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Ozet

Cogu bilimsel ¢calismanin amaci bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksek modellerle
aciklayarak, bu modellerin kullanilmasi ile gelecege yonelik tahminler elde etmektir. Sayima dayal olarak elde edilen
verilerin analizinde Poisson regresyon modeli pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alisma, Poisson
regresyon analizinde tahmin yontemlerinden; Poisson en ¢ok olabilirlik tahmin yéntemi ve genellestirilmis dogrusal
modeller tahmin yontemlerinin karsilastirilarak hangi yéntemin daha uygun oldugu konusunda arastirmacilara yol
gostermek amaciyla yapilmistir. Yontemlerin karsilastirilmasi i¢in 100, 500 ve 1000 drnek biiyiikliiklerinde yapay
veri kullanilmistir. Yapilan bu ¢alismada sonug olarak kullanilan parametre tahmin yéntemleri arasinda uyum iyiligi
bakimindan farklilik olmadigi tespit edilmistir. Ancak, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin trettigi standart hata
degerlerinin daha yiiksek olmasindan dolay: genellestirilmis dogrusal modeller yéntemin daha giivenilir oldugu ve
kiiciik 6rnek biytikliiklerinde de daha giivenilir tahmin yapabildigi bulunmustur. Sonug olarak, Poisson regresyon
analizinde genellestirilmis dogrusal modeller yonteminin kullanilmasi énerilmistir.

Anahtar soézciikler: Poisson regresyon, Genellestirilmis dogrusal modeller, En ¢ok olabilirlik

Comparison of Poisson regression estimation methods

Abstract: The aim of many scientific studies is to explain relationships between response variable and explanatory
variables with mathematical models and to acquire prudential predictions with these models. Poisson regression
models are commonly used for analyzing the data based on counting processes. This study aimed to guide the
researchers for determining appropriate Poisson regression estimation method (Poisson Maximum Likelihood and
Generalized Linear Model). In comparison of methods, artificial data were used with sample size of 100, 500 and
1000. It was concluded that there were no differences among parameter estimation methods in terms of goodness of
fit. However, it was detected that generalized linear models method was more reliable than maximum likelihood
method because maximum likelihood estimator produced high standard error for the parameters. In addition,
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generalized linear models were more reliable for small sample sizes because of estimated lover standard errors. As a

result, it was suggested that generalized linear models should be used in Poisson regression analysis.
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1. Giris

Biyoloji, tip, ekonomi, fizik, kimya ve sosyal bilimler
gibi bircok alanda yaygin olarak kullanilmakta olan
regresyon analizi, aralarinda sebep - sonugc iliskisi
bulunan iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi
inceleyen ve bu iliskiyi modellemek i¢in kullanilan
istatistiksel analiz yontemidir (Vural, 2007). Regresyon
analizinde incelenen degiskenler siirekli ya da kesikli
yapida olabilmektedir, veri yapisina bagh olarak farkl
regresyon modellerinin kullanilmas1 gerekmektedir
(Ozaric;, 1996).Regresyon analizinin asil amaci yamt
degiskeni ile aciklayic1 degiskenler arasindaki iliskiyi
matematiksek modellerle agiklayarak, bu modellerin
kullanilmasi ile gelecege yonelik tahminler elde
etmektir. Elde edilen modelin dogru bir sekilde
olusturulmasi, analiz ve yorumlarin gecerliliginde etkin
bir rol oynamaktadir. Bu konuda gelistirilmis bir¢ok
istatistiksel yontem séz konusudur (Karadavut ve ark,
2005) ve kullanilacak yontemin seciminde temel 6l¢iit
degiskenlerin sahip oldugu veri yapisidir.Sayima dayali
olarak elde edilen verilerin analizinde Poisson
regresyon modeli pek ¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Poisson regresyon analizi, agiklayici
degiskenler ile sayima dayali olarak elde edilen yanit
degiskeni arasindaki iliskiyi ag¢iklamaktadir. Poisson
regresyonunda aciklayict  degiskenlerin  dogrusal
yapisini yanit degiskeninin beklenen degerine baglayan
baglanti fonksiyonu logaritmik déniisim ile ifade
edilmektedir (Frome, 1983).Arastirmadan elde edilen
verilerin 6lgeginin siirekli yapida olmadigi, baska bir
ifadeyle kategorik veriye sahip olundugunda dogrusal
regresyon modelleri kullanmak yapilacak analizleri
etkisiz, tutarsiz ve giivenilmez sonuglar verebilir. (Ar1
ve Onder, 2013).Bazi calismalarda verilerin kesikli
olmasi1 durumunda dogrusal regresyon kullanilarak
yapilacak analizler iki agidan sorun olusturmaktadir.
Birincisi kuramsal olarak miimkiin olmayan negatif
parametre tahmininin elde edilmesi, ikincisi ise ¢ogu
degerlerin sifir olmasindan dolay1 dagilisin saga ¢arpik
olmasidir (Frome ve ark., 1973; Cox, 1983; SAS, 2005).

Bu calisma, Poisson regresyon analizinde tahmin
yontemlerinden; Poisson en ¢ok olabilirlik tahmin
yontemi (ML) ve genellestirilmis dogrusal modeller
tahmin yo6ntemlerinin (GLM) karsilastirilarak hangi
yontemin daha uygun oldugu konusunda
arastirmacilara yol géstermek amaciyla yapilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.2, Materyal

Calismada kullanilan veriler MINITAB 12.0 yazimi
kullanilarak 100, 500 ve 1000 o6rnek buyiikligiinde
yapay olarak iiretilmistir. Elde edilen veri Kolmogorow-
Smirnow tek ornek testi ile tekrar analiz edilmis ve
Poisson dagilisina uygunlugu test edilmistir. Analiz
sonuglarina gore elde edilen I. tip hata degerleri 6rnek
biiytikliikleri i¢in sirasiyla 0.997, 0.965 ve 0.975 olarak
elde edilmis olup, iiretilen verinin Poisson dagilisi
gosterdigi anlasilmistir.

2.2. Metot

2.2.1. Poisson regresyon

Poisson regresyon, incelenmek istenen zaman
periyodunda meydana gelmis olan olaylarda belirlenen
aciklayici degiskenlerdeki problemlerde

uygulanmaktadir. Model; siireksiz ve negatif olmayan,
sayilabilir verileri igcermelerinden dolayi, beklenen
sayllarin  logaritmasinin degiskenlerin
dogrusal bir fonksiyonu oldugu varsayimindan yola
cikmaktadir. Ozel aciklayicl degiskenlerin regresyon
katsayilarini, diger tim aciklayici degiskenlerin sabit
tutuldugu durumda agiklayici degiskendeki bir birimin
artisindan 6nce ve sonra beklenen sayilarin oraninin
logaritmasi olarak yorumlanabilir (Koleoglu,
2006).Yanit degiskenin 0, 1, 2,..,n gibi kesikli deger
aldig1 fakat kategorik olmadig1 durumlar vardir. Kesikli
ve kategorik olmayan, nadir olaylarla iligkili yanit
degiskenli model, bazi varsayimlar altinda Poisson
regresyon modeli olarak adlandirilir. Bu model daha

aciklayici

¢ok sayma verilerini analiz etmek i¢in kullanilir (Akin,
2002).Model iistel bir model olmasi nedeniyle katsay1
yorumlamalarinda zorluk ve karmasiklik yaratmasi
dezavantaj olmasina ragmen, yanit degiskenin sayma
verilerinden olustugu durumlarda dogrusal regresyon
analizine alternatif olabilen bir modeldir (Deniz, 2005).
Poisson regresyon modeli; sayilabilir verilerin
ortalamasini iceren ¢arpimsal modellerde, agiklayici
degiskenler arasinda sartli veya marjinal bir bagimlilik
oldugunda olmasindan dolay1
arastirmacilara kolaylik saglayan bir model o6zelligi

tasimaktadir (Lloyd, 1999). Poisson regresyon, lojistik

esnek bir model

regresyondan sonra en genel olan ikinci genellestirilmis
modeldir. Bu modelinin en belirgin 6zelligi, ortalama ile
varyansin birbirine esit olmasidir. Ancak ¢ogu
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ortalamadan biiyiik olmasi asir1 yayilim
(overdispersion) ve varyansin ortalamadan kiigiik
olmasi hali ise az yayilim (underdispersion) olarak
bilinir. Poisson regresyonunda ilgilenen olayin sayisi
Xps Xy yueey X

olan Y bagimh degiskenin; bagimsiz

n

degiskenleri verilmisken Poisson dagilisina sahip

oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda Poisson
ortalamasi pwniin logaritmasinin bagimsiz
degiskenlerinin bir dogrusal fonksiyonu oldugu

varsayllmaktadir (SAS,2005; Yesilov ve ark, 2006). S6z
konusu fonksiyona gore Poisson regresyon modeli;

log(1) =Py + b1 X1 + o X2+ + . X, 1)

biciminde Esitlikte p  bagimsiz
degiskenlerin tistel bir fonksiyon olmaktadir. p'yt,

y:exp(ﬂo +ﬂ1X1+/’72X2+"'+ﬂme) (2)

biciminde yazabiliriz.

verilmektedir.

Poisson dagilimi belirli bir zaman, belirli bir alan veya
hacimde gerceklesebilecek olay sayisinin tanimlayan
bir dagilimdir. Dagilim 18. yiizyillda yasamis olan
Fransiz matematik¢i Poisson tarafindan tanitilmistir.
Sonraki yillarda farkli bilim adamlar1 tarafindan
iizerinde ¢alisilan ve genisletilerek bugiinkii halini alan
dagilim ilk temellerini atan tinlii matematik¢inin adini
tasimaktadir (Giirsakal, 1997). Poisson dagilimini
asagida formiilde verildigi gibidir;

—u

e
P(y; ) = F——,
y!

y=0,1 2, .. (3)

bu esitlikte y; istenen olaylarin meydana gelme
sayisidir ve dagilimin parametresi p; ‘dir. Poisson
dagiiminin sartl beklenen degeri E(y,)= g, 'dir.

uiniin aciklayic1 degiskenlere bagh olarak tanimlanmasi

durumunda  Poisson  regresyon modeli elde

edilmektedir. pi genellikle 4 = exlﬂseklinde

tanimlanir. Burada x agiklayic1 degisken vektori ve S
ise tahmin edilecek  parametre
gostermektedir. Poisson dagilimin ortalamasy;

1, =E(y, I%)=exp(XB) (4)

seklinde gosterilir. Istatistik literatiir de bu model log-
dogrusal model olarak ifade edilmektedir. Poisson
dagiliminda ortalama-varyans birbirine esittir.

4 =E(y 1%)=V(y; /%) Q)

Ortalama ve varyansin esitligine esit yayilim denir.
Ancak uygulamada

vektoriini

sayma degiskenler genellikle
ortalamadan daha biiyiik varyansa sahip olduklarindan
asirt  yaylhim gosterirler. Verinin asir1  yayilim
gostermesine gozlemlenen sifir degerlerin sayisinin,
Poisson modeli ile ortaya konulan sifir degerlerini
asmasi ve gozlenmemis heterojenlik gibi durumlar

neden olmaktadir (Kibar, 2008). Modeldeki asir

yayllim katsayr tahminini etkilemez, fakat tahminin
standart hatasini etkisi altinda olmaya sebep verir,
boylece modelin gilivenirligini yiikseltir (AL- Ghirbal ve
AL- Ghamdi,2006).

2.2.2. Genellestirilmis dogrusal modeller

GLM, sans degiskenleri icin olabilirlik tabanh
yaklagimlar1 kullanarak bir regresyon modelinde
parametre tahmini yapmaktadir (Breslow ve Clayton,
1993). GLM bunu yaparken ilk o6nce sans
degiskenlerinin sahip oldugu dagihis1 tssel dagilis
ailesinde tanimlar. Daha sonra degiskenlerin kendisinin
yerine degiskenlere ait degerlerinin

fonksiyonunu kullanir. GLM’de olasilik fonksiyonu;

beklenen

f(y;0,¢) = em{%(;)(g) +c(y; ¢)} 6)

seklinde olmakradir . Burada ¢ yayllim ve 6 dogal

parametresi olmaktadir. @, b ve ¢ dagilisin ne oldugunu
belirlemektedir. Poisson dagilisina ait herhangi bir
gozlem degerinin olasilik fonksiyonu;

we ™

P(y; 1) = I

y=0,12, .. (7)

biciminde verilmektedir. Bu olasilik fonksiyonunun log
olabilirlik fonksiyonu, GLM kullanilarak

1, y) = ylog(x) — 1—log(y") (8)

biciminde verilir. Burada, terimler karsilastirildiginda

log()= 6, 1 =b(6), log(y!) =c(y,¢) vea(p) =1
olmaktadir (Donson, 1990; Littell ve ark., 1996; Okut ve
ark, 1999; Yesilova ve ark., 2006).

2.2.3. Poisson regresyon analizinde katsayilarin
tahmini

Poisson regresyon analizinde yanit degiskeni yi/ nin

dagilisina gbre,ﬂA tahmin edicilerini hesaplama
yontemleri degisiklik gostermektedir. En ¢ok olabilirlik
yontemi ve genellestirilmis dogrusal modeller bu

yontemlerden en sik kullanilan ve en ¢ok bilinenleridir.
Poisson En Cok Olabilirlik tahmin yontemi

Poisson modeli, temelde dogrusal olmayan bir
regresyondur. Fakat maksimum olabilirlik teknikleri ile
parametre tahmini elde etmek olduk¢a kolaydir.
Poisson regresyon modelinin standart tahmin edicisi
Maksimum Olabilirlik tahmin edicisidir. Bagimsiz

gozlemler i¢in, maksimum olabilirlik fonksiyonu;

n n e*!li /J_Yi (H/’liYI )e -
o= Tron=T15g5 =
i=1 i=1 yi H ]:[(yl)l
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9)
seklindedir. Log-olabilirlik fonksiyonu;

(A= yxp-2eV =X I o

esitlikteki gibi olur (Arican,2010). Buna bagh olarak
Poisson MLE ﬁA’p degeri;

3 %, (3, —exp(x£)) =0 an

A

ifadesinden hesaplanir. £ degeri birinci derecen tiirev

alinarak hesaplanir.

,ép degerini hesaplamak i¢in analitik ¢éziim yoktur.

Coziim icin genellikle iterasyon yontemi kullanilir. Bu
yonteme, iteratif olarak yeniden agirliklandirilmis en
kiiciik kareler (IRWLS) denilmektedir. Uygulamada
genellikle 10 ya da daha az iterasyon yapmak yeterlidir.
Verilen bilgiler ile uygulanan modeller dogrultusunda
varyans degeri i¢in;

Vi [ﬁP]z(Zﬂixixi’j_ (12)

sonucuna ulasilir (Deniz, 2005).
Genellestirilmis Dogrusal Modeller tahmin yontemi

GLM yonteminde verilerin orijinal dagilisim {sli
(exponential) formda yazilarak, parametre tahminleri
en ¢ok olabilirlik (ML) yontemleriyle elde edilmektedir.
Bazi durumlarda gozlem degerleri yi normal dagilish
olmayabilir. GLM, standart dogrusal modellerle
verilerin orijinal dagilisin1 esas alarak ML yontemi ile
parametre tahmini yapar (Yesilova ve ark, 2006). GLM’
de gozlem degerlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu;

Yi0 —b(6))
a(4)

seklinde olmakta a b ve c dagilisin ne oldugunu
belirlemektedir. Burada 0 dogal ve ¢ 6l¢cek parametresi

f(y;.6,.9) :exp{[ }+c(yi,¢)} (13)

olmaktadir (Yesilova ve ark, 2006).Genellestirilmis
dogrusal modeller yardimiyla hesaplanan Poisson
tahmin edicisi ﬁGLM )

n l ,

Z;(yi —exp(x; 8))x; =0 (14)
i-1

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

Vem [BP]: ¢(2ﬂi X X:J (15)

esitliginden hesaplanmaktadir.
2.2.4. Modelin uyum iyiliginin sinanmasi

Lineer regresyon modellerinde regresyon dogrusunun
verilere ne dl¢lide uyumlu oldugunun 6l¢iti, bir veri
kiimesine uyarlanmis regresyon dogrusunun uyum
iyiligi (Gujaratti, 1999).
Parametreler tahmin edildikten sonra go6zlemlerin
modelin sekli etrafindaki dagilimlarinin olgiilmesi
gerekmektedir. Clinkii gézlemler tahmin edilen modelin
cizilen sekline ne kadar yakinsa modelin uyum iyiligi de
o kadar yiiksek olacaktir. Bir baska deyisle, Y deki
degisimim aciklayici degiskenlerdeki degismelerle
aciklanmasi o kadar iyi olacaktir (Koutsoyiannis, 1989).
Poisson  regresyon uyum iyiliginin
sinanmasinda; Pearson 4?2, sapmalar istatistigi, yapay

olarak isimlendirilebilir

modelinin

R? dlgiimii, Akaike Bilgi Olgiitii (AIC) ve Bayes Bilgi
Olgiitii (BIC) yaygin olarak kullanilan élgiitlerdir.

Pearson istatistigi

4, ortalamali ve @; varyansh yanit degiskeni y/ ye

ait herhangi bir model i¢in standart uyum iyiligi dl¢iim
yontemi Pearson istatistigidir ve

n _ 2
12 :Z(yl All'l) (16]
i=1 @
olarak ifade edilir. Bu deger serinin yayiliminin asiri
olup olmadigini belirlemede kullanilir. Burada f, ve

@, degerleri ;. ve ( 'nin tahmin degerleridir.

Hesaplanan Zz degeri, ﬂ icin belirlenmis serbestlik

derecesi (n-k) ile karsilastirilir. Bu formiil Poisson
regresyon icin uygulandiginda, ¢, = g, olacaktir ve

4= Zn: i tﬁ)z 17)
i=L M

seklini alacaktir. Hesaplanan ;(2 degerinin serbestlik

derecesine oraninin 1’den biiyiik deger almasi verilerin
modele uygun olmadigini ve asir1 yayilim durumunun
varligini ifade etmektedir (Deniz, 2005).

Sapma istatistigi

Uyum iyiliginin 6l¢tilmesinde kullanilan diger bir teknik
de sapma istatistigidir. Bu istatistik degerine ayni
zamanda “G2 istatistigi” de denilmektedir ve

67 =2>y, In(y‘J 18)
i=1 H;

seklinde ifade edilmektedir. Bu istatistik degeri 0’a
yakinsiyor ise model uyumu artiyor denilebilir. Eger bu
istatistik degeri tam 0’a esit ise model uyumunun
miikemmel oldugu sdylenebilir (Deniz, 2005).

Akaike bilgi 6lciitii
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Akaike tarafindan onerilen ve farkli modellerin
karsilastirllmasinda yaygin olarak kullanilan dlgiit,
Akaike bilgi dl¢titii (Akaike Information Criterion: AIC)

olarak tanimlanir. Akaike bilgi 6l¢titi;
AIC =—2logL+2q (19)

seklinde ifade edilmektedir. Bu esitlikte L; log olabilirlik
fonksiyonunun maksimum degerini, ¢; aciklayici
degisken sayisini gostermektedir. En kiigiik AIC
degerine sahip model en iyi model olarak kabul
edilmektedir (Ercanl ve ark, 2012).

Bayes bilgi ol¢iitii

Bayes bilgi ol¢iitii Akaike bilgi olciitii gibi veriler ve
model arasinda uygunlugu dlgen yontemlerden biridir.
Bayes bilgi dlgiiti;

BIC =-2In(L) +qIn(N) (20)

seklinde gibi ifade edilmektedir. Esitlikte L; log
olabilirlik fonksiyonunun maksimum degerini, g¢;
aciklayicr degisken sayisini N; o6rnek biiytkligiini
gostermektedir (Ercanli ve ark, 2012).

3. Bulgular ve Tartisma

Yapay veri kullamilarak 100, 500 ve 1000 oOrnek
biiyiikliikleri i¢in elde edilen analiz sonuglarina gore en
¢ok olabilirlik (ML) ve genellestirilmis dogrusal
modeller (GLM) yontemlerinden iretmis oldugu
regresyon sabiti, regresyon katsayisi ve bunlara ait
standart hata degerleri ve ilgili katsayilara ait 6nem
testi istatistikleri Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Farkli 6rnek biiytikliikleri icin Poisson regresyon yontemlerinden elde edilen analiz sonuclari

Yontemler Ornek Katsayilar Standart hata ZZ P
bilyiikligi
bo 1.1953 0.1441 68.77 <0.0001
N=100 b1 0.5820 0.0793 53.90 <0.001
ML bo 1.2061 0.0673 321.46 <0.0001
N=500
b1 0.5730 0.0366 24488 <0.0001
bo 1.1756 0.0470 625.71 <0.0001
N=1000 b1 0.5901 0.0257 528.80 <0.0001
bo 2.3590 0.0231 10472.9680 <0.0001
N=100 b1 0.5820 0.0479 147.403000 <0.0001
LM bo 2.3520 0.0105 50488.4750 <0.0001
N=500
bi 0.5730 0.0229 623.720000 <0.0001
bo 2.3560 0.0072 108309.602 <0.0001
N=1000 b1 0.5900 0.0154 1462.52700 <0.0001

Tablo 1 incelendiginde, Poisson en ¢ok olabilirlik ve
Poisson genellestirilmis dogrusal
yontemlerine ait regresyon sabiti olan b0 degerlerinin
sayisal farklilik gosterdigi anacak regresyon katsayisi

modeller

olan b1 degerleri bakimindan ayni sonuglari iirettikleri
gorilmektedir. Ancak parametre Onem testi olan
degerleri incelendiginde GLM yodnteminden elde edilen
degerlerin ML yonteminden elde edilenlere goére ¢cok
daha yiiksek oldugu goézlemlenmis olup Demidenko
(2007) tarafindan yapilan g¢alismanin sonuglarina
uyumluluk goéstermektedir. Bu durum Russo ve ark.
(2012) belirtildigi sekilde GLM
yonteminden elde edilen sonuglarda I tip hata
olasiifinin ML yontemine gore ¢ok daha diisiik
oldugunu gostermektedir.

tarafindan da

Katsayilara ait standart hata degerlerinin daha iyi
yorumlanabilmesi amaciyla Demidenko (2007)’ nin
onerdigi sekilde bo ve b: i¢in sirasiyla standart hata
degerleri Sekil 1 ve Sekil 2’de grafik olarak verilmistir.
Sekil 1 ve Sekil 2 incelendiginde her iki yontemde de

ornek biytikligl arttikca bo ve b; igin standart hata
degerlerinin beklendigi sekilde azaldig1
gozlemlenmektedir. Her iki katsayr icin de GLM
yonteminden elde edilen standart hata degerlerinin
tiim 6rnek bilyiikliiklerinde ML ydntemine gore daha
diisiik elde edildigi goriilmektedir. Faria ve Soromenho
(2012) ML yonteminden elde edilen standart hata
degerlerinin daha ytliksek bulundugunu belirtmis olup
mevcut sonuglar1 destekler niteliktedir. Ayrica Sekil 1
incelendiginde b0 i¢in elde edilen standart hata
degerinin ML yonteminde Ornek biiytkliigiine bagh
gosterdigi ancak GLM
yonteminden elde edilen standart hata degerlerinin

olarak hizli bir azalis
ornek biiyikligne bagh olarak gostermis oldugu azalis
egiminin daha diisiik oldugu anlasilmaktadir. Sekil 2.
incelendiginde b: icin elde edilen standart hata
degerlerinin her iki yontemde de 6rnek biiyiikliigiine
bagh degisiminin benzer oldugu sdylenebilir ki bu
durum GLM yonteminin kii¢ciik 6rnek biiytikliiklerinde
de daha  giivenilir yapabildigini
gostermektedir. Bunun sebebi, Oral (2011)’in yapmis

tahminler
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oldugu calismada belirttigi sekilde GLM yonteminin
kanonik baglanti fonksiyonlarini kullanmasindan dolay1
daha giivenilir olmasindan kaynaklaniyor olabilir ki
GLM yontemi temelde ML ydntemini esas almakta ve
iterasyon ile sonuca ulagsmaktadir (Bolker ve ark,
2009). Biyik o6rnek durumunda ML ve GLM
yonteminden  elde Poisson  regresyon
parametrelerinin standart hatalarinin yakinlasmasi Min
(2005) tarafindan yontemlerin asimptotik 6zelliklerine
atfedilmistir. Russo ve ark. (2012) her iki ydntemin de

edilen

bliylik 6rnek durumunda ayni sonuglar1 verdigi ancak
GLM yonteminin daha giivenilir oldugunu belirtmis
olup, mevcut arastirma bulgularini desteklemektedir.

Y bo ==®-- ML i GLM

Standart hata
o
=]
o

100 500 1000
Ornek buytkltgu

Sekil 1. Farkl o6rnek biytikliiklerinde bo i¢cin ML ve
GLM yontemlerinden elde edilen standart hata
degerleri.

0,0 b

0,08 . 1 -~#--ML —8&—GLM

0,07

0,06 s

< 0,05

5

B 0,04

]

3 0,03
0,02
0,01

degerleri.

ML ve GLM yontemlerinin karsilastirilabilmesi icin
kullanilan model uyum iyiligi istatistikleri Tablo 2’de
verilmistir. Regresyon modelinin uyum iyiliginin
sinanmasi i¢in sapma istatistigi, Pearson 2%, AIC ve BIC
olciitlerin  sonuglar1  degerlendirilmistir. Her iki
yontemde de elde edilen yayilim parametlerinin 0.3
civarlarinda degerlere sahip oldugu ve bu durumda
Poisson regresyon analizinin uygun bir ydntem
oldugunun soylenebilecegi anlasilmaktadir. AIC ve BIC
Olciitleri incelendiginde farkli 6érnek biiyiikliiklerinde
iki yontem arasinda uyum iyiligi bakimindan bir
farkiligin  olmadigr gozlemlenmektedir. Her iki
yontemin  Urettigi hata degerleri
yorumlandiginda Wang ve Fameo (1997)’ nin de
belirttigi sekilde GLM yonteminin o6nerilebilecegi
soylenebilir.

standart

3. Sonug ve Oneriler

Yiriitilen bu ¢alismanin sonuclari incelendiginde tiim
ornek biiyiikliiklerinde b1 katsayilarin tahmininde en
cok olabilirlik ve genellestirilmis dogrusal modeller
yontemlerinden elde edilen degerlerin ayni oldugu
goriilmektedir. AIC ve BIC degerlerine gore modeller
karsilastirilldiginda  iki iyiligi
bakimindan benzer oldugu sdylenebilir. Ancak GLM
yonteminden elde edilen katsayilara ait standart hata
degerlerinin daha diisiik olmasi1 ve bu yontemde kiiglik
ornek durumunda da daha diistik standart hataya sahip
tahminler yapabiliyor olmas1 GLM y6nteminin sayilarak
elde edilen yanmit degiskeni varlifinda Poisson
regresyon analizi i¢cin dnerilebilecegini géstermektedir.

yontemin  uyum

lleride bu konu ile yapilacak calismalarda 6lgiim

100 500 1000
Brnak blydkiuga hatalarinin etkileri ve asir1 ya da az yayillim
durumlarinin  degerlendirilmesinin yararli olacagi
Sekil 2. Farkl o6rnek biiytikliikklerinde b; i¢in ML ve soylenebilir.
GLM yontemlerinden elde edilen standart hata
Tablo 2. Farkli 6rnek biiytikliikleri i¢in model uyum iyiligi sonuglari
Ornek Sapma Pearson )(2
Yoéntem Buytkligi Yayilim Parametresi( ¢) Yayilim Parametresi( ¢) AIC BIC
N=100 0.3685 0.3657 439.30680 4445172
ML N=500 0.3856 0.3926 2198.8691 2207.2983
N=1000 0.3587 0.3616 4360.0526 4369.0646
N=100 0.368 0.366 439.307 444517
GLM N=500 0.386 0.393 2199.3 2207.3
N=1000 0.359 0.362 4360.3 4370.3
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