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OZET

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki nedensel iligkiyi belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Regresyon analizi,
sayim verileri olmak iizere ¢esitli veri tiirleri i¢in kullanilabilir. Sayim verileri, gercek
yasamda cesitli durumlarda ¢ok sik bulunan bir veri tiiriidiir. Sayim verilerini analiz etmek
icin en sik kullanilan regresyon analizi Poisson regresyondur. Varyansin ortalamadan biiyiik
oldugu sayim verilerinde genellikle bir asir1 yayilim problemi s6z konusu olurken, varyansin
ortalamadan daha kii¢iik oldugu durumda da az yayilim s6z konusudur. Bu ¢alismada, sayim
verisindeki asir1 yayilim ve az yayilim probleminin ¢6zmek i¢in Conway-Maxwell Poisson
regresyonu ve genellestirilmis Poisson regresyonu kullanilmistir. Calismada, Conway-
Maxwell Poisson regresyonunun ve genellestirilmis Poisson regresyonunun sayim
verilerinde asir1 yayilim ve az yayilimin performanslarini belirlemek igin simiilasyon
caligmas1 ve gercek bir veri setinde bir uygulamasi yapilacaktir. Calismanin sonunda
Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli ve genellestirilmis Poisson regresyon modeli
icin AIC ve BIC kriterleri sayim verilerinde asir1 yayilim ve az yayilimin iistesinden gelmede

hangi modelin daha iyi oldugunu bulmak amaciyla karsilastirilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Sayim Verisi, Asir1 Yayilim, Az Yayihim, Conway-Maxwell Poisson

Regresyonu, Genellestirilmis Poisson Regresyonu.
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SUMMARY

Regression analysis is a method used to determine the causal relationship between
one dependent variable and one or more independent variables. Regression analysis can be
used for various types of data, one of which is count data. Count data is one type of data that
is very often run into various cases in real life. The regression analysis commonly used to
analyze the count data is Poisson regression. The count data often can have an overdispersion
problem, where the variance is greater than the mean, or underdispersion problem, where
the variance is smaller than the mean. In this thesis, researcher use two methods, namely
Conway-Maxwell Poisson regression and Generalized Poisson regression to overcome the
problem of overdispersion and underdispersion in the count data. This study will simulate
the performance of the Conway-Maxwell Poisson regression and Generalized Poisson
regression for overdispersed or underdispersed count data. At the end of the thesis, the
researcher will compare which model is better at overcoming overdispersion and

underdispersion in terms of AIC and BIC criteria in the count data.

Keywords: Count Data, Overdispersion, Underdispersion, Poisson Regression, Conway-

Maxwell Poisson Regression, Generalized Poisson Regression.
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1. GIRIS VE AMAC

Poisson regresyon modeli, sayim verilerini analiz edebilen iistel regresyon
modellerinden biridir (Berk ve MacDonald, 2008). Poisson dagilimina sahip bir bagimh
degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki nedensel iliskiyi belirlemek igin
kullanilir. Bu regresyon modelinde bagimli degiskenin Poisson dagilmasi, sayim verilerinin
kullanilmas1 ve beklenen degerin varyans degeriyle esit olmasi varsayimlart s6z konusudur
(Saffari vd., 2011). Bununla birlikte, Poisson regresyon modeli kullanilarak analiz edilen

sayim verileriyle ilgili agir1 yayillim ve az yayilim sorunu gibi sorunlar ortaya cikabilir.

Asir1 yayilim, varyans degerinin beklenen degerden daha biiyiik oldugu anlamina
gelirken, az yayilim, varyans degerinin beklenen degerden daha kiigiik oldugu anlamina
gelmektedir (McCullagh ve Nelder, 1989). Bagimli degiskendeki eksik veriler, verilerdeki
aykir1 degerler, gozlemler arasindaki etkilesimler ve link fonksiyonu belirleme hatalar
nedeniyle asir1 yayihim ve az yayillim meydana gelebilir. Verilerde asir1 yayilim veya az
yayilim oldugu halde arastirmaci halen Poisson regresyon modeli analizini kullaniyorsa,
olmasi gerekenden diisiik veya yiiksek tahmin edilen standart hata degerleri nedeniyle
modelin dogru yorumu gegersiz hale gelebilecektir. Bu nedenle, asir1 yayilim ve az yayilim

sorunlarinin iistesinden gelebilecek modellere ihtiya¢ duyulur.

Literatiirde Poisson regresyon modelinde ortaya ¢ikabilecek bu sorunlarla bag
edebilmek amaciyla negatif binom regresyonu, Conway-Maxwell Poisson regresyonu,
genellestirilmis Poisson regresyonu, ¢ift Poisson regresyonu, sifir sisirilmis Poisson

regresyonu, quasi Poisson regresyonu gelistirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda negatif deger almayan kesikli degerler s6z konusu oldugunda
kullanilmast onerilen sayim verisi modellerinden Poisson regresyon, Conway Maxwell
Poisson regresyonu ve genellestirilmis Poisson regresyonu modelleri tanitilmistir. Ardindan
Poisson modeli ile analiz edilen sayim verilerinde asir1 yayilim ve az yayilim problemlerini
ayn1 anda ¢ozebilmesinden dolay1 Conway-Maxwell Poisson regresyonu ve genellestirilmis
Poisson regresyonunun performanslarinin karsilastirilmasi i¢in kullanilacak model se¢im
kriterlerine yer verilmistir. Calismada, ele alinan regresyon modellerinden daha iyi olan

modeli belirlemek amaciyla gergeklestirilecek simiilasyon senaryolart ile belirli sartlarda her



iki modelin bu sorunlarla bas etme performanslarinin karsilastirilmasi ve yorumlanmasi ile
gercek veriler iizerinde bu modelleri kullanmak isteyen aragtirmacilara yon gosterilmesi

hedeflenmektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Regresyon modelleri giiniimiizde bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in ¢ok sik kullanilmaktadir ve ayrica regresyon modelleriyle
analiz edilebilecek cesitli veri tiirleri vardir, bunlardan biri sayim verisidir. Sayim verileri
negatif deger almayan kesikli degerlerden olusur ve bir zaman siirecinde bir durumun
gerceklesme sayisini ifade eder. Sayim verilerini modellemede en sik kullanilan regresyon

modellerinden biri Poisson regresyon modelidir.

Poisson regresyon modelinin kullanimi i¢in ¢esitli kosullar s6z konusudur. Poisson
regresyon modelini kullanmak i¢in karsilanmasi gereken kosullar1 siralamak gerekirse,
bagiml degisken degerlerinin sayim verileri bigiminde olmasi, bagimli degiskenin Poisson
dagilimina sahip olmasi ve beklenen deger ile varyans degerinin ayni olmasidir. Gergek
hayatta ise siklikla Poisson regresyon modeli kullanilarak modellenen sayim verilerinde asir

yayilim ve az yayilim gibi sorunlar ortaya ¢ikabilir.

Poisson regresyon modeli kullanilarak analiz edilen sayim verisi modellerini ve
problemlerini inceleyen ¢ok sayida ¢alisma soz konusudur. Bunlardan bazilarma izleyen

satirlarda yer verilmektesdirr.

Consul ve Jain (1973) Poisson dagiliminin iki parametreli yeni bir genellestirilmis
halini, genellestirilmis negatif binom dagiliminin sinirlandirilmis bir sekli olarak elde
etmiglerdir. Parametrelerin farkli degerleri i¢in dagilim seklindeki degisimleri gosteren

diyagramlar verilmistir.

Tripathi ve Gupta (1984) calismalarinda, genellestirilmis Poisson dagiliminin her
iki parametresi i¢in minimum ki-kare tahmin edicileri ve maksimum olabilirlik tahmin
edicilerini gelistirmistir. Bu tahminciler, altta yatan dagilimin Poisson oldugu hipotezini test

etmek amaciyla bir istatistik onermede kullanilmistir.

Shmueli vd. (2005) Conway-Maxwell Poisson dagiliminin istatistiksel ve
olasiliksal 6zelliklerini tanitmis ve aragtirmistir. Bu dagilimin parametrelerini tahmin etmede
kullanilan ti¢ yaklasimi (agirlikli en kiigiik kareler, en ¢ok olabilirlik ve bayes¢i tahmin

yontemi) sunmuslar ve iki veri seti tizerinde dagilimin esnekligini géstermislerdir.



Ismail ve Jemain (2007), Poisson regresyon modeli ile analiz edilen sayim
verilerindeki asir1 yayilim problemlerinin ele alinmasinin, negatif iki terimli ve
genellestirilmis Poisson regresyon modelleri kullanilarak ¢oziilebilecegini belirtmektedir.

Calismada, Genellestirilmis Poisson'un en iyi ¢6ziim oldugu vurgulanmaktadir.

Jowaheer ve Khan (2009), Conwall-Maxwell Poisson regresyon modelinde tahmin
tekniklerinden quasi olabilirligin en ¢ok olabilirlige gdre performansini aragtirmislardir.
Yiiriittiikleri simiilasyon ¢alismasinda quasi olabilirlik yaklasiminin, en c¢ok olabilirlik

yaklasimina gore etkinlik kaybinin ihmal edilebilir oldugunu géstermislerdir.

Harris vd. (2012) arastirmalarinda, Poisson regresyon modeli, genellestirilmis
Poisson regresyon modeli ve Quasi Poisson regresyon modelini kullanarak az yayilim
problemi olan sayim verileri lizerinde simiilasyon ¢alismasi ger¢eklestirmistir. Bu arastirma,
az yayillim problemi dogru sekilde ele alinmazsa, olusturulan modeldeki problemin
yorumlanmasinda kotii sonuglar verebilecegi sonucuna varmaktadir ve genellestirilmis

Poisson'un en 1yi ¢oziim oldugu vurgulanmaktadir.

Zhu (2012) Conway-Maxwell Poisson dagilimina dayali bir zaman serisi sayim
verilerini 6nerdigi bir INGARCH modeli ile analiz etmistir. Calismasinda elde edilen
sonuglar genellestirilmis Poisson ve Conway-Maxwell Poisson modellerinin ¢ogu durumda
iyi performans gosterdigini ve Conway-Maxwell Poisson modelinin genellestirilmis Poisson

modeline kiyasla giiclii bir rakip oldugunu gostermektedir.

Sellers vd. (2012) farkli Conway-Maxwell Poisson modellerini ve bu modellerin
pazarlama, eletronik ticaret, ulasgim ve biyoloji gibi alanlardaki uygulamalarini

incelemektedir.

Avcit vd. (2015) arastirmalarnda, negatif binom regresyon modeli, quasi Poisson
regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson modelini kullanarak az yayilim problemi
olan saymm verileri iizerinde gergeklestirilmistir. Bu arastirma sonucu, Conway-Maxwell
Poisson, alga verilerindeki asir1 yayillim sorununu ¢dzmek icin negatif binom ve quasi

Poisson modellerinden daha iyi oldugu bulunmustur.



Yusuf ve Ugalahi (2015) arastirmalarinda, dogum oncesi bakim ziyaretlerinin
kullanimini tanimlayan en iyi istatistiksel modeli belirlemek i¢in Poisson, negatif binom ve
genellestirilmis Poisson regresyon modellerini karsilastirmistir. Bu arastirma sonucu,
genellestirilmis Poisson regresyonunun, dogum oncesi bakim ziyaretlerinin sayisiyla iligkili

faktorleri belirlemede en iyi regresyon modeli oldugunu ifade etmekdir.

Huang (2017) arastirmasinda, log lineer model gibi modellerin basit ve daha kolay
yorumlanabilmesi i¢in Conway-Maxwell Poisson dagiliminin ortalamaya dayali nasil
parametrelendirilebilecegini gostermektedir. Bu arastirma sonucu, analiz edilen sayim
verileri ve gergek veri setlerindeki asir1 yayilim ve az yayilim problemlerinin Conway-

Maxwell Poisson regresyon modeli kullanilarak ¢oziilebilecegini belirtmektedir.

Sellers ve Morris (2017) arastirmalarinda, seyrek dagilan ¢esitli veri kaynaklarini
ele alir ve seyrek dagilmis verileri modelleyebilen ¢esitli dagilimlar inceleyerek, bunlarin
performanslarini uygulanan veri kiimeleri iizerinde karsilagtirir. Bu arastirma sonucu,
Conway-Maxwell Poisson regresyon modelini ve genellestirilmis Poisson regresyon
modelinin, Poisson modelindeki yayilim sorununun iistesinden gelmede iki esnek model

oldugu belirtilmistir.

Avci (2018) arastirmasinda, Conway-Maxwell Poisson regresyon modelini, sayim
verilerinde yer alan yayilim problemlerini baska birka¢c modeli karsilastirarak ele almanin
esnekligini gostermektedir. Bu arastirma, Poisson regresyon modeli kullanilarak analiz
edilen sayim verilerindeki az yayilim probleminin ele alinmasinin Conway-Maxwell

Poisson regresyon modeli kullanilarak ¢oziilebilecegini belirtmektedir.

Hayati (2018) arastirmasinda, Poisson regresyon modeli ile analiz edilen sayim
verilerinde yer alan asir1 yayillim ve az yayilim problemlerinin ¢dziimiine yonelik bir
simiilasyon c¢alismasit gerceklestirmistir. Bu arastirma, Poisson regresyon modeli
kullanilarak analiz edilen sayim verilerindeki asir1 yayilim ve az yayilim problemlerinin

Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli kullanilarak ¢oziilebilecegini belirtmektedir.

Chatla ve Shmueli’nin (2018) arastirmalarinda, IRLS (Iterative Reweighted Least
Squares) yaklasimina dayanan bir Conway-Maxwell Poisson modelini tahmin etmek igin
esnek bir tahmin yaklagimini tanitmaktadir. Bu arastirma sonucu, Conway-Maxwell Poisson

icin IRLS algoritmasi, siradan bir Poisson modeline kiyasla hesaplama agisindan yogun olsa



da, kiimiilantlarin hesaplanmasi gibi baz1 hesaplamalarin uygun sekilde paralellestirilmesi
ile hesaplama siiresinin azaltilabilecegi ve bu tiir paralel hesaplamalarin, 6zellikle biiyiik

orneklerde faydali olacagi belirtilmistir.

Huang ve Kim (2021) Metropolis-Hasting algoritmasi araciligiyla az ve asir
yayilimli sayim verileri i¢in Bayes¢i Conway-Maxwell Poisson regresyonun istatistiksel
cikarimlarini gostermistir. Ayrica bu 6zellikleri bir simiilasyon ¢alismasinda ve iki veri seti

tizerinde incelemislerdir.

Bu caligmanin {igiincii boliimiinde Poisson regresyonu ve asir1 yayilim/ az yayilim
ile esanli olarak bas edebilen Conway-Maxwell Poisson regresyonu ile genellestirilmis
Poisson regresyonu kavramlarma deginilecektir. Dordiincii boliimde ise farkli yayilim
tiirlerine gore olusturulan Monte Carlo simiilasyon ¢alismasina ve gercek hayattan alinan
veri seti lizerinde bu yontemlerin uygulamasina yer verilecektir. Simiilasyon ¢alismasi ve
gercek veri seti uygulamasi sonucunda hangi regresyon modellinin model se¢im kriterleri

bakimindan daha iyi oldugu arastirilacaktir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Poisson Regresyonu

Poisson regresyonu, Poisson dagilimina sahip olan bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki baglantiy1 incelemek i¢in kullanilan bir regresyon modelidir. Poisson

dagiliminin olasilik fonksiyonu Esitlik (3.1)’ de

e—ﬂ.i/’liyi
PQy; 4 = W yi=012,.. (3.1

i

A; > 0 olmak iizere formiile edilir (Lindsey, 1997). Beklenen deger ve varyans degerleri

asagidaki gibi gosterilir:

L,‘[yl
E(Y) = 50y 2
Al/ly
= 2y= °<y 1!
oo e"li/li/li(y_l)
= 2y=o (y-1)!
Al/l(y 1)
y= 0!
A 2y=0"5 0y
lll
=4 ZJ’ 0 o
= Ai

Var(Y) = E(Y2) — [E(Y)]?
=E(Y?2-Y +7Y)—[E()]?
=EY({Y -1)+Y) - [EM]?
=E(Y(Y —1)+EY) - [E(N)]?

=250y (Y [E(Y)]?
= T St + B — [EOF
= 55, T 4 () - BT
ety (V=2
=AYy 2— +EY) - [EM)]?

»-2)



A

o e hiAf
= A2 X5+ E(Y) — [E(N)]?
= /11'2. 1 + /11' - /1['2
= /11'

Yukarida verilen ispat, Poisson dagiliminin ortalamasi ve varyansinin Var(Y) = E(Y) = A;

(esit yaylima sahip) oldugunu gostermektedir. Esitlik (3.1)’i regresyon amaciyla kullanmak

i.d

icin yl-l' "Poisson (1;), ve A;'nin 1 x k bagimsiz degisken vektdriiniin ve k x 1 katsay1

vektoriiniin  bir fonksiyonu oldugu varsayilsin. Kosullu ortalama igin parametreli
fonksiyonel model soyledir:

EY|X) = A =exp (x;,"B)

Poisson regresyonu modeli
k n

yvi=A +¢& =exp| fo + ZZﬂjxﬁ +& =123, ..k i=12,..,n (3.2)
j=1i=1

olarak ifade edilebilse de (Francis, et. Al, 2012), bagimli degiskenin ortalamasi bakimindan
modellenmesi tercih edilir (Myers, Montgomery, Vining, and Robinson, 2010). Ozellikle,
bagimli degiskenin ortalamasinin dogrusal Ontahminci (linear predictor) ile iliskisini
gosteren Esitlik (3.3)’teki gibi bir baglanti fonksiyonu kullanilir. Esitlik (3.2)’de belirtilen
gosterimler ise

xj; = ]'inci bagimsiz degisken, i'inci gozlem

Bo = sabit terim

Bj =]j'inci bagimsiz degiskenin parametresi

n = godzlem sayisi

k = parametre sayisi

y; =T1inci bagimli degisken degeri (olaylarin ortaya ¢ikis sayis1)

A; = birim zamanda olaylarin ortaya ¢ikis orani veya dagilimin ortalamasi
g; =1'inci gozlemin hata terimi

olarak tanimlanir.



Poisson regresyon modeli, sayim verilerini modellemek i¢in kullanilan
genellestirilmis dogrusal modellerden biridir. Genellestirilmis dogrusal modellerde Poisson

regresyon modelini tanimlamak i¢in, asagidaki gibi bir g baglant1 fonksiyonu tanimlanir:
gA) =1n; = Bo + Prxy; + Paxy + -+ Bixj; (3.3)

Boylece, Poisson regresyon modelinde ortalama ve dogrusal 6ntahminci arasindaki iliskiyi
gosteren baglant1 fonksiyonu
g) =i =x"B (3.4)

endi — exiTﬁ

i =g (x"B) = exp(x;"B) = exp(Bo + Brx1i + Paxzi + -+ + Bjxji)
bi¢iminde yazilir. Poisson dagiliminda yaygin olarak kullanilan birkag¢ baglanti fonksiyonu
vardir. En popiiler olan baglant1 fonksiyonu Esitlik (3.4)’te verilen logaritmik baglanti (log
link) fonksiyonudur. Bu fonksiyon bagimli degiskenin tahmin edilen degerlerin tamaminin

pozitif olmasini sagladigi i¢in 6zellikle tercih edilmektedir.

Poisson regresyonundaki parametreler en sik kullanilan tahmin tekniklerinden biri
olan maksimum olabilirlik tahmini ile belirlenebilir (Cahyandari, 2014). Ayrica pseudo en
cok olabilirlik, Poisson genellestirilmis dogrusal modeller, en kiiclik kareler ve momentler
tahmin teknikleri ile de tahminler yapilabilmektedir (Durmus vd., 2020; Allo vd. 2019).
Poisson dagiliminin olasilik fonksiyonu, Poisson regresyon modelinin baglanti fonksiyonu
ile birlestirilerek Esitlik (3.5)’teki gibi elde edilir:

1 (x;B)Yiehi(XiB)
yil

P(y; B) =
Yukaridaki fonksiyondan, Poisson regresyon modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu Esitlik

(3.6)’te

(3.5)

L(y; B) =1li=1 PQvis B)

_ n/ll.(xi;ﬁ)yieli(xi;ﬁ)
i

(3.6)
i=1

olarak ifade edilir. Dolayisiyla, olabilirlik fonksiyonunun dogal logaritmasi

InL (i) = ) GeIn(A(Xs B)) = 1 (Xs ) — In) 3.7
i=1
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Esitlik (3.7)’deki gibi bulunur (Sasu vd., 2016). Bu logaritmik olabilirlik fonksiyonu, f
tahmin degerini elde etmek i¢in logaritmik olabilirlik fonksiyonunun 8 parametresine gore
tiirevi alarak sifira esitlenir (Cahyandari, 2014). Parameter tahminleri elde edildiginde,
tahmin edilen Poisson regresyon modeli (fitted Poisson regression model)

9. =97 (x"B) = exp (x;"B)
elde edilir.

Poisson regresyon modelinin kullanilabilmesi i¢in gerekli olan birka¢ varsayim
asagida verilmistir (Roback vd., 2021):
e  Poisson degiskeni. Bagimli degisken, Poisson dagilimma sahip sayim verileri
bicimindeki bir degiskendir.
e Bagimsizhik. Kullanilan bagimsiz degiskenler birbirinden bagimsiz olmalidir.
e Esit yaythm. Poisson dagilimina sahip bagimli degiskenin beklenen degeri ve varyans
degeri ayn1 olmalidir.
e Dogrusallik. Lambda degerinin logaritmasi (log (A)) y'nin dogrusal bir fonksiyonu

olmalidir.

Olusturulan Poisson regresyon modelinin se¢imi i¢in Onerilen testlerden bazilari

izleyen kisimda verilmistir.

3.1.1.  Sapma istatistigi

Bu test, bagimsiz degiskenlerin ayn1 anda bagimli degisken iizerinde bir etkisinin

olup olmadigini incelemek igin yapilir. Bu test icin istatistiksel hipotezler asagida

verilmistir:
Hy: 1= o= =P =0,
Hy:3B;#0 =12, k.

Bu eszamanl testte kullanilan test istatistigi Esitlik (3.8)’da (Putri vd., 2019)
D(B) = —2In(A) = 2(InL(Q) — In L(W)) (3.8)

olarak ifade edilir. Burada L(w), tim bagimsiz degiskenleri igermeyen basitlestirilmis
(kisitli) model icin olabilirlik degeridir ve L(ﬁ) ise, tim bagimsiz degiskeni iceren (kisitsiz)
model i¢in olabilirlik degeridir. Eger D(ﬁ) > )((Zn_k_l;a) ise Hy hipotezi a anlamlilik
diizeyinde reddedilir (Putri vd., 2019).
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3.1.2. Kismi hipotez testi (Partial test)

Bu test, bagimsiz degiskenlerin tek basina bagimhi degiskeni etkileyip

etkilemedigini incelemek i¢in yapilir. Bu test i¢in istatistiksel hipotezler asagida verilmistir:
Hy: B =0 (3’inci bagimsiz degisken etkisi istatistiksel olarak anlamli degildir)
Hi:Bj+0 (3’inci bagimsiz degisken etkisi istatistiksel olarak anlamlidir)
Bu kismi testte uygulanan istatistiksel test Esitlik (3.9)’da
__B
;= var ([3})

olarak ifade edilir (Putri vd., 2019). Istatistiksel karar kural1 ise soyle ifade edilir, eger a =

(3.9)

0,05 anlamhlik diizeyinde W; > )((Zl;a)ise H, hipotezi reddedilir, diger bir deyisle j'inci
bagimsiz degiskenin bagimli degisken tiizerinde istatistiksel olarak anlamli oldugu

sOylenebilir (Putri vd., 2019).

3.1.3. Coklu dogrusallik testi

Coklu dogrusal baginti, bagimli degisken iizerinde etkili olan bagimsiz degiskenler
arasinda giiclii dogrusal iliski olarak tanimlanir. Veri setinde ¢oklu bagintinin
belirlenebilmesi i¢in, Esitlik (3.10)’da verilen varyans sisme faktorii (VIF, Variance

Inflation Factor) ad1 verilen istatistik hesaplanir (Dobson, 2001).

(3.10)

burada R]-Z, bir bagimsiz degisken ile diger birka¢ bagimsiz degisken arasindaki s6zkonusu
belirlilik katsayisidir. Eger her bagimsiz degisken i¢in hesaplanan VIF degeri 10'dan kiigiik
ise, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglantinin olmadigin1 belirtmektedir (Putri vd.,

2019).

3.1.4. Yayilim testi

Poisson modeli Var(Y) = E(Y) = A;, esit yayilim (equidispersion) oldugunu
varsayarken, ger¢ekte bu kosul genellikle analiz edilen sayim verilerinde
saglanamayabilmektedir. Poisson modeli ile analiz edilen sayim verisinde ortaya ¢ikan

sorun, asirl yayilim ve az yayilim olarak ifade edilmektedir. Var(Y) > E(Y), varyansin



12

beklenen degerden daha yiiksek oldugu bir asir1 yayilim durumudur; Var(Y) < E(Y)ise

varyansin beklenen degerden daha diisiik oldugu az yayilim durumudur.

Asir1 yayihm ve az yayilim, Esitlik (3.11)’da verilen sapma (D) formiili
kullanilarak tespit edilebilir (Darnah, 2011):

D
0= b (3.11)

n

=2y (vin(3) - 01-20)

i=1
burada db = n — p olmak iizere, modelde kullanilan parametre sayis1 p ve n ise gozlem
sayisidir. 8 > 1 oldugunda veri setinde asir1 yayilma durumunun; 6 < 1 iken veri setinde az

yayilim durumunun oldugu ifade edilir.

3.2. Genellestirilmis Poisson Regresyonu

Consul ve Jain’de (1973) tanitilan ve Consul (1989) tarafindan kapsamli bir sekilde
incelenen genellestirilmis Poisson dagilimindan yola ¢ikilarak gelistirilen genellestirilmis
Poisson regresyonu da, asir1 yayilim veya az yayilim sorunlari i¢eren sayim verisini analiz
etmek icin kullanilan regresyon modellerinden biridir. Cesitli genellestirilmis Poisson
dagilimlar1 6nerilmistir; 6zellikle, Consul (1989)’un ¢alismalari, klasik Poisson dagilimim
esnek bir sekilde genellestiren A ve b olmak lizere iki parametreli bir dagilim ortaya
koymustur. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli (Consul ve Famoye, 1992; Famoye,

1993) i¢in olasilik fonksiyonu (Famoye, 2005) Esitlik (3.12)’de verilmistir,

i Vi (1+by)Yit Ai(1+by;) _
fia,b) = (=5) Y exp (——(Hw ), yi=012,.. (3.12)

burada 4; = 2;(x;) = exp(x;TB) olarak ifade edilir. Genellestirilmis Poisson dagilimimin
varyans ve beklenen degeri sirasiyla,

EXY)=21
ve

Var(Y) = ﬂ.l(l + bli)z

olarak formile edilir.
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Genellestirilmis ~ Poisson  regresyon modeli, Poisson  regresyonunun
genellestirilmis halidir. Diger bir deyisle, » = 0 oldugunda Poisson regresyon modeli elde
edilir. Burada b > 0 oldugunda, genellestirilmis Poisson regresyon modeli, asir1 yayilim
sorunu igeren sayim verisini modellemede kullanilir. Ote yandan, b < 0 olmas1 durumunda
genellestirilmis Poisson regresyon modeli, az yayilim problemi igeren sayim verisini

modellemek i¢in kullanilmaktadir (Famoye, 2005).

Bu model i¢in parametre tahmini, maksimum olabilirlik tahmini yontemi
uygulanarak gergeklestirilmektedir (Consul ve Famoye, 1992). Genellestirilmis Poisson

regresyon modelinin logaritmik olabilirlik fonksiyonu Esitlik (3.13)’de

InL(B,b) = Z{yiexp(xiTﬁ) -y ln(l +b exp(xiTﬁ)) + (y; — 1) In(1 + by;) — In(y;)
i=1
—exp(x;"B) (1 + by)(1 + b exp(x;"B)) ™} (3.13)

ile gosterilmistir (Yang vd., 2009). Bu logaritmik olabilirlik fonksiyonu ile, f ve b
parametrelerinin tahmin degerini elde etmek i¢in, logaritmik olabilirlik fonksiyonu S ve b
degiskenine gore tiirevi alinarak sifira esitlenir (Famoye, 1993). Parameter tahminleri elde
edildiginde, tahmin edilen genellestirilmis Poisson regression modeli

E(yilx) = 9; = exp (x,"B)
elde edilir (Durmus vd., 2020).

3.3. Conway-Maxwell Poisson Regresyonu

Conway-Maxwell Poisson dagilimi, herhangi bir negatif olmayan tamsay1
degerleri alabilen ve verilerdeki asir1 ve az yayilim durumlarin1 hesaba katan ilave bir
yayilim parametresinin eklenmesiyle elde edilen Poisson dagiliminin bir genellemesidir.
Dagilim, Conway ve Maxwell tarafindan 1962'de, duruma bagli hizmet oranlarina (state
dependent service rates) sahip kuyruk sistemlerini modellemek i¢in tanitilmigtir. Asiri
yayilim genellikle satis verilerinde, motorlu tasit kazasi sayilarinda vb. bulunur. Az yayilim
ise genellikle kelime uzunlugu, hava kargo kesintileri vb. ile ilgili verilerde bulunur (Sellers
vd., 2012). Bu dagilimin istatistiksel 6zellikleri ve parametrelerini tahmin etme yontemleri
Shmueli ve ark. (2005) tarafindan olusturulmustur.

Goreceli olarak yeni olmasinin diginda, dagilimin popiileritesindeki artig, Conway-

Maxwell Poisson dagiliminin iistel aileye ait olmasindan kaynaklanmaktadir. Ustel ailenin
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bir ¢cok faydali 6zelligi bu dagilim i¢in gelistirilmistir. Ayrica lstel ailenin kullanimu,
dagilimi Bayes analizi ve diger istatistiksel ¢ikarimlarin kullanimi i¢in uygun hale
getirmistir. Dagilimin yeniden kullanilmaya baslanmasindan bu yana, motorlu arag
kazalarimin analizi, elektrik giici glivenilirligi, hanelerin perakende satis tahminleri ve
kanser tekrarinin tahmin edilmesi dahil olmak {izere, bu dagilimin uygulamalarinda yakin
zamanda bir artis olmustur (Lord vd., 2008; Guikema ve Gofflet, 2008; Boatwright, Borle
ve Kadane, 2003; Rodrigues vd., 2009).

Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli de genellestirilmis Poisson regresyon
gibi asir1 yayilim veya az yayilim sorunlari igeren sayim verisini analiz etmek i¢in kullanilan
bir regresyon modelidir. Esitlik (3.14)’de verilen Conway-Maxwell Poisson dagiliminin

olasilik fonksiyonu (Avci, 2018)

P(Yi=ydiv)= (iy) o V=012, (3.14)
olmak tizere,
“
Z(%”)=Zﬁ, A >0v>0
j=0

olarak ifade edilir. Conway-Maxwell Poisson dagilimin varyans ve beklenen degeri (Sellers
vd., 2012)
dlogZ(A;,v) 1 v—-1

EW) =hi——— ~ W ——

(3.15)

Ve

1 1
Var(¥;) = AP

olarak formiile edilir. Esitlik (3.15)’teki yakinsamanin v < 1 veya A; > 10" i¢in iyi sonug
verdigi belirtilmistir (Minka vd., 2003). Parametre degeri v, veri yayiliminin durumunu
belirleyen bir parametredir. v parametresi 1 degerine sahipse, Conway-Maxwell Poisson
regresyon modeli Poisson regresyon modeliyle aynidir. v parametresi 1’den biiyiik bir
degere sahipse, Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli, az yayilimli sayim verisini
modellemede kullanilir. v parametresi 1’den kiigiik bir degere sahipse, Conway-Maxwell
Poisson regresyon modeli asir1 yayilimli sayim verisini modellemede kullanilir (Huang,

2017).
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Calismada Conway-Maxwell Poisson parametreleri, maksimum olabilirlik tahmini
ile tahmin edilir. Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin olabilirlik fonksiyonu
Esitlik (3.16)’daki formiilde verilmistir (Sellers vd., 2011)

n n
L) = exp (Y. yioghi—v )| logy))2" () (3.16)
= 1=
Boylece, Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin log- olabilirlik fonksiyonu Esitlik

(3.17)de

n
L (il v) = ) (vilogh; = v1og(yih) = n logZ (s v)) (3.17)

i=1
olarak elde edilir. Yukaridaki logaritmik olabilirlik fonksiyonundan Conway-Maxwell
Poisson modelinin tahmini parametre degerleri, Esitlik (3.17)’de S ve v’ye gore tiirev alinip
sifira esitlenerek elde edilebilir (Pattiz, 2009).
Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli tahmin edildiginde ise

V-1

2V
burada A; = exp (x;7B) elde edilir (Sellers ve Shmueli, 2010).

yilx; = /T}/” -

34. Model Se¢im Kriterleri

En 1yl modelin belirlenmesi i¢in, maksimum olabilirlige dayali Olgiilerden
yararlanilmasi s6z konusudur. Bu amaci gergeklestirmek icin ise AIC (4dkaike Information
Criterion) ve BIC (Bayesian Information Criterion) degerleri karsilastirilir. AIC ve BIC'e
dayali en iyi model belirleme, analiz edilen modelin sirasina bagli olmadigindan, en iyi

modeli se¢gme konusunda daha yiiksek bir potansiyele sahiptir (Yusuf ve Ugalahi, 2015).

Ayrica, AIC ve BIC kriterleri, belirli bir veri kiimesi icin regresyon modelinin
goreceli kalite olctileridir. AIC, verilere en iyi uyan modeli belirlemeyi amaglarken, BIC en
yiiksek sonsal (posterior) olasiligi kullanarak en iyi tahmin modelini belirlemeyi

amaclamaktadir (Yusuf ve Ugalahi, 2015).
a1c = —2in (L(Q)) + 2p (3.18)
BIC = —2in (L(Q)) + p.log () (3.19)

Bu kriterlere gore, en diisiik AIC ve BIC degerlerine sahip regresyon modeli, verileri

modellemek icin en iyi regresyon modeli olarak ifade edilir (Durmus vd., 2020).



16

4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu caligmada, 6ncelikle Poisson regresyonunda yasanan asir1 yayilim ve az yayilim
problemlerinin asilmasinda en 1iyi modeli bulabilmek amaciyla bir simiilasyon
gergeklestirilecektir. Calismada, genellestirilmis Poisson regresyonu ve Conway-Maxwell

Poisson regresyonu olmak iizere iki regresyon modelinin karsilastirilmasi s6z konusudur.

Bu boliimde oncelikle asir1 yayilim problemi {izerinde genellestirilmis Poisson
regresyonu ile Conway-Maxwell Poisson regresyonu arasindaki en iyi modeli bulmada
performans kriteri olarak AIC ve BIC degerleri kullanilacaktir. ikinci olarak, az yayilim

problemi ile bas etmede ayni adimlar ve simiilasyon senaryosu gergeklestirilecektir.

4.1. Simiilasyon Calismasi

Calismanin ikinci boliimiinde yapilan literatlir arastirmasi sonuglarindan, sayim
verilerindeki agir1 yayilim ve az yayilim problemlerinin genellestirilmis Poisson regresyon
modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli kullanilarak ¢oziilebilecegi
belirtilmisti. (Sellers ve Shmueli, 2010; Shmueli vd., 2005; Kadane vd., 2006). Bu nedenle,
bu aragtirma, Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli ve genellestirilmis Poisson
regresyon modeli kullanilarak modellenen sayim verisi problemini ele alacaktir. Conway-
Maxwell Poisson regresyon modeli ve genellestirilmis Poisson regresyon modeli, sayim
verilerinin sahip oldugu sorunlara goére ayarlanabilen bir yayillim degerine sahiptir,

dolayisiyla asir1 yayilim veya az yayilim problemleri {izerinde ¢aligma ytriitiilecektir.

Bu arastirmada, bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken ile tiiretilmis veriler
kullanilmistir. Regresyon katsayilar1 B, = ; = 1 olarak alinmistir. Bagimsiz degisken U[-
1,1] dagilimindan tiiretilmistir. Yayilim parametresinin degeri esit yayilim durumunu
gostermek lizere v = 1 alinmis, asir1 ve az yayilim durumlari i¢in sirasiylav > 1 vev < 1
durumlar1 i¢in 3’er deger alinmistir. Bdylelikle Monte Carlo simiilasyonunda tiiretilen
bagiml degiskende asir1 yayilim ve az yayilim sorunlari olusturulmustur. Bu ¢alismada,
Poisson regresyon analizi, Conway-Maxwell Poisson regresyonu ve Genellestirilmis
Poisson regresyonu kullanarak verileri analiz etmek i¢in R-studio ver.1.3.959 programinda
COMPoissonReg, VGAM paketleri kullanilmistir. Analizler 1000 tekrarli olacak sekilde

yinelenmistir.
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4.1.1. Asin yayihm

Bu boliimde, asir1 yayilim sorununu agmak i¢in AIC ve BIC degerleri kullanilarak
genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyonu
arasinda bir karsilastirma yapilmaktadir. Asir1 yayilim probleminin istesinden gelmede daha
iyi modeli belirleme kriteri, hangi modelin en kii¢iik AIC ve BIC degerlerine sahip oldugunu
gormektir. Bu simiilasyon calismast 20, 50, 75, 100 ve 500 birimlik tiiretilmis veriler

tizerinde ve 0.3, 0.5 ve 0.75 yayilim kosullarinda gergeklestirilmistir.

4.1.1.1. Yayilim parametresinin 0.3 olmasi durumu

20, 50, 75, 100 ve 500’Lik 6rneklem biiyiikliiklerindeki 0.3’liik yayilim degeri i¢in
simiilasyon sonuglar1 Cizelge 4.1°de gosterilmektedir. Cizelge, genellestirilmis Poisson
regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli i¢in AIC ve BIC

degerlerini ve model parametrelerinin tahmin degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4.1. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson
regresyon modeli i¢in 0.3 yayilim degerindeki AIC, BIC degerleri ve model parametrelerinin

tahmin degerleri.

n Sabit terim () Egim (8,) AIC BIC
COM 20 3.408513 3.245376 157.4084 160.3956
GenPois 3.39973 3.255816 157.4834 160.4706
COM 50 3.396243 3.259222 397.6291 403.3651
GenPois 3.389649 3.267166 398.1262 | 403.8622
COM 7 3.399185 3.254114 592.5642 | 599.5167
GenPois 3.393586 3.260946 593.5107 | 600.4632
COM 100 3.410884 3.239548 770.4131 778.2286
GenPois 3.404238 3.247596 772.0019 | 779.8174
COM 500 3.418906 3.228545 3668.06 3680.704
GenPois 3.412005 3.236902 3677.15 3689.793

Cizelge 4.1, yayilm degeri 0.3 olmasi durumunda farkli biiyiikliiklerdeki

orneklem hacimleri icin tiiretilen simiilasyon verilerinde, Conway-Maxwell Poisson
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regresyon AIC degerinin genellestirilmis Poisson regresyonunun AIC degerinden daha
kiigiik oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, Cizelge 4.1'e dayanarak, 0.3 yayilim degerinde
asir1 yayilim sorununun olmast durumunda AIC degerine dayali en iyi modelin, Conway-
Maxwell Poisson regresyon modelinin oldugu sdylenebilir. Cizelgede sunulan AIC degerleri
Sekil 4.1°’de gosterilmektedir. Sekle gore orneklem hacmi 100’den sonra her iki modelin

AIC degerlerinde sert bir kirilma gozlenmektedir.

AIC Degerleri
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100
20 50 75 100 500

e A|C COM AIC GenPois

Sekil 4.1 Yayilim degeri 0.3 olmas1 durumundaki AIC degerlerinin grafigi.

Cizelge 4.1 BIC degerleri bakimindan incelendiginde, 0.3 yayilim degerinde her
20, 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem hacmine sahip simiilasyon verileri i¢in, Conway-
Maxwell Poisson regresyon modelinin BIC degerinin genellestirilmis Poisson regresyon
modelinin BIC degerinden daha kiiclik bir BIC degerine sahip oldugu goriilmektedir.
Hesaplanan BIC degerlerinin, 0.3 yayilim degerindeki AIC degerlerine benzer sonuglar
gosterdigi goriilmektedir. Cizelge 4.1°de verilen BIC degerleri Sekil 4.2°deki gibi
gosterilebilir. Sekle gore 6rneklem hacmi 100’den sonra her iki modelin BIC degerlerinde

de AIC degerlerinde oldugu gibi sert bir kirilma gozlenmektedir.
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BIC Degerleri
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Sekil 4.2. Yayilim degeri 0.3 olmasi1 durumundaki BIC degerlerinin grafigi.

AIC ve BIC degerlerinin sonuglarina dayanarak, 0.3 yayilim degerinde her 6rneklem
hacmi i¢in asir1 yayilim sorununun iistesinden gelmede en 1yi modelin Conway-Maxwell
Poisson regresyon modeli oldugu sonucuna varilabilir. Ornegin, n=20'de olusturulan

Conway-Maxwell Poisson modelinin tahmin denklemi olarak formiile edilir.
y = exp(3.408513 + 3.245376x;)

Yukaridaki model tahminine dayanarak, diger tim degiskenler sabit kalmak
kosuluyla, x; degiskenindeki ylizde 1'lik artista, ortalama y degiskenini exp(3.245376) =
25.67136 kat artiracagi sOylenebilir. x; degiskeni 0 degerini aldiginda ise, ortalama y
degiskeninin degeri exp(3.408513) = 30.22027 olacaktir. Bu yorum ayni zamanda 0.3
yayilim degerine sahip 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem biiyiikliikleri i¢cin Conway-

Maxwell Poisson modelinin yorumlanmasinda da kullanilabilir.

4.1.1.2. Yavyilim parametresinin 0.5 olmasi durumu

20, 50, 75, 100 ve 500 birimden olusan 6rneklem hacimlerinde yayilim parametresi
degeri 0.5 i¢in simiilasyon sonuglar1 Cizelge 4.2°de gosterilmektedir. Diger bir deyisle,
Cizelge 4.2°de, genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson
regresyon modeli i¢in AIC, BIC degerleri ve model parametre tahmin degerleri

gosterilmektedir.



20

Cizelge 4.2. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson

regresyon modeli i¢in 0.5 yayilim degerindeki AIC, BIC degerleri ve model parametrelerinin

tahmin degerleri.

n Sabit terim () Egim (8,) AIC BIC
COM 20 2.091188 1.896015 116.042 119.0292
GenPois 2.090565 1.896184 116.264 119.2512
COM 50 2.090496 1.897032 291.8351 | 297.5712
GenPois 2.090093 1.896852 2922993 | 298.0353
COM 7 2.092697 1.893866 434.7205 441.673
GenPois 2.093273 1.892139 435.4335 442.386
COM 100 2.102635 1.880801 566.9747 | 574.7902
GenPois 2.103326 1.87872 568.0021 575.8176
COM 500 2.106709 1.874348 2715.416 2728.06
GenPois 2.107149 1.872211 2720.963 | 2733.606

Cizelge 4.2°deki yayilim parametre degeri 0.5 olmasi durumunda, her 6rneklem

hacminde tiiretilen simiilasyon verileri i¢in, Conway-Maxwell Poisson regresyon AIC

degerlerinin genellestirilmis Poisson regresyonunun AIC degerlerinden daha kiigiik oldugu

goriilmektedir. Dolayisiyla, Cizelge 4.2'ye dayanarak, 0.5 yayilim degerinde asir1 yayilim

sorununun olmasi durumunda AIC degerine gore, Conway-Maxwell Poisson regresyon

modelinin genellestirilmis Poisson modelinden daha iyi oldugu sdylenebilir. Cizelge 4.2°de

verilen AIC degerleri Sekil 4.3’te gosterilebilir.
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Sekil 4.3. Yayilim degeri 0.5 olmas1 durumundaki AIC degerlerinin grafigi.

Cizelge 4.2°de, yayilim degerinin 0.5 oldugu durumda 20, 50, 75, 100 ve 500
birimlik 6rneklem biiyiikliiklerinde olusturulan simiilasyon verileri i¢in, Conway-Maxwell
Poisson regresyon modelinin BIC degerleri genellestirilmis Poisson regresyon modelinin
BIC degerleri ile karsilastirildiginda daha kiigiik BIC degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. Hesaplanan BIC degerlerinin, 0.5 yayillim degerindeki AIC degerlerine
benzer sonuglar gosterdigi goriilmektedir. Cizelge 4.2°ye gore, BIC degerine dayali olarak
0.5’k bir yayilim degerinde asir1 yayilim sorununun olmasi durumunda, Conway-Maxwell
Poisson regresyon modeli genellestirilmis Poisson modelinden daha iyi oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.2°de verilen BIC degerlerinin grafigi Sekil 4.4’te gosterilebilir.

BIC Degerleri
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Sekil 4.4. Yayilim degeri 0.5 olmasi durumundaki BIC degerlerinin grafigi.
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AIC ve BIC degerlerinin sonuglarina dayanarak, her 6rneklem biiyiikligii i¢in 0.5
yayilim degerinde asir1 yayilim sorununun istesinden gelmede en iyi modelin Conway-
Maxwell Poisson regresyon modeli oldugu sonucuna varilabilir. Ornegin, n=20'de

olusturulan Conway-Maxwell Poisson modelinin tahmin denklemi olarak formiile edilir

$ = exp(2.091188 + 1.896015x;,)

Yukaridaki model tahminine dayanarak, diger tim degiskenler sabit kalmak
kosuluyla, x; degiskenindeki yiizde 1'lik artista, ortalama y degiskenini exp(1.896015) =
6.659304 kat artiracagi sOylenebilir. x; degiskeni 0 degerini aldiginda ise, ortalama y
degiskeninin degeri exp(2.091188) = 8.094526 olacaktir. Bu yorum ayni zamanda 0.5
yayilim degerine sahip 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem biiytikliikleri i¢in Conway-

Maxwell Poisson modelinin yorumlanmasinda da kullanilabilir.

4.1.1.3. Yavyilim parametresinin 0.75 olmasi durumu

20, 50, 75, 100 ve 500 birimden olusan 6rneklem biiyiikliiklerindeki 0.75’lik
yayilim degeri i¢in simiilasyon sonuglari Cizelge 4.3’de gosterilmektedir. Cizelge,
genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli

icin AIC, BIC degerlerini ve model parametrelerinin tahmin degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4.3. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson
regresyon modeli i¢in 0.75 yayilim degerindeki AIC, BIC degerleri ve model

parametrelerinin tahmin degerleri.

n Sabit terim () Egim (8,) AIC BIC
COM 20 1.370356 1.293262 92.76964 | 95.75684
GenPois 1.37133 1.291325 93.20919 | 96.19639
COM 50 1.381527 1.282829 232.0477 | 237.7838
GenPois 1.382392 1.281078 2322555 | 237.9916
COM 7 1.383782 1.28186 3457272 | 352.6796
GenPois 1.384969 1.279469 345.9693 352.9217
COM 100 1.389578 1.274782 452.0043 | 459.8198
GenPois 1.390714 1.272386 4522519 | 460.0675
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COM 500 1.392184 1.272798 2175.452 2188.096

GenPois 1.392845 1.271005 2176.52 2189.164

Cizelge 4.3, yayilim degeri 0.75 oldugunda her 20, 50, 75, 100 ve 500 birimlik
tiretilen Orneklem verileri icin, Conway-Maxwell Poisson regresyon AIC degerinin
genellestirilmis  Poisson regresyonunun AIC degerinden daha kiicik oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla, Cizelge 4.3°e dayanarak, 0.75 yayilim degerinde asir1 yayilim
sorununun olmasi durumunda, AIC degerine dayali Conway-Maxwell Poisson regresyon
modelinin genellestirilmis Poisson modelden daha iyi oldugu sdylenebilir. Cizelge 4.3’te

sunulan AIC degerlerinin gorsel sunumu Sekil 4.5°te gosterilebilir.

AIC Degerleri
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Sekil 4.5. Yayilim degeri 0.75 olmasi durumundaki AIC degerlerinin grafigi.

Cizelge 4.3’e gore, 0.75 yayilim degerindeki tiim 6rneklem biiyiikliikleri i¢in,
Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin BIC degeri genellestirilmis Poisson
regresyon modelinin BIC degeri ile karsilastirildiginda daha kiiciik BIC degerine sahip
oldugu goriilmektedir. Elde edilen sonuglarin, 0.75 yayilim degerindeki AIC sonuglarina
benzer oldugu goriilebilmektedir. Cizelge 4.3°e gore, BIC degerine dayali olarak 0.75°1ik bir
yayillim degerinde asir1 yayilim sorununun olmasina dayali olarak, Conway-Maxwell
Poisson regresyon modelinin genellestirilmis Poisson modelinden daha iyi oldugu
sOylenebilir. Cizelge 4.3’te verilen BIC degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 4.6’da

verilmistir.
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Sekil 4.6. Yayilim degeri 0.75 olmasi durumundaki BIC degerlerinin grafigi.

AIC ve BIC degerlerinin sonuglarina dayanarak, her 6rneklem hacmi i¢in 0.75
yayilim degerinde asir1 yayilim sorununun iistesinden gelmede en iyi modelin Conway-
Maxwell Poisson regresyon modeli oldugu sonucuna varilabilir. Ornegin, n=20'de

olusturulan Conway-Maxwell Poisson modelinin tahmini olarak formiile edilir
y = exp(1.370356 + 1.293262x;)

Yukaridaki model tahminine dayanarak, diger tim degiskenler sabit kalmak
kosuluyla, x; degiskenindeki ylizde 1'lik artista, ortalama y degiskenini exp(1.293262) =
3.644656 kat artiracagl sOylenebilir. x; degiskeni 0 degerini aldiginda ise, ortalama y
degiskeninin degeri exp(1.370356) = 3.936752 olacaktir. Bu yorum ayni zamanda 0.75
yayilim degerine sahip 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem biiytikliikleri i¢in Conway-

Maxwell Poisson modelinin yorumlanmasinda da kullanilabilir.

4.1.2 Esit Yayilim

Calismada ayrica esit yayilim durumunda genellestirilmis Poisson regresyon
modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyonun parametre tahmin degerleri, AIC ve BIC
degerlerinin davranis1 gosterilmek istenmistir. Yine 20, 50, 75, 100 ve 500 birimlik
tiiretilmis veriler lizerinde ve esit yayilim kosullarinda gergeklestirilen simiilasyon sonuglari

Cizelge 4.4 te verilmistir.
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Cizelge 4.4. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson

regresyon modeli ic¢in esit yayilim durumundaki AIC, BIC degerleri ve model

parametrelerinin tahmin degerleri.

n Sabit terim () Egim (8,) AIC BIC
COM 20 0.9729861 1.019235 79.71162 | 82.69881
GenPois 0.9731877 1.018773 80.70241 83.68961
COM 50 0.9894884 1.004042 198.4989 | 204.2349
GenPois 0.9896409 1.00377 199.2263 | 204.9623
COM 7 0.9915833 1.005942 295.426 302.3789
GenPois 0.9917108 1.005706 296.1549 | 303.1074
COM M0 0.9955086 1.000143 387.0069 | 394.8224
GenPois 0.9955787 0.99998 387.6847 | 395.5002
COM 500 0.9986592 1.000066 1868.599 1881.243
GenPois 0.9986603 1.000063 1869.144 1881.788

Cizelge 4.4, yayilim degeri 1 oldugunda her 20, 50, 75, 100 ve 500 birimlik

tiiretilen Orneklem verileri i¢in, Conway-Maxwell Poisson regresyon AIC degerinin

genellestirilmis  Poisson

regresyonunun AIC degerinden daha kii¢ik oldugunu

gostermektedir. Dolayisiyla, Cizelge 4.4’¢ dayanarak, 1 yayilim degerinde (diger bir

deyisle, esit yayillim durumunda) AIC degerine dayali Conway-Maxwell Poisson regresyon

modelinin genellestirilmis Poisson modelden daha iyi oldugu sdylenebilir. Cizelge 4.4’te

sunulan AIC degerlerinin gorsel sunumu Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Yayilim degeri 1 olmasi durumundaki AIC degerlerinin grafigi.

Cizelge 4.4°de, yayilim degerinin 1 oldugu durumda 20, 50, 75, 100 ve 500 birimlik
orneklem biiytikliiklerinde olusturulan simiilasyon verileri i¢in, Conway-Maxwell Poisson
regresyon modelinin BIC degerleri genellestirilmis Poisson regresyon modelinin BIC
degerleri ile karsilastirildiginda daha kii¢iik BIC degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
Hesaplanan BIC degerlerinin, 1 yayilim degerindeki AIC degerlerine benzer sonuglar
gosterdigi goriilmektedir. Cizelge 4.4’e gore, BIC degerine dayali olarak esit yayilim
durumunda, Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin genellestirilmis Poisson
modelinden daha iyi oldugu sdylenebilir. Cizelge 4.4’de verilen BIC degerlerinin grafigi
Sekil 4.8’te gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Yayilim degeri 1 olmasi durumundaki BIC degerlerinin grafigi.
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AIC ve BIC degerlerinin sonuglarina dayanarak, her 6rneklem hacmi i¢in 1 yayilim
durumunda en iyi modelin Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli oldugu sonucuna
varilabilir. Ornegin, n=20'de olusturulan Conway-Maxwell Poisson modelinin tahmini

olarak formile edilir
y = exp(0.9729861 + 1.019235x;)

Yukaridaki model tahminine dayanarak, diger tiim degiskenler sabit kalmak
kosuluyla, x; degiskenindeki ytlizde 1'lik artista, ortalama y degiskenini exp(0.9729861) =
2.645833 kat artiracagl sOylenebilir. x; degiskeni 0 degerini aldiginda ise, ortalama y
degiskeninin degeri exp(1.019235) = 2.771074 olacaktir. Bu yorum ayni zamanda 1
yayilim degerine sahip 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem biiytikliikleri i¢in Conway-
Maxwell Poisson modelinin yorumlanmasinda da kullanilabilir. Bolim 3'ten hareketle
Conway-Maxwell Poisson modelindeki dagilim degeri 1'e esit ise model Poisson modeli ile

benzer sekilde yorumlanir.
4.1.3. Az Yayilhm

Bu boliimde de asir1 yayilim durumdakine benzer bigimde az yayilim sorununun
iistesinden gelmede genellestirilmis Poisson regresyonu ve Conway-Maxwell Poisson
regresyonu karsilastirilmast i¢in performans kriteri olarak AIC ve BIC degerleri
kullanilacaktir. Az yayilim probleminin iistesinden gelmede en iyi modeli belirleme
kriterlerinden ikisi, hangi modelin en kiigilk AIC ve BIC degerlerine sahip oldugunu
belirlemek olabilir. Az yayilim durumunda simiilasyon ¢alismasi 20, 50, 75, 100 ve 500
birimlik 6rneklem verileri iizerinde, ve 1.25, 1.5 ve 2 yayilim kosullarinda

gerceklestirilmistir.

4.1.3.1 Yavyilim parametresinin 1.25 olmasi durumu

20, 50, 75, 100 ve 500 birim olarak tiiretilen 6rneklem biiytlkliiklerindeki 1.25
yayillim degeri i¢in simiilasyon sonuglar1 Cizelge 4.5'te gosterilmektedir. Cizelge,
genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli

icin AIC degerini ve model parametre tahmin degerlerini géstermektedir.
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Cizelge 4.5. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson

regresyon modeli i¢in 1.25 yayilim degerindeki AIC, BIC degerleri ve model

parametrelerinin tahmin degerleri.

n Sabit terim () Egim (8,) AIC BIC
COM 20 0.711550 0.861771 71.03101 74.01821
GenPois 0.711099 0.862547 7276898 | 75.75617
COM 50 0.732700 0.844122 176.3526 182.0887
GenPois 0.732337 0.844892 178.3583 184.0944
COM 7 0.733273 0.849204 262.2945 269.247
GenPois 0.733150 0.849503 264.6666 | 271.6191
COM M0 0.738112 0.843120 343.9901 351.8056
GenPois 0.737923 0.843550 346.7368 | 354.5523
COM 500 0.740613 0.844603 1664.061 1676.705
GenPois 0.740504 0.844901 1671.955 1684.599

Cizelge 4.5, 1.25 yayilim degerinde farkli biiyiikliikteki 6rneklem verileri igin,

Conway-Maxwell Poisson regresyon AIC degeri genellestirilmis Poisson regresyonunun

AIC degerinden daha kiigiik oldugu gostermektedir. Dolayisiyla, Cizelge 4.5'e gore, az

yayilim sorununun oldugu ve 1.25 yayilim degerinde AIC degerine gore Conway-Maxwell

Poisson regresyon modelinin genellestirilmis Poisson modelden daha iyi oldugu

sOylenebilir. Cizelge 4.5’ deki AIC degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 4.9°de verilmistir.
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Sekil 4.9. Yayilim degeri 1.25 olmasi durumundaki AIC degerlerinin grafigi.

Cizelge 4.5’te, yayilim parametresi degeri 1.25 oldugunda tiim Orneklem
biiyiikliikleri i¢cin, Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin BIC degeri
genellestirilmis Poisson regresyon modeli BIC degeri ile karsilastirildiginda daha kiigiik BIC
degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Elde edilen sonuglarin, 1.25 yayilim degerindeki
AIC degerinin sonuglarina benzer oldugu sdylenebilir. Cizelge 4.5'ye gore, BIC degerine
dayali olarak 1.25'lik bir yayilim degerinde az yayilim sorununun olmasina dayali olarak,
Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin genellestirilmis Poisson modelinden daha
1yi oldugu belirtilebilir. Cizelge 4.5’deki BIC degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 4.10°de

verilmistir.
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Sekil 4.10. Yayilim degeri 1.25 olmas1 durumundaki BIC degerlerinin grafigi.
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AIC ve BIC degerlerinin sonuglarina dayanarak, tiim 6rneklem biiyiikliikleri i¢in
1.25 yayilim degerinde az yayilim sorununun iistesinden gelmede en iyi modelin Conway-
Maxwell Poisson regresyon modeli oldugu sonucuna varilabilir. Ornegin, n=20'de

olusturulan Conway-Maxwell Poisson modeli tahmini olarak formiile edilir.
y = exp(0.7115503 + 0.8617706x;)

Bu model tahminine dayanarak, diger tiim degiskenler sabit kalmak kosuluyla, x;
degiskenindeki yiizde 1'lik artigta, ortalama y degiskenini exp(0.8617706) = 2.367349
kat artiracagi sOylenebilir. x; degiskeni 0 degerini aldiginda ise, ortalama y degiskeninin
degeri exp(0.7115503) = 2.037147 olacaktir. Bu yorum ayni zamanda 1.25 yayilim
degerine sahip 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem biiyiikliikleri icin Conway-Maxwell

Poisson modelinin yorumlanmasinda da kullanilabilir.

4.1.3.2. Yavyilim parametresinin 1.5 olmasi durumu

20, 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem biiyiikliiklerinde yayilim parametresi
degerinin 1.5 olmas1 durumu i¢in simiilasyon sonuglar1 Cizelge 4.6’de gosterilmektedir. Bu
cizelgede, genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson
regresyon modeli icin AIC, BIC degerlerini ve model parametre tahmin degerlerini

goriilmektedir.

Cizelge 4.6. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson
regresyon modeli i¢in 1.5 yayilim degerindeki AIC, BIC degerleri ve model parametrelerinin

tahmin degerleri.

N Sabit terim () Egim (B,) AIC BIC
COM 20 0.520279 0.763236 64.65549 | 67.64268
GenPois 0.519526 0.764767 67.21198 | 70.19918
COM 50 0.544698 0.7434996 159.7708 165.5069
GenPois 0.544039 0.744897 163.5676 169.3037
COM 7 0.547480 0.745546 237.9363 244.8888
GenPois 0.547072 0.746496 2428107 | 249.7631
COM 100 0.550857 0.742695 312.3568 | 320.1723
GenPois 0.550409 0.743782 3182297 | 326.0453
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COM 500 0.553888 0.743857 1514.019 1526.663

GenPois 0.553630 0.744644 1535.74 1548.384

Cizelge 4.6, yayilim degerinin 1.5 oldugu durumda farkli biiytkliiklerdeki
orneklem hacimleri icin, Conway-Maxwell Poisson regresyon AIC degerinin
genellestirilmis  Poisson regresyonunun AIC degerinden daha kiiglik oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla, Cizelge 4.6'e gore, 1.5 yayilim degerinde az yayilim sorununun
olmast durumunda AIC degerine dayali daha iyi modelin, Conway-Maxwell Poisson
regresyon modeli oldugu soylenebilir. Cizelge 4.6’deki AIC degerlerinin grafiksel gdsterimi

Sekil 4.11°da verilmistir.

AIC Degerleri

1770
1340
910
480
50
20 50 75 100 500
e A|C COM AIC GenPois

Sekil 4.11. Yayilim degeri 1.5 olmasi durumundaki AIC degerlerinin grafigi.

Cizelge 4.6, 1.5 yayilim degerinde ele alinan tiim orneklem hacimlerindeki
tiretilen veriler i¢in, Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin BIC degeri
genellestirilmis Poisson regresyon modelinin BIC degeri ile karsilastirildiginda daha kiiciik
bir BIC degerine sahip oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglarin, 1.5 yayilim
degerindeki AIC degerinin sonuglarina benzer oldugu goriilebilmektedir. Cizelge 4.6’e gore,
BIC degerine dayali olarak 1.5 yayilim degerinde az yayilim sorununun olmasi durumunda,
Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin genellestirilmis Poisson modelinden daha
iyl oldugu soylenebilir. Bu c¢izelgedeki BIC degerlerinin gorsel sunumu Sekil 4.12°da

gosterilebilir.
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BIC Degerleri
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Sekil 4.12. Yayilim degeri 1.5 olmasi durumundaki BIC degerlerinin grafigi.

AIC ve BIC degerlerinin sonuglarina dayanarak, her érneklem biiyiikliikleri i¢in
1.5 yayilim degerinde az yayilim sorununun iistesinden gelmede en iyi modelin Conway-
Maxwell Poisson regresyon modeli oldugu sonucuna varilabilir. Ornegin, n=20'de

olusturulan Conway-Maxwell Poisson modeli tahmini olarak formiile edilir

$ = exp(0.5202791 + 0.763236x,)

Yukaridaki model tahminine dayanarak, diger tim degiskenler sabit kalmak
kosuluyla, x; degiskenindeki ylizde 1'lik artista, ortalama y degiskenini exp(0.763236) =
2.145207 kat artiracagl sOylenebilir. x; degiskeni O degerini aldiginda ise, ortalama y
degiskeninin degeri exp(0.5202791) = 1.682497 olacaktir. Bu yorum ayni zamanda 1.5
yayilim degerine sahip 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem biiyiikliikleri i¢cin Conway-

Maxwell Poisson modelinin yorumlanmasinda da kullanilabilir.

4.1.3.3. Yayilim parametresinin 2 olmasi durumu

20, 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem biiyiikliiklerinde yayilim degerinin 2
olmast durumu igin simiilasyon sonucglar1 Cizelge 4.7°de gosterilmektedir. Bu ¢izelge,
genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli

icin AIC, BIC degerlerini ve model parametre tahmin degerlerini gostermektedir.
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Cizelge 4.7. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson
regresyon modeli i¢in 2 yayilim degerindeki AIC, BIC degerleri ve model parametrelerinin

tahmin degerleri.

N Sabit terim (B,) Egim (8,) AIC BIC

COM 20 0.261128 0.637565 55.77019 | 58.75739
GenPois 0.259823 0.640556 60.0378 63.025

COM 50 0.287566 0.616132 137.2529 142.989
GenPois 0.286471 0.618627 144.7823 150.5184
COM 7 0.292334 0.617213 204.0332 | 210.9857
GenPois 0.291495 0.619251 214.5064 | 221.4589
COM o 0.293970 0.613558 268.371 276.1865
GenPois 0.293140 0.61570 281.2919 | 289.1074
COM . 0.298362 0.614133 1305.478 1318.122
GenPois 0.297896 0.615746 1359.505 1372.149

Cizelge 4.7, 2 yayilim degerinde tiim 6rneklem hacimleri i¢in, Conway-Maxwell
Poisson regresyon AIC degerinin genellestirilmis Poisson regresyonunun AIC degeri ile
karsilagtirildiginda daha kiigiik oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, Cizelge 4.7°e gore, 2
yayilim degerinde az yayilim sorununun varliginda AIC degerine dayali daha iyi modelin,
Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli oldugu sOylenebilir. Bu ¢izelgedeki AIC

degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 4.13’te verilmistir.

AIC Degerleri
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Sekil 4.13. Yayilim degeri 2 olmas1 durumundaki AIC degerlerinin grafigi.
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Cizelge 4.7’ ya gore, 2 yayilim degerinde tiim 6rneklem biiyiikliikleri i¢in, Conway-
Maxwell Poisson regresyon modelinin BIC degeri genellestirilmis Poisson regresyon
modelinin BIC degerinden daha kii¢iik bir BIC degerine sahip oldugu goriilebilmektedir.
Elde edilen sonuglarin, 2 yayilim degerindeki AIC degerinin sonuglarina benzer oldugu
sOylenebilir. Cizelge 4.7 ya gore, BIC degerine dayali olarak 2’lik bir yayilim degerinde az
yayilim sorununun varliginda, Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli genellestirilmis
Poisson modelinden daha iyidir. Bu ¢izelgedeki BIC degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil

4.14°de verilmistir.

BIC Degerleri
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Sekil 4.14. Yayilim degeri 2 olmas1 durumundaki BIC degerlerinin grafigi.

AIC ve BIC degerlerinin sonuglarina dayanarak, her 6rneklem biiyiikliikleri i¢in 2
yayillim degerinde az yayilim sorununun iistesinden gelmede en iyi modelin Conway-
Maxwell Poisson regresyon modeli oldugu sonucuna varilabilir. Ornegin, n=20'de

olusturulan Conway-Maxwell Poisson modeli tahmini olarak formiile edilir
y = exp(0.2611282 + 0.6375647x;)

Yukaridaki model tahminine dayanarak, diger tiim degiskenler sabit kalmak
kosuluyla, x; degiskenindeki ylizde 1'lik artista, ortalama y degiskenini exp(0.6375647) =
1.891868 kat artiracag1 soylenebilir. x; degiskeni 0 degerini aldiginda ise, ortalama y
degiskeninin degeri exp(0.2611282) = 1.298394 olacaktir. Bu yorum ayni zamanda 2
yayilim degerine sahip 50, 75, 100 ve 500 birimlik 6rneklem biiyiikliikleri i¢in Conway-

Maxwell Poisson modelinin yorumlanmasinda da kullanilabilir.
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Sonu¢ olarak c¢alismaya alinan tim orneklem biiyiikliikkleri ve farkli yayilim
degerlerinde, birbirlerine alternatif olan her iki modelin AIC ve BIC degerlerine
bakildiginda, Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin model se¢im kriterleri
bakimindan genellestirilmis Poisson regresyon modelinden daha kiigiik degerler verdigi
goriilmiistiir. Izleyen satirlarda ayn1 sonucun gercek bir veri setinde gerceklesip

gerceklesmeyecegi incelenecektir.

4.2. Gercek Veri Seti

Tez ¢alismasinda ayrica gercek veri seti iizerinde ele alinan regresyon modellerinin
bir uygulamasinin yapilmasi planlanmistir. Yapilan uygulamada gergeklestirilecek islem
adimlar simiilasyon ¢alismastyla benzer olacaktir. Gergek verilerin incelendigi ¢calismadaki
verilerin Oncelikle yayiliminin belirlenmesi, ¢oklu dogrusallik varsayiminin olup olmadig:
ve bagimli degiskenin Poisson dagilimina sahip olup olmadigi gibi varsayimlarin test
edilmesi gerekmektedir. Boylelikle gercek verilerde elde edilen sonuglarin simiilasyon
sonuglarini destekleyip desteklemediginin gdriilme imkéni olacaktir. Kullanilan veri kiimesi,

Hendirawati'nin (2017) arastirmasindan elde edilmis ve Cizelge 4.8'de verilmistir.

Cizelge 4.8. 2015 yilinda Orta Java eyaletindeki HIV hasta sayisina ve onu etkileyen

degiskenlere iliskin veriler.

Orta Java

Sehirleri Yoo ] r2) Xz X
Cilacap 60 |2.35|2.83| 528 | 7.055
Banyumas 61 2.41|3.79| 9.06 | 7.03
Purbalingga 9 1.4 |3.01| 6.28 | 7.135
Banjarnegara 41 206|421 432 | 7.16
Kebumen 61 2.22 | 3.88| 2.39 | 6.78
Purworejo 16 2.42 | 479 | 5.06 | 6.415
Wonosobo 45 | 0.95| 3.6 | 10.94 | 7.285
Magelang 14 |1.67|2.65]| 1.34 | 6.665
Genuk 59 0.78 | 4.05| 2.25 | 6.94
Boyolali 44 |2.05|3.97| 249 | 7.13
Klaten 40 122 | 2.2 | 10.18 | 7.95
Sukoharjo 7 1.79 | 4.43 | 14.63 | 5.82
Wonogiri 20 2 |339)| 847 | 7515
Karanganyar 62 |1.81]3.98| 5.77 | 7.025
Sragen 65 |095|274| 25 7.5
Grobogan 29 1.5 [3.76 | 8.14 | 7.16
Blora 28 0.69|291| 2.38 | 8.08
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Rembang 47 1.2713.08 | 1.23 | 7.53
Pati 31 176 | 3.49 | 6.82 | 8.21
Kudus 82 198|244 | 5.64 | 7.835
Jepara 61 1721 2.68 | 2.41 | 8.025
Demak 45 0.82 | 3.1 | 11.49 | 7.985
Semarang 32 2.26 | 3.75 | 7.96 | 7.005
Temanggung 38 [0.35]3.61| 6.99 | 7.095
Kendal 99 3.11 | 3.09 | 3.63 | 7.685
Batang 31 [1.25[3.32] 456 | 7.71
Pekalongan 72 | 1.89]225| 495 | 7.24
Pamelang 52 | 0.68|253| 2.09 | 7.03
Tegal 37 151]275| 1.68 | 7.49
Brebes 7 597 19.94 | 100 | 7.195
Kota Magelang 29 7411586 | 100 | 8.135
Kota Surakarta 18 |5.88 |7.07 | 100 | 8.665
Kota Salatiga 116 5.5 | 3.76 | 100 9.09
Kota Semarang 6 4.08 | 7.42 | 100 | 8.335
Kota Pekalongan 3 2.14 | 4.88 | 100 | 8.47
Kota Tegal 60 235|283 | 5.28 | 7.065

Ele alinan degiskenlerin agiklamalari asagida ifade edilmistir:

1. Orta Java eyaletindeki yeni HIV hastalarinin sayis1 (y-HIV)

2. Orta Java eyaletindeki prezervatif kullanan ¢ocuk dogurma yasindaki ¢iftlerin orani (x; —
PREZ)

3. Orta Java eyaletindeki her sehirde 100.000 niifus basina diisen saglik ¢alisan1 orani (x, —
SCALIS)

4. Orta Java eyaletindeki her sehirde kalabalik alanlarin orani (x; — ALAN)

5. Orta Java eyaletindeki her sehirde 25-34 yas arasi niifusun orani (x, — NUFUS)

Veriler Poisson regresyon modeli, genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-

Maxwell Poisson regresyon modeli kullanilarak analiz edilmistir.

4.2.1.  Poisson regresyon modeli tahmin sonuglari

Orta Java eyaletindeki HIV hastalarma iliskin verileri kullanilarak elde edilen
Poisson regresyon analizinin sonuclar1 Cizelge 4.9'de gosterilmektedir. Cizelgede, Poisson
regresyon modeli i¢in tahmin edilen parametre tahmin degerleri, standart hatalar1 ve

bagimsiz degiskenlerin anlamlilik diizeyi gosterilmektedir.
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Cizelge 4.9. Poisson regresyon modeli i¢in parametre tahmin degerleri.

Degisken Parametre tahminleri | Standart Hata p-degeri
Sabit terim 2.620191 0.545199 1.54e796
X, (PREZ) 0.318551 0.033652 2e~16
X, (SCALIS) -0.350092 0.038948 Qe 16
X3 (ALAN) -0.010447 0.002203 2.11e79@
x4 (NUFUS) 0.249904 0.063898 9.19¢ 705

Cizelge 4.9’e gore, her bir bagimsiz degiskeninin bagimli degisken {izerindeki

etkisi 0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.

Her bir bagimsiz degiskenin kismi hipotez testi gergeklestirildikten sonra es
zamanl etkiler testi yapilmistir. Es zamanl etkiler testi, tiim bagimsiz degiskenlerin birlikte
Orta Java eyaletindeki HIV hasta sayis1 iizerindeki etkisini belirlemeyi amaglamaktadir ve

testin sonuglar1 Cizelge 4.10’te gosterilmistir.

Cizelge 4.10. Olabilirlik Oran1 Test degeri

LogLik | x? p-degeri

Bagimsiz degiskensiz model | -388.07

Bagimsiz degiskenli modeller | -245.2 | 285.73 | <2.2e71¢

Cizelge 4.10, bagimsiz degiskenlerin birlikte Orta Java eyaletindeki HIV
hastalarinin sayisindaki degisimi etkileyebilecegini gostermektedir. Olusturulan Poisson

regresyon modelinin tahmini asagidaki gibi ifade edilir.
y = exp(2.620191 + 0.318551x; — 0.350092x, — 0.010447x5 + 0.249904x,)

Yukaridaki model tahminine dayanarak, diger degiskenler sabit kalmak kosuluyla,
ortalama y degiskenini x, degiskenindeki yiizde 1'lik artisla, exp(0.318551) = 1.375134
kat artiracagi soylenebilir. Bu yorum ayni zamanda x,, x5 ve x4 degiskenleri i¢in Poisson
modelinin yorumlanmasinda benzer sekilde yapilmaktadir. x4, x,, x5 ve x, degiskenleri 0
degerini aldiginda ise, ortalama y degiskeninin degeri exp(2.620191) = 13.73835

olacaktir.
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Olusturulan Poisson regresyon modelinin ¢oklu dogrusallik testi, Poisson dagilim
testi ve yayilim testi olmak iizere cesitli varsayimlari da karsilamasi gerekmektedir. Bu

varsayimlara iliskin sonuglar izleyen kisimlarda verilmistir.

4.2.2. Coklu dogrusallik testi sonug¢lari

Bu test, Orta Java eyaletindeki HIV hastalarina iliskin verileri modelleyen Poisson
regresyon modelinin bagimsiz degiskenlerinin birbirleriyle korelasyonunun olmadigim
ortaya c¢ikarmayi amaglamaktadir. Orta Java eyaletindeki HIV hastalarina iligkin verileri
kullanan Poisson regresyon modelinin ¢oklu dogrusallik testi analizinin sonuglar1 Cizelge

4.11'de gosterilmektedir.

Cizelge 4.11. Varyans sisme faktorii (VIF) degerleri.

Bagimsiz Degiskenleri VIF
x, (PREZ) 3.8983
x, (SCALIS) 2.5328
X3 (ALAN) 6.8371
x4 (NUFUS) 2.3177

Cizelge 4.11, her bir bagimsiz degisken i¢in VIF degerinin 10'dan kii¢iik oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla, Poisson regresyon modelinde yer alan bagimsiz degiskenler

arasinda ¢oklu dogrusallik durumunun olmadig1 sonucuna varilabilir.

4.2.3.  Poisson dagilimi testi sonuclari

Poisson regresyon modelinin varsayimlarina gore, yeni HIV hastalarinin sayisi
degiskeni (y) bir Poisson dagilimina sahip olmalidir. Poisson dagilim testi analizinin

sonuclar1 Cizelge 4.12'de gosterilmistir.

Cizelge 4.12. Poisson dagilimi i¢in uyum iyiligi (Goodness of fit) degeri

Serbestlik
derecesi

27 7.855726e¢ %8

p-degeri
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Cizelge 4.12°ye gore, p-degeri’nin o = 0,05'ten kiigiik oldugu, dolayisiyla, yeni
HIV hasta sayisinin bir Poisson dagilimina sahip oldugu sonucuna varilabilir. Bu nedenle

Poisson regresyon modelindeki dagilim varsayiminin karsilandigi sdylenebilir.

4.2.4. Yayihm testi sonuclar

Asir1 yayllim veya az yayilim gibi esit yayilim varsayiminin ihlallerinin meydana
gelip gelmedigini belirlemeyi amaglayan yayilim testi analizinin sonucu 8.4857 olarak

bulunmustur.

1’den biiyiik olan 8.485711’in yayilim degeri esit yayi1lim varsayiminin ihlal edildigi,
dolayisiyla asir1 yayilim durumunu gosterdigi ifade edilebilir. Diger bir deyisle, Poisson
regresyon modelinin, esit yayilim varsayimini karsilamadigi i¢in Orta Java eyaletindeki HIV
hastalarina iligskin verileri modellemek i¢in uygun olmadigin1 gostermektedir. Poisson
regresyon modelinde asir1 yayilimin iistesinden gelmek icin genellestirilmis Poisson
regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli sonuglarma izleyen

kisimlarda yer verilmistir.

4.2.5. Genellestirilmis poisson regresyon modeli tahmin sonug¢lari

Poisson regresyon modelinde asir1 yayilimin iistesinden gelmek i¢in kullanilan
genellestirilmis  Poisson regresyon modelinin analiz  sonuglart  Cizelge 4.12'de
gosterilmektedir. Cizelgede, genellestirilmis Poisson regresyon modeli igin parametre

tahmin degerlerini ve bagimsiz degiskenlerin anlamlilik diizeyini gostermektedir.

Cizelge 4.13. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli i¢in parametre tahmin degerleri.

Degisken faalf::llil:lelgfi: Standart Hata | p-degeri
Sabit terim 0.842737 0.121456 3.96e12
x1 (PREZ) 0.347232 0.096701 0.00033
X, (SCALIS) -0.245372 0.108795 0.02411
x3 (ALAN) -0.016157 0.006438 0.01209
x4 (NUFUS) 0.370543 0.184823 0.04498

Cizelge 4.13'ye gore, her bir bagimsiz degiskeninin p-degeri o = 0.05 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Bu nedenle, olusturulan genellestirilmis Poisson

regresyon modelinin tahmini asagidaki gibi ifade edilir.
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y = exp(0.842737 + 0.347232x; — 0.245372x, — 0.016157x3 + 0.370543x,)

Yukaridaki model tahminine dayanarak, diger degiskenler sabit kalmak kosuluyla,
ortalama y degiskenini x; degiskenindeki yiizde 1'lik artista, exp(0.347232) = 1.415145
kat artiracagi sOylenebilir. Ayn1 zamanda x,, x3 ve x4 degiskenleri i¢in Poisson modelinin
yorumlanmasi da benzer sekilde yapilmaktadir. x;, x,, x3 ve x, degiskenleri 0 degerini

aldiginda ise, ortalama y degiskeninin degeri exp(0.842737) = 2.322716 olacaktir.

4.2.6. Conway-Maxwell poisson regresyon modeli tahmin sonuclar:

Poisson regresyon modelinde asir1 yayilimin iistesinden gelmek icin Conway-
Maxwell Poisson regresyon modeli analizinin sonuglar1 Cizelge 4.13'te gosterilmektedir.
Cizelgede, Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli i¢cin parametre tahmin degerlerini,

standart hatalarin1 ve p degerini gostermektedir.

Cizelge 4.14. Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli i¢in parametre tahmin degerleri.

Degisken faalf;:il:le]gfi: Standart Hata | p-degeri
Sabit terim 2.491954 1.598307 0.118968
x1 (PREZ) 0.329898 0.097028 0.000674
X, (SCALIS) -0.340482 0.110012 0.001968
X3 (ALAN) -0.011863 0.006422 0.064708
x4 (NUFUS) 0.262369 0.187873 0.162556

Cizelge 4.14’°e gore, x; ve x, degiskenlerinin etkisi o = 0,05 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir. Bu nedenle, olusturulan Conway-Maxwell Poisson

regresyonu modelinin tahmini asagidaki gibi ifade edilir.
y, = exp(2.491954 + 0.329898x; — 0.340482x, — 0.011863x5 + 0.262369x,)

Yukaridaki model tahminine dayanarak, diger degiskenler sabit kalmak kosuluyla,
ortalama y degiskenini x; degiskenindeki yiizde 1'lik artista, exp(0.329898) = 1.390826
kat artiracagi sdylenebilir. Ayn1 zamanda x,, x3 ve x, degiskenleri i¢in Poisson modelinin
yorumlanmasi da benzer sekilde yapilmaktadir. x4, x5, x3 ve x4 degiskenleri 0 degerini

aldiginda ise, ortalama y degiskeninin degeri exp(2.491954) = 12.08487 olacaktur.
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4.2.6. Uygun Modelin Belirlenmesi

Bu boliimde, Poisson regresyon modelinin yasadigi asir1 yayilim sorununun
genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson modeli ile
¢oziildiiglinli ve en iyi modelin se¢ilmesini bulmak icin bir analiz yapilmistir. Bu amagla
AIC ve BIC degerleri kullanilmaktadir. Her model i¢in AIC ve BIC degerlerinin analiz

sonuglar1 Cizelge 4.15'te gosterilebilir.

Cizelge 4.15. AIC ve BIC degerleri.

Model AIC BIC

Poisson regresyon modeli 500.41 | 508.18

Genellestirilmis Poisson regresyon modeli 309.76 | 319.09

Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli | 309.13 | 318.46

Cizelge 4.15°te, Poisson regresyon modelinin yasadigi asir1 yayilim sorununun
genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson modeli ile
¢oOziildiigiinii gostermektedir. Bu sonug, genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve
Conway-Maxwell Poisson modelinden daha biiylik olan Poisson regresyon modelinin AIC
ve BIC degerleri karsilagtirilarak gortilebilir. Cizelge 4.15 ayrica, Conway-Maxwell Poisson
regresyon modelinin, Poisson regresyon modelinin Orta Java eyaletindeki HIV hastalarina
iliskin verilerde yasadigi asir1 yayilma sorununun iistesinden gelmede daha iyi model
oldugunu gostermektedir. Bu sonug, genellestirilmis Poisson regresyon modelinden daha
kiiciik olan Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin AIC ve BIC degerlerinin

karsilastirilmasiyla elde edilmistir.
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5.SONUC VE ONERILER

Poisson regresyon modelinde var olan asir1 yayilim ve az yayilim sorunlarimin
iistesinden gelmek icin ¢esitli regresyon modelleri gelistirilmistir. Bu ¢calismada ise Poisson
regresyon modelinde olan asir1 yayilim ve az yayilim sorunu i¢in, genellestirilmis Poisson
regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyon modelleri kullanilmistir, ¢linkii
her iki model de asir1 yayilim ve az yayilim sorununun iistesinden gelmede ¢ok esnektir. Bu
nedenle ¢caligmada, genellestirilmis Poisson regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson
regresyon modeli kullanilarak R Studio programinda gergeklestirilen simiilasyon analizinin
sonuglar1 verilmistir. Asir1 yayilim ve az yayilim problemlerine gore belirlenen alt1 farkli
yayilim degeri iizerinde gerceklestirilen 20, 50, 75, 100 ve 500 birimlik simiilasyon verileri

kullanilarak iki model analiz edilmistir.

Yapilan analizlerin sonucu Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin
genellestirilmis Poisson regresyon modelinden daha iyi oldugunu gostermistir. Bu sonug,
her modeldeki AIC ve BIC degerlerine bakilarak goriilebilir. 20, 50, 75, 100 ve 500 birim
iceren simiilasyon verileri tiiretilerek, ve 0.3, 0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5 ve 2 yayilim degerleri
icin Conway-Maxwell Poisson regresyonunun AIC ve BIC degerleri genellestirilmis
Poisson regresyon modelinin AIC ve BIC degerlerinden daha kii¢iik bulunmustur. Conway-
Maxwell Poisson regresyon modelinin, agir1 yayilim ve az yayilim sorunlari olan verilerin
islenmesinde daha esnek oldugu benzer sonuclarin elde edildigi Hayati vd. (2018)

calismasinda da goriilebilmektedir.

Simiilasyon sonuglara gore orneklem hacmi arttikga Conway-Maxwell Poisson
regresyon modelinin ve genellestirilmis Poisson regresyon modelinin AIC ve BIC
degerlerinin biiyiidiigii goriilmektedir. Iki modeldeki AIC ve BIC degerleri ne kadar biiyiik
olursa, AIC ve BIC degerleri arasindaki fark o kadar net olacaktir. Dolayisiyla bu ¢alismada,
genellestirilmis Poisson regresyon modelinin ve Conway-Maxwell Poisson regresyon
modelinin analizinde biiyiilk hacimli 6rneklem kullanilmasinin, Poisson regresyon
modelinde asir1 yayilimin ve az yayilimin iistesinden gelen uygun modeli belirlemede AIC

ve BIC degerlerinde farkliliklar1 daha net gosterecegini gostermektedir.
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Bu caligmada ayrica gergek veriler kullanilarak analiz yapilmistir. 2015 yilinda
Orta Java eyaletindeki HIV hastalarinin Poisson regresyon yontemini kullanarak
modellenmesinde, asir1 yayilim yani yayilim varsayiminin ihlali s6z konusudur. Bdylece, bu
caligmada asir1 yayilim probleminin iistesinden gelmek icin genellestirilmis Poisson

regresyon modeli ve Conway-Maxwell Poisson regresyon modeli tahmin edilmistir.

2015 yilinda Orta Java eyaletindeki HIV hastalarina iliskin verileri kullanan analizin
sonuglari, Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin genellestirilmis Poisson
regresyon modelinden AIC ve BIC kriterleri bakimindan daha iyi oldugunu gostermistir.
Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinde, prezervatif kullanan ¢ocuk dogurma
yasindaki ciftlerin yiizdesi (x;) ve Orta Java eyaletindeki her sehirde 100.000 niifus basina
diisen saglik calisan1 orani (x,) yeni HIV hastalarinin sayis1 (y) iizerindeki etkisinin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir. Ancak, yoksul Orta Java eyaletindeki
her sehirde kalabalik alanlarin yilizdesi (x3) ve Orta Java eyaletindeki her sehirde 25-34 yas
aras1 niifusun ylizdesi (x,) degiskenleri istatistiksel olarak anlamli bulunamamistir. Bu
ylizden, prezervatif kullanan ¢ocuk dogurma yasindaki ¢iftlerin orani yiizde 1 artarsa, Orta
Java eyaletindeki HIV hastalarinin ortalama sayisin1 1.390826 kat daha fazla artiracagi ve
Orta Java eyaletindeki her sehirde 100.000 niifus basina diisen saglik ¢alisani oran1 yiizde 1
artarsa, Orta Java eyaletindeki HIV hastalarinin ortalama sayisin1 exp(—0.340482) =
0.711427 kat azaltacag1 sonucuna varilabilir. Model tahmininde prezervatif kullanan ¢ocuk
dogurma yasindaki ciftlerin yiizdesi (x;) degiskeni harig, diger tiim degisken katsayilarinin
isaretleri beklenildigi gibi tahmin edilmistir. x; degiskeninin beklentinin tersi ydnde
cikmasinin sebebinin prezervatif kullanim amacimin HIV’i 6nlemekten ziyade iiremeyi
engelleme amagli olmasidir (Herindrawati, 2017). Ayrica HIV’e maruz kalmis biri
tarafindan prezervatif kullaniminin esine bulasmasin1 6nlemek amaciyla da olabilecegi

diistiniilmektedir.

Simiilasyon analizi ve gercek veriler kullanilarak yapilan analiz sonuglarina
dayanarak, Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin, asir1 yayilim ve az yayilim
durumunda biiyiik ve kii¢lik 6rneklerle sayim verilerinin modellenmesinde esnek ve tercih

edilmesi gereken bir yontem oldugu sonucuna varilmistir.
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EK ACIKLAMALAR

Gergek veri setinde Poisson regresyon modeli tahmin sonuglari

call:
gim(formula = ¥ ~ X1 + X2
data = Data)

Deviance Residuals:
Min 1a Median
-6.1448 -2.6307 0.0457

Coefficients:

Estimate std.

(Intercept) 2.620191 0
x1 0. 318551 0
x2 -0. 350092 0
x3 -0.010447 0
xd 0. 249904 0

signif. codes: 0O "#%%' Q
(Dispersion parameter for
Null deviance: 590.16

Residual deviance: 304.43
AIC: 500.41

+ X3 + x4, family = poisson{link = "log"),

3Q Max
1.8012 6.1071

Error z value Pr(=|z|)

. 545199 4,806 1.54e-06 #**
.033652 9.466 <« 2e-16 *¥*
.038948 -B.989 <« 2e-16 %%w%
L002203 -4.742 2.11le-0f #*%w%
.0B63898 3.911 9.19e-05 ¥#*

001 et gopd =T 0.05 "7 0ud ot
poisson family taken to be 1)

on 34 degrees of freedom
on 30 degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Olabilirlik oran testinin s

Likelihood ratio test

Model 1: ¥ ~ 1

onucu

Model 2: ¥ ~ X1 + X2 + X3 + X4
#0f LogLik Df chisq Pr{>Chisqg)

1 1 -388.07
2 5 -245.20 4 285.73

< 2.2e-1b ®=*

signif. codes: © *#*#*' 0,001 “**' Q.01 ‘%" 0.05 *." 0.1 ¢ " 1

Coklu dogrusallik testinin sonucu

x1 X2

X3 x4

3.898322 2.532842 6.837092 2.317738

Poisson dagilim testinin sonucu

Goodness-of-fit test for poisson distribution

XAz df P(> XAZ)

Likelihood Ratio 544.9461 27 7.855726e-98
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EK ACIKLAMALAR (devam)

Yayilim testinin sonucu

overdispersion test

data: MpPl
z=4.1, p-value = 2.066e-05
alternative hypothesis: true dispersion is greater than 1
sample estimates:
dispersion
B.485711

Genellestirilmis Poisson regresyon modelinin tahmin sonuglari

call:
vglm(formula = ¥ ~ X1 + X2 + X3 + x4, family = "genpoissonl”,
data = Data, trace = TRUE)

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pri=|z|)

(Intercept):1 1.381865 1.577739 0.876 0.38111
(Intercept):2 0.842737 0.121456 6.939 3.96e-12 ***

xa 0.347232 0. 096701 3.591 0.00033 ##¥*

X2 -0.245372 0.108795 -2.255 0.02411 *

X3 -0.016157 0.006438 -2.510 0.01209 *

X4 0.370543 0.184823 2.005 0.04498 *

signif. codes: 0 *#%%' 0,001 ‘**’ 0.01 *‘*” 0.05 ‘." 0.1 ° " 1

Names of 1inear predictors: loglink(meanpar), logloglink{dispind)
Log-1ikelihood: -148.8791 on &4 degrees of freedom
Number of Fisher scoring iterations: 10

No Hauck-ponner effect found in any of the estimates

Conway-Maxwell Poisson regresyon modelinin tahmin sonuglari

call:
gim.cMP(formula.mu = ¥ ~ X1 + X2 + X3 + X4, formula.nu = v ~
1, data = Data)

Mean model coefficients (with log 1ink):
Estimate std. Error z value pr(=|z|)

(Intercept) 2.491934 1.598307 1.559 0.118968

xX1 0.329898 0.097028 3.400 0.000674 #***

X2 -0.340482 0.110012 -3.095 0.001968 ==

x3 -0.011863 0.006422 -1.847 0.064708

x4 0.262369 0.187873 1.397 0.162556

Signif. codes: 0 f##+' (0.001 ‘#=*' Q.01 ‘=' 0.05 “." 0.1 * ' 1

Dispersion model coefficients (with logit Tink):
Estimate std. Error z value Pr{=|z|)
(Intercept) -2.3102 0. 2888 -8B 1.25e-15 #¥%

signif. codes: © *#*#*' 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*' 0.05 “." 0.1 * ' 1

AIC: 309.1



EK ACIKLAMALAR (devam)

AIC ve BIC degerlerinin sonucu

> ATC(MP1)
[1] 500.4064
= AICvIm{GP2Z)
[1] 309.7583
> ATC{COM)
[1] 309.1326
> BIC({MP1)
[1] 508.1832
> BICvIm{GP2)
[1] 319.0904
> BIC({COM)
[1] 31B.4647
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