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Ozet

Bagimli degiskenin siirekli oldugu durumlarda degiskenler arasindaki iliski incelenirken En Kiigiik Kareler Yontemi
(EKKY) kullanilarak dogrusal regresyon analizi yapilmaktadir. Ancak bagiml degiskenin kesikli ya da sayma verisi
olmast durumunda dogrusal regresyon modelleri kullanilarak yapilacak analizler etkisiz, tutarsiz ve ¢eligkili sonuglar
verecektir. Bu nedenle sayma verileri i¢in farkli regresyon modelleri gelistirilmistir. Bunlar arasinda en bilinen
regresyon modelleri Poisson ve negatif binom regresyon modelleridir. Poisson regresyon modeli uygulamada, esit
yayilim durumunda kullanilmaktadir. Asir1 yayilim durumunda genellestirilmis Poisson regresyon modeli ya da negatif
binom regresyon modeli tercih edilmektedir. Bu ¢aligma, asir1 yayilim durumunda Poisson ve negatif binom regresyon
modellerinin analiz edilerek karsilastirilmasini aragtirmaktadir. Ampirik sonuglar bagimli degiskeninin asir1 yayilim
gostermesi durumunda negatif binom regresyon modelinin daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Bunu
dogrulamak igin her iki model AIC, BIC ve G* bilgi kriterleri ile karsilastirilmigtir. Ayrica modellerin katsayilariin
yorumlanmasi i¢in marjinal etkiler ve insidans orami (IRR: Incidence Ratio Rate) degerleri hesaplanmstir. Sonug
olarak, Poisson regresyon ile analiz yapilacak durumlarda asiri yayilimin varligi kontrol edilmeli, var oldugu
durumlarda negatif binom regresyonu ile analize devam edilebilecegi géz dniinde bulundurulmalidir.

Anahtar Kelimeler: Sayma verileri, Poisson regresyon, Negatif binom regresyon, Marjinal etki, IRR.
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Comparison of Poisson and Negative Binomial Regression Models in Case of Over-
Dispersed or Under-Dispersion

Abstract

When the dependent variable is continuous, the linear regression analysis is performed by using Least Squares Method
(OLS). However, if the dependent variable is discrete or count data, analysis using linear regression models will yield
ineffective, inconsistent and contradictory results. Therefore, different regression models have been developed for count
data. Among these, the best known regression models are Poisson and negative binomial regression models. Poisson
regression model is used in case of equal dispersed in the application. In case of over-dispersed, generalized Poisson
regression model or negative binomial regression model is preferred. This study investigates the comparison of Poisson
and negative binomial regression models in case of over-dispersed. Empirical results show that the negative binomial
regression model gives better results if the dependent variable shows over-dispersed. To confirm this, both models were
compared with the AIC, BIC and G? information criteria. In addition, marginal effects and incidence ratio (IRR:
Incidence Ratio Rate) values were calculated to interpret the coefficients of the models. As a result, the presence of
over-dispersed should be checked in cases to be analysed by Poisson regression and it should be taken into
consideration that the analysis can be continued with negative binomial regression when it exists.

Keywords: Count data, Poisson regression, Negative binomial regression, IRR, Marginal effect.

1. Giris

Bagimli degisken siirekli oldugunda iki ya da daha cok degisken arasindaki iliskiyi 6lgmek
icin kullanilan regresyon analizi, en temel istatistiksel analizlerden birisidir. Her bir degiskenin
bagimli degiskeni nasil etkiledigi regresyon katsayisi ile ifade edilir. Burada amag, bagimli
degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda sebep sonug iliskisi bulmaktir.

Bagimli degiskenin kesikli deger aldigi fakat kategorik olmadigi durumlar vardir. Bu tiir
durumlara sayma verileri denilmektedir. Sayma verileri, uygulamada genellestirilmis dogrusal
modeller arasinda yer almaktadir. Sayma sonuclarinin 6zelliklerini kesin olarak veren bircok model
vardir. Ancak Poisson regresyon bir¢ok analizin baslangi¢ noktasi olarak diisiiniiliir. Poisson
regresyon modeli sayma verileri i¢in en sik kullanilan ve en basit olan yontemdir. Poisson
regresyon modelinde, bagimsiz degiskenlerin dogrusal yapisini bagimli degiskenin beklenen
degerine baglayan link fonksiyonu logaritmiktir. Bu model ile sayimin olasiligi, Poisson dagilimi ile
belirlenir. Modelin en belirgin 6zelligi, sonucun kosullu ortalamasinin kosullu varyansina esit
olmasidir (Deniz, 2005). Ancak uygulamada bazen kosullu varyans, kosullu ortalama degerini
asabilir.

Poisson dagiliminda, varyansin ortalamadan biiyiilk olmasi haline asir1  yayilim
(overdispersion) ve varyansin ortalamadan kiigiik olmasi haline az yayilim (underdispersion)
denilmektedir (Cox, 1983). Bagimli degiskende asir1 yayilim olmasi durumunda genellikle iki yol

izlenmektedir. Bunlardan birincisi, bir yayilim parametresi tahmin ederek (o) bununla test
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istatistikleri ve artiklarin diizeltilmesidir. Ikincisi ise asir1 yayilimin etkisini gideren ydntemlerden
negatif binom regresyon modelinin uygulanmasidir (Hilbe 2007). Uygulamada negatif binom
regresyon modelinin yaygin kullanildigini, bunun diginda genellestirilmis Poisson regresyon modeli
ve Poisson quasi- Lindley regresyon modelinin de kullanildigini da gormekteyiz. Veri setinde, asiri
yayllim olup olmadigini belirlemek i¢in sapma (deviance) uyum iyiligi istatistigi yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Poisson regresyon modeli bagimli degiskenin sayma verilerinden olustugu durumlarda
dogrusal regresyon analizine alternatif olabilen bir modeldir. Bu sebeple aktiieryal bilimler,
biyoistatistik, demografi, iktisat, politik bilimler ve sosyoloji gibi pek ¢ok alanda kullanim imkani
bulabilmektedir.

Sayma regresyon modelleri ge¢gmisten giiniimiize birgok alanda kullanim imkani bulmustur.
King (1988) Amerika Birlesik Devletleri 'de temsilciler meclisi {iyelerinin 1802-1876 tarihleri
arasinda parti degistirme davranislarini analiz etmistir. Bagimsiz degisken olarak bir yilda parti
degistiren temsilciler meclisi tiye sayist kullanilmistir. Michener ve Tighe (1992) Amerika Birlesik
Devletleri’nde otobanda meydana gelen 6liimciil kazalar1 incelemistir. Poisson regresyon modelini
kullanarak Khalat vd. (1997) savas doneminde Beyrut'ta dogurganlik diizeyleri farkliliklarini, Burg
vd. (1998) akademik isgiicii piyasasinda erkek ve kadin akademisyenlerin yiikselmelerini
incelemistir. Sahin (2002), 1964-1998 donemi ve Arisoy ve Yaprak (2016), 1984-2015 donemi
Tiirkiye'deki grevlerin belirleyicileri igin Poisson regresyon uygulamasi yapmistir. Memis ve Onder
(2018) yapay veri ile Poisson regresyon tahmin yontemlerini karsgilagtirmiglardir.

Bu calismada, bagimli degiskenin sayma verilerinden olustugu durumlarda sikga tercih edilen
Poisson regresyonu ve Poisson modellerinin bir genellemesi olan negatif binom regresyon
modelleri ornek bir seti ile detayli agiklanmaya ¢alisilmistir. Bu amagla Stata 13.0 programu ile
model analizleri yapilmistir (Stata, 2019). Her iki regresyon modeli i¢in elde edilen katsayilar ile

modellerin marjinal etkileri ve IRR degerleri agiklanmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Poisson Regresyon Analizi

Poisson regresyonu, genellestirilmis dogrusal model ailesine ait regresyon analizlerinden
biridir. Bu yontem, ¢oklu regresyon yontemine benzemektedir. Ancak bagimli degisken (Y) sadece

Poisson dagilimi gosteren, negatif ve kategorik olmayan ve 0, 1, 2, 3 gibi sayma sayilart degerlerini
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alir. Bundan dolay1 Poisson regresyon, lojistik regresyona da benzer. Fakat lojistik regresyonda
bagimli degiskenler belirli degerlerle sinirlidir.

Sayma veri modelleri regresyon modellerinin 6zel bir tiiriidiir. Bu nedenle bu modeller i¢in
farkli ¢6ztim yontemleri gerekmektedir. Poisson ve negatif binom regresyon modelleri siklikla
kullanilan yontemlerdir. Her iki yontemde de bilinen regresyon modellerinde oldugu gibi bagimsiz
degiskenler ile sayim veri niteligindeki bagimli degisken arasindaki iligskiyi arastirmak
amaglanmaktadir (Cameron ve Trivedi, 2013).

Poisson regresyon analizi, bagimli degisken Y;’nin Poisson dagilimi gosterdigini
varsaymaktadir. A parametreli Poisson dagilimi i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki

formiilde verildigi gibidir (Denklem 1):

Aie=2
L

, Y =01.2,.. )

'e
flx) =2
Bu ifade de Y;, olaylarin meydana gelme sayisi, A ise olaylarin tekrarlanmasinin zaman birimi
basina oranidir. Bagka bir deyisle A, dagilimin ortalamasini verir. Buradaki olasilik, 4 degerinin bir
fonksiyonu olarak degisir. Poisson olasilik dagilimi saga egiktir. Fakat A; biyiidiilkge dagilim
normal dagilima yaklagir. Sekil 1’de farkli A; degerlerini alarak ¢izdigimiz dagilimin degisimi

goriilmektedir.

Poisson Dagilimi
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Sekil 1. Poisson olasilik dagilimi

EKKY yonteminde oldugu gibi Poisson regresyon modelinin de bazi varsayimlari vardir;
bagimli degiskenin sayma verisi olmasi, gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi, ortalama ile

varyansin birbirine esit olmasi (Denklem 2) ve log(4)’nin x’in dogrusal bir fonksiyonu olmasi
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(Legler ve Roback, 2019). Fazla veya az dagilmis veri setleri Poisson dagilimi ile modellenemez.
Ciinki kosullu beklenen degerin varyansa esit oldugu varsayiminda bozulmalar goriiliir ve varsayim
saglanmaz. Bu durumda veri setinin giincellenmesi veya farkli yontemler ile analize gegilmesi bir

¢Ozlm olabilir.

Ai = E(Yilx;) = Var(Yi|x;) )

Uygulamalarda sayma degiskenler genellikle ortalamadan daha biiyilk varyansa sahip
olduklarindan asir1 yayilim gosterirler. Verinin asir1 yayilim goOstermesi; gozlemlenen sifir
degerlerin sayisinin Poisson modeli ile ortaya konulan sifir degerlerini asmast ve goézlenmemis
heterojenlik gibi durumlara neden olmaktadir (Kibar, 2008). Modeldeki asir1 yayilim katsayi
tahminini etkilemez, ancak tahminin standart hatasinin etkisi altinda olmaya sebep verir, boylece
modelin giivenirligini ytikseltir (Al-Ghirbal ve Al-Ghamdi, 2006). f’lar modelde katsayilari

gostermek tizere Poisson regresyon modeli Denklem 3 ile verilmektedir.

log(A) = Bo + B1x1 + B2Xz -, BrnXm 3)

Yukaridaki esitlikten A; degerini Denklem 4 ile yazabiliriz.

A; = exp(Bo + B1x1 + B2X3 v, BrnXm) (4)

Poisson regresyon analizinde S tahmincilerini hesaplamak igin pek ¢ok yontem vardir. En gok
olabilirlik yontemi (MLE: Maximum Likelihood Estimation Method), yapay en ¢ok olabilirlik
yontemi (AMLE: Artificial Maximum Likelihood Method) ve genellestirilmis dogrusal modeller

(GLM: Generalized Linear Models) bu yontemlerin en bilinenleridir.
2.2. Negatif Binom Regresyon Analizi

Negatif binom regresyonu, varyansin Poisson modeli tarafindan hesaplanan ortalamaya esit
oldugu ve kisitlayict varsayimi gevseten Poisson regresyonunun bir genellemesidir. Bu model

Poisson-Gama karigimi bir dagilima dayanmaktadir.
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Poisson dagilimi, ortalamasi 1 ve 6lgek parametresi vV olan bir gama giiriiltii degiskeni dahil
edilerek genellestirilebilir. a yayilim parametresi olmak {izere elde edilen Poisson-Gama karisimi

(negatif binom) dagilim1 Denklem 10 ile ifade edilir.

-1 Y;

Uil ®) =t Dran\at+ ™t + 2

(10)
1
Ai::ﬁﬂ, aiz';
Negatif binom modeli i¢in varyans Denklem 11 bi¢imindedir.
Var(Y|x;) = A; + al” (11)

Bu modele gore negatif binom regresyon modeli t;, maruz kalma siiresi ve [y, -, Bks

bilinmeyen parametreler olmak tizere Denklem 12 ile gosterilir.

A = exp(In(t;) Brix1; + B2iXais oo s BriXki) (12)

Regresyon katsayilari, en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin edilebilir (Cameron ve
Trivedi, 2013). Negatif binom dagilimimin Poisson dagilimdan farkli olarak bir parametresi daha
vardir. Bu nedenle ikinci parametre, varyansi ortalamadan baZimsiz olarak ayarlamak i¢in
kullanilabilir. Sekil 2’de farkli degerlere gore ¢izdirdigimiz negatif binom olasilik dagilimlar
goriilmektedir.

Negatif Binom Dagilimi

020
|
LTI

SO ANS
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Sekil 2. Negatif binom olasilik dagilim
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Negatif binom regresyon modellerinin katsayilarini tahmin etmek i¢in farkli yontemler
gelistirilmistir. Bu yontemler arasinda en ¢ok olabilirlik tahminleri ve Monte Carlo Markov Zinciri

en yaygin kullanilan yontemlerdir.
2.3. Modelin Uyum lyiliginin Stnanmasi

Regresyon modellerinin uyum iyiliginin smnanmasinda Pearson istatistigi, sapma istatistigi
(Deviance), Akaike Bilgi Olgiitii (AIC: Akaike Information Criterion) ve Bayes Bilgi Olgiitii (BIC:

Bayesian Information Criteria) yaygin olarak kullanilan 6lgiitlerdir.
2.3.1. Pearson Istatistigi

Pearson istatistigi, en temel uyum iyiligi 6l¢iitlerinden biridir. Bu istatistige Pearson ki-kare
test istatistigi de denilmektedir. Genel olarak Denklem 17 deki esitlik ile ifade edilir.

o 0= 2
poy O
=~ W 17)

Pearson istatistigi Poisson regresyonu i¢in uygulandiginda, Poisson dagiliminin dogal bir

uzantisi olarak w; = A; olacaktir ve bu durumda formiil degisecektir (Denklem 18).

_ N (i — 4)?
= 2 1; (18)

o

Serideki asir1 ya da eksik yayilimin kontrolii ise (n-K) serbestlik derecesi olmak iizere asagida
verildigi gibi kontrol edilir. Burada k, parametre sayisint Ve n, gézlem sayisini gosterir (Denklem
19).

B, >n—k = seride asirt yayitlim

B, <n—k = seride eksik yayilim (19)
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2.3.2. Sapma Istatistigi (Deviance)

Uyum iyiliginin 6l¢iilmesinde yaygin kullanilan tekniklerden biri de sapma istatistigidir. Bu

istatistik degerine ayn1 zamanda “G? istatistigi” de denilmektedir. Sapma istatistigi 1 serbestlik

dereceli ki-kare dagilimi gosterir. Bu istatistik Denklem 20 ile ifade edilir.

n
G? =2 Z y;ln (&) (20)
i1 A

Bu istatistik degerinin 0’a yakinsamast model uyumunun arttigimin gostergesidir. Eger

istatistik degeri 0’a esit ise uyumun ¢ok iyi oldugu sdylenir.
2.3.3. Akaike Bilgi Olgiitii (AIC)

Akaike tarafindan Onerilen ve farkli modellerin karsilastirilmasinda yaygin olarak kullanilan

olciit, Akaike bilgi 6lgiitli olarak tanimlanir. Akaike bilgi 6l¢iitii;
AIC = —2log(L) + 2k (21)

seklinde ifade edilir. Bu esitlikte L log olabilirlik fonksiyonunun maksimum degerini; k agiklayict
degisken sayisin1 gostermektedir. Mevcut modeller arasinda Denklem 21 ile hesaplanan AIC
degerinin en kiiglik oldugu model uygun model olarak secilir. Parametre sayisinin Ornek
biiytikliigline gore biiyiik oldugu durumlarda ise AIC yerine Hurvich ve Tsai tarafindan onerilmis
olan AICc’nin kullanilmasi gerekir. Bu deger ise Denklem 22 ifadesine esittir (Akaike, 1973;
Hurvich ve Tsai, 1989).

1
AlCc = AIC +2k(k + - —p—y (22)

2.3.4. Bayes Bilgi Olgiitii (BIC)

Akaike, dogrusal regresyonda se¢ilmis model problemleri i¢cin BIC (Bayesian Information
Criterion) model sec¢im kriterini tliretmistir (McQuarrie ve Tsai, 1998). Bayes bilgi ol¢iitiine dair
esitlik asagidaki gibidir (Denklem 23).
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BIC = —-2log(L) + klog(n) (23)

Akaike bilgi olciitiinde oldugu gibi mevcut modeller arasinda en kiigiik degerli BIC degerine

sahip model, uygun model olarak segilir.

2.4, Marjinal Etkiler ve Insidans Oram

2.4.1. Marjinal Etkiler

Marjinal etkileri hesaplamak igin delta metodu ya da standart hatalar i¢in bootstrap metodu
kullanir. Poisson ve Negatif binom regresyonun kosullu ortalama fonksiyonu Denklem 24 ile

gosterilebilir.

E(Y/X) = e*F (24)

Buradan 6rnegin x; degiskenin marjinal etkisi su sekildedir (Denklem 25) (Denny, 2009):

OY(E(Y/X)) _

XB 25
9%, bre (25)

Bunun i¢in bagka bir secenek ortalamalari kullanmaktir; ¢ilinkii yukarida elde edilen bu sonug

Denklem 26 formiiliine yaklasir.

Y (E(Y/X))

G =BT (26)

IR

Marjinal etkinin yorumu su sekildedir: X' teki bir 1 birim artis, marjinal etkiye bagl olarak bagimh

degiskenin degerini ortalama olarak artiracak ya da azaltacaktir (Katchova, 2013).
2.4.2. Insidans Oram (IRR: Incidence Ratio Rate)

Model katsayilarin1 yorumlamanin bir baska yolu da insidans orani (IRR)’dir. Baska bir
deyisle olaylarin meydana gelme oranina IRR orani denir. Bu oran iki bagimsiz olayin oranlanmasi
ile bulunur. Bu orana bazen Goreli Risk (RR: Relative Risk)’de denilmektedir. Herhangi bir
zamanda meydana gelen olaylari karsilagtirmak icin kullanilan IRR degerleri goreceli bir fark
Ol¢iisiidiir. Uygulamalarda belirli bir risk faktorii ile sonu¢ arasinda nedensel bir iligki

aragtirmasinda kullanilmaktadir. Sayma regresyon uygulamasindan elde edilen tahminler herhangi
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bir olayin belirli bir zaman araligindaki IRR degerine ¢evrilebilir. Ornegin; belirli bir hastaliga
maruz kalanlar ve kalmayanlar seklinde iki grup varsa, IRR oranlar1 Tablo-1" deki gibi hesaplanir
(Kanchanaraksa, 2008);

Tablo 1. Hastaliga maruz kalma durumu igin karigiklik matrisi

Hastaliga maruz kalma Hastalik durumu Toplam Hastalik Sikligi
durumu

Hastalik gelisir Hastalik gelismez
Maruz kaldi a b a+b alath
Maruz kalmadi c d c+d c/c+d

IRR (ya da RR) orani asagidaki gibi yazilabilir (Denklem 27);

_af/(a+b) (27)

IRR = c/(c+d)

IRR=1 ise hastaliga maruz kalan ve kalmayan gruplar arasindaki oran esittir.
IRR> 1 ise hastaliga maruz kalanlar, maruz kalmayanlara gére daha yiiksektir.

IRR<1 ise hastaliga maruz kalanlar, maruz kalmayanlara gore daha diistiktiir.

Ornegin; IRR=2 degeri, hastaliga maruz kalanlarin kalmayanlara oranla hasta olma oranin 2 kati

oldugu anlamindadir.
3. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada doktor ziyaret sayisini etkileyen faktorlerin sayma modelleri araciligi ile
incelenmesi hedeflenmistir. Bu amagla 2003 yilinda 3677 yashh hastanin (65-90) doktor
ziyaretlerinin sayist hakkinda bilgi iceren ABD Tibbi Harcama Paneli Arastirmasindan (MEPS)
elde edilen bir veri seti kullanilarak Poisson ve negatif binom regresyon modelleri incelenmistir
(Katchova, 2013).

Bagimli degisken olarak doktor ziyaret sayilart alinmistir. Bagimsiz degiskenler; 6zel sigortalt
olup olmadigi, saglik sigortasina sahip olup olmadigi, yas, egitim diizeyi, cinsiyet ve kronik durum
degiskenleridir. Sekil 3’te bagimli degisken olan doktor ziyaretlerinin frekans dagilimi ve

olasiliklar1 verilmistir. Sekilden de goriildiigii lizere veriler saga dogru egilimlidir. Materyal ve
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metot kisminda Sekil 1 ve 2 ile verilen dagilima uygunluk gosterilmektedir. Bu nedenle EKK

regresyonu bu verilere uygun degildir.

Doktor Ziyaretlerinin Sayisi Doktor Ziyaretlerinin Olasiligi
o wn
o o e
N ] S ]
= 8 T -
= B zZ 5
= 84 g S
a o
o
2 = o 4
T T T T T T T 1 [S] T T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30
doktor ziyaret sayis doktor ziyaret sayisi

Sekil 3. Doktor ziyaret sayisi frekans ve olasilik dagilimi

Hastalara iliskin doktor ziyaret sayis1 frekans degerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Doktor Ziyaret Sayis1 Frekans Tablosu

Doktor ziyaret Erekans % Kun’;ulatlf Doktor ziyaret Erekans % Kiimiilatif %
sayisl % sayisi

0 401 10.91 1091 27 11 0.30 98.23
1 314 8.54 19.45 28 4 0.11 98.34
2 358 9.74 29.18 29 6 0.16 98.50
3 334 9.9 38.26 30 8 0.22 98.72
4 339 9.22 47.48 31 2 0.05 98.78
5 266 7.23 54.72 32 6 0.16 98.94
6 231 6.28 61.00 33 3 0.08 99.02
7 202 5.49 66.49 34 3 0.08 99.10
8 179 4.87 71.36 35 5 0.14 99.24
9 154 4.19 75.55 36 1 0.03 99.27
10 108 2.94 78.49 37 2 0.05 99.32
11 127 3.45 81.94 38 2 0.05 99.37
12 89 242 84.36 39 2 0.05 99.43
13 85 2.31 86.67 40 4 0.11 99.54
14 81 2.20 88.88 41 2 0.05 99.59
15 70 1.90 90.78 42 1 0.03 99.62
16 51 1.39 92.17 43 2 0.05 99.67
17 43 1.17 93.34 44 2 0.05 99.73
18 33 0.90 94.23 47 2 0.05 99.78
19 27 0.73 94.97 48 2 0.05 99.84
20 26 0.71 95.68 50 1 0.03 99.86
21 19 0.52 96.19 54 1 0.03 99.89
22 21 0.57 96.76 59 1 0.03 99.92
23 17 0.46 97.23 73 1 0.03 99.95
24 15 0.41 97.63 106 1 0.03 99.97
25 6 0.16 97.80 144 1 0.03 100.00
26 5 0.14 97.93
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Doktor ziyaret sayisini etkileyen degiskenlerden biri yas degiskenidir. Tablo 3’de 65-90 yas arasi hastalarin
frekanslar1 ve yiizdelik degerleri verilmektedir. Yas degiskenin dagilimini géstermek amaciyla histogram ve

kutu grafigi de Sekil 4’de verilmistir.

Tablo 3. Yas Degiskeni Frekans Tablosu

Yas Frekans % Yas Frekans %
65 285 7.8 78 144 3.9
66 200 5.4 79 127 35
67 197 5.4 80 124 3.4
68 185 5.0 81 113 3.1
69 172 4.7 82 95 2.6
70 186 5.1 83 97 2.6
71 203 5.5 84 84 2.3
72 218 5.9 85 356 9.7
73 191 5.2 86 4 0.1
74 178 4.8 87 4 0.1
75 179 4.9 88 4 0.1
76 184 5.0 89 1 0.1
77 138 3.8 90 2 0.2

300

Frequency

200 [

100

o T T =5
&0 70 80 a0 65 1

age T
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Yas degiskeni histogram Yas Degiskeni kutu grafigi

Sekil 4. Yas Degiskenin Histogrami ve Kutu Grafigi

Doktor ziyaret sayisini etkileyen diger degiskenler kategorik degiskenlerdir. Bu degiskenler 6zel sigortal
olup olmadig1, saglik sigortasi sahibi olup olmadigi, cinsiyet, egitim diizeyi ve kronik durum degiskenleridir.

Tablo 4-6’da bu degiskelere iliskin frekans degerleri ve yiizdelik degerleri verilmistir.

Tablo 4. Binary (0/1) Degiskenler Frekans Tablosu

Kategorik Degisken Degiskenin agiklamasi Kategorisi Frekans %
Ozel sigorta Ozel sigortas1 yok 0 1851 50.3
Ozel sigortas1 var 1 1826 49.7
Saglik Sigortasi Saglik sigortast yok 0 3036 83.3
Saglik sigortas1 var 1 613 49.7
Cinsiyet Erkek 0 1467 39.9
Kadin 1 2210 60.1
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Tablo 5. Egitim Diizeyi Degiskeni Frekans Tablosu

Egitim Diizeyi Frekans % Egitim Diizeyi Frekans %
0 56 1.5 9 156 4.2
1 25 0.7 10 215 5.8
2 42 1.1 11 216 5.9
3 77 21 12 1151 313
4 72 2.0 13 188 5.1
5 57 1.6 14 260 7.1
6 139 3.8 15 94 2.6
7 78 21 16 312 8.5
8 286 7.8 17 253 6.9

Tablo 6. Kronik Kosul Degiskeni Frekans Tablosu

Kronik Kosul Frekans %
0 620 16.9
1 1009 274
2 975 26.5
3 643 17.5
4 297 8.1
5 102 2.8
6 26 0.7
7 4 0.1
8 1 0.0

Poisson regresyonu, sayim verilerinin modellenmesinde siklikla kullanilir. Bununla birlikte bu
modelin kullanilabilmesi i¢in Poisson dagilimma uymasi1 gerekir. Yani bagimli degiskenin
ortalamasi varyansina esit olmalidir. Doktor ziyaret sayisini etkiledigi diisiiniilen faktorler ve onlara

ait tanimlayic istatistikler Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Tanimlayici istatistikler

Degiskenler Ortalama Std. Sapma Minimum  Maksimum Degisken Tiirii
Doktor ziyaret sayisi 6.82 7.39 0 144 Kesikli
Ozel sigorta - - 0 1 Kategorik
Saglik sigortasi - - 0 1 Kategorik
Yas 74.24 6.37 65 90 Stirekli
Egitim diizevyi - - 0 17 Kategorik
Cinsiyet - - 0 1 Kategorik
Kronik durum - - 0 8 Kategorik

Calismada kullanilan veriler igin bagimli degiskene ait ortalama varyanstan kiigtiktiir (6.82 <
7.39%). Bu nedenle eksik yayilim oldugunu sdyleyebiliriz. Yiiksek ki-kare degeri Poisson
dagiliminin iy1 bir se¢cim olmadigini gosteren bir baska gdstergedir. Bu nedenle negatif binom
regresyon kullanilarak analiz tekrar edilmistir. Clink{i negatif binom regresyonu, asir1 ya da eksik
yayilim durumlarinda genellikle daha uygundur. Poisson ve negatif binom regresyon i¢in elde

edilen sonuglar Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 8. Modellerin parametre tahminleri ve uyum iyiligi istatistikleri

Degiskenler Poisson regresyon Negatif binom regresyon

B Std. Hata p B Std. Hata p
Ozel sigorta 0.123 0.014 0.000 0.152 0.033 0.000
Saglik sigortast 0.128 0.019 0.000 0.138 0.045 0.002
Yas 0.005 0.001 0.000 0.006 0.002 0.006
Egitim diizeyi 0.027 0.002 0.000 0.027 0.004 0.000
Cinsiyet -0.055 0.013 0.000 -0.151 0.030 0.623
Kronik durum 0.272 0.004 0.000 0.299 0.011 0.000
Sabit terim 0.554 0.080 0.000 0.397 0.192 0.040
Yayillm parametresi(0) = ===0----- = ----- - 0.652 0.019
AIC 30304 21242.49
BIC 130348 21292.17
LR chi2(6) 14226.40 725.63
Sapma(G?) 18646.72 3135.445 T
Pearson(P) 23709.72 3295.150 o
Pseudo R? 0.1224 0.0331 T
Log likelihood -15145.43 -10613.245

Poisson regresyon modeli incelendiginde tiim degiskenler istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur (p<0.05). Doktor ziyaret sayisi (dzs) bagimli degisken olmak {izere, Poisson regresyon

modeli Denklem 28 ile yazilabilir;

log(dzs) = 0.554 + 0.123 - 6zel sigorta+...4+0.272 - kronik durum (28)

Bu modelde katsayilar yari elastikiyetler gibi yorumlanabilir. Ornegin; Egitim diizeyi
katsayisi i¢in (0.027), bir yil daha fazla egitim gérmiis bir hastanin %2.7 daha fazla doktor ziyareti
yapmas1 beklendigini gosterir. Ozel sigortali bireylerin doktor ziyareti sayisimin yaklasik %13
oraninda artmasi beklenmektedir. Diger katsayilar benzer sekilde yorumlanir.

Negatif binom regresyon modeli incelendiginde cinsiyet degiskeni disinda kalan diger
degiskenler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Negatif binom regresyon modeli Denklem 29

ile ifade edilir.

log(dzs) = 0.397 + 0.151 - 6zel sigorta+...+0.299 - kronik durum (29)

Bu modele gore; 6zel sigorta sahibi bir hastanin %15 daha fazla doktor ziyareti yapmasi
beklenir.

Uyum iyiligini incelemek i¢in hipotezler;
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Ho: Veriler Poisson modele uygunluk géstermektedir [E (y;|x;) = Var(y;|x;)]
Hi: Veriler Poisson modele uygunluk géstermemektedir[E (y;|x;) > Var(y;|x;)]

seklinde kurulabilir. Tablo 8’de yayilim parametresi alfa (a) verilmistir. Yayilim parametresi sifir
oldugunda negatif binom dagilimi Poisson dagilimina esdegerdir. Burada, « sifirdan énemli dlgiide
farklidir(a¢ = 0.652 ) ve bu nedenle poisson dagiliminin uygun olmadigini bir kez daha pekistirir.
Boylece yokluk (sifir) hipotezi red edilebilir.

Bunun yani sira en iyi modele karar vermek i¢in AIC, BIC ve G? degerleri hesaplanmistir.
Veri setine gore Poisson regresyon modeline gore negatif binom regresyon modeli i¢in daha kiigiik
degerler bulunmustur. Bu sonuglara gére en uygun modelin negatif binom regresyon modeli oldugu
sOylenebilir.

Katsayilar1 yorumlamak i¢in degiskenlerin marjinal etkileri de hesaplanabilir. Bu amagla

Poisson ve negatif binom dagilimlar i¢in ayr1 ayr1 marjinal etkilerde hesaplanmustir.

Tablo 9. Poisson ve negatif binom regresyon modellerin marjinal etkileri

Degiskenler Poisson regresyon Negatif binom regresyon
dy/dx Std. Hata p dy/dx Std. Hata p

Ozel sigorta 0.841 0.097 0.000 1.046 0.232 0.000
Saglik sigortasi 0.879 0.128 0.000 0.953 0.312 0.002
Yas 0.039 0.006 0.000 0.045 0.016 0.006
Egitim diizeyi 0.187 0.012 0.000 0.186 0.029 0.000
Cinsiyet -0.375 0.089 0.000 -0.104 0.212 0.623
Kronik durum 1.858 0.032 0.000 2.065 0.097 0.000

Tablo 9’da dy/dx siitunlari marjinal etkileri gosterir. Bir bireyin dzel sigortasi varsa Poisson
regresyona gore 0.841; negatif binom regresyona gore 1.046 ek doktor ziyareti yapacagi seklinde
yorumlanir. Ayni zamanda doktor ziyaret sayisi, Poisson regresyona gore her yas i¢in 0.039; negatif
binom regresyona gore 0.045 artmaktadir. Marjinal etkilere gore doktor ziyaret sayisini en fazla
arttiran degisken kronik durum degiskenidir. Hastanin kronik bir rahatsizligi varsa Poisson
regresyona gore yaklasik 1.858; negatif binom regresyona gore 2.065 daha fazla doktora gitmek

zorundadir.
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Tablo 10. Poisson ve negatif binom regresyon modellerin IRR degerleri

Degiskenler Poisson regresyon Negatif binom regresyon
IRR Std. Hata p IRR Std. Hata p

Ozel sigorta 1.131 0.016 0.000 1.164 0.038 0.000
Saglik sigortasi 1.137 0.021 0.000 1.148 0.051 0.002
Yas 1.005 0.001 0.000 1.006 0.002 0.006
Egitim diizeyi 1.027 0.001 0.000 1.027 0.004 0.000
Cinsiyet 0.946 0.012 0.000 0.984 0.030 0.623
Kronik durum 1.310 0.005 0.000 1.349 0.015 0.000
Sabit terim 1.741 0.139 0.000 148.755 0.285 0.039
/Inalpha -0.427 0.030

alpha(a) 0.652 0.019

Regresyon modelleri igin katsayilari yorumlamanin bir bagka yolu da IRR degerleridir.
Poisson regresyon ve negatif binom regresyon i¢in IRR oranlari Tablo 9’da verilmistir. Poisson
regresyona gore hastanin 6zel sigortast varsa diger degiskenlere gore doktor ziyaret sayisint 1.131

kat artmaktadir (e**%

~1.131). Kronik bir hastaliga sahip olmak ise doktor ziyaret sayisini yaklasik
1.31 kat artirir. Diger katsayilar i¢in benzer yorum yapilabilir. Negatif binom regresyonuna gore ise;
hastanin 6zel sigortasinin olmasi doktor ziyaret sayisini 1.164 kat artmaktadir (®%~1. 164).

Benzer sekilde kronik bir hastalig1 varsa ziyaret sayist yaklasik 1.35 kat daha fazladir.
4. Sonuclar ve Oneriler

Bagimli degiskenin kesikli ya da sayma verisi olmast durumunda dogrusal regresyon
modelleri kullanilarak yapilacak analizler tutarsiz sonuglar verecektir. Bu nedenle sayma verileri
icin farkli regresyon modelleri kullanilmaktadir. Bunlar arasinda en bilinen modeller Poisson ve
negatif binom regresyon modelleridir. Poisson modelin kullanilabilmesi i¢in dikkat edilmesi
gereken en 6nemli kosul, kosullu varyans degerinin kosullu ortalama degerine esit olmasidir. Bu ise
uygulamada nadir goriilebilen bir durumdur. Birgok uygulamada kosullu varyans degeri kosullu
ortalama degerini asar. Boyle durumlarda Poisson regresyonun kullanilmasi dogru degildir. Bunun
gibi asir1 yayilim (ya da eksik yayilim) oldugunda, negatif binom regresyon uygulanmali ya da
yayilim parametresi ile test istatistikleri ve artiklar diizeltilmelidir. Negatif binom dagilimda
varyansin, ortalamanin karesel fonksiyonu oldugu varsayilir. Bu ifade asir1 yayilimin ortadan
kalkmasi i¢in en dnemli varsayimlardan biridir.

Poisson regresyon ve negatif binom regresyon analizleri neticesinde ele alinan veri seti i¢in

asagidaki sonuclara ulagilmistir:
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e (Calismada kullanilan veriler i¢in bagimli degiskene ait ortalama, varyanstan kiigiiktiir
(6.82 < 7.392). Bu nedenle eksik yayilim oldugunu sdyleyebiliriz.

e Yiiksek ki-kare degeri (x°=4226.40) Poisson regresyonun iyi bir secim olmadigini gosteren
bir baska gostergedir. Bu nedenle negatif binom regresyon kullanilarak analiz tekrar
edilmistir. Clinkii asir1 ya da eksik yayilim durumlarinda negatif binom regresyonu genellikle
daha uygundur.

e Yayilim parametresi o sifirdan 6nemli dl¢lide farklidir (& = 0.65) ve bu nedenle Poisson
regresyonun uygun olmadigi bir kez daha pekistirilir.

e En iyi modele karar vermek icin AIC, BIC ve G2?degerleri hesaplanmistir. Veri setine gore
negatif binom regresyon modeli i¢in daha diisiik degerler bulunmustur. Bu sonuglara gore en
uygun modelin negatif binom regresyon modeli oldugu sdylenebilir.

e Doktor ziyaret sayilar1 ile yapilan bu g¢aligmada Poisson regresyon modelinde tiim
degiskenler anlamli bulunmustur. Fakat negatif binom regresyon analizi ile cinsiyetin etkili
olmadigi bulunmustur.

e Marjinal etkiler ve IRR oranlari hesaplanarak da katsay1 yorumlari yapilabilir.

Poisson regresyon analizi pek c¢ok konuda uygulanabilen regresyon analiz yontemidir.
Ozellikle bagimli degiskenin sayma verisi oldugu durumlarda ilk akla gelen yontemlerden biridir.
Ancak Poisson regresyonu, esit ortalama ve varyans varsayimint her zaman saglayamamaktadir
(asir1 yayilim ya da eksik yayilim durumlari).

Gergek su ki, asir1 yayilim gercek verilerde ¢ok yaygindir. Teoride iyi g¢alisan Poisson
dagilimi pratikte bu kadar 1yi performans gostermez (Ender, 2020). Negatif binom olasilik egrisinin
Poisson olasilik egrisine gore verilere daha iyi uydugu Sekil 5’de goriilmektedir. Diiz cizgiler
gozlem degerlerini, yesil ¢izgiler Poisson olasilik degerlerini ve kirmizi olan ¢izgiler ise negatif
binom olasilik degerlerini gostermektedir. Buradan eksik yayilimdan dolayr negatif binom

regresyon modelinin ¢ok daha uygun oldugu goriilmektedir.
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mean = 6.823; overdispersion = .8408

observed proportion = —<&—— neg binom prob
—&—— poisson prob

Sekil 5. Poisson ve negatif binom olasilik degerleri

Sonu¢ olarak bu caligmada ornek bir uygulama ile varsayimin saglanmadigr durumlarda
Poisson regresyon analizine alternatif kullanilabilecek olan negatif binom regresyon modeli
aciklanmistir. Poisson regresyon ile analiz yapilacagi durumlarda asir1 ya da eksik yayilim olup
olmadigmin kontrol edilmesi, var oldugu durumlarda genellestirilmis Poisson ve negatif binom

regresyonu ile analize devam edilebileceginin gbz 6niinde bulundurulmasi vurgulanmaistir.
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