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OZET

Calismamizda Poisson regresyon analizinin arastirilmasi ve bu analiz yardimiyla
Aksaray ilinde meydana gelen trafik kazalarinin belirleyici 6nemli nedenlerinin incelenmesi

amagclanmaktadir.

Tez c¢alismasi temel olarak giris, materyal ve metot, bulgular, sonu¢ ve tartisma
kisimlarindan olusmaktadir. Giris kisminda tez calismasi hakkinda genel bilgiler verilerek
uygulamada segilen deneyin Onemi vurgulanmistir. Materyal ve metot kisminda tezde
kullanilan teorik bilgiler tekrar edilmis ve kullanilan baz1 istatistiksel 0Ozellikler
vurgulanmigtir. Bulgular kisminda Poisson regresyon analizinin uygulanisi ve incelenen

verinin genel karakteristik yapisi anlatilarak gozlemler hakkinda yeterli bilgi sunulmustur.

Calismanin sonu¢ ve tartisma kisminda analiz edilen verilerin sonuclar1 agiklanmis,
analizde 6nemli bulunan faktdrler belirtilmistir. incelenen trafik kaza sayisi verisi ii¢ farkli

model yardimiyla agiklanmis ve bu modellerin AIC kriterlerine gore kiyaslamasi yapilmistir.

Anahtar kelimeler:Poisson regresyonu, Kaza sayisi, Link fonksiyonu, Lineer olmayan

regresyon modeli.



SUMMARY
POISSON REGRESSION

In this study is aimed to investigate the causes of the accidents that occurthe

significant level with the help of Poisson regression analysis in Aksaray city, Turkey

As the basis of this thesis consist of introduction, materials and methods, findings,
results and discussion parts. First of all, the introduction section is to try to emphasize the
importance of providing general information about its application. Secondly, materials and
methods given both the theoretical part of the thesis and some of the statistical properties.
Thirdly the findings part is given application of Poisson regression analysis. It is provided
sufficient information about the general characteristics of the structure of the data set. Lastly,

some important factors in this study are given by results and discussion parts.

In conclusion, the numbers of traffic accident are analyzed with the help of three

different models and these models were compared according to the criteria AIC.

Key words: Poisson regression, number of accident, link function, Nonlinear regression

models.
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1. GIRIS

Tesadiifi degisken kavrami modern bilimin ortaya koyabildigi en 6nemli kavramlarin
hi¢ siiphe yok ki basinda gelmektedir. Tesadiifi degisken kavrami degiskenler arasinda var
olan iliskinin ifadesini vurgulamak i¢in olduk¢a Onemlidir. Matematiksel bir denklem
birbiriyle baglantili degiskenlerin bagint1 seklini ifade etmekle sinirlidir. Ancak iligki kavrami
tesadiifi degiskenin ortaya konmasindan sonra matematiksel bir ifade de anlamli olmus ve
matematiksel bagintidan daha fazla bilgi igermistir. Bunun bir sonucu olarak regresyon analizi

onemli bir inceleme alan1 olarak bilime kazandirilmistir.

Regresyon incelemesine sadece degiskenlerin arasinda var olan bir matematiksel
model goziiyle bakmak oldukc¢a yetersiz olur. Bu incelemede verinin dagiliminin bilinmesi
bagimli degiskenin sartli dagiliminin ortaya konulabilmesi gibi analizi destekleyici bir siirii

onemli unsur bulunmaktadir.

Bagimsiz degiskenlerin lineer kombinasyonlari secilebildigi gibi lineer olmayan cesitli
sekillerinin ortaya konmasi da miimkiindiir. Ornegin bagimsiz degiskendeki artim miktar:
bagimli degiskenin arttimimi c¢ok fazla etkileyebiliyorsa iistel bir fonksiyon veya lineerden

daha az etkileyebiliyorsa logaritmik bir fonksiyon modele eklenebilir.

Bazi incelemelerde bagimli ve bagimsiz degigkenlerin degisim araliklarmi gesitli
fonksiyonlarla degistirmek ihtiyaci duyulabilir. Bu gibi durumlarda da bagimli degisken

tizerinde bir doniisiim yapmak miimkiindiir.

Poisson regresyon analizi bu bakimdan oldukca 6nemli bir inceleme alanidir. Bagiml
degiskenin sayr degeri aldigi durumlarda kullanilir. Siklikla kullanilan bir regresyon tiirii
olmas1 gercek hayatta uygulanabilir olmasindan kaynaklanmaktadir. Dikkat edilecek olursa
gerek sosyal hayatta gerekse ticari veya ekonomik hayatta incelenen olaylarin ilgilenilen
degiskenleri siklikla kesikli degiskenler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Gozlemlenen bir¢ok
deneyde bagimli degisken tamsay1 veya tane miktar sayisi olarak incelenmektedir. Bu ise bu

regresyon tiiriiniin reel hayatta ne kadar kullanilabilir oldugunu vurgulamaktadir.

Poisson regresyon analizi kesikli deger alan bagimli degiskenin incelenmesi seklinde
de degerlendirilebilir. Bu bakimdan c¢oklu grup lojistik ayrimsama da oldugu gibi bagimli

degiskenin katagorik deger aldifi durumlarla karistirlmamalidir. Onemli olan bagiml
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degiskenin Poisson dagilimina sahip olabilmesidir. Bu konu hakkinda oldukc¢a detayli bir bilgi
Winkelmann, R. tarafindan [17]’de bulunmaktadir. Bunun yami sira Tarone, R.E. kaynak

[7]’de kategorik degiskenler i¢in 6nemli olabilecek bir takim sonuglar sunmaktadir.

Calismamizda Poisson regresyon analizi kullanilarak Aksaray ilinde meydana gelen
trafik kazalarmin bazi nedenleri incelemeye c¢alisilmistir. Almman 6rneklemde kaza yapan
kadin siiriicii sayisi, karayolunda meydana gelen buzlanma, yagis miktar1 ve ehliyetli arag
kullanim yili kaza sayist dikkate alinmistir. Trafik kazalarinda oOlgiillemeyen ¢evresel
faktorlerin etkisi oldukca onemlidir. Incelemede hatayr azaltabilmek icin bircok cevresel
faktorii birlikte diisiinmek gerekmektedir. Ancak bu gercek gozlemlerde pek miimkiin
olmamaktadir. Bundan dolay1 aciklayict degisken olarak Olgiilebilen faktorlerin alinmasiyla

inceleme yapilabilmektedir.



2. MATERYAL VE METOT

2.1 Regresyon Analizi

Istatistiksel analizin &nemli arastirma konularindan biri olan regresyon analizi
giinimiizde bir¢ok bilim dalinin igerisinde yardimci bir materyal olarak yer almaktadir.
Regresyon analizi; uygulamali istatistiksel analiz, sayisal analiz ve optimizasyon tekniklerinin
ortaklasa kullandiklar1 bir ara¢ ve inceleme alanidir.

Regresyon analizi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda var olan iligkinin
matematiksel modelini olusturmak ve bu model iizerinden bagimli ve bagimsiz degiskenler
hakkinda istatistiksel yorum yapmayr amaglayan bir inceleme dalidir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenlere bazen sirasiyla aciklanan ve agiklayici degiskenler adi da verilmektedir. Yapilan
bir deneyin sonucunda elde edilen sayisal degerler bagimli degiskenin degerleri, deney
yapilirken kullanilan sayisal degerler ise bagimsiz degisken ya da degiskenlerin sayisal
degerleri olarak alinmaktadir. Ornegin topraktan alinan iiriiniin verimi deneyin sonug
degiskeni olarak alinacak olursa yapilan deneyde bagimli degisken iirlin verimi olur. Aym
sekilde iiriin verimini artirmak icin topraga atilan giibre miktari, tohum cinsi, topraga diisen
yagls veya sulama miktart gibi degiskenlerde deneyde bagimsiz degiskenler olarak
alinmalidir.

Regresyon analizinde en 6nemli kosullardan biri se¢ilen bagimsiz degiskenlerin kendi
iclerinde birbirlerinden iligkisiz olmalaridir. Yapilan bir deneyde deneye etki eden faktorler
tespit edilirken bu faktorlerin minimum sayida olmasi incelemenin daha saglikli olmasi
acisindan onemlidir. Bununla birlikte segilen bagimsiz degiskenlerin deney sonucunu da
yeteri miktarda agiklamasi gerekmektedir. Her deneyde kontrol edilemeyen veya ol¢iilemeyen
birtakim degiskenler de bulunabilir. Bu degiskenler regresyon modeline hata terimi olarak
katilmaktadir. Iyi bir regresyon modelinde agiklayici degiskenler bagimli degiskeni biiyiik bir
miktarda agiklayabilmeli ve hata terimine diisen aciklama oram diisiik olmalidir.

Genel olarak regresyon analizinde bagimsiz degiskenler, Xq,X,, -+, X, seklinde
gosterilmektedir. Regresyonda bagimli degisken Y olmak {izere buradaki p tane aciklayic

degiskenin lineer bir fonksiyonu sekilde ifade edilecek olursa,



Y = ﬁO + ﬁlxl + et ﬂpo

matematiksel denklemi kurulmus olur. Ancak en ideal sekilde esitli§in saglanabilmesi i¢in
denkleme kontrol edilemeyen veya oOlgiilemeyen fakat deneyde etkisi olan bir takim
degiskenlerin degerlerini ifade eden bir hata teriminin de eklenmesi sonucunda model

denklemi asagidaki sekilde yazilir,

Yzﬂo+ﬁ1X1+"'+ﬁpo+e

Burada e ile modelin hata terimi gosterilmektedir. Ayrica B, -, B, regresyon katsayilari

olarak adlandirilmakta olup reel sabitlerdir. Bu sekilde olusturulan model ¢oklu lineer

regresyon modelidir.
2.2 Coklu Lineer Regresyon Modelinde Katsayilarin Hesaplanmasi

Coklu lineer regresyon modelinin kurulabilmesi igin regresyon katsayilarinin
hesabinin yapilmasi gerekmektedir. Bu hesabin yapilabilmesi deneyden elde edilen sayisal
degerlerin kullanilmasina baglhidir. Bu durumda bagimli ve her bir bagimsiz degiskenin

degerlerini asagidaki tablo ile gosterecek olursak,

Tablo 2.1: Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin aldig1 degerler.

Y X; X, X,
1-inci gézlem degeri: V1 X11 X21 Xp1
2-inci gozlem degerti: Y2 X12 X227 Xp2
n-inci gézlem degeri: YVn X1n Xon Xpn

her bir gbzlem i¢in ¢oklu lineer regresyonun aldig1 degerler asagidaki sekilde olacaktir,

Y1=PBo+ B1x11+ -+ BpXp1
Y2 = Bo+ B1x12+ -+ BpXp2

Yn=PBo+B1Xxtnt+ -+ ﬁpxpn
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Yukaridaki bu denklem sistemi matris formunda asagidaki sekilde ifade edilebilmektedir,

Y = XB

Burada Y Dbagimli degisken degerlerinden olusan m X 1 boyutlu vektor, X ilk siitunu
birlerden olusan ve diger siitunlar1 tablo 1°deki bagimsiz degisken degerlerinden olusan
n X (p + 1) boyutlu veri matrisi ve B ise regresyon katsayilarindan olusan (p + 1) boyutlu
katsayilar vektoridiir.

Bu esitlikten katsayilar vektorii elde edilmek istendiginde esitligin her iki tarafina veri
matrisinin tersi soldan carpilmalidir. Ancak veri matrisi tam rankli kare bir matris
olmadigindan tersi alinamaz. Bu problem esitligin her iki tarafin1 veri matrisinin transpozu ile
carpmak suretiyle giderilebilir. Esitligin her iki tarafi X® ile carpildifinda esitlik
bozulmayacak ve esitligin sag tarafinda olusan XX matrisi artik kare bir matris olacagindan

tersi de rahatlikla alinabilecektir. Bu durumda

XY = X'XB

denklem sistemi ¢oziildiiglinde katsayilar matrisi,

B = (X'X)"1xty

seklinde elde edilir.

Model denklemi e hata terimini ihtiva edecek sekilde yazilmak istendiginde & hata

terimlerinden olusan hata vektorii olmak tizere asagidaki formda yazilmaktadir,

Y=XB+E

Model denkleminde € hata vektdrii degiskenler cinsinden yazilmak istendiginde asagidaki
sekilde elde edilir,

E=Y - XB



Ideal bir arastirmada hata teriminin minimum olmasi istenir. Bu bakimdan hata vektorii
lizerinde yapilan bir optimizasyon islemi yardimiyla hangi katsayilar vektorii igin hata
vektoriiniin minimum olmasi gerektigi hesaplanir. Bu sayede bagimli ve bagimsiz degisken
degerleri belli iken hata vektdriinii minimum yapan regresyon katsayilar vektorii hesaplanmis

olur. Bu hesaplama yontemi en kiigiik kareler yontemi olarak adlandirilmaktadir.
2.3 En Kiiciik Kareler Yontemi

Bu yontemde minimum yapilmak istenen fonksiyon hata kareler toplami
fonksiyonudur. Hata terimleri pozitif ya da negatif isaretli olabileceklerinden hatalarin
toplam1 gercek hatayr yansitmamaktadir. Bundan dolayr negatif terimli hatalar1 ortadan
kaldirmak i¢in hata degerlerinin kareleri alinmaktadir. Hata karelerinin toplami hatanin
miktarim1 daha gergekei olarak ifade eder. Dolayisiyla hata kareler toplami fonksiyonunu
minimum yapmak hata terimlerinin toplamda minimum olmasini saglayacaktir. Hata kareler

toplami1 fonksiyonunu S ile gosterelim,
S =¢gte

Hata kareler toplami fonksiyonundan regresyon katsayilarina gore tiirevler alinarak
sifira esitlendiginde elde edilen denklem sistemi regresyon denkleminin normal denklemleri
olarak adlandirilmaktadir. tiirevin sifira esitlenmesi klasik optimizasyon yontemi olmakla
birlikte ikinci tlirevler daima pozitif olacagindan ¢6ziim minimum probleminin ¢oziimii

olacaktir. Bu durumda asagidaki esitligi dikkate alarak yazabiliriz,

" 2
Jj=1

S = ijl(yj —(Bo + P1x1j+ -+ ,Bpxpj))z

Bu egsitlikten regresyon katsayilarma gore her bir j = 0,1,---,n igin B;regresyon katsayisina

gore tiirev alacak olursak asagidaki denklem sistemini elde ederiz,



aS n
- = —ZZ, 0 — (Bo + Brxj + -+ Bpxp;)) =0
j=1

aS n
=2, 05 (Bt Byt et Boxyy)) =0
]=

@ = _ZZ] T (Bo + Buxaj + -+ Bpxp;)) xp; =0

Yukaridaki denklem sisteminin ¢ézliimiinden regresyon katsayilari elde edilecektir.
2.4 En Cok Olabilirlik Yontemi

Bu yontemde €hata vektoriinii olusturan her bir bilesenin sifir ortalamali normal
dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir. Normal dagilimin yogunluk fonksiyonu maksimum
degerini ortalamada aldigindan yogunluk fonksiyonunu maksimum yapan deger bu durumda
hatayr minimum yapmaktadir.

€hata vektoriinii olugturan her bir bilesen sifir ortalamali normal dagilimh
varsayilldigindan bilesenlerin  birbirlerinden bagimsiz olmasindan dolayr yogunluk
fonksiyonlarmin ¢arpimi ortak yogunluk fonksiyonu olmaktadir. Bu durumda elde edilen

ortak yogunluk fonksiyonuna olabilirlik fonksiyonu denilmektedir,

c=] |He
j=1

Burada f;(e;), N(O, 0?) normal dagilmm yogunluk fonksiyonu olup asagidaki sekilde

yazilmaktadir,

o) == ew{-3 (/07



Olabilirlik  fonksiyonu birbirinden bagimsiz hata terimlerinin  yogunluk
fonksiyonlarmin carpimindan olustugundan regresyon katsayilarina gore ve tlirevlerinin
alinmasi ve sifira esitlenerek elde edilen denklem sisteminin ¢oziilmesi olduk¢a zordur. Bu
problemi ortadan kaldirabilmek i¢in olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinmaktadir.
Logaritma fonksiyonu bire bir ve artan bir fonksiyon oldugundan olabilirlik fonksiyonun
maksimum degerini aldigt degisken degeri ile logaritmasi alinmis log olabilirlik
fonksiyonunun maksimum degerini aldig1 degisken degeri ayni olacaktir. Bu 6zellikten dolay1
incelemede olabilirlik  fonksiyonu yerine asagidaki log olabilirlik fonksiyonu

kullanilmaktadir,

Int = Z; Inf; (e;)

Log olabilirlik fonksiyonunun regresyon katsayilarina gore tiirevleri alinarak sirafa
esitlenmek suretiyle elde edilen denklem sistemi ¢oziildiiglinde regresyon katsayilari elde
edilebilmektedir. Bu ¢oziim en kiiciik kareler yontemiyle elde edilen ¢oziimle ayni

¢cikmaktadir.
2.5 Regresyon Katsayr Tahminlerinin Ozellikleri

a) Regresyon katsayilarinin tahmin vektorii 8 olmak iizere f tahmin edicisi 8 igin

yansiz bir tahmin edicidir,

EB = E((X'X)"1XtY)
= (XtX)"1X'EY

= (XX)"IXE(XB + e)
= (X' X)XYEXB + Ee}
= (X'X)' XX}

= (X)L XX)B
=p



b) S parametre tahmin vektoriiniin kovaryansi asagidaki sekilde hesaplanr,
Cov(B) = E{(B ~ ERY(B - EB)')
=E{(B-B) (B -5}
= E{((X" X)X (XB + &) = BYX' X)X (XB +e) — B}
=E{(B+ X X)"'X'e - BB+ X X)'Xe— )}
= E{((X* X)X e) (X" X) "X e)}
= E{(X*X) 1Xtee' X (X'X)" 1}
= (X' X)"IX'E{ee'}IX (X' X)L
= (Xt X)X [Vare + E(e)E(e))]X(X*X)™?!
= (X'X)"1Xo%l + 0]X (Xt X))t
= X' X)"1o%l
¢) Kabul edelim ki Var(e) = a2V olsun. Bu durumda E(e) = 0 varsayimi altinda
hata terimi varyans1 o] olacak sekilde bir déniisiim yapmak miimkiindiir. Burada
V bilinmeyen bir matris olup,
V = PtP, P simetrik
seklinde ¢arpanlarina ayrilabilir. Buna gore hata terimine,

U=Ple



d)

Dontisiimii uygulanirsa yeni bir hata terimi elde edilmis olur,

CovU = E(U — EU)(U — EU)!

Burada,
EU=E(P'e)=P 'E(e) =0

oldugu dikkate alinacak olursa asagidaki esitlik yazilabilir,

CovU = E(U — 0)(U — 0)*

= E(Pteet(P71)t

= E(P leet(PH)?

Regresyon denkleminin her iki tarafi P~1 matrisi ile carpilacak olursa asagidaki

denklem elde edilir,
P7Y = PTIXB + P e
Ply=pP1XB+U

Elde edilen bu denklem i¢in EU = 0 ve VarU = ¢2I varsayimlari saglanmaktadir.
Dolayisiyla regresyon katsayilar1 en kiigiik kareler metodu ile tahmin edilebilir.
Denklemde asagidaki doniistimler yapilsin,

Z =Py

Q=P X

Bu durumda doniisiim sonucunda elde edilen regresyon denklemi asagidaki sekilde

olur,

Z=QB8+U
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Bu modelde regresyon katsayilarinin en kiigiik kareler tahmin edicisi asagidaki

sekilde bulunacaktir,

B =(Q'Q)1Qz

— (Xt(P—l)tp—lx)—lxt(P—l)tP—ly

— (Xt(Pt)—lp—lx)—lXt(Pt)—lp—lY

= (XtP1P71X)1Xt(P1P )Y

= (X{(PP)' X)Xt (PP)1Y

= (Xtv-1x)"ixty-ly

Elde edilen bu tahmin ediciye genellestirilmis en kiiclik kareler tahmin edicisi

denir.
2.6 Genel Regresyon Siireci
Regresyon herhangi bir inceleme konusu iizerinde bagimli degiskenleri bagimsiz
degiskenler yardimiyla matematiksel modeller kurarak inceleyen bilim dalidir. Kurulacak
modeller bagimli degiskenleri bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olarak ifade eder.
Matematiksel modeller kesinlik ifade etmesine karsilik, bir matematiksel model goziiyle

bakabilecegimiz regresyon modelleri kesinlikten daha ziyade tesadiifilik kurallarina baghdir.

Regresyon modelleri asagidaki genel formiil ile gosterilebilir,

y=f(Bx)+e
Burada hata terimine tesadiifi bir degisken goziiyle bakilmaktadir.

Bir regresyon modelinin kullanim amaglar1 su sekilde verilebilir,
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b)

Salt Tanimlama: bagimli degiskenin iyi tanimlanmasi istendiginde olabildigince ¢ok
ve etkin bagimsiz degiskenin modele alinmasi.

Katsayr Tahmini: regresyon incelemesinde arastirmacinin amaci uygun modelini
tanimladiktan sonra model katsayilarinin tahmin edilmesidir. Bu durumda tahmin
gerekmektedir.

Denetim: bu amagla bagimsiz degiskenlere iliskin girdi diizeylerinin degistirilerek
¢ikt1 diizeylerinin kontrolii istenmektedir.

Uyum Tahmini: veri kiimesindeki bir gozlem i¢in bagimli degiskenin ortalama
degerinin bulunmasidir.

On Tahmin: én tahmin igin kullanilan modellere &n tahmin modelleri denilmektedir.
Bu modeller bagimli degisken degerlerinin 6nceden tahmin edilmesini
amaglamaktadir. Dolayisiyla boyle modellerde parametre tahminleri de 6n tahmin
amactyla yapilir. On tahmin modelleri iki farkli amag igin yapilmaktadir. Bunlardan
ilki i¢c deger bulma ikincisi ise dis deger bulmadir. I¢ deger bulma veri kiimesi
icerisindeki bagimsiz degisken degerleri yardimiyla bagimli degisken degerlerini
tahmin etmektir. Dis deger bulma ise verilerin bulundugu bolgenin disindaki bir

gbzlem i¢in 6n tahminde bulunmaktir.
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3. BULGULAR

3.1 Dogrusal Olmayan Regresyon Modelleri

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin denkleminin dogrusal olmadigi
durumda yapilan regresyon analizine lineer olmayan regresyon analizi veya kisaca egrisel
regresyon analizi denilmektedir. En ¢ok kullanilan egrisel regresyon modelleri polinomsal,
istel ve logaritmik regresyon modelleridir. Bunlarla birlikte sik¢a olmasa da trigonometrik
regresyon modelleri de baz1 deneylerde kullanilabilmektedir.

Egrisel bir regresyon modelinde regresyon katsayilarinin tahminleri i¢in en kiiciik
kareler yontemi kullanilirken hata kareler toplamindan katsayilara gore tiirevler alinarak
olusturulan normal denklemleri genelde ¢oziilememektedir. Bundan dolay1 egrisel model hata
kareler toplamina yerlestirilirken egrisel modelin sadece iki terimli Taylor acilimi
kullanilmaktadir. Bu sayede egrisel model birinci dereceli dogrusal bir denklemle temsil
edilebilmeli ve en kiigiik kareler yonteminin ¢oziimii bulunabilmektedir. Taylor acilimi
yapilirken basta egrisel model tahmini katsay1 degerleri civarinda seriye agilarak islem yapilir.
En kiigiik kareler ¢oziimii bulunduktan sonra islemler bir kere daha tekrar edilirken Taylor
acilimi elde edilen bu ¢dziim civarinda yapilmalidir. Coziimler birbirine yaklastik¢a optimal

regresyon katsay1 degerlerine ulagilmaktadir.

3.2 Link Fonksiyonlar:

Bazi aragtirmalarda bagimli ve bagimsiz degisken degerlerinin cinsleri ve degisim
araliklar1 birbirlerine uymamaktadirlar. Bu gibi durumlarda bagimli ve bagimsiz degisken
degerlerinin degisim araliklarini birbirlerine esitleyebilmek i¢in bagimh degisken degeri
tizerinde doniisiim yapmak gerekmektedir. Bu gibi doniistimlere link fonksiyonlari ismi
verilmektedir.

En ¢ok kullanilan link fonksiyonlarinin basinda lojistik link fonksiyonlar1 gelmektedir.
Lojistik link fonksiyonlar1 bagimli degiskenin sifir ve bir gibi kategorik degerler aldigi
durumlarda kullanilmaktadir. Lojistik link fonksiyonu bagimli degisken degeri Y olmak tizere

asagidaki sekilde kullanilir,
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l Y X
n—y = f(X.B)

Lojistik regresyon modellerinde genellikle bagimsiz degiskenlerin kombinasyonu lineer
olarak tercih edilmektedir. Regresyon katsayilarmin tahminleri en kiigiik karelerde lineer
yaklasim yontemi kullanilarak ardisik olarak yapilabilmektedir.

Lojistik regresyonda bagimli degisken 0 ve 1 gibi iki kategori olabildigi gibi 0, 1,...,n
gibi ikiden fazla kategori de olabilmektedir. Bu durumda link fonksiyonu tiim ikili
karsilastirmalar iizerinden hesaplanur.

Lojistik link fonksiyonlarinin yani sira 6nemli bir baska link fonksiyonu da Gompertz

modelinin link fonksiyonudur,

In (InY) = f(X,B)

Gompertz modeli ¢ifte iistel model olarak da adlandirilmaktadir.

Incelenmek istenen veri yapisina bagl olarak link fonksiyonlar1 bu sekilde farklilik
gosterebilmektedir. Bagimli degiskenin degisim araligina ve cinsine bagli olarak farklilik
gosteren link fonksiyonlart bagimli degisken degerlerine bir manada olasilik anlami
katabilmektedir. Olasilik dagilim fonksiyonlar1 reel diizlemin y = 0 ve y = 1 dogrular ile
sinirht seridinde siirekli ve artan bir sekil olusturdugundan bu tipli modellere genellikle

biliylime modelleri de denilmektedir.
3.3 Poisson Regresyonu

Arastirillan deneyde bagimli degisken degerleri 0,1,--- gibi tamsay1r degerlerini
aliyorsa incelenen model poisson regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir.

Herhangi bir olayin belirlenen bir siire¢ igerisinde yapilan denemeler sonucunda
meydana gelme sayisi, sayma verileri olarak ifade edilebilir. Sayma veri modelleri 6zel bir
regresyon tiiriidiir. Bilindigi gibi, verilerin siirekli oldugu durumlarda dogrusal regresyon
analizi kullanilabilmektedir. Ancak analizlerde kullanilacak veriler her zaman siirekli halde
bulunmayabilir. Bu gibi durumlarda yani, verilerin kesikli olmasi durumunda da dogrusal

regresyon modelleri kullanilarak yapilacak analizler etkisiz, tutarsiz ve celigkili sonuglar

14



verecektir. Bu sebepten dolay1 kesikli veriler i¢in tiim kosullar saglandiginda kullanilabilecek
en etkin modellerden biri dePoisson regresyon modelleridir.

Poisson regresyon lojistik regresyondan sonra en genel olan ikinci genellestirilmis
dogrusal modeldir. Bagimli degisken olus sayisi ile belirtilen bir veri oldugunda yani belirli

bir zaman ya da yerde olan olaylarin sayisi oldugunda Poisson regresyon kullanilmaktadir.

Poisson regresyon analizi, agiklayict degiskenler ile sayima dayali olarak elde edilen cevap
degiskeni arasindaki iliskiyi aciklamaktadir. Poisson regresyonunda agiklayict degiskenlerin
dogrusal yapisin1 cevap degiskenin beklenen degerine baglayan baglanti fonksiyonu,

logaritmik doniisiim ile verilmektedir.

Bagiml degiskenin 0, 1, 2, 3, ... gibi kesikli deger aldig1 fakat kategorik olmadigi
durumlar vardir. Bu tiir degiskenlere, dogalgaz borular iizerinde kazalarin sayisi, verilen
patentlerin sayisi, yazliklarda ¢ikan yanginlarin sayist gibi drnekler gosterilebilir. Kesikli ve
kategorik olmayan, nadir olaylarla iligkili bagimli degiskenli model, baz1 varsayimlar altinda
Poisson regresyon modeli olarak adlandirilir. Poisson regresyon modeli daha ¢ok sayma

verilerini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir.

Sayma verilerinin analizi i¢in ilk sorulan soru “6zel” yontemlerin gerekliligi veya
dogrusal regresyon modelinin yeterli olup olmadigidir. Sayma verilerinden olusan degiskenler
igin siirekli ve dogrusal regresyon modelinin uygulanabilecegi diisiiniiliir. Ancak bu verilere
dogrusal regresyon modeli uygulanmasi halinde sonuglar, etkisiz ve tutarsiz oldugu gibi
celigkili tahminleri yapilabilir. Sayma sonuglariin 6zelliklerini kesin olarak veren bir¢ok
model vardir. Ancak Poisson regresyon bir¢ok analizin baslangi¢ noktasi olarak diisiiniiliir.
Poisson regresyon modeli sayma verileri i¢in en sik kullanilan ve en basit olan yontemdir. Bu
model ile saymmin olasiligi, Poisson dagilimi ile belirlenir. Bu modelin belirgin 6zelligi,
sonucun kosullu ortalamasmin kosullu varyansina esit olmasidir. Ancak uygulamada bazen
kosullu varyans, kosullu ortalama degerini asabilir. Iste bu tiir durumlarda, negatif binom

regresyon modelleri kullanilir

Poisson regresyon modelinde regresyon siirecindeki genel kestirimler en c¢ok olabilirlik

yontemi ile gerceklestirilmektedir.

© parametreli bir kitleden tesadiifi olarak segilen n birimlik 6rnek birimleri,

X1, X5, ..., Xpolsun. Bu sekilde O i¢in,
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L(O) = f(xq,x3, ., Xp, 0)

seklinde tanimlanan fonksiyona olabilirlik fonksiyonu denir.
Buna gore en ¢ok olabilirlik metodu, olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan 0

degerlerinin bulunmasindan ibarettir. Bunun igin,

i)L(0) olabilirlik fonksiyonu yazilmalidur.

it) InL(O) olusturulmaldir.

2IlnL(0)

iii)

= 0 denklemi ¢oziilmelidir.

Poisson en ¢ok olabilirlik kestirimi igin,

1) Kosullu ortalamanin dogru tanimlanmasinda bagimlilik sartt saglanmalidir.

Ayrica bagimli degisken y ‘ninPoisson dagilmasi gereklidir.

2) En cok olabilirlik standart hatalar1 ve t istatistikleri kullanarak hesaplanan
istatistiksel sonuglar, hem kosullu ortalama, hem varyansin dogru
tanimlanmasini1 gerektirmektedir. Burada istenen kosul, kosullu varyans ve

ortalamanin esit olmasidir.

3) Veriler i¢in kosullu varyans ve kosullu ortalamanin esit olmamasi durumunda,
en ¢ok olabilirlik yonteminin uygulanmasi ile elde edilmis istatistiksel sonugclar,
kosullu ortalamanin dogru tanimlandiginin ispat edildigi durumlarda gecerli ve

dogrudur.

4) Veriler i¢in kosullu varyans ve ortalamanin esit olmamasi durumunda, Poisson

en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinden daha etkin tahmin ediciler kullanilabilir.

16



Bagimlhi degisken y;’i sayilabilir olsun. Bu durumda goézlemlery; = 0,1,2, ...,
olmak {izere sayilabilir veri seti icin en uygun olasilik modeli siklikla poisson modelidir.

Poisson dagilimi,

e‘“uiyi

)
yi!

fi) = y; =012, ..,

parametresi y; > 0 olmaktadir. Poisson dagilimimin ortalamasi ve varyansi y parametresine

esittir.

E(y)=uveVar(y) =u

Poisson regresyonda lineer belirleyici olarak bagimli degiskenin ortalamasiyla ilgili bir g

fonksiyonun var oldugu kabul edilirse, Bu durumda

gu) = n; = Bo + Prxy + -+ Prxy = x;B

g fonksiyonu link fonksiyonu olarak adlandirilir. Ortalama ve lineer belirleyici arasindaki

iliski ise agagidaki gibi tanimlanur,

ui =g~ () = g7 (xiB)

Poisson dagilimiyla ilgili yaygin olarak kullanilan bir ka¢ tane link fonksiyonu vardir.

Bunlardan biri 6zdes link fonksiyonudur,

g(u) = u; = x;p
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Bu link fonksiyonu kullamldigi zaman E(y;) = u; = xif ve w; =g *(x{B).
Poisson dagilimi i¢in bir bagka populer link fonksiyonu ise log link fonksiyonudur. Log link

fonksiyonu i¢in lineer belirleyici ve bagimli degiskenin ortalamasi arasindaki iliski,

wo= gt (xiB) = eXiP

Log-link fonksiyonu poisson regresyonda, bagimli degisken i¢in tahmin edilen degerler

negatif olmadig1 durumlarda daha ¢ok kullanilir.

Poisson regresyonda parametre tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilir.
Bagimli degisken y ve bagimsiz degiskenler x olmak iizere n tane tesadiifi gézleme sahip

olunursa, Poisson regresyonda olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilir.

n . .
1—[ et Ty py'exp (— X7y 1)

- n
yi! i1 YVi!

Ly =] [ho0 =

i=1
w =g (xip)

Link fonksiyonu secilecegi zaman, log-olabilirlik maksimum yapilir.

InL(B;y) = Zn:yi In(p;) — z": i — Zn: In (y;:)

Poisson regresyonda parametrelerin tahminlerini en ¢ok olabilirlik yontemiyle
bulmak i¢in iterativ yontemler kullanilabilir. f parametresinin tahmini elde edildigi zaman,

uygun Poisson regresyon modeli asagidaki gibi olur.
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Yo=9"'xiB)

Ozdes link fonksiyonu kullanildig1 zaman tahmin denklemi

Y=g (xB) = xiB
olur.

Log link fonksiyonu seg¢ilirse, o zaman tahmin denklemi agsagidaki gibi olmaktadir.

Y =97 (xiB) = exp (xiB)

Bununla birlikte model ve parametreleri lizerinde istatistiksel ¢ikarsamalar yapmak
icin, full model ile indirgenmis model arasindaki sapmalar kullanilarak modellerin
performanslar testlerle degerlendirilebilir. Bu testler Likelihood ve Wald test istatistiklerine
bakilabilir, ayn1 zamanda modelin sapmasina, uyum iligi test sonuclarina bakilarak en uygun

modelin se¢imi saglanabilir.

3.4 Uygulama

Calismamizda Poisson regresyon analizine uygun olarak bagimli degisken degerlerinin
tamsay1 degeri aldig1 bir trafik kaza sayis1 lizerinde inceleme yapacagiz. Trafik kazalarinin

incelendigi bolge olarak Aksaray ili secilmistir.

Modern ulasim ve tasima sistemlerinin negatif sonuglari, karayollarinda meydana
gelen trafik kazalar1 ve yaralanmalar olmaktadir. Son yillarda Diinya Saglik Orgiitii (DSO) ve
Diinya Bankasinca ortak olarak hazirlanan Trafik kazalarma iliskin Diinya raporunda da bu
durum acikea belirtilmistir. Karayolu trafik kazalar1 ortalama olarak her yil 1,2 milyon kisinin
ya da her giin 3242 kisinin 6limiine yol agmaktadir. Karayolu trafik kazalar1 her yil 20 — 50

milyon kisinin yaralanmasina ya da sakat kalmasina yol agmaktadir. Karayolu trafik kazalar
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tek basina tiim diinyada meydana gelen oliimlerin %2,1’ine yol agmakta ve 6liim nedenleri
arasinda 11. sirada gelmektedir. Karayolu trafik sistemini daha az tehlikeli hale getirmek,
sistemin bir biitlin olarak ele almakla miimkiindiir. Sistemi olusturan 6geler; arag, yol, yol
kullanicis1 ve bunlarin i¢inde bulundugu fiziksel, sosyal ve ekonomik ¢evre arasindaki
etkilesimin anlagilmasini1 ve miidahale edilecek yerlerin belirlenmesini gerektirir. Bu nedenle
karayolu trafik sistemi ve giivenligi ulasim ve tasima stratejilerinde Onemli bir yer

tutmaktadir.

Bu calismada Aksaray Emniyet Midirliigii Trafik Sube Miidiirliigiinden sayisal
verilerek temin edilerek Poisson regresyon modelini 2011-2013 doneminde Aksaray’da
yapilan trafik kaza sayilarina uygulamaya calistik. Trafik kaza sayilarinin belirleyicileri
olarak, cinsiyet, hava sartlari, siiriiciiniin ehliyet kullanma y1l1 segilmistir. Bu sayede Poisson
regresyon yontemiyle trafik kaza sayilarinin tespiti amaglanmaktadir.

Veriler Aksaray ilinde belirlenen belli kavsaklarda 2011-2013 yillarinin aralik, ocak
ve subat aylar1 dikkate alinarak toplanmistir. Bagimsiz degisken olarak cinsiyet; kaza yapan
kadin siiriicti sayist olarak alinmistir. Buna ilaveten bagimsiz degisken olarak karayolundaki
buzlanma durumu, havanin yagis miktar1 ve siiriiciiniin ehliyetli olarak araba kullanma yil1

almmustir. Bu durumda ilgili bagimsiz degiskenlerimiz asagidaki sekilde segilmistir,

X, : Kaza yapan kadin stiriicii sayist

X, : Karayolunda buzlanma, var(1), yok(0)
X3 : Yagis miktari, yagis yok(0), az yagis(1), yogun yagis(2), sagnak yagis(3)

X, : Kaza yapan siiriiciilerin ehliyetli araba kullanim y1l1 ortalamasi

Elde edilen 120 adet veri Ek 1’deki tabloda verilmistir.

Uygulamada incelenecek olan Poisson regresyon verileri Poisson olasiliklari iizerinde
—In link fonksiyonu kullanilarak bagimsiz degiskenlerin kombinasyonuna esitlenecektir. Bu

sayede bagimli degisken degerleri pozitif degerlere esitlenmis olacaktir,

—Yinu +In(Y) + u = By + B1X1 + B2 X5 + B3 X5 + BaXs
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Poisson regresyon analizinde Pisson olasiliklar1 oldukga kiigiik degerler olarak elde
edilmektedir. Bu nedenle link fonksiyonlar1 bu degerleri bagimsiz degiskenlerin deger
araligina doniistiiriirken deger araliklarim1 anlamli bir sekilde farklandiramamaktadir.
Dolayistyla doniisen degerlerin ¢cogu bir deger etrafinda yigilmaktadir. Bu durum doniisiim
sonucunda elde edilen bagimli degisken degerlerinin bagimsiz degiskenler tarafindan saglikli
bir sekilde bir regresyon modeli yardimiyla tahmin edilebilmesini imkansiz hale
getirmektedir. Bu problemin ortadan kaldirilabilmesi i¢in bagimsiz degiskenlerin regresyon
modeli kurulurken hassas bir modelin tercih edilmesi 6nemlidir.

Elde edilen veriler R praogrami uygun kodlari kullanilarak incelendi. Analiz

sonucunda regresyon katsayilar1 Tablo 1°deki gibi elde edilmistir.

Tablo 3.1:Regresyon katsayilar1 ve standart hatalari

AIC:400 Katsay1 Tahminleri Katsayilarin Standart Hatalari
Regresyon Sabiti (B,): -0.153678 0.170311
Bayan Siiriicii Sayisinin Katsayist (8;): 0.299915 0.029052
Buzlanma Katsayist (5,): 0.432069 0.170587
Yagis Miktarmin Katsayist (Bs): 0.092923 0.053705
Ehliyet Kullanim Yilni Katsayisi (8,): 0.001414 0.008607

Regresyon katsayilarindan cinsiyet ve buzlanma degiskenlerinin katsayilar1 anlaml
diger yagis miktar1 ve ehliyet kullanim yili degiskenlerinin katsayilari ile regresyon sabiti
anlamsiz olarak elde edilmistir. Bu sonuca gore, Aksaray ilinde kis aylarinda meydana gelen
trafik kaza sayilar1 lizerinde yolda buzlanmanin olup olmamasi ve siiriiciiniin bayan olmasinin
onemli etkisi bulunmaktadir.

Ayrica olusturulan model i¢in AIC bilgi kriteri 400 olarak hesaplanmistir. Bu kriter
modelden yagis miktar1 ve ehliyet kullanim yili ¢ikartilarak hesaplama yapildiginda 399°a
diismektedir. Buna karsilik modelden sadece ehliyet kullanim yili degiskeni ¢ikartildiginda
ise 398’e diismektedir. Bu durumda AIC kriterleri arasinda kiyaslama yapildiginda diisiik

kritere sahip olan model daha anlamli olmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada incelenen Poisson regresyon verilerinde Aksaray ilinde meydana gelen
trafik kazalar1 incelenmeye calisilmistir. 2011-2013 yillart arasinda aralik, ocak ve subat kis
aylarinda meydana gelen trafik kazalar1 dikkate alinmis ve bu kazalarin olmasinda etkili olan
faktorler incelenmeye ¢alisilmistir. Alinan kaza Orneklerinden elde edilen veriler
incelendiginde kaza sayisina etki eden 6nemli faktdrlerin siiriicliniin cinsiyeti, karayolundaki
buzlanma durumu, yagis miktar1 ve ehliyet kullanim yili olarak belirlenmesine karar
verilmistir.

Bu bagimsiz degiskenler yardimiyla inceleme yapildiginda Poisson regresyon
modelinde kaza sayisina etki eden onemli iki faktoriin siirliciiniin bayan olup olmamasi ve
karayolundaki buzlanma durumu oldugu ortaya ¢ikmistir. Bunun yanisira yagis miktarinin ve
ehliyetli ara¢ kullanim yilinin kaza sayisina daha az etkili iki faktor oldugu saptanmastir.

Olusturulan modelden yagis miktar1 ve ehliyetli ara¢ kullanim yili faktorleri
¢ikartildiginda olusturulan yeni modelin katsayilari ve standart hatalar1 asagidaki tabloda
oldugu gibidir,

Tablo 4.1:Bayan siiriicii sayis1 ve buzlanma degiskeni dikkate alindiginda elde edilen model

katsayilar

AlC:399 Katsayr Tahminleri ~ Katsayilarin Standart Hatalar1
Regresyon Sabiti (5): -0.05310 0.14189

Bayan Siiriicii Sayisinin Katsayisi (5, ): 0.32286 0.02485
Buzlanma Degiskeninin Katsayisi (5,): 0.40309 0.16352

Bu modelde de regresyon sabiti anlamli bulunmamistir. AIC kriteri daha diistik
oldugundan model birinci modelden daha uygundur.

Yine olusturulan birinci modelden sadece ehliyetli araba kullanim yilinin ¢ikarilmis
durumunu inceledigimizde olusturulan yeni modelin regresyon katsayilar1 tahmini ve

tahminlerin standart hatalar1 asagidaki tabloda oldugu gibidir,
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Tablo 4.2: Birinci modelden ehliyet yili ¢ikartildiktan sonra elde edilen modelin katsayilar

ve standart hatalari

AIC:398 Katsayr Tahminleri Katsayilarin Standart Hatalar1
Regresyon Sabiti (8,): -0.14091 0.15137
Bayan Siiriicii Sayisimin Katsayis1 (8;): 0.29882 0.02826
Buzlanma degiskeninin Katsayisi (3): 0.43917 0.16498
Yagis Miktarinin Katsayisi (f3): 0.09060 0.05180

Olusturulan bu t¢iincli modelde AIC kriteri 398 olarak bulunmus olup elde edilen ii¢
model igerisinde AIC kriteri en diisiik olan modeldir. Buna gbére bu model kaza sayisini
aciklamakta diger ikisine gore daha anlamlidir. Bu modelde bayan siiriicti sayist degiskeni ile
karayolundaki buzlanma durumu anlaml: ¢ikarken bunlarla birlikte yagis miktari da anlamli
bir degisken olarak elde edilebilmistir.

Olusturulan bu ti¢ modelde de modelde bulunan regresyon sabiti anlamsiz olarak elde
edilmistir. Genellikle Poisson regresyonu modellerinde sabit olarak bagimli degiskenin
ortalama degeri bulundugundan bir daha regresyon sabiti modele eklendiginde anlamsiz
olmaktadir. Ancak bu regresyon sabitinin modelden ¢ikartilabilmesi anlamina gelmez.
Modelde elde edilen regresyon sabiti bagimli degiskenin ortalama degerinin civarinda
meydana gelen degisimi vurgulamaktadir. inceledigimiz trafik kazasi verisinde de 2011-2013
yillariin aralik, ocak ve subat aylarinda meydana gelen ortalama trafik kazasi sayis1 2.9

olarak hesaplanmustir.
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EKLER

EK 1. Veriler

Tablo 1: 2011-2013 yillar1 aralik, ocak ve subat aylarina ait veriler.

Y: Kaza sayisi X1

Sira No:

11

10
10

10

10
11

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22

23
24
25
26
27

24
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EK 2: R Kodlan

summary (ml <- glm(kaza
"poisson", data = datal))
Call:

glm(formula = kaza ~ buz

"poisson",

data = datal)
DevianceResiduals:
Min 10 Median
-1.7027 -0.7690 -0.2637

Coefficients:

~ buzt+sex+yagmur+yil,

+ sex + vyagmur + yil,

30

0.4007

EstimateStd. Error z value Pr(>]|z])

(Intercept) -0.153678 0.170311 -0.

buz 0.432069 0.170587 2.
sex 0.299915 0.029052 10
yagmur 0.092923 0.053705 1.
yil 0.001414 0.008607 0.

Signif. codes: 0 Y***7 (0.001 ‘**’' Q

Max

3.0356

902

533

.323

730

164

.01 Y=

0.3669

0.0113 ~*

<2e-16 **x*

0.0836

0.8695

0.05 ‘.’

(Dispersionparameterforpoissonfamilytakento be 1)

Nulldeviance: 332.30 on 119

Residualdeviance: 102.93 on 115

AIC: 400.8

degrees of freedom

Numberof FisherScoringiterations: 5

>summary (ml <- glm(kaza ~
data = datal))
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buz+sex+yagmur,

degrees of freedom

family =

family

family

0.1 7

"poisson",



Call:

glm (formula = kaza ~ buz + sex + yagmur, family = "poisson",
data = datal)

DevianceResiduals:

Min 10 Median 30 Max

-1.7177 -0.7764 -0.2592 0.3919 3.0211

Coefficients:

EstimateStd. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) -0.14091 0.15137 -0.931 0.35189
buz 0.43917 0.16498 2.662 0.00777 **
sex 0.29882 0.02826 10.574 < 2e-16 ***
yagmur 0.09060 0.05180 1.749 0.08031

Signif. codes: 0 Y***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.” 0.1 v " 1
(Dispersionparameterforpoissonfamilytakento be 1)
Nulldeviance: 332.30 on 119 degrees of freedom
Residualdeviance: 102.96 on 116 degrees of freedom

AIC: 398.83

Numberof FisherScoringiterations: 5

>summary (ml <- glm(kaza ~ buztsex, family = "poisson", data
datal))

Call:

glm(formula = kaza ~ buz + sex, family = "poisson", data
datal)

DevianceResiduals:

Min 10 Median 30 Max
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-1.6847 -0.7576 -0.2825 0.4591 3.3986
Coefficients:

EstimateStd. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) -0.05310 0.14189 -0.374 0.7082
buz 0.40309 0.16352 2.465 0.0137 *
sex 0.32286 0.02485 12.994 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 . 0.1 Y"1
(Dispersionparameterforpoissonfamilytakento be 1)
Nulldeviance: 332.30 on 119 degrees of freedom
Residualdeviance: 106.03 on 117 degrees of freedom

AIC: 399.9

Number of FisherScoringiterations: 5
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