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Conway-Maxwell-Poisson
(COM-Poisson) Regresyon Modeli:
Agir1 ve Az Yayilimlh Verilere Uygulamas:

Conway-Maxwell-Poisson
(COM-Poisson) Regression Model:
Application to Over- and Under Dispersed Data

OZET Amag: Bagimh degiskenin sayma/kesikli olma durumuyla bircok aragtirmada karsila-
silmaktadir. Her ne kadar Poisson regresyon modeli sayma verilerinin analizinde siklikla kul-
lanilsa da ortalama ile varyans esitligi varsayimi bir¢ok deneysel veri i¢in saglanmamaktadir.
Asir/az yayihm olarak tanimlanan bu durumlarda alternatif regresyon modelleriyle analiz
edilmesi daha uygun olmaktadir. Hem asir1 hem de az yayilim durumu i¢in uygun analiz ola-
nag1 veren Conway-Maxwell-Poisson Regresyon modeli ayrintili olarak tanitmaktir. Gereg ve
Yontemler: Poisson, negatif binom ve COM-Poisson regresyon modelleri énce agir1 yayilim
gosteren 2011-2014 yillar1 arasinda Giresun ili Toplum Ruh Sagligi Merkezine (TRSM) kayith
olan hastalarin, merkeze gelme sayilarina etki eden sosyo-demografik faktérlerin modellen-
mesinde, daha sonra az yayilim gosteren 6gretmenlerin sosyal medya hesap sayilarina etki
eden okul tiirdi, cinsiyet ve yas grubu faktérlerinin modellenmesinde uygulanmigtir. Her iki
veri seti i¢in degisken se¢im yontemi olarak tiim olas1 alt kiimeler yontemi kullanilmistir. En
kiiciik AIC degerli model en iyi model olarak segilmistir. Bulgular: TRSM’ye gelis sayilarina
cinsiyet, egitim diizeyi, medeni durum ile sosyal giivence durumunun, sosyal medya hesabi-
na ise okul tiirii ve yas grubunun etkili oldugu saptanmustir. Sonug: Her iki veri setinde de
COM-Poisson regresyon en iyi modeli olusturmustur.

Anahtar Sozciikler: Agiri-az yayilim; Conway-Maxwell-Poisson; sayma veri;
negatif binom regresyon; Poisson regresyon

ABSTRACT Objective: Counting/discrete dependent variable is encountered in many studies.
Although the Poisson regression model is frequently used in the analysis of counting data, the
assumption of the equality of mean and variance is not provided for many experimental data.
It is more appropriate to analyze with alternative regression models in case of over-under
dispersion. The Conway-Maxwell-Poisson Regression model which is suitable for analysis of
both over-under dispersed data is presenting in detail. Material and Methods: Poisson, ne-
gative binomial and COM-Poisson regression models were used to determine the effect of
socio-demographic factors on the number of visits Giresun Community Mental Health Center
(TRSM) between 2011 and 2014. Then, three regression models applied to model school type,
gender, and age group factors with the number of social media accounts of the teachers. All
possible subset regression approach was used as a variable selection method for both data sets.
The smallest AIC-valued model was selected as the best model. Results: It was determined that
gender, education level, marital status and social security status were effective on the number
of arrivals to TRSM and the type of school and age group on social media account. Conclusion:
COM-Poisson regression was the best model in both datasets.

Keywords: Over-under dispersion; Conway-Maxwell-Poisson; count data;
negative binomial regression; Poisson regression
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ir bagimh degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki neden-sonug iligkisinin
B ortaya ¢ikarilmasinda regresyon modelinden yararlanilmaktadir. Regresyon modelinde bagimli de-

giskenin dagilimi 6nem kazanmaktadir. Klasik regresyon modeli bagimli degiskenin normal dagili-
ma sahip olmasi durumunda uygulanmaktadir. Ancak bir¢ok bilimsel ¢alismada normal dagilimin diginda
farkli dagilima sahip bagiml degiskenlerle de karsilastirilmaktadir. Bu durumda normal dagiliminin yam
sira Uistel, Gamma, Poisson, Binom vb. dagilimlar: da kapsayan genellestirilmis lineer modellerden yarar-
lanilmaktadir. Bu modeller ayrica bagiml degiskenin normal dagilim gostermedigi durumlar i¢in veri do-
niigimiine alternatif olarak kullanilabilmektedir. Buradan elde edilen sonuglarin veri dontisiimiine gore
daha dar giiven araligina sahip oldugu ve ters doniisiime gerek olmamasi nedeniyle daha dogru sonuglar

verdigi gorilmusgtiir."” Genellestirilmis lineer modellerde varyans, ortalamanin bir fonksiyonudur.?

Saglik calismalarinda, biyoistatistik, aktiieryal bilimler ile demografide siklikla negatif olmayan tam sa-
yilardan olusan sayimla elde edilen bagimh degiskenlerle karsilasilmaktadir. Genel olarak bu tiir degis-
kenlerin dagiliminin Poisson dagilimina sahip oldugu varsayilarak ona etki eden degisken(ler) arasindaki
iligkinin analizinde Poisson regresyon modeli siklikla kullanilmaktadir. Ancak uygulamada sayimla elde
edilen verilerde Poisson dagiliminin varsayimi olan ortalamanin varyansa esitligi cogu zaman ihlal edil-
mektedir. Bu varsayimin ihlal edilmesi regresyon modelini olusturan katsayilarin standart hatalarinin
yanilgili olmasina dolayisiyla da modelde yer almamas: gereken degisken(ler) modelde yer almasina ve
sonug olarak da hatal1 modelin olusturulmasina neden olmaktadir. Varyansin ortalamadan biiyiik olmasi
durumuna asir1 (over-dispersion), kii¢iik olmas: durumuna da az (under-dispersion) yayilim ad1 verilmek-
tedir. Varyansin ortalamadan biiyiik olmasi durumunda (asir1 yayilim) negatif Binom regresyon modelleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir diger yaklagim ise ortalama ile varyans arasindaki fonksiyonel iligki-
den yararlanan yar1 (Quasi) olabilirlik yontemidir.

1962 yi1linda Conway ve Maxwell tarafindan tanimlanan ve Shmueli ve ark. (2005) tarafindan gelistirilen
Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) dagilimi, Poisson dagiliminin agir1 veya az yayilim gosteren
verileri i¢in genellestirilmis bir dagilimdir.*> Ayrica yayilim gostermeyen veriler i¢in Poisson regresyon
modeline esdeger sonuglar vermektedir.

Asir1 veya az yayilim gosteren ile yayilim gostermeyen veriler i¢in hesaplama kolaylig1 saglamas: nedeniy-
le son yillarda Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) regresyon modeli yaygin olarak kullanilmaya
baglanmistir. Sellers ve ark. (2012), COM-Poisson regresyon modelini isletme, ulasim ve biyoloji gibi
farkh alanlarda uygulamiglardir.® Santarelli ve ark. (2016), COM-Poisson regresyon modelinin pozitron
emisyon tomografisinde (PET) goriintli rekonstriiksiyon algoritmalarinda ve niceliksel PET veri analizin-
de kullaniminin uygun oldugunu belirtmisglerdir.” Zhu (2012), COM-Poisson dagilimini zaman serisinde
kullanarak yeni bir INGARCH modeli 6nermistir.? Avci (2018), Giresun ilinde Toplum Ruh Sagligi Mer-
kezine (TRSM) kayith sizofren hastalarin hastaneye yatis sayisin etkileyen demografik faktorleri Poisson,
negatif Binom ve COM-Poisson ile incelemistir.” Avci (2018), alg sayisina etki eden mevsim ve istasyon-
lar1 Poisson ve COM-Poisson ile kargilagtirmigtir.'

Bu ¢aligmada, COM-Poisson regresyon modelinin asir1 ve az yayilim gdsteren veriler i¢in uygunlugunun
ortaya konulmasi amaglandigindan uygulama kisminda asir1 ve az yayilim gosteren iki veri seti analiz edil-
mis ve Poisson ile negatif binom regresyon sonuclari ile kargilagtiriimistir. Oncelikle agir1 yayilim gésteren
2011-2014 yallar: arasinda Giresun ili Toplum Ruh Sagligi Merkezine (TRSM) kayith olan hastalarin, mer-
keze gelme sayilarina etki eden sosyo-demografik faktorlerin saptanmasi amaglanmistir. Tkinci kisminda
ise, az yayilim goésteren 2015-2016 yillar1 arasinda Giresun Universitesi Bilimsel Aragtirma Proje destegi
ile (SOS-BAP-A-200515-43) gerceklestirilen proje verilerinin bir kismi olan 6gretmenlerin sosyal medya
hesap sayilarina etki eden okul tiiri, cinsiyet ve yas grubu faktorleri incelenmistir. Her iki veri seti i¢in
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degisken secim yontemi olarak tiim olas: alt kiimeler yontemi kullanilmigtir. En kiicitk AIC degerli model
en iyi model olarak secilmistir. Analizler R programinin “MASS” ve “COMPoissonReg” paketlerinden ve
“glm” fonksiyonundan yararlanilarak yapilmistir.

I GEREC VE YONTEMLER

Bu boliimde regresyon analizine kisa bir giris yapildiktan sonra bagimli degiskenin sayimla elde edilen
verilerden olusmasi durumunda siklikla kullanilan Poisson ve negatif binom regresyon modellerinden ki-
saca ve son olarak Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) dagilimi ile regresyon modelinden ayrintili
bahsedilecektir.

Regresyon analizi, bir bagimlhi degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki nedensel
iliskiyi tanimlama, tahmin etme veya kestirmek i¢in kullanilan istatistiksel modeller sinifi seklinde tanim-
lanabilir. Bagimlh degisken Y ve bagimsiz degiskenler kiimesi X, X,,...,X, (k bagimsiz degisken sayisidir)
olarak tammlanir. Y ve X, X,,...,X, arasindaki iligki,

Y=Ff(X, Xy X)+ € M

olarak ifade edilir. Buradaki ¢ terimi hata vektoriidiir ve uyum eksikligini ifade etmektedir. Y ve X, X,,-
X, arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in f (X, X,,...,X,) regresyon fonksiyonu kullanilabilir ve (1) esitligi

Y=B B X +..+BX +& (2)

seklinde bir lineer regresyon modeli yazilabilir. Burada 8, §,,...,8, regresyon parametreleri veya katsay1-
lar olarak adlandirilir ve veriden tahmin edilen bilinmeyen sabitlerdir.

POISSON REGRESYON

Bagimli degiskenin Poisson dagilimina sahip olmasi durumunda Poisson regresyon modelinin kullanilma-
s1 uygun olmaktadir. Poisson dagilimi, ¢cogunlukla nadir olaylarin olus sayisinin modellenmesinde kulla-
nilan, belirli bir zamanda, alanda veya hacimde gerceklesen olay sayisimi tanimlayan bir dagihimdar. Ik
defa 1837°de yayinlanan eserinde Siméon-Denis Poisson tarafindan ortaya atilmigtir.! Poisson dagilimi-
nin ortalamast ile varyansi birbirine esittir (E(Y ) =V (Y) = 1).”

y~Poisson (1) @)

Poisson regresyon modeli kesikli ve negatif olmayan verileri icermesinden dolay1 bagimli degiskenin loga-
ritmasi, bagimsiz degiskenlerin dogrusal fonksiyonu ile baglantilidir. Genel anlamda model,

log(E(Y) = BB X, +...+ B.X, (4)

ile tamimlanmaktadir. Bu modele istatistikte “log-lineer” model ad: da verilmektedir. Poisson regresyon
modelinde, bagimli degiskenin ortalamasi ve varyansinin birbirine esit ile ¢ok az sayida sifir degerine
sahip olmasi, ayrica gozlemlerin bagimsiz ve gozlem sirasinin esit olma varsayimlarin saglanmas: gerek-
mektedir.

ASIRI-AZ YAYILIM DURUMU

Temel olarak asir1 yayilim (over-dispersion) bagiml degiskenin varyansinin, bagimh degisken dagilimi-
nin beklediginden daha biiyiik olmasi durumudur. Benzer olarak, az yayilim (under-dispersion) bagimh
degiskenin dagiliminin beklediginden daha kii¢iik olmasidir.
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Asiri-az yayihim durumunda varyans fonksiyonu bir ® ¢arpimsal yayilim etkenine sahip oldugu varsayal-
maktadir. Poisson i¢in varyans fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Var(y) =du ©)

®>1 ise agir1, O<1 ise az ve P=1 olmasi durumunda es yayilim ad1 verilmektedir. Asiri-az yayilim duru-
munda model parametrelerinin tahmin degerleri ® degerinden etkilenmez. Ancak model parametreleri-
nin standart sapmas1 @ degerinden etkilenir. ® parametresi degeri biliniyorsa ya da baz: veri noktalarinda
tekrarlaniyorsa dogrudan belirlenebilir aksi takdirde ortalama sapma degeri ya da 6l¢eklendirilmis Pear-
son ki-kare degeri ®1n nokta tahmin edicisi olarak kullanilir.?

Varyansin ortalamadan biiyiik (asir1 yayilim) ve bagimli degiskende ¢ok fazla sifir olmasi durumunda Po-
isson regresyon analizi yerine negatif binom regresyon analizinin kullanilmas: gerekmektedir."

NEGATIF BINOM REGRESYON

Negatif binom regresyon modelinde bagimli degiskenin negatif binom dagilimina sahip oldugu varsayil-
maktadir. Negatif binom dagilimi, Poisson dagilim parametresi olan ortalamanin Gamma dagilimina sahip
olmasi varsayimina dayanmaktadir. Yani,

y|A~Poisson 1) 6)
A~Gamma(a,f3) )

olur. Burada 4, af ortalamali ve af? varyansli Gamma dagilimina sahiptir. Sirasiyla ortalama ve varyans,
E(Y)=A veVar(Y)=A(1+alk) dir.

Negatif binom regresyon modeli, (4) esitligi ile verilen Poisson regresyon modeli gibi tanimlanir.'*

Asir1 veya az yayilim gosteren veriler icin son yillarda Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) regres-
yon modeli yaygin olarak kullanilmaya baglanmigtir.

CONWAY-MAXWELL-POISSON (COM-POISSON) DAGILIMI

Conway ve Maxwell tarafindan 1962 yilinda tamimlanan bir dagilimdir.* Conway-Maxwell-Poisson
(COM-Poisson) dagilimi, Poisson dagiliminin asiri-az yayilim gosteren verileri icin genellestirilmis bir
dagilimdir. Dagilimin olasilik fonksiyonu, Poisson dagilimindan yararlanilarak elde edilir. Poisson dagili-
minin 6zelliklerinden biri ardisik olasiliklarin y’ye gore lineer olmasidir.

P(r=y-1) _ ¥

8

P(Y=y) A ®)
Ancak bazi uygulamalarda bu oran y’ye gore lineer olarak azalmamaktadir. Bu durumda dagilim Poisson
dagilimindan daha kalin veya ince kuyruklu bir dagilim yapisina doniismektedir. Bu nedenle (8) esitligi
asagidaki gibi tanimlanir.

P(r=y-1) _ ¥’
P(Y=y) A ®

(9) ile tanimlanmis olan esitligin dagilimina Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) olarak ad: verilir
ve olasilik fonksiyonu agagidaki gibi verilmektedir.”
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i 1
P(Y=y|Av) =—— y=0,1,2,...
o) o (10)
Z"j:O N
3]

Burada A>0 ve v=0dir.

—— serisi herhangi bir >0 ve v>0 icin yakinsakhik géstermektedir. j—oo iken

% sifira yaklasir. (10) esitligindeki payda,
]U

’ (11)

serideki iki ardigik terim i¢in oran

v
()

Z(Av) = Z;ZO

ile tanimlanir. Burada Z(4,v)’ye normallestirme katsayisi ve v’ye ise yayilim parametresi ad: verilmekte-
dir. Veri v<1 oldugunda agir1, v>1 oldugunda az yayilim gostermektedir. v’niin degerlerine baglh olarak
COM-Poisson bilinen baz kesikli dagilimlarin genellestirilmesidir. Bu dagilimlar;

i. v =1 oldugunda Z(4,v) = e* olur. Poisson (1)

ii. y—> oldugunda ise Z(4,v) = 1 + 1 olur. Basar1 olasilig1 olan Bernoulli

iii. v=0 ve A<l iken Z(A,v) =X V= )

1+
olur. Geometrik

seklinde olmaktadir. v =0 ve A1 iken Z(A,v) yakinsaklik gostermediginden herhangi bir dagilim tanim-
lanamamaktadir. COM-Poisson; (v = 0) iken geometrik (ilk basar1 saglanincaya kadar basarisiz deneme
sayis1), (U = 1) Poisson ve (v—) Bernoulli dagilimlar1 arasinda siirekli bir koprii gérevi gérmektedir. Ben-
zer bicimde n tane bagimsiz COM-Poisson rasgele degiskeni de bu ii¢ bilinen kesikli dagilimlar arasinda
stirekli bir koprii olmaktadar.®

i.v=0 ve A<l icin geometrik dagilimh n tane degiskenin toplami, n ve 1- A parametreli negatif binom
ii. v =1 i¢in toplam nA parametreli Poisson
ili. y>o iginn ve */,  parametreli binom dagilimina déniisiir.

Shmueli vd. (2005) iki parametreli COM-Poisson dagiliminin tahmin edilmesinde ¢ farkli tahmin y6n-
temi Onermistir. Birincisi en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi, ikinci agirliklandirilmis en kiiciik kareler
yontemi ve fi¢iinciisii ise Bayesci tahmin yontemidir.> Khan ve Khan (2010)’da parametre tahmini i¢in
Wedderburn (1974)’niin yar1 (Quasi) tahmin yontemini gelistirerek A ve v parametrelerinin yar1 (Quasi)
tahminlerini elde etmiglerdir.'®!”

CONWAY-MAXWELL-POISSON (COM-POISSON) REGRESYON MODELI

Sellers ve Shmueli (2010), McCullagh ve Nelder (1997)'1n genellestirilmis lineer model yaklagimina da-
yandirarak COM-Poisson regresyon modelini log link (bagint1) fonksiyonunu kullanarak (4) esitligindeki
gibi tanimlamiglardir.

E(Y) ile X'B arasinda lineer olmayan bir iligki oldugundan f ve v, f© ve v©®= 1 baglangi¢ degerleri kulla-
nilarak normal denklemler yardimiyla iterasyonlu olarak yeniden agirliklandirilmig en kiiciik kareler ile
¢ozlimlenir veya optimizasyon programi kullanarak en ¢ok olabilirlik fonksiyonu maksimizasyonu yardi-
miyla tahmin edilir. Tahmin edilen katsayilara ait standart hatalar Fisher bilgi matrisinden yararlanarak
elde edilir.’®1
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Genellestirilmis lineer modellere benzer olarak her bir bagimsiz degiskenin anlamhilig, yaklagik standart
normal dagilim yaklagimindan yararlanarak elde edilir. Kii¢iik 6rneklem durumunda yine Bootstrap’tan
yararlanarak ilgilenilen katsayinin dagilimi elde edilebilmektedir.”

Sellers ve Shmueli (2010), veri analizinde yayilim parametresinin istatistiksel olarak anlaml olup olma-
digini test etmek icin bir test istatistigi gelistirmislerdir. Bagka bir ifadeyle ¢nerilen test, veri analizinde
Poisson regresyon (v = 1) ile COM-Poisson regresyon modelinin kullaniminin uygunlugunu test edilmek-
tedir (v # 1). Test istatistigi asagidaki gibi tanimlanmaktadur,

C = —2logA = -2[logL(B®,0 = 1)-logL(B,)] (12)

Burada A, olabilirlik oran test istatistigini, BOise v =1 yokluk hipotezi (Poisson dagilimi) altinda elde
edilen en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini ve ([? ,0) ise COM-Poisson dagilimi altinda en ¢ok olabilirlik tah-
min edicisini gostermektedir. Yokluk hipotezinin dogrulugu altinda C yaklasik olarak 1 serbestlik dereceli
x* dagihimina sahiptir. Kiiciik 6rneklemler i¢in test istatistiginin dagilimi Bootstrap yontemi ile tahmin
edilebilmektedir.'®

COM-Poisson regresyonda, ortalamayla bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin ne toplamsal ne de ¢ar-
pimsal olmasindan dolayz, yani kosullu ortalamanin orani bagimsiz degiskenlerle lineer olmayan bir iligki
icerdiginden (E(Y") = A) kaysayilarin yorumlanmasinda ilgili katsayinin v’ye boliinerek yorumlanmasi
onerilmektedir."®

AKAIKE BILGI KRITERI (AIC)

1973 yilinda Akaike tarafindan ortaya atilan bilgi kriteri yaklasgimina gore bir modelin uyumunu 6l¢gmek
icin agagidaki formiil kullanilmaktadir. Log-olabilirlik ve parametre sayisina dayanan bilgi kriteri ise,

AIC = -2logL - 2q (13)

seklindedir. Burada L tahmin edilen model i¢in olabilirlik fonksiyonunun maksimum degeri, q ise model-
deki parametre sayisidir. Bu yaklasimda fazla parametre sayisina sahip model cezalandirilmaktadir. Uygun
modelin seciminde Akaike bilgi kriteri siklikla kullanilir.”!

Calismada kullanilan veriler, 2011-2014 yillar1 arasinda Giresun ili Toplum Ruh Sagligi Merkezine
(TRSM) kayitli olan tiim hasta bilgileri Giresun Ili Kamu Hastaneleri Birligi Genel Sekreterliginin
42991614/770 sayili izini ve 2015-2016 yillar1 arasinda Giresun Universitesi Bilimsel Aragtirma Proje
destegi ile (SOS-BAP-A-200515-43) gerceklestirilen proje verileri, Giresun 1 Milli Egitim Midiirligi-
niin 6315158 sayili onayi ile ortaokul ve liselerden tabakali 6rnekleme ile anket yontemiyle derlenmis-
tir. Bilimsel aragtirma tekniklerinden gozlemsel-tanimlayici arastirma tasarim diizeni uygulanmistir.
Analizler R programinin “MASS” ve “COMPoissonReg” paketlerinden ve “glm” fonksiyonundan yarar-
lanilarak yapilmistir.

I BULGULAR

Bu c¢alismada sirasiyla asir1 yayilim gosteren 2011-2014 yillar: arasinda Giresun ili Toplum Ruh Saglig:
Merkezine (TRSM) kayithi olan hastalarin, merkeze gelme sayilarina etki eden sosyo-demografik faktorle-
rin saptanmasi ve az yayilim gosteren 2015-2016 yillar1 arasinda Giresun Universitesi Bilimsel Aragtirma
Proje destegi ile (SOS-BAP-A-200515-43) gerceklestirilen proje verilerinin bir kismi olan 6gretmenin
sosyal medya hesap sayilarina cinsiyet, yas gruplar1 (45 yas alt1) ve okul tiirdi faktorlerinin incelenmesi
amaclanmastir.
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TRSM VERILERI

2011-2014 yillar1 arasinda Giresun ili Toplum Ruh Sagligi Merkezinden (TRSM) 244 kayith hasta bulun-
maktadir. Bu hastalarin TRSM’ye gelis sayisina etki ettigi diisiiniilen bagimsiz degiskenler,

X : Cinsiyet

X,: Egitim Diizeyi

X,: Yas

3

X ,: Medeni Durum

X,: Sosyal Giivencesi

X, Madde Bagimhilig

seklinde ele alinmigtir. TRSM’ye gelis sayis1 ve yas degiskeni disinda diger degiskenler kategoriktir.
TRSM’ye gelis sayis1 ve yas degiskeni ortanca ile kategorik degiskenler ise yiizde ile 6zetlenmistir. Kate-
gorik olan degiskenler sirasiyla cinsiyet 2, egitim diizeyi 6, medeni durum 4, sosyal giivencesi 2 ve madde
bagimlilig1 4 kategoriden olugmaktadir. Gelis sayilarinin ortancasi 5 ve aralig: ise 0 ile 161 arasinda, yas
degiskeni i¢in ise ortanca degeri 44 ve aralig1 ise 17 ile 78 arasinda degistigi saptanmistir. TRSM’yi ziyaret
eden hastalarin yaklagik olarak %63’ erkek %37’s1 kadin, %9'u okur-yazar degil, %45’i ilkokul, %16’
ortaokul, %1971 lise, %411 6nlisans ve %7’si lisans egitim diizeyine sahip, %50’si bekar, %35t evli, %7’s1
bosanmis ve %8’i dul, %3’tiniin sosyal giivencesi bulunurken ve %97’sinin sosyal giivencesi bulunmadig,
%42’sinin herhangi bir madde bagimlilig: yokken, %52’si sigara, %0,08’1 alkol, %5’i hem sigara hem alkol
kullandig: goriilmiistiir.

TRSM’ye gelis sayilari icin ele alinacak bagimsiz degiskenler, adimsal yontemlere gore daha glivenilir ve
aragtirmaciya en iyi alt kiimeyi se¢me olanag: saglamasi nedeniyle tiim olas: alt kiimeler yontemi tercih
edilmistir. Tiim olas: alt kiimeler yontemi ele alinarak asagidaki modeller olusturulmustur. Bu modellere
sirastyla Poisson, negatif binom ve COM-Poisson regresyon uygulanarak en uygun olani se¢ilmigtir. Tiim
olas1 altkiime yontemine gore modeldeki degisken sayisinin en kiicitk AIC degerine kars1 ¢izimi gorsel
olarak degisimi gostermektedir. Sirasyla Poisson ($ekil 1.a), negatif binom ($ekil 1.b) ve COM-Poisson
(Sekil 1.c) i¢in grafikler asagida verilmisgtir.
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SEKIL 1: TRSM verisi icin tiim olasi altkiime yontemine gére modeldeki degisken sayisinin en kiigiik Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degerine kars! grafii.
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Sekil 1.a Poisson regresyon modeli i¢in tiim olas1 altkiime yontemine gore modeldeki degisken sayisinin
en kiiciik AIC degerine kars1 grafiginden goriildiigi gibi modelde bagimsiz degisken sayisi arttikca AIC
degerinde azalma goriillmiistiir. Azalma modelde 5 bagimsiz degisken oldugunda en kiiciik AIC degerine
ulagmakta daha sonra yine artmistir. Bu nedenle en uygun model 5 bagimsiz degiskeni iceren model ol-
mustur. En kiiciik AIC degerini veren 5 bagimsiz degiskenli model,

IE(Y) = B+ BX,+ B,X,+ BX,+ BX.+ BX, (13)

olarak tanimlanmigstir. AIC degeri 4743.4 olarak elde edilmistir.

Sekil 1.b’de negatif binom regresyon modelinde bagimsiz degisken sayis1 arttik¢a AIC degerinde azalma
oldugu ve bu azalmanin modelde 4 bagimsiz degisken oldugunda en kii¢iik AIC degerine ulastig1 daha
sonra yine arttig1 goriilmiistiir. En kii¢ik AIC (1618.2) degerini veren 4 bagimsiz degiskenli model; X ,
XX, ve X, bagimsiz degiskenlerini iceren model olmustur. Poisson regresyonda anlamh bulunan madde
bagimhilig: (X,) negatif binom regresyonda anlamli bulunmamis ve AIC degeri 4743.4'ten 1618.2’e diis-
miistiir.

COM-Poisson regresyon modelinde Sekil 1.c’den goriildiigii gibi 4 bagimsiz degiskenli modelin en kiigiik
AIC degerine ulastig1 daha sonra yine arttig1 saptanmistir. En kiiciik AIC degerini veren modeli X , X,,X,
ve X, bagimsiz degiskenlerinden olusmaktadir. AIC degeri 1608.4’e diismiistiir.

Incelenen ii¢ regresyon modeline ait katsayilarin anlamliliklarindaki farkliligin gézlemlenebilmesi icin
modele gore katsayilarin sonuglari Tablo 1’de verilmistir.

TABLO 1: TRSM verisi i¢in regresyon katsayilarinin sonuclari.

Poisson Negatif Binom COM-Poisson
Degiskenler Tahminler Standart Hata Tahminler Standart Hata Tahminler Standart Hata
(Sabit) 1.263 0.113* 1.232 0.292* -0.203 0.043*
Cinsiyet Erkek (referans)
Kadin 0.350 0.045* 0.514 0.159* 0.024 0.011*
Egitim Diizeyi Okur-yazar degil
(referans)
ilkokul 0.844 0.108* 0.798 0.286* 0.097 0.043*
Ortaokul 1.188 0.114* 1.200 0.325¢ 0.126 0.044*
Lise 1.274 0.111* 0.418 0.314* 0.129 0.043*
Onlisans 0.469 0.168* 0.539 0.469 0.057 0.063
Lisans 1.217 0.123* 1.335 0.379* 0.125 0.046*
Medeni Durum Bekar (referans)
Evli -0.399 0.048* -0.395 0.162* -0.035 0.015*
Bosanmig 0.475 0.071* 0.535 0.303 0.026 0.016
Dul 0.078 0.076 0.016 0.286 0.008 0.021
Sosyal Glivence Var (referans)
S. G. Yok -1.587 0.269* -1.632 0.512* -0.078 0.137*
Madde Bagimlilgi Yok (referans)
Sigara 0.1267 0.0439*
Alkol -0.5037 0.2643*
Sigara ve Alkol -0.0472 0.1036
Yayilim Parametresi 16.904 0.869 0.074
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) 4743.4 1618.2 1608.4

* %5 anlamlilik diizeyine gdre istatistiksel olarak anlamli, Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson)
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Tablo 1’den en kiiciik AIC degerini veren COM-Poisson modeli oldugu gériilmiistiir. v<1 oldugundan asir
yayillim gOstermistir. Yayilim parametresi, anlamlilik testinde (3127.258, p<0.05) anlamli bulunmustur.
%5 anlamlilik diizeyine gore COM-Poisson regresyon modeli icin cinsiyet, egitim diizeyi (6nlisans alt
kategorisi hari¢), medeni durum (Bosanmis ve dul alt kategorileri haric) ile sosyal giivence istatistiksel
olarak anlamli oldugu saptanmustir.

Katsayular, ilgili katsayinin v’ye (0.074) bolintip tisteli alinmasiyla yorumlanmaktadir. Buna gore; kadin-
lar erkeklere gore yaklasik olarak 1,5 kat daha fazla TRSM’ye gelmistir. Egitim diizeyi bakimindan kar-
silagtirildiginda referans kategori olan okur-yazar olmayanlara gore tiim egitim diizeylerinin daha fazla
TRSM’ye geldigi gozlenmistir. Ancak Poisson regresyondan farkli olarak en fazla “Lise” (yaklasik 6 kat),
en az “Illkokul” (4 kat) mezunlarinin daha stk TRSM’ye geldigi saptanmugtir. Poisson regresyondakine
benzer olarak medeni durumu evli olanlarin bekarlara gore yaklasik olarak yari yariya daha az TRSM’ye
geldigi saptanmustir. Sosyal giivencesi olmayanlarin olanlara gore yaklasik olarak 3 kat daha az TRSM’ye
geldikleri gortilmiistiir.

SOSYAL MEDYA VERILERI

2015-2016yillar1arasinda Giresun Universitesi Bilimsel Arastirma Proje destegiile (SOS-BAP-A-200515-43)
gergeklestirilen proje verilerinin bir kismi kullanilmigtir. Burada 231 6gretmenin sosyal medya hesap sa-
yilari; cinsiyet, yas gruplari (45 yas alt1) ve okul tiiriine gore incelenmistir. Bagimsiz degiskenler asagidaki
gibi tanimlanmistir;

X : Okul Tiirii
X,: Cinsiyet
X,: Yag Gruplan

Incelenen tiim bagimsiz degiskenler kategoriktir ve yiizde ile 6zetlenmistir. Ogretmenlerin yaklagik ola-
rak %099 u devlet, %11 6zel okulda, %39’u erkek, %611 kadin, %3’ “18-24”, %22’si “25-29”, %26’s1 “30-
347, %281 “35-39” ve %211 “40-44” yas grubunda oldugu saptanmustir.

Veri az yayilim gosterdiginden tiim olas1 alt kiimeler yontemi sadece Poisson ve COM-Poisson regresyon
modelleri i¢in degisken sayisinin en kii¢iik AIC degerine karg: grafigi ¢izilmistir (Sekil 2).

Sekil 2.a’dan goriildiigi gibi Poisson regresyon modeli i¢in bagimsiz degisken sayisi arttik¢a AIC degerin-
de artma goriilmiistiir. En kii¢lik AIC degerini veren sadece X, bagimsiz degiskenli model olmus ve AIC
degeri 680.08 olarak elde edilmistir.

Poisson COM-Poisson
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SEKIL 2: Sosyal medya verisi icin tiim olasi altkiime yontemine gore modeldeki degisken sayisinin en kiigiik Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degerine kars! grafigi.
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TABLO 2: Sosyal medya verisi i¢in regresyon katsayilarinin sonuglari.
Poisson COM-Poisson

Degiskenler Tahminler Standart Hata Tahminler Standart Hata
(Sabit) 0.660 0.048* 3.848 0.524*
Okul Ttiri Devlet (referans)
Ozel 0.844 0.337 2.194 0.608*
Yas Grubu 18-24 (referans)
25-29 - - -1.029 0.398*
30-34 - - -1.354 0.405*
35-39 - - -1.356 0.402*
40-44 - - -1.686 0.423*
Yayilim Parametresi 0.444 3.075
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) 680.08 597.40

* %5 anlamlilik diizeyine gdre istatistiksel olarak anlamli, Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson)

Sekil 2.b’den goriildiigii gibi modelde bagimsiz degisken sayis1 arttikca AIC degerinde azalma goriilmiis
ve bu azalma modelde 2 bagimsiz degisken oldugunda en kiicitk AIC degerine ulagmakta daha sonra yine
arttig saptanmistir. En kiiciik AIC degerini X, ve X, bagimsiz degiskenli model olmustur. Poisson reg-
resyonda anlamsiz bulunan yas gruplar (X,) COM-Poisson regresyonda anlamli bulunmus ve AIC degeri
680.08’den 597.40’e diigmiistiir.

Iki regresyon modeline ait katsayilarin anlamliliklarindaki farkliligin gézlemlenebilmesi i¢in modellere
gore katsayilarin sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2’den en kii¢iik AIC degerini veren COM-Poisson modeli oldugu goriilmiistiir. v>1 oldugundan az
yayilim gostermistir. Yayilim parametresi, anlamhilik testinde (84.379, p<0.05) anlaml bulunmustur. %5
anlamhilik diizeyine gore okul tiirii ve yas grubu istatistiksel olarak anlamlidur.

Katsayular, ilgili katsayinin v’ye (3,075) boliintip tisteli alinarak yorumlanmigtir. Buna gore 6zel okulda go-
rev yapan Ogretmenlerin devlet okulunda gorev yapan 6gretmenlere gore yaklasik 2 kat daha fazla sosyal
medya hesab1 bulundugu saptanmistir. Yas grubu bakimindan karsilastirildiginda referans kategori olan
18-24’a gore tiim yas gruplarinin daha az sosyal medya hesab1 bulundugu saptanmistir. Yas grubu arttikea
sosyal medya hesap sayis1 azalig1 goriilmiistiir. 40-44 yas grubundakilerin 18-24 yas grubuna gore sosyal
medya hesap sayis1 yaklasik yar1 yartya diigsmiis, 25-29 yas grubundakilerin 18-24 yas grubuna gore sosyal
medya hesap sayist yaklagik %30 azalmigtir.

I TARTISMA VE SONUG

Poisson regresyon modeli, bagiml degiskenin sayima verisi olmast durumunda siklikla kullanilmaktadar.
Ancak bircok uygulamada ortalama ile varyans esitligi varsayimi ihlal edilmektedir. Varyansin ortalama-
dan biiyiik (asir1) veya kiiciik (az) olmasi parametre tahmini {izerinde ¢ok az bir etkisi olmasina ragmen
standart hata anlamhlik testleri ve giiven araliklarinin olusturulmasinda oldukea etkilidir. Agsir1 yayilim
durumunda siklikla negatif binom regresyon modeli kullanilmaktadir. Son yillarda hem asir1 hem de az
yayilim durumunda etkin sonuglar veren Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson) regresyon modeli
uygulamalarn yayginlagsmaktadir.

Bu galismada asir1 ve az yayihim gosteren iki veri seti kullanilmistir. Agir1 yayilim gdsteren 2011-2014
yillar arasinda Giresun ili Toplum Ruh Sagligi Merkezine (TRSM) kayitli olan hastalarin, merkeze gel-
me sayilarina etki eden sosyo-demografik faktorlerin saptanmas: amaglanmigtir. TRSM’ye gelis sayilarina
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cinsiyet, egitim diizeyi, medeni durum ile sosyal giivence durumunun etkili oldugu saptanmstir. Ikinci
veri seti ise, az yayilim gosteren 2015-2016 yillar1 arasinda Giresun Universitesi Bilimsel Aragtirma Proje
destegi ile (SOS-BAP-A-200515-43) gerceklestirilen proje verilerinin bir kismi olan 6gretmenlerin sosyal
medya hesap sayilarina etki eden okul tiirii, cinsiyet ve yas grubu faktorleri incelenmis ve sosyal medya
hesabina ise okul tiirli ve yas grubunun etkili oldugu saptanmustir.

Her iki veri seti i¢in degisken secim yontemi olarak tiim olas: alt kiimeler yontemi kullanilmigtir. En kii-
¢lik AIC degerli model en iyi model olarak sec¢ilmistir. Uygulama yapilan iki veri setinde COM-Poisson
regresyon en iyi modeli olusturmustur.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan aragtirma konusu ile ilgili dogrudan baglantisi bulunan herhangi bir ila¢ firmasindan, tibbi alet, gereg
ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢calisma ile

ilgili verilecek karar1 olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmamustir.

Cikar Catigmasi
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