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POISSON REGRESYON TAHMIN YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI

OZET

Cogu bilimsel cahsmann amaci bagmh degisken ile bagmsiz degiskenler
arasmdaki iliskiyi matematiksek modellerle agiklayarak, bu modellerin kullaniimasi
lle gelecege yonelik tahminler elde etmektr. Sayma dayah olarak elde edilen
verilerin  analizinde Poisson regresyon modeli pek c¢ok alanda yaygm olarak
kullanilmak tadr.

Bu c¢alisma, Poisson regresyon analizinde tahmin yontemlerinden, Poisson en
cok olabilirlk tahmin yontemi Vve genellestiriimis dogrusal modeller tahmin
yontemlerinin ~ karsilastirilarak  hangi  yontemin daha uygun oldugu konusunda
aragtrmacilara  yol gOstermek amaciyla yapimustr.  YoOntemlerin - karsilastirimasi
icn 100, 500 ve 1000 6rnek biiyiikliiklerinde yapay veri kullanilmistir.

Yapilan bu c¢ahsmada sonu¢ olarak kulanlan parametre tahmin yontemleri
arasinda uyum iyiligi bakmmmndan farkllik olmadig tespit edilmisti. Ancak, en ¢ok
olabilirlik tahmin  edicisinin  tirettiZi standart hata degerlerinin daha yiiksek
olmasmdan dolay1 genellestirilmis dogrusal modeller yontemin daha  giivenilir
oldugu ve kiigiik Ornek biyikliklerinde de daha giivenilir tahmin yapabildigi
bulunmustur. Sonu¢ olarak, Poisson regresyon analizinde genellestiriimis dogrusal
modeller yonteminin kullanilmasi Snerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Poisson regresyon, Genellestiriimis dogrusal modeller, En ¢ok
olabilirlik.






COMPARISON OF POISSON REGRESSIONESTIMATION METHODS
SUMMARY

The aim of many scientific studies is to explain relationships between response
variable and explanatory variables with mathematical models and to acquire
prudential predictions with these models. Poisson regression models are commonly
usedfor analyzing the data based on counting processes.

This study aimed to guide the researchers for determining appropriate Poisson
regression estimation method (Poisson Maximum Likelihoodand Generalized Linear
Model). In comparison of methods, artificial data were used with sample size of 100,
500 and 1000.

It was concluded that there were no differences among parameter estimation
methods in terms of goodness of fit. However, it was detected that generalized linear
models method was more reliable than maximum likelihood method because
maximum likelihood estimator produced high standard error for the parameters. In
addition, generalized linear models were more reliable for small sample sizes
because of estimated lover standard errors. As a result, it was suggested that
generalized linear models should be used in Poisson regression analysis.

Key Words: Poisson regression; Generalized linear models; Maximum likelihood.
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1. GIRIS

Biyoloji, tp, ekonomi, fizik, kimya ve sosyal bilimler gibi bircok alanda yaygn
olarak kullamimakta olan regresyon analizi, aralarmda sebep — sonug iliskisi bulunan
ki veya daha fazla degisken arasmdaki iligkiyi inceleyen ve bu iliskiyi modellemek
icin kullanlan istatistiksel analiz yontemidir (Vural, 2007). Regresyon analizinde
incelenen degiskenler siirekli ya da kesikli yapida olabilmektedir, veri yapisma bagh
olarak farkh regresyon modellerinin kullanilmas1 gerekmektedir (Ozarici, 1996).

Regresyon analizmin asil amaci yant degisken ile aciklayict degiskenler
arasindaki iligkiyi matematiksel modellerle agiklayarak, bu modellerin kullamimasi
lle gelecege yonelik tahminler elde etmektir. Elde edilen modelin dogru bir sekilde
olusturulmasi, analiz ve yorumlarn gecerlilignde etkin bir rol oynamaktadwr. Bu
konuda gelistirilmis bircok istatistiksel yontem s6z konusudur (Karadavut ve dig.,
2005) ve kullamlacak yontemin se¢ciminde temel Olgiit degiskenlerin sahip oldugu

veri yapisidir.

Basit ve c¢oklu dogrusal regresyon analizleri, yant degisken ile agiklayict
degisken yada degiskenler arasmdaki matematiksel bagmttyt analiz etmede
kullanilmaktadwr. Bu yontemlerin uygulanacagi veri setlerinde yant degiskenin
normal daglm gostermesi, aciklayici degiskenlerin  normal daglm  gosteren
degisken yada degiskenlerden olusmast ve hata terimlermin varyansmm normal
dagihm gostermesi gerekir. Bu ve benzeri kosullarm yerine getirmemesi durumunda

ise, basit yada ¢oklu regresyon analizi kullanilmamahdr (Cokluk, 2010).

Yantt degiskenin siirekli oldugu ve basta artklar iizerinde normallik olmak
lizere cesith varsaymlarm yaptigi regresyon modelinde, yamt degiskenin iki veya
ikiden c¢ok diizey iceren kesikli bir degisken olmasi durumunda dogrusal regresyon
modeli icin Ongdrillen varsaymlar bozulmaktadr (Iyit ve dig, 2005) ve bu

durumlarda kesikli veriler icin Onerilen regresyon analizleri kullanilmalidir.



Yant degiskenlerin negatif olmayan kesikli sayilardan olustugu ve belirli bir
zaman arah@nda gerceklesen olay sayismm kiicik oldugu durumda, bu degisken i¢cin

belirlenen regresyon modellerinden biri Poisson modelidir (Tiizel ve dig., 2012).

Sayma dayah olarak elde edilen verilerin analizinde Poisson regresyon
modeli pek c¢ok alanda yaygn olarak kullamimaktadr. Poisson regresyon analizi,
aciklayici degiskenler ile sayima dayah olarak elde edilen yant degiskeni arasmdaki
iligkiyi aciklamaktadw. Poisson regresyonda agiklayici degiskenlerin - dogrusal
yapismi yanit degiskenin beklenen degerine baglayan baglantt fonksiyonu logaritmik
doniisim ile ifade edilmektedir (Frome, 1983).

Bazi c¢ahsmalarda verilerin kesikli olmast durumunda dogrusal regresyon
kullanilarak yapilacak analizler iki agidan sorun olusturmaktadr. Birincisi kuramsal
olarak miimkiin olmayan negatif parametre tahmininin elde edilmesi, ikincisi ise
cogu degerlerin sifir olmasmdan dolayr dagihism saga carpik olmasidr (Frome ve
dig., 1973; Cox, 1983; SAS, 2005).

Bu ¢alisma, Poisson regresyon analizinde tahmin yontemlerinden; Poisson en
¢ok olabilirlik tahmin yontemi (ML) ve genellestiriimis dogrusal modeller tahmin
yontemlerinin  (GLM) karsilastirilarak hangi yontemin daha uygun oldugu konusunda

aragtrmacilara yol gbstermek amaciyla yapimistir.



2. GENEL BILGILER

Wang ve Fameo (1997), “Modeling household fertility decisions with generalized
Poisson regression” Dbaghkli ¢alismalarmda hane halki dogurganlk kararmmn
modellenmesinde standart Poisson regresyon ve genellestirilmis Poisson regresyon
modellerini kullanarak en iyi modelin belirlenmesi i¢in karsilagtrmalar yapmuglardir.
Dogurganlk verilerinde az yaylhm gozlenmesinden dolayr genellestiriimis poisson
regresyon modelini kullanmanin standart Poisson regresyon modeline gore daha
avantajli oldugunu wvurgulamuglardr. Parametre tahmini igin maksimum olabilirlik
yontemi kullamiimis olup, degerler birbirine yakm bulunmustur. Model uyum 1yiligi
oliitii olarak AIC, RZ, RS yontemlerini kullanmuglardir. Genellestirilmis  Poisson
regresyon modelinde AIC degeri standart Poisson regresyon modeline gore daha

diisik bulunurken RZ, R? degerleri ise daha yilksek bulunmustur.

Selim ve Ugdogruk (2003), “Sayma veri modelleri ile cocuk sayisi
belirleyicileri:  Tiirkiye’deki se¢iimis iller icin  sosyoekonomik analizler” baghkh
cahgmasinda Poisson quasi maksimum olabilirlik yontemi kullanilarak c¢ocuk sayist
belirleyicilerini  modellemeye ¢ahsmuslardr. Cahsmada, Devlet Istatistik Enstitiisii
(DIE) tarafindan yapimis olan 1994 yili hane halki gelir dagihnu arastrmasi ham
verileri  kullambhistr.  Yaylhm durumu ele alndignda genellikle c¢ocuk sayisi
verileri icin eksik yayihm (underdispersion) durumu ile karsilasinustr. Bu durumda
standart Poisson regresyon modeli yerine tutarh tahminciler veren Poisson quasi

maksimum olabilirlik (PQML) tahmininin kullanilabilecegi Onerilmistir.

Heinzl ve Mittlbock (2003), ‘“Pseude R-suared measures for poisson
regression models with over or underdispersion” bashkh ¢alismalarmda asmr1 yada az
yaylm  gdsteren Poisson regresyon modeli icin  yapay R®  Glgiitlerini
(R5. R5,. Roo: RS,,) omermis ve kiigik ornekler yada fazla sayida kovaryetin
oldugu durumlar i¢in yanllk diizeltmeleri tavsiye etmiglerdir. Cahlsmalarmdaki
veriler bir simiilasyon caligmasi olarak SAS paket programmda Poisson regresyon
modeli altmda derlenmistir. Asmr1 ya da az yayihmh verilerde yapilan diizeltmelerin
parametre tahmininde standart hatayl, giiven arahg genisligini, P degerlerinin

3



biiytikliginii  etkiledigi goriimiistir. Performanslart  bakimmndan  diizeltiimis Rény

ve R?

o,op degerlerinin benzer oldugunu ancak kotii sonuglar vermesi bakmmndan

kullanilmamas1 gerektigini Onermislerdir.

Yesilyurt (2005), ‘“Poisson regresyon modeli ve Tirkiye’deki bosanma
istatistiklerine  uygulanmasr” baghkli yiiksek lisans tezinde yamt degisken olarak
1989 ile 1998 yillann arasmda Tirkiye’deki bosanma sayist verileri kullanmugtr. Yil
ve yas degiskenleri ise agiklayict degisken olarak ele almustr. Yas gurubu degiskeni
on tane kategoriye ayrilarak smiflandmiustr. Uygulamada asmt yayim durumu ile
karsilagimis olup tartt parametresi kullamlarak baz degerlerde diizeltmeler yoluna
gidimistir. Diizeltme islemini Pearson ve sapma kalntilarmi tarti parametresine
bolerek gergeklestirmistir. Calsmada; yapilan parametre tahminleri, uyum OSlgiileri
ve kalntlarm hesaplanmasmda S-PLUS 2000 progranu kullanidmistr. Yapilan
cahsmada bosanma verilerini en 1iyi aciklayan Poisson regresyon modeline ulagmak
amaclanmistr. Analiz sonucunda yas grubu ilerledikge bosanma sayismmn azaldig

sonucuna ulasilmistir.

Koéleoglu (2006), “Olay zamam analizinde tesadiifi etkiler Poisson regresyon
modeli ile gbdzlemlenemeyen heterojenligin incelenmesi” bashkh doktora tezinde
olay zamani analizinde kullanilan Poisson regresyon modeli Poisson regresyon
modelinde asm1 yayihmla karsilasildiginda kullanlan  Poisson-gamma  regresyon
modeli ve olay zamam verilerinde g6zlemlenemeyen heterojenlikle karsilasildigmda
kullanilan  tesadiifi ~ etkiler = Poisson-gamma  regresyon modelini  incelemistir.
Uygulamada yapilan tiim analizler SAS 8.0 paket programu kullandarak yapimustir.
Parametre tahminin anlamh olup olmadigmn belilenmesi i¢in @ Wald testi ve
regresyon modelinin  uyum  iyiliginin smanmasi icin Pearson y® istatistigi
kullandmgtr.  Verilerde asmt yaylhm saptanmasi {izerine karma bir dagim olan
Poisson-gamma regresyon modeli olusturulup gdzlenemeyen heterojenligin - kontrol
edebilmek amaciyla tesadiifi etkiler Poisson-gamma modeli uygulanmistir. Tesadiifi
etkiler Poisson-gamma regresyon modeli i¢in parametre tahminleri ve tahminlerin

anlamliligmnin smanmasinda ise t testini kullanmistir.

Yesiova ve dig. (2006), ‘Norduz erkek kuzularmm baz kesikli ireme
davramig  Ozellklermin  analizinde  dogrusal  olmayan  regresyon  modellerin
kullamimasr”  baghkll ¢aligmalarmda genellestiriimis dogrusal modelleri esas alan
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Poisson ve negatif binom regresyonlar1 kullanilarak genellestirilmis tahmin modelleri
elde etmislerdir. Cahsmada model uyumu igin sapma ve Pearson y?uyum olgiitleri
kullanimistir.  Poisson  regresyonda sapma ve Pearson y?uyum dlgiitlerine  ait
yaylhm parametreleri swasiyla 5.7620 ve 5.9108 olarak bulunmustur. Elde edilen
yaylhm parametresmin bir (1) degerinden biiylikk oldugu saptanmistr. Negatif
binomiyal regresyonunda ise sapma ve Pearson yuyum Olgiitlerine ait yayilhm
parametreleri swastyla 1.174 ve 1.0204 olarak bulunmustur. Elde edilen yayilim
parametre degeri 1 degerine yakm oldugundan model uyumu acgismdan negatif
binomiyal regresyonun daha iyi sonu¢ verdigi saptanmustr. Bunun sonucu olarak her
iki modeldeki parametre degerlerinin birbirinden farkh oldugu belirtilmistir.

Yesilova ve Athhan (2007), “Farkh sicakliklarm Scymnus Subvillosus’un
braktiyi yumurta sayilari tizerine etkilerinin karigimh Poisson regresyon ile analiz
edilmesi” bashkh ¢alsmalarmda Scymnus Subvillosus disilerinin ~ oviposizyon
sirecinde  braktiklari yumurta saylarmi Poisson regresyon modeli ile analiz
etmislerdir. Poisson regresyonunda model uyumu igin devians ve Pearson y?uyum
istatistikleri  kullanmuslardr.  Analiz  sonucunda asm1  yayllm saptanmasi iizerine
standart Poisson regresyon modeli yerine karisimh Poisson regresyon modelini tercih
etmiglerdir. Karisimh  model  yaklagmi, — veri  kiimesinin - heterojen  bir  yap1
gosterdigini  varsaymakta ve bu heterojenligi popiilasyonu kendi icerisinde alt
popiilasyonlara bdlerek gidermektedir. Uygun alt popiilasyon saysmi belirlemede
AIC ve BIC uyum Oolgitlerini kullanmis ve alt1 alt popiilasyonlu modelin uygun
oldugu tespit edilmisti. Parametre tahminleri EM yaklagmu kullanlarak ML
yontemi ile elde edimistir.

Yang ve dig. (2009), “A score test for overdispersion in Poisson regression
based on the generalized Poisson-2 models” bashkh c¢alismalarmda asm yayilim
gosteren Poisson regresyon modeli icin genellestiriimis Poisson regresyon (GP-1 ve
GP-2) modellermin daha uygun oldugunu belirtmislerdir. Asmt yaylhm i¢cin GP
modeline dayah Wald ve olabilirlik oran test (LRT) giiciiyle karsilastirdiklari bir
skor testi Onermislerdir. Skor testi sadece sifir hipotez altnda parametre tahmininde
LRT ve Wald testleri lizerine avantaja sahip oldugu bulunmustur. Bir simiilasyon
caligmastyla asimptotik standart normal dagiisma gore Onerilen skor testinin pratik
uygulamalarda daha uygun oldugunu vurgulamislardir.



Fallah ve dig. (2009), “Nonlinear Poisson regression using neural network: a
simulation study” baghkh ¢ahsmalarmda sinir ag kullanarak Poisson regresyon
modeline uygulamislardr. Cahsmalarmda alti farkh semalh sinir ag regresyon
modellerini  tanmlamuglardr  ve  onlarm  performanslarmi  bir  linear, iki linear
olmayan {ii¢ simiilasyon veri setleriyle karsilagtrmislardr. Simiilasyon c¢alsmasinda
lincar varsaymlarmmn dogru tammlandignda Poisson regresyon modelinin iy
cahstigim bulmuslardw. Fakat sinir ag modellerinde ise linear olmayan durumlarda
tahmin degerlerinin 6nemli Olglide bliylidiigiinii belirtmislerdir.

Saffari ve Adnan (2010), ‘“Zero-inflated Poisson models with right censored
count data” bashkh c¢ahsmalarmda cok sayda sifir degerlerinde olusan Poisson
regresyon modeli ign  yamt degiskenindeki baz  degerlerde  sansiirlemeler
(smrlamalar) yapmuglardw. Sifirfla  sisiriimis  bir Poisson regresyon modeli i¢in
sansiirlii  veriler tamtiig ve analiz icin  SAS paket programu kullambustir.
Maksimum olabilirlk yontemi kullanlarak regresyon parametrelerin - tahmini  ve
regresyon modeli icin uyum iyiligi olarak sapma istatistigi kullamlmistr. Bir 6rnek
ve simillasyon yoluyla standart hata ve parametre tahminini dogru sansiirleme

etkileri incelenmistir.

Ghitay ve dig. (2012), “An EM algorithm for multivariate mixed Poisson
regression models and its application” baghkli ¢algmalarmda c¢ok degiskenli
karistmh - Poisson  regresyon  modellerini - smiflandrmak  igin - maksimum  olabilirlik
tahminini kolaylagtrmada genel bir EM algoritmasi Onermislerdir. Cok degiskenli
negatif binomiyal ve literatiirde yeni bulunan c¢ok degiskenli Poisson ters Guassian
(MPIG) ve Poisson lognormal (MPLN) regresyon modelleri hakkinda Dbilgi
verimektedir. Cabsmalarmda ayrica ger¢cek bir veri kiimesinde Onerilen EM

algoritmasmin kullanimini da gostermiglerdir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

Cabsmada kullanan veriler MINITAB 12.0 yazmu kullanilarak 100, 500 ve 1000
omek bilylkliginde yapay olarak {retimisti. Elde edilen veri Kolmogorow-
Smirnow tek oOrnek testi ile tekrar analiz edilmis ve Poisson dagiisma uygunlugu test
edilmistir. Analiz sonuglarma gore elde edilen 1 tip hata degerleri 6rnek biiytiklikleri
icin swrasiyla 0.997, 0.965 ve 0.975 olarak elde edilmis olup, iiretilen verinin Poisson
dagihg1 gosterdigi anlagilmistir.

3.2 Yontem

3.2.1 Poisson Regresyon

Poisson regresyon, incelenmek istenen zaman periyodunda meydana gelmis olan
olaylarda  belirlenen aciklayict  degiskenlerdeki  problemlerde  uygulanmaktadir.
Model; siireksiz ve negatif olmayan, sayilabilir verileri icermelerinden dolay,
beklenen saylarm logaritmasmmn aciklayict degiskenlerin  dogrusal bir fonksiyonu
oldugu varsaymmdan yola ¢ikmaktadr. Ozel agiklayici degiskenlerin regresyon
katsayllarmi, diger tiim agiklayict degiskenlerin sabit tutuldugu durumda agiklayic
degiskendeki bir birimin artismdan Once ve sonra beklenen saylarm oranmn

logaritmas1 olarak yorumlanabilir (Koleoglu, 2006).

Poisson regresyon modeli daha ¢ok sayma verilerini analiz etmek icin
kullanlr (Akm, 2002). Poisson regresyon modeli {istel bir model olmasi sebebiyle
katsayr yorumlamalarmda zorluk ve karmagsikhk yaratmasi dezavantajma ragmen,
yanit degiskenin sayma verilerinden olustugu durumlarda dogrusal regresyon

analizine alternatif olabilen bir modeldir (Deniz, 2005).

Poisson regresyon modeli; sayiabilir verilerin ortalamasmi igeren carpmmsal
modellerde, acgiklayic1 degiskenler arasmda sarth veya marjnal bir bagmhlk
oldugunda esnek bir model olmasmdan dolayr arastrmacilara kolaylk saglayan bir
model 6zelligi tasmaktadr (Lloyd, 1999).



Poisson regresyon, lojistik regresyondan sonra en genel olan ikinci
genellestiriimis  modeldir. Bu  model pu  parametresinin - agiklayict  degiskenlere
dayandig1 Poisson dagihmindan elde edilir.

y,~ Poisson(p,) 1i=1,...,N (3.1)

oldugu kabul edilmekte ve burada agiklayici degiskenlerin bir vektorii ile ortalama p;
arasmda iliski kurulmak istenmektedir.

Poisson regresyon modelinin en belirgin  6zelligi, ortalama ile varyansin
birbirme esit olmasidr. Ancak ¢ofu uygulamalarda, bu esithgi saglamak miimkiin
olmamaktadr. Poisson dagilisinda; varyansm ortalamadan biiyik olmasi asmi
yaylhm (overdispersion), varyansm ortalamadan ki¢ik olmasi hali ise az yaylm
(underdispersion) olarak bilinir. Literatirde genellikle asir1 yayilim, nadir de olsa az
yaylhm tespit edimistir. Boyle bir durum s6z konusu oldugunda veri kiimelerine
Poisson regresyon modeli uygulanamamaktadir. Bunun yerine Poisson regresyon

modelinden daha esnek olan negatif binom regresyon modeli uygulanmaktadir.

Poisson regresyon modeli sayma verilerin analizinde baslangic noktasi olarak
diistiniilmektedir (Akm, 2002). Poisson regresyon modeli asagidaki ozelliklere sahip
oldugu i¢cin model parametrelerinin tahmininde en kiicik kareler kullanimaz Bunun
yerine en ¢ok olabilirlik tahmini kullanilir (Deniz, 2005; Karadavut ve dig, 2005).

1. Yant degisken olan Y’nin Poisson dagilisi gostermesi gerekmektedir. Ayrica
kosullu ortalamanin dogru tanimlanmasmda bagmlilik sarti saglanmalidir.

2. En c¢ok olabilirlik standart hatalari ve t istatistikleri kullanlarak hesaplanan
istatistiksel sonuglar, hem kosullu ortalama hem de varyansm dogru
tanmmlanmasmi  gerektirmektedir. Burada istenen kosul, kosullu varyans ile
ortalamanin esit olmasidrr.

3. Veriler i¢cin kosullu ortalama ve kosullu varyansm esit olmamasi durumunda,
en ¢ok olabilirlk yonteminin uygulanmasi ile elde edimis istatistiksel
sonuglar,  kosullu ortalamann  dogru  tammlandigmn ispat  edildigi
durumlarda gecerli ve dogrudur.

4, Verier icin kosullu varyans ve kosullu ortalamann esit olmamasi
durumunda, Poisson tahmin edicisinden daha etkin tahmin ediciler
kullanilabilir.



Hesaplanan katsayilar dogru bir sekilde yorumlanmazlar ise kullanlan model
icn bir anlam ifade etmeyecektr. Bu nedenle katsaylarm dogru bir sekilde
yorumlanmasina dikkat edilmesi gerekmektedir.

3.2.1.1 Poisson Dagilim

Poisson daglmu belirli bir zaman, belirli bir alan veya hacimde gergeklesebilecek
olay sayismm tammlayan bir daglmdr. Dagiim 18. yiizylda yasamis olan Fransiz
matematik¢i Poisson tarafindan tantidnustr. Sonraki yillarda farkh bilim adamlarn
tarafindan iizerinde calslan ve genisletilerek bugiinki  halini alan dagihm ik
temellerini atan {inli matematik¢inin adm tagimaktadr (Giirsakal, 1997).

Poisson dagihmini asagida formiilde verildigi gibidir;

Ya—H

ue
yl

P(y; 1) = y=0,12, .. (3.2)

bu esitlikte y;, istenen olaylarm meydana gelme saywsidir. Poisson dagimu tek
parametreli brr dagmdr ve dagimm parametresi p; ‘dir. Poisson dagilmmm sarth
beklenen degeri E(yi)= . °dir. p’niing agiklayicr  degiskenlere  bagh  olarak
tanmlanmas1 durumunda Poisson regresyon modeli elde edimektedir. u; genellikle
u, =e*” seklinde tammlanr. Burada X aciklayic1 degisken vektdrii ve B de tahmin

edilecek parametre vektorinii gostermektedir.

Belirli bir zaman arahgnda gozlemlenen olay sayisi y’nin Poisson sans
degiskeni olarak belirlenebimesi icin asagidaki sartlar1 tagimast gerekmektedir
(Serper, 2000).

1. Farkh zaman aralklarmda veya farkh alanlarda ortaya c¢ikan olaylar
bagmsizdr.  Olaylarm  meydana  gelmeleri  arasmda  hicbir  iligki
bulunmamaktadir.

2. Kiiciik bir zaman arahfinda olay bir defa meydana gelebilmektedir. Olaym
birden fazla ortaya ¢ikmast miimkiin olmamaktadir.

3. Kiigik bir zaman arahgmda ilgilenilen olaym ortaya ¢ikma olasiigi (p)
degismemektedir. Bu durumda p< 0,05 esitsizligi saglanmaktadir.

4. Deney sayisi sonsuza yaklasmaktadir. n—> oo olarak ifade edilebilir.

5. Belirli bir zaman arahgnda ilgilenilen olaym ortaya ¢kma olasiig (u)
sabittir. Ortalama niteligindeki u kesirli bir deger olarak bulunabilir.
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Poisson dagilimin ortalamas;

Hi = E(yi /Xi): exp(x; ) (3.3)

seklinde gdsterilir. Istatistik literatir de bu model log-dogrusal model olarak ifade

edilmektedir. Poisson dagiiminda ortalama-varyans birbirine esittir.
Hi = E(yi /Xi):V(yi /Xi) (3.4)

Ortalama ve varyansm esitligine esit yaylhm denir. Ancak uygulamada sayma
degiskenler genellikle ortalamadan daha biiyikk varyansa sahip olduklarmdan agsir

yayllim gosterirler.

Vernin asmr1  yayilhm gostermesine gozlemlenen sifir degerlerin - sayismin,
Poisson modeli ile ortaya konulan sifir degerlerni asmasi ve gdzlenmemis
heterojenlik gibi durumlar neden olmaktadr (Kibar, 2008). Modeldeki asir1 yayilim
katsayr tahminini etkilemez, fakat tahminin standart hatasm etkisi altmda olmaya
sebep verir, boylece modelin giivenirligini yikkseltir (AL-Ghirbal ve AL- Ghamdi,
2006).

3.2.1.2 Poisson Regresyon Modeli

Poisson regresyon modeli, yanit degiskeninin saylarak elde edildigi durumlarda
kullanilan bir regresyon modelidir. Ilgilenilen bir olaym meydana gelme sayiari
Poisson regresyon ile modellenebilir (Greene, 1995). Boceklerde oviposizyon
stiresince brraktiklar1 yumurta sayisi, kolonideki bakteri sayisi, siitteki somatik hiicre
saymi, Ogrencilerin  okula  gitmedikleri giin  sayis1 gbi farkh  Orneklerin

modellenmesinde Poisson regresyon modeli uygun bir model olabilir.

GLM hem dogrusal hem de dogrusal olmayan regresyon modelleri icin
kullanlir. GLM’ de yant degiskeni Poisson dagilimma ait bir saym verisi oldugu
durumlarda Poisson regresyon modeli kullanilir.

Genellestirilmis  regresyon modelleri i¢in  tanmmlanan  esithk  asagidaki gibi
olmaktadr,

f(y::6,.4)=exp{y6, —b(6, )]/ alg)+c(y; . )} (35)
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0 parametresi dogal parametre olarak isimlendiriimektedir. a(g) fonksiyonu w, ile

agrliklandminmis  olan a(¢):¢/ o, brr yaprya sahip olmaktadr. ¢ daghm

(dispersion) parametresi olarak isimlendirilmektedir.

Modelin ortalamas1 ve varyansi asagidaki gibidir.

Hi = E(Yi ) = b,(ei) (3.6)
f(yi:6,,9)=e0{y.6, —b(@,)l/ alg)+c(y,.4)} (3.7)
Var (Yi ) = b”(ei )a(¢) (3.8)

portalamasma sahip olan poisson dagimis bir Y, tesadiifi degisken igin

genellestirilmis lineer model asagidaki gibi olmaktadir.

e—/li :uiYi
f (yi;:ui )= Y

=exp[y, In(z;)— 2, —In(y, )]

=exp[y,0, —exp(6,)—In(y,")] (3.9)

esitikte 6, degeri 0, =In(y, )ve 4, =e® olarak ifade edilmistir. Esitlk (3.5) deki
b(6)=exp(8,) a(g)=1 ve c(y;,¢)=—-In(y,") olmaktadr. Dogal parametre

6, =In(y, ) olarak gosterilmektedir. Modelin ortalamast,
E(Y, )=b'(6)=e0(6,)= 1, (3.10)
ve varyansi,
Var(Y,)=b"(0,)=exp(6,)= (3.11)

olarak gosterilir.

g(y;) = 6 olarak tanimlanrsa ‘g’ bir bag fonksiyonu olarak isimlendirilir. Bu

durumda kanonik bag, log bag olarak
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0, = In(ﬂi) (3.12)

seklinde ifade edilebilir. Log lneer model icin bag fonksiyonunu asagidaki esitlikte
gostermek miimkiindiir (Koleoghi, 2006).

In 4, = X8 (log 11, = ;) (3.13)

3.2.1.3 Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Genellestiriimis ~ dogrusal modeller, gozlemlerin  olasiik  dagiimlart  kullamilarak
olusturulmaktadwr.  Kullanlan bag fonksiyonu ise regresyon parametrelerinin
ortalamalartyla  iligkilidir. Bag fonksiyonu gozlemlerin ortalamalar1 {izerinde —sarth
olarak istatistiksel bagmsiz varsayimaktadr. Dogrusal regresyon modeli, normal
dagihma sahip gozlemlerin Ozdeslk bag ile (Identity link) genellestiriimis dogrusal
modelidir. Sayilarak elde edilen veriler i¢in log-lineer model ise, Poisson dagiimi ve
logaritmk bag ile genellestirimis lineer model olmaktadwr. Lojistik regresyon
modeli, lojit bag ve binomial dagilmh genellestirilmis dogrusal modeldir. Bu ii¢ 6zel
durumda, esnek teorik Ozelliklere sahip olan standart genellestiriimis dogrusal
modeller kullanilmaktadir (Haining, 2003).

GLM, sans degiskenleri icin olabilirlk tabanh yaklagmmlar1 kullanarak bir
regresyon modelinde parametre tahmini yapmaktadr (Breslow ve Clayton, 1993).
GLM bunu yaparken ik Once sans degiskenlermin sahip oldugu dagiisi tissel dagilis
allesinde tanmlar. Daha sonra degiskenlerm kendisinin yerine degiskenlere ait

beklenen degerlerinin fonksiyonunu kullanir.

Ussel dagihs ailesine ait bir y sans degiskeninin olasitk veya olasilk
yogunluk fonksiyonu;

f(y,0) =expla(y)b(6)+c(0)+d(0)] (3.14)

seklinde ifade edilir. Bu esitlikte a(y)=y kanonik yapida oldugu sdylenir ve b(6)
ise dagilism dogal parametresi denir. a, b, c ve d bilinen fonksiyonlardir (Dobson,
1990). Bu esitlige yayilim parametresinin (¢) eklenmesi ile elde edilen olasilk

fonksiyonu i¢in;

12



f(y;0,4)= em{%;)(e) + C(y;¢)} (3.15)

ifadesi elde edilir. Burada ¢ yayilim (dagilim) parametresi olmaktadr. Yukarida
verilen (3.14) numarah esitlikteki a(y), b(@), c(@) ve d(y), (3.15) numarali esitlikte
y, 0, b(0) ve c(y; ¢) ye karsik gelir (Cizelge 2.1).

Cizelge 2.1: Olasiik yogunluk fonksiyonunun olasiik yayilim fonksiyonundaki

karsihg1
Olasilik yogunluk fonksiyonu Olasilik yayilim fonksiyonu
a(y) y
b(9) 6
c(0) b(0)
d(y) c(y:9)

Yukaridaki (3.15) numaral esitlkte verilen ifadenin olabilirlk fonksiyonu
yazilacak olursa;

L=(0.4;y) = {%5)(9) + C(y:¢)} (3.16)

esitlikte verildigi gibi olur.

GLM’de ortalamann elde edilebimesi i¢in skor fonksiyonu kullamlr. Skor
fonksiyonu (3.16) numaral esitlk ile verilen olabilirlk fonksiyonunun 6’ya gore
kismu tirevinin - almmasiyla elde edilir. 6’ya gore alman kismi tirevin, sifira

esitlenmesi ile ortalama elde edilir. Buna gore skor fonksiyonu;

0

o _ 7 86 (3.17)
00 o(g)

E(y)=p= %(? =b'(0) (3.18)
ol _y—-u

00 a(g) (3.19)

seklinde elde edilir.
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Iterasyon ~ swasmda  varyans-kovaryans  tahmini i¢in  kullanlan  bilgi
(information) ve Hessian matrisleri, (3.16) numarah esitlikte verilen olabilirlik
fonksiyonunun ikinci derecede tiirevinin almmasiyla elde edilir. Hessian matrisi;

0% 9°b(9) 2(9)

06° Gl

(3.20)

olmaktadr. Hessian matrisine ait beklenen degerinin negatif formuna bilgi matrisi

ismi verilir. Bilgi matrisi;

i(6)= —E{ azq _200) a(¢) (3.21)

062 | 06

olmaktadwr. FEsitlikteki i(e) aym zamanda skor fonksiyonunun varyansi olmaktadir.

Bundan dolayr skor fonksiyonunun varyanst;

Var(y) = a(¢)2—’; =a(pV(u) (3.22)
-2~ 2] @2

olur. Burada v(u) varyans fonksiyonu olarak isimlendirilir.

ML ile parametre tahminleri iteratif ¢oziim gerektirdiginde yukarida verilen
bilgi matrisi Fisher-scoring (EK B) ve Hessian matrisi ise Newton-raphson (EK C)

iterasyon algoritmalarinda kullanilmaktadir (Gokdere, 2004).

3.2.2 Poisson Regresyon Analizinde Katsayilarin Tahmini

Poisson regresyon analizinde yant degiskeni y,” nin daghsma gore, £ tahmin
edicilerini  hesaplama  yontemleri degisiklk gostermektedir. En ¢ok olabilirlik
yontemi (MLE) ve genellestiriimis dogrusal modeller bu yontemlerden en sk
kullanilan ve en ¢ok bilinenleridir.

3.2.2.1 Poisson En Cok Olabilirlik Tahmin Yontemi

Poisson modeli, temelde dogrusal olmayan bir regresyondur. Fakat maksimum

olabilirlk teknikleri ile parametre tahmini elde etmek oldukga kolaydwr. Poisson
14



regresyon modelinin standart tahmin edicisi Maksimum Olabilirlik tahmin edicisidir.

Bagmsiz gézlemler i¢cin, maksimum olabilirlik fonksiyonu;

n _iﬂi
n n e*ﬂi Yi [H’uiYi Je -
Ly =TT =TT - 'zlﬁ( X (3:24)
i=1 i=1 i/* yi I

seklindedir. Log-olabilirlik fonksiyonu ise;
n n n
(p)= Z YiIn(es) - Z/Ui _Zln(yi ) (3.25)
i=1 i=1 i=1
esitlikteki gibi yazilmaktadir. Log-link yerine konulursa;
n n , n
! X
0B =D yxB->.e"=>In(y,") (3.26)
i=1 i=1 i=1

esitlikteki gibi olur ve MLE bulunmak istendiginden, f’ya gore birinci dereceden

kismu tlirevi alnirsa;
olpf) . / N
—:Zyixi _inexﬁ :in()’i —4;)=0 (3.27)
op i=1 i=1 i=1
esithk elde edilir (Arican, 2010). Buna bagh olarak Poisson MLE ﬁp degeri;

ixi (y; —exp(x,8)) =0 (3.28)

ifadesinden hesaplanir. 3 degeri birinci derecen tiirev alnarak hesaplanr.

,ép degerini hesaplamak i¢in analitik ¢6ziim yoktur. Cozim i¢in genellikle

iterasyon yontemi kullamlr. Bu yonteme, iteratif olarak yeniden agrhklandwilmis en
kiiciik kareler (IRWLS) denimektedir. Uygulamada genellkle 10 ya da daha az

iterasyon yapmak yeterlidir.

Verilen bilgiler ile uygulanan modeller dogrultusunda varyans degeri i¢in;
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-1

ML[ﬂp] [Z X J (3.29)

sonucuna ulasilir (Deniz, 2005).

3.2.2.2 Genellestirilmis Dogrusal Modelle Tahmin Yontemi

GLM yonteminde verilerin orjjinal dagiism Usli (exponential) formda yazlarak,
parametre tahminleri en ¢ok olabilirlk (ML) veya yari olabilirlik (quasi-likelihood)
yontemleriyle elde edilmektedir. Bazi durumlarda g6zlem degerleri y; normal
dagiish olmayabilir. GLM, standart dogrusal modellerle verilerin orjjinal dagihsm
esas alarak ML yontemi ile parametre tahmini yapar (Yesilova ve dig., 2006). GLM’
de gozlem degerlerinin olasiik yogunluk fonksiyonu;

£(y,.6,.9) =exp{ y"ga( ¢)( )}c(yi,@} (3.30)

seklinde olmaktadr. Bu modelde c(y;,#), normallestime katsayisidr. Parametre
tahmini yapmak i¢cin olabilirlik fonksiyonu yazlir;

L(y;. ) = Hexp{y' 'a( ¢)(9)} C(yi,¢)} (3.31)

buradan log olabilirlik fonksiyonu,

oy, p) = Z@y' 'az@( )} C(yi,¢j (3.32)

esitlikteki gbi ifade edilir. Log-olabilirlik fonksiyonu p° ya gore zncir kurah
kullanilarak kismi tiirevi almip sifira esitlenirse,

or o 06,
38 06, 9p (3.33)
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e CoE )

=§[[vi—a§(§’ zﬁ)ﬁhgyéi,qﬁ)]

i (04
1 &(, o) (3.34)
IO
ve
00, 0 (. .\
5 @(Xiﬂ)— X (3.35)

olur. Esitlik (3.33) ve (3.34) birlikte, (3.32)’de yerine yazlirsa,

or oro6 1 (. ab6))
op 06, f a(¢)§(yi o6, ]X‘ =0 (5.3

elde edilir (Arican, 2010).
Genellestirilmis  dogrusal modeller yardmiyla hesaplanan Poisson tahmin
edicisi /g, ,

n

> —e(x ) =0 3.37)

ifadesinden hesaplanmaktadir (Cameron ve Trivedi, 1998), varyans ise

N -1
VGML[ﬂP]z ¢(Z/‘i X; X:j (3.38)
i=1
esitiginden hesaplanmaktadir.

3.2.3 Model Yeterliliginin Sianmasi

Regresyon c¢oziimlemesi sonucunda ulagilan modelin dogru oldugu biliniyorsa, daha
ileri bir analize gerek kalmadan calisma sonlandmilabilir. Ancak, elde edilen sonuglar
tizerinde dikkath bir denetim yapmadan sonu¢ modeli kullanmamak gerekmektedir.

Bu denetim siireci, genellikle modelin yeterliliginn saptanmasi siireci olarak
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bilnmektedir  (Alpar, 2003). Modelin yeterlilignin  saptanmasi, parametre
tahmincilerinin - smanmast ve modelin uyum iyiliginin test edilmesi siirecinden
meydana  gelmektedir. Parametre tahmincilerinin @ ve  model uyum iyiliginin
smanmasmda  farkh testler bulunmaktadwr. Bu testler sonucunda parametre
tahmincilerinin - modelde uygun tahminciler oldufuna ve verilerin modele uyum

gosterdigine karar verilebilir.

3.2.3.1 Parametre Tahminlerinin Smmanmasi

Poisson regresyon modelinde parametre tahminin smanmasmnda, lineer modellerde
oldugu gibi hipotez testi smamalari yapiimaktadr. Kullanlan smamalar; Wald testi,
t-testi ve benzerlk oran testi seklinde ifade edilebilir. Paremetre tahmincilerin

smanmasinda kullanilan hipotezler;
Hy,: =0, (=1,...,n) (B, parametresi anlamsizdir)
Hy: B # 0, (F1,...,n) (B, parametresi anlamhdir)

seklinde gosterilmesi miimkiindiir.

3.2.3.1.1 Wald Testi

Wald testi bir ya da daha ¢ok modelin test edilmesinde kullanlan bir testtir. Wald
7 istatistigi;
,_(b)
Xu=|o (3.39)
Sbi

seklinde hesaplanir. Bu esitlkte b, regresyon katsayllaridir. s;; ise standart hata

terimidir ve s, :3b1\/5 esitliginden elde edilir. ¢ sayws1 ise, k tahmin edilecek

parametre sayisi olmak {izere;

¢ — Zn: (y| _./ui) (3.40)

esitliginden hesaplanr.
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Hesaplanan Wald »? istatistk degeri 1 serbestlk dereceli x> cetvel

degeriyle karsilastwir,  hesaplanan deger tablo degerini astyorsa H, hipotezi
reddedilir (Deniz, 2005).

3.2.3.2 Modelin Uyum lyiliginin Smanmasi

Lineer regresyon modellerinde regresyon dogrusunun veriere ne Olglide uyumlu
oldugunun olciitli, bir veri kiimesine uyarlanmis regresyon dogrusunun uyum iyiligi
olarak isimlendirilebilir ~ (Gujaratti, 1999). Parametreler tahmin edildikten sonra
gozlemlerin  modelin sekli etrafindaki dagihmlarmm  Olglilmesi  gerekmektedir.
Cilinkii gozlemler tahmin edilen modelin ¢izilen sekline ne kadar yakmsa modelin
uyum 1iyilig§i de o kadar yikksek olacaktr. Bir bagka deyisle, Y’ deki degisimim
aciklayict  degiskenlerdeki  degismelerle  agiklanmast o kadar iyi  olacaktr
(Koutsoyiannis, 1989).

Poisson regresyon modelinin uyum iyiliginin smanmasmda; Pearson y?,
sapmalar istatistig, yapay R? Olgtimii, Akaike Bilgi Olciiti (AIC) ve Bayes Bilgi
Olciitii (BIC) yaygmn olarak kullanilan 6lgiitlerdir.
3.2.3.2.1 Pearson Istatistigi

u; ortalamah ve @, varyansh yant degiskeni y,” ye ait herhangi bir model i¢in

standart uyum iyiligi 6lgiim yontemi Pearson istatistigidir ve

2= Z}% (3.41)

olarak ifade edilir. Bu deger serinin yayiliminin aswt olup olmadigini belirlemede
kullanilir. Burada #; ve @; degerleriy, Ve o, ’nin tahmin degerleridir. Hesaplanan

y? degeri, £ igin belirlenmis serbestlik derecesi (n-K) ile karsilastrrilir. Bu formiil

Poisson regresyon i¢in uygulandiginda, o, = y; olacaktr ve

x = Z}% (3.42)
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seklini alacaktir. Hesaplanan y° degerinin serbestlik derecesine oranmmn 1°den

biliyik deger almasi verilerin modele uygun olmadigmi ve asmt yaylhm durumunun
varhgini ifade etmektedir (Deniz , 2005).

3.2.3.2.2 Sapma Istatistigi

Uyum 1yiliginin Olgiilmesinde kullamlan diger bir teknikk de sapma istatistigidir. Bu
istatistikk deferine aym zamanda “G” istatistigi” de denilmektedir ve

G*= 22 Y, ln[%] (3.43)

seklinde ifade edimektedir. Bu istatistk degeri 0’a yakmsiyor ise model uyumu
artiyor denilebilir. Eger bu istatistk degeri tam 0’a esit ise model uyumunun
milkkemmel oldugu sdylenebilir (Deniz , 2005).

3.2.3.2.4 Akaiki Bilgi Olciitii

Akaike tarafindan Onerilen ve farklh modellerin karsilastriimasmda yaygmn olarak
kullamlan olgtit,  Akaike bilgi Olgiitii (Akaike Information Criterion: AIC) olarak
tanmmlanir. Akaike bilgi 6lciiti;

AIC =—2log L+2q (3.44)

seklinde ifade edilmektedir. Bu esitlkte L; log olabilirlik fonksiyonunun maksimum
degerini, (; aciklayici degisken sayism gostermektedir. En kiicik AIC degerine
sahip model en iyi model olarak kabul edimektedir (Ercanli ve dig., 2012).

3.2.3.2.5 Bayes Bilgi Olgiitii

Bayes bilgi oOlciiti Akaike bilgi Olgiiti gibi veriler ve model arasmda uygunlugu
Olcen yontemlerden biridir. Bayes bilgi 6l¢iiti;

BIC =-2In(L) + qIn(N) (3.45)
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seklinde gbi ifade edilmektedir. Esitikte L; log olabilirlik fonksiyonunun
maksimum degermi, (Q; aciklayici degisken sayisii N;  Ornek  blylikligiini
gostermektedir (Ercanli ve dig., 2012).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Yapay veri kullamlarak 100, 500 ve 1000 6rnek biiyiiklikleri icin elde edilen analiz
sonuglarma goére en ¢ok olabilirik (ML) ve genellestiriimis dogrusal modeller
(GLM) yontemlerinden iiretmis oldugu regresyon sabiti, regresyon Kkatsayisi — ve
bunlara ait standart hata degerleri ve ilgili katsayilara ait Onem testi istatistikleri

Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1: Farkh ornek biiyiiklikleri igin Poisson regresyon yontemlerinden elde
edilen analiz sonuglari.

Yontemler Ornek Katsayllar ~ Standart 7 P
bityiikliigii hata
bo 11953  0.1441 68.77 <0.0001
N=100  p, 05820  0.0793 53.90 <0.001
L bo 12061 0.0673 32146 <0.0001
N=500 p, 05730  0.0366 24488  <0.0001
bo 11756 0.0470 625.71 _ <0.0001

N=1000 p, 0.5901 0.0257 528.80 <0.0001
bo 2.3590 0.0231  10472.9680 <0.0001

N=100  p, 05820  0.0479  147.403000 <0.0001

LM bo 23520  0.0105 50488.4750 <0.0001
N=500 p, 0.5730 0.0229  623.720000 <0.0001

bo 2.3560  0.0072 108309.602 <0.0001

N=1000 p, 05900  0.0154 1462.52700 <0.0001

Cizelge 4.1 incelendiginde, Poisson en c¢ok olabilirik ve Poisson
genellestirilmis  dogrusal modeller yontemlerine ait regresyon sabiti olan bg
degerlerinin sayisal farkhilik gosterdigi ancak regresyon katsayist olan by degerleri
bakmmndan aym sonuglari trettikleri goriimektedir. Ancak parametre Onem testi

olan 7’ degerleri incelendiginde GLM yonteminden elde edilen degerlermn ML
yonteminden elde edilenlere gore c¢ok daha yiksek oldugu gozlemlenmis olup
Demidenko  (2007)  tarafindan  yapilan cahsmann  sonuclarma  uyumluluk
gotermektedir. Bu durum Russo ve dig. (2012) tarafindan da belirtildigi sekide GLM
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yonteminden elde edilen sonuglarda I. tip hata olasiigmm ML yontemine gore c¢ok
daha diistik oldugunu gostermektedir.

Katsayllara ait standart hata degerlerinin daha iyi yorumlanabilmesi amaciyla
Demidenko (2007)’ nin 6nerdigi sekilde bo ve b; i¢in srasiyla standart hata degerleri
Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de grafik olarak verilmistir.

0.16 -
« bO --o--ML —m— GLM
0.14 - N

0.12 - N

0.1 - N

0.08 - N

Standart hata

0.06 - Sseo

0.04 -

—=

100 500 1000
Ornek biiyiikliigii

Sekil 4.1: Farkh 6rek biyiikliklerinde by icin ML ve GLM yontemlerinden elde
edilen standart hata degerleri.

0.09 ~
0.08 - <«
0.07 -

b1 -=®--ML —8—GLM

o 0.06 -
0.05 -
0.04 -
0.03 -
0.02 -

Standart hat

0.01 -

100 500 1000
Ornek biiyiikliigii

Sekil 4.2: Farkli 6rmek biiyiikliklerinde b; icin ML ve GLM ydntemlerinden elde
edilen standart hata degerleri.
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Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 incelendiginde her iki yontemde de O6rnek biiyiikligii arttikca
bo wve by iin standart hata degerlerinin  beklendigi sekilde azaldig
gozlemlenmektedir. Her iki katsayr icin de GLM yonteminden elde edilen standart
hata degerlerinin tiim Ornek biiyiikliiklerinde ML yontemine gore daha diisik elde
edildigi gorilmektedir. Faria ve Soromenho (2012) ML yonteminden elde edilen
standart hata degerlerinin daha yiiksel bulundugunu belirtmis olup mevcut sonuglart
destekler niteliktedir. Ayrica Sekil 4.1 incelendiginde bp icin elde edilen standart hata
degermn ML yonteminde 6rnek bilylikligine bagh olarak hizh bir azahs gosterdigi
ancak GLM yonteminden elde edilen standart hata degerlerinin 6rnek biiyikkigiine
bagh olarak gostermis oldugu azals egiminin daha diisik oldugu anlagimaktadir.
Sekil 4.2. incelendiginde b; icin elde edilen standart hata degerlerinin her iki
yontemde de Ornek biiylikligiine bagh degisiminin benzer oldugu sOylenebilir ki bu
durum GLM yonteminin kiigiik Ornek biiyiikliklerinde de daha giivenilir tahminler
yapabildigini gostermektedir. Bunun sebebi, Oral (2011)’in yapmug oldugu calismada
belirttigi  sekilde GLM yonteminin kanonik baglanti fonksiyonlarmi kullanmasmdan
dolay1 daha giivenilir olmasmdan kaynaklaniyor olabilir ki GLM yontemi temelde
ML yontemini esas almakta ve iterasyon ile sonuca ulagsmaktadr (Bolker ve dig.,
2009). Biiyik ornek durumunda ML ve GLM yonteminden elde edilen Poisson
regresyon parametrelerinin  standart hatalarmm yakmlasmast Min (2005) tarafindan
yontemlerin - asimptotik  Ozelliklerine  atfedilmistir. Russo ve dig. (2012) her iKi
yontemin de biiyikk 6rnek durumunda aym sonuglart veridigi ancak GLM yonteminin
daha  giivenilir  oldugunu  belirtmis  olup, mevcut arastrma  bulgularmm

desteklemektedir.

ML ve GLM yontemlerinin karsilastrilabilmesi i¢cin kullailan model
uyum iyiligi istatistikleri Cizelge 4.2’de verimistir. Regresyon modelinin  uyum
ylliginin  smanmasi icin sapma istatistigi, Pearson y°, AIC ve BIC &liitlerin

sonuglar1 degerlendirilmistir.

25



Cizelge 4.2: Farkh 6rnek biyiiklikleri icin model uyum iyilii sonuglar

Ornek Sapma Pearson y?
Yontem  Biiyiklig Yay111m_ Yayilim AlIC BIC
il Parametresi(¢) Parametresi(¢ )
N=100 0.3685 03657  430.30680 4445172
ML N=500 0.3856 03926  2198.8601 2207.2983
N=1000 0.3587 03616  4360.0526 4369.0646
N=100 0.368 0.366 430307 444517
GLM  N=s00 0.386 0.393 21993 22073
N=1000 0.359 0.362 43603 4370.3

Poisson regresyon modelinde asm1t yayilhm olup olmadigm incelemek igin
yaylhm parametrelerme bakilir. Yesilova ve dig (2006) yaptklarn ¢ahsmada
belirttikleri gibi ¢ (yaylim parametresi)>1’den biiyilkkse asmt yaylim oldugu ve
Poisson dagihisi olmadigi ifade edilir. Her iki yontemde de elde edilen yayihm
parametrelerinin 0.3 civarlarmda degerlere sahip oldugu ve bu durumda Poisson
regresyon analizinin uygun bir yontem oldugunun sdylenebilecegi anlagimaktadir.
AIC ve BIC oliitleri incelendiginde farkh oOrnek biyikliklerinde iki yontem
arasmda uyum iyiligi bakmindan bir farklligm olmadil gozlemlenmektedir.  Her
ki yontemin trettigi standart hata degerleri yorumlandignda Wang ve Fameo
(1997)’ nin de belirttigi sekide GLM yonteminin Onerilebilecegi sdylenebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yiriitilen bu c¢ahsmann sonuglari incelendiginde tim Ornek Dbiiyiikliklerinde bj
katsayllarm tahmininde en ¢ok olabilirik Vve genellestiriimis dogrusal modeller
yontemlerinden elde edilen degerlerin aym oldugu gorilmektedir. AIC ve BIC
degerlerine gore modeller karsilastridiginda ki yontemmn uyum 1yiligi bakmmmndan
benzer oldugu soOylenebili. Ancak GLM yonteminden elde edilen katsayiara ait
standart hata degerlerinin daha diisik olmast ve bu yontemde kiiglk Ornek
durumunda da daha disiik standart hataya sahip tahminler yapabiliyor olmasi GLM
yonteminin sayllarak elde edilen yantt degiskeni varhgnda Poisson regresyon analizi

icin Onerilebilecegini gostermektedir.

lleride bu konu ile yapilacak c¢ahsmalarda 6lciim hatalarmm etkileri ve asmr

ya da az yayllm durumlarinin degerlendirilmesinin yararh olacag séylenebilir.
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EKLER

EK A: ML yontemi i¢in sas komutu
EK B: Fisher Scoring
EK C:Newton-Raphson Metodu
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EKLER

EK A: ML yontemi icin sas komutu

data veri;

input y x @@;
datalines;

7 1

12 2

run;

Proc genmod data=veri;

Model y=x / dist =poisson
link =log

run;

EK B: Fisher Scoring

Fisher Scoring, gozlemlenen rastgele degisken X ’leri igeren, bilnmeyen parametre
0’nn likelihood fonksiyonuna bagh bilginin miktarini 6lgmenin bir yoludur. Bu

metodla,

(poe455) 48]

oldugu verilir (Agresti, 2002).

EK C: Newton-Raphson Metodu

Newton-Rapson metodu bir kok bulma algoritmasidir. % =0 ifadesinin bir kokii

ot (0)

bulunmak istenir. Bylece maksimumu bulmak amaglanir. 20 ifadesi taylor serisi

ile 6, etrafindan agilacak olursa,

AO)_ )= 0.1+ 210 4
O t0)=10)+ 21 %0-0)

olur. Bu ifade sifira esitlenerek, kok i¢in ¢oziim bulunur.

, 0°t(0),,
f(%%w(é’ &)
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0000’

Kokiin tahminini gelistrmek i¢cin yukaridaki esitlik iteratif olarak gercek
koke yakmsamak i¢in kullanilabilir.

0000’
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