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Oz

Poisson regresyon modeli, belli bir zaman periyodunda meydana gelen olaylara uygulanan bir regresyon modelidir. Bu
modelde bagimli degisken kesikli yani sayma verilerinden olusur. Bu bakimdan regresyon modellerinin 6zel bir tiiridiir.
Bunun yan sira Poisson regresyon modeli genellestirilmis dogrusal modeller arasinda yer alir ve uygulamalarda en sik
kullanilan yontemlerden biridir. Bu model esit yayilim gosteren veriler i¢in uygulanmaktadir. Ancak ¢ogu zaman veri
setleri Poisson modelinin varsayimlarini saglamamaktadir. Bazen de veri seti hastalik, gozlemlenen kiginin ya da nesnenin
kaybolmasi gibi nedenlerden dolay1 sansiirlii hale gelmektedir. Bu gibi bagimli degiskenin sansiirlii olmasi durumunda
fazla veya az yayilim gosteren sayim verilerinin modellenmesi igin sansiirlii regresyon modelleri uygundur. Bu ¢aligmada
sansiirlii ve sansiirsiiz Poisson regresyon modelleri ele alinmistir. Her iki model IRR (insidans orani), uyum iyiligi ve
bilgi kriterleri yardimiyla karsilastirilmistir. Caligmanin sonucunda sansiirleme yapilacak noktanin iyi segilmesi
durumunda sansiirlii Poisson regresyon modelinin daha iyi sonug verdigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sayma Verileri, Sansiirleme, Poisson Regresyon Modeli, Sansiirlii Poisson Regresyon Modeli.

Comparison of Censored and Uncensored Poisson Regression Models

Abstract

Poisson regression model is a regression model applied to events that occur in a certain period of time. In this model, the
dependent variable consists of discrete count data. In this respect, it is a special type of regression models. Besides,
Poisson regression model is one of the generalized linear models and is one of the most commonly used methods in
applications. This model is applied for data showing equal spread. However, often the data sets do not meet the
assumptions of the Poisson model. Sometimes the data set becomes censored for reasons such as illness, loss of the person
or object being observed. If the dependent variable is censored, censored regression models are suitable for modeling
over- or under-dispersed count data. In this study, Poisson regression models uncensored and censored are discussed.
Both models were compared with IRR (incidence rate ratio), goodness of fit and information criteria. As a result of the
study, it is shown that the censored Poisson regression model gives better results if the point to be censored is selected
well.

Keywords: Count Data, Censored, Poisson Regression Model, Censored Poisson Regression Model.
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1. Giris

Saymma dayali olarak elde edilen, ger¢eklesme sayis1 negatif olmayan tamsay1 degerlerden
olusan veriler ‘sayma verisi’ olarak adlandirilir (Karaca ve Olmus, 2018). Poisson regresyon modeli,
bagimli degiskenin sayma verilerinden olustugu durumlarda dogrusal regresyon analizine alternatif
olabilen bir modeldir. Poisson regresyon modeli dogasi geregi saga carpik bir dagilim géstermektedir.
Bu durum, degisen varyans sorununu ortaya ¢ikarir. Poisson regresyonuna uyan bir modelde klasik
regresyon analizinin uygulanmasi tahmin edilen katsayilarin yansiz olmasina neden olmaktadir
(King, 1988). Dagilimin ¢arpiklig1 bu durumun ortaya ¢ikmasinin temel sebebidir.

Poisson regresyon modeli sayma verileri i¢in en sik kullanilan ve en basit olan yontemdir (Akin,
2002). Bu model ile sayimin olasilig1, Poisson dagilimi ile belirlenir. Sansiirsiiz sayma verilerinde,
ornek ortalamasi ile 6rnek varyansi arasindaki iligki, dagilimmin iyi bir 6l¢iisiidiir. Eger sayma
verisinde ortalama ile varyans esit ise Poisson regresyon analizi uygulanmaktadir. Bu durum ise
gercek hayatta nadir karsilasin bir durumdur. Sansiirlii bir sayma verisinde ise, ortalama ile varyans
arasindaki iligkinin bilinmesi ¢ok diisiik bir ihtimaldir. Sansiirlii verilere geleneksel Poisson regresyon
modelinin uygulanmasi, yanli ve tutarsiz tahminler tiretecektir (Brannis, 1992).

Cogu zaman sayma verileri, varyansin ortalamadan daha kiigiik veya daha biiylik oldugu yani
sirastyla az yayilim veya asir1 yayilim olarak siiflandirildigi 6nemli varyasyonlar sergiler. Az ya da
asir1 yayillim durumlariyla ilgili ¢esitli modeller onerilmistir (Wang ve Famoyea, 2002). Bagimhi
degiskeni sayma verilerinden olusan bir regresyon modelinde, bagimli degiskenin degisim araligi
herhangi bir sekilde sinirlandirildiginda bagimsiz degiskenler gozlenebiliyorsa sansiirlii model s6z
konusu olmaktadir. Eger bu sinirlama yoksa standart model sekline doniigiir. Bdylece verinin
ortalamas1 ve varyansi arasindaki iliski durumuna gore sansiirsiiz durumda Poisson, negatif Binom
ya da genellestirilmis Poisson regresyon modeli uygulanirken; sansiirlii olmasi durumunda bunlarin
sansiirlii modelleri uygulanabilir. Tablo 1’de se¢ilmis sayma modelleri i¢in ortalama ve varyans

arasindaki iliski verilmistir (Hilbe, 2014).

Tablo 1. Sayma Modeli Se¢imi i¢in Ortalama-Varyans Iliskisi

Model Ortalama Varyans
Poisson regresyon A A
Negatif Binom (NB1) regresyon A A+al
Negatif Binom (NB2) regresyon A A+ ar?
Poisson Ters Gauss A A+ ald
Negatif Binom-P regresyon A A+ aAP
Genellestirilmis Poisson regresyon A A+ 2a23a?23
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Sansiirleme literatiirde yasam analizi ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Genel olarak
maliyet, siire gibi nedenlerden dolay1 gozlenemeyen veya kesin olarak bilinemeyen hastalarin yok
olarak sayilmasi, gézden ¢ikarilmasi bu duruma ornek olarak verilebilir. Sansiirleme durumunda
belirli bir olay basarisizlik, 6liim, tepki, niiksetme, belirli bir hastalik gelisimi veya ayrilma siirelerinin
Ol¢iimlerinden olusabilir.

Sansiirlenmis sayma verisi bagimsiz degiskenin bilinen degerlerine karsilik, bagimli degiskenin
gozlemlerinin bazilarinin gozlenememesidir. Sanstirleme genel olarak sagdan ve soldan sansiirleme
olarak iki ana gruba ayrilir. Sagdan ve soldan sansiirlemeler kullanilarak elde edilen aralik
sansiirlemesi ve ikili sansiirleme ¢esitleri de bulunmaktadir. Kesme noktasina gore sagdan ve soldan
sansiirleme asagidaki gibi tanimlanabilir (Hilbe, 2014):

. Sol sansiirleme: y < c; 0rnegin c¢=3 ise sayma verilerinde 3'ten kii¢lik veya ona esit olan
degerlere sansiir uygulandig1 anlamina gelir.

. Sag sansiirleme: y > ¢; 6rnegin c=15 ise sayma verilerinde herhangi bir cevabin 15'e esit veya
15'den biiyiik oldugu kabul edilir. Bu degerin iistiine sansiir uygulanarak c degerine gore yeniden
hesaplama yapilir.

Sezgisel olarak veriler sagdan sansiirlii oldugunda, bagimli degiskenin biiyiik degerleri kii¢lik olarak
kodlanir ve bagimli degiskenin kosullu ortalamasi ile marjinal etkiler zayiflar (Raciborski, 2011).
Sabit bir sansiir esigi ile yukaridan sansiirlenen bir sayim verisinde gozlenen ortalama, gercek
ortalamanin altinda olacaktir. Ayrica gozlemlenen varyans, gercek varyanstan daha az olacaktir.
Gozlenen ortalama, gozlenen varyanstan daha azsa gercek ortalama gercek varyanstan daha az veya
daha fazla olabilir. Bu nedenle, sansiirlii bir sayim verisinde dagilim tiirii bilenemeyebilir (Wang ve
Famoyea, 2002). Sansiirlii sayma verilerindeki ortalama ile varyans arasindaki gergek iligskinin
bilinmemesi nedeni ile sansiirlii sayma verilerinin analizi i¢in sansiirlii Poisson regresyon modeli
onerilmistir.

Son yillarda yapilan ¢alismalar incelendiginde, Poisson regresyon analizinin farkli alanlarda
uygulamalarinin oldugu goriilmektedir. Topagoglu ve Goztasi (2019) sarigam tohum bahgesinde ile
yaprak alan indeksi ile gogiis ¢api, kozalak verimi ve kalitsallik iligkisinin belirlenmesine yonelik
yaptiklar1 caligmada kozalak sayisi ile yaprak alan indeksi ve klonlar arasinda istatistiki olarak
anlamli diizeyde bir iligki oldugunu Poisson modeli ile belirlemislerdir. Caligmanin sonucu olarak
tohum ve kozalak veriminin yiiksek olmasi istenen tohum bahgelerinde yaprak alan indeksi degerini
arttirict budama ¢aligmalariin tekniginin ortaya konmasi gerektigini ortaya koymuslardir. Cankaya
ve ark. (2017) midye parazit sayilarindaki sifir yogunlugunun kesikli regresyon modelleriyle
aciklanmasi iizerine yaptiklar1 ¢aligmada, parazitlerin olusma olasiliklarint en iyi sifir agirlikli
Poisson regresyon (Zero Inflated Poisson) ve engelli negatif Binom (Hurdle Negative Binom)

modelleriyle ifade edildigini gostermisler ve modellerde etkili faktorlerin bolgelerin ¢evresel
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farkliliklariyla iliskili oldugunu ifade etmislerdir. Tagkin ve ark. (2017) ise Poisson regresyon analizi
ile su sicakhiginin gokkusagr alabaliklarinin  biliyiimesi {izerindeki etkilerinin tahminini
arastirmiglardir. Arastirmada, bliylime geriligi belirtileri gosteren baliklar belirlemisler ve Poisson
regresyon analizi ile sicaklik seviyelerinin balik biiylimesi {izerinde olumsuz etkiler yarattig
sonucuna ulagsmislardir. 2013 yilinda Kog¢ ve ark. tarafindan yapilan bir bagka ¢alismada, asir
yayilimli veriler i¢in genellestirilmis Poisson karma modellerin hava kirliligi {izerine bir uygulamasi
yapilmistir. Calisma sonuglarina gore genellestirilmis Poisson modeli 6ksiirtigii olan hasta sayilarinin
modellenmesinde Poisson regresyon modeline gore daha uygun bir model olarak bulunmustur.
Literatiirde sansiirlii Poisson regresyon yonteminin kullanildigi bazi1 caligmalar sunlardir;
Viwatwongkasem (2016) eksik veya gizli degerleri etkinlestirmek igin yararli olan beklenti-
maksimizasyon (EM) algoritmasini kullanarak, frekans sayim verileri arasindaki maksimum olasilik
tahminini (MLE) bulmanin iyi bir yontem olacagini ileri slirmiistiir. Calismasinda ila¢ kullaniminda
popiilasyonun biiyiikligiinlii tahmin etmek i¢in hem sifir hem de kesikli (Truncated) ve sagdan
sansiirleme durumundaki verileri 6rneklemistir. Sonuclar, kesikli ve sansiirlii bir Poisson olasiliginin,
sayisal olarak kararli bir yakinsama, monoton artan bir olasilik ve yerel maksimum saglayan EM
algoritmasina karsilik gelen iyi tahminlerle iyi bir performans gosterdigini, dolayisiyyla MLE’ nin
beklenen genel maksimum degerinin baslangi¢ degerine bagli oldugunu gostermistir. Terza (1985)
sabit esik degerini kullanarak sayma verileri i¢in sansiirlii Poisson regresyon analizi uygulamis ve
Newton-Raphson metodunu kullanarak en c¢ok olabilirlik (ML) tahmincilerini elde etmistir.
Winkelmann ve Zimmermann (1995), sayma verilerinin modellenmesinde istatistiksel teknikleri ele
almistir. Bu tekniklerden bazilar1 Poisson, engelli (Hurdle) Poisson, kesikli (Truncated) Poisson ve
negatif Binom modelleridir. Caudill ve Mixon (1995), degisken esik degerinin temel oldugunu
digtinmiistiir. Sayma verileri asir1 dagildiginda sansiirlii negatif Binom regresyon modelinin
kullanilmasini 6nermistir. Saffari, Adnan ve Greene (2012) sansiirlenmis 6rneklemler i¢in Hurdle
Poisson regresyon model parametrelerinin ML tahmin edicilerini elde etmistir.

Sekil 1°de sagdan ve soldan sansiirleme histogram tizerinde gosterilmistir.
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Sekil 1. Sagdan ve Soldan Sansiirleme
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Uygulamalarda en fazla karsilasilan sansiirleme tiirii sagdan sanslirlemedir. Bu nedenle
calismada sagdan sansiirleme iizerinde durulmustur. Ornek veri seti {izerinde sansiirsiiz ve sansiirlii
Poisson regresyon modeli i¢in katsay1 tahminleri, insidans oran1 (IRR) ve farkli bilgi kriterleri ile

modeller karsilastirilmistir.
2. Materyal ve Metot
2.1. Sansiirlii Poisson Regresyon Modeli
Geleneksel Poisson regresyon modelinde, bagimli degisken y; negatif olmayan rastgele

degisken ve i = (1,2,...,n) seklinde degerler alir. Bu modelde y; nin Poisson dagilimi gosterdigi

varsayilmaktadir. Poisson dagilimi i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 1°de verildigi gibidir:

j,/ie_’li
filx) = ‘y,, , ¥i=012,... (1)

it

Bu ifade de y;, olaylarin meydana gelme sayisi, A ise olaylarin tekrarlanmasinin zaman birimi
basina oranmidir. Bagka bir deyisle A, dagilimin ortalamasini verir. Poisson regresyon modelinin en

belirgin 6zelligi ortalama ile varyansin birbirine esit olmasidir (Esitlik 2).

A = E(ilx) = Var(yilx;) (2)

Ancak uygulamada sayma degiskenler genellikle ortalamadan daha biiyiik varyansa sahip
olduklarindan asir1 yayilim gosterirler. Burada A; = exp(x;7) sayma sayilarinin ortalamasi
B1, Ba, ..., B 1ise k boyutlu regresyon parametreleri vektoriinii gosterir. Katsayilarin tahmin edilmesi

icin farkli yaklasimlar vardir. Bunlardan en yaygin kullanilani en ¢ok olabilirlik yaklagimidir;

n

- R
LB = Y P = | [T 3
i=1 ' v

=1

Esitlik 3’de verilen fonksiyonun logaritmasi alinirsa,
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L(B) = Z{yl'/li — A —Iny;l} = Z[—exp(xiT,B +yix;"By;!} 4)
i-1 i=1

Esitlik 4 elde edilir ve bu fonksiyonun f katsayilarina gore tiirevi alinirsa Esitlik 5 elde edilir.

n

OIn( ) /0f; = ) [~exp(r” )iy + ¥ xy] (5)

i=1

Buradan elde edilen k adet dogrusal olmayan Esitlikler Newton-Raphson yontemiyle veya

yinelemeli agirlikli en kii¢lik kareler yontemi ile ¢oziilerek katsayilar tahmin edilir.

Sayma verileri i¢in uygulanan diger bir yontemde Genellestirilmis Poisson Regresyon (GPR)
modelidir. GPR modelinde, bagimli degisken y; genellestirilmis Poisson rastgele degiskeni olsun. y;
etkileyen degiskenler (x4, x5, ..., x,x_1) iken aciklayic1 degiskenler (x; = 1, x1x5, ..., X)_1) dir. y;

degiskeninin olasilik fonksiyonu su sekildedir (Esitlik 6) (Famoye, 1993; Wang ve Famoye, 1997);

/11' (1 + a/'ll-)yi_l Al(l + ayi)
) = -—— ;=0,1,2,..
f(yl) <1 + (X/‘i.l') yl' exp 1+ (X/ll' Vi O’ T (6)
y; ’nin ortalama ile varyansi ise Esitlik 7 ve 8’deki gibidir.
EQilx) = 4 (7)
Var(yilx;) = 4;(1 + ak;) (8)

Yukarida verilen Esitlik 6 ve 8’deki a, yayilim parametresi olarak adlandirilir. @ = 0 ise esit
yayilim s6z konusudur. Pratikte bu durumla nadir olarak karsilagilir. Eger ortalama varyansa esit
degilse Poisson regresyon modeli ile elde edilen sonuglar yanli tahmin edilmistir (Famoye ve ark.,

2004).

a > 0 oldugunda, varyans ortalamanin iizerindedir ve bu durum i¢in, GPR modeli asir1

dagilima sahip sayma verilerini temsil eder.
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a < 0 oldugunda, varyans ortalamanin altindadir ve bu durum i¢in GPR modeli eksik dagilima
sahip sayma verilerini temsil eder.

Geleneksel Poisson regresyon modelinde tiim y; degerleri gozlenir. Bununla birlikte sansiirlii
Poisson modelinde sansiirleme noktasi ¢; ’nin yalnizca altinda kalan y; degerleri gézlemlenir (Esitlik
9). Sansiirleme mekanizmasinda sag sansiirlemenin anlami sagdaki gozlemlerin kesildigini gosterir.
Burada saymmin c¢; veya daha kiiclik oldugu, ancak c;'den kii¢lik saymin tam olarak goézlendigi

bilinmektedir (Brénnis, 1992). Boylece,

yvi', if yit <
Yi= {Ci: if yi* = ¢ ©

Eger ¢ sabit bir say1 ise sabit sansiirleme esigine sahip modelimiz vardir (Terza, 1985).
Sansiirleme noktast ¢; her gozlem i¢in degisirse degisken sansiirleme esigine sahip model soz

konusudur (Caudill ve Mixon, 1995). y; gozlemlerine sansiir uygulanirsa Esitlik 10 elde edilmis olur.

PrOi 2 ¢) = ) Pr(yi =)= Y () =1- Y () =1 F(G - 1) (10)
j=0

j=ci j=ci

Burada d; bir indikator degiskeni olarak tanimlanirsa (Esitlik 11),

K>S o
di={1' Vi 26 (11)

0, diger durumlar

olarak gosterilebilir.

Sansiirlii genellestirilmis Poisson regresyon (CGPR) modelinin olabilirlik fonksiyonu Esitlik

12 ile verilmistir.

n

L@ Biy) = | |G yol =% o yo)® (12)

i=1
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Bu durumda Log-olabilirlik fonksiyonu ise Esitlik 13’teki gibi yazilir.

logL(a,B;y:) = Z{(l —d)logp(A; y:) + dilogp(A;; v} (13)
i=1

Yukarida verilen Esitlik 10°da y; > ¢; ve @ = 0 alindiginda Esitlik 13°teki sonug, sabit bir
sanslir esigi ile sansiirlii Poisson regresyonuna indirgenir. Bu tiir bir sansiirleme, anket yoluyla elde
edilen verilere uygulanabilir veya bazi1 teorik veya kuramsal kisitlamalar1 yansitabilir (Terza, 1985).
Esitlik 10’da @ = 0 ve x; = ¢; ve x; < ¢; olmast durumunda ise Esitlik 13’teki sonug, sansiirlii

Poisson regresyonu degisken sansiirleme esikleriyle azalir (Caudill ve Mixon, 1995).

2.2. Katsayilarin Tahmini

Katsayilarin tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik tahmin esitligi asagida verilmistir (Raciborski,

2011).

L(B) = log[ITi=s{f )~ H1 = F(c; — D} = XiL4[(1 — d)logf (vi) + dilog{l —
F(ci =D} (14)

Esitlik 14°tin 8’ya gore kismi tiirevi alinirsa Esitlik 15 elde edilir.
JaL ’
ap = Zi=il(L —d) i — ) — diciBi}x; (15)

Esitlik 15" in B’ya gore ikinci kismi tiirevi alinirsa Esitlik 16 olarak gosterilen Hessian degeri elde

edilir.
%L _wn

a5z ma[(1 = d)A; — dici{(c; — A)DB; — ¢ 87} x{x; (16)

Yukaridaki esitlikler de verilen @; Esitlik 17°deki gibi tanimlanr.
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@; =@_F(Ci1) (17)

2.3. Modelin Uyum Tyiligi

Belirli bir veri seti i¢in bir¢ok regresyon modeli mevcut oldugunda, bazi uygunluk dlgiitlerine
dayanarak alternatif modellerin performansi karsilastirilabilir (Husain ve Bagmar, 2015). Literatiirde
uyumluluk olgtitleri olarak Pearson istatistigi, sapma istatistigi, AIC, BIC gibi ¢esitli dlgiitler yaygin
olarak kullanilmaktadir.

2.3.1. Pearson Istatistigi

Seride asir1 yayilim olup olmadiginin belirlenmesinde siklikla tercih edilen Pearson istatistigi,

en temel uyum 1yiligi dl¢iitlerinden biridir. Genel olarak Esitlik 18’deki gibi ifade edilir.
i—A)?
P=3y", % (18)

seklinde ifade edilir. Pearson istatistigi sansiirlii Poisson regresyonu i¢in uygulandiginda, Poisson

dagiliminin dogal bir uzantisi olarak w; = A;(1 + a4;) olacaktir ve bu durumda formiil Esitlik 19

olarak degisecektir.
_yn  @icA)?
Pp o izlﬂ.i(1+ali) (19)

Serideki asir1 ya da eksik yayilimin kontrolii ise (n-k) serbestlik derecesi olmak tizere agsagida

verildigi gibi kontrol edilir.
B, >n—k = seride agirt yaytlim vardir

B, <n—k = seride eksik yayitlim vardir
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2.3.2. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike bilgi kriteri farkli modeller arasindan en uygununu se¢mek amaciyla
kullanilmaktadir. InL tahmin edilecek modelin log-olabilirlik degeri ve k tahmin edilecek parametre

sayisidir. Buna gore mevcut modeller arasinda AIC degeri Esitlik 20 ile hesaplanir.

AIC = —InL + k (20)

AIC degeri kiiciik bulunan model uygun model olarak secilir. Parametre sayisinin 6rnek
biiyiikliigiine gore biiyiik oldugu durumlarda ise AIC yerine Hurvich ve Tsai tarafindan onerilmis
olan AICc’nin kullanilmas1 gerekir. Bu deger ise Esitlik 21 ile hesaplanir (Akaike, 1973; Sugiuna,
1978; Hurvich ve Tsai, 1989).

1

D) (21)

AlCc = AIC + 2k(k +

2.3.3. Bayes Bilgi Kriteri (BIC)

Akaike, dogrusal regresyonda secilmis model problemleri i¢in BIC (Bayesian Information Criterion)
model se¢im kriterini tiiretmistir. Bayes bilgi dl¢iitiine dair esitlik asagidaki gibidir (Esitlik 22). Farkli

modeller i¢inde hesaplanan AIC degeri kii¢iik bulunan model uygun model olarak segilir.

BIC = —2log(L) + klog(n) (22)

2.4. Veri Seti ve Tamimlayic1 Istatistikler

Bir sayma verisine Poisson regresyon modeli uygulandiginda bagimli degiskenin tiim degerleri
bilinmektedir. Burada sansiir ya da u¢ noktanin kesilmesi yoluyla sagdan sinirlandirilan bir 6rnekteki
durumlar ele alinmaktadir. Caligmada 2003 yilinda yash hastalarin doktor ziyaretlerinin sayisi
hakkinda bilgi iceren ABD Tibbi Harcama Paneli Arastirmasindan (MEPS) elde edilen bir veri setini

kullanarak Poisson ve sansiirlii Poisson regresyon modelleri karsilastirilmistir. Bagimli degisken
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olarak doktor ziyaret sayilar1 alinmistir. Bagimsiz degigkenler; 6zel sigortali olup olmadigi, saglik
sigortasina sahip olup olmadigi, cinsiyet, kronik durum ve yas degiskenleri dikkate alinmstir.

Veri setinin Poisson dagilimina uygunlugunu test etmek icin asagida verilen hipotezin test
edilmesi gerekir:
Hy: Veriler Poisson dagilimt ile uygunluk gosterir
Hy: Veriler Poisson dagilimi ile uygunluk gostermez

Esitlik-1 ile verilen Poisson fonksiyonunda yer alan A, Poisson dagiliminin parametresidir. Bu

i= % 0iyi

0. 0;: Gozlemlenen degerler ifadesi ile tahmin

deger bilinmediginde A parametresi,

edilir. Tahmin edilen A, Poisson dagilimi fonksiyonu ve gozlenen ve beklenen degerler yardimiyla

—FD2
Xost =2 @ istatistigi test edilir (Kilig, 2016).

Calismada kullanilan doktor ziyaretlerinin sayisi belirli bir zaman diliminde kaydedilmistir.
Bagka bir ifade ile veri seti ana kiitlenin kendisini degil, ana kiitleye ait bir 6rneklemi olusturmaktadir.
Bu nedenle A degerinin tahminine ulasilarak yukarida verilen hipotez test edilmelidir.

Poisson parametresi bilinmediginden veri seti yardimiyla bu deger 1=6.8226 olarak tahmin
edilmistir. Tahmin edilen bu degerden yola ¢ikilarak szlesap = 1,3849 olarak bulunmustur. Bu deger
tablo degeri ile karsilastirilirsa Ho hipotezinin kabul edildigi gortiliir U(,Zlesap =1,3849 < xZibio =
34,76). Bu sonugclara gore veri setinin Poisson dagilimi ile uygunluk gosterdigi yorumu yapilabilir.

Sekil 2 bagimlhi degisken doktor ziyaret sayisinin histogramini gostermektedir. Verilerin
Poisson dagilimina uygunluk gosterdigi sekilden de goriilmektedir. Bu nedenle 6nce Poisson
regresyon analizi yapilmistir. Daha sonra frekans dagilimindan 12 ve iizeri sayilara sansiir

uygulanarak veriler yeniden modellenmistir.

Doktor Ziyaretlerinin Sayisi

1200

sikliklar
800
]

400
1

| | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35

doktor ziyaret sayisi

Sekil 2. Doktor Ziyaret Sayis1 Frekans Dagilinm
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Bagimli degisken i¢in sansiirleme isleminin hangi noktadan itibaren yapildigini géstermek amaciyla
Tablo 2’de frekans tablosu verilmistir. Tablo 2’de 12’den sonra frekanslarin giderek azaldig:

goriilmektedir. Bu nedenle kesme noktasi olarak bu say1 alinmistir.

Tablo 2. Frekans Tablosu

Doktor ziyaret Sikliklar Oran Kiimiilatif Doktor ziyaret Sikliklar ~ Oran  Kiimiilatif
sayisi sayisl

0 401 10.91 10.91 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 2.42 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

Doktor ziyaret sayisini etkiledigi diisiiniilen faktorler ve onlara ait tanimlayici istatistikler

Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3.a. Tanimlayici Istatistikler

Degiskenler Gozlemler  Ortalama  Standart Sapma  Minimum  Maksimum
Doktor ziyaret sayisi 3677 6.822682 7.394937 0 144
Yas 3677 7.424476 6.376638 65 90
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Tablo 3.b. Tanmimlayici statistikler

Degiskenler Gozlemler (n) Yiizde (%)
Ozel Sigortali 1826 49.7
Saglik Sigortali 613 16.7
Kadin 2210 60.1
Kronik durum

0 620 16.9
1 1009 27.4
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

Bagimsiz degiskenler i¢in referans diizeyleri 6zel sigortaya sahip olma, saglik sigortasina
sahip olma, cinsiyetin kadin olmasi ve kronik durumun 0. kategoride olmasi degiskenlerine karsilik

gelmektedir.

Calismadaki analizler i¢in Stata 14.0 programi kullanilmistir. Analizin basinda, bagimli
degiskene iligskin 6n tanimlayici istatistiklerden bazilar1 verilmistir. Calismanin bulgular béliimiinde
ise her iki Poisson regresyon modeli tahmin edilmistir. Bu modeller, uygunluk 6lgiileri dikkate

alinarak karsilagtirilmstir.

3. Bulgular

Doktor ziyaret sayilari, Poisson dagilimi ile uygunluk gosterdiginden bu ¢alismada kullanilan modeller
icin uygun veri setini olusturmaktadir. Bu amagla elde edilen veriler {izerinden saglik sigortali olma, 6zel
sigortali olma, cinsiyet, yas ve kronik durum degiskenleri iizerinden analiz edilerek en uygun Poisson
modelinin belirlenmesi ve bu model {izerinden anlamli degiskenlerin yorumlanmasi iizerine uygulama

caligmasi yapilmstir.
3.1. Sansiirsiiz Poisson Regresyon Sonuclari

Sansiirsiiz Poisson regresyon modeline iligkin tahminler Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4. Poisson Regresyon Modelinin Parametre Tahminleri

Doktor ziyareti ~ Katsayilar () Standart Hata z P>z [95% Gliven Araligi]
1.0zel Sigortali 164758 .0141057 11.68 0.000 1371114 .1924047
1.Saglik Sigortalt .0705102 .018266 03.86 0.000 .0347094 .1063109
1.Kadin -.0505733 .013126 -3.85 0.000 -.0762999 -.0248468
Kronik durum
1 .5443098 .026792 20.32 0.000 4917985 5968212
2 7956974 .0261698 30.41 0.000 7444056 .8469892
3 1.105.729 .0265186 41.70 0.000 1.053753 1.157704
4 1.305.748 .0289406 45.12 0.000 1.249025 136.247
5 1.577.381 .0347898 45.34 0.000 1.509194 1.645568
6 1.464.105 .0588422 24 .88 0.000 1.348776 1.579433
7 1.466.943 .1419643 10.33 0.000 1.188698 1.745188
8 7290709 4091883 1.78 0.075 -.0729234 1.531065
Yas .0032494 .0010004 3.25 0.001 0012886 .0052103
Sabit terim .8120431 .0773512 10.50 0.000 6604376 9636486

Poisson regresyon modeli incelendiginde kronik durumu 8. kategoriye ait olan degisken
anlamsiz olarak bulunmustur. Bu degisken disindaki diger agiklayici degiskenler ise istatistiksel
olarak anlamli bulunmustur (p < 0.05). Doktor ziyaret sayisi (dzs) bagimli degisken olmak iizere,

Poisson regresyon modeli asagidaki sekilde yazilabilir (Esitlik 23);

log(dzs) = 0.8120431 + 0.164758 - (1. 6zel)+...+0.0032494 - (yas) (23)

Bu modelde katsayilar yar1 elastikiyetler gibi yorumlanabilir. Ornegin; 6zel saglik sigortasi
katsayis1 i¢in 0.16 degeri, 6zel saglik sigortasina sahip olan biri 6zel saglik sigortasina sahip olmayan
birine gore 0.16 kat daha fazla doktor ziyareti yapmasi beklendigini gosterir. Diger katsayilar da

benzer sekilde yorumlanir.

3.2. Sansiirlii Poisson Regresyon Sonuclari

Sanstirlii Poisson modeli sansiir sinirlarinin se¢imine baglidir (Chen, 2016). Baska bir deyisle
sanslirlemenin yapilacagi noktanin dogru belirlenmesi, modelin anlamli sonuglar vermesi yoniinde
daha giiclii bir model elde edilmesini saglayacaktir. Sansiirlii Poisson regresyon modeline iliskin
tahminler Tablo 5°te verilmistir. Sansiirlii Poisson regresyon modeli incelendiginde 664 gozlem
sagdan sansiirlidiir. Cinsiyet ve kronik durumu 8. kategoride olan degiskenler disindaki diger
degiskenler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p < 0.05). Sansiirlii Poisson regresyon

sonucuna gore cinsiyet degiskeni, sansiirlemenin yapildigi noktadan kaynakli olarak anlamsiz
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bulunmus olabilir. Yani kadin degiskenine ait verilerin bir kismi sansiirleme noktasinin saginda
kalmig olabilir. Saglik sigortasina sahip olma degiskeni incelendiginde p = 0.045 degeri ile
degiskenin anlamli oldugu goriilmektedir. Ancak bu deger sansiirsiiz Poisson regresyon sonucuna
gore yiiksek bulunmustur. Bu durumun sebebinin cinsiyet degiskeninde oldugu gibi sansiirlemeden

dolay1 baz1 verilerde yasanan kayiplardan oldugu diigiiniilmektedir.

Tablo 5. Sansiirlii Poisson Regresyon Modelinin Parametre Tahminleri

Doktor ziyareti Katsayilar(ff) Standart Hata z P>z [95% Giiven Araligi]

1.0zel Sigortali 1468167 .0155301 9.45 0.000 1163782 1772552
1.Saglik Sigortali .0409751 .0204281 2.1 0.045 .0009368 .0810134
1.Kadin -.0003294 .0146473 -0.02 0.982 -.0290375 .0283787
Kronik durum

1 .5290146 .0280074 18.89 0.000 4741212 .583908

2 743435 .0274959 27.4 0.000 .6895441 797326

3 9920289 0282641 35.10 0.000 9366323 1.047425
4 1.139355 .0318221 35.80 0.000 1.076.984 1.201725
5 1.301651 .0420727 30.94 0.000 121.919 1.384112
6 1.341425 .070531 19.2 0.000 1.203.187 1.479663
7 1.182095 1828592 6.46 0.000 .8236981 1.540493
8 7990987 4093227 1.95 0.051 -.003159 1.601356
Yas .0036607 .0011089 3.30 0.001 .0014873 .005834

Sabit terim .6921083 .0853078 8.11 0.000 .5249081 .8593086

0 soldan-sansiirlii gdzlemler

3013 sansiirsiiz gdzlemler
664  sagdan-sansiirli gézlemler

Calismada yer alan veri setinde sansiirleme noktasi1 12. frekans noktasi olarak se¢ilmis ve doktor
ziyaret sayisi (dzs) bagimli degisken olmak {izere, sansiirlii Poisson regresyon modeli Esitlik 24 ile

ifade edildigi sekilde elde edilmistir;

log(dzs) = 0.6921083 + 0.1468167 - (1. 6zel)+...+0.0036607 (yas) (24)

Sansiirlii Poisson modelindeki parametrelerin  yorumlanmasi, sansiirsiiz modeldeki ile
tamamen aynidir. Ornegin; dzel saglik sigortasi olan kisiler i¢in doktor ziyaret sayisi, dzel sigortasi

olmayanlara gore 0.14 kat daha yiiksektir.

Bu calismada ornek veri seti iizerinden Poisson ve sansiirli Poisson regresyon modelleri
karsilastirilmistir. Sansiirlii Poisson regresyon modelinde Tablo 6’dan de goriildiigii lizere tiim

katsayilar1 ve dolaysiyla IRR degerleri daha diisiikk bulunmustur. Sansiirsiiz Poisson modeli,
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parametrelerin gercek degerlerini varsayim bozulmalarindan dolayr tutarli bir sekilde elde
edemeyebilir. Cilink{i ortalama ve varyans arasindaki iligki ve yayilim parametresi Poisson
regresyonun uygulanabilmesi i¢in onemlidir. AIC ve BIC degerleri incelendiginde bu degerler
sanstirlii Poisson regresyon modeli i¢in daha kiigiik bulunmustur. Elde edilen sonuglara gore sansiirlii

Poisson modelinin bu veri setinde oldukg¢a basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. Poisson ve Sansiirlii Poisson Regresyon Modellerinin Uyum lyiligi ve IRR Degerleri

Poisson Regresyon Sanstirlii Poisson Regresyon

Degiskenler Katsayilar(f) IRR Katsayilar(f3) IRR
1.0zel Sigortali 164758 1.179108 1468167 1.158.142
1.Saglik Sigortali 0705102 1.073.055 .0409751 1.041.826
1.Kadm -.0505733 9506842 -.0003294 9996706
Kronik durum
1 .5443098 1.723419 .5290146 1.697259
2 7956974 2.215986 743435 2.103148
3 1.105.729 3.021426 .9920289 2.6967
4 1.305.748 3.690447 1.139355 3.124751
5 1.577.381 4.842258 1.301651 3.67536
6 1.464.105 4.32367 1.341425 3.824488
7 1.466.943 4.335958 1.182095 3.261201
8 7290709 2.073154 .7990987 2.223536
Yas .0032494 1.003255 .0036607 1.003667

.8120431 2.252505 6921083 1.997923
AIC 30275.26 21253.05
BIC 30355.99 21333.78
LR chi2 4267.99 2498.37

4. Sonuclar ve Oneriler

Literatiir incelendiginde sayma verileri ile ilgili ¢calismalarda Poisson regresyon modelinin
sikca kullanildig1 goriilmektedir. Ancak veri setinin uygunlugu test edilmedigi i¢in sonuglar bazen
yanli olarak yorumlanmistir. Bu durumun Oniine ge¢mek icin tanimlayict istatistiklerin iyi
incelenmesi, model uyum testinin yapilmasi ve sonuglarin bilgi kriterleri, IRR degerleri gibi farkli
istatistiki analizler ile desteklenmesi gerekmektedir. Bagimli degiskeninin Poisson dagilist gosterdigi
veri setleriyle ¢alisilirken belli bir noktadan sonra verinin ya da ¢alisma alaninin dogasi geregi veriye
sansilir uygulanmasi gerekebilir. Burada 6nemli olan husus sansiir sinirlar1 tanimlandiktan sonra,
modelde sadece dogru bilgiler saklaniyor mu veya herhangi bir 6l¢lim hatas1 var m1 sorularinin
aranmasinin gerekliligidir.

Bu calisma ile Poisson dagilimina sahip veri setinin nasil ele alindigi, analizlerin hangi amacla
yapildig1 agiklanmustir. Ozellikle saglik alaninda sikca karsilasilan bir durum olan sansiirlii model de
calisma kapsaminda ele alinmis ve sansiirsiiz model ile sonuglart karsilastirilmistir. Yapilan bu

caligma ile sansiirlii Poisson modelinin sansiirsiiz modele gore doktor ziyaret sayilart verileri i¢in
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daha iyi bir model sundugu gosterilmistir. Caligma kapsaminda hesaplanan IRR, model uyum iyiligi
ve bilgi kriteri degerleri ile bulunan sonuglar desteklenmis ve sansiirlii modelin sansiirsiiz modele
gore daha giiclii sonuglar verdigi ortaya konmustur. Bu calismaya ek olarak, yapilan analizlerde asir1
yayilimin gozlemlendigi durumlarda negatif Binom, genellestirilmis Poisson gibi diger modellerinde

kullanilabilecegi goz oniinde bulundurulmalidir.
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