Iteration 1: log likelihood = -684.53859
Iteration 2 log likelihood = -684.53859

Poisson regression Humber of obs = 535

LE chiz (3) = 128.35

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -684.53859 Pzeudo R2 = 0.0857

durum Coef. S5td. Err. z P>lz| [95% Conf. Intervall]

takip .0279125 .002844 5.81 0.000 .0223383 .0334867

teshis —.3045164 .031003% -9.82 0.000 -.3652829 —.2437459

vag -.0054454 .0033517 -1.63 0.104 -.0120186 .0011198

_cons 1.851292 .2441593 7.58 0.000 1.372748 2.329835

Tablo 4.18’deki analiz sonuglarina gore takip siiresi ve teshis katsayilari
anlamli bulunmustur (p<0,05). Yas katsayis1 ise anlamsiz bulunmustur (p>0,05).

Buna gore Poisson Regresyonu modeli icin katsay:1 yorumlari su sekilde olacaktir:

Takip katsayisi; akciger kanseri takip suresindeki artig, hastanin durumunda
0,02 oraninda artis gostermektedir. Teshis katsayisi; akciger kanserinde erken teshis
ge¢ kalinmis tedavilere oranla hastanin durumu 0,30 daha azaltmaktadir. Yas
katsayisi; akciger kanserinde yastaki her yil artis1 ig¢in hastanin durumunun 0,005
azaldigim gormekteyiz. Sabit katsayisi; tiim tahmincilerin sifira esit olmasi

durumunda ortalama hasta durumu 1,85’dir.
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Tablo 4.19°da Negatif Binom Regresyon sonuglar verilmistir.

Tablo 4.19. 3.Veri Seti I¢in Negatif Binom Regresyonu Sonuglari

Negative binomial regression Number of obs = 535

LE chi2(3) = 128.35

Dispersion = mean Prob > chiz = 0.0000

Log likelihood = -664.53859 Fseudo R2 = 0.0857

durum Coef. Std. Err. z Bx|z| [95% Conf. Interwval]

takip .0279125 002844 9.81 0.000 .0223383 0334867

teshis -.3045164 0310039 -9.82 0.000 -.3652829 -.2437499

vasg —.0054454 .0033517 -1.63 0.104 —.0120186 .0011158

_cons 1.851292 .2441593 7.58 0.000 1.372748 2.329835
/lnalpha -25,33541
alpha 5.93e-12

LR test of alpha=0: chikar2 (01) = 0.00 Prok »= chikbarZ = 1.000

Tablo 4.19°daki analiz sonuglarina gore takip siiresi ve teshis katsayilari
anlamli bulunmustur (p<0,05). Yas katsayis1 anlamsiz bulunmustur (p>0,05). Buna

gore Negatif Binom Regresyonu modeli i¢in katsay1 yorumlari su sekilde olacaktir:

Takip katsayist; akciger kanseri takip slresindeki artig, hastanin durumunda
0,02 oraninda artis gostermektedir. Teshis katsayisi; akciger kanserinde erken teshis
ge¢ kalinmis tedavilere oranla hastanin durumunu 0,30 daha azaltmaktadir. Yas
katsayisi; akciger kanserinde yastaki her yil artis1 igin hastanin durumunu 0,005
azaltmaktadir. Sabit katsayisi; tiim tahmincilerin sifira esit olmasi durumunda

ortalama hasta durumu 1,85’dir.

Yukaridaki yontemleri Likelihood degerleri Tablo 4.20°de karsilastirilmistir;

Tablo 4.20. 3.Veri Seti Igin Yontemlerin Karsilastirilmasi

Yontem Log Likelihood
Poisson Regresyon -684,53859
Kirpilmis Poisson Regresyon -401,44897
Negatif Binom Regresyon -684,53859
Y=4 i¢in Sagdan Kirpilmis Poisson R. | -575,92031

Tablo 4.20’ye gore mutlak degerce minimum olan Kirpilmis Poisson
Regresyon, akciger kanseri verisine gore en iyi sonuglar1 vermistir. En kotii sonuglar

ise Poisson Regresyon ve Negatif Binom Regresyon sonuglarinda gézlemlenmistir.
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SONUC

Regresyon analizi, istatistiksel tanmin yontemlerinin en dnemlisi ve belki de
en ¢ok tercih edilen yontemidir. Burada amag; eldeki verileri temsil eden ve anlamli
katsayilara sahip bir model kurmak, verinin gelecek degerlerini basarili bir sekilde
tahmin etmektir. Regresyon analizi, kullanim amacina, verinin yapisina ve uygulama
tiirline gore cesitlilik gostermektedir. Poisson regresyon analizi, sayimla elde edilen
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki baglantiy1 ¢6ziimleyen bir

analiz metodudur.

Poisson Regresyon modeli, 6lumle sonuclanan kaza analizlerinde, evli
ciftlerin gesitli sebeplerden dolay1 bosanma oranlart ile ilgili analizlerde ve akademik
alanda erkek ve kadin akademisyenlerin unvan agisinda yiikselmeleri dahil olmak
Uzere insanlarin hayatlarina dair sosyal, ekonomik, saglik ve egitim gibi pek ok

alanda kullanilmaktadir.

Poisson Regresyon Analizinin farkli veri yapilarinda kullanilmak tizere farkli
cesitleri vardir. Bunlardan biri de asir1 degere sahip verilerde daha basarili sonuglar

verdigi diistintilen Kirpilmis Poisson Regresyon Analizidir.

Bu calismada Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi; Poisson Regresyon
Analizi ve Negatif Binom Regresyon Analiz teknikleri karsilastirtlmistir. Buna gore
bu analiz teknikleri i¢erisinden Kirpilmis Poisson Regresyon yontemiyle elde edilen
sonuglarin Poisson Regresyon ve Negatif Binom Regresyon yontemiyle elde edilen

sonuglarin yaninda basarili sonuglar verdigi goriilmistiir.

Cesitli parametre degerlerine gére de farkli yapilardaki Kirpilmis Poisson

Regresyon Analizi sonuglari da yorumlanmustir.

Bu tez caligmasinda 3 farkli veri yapisinda Kirpilmig Poisson Regresyon

uygulamasi yapilmigtir.

Birinci veri icin elde edilen sonuclara gore Negatif Binom Regresyonu en iyi
tahmin modeli olarak gorulmektedir. Poisson Regresyonu ve Y=75 igin Kirpilmig

Poisson Regresyon ayni sonuca sahip oldugu hesaplanmaistir.
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Ikinci ve fiiglincii veri icin elde edilen sonuglarda Kirpilmis Poisson
Regresyon sonuglari, Negatif Binom ve Poisson Regresyonu sonuglarina gére daha

basarili olduklar1 goriilmektedir.

Aykir1 degerlere sahip kategorik degiskenleri igeren model yapilarinda,
Kirpilmig Poisson Regresyon Analizi kullaniminin bagarili sonuglar verecegi bu
calisma ile de gosterilmistir. Ileriki calismalarda verilerin sagdan veya soldan
sansurlt bicimleri ile Kirpilmis Regresyon Analizi sonuglarinin karsilastiriimasi

planlanmaktadir.
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