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TESEKKUR

Bu ¢alismanin gerceklestirilmesinde degerli bilgilerini benimle paylasan, kendisine
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getiren Dr. Ogretim Uyesi Esin AVCI’ya tesekkiirii bir borg biliyor ve siikranlarimi
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Lisans ve yiiksek lisans egitimim boyunca yardim, bilgi ve tecriibeleri ile bana
siirekli destek olan Matematik ve Istatistik boliimiindeki tiim hocalarima tesekkiir

ederim.

Calismalarim boyunca maddi manevi destekleriyle beni hicbir zaman yalniz

birakmayan aileme de sonsuz tesekkiirler ederim.
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CONWAY-MAXWELL-POISSON REGRESYON MODELI

OZET

Bir bagimli degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki neden-
sonug iligkisinin ortaya ¢ikarilmasinda regresyon modelinden yararlanilmaktadir.

Bagimli  degiskenin sayma/kesikli olma durumuyla bircok arastirmada
karsilagilmaktadir. Bu durumda klasik regresyon modeli yerine Poisson, negatif
binom vb. gibi bir¢cok dagilim1 iceren genellestirilmis lineer modellerin kullanilmasi
daha uygun olmaktadir. Her ne kadar Poisson regresyon modeli sayma verilerinin
analizinde siklikla kullanilsa da ortalama ile varyans esitligi varsayimi birgok
deneysel veri i¢cin saglanmamaktadir. Asiri/az yayilim olarak tanimlanan bu
durumlarda alternatif regresyon modelleriyle analiz edilmesi daha uygun olmaktadir.
Genel olarak asir1 yayilim durumuyla daha ¢ok karsilasildigindan negatif binom
regresyon modeli yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda, hem asir1 hem de az yayilim durumu i¢in uygun analiz olanagi
veren Conway-Maxwell-Poisson Regresyon modeli ayrintili olarak tanitilmistir.
Conway-Maxwell-Poisson dagilim bilgisinin yani sira, parametre tahmini, anlamlilik
ve yorumlanmasina yer verilmistir. Poisson, negatif binom ve COM-Poisson
regresyon modelleri dnce asir1 yayilim gosteren 2011-2014 yillar1 arasinda Giresun
ili Toplum Ruh Sagligi Merkezine (TRSM) kayithi olan hastalarin, merkeze gelme
sayilarina etki eden sosyo-demografik faktorlerin modellenmesinde, daha sonra az
yayilim gosteren 6gretmenlerin sosyal medya hesap sayilarina etki eden okul tiiri,
cinsiyet ve yas grubu faktorlerinin modellenmesinde uygulanmustir. Her iki veri seti
icin degisken secim yontemi olarak tiim olas1 alt kiimeler yontemi kullanilmistir. En
kiigiik AIC degerli model en i1yi model olarak secilmistir. Her iki veri setinde de
COM-Poisson regresyon en iyi modeli olusturmustur.

Analizler R programinin “MASS” ve “COMPoissonReg” paketlerinden ve “glm”
fonksiyonundan yararlanilarak yapilmistir.

Anahtar kelimeler: Sayma veri, Poisson regresyon, Conway-Maxwell-Poisson,
Asiri-az yayilim, Negatif binom

Vil



CONWAY-MAXWELL-POISSON REGRESSION MODEL

SUMMARY

The regression model is used to determine the relationship between dependent
variable and one or more independent variables.

Counting/discrete dependent variable is encountered in many studies. In this case,
instead of the classical regression model, It is more appropriate to use generalized
linear models that including many distributions Poisson, negative binomial et al.
Although the Poisson regression model is frequently used in the analysis of counting
data, the assumption of the equality of mean and variance is not provided for many
experimental data. It is more appropriate to analyze with alternative regression
models in case of over-under dispersion. Generally, the negative binomial regression
model is widely used for overdispersed data.

In this thesis, the Conway-Maxwell-Poisson Regression model which is suitable for
analysis of both over-under dispersed data is presented in detail. Beside Conway-
Maxwell-Poisson distribution information, parameter estimation, significance and
interpretation are given. Poisson, negative binomial and COM-Poisson regression
models were used to determine the effect of socio-demographic factors on the
number of visits Giresun Community Mental Health Center (TRSM) between 2011
and 2014. Then, three regression models applied to model school type, gender, and
age group factors with the number of social media accounts of the teachers. All
possible subset regression approach was used as a variable selection method for both
data sets. The smallest AIC-valued model was selected as the best model. COM-
Poisson regression was the best model in both datasets.

The analyses were performed by using the "MASS “and "COMPoissonReg"
packages and the "glm™ function on the R program.

Keywords: Count data, Poisson regression, Conway-Maxwell-Poisson, Over-under
dispersion, Negative binomial
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BOLUM 1. GIRIS

Bir bagimli degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki neden-

sonug iliskisinin ortaya ¢ikarilmasinda regresyon modelinden yararlanilmaktadir.

Normal dagilima sahip olan bagimli degiskenin bagimsiz degisken(ler) ile arasindaki
iliskinin ortaya ¢ikarilmasinda klasik regresyon analizi kullanilmaktadir, ancak
normal dagilima sahip olmayan bagimli degiskenin regresyon modelinin
olusturulmasinda birgok dagilim segenegini kapsayan genellestirilmis lineer modeller
kullanilabilmektedir. Genellestirilmis lineer modellerde hatalar normal dagiliminin

yani sira iistel, gamma, Poisson, binom vb. dagilimlara sahip olmaktadir.

Saglik calismalarinda, biyoistatistik, aktlieryal bilimler ile demografide siklikla
negatif olmayan tam sayilardan olusan sayimla elde edilen verilerle
karsilagilmaktadir. Bu tiir verilerin dagiliminin Poisson dagilimmna sahip oldugu
varsayilarak ona etki eden degisken(ler) arasindaki iligkinin analizinde Poisson
regresyon modeli siklikla kullanilmaktadir. Ancak uygulamada sayimla elde edilen
verilerde Poisson dagilimimin varsayimi olan ortalamanin varyansa esitligi ¢ogu
zaman ihlal edilmektedir. Bu varsayimin ihlal edilmesi regresyon modelini olusturan
katsayilarin standart hatalarinin yanilgili olmasina dolayisiyla da modelde yer
almamas1 gereken degisken(ler) modelde yer almasina ve sonu¢ olarak da hatali
modelin olusturulmasina neden olmaktadir. Varyansin ortalamadan biiyiik olmasi

asiri, kiiclik olmasi durumuna az yayilim adi verilmektedir.

Varyansin ortalamadan biiyilk olmasi durumunda (asir1 yayilim) negatif binom
regresyon modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir diger yaklasim ise ortalama
ile varyans arasindaki fonksiyonel iliskiden yararlanan yar1 (Quasi) olabilirlik

yontemidir.



Bu tez calismasimin ikinci bolimiinde lineer regresyon hakkinda genel bir bilgi
verildikten sonra genellestirilmis lineer modeller i¢in tahmin, giiven araliklari, model

secimi, hipotez testleri, artik analizleri ve uyum iyiligi testleri agiklanmistir.

Ugiincii boliimde sayimla elde edilen veriler icin literatiirde yaygin olarak kullanilan
Poisson regresyon, yar1 (Quasi) olabilirlik yaklagimi ve asir1 yayilim gosteren veriler

i¢cin negatif binom regresyon tanitilmistir.

Dordiincii boliimde ise verilerin asiri-az yayilim gostermesi durumunda etkili olan
COM-Poisson regresyon modeline ait olabilirlik ve yar1 (Quasi) fonksiyonu ile

parametre tahmini, katsay1 anlamlilig1 ve yorumlanmasi verilmistir.

COM-Poisson regresyon modelinin asir1 ve az yayilim gosteren veriler igin
uygunlugunun ortaya konulmasi amaglandigindan uygulama kisminda asir1 ve az
yayilim gosteren iki veri seti analiz edilmistir. Oncelikle asir1 yayilim gosteren
2011-2014 yillar1 arasinda Giresun ili Toplum Ruh Saghigi Merkezine (TRSM)
kayitli olan hastalarin, merkeze gelme sayilarina etki eden sosyo-demografik
faktdrlerin saptanmasi amaclanmustir. ikinci kisminda ise, az yayilim gdsteren 2015-
2016 yillar1 arasinda Giresun Universitesi Bilimsel Arastirma Proje destegi ile (SOS-
BAP-A-200515-43) gergeklestirilen proje verilerinin bir kismi olan &gretmenlerin
sosyal medya hesap sayilarina etki eden okul tiirii, cinsiyet ve yas grubu faktorleri

incelenmistir.

Analizler R programinin “MASS” ve “COMPoissonReg” paketlerinden ve “glm”

fonksiyonundan yararlanilarak yapilmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

1962 yilinda Conway ve Maxwell tarafindan tanimlanan ve Shmueli ve ark. (2005)
tarafindan gelistirilen Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) dagilimi, Poisson
dagiliminin agir1 veya az yayilim gosteren verileri i¢in genellestirilmis bir dagilimdir

L, 2].

Michener ve Tighe (1992), ABD’de otobanda meydana gelen 6liimciil kazalara etki

eden faktorleri Poisson regresyon ile incelemislerdir [3].

Englin ve Shonkwiler (1995), potansiyel talep ile tiiketici ranti1 ve popiilasyon
ortalamalar1 arasindaki iligkiyi Poisson ve negatif binom regresyon modelleri ile

analiz etmislerdir [4].

Van Der Burg ve ark. (1998), cinsiyete gore akademisyenlerin akademik is giicii

piyasasindaki yiikselmelerini Poisson regresyon kullanarak incelemislerdir [5].

McKean ve Taylor (2000), Moskova’da rekreasyon gezi sayisi ile gezi maliyeti ve
gecirilen zaman iligkilendirmek i¢in Poisson ve negatif binom regresyon modellerini

kullanmislardir [6].

Moons ve ark. (2001), seyahat zamani ile maliyet farki arasindaki iligkiyi belirlemek
icin yar1 logaritmik, negatif binom ve kesik negatif binom modellerini
kullanmislardir. Negatif binom regresyonunda maliyet istatistiksel olarak anlaml

bulunmustur [7].



Sezgin ve Deniz (2004), asir1 yayilim gosteren Tiirkiye’deki grev sayilarina etki eden

faktorler ile iliskilendirmek icin negatif binom regresyon modelini kullanmiglardir

[8].

Yesilyurt (2005), en uygun model olarak Poisson regresyonu kullanarak yas

bagimsiz degiskeninin Tiirkiye’deki bosanma verilerini agikladigini géstermistir [9].

Bilgi¢ ve Florkowski (2007), ABD’de levrek avi gezisine katilma sayisini etkileyen

faktorleri incelemek i¢in negatif binom regresyon modelini ele almiglardir [10].

Literatiirde sayma verileri igin yapilan uygulamalardan bazilar1 asagidaki gibi
verilmistir. Mouatassim ve Ezzahid (2012), Poisson bol sifirli regresyon modeline
0zel saglik sigortasi verilerini yas, medeni hal ve cinsiyet bagimsiz degiskenleri ile

iliskilendirmislerdir [11].

Ar1 ve Onder (2012), lineer, lojistik, negatif binom, Poisson, Temel bilesen, Probit,
Ridge ve Cox regresyon yontemlerinin kullanilabilecegi durumlarla ilgili 6neride

bulunmuslardir [12].

Sellers ve ark. (2012), COM-Poisson regresyon modelini isletme, ulagim ve biyoloji
gibi farkli alanlarda uygulamiglardir [13].

Zhu (2012), COM-Poisson dagilimini zaman serisinde kullanarak yeni bir
INGARCH modeli 6nermistir [14].

Avsar (2014), Tirkiye’deki antidamping sorusturma sayisina yerel sanayiye ait
tiretim ve ithalat degiskenlerinin etkisini negatif binom regresyon analizi ile

incelemistir [15].

Santarelli ve ark. (2016), COM-Poisson regresyon modelinin pozitron emisyon
tomografisinde (PET) goriintli rekonstriiksiyon algoritmalarinda ve niceliksel PET

veri analizinde kullaniminin uygun oldugunu belirtmislerdir [16].



Avci (2018), Giresun ilinde Toplum Ruh Sagligi Merkezine (TRSM) kayith sizofren
hastalarin hastaneye yatis sayisini etkileyen demografik faktorleri Poisson, negatif

binom ve COM-Poisson ile incelemistir [17].

Avcr (2018), alg sayisina etki eden mevsim ve istasyonlar1 Poisson ve COM-Poisson

ile karsilastirmistir [18].



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Genellestirilmis Lineer Modeller

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki nedensel iliskiyi tanimlama, tahmin etme veya kestirmek i¢in kullanilan
istatistiksel modeller sinifi seklinde tanimlanabilir. Bagimli degisken Y ve bagimsiz
degiskenler kiimesi X;, X,, ..., X; (k bagimsiz degisken sayisidir) olarak tanimlanir.

Y ve X3, X5, ..., X}, arasindaki iliski,

Y = F(Xy, Xpr o Xi) + € (3.1)

olarak ifade edilir. Buradaki & terimi hata vektoriidiir ve uyum eksikligini ifade
etmektedir. Y ve X;,X,, ..., X} arasindaki iliskiyi tanimlamak i¢in f(Xq, X5, ..., Xi)

regresyon fonksiyonu kullanilabilir ve (3.1) esitligi,

Y:ﬁ0+ﬁ1X1+"'+ﬁka+S (32)

seklinde bir lineer regresyon modeli yazilabilir. Burada Bq,f5, ..., Bx regresyon
parametreleri veya katsayilari olarak adlandirilir ve veriden tahmin edilen bilinmeyen

sabitlerdir.

Uygulamalarda bagimli degiskenin siirekli olmasina ragmen normal dagilima sahip
olmadigi, ayrica kesikli veya iki uglu deger (basar1 ve basarisizlik) almasi
durumlartyla siklikla karsilasilmaktadir. Bu tiir verilerin dagilimlarinin genel olarak
iistel aileye (binom, Poisson, gamma, normal, negatif binom) sahip oldugu

goriilmiistiir. Ustel dagilim ailesine sahip bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler



ile olan iligskisinin ortaya konulmasinda genellestirilmis lineer modellerin
kullanilmast uygun olmaktadir. Bu modeller ayrica bagimli degiskenin normal
dagilim gostermedigi durumlar i¢in veri dOniisiimiine alternatif olarak
kullanilabilmektedir. Buradan elde edilen sonuglarin veri doniisiimiine gore daha dar
giiven aralifina sahip oldugu ve ters doniisiime gerek olmamasi nedeniyle daha
dogru sonuglar verdigi gorilmistiir [19, 20]. Genellestirilmis lineer modellerde

varyans, ortalamanin bir fonksiyonudur [21].

Genellestirilmis lineer modeller ilk defa Nelder ve Wadderburn (1972) tarafindan ele
alinmigtir [21]. Daha sonraki yillarda McCullagh ve Nelder (1989) [20], Aitken M.
(1989) [22], Lindsey (1997) [23], Uusipaikka (2000) [24], McCulloch ve Searle
(2001) [25], Myers ve ark. (2001) [26], Dobson (2002) [27], Dunteman ve Ho (2006)

[28], genellestirilmis lineer modeller teorisi hakkinda ¢alismaya devam etmislerdir.

Ustel ailenin genel formu,

0. @) = exp [20=2O
seklindedir. Burada a(-), b(-) ve c(-) belirli fonksiyonlardir. 8 parametresi konum
parametresidir, @ parametresi yayilim parametresidir. a(®) = dw seklindedir.
Gruplandirilmamis veriler i¢in w=1 iken gruplandirilmis veriler i¢cin w=n olarak

alinir.

Ustel ailenin iiyesi olan dagilimlardan normal, binom, Poisson ve gamma dagilimlari

icin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 agagidaki gibi verilebilir:

U ve o2 parametreli normal dagilima sahip Y rastgele degiskeni igin olasilik

yogunluk fonksiyonu,

[y —u]z}_ 1
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= {(yu - “2/2)/02 - % [y?2/c?% + ln(Znaz)]} (3.4)

dir. Fonksiyon (3.3)’de 8 = u, b(8) = u?/2, a(®) =®, (¢ =0d?) ve c(y,®) =
— % [v2/0? +In(2mo?)] olarak ifade edilir. Kisaca konum parametresi y ve dogal

oleek parametresi o2 dir.

Binom dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu su sekildedir:
) = E _ y
f(y;p) = exp {y In [1_p] +nln(1—p)+In (y)} (3.5)

Buradan, 6 = In ||, b(6)=nIn(1 + exp[6], a(®) =1, ® = 1 ve c(y)=In (")

olur.
Poisson dagiliminda ise olasilik yogunluk fonksiyonu soyledir;
fyw) =explylnu—pu—In(yh] (3.6)

Buradan, & = In(u), u = exp(8), a(®) =1, b(0)=u ve c(y,®) = —In(y!) olur.

Gamma dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu su sekildedir;

~(-1 ® In®
f(y:u, @) =exp{y/” _(q)n#)+ ;1lny—%—lnf(%)} (3.7)

Buradan, 6 =1/, a(®) =-®, b(6) =In(d)ve c(y,®) = “-lny— ="

Inr’ (%) olur.

3.1.1. Genellestirilmis Lineer Modellerin Yapisi

Genel olarak genellestirilmis lineer modeller ii¢ bilesenden olugmaktadir. Bunlar;



a. Bagimli degiskenin dagilimi. Bagimli degisken gozlemleri (y; , v,,..., V)
sirastyla pq, Uy,...,[3 ortalamali birbirinden bagimsiz gézlemlerdir ve y;
gozlemleri listel aile iiyesi olan bir dagilima sahiptir.

b. Lineer tahminlerin bulundugu sistematik kisim. Modelin sistematik kismi
X1,X3,...,X, bagimsiz degiskenlerini icermektedir.

c. Link (bagint1) fonksiyonu. Model bir link (baginti) fonksiyon araciligiyla
lineer tahminlerin bulundugu sistematik kisim ile bagimli degisken

ortalamasini iliskilendirir.

n=XP =P+ LiciBixi = g, i=1,2,...n.

Yukarida tanimlanan link(bagint1) terimi ortalama ve lineer tahmin edici arasindaki

iligski fonksiyonundan tiiretilmigtir. Bagimli degiskenin beklenen degeri,

EY)=g""(m) =97 (X'B) (3.8)
seklindedir. Coklu lineer regresyonda,

w=n= X'B, i=12,..,n (3.9
yani, g(u;)= p;’dir. g(u;)’nin p;’ye esit olmasi bagint1 fonksiyonuna birim (6zdes)
link fonksiyonu adini alir. Link (bagint1) fonksiyonunu diferansiyellenebilen

monoton bir fonksiyon olmalidir [26].

Link fonksiyonu igin birgok alternatif bulunmaktadir. Iki tip link fonksiyonu
bulunmaktadir. Bunlar, kanonik ve kanonik olmayan link fonksiyonlaridir. n;’ye

n; = 0, ise kanonik ve n; # 6; ise kanonik olmayan link denir.

Bazi durumlar i¢in kanonik link fonksiyonu Tablo 3.1.’de verilmistir [29].



Tablo 3.1. Ustel Ailenin Bazi Dagilimlar igi Kanonik Link (Bagint1) Fonksiyonlar1 ve Elde
Edilen Modeller

Dagihm Konum Parametresi Link (baginti) Fonksiyonu Model
Normal n; =0; u; = x';B; (birim link(bagint1)) u=x'p
. TT; . !
Binom 0; = ln( l > ln( i ) = X" p = _expl'B}
1-m; 1-m 1+ exp{x'B}
(lojistik link(bagintr)
Poisson 0; = In(w;) In(y;) = x';8; (log link (bagint)) u = exp(x'B)
Negatif Binom —log(1 — exp#b,) kp; @ =exp(x'B)
o\ PP ] )
- o8 1) = Xih
Gamma ve Ustel 0, = 1/” )t =x"iB; u=1/x'p
l
(ters link (bagint1))

Genellestirilmis lineer modeller igin diger link (bagint1) fonksiyonlari,

1) Probit link (bagint1) n; = ® 1[E(y;)] dir. Burada ®, kiimiilatif standart
normal dagilimdir.

2) Tamamlayici log-log link (bagint1), n; = In{in[1 — u;1},

3) Giig aile link (bagnti),

(3.10)

seklindedir.

Probit ve tamamlayici log-log link fonksiyonlari sadece Bernoulli ve binom
dagilimlar1 ile birlikte kullanilmaktadir. Gii¢ aile linki bagimli degiskenin normal
dagilima uygunluk varsayimlarini yerine getirmemesi durumunda yapilan Box-Cox
doniistimiiyle aynidir. Genellestirilmis lineer modellerde link fonksiyonu bagimli
degiskenin dagiliminin tagidig1 6zellikleri iistlenmektedir. Link fonksiyonunun yanlis

secimi ile yapilan analizler yanlis sonuglara gotiirmektedir.
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3.1.2. Genellestirilmis Lineer Modellerde Olabilirlik Fonksiyonu

Genellestirilmis lineer modellerde parametre tahminleri en ¢ok olabilirlik
fonksiyonuna dayanmaktadir. Parametre tahminlerinin en ¢ok olabilirlik tahmin
edicileri iterasyonlu yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler, Newton-Raphson

yontemi ve Fisher-Scoring algoritmalariyla bulunmaktadir.

Ustel ailenin genel formu, f(y, 8, ®) olmak iizere, Y rastgele degiskenin gdzlenen

bir y; degeri i¢in olabilirlik fonksiyonu;

L=(6,9Y) =T f(:6,P) (3.11)

seklinde tamimlanir. L olabilirlik fonksiyonu 6 ve @ parametrelerinin bir

fonksiyonudur.

Matematiksel istatistikten {istel aile dagilimmim su ozelliklere sahip oldugu

goriilmektedir [30].
1) E[22] =0 (3.12)
02InL(6) aInL(0)]?
2) E[ . ]+E{[ 2 }zo (3.13)

(3.12) ve (3.13) esitlikleri kullanilarak ortalama ve varyans sirasiyla tek bir gézlem

icin agagidaki sekilde elde edilir.

0-b(0
f(¥;0,0) = exp {F 52 + c(7, ) (3.14)
aL(®) _ y-bi(6) (3.15)
90 a(®) '

11



92L(6) _ —b11(0)

e 2@ (3.16)

Ustel aile iiyelerinin ortalama ve varyanst,
E(Y) =b'(0) (3.17)
var(Y) = a(®)b"(0) (3.18)

seklindedir.
3.1.2.1. Genellestirilmis Lineer Modellerde Parametre Tahmini

Genellestirilmis lineer modellerin  parametre tahminleri, en ¢ok olabilirlik
fonksiyonundan olusturulan skor denklem sisteminin ¢6ziimlenmesiyle elde
edilmektedir.  Denklem sistemlerinin ¢dziimlenmesinde iterasyonlu yeniden
agirliklandirilmis  en  kiigik kareler, Newton-Raphson ve Fisher-Scoring
algoritmalarindan  yararlanilmaktadir. Newton-Raphson algoritmasi  Hessian
matrisinin kendisinden, Fisher-Scoring algoritmast Hessian matrisinin beklenen
degerinden yararlanarak sayisal ¢oziimleme saglar. Kanonik link kullanilmasi
durumunda Newton-Raphson ve Fisher-Scoring algoritmalar1 ayni sonucu

vermektedir.

Kanonik ve kanonik olmayan link (bagint1) icin en c¢ok olabilirlik yontemi sirasiyla

asagidaki gibi tanimlanir.

Kanonik link kullanilmasi durumunda, n; = g(y;) = x{f = Z?zlxijﬁj olur. En ¢ok

olabilirlik fonksiyonunun logaritmasindan yararlanarak [ parametresinin en g¢ok

olabilirlik tahminleri,

aLi(B) _

12



esitligiyle elde edilir. Burada,

aL(B) AL (6
B 9(6) a(B)

_aby] ..

_ 1
i0i—b(6;)
L =10gf(7,6,®) = iy (P2 + (v ) = BiL Ly (3.21)

ile tanimlanir. Olabilirlik fonksiyonu [ parametresinin bir fonksiyonu olarak

yazilabilmektedir.

L) = ) L ()
i=1

_yn _1

= Liz1 gy Vi —#ulxi =0 (3.22)
Bir¢ok durumda a(®) sabit olarak ele alindigindan (3.22) denklemi,

ealyi —uilx; =0 (3.23)

dontisiir. Bu aslinda p=k+1 denklem sisteminin her bir parametre i¢in ¢oziimiidiir.

Matris format ile gosterimi asagidaki gibidir.
X'(y-mw=0 (3.24)

Burada u' = [#1,#2,...,.“;:] dir. Bu denklem sistemine skor denklem sistemi adi verilir
ve yeniden agirliklandirilmis en kiiciik kareler yontemi ile ¢oziimlenir. Bu
iterasyonun sonucunda elde edilen b degeri,  parametresinin en ¢ok olabilirlik
tahmin degeridir. Bu tahmin degerinin beklenen deger ve varyansi asagidaki gibi

tanimlanir.

13



E(b) =P

Varyans, bilgi matrisinden yararlanilarak elde edilir.

var(b) = 171(b) = [X'VX] Y a(d)]?

(3.25)

(3.26)

Burada V = diag{c?}, o bagimli degiskenin dagilimina bagl olarak p; ‘nin bir

fonksiyonudur [26].

Kanonik link (bagmti) fonksiyonunun kullanilmamasi durumunda n; # 6; , log

olabilirlik fonksiyonu,

L) _ yn _OL_ 3(8) 3(m)
g~ “=lawpomn” 9B

olarak elde edilir. Burada,

aL 1 ._db(ei)_ 1 n .
dei - i=1 a(q)) [yl d(gl ] - a((D) l=1(yl Ml)

ve

om) _ ..
ap =X

seklindedir. Dolayisiyla,

oL _ 7 Yi—Hi db;

g~ “i=1la(@) an; "

olarak elde edilir. Yine a(®) sabit olarak ele alinirsa skor denklemleri,

X'Ay-w) =0

14
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(3.29)

(3.30)

(3.31)



olarak bulunur. Burada A= diag{Z—z‘:} dir. B parametrelerinin en ¢ok olabilirlik

tahmini olan b’lerin yaklagik varyans-kovaryans matrisi bilgi matrisinden

yararlanilarak asagidaki gibi elde edilir [26].
var(b) = I"1(b) = [X'AVAX]  a(D)]? (3.32)

B parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin yaklasik (asimptotik) normal
dagilimli oldugu ve ortalamasmm g, varyans-kovaryans matrisinin 1-1(b) ‘e esit
oldugu varsayilmaktadir. Yani b ~ AN[S,I~1(b)] seklindedir [31].

3.1.3. Uyum lyiligi

Olusturulan modelin dogrulugu, model i¢indeki degisimleri sabitleyen test
istatistikleri araciligiyla belirlenmektedir. Ozellikle modelin uyum iyiligi icin en
yararli iki test istatistigi; Sapma Olclisii ve Pearson ki-kare istatistigidir. Sapma
Olctistli, gozlemlerin en biiylik degeri ile beklenen olabilirlik fonksiyonlar1 arasindaki
farki 6lgerken, Pearson ki-kare istatistigi gézlenen ve modellenen degerler arasindaki
nispi farki 6lgmektedir [32]. Her iki istatistik, ilgili serbestlik dereceleriyle ki-kare
dagilimina sahip oldugu varsayilmaktadir. Biiyiikk bir sapma ya da Pearson ki-kare

test istatistik degeri kotii bir uyumun belirtisidir.

3.1.3.1. Sapma Olgiisii

Genellestirilmis lineer modelde goézlem sayisinin parametre sayisiyla ayni sayi
icermesine doymus model adi verilir. Sapma istatistigi, doymus olmayan
(indirgenmis) her bir alt model i¢cin doymus modelin uyum iyiligindeki kayb1 i¢in

Olctliir ve asagidaki gibi tanimlanir.

~ q),ﬁ
D(p,Y) = ~2in [L,:ix(cb,)y)
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= 2[10gLmax(®,Y) — logL(®, B)] (3.33)

Burada, Ly, (®,Y) doymus modelin maksimum olabilirlik fonksiyonunun, L(®, $)
ise verilen q parametreli (q<n) doymus olmayan (indirgenmis) bir model i¢in f
parametrelerine gore maksimum olabilirlik fonksiyonunu gostermektedir ve
D(y,ﬁ)~X,21_q dur. 6 kanonik parametresinin doymus ve indirgenmis model i¢in
tahminleri sirasiyla 8 ve @ ile gosterilmesi durumunda iistel dagilim olabilirlik

fonksiyonu i¢in sapma istatistigi asagidaki gibi yazilabilir.

1(6,,7) = Z[e 4 e )

- n [@i=8)Yi-b(B)+b(B)] _ DBY)
=4 Zi=1[ a(®) ] T a(@) (3.34)
p*(By) =2E2 (3.35)

%ﬁ;) ifadesine ortalama sapma degeri denir. Ortalama sapma degerinin 1’den
biiylik Olmasi, varsayillan modelin uyumunun iyi olmadigini gosterir. Model
karsilastirmalarinda en kiiciik sapma degerine sahip en basit modelin bulunmasi

amaglanir [31].

3.1.3.2. Pearson Ki-Kare Istatistigi

Bir diger uyum 1iyiligi Ol¢lisii Pearson ki-kare istatistigidir. Genellestirilmis lineer
modellerde varyans ortalamanin bir fonksiyonudur (var(Y;) = a(®)b"'(8) =

a(P)V (u;)) bu nedenle istatistik agsagidaki gibi tanimlanmaktadir.

2 _yn WimB)? _ 1 o (i-m)?
A= Ly T am 4 v (3.30)
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Y rastgele degiskeninin gerceklesen bir y degeri i¢in ve a(®)=1 olmas1 durumunda;

(vi—@)?
X:=Yr, V(fi) (3.37)

elde edilir. Bu ifadeye 6l¢ceklenmis Pearson ki-kare istatistigi denir.

Biiyik n degeri igin (n — ), X¢ yaklasik olarak X;_, olarak dagilimlidir. X2

degerinin biiyiik olmas1 kotli uyumun belirtisidir.

Yayilim parametresi tahmini i¢in ortalama sapma veya o6lgeklenmis Pearson ki-kare
istatistigi kullanilmaktadir. Yayilim parametresinin ozellikle binom ve Poisson
dagilimlarinda 1 oldugu kabul edilmektedir [33].

3.1.3.3. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

1973 yilinda Akaike tarafindan ortaya atilan bilgi kriteri yaklasimma goére bir
modelin uyumunu 6l¢mek i¢in asagidaki formiil kullanilmaktadir. Sapma 6l¢iimiine

dayanarak bilgi kriteri asagidaki gibi tanimlanir.
D.=D— aqd (3.38)

Burada D sapma, g modeldeki parametre sayisi ve @ dagilim parametresidir. Eger @
sabitse, sirasiyla @ = 4 ve @ = 2 olarak ele alinmasi1 durumunda, % 5 seviyesinde bir
parametrenin test edilmesine es deger ve minimum tahmin hatalarina sebep oldugu
belirtilmistir. Uygun modelin se¢iminde Akaike bilgi kriteri siklikla kullanilir. Tercih
edilecek model, kiigiik D, degerine gore belirlenmektedir [34].

Log-olabilirlik ve parametre sayisina dayanan bilgi kriteri ise,

AIC = —=2loglL — 2q (3.39)
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seklindedir. Burada L tahmin edilen model i¢in olabilirlik fonksiyonunun maksimum
degeri, g ise modeldeki parametre sayisidir. Bu yaklagimda fazla parametre sayisina

sahip model cezalandirilmaktadir.

Uyum o6l¢iisiiniin se¢iminde 6zellikle i¢ i¢e (nasted) modellerin karsilagtirilmasinda
sapma Olglisii uygun iken Collet (1991) ikili veriler i¢in uygun olmadigini
belirtmistir [35]. Biiyiik 6rneklemlerde sapma 6l¢iisii ve Pearson ki-kare kullanilmasi
uygundur. Akaike bilgi kriteri (AIC) ise modellerin birbiri ile karsilastirilmasinda
kullanilabilmektedir.

3.1.4. Genellestirilmis Lineer Modeller i¢in Sonu¢ Cikarim

Istatistiksel sonu¢ ¢ikariminin iki temel yontemi, giiven araliklari ve hipotez
testleridir. Genellestirilmis lineer modellerde en sik kullanilan hipotez testleri, Wald

Ki-kare istatistigi, Olabilirlik oran testidir.

3.1.4.1. Wald Istatistigi

Lineer regresyona benzer olarak genellestirilmis lineer modellerde regresyon

katsayilarinin anlamliligi (Hy: 8; = 0) hipotezinin test edilmesinde,

> 2

72 = (Sef;;;i)) (3.40)

formiilii ile verilen Wald istatistigi kullanilmaktadir. Wald istatistigi, asimtotik
normal dagilim yaklasimmi kullanmaktadir. Biiyik oOrneklem igin (3.40)’deki

istatistik, ki-kare dagilimina sahiptir.

Parametrelerin  giiven araliklarimin  elde edilmesinde de Wald istatistigi

kullanilmaktadir [20, 36]. B; i¢in 100x(1-a)giiven araligs, B]- + Za/ZSBi ile bulunur.
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3.1.4.2. Olabilirlik Oran Testi

Genel olarak yokluk hipotezinin (H,) alternatif hipoteze (H;) karsi testi igin
kullanilan bir yoOntemdir. Parametre kiimelerinin M, € M; olmasi durumunda

olabilirlik oran test istatistigi,

__ L(My)
A= —L(Ml) (3.41)
olarak elde edilir. n —» oo ise,
G?=-2InA (3.42)

olur. A uyum iyiligi olarak adlandirilir. Burada L(M;)’e tam model olabilirlik ve
L(M,) incelenen modelin olabilirlik fonksiyonudur. A asimtotik olarak X7_,

dagilimina sahiptir. Burada n —q iki modeldeki parametrelerin sayisi arasindaki
farktir [37].

3.1.5. Genellestirilmis Lineer Modellerde Artik Analizi

Artiklar yardimiyla segilen link (bagint1) fonksiyonunun uygunlugu ve varsayimlarin

dogrulugu gibi modelin yeterliligini etkileyen etmenler incelenmektedir.

Standart artiklar (é; = y; — ¥;), varyans sabit olmadigindan dolay1 genellestirilmis
lineer modellerde teknik olarak uygun degildir. Genellestirilmis lineer modeller i¢in

yaygin olarak iki tiir artik kullanilmaktadir.

3.1.5.1. Pearson Artiklar1

Pearson artiklar, y; gozlemi igin é; = y; — y; seklinde tanimlanan standart artigin

standart sapmasi ile standartlastirilmasiyla elde edilen artiklardir.
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€ pearson = e A (3-43)

Vvay (@)

2

Pearson artiklar1, Pearson ki-kare (y? = Y, e?) ile iliskilidir. Biiyiik 6rneklemde

genellikle sabit varyans ile normal dagildigi kabul edilmektedir [26].
3.1.5.2. Sapma Artiklari

Toplamlart modelin uyum iyiligi 6l¢iisii D = ), d; olarak kullanilan bu artiklar

asagidaki gibi tanimlanir.

€isapma = Sign(yi - 5/\1)\/?1 (3-44)

Pierce ve Schafer (1986), McCullogh ve Nelder (1989), iistel aile modeli i¢in artilar
incelemis ve sapma artiklarinin lineer modellerde kullanilan artiklara oldukga

benzerlik gosterdigi, bu nedenle tanisal grafiklerde kullanilmasini 6nermislerdir [38,

20].
3.1.6. Asir1-Az Yayilim Durumu

Temel olarak asir1 yayilim (over-dispersion) bagimli degiskenin varyansinin, bagimli
degisken dagiliminin beklediginden daha biiyiik olmasi durumudur. Benzer olarak,
az yayilim (under-dispersion) bagimli degiskenin dagiliminin beklediginden daha
kiicik olmasidir. Genel olarak asir1 yayilim durumuyla karsilagildigindan bu

problemin ¢oziimiine yonelik caligmalar yapilmistir.

Asiri-az yayithim durumu, uyum eksikligine neden olan kaynaklarin (bagiml
degisken dagilim varsayiminin hatali olmasi, bagimsiz degisken(ler)in modelde
hatali bir fonksiyonla yer almasi (6rnegin, daha yiiksek mertebeden yer almasi
gereken bir bagimsiz degiskenin dogrusal olarak modelde yer yerilmesi) ve veride

aykirt degerin olmasi) saptanmasinda kullanilan Hosner-Leweshow veya en kolay
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yontem olan ortalama sapma (sapma/serbestlik derecesi) degerinin 1’e yakin olma

kriterinin kontrol edilmesiyle ortaya konulabilmektedir.
Secilen dagilimin ve modelin uygun olmasi ve veride aykiri deger olmamasina
ragmen ortalama sapma degerinin 1’1 agsmasi durumuna asirt yayilim, 1’den kiiciik
olmast durumuna da az yayilim adi verilmektedir.
Asiri-az yayilim durumunda varyans fonksiyonunu bir @ ¢arpimsal yayilim etkenine
sahip oldugu varsayilmaktadir. Yaygmn olarak kullanilan binom ve Poisson ig¢in
varyans fonksiyonlari asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
Binom Dagilimi; Var(y) = ®u(l — u) (3.45)
Poisson Dagilima; Var(y) = du (3.46)
®>1 ise asir, P<1 ise az ve ® =1 olmast durumunda es yayilim adi
verilmektedir. Asiri-az yayilim durumunda model parametrelerinin tahmin degerleri
@ degerinden etkilenmez. Ancak model parametrelerinin standart sapmasi @

degerinden etkilenir. @ parametresi degeri biliniyorsa ya da bazi veri noktalarinda

tekrarlaniyorsa dogrudan belirlenebilir aksi takdirde ortalama sapma degeri,
sapma h—q (3.47)

ya da 6l¢eklendirilmis Pearson ki-kare degeri,

/xz on—a) (3.48)

@’1n nokta tahmin edicisi olarak kullanilir.
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Parametrelerin anlamliliklarinin hipotez testinde, (3.47) veya (3.48) denklemlerinden
elde edilen deger parametre tahminlerinin kovaryans matrisi ile c¢arpilarak

6l¢eklenmis standart sapma degeri kullanilir [26].

3.2. Sayimla Elde Edilmis Veriler icin Regresyon Modelleri

Birgok arastirmada incelenen bagimli degiskenin, negatif olmayan tamsayilardan
olusan kesikli bir deger almasi durumuyla karsilasiimaktadir. Bu tiir sayimla elde
edilmis bagimlhi degiskenlere etkisi oldugu diisiiniilen bagimsiz degiskenler ile
iliskilendirilmesinde normal dagilimli lineer regresyon modelinin kullanilmas1 dogru
olmamaktadir. Bu tiir verilerin analizinde sayima dayali bagimli degiskenlerin
modellenmesinden yararlanilmaktadir. Yaygin olarak; Poisson, negatif binom ve yari

(Quasi) Poisson regresyon modelleri kullanilmaktadir.

3.2.1. Poisson Dagilimi ve Regresyon Modeli

Bagimli degiskenin Poisson dagilimina sahip olmasi durumunda Poisson regresyon
modelinin  kullanilmast uygun olmaktadir. Poisson dagilimi, c¢ogunlukla nadir
olaylarin olus sayisinin modellenmesinde kullanilan, belirli bir zamanda, alanda veya
hacimde gergeklesen olay sayisini tanimlayan bir dagilimdir. Ik defa 1838’de

yayinlanan eserinde Siméon-Denis Poisson tarafindan ortaya atilmistir [39].

Poisson dagiliminin olasilik fonksiyonu;

e~%in)t

yil

olarak tanimlanir. Poisson dagilimmin ortalamasi ile varyansi birbirine esittir

(E(Y) =V () = 4).
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3.2.1.1. Poisson Regresyon Modeli

Poisson regresyon modeli birgok alanda kullanilmistir. Poisson regresyon modeli

genellestirilmis lineer modellerin bir iiyesidir.

Poisson regresyon modeli kesikli ve negatif olmayan verileri icermesinden dolay1
bagimli degiskenin logaritmasi, bagimsiz degiskenlerin dogrusal fonksiyonu ile

baglantilidir. Genel anlamda model,

log(E(Y;)) = Bo + B1X1 + -+ + BicXi (3.50)

ile tamimlanmaktadir. Bu modele istatistikte “log-lineer” model adi da verilmektedir.
Burada log (E(Y;)) bagiml degiskenin tahmin edilen degeri, 8, dogrunun y eksenini
kestigi nokta; By, 51, ---, Bx bagimsiz degiskenlerin katsayilari, X5, X5, ..., X}, bagimsiz
degiskenleri ifade eder.

Poisson regresyon modelinin kullanilabilmesi i¢in bagimli degiskenin ortalamasi ve
varyansinin birbirine esit, ¢cok az sayida sifir de§erine sahip olmasi, ayrica
gozlemlerin bagimsiz ve gozlem sirasinin esit oldugu varsayimlariin saglanmasi
gerekmektedir. Varyansin ortalamadan biiyiik (asir1 yayihim) ve bagimli degiskenin
¢ok fazla sifirli olmasi durumunda Poisson regresyon analizi yerine negatif binom

regresyon analizinin kullanilmasi gerekmektedir [40].

3.2.1.2. Poisson Regresyon i¢cin En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi
Y1, Y2, -, Yn Fasgele bagimli degiskenlerinin E(y;) = A; ve V(y;) = A; varyansh
bagimsiz Poisson dagilima sahip olmasi durumunda x4,x,,...,x; bagimsiz

degiskenlerin bagimli degisken ortalamasi ile olan kosullu iligkileri,

E(Vilx) =4 =eXf  i=12,..,n (3.51)
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seklindedir. Burada x; = [1,x;q, X2, ..., Xin] olarak tanimlanir.

varsayimindan y;, y,, ..., ¥, ‘nin log olabilirlik fonksiyonu,

e 2 l]

InL(Biy) = log[lizy [ i

seklindedir.

InL(y; B) = Tity [-eXi# + yixiB — Iny,|

Bagimsizlik

(3.52)

(3.53)

B ‘nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin belirlenmesi i¢in f ‘ya gore birinci

dereceden kismi tiirevi alinip sifira esitlendiginde,

alnL(By) !
~ o5 = it (yixi - exlﬁxi)

olur. Bu durumda skor denklemleri;
=1 (}’ixi - exiﬁxi) =0

i —A)x; =0

xX(y—-1)=0

(3.54)

(3.55)

(3.56)

(3.57)

ile elde edilir. B ‘nin tahmin edicileri iterasyonlu yontemlerle (Newton-Raphson,

Fisher-Scoring algoritmasi vb.) elde edilir.

Iterasyonlu yontemlerle elde edilen f3; parametre tahminleri, x;’deki bir birimlik

degisime bagli olan E (Y;|x;)’deki nispi degisimi 6lgmektedir [41].
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3.2.2. Yar1 (Quasi) Olabilirlik Yaklasimi

Yar1 (Quasi) olabilirlik, dagilimin ortalama ve varyansinin birbiri ile iligkili olmasi
durumunda birinci ve ikinci momentleri kullanan bir yaklasimdir. Yar1 (Quasi)

olabilirlik yaklagiminda,

Var(Y) = ®f(4) (3.58)

olarak tanimlanir. Burada @ yayilim parametresi ve f(.) uygun sekilde segilmis bir
fonksiyondur. Bagimsiz degiskenlerin etkisini yar1 (Quasi) yaklagiminda tahmin

etmek i¢in yar1 (Quasi) olabilirlik fonksiyonu,

i yi—A;

Qi) = f)’i mdlli + () (3.59)

veya esit olarak,

0Q(yi,A¢) _ Yi—Ai
04 V(i)

(3.60)

tanimlanir.

Eger y; ‘ler tek parametreli {iistel dagilim ailesinden ise Q, log olabilirlik
fonksiyonuna esittir [42]. Log olabilirlik fonksiyonu ve log-Quasi olabilirlik
fonksiyonu ayni ozelliklere sahiptir ve [ parametreleri yaklasik normal dagilima
sahiptir [43]. Tek parametreli tistel dagilim ailesi i¢in log olabilirlik ve log-Quasi

olabilirlik ayn1 oldugundan, tek parametreli Poisson dagilimi i¢in de gegerlidir.

Z vektoriiniin elemanlari g—g_ ‘lerden olusuyorsa yar1 (Quasi) olabilirlik fonksiyona

L

gore z, sifir ortalamali ve varyansi asagidaki matrisin elemanlaridir.

— aZQ
E ( - ﬁ,-) (3.61)
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Ortalama ile varyans arasindaki iligki tam olarak bilinmediginde ancak varyans

bilindiginde B hesaplanabilmektedir.

Varyansin ortalamadan biiyiik veya kii¢lik olmasi parametre tahmini iizerinde ¢ok az
bir etkisi olmasina ragmen standart hata anlamlilik testleri ve giiven araliklariin

olusturulmasinda oldukg¢a etkilidir [44]. Bu durumda varyans,

Var(Y,) = ® V(1) = ®1; (3.62)

olarak ele alinir. Burada V(4;) bilinen fonksiyon ve @ bilinmeyen parametredir.
@ > 1 ise asir, ® < 1 ise az ve ® = 1 olmasi1 durumunda es yayilima sahiptir.
parametresinin en ¢ok yari (Quasi) olabilirlik tahmin degerleri @ degerlerinden
etkilenmediginden @ =1 olarak ele alimir. Ancak hata tahminlerinin elde

edilmesinde @ ‘nin bilinmesi gerekmektedir. A yaklasik olarak S i¢in lineer

oldugundan,
n (J'i—/li)z)) ~
E( i=1( Vari; =n-p (3.63)
dolayisiyla,
~ )2
= yn QAN (3.64)

elde edilir. Normal lineer modeller i¢in bu deger bilinen varyans tahmin degeridir
[42].

Yart (Quasi) olabilirlik, regresyon katsayilarinin degisen varyans durumunda bile

(varyans fonksiyonunun hatali tanimlanmasinda bile) tutarli tahmin edilmesini saglar

[44].
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3.2.3. Negatif Binom Regresyon Modeli

Sayimla elde edilen bagimh degiskenin ¢ok fazla sifirli veya varyansinin
ortalamasindan biiyiik olmasi durumlarinda nedensellik iliskisi kurulan bagimsiz
degiskenlere ait katsay1 tahminlerinin tutarli ancak yeterli olmamasina yol agtigindan
Poisson regresyon modeli ile analiz edilmesi uygun degildir. Bu durumda negatif
binom regresyon modeli alternatif olarak kullanilabilmektedir. Poisson regresyon
modeline benzer olarak (log) link (bagint1) fonksiyonunu kullanarak bagimli
degiskenle bagimsiz degiskenleri iliskilendirmektedir. Lawless (1987) yaptig
caligmada ayni veri setine Poisson ve negatif binom regresyonunu uygulamis, analiz
sonucunda negatif binom regresyonunun daha kiiglik sapma degerine sahip oldugunu

gostermistir [45].
Negatif binom regresyon modelinde bagimli degiskenin negatif binom dagilimina
sahip oldugu varsayilmaktadir. Negatif binom dagilimi, Poisson dagilim parametresi
olan ortalamanin Gamma dagilimina sahip olmas1 varsayimina dayanmaktadir. Yani,
y~Poisson (1) (3.65)
ve 1, Gamma dagilimina sahip bir degisken ise,
y|A~Poisson (1) (3.66)
A~Gamma(a, B) (3.67)
olur. Burada 4, af ortalamali ve af? varyansli Gamma dagilimma sahiptir.
Ortalamas1 A; ve yayillim parametresi a olan negatif binom dagilimma (NB(4, a))

sahip yi1,¥, ...,V rasgele degiskenlerinin olasilik fonksiyonu asagidaki sekilde

tanimlanir.

P(Y =y, a) = ry+a [ at ]“"1[ 2 ]y (3.68)

yiT(a™1) la=1+2 a1+
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olarak tanimlanir. Sirastyla ortalama ve varyans,

E(Y) = 4 veVar(Y,) = 4;(1 + ald) (3.69)

dir. @ =0 olmasi durumunda negatif binom dagilimi Poisson dagilimina
dontismektedir [46]. E(Y;), birim zamanda bagimli degiskeninin ortalama ortaya

cikma sayisidir. Negatif binom regresyon modeli asagidaki gibi tanimlanir [47].

log(E(Y})) = Bo + 1 X1 + - + B Xk (3.70)

Burada log (E(Y;)) bagiml degiskenin tahmin edilen degeri, 8, dogrunun y eksenini
kestigi nokta; f,,f1,...,Br bagimsiz degiskenlerin katsayilari ve Xj,Xs, ..., Xx

bagimsiz degiskenleri ifade eder.

3.3. Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson)

3.3.1. Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) Dagilim

Conway ve Maxwell tarafindan 1962 yilinda tanimlanan bir dagilimdir [2]. Conway-
Maxwell-Poisson (COM-Poisson) dagilimi, Poisson dagiliminin asiri-az yayilim
gosteren verileri i¢in genellestirilmis bir dagilimdir. Dagilimin olasilik fonksiyonu,
Poisson dagilimindan yararlanilarak elde edilir. Poisson (1) dagilimina sahip Y
rasgele degiskenine ait olasilik fonksiyonu (3.49) esitligi ile tanimlidir. Poisson

dagiliminin 6zelliklerinden biri ardisik olasiliklarin y’ye gore lineer olmasidir.

P(Y=y-1) _Y

e (3.71)
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Ancak bazi uygulamalarda bu oran y’ye gore lineer olarak azalmaz. Bu durumda
dagilim Poisson dagilimindan daha kalin veya ince kuyruklu bir dagilim yapisina

doniistir. (3.71) esitligi asagidaki gibi tanimlanir.

P(y=y-1) _y"

P(r=3) 7 (3.72)

(3.72) ile tamimlanmis olan esitligin dagilimma Conway-Maxwell-Poisson (COM-

Poisson) olarak adi verilir ve asagidaki gibi olasilik fonksiyonu tanimlanir [48].

Ay 1

DV g0 A
j=oGhY

P(Y =y|Av) =

y =012, .. (3.73)

A

Burada 4> 0 ve v = 0’dr. 75

- serisi herhangi bir A > 0 ve v > 0 i¢in yakinsaklik

gosterir. j — oo iken serideki iki ardisik terim i¢in oran ]iv sifira yaklagir. (3.73)

esitligindeki payda,

o A
Z0) = 2jmo G

(3.74)

ile tanimlanir. Burada Z(A,v)’ye normallestirme katsayist1 ve v’ye ise yayilim
parametresi adi verilir. Veri v <1 oldugunda asiri, v > 1 oldugunda az yayilim
gostermektedir. v’nilin degerlerine bagli olarak COM-Poisson bilinen baz1 kesikli

dagilimlarin genellestirilmesidir. Bu dagilimlar;

1. v =1 oldugunda Z(A,v) = e* olur. (3.73) esitligi Poisson (1)
2. v — oo oldugunda ise Z(4,v) - 1+ A olur. (3.73) esitligi basari

. A .
olasiligi ) Bernoulli
3. u=0 ve A<1liken Z(Lv) = X2, A = = olur. (3.73) esitligi

geometrik
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PY=ylAav)=21-2) y=012,.. (3.75)

seklinde olmaktadir. v =0 ve 1> 1 iken Z(4,v) yakinsaklik géstermediginden
herhangi bir dagilim tanimlanamamaktadir. COM-Poisson; (v = 0) iken geometrik
(ilk basar1 saglanincaya kadar basarisiz deneme sayisi), (v = 1) Poisson ve (v — o)
Bernoulli dagilimlart arasinda siirekli bir koprii gorevi gormektedir. Benzer bigimde
n tane bagimsiz COM-Poisson rasgele degiskeni de bu ii¢ bilinen kesikli dagilimlar

arasinda stirekli bir koprii olmaktadir.

1. v = 1 ig¢in toplam n A parametreli Poisson
2. v wiginnve ’1/1 4 2 Parametreli binom

3. v=0 ve A< 1icin geometrik dagilimli n tane degiskenin toplami, n

ve 1- A parametreli negatif binom dagilimina doéniisiir [13].
3.3.2. COM-Poisson Dagiliminin Parametre Tahmini
Shmueli vd. (2005) iki parametreli COM-Poisson dagiliminin tahmin edilmesinde ii¢
farkli tahmin yontemi Onermistir. Birincisi en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi, ikinci
agirliklandirlmis en kiiciik kareler yontemi ve lgiinciisii ise Bayesci tahmin
yontemidir [1].
Khan ve Khan (2010)’da parametre tahmini i¢in Wedderburn (1974)’niin yari

(Quasi) tahmin yoOntemini gelistirerek A ve v parametrelerinin yar1 (Quasi)

tahminlerini elde etmislerdir [49, 42].

3.3.2.1. COM-Poisson Dagiliminin En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi

Y1, V2, -, Vn bagimsiz COM-Poisson dagilimi i¢in log-olabilirlik fonksiyonu,

L(4,v) =nYlog(d) — nlog(Y) v —nlogZ(A,v) (3.76)
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ile tanimlanir.

E(Y) =7 =—¥L,Y, (3.77)

E(log(Y1) = log(¥1) = ~ %7, log(¥;!) (3.78)

Bu olabilirlik ¥ ve log(Y!) yeterli istatistiklerinin bir fonksiyonudur ve en ¢ok
olabilirlik tahminleri bu istatistiklerin beklenen degerlerinin iterasyonlu olarak veya
dogrudan olabilirlik fonksiyonunun optimizasyon programi ile ¢oziilmesiyle elde
edilir. Katsayilarin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri dogrudan v > 0 kosulu altinda
lineer olmayan optimizasyondan yararlanarak (3.76) denkleminin maksimize
edilmesi ile elde edilir. Momentler normallestirme katsayist Z’nin kismi tiirevinin

alinmasiyla elde edildiginden yaklasik bir sonu¢ vermektedir.

__ . dlogZ(Av) - %_ v-1
E[y] = 222800 gy — 2 (3.79)
1
Eflog(v] = — 2220 & L 1og2 + 2o (222 - 1) (3.80)

v < 1ve Al > 10V i¢in bu yaklasimlar iyi sonug vermektedir.

Olabilirlik 8 = (log(4), v) parametresine gore konkav oldugundan Newton iterasyon
yontemine gore hizli ve giivenilir bir sekilde maksimum degeri bulunmaktadir. Log-

olabilirlik fonksiyonunun gradianti,

_ Y—E[Y]
VL(H) =n [—(log(Y!)—E[log(Y!)]] (381)

ve ikinci tiirev matrisi,
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_ —var(Y) cov(Y,log(Y"))
ViL(B) =n (cov(Y, log(Y")) —var(log(Y!))) (3.82)
ile tanimlanir.
var(Y)var(log(Y")) > cov(Y,log(Y"))? (3.83)

oldugundan (3.82) esitligi ile tanimlanan matris pozitif determinanta sahiptir. Ancak
her iki 6zdegerler negatif oldugundan negatif iz degerine sahiptir. Bu da olabilirligin

konkav oldugunu gosterir.

3.3.2.2. COM-Poisson Dagiliminin Agirhklandirilmis En Kiigiik Kareler
Tahmini

iki parametreli COM-Poisson dagiliminin tahmin edilmesinde ikinci tahmin ydntemi
agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemidir. Bu yontem, ardisik olasiliklarin
arasindaki  iliskinin  lineer olmasmma dayandirilmistir.  Asagidaki  gibi

tanimlanmaktadir.

P(Y=y-1)
log [—p(yiy) ] = —logZ + vlog(y) (3.84)

Burada P(Y =y), y’nin veriden tahmin edilen olasihgmi gostermektedir.
Agirliklandirilmis en kiiciik kareler (3.84) esitliginde tanimlanan oranin sifir

olmayan kovaryans ve sabit olmayan varyans i¢in diizeltilmeye ihtiyaci vardir.
Yukarida tanimlanan oranin bagiml degisken degerleri olan y;’ye kars1 ¢izilmesiyle

elde edilen dogrunun egiminin 1’e esit olmasi1 Poisson dagilimina sahip oldugunu

gostermektedir.
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3.3.2.3. COM-Poisson Dagiliminin Bayesci Tahmini

Kadane vd. (2005) iistel dagilim ailesinden yararlanarak COM-Poisson dagiliminin

eslenik Onselini asagidaki gibi tanimlamustir.
h(A,v) = 1% e Vb7~ (abc) (3.85)

Burada 4 >0 , v >0 ve k(a,b,c) normallestirme katsayilaridir. Eslenik onsel
dagilim olmasi nedeniyle sadece Onsel dagilima ait hiperparametrelerin (a,b,c)
tanimlanmasiyla sonsal dagilimin elde edilmesi kolaydir. Sonsal dagilim a’' = a +
Si, b'=b+S, ' =c+n parametreleri ile (3.85) dagilimina sahip olmaktadir
[50].

3.3.2.4. COM-Poisson Dagiliminin Yari (Quasi) Tahmini
Khan ve Khan (2010), Wedderburn (1974)‘in bilesik yar1 (Quasi) olabilirlik

tahminini gelistirerek marjinal yari (Quasi) olabilirlik tahminini elde etmislerdir

[49,42]. Bilesik yar1 (Quasi) olabilirlik denklemi asagidaki gibi verilmistir.

Y DIV (fi— ) = 0 (3.86)

Burada,

fi=uyd)"

1 = E(f)
Vi = cov(f;)

_OE(f)
Di= (A, v)

matris bilesenleri agagidaki gibidir,
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' odm;/0A 0dm;/ov

Burada,

06,/01 =" (3.87)
1
1v-1 1 A
00;/0v =~ — — ——"L (3.88)
1 1 1
0mi/al _ (27Li +2vvlzl. +2v7Li> (3.89)
2/15vln(/1-) +v-—-1
om;/ov = — 1 (3.90)
—4/’1”ln()l Ju— 4/1“ — 44} In(4;)

fi'in kovaryans matrisi asagidaki gibi tanimlanr.
L _ (var()  cov(®,¥?)
o var(¥?)

V;'deki her eleman, y;;'nin moment iireten fonksiyonunun iterasyon sonucundan elde
edilmistir.

E[Y/*] = AE[Y"] + E[Y]E[Y"] (3.91)

Y2 Y? ve Y momentleri yardimiyla varyans ve kovaryans asagidaki gibi elde
edilir.

cov(Y, Y?) = E(Y?) — E(Y)E(Y?)

1 1 1
2/1}’+2v/1;’+2u1}’

~ (3.92)

Var(Y?) = E(Y") — E(Y}?)?
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1 3 2 1 1 2
APv24+42Y02+10A%v—4AVv+41Y -4V 02
— L L L 13 L L (3. 93)

v3

A ve v yari (Quasi) olabilirlik tahmin degerleri (3.88) denkleminin Newton-Raphson

iterasyon yontemini r. iterasyonunun yakinsakliiyla asagidaki gibi elde edilir.

(51) = () + (Bha DIV DI B DIV = ), (3.94)

Burada A, , r. iterasyondaki A degerini ve [.],, r. iterasyondaki degeri ifade eder. Bu

1 R T
tahminler tutarlidir ve [ — oo iken Iz ((/1, 9) - (4, v)) yaklasik olarak sifir
ortalamali ve kovaryans matrisi I[Yi_, DTV, 1D, 17 X, DIV — w) (f; —

w) VDX -, DIV, 1D;]7t olan normal dagilima sahiptir.

COM-Poisson regresyon modeli i¢in marjinal yar1 (Quasi) olabilirlik fonksiyonu
kullanilarak 6nce A daha sonra yayilim parametresi olan v igin tahmin elde edilir. A

icin yar1 (Quasi) olabilirlik tahmini,

=1 DLV i —6) =0 (3.95)
elde edilir. Burada,
yX
Via= 7‘ (3.96)
ve
20; _ AV
D;p kN (3.97)

v icin yar1 (Quasi) olabilirlik tahmini,

DIVt —-n)=0 (3.98)

elde edilir. Burada,
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1 ) 2
m=EWY?) = % + l/ﬁ — —] (3.99)

=) 1DZaViTa1(yi2 -n) =0
i=

ve
N 2 L 1 1
Diy =5 [ZA‘; In(4;) +v—1-4x ln(Ai)vl + o5 |44 — 44 In(4;) (3.100)

Viy , Y2’in varyansidir ve su sekilde elde edilir.
Vip = E(Y") — E(Y?)? (3.101)

Momentler Newton-Raphson iterasyon yontemi ile elde edilmistir. r. iterasyon

degerleri A ve v ‘niin degerleri asagidaki gibi olmaktadir.

(Are1) = (4) + [Z1 DZAV&IDM];I Lic1 DVii i — 6)) (3.102)

N A —_— _1 —_—
(U r+1) = (U r) + [ {:1 DL:I:U Vi,lei,v ]r g:l DiT,"U Vi,vl(yiz - 771') (3-103)

Burada 1, ve ¥, swastyla 4 ve © ‘mn r. iterasyondaki degerini ve [.],, .
iterasyondaki degeri ifade eder. Tahmin ediciler tutarhidir ve yaklasik olarak normal

dagilima sahiptir [49].

3.3.3. COM-Poisson Regresyon Modeli
Sellers ve Shmueli (2010), McCullagh ve Nelder (1997)’in genellestirilmis lineer
model yaklagimina dayandirarak COM-Poisson regresyon modelini log link (bagint1)

fonksiyonunu kullanarak asagidaki gibi tanimlamiglardir.

log(E(Y)) =1 = Bo + PrXs + -+ BiXi = X' (3.104)
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Burada log(E(Y;)) bagiml degiskenin tahmin edilen degeri, 8, dogrunun y eksenini
kestigi nokta; Sy, B1, ---, Br bagimsiz degiskenlerin katsayilari, X;, X5, ..., X bagimsiz
degiskenleri ifade eder. E(Y) ile X'B arasinda lineer olmayan bir iligki oldugundan
ve v, fOve v©® =1 baslangic degerleri kullanilarak normal denklemler
yardimiyla iterasyonlu olarak yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler ile
¢cozlimlenir veya optimizasyon programi kullanarak en ¢ok olabilirlik fonksiyonu
maksimizasyonu yardimiyla tahmin edilir. Tahmin edilen katsayilara ait standart
hatalar Fisher bilgi matrisinden yararlanarak elde edilir. 8 ve v tahminleri igin bilgi

matrisi,

B
I = (Ilﬁ'“ I,u) (3.105)

elde edilir. Burada I#, f’nin tahmin edicisi olan £ nin varyans-kovaryans tahminidir.

IY, v’min tahmin edicisi olan ©’min varyans tahmini ve I#V, f ve © arasindaki

kovaryans tahminidir [51, 52, 53].

3.3.4. Yayihim Parametresinin Testi

Sellers ve Shmueli (2010), veri analizinde yayilim parametresinin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigini test etmek i¢in bir test istatistigi gelistirmislerdir. Baska bir
ifadeyle onerilen test, veri analizinde Poisson regresyon (v = 1) ile COM-Poisson
regresyon modelinin kullanimmim uygunlugunu test edilmektedir (v # 1). Test

istatistigi asagidaki gibi tanimlanmaktadir,
C =—2logA = —2[logL(B®,0 = 1) — logL(,9)] (3.106)

Burada A, olabilirlik oran test istatistigini, @ ise v = 1 yokluk hipotezi (Poisson
dagilimi) altinda elde edilen en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini ve (ﬁ,ﬁ) ise COM-
Poisson dagilimi altinda en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini gostermektedir. Yokluk

hipotezinin dogrulugu altinda C yaklasik olarak 1 serbestlik dereceli y? dagilimina
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sahiptir. Kiiciik orneklemler i¢in test istatistiginin dagilimi Bootstrap yontemi ile

tahmin edilebilmektedir [51].

3.3.5. Tahmin Degerlerinin Elde Edilmesi

COM-Poisson regresyon modeli tahmin edildikten sonra tahmin degeri (¥;) iki farkli
sekilde elde edilebilir.

1. Ortalama tahmini yardimiyla: (3.79) denklemindeki yaklasik ifadeden

yararlanarak tahmin degeri,

Gilx) = 1" -2 (3.107)

l

elde edilir. Burada A; = exp(x/f)’dir. Ortalama tahmini yaklasm v <1 ve
A; > 10V durumunda gegerlidir [54].

3. Medyan tahmini: Ortalama yaklagimi gegerli olmadigindan (¥;|x;) ve 0 nin
ters kiimilatif yogunluk fonksiyonunu kullanarak tahmin degerlerinin

yiizdelikleri elde edilebilir.

3.3.6. Katsay1 Anlamhihg

Genellestirilmis lineer modellere benzer olarak her bir bagimsiz degiskenin

anlamliligy,

z} = ( i ) (3.108)
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yaklasik standart normal dagilim yaklasimindan yararlanarak elde edilir. Kiiciik
orneklem durumunda yine Bootstrap’tan yararlanarak ilgilenilen katsaymin dagilimi
elde edilebilmektedir [35].

3.3.7. Katsayilarin Yorumlanmasi

Katsayilarin yorumlanmasinda iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Birinci yaklasim,
her bir bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin ortalamaya gore kosullu
degisiminin saptanmasini incelemektedir (E (Y|XJ = Xj, Xizj = X) ve
E(Y|X; = xj + 1,X;j = x)). Ikinci yaklagim ise lineer olmayan regresyon modeli
icin katsayr yorumlanmasidir. Ikinci yaklasimda tahmin degeri ile ve bagimsiz
degiskendeki degisim dogrudan incelenir [55]. COM-Poisson regresyonda,
ortalamayla bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin ne toplamsal ne de ¢arpimsal
olmasindan dolayi, yani kosullu ortalamanin orani1 bagimsiz degiskenlerle lineer
olmayan bir iliski icerdiginden (E(YV) = 1) kaysayilarin yorumlanmasinda ilgili

katsaymin v’ye boliinerek yorumlanmasi 6nerilmektedir [51].
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu calismada 2011-2014 yillar1 arasinda Giresun ili Toplum Ruh Sagligi Merkezine
(TRSM) kayitlh olan hastalarin, merkeze gelme sayilarina etki eden sosyo-

demografik faktorlerin saptanmasi amaglanmistur.

Toplum Ruh Sagligi Merkezi (TRSM), cografi bolgelerdeki agir ruhsal rahatsizlig
olan hastalarin (6zellikle sizofreni hastalarin) ve ailelerin bilgilendirildigi hastanin
ayakta tedavisinin yapildigir ve takip edildigi; rehabilitasyon, psikoegitim, is-ugras
terapisi, grup veya bireysel terapi gibi yontemlerin kullanilarak hastanin toplum
icinde yasama becerilerinin artmasini hedefleyen, psikiatri klinikleri ile iliski i¢inde
calisan ve gerektiginde mobilize ekiplerle hastanin yasadigi yerde takibini yapan
birimler olarak planlanmistir. Boylece TRSM’ler agir ruhsal bozuklugu olan hastalar
icin verilen hizmetin ana diizenleyicisi ve kontrol merkezi olmaktadir. Merkezin
ekibi ruh saglig1 ve hastaliklari uzmani, sosyal hizmet uzmani, psikolog, hemsire, is-
ugrasi terapisti ya da usta 6gretici, tibbi sekreter, idari ve teknik personel, sofor,
temizlik elemani ve giivenlik gorevlisinden olusmaktadir. Ulkemizde 78 ilde 163

TRSM aktif olarak hizmet vermektedir [56].

2011-2014 yillar1 arasinda Giresun ili Toplum Ruh Sagligi Merkezine (TRSM)
kayitli olan 244 hastanin cinsiyet, yas, medeni durum, egitim diizeyi, sosyal
giivenceye sahip olma ve madde bagimlilik durumlart incelenmistir. Analizler R

13

programmin  “MASS” ve “COMPoissonReg” paketlerinden ve “glm

2

fonksiyonundan yararlanilarak yapilmistir.
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4.1. TRSM Verileri

2011-2014 yillar1 arasinda Giresun ili Toplum Ruh Saglhigi Merkezinden (TRSM)
244 kayith hasta bulunmaktadir. Bu hastalarin TRSM’ye gelis sayisina etki ettigi

diisiiniilen bagimsiz degiskenler,

X, Cinsiyet

X,: Egitim Diizeyi
X3:Yas

X,: Medeni Durum
X5 Sosyal Giivencesi

X¢: Madde Bagimliligi

seklinde ele almmistir. Yas degiskeni disinda diger degiskenler kategoriktir.
Kategorik olan degiskenler sirasiyla cinsiyet 2, egitim diizeyi 6, medeni durum 4,

sosyal giivencesi 2 ve madde bagimlilig1 4 Kategoriden olugsmaktadir ve Tablo 4.1.”de

Ozetlenmistir.
Tablo 4.1. Bagimsiz degisken kategorileri
Degiskenler Kategori Tanimlar:
Cinsiyet 1: Erkek 2: Kadin
Egitim Diizeyi 1: Okur-yazar degil 2: ilkokul 3:Ortaokul 4:Lise 5:Onlisans 6: Lisans

Medeni Durum 1: Bekar 2: Evli 3: Bosanmig 4: Dul
Sosyal Giivencesi  1: Yok 2:Var
Madde Bagimhhigi 1: Yok 2:Sigara 3: Alkol 4: Sigara ve Alkol

Modellemede kullanilacak bagimsiz degiskenlere iliskin tanimlayici istatistikler

Tablo 4.2.”de verilmistir.

Tablo 4.2. TRSM’ye gelis sayilar1 ve yas i¢in Ozet istatistikler

Ortalama £Standart Sapma Medyan (Min-Max)
Gelis Sayilar 10,30+20,1277 5 (0-161)
Yas 43,47+11,2467 44 (17-78)
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Tablo 4.2.°den gelis sayilarinin ortalamasi 10,30 ve standart sapmast 20,1277 olup
ortancasi 5 ve araligi (range) ise O ile 161 arasinda degismektedir. Yas degiskeni igin
ise ortalamas1 43,47 ve standart sapmas1 11,2467 olup ortanca degeri 44 ve araligi
(range) ise 17 ile 78 arasinda degismektedir. Sirasiyla TRSM’ye gelis sayis1 ve yas
icin histogram grafikleri Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.’de verilmistir.

il
|

40

Frekans
gi)

i

T 1
=] S0 100 150

TRSMyae Gelis Sawvisi

Sekil 4.1. TRSM’ye gelis sayist dagilimi

40

30

Frexans

20 30 40 S0 S0 O a0

Sekil 4.2. TRSM’ye kayitli hastalarin yas dagilimi
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Kategorik bagimsiz degiskenlere ait daire ve cubuk grafikleri asagidadir. Daire
grafikleri, cinsiyet (Sekil 4.3.) ve sosyal giivence (Sekil 4.6.) degiskenleri igin
¢izilmistir. Cubuk grafikleri, egitim diizeyi (Sekil 4.4.), medeni durum (Sekil 4.5.) ve
madde bagimlilik durumu (Sekil 4.7.) degiskenleri i¢in olusturulmustur.

adin

Erkek

Sekil 4.3. TRSM’de kayitli hastalarin cinsiyete gore dagilimi

TRSM’yi ziyaret eden hastalarin yaklasik olarak %631 erkek %37’s1 kadindir.

Frekans
40 60 80 100 120
I I ]

20
1

o - - I - . . _

Okuma-yazma yok llkokul Ortaokul Lise Onlisans Lisans

Egitim Duzeyi

Sekil 4.4. TRSM’de kayitli hastalarin egitim diizeylerine gore dagilimi
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TRSM’yi ziyaret eden hastalarin yaklasik olarak %9’u okur-yazar degil, %45’

ilkokul, %16°1 ortaokul, %19°1 lise, %4’ Onlisans ve %7’si lisans egitim diizeyine

Alkeol Sigara Sigara ve Alkol

sahiptir.

B0 100 120 140
| \ |

Frekans

4

— —

Medeni Durum

Sekil 4.5. TRSM’de kayitli hastalarin medeni durumuna gore dagilimi

TRSM’yi ziyaret eden hastalarin yaklasik olarak %50’si bekar, %35°1 evli, %7’s1

bosanmis ve %81 duldur.

Var
Yok

Sekil 4.6. TRSM’de kayitli hastalarin sosyal giivencesine gore dagilimi

TRSM’yi ziyaret eden hastalarin yaklasik olarak %3’tiniin sosyal giivencesi

bulunmamaktadir ve %97’sinin sosyal glivencesi bulunmaktadir.
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| I |

Frekans
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|

40

20

Yok Alkol Sigara  Sigara ve Alkol

Madde Bagimlihdi

Sekil 4.7. TRSM’de kayitl hastalarin madde bagimlilik gére dagilimi

TRSM’yi ziyaret eden hastalarin yaklasik olarak %42’si herhangi bir madde
bagimlilig1 bulunmamakta, %52’si sigara, %0,08°1 alkol, %5’1 hem sigara hem alkol

kullanmaktadir.

4.1.1. TRSM Verileri icin Modeller

TRSM’ye gelis sayilari igin ele alinacak bagimsiz degiskenler, adimsal yontemlere
gore daha giivenilir ve aragtirmaciya en iyi alt kiimeyi secme olanagi saglamasi
nedeniyle tiim olasi alt kiimeler yontemi tercih edilmistir. Tiim olas1 alt kiimeler
yontemi ele alinarak asagidaki modeller olusturulmustur. Bu modellere sirasiyla
Poisson, negatif binom ve COM-Poisson regresyon uygulanarak en uygun olani

secilmistir.

Tiim alt kiime yontemine gore Poisson regresyon sonuglari Tablo 4.3.’te verilmistir.
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Tablo 4.3. Tiim olasi alt kiimeler yontemine gore Poisson regresyon sonuglari

Model Sapma Sapma AlIC ¢ (yayihm
Serbestlik parametresi
derecesi

X, 4346,1 242 5177,8 17,960
X, 4170,4 238 5010 17,523
X; 4367,6 242 5199,2 18,048
X, 4269 240 5104,6 17,788
Xs 4308,8 242 51404 17,805
X, 4369,5 240 5205,1 18,207
X, X, 4098,7 237 4940,3 17,295
X1, X3 4330,6 241 5164,2 17,970
X1, X, 42339 239 5071,5 17,716
X1, X5 4276,9 241 5110,5 17,747
X1, X, 4326,4 239 5164,1 18,103
X5, X3 4168,7 237 5010,3 17,590
X5, X, 4029,5 235 4875,1 17,147
X5, X5 41135 237 4955,1 17,357
X, X, 4161,1 235 5006,7 17,707
X3, X, 4267,8 239 5105,4 17,857
X3, X5 4295,8 241 51294 17,825
X3, X¢ 4355,9 239 5193,5 18,226
X4 X5 4182,6 239 5020,2 17,501
X4, Xg 4252 237 5093,6 17,941
X5, X¢ 4296,1 239 5133,7 17,976
X1, X5, X3 4096,8 236 4940,4 17,360
X1,X2,X, 3963,9 234 4811,5 16,940
X1, X5, X5 4047,9 236 4891,5 17,153
X1, X5, X 4088,1 234 49357 17,471
X1, X3, X, 42329 238 5072,5 17,786
X4, X3, X5 4261 240 5096,6 17,755
X1, X3, Xg 4311,3 238 5150,9 18,115
X1, X4, X5 4149,3 238 4988,9 17,435
X1, X4, Xg 4209,6 236 5053,2 17,838
X1, X5, Xg 4257,1 238 5096,7 17,887
X5, X3, X, 4028,6 234 4876,2 17,217
X5, X3, X5 4111,8 236 49554 17,423
X5, X3, X, 4159 234 5006,6 17,774
X5, X4, X5 3964,3 234 4811,9 16,942
X5, X4, Xg 4014,8 232 4866,4 17,306
X, X5, Xg 4103 234 4950,6 17,535
X3, X4, X5 4181,2 238 5020,8 17,569
X3, X4, X6 4250,5 236 5094,1 18,011
X3, X5, Xe 42824 238 5122 17,994
X4, X5, X6 4162,1 236 5005,7 17,637
X1, X2, X3, X, 3962 233 4811,6 17,005
X1, X2, X3, X5 4045,9 235 4891,5 17,217
X1, X5, X3, X, 4085,7 233 4935,3 17,536
X1, X5, X4, X5 3904 233 4753,6 16,756
X1, X5, X4, X6 3949,1 231 4802,7 17,096
X1, X5, X5, Xe 4037,1 233 4886,7 17,327
X1, X3, X4, X5 4148 237 4989,6 17,503
X1, X3, X4, X, 4208,8 235 5054,4 17,910
X1, X3, X5, X, 42416 237 5083,2 17,898
X1, X4, X5, X, 41242 235 4969,8 17,550
X,, X3, X4, X5 3963,3 233 4812,9 17,010
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Tablo 4.3. devam

Model Sapma Sapma AlIC ¢ (yayihm
Serbestlik parametresi
derecesi

X, X3, X4, X, 4014,3 231 4867,9 17,378
X, X3, X5, X, 4100,7 233 4950,3 17,600
X, X4, X5, X, 3946,9 231 4800,5 17,087
X3, X4, X5, X, 4160,4 235 5006 17,704
X1, X2, X3,X4, X5 3902,2 232 4753,8 16,820
X1, X5, X3,X4, Xg 3947,8 230 4803,4 17,165
X1, X5, X3, X5, Xg 4034,7 232 4886,3 17,391
X1, X2, X4, X5, Xg 3887,8 230 4743,4 16,904
X1, X3,X,4, X5, Xg 4123 234 4970,6 17,620
X, X3, X4, X5, Xg 3946,4 230 4802 17,159
X1,X2, X3, X4, X5, X¢ 3886,6 229 47442 16,973

Sapma

Buna gore Tablo 4.3.’ten ¢ = degeri 1’den biiylik oldugundan yayilim

Sapma SD
parametresinin tiim modeller i¢in asir1 yayilim gosterdigi goriilmistiir. Tim olasi
altkiime yontemine goére modeldeki degisken sayisinin en kiiciik AIC degerine karsi

¢izimi gorsel olarak degisimi gormeyi saglamaktadir (Sekil 4.8.).

5010.0
]
(=]

En klguk AIC Degeri

487

48115
1
=]

4743 4

Badimsiz Degdisken Sayisi

Sekil 4.8. Poisson regresyon i¢in altkiime yontemine gore degisken sayisina gore en kiigiik AIC deger

degisimi

Sekil 4.8.’den goriildiigli gibi modelde bagimsiz degisken sayisi arttikgca AIC

degerinde azalma goriilmektedir. Bu azalma modelde 5 bagimsiz degisken
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oldugunda en kiiciik AIC degerine ulasmakta daha sonra yine artmaktadir. Bu
nedenle en uygun model 5 bagimsiz degiskeni igeren model olmaktadir. En kiiciik
AIC degerini veren 5 bagimsiz degiskenli model,

InE(Y) = Bo + f1Xy + B2Xz + BaXy + BsXs + PeXe (4.1)

seklinde tanimlanmaktadir. AIC degeri 4743,4 olarak elde edilmistir.

Katsayilarin anlamliliklarindaki farkliligin gozlemlenebilmesi icin modele gore

katsayilarin sonuglar1 Tablo 4.4.’te verilmektedir.

Tablo 4.4. Poisson regresyon modeli i¢in katsayilarin tahmini

Degiskenler Tahminler Standart z- p- Exp(B)
Hata degeri degeri

(Sabit) 1,2625 0,1127 11,201 0,000* 3,535

Cinsiyet Erkek (referans) -

Kadin 0,3502 0,0452 7,744 0,000* 1,42

Egitim Diizeyi Okur-yazar degil -

(referans)

ilkokul 0,8440 0,1080 7,814 0,000 2,326

Ortaokul 1,1884 0,1138 10,446  0,000* 3,282

Lise 1,2738 0,1107 11,512 0,000* 3,575

Onlisans 0,4689 0,1678 2,794 0,005 1,599

Lisans 1,2167 0,1232 9,877 0,000 3,377

Medeni Durum Bekar (referans) -

Evli -0,3992 0,0480 -8,324 0,000 0,671

Bosanmis 0,4754 0,0712 6,681 0,000* 1,609

Dul 0,0783 0,0760 1,030 0,3029 1,082

Sosyal Giivence Var (referans) -

S.G. Yok -1,5871 0,2694 -5,890  0,000* 0,205

Madde Bagimlhihig1 Yok (referans) -

Sigara 0,1267 0,0439 2,884 0,004* 1,136

Alkol -0,5037 0,2643 -1,906  0,0567* 0,605

Sigara ve Alkol -0,0472 0,1036 -0,455 0,6488 0,954

* %5 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak 6nemli

Tablo 4.4.°ten %5 anlamlilik diizeyine gore cinsiyet, egitim diizeyi, medeni durum
(dul alt kategorisi harig), sosyal giivence ile madde bagimlilik durumu (sigara ve
alkol alt kategorisi harig) istatistiksel olarak dnemlidir, yani TRSM’ye gelis sayisina
etki etmektedir. Buna gore; kadinlar erkeklere gore yaklasik olarak 1,5 kat daha fazla
TRSM’ye gelmistir. Egitim diizeyi bakimindan karsilastirildiginda referans kategori

olan okur-yazar olmayanlara gore tiim egitim diizeylerinin daha fazla TRSM’ye
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geldigi gdzlenmistir. En fazla “Lise” (3,5 kat), en az “Onlisans” (1,6 kat) mezunlar
TRSM’ye gelmistir. Medeni durumu evli olanlarin bekarlara gore yaklasik olarak
yar1 yariya daha az, medeni durumu bosanmis olanlarin bekarlara gore 1,5 kat daha
fazla TRSM’ye geldigi saptanmistir. Sosyal giivencesi olmayanlarin olanlara gore
yaklagik olarak 5 kat daha az TRSM’ye geldikleri gorilmistiir. Sigara kullananlarin
madde kullanmayanlara gore yaklasik 1 kat daha fazla, alkol kullananlarin ise madde
kullanmayanlara gore yaklagik olarak yar1 yariya daha az TRSM’ye geldigi

saptanmistir.

Veriler asir1 yayilim gosterdiginden alternatif olan negatif binom ve COM-Poisson

regresyon sirastyla uygulanmistir.

Tiim alt kiime yoOntemine gore negatif binom regresyon sonuglart Tablo 4.5.°te

verilmigtir.

Tablo 4.5. Ttim olas alt kiimeler yontemine gore negatif binom regresyon sonuglari

Model a Sapma Sapma SD AlC ¢ (yayihm

parametresi
X, 0,7518 270,88 242 1641 1,120
X, 0,7892 268,78 238 1635,4 1,130
X3 0,7478 271,10 242 1642,5 1,121
X, 0,7666 270,08 240 1639,6 1,126
Xs 0,7655 269,68 242 1635,5 1,115
Xe 0,7477 271,10 240 1646,2 1,130
X1, X, 0,8146 267,05 237 1628,2 1,127
X1, X3 0,7571 270,50 241 1641 1,123
X, X, 0,7761 269,50 239 1638,1 1,128
X1, X5 0,7714 269,39 241 16354 1,118
X1, X, 0,7545 270,76 239 1646 1,133
X;, X3 0,7892 268,77 237 1637,4 1,135
X5, X, 0,8176 267,46 235 1631,8 1,139
X, X5 0,8083 267,38 237 1630,4 1,129
X,, X, 0,7910 268,69 235 1640,8 1,144
X3, X, 0,7670 270,04 239 1641,4 1,130
X3, X5 0,7679 269,54 241 1636,6 1,119
X3, X, 0,7495 271,01 239 1647,9 1,134
X4 X5 0,7899 268,37 239 1632,8 1,123
X4 X, 0,7707 269,81 237 1644 1,139
Xz, X, 0,7676 269,61 239 1640,8 1,129
X1, X5, X3 0,8152 267 236 1630 1,132
X1, X2, X, 0,8451 265,67 234 16244 1,136
X1, X,, X5 0,8327 265,62 236 1623,7 1,126
X1,X,,Xe 0,8173 266,87 234 1633,3 1,141
X, X3, X, 0,7776 269,37 238 1639,5 1,132
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Tablo 4.5. devam

Model a Sapma Sapma SD AlIC ¢ (yayilm

parametresi
X1, X3, X5 0,7769 269,01 240 1635,3 1,121
X1, X3,X¢ 0,7595 270,40 238 1646,1 1,137
X1, X4, X¢ 0,7812 269,19 236 1642,2 1,141
X1, X5, Xe 0,7738 269,35 238 1640,6 1,132
X5, X3, X, 0,8177 267,46 234 1633,8 1,143
X,, X3, X5 0,8083 267,38 236 1632,4 1,133
X,, X3, X¢ 0,7911 268,67 234 1642,7 1,149
X5, X4, X5 0,8407 265,67 234 1625,5 1,136
X, X4, Xg 0,8230 267,05 232 1635,9 1,152
X, X5, X¢ 0,8104 267,31 234 1635,7 1,143
X3, X4, X5 0,7903 267,34 238 1634,6 1,124
X3, X4, Xe 0,7710 269,79 236 1645,9 1,144
X3, X5, X 0,7697 269,50 238 1642 1,133
X4 X5, Xe 0,7941 268,21 236 1637,4 1,137
X1, X2, X35, X, 0,8451 265,66 233 1626,3 1,141
X1, X2, X5, X5 0,8335 265,53 235 1625,4 1,130
X1, X2, X5, X, 0,8179 266,84 233 1635,1 1,146
X1,X,, X4, X5 0,8685 263,78 233 1618,2 1,133
X1, X2, X4, Xe 0,8524 265,14 231 1627,8 1,148
X1,X,, X5, X, 0,8352 265,53 233 1628,9 1,140
X1, X3, X4, X5 0,8010 267,74 237 1632,9 1,130
X1, X3, X4, X, 0,7825 269,08 235 1643,7 1,146
X1, X3, X5, X, 0,7789 269 237 1640,7 1,136
X1, X4, X5, X6 0,8043 267,67 235 1635,8 1,140
X,, X3, X4, X5 0,8408 265,68 233 1627,5 1,141
X,, X3, X4, Xe 0,8233 267,05 231 1637,8 1,157
X5, X3, X5, X6 0,8104 267,31 233 1637,7 1,148
X, X4, X5, X, 0,8466 265,33 231 1629,6 1,149
X3, X4, X5, X, 0,7944 268,19 235 1639,3 1,142
X1, X2, X5, X4, X5 0,8685 263,77 232 1620,2 1,137
X1,X,5, X3, X4, X 0,8524 265,14 230 1629,8 1,153
X1, X5, X3, X5, X 0,8359 265,46 232 1630,7 1,145
X1, X2, X4, X5, Xe 0,8754 263,38 230 1622 1,146
X1,X3,X4, X5, X¢ 0,8055 267,59 234 1637,4 1,144
X5, X3, X4, X5, X¢ 0,8468 265,33 230 1631,5 1,154
X1,X2, X3, X4, X5, X¢ 0,8754 267,37 229 1624 1,168

Sapma

Buna gore Tablo 4.5.’ten ¢ = degeri 1’e yakin oldugundan yayilim

Sapma SD
parametresinin tim modeller i¢in es yayilim gosterdigi goriilmiistiir. Tiim olas1
altklime yontemine gore modeldeki degisken sayisinin en kiiciik AIC degerine karsi

¢izimi gorsel olarak degisimi gormeyi saglamaktadir (Sekil 4.9.).
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Sekil 4.9. Negatif binom regresyon i¢in altkiime ydntemine gore degisken sayisina

gore en kiiciik AlIC deger degisimi

Sekil 4.9.°dan goriildiigii gibi modelde bagimsiz degisken sayisi arttikca AIC
degerinde azalma goriilmektedir. Bu azalma modelde 4 bagimsiz degisken
oldugunda en kii¢iik AIC degerine ulagsmakta daha sonra yine artmaktadir. Bu
nedenle en uygun model 4 bagimsiz degiskeni iceren model olmaktadir. En kiigiik

AIC degerini veren 4 bagimsiz degiskenli model,

InE(Y) = Bo + B1X1 + B2X + uXy + BsXs (4.2)

seklinde tanimlanmaktadir. AIC degeri 1618,2 olarak elde edilmistir. Modelden de
gorildiigli gibi asir1 yayilim gosteren Poisson regresyonda anlamli bulunan madde
bagimlilig1 (Xg) negatif binom regresyonda anlamli bulunmamis ve AIC degeri

4743 4’ten 1618,2’e diismiistiir.

Katsayilarin anlamliliklarindaki farkliligin gozlemlenebilmesi icin modele gore

katsayilarin sonuglar1 Tablo 4.6.’da verilmistir.
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Tablo 4.6. Negatif binom regresyon modeli igin katsayilarin tahmini

Degiskenler Tahminler Standart z- p- Exp(B)
Hata degeri degeri

(Sabit) 1,2315 0,2917 4,221 0,000* 3,427
Cinsiyet Erkek (referans) -

Kadin 0,5142 0,1587 3,241 0,001* 1,673
Egitim Diizeyi Okur-yazar degil -

(referans)

ilkokul 0,7982 0,2859 2,792 0,005 2,222
Ortaokul 1,2001 0,3252 3,690 0,0002* 3,321
Lise 0,4177 0,3138 4,519 0,000 1,519
Onlisans 0,5389 0,4692 1,149 0,2508 1,715
Lisans 1,3347 0,3788 3,524 0,0004* 3,799
Medeni Durum Bekar (referans) -

Evli -0,3947 0,1616 -2,443  0,0146* 0,674
Bosanms 0,5349 0,3032 1,765 0,077 1,708
Dul 0,0161 0,2858 0,056 0,955 1,017
Sosyal Giivence Var (referans) -

S. G. Yok -1,6324 0,5115 -3,191  0,001* 0,196

* %5 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak 6nemli

Tablo 4.6.’dan %5 anlamlilik diizeyine gore cinsiyet, egitim diizeyi (Onlisans alt
kategorisi hari¢), medeni durum (Bosanmis ve dul alt kategorileri harig) ile sosyal
giivence istatistiksel olarak 6nemlidir, yani TRSM’ye gelis sayisina etki etmektedir.
Buna gore; kadnlar erkeklere gore yaklasik olarak 1,5 kat daha fazla TRSM’ye
gelmistir. Egitim diizeyi bakimindan karsilastirildiginda referans kategori olan okur-
yazar olmayanlara gore tiim egitim diizeylerinin daha fazla TRSM’ye geldigi
gozlenmistir. Ancak Poisson regresyondan farkli olarak en fazla “Lisans” (yaklasik 4
kat), en az “Lise” (1,5 kat) mezunlarinin daha stk TRSM’ye geldigi saptanmustir.
Poisson regresyondakine benzer olarak medeni durumu evli olanlarin bekarlara gore
yaklasik olarak yari yariya daha az TRSM’ye geldigi saptanmigstir. Poisson
regresyondakine benzer olarak sosyal giivencesi olmayanlarin olanlara gore yaklasik
olarak 5 kat daha az TRSM’ye geldikleri goriilmiistiir.

Son olarak tiim alt kiime yontemine gére COM-Poisson regresyon sonuglar1 Tablo

4.7.’de verilmistir.
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Tablo 4.7. Tiim olas1 alt kiimeler yontemine gére COM-Poisson regresyon sonuglari

Model v v =1icin Test  p degeri AlC
Sonucu (x?)

X, 0,045 3527,7384 0,000* 1652,013
X, 0,53 3369,2140 0,000* 1642,776
X3 0,349 3547,3420 0,000* 1653,864
X, 0,375 3457,6311 0,000* 1649,008
Xs 0,639 3497,3423 0,000* 1645,079
X6 0,143 3549,1193 0,000* 1658,006
X1, X5 0,473 3303,3107 0,000* 1639,028
X, X3 0,269 3513,5659 0,000* 1652,663
X1, X, 0,181 3425,4457 0,000* 1648,060
X, X5 0,271 3468,1101 0,000* 1644,352
X1, X, 0,056 3509,7615 0,000* 1656,293
X5, X3 0,432 3367,6564 0,000* 1644,634
X5, X, 0,113 3240,0784 0,000* 1637,042
X5, X5 0,135 3320,6479 0,000* 1636,490
X5, X¢ 0,484 3360,7767 0,000* 1647,973
X3, X, 0,653 3456,5065 0,000* 1650,903
X3, X5 0,419 3485,4833 0,000* 1645,947
X3, X¢ 0,047 3536,7487 0,000* 1658,800
X4, X5 0,451 3336,8375 0,000* 1655,596
X4, Xe 0,677 3442,0092 0,000* 1653,564
X5, Xe 0,3 3485,8002 0,000* 1649,937
X1, X5, X5 0,194 3301,4817 0,000* 1640,891
X1, X5, X, 0,72 3179,1122 0,000* 1634,369
X1, X,, X5 0,523 3260,0604 0,000* 1633,411
X1, X5, X6 0,447 3203,4257 0,000% 1644,232
X1, X3, X, 0,746 3424,5457 0,000* 1649,986
X1, X3, X5 0,335 3453,5977 0,000* 1644,975
X1, X3, X¢ 0,402 3495,9097 0,000* 1656,995
X1, X4, X5 0,117 3489,7905 0,000* 1645,596
X1,X4,X¢ 0,069 3403,1876 0,000* 1652,036
X1, X5, X6 0,105 3450,0827 0,000* 1648,647
Xy, X3, X, 0,368 3239,1393 0,000* 1639,025
X5, X3, X5 0,803 3318,9960 0,000* 1638,407
X5, X3, X, 0,319 3358,7655 0,000* 1649,838
X2, X4, X5 0,346 3183,4518 0,000* 1630,478
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Tablo 4.7. devam

Model v v = 1icin Test  p degeri AlC
Sonucu (x?)

X, X4, X6 0,328 3226,4091 0,000* 1643,000
X,, X5, Xg 0,527 3310,8786 0,000* 1641,681
X3, X4, X5 0,204 3220,9349 0,000* 1642,844
X3, X4, X¢ 0,716 3440,6468 0,000* 1655,435
X3, X5, X¢ 0,149 3473,2774 0,000* 1650,755
X4, X5, X¢ 0,642 3363,2167 0,000* 1644,500
X1, X2, X3, X, 0,194 3177,4932 0,000* 1636,136
X1, X2, X3, X5 0,719 3258,2974 0,000* 1635,172
Xy, X5, X3, X 0,292 3291,1243 0,000% 1646,176
X1,X2, X4, X5 0,074 3127,2581 0,000* 1608,373
Xy, X5, Xo, X 0,156 3165,3772 0,000% 1639,281
Xy, X, X5, X 0,112 3250,2067 0,000% 1638,520
Xy, X3, X4, Xs 0,299 3185,0367 0,000% 1640,368
X1, X3, X4, X, 0,327 3402,3950 0,000* 1653,971
X1, X3, X5, X, 0,305 3435,9135 0,000* 1649,336
X1, X4, X5, X, 0,189 3328,3469 0,000* 1643,418
X,, X3, X4, X5 0,568 3182,5037 0,000* 1632,444
Xy, X3, X4, X 0,383 3225,9498 0,000% 1643,943
Xy, X3, Xs, X 0,44 3308,7113 0,000% 1643,631
Xy, X4, X5, X 0,194 3167,1209 0,000% 1635,351
X3, X4, Xs, X 0,352 3361,6694 0,000% 1646,340
X1,X2,X3,X4, X5 0,537 3125,6895 0,000* 1630,135
X1, X2, X3, X0, Xg 0,758 3164,2442 0,000* 1641,113
X1,X5,X3,X5,Xg 0,008 3247,8312 0,000* 1640,486
X1,X2, X4, X5, Xg 0,303 3112,3418 0,000* 1633,065
Xy, X3, Xy, Xs, Xs 0,436 3327,2814 0,000% 1645338
Xy, X3, X0 X5, Xg 0,01 3166,4895 0,000% 1637,476
Xy, X5, X3, X4, Xs, Xg 0,487 3111,1820 0,000% 1635,005

Buna gore Tablo 4.7.’den v degeri 1’den kii¢iik oldugundan yayilim parametresinin
tiim modeller i¢in asir1 yayilim gosterdigi goriilmiistiir. Tiim olas1 altkiime yontemine
gore modeldeki degisken sayisinin en kiiclik AIC degerine karsi ¢izimi gorsel olarak

degisimi gormeyi saglamaktadir (Sekil 4.10.).
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Bagimsiz Degisken Sayisi
Sekil 4.10. COM-Poisson regresyon i¢in altkiime yontemine goére degisken sayisina gore en

kiiciik AIC deger degisimi

Sekil 4.10.’dan goriildiigii gibi modelde bagimsiz degisken sayisi arttikga AIC
degerinde azalma goriilmektedir. Bu azalma modelde 4 bagimsiz degisken
oldugunda en kii¢iik AIC degerine ulagsmakta daha sonra yine artmaktadir. Bu
nedenle en uygun model 4 bagimsiz degiskeni iceren model olmaktadir. En kii¢iik

AIC degerini veren 4 bagimsiz degiskenli model,

InE(Y) = Bo + B1X1 + B2X + uXy + BsXs (4.3)

seklinde tanimlanmaktadir. AIC degeri 1608,373 olarak elde edilmistir. Modelden de
goriildiigii gibi asir1 yayilim gosteren Poisson regresyonda anlamli bulunan madde
bagimliligr (X;) COM-Poisson regresyonda anlamli bulunmamis ve AIC degeri
1618,2°den 1608,373’e diismiistiir.

Katsayilarin anlamliliklarindaki farkliligin gozlemlenebilmesi icin modele gore

katsayilarin sonuglar1 Tablo 4.8.’de verilmistir.
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Tablo 4.8. COM Poisson regresyon modeli i¢in katsayilarin tahmini

Degiskenler Tahminler Standart z- p- Exp(B)
Hata degeri  degeri

(Sabit) -0,2030 0,0432 -4,6978 0,000* 0,064
Cinsiyet Erkek (referans) -
Kadin 0,0236 0,0114 2,0709 0,038* 1,376
Egitim Diizeyi Okur-yazar degil -
(referans)
ilkokul 0,0967 0,0433 2,2340  0,025* 3,694
Ortaokul 0,1260 0,0439 2,8685  0,004* 5,489
Lise 0,1295 0,0432 2,9962 0,003* 5,755
Onlisans 0,0573 0,0626 0,9142 0,361 2,169
Lisans 0,1254 0,0455 2,7559  0,006* 5,444
Medeni Durum Bekar (referans) -
Evli -0,0349 0,0150 -2,3232 0,020 0,624
Bosanmig 0,0255 0,0160 1,5882 0,112 1,411
Dul 0,0083 0,0205 0,4038 0,686 1,119
Sosyal Giivence Var (referans) -
S. G. Yok -0,0775 0,1369 -2,027  0,021* 0,351

* %5 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak 6nemli

Tablo 4.8.°den %5 anlamlilik diizeyine gore cinsiyet, egitim diizeyi (Onlisans alt
kategorisi harig), medeni durum (Bosanmis ve dul alt kategorileri harig) ile sosyal

giivence istatistiksel olarak onemlidir, yani TRSM’ye gelis sayisina etki etmektedir.

Katsayilarin yorumlanmasinda ilgili katsayinin v’ye (0,074) boliinmesinden sonra
iistelinin alinarak bir yontem izlenmesi onerilmektedir. Buna gore; kadinlar erkeklere
gore yaklasik olarak 1,5 kat daha fazla TRSM’ye gelmistir. Egitim diizeyi
bakimindan karsilastirildiginda referans kategori olan okur-yazar olmayanlara gore
tim egitim diizeylerinin daha fazla TRSM’ye geldigi gbzlenmistir. Ancak Poisson
regresyondan farkli olarak en fazla “Lise” (yaklasik 6 kat), en az “ilkokul” (4 kat)
mezunlarinin daha stk TRSM’ye geldigi saptanmistir. Poisson regresyondakine
benzer olarak medeni durumu evli olanlarin bekarlara gore yaklasik olarak yari
yartya daha az TRSM’ye geldigi saptanmistir. Poisson regresyondakine benzer
olarak sosyal gilivencesi olmayanlarin olanlara gére yaklasik olarak 3 kat daha az

TRSM’ye geldikleri goriilmiistiir.
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4.2. Sosyal Medya Verileri

2015-2016 yillar1 arasinda Giresun Universitesi Bilimsel Arastirma Proje destegi ile
(SOS-BAP-A-200515-43) gergeklestirilen proje verilerinin bir kismu1 kullanilmustir.
Burada 231 6gretmenin sosyal medya hesap sayilari cinsiyet, yas gruplart (45 yas
alt1) ve okul tiirline gore incelenmistir. Analizler R programinin “COMPoissonReg”
paketlerinden ve “glm” fonksiyonundan yararlanilarak yapilmistir. Degiskenler

asagidaki gibi tanimlanmustir;

X;: Okul Tiirt
X,: Cinsiyet
X3: Yas Gruplan

Incelenen tiim bagimsiz degiskenler kategoriktir. Kategorik olan degiskenler sirasiyla

okul tiirti 2, cinsiyet 2, yas gruplar1 5 kategoriden olusmaktadir ve Tablo 4.9.’da

Ozetlenmistir.
Tablo 4.9. Bagimsiz degisken kategorileri
Degiskenler Kategori Tanimlar:
Okul Tiirii 1: Devlet  2: Ozel
Cinsiyet 1: Erkek  2: Kadin
Yas Gruplar 1:18-24  2:25-29  3:30-34  4:35-39 5:40-44

Tablo 4.10. Ogretmenlerin sosyal medya hesap sayis1 igin dzet istatistikler

Ortalama + Standart Sapma Medyan (Min-Max)
Sosyal Medya Hesap Sayisi 1,96 + 0,95 2 (0-5)

Tablo 4.10.’dan 6gretmenlerin sosyal medya hesap sayisi ortalamasi 1,96 ve standart
sapmasi 0.95 olup medyani 2 ve aralig1 (range) ise O ile 5 arasinda degismektedir.

Sosyal medya hesap sayis1 i¢in histogram grafigi Sekil 4.11.’de verilmistir.
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Sosyal Medya Hesap Sayisi
Sekil 4.11. Ogretmenlerin sosyal medya hesap sayilaria gore dagilimi
Kategorik bagimsiz degiskenlere ait daire ve cubuk grafikleri asagidadir. Daire

grafikleri, okul tiirii (Sekil 4.12.) ve cinsiyet (Sekil 4.13.) degiskenleri igin
cizilmistir. Cubuk grafigi, yas gruplar (Sekil 4.14.) degiskeni i¢in olusturulmustur.

Devlet Ozel

Sekil 4.12. Ogretmenlerin okul tiiriine gore dagilimi

Ogretmenlerin yaklasik olarak %99°u devlet, %1°1 6zel okuldadir.
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Kadin

Erkek

Sekil 4.13. Ogretmenlerin cinsiyetlere gore dagilimi

Ogretmenlerin yaklasik olarak %39’u erkek, %61°i kadindir.

2529 30-34 35-39 40-44
Yag Grubu

Sekil 4.14. Ogretmenlerin yas gruplarina gore dagilimi

40

20

o J _

18-24

Ogretmenlerin yaklasik olarak %3’ii “18-24”, %22’si “25-29”, %26’s1 “30-34”,
%28’1 “35-39” ve %21°1 “40-44” yas grubundadir.

4.2.1. Sosyal Medya Verileri icin Modeller

Ogretmenlerin sosyal medya hesap sayilar igin ele alinacak bagimsiz degiskenler,
adimsal yontemlere gore daha giivenilir ve arastirmaciya en iyi alt kiimeyi se¢cme
olanag1 saglamasi nedeniyle tiim olas1 alt kiimeler yontemi tercih edilmistir. Tiim

olas1 alt kiimeler yontemi ele alinarak asagidaki modeller olusturulmustur. Bu
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modellere sirastyla Poisson, negatif binom ve COM-Poisson regresyon uygulanarak

en uygun olan1 secilmistir.

Tim alt kiime yoOntemine gore Poisson regresyon sonuglart Tablo 4.11.°de

verilmistir.

Tablo 4.11. Tiim olas1 alt kiimeler yontemine gore Poisson regresyon sonuglari

Model Sapma Sapma SD AlC ¢ (yayilm
parametresi
X; 101,63 229 680,08 0,444
X, 105,93 229 684,37 0,463
X3 98,29 226 682,74 0,435
XX, 101,13 228 681,57 0,444
X1, X3 93,90 225 680,34 0,418
X, X3 97,16 225 683,60 0,432
X1,X5, X3 92,92 224 681,36 0,415
Sapma

Buna gore Tablo 4.11.’den ¢ = 5 degeri 1’den kii¢iik oldugundan yayilim

apma SD
parametresinin tiim modeller i¢in az yayilim gosterdigi goriilmiistiir. Tiim olasi
altkiime yontemine gére modeldeki degisken sayisinin en kiiciik AIC degerine kars1

¢izimi gorsel olarak degisimi gormeyi saglamaktadir (Sekil 4.15.).
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Sekil 4.15. Poisson regresyon igin altkiime yontemine gore degisken sayisina gore en kiiciik

AIC deger degisimi
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Sekil 4.15.’ten gorildiigii gibi modelde bagimsiz degisken sayisi arttikga AIC
degerinde artma goriilmektedir. Modelde sadece bir bagimsiz degisken oldugunda en
kiiciik AIC degerine ulagsmakta daha sonra yine artmaktadir. Bu nedenle en uygun
model tek bagimsiz degiskeni igeren model olmaktadir. En kiigiik AIC degerini veren

tek bagimsiz degiskenli model,

InE(Y) = By + B X, (4.4)

olarak gosterilir. AIC degeri 680,08 olarak elde edilmistir.

Katsayilarin anlamliliklarindaki farkliligin gozlemlenebilmesi i¢in modele gore

katsayilarin sonuglar1 Tablo 4.12.’de verilmektedir.

Tablo 4.12. Poisson regresyon modeli i¢in katsayilarin tahmini

_Degiskenler Tahminler Standart Hata z-degeri p-degeri Exp(B)
(Sabit) 0,6599 0,0475 13,888  0,000* 1,935
Okul Tiirii Devlet (referans) -

Ozel 0,8442 0,3367 2,507  0,0122* 2,327

* %5 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak 6nemli

Tablo 4.12.’den %5 anlamlilik diizeyine gore sadece okul tiirii istatistiksel olarak
onemlidir, yani sosyal medya hesap sayisina etki etmektedir. Buna gore; 6zel okulda
gorev yapan ogretmenlerin devlet okulunda gorev yapan 6gretmenlere gore yaklasik

2,5 kat daha fazla sosyal medya hesab1 bulundugu saptanmastir.

Veriler az yayilim gosterdiginden dolayr negatif binom regresyon modeli i¢in

degerler hesaplanamamaktadir.

Son olarak tiim alt kiime yontemine gore COM-Poisson regresyon sonuglari Tablo

4.13.’te verilmistir.
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Tablo 4.13. Tiim olas1 alt kiimeler yontemine gore COM-Poisson regresyon sonuglari

Model v v = 1icin Test p degeri AIC
Sonucu (x?)

X; 2,822 73,7053 0,000* 609,37
X, 2,693 66,5182 0,000* 619,85
X3 2,921 77,1836 0,000* 607,55
X1, X, 2,837 73,4066 0,000* 610,16
X1, X3 3,075 84,3789 0,000* 597,40
X5, X3 2,957 78,8612 0,000* 606,74
X1, X;,X;3 3,110 85,9608 0,000* 597,96

* %5 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak 6nemli

Buna gore Tablo 4.13.’ten v degeri 1’den biiyiik oldugundan yayilim parametresinin
tiim modeller i¢in az yayilim gosterdigi goriilmiistiir. Tiim olas1 altkiime yontemine
gbre modeldeki degisken sayisinin en kiigiikk AIC degerine karsi ¢izimi gorsel olarak

degisimi gormeyi saglamaktadir (Sekil 4.16.).

En kiglk AIC Degeri

7

Bagimsiz Degisken Sayisi

Sekil 4.16. COM-Poisson regresyon igin altkiime yontemine gore degisken sayisina gore en

kiiclik AIC deger degisimi

Sekil 4.16.’dan goriildiigii gibi modelde bagimsiz degisken sayisi arttikca AIC
degerinde azalma goriilmektedir. Bu azalma modelde 2 bagimsiz degisken
oldugunda en kiiciik AIC degerine ulasmakta daha sonra yine artmaktadir. Bu
nedenle en uygun model 2 bagimsiz degiskeni iceren model olmaktadir. En kiigiik

AIC degerini veren 2 bagimsiz degiskenli model,
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InE(Y) = Bo + B1X1 + B3X3 (4.5)

seklinde tanimlanmaktadir. AIC degeri 597,40 olarak elde edilmistir. Modelden de
goriildiigii gibi asir1 yayilim gosteren Poisson regresyonda anlamsiz bulunan yas
gruplar1 (X3;) COM-Poisson regresyonda anlamli bulunmustur ve AIC degeri
680,08’den 597,40’¢ diismiistiir.

Katsayilarin anlamliliklarindaki farkliligin gozlemlenebilmesi i¢in modele gore

Katsayilarin sonuglari1 Tablo 4.14.’te verilmektedir.

Tablo 4.14. COM Poisson regresyon modeli i¢in katsayilarin tahmini

_Degiskenler Tahminler Standart Hata z-degeri p-degeri EXxp(B)
(Sabit) 3,8457 0,5244 7,3334 0,000 3,493
OKkul Tiirii Devlet (referans) -

Ozel 2,1942 0,6081 3,6084 0,000 2,042
Yas Grubu 18-24 (referans) -

25-29 -1,0288 0,3977 -2,5865 0,01* 0,716
30-34 -1,3538 0,4045 -3,3467 0,000 0,644
35-39 -1,3562 0,4024 -3,3704  0,000* 0,644
40-44 -1,6862 0,4234 -3,9825 0,000 0,578

* %S5 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak 6nemli

Tablo 4.14.ten %5 anlamlilik diizeyine gore okul tiirii ve yas grubu istatistiksel

olarak 6nemlidir, yani sosyal medya hesap sayisina etki etmektedir.

Katsayilarin yorumlanmasinda ilgili katsayinin v’ye (3,075) boliinmesinden sonra
listelinin alinarak bir yontem izlenmesi onerilmektedir. Ozel okulda gdrev yapan
O0gretmenlerin devlet okulunda gorev yapan 6gretmenlere gore yaklasik 2 kat daha
fazla sosyal medya hesabt bulundugu saptanmistir. Yas grubu bakimindan
karsilastirildiginda referans kategori olan 18-24’a gore tiim yas gruplarimin daha az
sosyal medya hesab1 bulundugu saptanmistir. Yas grubu arttik¢a sosyal medya hesap
sayis1 azalmaktadir. 40-44 yas grubundakilerin 18-24 yas grubuna gore sosyal medya
hesap sayisi yaklagik yari yartya diismektedir. 25-29 yas grubundakilerin 18-24 yas

grubuna gore sosyal medya hesap sayisi yaklasik %30 azalmaktadir.
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUCLAR

Poisson regresyon modeli, bagimli degiskenin sayima verisi olmasi durumunda
siklikla kullanilmaktadir. Burada regresyon modeli, Poisson dagilimli bagimli
degiskenin beklenen degerine bagimsiz degiskenleri baglayan bir fonksiyondur.
Poisson regresyon modeli uygulamalari siklikla belli kategorilere ayrilan sayima

veriler ile yapilmaktadir.

Poisson dagilimi, ortalama ile varyans esitligini varsaymaktadir, ancak
uygulamalarda genellikle bu varsayim saglanamamaktadir. Esitlik varsayiminin ihlali
nedensellik iligkisi kurulan bagimsiz degiskenlere ait katsayr tahminlerinin tutarl
ancak yeterli olmamasina yol agtigindan Poisson regresyon modeli ile analiz
edilmesi uygun olmamaktadir. Bu durum alternatif sayma verisi regresyon

modellerinin arastirilmasina neden olmustur.

Varyansin ortalamadan biiyiik olmasina asir1, kiiglik olmasma ise az yayilim adi
verilmektedir. Uygulamalarda daha ¢ok varyansin ortalamadan biiyiik oldugu asiri
yayilim durumu ile karsilagilmaktadir. Asir1 yayilim durumu igin genellikle negatif

binom regresyon modeli uygulanmaktadir.

Bu amagla ikinci boliimde Poisson regresyon modelinin iiyesi oldugu genellestirilmis
lineer model hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde sayimla elde edilen
verilerin analizinde siklikla kullanilan Poisson ve negatif binom ele alimuistir.
Regresyon modeli, parametre tahmini, anlamlilik ve yorumlanmasindan kisaca
bahsedilmistir. Dordiincii  boliimde  Conway-Maxwell-Poisson  (COM-Poisson)
dagilimi, ayrica regresyon modeli, parametre tahmini, anlamlilik testi ve

yorumlanma hakkinda bilgi verilmistir.
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Bu calismadaki analizde, R programmin “MASS” ve “COMPoissonReg”
paketlerinden ve “glm” fonksiyonundan yararlanilarak modellerdeki parametre

tahminleri ve uyum oOlg¢iitleri elde edilmistir.

Uygulamada asir1 ve az yayilim gosteren iki veri seti kullanilmigtir. Agir1 yayilim
gosteren 2011-2014 yillart arasinda Giresun ili Toplum Ruh Sagligi Merkezine
(TRSM) kayith olan hastalarin, merkeze gelme sayilarmma etki eden sosyo-
demografik faktdrlerin saptanmasi amaclanmistir. Ikinci veri seti ise, az yayilim
gdsteren 2015-2016 yillar1 arasinda Giresun Universitesi Bilimsel Arastirma Proje
destegi ile (SOS-BAP-A-200515-43) gerceklestirilen proje verilerinin bir kismi1 olan
Ogretmenlerin sosyal medya hesap sayilarina etki eden okul tiirii, cinsiyet ve yas

grubu faktorleri incelenmistir.

Bu amagla birinci veri setine Poisson, negatif binom ve COM-Poisson, ikinci veri
setinin az yayilim gostermesi nedeniyle sadece Poisson ve COM-Poisson regresyon
modelleri uygulanmigtir. Modeli olusturacak degisken secimi i¢in tiim olasi alt
kiimeler yontemi kullanilmistir. En uygun model en kiiciik AIC degerini model

olarak saptanmistir.

2011-2014 yillar1 arasinda Giresun ili Toplum Ruh Saghigi Merkezine (TRSM)
kayitl olan 244 hastanin cinsiyet, yas, medeni durum, egitim diizeyi, sosyal
giivenceye sahip olma ve madde bagimlilik durumlari incelenmistir. Poisson
regresyon modelinin tiim olasi alt kiimeler degisken se¢im yontemine gore cinsiyet,
egitim diizeyi, medeni durum (dul alt kategorisi harig), sosyal gilivencesi ile madde

bagimlilik durumu (sigara ve alkol alt kategorisi harig) istatistiksel olarak onemli

bulunmustur. AIC degeri 4743,4 olarak elde edilmistir. Ayrica ¢ = % degeri

I’den biiylk oldugundan yayilim parametresinin asir1  yayilim gosterdigi
goriilmistiir. Bu nedenle negatif binom regresyon modeli uygulanmistir. Negatif
binom regresyon modelinde Poisson regresyon modelinden farkli olarak anlaml
bulunan madde bagimlilik durumu anlamsiz bulunmustur. AIC degeri 4743,4’ten

1618,2°¢ diismiistiir.
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COM-Poisson regresyon modelleri uygulandiginda v degeri 1’den kiigiik oldugu
saptanmistir. Dolayisiyla asir1 yayilim gosterdigi  goriilmiistiir. Negatif binom
regresyon model sonucuna benzer olarak cinsiyet, egitim diizeyi, medeni durum ile
sosyal giivence istatistiksel olarak 6nemli oldugu saptanmistir. AIC degeri 1608,373
olarak elde edilmistir. Ug regresyon modeli igerisinde en kiigiik AIC degerini COM-

Poisson regresyon modelinden elde edilmistir.

COM-Poisson regresyon modelinden elde edilen bagimsiz degisken katsayilari, ilgili
katsay1 v’ye (0,074) boliindiikten sonra iisteli alinarak katsayilar yorumlanmistir.
Buna gore; kadinlar erkeklere gore yaklasik olarak 1,5 kat daha fazla TRSM’ye
geldigi saptanmistir. Egitim diizeyi bakimindan karsilastirildiginda referans kategori
olan okur-yazar olmayanlara gore tiim egitim diizeyi yiikseldikge TRSM’ye gelme
oraninda artig gozlenmistir. Ancak Poisson regresyondan farkli olarak en fazla “Lise”
(yaklagik 6 kat), en az “ilkokul” (4 kat) mezunlarmin daha stk TRSM’ye geldigi
saptanmigtir. Poisson regresyondakine benzer olarak medeni durumu evli olanlarin
bekarlara gore yaklasik olarak yar1 yariya daha az TRSM’ye geldigi saptanmustir.
Poisson regresyondakine benzer olarak sosyal glivencesi olmayanlarin olanlara gore

yaklasik olarak 3 kat daha az TRSM’ye geldikleri goriilmiistiir.

Az yayilim gosteren 2015-2016 yillar1 arasinda Giresun Universitesi Bilimsel
Arastirma Proje destegi ile (SOS-BAP-A-200515-43) gergeklestirilen proje
verilerinin bir kism1 olan 6gretmenlerin sosyal medya hesap sayilarina etki eden okul
tirti, cinsiyet ve yas grubu faktorleri incelendiginde, Poisson regresyonda sadece

okul tiiriiniin anlamli bulundugu saptanmistir. AIC degeri 680,08 olarak elde

edilmigtir. ¢ = % degeri 1’den kiiglik olmasi nedeniyle az yayilim gosterdigi

goriilmiistiir. Az yayillm durumunda negatif binom regresyon modeli

hesaplanamamustir.
COM-Poisson regresyon modelleri uygulandiginda v degeri 1’den biiylik oldugu

saptanmistir. Dolayisiyla az yayilim gosterdigi goriilmistiir. Poisson regresyon

modelinden farkli olarak yas grubu da anlamli bulunmustur. AIC degeri 680,08’ den
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597,40’e diismiistiir. Iki regresyon modeli icerisinde en kii¢iik AIC degerini COM-

Poisson regresyon modelinden elde edilmistir.

COM-Poisson regresyon modelinden elde edilen bagimsiz degisken katsayilari, ilgili
katsaymin v’ye (3,075) boliinmesi sonrasinda iisteli alinarak yorumlanmistir. Buna
gore; Ozel okulda gorev yapan Ogretmenlerin devlet okulunda gorev yapan
Ogretmenlere gore yaklagik 2 kat daha fazla sosyal medya hesabi bulundugu
saptanmistir. Yas grubu bakimindan karsilagtirildiginda referans kategori olan 18-
24’a gore tiim yas gruplarinin daha az sosyal medya hesab1 bulundugu saptanmistir.
Yas grubu arttikca sosyal medya hesap sayist azalmaktadir. 40-44 yas
grubundakilerin 18-24 yas grubuna gore sosyal medya hesap sayisi yaklasik yari
yartya diismektedir. 25-29 yas grubundakilerin 18-24 yas grubuna gore sosyal medya
hesap sayis1 yaklasik %30 azalmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda son yillarda hem asir1 hem de az yayilim durumlart igin sikca
uygulanan Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) regresyon modeli tanitilmistir.
Bu regresyon modeli ile daha 6nce Tiirkiye’de tez ¢aligmasi yapilmamasi nedeniyle

literatiire katk1 saglama bakimindan 6nemlidir.
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