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Ozet

Regresyon analizi aralarinda neden sonug iliskisi olan iki veya daha fazla degiskenin
aralarindaki iliskiyi gozlemek ve konuya ait dngoriide bulunabilmek icin elde edilen
matematiksel bir modelle belirtilen istatistiksel bir yontemdir. Poisson regresyonu sayima
dayali olarak elde edilen bagimli degiskenin modellenmesinde kullanilir. Bununla birlikte,
bagiml degiskenin sayima dayali olarak elde edildiginde, bagimsiz degisken kategorileri i¢in
relatif risk degerini de hesaplamaktadir. Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi, Poisson
Regresyon Analizinde u¢ degerlerin analizlerde hesaplama veya yorum zorluklar1 ¢ikarmasi
sebebiyle tanitilan bir yontemdir. Bu g¢alismada kirpilmis poisson regresyonu, 3 farkl veri
iizerinde uygulanmis ve sonuglar klasik poisson regresyon model ile karsilastirilmistir.
Calismadan elde edilen sonuglara gore asir1 degerler iceren bagiml degisken yapilarinda
Makale Bilgisi klasik poisson regresyonu yerine Kkirpilmis poisson regresyon analizin kullanilmasi

onerilmektedir. Boylece klasik poisson regresyon analizinde bagimhi degiskenin asiri ug

Basvuru: degerlerden veya belirlenen limitlerde yanl sonuglar vermesinin de 6ntine gegilebilir.
26/10/2020 Anahtar Kelimeler: Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi, Poisson Regresyon Analizi, Log-
Kabul: likelihood
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Truncated Poisson Regression Analysis and an Application
Abstract

Regression analysis is a statistical method specified with a mathematical model obtained in
order to observe the relationship between two or more variables that have a cause and effect
relationship and to make predictions about the subject. Poisson regression is used to model
the dependent variable based on count. However, when the dependent variable is obtained
based on count, it also calculates the relative risk value for the independent variable
categories. Truncated Poisson Regression Analysis Method is introduced because extreme
values cause calculation or interpretation difficulties in Poisson Regression Analysis. In this
study, the Truncated Poisson regression was applied on 3 different data and the results were
compared with the classical Poisson regression model. According to the results obtained from
the study, it is recommended to use Truncated Poisson regression analysis instead of classical
Poisson regression for dependent variable structures with extreme values. Thus, in classical
Poisson regression analysis, it can be prevented that the dependent variable gives biased
results from extreme values or at specified limits.
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1 Giris

Regresyon analizi aralarinda neden sonug iliskisi
olan iki veya daha fazla degiskenin aralarindaki
iliskiyi gozlemek ve konuya ait Ongoriide
bulunabilmek icin elde edilen matematiksel bir
modelle belirtilen istatistiksel bir yontemdir. Basit
dogrusal regresyon modeli bir bagimli bir bagimsiz
degisken olmak iizere aralarindaki fonksiyonel
iliskiyi gozlemlerken, coklu dogrusal regresyon
modeli bir bagimli ve birden fazla bagimsiz
degisken arasindaki fonksiyonel iliskiyi
incelemektedir. Regresyon analizinin amaci yanit
degisken ile aciklayici degisken arasindaki iligkiyi
matematiksel modellerle belirterek, gelecege
yonelik o6ngoériide bulunmaktir [1]. Bu konuda
gelistirilmis  bircok istatistiksel = ydntemden
bahsetmek  miumkiindiirr Bu  yontemlerin
uygulanacagi veri setlerinde yanit degiskenin
normal dagilim icerikli olmasi, acgiklayic
degiskenlerin normal dagilim gésteren degisken ya
da degiskenlerden meydana gelmesi ve hata
terimlerinin varyansinin normal dagilimli olmasi
gerekmektedir [2].

Dogrusal regresyon ve varyans analizi gibi dogrusal
modellerin temel varsayimlarindan biri, hatalarin
normal bir dagilim gostermesidir. Siirekli bir
bagimli degisken c¢arpik hale geldiginde bu
varsayimi Kkarsilamak icin, bagimli degiskenin
donilisiimi ile elde edilen yeni bir model yapisi ile
yaklasik normal olan hatalar iiretebilir. Bununla
birlikte, ¢cogu zaman ilgilendigimiz yanit degiskeni
sturekli degil, kategorik ya da kesikli olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Bu durumda, basit bir
donlisim  bile normal dagilmis  hatalan
liretemeyecektir.

Yaygin bir ornek, yanit degiskeninin bir olayin
sayilan olusum sayisi olmasidir. Sayimlarin dagilimi
kesiklidir, siirekli degildir ve negatif olmayan
degerler ile smirhdir. Bu verilere siradan bir
dogrusal regresyon modeli uygulamanin iki sorunu
vardur. [lk olarak, sayim verilerinin pek ¢cok dagilimi,
veri kiimesinde 0 degerine sahip bircok gozlemle
pozitif olarak carpitilmistir. Veri kiimesindeki
0'larin yiiksek olmasi, ¢arpik bir dagilimin normal
bir dagihma doéniismesini engeller. ikinci olarak,
regresyon modelinin teorik olarak imkansiz olan
negatif tahmini degerler iiretmesi oldukca
muhtemeldir.

Sayim verileri glinliik olaylarda daha ¢ok karsimiza
cikar. Bu tir verilerin daha iyi anlasilmasi ve
verilerle ilgili 6nemli bilgilerin c¢ikarilmasi, bazi
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istatistiksel analiz veya modellemeler gerektirir.
Sayma verileri, herhangi bir olayin belirli bir siire
icerisinde ka¢ kez meydana geldigini gosterir.
Sayma modellerindeki ilk gelismeler aktiierya,
biyoistatistik ve demografide gozlemlenmistir. Bu
modeller son zamanlarda ekonomi, siyaset bilimleri
ve sosyolojide de genis bir bicimde kullanilmaktadir
[3].

Sayma verisi icin regresyon modellerinin
gelistirilmesindeki doniim noktasi, Poisson
Regresyonun  6zel  bir  durumu  oldugu
“Genellestirilmis Dogrusal Modellerin” ortaya
cikmasidir. Ik olarak Nelder ve Wedderburn
tarafindan tanimlanmis, McCullagh ve Nelder
tarafindan detaylandirilmistir [4, 5]. Sayma veri
regresyon modelleri, kesikli regresyonun 6zel bir
tiiradir. Negatif olmayan kesikli degerlerden elde
edilir. Bu verilerde dogrusal regresyon modelinin
uygulanmasi 6ngorilen katsayilarin yanli olmasina
neden olur. Sayim verisini elde etmek icin
yararlanilan en yaygin regresyon modeli “Poisson
Regresyon”, varsayimlarin saglanamadigi durumda
ise “Negatif Binom Regresyon” modelidir [6]. Farkli
sayim verileri farkli 6zelliklere sahip olabilir ve bu
nedenle  belirli sayim veri  modelleriyle
kullanilamaz. Poisson regresyon modeli, sayim
verilerinin analizi i¢cin bir temel saglar. Birgok
uygulayici, bu modelin tim varsayimlarinin
karsilandigindan emin olmadan bile sayim
verilerini iceren veri analizi ile karsi Kkarsiya
kaldiklarinda  Poisson modelini  kullanmay1
secmektedir.

Poisson modeli, hatalarin ortalama ve varyansinin
esit oldugunu varsayar. Ancak pratikte genellikle
hatalarin varyansi ortalamadan daha biiytktiir
(ancak daha kiigik de olabilir). Varyans
ortalamadan daha bilylik oldugunda, Poisson
modelinin iyi calisan iki uzantis1 vardir. Asiri
daginik Poisson modelinde, varyansin ortalamadan
ne kadar biiyiik oldugunu tahmin eden ekstra bir
parametre dahil edilir. Bu parametre tahmini daha
sonra daha biiytik varyansin p degerleri lizerindeki
etkilerini diizeltmek i¢in kullanilir. Bir alternatif,
negatif bir iki terimli modeldir. Negatif binom
dagilimi, dagilimin parametresinin kendisinin bir
rastgele degisken olarak kabul edildigi Poisson
dagiliminin bir seklidir.

Bu ¢alismada poisson regresyon analizinin 6zel bir
hali olan  kirpilmis  poisson  regresyonu
incelenmistir. Yabanci literatiirde az da olsa farkli
yonleri ile incelenen bu konu hakkinda yerli
literatiir yok denecek kadar azdir. Calismanin yerli
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literatiire katkisinin -ozellikle kanser
calismalarinda- olmasi beklenmektedir. Calismanin
ikinci bolimiinde poisson regresyonu ve kirpilmis
poisson regresyonu ve Kkisa literatiir incelemesi yer
almaktadir. Uygulama bdéliimiinde daha 6nce farkh
calismalarda yer almis 3 gercek veri ilizerinde
poisson-kirpilmis poisson regresyonu
karsilastirilmasi yapilmis ve yorumlanmistir.

2 Poisson Regresyon Analizi

Poisson Regresyon analizi, bagimsiz degiskenler ile
sayimla ulasilan bagimh degisken arasindaki
baglantiy1 gosteren bir yontemdir. Poisson

regresyon analizindeki temel alinan yapi, Y; yanit

degiskeninin kesikli bagimsiz Poisson rastlanti
degiskeni olmasidir. Kesiklilik sebebiyle normallik
varsayimi sonucu elde edilememesiyle klasik
dogrusal regresyon analizine ek olarak gosterilen
metotlardan biridir [7, 8]. Poisson Regresyon
modeli, Poisson dagiliminin ortalamasma gore
belirlenir ve model Esitlik.1'de ifade edilmistir [9].

4 Y
P(yi/xi):{e ﬂ"‘ ,¥y=012.. (1)
Yi:
Formiilde kullanilan A parametresi

A= E(yi /Xi):lu(xi)zci f (Xin);i =L..,n

seklinde tanmimlanir. Burada VY;; genellikle bir
denemedeki basarisizlik sayisini, #;; denemedeki
olayin ortalama olus sayisini, C; ; ilgilenilen olay icin
riskli toplam kisi sayis1 ya da kitle genisligini ve
f(x. /) hiz

gostermektedir. Poisson Regresyon analizinde en
cok kullanilan regresyon fonksiyonu logdogrusal
model olmakla birlikte dogrusal ve dogrusal
olmayan modellerde kullanilabilmektedir. Log-
dogrusal modeli kullanarak Poisson regresyon
modelinin ortalama parametresi;

regresyon fonksiyonunu

u=E ( Yy, I X; ) =e olarak tanimlanmigtir.

Poisson regresyon modelinde parametrelerin
tahminleri genel olarak en ¢ok olabilirlik yontemi
ile gerceklestirilmektedir. En ¢ok olabilirlik tahmini
icin  kosullu ortalamada bagimhlhk sarti
saglanmalidir. Bunun yani sira bagimli degisken
Y'nin Poisson dagilimindan gelmesi gerekmektedir.
ikinci bir sart olarak ise en ¢ok olabilirlik standart
hatalar1 ve t istatistikleri kullanarak hesaplanan
istatistiksel sonuglarda kosullu varyans ve
ortalamanin esit olmasi sarti da saglanmalhidir [10].
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2.1 Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi

Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi, Poisson
Regresyon Analizinde uc¢ degerlerin analizlerde
hesaplama veya yorum zorluklar1 ¢ikarmasi
sebebiyle tanitilan bir yontemdir. Kirpilmis
ortalama hesabina dayanan kirpilmis Poisson
Regresyon analizi, temelde 1{i¢ ana grupta
incelenebilir: Soldan Kirpilmis, Sagdan Kirpilmis ve
cift yonli kirpilmis Poisson Regresyon Analizi.

Sayimla elde edilen verilerde K =C_ noktasi i¢in
y <C_ degerleri gozlenmemisse bu tarz verilere

soldan kirpilmig veriler, kK = C; noktasi i¢in y > C,

degerleri gdzlenmemisse bu tarz verilere ise sagdan
kirpilmis veriler ad1 verilmektedir [11].

Soldan kirpilmis poisson regresyonu genellikle tibbi
calismalarda goriiliir. Mesela, hastalarin hastalik
basladiktan sonra hayatta kalma stiresi iizerinde
calismak isteyen birileri i¢cin uygun yontem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Benzer sekilde aktiieryal
arastirmalarda, astronomik, demografik,
epidemiyolojik, glivenilirlik testlerinde ve diger
calismalarda da yaygindir. Sagdan kirpilma
genellikle, her bir bireyi ayirt etmedeki yetersizlik
nedeniyle yiiksek sayma zorlugu oldugunda veya
yiksek degerli sayimlar icin yardimci malzemeler
sorun ¢ikardiginda ortaya cikar. iki yonlii kirpilmis
Poisson regresyon analizi ise, soldan ve sagdan
kirpilmis Poisson verisinin birlesimi ile yapilan
modellerdir. Bu tiir bir kirpilma bazen, yalnizca
icinde en az bir birey bulunan ekim alanlarinin
korundugu ve yiiksek yogunluklarin sayilmasinin
zor oldugu botanik ¢alismalarda ortaya ¢ikar [12].

Poisson olasiik dagilimi yardimiyla, soldan
kirpilmis  model Esitlik.2’de  verildigi  gibi
tanimlanabilir:

ﬂ,yi

P(Y; = yi|Yi >C )= CLI K (2)
{e”" - ﬂ"} A

k!
Burada A —el/ ve (i=1...,n)olarak
tanimlanmistir.

Sagdan kirpilmis model de soldan kirpilmis modele
benzer sekilde Esitlik.3’de oldugu gibi verilir:

P(Yi = yi|Yi <CR):|: &yi

e (3)
Cr /1'k
Zkl} y;!

k=0
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Sagdan kirpilma, her bir bireyi ayirt edememe
nedeniyle yiikksek sayilar1 saymada zorluk
oldugunda veya sayma aparati yliksek sayim icin
sorun ¢ikardiginda ortaya cikar [13].

iki yonlii kirpilmis poisson regresyon modelleri
sagdan ve soldan kirpilmis modelleridir birlesimi
olarak tanimlanabilir ve model Esitlik.4’de verildigi
gibidir:

Zin
P(Yi = yi|xi;CL <Y SCR):CRI—k (4)
k=c_ k!

Kirpilmis sayim verileri genetik, epidemiyoloji,
astronomik, demografik, giivenilirlik testi ve diger
bir¢ok calismada kullanimi mevcuttur. Bu nedenle,
kirpilmis verilerin dagiliminin yanlis tanimlanmasi,
ilk kosullu kirpilma aninin da yanlis belirlenecegi
anlamina gelir. Bu yanlis tanimlamanin tutarsiz

tahmin ediciler olmasina sebep olacagindan,
tanmimlamanin kirpilmis regresyon asamasinda
onemli bir yer tuttuguna dikkat edilmelidir [14].

Literatiirde kirpilmis poisson regresyon konusunda
yapilmis calismalar siirhdir. Grogger ve Carson,
kirpilmis sayma verileri modelleri iizerinde
calismalar yapmislardir [15]. Calismada kirpilmis
poisson ve kirpilmis negatif binom dagilimlan ile
elde edilmis regresyon modelleri, simiilasyon ve
gercek veri yardimiyla karsilastirilmis ve
yorumlanmistir. Xie ve Aickin, c¢alismalarinda
kirpilmis  Poisson parametrelerini log-lineer
regresyon modeli ile birlestirip, maksimum
olabilirlik yontemi ile regresyon parametrelerini
tahmin etmislerdir [11]. Kiigiik hiicreli kanser verisi
lizerine yaptiklar1 uygulamada, kolonoskopi
sonuclarindan yararlanarak model sonuglarini
yorumlamislardir. Fokianos, zaman serileri icin
kirpilmis poisson regresyon analizi modelleri igin
kismi olabilirlik fonksiyonlarini incelemistir [16].
Van der Heijden vd. poisson dagilimi gostermis bir
anakitle i¢in kirpilmis poisson regresyon modelleri
yardimiyla nokta ve aralik tahminlerinde
bulunmuslardir [17]. Bunun i¢in Horvitz-Thompson
modeli yardimiyla sifir kirpilmis poisson regresyon
modeli kullanmislardir. Gurmu ve Triverdi ise asir1
dagilim gosteren veri yapilarinda sagdan ve soldan
kirpilmis regresyon analizi ilizerine Monte-Carlo
denemeleri yapmislardir [18]. Yeh vd. sansiirli
verilerde sifir kirpilmis poisson regresyonu
lizerinde c¢alismalar yapmislardir [19]. Meme
kanseri  verisi lizerinde Onerilen yontem
uygulanmis ve yorumlanmistir. Puza vd., bayesci
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kirpilmis veriler tzerinde c¢alismiglardir [20].
Calismalarinda o6zellikle sifir kirpilmis poisson
regresyon analizi iizerinde yogunlagmislar,
Onerilen yontemin sonuglarimm  Monte Carlo
simiilasyonu ile gostermislerdir. Finney ve Varley,
kirpilmis poisson parametreleri hakkinda yapilmis
onceki calismalar1 derlemis, homojenlik test
sonuclarini gostermislerdir [21]. Van der Heijden
vd. calismalarinda, 6rneklem hacmi azaldiginda,
kirpilmis  poisson regresyon model tahmin
sonuclarinin kovaryans degerlerinin de
azaldiklarini géstermislerdir [22]. Adesina vd., sifir
kirpilmis sayma modelleri icin bayesci modelleri
tanitmislardir [23]. Monte Carlo simiilasyon verileri
yarimiyla kirpilmis poisson, Quasi poisson, negatif
binom regresyon modelleri Kkarsilastirilmis ve
model farkhiliklar1 yorumlanmistir. Suaiee, yaptigi
tez calismasinda soldan, sagdan ve iki yonli
kirpilmis poisson regresyon modellerini incelemis
ve rastgele etkilere sahip Cift Kesilmis Poisson
regresyon modeline dayali bir regresyon modeli
sinift formiile etmistir [ ]. Calismada sonug olarak iki
yonlil ve soldan kirpilmis modellerin, kiimelenmis
iki yonli kirpilmis verilerde daha basarili sonuglar
verdigi belirlenmistir.

3 Uygulama

Uygulamada 3 farkli veri seti kullanilmistir. 1. veri
seti 1493 go6zlemden olusmaktadir. Bagimh
degisken hastalarin hastanede yatma siireleri (giin),
bagimsiz degiskenler yas, saglik sigortasi olup
olmamasi ve hastanin 6liim parametreleridir [24].
2. veri seti 120 gozlemden olusmaktadir. Bagimh
degisken trafikte meydana gelen kaza sayilarini,
bagimsiz degiskenler ise kaza yapan kadin siiriicii
olup olmadigi, kaza anindaki buzlanma sartlar,
havanin yagish olup olmamasi ve kazaya karsina
striiciiniin ehliyet degiskenlerden olusmaktadir
[25]. 3. veri seti 435 gozlemden olusmaktadir.
Bagiml degisken akciger kanseri (durum) bagimsiz
degisken takip siiresi (giin), teshis ve yas
parametreleridir [26]. Analizler STATA.15 paket
programi ile yapilmistir. Her veri setine Poisson ve
Kirpilmis poisson analizleri uygulanmis ve
parametre tahminleri elde edilmistir. Ayrica uygun
goriilen gozlem degerleri icin sagdan veya soldan
kirpilmis poisson analizleri de yapilarak model
karsilastirmalar1 yapilmigtir. Istatistiksel testler
icin 6nem seviyesi 0,05 olarak alinmis ve model
karsilastirmas1  log-lilkelihood model secim
kriterine gore yapilmistir. Tablo.1’de ilk veri seti
icin kirpilmis poisson regresyon katsayr tahmin
sonuglari verilmistir.
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Tablo 1. Birinci veri seti icin kirpilmis poisson
regresyonu parametre tahmin sonuglari

Bagimli Degisken: Hastanede yatma siiresi (Giin)

Katsay1  Std. Hata p
Yas -0,014430 0,00503 0,004
Saglk Sigortas1 -0,135903 0,02374 0,000
Olim -0,203770 0,01837 0,000
Sabit 2,435808 0,02733 0,000

Tablo.1’deki sonuglara goére tim katsayilarin
anlamli oldugu, hastalarin yatma siiresilerine yas,
saglik sigortasi ve 6lim degiskenlerinin ters yonde
etki yaptiklar1 goriilmektedir. Tablo.2’de 75 yas ve
tizerindekilerin (Y=75) kirpildigi, sagdan kirpilmis
poisson regresyonu parametre tahmin sonuglari
verilmistir.

Tablo 2. Birinci veri setinde Y=75 i¢in sagdan
kirpilmis poisson regresyonu parametre sonuglari

Bagimli Degisken: Hastanede yatma siiresi (Giin)

Katsay1  Std. Hata p
Yas -0,014430 0,005032 0,004
Saglik Sigortas1 -0,135745 0,023722 0,000
Olim -0,203572 0,018359 0,000
Sabit 2,435763 0,027322 0,000

Tablo.2’deki sonuglara goére tiim katsayilarin
anlamli oldugu, katsayilarin kirpilmis poisson
regresyon analizi sonuglar1 gibi bagimli degiskene
ters yonde etki yaptiklar1 goriilmektedir. Benzer
sekilde veriye Y=80 ve Y=85 icin de sagdan
kirpilmis poisson regresyonu analizi uygulanmis,
Y=75 icin elde edilen sonuglarin aynisi elde
edilmistir. Boylece hastanede kalma tist limiti 75 ve
daha fazlasi oldugunda sonuclarin degismedigi
goriilmiistiir. Tablo.3’de ise poisson regresyon
analizi katsay1 tahmin sonuglar1 verilmistir.

Tablo.3 Birinci veri seti i¢in poisson regresyonu
parametre tahmin sonuglari

analiz sonuclarini karsilastirmak icin her modelden
elde edilen log-likelihood degerleri verilmistir.
Buna gore tim modellerin se¢im kriterlerinin ayni
oldugu, tahmin sonuglar1 bakimindan aralarinda
fark olmadiklari s6ylenebilir.

Tablo.4 Birinci veri icin Model karsilastirma

degerleri
Yéntem Log Likelihood
Poisson Regresyon -6908,9611
Kirpilmis Poisson Regresyon -6908,9611
Y=75 Sagdan Kirp.Poisson Reg. -6908,9611

2.Veri setinde trafik kaza sayilariin belirleyicileri
arastirllmistir. Bagimsiz degisken olarak kaza
yapan kadin siiriicli sayisi, karayolundaki buzlanma
durumu, havanin yagis miktar1 ve siiriiciiniin
ehliyetli olarak araba kullanma yili alinmistir. Veri
seti 120 gozlemden olusmaktadir. Tablo.5’de 1.veri
seti icin kirpilmis poisson regresyon sonuglari
verilmistir.

Tablo 5. Ikinci veri seti i¢in kirpilmis poisson
regresyonu parametre tahmin sonuglari

Bagimlh Degisken: Kaza Sayisi

Katsayn Std. Hata p
Kadin Stiriici 0,2541357 0,0268678 0,000
Buzlanma 0,3525811 0,1549728 0,023
Yagis 0,0812222 0,0490753 0,098
Ehliyet 0,0010086 0,0078509 0,898
Sabit -0,363825 0,2845958 0,201

Bagiml Degisken: Hastanede yatma siiresi (Giin)

Katsay1  Std. Hata p
Yas -0,01443 0,005032 0,004
Saglk Sigortas1  -0,13574 0,023722 0,000
Olim -0,20357 0,018359 0,000
Sabit 2,435763 0,027322 0,000

Tablo.5’deki analiz sonuglarina goére Kaza yapan
kadin stiriicii sayis1 ve buzlanma katsayilar1 anlaml
bulunmustur (p<0,05). Tablo.6’da ise kaza sayisi list
limit degeri 12 (Y=12) olmak iizere sagdan kirpilmis
poisson regresyon analizi sonuclar1 verilmistir.

Tablo 6. Y=12 i¢in kirpilmis poisson regresyonu
parametre tahmin sonuglari

Bagiml Degisken: Kaza Sayisi

Katsayn Std. Hata p
Kadin Siiriicii 0,3388595 0,0346714 0,000
Buzlanma 0,2648092 0,1353393 0,050
Yagis 0,138236 0,0516932 0,011
Ehliyet -0,0031997  0,0077323 0,679
Sabit -0,3840296  0,2618801 0,143

Tablo.3’de verilen Poisson Regresyonu Sonuglar,
Y=75 ile sagdan kirpilmis poisson regresyonu ile
elde edilen sonuglarla ayni ¢iktig1 gorilmektedir.
Tablo.4’de ise yukarida hesaplamalar1 yapilan

Tablo 4.10’daki analiz sonuglarina goére Kaza yapan
kadin stiriiciiler, buzlanma ve yagis katsayilari
anlamli bulunmustur (p<0,05). Ehliyet katsayisi ise
Tablo.5'deki sonuglara gore bagimli degiskene
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pozitif yonde etki ederken, Y=12 icin kirpilmis
regresyon sonucuna gore ters yonde etki ettigi
goriilmektedir. Tablo.7’de ise kaza sayisi iist limit
degeri 13 (Y=13) olmak tzere sagdan kirpilmis
poisson regresyon analizi sonuclar1 verilmistir.

Tablo 7. Y=13 i¢in Kirpilmis Poisson Regresyonu
parametre tahmin sonugclari

Bagiml Degisken: Kaza Sayisi

Katsayi Std. Hata p
Kadin Strtici 0,3051441 0,0320429 0,000
Buzlanma 0,2587887 0,134121 0,054
Yagis 0,1130618 0,0494358 0,022
Ehliyet -0,0022542  0,0075217 0,764
Sabit -0,2692183  0,2538042 0,289

Tablo.7’deki analiz sonuclarina gore kaza yapan
kadin siiriicii sayis1 ve yagis katsayilar1 anlamli
bulunmustur (p<0,05). Buzlanma degiskeni bir
onceki sonuca gore istatistiksel olarak anlamsiz
cikmistir. Tablo.8’de ayni veri seti i¢in poisson
regresyon sonuglari verilmistir.

Tablo 8. Ikinci veri seti icin poisson regresyonu
parametre tahmin sonuglari

sonuclarinin Poisson Regresyonuna gore daha iyi
oldugu goriilmektedir.

3.Veri seti; Akciger kanseri teshisi konmus 435
hastaya aittir. Bagimli degisken olarak hastanin
durumu (yasiyor, vefat etmis, haber alinamiyor),
takip stireci (ay), teshis konma siiresi (yil) ve
hastanin yasl degiskenleri kullanilmistir.
Tablo.10’da 3. veri seti i¢in Kirpilmis Poisson
Regresyon Analizi sonuglari verilmistir.

Tablo 10. Ugiincii veri seti icin kirpilmis poisson
regresyonu parametre tahmin sonuglari

Bagimli Degisken: Durum (Giin)

Bagimli Degisken: Kaza Sayisi

Katsay1 Std. Hata p
Takip 0,1077154 0,0078407 0,000
Teshis -1,288745 0,0966472 0,000
Yas -0,0113409 0,0050292 0,024
Sabit 4,5006 0,4097263 0,000
Tablo.10’daki analiz sonuglarina goére tim

katsayilar anlamli bulunmustur (p<0,05). Teshis
konma siiresi ve hastanin yasi degiskenleri,
hastanin durumuna beklenildigi gibi ters yonde etki
ettikleri  gorilmektedir. Tablo.11’de  akciger
kanserinde Ust limit degeri 4 (Y=4) olmak lzere
sagdan Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi

Katsay1 Std. Hata p
Kadin Stirtici~ 0,235541 0,0249888 0,000
Buzlanma 0,2696443 0,1331659 0,043
Yagis 0,0730315 0,0461197 0,113
Ehliyet -0,0002633  0,0071511 0,971
Sabit -0,0516263  0,2412063 0,831

Tablo.8’deki analiz sonuclarina gore kaza yapan
kadin striiciiler ve buzlanma katsayilari anlamh
bulunmustur (p<0,05). 2.veri seti icin yapilan
tahmin sonuglar1 Tablo.9’da verilen log-likelihood
degerleri ile karsilastirilmistir.

Tablo 9. Ikinci veri seti icin model karsilastirma

sonuglari verilmistir.

Tablo 11. Y=4 icin Kirpilmis Poisson Regresyonu
parametre tahmin sonuglari

Bagiml Degisken: Durum (Giin)

Katsay1 Std. Hata p
Takip 0,0505754 0,0045003 0,000
Teshis -0,5035377 0,041578 0,000
Yas -0,0111734 0,0047581 0,019
Sabit 3,213129  0,3635542 0,000

degerleri
Yontem Log Likelihood
Poisson Regresyon Analizi -207,71766
Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi  -197,74791
Y=12 i¢in Sagdan Kirp. Poisson Reg. ~ -191,49098
Y=13 i¢cin Sagdan Kirp. Poisson Reg.  -197,49715

Tablo.9’daki sonuglara goére mutlak degerce
minimum olan Y=12 icin Kirpilmis Poisson
Regresyon, trafik kazasi verisine gore en iyi
sonuclar1 vermistir. Kirpilmis Poisson Regresyon

Tablo.11'deki analiz sonuglarina gore de tim
katsayillar anlamli bulunmustur (p<0,05). Son
olarak Tablo.12’de kanser verisi icin Poisson
Regresyonu Sonuglar verilmistir.

Tablo 12. Ugiincii veri seti icin poisson regresyonu
parametre tahmin sonuglari

Bagiml Degisken: Durum (Giin)

Katsayi Std. Hata p
Takip 0,0279125 0,002844 0,000
Teshis -0,304516 0,0310039 0,000
Yas -0,005449 0,0033517 0,104
Sabit 1,851292 0,2441593 0,000
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Tablo.12’deki  sonuclarina  bakildiginda yas
degiskenin istatistiksel olarak anlamli olmadig:
diger degiskenlerin ise anlamli  olduklari
goriilmektedir. 3.veri seti icin yapilan tahmin
sonuglart  Tablo.13'de  verilen log-likelihood
degerleri ile karsilastirilmistir.

Tablo 13. Ugiincii veri icin model karsilastirma

degerleri
Yontem Log Likelihood
Poisson Regresyon Analizi -684,53859
Kirpilmis Poisson Reg. Analizi -401,44897
Y=4 icin Sagdan Kirp. Poisson Reg.  -575,92031
Tablo.13’deki sonuclara gore mutlak degerce
minimum olan Y=4 icin Kirpilmis Poisson

Regresyon, kanser verisine gore en iyi sonuglari
vermigtir. Tim kirpilmis Poisson Regresyon
sonuglarinin Poisson Regresyonuna gore daha iyi
oldugu goriilmektedir.

4 Sonug

Regresyon analizi, istatistiksel tahmin
yontemlerinin en 6nemlisi ve belki de en ¢ok tercih
edilen yontemidir. Amag; eldeki verileri temsil eden
ve anlaml katsayilara sahip bir model kurmak,
verinin gelecek degerlerini basarili bir sekilde
tahmin etmektir. Regresyon analizi, kullanim
amacina, verinin yapisina ve uygulama tiiriine gore
cesitlilik gostermektedir. Poisson regresyon analizi,
sayimla elde edilen bagimh degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki baglantiy1 ¢oziimleyen bir
analiz metodudur. Poisson Regresyon modeli,
olimle sonuclanan kaza analizlerinde, evli ¢iftlerin
cesitli sebeplerden dolay1 bosanma oranlari ile ilgili
analizlerde ve akademik alanda erkek ve kadin
akademisyenlerin unvan acisinda yilikselmeleri
dahil olmak iizere insanlarin hayatlarina dair
sosyal, ekonomik, saglik ve egitim gibi pek cok
alanda kullanilmaktadir.

Poisson Regresyon Analizinin farkli veri yapilarinda
kullanilmak tizere farkli ¢esitleri vardir. Bunlardan
biri de asir1 degere sahip verilerde basarili sonuglar
verdigi disiiniilen Kirpilmis Poisson Regresyon
Analizidir. Burada bahsedilen asirm1 deger
kavraminin, klasik regresyon i¢in kullanilan
kavramdan biraz farkli oldugunu belirtmek gerekir.
Saglik verileri ile yapilan calismalarda (6zellikle
kanser ¢alismalarinda) 1 yas bile asir1 deger olarak
sayilabilir. Bir kanser tiiriinde hastalarin 73 yas ile
74 yas arasindaki hastaliga karsi gosterilen
semptomlarin, hastaligin 3. evresinden 4. evresine
gecis kadar belirgin olabilir. Bu yiizden bu
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calismada belirlenen bazi sinirlar ile yapilan
analizlerde asir1 deger kavrami kullanilmistir.

Bu calismada Kirpilmis Poisson Regresyon Analizi
tanitilmis ve uygulama boéliimiinde klasik Poisson
Regresyon Analizi ile karsilastirilmistir. Gercek veri
tipinde ti¢ farkli veri seti tizerinde yapilan uygulama
sonuclarina goére Kirpilmis Poisson Regresyon
yontemiyle elde edilen sonuglarin klasik Poisson
Regresyonuna gore daha basarili sonuclar verdigini
soyleyebiliriz. Asir1 degerler iceren bagimh
degisken yapilarinda veya bagimli degiskenin bazi
degerlerinin alti veya istliiniin degerlerinde
sonucglarin  degisip degismediginin arandigl
durumlarda kirpilmis poisson regresyon analizinin
kullanilmasi énerilmektedir. Béylece klasik poisson
regresyon analizinde bagimli degiskenin asir1 ug
degerlerden veya belirlenen limitlerde yanh
sonuclar vermesinin de 6niine gecilebilir.
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