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Son yillarda, bilgi ¢aginin bir sonucu olarak artan veri boyutuyla ihtiyag
duyulan gelismis tahmin modellerini iceren temel alanlardan biri olan regresyon
analizi bir¢ok disiplinde daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Cogunlukla siirekli
bir yanit degiskeninin tahmin edilmesi amaciyla kullanilsa da s6z konusu
degiskenin kesikli ve sayilabilir degerler aldigi durumda kullanilan poisson ve
negatif binom regresyon modellerine ilgi gitgide artmaktadir. Bu tez ¢alismasinda
sayim verilerinde yaygin olarak kullanilan, poisson ve negatif binom regresyon
modelleri ve onlarin bol sifirli veriler i¢in karsilik gelen modellerinin yam sira
ridge ve Liu tahmin edici gibi yanli tahmin edicilere dayanan modeller
incelenmistir. Bahsedilen modellerin teorik 6zelliklerinin yan1 sira gercek bir veri
seti lizerindeki performans karsilagtirmalar1 da yapilmistir. Tez kapsaminda toplam
on farkli model ele alinmistir. Bu modellerin performans karsilastirmalar1 Akaike
bilgi kriteri, log olabilirlik degeri, rezidii kareler ortalamasi ve rezidiilerin ortalama
mutlak hata degerleri gibi kriterlerle yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore bol
sifirll negatif binom regresyon modeli en uygun model olarak bulunmus ve bu
modelin katsay1 tahminleri elde edilmistir. Katsayr tahminlerinin yani sira
yorumlari da detayli olarak verilmistir.

Anahtar kelimeler: Poisson regresyon, negatif binom regresyon, yanli tahmin
ediciler, frekans verisi
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In recent years, regression analysis, which is one of the fundamental fields
that includes advanced estimation models needed as with the increasing data sizeas
a result of the information era, is used more extensively in many disciplines.
Although regression analysis is mostly used to estimate a continuous response
variable, poisson and negative binomial regression models are increasingly used
when the response variable takes discrete and countable values. In this thesis study,
in addition to poisson and negative binomial regression models with their
corresponding models for zero inflated data, which are commonly used in count
data, models based on biased estimators such as ridge and Liu estimator, have been
examined. In addition to the theoretical properties of the mentioned models,
performance comparisons on a real data set have been also performed. A total of
ten different models have been studied within the scope of the thesis. The
performance comparisons of these models have been made with criteria such as
Akaike information criterion, log likelihood value, mean squared residuals, and
mean absolute residuals. According to the results, zero inflated negative binomial
regression model has been found as the most suitable model and coefficient
estimation of this model has been obtained. Apart from the coefficient estimations,
comments have been given in detail.

Key Words: Poisson regression, negative binomial regression, biased estimators,
count data
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GENISLETILMIS OZET

Son yillarda gelisen teknoloji toplumsal etkisinin yani sira bireylerin de
aliskanliklarint 6nemli derecede degistirmistir. Yasamin her alaninda teknoloji,
hayatlarin1 kolaylastirmak ve daha dogru kararlar alabilmelerini saglamak amacryla
bireyleri bir takim bilgileri paylagsmaya ikna edebilmeyi basarmistir. Gerek sosyal
medya gerekse de gercek yasam icinde hemen hemen her alanda ¢esitli teknolojik
araclar ile bireylerden ¢ok farkli 6zellikte veriler toplanmakta ve saklanmaktadir.
Hig siiphesiz ki toplanan bu bilginin boyutu giin gectik¢e katlanarak artmaktadir.
Sahip olunan bu veri yigininin anlamlandiriimasi gerek kurumlar gerekse de
bireyler i¢in bazen hayati derecede 6nem arz etmektedir.

Verilerin bilimsel olarak dogru ve giivenilir bir sekilde analiz edilmesinde
istatistik  bilimi kritik bir konuma sahiptir. Yazilim teknolojileri ile
birlestirildiginde farkli kullanim alanlarina yonelik olarak son yillarda istatistige ve
modellere duyulan ilgi giderek artmaktadir. Bu modeller ¢ok ¢esitli ve fazla sayida
olmasina karsin en temel alt alanlarindan biri hi¢ siiphesiz regresyon analizidir.
Birgok modeli igerisinde barindiran ve hemen hemen her disiplinden arastirmaci
tarafindan gesitli amaglarla kullanilan regresyon analizi, en genel manada bir yanit
(bagimli) degisken Ttzerinde etkili oldugu diisiniilen faktorlerin (bagimsiz
degiskenlerin) incelenmesi, yeni verilerde etkili ve tutarli tahminler yapabilen
farkli yapida matematiksel modeller gelistirme siireci olarak tanimlanabilir.

Regresyon analizinde siirekli bir yanit degiskenin tahmin edilmesi daha
yaygin bir amactir. Bununla birlikte yanit degiskenin ikili veya ¢ok diizeyli
kategorik, sayilabilir veya kesikli yapida oldugu o6zel durumlar icin de farkh
modeller gelistirilmistir. Bu modeller kendi igerisinde dogrusal ve genellestirilmis
dogrusal modeller olarak iki alt gruba ayrilabilir. Dogrusal olarak ifade edilen
modeller yanit degiskenin dagiliminin normal dagilimdan geldigini varsayarken,
genellestirilmis modeller bu degiskenin normal dagilimin yami sira farkh

dagilimlardan geldigi varsayimiyla gelistirilmistir.
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Bu tez ¢alismasinda genellestirilmis dogrusal modeller sinifina ait poisson ve
negatif binom regresyon modelleri ele alinmistir. Bu kapsamda Poisson (PR) ve
negatif binom regresyon (NBR) modellerinin yani sira bu modellere dayanan bol
sifirli verilerde kullanilan bol sifirli poisson (ZIPR), bol sifirli negatif binom
(ZINBR), poisson hurdle (PH) ve negatif binom hurdle (NBHR) regresyon
modelleri de incelenmistir. Ayrica her iki modelin ridge ve Liu gibi yanli tahmin
edicilere dayanan versiyonlar1 da gerek teorik gerekse de uygulamada
degerlendirmeye alinmistir. Sonu¢ olarak tezin kapsami toplam 10 modelle
sinirlandirilmastir.

G0z Oniine alinan her bir modelin genel yapisi, teorik 6zellikleri ve model
uyum kriterleri detayli olarak verilmistir. Modellerin birbiriyle iliskisi ve farklari
aciklanmaya calisilmistir. Deginilen modellerin  uygulama performanslarini
karsilastirmak amaciyla gergek bir veri seti kullanilmigtir. Bu veri setinde yer alan
degiskenler

= Hastanede kalinan giin sayisi,

= Bireyin kendi hakkindaki saglik algisi,
= Kronik rahatsizlik sayisi,

=  Giinliik yasamdaki kisithilik durumu,

" Yas,

= Cinsiyet,

= Medeni hal,

= Egitim durumu,

= Ailenin geliri,

» s durumu,

»  Ozel saglik sigortasmnin varligi

olarak listelenebilir. Yanit (bagimli) degisken olarak doktorlarin ziyaret (vizite)
say1si degiskeni ele alinmistir. Veri setinde toplam birey sayisi 4406’ dir.Herhangi

bir gozlem kayip deger icermemektedir. Uygulama calismasina gegmeden Once
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verinin aykirt deger icerip icermedigi kontrol edilmis ve aykir1 oldugu belirlenen
224 birey iglem dis1 birakilmistir. Sonug olarak kalan 4182 birey iizerinde analizler
yapilmustir.

Tez igerisinde deginilen regresyon modellerini performanslarini
karsilastirmak icin veri sirastyla %70 ve %30 oranlarinda egitim ve test verisi
olarak parcalanmistir. Modellerin egitim verisiyle egitme islemi yapilip, test
verileriyle genellestirme performanslari 6l¢iilmiistiir. Egitim sirasinda yanli tahmin
edicilere dayanan poisson ve negatif binom regresyon modellerin disinda kalan
modellerde egitim performansi Akaike bilgi kriteri ve log olabilirlik degerleriyle
degerlendirilmistir. Ayni veri i¢in yanli tahmin edicilerin katsay1 degerleri
hesaplanmistir. Yanh tahmin ediciler disinda kalan modellerden en iyi bulunan
modeller negatif binom regresyon, bol sifirli negatif binom ve negatif binom hurdle
regresyon modelleri olmustur. En zayif model olarak ise poisson regresyon modeli
bulunmustur. Ayrica negatif binom regresyon modellerinde asir1 yayilim
parametresinin gerekli olup olmadigi belirlemek amaciyla i¢ ice modeller kendi
aralarinda log olabilirlik oran testleri ile anlamlilik testine tabi tutulmustur. Elde
edilen sonuglara gore negatif binom regresyon modellerinde asir1 yayilim
parametresinin gerekli oldugu ve bu modellerin poisson karsiliklarindan anlamli
derece ayrildig1 goriilmiistiir. i¢ ice modellerin i¢ ice olmayan modellerde olasi
ikililer kendi aralarinda Vuong testiyle karsilagtirllmistir. Elde edilen Vuong test
sonuclarina gére PHR modeli PR modeliyle, ZIPR modeli PR modeliyle, ZINBR
modeli NBR modeliyle, NBHR modeli NBR modeliyle karsilastirildiginda daha
tercih edilebilir modeller olarak bulunmus ve bu modeller arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir. Bunlarin disinda kalan ikili
modellerden ZINBR ve NBHR ile ZIPR ve PHR model karsilastirmalarinda
modeller arasinda farklilik anlamli bulunmamistir. Model anlamlilik testlerinin
yani sira egitim verisinde elde edilen tahmin degerleri rootogram grafikleriyle

gorsel olarak degerlendirilmistir. Rootogram grafiklerinde gorsel olarak en iyi
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uyumu negatif binom temelli modeller (negatif binom, bol sifirli negatif binom,
negatif binom hurdle) gdstermistir.

Modellerin test edilmesi siirecinde daha once egitimde kullanilmayan ve test
verisi olarak ayrilan %30’luk veri seti i¢in olusturulan modellerin tahmin degerleri
elde edilmistir. Elde edilen tahmin degerleri ile gergek yanitlar arasindaki fark
olarak tanimlanan rezidii degerleri kullanilarak rezidii kareler ortalamasi, rezidii
kareler ortalamasinin karekokii ve rezidiilerin ortalama mutlak hata degeri
karsilastirma kriteri olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore test verisinde
en iyi performansi gosteren modeller bol sifirli poisson regresyon, bol sifirli negatif
binom regresyon ve poisson hurdle regresyon bulunmustur.

Egitim performansi, rootogram grafikleri ve test performansinin bir arada
degerlendirildiginde bol sifirli negatif binom regresyon modelinin kullanilan veriye
en uygun model oldugu goriilmiis olup bu model i¢in tiim veri egitilmis ve katsay1
degerleri elde edilmistir. Elde edilen katsayilarin anlamliliklar1 degerlendirildiginde
stfirdan farkli frekanslar1 tahmin i¢in olusturulan modelde hastanede kalman giin
sayisi, saglik algisi, kronik rahatsizlik sayisi, giinliik yasamda kisitlilik durumu,
yag, medeni hal, egitim durumu ve ozel sigortasi durumu anlamli degiskenler
olarak bulunmugken, sifir degerli frekanslari tahmin amaciyla olusturulan modelde
ise kronik rahatsizlik sayisi, yas, cinsiyet, medeni hal, egitim durumu ve 6zel saglik
sigortast durumu anlamli bulunmustur. Uygulama bdoliimiiniin sonunda anlamli
bulunan bu degiskenlerin yorumlarina yer verilmistir.

Sonug olarak tez kapsaminda deginilen, poisson ve negatif binom regresyon
modellerine dayanan modellerin sayim verilerinde, 6zellikle bol sifirli sayim
verilerinde etkin birer alternatif olabilecegi goriilmiistiir. Ozellikle tip ve
sigortacilik alanlar1 basta olmak iizere bir¢ok alanda kullanim alani bulan bu
yaklasimlarin teorik olarak gelistirilmesi ve alternatif tahmin edicilerle

desteklenmesi gelecege iliskin hedeflenen arastirma konular1 olarak goriilmektedir.
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1. GIRIS Gizem YILDIRIM

1. GIRIS

Modelleme ilgilenilen bir rassal degiskenin degisimini tanimlayan
matematiksel ifadeler gelistirme siireci olarak tanimlanir. Bu degisken 6rnegin bir
iiriiniin fiyat tahmini olabilecegi gibi bazen de bir biiyiime oran1 olabilir. Arastirma
alanina gore ilgi odaginda olan degisken degisebilecegi gibi bu degiskene baglh
modelin de yapist dogal olarak degisim gosterecektir. Regresyon analizi farkli
yapida modeller kurmaya imkan taniyan ve istatistik biliminin en koklii caligma
alanlarindan biridir. Uzun yillardir ¢ok farkli disiplinlerden arastirmacilar bu
alanda yogun olarak ¢aligma yiiriitmektedirler. Degiskenler arasi iliskileri gormeye,
bu iliskilere bagl farkli yapida modeller olusturmaya ve tahminler yapmaya imkan
taniyan regresyon analizi giiniimiizde hala popiilerligini korumaktadir.

Gelisen teknoloji, artan veri miktar1 ve beraberinde ortaya c¢ikan veriyi
anlamlandirma istegi bir¢ok disiplinde oldugu gibi istatistik biliminde de olumlu
etkiler dogurmustur. Cok sayida ve farkli yapida ortaya ¢ikan degiskenler arasinda
iligki kurmanin Onemi daha da artmistir. Bununla birlikte klasik modelleme
yontemlerine alternatif olarak yeni modeller kullanmak zorunlu bir ihtiya¢ halini
almistir.

Bir aragtirmada arastirmanin odagi olan, degisiminin kaynagi arastirilmak
istenen degisken olarak tanimlanan bagimli degisken ile bu degisken tizerine etkisi
oldugu disiiniilen degisken olarak tanimlanan bir veya daha ¢ok bagimsiz degisken
arasindaki bagintiy1 incelemek amaciyla kullanilan ydnteme regresyon analizi
denir. Bir diger deyisle degiskenler arasinda fonksiyonel iliskileri aragtirmak i¢in
kullanilan kavramsal olarak basit bir metottur (Chatterjee ve ark., 2006).
Regresyon analizi bu iligkileri incelerken degiskenler arasinda sebep-sonug
baglaminda bir yaklasim kullanir. Daha 6nce bahsedilen ihtiyaglardan otiirii bu
alanda siirekli, kesikli veya kategorik yapida olabilen degiskenlerle c¢aligmay1
miimkiin kilan ¢ok sayida regresyon modelleri ortaya koyulmus ve basarili bir

sekilde uygulanmistir. Bu uygulamalar ¢ok farkli disiplinlerde goriilebilmektedir.
1
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Regresyon analizinin baglica kullanim alanlar1 agagida listelenmistir (Chatterjee ve

ark., 2006; Wikipedia):

e Biyoloji
e Tip

e Ekonomi
e Fizik

e Kimya

e  Zirai bilimler

o Isletme

e Pazarlama

o Istatistik

e Tarih

e Politika

o (Cevre bilimleri

e Sosyal bilimler (sosyoloji, egitim, psikoloji, antropoloji,)

e Eczacilik

e Bilgisayar bilimleri

e Astronomi ve yer bilimleri

e Genetik

Artan veri miktar1 ve karsilagilan farkli yapida degiskenler farkli regresyon

modelleriyle fonksiyonel olarak iligkilendirilir. Modelleme yapilirken bagimh
degiskenin yapisi dikkate alinmaktadir. Bu degisken siirekli oldugunda klasik en
kiiciik kareler (EKK) yontemi ile modellenebilir. Bu gibi durumlarda bagimsiz
degisken yapisina bagli olarak tek degisken olmasi durumunda basit, iki veya daha
fazla degisken olmasi durumunda ise ¢oklu dogrusal regresyon analizi basarili bir
sekilde uygulanabilir. Benzer sekilde bagimli degisken yapisi kategorik ise diizey

sayisina bagli olarak iki diizeyli durumda ikili lojistik regresyon analizi, ikiden
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fazla diizey olmasi durumunda ise ¢ok diizeyli lojistik regresyon analizi ile
degiskenler arasindaki fonksiyonel iligki arastirilabilir.

Yapilan ¢aligmada bagimli degiskenin bir sayim veya frekans verisi olmasi
durumunda ise bahsedilen modeller uygulanamaz. Bagimli degiskenin, olasilik
dagiliminin negatif olmayan tamsayilardan olusan sayim verisi tanimlayan kesikli
bir dagilim olmasi durumunda poisson regresyon analizi uygulanir. Bu analiz
Ornegin bir grup insanin hastanede kaldiklar1 giin sayisini tahmin etmek veya bir
afet sirasinda birtakim degiskenlere bagli 6liim sayisini modellemek amaciyla
kullanilabilir (Chatterjee ve ark., 2006). Bu modelin kullanilabilmesi i¢in bagimli
degiskenin dagilimimin kesikli bir dagilim olan Poisson dagilimina sahip olmasi
gerekir. Olaylarin gerceklesme sayilari ¢ogu zaman verinin en yaygin goriilen
formudur. Bu nedenle genellikle belirli bir zaman diliminde gergeklesen olay sayisi
bu model aracilig1 ile tahmin edilebilir. Poisson regresyon modelinin kullanildig
alanlar su sekilde listelenebilir (Dobson ve Barnett, 2008; Chatterjee ve ark., 2006;
Wikipedia):

e Tip — Biyoistatistik

e  Astronomi

e Biyoloji

e Isletme ve Y&netim

e Finans ve Sigortacilik

e Demografi

e Yer bilimleri

o fletisim

Thomson Reuters tarafindan hazirlanan SCI, SCI-Expanded, SSCI ve
AHCI indekslerince taranan ¢aligmalara ulasilabilen ISI Web of Knowledge SM
(apps.isiknowledge.com) arama sayfasinda arama kutucuguna “poisson regression”

terimi yazilip yillara gore arama yapilarak 2009 ile 2018 yillar1 arasinda igerisinde
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“poisson regression” kavrami gecen calisma sayilar1t Sekil 1.1’de verilmistir.
Grafikten konuya iligkin ¢aligma sayisinin her yil artig gosterdigi goriilmektedir.

'Poisson regression' alaninda yillara gére yayin sayilari
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Sekil 1.1. Yillara gére poisson regresyon konusunda yapilan ¢aligma sayilari

Poisson regresyonda bagimli degiskenin dagilimi poisson dagilimina
sahiptir. Bu dagilimin karakteristik 6zelligi ortalamasinin varyansina esit olmasidir.
Ancak gercek yasam verilerinde bu durum siklikla ihlal edilir. Genellikle 6l¢iim
degerlerinden varyans ortalamadan daha biiyiik olarak goézlenir. Bu durum agir
yayilim olarak adlandirilir ve klasik poisson regresyon modeli iizerinde bozucu bir
etkiye sahip olur. Bu nedenle poisson regresyonu dogrudan kullanmak hatal
oldugundan asir1 yayilim sorununun ¢oziim yollarindan biri olarak negatif binom
dagilimima dayanan negatif binom regresyon modeli kullanilmaktadir.

Gergek yasam verilerinde yaygin olarak gozlenen bir diger problem ise asir

sayida sifir degerli 6l¢iim olmasidir. Bu durumda da negatif binom regresyon

4
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modeli kullanilabilir. Yaygin olarak bir olayin ya hi¢ gbzlenmiyor ya da en az bir
defa gdzleniyor oldugu durumlarda kullamlmaktadir. Ornegin toplumda bireylerin
giinliik hayatta sigara tiiketimi {izerine yapilan bir arastirmada hi¢ tiiketmeyen
bireylerin ¢ogunlukta olabilecegi ve bagimli degiskenin ¢ok kez sifir degerini
alabilecegi ihtimalinden Gtiirli negatif binom regresyon modeli kullanilabilir.

Negatif binom regresyon analizi {izerine yapilan c¢aligma sayilariin
degisimini incelemek amaciyla Thomson Reuters tarafindan hazirlanan SCI, SCI-
Expanded, SSCI ve AHCI indekslerince taranan c¢aligsmalara ulasilabilen ISI Web
of Knowledge SM (apps.isiknowledge.com) arama sayfasinda arama kutucuguna
“negative binomial regression” terimi yazilip yillara gore arama yapilarak 2009 ile
2018 yillar1 arasinda icerisinde “negative binomial regression” kavrami gegen
calisma sayilar1 Sekil 1.2°de verilmistir. Grafikten bu konuya iliskin c¢aligma
sayisinin her yil artig gosterdigi goriilmektedir.

'Negative binomial regression' alaninda yillara gére yayin sayilari
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Sekil 1.2. Yillara gore negatif binom regresyon konusunda yapilan ¢alisma sayilar
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Poisson ve negatif binom regresyon modelleri sayim verilerini modellemek
amaciyla yogun olarak kullanilmakta olan modellerdir. Farkli o6zellikte veri
yapilarinda bir model digerinden daha iyi performans ortaya koyabilmektedir. Bu
tez calismasinda da bu modeller gergek veri iizerinde test edilerek farkl
performans Ol¢iitlerine gore karsilastirilmstir.

Tez sekiz boliimden olusmaktadir. Tez konusuyla ilgili kavramsal ve genel
bilgilerin verildigi bu giris boliimiiniin ardindan ikinci boliimde literatiirde yer alan
caligmalar verilmistir.

Uciincii béliimde ise genellestirilmis dogrusal modellerin genel yapis,
parametre tahminleri ve uyum iyiligi Olciilerine yer verilmistir. Regresyon
analizinde yaygin olarak kullanilan ridge ve Liu regresyon tahmin edicileri en
genel haliyle dordiincii boliimde Ozetlenmistir. Besinci boliimde ise poisson
regresyon analizi ile ilgili kavramlar ve tanimlara yer verilip model yapisi ve
parametre tahmin yontemlerine deginilip poisson regresyonu iizerinde uygulanan
ridge ve Liu yanli tahmin edicilere yer verilmistir. Benzer yaklagimla negatif
binom regresyon analizi ile ilgili model yapisi, parametre tahminleri ve yanl
tahmin edicilerin 6zellikleri altinc1 bolimde incelenmistir.

Tezin yedinci boliimiinde ise gergcek veri kullanilarak anlatilan tahmin
edicilere bagli modeller uydurulup, performanslari karsilagtirmali olarak ele
almmustir. Elde edilen sonuglara bagli yorumlara ve gelecek caligmalarla ilgili

Onerilere tezin sekizinci boliimiinde yer verilmistir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Tahmin yapmak birgok bilimsel disiplinde modellemenin oncelikli
amaglarindan biridir. Etkin olarak modelleme ve dolayisiyla tahmin yapmaya
imkan tanrtyan arastirma alanlarindan biri de regresyon analizidir. Temel amaci
rastlantisal olarak degisen bir odak degiskenini, bu degisken iizerinde etkili oldugu
diisiiniilen bir takim bagimsiz degiskenlerle matematiksel bir model igerisinde
incelemek ve tahmin etmektir. Bu model aracili1 ile degiskenler arasi iliskilerin
yoni, siddeti ve bagimli degisken iizerinde ki bireysel etkileri incelenebilir.
Regresyon analizinin sayim verilerinde uygulamalarini igeren alt dali poisson
regresyon analizidir. Poisson regresyon analizinin yani sira veride gozlenen
varyansin ortalamadan biiyiikk oldugu yani asir1 yayilim durumunda uygulanan
regresyon analizi tiirii ise negatif binom regresyon analizidir. S6z konusu iki
regresyon tirii ile ilgili literatiirde yer alan galigmalardan bazilar1 asagida
verilmistir.

Poisson dagilimi ilk defa Siméon-Denis Poisson (1781-1840) tarafindan
diger olasilik hakkindaki yazilari ile birlikte 1838'de yayinlanan Recherches sur la
probabilité des jugements en matiéres criminelles et maticre civile ("Ceza hukuku
ve medeni hukuk alanlarindaki hiikiimlerin olasiligi iizerinde arastirmalar")
adindaki eserinde ortaya atilmistir (Wikipedia).

Wang ve Famoye (1997), c¢aligmalarinda hane halki dogurganlik kararinin
modellenmesinde standart poisson regresyon ve genellestirilmis poisson regresyon
modellerini kullanmiglardir. En iyi modelin belirlenmesi i¢in poisson regresyon
modellerini kargilastirmislardir.

Selim ve Ucgdogruk (2003), “Sayma veri modelleri ile ¢ocuk sayisi
belirleyicileri: Tiirkiye’deki secilmis iller igin sosyoekonomik analizler” baglikli
calismasinda poisson quasi en ¢ok olabilirlik yontemini kullanmislardir. Bu

yontemle ¢cocuk sayisi belirleyicilerini modellemeye g¢alismiglardir.
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Heinzl ve Mittlbock (2003) asir1 ya da az yayilim gosteren poisson regresyon
modeli i¢in yapay R? dlgiitlerini dnermislerdir.

Sezgin ve Deniz (2004) Tiirkiye grev sayilarma etki eden faktorleri bulmak
amaciyla asir1 yayilim modeli ve negatif binom regresyon modeli ile bir takim
analizler yapmiglardir.

Yesilyurt (2005), “Poisson regresyon modeli ve Tiirkiye’deki bosanma
istatistiklerine uygulanmasi” baglikli yiliksek lisans tezinde ise yanit degisken
olarak 1989 ile 1998 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki bosanma sayisit verilerini
kullanmis olup, yil ve yas degiskenleri ise agiklayici degiskenler olarak ele
almigtir. Uygulamada asin yayilim durumu ile kargilasilmis oldugundan
agirliklandirma parametresi kullanilarak bazi degerlerde diizeltmeler yoluna
gidilmistir.

Koleoglu (2006), doktora tezinde olay zamani analizinde kullanilan poisson
regresyon modeli, poisson regresyon modelinde asiri yayilimla karsilasildiginda
kullanilan Poisson-gamma regresyon modeli ve olay zamani verilerinde
gozlemlenemeyen heterojenlikle karsilasildiginda kullanilan tesadiifi etkiler
Poisson-gamma regresyon modelini incelemistir.

Famoye ve Singh (2006) aile i¢i siddet verilerine egitim, is, gelir, ilag
kullanim1 gibi bagimsiz degiskenleri kullanarak bol sifirli genellestirilmis poisson
regresyon modelini uygulamiglardir.

Yesilova ve Atlihan (2007), “Farkli sicakliklarin Scymnus Subvillosus’un
biraktigl yumurta sayilari {izerine etkilerinin karigimli Poisson regresyon ile analiz
edilmesi” baglikli calismalarinda Scymnus Subvillosus disilerinin oviposizyon
stirecinde biraktiklar1 yumurta sayilarint Poisson regresyon modeli ile analiz
etmislerdir.

Fallah ve ark. (2009), yapay sinir ag1 kullanarak dogrusal olmayan poisson
regresyon analizi lizerine ¢aligmalar yiiriitmiislerdir.

Yesilova ve ark. (2011) sifir deger agirlikli genellestirilmis poisson

regresyonu yardimiyla Van Goli'nde suda yiizen yesil bocekler, 1909’in
8
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popiilasyon degisimi lizerinde fiziko-kimyasal gevresel kosullarimin etkilerinin
arastirilmasi konulu bir ¢aligma yapmustir.

Bandyopadhyay ve ark. (2011) madde bagimliligi ¢alismalarinda bol sifirli
veriler i¢cin gelistirilen bol sifirli regresyon modellerini karsilastirmislar ve bol
sifirli hurdle modellerini en iyi tahmini veren modeller olarak onermislerdir.

Buu ve ark. (2011) madde bagimlilig1 arastirmalarinda 6nemli olabilecek
degiskenlerin belirlenmesi amaciyla bol sifirli poisson modelinde degisken secim
yaklasimlar1 6nermislerdir.

Mouatassim ve Ezzahid (2012) 6zel saglik sigortasi verilerinde yas, medeni
hal, cinsiyet gibi bagimsiz degiskenler kullanarak poisson ve bol sifirli poisson
regresyon modellerini uygulamislardir.

Ghitany ve ark. (2012) calismalarinda ¢ok degiskenli karigimli poisson
regresyon modellerini smiflandirmak i¢in en ¢ok olabilirlik tahminini
kolaylastirmada genel bir EM algoritmasi 6nermislerdir.

Xie ve ark. (2013) sigara aligkanligi ile ilgili galismalarinda poisson ve
negatif binom regresyon modellerinin yan1 sira bol sifirli versiyonlarimi ve hurdle
modelleri kullanarak istatistiksel bir analiz ¢aligmasi yapmuglardir. Elde edilen
sonuclara gore negatif binom regresyon modelinin de bol sifirli modeller karsisinda
basarili olabilecegini gostermisglerdir.

Avsar (2014) Tirkiye’de yerel sanayi iiretim ve ithalat verilerini kullanarak
antidamping sorusturma sayisini etkileyen faktorleri negatif binom regresyon
modeli ile aragtirmistir.

Liyanage ve ark. (2015) diinya genelince bobrek nakli gereken birey sayisini
tahmin etmek ve hastaligin yayginligini arastirmak amaciyla poisson regresyon
modelini kullanmiglardir. Elde ettikleri bulgular1 kullanarak diinya genelinde 2030
yilina kadar olusabilecek ihtiyaca iliskin bir projeksiyon sunmuslardir.

Martinez ve ark. (2015) oOzel bir ilag tiirliniin siddetli koah hastalar:

iizerindeki etkilerini aragtirmak amaciyla poisson ve negatif binom regresyon
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modellerini kullanmiglardir. Elde edilen sonuglar1 ¢esitli performans kriterlerine
gore karsilastirmali olarak sunmuslardir.

Escario ve Wilkinson (2015) poisson, negatif binom, bol sifirli poisson ve
bol sifirli negatif binom regresyon modellerini kullanarak sigara i¢me
aligkanliginin  nesiller arasindaki  gegisgenligini incelemis ve bulgular
yorumlamislardir.

Oliveira ve ark. (2016) radyasyon maruziyeti sonrast kromozom bozulma
sayilarin1 tahmin amacl olarak bol sifirli poisson ve bol sifirli negatif binom
regresyon modellerini kullanmiglardir.

Tang ve ark. (2017) depresyonu etkileyen faktorleri arastirmak amaciyla
genis Olcekli bir kitle tizerinde bol sifirli regresyon modellerini arastirmis ve bol
sifirli negatif binom regresyon modelinin en iyi tahminleri {ireten model oldugunu
bulmuslardir.

Faroughi ve Ismail (2017) iki degiskenli ve bol sifirli verilere 6zgii olarak
Onerilen bol sifirli negatif binom modellerini incelemis, i¢ i¢e bol sifirli negatif
binom regresyon modelini 6nermis ve uygulamalarina deginmislerdir.

Avci (2018) sizofren bireylerin hastane yatis sayilarii etkileyen faktorleri
agir1 yayilim durumunda oOnerilen negatif binom ve Conway-Maxwell-Poisson
(CMO-Poisson) regresyon modellerini karsilastirmali olarak incelemistir.

Chai ve ark. (2018) gemi batma kazalarint modellemek amaciyla bol sifirl
negatif binom regresyon modelini kullanmis ve elde ettikleri sonuglari detayl

olarak yorumlamislardir.

10
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3. GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL MODELLER

3.1. Genellestirilmis Dogrusal Modellerin Genel Yapisi
Dogrusal bir model E (g;) = 0 olmak iizere
yi = xiB + €, i=12,..,n (3.1)

olarak yazilabilir. Burada x; = [1, xl-l,xl-zmxl-p] , (p + 1) x n boyutlu i. kiimeye
iligkin satir vektori, B’ = [BO, Bis ) ﬁp] ,  1x(p+1) boyutlu bilinmeyen
parametreler ve y; ise listel dagilim ailesinden rasgele degiskendir. Genellestirilmis
dogrusal modeller 3 temel bilesene sahiptir. Bunlar {istel aile formunda yazilabilir
olmasi, sistematik bilesen icermesi ve baglant1 fonksiyonuna sahip olmasidir.

1) Ustel dagilim ailesinin olasilik yogunluk fonksiyonunun genel formu y; =
E(y;) veg(u;) = x;B olmak lizere n; = x;B link fonksiyonu olarak adlandirilmak
iizere,
Yi®: — b(P;)

a()

seklinde verilmektedir (Montgomery ve ark,2012; Agresti, 2015).Burada

f(yil ¢it 9) = exP( + k(yif 9)) (32)

e a(.), b(.) ve k (.) bir Gistel aileden digerine degisen fonksiyonlardir.
e @, yayilim parametresidir.

e @;, dogrusal 6n kestiricidir.

Bu genel form kullanilarak iistel ailenin iiyesi olan dagilimlardan poisson ve
bernoulli dagilimlar1 igin olasilik yogunluk fonksiyonlarmin 6zel durumlari

yazilabilir. Poisson dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu,

e—li/’liyi
f) = o exp(y;Ind; — 4; — In(y;1) (33)

i

seklinde tstel formda yazilabilir. (3.2)’de yer alan olasilik yogunluk
fonksiyonunun genel formunu olusturan terimler, (3.3)’de,

(‘Di = lnll- ve /11' = e‘bi

11
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b(®;) = 4;
a(@) =1
k(y:,6) = —In(4;!)
olur. Bernoulli dagilimu i¢in ise olasilik yogunluk fonksiyonu,
f) =m2i(1 —m)'
= exp(yilnm+(1 — y)In(1 — 7))
= exp(y;lnm; — In(1 — ;) — y; In(1 — ;)

= exp (yiln( i ) + (1 - ﬂi))

1_7Ti

(3.4)
seklinde tstel formda yazilabilir (Montgomery ve ark,2012; Dobson ve Barnett,
2008).(3.2)’de yer alan olasilik yogunluk fonksiyonunun genel formunu olusturan

terimler, (3.4)’de

o =in(g27)
i_nl—T[i

D;

°
1+ e®

b(d;)) = —In(1 — m;)

a(@) =1

k(y;,6) =0

olarak tamimlanir.

T

Genellestirilmis dogrusal modellerde olabilirlik fonksiyonu,

n

_ Yi®; — b(P;)
Lw)—[1<—7m5——+ﬂwﬁ0 (35)

i=1
seklinde gosterilir. n birimlik drnekler i¢in I=I(y;; ®;, 0)=InL(y;; ®;, 8)olmak iizere
log olabilirlik fonksiyonu ise
- = (v, — b(®))
B =) 1B =) [Pk 01,0 |i=12.n (.6)
£ a(®)
1=

i=1

seklinde gosterilir.

12
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y’nin dagilim {stel ailenin bir dagilimina iiyesi oldugundan /’nin @;’ye gore
birinci tlirevinin alinmasiyla ortalama
ol _yi —b'(®)

= 3.7
ve 2. tiirevin alinmasiyla da varyans
9%l  —b"(¥;
L (@) (3.8)
0P; a()
elde edilir.

Esitlik (3.7)’yi sifira esitleyerek, olabilirlik fonksiyonunun esitliginin
a(f)’dan bagimsiz oldugu gozlemlenir. @=x'f’deki @ ve B’nin tahminine
uygunlugu ile ilgilenildigi i¢in a(0) = 1 varsayilmaktadir.

Fisher skorlama ile,

E ( ol ) =0 (3.9)
op;) '
021 ol \’
- =F 3.10
<aq>i2> (6d>i> L)
esitlikleri elde edilir ve Esitlik (3.7) ile Esitlik (3.9) birlestirilirse
yi — b'(®)
E|l———| = 3.11
< 2(0) 0 (3.11)
E(y;) — b'(@) =0 (3.12)
elde edilir. Esitlik (3.12)’den
E(y;) = b'(®;) = (3.13)

ile genellestirilmis dogrusal modeller i¢in beklenen degerin genel formu bulunmus

olur. Benzer olarak esitlik (3.8) ve (3.10) birlestirilirse

—b"(®)\ _ _ (vi—b'(®) ’
-b"(®;) V()
@ = aer? (3.15)

13
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" OE(yi) _ O
Vi) = a(@)b" (@) = 7520 =21 (3.16)

genellestirilmis dogrusal modeller icin varyansin genel formu elde edilmis olur
(Agresti, 2015). Esitlik (3.16)’da varyansin, beklenen degerin bir fonksiyonu
oldugu; ancak dogrusal regresyon varsayimlarindan olan sabit varyanslilik
kosulunu saglamadigi goriilmektedir.

2) Sistematik bilesen: Modelin ortalama parametresinin hesaplanmasinda

kullanilan dogrusal 6n kestirim, bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonu,

n

N = Bo + B1X1i + BoXoi + o+ BpXpi = Z xif (3.17)

i=1
bigiminde ifade edilmektedir (Montgomery ve ark,2012; Dobson ve Barnett, 2008).
3 ) Rasgele ve sistematik bilesen arasindaki bag fonksiyonu (g @ )), bagiml
degiskenin beklentisini ifade eder. y; = E(y;) igin dogrusal 6n -kestirici,
gup)=n; = Bo + P1X1i + BaXoi + - + BpXpi (3.18)
biciminde tanimlanir. Bdylece bag fonksiyonu y’nin ortalamasi ile 7;’yi

iligkilendirir. Genel olarak n;, y; 'nin bir fonksiyonudur.

g ()=mn; (3.19)
Bag fonksiyonu tersinir bir fonksiyon oldugu igin,
pi =g (M) = 87 (Bo + PrXyi + BoXoi + o+ BoXpi) (3.20)

seklinde yazilabilir (Montgomery ve ark,2012).

Boylece genellestirilmis dogrusal modeller, bagimli degisken igin bir
dogrusal olmayan regresyon modeli olarak veya beklenen bir bagimli degiskenin
donisiimii i¢in ise, bir dogrusal model olarak diisiinilmektedir. Bu ters baga
g~ 1(.) ortalama fonksiyonu da denir.

Genellestirilmis dogrusal modellerde tahmin en ¢ok olabilirlik yontemine
dayanmaktadir. y;, ..., ¥, gozlenmis degerleri i¢in log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik
(3.5) de verildigi gibidir.

14
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Log-olabilirlik fonksiyonuna zincir kurali uygulanarak [’ya gore tiirevi

alinip sifira esitlenirse,
o) _ 3l omi _

= (3.21)
B om; 9B
elde edilir. Esitlik (3.21)’deki tiirevler
n

ol 0 1 — b(n:

o _ 9 Z Yilli (m)+k(yi'9)

an;  On; £ a(9)

n
Z ( ab(m) 1 0k(0)
— n; /a(@) an;
i=1
n
Z( ab(m)
" a(6) £ on; (3.22)
ve

an;

o — i) = (3.23)
seklinde bulunur. Esitlik (3.22) ve Esitlik (3.23)’t Esitlik (3.21)’de yerine
yazarsak,

al  dl an; db

o_otom_ 1 z( (m) X =0 (3.24)

B om; 0 a(f)

seklinde bulunur. Esitlik (3.24)’{in £ i¢in ¢6ziimlenmesi gerekmektedir. Fakat [(f),
B’nin dogrusal bir fonksiyonu olmadigi i¢in dogrudan ¢ozilmez ve Newton-

Raphson metodu gibi iteratif yontemler yardimi ile ¢oziilebilmektedir. Maksimum

I(B) fonksiyonunu bulabilmek igin % ifadesi Taylor serisi ile B° etrafinda
acilirsa,
AP o B o
9%1(B)
(RO _ R0y —

15
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2B
apop’

olmak iizere kok icin ¢oziim bulunur. Koékiin tahminini gelistirmek icin Esitlik

B=p°~— [ ’(ﬁ") (3.27)

(3.27) yinelenmekte ve boylece gercek kdke yakinsamada,

N 2P|
R

esitligi kullanilabilir. Genellestirilmis dogrusal modellerdeki durum i¢in Newton-

l'(/g(k)) (3.28)

Raphson Metoduna gore ¢oziim :—; ifadesi f etrafinda,

]_ ot (3.29)
2pop’| op

bigiminde elde edilir. Esitlik (3.21)’de verilen zincir kurali genisletilirse,

Beco = B — [

n
0(B) _ - 3l 9, 0y 91
O 42 0®; 0y, 0n; OB

ixl O (i — 1)
o o VoD (3.30)
0UB) _ N 0w i =),
B Lo Vi) (3.31)
bulunur. § bilesenlerini bulmak i¢in olabilirlik denklemi ise,
S
;xl 6:: (y;(yl) ) _ (3.32)

seklindedir. Esitlik (3.29)’da ki ifadesi, esitlik (3.10)’da verilen Fisher

6[263’

Skorlama ile,
£ 021 _ E[al al]
0Bap’| apap’

- _f Z a.ul (Yl .ul) (YL #i)%x-’
o VoD VoD om " (3.33)
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n 2
—Zx-x-’[%] 1
Lo vy

i=1

= -6

(e

7o) olmak iizere, 8 = X'WX bilgi matrisi

olarak hesaplanir. Burada, W=diag|—*—

olarak adlandirilir. Esitlik (3.30) ve esitlik (3.33), esitlik (3.29)’da yerine yazilip
her iki tarafi X'WX ile carpilirsa,

al
BEV(X'WX) = BRX'WX) — —

3B lp=po (3.34)
seklinde olur. Esitlik (3.34)’{in sag tarafi esitlik (3.30) ve esitlik (3.33)’lin birlesimi
olarak yazilirsa

n
[Z N g“l V(i/l 3(1«)] + ; A Z_‘g—(y;&i’;i) (3.35)
elde edilir ve (3.35) esitligi
X'Wz (3.36)

olarak yazilabilir. (3.36)’daki z degeri,

n

2= 3w+ o (5)
i=1 t
=n;+ i — ) (Z—:Z) (3.37)

seklinde bulunur. Esitlik (3.34)’e (3.37)’deki deger yazilirsa genellestirilmis
dogrusal model i¢in en ¢ok olabilirlik iteratif tahmin edici,

5] ! - I aT] (k)
BOH = (XWX X WD [+ 0= ) 3] (339)
l

seklini alir. Buradan,
ﬁ"(k+1) — (X'W(R)X)_IX,W(R)Z(R) (3.39)
olarak yazilir (Dobson ve Barnett, 2008; Montgomery ve ark,2012; Deniz, 2005).
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3.2. Model Yeterliginin Sinanmasi

Regresyon analizi sonucunda elde edilen modelin dogru oldugu biliniyorsa
daha ileri bir analize gerek kalmadan ¢aligma sonlandirilabilir. Model yeterliginin
sinanmasi, parametre tahmin edicilerinin sinanmasi ve modelin uyum iyiliginin test
edilmesi siirecinden meyana gelmektedir. Bu testlerin sonucunda parametre tahmin
edicilerinin modele uygun tahmin ediciler olup olmadigina ve kullanilan verilerin

modele uyum gosterip gostermedigine karar verilebilir.

3.2.1 Parametre Tahminlerinin Sinanmasi
3.2.1.1 Bicin Hipotez Testleri ve Giiven Arahgi
Olabilirlik oran1 ve Wald istatistigi modellerde kullanilan temel ¢ikarim

araglarindandir. Olabilirlik orani testi, Hy’in H;’e karsi testi igin kullanilan genel
bir yontemdir.
Regresyon modeli i¢in hipotezler;

Ho =Py = =p, =0

H;y =Enazbirif; #0 j=1.2,..,p
seklinde gosterilir ve y?2; istatistik degeri ile karsilastirtlir. Burada serbestlik
derecesi parametre sayilart arasindaki farka esittir. Herhangi bir go6zlemin
regresyon katsayisi B;
i¢in 6nem testleri;

Hy = Bj = 0 ( Bj parametresi anlamsizdir.)

Hy = B; # 0 (B; parametresi anlamhdir. )
seklinde gosterilebilir.
Olabilirlik orani testi t-testine karsilik gelen Wald testi ile esdegerdir ve
B~N( B, (X'WX)~V)dir. Test istatistigi,
_5

Zi = (3.40)
Sﬁj

18
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bicimindedir. Giiven aralig: ise, ﬁj +Z, /2517’; ile bulunur. Wald ve olabilirlik orani

testlerinin hipotezleri asimptotik olarak esdegerdir (Dobson ve Barnett, 2008;

Deniz, 2005).

3.2.1.2 Modelin Uyum Iyiliginin Sinanmasi ve Sapma Istatistigi

Parametreler tahmin edildikten sonra gozlemlerin modelin sekli etrafindaki
dagilimlarinin Slciilmesi gerekmektedir. Clinkii gozlemler tahmin edilen modelin
cizilen sekline ne kadar yakinsa modelin uyum iyiligi de o kadar yiiksek olacaktir.
Bagka bir sekilde ifade etmek gerekirse bagimli degiskendeki degisimin agiklayici
degiskendeki degismelerle acilanmasi o kadar iyi olacaktir.

Poisson regresyon modelinin uyum iyiliginin sinanmasinda; Pearson y?2,
sapmalar istatistigi, yapayR? olciimii, Akaike Bilgi Olgiitii (AIC) ve Bayes Bilgi
Olgiitii (BIC) yaygin olarak kullamilan dlciitlerdir.

3.2.1.2.(1). Pearson istatistigi
Y; ortalamali ve w; varyansh yanit degiskeni y; ye ait herhangi bir model

icin standart uyum iyiligi 6l¢lim yontemi Pearson istatistigidir ve
o 0 = )2
=y 2 (3.41)
=~ W
1=

olarak ifade edilir. Bu deger serinin yayiliminin asir1 olup olmadigini belirlemede
kullanilir. Burada [i; ve@;degerleriy;ve w; parametrelerinin tahmin degerleridir.
Hesaplanan y? degeri fi icin belirlenmis serbestlik derecesi (n-k) ile karsilastirilir.
Hesaplanan y? degerinin serbestlik derecesine orami 1’den biiyiik deger alirsa

verilerin modele uygun olmadig1 ve asir1 yayilim durumunun oldugu séylenebilir

(Dobson ve Barnett, 2008; Deniz, 2005).
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3.2.1.2.(2).Sapma listatistigi
Uyum iyiliginin test edilmesi siirecinde kullanilan yontemlerden bir digeri

de sapma istatistigidir. Bu istatistik degerine "G 2" istatistigi de denilmektedir ve
n
G2 = ZZyi InZ (3.42)
= Hi

seklinde ifade edilir.  Bu istatistik degeri 0’a yakinsiyorsa model uyumu artiyor
denilebilir. Eger bu istatistik degeri sifira esitse model uyumunun miikemmel

oldugu soéylenebilir (Dobson ve Barnett, 2008; Deniz, 2005).

3.2.1.2.(3). Akaike Bilgi Olciitii

Akaike Bilgi Olgiitii, verilen sonucu farkli modeller ile karsilastirmak icin
bir yol olarak 1973 yilinda Akaike tarafindan gelistirilmistir. Uygun degerlerin
belirli beklenen degerler acisindan gercek degerler olma egilimine ne kadar yakin
bir model oldugunu belirler. Model karmasiklig1 ile uyumu arasinda bir denge
kurmaya yarar. Modeli aciklayabilecek kadar karmagik ancak olast modeller
arasindan miimkiin oldugu kadar en basit olan model aranir. Akaike bilgi dl¢iitii

AIC = —2logL + 2q (3.43)

seklinde ifade edilmektedir. Bu esitlikte L, log-olabilirlik fonksiyonunun
maksimum degerini, g; aciklayict degisken sayisini gostermektedir. AIC degeri ne
kadar kiiciikse modelin o kadar iyi oldugu sdylenebilir(Dobson ve Barnett, 2008;
Deniz, 2005).

3.2.1.2.(4). Bayes Bilgi Olgiitii
Bayes bilgi ol¢iitli Akaike bilgi 6l¢iitli gibi veriler ve model arasinda
uygunlugu 6lcen yontemlerden biridir. Bayes bilgi dlgiitii
BIC = —2In(L) + gIn(N) (3.44)
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seklinde ifade edilecektir. Bu esitlikte L, log-olabilirlik fonksiyonunun maksimum
degerini, ¢, aciklayici degisken sayisini, N 6rnek biiyiikliigiinii ifade etmektedir
(Dobson ve Barnett, 2008; Deniz, 2005).
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4. REGRESYON ANALIZINDE BAZI YANLI TAHMIN EDIiCIiLER

4.1. Ridge Regresyon Tahmin Edici

Coklu dogrusal baglanti probleminin en ©6nemli sonuglarindan birisi
regresyon katsayilarinin varyans ve kovaryans degerlerinin artmasidir. Yani ¢oklu
dogrusal baglant1 olmas1 halinde 6nemli degiskenlere ait regresyon katsayilarinin
standart hatalar1 biiyliyecek ve bu degiskenlere ait regresyon katsayilarinin kismi t
testleri anlamsiz ¢ikacaktir. Coklu dogrusal baglanti olmasi halinde herhangi bir
bagimsiz degisken veya birime ait veriler modelden ¢ikartildiginda veya modele
eklendiginde kismi regresyon katsayilarinda ¢ok onemli degisiklikler olacaktir.
Diger bir deyisle coklu dogrusal baglantili verilerle hesaplanan standartlastirilmis
regresyon katsayilar1 duraganligini ve kararliligini koruyamamaktadir.

Coklu baglantinin yukarida belirttigimiz tiim bu etkilerini en aza
indirebilmek i¢in kullanilan yanli tahmin yontemlerinden biri de ridge regresyon
tahmin yontemidir. Ridge regresyon tahmin yontemi Hoerl ve Kennard (1970a)
tarafindan bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti olmasi
durumunda EKK tahmin yonteminin yetersiz kalmasi nedeniyle gelistirilen bir
yanli tahmin yéntemdir. Hoerl ve Kennard, ridge regresyon tahmin edici asagidaki
durumlar igin dnermislerdir:

= Kuvvetli ¢oklu dogrusal baglantinin varligi halinde katsayilarda meydana
gelen kararsizliklarin grafikle gdsterilmesinde,

= (Coklu dogrusal regresyon modelinde bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile
iligkili olduklar1 durumlarda EKK tahmininden daha kiigiik varyansh

tahminlerin elde edilmesinde,

Ridge regresyon tahmin yontemi yanli regresyon tahmin ydntemi olmasina
karsin EKK tahmin yontemine gore iki onemli etkisi vardir. Bunlar:
1. Bagimsiz degiskenlerdeki ¢oklu dogrusal baglantiy1 gidermek

2. Regresyonda hata kareler ortalamasini (HKO) azaltmak
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Bu bakimdan ridge regresyon tahmin edicileri yanli tahmin ediciler olmasina

karsin EKK tahminlerinden daha kararli olabilmektedirler. Ridge regresyon tahmin
edicileri varyansta sagladigi azalistan dolay1 ¢ok cesitli alanlarda kullanilmiglardir.
Varyans ve kovaryans matrisinin kdsegen degerlerine yanlilik sabiti “k” ilave
etmenin haricinde ridge regresyon ve EKK tahmin yontemlerinin isleyisleri
aynidir. Ridge regresyon ile bir taraftan tahminlerin varyanslari azaltilirken diger
taraftan k katsayisi kadar yanli tahminler elde edilmektedir. Yansiz tahminlerde
yiiksek varyans, yanli tahminlerde diisiik varyans s6z konusudur.

Degiskenler arasindaki iligkiler, EKK katsayr tahmin edicilerinin
varyanslarinin artmasina neden olur. Modeldeki her bir terim i¢in VIF (varyans
sisirme faktorii) degerleri, katsayilarin varyanslari lizerinde basit korelasyonlarin
toplam etkisini gosterir. Coklu baglanti durumunda, korelasyon matrisinin ters
matrisindeki kosegen elemanlar olan VIF degerleri, her bir kestirimin diger
kestirimlerle olan ¢oklu korelasyonunda sonsuz hale gelir.

Bu durumda y = Xf + ¢ seklinde tamimlanan klasik regresyon modeline
dayali olarak elde edilen B kestirimleri en kii¢iik varyansl kestirimler olmaz,
¢iinkii ¢oklu dogrusal baglant: # ve f arasinda sapmaya neden olur. L,, f’nin 8’

dan sapmas1 olmak iizere yanliligin karesi

12=B-p)(B-8) (4.1)
olarak gosterilebilir.
E(13) = tr (Var(f)) = o?tr (X)) (4.2)

Burada tr(iz) , bir kare matrisin esas kdsegen iizerindeki elemanlarinin
toplamidir. (X’X) matrisinin 6z degerleri A, =44 > A5 > > A = Apin >

0 ile gosterilir. Bu durumda
k
E(12) = g2 z PR (4.3)
j=1
olarak bulunur.
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Coklu baglanti olmas1 durumunda, bir veya daha fazla 6z degerin kiigiik

deger almast f’nin B’dan sapmalarimin beklenen degerinin bilyiimesine neden
olacaktir. Coklu dogrusal baglantinin hata kareler toplami iizerindeki olumsuz
etkisini giderebilmek i¢cin Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b), ridge tahmin ediciyi
asagidaki gibi tanimlamiglardir.

Pre(k) = (X'X + kD)™'X'y veya frr(k) = (R + kD™ X'y,k >0 (4.4)

Yukaridaki esitlikte degiskenler standartlastirildiginda R bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon matrisini gosterdiginden X'X = R dir. Ridge
tahmin edici, k yanlilik parametresine baglidir ve k’nin se¢imi ridge tahmin
edicinin performansini etkiler. Burada k, pozitif degerler almaktadir. k = 0 i¢in
ridge ¢Oziimiiniin EKK ¢o6ziimiine esdeger oldugu asikardir. Regresyon problemi
icin genelde k yanlilik parametresinin bir en uygun ¢éziimii vardir. Bu optimal k
yanlilik parametresi degeri, EKK yonteminden daha kii¢lik hata kareler ortalamasi

elde edilmesini saglar.

4.1.1. Ridge Regresyon Tahmin Edicinin Ozellikleri

1- EKK tahmin edicinin dogrusal bir doniisiimii ridge tahmin edicidir:

Brr(k) = (X'X + kD™'X'y = (X'X + kD)7'X'XP (4.5)
olarak yazilabileceginden
k=XX+kDIX'X (4.6)

olarak alinirsa

Bre = KB (4.7)

olur.

2.Ridge tahmin edici yanhdir:
T, X'X matrisinin 6z vektorlerinin ortogonal matrisi ve A, X'X matrisinin 6z
degerlerinin diagonal matrisi olmak {izere

(X'X) = TAT’ (4.8)
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donisgiimii yapilirsa i=1,2,...,n igin
k= (X'X+kD™1X'X = T'diag(5,)T (4.9

olur. Burada

6 = # (4.10)
dir. Buradan

Brr(k) = T'diag(6,)TB = xp (411)
olur. k > 0 oldugundan

E(Brr) # B (4.12)

olur ve frgr yanh bir tahmin edicidir. Burada k = 0 olursa ridge tahmin edici,

EKK tahmin ediciye esit olacaktir.

3.Ridge Tahmin Edicinin Hata Kareler Ortalamasi ve Ozellikleri

(4.1) ve (4.2) nolu ifadeler ridge tahmin ediciye uygulanirsa
13 (k) = (Brr = B) (Brs — B) (413)
E (13 (0) = E|(Brr — B) (Brr — B)]
= E[(8-8)2'2(8-B)|+ @8- B)@B—B)
= c?tr(X'X)Z'Z+ B'(Z-D'(Z -1
o?[tr(X'X + kD™t — ktr(X'X + kI)™2]
+ k2B (X' X + kI)™*B

n
A
= 2 Z—(A' T R X kD)
=1 "

=Y1itk) T V2w (4.14)
oldugu Hoerl ve Kennard tarafindan (1970a)’da gosterilmistir. Burada yl(k)ﬁRR
parametrelerinin varyans toplamini, ¥, ise yanlhihgin karesini gostermektedir.

Baska bir deyisle, y; (k) parametrelerin toplam varyansidir. y, () ise Zf’dan f’ya
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olan uzakligin karesidir. k = 0 oldugunda y, ) = 0 olacaktir, ¢iinkii bu durumda

Z = [ olacaktir.
Ridge tahmin edicinin hata kareler ortalamas1
MSE(Brr) = E(Brr — B)* = V(Brr) + [E(Brr) — ﬁ]z (4.15)
MSE(Brr) = Var(Brr) + (biasprg)? (4.16)
olarak gosterilebilir.
4.Ridge Tahmin Edicinin Hata Kareler Ortalamasinin Minimum Olmasi

Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b), daha 6nceki bagliklarda gosterilen (4.2)

ve (4.14) denklemleri arasindaki iliskiyi ~Varlik Teoremi olarak
adlandiripE (Li (k)) < E(L?) olacak sekilde bir k>0 bulmak her zaman

miimkiindiir.”seklinde agiklamislardir.
Bu esitsizlige gore coklu baglanti durumunda ridge regresyon yontemiyle,
EKK yontemine gore daha kiiciik hata kareler ortalamasina sahip olan kestirimler

yapmak miimkiindiir.

4.1.2. Ridge Regresyon Tahmin Edicinin Varyans ve Yanhhgi:

Y1(k) NN Brr parametrelerinin varyans toplamn oldugunu Esitlik (4.14) de
aciklamistik. Coklu baglant1 olmast durumunda regresyon modeli olusturulurken
ridge regresyon kullaniliyorsa, ridge tahmin edicinin varyansinin nasil bir degisime
ugradigini bilmemiz gerekir. y rasgele degiskenimiz i¢in

Brr = KB = k(X'X)"'X'y
yazilabilir.
Var(frg) =Var(k(X'X)"1X'y
=k(X'X)"1X'Var(y)X(X'X) 1K’
=c?k(X' X)X’ X(X'X) 1K’
= o2k(X'X) K’ (4.17)

olur.
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k > 0 oldugunda ridge tahmin edicideki yanlilik k ile birlikte artmaktadir. k

artarken varyans azalmaktadir. Bu durumla ilgili olarak Hoerl ve Kennard (1970a,
1970b) asagidaki teoremleri Onermiglerdir.
Teorem 1: ¥4 () toplam varyans, k’nin siirekli diizgiin azalan bir fonksiyonudur.
Teorem 2: : y, () yanhiligin karesi, k’nin siirekli artan diizgiin bir fonksiyonudur.
Ridge regresyon yonteminde yanliligin karesindeki artistan daha biiylik
varyans azalmasinmi saglayacak bir k degerinin belirlenmesi durumunda ridge
tahmin edicideki hata kareler ortalamasi EKK tahmin edicideki hata kareler
ortalamasindan daha kiigiik olacaktir. Bu yiizden k’nin se¢imi ¢ok 6nemli bir yere

sahiptir.

4.1.3. Ridge Regresyon Tahmin Edicide Parametre Secimi
Coklu dogrusal baglanti durumunda ridge regresyon yontemi ile yapilacak
kestirimlerin kararliligi, ridge yanlilik parametresi kicin en iyi degerin
belirlenmesine baglidir. Uygun olan k degerinin belirlenmesi k’nin bilinmeyen
parametre vektoriine ve varyansina bagli olmasi sebebiyle kesin bir sekilde
belirlenemez. Kesin olarak belirlenemeyen k ridge parametresini tahmin igin
birden ¢ok Oneri getirilmistir. Bunlardan birkac¢1 asagidaki gibidir:
1. Hoerl ve Kennard k’nin se¢imi icin ridge trace (ridge izi) kullanimini
Onermislerdir.
2. Marquardt ve Snee (1975), VIF’in 1 ile 10 degerleri arasinda oldugunda k’nin
secilebilecegini belirtmislerdir.
3. Andersson (2001) bagimsiz degiskenler i¢in 1’¢ yaklasan VIF degerlerini
saglayan k sabitinin alinabilecegi belirtmigtir.

4. Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975)’de

~2
k=22
B'B

esitligini dnermislerdir.

(4.18)
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5. McDonald ve Galarneau (1975)’de
p
.é’RRBRR = ﬁ’B —o? lej_l (4.19)
j=1

esitligini saglayan k degerinin uygun olacagmi belirtmislerdir. Burada 4;,
j-0zdegere karsilik gelmektedir.
Bunlarin disinda c¢oklu baglantinin ¢ok giicli olmasi durumunda EKK
tahmin edicileri elde edilemeyeceginden (4.19) da ki formiil yerine
~2
k= % (4.20)

esitligi kullanilir ve burada & temel bilesenler tahmin edicidir.

4.1.4. Ridge Regresyon Tahmin Edicinin Performansinin Degerlendirmesi
Ridge regresyon ve en c¢ok olabilirlik tahmin yontemlerinin performansini

incelemek i¢in ortalama hata kareler (MSE) degeri

R R A~ ! A~
1 i=1(ﬁ_:8)i(ﬁ_'8)i
MSE = R iil SE; = R (4.21)

seklinde tanimlanip f, B7nin en ¢ok olabilirlik veya ridge regresyon tarafindan elde
edilen tahmin edicidir. R ise Monte Carlo simiilasyonunda kullanilan tekrar
sayisim1 ifade eder. MSE hesaplanirken sabit terim disindaki parametreler
kullanilir.

Ekonomik yaymnlarda, ¢aligmanin odagi parametre tahminlerinden ¢ok kismi

etkileridir. Her bir egim katsayisinin kismi etkileri i¢in yaygin uygulanan formiil

n
1 A
- ) WiB; 4.22
nzlulﬂ, (422)
1=
olup, f; degerleri ML veya ridge tahmin edicileri ile elde edilen katsayilara karsilik
gelir. Kismi etkiler igin MSE degeri ise esitlik (4.22)’de ki her bir tahmin edilen
egim katsayis1 yerine %Z?ﬂﬂiﬁj yazarak elde edilebilir. Ger¢ek egim katsay1

degerleri i¢in %Z?ﬂuiﬁj kullanilir. Bu sayede aciklayicit degiskenlerin kismi
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etkileri tahmin edilen parametrelerin bir fonksiyonu olacak ve tahmin edilen

parametreleri iyilestirmek ayrica kismi etkilerin tahminlerinin de iyilestirilmesi

saglayacaktir.

4.2 Liu Regresyon Tahmin Edici

Liu tahmin edici, ¢oklu i¢ iliski problemi ile bas edebilen ridge regresyon
tahmin ediciye alternatif olarak gelistirilmis yanli bir tahmin edicidir. Matris
formunda gosterilen ¢coklu dogrusal regresyon modeli

y=Xp+¢ (4.23)
seklindedir. Bu model i¢in Liu tahmin edici, 0 < d < 1 yanlilik ¢arpan1 olmak
iizere,

Bir(d) = (X'X + DY X'X +dD (4.24)
seklinde ifade edilmektedir. Tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi,

Var(Bir) = o2 (X' X + D' X'X +dDX' X)X’ X +dD)(X'X + )71 (4.25)

bi¢iminde ifade edilir. Liu i¢in MSE, A;, X'X matrisinin 6z degerleri olmak {izere,

(i + d)? c (B)?
MSE(Bir) = ZA(A 12 (d_1)2i=1(’1i+—1)2 (4.26)

dir. Liu tahmin edicinin ridge tahmin ediciye gore avantaji d yanlilik
parametresinin bir lineer fonksiyonu olmasidir ve boylece d’nin se¢imi k’dan daha

kolay olmaktadir (Liu, 1993).
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5. POISSON REGRESYON ANALIiZi

Poisson regresyon modeli, bagimli degiskenin sayilabilir oldugu
durumlarda kullanilan bir regresyon modelidir. Ilgilenilen bir olaym meydana
gelme oram1 veya bir olaymm meydana gelme sayisi poisson regresyon ile
modellenebilir. Poisson regresyon, incelenmek istenen zaman araliginda meydana
gelmis olan olaylar ile belirlenen bagimsiz degiskenler arasinda baglanti kurmaya
calisilan problemlerde uygulanmaktadir. Model, siireksiz ve negatif olmayan
sayilabilir verileri icermesinden dolayi, beklenen sayilarin logaritmasinin bagimsiz

degiskenlerin bir fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir.

5.1. Poisson Regresyon Modeli
Poisson regresyon modeli, bagimsiz degisken X' =

[l,Xil,Xiz, ...,Xip] ve u parametresi arasindaki iligkiyi ifade eden Poisson

nx(p+1)
dagilimindan iiretilir. Poisson regresyon modeli, poisson dagiliminin ortalamasina

gore belirlenir ve model

e—#iﬂiYi
Foile) = {012, . (5.1)
Yi:
seklinde verilmektedir (Cameron ve Trivedi, 2013). Burada y;,
E(ilx) = px) = cif (x, p)=p; 1=12,..,n (5.2)
seklindedir.

Poisson regresyon modelinde, parametrelerin tahmini genel olarak en ¢ok
olabilirlik yontemi ile gerceklestirilmektedir. En ¢ok olabilirlik yontemi bagimli
degisken y; nin dagilimma gére 8 tahmin edicileri hesaplamada en gok kullanilan
yontemdir. Bu yontemde f tahminleri, log olabilirlik fonksiyonunu en biiyiik

yapacak sekilde secilmelidir.
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5.2. Bol Sifirh Poisson Regresyon Modeli (ZIPR)

Poisson dagiliminda ortalama ile varyansin esit oldugundan Onceki
boliimlerde bahsedilmistir. Bununla birlikte bu esitligin  saglanamamasi
durumunda, genellikle asir1 yayilim nadir de olsa az yayilimin goriildiigiine
deginilmistir. Bu tiir verilerin modellenmesi i¢in bol sifirli modeller
kullanilmaktadir. Bol sifirli modeller, veride mevcut olan fazla sifirlara iliskin
yogunlugun temel sayr dagilimindan ayri tutularak hesaplanmasindan dolay: iki
durumlu siiregler (dual state process) de denilmektedir.

Bol sifirli poisson regresyon modelinde veride sadece asirt yayilimin sifir
degerlerindeki yogunluktan kaynaklandigi varsayimi s6z konusu iken, bol sifirl
negatif binom regresyon modeli ve bol sifirli genellestirilmis poisson regresyon
modellerinde ise asir1 yayilim haricinde birgok bagska nedenden de
kaynaklanabilecegi varsayimi mevcuttur. Bu ylizden bol sifirlh regresyon
modellerinin  hepsinin  ortalamasi  birbirine esitken varyanslar1 farklilik
gostermektedir. Bol sifirli poisson regresyon modelleri tamamen bol sifirli sayma
verilerinin incelenmesi igin gelistirilmistir.

Bol sifirli poisson regresyon modeli

PY;=0)=m+ (1 —m)e Hy; =0 (5.3)
‘ui:Vie_ﬂi
P =y) =01~ ﬂi)T}’i >0 (5.4
;!

seklindedir(Cameron ve Trivedi, 2013; Agresti, 2015).

Bol sifirli poisson regresyon modelinin beklenen degeri ve varyansi asagida
gosterildigi gibi olacaktir:

EY) = (1 —m)u (5.5)

V() = p;(1 — ) (1 + ;) (5.6)

Bol sifirli poisson regresyonda m; = 0 oldugunda poisson regresyona ve

m; > 0 oldugunda ise regresyon asir1 yayilim durumuna gider.
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5.3. Bol Sifirli Genellestirilmis Poisson Regresyon Modeli (ZIGPR)

Bu model bol sifirli negatif binom regresyona bir alternatif olmasi amaciyla
sayim verilerinde sifirlarin ¢oklugunu incelemek ve asir1 yayilim sorununu
onlemek icin Consul ve Famoye (1992) tarafindan &nerilmistir. Onerilen model
genellestirilmis poisson dagilimina dayanir.

vi, I = 1,2,...,n sayim verilerinde Slciilen bagimli degiskenlerin dl¢timiinii

gostersin. Y; nin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi gosterilir:

1000 = () () e (2 0 )
Genellestirilmis poisson dagiliminin ortalama ve varyansi sirasiyla;

E(Y) = (5.8)

V() = (14 0p)? (5.9)

seklinde gosterilir. Bol sifirli poisson regresyon modelinden farki bu modelde yer
alan Oparametresinin aldig1 degere gore asir1 veya zayif yayilim durumunun
olugmasidir. 8 > Oiken bu model asir1 yayilim (over-dispersion) durumuna, 8 < 0
iken zayif yayilim (under-dispersion) durumuna karsilik gelir (Famoye ve Singh,
2006). Beklenenden daha fazla sayida sifir gozlemi oldugunda genellestirilmis
poisson regresyon modeli iyi uyum saglamaz (Cameron ve Trivedi, 2013; Agresti,

2015).

5.4. En Cok Olabilirlik Tahmin Edici (MLE)
En ¢ok olabilirlik yénteminde f§ kestirimleri, log-olabilirlik fonksiyonunu en

biiyiik yapacak sekilde secilmektedir. Poisson regresyon modelinde ortalama

parametresi
E(yilx) = i = exp(x;p) (5.10)
seklindedir.
Bu ifade olasilik fonksiyonunda yerine yazilirsa
e _”i#iyi
f(yilxi) = {T Yi = 0)1)2)'" (511)
i
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Bagimsiz gozlemler i¢in, en ¢ok olabilirlik fonksiyonu

n n
e Miy Vi noYi)eXi=1 M
[]eme M 512

=] [row=| [5-="Fn 05
i=1 =

i=1

olarak yazilabilir.

Log-olabilirlik fonksiyonu

1B) = D yiln(u) = ) () = ) In(yd) (5.13)
i=1 i=1 i=1

seklindedir. u; = exp(x;B) esitlikte yerine yazilirsa

1B) = iyi x{ﬁ—iexl’ﬁ —iln(yi!) (5.14)
i=1

i=1 i=1
elde edilir.
Poisson regresyon modelinin parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahmini
bulunmak istendiginden; yukaridaki log-olabilirlik fonksiyonunun f’ya gore

birinci dereceden kismi tiirevi alinip sifira esitlenerek

UB) N, N s N

—— =) yixi— ) xje "= > x;(y;—p) =0 (5.15)
TP RLEDRTEES)

Z xi(yi —exp(x{f)) =0 (5.16)

i=1

lef(yi —u)=0 (5.17)

i=1

seklinde yazilir (Cameron ve Trivedi, 2013).

Bu esitlikten eger agiklayict degiskenler bir sabit terim igerirse(y; — y;)

artiklar toplaminin sifir olacag1 goriilebilir. Ortalama parametresinin tistel olmasi
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neticesinde log-olabilirlik fonksiyonlart dogrusal olmadigi igin, en ¢ok olabilirlik

yontemi ile tek adimda ¢6ziime ulagilmaz.

Burada deegerini hesaplamak i¢in analitik ¢6ziim bulunmamaktadir.
Coziim icin adimsal agirlikli en kiigiik kareler (IWLS) yontemi kullamilabilir.

Iteratif agirliklandirilnus en kiigiik kareler yontemi algoritmasi

Bu=(x'W2) X' W2 (5.18)
seklindedir. Burada W= diag[;] ve 2,
7 = log(i) + yiﬁ_“i (5.19)

i

olarak tamimlanir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicide, ikinci tlirevler matrisinin

tersine karsilik gelen asimptotik olarak normal dagilimli kovaryans matrisi

var(i ) < Le (LN Z e (5.20)
ar(:BML)_[_ <a‘8]a‘8’;>] _(x X) :

seklindedir. Ayrica MSE esitligi

]
R . - 1
E(L3) = E(Bur — B) (Bur — B) = tr [(x'Wx) 1] - ZI (5.21)

j=1"7

olarak tanimlanir. Burada 4;, x’ Wx matrisinin j.inci 6z degeridir. Agciklayic
degiskenler yiiksek korelasyonlu oldugunda agirliklandirilmis ¢apraz garpimlar
matrisi x’ W x kotii kosullu olur ki bu en gok olabilirlik tahmininin yiiksek varyansh
ve degisken olmasina neden olur. Bu durumda, tahmin edilmis katsayilarin
ortalama vektorii ¢cok uzun oldugundan, tahmin edilmis parametreleri yorumlamak

olduk¢a zordur. Verilen bilgiler ile uygulanan modeller dogrultusunda varyans

degeri i¢in

BPR~N [.3: Vue [BPR]]
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-1

VML[BPR] = (Z .Uixixi’) (5.22)
i=1

sonuglarina ulasilir (Cameron ve Trivedi, 2013; Agresti, 2015).

5.5. Poisson Regresyon Katsayilarinin Yorumlanmasi

Poisson regresyon siirecinde elde edilen katsayilar ile bagimli degisken y;
degerleri i¢in tahminler yapilabilmektedir. Dogrusal modeller i¢in E(Y|x;) = x;B
ile g katsayilar1 1. bagimsiz degiskenler iginde bir birimlik degiskenin etkisi
olarak yorumlanir. Poisson regresyon modeli iistel bir yapida oldugundan bu
yorumun degismesi gerekir. Ustel kosullu ortalama i. bagimsiz degisken
degeri icin,

PO _ pexp(xip) (5.23)

L
seklinde gosterilir. Burada f; icin x;’deki bir birimlik degisime bagli olan

E (y]x;)’deki nispi degisimi 6l¢tiigii yorumu yapilabilir.

5.6. Poisson Regresyon Analizinde Bazi Yanh Tahmin Ediciler
5.6.1. Poisson Ridge Tahmin Edici
Coklu i¢ iliski kaynakli probleme bir ¢éziim olarak Mansson ve Shukur

(2011) tarafindan frekans verilerine uygulanan poisson ridge regresyon yontemi
Onerilmistir. Bu metodun ¢6ziimii elde edilirken en ¢ok olabilirlik yaklagiminin
agirlikl hata kareler toplamin1 (AHKT) yaklasik olarak minimize edecegi bilgisi
kullanilir. Bu nedenle, By agirhikli hata kareler toplami agisindan optimal bir
tahmin edici olarak goriilebilir. Bu yaklagimla elde edilen tahmin edici

Brrr = X'WX + kD™'X'WX By, = ZBuL (5.24)

E(L%RR) = E(BPRR - ﬁ),(BPRR - .3)

= E[(Bu — B)'Z'Z(Brr — B)| + (ZB - B)' @B —B) (529
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]

Aj 11,2 127y, -2

- Z Gz PRI XWX+ D) "B =Y100 + Y200 520
=

olarak tammlanir. Burada y;(;) varyansa ve Y, yanlihk teriminin karesine
karsilik gelir. PRR yontemi iki agidan dikkat gekicidir. Ilk olarak yazilimsal agidan
herhangi bir degisiklik gerektirmedigi icin ¢ok basit bir yontemdir. Ikincisi varyans
terimindeki azalmay1 yanlilik teriminin karesindeki artistan daha fazla yapacak
sekilde uygun bir k degerinin belirlenmesi durumunda en c¢ok olabilirlik
tahmininden daha kiiciik MSE degeri saglar.

Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) ridge regresyon i¢cin MSE’nin daima
EKK’den daha kiiciik oldugu, sifirdan biiylik olan bir k degerinin oldugunu
gostermislerdir. Burada, ayn1 zamanda poisson ridge tahmin edicinin MSE’sinin,
en ¢ok olabilirlik tahmin edicinin MSE’sinden daha kiigiik oldugu bir k degerinin
oldugu gosterilecektir. Bunun igin ilk olarak y;)’in k’nin monoton azalan bir
fonksiyonu oldugu ve y,)’in k’nin monoton artan bir fonksiyonu oldugu
gosterilmelidir.

2

D
- a;
= k2B8'k2(x'Wx + kI) =k2§—‘ 527
Yak) B (x x + ) B 2, A+ 02 (5.27)

Burada a;% = yfy,dir ve y,x'Wx matrisinin 6zvektoriidiir.
Tim i degerleri i¢in k = 0 ve 4;>0 oldugundan y; )’ in k’nin monoton artan
bir fonksiyonu oldugu sonucuna varabiliriz. E(L3gg)< E(L%,,,) oldugunu géstermek

icin E (L3zg) nin k’ya gore birinci tiirevini alirsak;

14 14
6E(L%RR) 5Y1(k) 5Y2(k) Ai Aiaiz
= =—22— Zkz:— 5.8
5k 5k T ok ,l(ai+k)3+ LG+ P (5:28)
1= i=

Bu sayede y;(x)’in k’nmin monoton azalan bir fonksiyonu oldugunu ve

Y2(k)’in k’nin monoton artan bir fonksiyonu oldugu gosterilmistir. Ayni zamanda

strastyla yy(x)ve Yk mn birinci tiirevlerinin daima pozitif olmayan ve negatif
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SE(LprR)

ok <0

olmayan oldugu gosterilmistir. Bu nedenle E(L2zz)<E(L%;) icin

esitligindeki gibi daima sifirdan biyiikk bir k degerinin oldugunu gostermek

gereklidir.

1
k< —— (5.29)

Xmaksimum
2 ¢

Burada a2, gxsimum » @7 ‘nin en biiyiik elemam olarak tanimlanmaktadir.
Esitlik (5.29) sifira esitlenerek k icin ¢oziildiigiinde k’nin en iyi degeri bulunmusg
olacaktir.

1
a?
l

k= (5.30)

a

5.6.1.1. Onerilen Ridge Parametresi Tahmin Yaklasimlari
Bu boliimde ridge parametresi k’y1 tahmin edebilmek icin farkli tahmin
edicilere deginilmistir. Bunlardan en ¢ok bilinen ridge parametresi Hoerl ve

Kennard (1970a, 1970b) tarafindan 6nerilen

A 6?2
Kl = kHKl = ~7 (531)
Amaksimum
tahmin edicidir. Burada
n A2
6'2 — Zl=1(yl .u'l) (532)
n—p-—1
Bu tahmin edicinin degistirilmis bir versiyonu
~ 1
Xmaksimum

olarak dnerilmistir. PRR esitligindeki aﬂ; i¢in esitlik (5.30)’da ifade edilen

maksimum

en iyi k degerine karsilik gelmektedir.
Her ne kadar yukarida gosterdigimiz bu tahmin ediciler bircok c¢alismada

(Schaefer, 1986; Kibria, 2003; Alkhamisi ve Shukur, 2008) k’nin en iyi degerini
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tahmin etmek icin gosterilmis olsa da, biz Kibria(2003)’den iki tahmin ediciye
daha yer verecegiz:

0.2

K3 = key =—— (5.34)
(M=, a?)?
ve
K4 = kygp = Medyan{m?} (5.35)

Bu esitlikte

62
m= |— (5.36)
a;
olacaktir.
Diger bir k tahmin edici ilk defa Alkhamisi ve ark. (2006) tarafindan dnerilen
K5 = kXS ., imum = maksimum(s;) (5.37)
tahmin edicidir.
Burada
t;62
S; (5.38)

- (n —p)62 + t;@?
dir ve t;, X'X matrisinin 6zdegeridir.
Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) ve Kibria (2003) tarafindan 6nerilen ridge
parametre tahmin edicileri ayni1 &zelligi tagimaktadirlar, bu da tahmin edilen
katsayr vektorii ortalama olarak daha uzun normlu oldugunda, korelasyon (p)
degerleri arttikca tahmin edilen degerlerin azalacagidir. Bu o6zellik bazi
durumlarda yararli olmayabilir ¢iinkii artan korelasyon (p) degerlerine karsilik
x'Wx matrisinin yakin tekillik problemini ¢ézmek igin k’nin daha genis deger
araligina ihtiya¢ duyulur. Daha 6nceki tahmin edicilerden ve Alkhamisi ve Shukur
(2008)’den karekok dontisiimleri diisiincesinden yola ¢ikilarak Muniz ve Kibria

(2009) asagidaki tahmin edicileri dnermislerdir:

~ 1
K6 = kgp, = maksimum (—) (5.39)

m;
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p 1/p
~ 1
K7 = Rypa = 1_[— (5.40)
L 1Mmy
i=1
~ 1
K8 = kygpye = medyan (—) 5.41)
m;

Bu tahmin ediciler m; nin tersine baglhdir bu yiizden korelasyon (p) degeri
biiylidiikce tahmin ediciler de artar. Sonug¢ olarak bu tahmin edicilerin ¢oklu ig¢

iligki sorununa karsilik en dayanikli tahmin ediciler oldugu varsayilmaktadir.

5.6.2. Bol Sifirh Modellerde Poisson Ridge Regresyon (ZIPRR)

Bol sifirli poisson regresyon modeli, bagimli degiskenlerin agir1 yayilimi ve
stfirlarin fazlaligim agiklamasindan dolayi, negatif olmayan ekonomik verilerin
analizinde yaygimn olarak kullanilan bir modeldir. Bu model, firmalarin patent
sayisi, ipotek ve kredi kartimin finansal yiikiimliiliklerini ne siklikla yerine
getirmedigi, tekliflerin sirketlere devredilme miktarlari1 ve farkli firmalarin
ihracat sayis1 gibi farkli ekonomik faktorler {izerindeki etkiyi goérmek igin

inovasyon analizlerinde kullanilabilir (Kibria ve ark., 2013).

Coklu ig iligki sorunu yiiksek varyansa ve katsay1 tahminlerini yorumlamada
zorluklara yol acar. Bundan dolay1 ¢oklu i¢ iliski, gecerli istatistiksel ¢ikarimda
bulunmay1 ve farkli ekonomik faktorlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini
arastirmay1 zorlastirir. Dogrusal regresyon modelleri i¢in bu problemin bir ¢éziimii
olarak Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) siradan EKK tahmin edicinin yerine yanlh
bir tahmin edici olan ridge regresyonun kullanilabilecegini dne siirmiislerdir. Hoerl
ve Kennard (1970a, 1970b) kiiciik bir miktar yanlilik ile birlikte tahmin edilen
katsayilarin varyansinin 6nemli 6l¢iide azaltilabilecegini gdstermislerdir. Bu model
daha sonra, Schaffer ve ark. (1984) tarafindan logit ve poisson modelleri gibi ML
ile tahmin edilen modellerde kullanilmak {izere genellestirilmistir (Kibria ve ark.,

2013).

40



5. POISSON REGRESYON ANALIZI Gizem YILDIRIM

Kibria ve ark. (2013) caligmalarinda bol sifirli poisson regresyon (ZIPR)
modeli i¢in bir ridge regresyon (RR) tahmin edici onermek ve ridge parametresini
tahmin etmek i¢in ilk olarak Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b), Kibria (2003),
Muniz ve Kibria (2009) ve Kibria ve ark. (2011) tarafindan 6nerilen bazi tahmin
edicileri genellestirmislerdir. Boylelikle bu genellestirilen tahmin ediciler ZIPRR
icin kullamlabilir olmustur. Onerilen farkli tahmin edicilerin performanslarimi
karsilastirmak icin Monte Carlo Simiilasyonunu kullanarak MSE ve MAE
degerlerini hesaplanmistir. Simulasyon c¢alismasinda Orneklem biyiikligi,
aciklayict degiskenler arasindaki korelasyon derecesi ve logit modellerin kesisim
degerleri gibi faktorleri degistirilmistir. Simulasyon c¢alismasindan elde edilen
sonuclar ZIPR modeli i¢in yeni bir RR tahmin edicinin ML tahmin ediciye {istiin

geldigini acik¢a gostermektedir.

[B’y1 tahmin etmek i¢in en yaygin metot

N N
= ;yi log(m;) + ;(1 — yplog(1 — ) (5.42)

seklinde tamimlanan ortak log-olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden ML

yontemidir.

Bu karmasik olabilirlik fonksiyonu baslangi¢ degerlerinin ayr1 ayri poisson
ve logit kestirimine bagh iteratif agirlikli en kiiciik kareler (IWLS) algoritmasi ile
elde edilir ve Nelder ve Mead (1965) tarafindan Onerilen simpleks yontemi
kullanilarak tahmin edilir. Bu yonteme alternatif olarak, Kibria ve ark. (2013)

poisson modeli i¢in agagidaki tahmin ediciyi énermislerdir:
~ 1S -1 1 ~
Prr = (X WX + kl) X'WXBuy (5.43)

Burada f,,, tahminleri simpleks yontem kullanilarak elde edilen
tahminlerdir. W, kosegen dis1 elemanlari sifira esit olan ve i. kosegen eleman1 f;

ya esit olan bir matristir. Bu tahmin edici sirasiyla Hoerl ve Kennard (1970a,
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1970b), Schaeffer ve ark. (1984) ve Mansson ve Shukur (2010a, 2010b) tarafindan
Onerilmis olan dogrusal, Logit ve poisson modellerle ayn1 mantiga sahip yanh
tahmin edicidir. Bu yanlilik parametresi k sifir ile sonsuz arasinda deger alabilir.
Sifira esit olmasi durumunda Srgr=Pu; olacaktir. Sifirdan biiyiik oldugunda
||,3RR|| < ||,3ML|| olacaktir. Coklu i¢ iliski olmasi durumunda en ¢ok olabilirlik
tahmin edici, f);;, ortalama olarak ¢ok uzun (normu biiyiik) olacagindan, Sz nin

P’ den daha iyi performans gostermesi beklenir (Kibria ve ark., 2013).

5.6.2.1. Onerilen Ridge Parametresi Tahmin Yaklasimlari

Ridge parametresinin nasil tahmin edilecegi konusunda kesinlesmis bir kural
bulunmamaktadir. Bununla birlikte lineer RR modeli i¢in bircok yontem
belirlenmis olup, bu yontemler ZIPR modeli i¢in genellestirilmistir (Kibria ve ark.,

2013). ik tahmin edici,

62

K1 = RHKl = — (544)

O maksimum
Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b)tarafindan  Onerilmistir.  Burada

@2 aksimum ¥Bm nin en biyiik elemanidir. y, X'WX matrisinin dzvektdrii ve

2 _ Zimaimm?
62 = == dir.
n-p-1

Ikinci bir k tahmin edici Schaeffer ve ark. tarafindan (1984) de 6nerilen

tahmin edicidir. Lojistik RR i¢in

- 1
K2 = kygkm = 5—— (Schaefer ve ark., 1984 (5.45)

maksimum

Siradaki iki tahmin edici lineer regresyon igin Kibria (2003) tarafindan 6nerilmis

tahmin edicilerdir.
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K3 = ke = % (5.46)
(Hi=1 a7
K4 = kygp = medyan {mlz} (5.47)
Burada;
m; = \/;af (5.48)

olarak tanimlanir. k parametresinin se¢imi i¢in Esitlik (5.49) — (5.60) ile verilen

tahmin ediciler de kullanilabilir.
~ 1
K5 = k5 = Maksimum <—>,
08

K6 = ke = Maksimum(mj),
p 1
p 1\r
K7 = km7 == n Ej )
j=1
P
~ 1
K8 = g = | [ (my)7
j=1

~ 1
K9 = k9 = med —
mo = medyan (mj>,

K10 = k10 = medyan(mj),

K11 = kp;; = Maksimum <—
j

K12 = kpqp = Maksimum(q]-),

1

(&)

)
q;)’

(5.49)

(5.50)

(5.51)

(5.52)

(5.53)

(5.54)

(5.55)

(5.56)

(5.57)
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p

1
K14 = Rppqa = ﬂ(q,-)p, (5.58)

j=1
K15 = K,..;« = med !
= K15 = medyan q—] , (5.59)

K16 = k16 = medyan(q]-). (5.60)

Amaksimum

— — olarak tanimlanir (Muniz ve Kibria, 2009;
(n-p)o +Amaksimumaj

Burada q; =
Kibria ve ark., 2012). A aksimum degeri X "W X matrisinin en biiyiik 6zdegeridir

(Kibria ve ark., 2013).

5.6.3. Modified Jackknifed Poisson Ridge Tahmin Edici (MJPR)

Poisson regresyon sayilabilir veri analizinde, uygulamali arastirmalarda
oldukga yaygindir. Bununla birlikte, bagimsiz degiskenler yliksek olarak birbiri ile
baglantili oldugunda poisson regresyon modelinde ¢oklu dogrusal baglanti sorunu
ortaya ¢ikmaktadir. Coklu dogrusal baglanti olmasindan dolay1 ortaya ¢ikan genel
problemlere uygulanan yaygin ¢6ziim yanli tahmin edicilerin kullanilmasidir. Son
donemlerde, poisson regresyon modelindeki ridge parametresi k’y1 tahmin
edebilmek igin ¢esitli metodlar Onerilmistir. Bu metotlara dayali bazi tahmin
edicilerin, yaygin olarak kullanilan en ¢ok olabilirlik tahmin ediciden daha iyi
oldugu gorilmiistir.

Tiirkan ve Ozel (2016), coklu dogrusal baglant1 sorununa ¢dziim getirmek
icin yapmis olduklar1 ¢alismada modified jackknifed poisson regresyon (MJPR)
tahmin ediciyi onermislerdir. Bir simiilasyon ¢aligmas1 ve bir gercek veri 6rnegini
kullanarak tahmin edicilerin performanslari degerlendirilmistir. Hem hata kareler
ortalamast hem de goreceli hata yiizdesi performansi tahmin edicileri
karsilastirmada performans kriteri olarak kabul edilmistir. Simiilasyon ¢aligmasi ve

gercek veri Ornegi sonuglari, ¢aligmada degerlendirilen tiim farkli durumlar i¢in
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modified jackknifed poisson regresyon (MJPR) metodunun poisson ridge
regresyon, jackknifed poisson ridge regresyon ve MLE metotlarindan ¢ok daha iyi
sonuclar verdigini gostermistir. Jackknifed ridge regresyon (JRR) tahmin edici
Singh ve ark. (1986) tarafindan

Virr = U+ KA™) g = (I = k*A72) Pors (5.61)
seklinde Onerilmistir. Bu tahmin ediciyi referans alarak Batah ve ark. (2008)
tarafindan 6nerilen modified jackknifed ridge regresyon (MJRR) tahmin edici ise

Pmrr = (1 — k*A72) Prp

= (I = k*A™*)(I — kA )05 (5.62)

seklinde tanimlanmustir. Burada A = (A+kl) olup A = diag(Ay,4,,...,1;,)
0zdegerler matrisidir.
G = (91,92 9p) Pxp boyutlu, X 'WX matrisinin normallestirilmis 6z
vektorlerinden olusan kolon matrisi, Apg = diag(A1pg,A2pg, -, Appr) Oyle ki
G'X'WXG = Z'WZ = Npgve Z = XG olmak iizere, fMLnin poisson tahmin edici
asagidaki gibi yazilabilir:

ML = A1 Z' WS (5.63)
P, = GPM* (5.64)
Tekrardan poisson ridge regresyon tahmin edici,
PPRR = (Apr + KD1Z'W$ = (I — kB~ H)pML (5.65)
burada B = (Apg + kI) ve k > 0’dur.
PPRR = (Z'WZ + kI)"1Z'W'$ (5.66)
Hinkley (1977) tarafindan uyarlanmig JPR tahmin edici
n
PR = PR 4 (ZWZ + K1) 2 (S — 7 7P (5.67)
i=1

olarak elde edilir ve bu esitlik sadelestirilse,
PPR = (1+ B 1k)pPRR = (1 — (B~ Tk)H)pM~ (5.68)

esitligi elde edilmis olur. Burada,
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B=(Z'WZ + kI) (5.69)
dir ve yukaridaki esitlikten modified jackknifed poisson regresyon(MJPR) tahmin
edicisi

?M]PR =(- B‘Zkz)(l _ B‘lk)?ML (5.70)

olarak elde edilir.

pPRR $IPR ye pMIPR'in MSE degerleri sirasiyla asagidaki gibi elde edilir:

MSE@PRR) = Var (7"RF) + [bias(7"*)][bias(@"FF)’ 5.71)
= = kB ™OAN 'pr(I = kB™") + k*B~yy'B™*

MSE@PR) = Var(@PF) + [bias(@/P®)][bias(7/°F)]’ (5.72)

= (I — k*B )AL pr(I — k?*B72) + k*B~2yy'B2
MSE[@MFR) = Var(@"PR) + [bias(@"/P)][bias(GM/FF)]’
= (1—k?B72)(I — kB"HYA 1 pr(1 = kB~1)(I1 — k?B72) (5.73)
+ k*w,B~lyy'w,
Burada
wp = (1+ kB~ — k?B~2) (5.74)
dir.

5.6.3.1. Onerilen Ridge Parametresi Tahmin Yaklasimlari

Ridge parametresi k y1 tahmin etmek i¢in belirli bir kural yoktur. Bunun
yan1 sira ridge regresyon modeli i¢in bir¢ok yontem Onerilmistir ve bu yontemler
modified jackknifed poisson regresyon (MJPR) i¢in de kullanilabilmektedir. Ridge
parametre tahmininde en ¢ok kullanilan bes tahmin edici asagida gosterilmektedir.
Bunlardan ilki, Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) tarafindan 6nerilen asagidaki
tahmin edicidir:

62

MJPR1 = ky = —— (5.75)

X" maksimum

Burada @2, gxsimum » 0 BME nin en biiyiik elemanidir. k igin ikinci tahmin edici

Schaeffer ve ark. (1984) tarafindan gelistirilmistir.
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- 1
MJPR2=Fy = 5—— (5.76)

A maksimum

Asagidaki diger tahmin ediciler ise Kibria ve ark. (2011) tarafindan 6nerilmislerdir.

MJPR3 = k; = medyan (m?) (5.77)

MJPR4 = k, = maksimum (m;) (5.78)

MJPR5 = ks = maksimum (mii) (5.79)
Burada;

m; = |62/&;% ve &% = 8T BML nin i. elemamdur.

5.6.4. Poisson Liu Tahmin Edici

Poisson Liu tahmin edici, iteratif agirliklandirilmis en kiiglik kareler
yaklasimi kullanilarak elde edilen en ¢ok olabilirlik ¢oziimlerine bagli elde edilen
hata kareler ortalamasinin ¢oklu ig¢ iliski durumunda bozulmasi problemine ¢6ziim
olarak sayim verilerinde daha basarili sonuglar ortaya koyabilmesi amaciyla
Mannson ve ark. (2012) tarafindan Snerilmistir. B, klasik Poisson regresyon

tahminleri olmak iizere poisson Liu regresyon (PLR) tahmin edici
~ N -1 P N

olarak tanmimlanir.

5.6.5. Liu Tahmin Edicide Yanhlik Parametresinin Se¢cimi

Mansson ve ark. (2012) tarafindan bazi tahmin ediciler Onerilmistir. Bu
tahmin ediciler, Liu parametresinin MSE’sinin d parametresine gore
diferansiyelinin alinmasi suretiyle tiiretilebilirler ve her bir parametre i¢in sonug
fonksiyonunun sifira esitlenmesi ile ¢oziilebilir.

Mansson ve ark. (2012) tarafindan onerilen bazi tahmin ediciler asagidaki gibidir:
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I~ &°-1
d2 = maksimum 0,—2 (5.81)
p 1/

o 2
= A] + aj

@2
=1
d3 = maksimum| 0, medyan( 4 )) (5.82)
/A + &
1

d4 = maksimum (0, maksimum (1/2—4_)) (5.83)

-1
d5 = maksimum ( 0, minimum (1//11 Tz 2>) (5.84)
J

Burada,
@; , @ = ¢y matrisinin j. bilesenidir.
¢ ise X'W X matrisinin 6z vektorlerinin siitunudur.

Simiilasyon c¢alismasinin yapilarak aciklayici degiskenlerin birbiri ile iliskili
olmast durumunda klasik MLE, ridge ve Liu tahmin edicilerinin MSE

performanslarini karsilastirilarak en uygun parametreler belirlenebilir.

5.7. Log Normal Poisson Regresyon Modeli

Bir log-normal poisson regresyon modeli (Breslow, 1984) olusturabilmek
2

icin oncelikle log-normal dagilimi incelememiz gerekir. E(g;) = e’ /2 ve
Var(g;) = e’ (e‘IZ — 1) olmak iizere € log-normal dagilima sahip bir rasgele
degisken ise

€;~InN(0, 62)
olarak gosterilir. Bu degiskenin beklenen degeri ve varyansi ise

2
o)

E(yilx;) = exp(x;" B + 7)

Var(yilx;) = EGilx) + (¢ — DE*(vilx)
seklinde tanimlanir (Breslow, 1984; Winkelmann, 2008; Agresti, 2015).
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NBR modeline kiyasla, e; dislanmigsa (farkli bir formdaysa), y; dagilimi i¢in
analitik bir form yoktur ve MLE dogrudan hesaplanamayabilir. Bununla birlikte,
Winkelmann (2008), teorik olarak avantajli oldugu ve verilere daha iyi uyabildigi
icin log-normal poisson modelini yeniden degerlendirmeyi Onermistir (Zhou ve

ark., 2012).

5.8. Poisson Hurdle Regresyon Modeli

Regresyon modelinde yanit verisinin sayim (frekans) oOlgiimlerinden
olustugu durumda goézlenen yanit degerleri ¢ok sayida sifir degeri igeriyorsa, bu
degerlerin model iizerinde olumsuz etkiye sahip olur ve modelleme siireci i¢in
farkli bir yaklagim gerekir. Bol sifirli modellerle benzer amaglarla bu soruna ¢oziim
amaciyla hurdle regresyon modelleri kullanilabilir. Hurdle regresyon yaklasimi ilk
olarak Cragg (1971) tarafindan sansiirlii veriler i¢in onerilmekle birlikte Mullahy
(1986) tarafindan sayim verilerinde uygulamalar1 ile birlikte genel yapisi
paylagilmgtir.

Hurdle regresyon modeli iki asamali bir siire¢ icerir. Bu amagla yanit
degiskeninin aldig1 degerin sifir veya sifirdan farkli olma durumuna gore farkli
hesaplamalar yapilir. Bu amagla yanit degiskenine sifir ve pozitif degerlere karsilik
olarak ikili yanit muamelesi yapilir. Yanmt degiskeninin sifir degerini aldigi
durumlara karsilik bir olasilik tanimlar ve iki asamali silirecin ilk asamasidir.
Sifirdan farkli degerler i¢in ise kesilmis (truncated) dagilim kullanir ve bu da
siirecinde ikinci agamasidir (Cameron ve Trivedi, 2013; Agresti, 2015). Hurdle
modelleri asirt yayilim (over-dispersion) ve eksik yayilim(under-dispersion)
durumunda da esnek ve kullanilabilirdir (Saffari ve ark., 2012).

Bol sifirli modeller ile Hurdle modeller benzer kullanim amaglarma sahip
olmalarina ragmen aralarinda kavramsal ve yapisal olarak farkliliklar bulunur. Her
iki smiftaki modeller iki asamali siirecten olusur ancak bol sifirli modellerde
sifirdan farkli degerler tahmin i¢in model olusturulurken yanitin hala sifir degeri

alma durumu s6z konusudur. Hurdle modelde ise sifirdan farkli yanit degerlerinin
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modellemesi yapilirken yanitin pozitif olma kosulu vardir. Yapisal olarak ise her
iki model sifir degerlerinin tahmin modelini olustururken yanita ikili degisken
muamelesi yaparken, sifirdan farkli degerlerde bol sifirli modeller klasik kesikli
dagilimlar1 kullanirken, Hurdle modeller kesilmis (truncated) kesikli dagilimlari
stirece dahil eder. Hurdle regresyon modellerinin log olabilirlik fonksiyonun genel
yapisi,

L(6y,8;) = L;1(61) + L2(62)

= D [ =) £0x,8) + ; In(1 = £,01x; 61)]
i=1

" alin 01k, 8) = 1n(1 = £,01x;,6,))]
i=1

seklindedir. Burada c;,

_{1, yl>0
“T0, =0

olarak tanimlanan bir gosterge degiskendir.f;(0]x;, 8,), sifirlarin olasiliklarini ve
f2(yilx;, 85) ise sifirdan farkli yamitlarin olasiliklarina karsilik gelir. Dolayisiyla
L, (8p)sifir ve sifirdan farkli degerli birimleri ayiran ikili bir siirece, L,(8,) ise
stfirdan farkli (pozitif) yanit degerleri igin kesilmis (truncated) dagilimdan elde
edilen log olabilirlik fonksiyonuna karsilik gelir (Cameron ve Trivedi, 2013).

Hurdle regresyon modelleri olusturulurken pratikte f; ve f, fonksiyonlarinin
(dagilimlarinin) belirlenmesi gerekir. Genellikle ilk asamayi olusturan ikili siireg
icin f; fonksiyonunda logit veya probit modeller kullanilirken, sifirdan farkli yanit
degerlerini tahmin i¢in olusturulan ikinci agama igin poisson veya negatif binom
dagilimlan tercih edilir (Cameron ve Trivedi, 2013). Burada ikinci asamada
kullanilan ~ dagilimlar  klasik  dagilimlar olmayip, kesilmis (truncated)

versiyonlaridir.
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5.9. Poisson Regresyonda Uyum lyiligi Testleri

Bir modelden elde edilen sonuglarin kullanilabilir olmast modelin gegerlilik
derecesine baglidir. Sahip oldugumuz veri kiimesi igin birden fazla regresyon
modeli olmasina ragmen bu modellerden veri kiimesini en iyi agiklayacak modeli
se¢cmek oldukca 6nemlidir. Poisson regresyonda normallik varsayimi saglanmadigi
i¢in modelin uyum iyiligi testlerinden G2, Pearson x2, Yapay R? ve AIC gibi uyum

iyiligi testlerinden yararlanilabilir.

5.9.1 Sapma Istatistigi (D)
Uyum iyiligi él¢limiinde kullanilan bir istatistiktir ve

D= zz [yin (fT) - 0= ) (5.85)

bi¢iminde tanimlanir.

Eger modelde
n n
Y= (5.86)
i=1 i=1

ise olabilirlik oran1 uyum iyiligi istatistigi

n
D=2 Z y; In (&> (5.87)
= Ui

seklinde olacaktir.
Elde edilen sapma istatistiginin degeri 0’a yakinsiyor ise model uyumu
artiyor denilebilir. Eger bulunan sapma istatistigi degeri 0 ise model uyumunun

miikemmel oldugu sdylenebilir (Cameron ve Trivedi, 201; Deniz, 2005).

5.9.2 Pearson Ki-Kare Istatistigi (x?)
Pearson y?istatistigi incelenilen model igin beklenen frekanslar ile gdzlenen
frekanslar dikkate alinarak hesaplanmaktadir. Uyum iyiligini test etmek icin

kullanilacak olan hipotezler
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Hy = Veriler f(x)dagilimina uygunluk gostermektedir.
H, = Veriler f(x)dagilimina uyum gostermemektedir.

biciminde olacaktir. Pearson ki-kare istatistigi,
n
. — )2
2 = Z (i Aul) 559
=

bicimindedir. Bu deger seride asir1 yayilim olup olmadigini belirlemek amac ile
kullanilir. Burada fI; ve @;degerleri,u; ve w;’ nin tahmin degerleridir. Hesaplanan
x? degeri fi icin belirlenen serbestlik derecesi (n-k) ile karsilastirilir.

Bu formiil poisson regresyon modeli i¢in uygulandiginda w; = y; olacaktir ve
n
M2
2 = z i - ) (5.89
= W

olarak elde edilir.
Hesaplanan y?degerinin serbestlik derecesine oraninin 1°den biiyiik deger
almasi seride asir1 yayilimin oldugunu ve verilerin modele uygun olmadigini, 1°’den

kiigiik deger almasi seride az yayilimin oldugunu ifade etmektedir (Deniz, 2005).

5.9.3.Yapay R? istatistigi
Poisson regresyon modellerinin degerlendirilmesinde bir 6l¢lim olarak yapay
R? istatistigi kullanilmaktadir. Dogrusal regresyon modellerinde, R?’nin

hesaplanabilmesi i¢in Oncelikle genel kareler toplami ayristirilmalidir. Bu toplam
n n n
D=9 = ) =)+ ) (=)
i=1 i=1 i=1
n

2 (= @) (A~ 7)
i=1

(5.90)

seklinde gosterilir. Bu ifade poissonu da iceren ve dogrusal olmayan EKK ile iistel

kosullu ortalamaya sahip tiim kestiriciler ve modeller i¢in sifirdan farkli degerli
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olacaktir. Bu durumda R?%’nin dogrusal regresyondan farkli bir yontemle
hesaplanmasi gerekmektedir.

Normallik varsayim gerektirmeyen poisson regresyon modelinde R? 6lgiisii
olabilirlik oran1 yaklagimina dayanmaktadir. Dogrusal regresyon modeline iliskin
EKK tahmini AKT’nin en ¢ok olabilirlik tahmini ve sapma degeri ile benzer
ozellikte olmasi nedeniyle Rj dlgiisii

R=1- 1@
O =13

seklinde tamimlanmaktadir. Burada [(y) doymus (saturated) modelin log-

(5.91)

olabirligini, [(f) ilgili modelin log-olabilirligini ve [(y) sadece sabit terimin
bulundugu minimal modelin log-olabilirligini gostermektedir.
y; = 0 gozlenen degerler, {i; = exp(xi' ,5’) tahmin edilen degerleri ve y; =

exp (Bo) ortalama degerleri olmak tizere log-olabilirlik fonksiyonlar sirasiyla

16) = ) (i ln o) = yi = Ini) (592)
i=1

@) = ) (e tnG@) = s = In(yiD) (59%)
i=1

13) = Y (3 In@) = i — (D) (594
i=1

bi¢ciminde elde edilmektedir. Yukaridaki log-olabilirlik fonksiyonlar1 diizenlendigi
takdirde yapay R? dl¢iisiine ulasilabilmektedir.

Poisson regresyon analizinde, modeldeki degiskenlerin modele katkisinin
testi serbestlik derecesine iliskin n — p = 0 kisit1 saglandiktan sonra sapma farkina
bakilarak yapilmaktadir.  Bu fark degeri, ilgili ki-kare tablo degeri ile
karsilastirilarak test edilen degiskenin modele olan katkisinin énemli diizeyde olup

olmadig1 yorumu yapilabilir.
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5.9.4 Akaike Bilgi Olgiitii

Akaike Bilgi Olgiitii 1973 yilinda Akaike tarafindan gelistirilmistir. Bu kriter
verilen sonucu farkli modeller ile karsilastirmak amaci ile gelistirilmistir. Basit
model ger¢cek modelden daha karmasik olmasia ragmen gercek modelin bazi
ozelliklerinin tahminlerini daha iyi belirledigi icin tercih edilme sebebi olabilir.
Akaike bilgi olgiitii

AIC =2(q -1 (5.95)
seklinde verilir. Burada q tahmin edilen parametre sayisin1 gostermektedir

(Cameron ve Trivedi, 2013; Deniz, 2005).

5.9.5 Pearson lstatistigi
Y; ortalamal1 ve w; varyansh bagimli degisken y;’ye ait herhangi bir model

i¢in standart uyum iyiligi 6l¢lim yontemi Pearson istatistigidir ve
n
M2
p= Z O 7 (5.96)
=
1=

olarak ifade edilir. Bu deger serinin yayiliminin asir1 olup olmadigini belirlemede
kullanilmaktadir. Burada fi; ve @; degerleri y; ve w;’nin kestirim degerleridir.
Hesaplanan P degeri i degeri icin belirlenmis olan serbestlik derecesi (n-g-1) ile
karsilagtirilir. Burada;

B, > n — q — 1 ise seride asir1 yayihim,

B, <n —q — 1ise seride eksik yayilim oldugu sdylenebilir.

Asirt yayilim durumunda negatif binom regresyon modeli onerilmistir (Cameron

ve Trivedi, 2013; Deniz, 2005).

5.10. Tahmin Edicilerin Performansinmin Degerlendirilmesi

Tahmin metotlarinin performanslarini incelemek i¢in MSE degeri
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R (B-B)(B -
e SURY) [T som

esitligi ile hesaplanirken MAE degeri

5 15
YR8 -8B
MAE——R

(5.98)

ile bulunur. Burada B, B’nin tahmin edicisini ve R degeri Monte Carlo

simiilasyonunda kullanilan tekrar sayisini ifade eder (Kibria ve ark., 2011).
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6. NEGATIF BINOM REGRESYON ANALIZi

Poisson regresyon analizi yapilirken bircok kez varyansin ortalamadan
biiylik oldugu yani asir1 yayilim oldugu durumla karsilasilir. Bu gibi durumlarda
farkli poisson regresyon tiirleri kullanilmalidir. Bunlardan bir tanesi de karisik
poisson regresyondur. Karisik poisson regresyon modellerinden en ¢ok kullanilan
model ise negatif binom regresyon modelidir.

Poisson regresyon modeli sayim verileri i¢in genellikle kisitlidir. Bu durum,
negatif binom regresyon modeli gibi alternatif modellerin ortaya ¢ikmasina neden
olmaktadir. Bu kisitlamanin kendini gosterdigi ilk durum poisson dagiliminda sifir
sayilarinin olasiliginin tahminlerinin, verilerdeki gercek gozlemlerden oldukca
diisiik olmasidir. Verideki poisson tahminlerinden daha fazla sifir icerdigi i¢in, bu
asir1 sifir problemi olarak adlandirilir. ikinci ve en acik durum ise, poissonda
varyansin genellikle ortalamadan yiiksek olmasi sayim verileri i¢in eksiklik olan
ozellik asir1 yayilim adini alir. Eger dagilimda asir1 yayilim anlamli ise, poisson
regresyon modelinden elde edilen tahminler tutarlidir fakat yeterli degildir. Poisson
regresyon modelindeki tahmin edicilerin standart hatalar1 yanli-azalan olacaktir. Bu
durum katsayilarin anlamlilig1 hakkinda arastirmacinin yanlis istatistiksel yorumlar
yapmasina neden olabilir. Negatif binom regresyon modeli poisson regresyon
modeli igin bir segenek saglar. Negatif binom regresyon modeli sadece asiri
yayilim durumuna secenek olarak kullanilir. Negatif binom regresyonuna poisson-

gamma regresyon modeli de denilmektedir.

6.1 Negatif Binom Regresyon Modeli (NBR)
Y~poisson(u) ve u~gamma(a, P) dagilimlarina sahip rastgele degiskenler
olsun. Gamma(a,P), aP ortalamali ve aP? varyansli gamma dagilimidir. Bu

dagilima ait olasilik-yogunluk fonksiyonu;

1
p(p) = mu“'lexp (—%), u>0 (6.1)
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=0, d.d.

_ TI'(a+y) P\ 1 \* 3
f(y)_F(a)F(y+1)<1+P) (1+P) y=012..Pa>0 (62

ile gosterilir. Yukarida gosterilen dagilimin ortalamasi ve varyansi

EY)=EEX|u)) =EW) =aP (6.3)
V) =EWVYIwW) +VEFY|W)
=V + E() = aP + aP? 6.4)

seklindedir. Negatif binom dagilimi, poisson ve gamma dagilimiminn

birlesimlerinden elde edilmektedir (Cameron ve Trivedi, 2013; Agresti, 2015).

6.1.1. Dogrusal Varyans Fonksiyonu ile Negatif Binom Dagilimi(NB1)

Poisson regresyon modelinde y;, p; = exp(x;B) ortalamali ve y;
varyanslidir. Cogu zaman gercek yasam verilerinde ortalamaya iliskin varsayim
korunurken varyansin ortalamaya esit oldugu varsayimi genellikle dogrulanmaz ve
ortalamanin exp(x;B) varsayimi kabul edilir. Bu nedenle y;’nin kosullu varyansi
icin genel gosterim,

w; = VIyi/xi] (6.5)

bigimindedir. Ortalamanin bir fonksiyonu olarak varyans modeli;

w; = w(.“'i! (Z) (66)
seklinde tanimlanabilir. Bu esitlikte w(.) 6zel tanimli bir fonksiyon ve a sabit
skaler bir parametredir. Cogu model bu fonksiyonu asagida verilen esitlik ile

tanimlanan genel varyans fonksiyonuyla genellestirir:
Yukaridaki fonksiyonda p parametresi sabit olup Ozel olarak tanimlanir. Analiz

genel olarak a =0 olan poisson durumuna ek olarak iki &zel durumla

sinirlandirilir.
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[lk olarak, p=1 olarak alindiginda elde edilen NB1 varyans fonksiyonunda varyans

wi =1+ (6.8)
olarak ortalamanin kati olarak tanimlanir. Bu ifade genel dogrusal modeller
stirecinde genellikle

w; = P, (6.9)
olarak elde edilir. Burada @ =1+ a’dir (Cameron ve Trivedi, 2013; Agresti,
2015).

6.1.2. Karesel Varyans Fonksiyonu ile Negatif Binom Dagilimi(NB2)

Ikinci olarak, p=2 olarak alindiginda elde edilen NB2 varyans
fonksiyonunda varyans ortalamanin karesel bir formu olup

w; = p; + apf (6.10)
seklinde tanimlanir.

Her iki durumda da yayilim parametresi o tahmin edilmesi gereken bir
parametredir. Bu varyans fonksiyonlar iki yerde kullanilabilir. Bunlardan birincisi
poisson quasi en ¢ok olabilirlik (QMLE)’den daha etkin tahmin ediciler saglamak
icin, ikincisi ise poisson QMLE i¢in alternatif standart hatalar elde etmek icindir

(Cameron ve Trivedi, 2013; Agresti, 2015).

6.2. En Cok Olabilirlik Tahmin Edici (MLE)
6.2.1. NB1 Model ve En Cok Olabilirlik Tahmini
NB1 model, klasik dogrusal regresyon modeli yaklasiminda kullanilan

varyans fonksiyonu ile benzerlik gosterir. NB1 log-olabilirlik fonksiyonu,

yi—1
n

lnL(,B)=Z ;ln(j+a‘1—exp(x{,8)))—lnyi! 6.11)

i=1

—(yia Yexp(x{B)) In(1 + @) + y;lna

ile gosterilir. NB1 en ¢ok olabilirlik tahmininin ilk sira kosullart ¢6ziimii asagidaki
gibidir.
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n yi—1

a
-1
Z Z—_l xX; +a uix; =0 (612)
—~ j=0]+a Hi
yi—1
! al 1y, In(1 L =0 6.13
2Z)” LT +a —apIn( +a)—1+a+)’ia = (6.13)
]=

NB1 olasilik yogunluk fonksiyonunun ilk iki momentine dayali tahminler
NB1 en ¢ok olabilirlik tahmini olarak adlandirilan poisson en ¢ok olabilirlik

tahminlerini verir (Cameron and Trivedi, 2013).

6.2.2. NB2 Model ve En Cok Olabilirlik Tahmini
Negatif binom dagilimmin en genel uygulamasi p+ au® varyans

fonksiyonu ile NB2 modeldir. Bu modelin yogunluk fonksiyonu,

-1

_ Ty+a [ at )\ Ly
f(}’|ll' a) = F(a‘l)F(y +1) ((X_l + M) ((Z_l + /"t) ’ (6.14)

a>0,y=01,.

olarak bulunur. @ = 0 durumunda fonksiyon poisson dagilimina indirgenir. Ustel

ortalama y; = exp(x;B) i¢in log olabilirlik fonksiyonu
. yi—1
InL(af) =Z{ (]ZO InG +a™) = Iny,! l (6.15)
=1 L—(yl- +a ) In(1+ aexp(x{B)) +y;Ina + yixiﬁ))
seklinde tanimlanir.
NB2 en ¢ok olabilirlik tahmini

n

Yitu
=0 6.16
i=1
n yi—1
! In(1 + aw) Z ! +{ i % } =0 (6.17)
Li|a n T = G+ab) a(l+au)I( ’
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sira kosulunun ¢6ziimii olan (6.17) ile verilen denklemdir (Cameron ve Trivedi,

2013; Agresti, 2015).

6.3. Negatif Binom Regresyonda Bazi1 Yanh Tahmin Ediciler
6.3.1. Negatif Binom Ridge Tahmin Edici (NBRR)

Negatif binom ridge regresyon modeli sayim verilerinin analizinde
uygulamali calismalarda oldukca yaygin kullanilmaktadir. Parametre tahmininde
kullanilan en ¢ok olabilirlik tahmin edici yiiksek seviyede i¢ iliskili degiskenlerin
varlig1 durumunda c¢ok hassastir. Bu nedenle ¢oklu i¢ iliskinin varligi durumunda
negatif binom regresyon modelinde parametrelerin tahmini i¢in dayanikli bir
secenek olarak Mansson (2012) tarafindan negatif binom ridge regresyon tahmin

edici (NBRR) 6nerilmistir. Bu tahmin edici
Busr = (X'W3, X+ kD) (X' Wz, X)Bus (6.18)
seklinde tanimlanir. Bu tahmin edicinin MSE degeri
E(Lysr) =(Busr — B) (Busz — B)
= E|(Bue— B) 2'2(Bur — B)| + (2Bur — B) (2Bur — B)

J n ] 02
E J 2 E j
= +k — = +
Li(n; + k)2 £ (n; + k)? Vi) T V2k)
Jj=1 j=1

seklinde elde edilebilir. Burada ajz degeri yfy,’nin j. elemam ve y degeri

(6.19)

A = diag(n;) olan X,WEMLX = y'Ay olacak sekilde tanimlanan o6zvektore
karsilik gelir (Mansson, 2012).

Negatif Binom Ridge Regresyon Tahmin Edicinin Ozellikleri
1. Toplam varyans y ), stirekli ve k’nin monoton azalan bir fonksiyonudur.
2. Karesel yanlilik y; (), stirekli ve k’nin monoton artan bir fonksiyonudur.

3. Her zaman k>0 olan bir k degeri vardir:
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J
1
(W) < Eh) = ) —~ (6:20)
= 1] j
j=1
Ridge parametresi i¢in optimal k degeri ise;
k= ! 21
= (6.21)

dir (Hoerl and Kennard, 1970a).

6.3.1.1. Negatif Binom Ridge Tahmin Edicide k Parametresinin Secimi
Ridge parametresini tahmin etmek i¢in Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b),
Kibria (2003), Alkhamisi ve ark. (2006) ve Muniz ve Kibria (2009) tarafindan

Onerilen birden ¢ok metot bulunmaktadir.

6‘2

K1 =kygxs = 5—— (6.22)

O maksimum
Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) tarafindan onerilmistir.
Burada @2,,4 ¥By, nin en biyiik elemanidir. y, X'WX matrisinin 6zvektorii ve

o SR i—RD?
62 === TV <dir.
n-p-1

Siradaki iki tahmin edici lineer regresyon i¢in Kibria (2003) tarafindan 6nerilmis

tahmin edicilerdir.

~ 62
K2 =kem = ————7 (6.23)
~2\1/P :
(i, &

K3 = kmgp = medyan {m?} (6.24)
Burada m; = /82/&]2 dir.

K4 = kXS cimum = Maksimum(sj) (Alkamisi ve ark., 2006)
Bu esitlikte

tj6?
Sj (6.25)

~ (n—p)&? +t;@?
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ve t;, X'X matrisinin 6z degeridir. Esitlik (6.26) — (6.28) ile verilen tahmin ediciler

ise Muniz ve Kibria (2009) tarafindan 6nerilmistir:

- 1
K5 = Kgp, = maksimum (E)' (6.26)
j
p 1
~ 1\p
K6 = Ryara = 1_[ <E,> , 6.27)
j=1
~ 1
K7 = kgpe = medyan (—) (6.28)
m;

6.3.2. Negatif Binom Liu Tahmin Edici

Negatif binom regresyon modeli saglik, sosyal, ekonomik ve fiziki bilimler
alanlarinda, bagimli degisken negatif olmayan tamsayilar veya sayimlar seklinde
geldiginde cok popiilerdir. Bu model genellikle en ¢ok olabilirlik tahmin edici
(ML) ile tahmin edilir, dogrusal olmayan bir denklemin ¢6ziimii ise iteratif agirlikli
en kiiciik kareler algoritmasi uygulanarak bulunur. Bu tahmin ydnteminin bir
problemi regresyon modelindeki agiklayici degiskenler birbiri ile yiiksek derecede
iligkili ise ortaya ¢ikar. Bu problem MLE yontemi ile tahmin edilen parametrelerin
varyansinin yliksek olmasina ve duragan olmamasina yol acar (Mannson, 2013).

Yanli tahmin edicileri uygulamak giiniimiizde ¢oklu dogrusal baglantinin
neden oldugu problemleri ¢ézmek igin etkili bir iyilestirici yaklagim olarak
uygulanmaktadir. Mannson (2013) tarafindan dogrusal regresyon modeli i¢in Liu
tarafindan Onerilen tahmin ediciyi kullanarak negatif binom regresyon modeli i¢in
yeni bir yanli tahmin edici Onerilmistir. Ayrica yanlilik parametresi d’yi tahmin
etmek i¢in bazi metotlar da gosterilmistir.

Negatif binom regresyon modeli genellikle en ¢ok olabilirlik tahmin edici
yontemi ile tahmin edilir. Bu tahmin edici, agirliklandirilmig hata kareler
ortalamast (WMSE) toplamini en aza indirir, ancak ¢oklu dogrusal baglanti

varliginda, agirliklandirilmis ¢apraz carpim matrisi X' WX kétii kosullu olur ve bu
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MLE yontemi ile tahmin edilen parametrelerin varyansiin yiiksek olmasina ve
duragan olmamasma yol acar. IWLS yaklasik olarak agirlikli hata kareler
ortalamasim1 en aza indirdiginden dogrusal regresyon i¢in Liu yOnteminin bir
genellestirmesi olarak uygulanabilir ve asagidaki yanli tahmin edici elde edilir

(Mannson, 2013):
Bac (XWX +1) " (X'WX + dD)fp, (6.29)
Yanlilik parametresi d, O ile 1 arasinda deger alir ve nasil tahmin edilecegine

iligkin kesin bir kural yoktur.

6.3.2.1. Negatif Binom Liu Tahmin Edicide Parametre Secimi
Yanlilik parametresi d’nin en iyi degerini tahmin etmek igin bircok yontem
Onerilmistir. Liu tahmincisinin tanimma gore, yanlilik parametresinin optimal

degeri, tek bir d degeri ile tahmin edilecektir.

&fnaksimum -1
D; = maksimum|{ 0, g 5 (6.30)

naksimum

Amaksimum
Burada &2 gjsimum Ve Nmaksimum degerleri sirasiyla &jz ve X'WX in 6zdegerlerinin
maksimum bilesenleridir (Mannson, 2013).

Bilinmeyen parametrelerin degerlerini Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b)’dan
esinlenilen fikre dayanarak yansiz tahmin edicilerin maksimum degerleriyle
degistirilmistir. Bununla birlikte Liu tahmin edici i¢in yanlilik parametresinin
negatif olmamasini saglayan baska bir maksimum bileseni kullanilmigtir

(Mannson, 2013). Ayrica

~2
ar—1

D, = maksimum| 0, medyan 1] (6.31)
=+ @?
A

]
, 1o af —
D; = maksimum —Z I (6.32)
Ped—+ “]2

<.
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~2
ar—1
D, = maksimum| 0, maksimum 1] (6.33)
=+ @?
A ]
_ . .. &jz -1
Ds = maksimum | 0, minimum| < 3 (6.34)
=+ @:
2 J

.

tahmin edicileri kullanilmistir (Mannson, 2013).

6.3.3. iki Parametreli Negatif Binom Tahmin Edici
Huang ve Yang (2014) tarafindan negatif binom regresyon modelinde ¢oklu

dogrusal baglantiya karsi ¢oziim olarak iki parametreli tahmin edici onerilmistir.

Onerilen bu tahmin edici 6zel durumlarda en gok olabilirlik, ridge ve Liu tahmin

edicilerine denk olan genel bir tahmin edici yapisindadir.
Sirastyla Mannson (2012) ve Mannson (2013) tarafindan Onerilen negatif

binom regresyon ridge tahmin edici (NBRR) ve negatif binom regresyon Liu

tahmin edici (NBLR)
Busrr = (XWX + K1)~ (X'WX) By (6.35)
Brusir = (XWX + 1) (XWX + dD)fy, (6.36)
seklinde onerilmistir. Bu iki farkli tahmin edici kullanilarak Huang ve Yang (2014)

tarafindan negatif binom iki parametreli tahmin edici (NBTP)
Bacay= (XWX +1) " (X'WX +dD)(XWK+KI) " X' WXy, (637

olarak onerilmistir. Buradak > 0ve 0 < d < 1’dir.
Negatif binom iki parametreli tahmin edici bazi 6zel durumlarda en ¢ok

olabilirlik, ridge ve Liu tahmin edicilerine denktir.
lim S0,y = P (6.38)
.5 ~ “1, .~ N5 5
lim Byay = (X'WX+KI)  (X'WX)Bus = Briage (6.39)
(6.40)

Bow = (XWX +1) " (XWX + dI)u, = Buin
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B = ZB)seklinde tanimlanan bir tahmin edicinin asimptotik MSE degeri
MSE() =E(B - B) (B —B)
= E(Bu — B) 2'Z(Bur, — B) + (2B — BY' (2B — B)

olarak tanimlanir.

(6.41)

Iki parametreli tahmin edicinin tanimindan hareketle MSE degeri

2
MSE(Buca)) = Zp: (s + )% N zp: ((k +1-d)A+k)
: GRS 1)2(/1j + k)z S (y+ 1)2(/1]_ - k)z

= v1(k,d) +y2(k, d) (6.42)
seklinde elde edilebilir. Bu esitlikte ilk terim asimptotik varyans, ikinci terim
yanlilik teriminin karesine karsilik gelir. iki parametreli tahmin edicinin amaci
varyans terimindeki azalmanin yanlilik teriminin karesindeki artmadan daha fazla

olacak sekilde k ve d parametrelerini segmektir.

6.3.3.1. iki Parametreli Negatif Binom Tahmin Edicide Parametrelerin Secimi
Uygulamalarda k ve d parametrelerinin se¢imi karmasik bir problemdir.
Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) ve Kibria (2003) tarafindan dogrusal ridge
regresyon modeli i¢in yanlilik parametresi segimine yodnelik Onerilen birkag
metottan hareketle Huang ve Yang (2014) k ve d parametreleri icin farkli tahmin
ediciler 6nermislerdir.
d* parametresi sifir ile bir arasinda sabit iken, k i¢in optimal tahmin edici
(4 +d) - a1 —-d) 2 ...,p}

. ) 6.43
&’ +1) 645)

K =min{

seklinde onerilmis olup, bu esitlik (OMSE (B(k'd))) /0k degerini sifira esitleyerek
ve A; ve a; yerine yansiz tahmin edicilerini yazarak elde edilir. d* = likenK =

1/&2,,, olur ve bu deger Hoerl ve Kennard tarafindan ridge parametresi k’y1

tahmin etmek i¢in 6nerilmistir.
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Benzer sekilde k* > 0 olacak sekilde sabit bir deger alindiginda d parametresinin

optimal degeri

D1 = (k*;lmakS. + /Tmaks.j' k*)drznaks' — imaks., (6‘44)

A~

2
amaks,ﬂ'maks. +1

esiltigi kullanarak elde edilebilir. Burada Apgks, X'WX matrisinin en biiyiik
0zdegeri olarak tanimlanir.

Esitlik (6.44)’de k* = 0 alindiginda

~2
a ; -1
D, = max| 0, lm“kSlmﬁ’;‘ (6.45)
jmaksimum & amakSimum
alinabilir.
N AMSE(B
MSE (ﬁ(k,d)) minimize etmek i¢in w = 0 alindiginda d parametresi

i¢in alternatif bir tahmin edici
* Y *\ 3 2 a2 £y £y *
7 (G + DI + k) a7 = A7) /Oy + D20 + k)2
Y A/ (A + D2 + k)2

d, = (6.46)

olarak bulunabilir. Pratik amagla
D, = maksimum(0,d,) (6.47)
esitligi de kullanilabilir.

Sonug olarak d parametresi lizerinde

Amats.(1 = @haks) 1
me S <k <= (6.48)

~2 (1 + imaks,) maks.

maks.

seklinde bir kisit elde edilir. Bu kisit altinda,

max | 0,

D; ‘in her zaman birden kiigiik ve sifirdan biiyiik oldugu soylenebilir. Dahasi
D,’nin birden kiigliik ve negatif olmayacagi soylenebilir. k ve d parametrelerinin
secimi agagidaki adimlar kullanilarak bulunabilir:

Adim 1. Son esitlige uygun olarak k belirlenir.

Adim 2. Belirlenen k degeri kullanilarak D; ve D, hesaplanir.
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Adim 3. D; ve D, degerleri kullanilarak K degeri elde edilir.
Adim 4. Elde edilen K negatif ise K=k alinir.

6.4. Lognormal ve Gamma Mixed Negatif Binom Regresyon Modeli

Tahmindeki belirsizlikleri agik bir sekilde modellemek ve onceki bilgileri
birlestirmek i¢in, Bayesyen yaklasimlari avantajli goriinmektedir. Bununla birlikte,
sayimlarin Bayes analizi, etkili ¢ikarimin olmayisi ile ciddi bir sekilde sinirlidir,
¢linkii regresyon katsayisi 3 icin Poisson ve NB olabilirlikleri altinda 6nsel eslenik
dagillm ve NB vyayilim parametresi [' i¢in Onsel eslenik dagilim da
bilinmemektedir. Bu sorunlar1 ele almak i¢in, Zhou ve ark. (2012) tarafindan
LGNB modeli olarak adlandirilan, sayimlar i¢in bir lognormal ve gamma mixed
NB regresyon modeli 6nerilmistir.

Onceden tanimlamis oldugumuz In N(0, 6%)log-normal dagilima ¢arpimsal

rasgele etki terimi €; ve daha 6nce bir gamma dagilimi parameteresi I' eklenir.

Wi B)e:
" g = exp (i B?el (6.49)
1+e*i 1+ exp(xi'Be;
. Pj (6.50)
L D=1
ogit(pi) =In7— o

alindig1 takdirde LGNB modeli
yi~NB(r,pp) , W; = logit(p;) = ;"B + Ing;
€i~InN(0, ¢~ 1), ¢@~gamma(e, 1/f,)

P
B~ | [ N0, 0p ™), cp~gamma(ey 1/d,)
p=0

r~gamma(ag 1/h), h~gamma(b, 1/g,)
olarak  olusturulabilir (Zhou ve ark., 2012). Burada @ =072 ve
ag,bg,Co,dg,e0,fp ve gy gamma hiper parametreleridir ve c¢alismalarda 0.01
olarak alinirlar.

yi~NB(r, p;) iken y;~Pois(};) ve Xi~gamma(r, exp(XiTB) ei)

68



6. NEGATIF BINOM REGRESYON ANALIZI Gizem YILDIRIM

almarak gamma-poisson yapisinda ifade edilebilir ve bu durumda LGNB modeli

ayni zamanda lognormal-gamma-gamma-poisson regresyon modeli olarak

adlandirilabilir. Bu model X = [xf, X3, o) xﬁ]T ve W = [, ..., Wy]Talinirsa
WAN(XB, ¢~ 11)
seklinde ifade edilebilir (Zhou ve ark., 2012).

Model Ozellikleri ve Model Karsilastirmasi
Toplam beklenen deger, toplam varyans degerlerini ve NB dagiliminin

momentlerini kullanarak;

2
o
E{yilx;} = E¢, [E{yi|x, €:}] = exp(x;"B + - 7t Inr) (6.51)

Var{y;|x;} = Eg,[Var{y;|x;, €;}] + Varg, [E{y;|x;, €;}]

= E{yilxy &) + (e (1 +1r™D — 1)E{y;|x;} (6.52)
seklinde yazabiliriz. Quasi yayilim parametresi Kk = (e02 1+r 1H-— 1), varyans
terimindeki ortalama karesel terimle iliskili olan bir katsay1 olarak tanimlanir.
Negatif binom modelde k== ve lognormal poisson modelde ise k = e — 1°dir.
Yayilim parametreleri agisindan farkli dagilim varsayimlarina sahip olmalaria
ragmen, uyum iyiligi bakimindan agik¢a bir modelin digerine oranla daha iistiin
oldugu heniiz sdylenememektedir. Onerilen LGNB modelinde ortalama ve
(e (1 +171) — 1) degerini ayarlamak amaciyla iki farkli parametre, T ve 62,
bulunmaktadir. Bu model 62 = 0 oldugunda negatif binom modeliyle, s = r~1 =
0 oldugunda ise lognormal poisson modeliyle denk olmaktadir. Boylece LGNB

modeli her iki rastgele etkiyi dikkate alan ve fazladan bir serbestlik derecesine

sahip olan bir modeldir (Zhou ve ark., 2012).

6.5. Negatif Binom Hurdle Regresyon Modeli
Negatif binom hurdle regresyon modeli, Boliim (5.8)’de deginilen poisson hurdle

modeliyle olduk¢a benzer yapidadir. Bol sifirli modellerde oldugu gibi yine sifir
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degerli ve pozitif degerli yanit degerlerini tahmin amaciyla olusturulan iki asamali
siire¢ iceriyor olup, asir1 yayilim (over-dispersion) ve eksik yayilim (under-
dispersion) durumlarinda kullanilabilen bir modeldir.

Poisson hurdle regresyonda oldugu gibi sifir degerleri i¢in yanita ikili degisken
muamelesi yapilir ve bu amag i¢in probit veya logit model kullanilir. Pozitif yanit
degerlerini tahmin ederken ise poisson hurdle regresyondan farkli olarak kesilmis
negatif binom dagilimi kullanilir. Uygulama alani olarak her iki model de ayni
amaglarla kullanilabilir ve sifir degerlerinden kaynaklanan sorunlara ¢6ziim
olabilir. Negatif binom hurdle modelinin log olabilirlik fonksiyonunun yapis1 ve
genel olarak Hurdle regresyon modellerinin isleyisi hakkinda detayli bilgi Bolim
(5.8)’de verilmistir. Bu model hakkinda daha fazla bilgi i¢in McDowell (2003),
Saffari ve ark. (2012), Cameron ve Trivedi (2013) ve Agresti (2015) incelenebilir.
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7. UYGULAMA CALISMASI

Tez calismas1 kapsaminda deginilen modelleri kullanarak bir hastanede
doktorlarin hastalar1 ziyaret sayilarinin modellenmesi amacglanmistir. Bu amacla
klasik poisson, negatif binom ve bu iki modelin sifir yogunluklu verileri i¢in
Onerilen versiyonlar1 olan bol sifirli poisson ve bol sifirli negatif binom regresyon
modellerinin yani sira ridge ve Liu tahmin edicilerine dayali yanli tahmin
versiyonlar1 incelenmistir. Bu siirecte verinin hazirlanmasi, diizenlenmesi ve
modellenmesi amactyla R, IBM SPSS ve Microsoft Office Excel programlari
kullaniimustir.

7.1. Verinin Yapisi ve Kokeni

Calisma kapmasinda kullanilan veri Deb ve Trivedi (1997) calismasindan
almmustir. Bu veri setine https://www.jstatsoft.org/article/view/v016i09 adresinden
erigilebilir. S6z konusu veri seti hastanede kalinan giin sayisi, bireyin kendi
hakkindaki saglik algisi, kronik rahatsizlik sayisi, giinliik yasamda ki kisitlilik
durumu, yas, cinsiyet, medeni hal, egitim durumu, ailenin geliri, is durumu, 6zel
saglik sigortasinin varligr gibi agiklayici degiskenleri ve yanit degisken olarak
doktorlarin ziyaret (vizite) sayisi degiskeninden olugmaktadir. Veri setinde toplam
4406 birey vardir.

Regresyon modelleri uydurulmadan dnce veri {izerinden birtakim 6n isleme
stirecleri yiuriitiilmiistiir. Veri seti kayip deger icermemektedir. Tiim bireylere ait
Olclimler tizerinden aykiri degerlerin varhigi arastinlmistir. Her bir aciklayici
degisken kendi icerisinde degerlendirilip s6z konusu degiskenin ortalamasinin +3
standart sapma araliginin digsinda kalan Ol¢iimleri igeren birimler aykirt deger
olarak isaretlenmistir. Siirekli degiskenler iizerinde yiiriitiilen bu islem sonucunda
224 birimin aykir1 deger icerdigi goriilmiis olup bu birimler islem dis1 tutulmustur.

Nihai olarak kalan 4182 birim {izerinden modelleme yapilmustir.
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Tez kapsaminda deginilen regresyon modellerinin performanslarini daha
etkin karsilagtirabilmek amaciyla veri seti %70 ve %30 oraninda sirasiyla egitim ve
test verisi olarak ayrilmigtir. Modeller egitim kiimesi lizerinden modellenip, egitim
stiresince modellerin karsilasmadig1 yeni verilerle, test verileriyle performanslari
Olciilmiistiir.

Bir biitiin olarak veri setinin yani sira egitim ve test veri setleri igin vizite
saytlarinin frekanslarinin dagilimi Sekil 7.1°de verilmistir. Sekil 7.1°e gore her {i¢

ayr1 durumda da sifir degerinin frekansinin agirligi gortilmektedir.
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Sekil 7.1. Biitiin, egitim ve test verilerinde vizite sayilariin frekans grafikleri

Veri setinde bireylerin saglik algilarina ve hastanede kaldiklar1 giin sayisina
gore doktorlarin vizite sayilarmin grafikleri Sekil 7.2°de, 6zel sigorta durumu ve

cinsiyet degiskenlerine bagli vizite sayilarinin grafigi ise Sekil 7.3’de verilmistir.
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Sekil 7.2°ye gore saglik algisinin kotii oldugunu diisiinen bireylerde doktorlarin
vizite sayilar1 artis gOstermistir. Ayrica hastanede kaliman giin sayisiyla vizite
sayisinin degeri artis egilimindedir. Sekil 7.3’e¢ gore bayan hastalarda ve 0Ozel
sigortasi olan bireylerde vizite sayisi, baylara ve 6zel sigortasi olmayan bireylere

oranla daha yiiksektir.
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Hastanedeki Kalinan Gun Sayisi
Sekil 7.2. Bireylerin saglik algilarina ve hastanede kalinan giin sayilarina gore
vizite sayilarinin frekans grafikleri
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Sekil 7.3. Bireylerin 6zel sigorta durumlar1 ve cinsiyetlerine gore vizite sayilarinin
frekans grafikleri

7.2. Egitim Verisinin Modellenmesi

Ridge ve Liu tahmin edicilerine dayanan poisson ve negatif binom regresyon
modellerinin disinda kalan alt1 model (PR, NBR, ZIPR, ZINBR, PHR ve NBHR)
egitim verisine uygulanmistir. Egitim verisine en iyi uyum gosteren modeli
belirlemek amaciyla Akaike bilgi kriteri (AIC) ve log olabilirlik degeri (LL)
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 7.1°de 6zetlenmistir. Cizelge 7.1°e
gore egitim verinde en iyi uyum gdsteren, diger bir deyisle en kiiciik AIC ve LL
degerlerini veren modeller NBR, ZINBR ve NBHR modelleri olmustur. Bu ii¢
modelin performans degerleri birbirine yakin olsa da en kii¢iik AIC ve LL degeri
NBHR modelinde gozlenmistir. Egitim verisine en zayif uyum gdsteren model ise

en yiiksek AIC ve LL degerlerine sahip olan PR modeli olmustur.
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Cizelge 7.1. Egitim modellerinin AIC ve LL degerleri

Model AIC LL

Poisson (PR) 23239.538 -11606.769
Negatif binom (NBR) 16091.514 -8031.757
Bol sifirli poisson (ZIPR) 20968.239 -10458.119
Bol sifirli negatif binom (ZINBR) 16003.561 -7974.781
Poisson hurdle (PHR) 20968.497 -10458.249
Negatif binom hurdle (NBHR) 15993.192 -7969.596

Egitim verisine uydurulan alti model arasinda negatif binom regresyona
dayali modellerde asir1 yayilim parametresinin gerekli olup olmadigini belirlemek
amaciyla i¢ ice modeller arasinda log olabilirlik oran testi yiiriitiilmiistiir. Bu
amagla temel poisson ve negatif binom regresyon modelleri kendi arasinda, bu iki
modelin bol sifirli ve hurdle versiyonlar1 kendi aralarinda log olabilirlik oran testi
ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 7.2°de verilmistir. Cizelge
7.2°ye gore ii¢ karsilagtirma da anlamli bulunmustur. Buna gore negatif binom
regresyona dayali modeller egitim verisinde asir1 yayilim durumuyla bas edebilme
noktasinda poisson modellerine oranla daha uygundur.

Ic ice model karsilastirmalarmin disinda olas1 ikili modeller de Vuong
testiyle karsilastirnlmistir. Bu sayede asirt sifir degerinin tahmin edilmesinde hangi
modellerin uygun olabilecegi belirlenebilmektedir. Vuong testinde pozitif test
istatistigi birinci modelin ikinci modele gore daha tercih edilebilir oldugunu,
negatif olmasi durumunda ise ikinci modelin birinci modele tercih edilebilecegi
yorumu yapilir. Elde edilen test istatistikleri ve anlamlilik sonuglar1 yine Cizelge
7.2°de Ozetlenmistir. Cizelge 7.2°de ki Vuong test sonuglarina gére PHR modeli
PR modeline gore, ZIPR modeli PR modeline gore, ZINBR modeli NBR modeline
gore, NBHR modeli NBR modeline gore daha tercih edilebilirdir ve aralarinda ki
fark istatistiksel olarak anlamlidir. Sadece ZINBR ile NBHR modelleri ve ZIPR ile
PHR modelleri arasinda farklilik anlamli degildir.
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Cizelge 7.2. Egitim modellerinde yiiriitiilen ikili kargilagtirmalarin LRT ve Vuong
test sonuglari

LRT NBR - PR ZINBR -ZIPR NBHR -PHR
7150 (p<0.001) 4966.7 (p<0.001) 4977.3 (p<0.001)
PR - ZINBR - PR - NBR - ZIPR - NBR -
Vuong PHR NBHR ZIPR ZINBR PHR NBHR
(z-ist.)  -14.183 -1.037 -14.186 -5.008 0.745 -5.352

(p<0.001) (p=0.1499) (p<0.001) (p<0.001) (p=0.2508) (p<0.001)

Egitim verisinde model sonuglarmi gorsel olarak karsilastirmak igin
rootogram grafikleri kullanilmistir. Rootogram grafiginde x ekseninde bulunan
vizite sayisinin frekansina karsilik gelen barlarin eksene yaklasmasi uyumun
iyilestigi seklinde yorumlanir. Kullanilan altt modele ait rootogram grafikleri Sekil
7.4’te verilmistir. Sekil 7.4 incelendiginde poisson temelli modellerin (poisson, bol
sifirli poisson, poisson hurdle), negatif binom temelli modellere (negatif binom, bol
sifirli negatif binom, negatif binom hurdle) oranla ¢cok daha zayif uyum sergiledigi
sOylenebilir. Bol sifirli negatif binom ve negatif binom hurdle regresyon modelleri
negatif binom regresyona oranla biraz daha iyi uyum gostermistir. Asir1 sifir
durumunda ve asir1 yayilim durumunda basit modellerden negatif binom modeli
tercih edilebilir fakat daha etkin bir tahmin igin bol sifirli versiyonlar

kullanilmalidir.
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Sekil 7.4. Egitim verisinde kullanilan modellerin rootogram grafikleri

7.3. Test Verisi Kullamlarak Performans Karsilagtirmasi

Egitim verisinde elde edilen sonuglar1 dogrulamanin yani sira ridge ve Liu
tahmin edicilerine dayali poisson ve negatif binom regresyon modelleri egitim
sirasinda kullanilmayan test verisinde kullanilmistir. Egitim verisinde kullanilan
altt modelin yani sira poisson ridge (PRR), poisson Liu (PLR), Negatif binom ridge
(NBRR) ve Negatif binom Liu (NBLR) modelleri de degerlendirmeye alinmistir.
S6z konusu on modelin test verisindeki performansini karsilagtirmak amaciyla
rezidii kareler ortalamas1 (MSE), rezidii kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) ve
rezidiilerin ortalama mutlak hata degerleri (MAE) kullanilmistir. Rezidii olarak
gercek frekans degeri ile modelin tahmin degeri arasindaki fark olarak tanimlanan

standartlastirilmamis rezidii degeri kullanilmstir.
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Test verisinde elde edilen performans sonuglar1 Cizelge 7.3’te verilmistir.
Cizelge 7.3’e gore test performansi en yiiksek olan modeller en diisiik MSE, RMSE
ve MAE degerlerini saglayan ZIPR, ZINBR ve PHR modelleri olmustur.
Aralarindaki fark az da olsa en zayif performanslar ridge ve Liu temelli poisson ve
negatif binom regresyon modellerinde elde edilmistir. Genel olarak en basarili

model ¢ok az farkla PHR modeli olurken, en zayif model NBLR modeli olmustur.

Cizelge 7.3. Test verisinde modellerin performans sonuglari

Model MSE RMSE MAE

Poisson (PR) 39.8572 6.31325 3.9699
Negatif binom (NBR) 40.7568 6.38410 3.9847
Bol sifirli poisson (ZIPR) 39.6489 6.29673 3.9449
Bol sifirli negatif binom (ZINBR) 39.8083 6.30938 3.9318
Poisson hurdle (PHR) 39.6447 6.29640 3.9450
Negatif binom hurdle (NBHR) 40.0699 6.33007 3.9500
Poisson ridge (PRR) 40.8191 6.38898 3.9842
Poisson Liu (PLR) 40.8198 6.38903 3.9844
Negatif binom ridge (NBRR) 41.0495 6.40698 3.9919
Negatif binom Liu (NBLR) 41.0499 6.40701 3.9920

7.4. En Iyi Modelin Belirlenmesi ve Yorumlanmasi

Egitim verisinde elde edilen sonuglar, rootogram grafikleri ve test verisinde
elde edilen sonuglar birlikte degerlendirildiginde tez kapsaminda kullanilan veri
seti i¢in en uygun modelin bol sifirli negatif binom regresyon modeli (ZINBR)
oldugu soylenebilir. Egitim verisinde NBR, ZINBR ve NBHR en iyi performansi
ortaya koymus ve birbirine ¢ok yakin AIC ve LL degerleri elde edilmisti.
Rootogram grafiklerinde de negatif binom temelli regresyon modelleri (NBR,
ZINBR, NBHR) gorsel olarak basarili bulunmustu. Tiim modeller géz oOniine
alimdiginda test verisinde en basarili modeller ise ZIPR, ZINBR ve PHR modelleri

bulunmustur. Ayrica ZIPR ile ZINBR arasinda log olabilirlik oran testi anlamli
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bulunmustur. Tiim sonuglar géz Oniine alindiginda her {i¢ durumda da basaril
performans sergileyen ZINBR modeli en ideal model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

En iyi modelin ZINBR oldugunun belirlenmesi sonrasi tiim veri seti bu
model ile modellenmistir. Elde edilen modelin katsayilar1 ve standart hatalari

Cizelge 7.4’te verilmistir.

Cizelge 7.4. Bol sifirli negatif binom regresyon (ZINBR) uyumu sonuglari

Count Part Zero Part
Degisken B exp(B) SH B exp(B) SH
. 0.2158 . 96.93 1.4508
(Intercept) 1.593" 4.920 0 4.574 5
. 0.0299 0.3417
Kalinan gun sayisi 0.280° 1.324 g -0.533 0.587 )
- 0.0644 0.2806
Saglik algisi (Mikemmel) . 0.759 0.406 1.500
0.276 5 1
X 0.0494 0.5874
Saglik algisi (Kétl) 0.264° 1.303 9 -0.505 0.603 :
0.0130 |- 0.1690
Kronik rahatsizlik sayisi 0.137" 1.147 0.324
8 1127 8
0.0418 0.3431
Gunllk yasam kisithhgi (Evet) 0.117° 1.124 0 0.039 1.040 0
- 0.0273 |- 0.1899
Yas (/10yi1l) . 0.945 . 0.549
0.057 0 0.600 9
o 0.0355 X 0.2417
Cinsiyet (Bay) -0.026 0.974 5 1.044° 2.840 5
- 0.0369 |- 0.2582
Medeni hal (Evli) 0.895 0.474
0.111 9 0.747 3
0.0047 |- 0.0304
Egitim durumu 0.020" 1.020 . 0.908
1 0.097 1
Aile geliri (x10.000%) 0.007 1.007 0.0088 |-0.022 0.978 0.0675
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6 2
. 0.0531 0.3729
Is durumu (Calisan) -0.022 0.978 4 -0.334 0.716
; X 0.0429 |- 0.2291
Ozel sigorta durumu (Var) 0.137° 1.147 5 - 0.310

"0.05 dizeyinde anlamli bulunmustur.

Cizelge 7.4’te verilen sonuglara goére ZINBR modelinin sifirdan farkli
frekanslar1 tahmin etmek ic¢in olusturulan katsay1 degerlerine (count part) gore
doktorlarin vizite sayilar iizerinde hastanede kalinan giin sayisi, saglik algisi
(miikemmel ve kotii gruplarinin norma gruplara oranla), kronik rahatsizlik sayisi,
giinliik yasamda kisitlilik durumu, yas, medeni hal, egitim durumu ve 6zel sigorta
durumu anlamli etkiye sahip olan degiskenler olarak bulunmustur. Sadece cinsiyet
ve aile gelirinin yanit degisken iizerinde anlamli olmadig1 sOylenebilir. Giinliik
yasamda kisitlilik yagayan bireylerde doktorlarin viziteye (en az bir veya daha fazla
sayida) gitme durumu, yasamayanlara oranla yaklasik %15 daha olasidir. Benzer
sekilde saglik algis1 kotii hissedenlerde doktorun viziteye (en az bir veya daha fazla
sayida) gitme durumu diger gruplara oranla %30 daha olasidir. Doktorun viziteye
gitme (en az bir veya daha fazla sayida) durumu evli bireylerde evli olmayanlara
gore yaklasik %11 daha az, 6zel sigortasi olanlarda olmayanlara gére yaklasik %14
daha fazla olasidir.

Diger taraftan ZINBR modelinin sifir degerli frekanslari tahmin etmek i¢in
olusturulan katsay1 degerlerine (zero part) gore kronik rahatsizlik sayisinin, yasin,
medeni halin, egitim durumunun, cinsiyet ve 6zel sigorta durumunun anlaml
etkiye sahip olan degiskenler olarak elde edilmisken kalan degiskenlerin anlamli
olmadig1 goriilmistiir. Saglik algisim1 milkemmel olarak hisseden bireylerde
doktorun hi¢ viziteye gelmeme (sifir frekans) durumu diger gruplara oranla %50
daha olasidir. Doktorlarin evli bireylerde hi¢ viziteye gitmeme (sifir frekans)

durumu bekérlara oranla yaklasik %53 daha az olasidir. Bay hastalarda doktorlarin

80



7. UYGULAMA CALISMASI Gizem YILDIRIM

viziteye hi¢ gitmeme durumu (sifir frekans) bayanlarakiyasla%184 daha olasidir.
Doktorun en az bir veya daha fazla kez viziteye gitme durumunun daha olasi
olmasi, sifir degerli frekanslarin goriilmesinin yani doktorun viziteye hi¢ gitmeme
durumunun daha az olas1 olacagi ¢ikarimi yapilabilir. Bu baglamda ele alindiginda
sifir frekanslarii tahmin icin elde edilen sonuclarin, sifirdan farkli frekanslar igin
bulunan sonuclarin birbirini destekledigi, tutarli ve wuyumlu olduklar

goriilmektedir.
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8. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda, poisson ve negatif binom regresyona dayanan on farkli
regresyon modelinin performansi gercek bir veri seti kullanilarak karsilastirtlmistir.
Kullanilan veri setinde doktorlarin hastalarin1 ziyaret sayilari, diger bir deyisle
vizite sayilarinin tahmin edilmesi amacglanmistir. Bu kapsamda poisson, negatif
binom, bol sifirli poisson, bol sifirli negatif binom, poisson hurdle, negatif binom
hurdle, poisson ridge, negatif binom ridge, poisson Liu ve negatif binom Liu
regresyon modelleri incelenmistir. Yapilan analizler sonucunda bol sifirli negatif
binom regresyon modelinin veriye en uygun model oldugu belirlenmis olup, bu
model i¢in katsayr tahminleri yapilmis ve yorumlanmistir. Sonug¢ olarak sayim
verileri, Ozellikle de bol sifirli sayim verilerinde tez kapsaminda deginilen
modellerin basarili birer tahmin modeli olabilecegi goriilmiistiir.

Calisma kapsaminda deginilen modellerin farkli disiplinlerde daha farkli
uygulama problemlerinde kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Poisson ve negatif
binom regresyon modellerinin ridge ve Liu gibi yanli tahmin edicilerinin disinda
alternatif istatistiksel tahmin edicilerle daha fazla gelistirilmesi ve farkli
disiplinlerde 6zellikle makine 6grenmesi gibi son donemlerde ilgi goren alanlara
basarili bir sekilde dahil edilmesi gelecekte odaklanilabilecek aragtirma konulari

olarak ongorilmektedir.
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