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OZET

YUKSEK LiSANS

DOGRUSAL OLMAYAN POISSON REGRESYON

M. Kazim KOREZ

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
ISTATISTIK Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Asir GENC
2012, 73 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Asir GENC
Dog. Dr. Coskun KUS
Yrd. Dog. Dr. Vural CAGLIYAN

Bu c¢alismada, sayima dayali elde edilen veriler igin kullanilan Poisson Regresyon, Poisson
Regresyona ait uyum iyiligi testleri, artiklar, katsayilarin anlamlilik testleri ayrica Poisson dagilimina
yaklasim testi ve Poisson Regresyonun bazi 6zel durumlar ic¢in kullanilan “Ozel Poisson Regresyon
Modelleri” olan Negatif Binom Regresyon, Birlesik Poisson Regresyon, Genellestirilmis ve Kisitlanarak
Genellestirilmis Poisson Regresyon ve Yinelenmis verilerde Poisson Regresyon ile birlikte Dogrusal
Olmayan Regresyon Analizi incelenmistir. Ayrica Poisson Regresyon ve Dogrusal olmayan Poisson
Regresyona ait tahmin ediciler tanitilmig ve uygulama olarak dogrusal olmayan bir model kullanilarak
Poisson regresyona uyarlanmistir. Elde edilen dogrusal olmayan regresyon modelinin en kiigiik kareler ve
maksimum olabilirlik tahmin edicileri kullanilarak farkli g6zlem sayilarinda elde edilen degerler
kargilagtirma yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: Asir1 Yailim, Modifiye Edilmis Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisi,
Dogrusal Olmayan Regresyon, Poisson Regresyon, Poisson Regresyon Parametre Kestirim Yontemleri



ABSTRACT

MS THESIS

NONLINEAR POISSON REGRESSION

M. Kazim KOREZ

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
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THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN STATISTICS

Advisor: Prof. Dr. Asir GENC
2012, 73 Pages

Jury
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Yrd. Dog. Dr. Vural CAGLIYAN

In this study, Poisson Regression used for count data, goodness-of-fit tests, residuals and
coefficients significance tests belonging to Poisson Regression and also approximation test to Poisson
Distribution, “Special Poisson Regression Models” such as negative binomial regression, compound
Poisson regression, generalized Poisson Regression, restricted generalized Poisson Regression and also
Poisson Regression in repeated measurements data designs with Nonlinear Regression Analysis are
investigated. Besides of these items, estimators belonging to Poisson Regression and Nonlinear Poisson
Regression are introduced and also these are adapted to Poisson Regression by using a nonlinear
regression model in application. Ordinary Least Squares (OLS) and Maximum Likelihood (ML)
Estimators of nonlinear regression model are compared in the condition of taking different number of
observations.

Keywords: Modified Maksimum Likelinood Estimator, Nonlinear ~Regression,
Overdispersion, Poisson Regression, Parameter Estimations Methods in Poisson Regression
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SIMGELER VE KISALTMALAR

: Toplam go6zlem sayist

: Gozlem degerleri

: Bir denemedeki basar1 olasilig1

: Poisson dagiliminda istenen bir olayin gerceklesme sayisi
: Beklenen deger

: Bilinmeyen parametre vektorii

: Tlgilenilen olay igin riskli toplam kisi say1s1

: Regresyon hiz fonksiyonu

: Genellestirilmis Poisson Regresyon i¢in yayilim parametresi
: Kisitlanarak Genellestirilmis Poisson Regresyon i¢in yayilim

parametresi

: Karisik Poisson Regresyon i¢in rastgele etki degeri

: Karisik Poisson Regresyon i¢in rastgele etkinin varyansi
. Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon i¢in poisson agirlig

: Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon i¢in ortalama deger
: Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon i¢in gézlemler

. Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyonda agirlikl kareler toplamini

minimize eden fonksiyon

: Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon i¢in ki-kare istatistigi
: Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon i¢in ki-kare istatistigi
: Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon i¢in ki-kare istatistigi
: Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon icin serbestlik derecesi

: Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon icin Q,, ’e ait test i¢in

serbestlik derecesi

: Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon i¢in Q,, ’e ait test i¢in

serbestlik derecesi

: Regresyon modelinin uyum eksikligi testi

: Poisson Hurdle model i¢in kovariet degeri

: Poisson Hurdle model i¢in kovariet degeri

- Olabilirlik fonksiyonu

: Gradient vektorii

: Hessian matrisi

: Varyans kovaryans matrisi

: Newton Raphson algoritmasi i¢in tahmin degerleri

: Newton Raphson algoritmasi i¢in tahmin degerleri
: Hata terimi
. 1. standartlastirilmuis sira istatistigi

: 2, "nin beklenen degeri



a, : Parametre degeri

b, : Parametre degeri

U : Kukla degigkeni

¢ : Dogrusal varyans fonksiyonu ile negatif binom dagilimi yardimiyla
hesaplanmis deger

C( Yi, ¢) : Normallestirme katsayisi

T, : Poisson yaklasima testi i¢in Skor testi

T, : Poisson yaklasima testi i¢in Skor testi

W, : Pseudo Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisi i¢in gézlemlerin kosullu
varyans degeri

\% : Varyans

Q : Z;;) 'nin dstel fonksiyonu

a : & 'nin tahmini

Vi . b, ’nin tahmini

D, : Minimal modele iliskin sapma degeri

D, : Kestirilen modele iligskin sapma degeri

p : Pearson artik degeri

r : Pearson artik degeri

ry : Sapma artik degeri

7’ : Pearson ki-kare istatistigi

D : Sapma degeri

T? : Freeman-Tukey istatistigi

W : Artiklar da agirliklar matrisi

P : Artiklar da kismi tiirevler matrisi

h. : Leverage degerleri

7 : Wald istatistigi

b, : Regresyon katsayisi

Sy, : Standart hata degeri

¢ : Anlamlilik testi i¢in k kestirilecek parametre sayisi

F (Vi ) : Yapay Sinir Aglarinda ¢ikis fonksiyonu

0, : Yapay Sinir Aglarinda esik degeri

v, : Yapay Sinir Aglarinda toplama islemi

w, : Yapay Sinir Aglarinda agirliklar

®, : Gauss Newton yonteminde baslangi¢ noktasi

0] : Gauss Newton yonteminde baslangi¢ degeri

p : Grup sayist

f () : Gauss Newton yonteminde f degerlerinin ortalamasi
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: Amerika Birlesik Devletleri

: Genellestirilmis Poisson Regresyon

: Kisitlanarak Genellestirilmis Poisson Regresyon

: Poisson Regresyon
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: Negatif Binom Regresyon
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1. GIRIS

Bir olayin belirli bir siire¢ igerisinde meydana gelme sayilarinin elde edilmesine
sayma verisi adi verilir. Sayima dayal1 veriler saglik bilimlerinden, sosyal ve fen
bilimlerine kadar cesitlilik gosteren genis bir alana yayilmis 6l¢lim sonuglarindan
meydana gelir. Genel itibariyle sayima dayali veriler ilk olarak aktiieryal bilimler,
biyoistatistik, biometri gibi alanlarda kullanilmis olsa da son yillarda demografi, iktisat,
siyasi bilimler ve ekonomi alanlarinda da dikkat ¢ekmis ve sikca kullanilmaya
baslanmigtir. Sayima dayali verilerin giiniimiizde 6nemini arttirmasiyla, bu tiir verilerin
ne anlam ifade ettigi, birbirleri ile iligkileri, analizleri ve yorumlanmasi Onemini
arttirmis ve arastirmacilar bu konular iizerinde yogunlasmaya baslamiglardir. Bu tiir
verilerin analiz edilip yorumlanmasinda regresyon tiirleri 6n plana ¢ikmis ve sayima
dayali verilerin yapisina uygun regresyon tiirleri gelistirilmistir (Deniz, 2005).

Bilindigi iizere regresyon analizi, tepki (bagimli) degiskeni denen bir degisken
ile aciklayict (bagimsiz) degiskenler arasindaki bagintinin belirlenmesinde ve bu
bagmtinin yardimiyla ¢ikarilacak istatistiksel sonuclarin elde edilmesinde kullanilan
yontemlerden olugmaktadir. Regresyon yapilanmasindaki amacg tepki degiskenini
aciklayict degiskenlerin bir fonksiyonu olarak ifade etmek ve bu fonksiyon yardimiyla
tepki degiskeninin degerlerini tahmin etmek, ongormek, agiklayici degiskenlerin tepki
degiskeni iizerindeki etkilerini tahmin etmek, tepki veya agiklayic1 degiskenlerin etkileri
ile ilgili 6ne siiriilen hipotezleri test etmek olabilir. Ayrica regresyon analizi, veri
yapisina en uygun modelin bulunmasi ve miimkiin olan en az sayida degisken ile
verinin en 1iyi bicimde agiklanmasidir. Klasik dogrusal regresyon analizinde verilerin
genel itibariyle siirekli olmasi gerekirken elde edilen verilerimiz her zaman siirekli
halde bulunmayabilir. Iste bu gibi durumlarda yani, verilerin kesikli ve sayima dayali
olmas1 durumlarinda klasik regresyon analizi etkili ve tutarli sonuclar vermeyecektir.
Bu sebepten otiirii farkli veri gruplarina 6zel regresyon analizi tiirlerinin gelistirilmesi
ve uygulanmas1 gerekecektir. Sayima dayali veri grubuna uygulanabilecek en uygun
regresyon analizi tiirii “Poisson Regresyon” ve cesitli sartlar altinda “Negatif Binom
Regresyon” olacaktir.

Bu calismamizda amag¢ sayima dayali elde edilen veriler i¢in kullanilan bir
regresyon tiirii olan Poisson Regresyon ve Dogrusal Olmayan Poisson Regresyon
Analizinin anlatilmasidir. Caligmamizda, arastirmacilarin hangi veri tiiriine hangi

analizin yapilacagi konusunda yeterli bilgiye sahip olmamasindan kaynakli yasanan



problemlere bir ¢6ziim ve yol gosterici niteliginde bilgiler verilmeye caligilmistir.
Ayrica Poisson Regresyon i¢in dogrusal olmayan bir model alinarak Dogrusal Olmayan
Poisson Regresyon Modeli tliretilmis ve tahmin sonuglar1 verilmistir.
Tezin akis semasi ise,

Sayima dayali veriler tanmitilmig, bu verilerin analizinde kullanilacak olan Poisson
Regresyon i¢in Poisson Dagilimi olasilik fonksiyonu verilmis, elde edilen sayima dayali
verilerin gesitli 6zel durumlarina iliskin 6zel Poisson Regresyon tiirlerinin neler oldugu
ve bunlarin nasil hesaplanacagi anlatilmig, Poisson Regresyon parametre tahmin
yontemleri ve elde edilis asamalar1 sunulmus, Poisson Regresyona ait uyum iyiligi
testleri verilmis, artiklar incelenmis, Dogrusal olmayan regresyon ve parametre tahmin
yontemleri anlatilmis ve son olarak Dogrusal olmayan bir model i¢in tahmin sonuglari

verilerek yorumlamalar yapilmstir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Sayima dayal1 verilerin analizi ile ilgili bir uygulama verir. Daha 6nce boyle bir
calisma yapmamistir. Ancak simdi istatistik ve ekonometride ki bunlar zaman serisi ve
kesitsel verilerdir, sayima dayali verilerin regresyon analizi sik¢a kullanilmaktadir.
Ormegin; doktora gidenlerin sayisi, saglik sektorii, hastalanmalar, yaralanmalar, is
yerindeki devamsizlik sayilari, sanayiden giris ¢ikislar gibi ayn1 zamanda siyaset, bilim
sosyoloji ve demografide birgok kullanim alan1 ve 6rnek mevcuttur. Daha 6nce yapilan
caligmalar tek degisken igermekte ve regresyon analizi olmamaktadir ( Patil, 1970).

Saglik ekonomisi arastirmasi, siklikla muayene licreti ve ¢alisan maaglar1 gibi
ekonomik degiskenler ve saglik servislerini kullanim arasindaki baglant1 ile ilgilidir ve
amag saglik sigortast olanlara indirim uygulanmasidir. Muayene ve doktor {icretlerini
O0lcmek amaciyla anket yapilmis ve sosyal giivencesi olanlarin daha ¢ok muayene
oldugu goriilmiistiir. Saglik yerleri kullanimu ile ilgili bu arastirma Uluslararast Saglik
Birimi, Amerika Saglik Arastirmalar1 ve Alman sosyo-ekonomik Panelinde sunulmustur
(Wagner, Burkhauser, Behringer, 1993). Veride Avustralya Saglik Arastirma Biriminde
1977-1978 yillarina ait doktor muayenelerine iliskin sayilar yer almaktadir. Bu verilere
Cameron ve Trivedi (1986) kesit-Poisson regresyon modelini uygulamis, Cameron,
Trivedi, Milne ve Piggott (1988) verilerdeki asir1 yayilim durumunu incelemislerdir.

Arastirma-gelistirme ve lirlin yeniligi arasindaki baglanti deneysel endiistriyel
kurulusta énemli bir konudur. Uriin yeniligini 6l¢mek zordur, ancak patent numarasi ile
Olctim yapilabilir ve bu bir gostergedir. Bu 6nemli bir analiz tiiriidiir. ABD’de her yil
firmalar tarafindan patentlere panel veri analizleri Hausman Hall ve Griliches (1984)
tarafindan uygulandi.

Cevre ekonomisi daha ¢ok orman ve park gibi dogal alanlarin kullanimu ile
ilgilendi. Dinlenme amach gelen ziyaretcilerin sayildi ve onlarin demografik
ozelliklerinden yararlanilarak modelleme yapildi. Ornegin; Ozuna ve Gomez (1995)
1980 yilinda Dogu Teksas’daki Somerville Golii'nde botla gezi yapanlara anket
diizenledi ve analizini yapti, asir1 yayilimi inceledi.

Sigorta ve Finansgilik’da bir finansal kurumun hata sayisi veya kurumun
basarisizlik zamani ilgili degiskenlerdir. Davutyan (1989) 1947-1981 yillar1 arasinda
ABD’deki bankalarin basarisizliklarinin sayisin1 Poisson regresyon ile modelliyor.

Banka basarisizliklart ile genel banka karliligi, kurumsal karliligi ve banka kredileri



arasindaki iliskiyi modellemeye c¢alisiyor ve verileri Federal Rezerv Banka’sindan
aliyor.

Sigorta literatiiriin de kaza siklig1 ve tazminat maliyeti ilgili degiskenlerdir ve bu
degiskenlerin sigorta primleri tizerinde ¢ok etkisi vardir. Dionne ve Vanasse (1992)
Agustos 1982 ve Temmuz 1983 tarihleri arasinda polise bildirilen 250 Dolar’dan fazla
maliyete yol acan hasarli kaza sayisinin verilerini kullandi. Frekanst ¢ok az olanlarda
vardi ve Ornek ortalamasi 0,070, 6rnek varyansi 0,078 olarak birbirine yakindi.
Calismasinda farkli frekans, 6zellik ve dolayisiyla farkli sigorta primine sahip farkl
bireylere iliskin veriler tiiretmek i¢in regresyon modeli olusturdu.

Nagin ve Land (1993) suglularin davraniglarini incelemek i¢in 20 yil boyunca
411 erkek suclu iizerinde arastirma yapti. Arastirmalarinda sosyal, psikolojik, aile
geemisi gibi degiskenler kullandilar. Zamana kars1 da inceleme yapildi ve zamanla sug
isleyen ve islemeyen bireyler kontrol edildi ve bireylerin tekrar sug isleyip islememsi
modellendi ve sonunda parametrik olmayan bir tedavi yontemi uygulandi. Burada sug
gruplart ayrilmak ve farkli su¢ siniflarina gore farkli egilim durumunda modelleme
yapildi.

Long (1997) 900 doktora adaymin, cinsiyet, medeni durum, g¢ocuk sayisi,
danmismami ile yaptigi makale sayisini, boliimiinii kullanarak doktoradaki son ii¢ yil
icersinde yapilan yayin sayisint modellemeye calismistir. Gordii ki calistigi kisiler
“yayimni olan” ve “yaymi olmayan” diye iki gruba ayrildi. Her iki grupta da gercek
yayini olmayan gordii, ¢linkii bazilarinin yayinlar1 sans eseri yayinlanmisti. Yazar bazi
bilim adamlarinin gergek yayin sahibi olmadiklarini diisiintiyor.

Lambert (1992) AT&T laboratuarinda alan basina diisen bozuk lehim sayisini
incelemistir. Caligmasinda gemi ylizeyine yapilacak lehim tiirlerini takip etmistir.
Modellemeyi sifir degerlerinin c¢oklugundan dolayr Sifir Deger Agirlikli Poisson
Regresyon ile yapmustir.

Deniz (2005) calismasinda Cameron ve Trivedi’nin “ Categorical Data
Analysis” kitabindan yararlanarak Poisson regresyonun tanimi, tahmin edicileri,
artiklarin incelenmesi, uyum iyiligi kontrolii gibi temel konulara deginmis ve kitapta
anlatilan bu konular1 Tiirkceye cevirerek konunun daha iyi anlasgilmasimma 6n ayak
olmustur.

Yesilova (2009) makalesinde sayima dayali olarak elde edilen verilerde gok
sayida sifir olabilecegini ve bunun Hurdle model olarak adlandirildigini sdylemistir.

Calismasinda, Van’da bir merkez ilgesinde se¢ilen bir bahgede Mayis ve Ekim aylariin



sonuna kadar golden elma agaglarindan haftalik olarak alinan yaprak ornekleri
tizerindeki zararl akar ile bu akarin avcisi olan bir zararlinin sayimlarini yapmis, zararl
akarlar i¢in kullanilan ilaglar sonucunda akar sayilarini tespit ederek, ilacin bitki
tizerindeki zararli sayisini nasil etkiledigini belirlemek i¢cin modelleme yapmustir.

Sezgin ve Deniz (2004) ¢aligmalarinda, sayima dayali verilerde asir1 yayilim
durumunu incelemislerdir. Bunun i¢in Tiirkiye’de 1964 ile 2000 yillar1 arasinda grev
sayilarini etkileyen faktdrleri kullanarak modelleme yapmaya ¢alismislardir.

Karadavut ve ark. (2007) calismalarinda, Konya bolgesindeki bir tarimsal
arastirma enstitiisiinii kullanarak 87 farkli bakla ¢esidini incelemislerdir. Inceledikleri
bakla ¢esidine emgi yapan bocek sayisinin yogunlugunu, bitki boyunu, yaprak alanini,

sicaklik ve nem miktarini kullanarak, modellemeye c¢alismiglardir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1.POISSON DAGILIMI

Poisson dagilimi, belirli bir zaman aralifinda meydana gelen bagimsiz ve
rastgele olaylarin sayisini tanimlamak yada modellemek amaciyla, nadir olaylarin olus

sayilarin1 da belirlemede, kullanilir. Dagilim, aslinda binom dagilimindan elde edilir ve
bu elde edilis;

[lk olarak binom dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonunu ele alalim,

f (y, P, n) = [DJ piyi (]__ pi)”i*Yi

(3.2)
Burada;

y : Basarili Bernoulli denemelerinin sayisini,
n: Toplam deneme sayisini,
p : Denemelerdeki basar1 olasiligini,

gosterir. Indis degerleri olmadan,

A=np,u=np,p= 4 yazilirsa, esitlik
n

et (A (LAY
f(y’ﬂ’n)_y!(n—y)!{nJ (1 n) (32)

seklinde olacaktir. Sol taraf terimi, n’nin ¢ok biiylidiigii ve P 'nin kii¢lildigii durumlar
icin tekrar yazilirsa,

lim_ f(y;4,n) = n(n—1)...(n—y+1),1_y[1_ijn (1_&jy

(3.3)
y! n’ n n
Paydalar yer degistirdiginde,
_ — y " -
_n(n-2)..(n-y+1) ﬁ_(l_ij (1_ij (3.4)
n’ y! n n

esitligi olusacaktir.



Buradan ¢, .. = (1+ lj ve lim, (1—(% — OD =1 esitliklerinden yararlanarak,
X

lim, ., f(y;4,n)= (1)[%}@")(1) (3.5)

Son olarak diizenirse,

Vi o~
uw@=4; (3.6)

yazilarak poisson dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu elde edilir. Ayrica

modelleme yapmak amaciyla belli bir 6zellige sahip Y rastlanti degiskeni x>0

parametresi ile Poisson dagilimina sahip olmak iizere dagilimin olasilik fonksiyonu,

e u
,y=0,12,...
P(y;u)=4 V! (3.7)

0,dig.durumlarda

seklinde gosterilir.
Poisson rastlant1 degiskeni kuramsal olarak negatif olmayan tamsayili degerler
almakta ve dagilim daima pozitif yone egilim gdstermektedir. Poisson dagilimi tek

parametreli bir dagilimdir ve dagilimin parametresi ¢ olup, bu parametre degeri bize

belirli bir zaman aralig1 icerisindeki ortalama olay sayisin1 géstermektedir. Dagilimin en
belirgin 6zelligi ortalama ve varyansinin birbirine esit olmasidir. Yani
EY)=uV({Y)=p (3.8)
dir.



3.2.POISSON REGRESYON

Poisson Regresyon analizi sayima dayali veriler igin gelistirilmis 06zel bir
regresyon tlriidiir. Poisson regresyon analizi i¢in iki ortak formulasyon goriigii vardir.
Bunlardan ilki siirecin direk gozlemlerden ortaya c¢ikmasi, ikincisi ise gizli siirekli
degiskenlerin ayristirilmasi ile ortaya ¢ikmasi ile olusan modeldir. Ilk durumda, direk
sayimla elde edilmis gozlemler birka¢ durum ortaya ¢ikarir. Ornegin; bir telefon
merkezine gelen aylik telefonlarin sayisi, bir is yerinde ¢alisanlarin is yerine aylik
gelmedigi gilinlerin sayisi, bir hava alanindaki aylik hava yolu kazasi sayisi, bir
hastaneye giinliik yatis yapanlarin sayisi gibi ornekleri ¢cogaltmak miimkiindiir. Ayni
zamanda veriler olaylarin oluslar1 arasindaki siire de olabilir. ikinci durumda ise, siirekli
degiskenlerin kategorize edilmesiyle olusan durumlar ele alinir. Ornegin; kredi
derecelendirme kuruluslarinin “AAA”,”AAB”,”AA”,”A”,”BBB”,”B” gibi degerleri
kullanmas1 ve burada yer alan degerlerden “AAA” degerinin en biiyligli gOstermesi
durumudur (Cameron ve Trivedi, 1998)

Poisson Regresyon analizi, bagimsiz (aciklayici) degiskenler ile sayimla elde
edilen bagiml (yanit) degiskeni arasindaki iliskiyi agiklayan bir ¢éziimleme yontemidir.
Poisson regresyon analizindeki temel alian yap1, Y; yanit degiskeninin kesikli bagimsiz
Poisson rastlanti degiskeni olmasidir. Kesiklilikten dolayr normallik varsaymminin
saglanmamasi1 nedeniyle klasik dogrusal regresyon analizine alternatif olarak gdsterilen
yontemlerden birisidir. (Frome ve ark., 1973; Frome, 1983).

Poisson Regresyon modeli, Poisson dagiliminin ortalamasina gore belirlenir ve
model;

ety
p(, /xJ={—J,y=O,1,2,... (3.9
seklinde verilmektedir (Cameron and Trivedi, 1986). Burada y;;
E(y,/x)=pu(x)=cf(x,B)=mi=1..n (3.10)
seklindedir.

Esitlik (3.9) ve (3.10)’de, X =(Xgs--s X ),1*¥(m+1) boyutlu i’nci kiimeye
iliskin satir vektorind, S=(f,...5), (k+1)*1 boyutlu bilinmeyen parametrelerin
olusturdugu stitun vektoriinii gostermektedir. Poisson rastlanti degiskeninin aldig1 v,

degerleri, genellikle bir denemedeki basarisizlik sayisini ki bu basarisizlik bazi

durumlarda (6rnegin; kanser) Oliim sayisi, bazi durumlarda trafik kazasi sayidir,



gosterir. 4 ’ler denemedeki olayin ortalama olus sayisini, c, ’ler ilgilenilen olay i¢in
riskli toplam kisi sayis1 yada kitle genisligini, f (xi : ,8) ’da regresyon hiz fonksiyonunu

gostermektedir.

Poisson Regresyon analizinde en ¢ok kullanilan regresyon fonksiyonu log-
dogrusal model olmakla birlikte dogrusal ve dogrusal olmayan modellerde
kullanilabilmektedir. Log- dogrusal modeli kullanarak Poisson Regresyon modelinin

ortalama parametresi;

E(y; /%)= =exp(x8)=exp(Xofy +.-+ X ) i=1...,n (3.11)
seklinde olacaktir. Dogrusal ve dogrusal olmayan model i¢in bu denklem asagidaki gibi
yazilabilmektedir.

e Dogrusal model i¢in;
EQY; /%) =(%8)=(Xof + -+ Xn B ) i =11

e Dogrusal olmayan model i¢in;(k=3,m=2 olmak {izere)

E(Yi / Xi) = XiOﬂO + Xilﬂl {1—[1—exp(xi1ﬂ2 ):Iﬁg}1i =1..,n

dir(Ozmen, 1998).
3.2.1. Poisson Regresyon’da Asir1 Yayihm Durumu

Poisson regresyonda, poisson dagilimindan gelen en temel 6zellik olan dagilimin
ortalama ve varyansinin birbirine esit olmasi 6zelligidir. Ancak teorikte bu bilgi her ne
kadar boyle kabul edilse de pratikte ve dolayisiyla glincel hayattan elde edilen sayima
dayali verilerimiz genel itibariyle bu 6zelligi tasgtmamaktadir. Yani sayima dayali elde
edilen verilerin ortalamasi ve varyansi birbirine esit olmayacak buda “agir1 yayilim” adi
verilen bu durumu ortaya ¢ikaracaktir.

Poisson dagilimi bilindigi lizere tek parametreli bir dagilimdir ve genel anlamda
tek parametreli dagilimlarda varyans degeri ortalamadan etkilenir. Ortalamayi etkileyen
ise gozlem degerleridir. Gozlem degerlerinin yapisina gore Poisson dagilimi asir
yayilim gosterecektir.

Asirt yayillm durumu modelde istenmeyen sorunlara yol agabilmektedir.
Bunlardan bir tanesi modelin aciklayicilik giicliniin zayif olmasidir. Eger ki

modelimizin agiklayicilik giicii zayif ise asir1 yayillim durumundan siiphe duyulmasi
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gerekmektedir. Buna neden olan asir1 yayilimin olusum sebepleri ki bunlar, verilerin
kiime kiime toplanmasi, genel varsayimlardan bagimsizligin saglanmamasi, model i¢in
onemli aciklayict degiskenlerin goze alinmayisi veya bu 6nemli agiklayici degiskenlerin
modelden ¢ikartilmasi olabilmektedir. Istenmeyen sorunlardan bir tanesi de bilindigi
tizere klasik regresyondaki agiklanamayan kisimin olabildigince kiigiik olmasidir.
Ancak Poisson regresyonda uyum eksikliginden kaynakli asir1 yayilim durumu
meydana gelirse bu agiklanamayan kisim olabildigince kiigiik kalamayacaktir.

Poisson regresyonda asir1 yayillm durumu meydana geliyorsa bu sikintiyi
gidermek i¢in baska regresyon tiirleri gelistirilmistir. Negatif Binom, Poisson Ters
Gaussian ve Genellestirilmis Poisson regresyon modelleri bunlara &rnek olarak
verilebilir ve calismamiz da bu modellerin genel haliyle bir tanitim1 yapilmistir.

Ayrica Poisson regresyonda uyum eksikliginin nedeni asir1 yayilim ise

2

2 X
O =
parametre kestirimlerine iligkin varyans-kovaryans matrisinin (n— p) yayilim
3 2
Z( Yi _ﬂi)
2 _ i3
parametresi ile carpilmasi onerilmektedir. Burada o Pearson Ki-kare

degeridir (Frome ve Checkoway, 1985).
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3.3.POISSON REGRESYON MODELLERI

3.3.1.Genellestirilmis ve Kisitlanarak Genellestirilmis Poisson Regresyon Modelleri

Poisson Regresyonun asir1 yayilim veya az yayilim i¢in kullanimimnin uygun
olmadig1, bu durumlarda Ozel Poisson regresyon tiirlerinin gelistirildigi daha onceki
boliimlerde sdylenmistir. Iste bu gibi durumlarda kullanilan Ozel Poisson Regresyon
tiirlerinden ikisi de Genellestirilmis Poisson Regresyon (GPR) ve Kisitlanarak
Genellestirilmis Poisson Regresyon (KGPR) modelleridir. GPR modeli iki kisimdan
olugsmaktadir. GPR i¢in ilk kisim sayim sonucu elde eilen sifir degerlerini, ikinci kisim
ise sifirdan biiylik elde edilen degerleri igerir. GP dagilimina iliskin ortalama asir1

yayilim nedeniyle 1 =6(1—1)" =0p seklinde yazildiginda verilen x i¢in GPR modeli

sifirdan biiytik degerler aldig1 zaman,

HOR L0003 I expf-Lu )+ - 1)vi )
yi!

(1-w) ,Yi=01,... (3.12)

0,digerdurumlarda

seklinde verilir (Consul ve Famoye, 1992; Singh ve Famoye, 1993).
Ikinci kisim ise sifir degerlerini icermekte olup,

L))

p(; —O/Xi)—[W-i-(l—W)e v ] olarak elde edilir. Burada, W =(1,W1,W2,...,Wn)' dan

olusan asir1 yayilim i¢in bagimsiz degiskenlerdir.

Y, 'nin ortalamasi ve varyansi,
E(Y, /x)=pwu(x).Var(Y,/%)=¢u(x) (3.13)
biciminde olup ,u(xi ) , log-dogrusal formda verilmekte ve ¢, yayilim parametresi

olarak adlandirilmaktadir. Esitlik (3.12)’deki GPR modeli ¢ =1 olmasi durumunda

Poisson Regresyon modeline doniisiir. ¢ >1 olmast durumunda asir1 yayilim ve

> 2,% < ¢ <1 olmasi durumunda da az yayilim durumu s6z konusudur.

KGP dagilimina iliskin ortalama = 0(1— a@)fl olmak tizere verilen bir X, i¢in

KGPR modeli;
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p(%, /%)= 1+ ap(X ' 1+ou(x) =01 (3.14)
0, digerdurumlarda "

seklindedir (Famoye,1993).

Y, ‘nin ortalamasi ve varyansi,

E(Y, /%) =p(x)Var(Y, /%)= (%) 1+au(x )]2 (3.15)

Bigiminde olup « =0 olmasi durumunda KGPR modeli Poisson Regresyon modeline
doniisiir. & >0 olmast durumu asir1 yayillim ve « <0 olmast durumu da az yayilim

oldugunu gosterir.
3.3.2.Birlesik Poisson Regresyon Modelleri

Poisson Regresyon ¢oziimlemesi yapilirken varyansin ortalamadan biiyiik
oldugu yani asir1 yayilim oldugu durumlara sikca karsilasilir. Bu gibi durumlarda farkl
Poisson Regresyon tiirleri kullanilmalidir. Bunlardan bir tanesi de Karisik Poisson
Regresyon’dur. Karisik Poisson Regresyon modellerini Negatif Binom ve Poisson Ters
Gaussian Regresyon Modeli diye iki kisima ayirmak gerekir. Karisik Poisson
Regresyon (KPR) modellerinden en ¢ok kullanilan model ise Negatif Binom Regresyon
(NBR) modelidir. Asirt yayilim durumu i¢in 6nerilen bir diger KPR modeli ise Poisson
Ters Gaussian Regresyon (PTGR) modelidir (Ozmen, 1998).

Modeldeki tiim agiklayic1 degiskenler dikkate alindiginda hiz fonksiyonu ile
ifade edilen f(x,s3)=exp(x /) bi¢iminde iken ihmal edilen veya Olgiilemeyen
aciklayic1 degiskenler (bu durum hata terimi olarak da bilinir) olmasi durumunda hiz
fonksiyonu f (x;,)=exp(xB+V;) bigiminde ifade edilir. Burada v, rastgele etkiyi
gostermekte olup v, ’nin dagilimma bagli olarak KPR modelleri belirlenmektedir
(Brillinger, 1986).

KPR modelleri, verilen bir x; aciklayici degisken vektorii ve v, rastgele etkisi

ile,

p(Y /%)= ]3 g ) [Vi,U(Xi )]yi

0 yll

g(v;)dv,y, =0,1,... (3.16)
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bi¢imindedir (Dean ve ark., 1989).
Esitlik (3.16)’da verilen g(v;), v, rastgele etkisine iliskin olasilik yogunluk
fonksiyonunu gostermektedir. Aym sekilde x(x ) ise x, ve A ’larmn bir fonksiyonu

olup log-dogrusal formda verilmektedir. KPR modeline, rastgele etkili ¢arpimsal
Poisson model de denmektedir (Dean, 1992).

KPR modellerinde Y, ’nin dagilimi1 v,z ortalamasi ile Poisson dagilimi olup v,
rastgele etkisinin de E(v,)=1 ortalamasi1 ve Var(v;)=7 varyanst ile pozitif degerler

alan bir dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda Y, nin marjinal
dagilimina iligkin ortalama ve varyans,
E(Y,/%)=u(x).Var(Y,/x)=u(x)[1+m(x)] (3.17)

bigiminde verilmektedir (Lawless, 1987; Dean ve Lawless, 1989). Baz1 ¢alismalarda v,

rastgele etkisine iliskin varyans x(x;)’ye bagh olarak Var(Y,/x )= ( bigiminde
(X%

verilmekte ve bu durumda da Y; ’nin varyanst,

Var (Y, /%)= pu(x)(1+7) (3.18)

olarak elde edilmektedir. Yapilan c¢alismalarda Esitlik (3.17)’deki ilk varyansin
Kullaniminin daha uygun ve etkin sonuglar verdigi belirtilmigstir (Dean, 1992; Chen ve
Ahn, 1996).

Poisson sayimlarina iliskin verilerin regresyon ¢ozlimlemesinde, asir1 yayilim

durumu ile karsilagildiginda en sik kullanilan KPR modeli, Negatif Binom Regresyon

modelidir. NBR modelinde, v, rastgele etkisi E(v;)=1 ortalamasi ve Var(v,)=7

varyanst ile gamma dagilimina sahiptir. v, ‘ye iliskin gamma dagiliminin olasilik

yogunluk fonksiyonu,
g(v)=1T ()" (3.19)

seklindedir. Buna gore (3.17)’deki ortalama ve varyans ile NBR modeli,

-1

p(y; /%)= Fy( lyrz:)) (1?;(1)8 )j | (1+r;11(xi )J Y, =0,1,... (3.20)

0,digerdurumlarda
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bi¢ciminde verilmektedir (Lawless, 1987; Xue ve Deddens, 1992).

Asirt yayilim durumunda kullanilan bir diger KPR modeli de Poisson Ters

Gaussian Regresyon modelidir. PTGR modelinde, v, rastgele etkisi E (v, )=1ortalamas:
ve Var(v,)=7 varyans: ile Ters Gaussian dagilimimn 6zel bir durumu olan Wald
dagilimina sahiptir. Buna gore v, 'nin olasilik yogunluk fonksiyonu,

1 -1)°

g(v)= (2mvi3)_5e 2 v >0 (3.21)
O,v, <0
seklindedir.

Esitlik (3.16)’da verilen Karisik Poisson Regresyon modelinden yararlanilarak

PTGR modeli,

o = Vir(X) : : Yi 1 *(Vi*1)2

p(y, /xi):_[e [;'fl(x' )] (277v) Ze *™ dv,,y, =0,1,... (3.22)
0 it

seklinde elde edilir.

PTGR modeli de esitlik (3.17)’deki ayni ortalama ve varyansa sahip olmakla
birlikte, tiglincli ve dordiincii momentleri farkli olup PTGR modeli, NBR modeline
alternatif olarak gosterilmektedir.

Karisik Poisson Regresyon modellerinde rastgele etki ve yayilim durumu da
dikkate alindiginda Poisson Regresyon modeline gore daha dogru kestirimler verdigi

goriilmektedir (Ozmen, 1998).
3.3.3.Yinelenmis Verilerde Poisson Regresyon Modeli

Veri kiimesinde g grup ve her grupta n(i=1...,g) gézlem olmak iizere Y;

Poisson yanit degerlerine iligkin regresyon fonksiyonu,
E(Yij /xi): f(x,.0)i=1...0;j=1....n, (3.23)
seklinde tanimlanir (Frome ve ark., 1973).

Esitlik (3.23)’de verilen n;, x; ’nin yineleme sayisii gostermektedir. f(x;,/3)

fonksiyonundaki £ parametre Kkestirimleri, En Cok Olabilirlik (ECOK) ve Iteratif
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Olarak Yeniden Agirliklandirilmis En Kiiclik Kareler (IEKK) yontemleriyle elde

edilmektedir. Y, = ZYU olmak iizere log-olabilirlik fonksiyonu,
j=1

In L:i{vim f(x.8)-nf(x.8)} (3.24)

seklinde olup, S parametrelerinin ECO kestirimleri, log-olabilirlik fonksiyonunun

parametreye gore tiirevleri alinip sifira esitlendikten sonra olabilirlik denklemlerinin

¢ozliimiinden elde edilmektedir. IEKK yontemi ile S parametrelerinin kestirimleri ise,

W, —— "™ poisson agirliklart ve z; = Al olmak iizere,
f(x,p) n,
g
S=2wi{z- f(x.8)) (3.25)

bicimindeki agirlikli kareler toplaminin en kiigiiklenmesi ile elde edilmektedir. ECO ve
IEKK parametre kestirim yontemlerinde tek adimda ¢6ziime ulasilamadigindan iteratif
islemlere gerek duyulmaktadir. Log-olabilirlik fonksiyonunun en biiyiiklendigi ECO
yontemi ile agirlikli kareler toplaminin en kiigiiklendigi IEKK yonteminin esdeger
oldugu gosterilmistir (Frome ve ark., 1973; Frome, 1983).

Agiklayict degiskenler icin gozlemlerde bir yineleme s6z konusu oldugunda
belirlenen regresyon fonksiyonunun uygunlugu ve yayilim durumu ki-kare istatistigi ile

test edilmektedir. 4, u ’lerin ECO kestirimlerini gostermek iizere ki-kare istatistigi,

ZZ( ij ')2 (3.26)

i=1 j=1

seklinde verilir ( Frome ve ark., 1973; Consul ve Famoye, 1992).
g

Q, istatistigi, D, = Zni — p serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir. Q, ile ifade
i1

edilen ki-kare rastlantt degiskeni bagimsiz olarak iki ki-kare rastlanti degiskenine

ayrisabilmektedir.

Q=Q,;+Qp
$3 A $ 300 g i) e2n

i1 j=1 H; i=1 j=1 Hi i=1 Hi
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g
Esitlik (3.27)’de verilen Q,, istatistigi Dn:Zni—g ve Q,, istatistigi

i1
D, =g—p serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir. Eger Q, istatistigi anlamli
derecede biiyiik bulunuyorsa o zaman ya varyansin heterojenliginden yada regresyon

modelinin uyum eksikliginden siiphe duyulmaktadir. Q, degeri D,; serbestlik dereceli

ki-kare tablo degeri ile karsilastirildiginda biiyiik bulunuyorsa o zaman bu durum ya
asir1 yayilim yada az yayilimn bir gostergesidir(Ozmen, 1998).
Regresyon modelinin uyum eksikligini test etmek i¢in,

= QD
QD

Bigiminde tanimlanan F oranindan yararlanilmaktadir. Eger bu F oran1 anlaml

(3.28)

derecede biiyiik ise 0 zaman tanimlanan regresyon modelinde, uyum eksikliginden s6z

etmek miimkiin olacaktir. Eger tanimlanan model Poisson Regresyon modeli ise ve bu

model reddedilemiyor ancak varyanslarin heterojenligi siiphe duyuluyorsa o zaman

kestirilen kovaryans matrisi Q faktorii ile ¢arpilarak hesaplanmalidir (Frome ve ark,
11

1973). Karisik Poisson Regresyon modellerinde de H,:z=0 yokluk hipotezini
H, : 7 >0 alternatif hipotezine kars1 test etmek amaciyla Q,, istatistigi kullanilmaktadir.
Eger n, ’ler kiigiik ve 4, f(x,/) regresyon fonksiyonundan belirlenebiliyorsa Q,;’in

kullanim1 uygundur. Eger n, ’ler biiyiik ve g, ’lerin belirlenmesi hakkinda bir siiphe

varsa, Y =— olmak iizere,

N

Qu =Z£JZ;T (3.29)

test istatistiginin kullanilmasi 6nerilmektedir (Collings ve Margolin, 1985).
3.3.4.S1fir Deger Agirhikh Sayima Dayal Verilerde Poisson Hurdle Modeli
Sayima Dayal1 verilerde istemedigimiz bir durum olsa da baz1 ¢alismalarda sifir

degerler fazlasiyla elde edilir. Bu durumda Poisson dagiliminin 6zelligi olan ortalama

ve varyans esitliginin saglanamamasi1 demektir. Varyansin ortalamadan biiylik olmasi
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asir1 yayilim (overdispersion) , kiigiik olmas1 az yayilim (underdispersion) olarak bilinir
(Cox, 1983; Breslow, 1990; Bohning, 1994; Cameron ve Trivedi, 1998; Stokes ve ark.,
2000; SAS, 2007). Sifir degerlerin ¢ok fazla oldugu veri kiimelerine, Poisson
Regresyon’u uygulamak dogru olmayan parametre tahminlerinin elde edilmesine neden
olacaktir (Yesilova ve ark, 2007).

Poisson Hurdle model sifir degerlerinin ¢ok oldugu veri kiimelerinin analizinde
kullanilan alternatif bir yontemdir (Dalrymple ve ark. 2003). Hurdle model bazi
durumlarda sadece sifirdan farkli degerleri incelerken, bazi durumlarda binary olarak
adlandirihan ve sifir ile bir degerlerinden olusan ikili yapiy1 inceler. Binary cevaplar
binary model kullanilarak modellenmekte, pozitif sayimmlar ise sifir deger
siirlandirilmis sayima dayali model kullanilarak modellenmektedir (Long ve Freese,
2005; Martin ve ark., 2006; Hilbe, 2007). Binary kisim logit,probit kullanilarak
modellenebilirken, pozitif sayimlar olan ikinci kisim Poisson, Geometrik ve Negatif
Binom Regresyon kullanilarak modellenmektedir. Elde edilen veriler Poisson dagilimi
kullanilarak modellenirse model Poisson Hurdle Model olarak adlandirilir (Yesilova,

2009).

y,,i=12,..,n birbirinden bagimsiz sayima dayali olarak elde edilen gozlem
degerleri olsun. y, =0 olma olasilig1 1— p(x) ve y, ~ Sznzrlandzrzlmeoisson(/1(z))

olma olasiligi p(x) olsun. Burada x ve z kovariet matrisleridir. Poisson hurdle model;
P(y; =0/x)=1-p(x)

p(x)exp(~2(2)A(2)
q!(l—exp(—/l(z)))

olarak bulunmustur (Dalrymple ve ark., 2003).

P(y,=q/x,2)= q=12,... (3.30)

p(x) ve A(z) swasiyla logit ve log-dogrusal fonksiyonlari kullanilarak
modellenmektedir. Yani;
log(A(z))=x8 (3.31)
logit(p,) =2z« (3.32)
biciminde modellenmektedir (Lambert, 1992). Yukaridaki esitliklerde verilen « ve S

bilinmeyen parametrelerdir.
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3.4.POISSON REGRESYON PARAMETRE KESTiRiM YONTEMLERI

Poisson Regresyon Modeline iliskin parametre kestirimleri “Maksimum Olabilirlik
Tahmin Edicisi (MLE)”, “Modifiye Edilmis Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisi
(MMLE)”, “Iteratif Olarak Yeniden Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler Tahmin
Edicisi (IEKK)”, “Moment Tahmin Yontemi (MY)”, “Yar1 Olabilirlik Moment
Yontemi (YOM)”, “Dogrusal ve Karesel Varyans Fonksiyonlar1”, “Pseudo En Cok
Olabilirlik Tahmin Edicisi (PMLE)”, “Poisson Genellestirilmis Dogrusal Modeller
Tahmin Edicisi (PGLM)” gibi modeller kullanmak miimkiindiir.

3.4.1.Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisi (MLE)

Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisi ( En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi-
MLE) yonteminde ﬁ’ kestirimleri, log-olabilirlik fonksiyonunu en biiyiik yapacak

sekilde secilmektedir.

X; "ye bagli y, i¢in Poisson regresyon modeli;

—Hi Vi
F(y /%)=ty =012,.. (3.33)
yi!
ve ortalamasi;
E(y /%)= =exp(x') (3.34)

13

seklindedir ve bu esitlik (3.34) fonksiyonuna “log-dogrusal foksiyon” veya “ istel
ortalama fonksiyonu” denmektedir. Ciinkii kosullu ortalamanin logaritmasi

parametreleri dogrusal olarak vermektedir.

INE(Y, /%)= =%p (3.35)

Poisson Regresyon i¢in olabilirlik fonksiyonu;

L(uy) =]_11[exp{yi In ()= =In(y!)} (3.36)

Log-olabilirlik fonksiyonu;

n

In I—(/U; Y) = Z{yi In(ﬂi)_ﬂi _In(yi ')} (3.37)

i=1
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Ayrica u, yerine x. 3 yazilirsa esitlik;

InL(p; y):Z{yixi'ﬂ—exp(xi'ﬂ)—ln(yi !)} (3.38)
i1

sekline dontigiir. Esitlik (3.38)’den yararlanilarak ,3 ‘nin tahmini i¢in tiirevler alinir.

Birinci dereceden tiirevin sonucu bize gradient skor vektdriinii, ikinci tlirevin tersi ise

negatif Hessian matrisinin tersini verecektir. O halde tiirevler alinip sifira (0) esitlenirse,

a(l%(ﬂé;y)) = i(yi —exp(xi'g))xi' (3.39)
o’ (InL(p; n , ,
St

Burada varyans-kovaryans matrisi (£) ve negatif Hessian matrisinin tersi;

1
T=-—H" ={Zn:(exp(xi',§))xixi'} (3.41)
i1
elde edilir.

Bagint1 fonksiyonlarimin tiistel olmasi sebebiyle log-olabilirlik fonksiyonlar
dogrusal olmadigindan MLE yontemi ile tek adimda c¢oziime ulagmak miimkiin
olmayacaktir. Bu nedenle parametre kestirimleri iteratif olarak elde edilmekte ve ¢6ziim
icinde Newton-Raphson algoritmasi veya skorlama yontemi kullanilmaktadir. Newton-
Raphson yonteminde ikinci derece tlirevler matrisi kullanilirken, skorlama yonteminde

ikinci derece tiirevler matrisinin beklenen degeri kullanilmaktadir. Ikinci tiirevler

matrisinin beklenen degeri y, gozlemlerine bagli olmadig1 i¢in Newton-Raphson ve

skorlama esdeger yontemdir (Agresti, 1990).
Poisson Regresyon modelinde S parametrelerinin baslangi¢ degerleri genellikle

sifir alinmakla birlikte deneme degeri de verilebilmektedir (Frome, 1983).

O halde Newton-Raphson algoritmasina gére ¢oziim;

Ba=8—-Hg (3.42)
Burada g degeri Esitlik (3.39)’da yer alan degerdir ve gradient skor vektorii

olarak adlandirilir. Bu iteratif islemler kararli bir ¢oziime ulasilincaya dek devam

etmelidir. Iterasyonu durdurmak igin genelde &=0.00001 gibi bir deger belirlenir ve

her iterasyon sonunda ¢ ’dan daha kiiciik baslangi¢ degerine ulasilincaya kadar devam
edilir (Frome, 1983; Famoye,1993).
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3.4.2.Modifiye Edilmis Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisi (MMLE)

Modifiye Edilmis Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisi, Maksimum Olabilirlik
Tahmin Edicisine benzer bir yontemdir. MLE’nin her zaman analitik olarak elde
edilemeyisi, sonuglarinin zor ulasilabilir olusu ve iteratif yontemlerle elde edilisi bizi
sonuclara daha kolay ulagsmamizi saglayan, tek ve etkin sonuglar veren iteratif
yontemler kullanmayan ve istenildiginde “revizeler” sonucu tekrar MLE’yi elde
edebildigimiz bir yontem olan Tiku (1967) tarafindan 6nerilen MMLE yoOntemine
yoneltmektedir.

Yontem binary regresyon (Tiku ve Vaughan, 1997) ve Poisson regresyon (Oral,
2005) i¢in uygulanmis, asimptotik olarak sonuclar elde edilmis ve yorumlanmastir.

t

I.standartlagtirilmig  sira  istatistigi  z,, ’nin  beklenen  degeri

@) ()

(t(i) = E(Z(i)),i =12,.., n) olmak tizere g (Z(i)), t., civarinda Taylor serisine agilip ilk

(i)

iki terim alinirsa,

9(z0 )= 9(ty)+[ 2 ‘tm]{% 9(7) }z & +bz) (3.43)
-

Burada;

a =exp(t {1t} ve b =exp(t, ) (3.44)

dir.

g(z) sonlu ve Z;,» beklenen degerine (t(i)) yaklastyorsa,

g(z(i))—(ai +b,z(i)),i=1,2,...,n (3.45)

ifadesi, n sonsuza giderken sifira yaklasir (Tiku ve Akkaya, 2004). U gibi bir kukla

degisken tanimlansin ve olasilik ve yogunluk fonksiyonlari;

f(u)=exp(u),u<0 ve F(u)=exp(u),u<0 (3.46)
O halde Poisson Regresyon modeli yeniden yazilirsa,

E(Y /X, =x) = =exp(a+px)=F 2| (3.47)
olacaktir. Burada;

Z4) = exp(a+ % ),1<i<n dirve F(u) dan gelir.

Ly degeri, kitle kantil (quantile) degeridir ve
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i
t, =jf(u)du=n—+1,|=1,2,...,n (3.48)

denkleminden elde edilir. O halde parametrelere gore tiirevler alinip modifiye edilmis

maksimum olabilirlik esitlikleri yazilirsa,

aallL‘alnL _Z{ vy —(a+bz,)) (3:49)
olnL ol n

Gn,B = anﬂ IZl:x { (a +bz, )} (3.50)
seklinde elde edilir. Burada;

%: i:{y[i]—g(z(i))}: 8InL iZl:x { ( ))}:O (3.51)

olmak tizere maksimum olabilirlik esitlikleridir ve Yii i. sira istatistigine karsi gelen

gozlem degeridir (Oral, 2005). Esitlik (3.49) ve (3.50)’den elde edilen sonuglara gore

tahmin degerleri;

3 Zéi(x(i)_ya)

—px, ve f=- (3.52)

a= = >
;bi (x(i) —Ya)
Burada;
n n ibl Xi
5=Y.5,6= Vi m=>b,X =2 — (3.53)
i-1 i-1 m
dir.

Ayrica MMLE tahmin edicisi kantil tekniginin yam sira “En Kiiglik Kareler”
teknigi kullanilarak da tahmin edilebilir. En Kiigiik Kareler Teknigi (EKK-OLS) kantil
teknigi ile ayni teoriye sahiptir ancak parametrelerin elde edilisleri farklidir. EKK
teknigi ile parametre tahminlert;
y—-pX ve f= ':n (3.54)

X—X
o 2 1
1

seklinde elde edilir.
a ve ﬁ tahmin edicilerinin aldig1 degerler bulunduktan sonra a, ve b,

degerleri
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ty =@+ %, i=12...,n (3.55)

(i)
olacak sekilde tekrar hesaplanir ve bu degerlere dayali olarak revize tahminler ¢ ve ﬁ
tekrar bulunur. Tahminler yeterince stabilize oluncaya kadar bu islem tekrar edilir.
Iterasyon 3-5 adimda biter (Lee ve ark., 1980). Revize edilmis tahminler MLE tahmin
edicilerinin yaklasik degerleri degil gergek degerleridir.

MML tahmin edicileri asimptotik olarak Ml tahmin edicilerine denk oldugundan
MML tahmin edicilerinin asimptotik varyans-kovaryans matrisi Fisher enformasyon
(bilgi) matrsinin tersidir 1 («, 8).

2 * 2 * 2 *
Bu matris —E 0 InzL —E o’InL —E 8I_n2I_ elemanlarindan olusur.
oa oaof op

Alternatif olarak asimptotik varyans kovaryans matrisi;

-1

> Xox

V=1"a,p)=| ! (3.56)

Yox Yox

seklindedir.

Burada; Q =exp(z;) dir. Buradan parametreler i¢in varyanslar;

Var ( [3) = i1 _ (3.57)
{ZQiZQiXiZ_(_ é.xuj }

Var (&)= il - (3.58)
{ZQ|ZQA|Xi2 _(ZQ|X|J }

seklinde elde edilir (Oral, 2005).
Poisson Regresyon icin elde edilen Modifiye Edilmis Maksimum Olabilirlik tahmin

edicisini sonuglar tezin “Ekler” kisminda verilmistir.
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3.4.3.Pseudo-Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisi

Bagimli degisken y, ’nin Poisson dagilimina uygunluk gostermemesi durumunda

bile Poisson regresyon yardimiyla hesaplanmis ,3 tahmin degerleri kullanilabilir. Bu

amagla Pseudo MLE olarak adlandirilan tahmin ediciler kullanilir. Bu terminoloji de
Poisson modelindeki Poisson ML tahmin edicisinin birinci dereceden kosul tanimiyla
elde edilmesi gereken kestirici yerine kullanilmasi anlamina gelir. Ama bu kestiricinin
Poisson ML tahmin edicisindeki gibi Poisson dagilimima uygunluk gdstermesi

gerekmez(Deniz, 2005). O halde Poisson Pseudo MLE degerleri;
,ép ~N |:ﬂ’VPML (ﬂAp )J (3.59)

Burada;

Vou ( ﬁp)z(g yixixi'j_l(évwxixi'J(iZ;: uixixi'j_l (3.60)

ve w,, y; i¢in kosullu varyans degeridir (Cameron ve Trivedi, 1998).
w, ‘nin fonksiyonel tiirleri i¢cin uygulama sekli degisebilir. w, =y, oldugunda, y,’de
Poisson icin kosullu varyans ise, varyans matrisi normal Poisson Regresyon’un varyans

matrisine doniisecektir. Boylece Klasik Poisson MLE degerleri elde edilmis olur

(Deniz, 2005; Cameron ve Trivedi, 1998; Agresti, 2002).

3.4.4.Poisson Genellestirilmis Dogrusal Modeller Tahmin Edicisi

E(y;/%)=u= exp(xi' ﬁ) beklenen deger fonksiyonuna sahip Poisson

Regresyon modeli i¢in, modelin kanonik bag fonksiyonu olan Poisson yogunluk

fonksiyonu;

Xi’:Byi B exp(xi'ﬂ)
¢

f(y;/x)=exp +c(y;.¢) (3.61)

seklinde tamimlanir ve burada c(y;,¢) degeri normallestirme katsayisidir. ¢ degeri

dogrusal varyans fonksiyonu ile negatif binom dagilimi yardimiyla hesaplanmis olan

V (y;) =¢u fonksiyonundan elde edilir.
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Bu model yardimiyla elde edilen tahmin denklemi A ’nin log-likelihood ile

iliskisi ve ilk tiirev degerine gore f.q,,, degeri;
n

Z%(yi —exp(xi',é’))xi =0 (3.62)

i1
seklindedir.
Bu da aslinda klasik log-likelihood degeri ile ortiismektedir. Tek fark ¢ sabit

Olcek degeridir. Ayni seyler varyans fonksiyonu i¢inde gegerlidir.

Var (;BPGLM ) = ¢(i X Xi'j_l (3.63)

ile bulunur. (Cameron ve Trivedi, 1998; Agresti, 2002; Deniz, 2005).(PGLM: Poisson

Generalized Linear Models)
3.4.5. En Kiiciik Kareler Tahmin Edicisi

Poisson regresyon modeli i¢in parametre tahmin yontemlerinden bir tanesi de En
Kiiciik Kareler Tahmin edicisidir. En kii¢iikk Kareler tahmin edicisi uygulanirken
regresyon c¢oziimlemesine ait varsayimlarin uygunlugu kontrol edilmelidir. Aksi
takdirde sonuclar tutarsiz olacaktir.

Y, bagimh degiskenler, X, bagimsiz degiskenler, £ ’da bilinmeyen parametre
vektorleri ve & gozlenemeyen hata terimleri olmak iizere klasik dogrusal regresyon
denklemi,

Y =8,+6X,+¢,1=1L2,..,n (3.64)

seklindedir. EKK yonteminde amag¢ £, ve g, parametrelerini tahmin etmektir. Bu

degerlerin Orneklemden elde edilen kestirimleri ,BO ve ,31 olmak {izere regresyon
kestirim denklemi,

Y= By + B X, (3.65)
seklinde olacaktir. Bu tahmin denklemindeki katsayilarin bulunmasinda en kiiglik

kareler yontemi kullanilir ve yontem gercek degerler ile tahmin edilen degerler

arasindaki farkin (hatalar) karesinin minimize edilmesi seklindedir. Bu fark,
& =Y -V (3.66)
seklindedir. O halde EKK modelimiz,



n

min (iz_nl:éizj =min {Z(Yi -, )2}

i=1
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(3.67)

seklinde olup, YAI yerine Esitlik (3.65)’deki karsilig1 yazilir ve her bir parametreye gore

kismi tiirevler alinip,

n

A= min{Z(Yi —(:30 X, ))Z}

i=1

OA 0 A A

5,30 = (_2) < (Yi _ﬁo _:leli)

OA n A A

8181 = (_2)(X1i );(Yi _ﬂo _ﬂlxli)

sifira esitlenirse,

ZYi = n:éo +ﬁlz Xli
i=1 i=1

Z XY, = ﬁoz Xy + Blz X1i2
i1 izl izl

olur. Buradan elde edilen sonuglar ise,

) n(xn—ixn—V)

p== n .
3%, -%)

ﬁO:Y__ﬁlxli

seklinde olacaktir.

(3.68)

(3.69)

(3.70)

(3.71)

(3.72)

(3.73)

(3.74)
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3.5.POISSON YAYILIM TESTI

Sayimla elde edilen verilerin regresyon ¢ozlimlemesi yanit degiskeninin Poisson
dagilimli oldugu varsayimina dayanmaktadir. Ancak sayimlarin gergekte bir yayilim ve
Ozellikle asir1 yayilim gosterdigi durumlarla karsilagilmaktadir. Bu nedenle Poisson
yaklagimini test etmek amaciyla gesitli test istatistikleri dnerilmistir(Ozmen, 1998).

Biiylik orneklemler i¢in Onerilen ve kismi skor testi olarak adlandirilan test
istatistigi;
T = %Z::{(YI — )2 _Yu} (3.75)
seklindedir.

Asimptotik olarak standart normal dagilima yakinsayan ve T istatistiinin

standartlastirilmasi bi¢imi olarak ifade edilen bagka bir test istatistigi;
s A \2
;{(Yi _:Ui) _Yi}
T, =+ . 12
i=1

bigiminde tanimlanir (Dean ve Lawless, 1989).

(3.76)

A

T, ve T, test istatistiklerindeki  ’lar Poisson Regresyon modeli altinda z; 'nin
Maksimum Olabilirlik Tahmin edicilerini gostermektedir. T, ve T, test istatistiklerinin

blylik pozitif degerler almasi asir1 yayilimin, biiylik negatif degerler almasi az
yayilimin bir gostergesidir (Winkelmann ve Zimmermann, 1995).
Asirt veya az yayilim durumunu test eden bir diger test istatistigi Cameron ve

Trived (1990) tarafindan Onerilmistir. Yayilimi 6lgmek igin;

H,:Var(y,)=4

H,:Var(y;)=4 +ag(4)

seklinde hipotez kurulur. Hipotezde yer alan ¢ ()7i ) degeri genellikle §° olarak almr.
Asirt yada az yayilim i¢in test degeri;

(v=9.Y=9)=ala(9)]+=

seklinde olup, @ =0 oldugu durum i¢in az yada asir1 yayilim durumu gergeklestirlir.
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Bir diger yayilim testi ise Wooldridge (1996) tarafindan Onerilen test
istatistigidir ki bu test artik degerlerinden 1 ¢ikartarak olusturulmustur. Buna gore test,

A\2
M—lzaﬂgzha

seklinde olup & =0 durumunda az yada asir1 yayilim durumu belirlenir.
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3.6.UYUM IYILiGi OLCUTLERI

Bir modelden elde edilen sonuglar istatistiksel olarak modelin gegerliligine
baghdir. Ele alinan veri kiimesi igin ¢esitli regresyon modelleri mevcut oldugundan
verileri en iyi ac¢iklayan modele karar vermek gerekmektedir. Bu nedenle veri kiimesi
ile model arasindaki uygunlugun testi istatistiksel modellemenin énemli bir parcasini
olusturmaktadir. Bu amacla kullanilan regresyon modellerinde normallik varsayiminin
saglanmamasi nedeniyle y®,G? T?gibi uyum iyiligi dlgiitlerinden yararlanilmaktadir
(Frome, 1981; Frome, 1983; Ozmen, 1998).

Pearson Ki-kare istatistigi en uygun olarak kullanilan uyum iyiligi

Olciitlerindendir. Poisson Regresyon modeli i¢in Pearson ki-kare istatistigi;
n ] 2

Zz - Z% (3.77)
— :

seklinde olup kestirilen deger biiyiik oldugunda (4 >3,i=1..,n) bu Olgiit sapma

degerine yakin sonuglar vermektedir (Frome ve Checkoway, 1985).
Sapma Degeri kestirilen model ile doygun modele iligkin maksimize edilmis

log-olabilirlik ~ degerlerinin  oranina  dayanan, klasik  dogrusal regresyon
¢oziimlemesindeki artik kareler toplamina benzeyen ve G? istatistigine karsilik gelen

uyum 1iyiligi olgtitlerinden birisidir. Genel olarak 4, nin yapisinda bir kisit s6z konusu
4 °nin ML kestirimi tek adimda bulunmaktadir. Y, Poisson rastlant1 degiskenine iliskin
4 parametresinin ML kestirimi;

oInL(s;yi) < v
o =2 (#-%)=0 (3.78)

buradan esitligi acarsak, Z M =ny = g = Yy, elde edilir. Sapma Degerinin genel hali;

i=1

=-2In —L(’&i’yi) ==2|InL(&,y.)—In v
D=-2I (L(yi,yi)J 2[InL (& y,)-InL(y,.y)] (3.79)

seklindedir.
Burada, L(z&,y;),/ =cf(x,8) oldugunda kestirilen modele iliskin

maksimize edilmis olabilirlik fonksiyonunu, L(y;,y;) ise /& =y, oldugunda doygun
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modele iliskin maksimize edilmis olabilirlik fonksiyonunu gostermektedir. O halde

Poisson Regresyon i¢in Sapma Degeri;

Dzzi{yi In(%}—(yi i )} (3.80)

i=1 i
bigimindedir.
Freeman-Tukey istatistigi ise Poisson Regresyon i¢in;
n 2
T2=Z(\/y_i+\jyi+1—\j4,&i+l) (3.81)
i=1

seklindedir.

Poisson Regresyon ¢oziimlemesinde en iyi modeli belirlemek i¢in kullanilan bir
diger olgiit de yapay (Pseudo)R® degeridir. Dogrusal regresyon analizindeki ¢oklu
belirtme katsayisina (R2 ) karsilik gelen yapay- R* degeri;

Pseudor? = 202 (3.82)
0
seklinde bulunur.

Burada D,: minimal modele iliskin sapma degerini, D : kestirilen modele iligkin

sapma degerini, gdstermektedir. 0 ile 1 arasinda degerler alan PseudoR” degerinin 1’e
yakin olmasi secilen modelin en iyi modele en yakin oldugunun bir gdstergesidir
(Frome and Checkoway, 1985; Kleinbaum ve ark., 1988). Ayrica normallik varsayimi
gerektirmeyen Poisson Regresyon modeline R® 6lgiisii olabilirlik oran yaklasimina
dayanmaktadir. Dogrusal regresyon modeline iliskin En Kiigiik Kareler tahmini artik
kareler toplaminin ML tahmini ve sapma degeri ile benzer ozellikler gostermesi
nedeniyle 6nerilen PseudoR? degeri;
logL(y)-logL (/)
“log L(y)—logL(y)

seklinde tanimlanir.

PseudoR® =1 (3.83)

Burada, logL(y):doygun modelin log-olabilirligini, logL(z): ilgilenilen
modelin log-olabilirligini ve logL(Yy): sadece sabit terimin bulundugu minimal
modelin log-olabilirligini gdstermektedir. y, >0 gozlenen degerler, i = exp(xi ﬁ’) yada
i =, exp(xi ,8) tahmin edilen degerler ve Y, = exp( ﬂo) veya y, =C, exp( ﬂo) ortalama

degerler olmak iizere log-olabilirlik fonksiyonlart,
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n

log L(y)zzd‘,(yi log(y;)- v, —log(y;1)) (3.84)
Iog I—(,[‘) = Zl:(yi Iog(/[‘i)_,[‘i - Iog(yi ')) (3-85)
10g L (¥)=>(yl0g(%,)-7, ~log (")) (3.86)

i=1
biciminde elde edilmektedir. Bu log-olabilirlik fonksiyonlar1 diizenlenirse PseudoR®
ol¢iisiine ulasiimaktadir (Ozmen, 2003; Deniz, 2005).

Modeldeki degiskenlerin 6nemli olup olmadigini test etmek amaciyla ya
parametre kestirim degerleri standart hatalarina oranlanarak Z  degeri ile
karsilastirilmakta veya sapma farklari testinden yararlanilmaktadir. Z testine gore daha
sik kullanilan sapma farklar1 testinde 6nemliligi test edilen degiskenin de bulundugu
modele iliskin sapma degeri ile bu degisken disindaki diger degiskenlerin bulundugu
modelin sapma degeri arasindaki fark alinarak ilgili fark serbestlik derecesindeki ki-
kare tablo degeri ile karsilagtirilir. Fark degeri tablo degerinden biiyiik ise incelenen
degiskenin Onemli olduguna karar verilmektedir. Modelde yer alan degiskenlerin
onemliligi test edildikten sonra karar verilen modele etkilesim veya karesel terimler de
eklenerek bu terimlerin Onemliligi de sapma farklarindan yararlanilarak test

edilmektedir (Kleinbaum ve ark., 1988; Singh ve Famoye, 1993).
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3.7.ARTIKLARIN INCELENMESI

Regresyon modelinin dogru olarak tahmin edilebilmesi i¢in iyi tanilarin
konulmasi gerekmektedir. Artiklar bu baglamda énemli 6lgiitlerdir. Artik deger, gercek
deger ile tahmin edilen deger arasindaki farktir. Artik degerler ug, aykir1 ve etkin
gozlemleri belirlemede kullanilirlar. Tan1 yapilabilmesi i¢in artiklarin iyi belirlenmesi
gerekir, artiklarin belirlenmesinde ¢esitli artik tiirleri ve Cook uzaklig1 énemlidir.

Gozlemlerin parametre kestirimleri iizerindeki etkilerini incelemek amaciyla
kullanilan belirleme 6lgiisii Cook uzaklik olgiisiidiir. i ’nci gézlemin etkin gézlem olup
olmadigina karar verebilmek icin hesaplanan Cook uzaklik degerinin biiyiik ¢iknasi ya

artik degerinin biyiikliiglinden yada X; vektoriiniin diger vektor ortalamalarina olan

uzakligindan kaynaklanmaktadir (Cook ve Weisberg, 1982).

Stirekli veriler i¢in yapilan modellemenin aksine kesikli verilerde model tahmini
yapildiktan sonra tek sonu¢ degiskeninin olasiliklarinin hesaplanmasina izin verilir.
Binary (ikili) degiskenlerin etkisinde bu durum uzun bir siire kabul edilmis ve gercek
deger ile tahmin edilen deger arasinda var olan istatistiksel programlardan
yararlanilarak karsilastirma yapilmistir. Tahmin tablolar1 bilgi vermedigi i¢in
elestirilmistir (Veall ve Zimmermann, 1992).

Poisson i¢in “Pearson Artik Degeri”;

(Y—4)
p_ %mf;) (3.87)
seklindedir.

Burada /£, aslinda yanit degiskeninin varyans kestirimidir. Poisson regresyonda

ortalama ve varyans birbirine esit oldugu i¢in asagidaki sekilde de yazilabilir.

Pearson Artik Degerleri ise;

A \2
- (v _fli) (3.88)
H
Sapma Artik Degerleri,
ry =sign(y, —;}i)\/ﬁ (3.89)

Burada D, Esitlik (3.80)’da elde edilen “sapma degeri”dir.
Ug noktalar ile yanit degerlerine iliskin aykir1 degerlerin belirlenmesinde kullanilan H

matrisi ise;
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1

1
H=WZzP(P'WP) " P'W? (3.90)
seklinde olup, burada W(n*n) agirliklar matrisi, P(n*p) kismi tirevler matrisidir. (P’WP)—l
ise /3 parametre kestirimlerinin varyans-kovaryans matrisi olmak iizere H matrisinin

kosegen elemanlar1 olan h. degerleri (leverage), (z—p] degerinden biiylik ise ug
n

degerler olarak anilmaktadirlar.
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3.8.REGRESYON KATSAYILARININ ANLAMLILIK TESTI

Poisson Regresyon’da hesaplanan parametre degerlerinin anlamliligini test
etmek i¢in “Wald Istatistigi” kullanilir. Wald Istatistigine gore;
Kurulacak olan hipotezler:

Hy: 8 =0
0 A=0 n (3.91)
H,:5 #0
seklinde olup bunlarin test edilmesinde kullanilacak WALD test istatistigi;
b 2
A :(_IrJ (3.92)
Sy,

olarak hesaplanir.

Burada: by, regresyon katsayilarimni, S, ise standart hata degerinin, (¢) sayisinin

karekokii ile garpimudir. (¢) sayist ise, K kestirilecek parametre sayis1 olmak iizere;

1 n(Yi_ﬂi)z
¢= p— .221: " (3.93)

esitliginden hesaplanir ve Sgi degeride;

S, =S,\J¢ (3.94)
olarak yazilir.

Bu durumda hesaplanan WALD istatistik degeri 1 (bir) serbestlik dereceli y?
tablo degeri ile karsilastirilir. Eger hesaplanan deger tablo degerinden biiyiik ise H,

yokluk hipotezi red edilir ve katsayilarin anlamli oldugu s6ylenir (Deniz, 2005).
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4.DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON

Onceki béliimlerde de agikladigimiz gibi Klasik Regresyon Modeli agiklayici ve
bir de yanit degiskeninden olusan tahmin yontemidir. Klasik regresyonda degiskenler
arasinda dogrusal bir iligkiden s6z etmek miimkiindiir. Ancak bazi durumlarda
modeldeki degiskenler arasinda bagint1 parametrelerin en az birinin dogrusal olmayan
fonksiyonu bi¢imindedir ve bu modellere “Dogrusal (Nonlinear) Olmayan Regresyon”
modeli denir. Dogrusal olmayan regresyon modellerinin bir farki modeldeki bagimsiz
degiskenlerin sayisi ile regresyon parametrelerinin sayisinin iligkili olmak zorunda
olmayisidir. Klasik dogrusal regresyonda 6rnegin; 5 tane degisken varsa sabit terim ile
birlikte 6 tane regresyon katsayist olmalidir, ancak dogrusal olmayan regresyon
modellerinde bu durumun saglanmas1 gerekmez. ileriki konularda bu durumu gosteren
dogrusal olmayan regresyon tiirlerinden bahsedilecektir. Dogrusal olmayan modellerin
teorisi ve metotlar1 dogrusal modeller teorisi ve metotlar ile yakindan iligkilidir.

Dogrusal regresyon modeli ile dogrusal olmayan modeli aym1 formatta

tanimlamak miimk{indjir.

Dogrusal model: Y, = f (X;, 5)+¢, (4.1)

Dogrusal olmayan model: Y, = f ( X;,¢)+¢, (4.2)
Burada, Y,, bagimli degisken (yanit degiskeni), X;; (Xl, ) ST Xn) ’den olusan

agiklayict degiskenler, e, ; hata terimi ve ¢; (q)l,qoz,...,(on) "den olusan bilinmeyenler

olmak tizere f (tepki fonksiyonu) fonksiyonu ¢ (bilinmeyenler) parametre vektoriiniin
bilesenlerine goére dogrusal olmayan bir yapida oldugu zaman “Dogrusal Olmayan

Regresyon” adini alir. Yukarida (4.2)’de yer alan e, hata teriminin de Klasik Regresyon

Analizindeki (Es. 4.1) hata teriminin 6zelliklerini tasir ki bunlar sifir ortalama, sabit

varyans ve korelasyonsuz olmalari gibidir(Geng, 1997).
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4.1 PARAMETRE TAHMINI

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde genel itibariyle “En Kiiciik Kareler
(EKK) veya Maksimum Olabilirlik(En Cok Olabilirlik=MLE=ECOK) Tahmin Edicileri
kullanilir. Ancak dogrusal regresyonun aksine dogrusal olmayan regresyon
modellerinde analitik ¢dziimler bulmak zor olacagindan iteratif yontemler kullanilarak

sonuca gitmek ve bunun i¢inde bilgisayar programindan yaralanmak gerekmektedir.
4.1.1.Dogrusal Olmayan Regresyonda En Kiiciik Kareler Tahmin Edicisi

Ele alinan dogrusal olmayan regresyon modelimiz (4.2)’de verilen;
Y, =f(X,.p)+e,i=12,...,n

modeli olsun. Modelimizde parametre tahmini yapmadan Once hatalarin 6zelliklerine

bakarsak;

E(e)=0,i=12,..,n (4.3)
Cov(ei,ej):{i;jij,(i,j:1,2,...,n) (4.4)
Esitlik (4.3) ve (4.4)’nin vektor gosterimi;

E(e)=0 (4.5)
Cov(e,e;) =0l (4.6)

oldugu varsayilmistir. Ayrica hata terimi normallik varsayimi altinda;
e ~N(0,0°) 4.7)

olacaktir. Hata terimleri incelendikten sonra, En kiiclik kareler yontemine gore;

Q(p)= iZ:,[Yi —f(x.0)] (4.8)

X;, gozlem degerleridir. Hata kareler toplam1 minimum olacak sekilde ¢ parametre

degerini belirlemek icin en kiigiik kareler yontemine gore en iyi tepki fonksiyonunu

bulmaktir. Es. (4.8)’1i vektorlerin bir formu olarak yazarsak;

Qe)=[Y- ()] [Y-T(0)] (4.9)

olacaktir. Burada,



36

_Yl_ f (Xl’(/))
Y, f (Xz,go)

Y = , f ((p) = : (4.10)
Y, f (% 9)]

seklindedir.

i(i =1,2,...n) satir ve j(j =12,.., p) siitun indisi olmak tizere,

9 ¢ (xl,gg)...% (%.9)

6(01 p
0 0
f a—(olf(xz,gﬁ)...a—pf(xz,gﬁ)
F(p) =£8 g);'(p)} =|. (4.11)

0 0
— (%) (X0
a1 009) 21 (00)

matrisi f (¢) fonksiyonunun Jakobiyen matrisi olmak iizere esitlik (4.9)’de verilen

hata kareler toplaminin bilinmeyen ¢ parametre vektoriine gore tiirevi;

0 '
%ﬁ”):-z[v ()] F(p)=-2F"(o)[Y -  (¢)] (4.12)
seklindedir(Geng, 1997).

@ 'nin en kii¢iik kareler tahmin edicisi Q parametre uzay: lizerinde Q ((o) ‘nin;

minimizasyonundan elde edilen ¢ degeridir. Buda;
M =0 (4.14)
8(0 =0

dir. Bu durumda esitlik (4.12)’den,
F()LY-f(9)]=0 (4.15)

olacagindan hata terimi tahmini, €=Y — f () seklinde olacaktir( Geng, 1997).
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4.1.2.Dogrusal Olmayan Regresyonda Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisi

Maksimum olabilirlik yontemi igin (4.2)’de verilen Y; = f (Xi : go)Jrei dogrusal

olmayan regresyon modelini ele alalim ve burada hata terimlerinin bagimsiz ve her bir

hata teriminin sifir (0) ortalamali ve o® varyanshi normal dagilima sahip oldugunu

varsayalim. O halde gézlemler;
Y, ~N(f(%,9),0°)i=12,..n (4.16)
dagilimina sahip olup olasilik yogunluk fonksiyonu,

,Z%Z[Yi ~f(%.0)]

o<y < (4.17)

1
fiv o)~ g

olacaktir. Y,,Y,,...,Y, rasgele degiskenlerinin olabilirlik fonksiyonu,

L(p.0%Y )= Ilfxw (4.18)

Tahmin sonuglarina ulasabilmek icin log-olabilirlik fonksiyonunun bulunmasi gerekir.

log(L(¢))= ZIogf (%, 9) (4.19)

i=1

Log-olabilirlik tahminicisi elde edilir. bu esitligi daha agik bir sekilde yazarsak,

S -1 ()] T g

op (4.20)

-No +Z[Y X,,go] =0

olacaktir(Geng, 1997). Ik esitligin sol tarafi (4.12)’deki ifadenin aymsidir. O halde en
kiiglik kareler yontemi ile en ¢ok olabilirlik yontemi sonucu elde edilen tahmin degerleri

ayn1 olacaktir. Burada ¢ ’nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ile elde edilen tahmini ¢

olmak iizere ikinci denklem sonucunda elde edilen o® ’nin tahmini,

Z[Y (x.0)]

6% = &= (4.21)

olacaktir.

Esitlik (4.13)’deki minimizasyon denkleminde Q, ¢ 'nin dogrusal olmayan bir
fonksiyonudur. Dogrusal olmayan bu fonksiyonu minimize etmek i¢in iterasyon iceren
yontemlere ihtiyag vardir. Bu yontemlerden en bilineni de Gauss-Newton yontemidir
(Geng, 1997).
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4.1.2.1.Gauss-Newton iterasyon yontemi

Gauss-Newton yontemi Taylor serisi acilimini kullanir ve amaci islemlerin
yakinsama hizinmi arttirmak ve ardisik islem sayisini azaltir. Metoda bir baslangi¢ degeri
ile baglanir. Bu baslangi¢ degerinin iyi belirlenmesi gerekir. Eger baslangi¢c noktasi en
uygun noktadan uzak segilirse ardisik islem sayisi artacaktir. Baslangi¢ noktasinin
se¢imi i¢in bazi1 yontemler vardir. Bunlar;

e Once f fonksiyonunun varsa dogrusal kismu alinip dogrusal olmayan kisminda
dogrusallig1 bozan parametrelere baslangic degerleri verilip elde edilen dogrusal
modelde parametreler tahmin edilip bu degerler ¢, baslangic noktas: olarak
alinir.

e (Gozlem sonucu bilinen Y; ve X; degerlerini modelde yerine yazarak elde edilen
denklem sisteminden parametre sayisi kadar bir alt sistem alinir. Alinan bu

denklem sistemi ¢oziillerek ¢, baslangi¢ noktasi bulunur. 1=1,2,...,n i¢in n tane

Y,

., X gozlemi p gruba ayrilir ve her bir grup i¢in bulunan Y ’lerin ortalamasi (
Y_j, j=12,...,p)ile f degerlerinin ortalamasi ( f_J (go), j=12,..., p) yardimyla,
Y_j = f_j(go), j=12,..,p denklem sistemi olusturulur. Denklem sisteminden
bulunan ¢, baslangi¢ degeri olarak alinir.

¢, noktasiyla baslanilan iglem yakinsama saglaninca durdurulur. Durdurma kurali i¢in;

&>0ve 7 >0 keyfi sabitler olmak iizere, £ =107 ve 7 =107 olarak onerirli ve

o el < (ol +7) (4.22)

Q(2)-Q(¢)|<£(Q(p4)+7) (4.23)

esitsizlikleri saglandiginda islem durdurulur(Geng, 1997).

Gauss-Newton yontemi i¢in Es. (4.2)’de verilen dogrusal olmayan regresyon
modeli Taylor serisine acilirsa,

f(Xi,¢);f(Xi,¢°)+%¢“¢) O(go—qoo) (4.24)

P=¢

vektor gésterimini kullanirsak,

f(o)= (") +F(9), . (0-¢°) (4.25)
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olarak belirlenir. Hata karelere toplaminin minimizasyonun da gecen esitlik (4.12)’de

p=¢" icin f yerine (4.25) tekrar yazilirsa,

—2F'(¢°)[ Y =1 (¢°)-F(¢°)(0-¢°) | =0 (4.26)
ve buradan,

F(0")F(o")o—=¢")=F (¢")[Y - T (¢)] (427)
olarak normal denklemler elde edilir. Normal denklemlerden,

o=0" <[F(o)F ()] F ()Y~ o] (429

p—¢° =d, olarak yazilirsa, o halde;

p=¢°+d, (4.29)
olarak yazilir.

¢° bilinmediginden yerine, ¢, gibi bir baglangig noktasi ve y,d, gibi bir adim segilirse
model,

o=@, +y,d,,i=12.. (4.30)

seklinde yazilip hesaplanabilir. Burada her tekrar sonucunda y, degerleri

Q((oi)SQ((pi_l) olacak sekilde segilir ve bu algoritma Gauss-Newton algoritmasidir

(Geng, 1997).
4.1.3. Yapay Sinir Aglar1

Dogrusal olmayan regresyon analizinde parametrelerin tahmini i¢in kullanilan
bir yontemde Yapay Sinir Aglari (YSA) Yontemidir. Yapay sinir aglart matematiksel
bir modelleme gerektirmedigi ve 6grenme kabiliyeti sayesinde karmasik ve dogrusal
olmayan denklemleri ¢6zmekte sikca basvurulan ¢6ziim yontemlerinden biridir. Ancak
unutulmamalidir ki yapay sinir aglarmma kendi biinyesindeki ve icyapisindaki
caligmalarin analize tabii tutulamamasi bir problem olarak bilinmektedir.

Yapay Sinir Aglar1 beynin bir iglevini yerine getirme yontemini modellemek i¢in
tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. Bir YSA yapay sinir hiicrelerinin birbirleri
ile cesitli sekillerde baglanmasindan olusur. YSA 6grenme algoritmalar1 ile 6grenme
siirecinden gegtikten sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklari ile bu

bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip olur (Sarag, 2004).
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Genel itibariyle bir yapay sinir agi hiicresi girdi, agirlik, islev ve transfer

fonksiyonu, aktivasyon (etkinlik) fonksiyonu ve ¢ikt1 boliimlerinden olusur.

Girisler Agirliklar I'oplama iglevi Etkinlik islevi Cikis

B

[(etkinlik ) Vi

Sekil 4.1: Genel bir YSA modeli 6rnegi

Sekil 4.1°de goriildiigii gibi YSA modeli giris biriminde topladigi bilgileri

()(1, Xy yeenr X, ) , bu bilgilerin sinir lizerindeki etkisini belirleyen agirliklara (Wl, W,,..., W )

iletirler ve her girdi degeri kendine ait olan bir agirlik degerine sahiptir. Ugiincii

boliimdeki toplama islevi (Vi), her bir agirligin a,t oldugu giris néronu ile ¢arpimlari
toplamini esik degeri (Hj) ile toplayarak aktivasyon fonksiyonuna gotiiren islem

boliimuidiir. Dordiincii kisim olan aktivasyon yada etkinlik fonksiyonu olan kisim,
ticiincli kisimda meydana gelen toplama islevinin ¢ikis degerinde nasil algilanacagini
belirlemektir. Aktivasyon fonksiyonlar1 amaclarma gore cesitlilik gostermektedir.
Bunlar,
Girdi degerlerinin her biri igin 0 (sifir) ile 1 (bir) arasinda bir ¢ikis degeri lireten
“Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu”

1

f(x)= o) (4.31)

Bagli oldugu sabit katsayi ile fonksiyon degerini degistiren “Dogrusal Fonksiyon”
f ()= ax (4.32)

Burada, « : Sabit katsayidir.

Girdi degerlerinin her biri i¢in -1 ile 1 arasinda bir ¢ikis degeri iireten “Tanjant

Hiperbolik Fonksiyonu”
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(4.33)

Girdi ve agirliklar1 ¢arpimlart toplami olan toplama islevinin sonucunu belli bir

degerden biiylik olmasina veya kiiciik olmasina gore ¢ikti sonuglar1 veren “Keskin

Sinirlayic1 Fonksiyonu™

Lwx +..+wx =T
Yi =
O, WX +..+w x <T

seklinde tanimlanirlar.

Filag

Cilkeg
1
1 /7
- 0 i
o] '
@ :
Faag ©
! g
A
i
0 t
o v
-1
® !

(dh

Sekil 4.2: Aktivasyon fonksiyonlarinin grafiksel gosterimi

Sekil 4.2°de, (a) : Sigmoid Fonksiyon
(b) : Dogrusal Fonksiyon
(©) : Tanjant Hiperbolik Fonksiyon
(d) : Keskin Sinirlayic1 Fonksiyon

icin degisimleri gosteren grafiklerdir.

(4.34)

Besinci ve son kisim ise bize ¢ikis birimlerini (yi) gosterir. Cikis birimleri YSA

sonucunun bize sunuldugu kisimdir. Her bir sinirin bir tek ¢ikisi vardir. Cikis degerleri

aktivasyon fonksiyonuna gore degisen degerlerdir.

Ayrica cikis fonksiyonu,
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y,=F (Vi) (4.35)

seklinde formiile edilmektedir.
YSA’ da performans degerlendirmesi i¢in hata kareler ortalamasinin bulunmasi
gerekir, bu deger ise;
MSE =1 (y, 3, (4.36)
i=1

seklinde bulunur. Burada, N : toplam deneme sayisi, Y,: gbzlem degerleri, ¥,: tahmin

edilen gozlem degerlerini gostermektedir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA
5.1.SIMULASYON CALISMASI-1

Bu c¢alismada, dogrusal olmayan bir yap1 alinarak, Dogrusal Olmayan Poisson
Regresyon Tahmin degerleri elde edilerek karsilastirilmaya calisilmistir. Dogrusal
Olmayan Poisson Regresyonun yapisint olusturan model Nader FALLAH ve

arkadaglarinin (2009) yapmis oldugu “ Nonlinear Poisson Regression using Neural

Network”  makalesinden alman Y, ~ Pois(exp (l+1.2 X, +O.25({‘/Z))) modeli

kullanilarak modele iliskin tahmin degerleri elde edilmeye c¢alisilmis bunun icinde
MATLAB R2008b programinda kodlar yazilmistir.

Parametre degerlerini elde etmek igin, 1000 ve 10000 denemeler yapilmis,
strastyla 10, 20, 50, 100, 500, 1000 olmak iizere n degerleri arttirtlarak sonuglar elde
edilmistir. Parametre kestirimleri, En ¢ok olabilirlik ve En kiiglik kareler teknikleri ile
elde edilmistir.

Ayrica yazilan program kodunda parametre degerleri degistirilerek sonuglar
gozlemlenmis ve tablolara aktarilmistir.

Elde edilen sonuglara gore, n degeri arttirildiginda parametrelerin En kiigiik
kareler ve En ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin Biaslar1 ve Mse degerleri sifira (0)
yaklagsmaktadir. Bu da Dogrusal Olmayan Poisson Regresyon’da tahmin edicilerin
asimptotik olarak yansiz ve tutarli oldugu anlamma gelmektedir. OLS ve MLE
degerlerinin n=10 durumunda parametrelerin OLS tahmin edicisinin Bias ve Mse
degerleri MLE tahmin edicisinin Bias ve Mse degerlerine nazaran biiyiik olmasina
ragmen N degerinin arttirtldigt durumda her iki tahmin edicinin de Bias ve Mse

degerleri birbirine yakin olmaktadir. Buradan da n’nin biiyiiklendigi (genellikle

(n 230) oldugu) durumunda parametre tahmini i¢in her iki tahmin edicinin de

kullanilabilir oldugu ortaya ¢ikmaktadir.



44

Cizelge 5.1: 10000 deneme ve gbzlem sayilarina gore dogrusal olmayan poisson regresyon parametre
tahmin sonuglart

B, =1.4=123,=025
Deneme Sayis1=10000
By By b
MLE OLS MLE OLS MLE OLS

Bias Mse Bias Mse Bias Mse Bias Mse Bias Mse Bias Mse
n=10 -0.066 | 0.908 | -0.102 | 1.090 | 0.035 0.432 | 0.065 0.518 | 0.026 1.016 | 0.038 | 1.173
n=20 -0.033 | 0.320 | -0.048 0.356 | 0.012 0.170 | 0.026 0.192 | 0.018 0.342 | 0.022 0.368
n=50 -0.014 | 0.106 | -0.019 | 0.115 | 0.003 0.059 | 0.008 0.066 | 0.009 0.110 | 0.010 | 0.117
n=100 -0.011 | 0.051 | -0.015 0.056 | 0.004 | 0.029 | 0.008 | 0.032 | 0.007 | 0.053 | 0.009 | 0.057
n=500 -0.001 | 0.010 | -0.002 | 0.010 | 0.001 | 0.005 | 0.001 | 0.006 | 0.0006 | 0.01 | 0.0005 | 0.01
n=1000 0.0003 | 0.004 | -0.0001 | 0.005 | -0.0007 | 0.002 | -0.0003 | 0.003 | -0.0001 | 0.005 | 0.0001 | 0.005

Cizelge 5.1.de de goriildiigi lizere gozlem sayisini arttirdigimiz zaman

Dogrusal Olmayan Poisson Regresyon modelinin MLE ve OLS tahminleri birbirine ¢ok

yaklagmakta ve belli bir degerden sonra hemen hemen ayni sonuglari vermektedir.

Ornegin; n=20 durumunda parametre MLE ve OLS tahmin edicileri igin Mse
degerleri sirastyla her bir parametre i¢in (0.320,0.356);(0.170,0.192);(0.342,0.368) iken
n=1000 durumunda (0.004,0.005);(0.002,0.003);(0.005,0.005) oldugu goriilmektedir.

Aragtirmaya iliskin diger tim ayrintili sonuglar EKLER boéliimiinde Cizelgeler de

verilmistir
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5.2. SIMULASYON CALISMASI-2

Bu calismamizda (Fallah ve ark. ,2009) makalesinden alinan dogrusal olmayan
poisson regresyon modelinin parametre ve istatistikleri yapay sinir aglari ile tahmin

edilmeye ¢alisilmistir. Caligmada kullanilan model;

Y, ~ Pois(exp(1+1-2\/z+0'25(%)))

dir. Caligmamamizin veri kisminda, diizglin dagilimdan X, ve X, degerleri iiretilmis ve

bunlara karsi gelen Y degerleri bulunmustur. Istatistiklerin bulunmasi icin veri
grubumuz “testing” ve “training” kisimlarina ayrilmigs ve sonuglar GRNN
algoritmasiyla elde edilmistir. Elde edilen sonuglarda “testing” verisine ait degerler

bizim i¢in daha ¢ok 6nem arz eder.

Artiklarin histogrami (Training)
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Sekil 5.2: Training verisine ait artiklarin histogrami
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Tahminler
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Sekil 5.3: Training verisine ait tahmin degerleri ile gergek degerlerinin dagilimi
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Sekil 5.4: Training verisine ait artiklar ile ger¢ek degerlerinin dagilimi
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Artiklar
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Sekil 5.5: Training verisine ait artiklar ile tahmin degerlerinin dagilimi
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Sekil 5.6: Testing verisine ait artiklarin histogrami
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Gergek ve tahmin degerleri(Testing)
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Sekil 5.7: Testing verisine ait gercek ile tahmin degerlerinin dagilimi
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Sekil 5.8: Testing verisine ait artiklar ile gergek degerlerinin dagilimi
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Artiklar ve Tahmin degerleri(Testing)
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Sekil 5.9: Testing verisine ait artiklar ile tahmin degerlerinin dagilimi

Sonuglara bakildiginda artiklarin biraz da sola kaysa bile sifir etrafinda
toplanarak normale yaklastig1 goriilmektedir. Denklemin iyi tahmin edildigini gercek ve
tahmin degerlerine ait grafige bakarak sdyleyebiliriz. Artiklarin grafigine baktigimiz
zaman ise sapma olmadigini sifir(0) etrafinda bir yi1gilma oldugunu gormekteyiz.

Bu sonuglara gore yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan denklerim tahmininde

1yi bir tahmin edici oldugunu séylemek miimkiin olacaktir.

Cizelge 5.2. Yapay Sinir Aglar1 Sonucu Elde Edilen Degerler
n MSE IMSE Degiskenlerin Etkisi
ol X

1000| 0,004789055 | 0,06920 84,9520% | 15,0480%

Grafik’ten 1000 gozlemli veriye gore elde edilen sonuglar, X, degiskeninin
modele etkisinin %85, X, degiskeninin modele etkisinin ise %15 oldugu goériilmektedir.

MSE degeri ise 0,0047 olarak bulunmustur.
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1000 gozlemli ayn1 dogrusal olmayan poisson regresyon modeline iligkin elde
edilen verilere iligkin sonuglart MLE, OLS ve YSA tahmin edicileri ile elde edilen MSE

sonuclarini karsilastirirsak,

Cizelge 5.3. Yontemlere ait Mse degerleri

Yontem | MSE degerleri
MLE 0.004
OLS 0.005
YSA 0.0047

Cizelge 5.3.’¢ gore belirlenen dogrusal olmayan poisson regresyon denklemini
her ii¢ yontemin tahmini de birbirine ¢ok yakin degerlerdir. En iyi tahmin sonuglar

veren tahmin edici MLE, en kotii tahmin edici OLS olarak goriilmektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Poisson Regresyon sayima dayali elde edilen verilerin analizinde kullanilan bir
istatistiksel yontemdir. Poisson regresyon adindan da anlasilacagi iizeri Poisson
dagilimma ait olasilik yogunluk fonksiyonunun kullanilmas: ile olusturulmus bir
regresyon tliriidiir.

Poisson regresyon analizi genellikle sayimla elde edilen bir kavsakta meydana
gelen giinliik trafik kazasi, bir kumsalda gilines 1s18indan 6len kaplumbaga yavrusu
sayist, bir 100 metre kosucusu kisa mesafe atletinin bir y1l igerisinde aylik 100 metreyi
10 saniyenin altinda ge¢me sayisi, bir hava alaninda giinliik rétar yapan ucak sayisi gibi
giinlik yasantimizda farkina bile varmadigimiz olaylar1 igerir. Tez igerisinde bu
olaylara benzer olaylarla Poisson regresyon tanitilmaya ¢aligiimustir.

Poisson dagiliminin da 6zelligi olan ortalama ve varyansin esit olmasi poisson
regresyon iginde istenen durumdur. Ancak yukarida da belirtilen olaylart da
diisiindiigiimiizde elde edilen veri kiimesine iliskin ortalama ve varyans degeri her
zaman esit olmayabilmektedir. Iste bdyle durumlarda asir1 yayilim meydana gelmekte
ve analiz yapan kisiyi Poisson regresyonundan uzaklastirarak alternatif regresyon
tiirlerine yoneltmektedir.

Poisson regresyon da, klasik regresyon parametre tahmin yontemleri ile tahmin
edilmektedir. Bunlardan en ¢ok kullanilani Maksimum olabilirlik, En kiiclik kareler
yontemleridir. Bunlarla birlikte Tiku(1967) ve Oral(2005) tarafindan gelistirilen ve
iteratif ve uzun islemlerden uzaklasan Modifiye Edilmis Maksimum Olabilirlik Tahmin
Edicisi parametre degerlerinin tahmininde 6n plana ¢ikmaktadir. Ek kisminda modifiye
edilmis poisson regresyon i¢in calisma sonuglari verilmistir. Oradaki sonuglara
bakildiginda anlasilacaktir ki Modifiye Edilmis Poisson Regresyon Tahmin Edicisi
iterasyon ve uzun islemler gerektirmeden etkin ve tutarli tahminler vermistir.

Tiim bu yukarida anlatilan bilgilere ek olarak yapilan bu caligma kapsaminda
poisson regresyona iligkin uyum iyiligi, artiklarin incelenmesi, parametrelerin test
edilmesi, Poisson yaklasim testi gibi konular ele alimmis ve yontemler anlatilmaya
caligilmistir.

Bununla birlikte ¢alismamizda Dogrusal olmayan regresyon ve Dogrusal
olmayan regresyona iliskin parametre kestirim yontemleri tanitilmigtir.

Uygulama alaninda ise dogrusal olmayan bir regresyon denklemi seg¢ilmis ve bu

model Poisson regresyona uyarlanmaistir.
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EK-1 Modifiye Edilmis Poisson Regresyona iliskin Simiilasyon Sonuglari

=05 P =15
The number of trial=10000
. . . COVERAGE
MLE OLS MMLE1 MMLE2 REVISED MMLE | TIMER1 | TIMER2 PROBABILITIES
Bias | Mse | Bias Mse | Bias | Mse | Bias Mse Bias Mse MLE MMLE
n

50 |o|-0,008 | 0,015 |-0,022 | 0,049 | 0,014 | 0,639 | 0,150 | 0,157 | -0,008 0,015 3,485 5,001 0,9577 0,9458
B | 0,003 | 0,008 | 0,010 | 0,021 | -0,008 | 0,110 | 0,029 | 0,099 | 0,003 0,008 0,9508 0,9630
100 | o | -0,003 | 0,007 | -0,010 | 0,025 | 0,004 | 0,007 | 0,113 | 0,072 | -0,003 0,007 3,317 4,753 0,9504 0,9466
B | 0,001 | 0,003 | 0,003 | 0,009 | -0,003 | 0,003 | 0,019 | 0,032 | 0,001 0,003 0,9515 0,9198
200 |[a |-0,001 [ 0,004 | -0,006 | 0,013 | 0,003 | 0,004 | 0,069 | 0,028 | -0,001 0,004 3,167 4,714 0,9502 0,9516
B |-0,029 | 0,001 | 0,002 | 0,004 | -0,002 | 0,001 | 0,043 | 0,015 | -0,029 0,001 0,9478 0,9063
500 | a | 0,000 | 0,001 |-0,002 | 0,006 | 0,002 | 0,001 |-0,032| 0,014 [ 0,000 0,001 3,015 4,855 0,9494 0,9438
B | 0,092 | 0,000 | 0,000 | 0,002 | -0,001 | 0,000 | 0,123 | 0,026 | 0,092 0,000 0,9458 0,9208
1000 | o | 0,000 | 0,001 | -0,002 | 0,004 | 0,001 | 0,001 | -0,136 | 0,033 | 0,000 0,001 2,926 4,973 0,9492 0,9605
f | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,203 | 0,054 | 0,000 0,000 0,9475 0,9782

EK-2 Modifiye Edilmis Poisson Regresyona iliskin Simiilasyon Sonuglari

a=05  f=05

The number of trial=10000

. . . COVERAGE
MLE OoLS MMLE1 MMLE2 REVISED MMLE | TIMERI1 | TIMER2 PROBABLITIES

Bias | Mse | Bias | Mse | Bias | Mse | Bias | Mse Bias Mse MLE MMLE

n
50 |a]-0,011] 0,014 |-0,017 | 0,018 | -0,008 | 0,014 | 0,183 | 0,085 | -0,011 0,014 3,114 5,944 0,9532 0,9598
B 0,003 | 0,012 | 0,006 | 0,017 | 0,001 | 0,012 | 0,404 | 0,198 | 0,003 0,012 0,9493 0,8937
100 | o | -0,006 | 0,007 | -0,010 | 0,008 | -0,004 | 0,007 | 0,009 | 0,025 | -0,006 | 0,007 3,004 6,004 0,9508 0,9552
B | 0,000 | 0,006 | 0,003 | 0,008 | 0,000 | 0,006 | 0,619 | 0,408 | 0,000 0,006 0,9508 0,9593
200 |« ] -0,002 | 0,003 | -0,004 | 0,004 | -0,001 | 0,003 | -0,172 | 0,048 | -0,002 | 0,003 2,918 6,211 0,9483 0,9486
B 0,001 | 0,003 | 0,002 | 0,004 | 0,000 | 0,003 | 0,810 | 0,678 | 0,001 0,003 0,9477 0,9585
500 |« ] -0,001 | 0,001 | -0,002 | 0,002 | 0,000 | 0,001 | -0,423 | 0,197 | -0,001 | 0,001 2,850 7,000 0,952 0,9563
B | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,002 | 0,000 | 0,001 | 1,040 | 1,100 | 0,000 0,001 0,949 0,9247
1000 | « | 0,000 | 0,001 | -0,001 | 0,001 | 0,000 | 0,001 | -0,612 | 0,393 | 0,000 0,001 2,791 7,000 0,9518 0,9497
B | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,001 | 1,194 | 1,445 | 0,000 0,001 0,9522 0,9609




EK-3 Modifiye Edilmis Poisson Regresyona iliskin Simiilasyon Sonuglar1

S7

a=15 =05
The number of trial=10000
. . ; COVARAGE
MLE oLS MMLE1 MMLE2 | REVISED MMLE | TIMERI | TIMER2 BROBABILITIES
Bias Mse | Bias Mse Bias Mse Bias Mse Bias MLE MMLE
n
50 | -0,004 | 0,005 | -0,006 | 0,006 | -0,003 | 0,005 [ 2,075 [ 4,715 | -0,004 | 0,005 | 2,939 8,477 0,9561 0,9617
5] 0,000 | 0,004 | 0,001 | 0,006 | -0,001 | 0,004 | -1,045 | 1,266 | 0,000 | 0,004 0,9513 0,9204
100 | a | -0,002 | 0,003 | -0,003 | 0,003 | -0,001 | 0,003 | 1,725 | 3,148 | -0,002 | 0,003 | 2,885 7,621 0,9514 0,9462
8] 0,000 | 0,002 | 0,001 | 0,003 0,000 | 0,002|-0,647|0,478| 0,000 | 0,002 0,9483 0,9546
200 | o | -0,001 | 0,001 | -0,002 | 0,002 | -0,001 | 0,001 | 1,374 | 1,956 | -0,001 | 0,001 | 2,830 6,939 0,9505 0,9478
8] 0,000 | 0,001 0,001 | 0,001 0,061 | 0,001 -0,300]0,208| 0,000 | 0,001 0,9528 0,9344
500 | o | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,928 [ 0,881 | 0,000 | 0,000 | 2,749 6,037 0,9528 0,9501
B |-0,385 | 0,398 | -0,340 | 0,594 | -0,438 | 0,397 | 0,092 | 0,012 | -0,385 | 0,398 0,9497 0,9480
1000 12| 0.000 [ 0,000 | -0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,604 [ 0,372 0,000 | 0,000 | 2655 6,016 0,9515 0,9502
| 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,348 | 0,123 | 0,000 | 0,000 0,9468 0,9506
EK-4 Modifiye Edilmis Poisson Regresyona Iliskin Simiilasyon Sonuglari
o =12 P =14
The number of trial=10000
MLE oLS MMLE1 MMLE2 REVISED MMLE | TIMER1 | TIMER2
Bias | Mse | Bias | Mse | Bias | Mse | Bias | Mse Bias Mse MLE | MMLE
n
s L° -0,004 | 0,008 | -0,009 | 0,021 | 0,003 | 0,008 | 1,129 | 1,881 | -0,004 | 0,008 | 3,285 6,727 | 0,9503 | 0,9455
0,002 | 0,004 | 0,004 | 0,010 | -0,002 | 0,004 | -0,340 | 0,460 | 0,002 | 0,004 0,9475 | 0,8844
100 L 0,002 | 0,004 | -0,006 | 0,011 | 0,001 | 0,004 | 1,085 | 1,452 | -0,002 | 0,004 | 3,141 6,415 | 0,9517 | 0,9444
0,001 | 0,002 | 0,003 | 0,005 | -0,001 | 0,002 |-0,394 | 0,258 | 0,001 | 0,002 0,9515 | 0,8799
200 L -0,001 | 0,002 | -0,003 | 0,006 | 0,001 | 0,002 | 1,023 | 1,168 | -0,001 | 0,002 | 3,007 6,215 | 0,948 | 0,9613
0,000 | 0,001 | 0,001 | 0,002 |-0,001 | 0,001 |-0,380 | 0,175 | 0,000 | 0,001 0,9493 | 0,9704
s00 1L 0,000 | 0,001 | -0,001 | 0,003 | 0,001 | 0,001 | 0,901 | 0,853 | 0,000 | 0,001 | 2,912 6,020 | 0,953 | 0,9471
0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 |-0,001 | 0,000 |-0,297 | 0,095 | 0,000 | 0,000 0,953 | 0,9408
1000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,002 | 0,000 | 0,000 | 0,770 | 0,612 | 0,000 | 0,000 | 2,871 5983 |[0,9531 | 0,9513
B | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 |-0,201 | 0,045 | 0,000 | 0,000 0,9543 | 0,9462
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EK-5 1000 deneme ve 10 gozlem say1li dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin sonuglari
Deneme say1s1=1000
n=10

B,=1,8=12,5,=025

MLE OLS
Bias Mse Bias Mse
By | -0.0092447244055 | 1.0146884352041 | -0.0404344838416 | 1.1285937391855
B, | 0.0566459135435 | 0.4592074021230 | 0.0834585399155 | 0.5319944780934
B, | -0.0692726898489 | 1.1924237907526 | -0.0594606538578 | 1.2668195664615

EK-6 1000 deneme ve 20 gozlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin sonuglari
Deneme say1s1=1000
n=20

B, =1,B=12,3,=025

MLE

OLS

Bias

Mse

Bias

Mse

By

-0.0648928411053

0.3168118704986

-0.0681808850548

0.3424948933911

Py

0.0069383800505

0.1571583638757

0.0097800110387

0.1722810024982

p,

0.0614834117222

0.3303251855181

0.0619211658281

0.3452443617085

EK-7 1000 deneme ve 50 gbzlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin sonuglari
Deneme say1s1=1000
n=>50

B,=1,8=12,5,=025

MLE

OLS

Bias

Mse

Bias

Mse

Py

-0.0266796941717

0.1107485451846

-0.0323623185172

0.1185132803067

By

0.0156647280499

0.0623337585469

0.0206481157665

0.0687206719431

p,

0.0149934605125

0.1142561797553

0.0169085732825

0.1201951775200
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EK-8 1000 deneme ve 100 gozlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin

sonuglari
Deneme say1s1=1000
n=100
B,=1,B=12,5,=025
MLE OLS
Bias Mse Bias Mse
B, | -0.0078445739639 | 0.0459503273675 | -0.0138337258624 | 0.0505646213982
B, | -0.0014981801427 | 0.0292442857125 | 0.0020486144392 | 0.0319874726356
B, | 0.0096651813084 | 0.0491132260216 | 0.0136362718319 | 0.0525711030724
EK-9 1000 deneme ve 500 gozlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin
sonuglari
Deneme say1s1=1000
n =500
By=1,8=12,p5,=0.25
MLE OLS
Bias Mse Bias Mse
B, | 0.0008102813024 | 0.0101606470932 | -0.000292526393262 | 0.0110153201689
B, | -0.001337957334 | 0.0058540378407 | 0.0001924574368774 | 0.0064618085985
B, | 0.0001273936182 | 0.0098717756806 | 0.0000181322576282 | 0.0104772171943

EK-10 1000 deneme ve 1000 gbzlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin

sonuglari

Deneme say1s1=1000
n=1000
By=1,5=12,5,=0.25
MLE OLS
Bias Mse Bias Mse
B, | -0.0014048140277 | 0.0046001624177 | -0.0025162963310 | 0.0051165642095
B, | -0.0001559111840 | 0.0029109624660 | 0.0008794787573 | 0.0031714315536
B, | 0.0015486831737 | 0.0046900489174 | 0.0019441846876 | 0.0050337794737




60

EK-11 10000 deneme ve 10 gozlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin

sonuglari

Deneme say1s1=10000

n=10

B,=1,8=12,5,=025

MLE

OLS

Bias

Mse

Bias

Mse

Pa

-0.0668581117150

0.9086326090491

-0.1020756697247

1.0908124792380

Ay

0.0359042734481

0.4329400535121

0.0657638778035

0.5189978105879

P,

0.0267106617444

1.0162997905410

0.0385635579295

1.1735869912943

EK-12 10000 deneme ve 20 gézlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin

sonuglari

Deneme say1s1=10000

n=20

B,=1,8=12,5,=025

MLE

OLS

Bias

Mse

Bias

Mse

Py

-0.0336683243366

0.3209672851944

-0.0482217768427

0.3567332177347

Ay

0.0124151173003

0.1705470474692

0.0261032449412

0.1929917738039

P,

0.0185018589143

0.3420534934819

0.0223681600677

0.3687887942869

EK-13 10000 deneme ve 50 gézlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin

sonuglari

Deneme sayis1=10000

n=>50

B,=1,8=12,5=025

MLE OLS
Bias Mse Bias Mse
B, | -0.0142133106081 | 0.1066977148018 | -0.0196005700777 | 0.1153791363980
B, | 0.0032086784759 | 0.0598856652270 | 0.0085012520088 | 0.0660993997545
B, | 0.0095026789535 | 0.1108034871289 | 0.0108120539474 | 0.1177226361442
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EK-14 10000 deneme ve 100 gozlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin

sonuglari
Deneme say1s1=10000
n=100
By=1,5=12,5,=025
MLE OLS
Bias Mse Bias Mse
B, | -0.0115531454231 | 0.0517646829187 | -0.0153691299945 | 0.0562094048870
B, | 0.0049490521394 | 0.0296561057781 | 0.0080859401391 | 0.0324871820489
B, | 0.0075845255578 | 0.0539222554134 | 0.0091586770932 | 0.0572532585573

EK-15 10000 deneme ve 500 gbzlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin

sonuglari
Deneme say1s1=10000
n =500
By=1,8=12,p5,=0.25
MLE OLS
Bias Mse Bias Mse
B, | -0.0013361326814 | 0.0100729527084 | -0.0021275255994 | 0.0108436440146
B, | 0.0012481245853 | 0.0056774926615 | 0.0017686927630 | 0.0062032906898
S, | 0.0000683776574 | 0.0104463140012 | 0.0005206752252 | 0.0110705200751

EK-16 10000 deneme ve 1000 gozlem sayili dogrusal olmayan poisson regresyon parametre tahmin

sonuglari
Deneme say1s1=10000
n=21000
B, =1,p5=12,p =025
MLE OLS
Bias Mse Bias Mse
B, | 0.00033705463538 | 0.004849958909 | -0.00015587832611 | 0.005224383087
B, | -0.0007413329358 | 0.002857474240 | -0.00036715287759 | 0.003136631821
B, | -0.0001107470168 | 0.0050122882716 | 0.00012862816766 | 0.005281177930
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