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OZET

DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYONDA BAGIMLI DEGiSKENDEKI
FARKLI SIFIR GOZLEM ORANLARINA GORE UYUM OLCUTLERI
KULLANILARAK UYGUN MODELIN BELIRLENMESI

CARDAK, Serife
Yiiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali
Tez Danigmani: Prof. Dr. Abdullah YESILOVA
Temmuz 2022, 45 sayfa
Bu tez ¢alismasinda, sayima dayali olarak elde edilen bagimli degiskendeki sifir
degerlerinin %5, %25, %50, %75 ve %100 oranlarinda silinmesi sonucunda, model
uyum Olciitlerine bagli olarak, hangi dogrusal olmayan regresyon modelinin uygun
olacaginin belirlenmesi amaglanmistir. Ayrica her bir farkli oranlarda kesilmis sifir
gozlemler igin olusturulan regresyon modellerin birbirleriyle olan etkinlikleri ele
alimmistir. Sifir gozlemlerin tamami modeldeyken ve sifir gozlemlerin %50’sine kadar
silindiginde, sifir yayilimli hurdle negatif binomial regresyon en iyi model olarak
secilmistir. Sifir gozlemlerin tamami silindiginde ise sifir deger kesilmis negatif
binomial regresyon en iyi model sec¢ilmistir. Genellikle negatif binomial esaslh
regresyonlar en iyi model olarak se¢ilmistir. Cilinkii Poisson regresyon ve tilirevleri asiri
yayllimdan olumsuz anlamda daha fazla etkilenmektedirler. Sonu¢ olarak, bagiml
degiskende var olan sifir gozlemlerin, sayisal oranlarmma gore uygun model

belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Asir1 yayilim, Dogrusal olmayan regresyon ydntemleri,

Model uyum 6lgiitleri, Sifir gozlem.






ABSTRACT

DETERMINING THE APPROPRIATE MODEL BY USING FIT CRITERIA
ACCORDING TO DIFFERENT ZERO VALUE RATIOS IN THE DEPENDENT
VARIABLE FOR NONLINEAR REGRESSION

CARDAK, Serife
M.Sc.Thesis, Department of Animal Science
Supervisor: Prof. Dr. Abdullah YESILOVA
July 2022, 45 pages

In this study, it was aimed to determine which nonlinear regression model would
be appropriate, depending on the model fit criteria, as a result of the deletion of the zero
values in the dependent variable obtained based on counting at the rates of 5%, 25%,
50%, 75% and 100%. Zero-inflated hurdle negative binomial regression was chosen as
the best model when all of the zero observations were in the model and up to 50% of the
zero observations were deleted. When all zero observations were deleted, the truncated
negative binomial regression was chosen as the best model. Generally, negative
binomial-based regressions were chosen as the best model. Because Poisson regression
and its derivatives are more negatively affected by overdispersion. As a result, the
appropriate model was determined according to the numerical ratios of the zero

observations in the dependent variable.

Keywords: Fit criteria, Nonlinear regression models, Overdispersion, Zero

value.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu caligmada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklama

AIC Akaike bilgi 6l¢iiti

BIC Bayesian bilgi dl¢iitii

H-NB Hurdle negative binomial

H-P Hurdle poisson

Log Logaritmik

ML En ¢ok olabilirlik yontemi

NB Negatif binomial

PD Poisson dagilimi

REHNB Rasgele etkiler hurdle negatif binom
Std Standart

ZINB Sifir yayilimli negatif binomial

ZIP Sifir yayilimli poisson

ZTNB Sifir deger kesilmis negatif binomial
ZTP Sifir deger kesilmis poisson
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1. GIRIS

Sayima dayali olarak elde edilen bagimli degisken modellenirken poisson
regresyonu yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte, sayima dayali olarak elde
edilen degiskenlerde, ¢alismanin dogasi geregi ¢ok fazla sayida sifir degerli gozlem
olabilir. Ornegin, agac yapraklarindaki akar sayimlari, sicakligmn diisiik oldugu aylarda
sifir degerini icermektedir. Bu tip gézlemler, veri setinin bir parcast oldugundan dolay1
modele dahil edilmesi gerekmektedir. Baska bir deyisle, sifir deger agirlikli
gbzlemlerin, yok sayilmamasi gerekir. Bunun oniine ge¢mek i¢in sifir deger agirlikli
regresyon yontemleri kullanilmaktadir. Bununla birlikte, sayim ile elde edilmis bagiml
degisken sifir degeri icermeyebilir, ya da daha az sayida sifir degeri igerebilir. Bu gibi
durumlarda ise sifir kesilmis regresyon yontemleri kullanilmaktadir.

Saymm ile elde edilen bagimli degiskendeki sifir gézlemlerin sayisina baglh
olarak, hangi dogrusal olmayan regresyonun kullanilmasi gerektigi, 6nemli bir sorun
teskil etmektedir. Sifir yayilim1 modellemek i¢in hem Poisson hem de negatif binomial
regresyonu esas alan birgok yontem mevcuttur. Bagimli degiskendeki sifirlarin belli
oranlarda silinmesi ile hangi modelin etkili olacagi belirlenebilmektedir. Bu nedenle
bagimli degiskende farki oranlarda sifir gozlemlerin silinmesi sonucunda, bahsedilen
yontemlerinin etkinlikleri daha iyi ortaya konulabilir. Boylece, sayim ile elde edilen
bagimli degiskendeki sifir gozlemlerin oranlarina gore, hangi dogrusal regresyon
yonteminin kullanilmasi gerektigi belirlenebilir.

Bu tez calismasinda, sayima dayali olarak elde edilen bagimli degiskendeki sifir
degerlerinin % 25, %50, %75 ve %100 oranlarinda silinmesi sonucunda, model uyum
oOl¢iitlerine bagh olarak, hangi dogrusal olmayan regresyon modelinin uygun olacaginin
belirlenmesi amaglanmistir. Ayrica her biri farkli oranlarda kesilmis sifir gézlemler igin

olusturulan regresyon modellerinin birbirleriyle olan etkinlikleri ele alinacaktir.






2. KAYNAK BILDIiRiSLERI

Sayima dayal1 olarak elde edilen degiskenler degeri en kiiciik sifir (0) ve st
siir1 belli olmayan degerler icermektedir. Bu tiir veri kiimelerinde negatif degerler
yoktur. Sayima dayali olarak elde edilen verilerde kiigiik degerlerin yogunlugu biiyiik
degerlerden ¢ok daha fazla oldugundan verilerin dagilimi saga dogru carpiktir (Tin,
2008; Vergne ve ark., 2012). Bu tip veriler belirli bir zaman araliginda, birbirinden
bagimsiz ve diisiik olasilik degerleri ile gergeklesmektedir. Bilindigi gibi, PD’da
ortalama ile varyans birbirine esittir ve es yayilim (equidispersion) olarak
adlandirilmaktadir. Ancak uygulamalarda bu esitligi saglamak her zaman miimkiin
degildir. Varyansin ortalamadan biiyiik olmas1 asir1 yayilim (overdispersion ya da extra
Poisson variation) ve kiiciikk olmast da az yayilim (underdispersion) olarak
tanimlanmaktadir (Yesilova ve ark., 2007). Veri kiimelerinde genellikle asir1 yayilim,
nadiren de az yayilim ile karsilagilmaktadir.

Poisson dagilimda beklenen sifir sayisi, bagimli degiskeninin ortalamasia ve
gbzlem sayisina baglidir. Veri kiimesindeki sifir degerleri sistematik sifirlar (true zeros,
structural, systematic) ve sansa bagli sifirlar (false zeros, samples, random) seklinde iki
farkli sinifa ayrilmaktadir. Sistematik sifirlar, bagimli degiskeninin dogrudan sifir (0)
olarak gozlendigi sifirlardir. Gozlemlerin biiylik bir kisminin sifir oldugu veri
kiimelerinde sifir degerlerin analiz dis1 tutulmasi dogru olmayan sonuclarin elde
edilmesine yol agmaktadir. Ayrica beklenenden fazla sifir degeri iceren veri kiimesinin
yaklasik normal dagildigin1 varsayarak standart regresyon yontemlerin uygulanmasi da
yanli parametre tahminlerin elde edilmesine neden olabilir (Mghimbeigi ve ark., 2009;
Iddi, 2013; Shiyuka, 2018). Sifir degerli sayima dayali olarak elde edilen verilerin
dagilimi genellikle saga dogru carpiktir. Bu tiir verilerin normal dagilimini saglamak
icin degiskenin logaritmik degeri alinmaktadir. Ancak bagimli degiskenindeki sifir
degerlerin dogal logaritmas: alimamamaktadir. Sifir degerin logaritmasinin tanimsiz
olmasindan dolay1 sifir degerlerine genellikle cok kiiclik bir deger (0.001) eklendikten
sonra logaritmasi alinir (King, 1989). Bu durumda veri kiimesindeki sifir degerlerine

eklenen sabit degerin logaritmik yayilimi s6z konusu olur. Bu durum yanli parametre



tahminlerine neden olabilir (McCullagh ve Nelder, 1989; Agresti, 1997; Cameron ve
Trivedi, 1998).

Kontrollii klinik ¢aligmalarinda, bagimli degiskenler, belirli bir zaman periyodu
boyunca (6rnegin, ilag kullanim siiresi, aylik riskli cinsel iligski periyotu) semptomlarin
sayis1 veya risk davranislarinin sayist gibi tamsayr veya sayimlar seklini alir. Bu tip
degiskenler genellikle normal dagilim gdstermezler. T-testi, varyans analizi ve
kovaryans analizi gibi parametrik testler; en kiiciik kareler yontemini kullanmakta ve
degiskenlerin normal olarak dagildigini varsaymaktadir. Bu varsayimin saglanmamasi,
sapmali bir tahminlerin elde edilmesine neden olabilir. Baz1 durumlarda, varsayimlarin
saglanmamasi durumunda uygulanan doniisiimlerde yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle;
son yirmi otuz yilda Poisson, negatif binomial, sifir deger agirlikli yontemler ve hurdle
modelleri de igeren normal dagilim gostermeyen veriler icin standart parametrik
olmayan istatistiksel modellerin artan sekilde tercih edildigi goriilmiistiir. Hastaneye
gelen hasta sayilari, bir kavsakta meydana gelen kaza sayist gibi olaylarin
modellenmesinde, Poisson, negatif binomial, sifir deger agirlikli ve hurdle modelleri
yaygin olarak kullanilmaktadir (Safari ve ark., 2012; Sarul ve Sahin, 2015).

HIV risk davranisi (CTN-0019) vakalarimi azaltmak i¢in Madde Bagimlilig
Klinik  Arastirmalart Agt Ulusal Enstitiisii tarafindan yiiriitilen davranigsal
miidahalelerin ¢ok alanli klinik ¢aligmasindan, madde bagilimligin1 ektileyen
degiskenlerin modellenmesinde Poisson, negatif binomial, sifir deger agirlikli
yontemler ve hurdle modelleri kullanilmistir(Hu ve ark., 2011).

Poisson regresyon modeli genellikle bagimli degiskenin sayim ile elde edildigi
durumlarda kullanilmaktadir. Bircok durumda bagimli degiskende sifir degerinin ¢ok
olmasindan dolay1; ortalama ile bagimli degiskenin varyansi birbirine esit degildir. Bu
nedenle, Poisson regresyon modeli bu tip verilerin analizi i¢in uygun degildir.
Dolayisiyla, asir1 yayilim problemini gidermek i¢in negatif binomial regresyon, sifir
deger agirlik yontemler ile hurdle modelini kullanilmaktadir. Ayrica, bazi durumlarda,
bagimli degisken baz1 degerler i¢in sansiirlenmis olabilir. Sansiirlenmis sayima dayali
olarak elde edilen bagimli degiskenin analizinde, hurdle negatif binomiyal regresyonu
kullanilmistir. ML yontemi kullanilarak regresyon parametrelerinin hesaplanmasi
tizerinde durulmus ve regresyon modeline uyum 1iyiligi incelenmistir (Sakthivel ve

Rajitha, 2017).



Sigortacilikta adil bir fiyatlandirma saglamak 6nemli bir konudur. Poisson siireci
varsayimlar1 saglandiginda, Poisson dagilimi, sayim verileri i¢in temel modeldir.
Sigortacilar, tenzili muafiyet ve hasarsizlik indirimi almak i¢in, adli tazminat taleplerini
belirtme egiliminde olmadiklarindan dolay1 sigorta verilerinde, beklenenden daha fazla
sifir degerleri vardir. Ancak, sifir degerleri hesaba katilmadiginda, portfoyde daha iyi
fiyatlandirma elde etmek icin bilgi eksikligine sebep olur. Hasar talep siklig1 verilerinin
analizi i¢in yan Poisson ile sifir deger agirlikli regresyon yontemleri kullanilmistir. Elde
AIC degerlerine gore hurdle modellerinin, diger modellere nazaran daha iyi sonug
verdigi goriilmiistiir (Hofstetter ve ark., 2016).

Hayat-dis1 sigortacilikta, hasar talep sikliginin modellenmesi hayati Snem
tasimaktadir. Hayat-dis1 sigortadaki hasar talep sayimlarinda sifir degerlerinin
coklugundan dolay1 Poisson veya negatif binomial regresyonlarinin kullanilmasi uygun
degildir. Bu sifir degerlerinin analiz dis1 tutulmasi, hayat-dis1 sigorta portfoyiinii
olusturacak olan kesin orani elde etmek i¢in bilgi eksikligine yol acabilir. Hayat-dis1
sigortacilik verilerinin analizinde sifir deger agirlikli Poisson regresyon modeli ile
hurdle modeli kullanilmigtir. Negatif binomial hurdle modelin diger modellere nazaran
daha iyi sonug verdigi saptanmistir (Mouatassim, 2012).

Dis epidemiyolojisinde; ¢iiriik (C), eksik (E) ve dolgu (D) disler veya yiizeyler
indeksi (CED indeksi) sik kullanilan bir ol¢iittiir. CED indeksi, ¢iirtik disi olmayan
bireyler i¢in sifir gdzlemlerinin ¢ok oldugu ve dagiliminin kuvvetli bir pozitif ¢arpik
olmaktadir. Boyle durumlarda standart dogrusal modellerin kullanilmasi uygun degildir.
Burada, ciirik dis sayist ve onu etkileyen degiskenlerin modellenesinde hurdle
modelleri kullanilmistir. Uyum o6lgiitlerine gore hurdle modellerin diger sifir deger
agirlikli regresyon yontemlerine gore daha iyi sonug verdigi belirlenmistir (Zulkifli ve
ark., 2011).

Sifir deger agirlikli regresyon modellerinin performansini test etmek i¢cin Monte
Carlo yontemi kullanilmak bagimli degiken iizerinde farkli olanlarda sifir ve sifir
olmayan gozlemler tiiretilmistir. Her bir farkli oranda silinen gozlemler igin sifir deger
agirlikli regresyon yontemleri uygulanmistir. Boyle AIC istatistigi kullanilarak bu
resresyon modelleri karsilastirllmistir. Karsilagtirmalar neticesinde sifir deger agirlikli

negatif binomial regresyon daha iyi sonug¢ verdigi saptanmistir (Miller ve Miller, 2008).



Klinisyenlerin, hastaligin siddetini ve prognozunu saptamak ve miiteakip tedaviyi
planlamak icin meme kanseri hastalarinda, ilgili nodlarin sayisin1 tahmin etmeleri
gerekmektedir. ilgili nodlarm dagilimi genellikle asir1 yayilma - beklenenden daha
bluyiikk bir degiskenlik gdstermektedir. Simdiye kadar, asir1 yayilmanin sadece
gbzlemlenmemis heterojenlige bagli oldugu varsayilarak, bu dagilimi tanimlamak igin
negatif binomial regresyon modeli kullanilmistir. Ilgili nodiillerin dagilimi, asiri
yayillmaya yol acabilen ¢ok fazla sayida sifirin biiyiik bir boliimiinii (negatif nodiiller)
icermektedir. Calismada, 1993 Ocak- 2005 Ocak tarihleri arasinda Hindistan'daki bir
tiniversite hastanesinde aksiller diseksiyon yapilan 1152 hastanin verileri incelenmistir.
Ilgili nodiillerin sayisin1 tahmin etmek amaciyla sifir deger agirlikli regresyon modelleri
uygulanmis ve karsilastirilmistir. Ayni zamanda, tiim fazla sifirlarin, beklenen sonug
icin biraz risk altinda olan kisilerden geldigi bu tiir popiilasyonlarda sifir deger agirlikli
modellerin kullanilmasi daha uygundur. Negatif binom regresyon modeli, verilere
Poisson, sifir hurdle/deger agirlikli Poisson regresyon modellerinden daha iyi uyum
saglamigtir. Bununla birlikte, elde edilen uyum Oolgiitlerine gore; sifir hurdle/deger
agirlikli negatif binomial regresyon modelleri, ilgili nodiil sayisim1 negatif binom
modelinden ¢ok daha dogru tahmin etmistir. Bu, ilgili nodiillerin sayisinin, sadece
gozlemlenmemis heterojenlik nedeniyle degil, aynt zamanda veri setindeki fazla
sayidaki negatif nodiiller nedeniyle de asir1 degiskenlik gosterdigini diisiindiirmektedir.
Bu analizde sadece cilt degisiklikleri ve primer boélgeler, negatif nodiillerle iliskili
olmustur. Bununla birlikte; dogum sayisini deri degisiklikleri, primer bolge ve tiimoriin
boyutu daha fazla sayida nodiille etkilemistir. Neredeyse esit performanslar s6z konusu
oldugunda, nodal tutulumunda “yiiksek riskli” olan negatif nodiillerin bir tahminini
sagladigr i¢in nodal frekans tanimlanirken hurdle modeli yerine sifir deger agirlikli
negatif binom modeli tercih edilmelidir (Dwivedi ve ark., 2010).

Orman yanginlar1 dogal kaynaklarda yikict hasara yol acabilir. Bununla birlikte,
ciddi ekonomik ve sosyal etkileri de beraberinde getirebilir. Bir orman yangini i¢in
uygun kosullarin olusmasinda meteorolojik faktorler kritik bir rol oynamaktadir. Orman
yangini olaylarinin etkin tahmini, kayiplar1 Onleyebilir veya en aza indirebilir.
Calismada, daginik olmas1 muhtemel olan ve sifir asirilig1 (yangin olusmamasi) sayimi
iceren yangin olusum verilerini analiz etmek i¢in sifir deger agirlikli regresyon

modelleri kullanilmistir. Yani; bu veriler genellikle Poisson modeli, negatif binomial



model, sifir deger agirlikli modeller ve hurdle modelleri gibi sayma verileri modelleri
kullanilarak analiz edilmistir. Calismanin verileri Cin'deki Guizhou eyaletinin Qiannan
Ozerk ilgesinden toplanmistir. 1996-1997 yillar1 arasinda Ocak-Nisan arasi yangin
olusumu verilerini (bahar yangin1 mevsimi) kullanarak, sayma verileri modellerine
rastgele etkiler eklendi. Bu ¢alismanin sonuglari, sifir deger agirlikli negatif binomial
modeli ile elde edilen tahminin gergek orman yangini olusumuna uyumu agisindan daha
etkili ve giivenilir bir temel saglamistir. Ayrica karisik etki modelinin, orman yangin
tahmininde ilgili sabit etkili modelinden daha iyi performans gosterdigini gostermistir.
Tiim meteorolojik faktorler arasinda, bagil nem ve riizgar hizinin yangin olusumu ile
yiiksek derecede iligkili oldugu saptanmistir (Xiao ve ark., 2015).

Ekolojik ¢alismalarin bircogunda, drneklerdeki tespit hatalarindan ya da tiirlerin
varliklarin siirdiirebilmeleri icin yasama elverissiz kosullardan dolayi, tiirlerin yoklugu
kacinilmazdir ve bu da ¢ok fazla sifir sayisina neden olur. Bu tiir verilerin
modellenmesinde log(bagimli degisken+1) doniisiimii yapilarak dogrusal modeller
kullanilmaktadir. Bu da, sapmali parametre tahminlerinin elde edilmesine yol
acmaktadir. Bu tip veriler kesikli olduklarindan ve fazla sayida sifir degerini
icerdiklerinden dolay: sifir deger agirlikli Poisson ve negatif binomial modeller ile
hurdle modellerinin kullanilmas1 daha uygundur. Midyelerin, ekonomik acidan
Tirkiye'nin en onemli deniz {riinlerinden biri olmasi nedeniyle, ¢alismada, Akdeniz
midyelerinin (Mytilus galloprovincialis L.) varlig1 i¢in bir tehdit olusturan Nematopsis
legeri parazitinin olusmasinda 6nemli biyotik ve abiyotik faktdrlerin belirlenmesinde bu
dort modelin performanslarinin incelenmesidir. Tiirkiye'nin Sinop sehrinin ii¢ kiy1
bolgesinden toplanan veriler, parazit sayilarinin ortalama % 50'sinden fazlasinin sifir
degerli oldugunu gostermis ve model karsilastirmalari bilgi Olgiitlerine dayanarak
yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore, bu parazitin olusma olasiliginin en iyi sifir
deger agirlikli negatif binomial regresyonu ile negatif binomial hurdle modeli ile ifade
edildigini ve bu modellerde etkili faktorlerinin, bolgelerin ekolojik farkliliklariyla
uyustugunu gostermistir (Cankaya ve ark., 2017).

Mekansal agirlik matrisinin belirlenmesi meselesi, su anda mekansal ekonometri
literatiiriinde biiyiik 6lgiide tartisilirken, uzaklik tanimi1 simdiye kadar daha az dikkat
cekmistir. Uzaklik Olclistiniin se¢imi, genellikle gecistirilmistir, ama en sonunda oklid

uzaklig1 kullanilmistir. Paris bolgesinde yapilan bir ¢caligmada; ytiksek trafik sikisikligi,



hiz sinirlart ya da fiziksel olarak ge¢ilmesi miimkiin olmayan bariyerler, komsu bolgeler
arasindaki baglantry1 azaltabilir veya tamamen ortadan kaldirabilir; bu da mekansal
etkileri belirtmede o©klid uzaklig1 se¢iminin sorgulanmasina neden olabilir. Cesitli
mesafe Olgiilerini karsilastirmak icin bazi faaliyet sektorlerine yonelik hurdle-Poisson
modellerinin olasilik karigimi gelistirilmistir. Her bir model sinifi, yayilma etkilerini
kaydetmek icin farkli bir mesafe tanimimi kullanmaktadir. Oklid mesafesi, iki yol
arasindaki mesafe (tikaniklik durumunda ve tikaniklik olmadan), toplu tasima mesafesi
ve ilgili seyahat siireleri kullanilmistir. Genel olarak, elde edilen sonuglar, kuruluslarin
konumlariin ana belirleyicileri ile ilgili olarak literatiirle uyumludur. Bununla birlikte,
insaat gibi bazi faaliyet sektorlerinde, hususi araclar i¢in en yogun zamanda seyahat
siiresinin, mekansal yayilmalar1 dogru bir sekilde kaydetme olasiliginin en yiiksek
oldugu, oysa gayrimenkul gibi diger sektorler i¢in, 6klid mesafesinin biraz daha baskin
oldugu goriilmiistir. Bu, mekansal yayilmalarin, muhtemel faaliyet sektoriine bagh
olarak farkli yollarla yonlendirildigini gostermektedir. Ayrica, birkag gizli sinif kullanan
hurdle-Poisson modellerinin onerilen karisiminin, tek bir mesafe Olgiisiine dayanan
"saf" hurdle-Poisson modellerinden 6nemli Olgiide daha iyi performans sergiledigi
ortaya ¢ikarilmistir (Buczkowska ve ark., 2016).

Dogum o6ncesi bakim, gebeligin diizenli takibi yoluyla maternal fetal sonuglarin
en 1yi sekilde kullanilmasin1 amaglayan onleyici bir obstetrik saglik programidir. Diinya
Saghk Orgiitii, normal gebelik icin en az dort kez dogum 6ncesi bakimi tavsiye etse
bile, Etiyopya gibi gelismekte olan {lilkelerden elde edilen mevcut kanitlar, farkl
nedenlerden dolayr bundan faydalanan ¢ok az kadimin oldugunu belirtmektedir.
Etiyopya'nin kirsal bolgelerinde hamile kadinlar arasinda dogum 6ncesi bakim hizmeti
ziyaretlerinin sayisindaki engellerin belirleyici etkenlerini analiz etmek i¢in 2011 yili
ENSA (Etiyopya Niifus ve Saglik Arastirmasi)'dan 1127 hamile kadin kullanilmistir.
Verilerde ¢ok fazla sifir sayist (%51.5) oldugu; varyansin, 7.196, ortalamasindan, 1.85,
cok daha yiiksek oldugu saptanmistir. Dogum 6ncesi bakim sayilar1 ve onu etkileyen
degiskenleri modellemek i¢in Poisson, negatif binomial, sifir deger agirlikli poisson,
sifir deger agirlikli negatif binomial, Poisson hurdle ve negatif binomial hurdle
regresyonlart uygulanmistir. Bu modellerin her birisi, olabilirlik orani testi, voung testi
ve AIC kullanilarak karsilastirilmistir. Analiz sonucunda, Etiyopya'nin kirsal

bolgelerinde hamilelik sirasinda modern ziyaretlerine erisimin, ulusal degere gore diisiik



oldugu bulunmustur. Farkindalik eksikligi, egitim eksikligi, agir is yiikii, yoksulluk ve
saglik bilgilendirme eksikligi, dogum Oncesi bakim ziyaretlerine katilmama ile 6nemli
Olctide iliskili olmustur. Hurdle Poisson regresyon modelinin, fazla sayida sifir sayisiyla
ve sifir bulunmayan sonuglardaki yiiksek degiskenlikle karakterize edilen verilerle daha
iyi uyum sagladig1 saptanmistir (Sekata, 2015).

Rasgele etkiler panel veri hurdle modelleri, Colorado'daki 1-70 otoyolunun
daglik kesimlerindeki giinliik kaza (¢arpma) sikligin1 arastirmak i¢in olusturulmustur.
Yol Hava Bilgi Sisteminde (RWIS) ger¢ek zamanli trafik ve hava durumu ve yol yiizey
kosullar1, yol 6zelliklerini iceren modellerle birlestirilmektedir. Rasgele etkiler hurdle
negatif binom (REHNB) modeli, diger ii¢ rakip modelle birlikte giinliik kaza sikligini
incelemek igin gelistirilmistir. Onerilen model, gdzlemlerin seri korelasyonunu,
dengesiz panel-veri yapisin1 ve baskin sifirlar1 dikkate almaktadir. Bazi istatistiksel
testlere dayanarak REHNB modeli, tipik bir daglik otoyol i¢in dort aday modelden en
uygun olan1 olarak tanimlanmaktadir. Sonuglar, su sekildedir: (1) kisa siireli kaza sikligi
verilerindeki asir1 dagilim, kaza verilerindeki hem ¢ok fazla sayidaki sifirlardan hem de
gozlemlenmemis heterojenlikten kaynaklanmaktadir; ve (2) REHNB modeli, bu tip
veriler i¢in uygundur. Ayrica, hava kosullari, yol ylizey kosullar1 ve trafik kosullarini
iceren zamanla degisen degiskenlerin, kaza sikliginda 6nemli rol oynadigi bulunmustur.
Metodolojik ilerlemelerin yani sira, 6nerilen teknoloji, diinya ¢apinda daha erisilebilir
hale gelen RWIS gibi alan izleme verilerinin ayrintili verilerini kullanarak miihendislik
uygulamalarinin kisa stireli kaza frekansi modelleri gelistirmesi i¢in biiylik bir
potansiyel tasimaktadir (Chen ve ark., 2016).

Poisson regresyon modeli ve negatif binom regresyon modeli gibi sayim
modelleri, yazilim hata tahminlerini bulmak ic¢in kullanilabilir. Bu tiir tahminlerin
yardimiyla gelistirme ekibi, operasyonel yazilimin kalitesini artirabilir. Belirli bir
yazilim sistemi i¢in, hatali modiil sayis1 ¢ok az oldugunda sifir deger agirlikli ve hurdle
sayim modelleri daha uygun olabilir. Ilgili literatiir, yazilim kalitesinin tahmininde
sayim modellerin uygulanmasi ile ilgili nicel yonlendirmeden yoksundur. Bu ¢alisma,
yazilim hata tahmini baglaminda sekiz sayim modelinin kapsamli bir deneysel
arastirmasini sunmaktadir. Farkli kriterlere gore sayim modelleri i¢in karsilagtirmali
hipotez testini, model se¢imini ve performans degerlendirmesini kapsamaktadir.

Sunulan vaka caligmasi, tam Olgekli bir endiistriyel yazilim sistemine aittir. Hipotez
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testlerinden ve model se¢im tekniklerinin elde edilen bilgilerin, sayim modellerinin
yordayici performanslart ile tutarli olmadigi gdzlenmistir. Ayrica, bir kritere dayali
yapilan karsilastirmali analiz, baska bir kriterin analizi ile eslesmemistir. Bununla
birlikte, belirli bir kriterle ilgili olarak, bir sayim modelinin performans: hem uyum hem
de test veri setleri acisindan tutarlidir. Bu, kullanilan bir modelin, belirli bir kritere gore
iyi kabul edilmesi durumunda, modelin ayn1 kritere dayanarak iyi bir tahmin vermesini
saglamaktadir. Sekiz modelin goreceli performanslari, tek yonli ANOVA modeli ve
Tukey coklu karsilastirma teknigi ile degerlendirilmistir. Bu karsilastirmali ¢alisma,
belirli bir yazilim sisteminin kalitesini tahmin etmek i¢in en iyi sayim modelinin
secilmesinde faydalidir (Gao ve Khoshgoftaar, 2007).

Bir ikili (binari) igsel olarak belirlendigi sayma verileri regresyon modelleri i¢in
bir tahminleyici 6nerilmektedir. Bu tahmin edici, sayimlarin kosullu olasilik fonksiyonu
icin esnek bir form kullanmasi bakimindan 6nceki yaklasimlardan ayrilir. Bir Monte
Carlo deneyi kullanarak, tahmincimizin uyumu gelistirdigini ve ortalamay1 dogrusal-
istel olmasi yoniinde kisitlayan alternatiflerle karsilastirildiginda, tahmin edicinin sayim
tizerindeki etkisine dair daha gilivenilir bir tahmin sagladigin1 gosteriyoruz. ABD'de
ailelerin yaptig1 seyahat sayisina dair bir uygulamada, elde edilen islem etkisinin
tahmininin, dogrusal-listel bir ortalama altinda elde edilen sonugtan oldukca farkli
oldugunu gérmekteyiz (Romeu ve Vera-Hernandez, 2005).

Bireyler ve kuruluslar i¢in Facebook ve benzeri sosyal medya platformlarini
kullanmak giderek yayginlagsmaktadir. Bunlar, saglikla ilgili bilgilerin yayilmasi,
tartisilmas1 ve arastirilmasi dahil olmak tizere birgok cesitli amacla kullanilmaktadir.
ABD Federal saglik kurumlari, sosyal medya kullanicilarinin, saglikla ilgili tartigmalari
okumak, yaymak, tanitmak ve tesvik etmek icin bu platformlardan yararlanmalarini
saglamaktadir. Ancak, farkli kurumlar ve iletisimleri farkli diizeylerde katilim
almaktadir. Bu caligmada, etkilesimle iliskili faktorleri tanimlamak ig¢in istatistiksel
modeller kullanilmistir. 24 saglik kurulusuna ait 72 Facebook hesabindan 45.000'in
tizerinde Facebook gonderi analiz edilmistir. Hesap kullanimi, kullanici aktivitesi, bu
mesajlarin duygusu ve igerigi incelenmistir. Katilim siireleri ile iliskili faktorleri
belirlemek icin Cox oransal hazard modeli ve katilim diizeyiyle ilgili faktorleri

tanimlamak i¢in de hurdle regresyon modeli kullanilmistir.



11

Yapilan analizlerin sonucunda, kurumlarin ve hesaplarin, sosyal medya
kullanimlar1 ve gergeklestirdikleri etkinlikler bakimindan biiyiik Ol¢iide degisiklik
gosterdigi ortaya koyulmustur. Ornegin, istatistiksel analizler, fotograf veya video gibi
daha fazla gorsel ipucu igeren ya da olumlu duygular ifade eden Facebook
gonderilerinin daha fazla katilim sagladigini gostermistir. Ayrica, meslek ya da kurum
gibi belirli konulardaki génderilerin, katilim siiresini olumsuz etkiledigi goriilmiistiir.ilk
olarak, Facebook'ta ABD Federal saglik kuruluslarina gosterilen katilimin kapsamli bir
analizi sunulmustur. Ayrica, yOntemlerimizin saglamligint gostermek icin bu
calismadan elde edilen bulgular, benzer bir konuya odaklanan ancak Twitter lizerine

yapilan daha onceki bir calismamizla karsilastirilmistir (Bhattacharya ve ark., 2017).






3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Calismanin materyali Bitki Koruma alanindan elde edilmis olan gercek bir veri
setinden olugsmustur. Van ilinde yaygin olarak bulunan Starking Delicious ve Golden
Delicious elma gesitleri (Malus communis L. Rosaceae) iizerinde bulunan Aculus
schlechtendali (Nal.) (Acari: Eriophyidae) tizerinde populasyon yogunluk g¢aligsmalari
2016 yilinda yapilmistir. A. schlechtendalinin M. communis L. iizerinde farkli
zamanlarda (Haziran-Eyliil aylar1 arasinda) protogyn ve deutogyn evreleri, yumurtalari
ve nimf pupa donemleri belirlenmistir. Degisik zamanlardaki akar sayimlari bagiml
degiskeni olustururken; sicaklik, nem, cesit ve ay gibi degiskenler ise bagimsiz

degiskenler olarak modele dahil edilmistir.

3.2. Yontem

3.2.1. Poisson regresyonu

Poisson regresyonu regresyon analizinin genellestirilmis dogrusal modellerinden
biridir. Bu regresyon yontemi, sayim ile elde edilmis verilerin analizinde ve ihtimal
tablolarmin analizinde kullanilir. Ozellikle ihtimal tablolart modellenirken log-dogrusal
regresyon adiyla da bilinir.

Modelde bagimli degisken Poisson dagilim1 gosterirken, log baglant1 fonksiyonu
ile bu bagimli degisken bagimsiz degiskenlerle iliskilendirilir ve dogrusal bir esitlik elde
edilir (Lambert, 1992; Yesilova ve ark., 2016)

Bagimsiz degiskenler X, X,, ... X,, iken;

IDg(ﬂ) = JBD +J€1X1 +182X2 + -+ JB:IHX:'H [3'1]

seklinde log baglant1 fonksiyonu kullanilmaktadir. Burada p bagimsiz degiskenlerin

iissel bir fonksiyonudur. Log olabilirlik fonksiyonu ise
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mn

LB/yox) = ) o/ B—exp (x/B) = Iny,] (32)

i=1
seklindedir (Khoshgoftaar ve ark., 2005)
3.2.2. Negatif binomial regresyonu
Negatif binomial (NB) regresyonu, bagimsiz degiskende asir1 yayilim

goriildiigiinde Poisson regresyonu yerine kullanilan metottur. Log baglanti fonksiyonu

bagiml degisken ile bagimsiz degiskenleri iliskilendirir. Olasilik fonksiyonu;

My +2)(ar,)

E.(Y) = a=0 (3.3)

VD) +ap) e

bi¢iminde verilmektedir. Esitlikte g; dagilimin ortalamasi, o NB yayilim

parametresini belirtmektedir (Achim ark., 2007; Hilbe, 2007). NB regresyon modelinin

log olabilirlik fonksiyonu,

n

1 1 1
L(B avy) = Z [Elc-g[l +ap,)— v, log(l +E) + logl’ (}’1 + E)

i=1 '
1
—logl’ (—) —logy;!] (3.4)
o
seklinde yazilabilir.

3.2.3. Kesilmis modeller

Aragtirmacinin amaci dogrultusunda veya modellenecek veri setine uygun olarak
bazen bir deger lizerinde ya da bir deger altinda olan veriler kesilip atilir. Sag kesilmis

modeller belirli bir degerin iizerinde olan tiim verileri sifir kabul eder, bu degerler
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modelden atilmis olur. Sol kesilmis modellerde ise belirli bir deger altindaki degerler
modelden atilir. Bazen de bagimli degiskende belirli bir deger altinda ya da iistiinde hig
deger gozlemlenmez. Bu durumlarda da kesilmis modeller tercih edilir. Degeri kesilmis
veri setleri modellenirken buna uygun olarak gelistirilen kesilmis regresyon modelleri
kullanilir (Hilbe, 2007; Rose ve ark., 2006). Bu ¢alismada 6zel olarak islenen ve en ¢ok

kullanilan sifir deger kesilmis regresyon modelleri incelenecektir.
3.2.4. Sifir deger kesilmis Poisson regresyonu

Sifir deger kesilmis Poisson (ZTP), pozitif Poisson olarak da bilinir. Bu
dagilimda Poisson dagilimindan farkli olarak tiim degerler pozitiftir ve sifir degeri (0)

icermez.

Sifir deger kesikli Poisson modeli ;

_ P(yld)  exp (AN
P(Fil}ri = ﬂ’}") > P(Fi =0, |j|,j - ¥;! (1 - Exp(_}"j] [:3.5:]
Py > 0,1A) = (1—exp(—4), ¥y =12.. , i=12..N, (3€)

olarak verilir. i-inci gozlem igin log-likelihood ;

I ply; > 0) = wi[X7,B] — exp(X7;B) — In(y;!) — In[1 — exp{—exp(XT;8)]]

(3.7)
ZTP modeli i¢in log-likelihood,;
f@iiﬂel}’e > 0)
=) S B —exp(XT8) ~In(y) ~In [1
— exp{— exp(X7.5)}] (3.8)

seklinde verilir (Hilbe, 2014).
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3.2.5. Sifir deger kesilmis negatif binomial regresyonu

Sifir deger kesilmis negatif binomial regresyonu pozitif degerlere sahip bagimli

degisken (v; = 0) ayn1 zamanda asir1 yayilim gosteriyorsa bu tip bagimli degiskenlerin

modellenmesinde kullanilan regresyon yontemidir. ZTNB i¢in Log-likelihood ;

Liyly > 0) = ) {Lys = In[1 = {1+ aexp(x/ £)) =]} (39)

i=1

bi¢ciminde yazilabilir. Esitlikte yer alan L ., ise;

cxexp(xa ) (E) log(1 + a exp[xi'ﬁ]] (3.10)

L(B;y,a) = Z{Filog [l-l- a exp(xi’,[?)j o

1 1
+ Iogl"(}ri + —) —logT(y;+ 1) — logl'(—)}
a a

3.2.6. Poisson hurdle regresyon modeli

Poisson Hurdle Regresyon Modeli; Sinirlandirilmig sayima dayali olarak elde

edilen pozitif gézlem degerleri (y;>0) Poisson dagilimi kullanilarak modellendiginde,
Poisson hurdle model olarak adlandirilmaktadir. Y;, i=1,2,....,n birbirinden bagimsiz
sayima dayal1 olarak elde edilen gozlem degerleri olsun. Y;=0 olma olasilig1 1- p(x)

ve Y;~truncated Poisson(/l(z)) olma olasiligr p(x) olsun. Burada x ve z kovariet

matrisleridir. Poisson hurdle model (Dalrymple ve ark., 2003),

0=1,2 (3.11)
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p (X) ve 4 ( Z) sirastyla logit ve log dogrusal fonksiyonlar1 kullanilarak,
log(2(z))=x8 (3.12)

logit(p;)=zia (3.13)

bi¢iminde modellenmektedirler (Lambert, 1992). Esitlik 3.12 ve esitlik 3.13’de verilen

[ Ve «a sirasiyla bilinmeyen parametre vektorleridir.

Bilinmeyen f,a parametrelerinin tahmin edilmesinde en ¢ok olabilirlik

(maximum likelihood) yontemi kullanilmaktadir. Poisson hurdle i¢in log-olabilirlik

asagidaki gibi yazilabilir.

LL= Y x3- 5 log (1+exp(xif3))

yi>0 i=1
+yz>0[yizia —exp(zi)-log (l—exp(—exp(zia)))— log( y; ')]
=LL(B)+LL(a) (3.14)

3.2.7. Negatif binomial hurdle regresyon modeli

Negatif binomial hurdle modelde, sayima dayali olarak elde edilen bagimh
degiskenin sifir ya da sifir degerli olmama sonuglarini belirleyen binomial olasilik
modeli ile pozitif sonuglar1 tanimlayan sinirlandirilmis sayima dayali modeli igin
verilen log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir (Long ve Freese, 2006;
Hilbe, 2007),

LL=In(f(0))+{In[1-f(0)]+InP(j)} (3.15)
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Esitlikte 3.15°te, f(0)modelin binary kismmimn olasihgmi, p(j) pozitif

sayimin olasiligin1 gostermektedir. Logit model kullanildigi durumda, sifir degerli

gdzlemin olasiligy,

f(0)=P(y=0;x)=1/(1+exp(xbl))

1- f(0) ise (sifirdan bityiik gdzlemler),

exp(xbl)/(1+exp(xbl)) bigiminde yazilabilir.

Boylece negatif binomial hurdle modelin her iki kismi igin log-olabilirlik

fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.

cond { y==0,In (1/1— exp(xbl)),

In (exp(xbl)/(1+ exp(xbl))) +y*In (exp (xb)/(1+ exp(xb)))

—In(1+exp(xb))/a+InT (y+1/a)-InT (y+1)-InT (I/a)

~In(1-(1+exp(xb))(-1/a))] (3.16)

Esitlik 3.6’da verilen log-olabilirlik fonksiyonun maksimize edilmesiyle,

bilinmeyen parametrelerin maksimum olabilirlik tahminleri elde edilmektedir.

3.2.8. Model se¢imi

Akaike bilgi 6lciitii (AIC) model uyumu i¢in kullanilan uyum o6l¢iitleridir. ii¢

Olclit genel bilgi dlgiitii (information criterian=IC)’den tiiretilmistir. IC,
IC = —2logL +Cr (3.17)

biciminde yazilabilir. Burada logl. modelde iterasyon bittikten sonra elde edilen log

olabilirlik degerini, I parametre sayisini ve n 6rnek biiyiikliigiinii gostermektedir. Eger
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C=0 ise IC klasik LR istatistigine esittir. C=2 oldugunda IC=AIC ve C=LogN
oldugunda IC=BIC olmaktadir. Yapilan ¢alismalar BIC, AIC uyum olgiitlerinin birlikte
kullanilmasi gerektigini gostermektedir (Dalrymple ve ark., 2003). En kii¢ciik uyum
Olclitlerine sahip model, en iyi model olarak kabul edilir. AIC bilgi 6l¢iitii;

AIC = —2logL + 2r (3.18)

biciminde hesaplanmaktadir (Liu ce Cela, 2008).






4. BULGULAR

4.1. Tamtica istatistikler

Calismada, bagimsiz degisken elma yapraklari {izerindeki protogyn akar
sayimlar1 bagimli degisken; aylar, ¢esit, nem ve sicaklik ise bagimsiz degisken olarak
modele dahil edilmistir. Bagimli degiskendeki toplam 660 gozlemin %26.2°si sifir
degerden olusmaktadir. Bagimli degiskenin frekans dagilimi Sekil 4.1°de verilmistir.

Sifir degerlerinin ¢oklugundan dolay1, dagilimin sekli saga carpik olarak elde edilmistir.
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pro
Sekil 4.1. Bagimli degiskenin dagilimi.

4.2. Parametre Tahminleri

Bu boliimde veri setinin sirasiyla; ham veri seti durumu, sifir gézlemlerin
rasgele %25°nin, sifir gozlemlerin rasgele %50’sinin, sifir gézlemlerin rasgele %75 nin
ve sifir gozlemlerin tamaminin silinmesi durumunda, hangi dogrusal olmayan
regresyonun, veri setini agiklayan en iyi model oldugu, uyum dlgiitlerine bakilarak karar

verilmistir.
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4.2.1. Ham veriler i¢cin elde edilen parametre tahminleri

Bagimli degiskenin dagilim grafigi ve box-plot grafigi sirasiyla Sekil 4.2 ve
Sekil 4.3’de verilmistir. Sifir gozlemlerin ¢ok sayida olmasindan dolay1 dagilimin sekli
olduke¢a saga carpik olmustur. Hem sifir gézlemlerin ¢ok sayida olmasi hem de aykir

degerlerin olmasi1 box-plot grafiine yansimistir.
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Sekil 4.2. Bagimli degiskenin dagilimi.
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Sekil 4.3. Bagiml1 degiskenin box-plot dagilimi.

Tim sifir gézlemlerin bagimli degiskende olmasi durumunda, veri setini en iyi
aciklayan dogrusal olmayan modeli belirmek i¢in elde edilen AIC ve BIC uyum
Olgiitleri ile Voung istatistigi Cizelge 4.1°de verilmistir. AIC ve BIC model uyum
Olgiitlerine bakildiginda, en kiiciik degerler sifir yayilimli hurdle negatif binomial
regresyonunda elde edilmistir. Voung istatistigi sonucunda da en iyi modelin sifir

yayilimli negatif binomial hurdle regresyon oldugu saptanmustir.
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Cizelge 4.1.Tiim sifir gézlemler modelde oldugunda model uyum olgiitleri

MODEL AIC BIC VUONG
Poisson(P) 25519 25559 NB>P
Negatif Binomial(NB) 5448 5474 -

Zero Inflated Poisson(ZIP) 7367 7371 H-NB >ZIP
Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) 5085 5126 H-NB >ZINB
Hurdle Poisson(H-P) 7056 7068 H-NB >H-P
Hurdle Negative Binomial(H-NB) 5062 5111 -

Tim sifir gozlemler modeldeyken, veri setini en iyi aciklayan model sifir
yayilimli negatif binomial hurdle regresyonuna iliskin parametre tahminleri Cizelge
4.2°de verilmistir. Ay ve ¢esit bagimsiz degiskenlerinden sirasiyla nisan ay1 ve Starking
elma cesidi referans kategorisi olarak alinmistir. Nem ve sicaklik numerik bagimsiz
degiskenlerin bagimsiz degisken Tlzerindeki etkileri istatistiksel olarak Onemli

bulunmustur (p<0.001).

Cizelge 4.2. Sifir yayilimli negatif binomial hurdle regresyonu i¢in parametre tahminleri

Sayim modeli i¢in parametre tahminleri (truncated negbin with log link):

Degisken Std. Hata z degeri Pr(>z|) Onem diizeyi
(Intercept) 5.21054 1.38818 3.754 0.000174 ***
Cesit -0.24933 0.08941 -2.789 0.005293 **
Aylar -0.65302 0.05315 -12.286 < 2e-16 ***
Sicaklik 0.36301 0.02942 12.337 < 2e-16 ***
Nem -0.06199 0.01342 -4.619 3.86e-06 ***
Log(theta) 0.05978 0.06845 0.873 0.382518
Sifir gozlemler i¢in Hurdle negatif binomial i¢in parametre tahminleri (binomial with
logit link):
Degisken Std. Hata z degeri Pr(>|z|) Onem diizeyi
(Intercept) 1019.6742 89089.3907 0.011 0.991
Sicaklik 28.8259 5669.6347 0.005 0.996
Nem -19.0606 77.3536 -0.246 0.805
Aylar -19.5936 1888.1023 -0.010 0.992
Cesit 0.3335 0.8099 0.412 0.681

Rootogram grafiklerinde barlar tahmin edilen ve gozlenen akar sayilarinin
karekoklerinin farkin1 gostermektedir. Cizgiler ise tahmin edilen akar sayisinin
karekokii olarak ifade edilmektedir. Barlar x eksenine ne kadar yakinsa model o kadar

tyidir seklinde yorum yapilabilir. Poisson modeline ait grafikte diger modellere gore
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barlarin sifira daha uzakta oldugu ve sifir yayilimli negatif binomial hurdle regresyonu
modelinde ise en yakin oldugu goriilmektedir (Sekil 4.3, Sekil 4.8). Bu c¢alismada
kullanilan modellere ait rootogram grafikleri uyum o6l¢iitleri ile ulasilan karsilastirma

sonuclarini desteklemektedir.
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Sekil 4.4. Sifir yayilimli Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.5. Sifir yayilimli negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.6. Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.7. Negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.8. Sifir yayilimli hurdle Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.9. Sifir yayilimli hurdle negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.

4.2.2. Veri setindeki sifir gozlemlerinin %251 silindiginde elde edilen parametre

tahminleri

Bagimli degiskende sifir gozlemlerin %25°1 rasgele silindiginde, veri setini en
iyi aciklayan dogrusal olmayan modeli belirtmek icin elde edilen AIC ve BIC uyum
Olctitleri ile Voung istatistigi Cizelge 4.3°’de verilmistir. AIC ve BIC model uyum

Olclitlerine bakildiginda, en kiigiik degerlerin sifir yayilimli negatif binomial hurdle
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regresyonunda elde edilmistir. Voung istatistigi sonucunda da en iyi modelin sifir

yayilimli negatif binomial hurdle regresyon oldugu saptanmuistir.

Cizelge 4.3. Gozlemlerin %251 silindiginde model uyum ol¢iitleri

MODEL AIC BIC VUONG
Poisson(P) 25308 25347 NB>P
Negatif Binomial(NB) 5394 5420 -

Zero Inflated Poisson(ZIP) 7325 7349 H-NB>ZIP
Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) 5078 5118 H-NB>ZINB
Hurdle Poisson(H-P) 7038 7051 H-NB>H-P
Hurdle Negative Binomial(H-NB) 5058 5107 -

Tim sifir gézlemler modeldeyken, veri setini en iyi aciklayan model sifir
yayilimli negatif binomial hurdle regresyonuna iliskin parametre tahminleri Cizelge
4.4°de verilmistir. Ay, ¢esit, nem ve sicaklik bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken

tizerindeki etkileri istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.001).

Cizelge 4.4. Sifir yayiliml negatif binomial hurdle regresyonu i¢in parametre tahminleri

Sayim modeli i¢in parametre tahminleri (truncated negbin with log link):

Degisken Std. Hata z degeri Pr(>|z|) Onem diizeyi
(Intercept) 5.21055 1.38818 3.754 0.000174 ***
Cesit -0.24933 0.08941 -2.789 0.005293 **
Aylar -0.65302 0.05315 -12.286 < 2e-16 ***
Nem -0.06199 0.01342 -4.619 3.86e-06 ***
Sicaklik 0.36301 0.02942 12.337 < 2e-16 ***
Log(theta) 0.05978 0.06845 0.873 0.382518
Sifir gozlemler i¢in Hurdle negatif binomial i¢in parametre tahminleri (binomial with
logit link):
Degisken Std. Hata z degeri Pr(>|z|) Onem diizeyi
(Intercept) 1041.7241 86958.4443 0.012 0.990
Cesit 0.1883 0.8369 0.225 0.822
Aylar -19.7913 1837.1545 -0.011 0.991
Nem -19.3510 67.2267 -0.288 0.773
Sicaklik 28.9193 5521.5758 0.005 0.996

Cizgiler ise tahmin edilen akar sayisinin karekokii olarak ifade edilmektedir.

Barlar x eksenine ne kadar yakinsa model o kadar iyidir seklinde yorum yapilabilir.
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Poisson modeline ait grafikte diger modellere gore barlarin sifira daha uzakta oldugu ve
sifir yayilimli negatif binomial hurdle regresyonu modelinde ise en yakin oldugu
goriilmektedir (Sekil 4.9, Sekil 4.14). Bu ¢alismada kullanilan modellere ait rootogram

grafikleri uyum olgiitleri ile ulasilan karsilastirma sonuglarini desteklemektedir.
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Sekil 4.10. Negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.11. Sifir yayilimli hurdle Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.12. Sifir yayilimli hurdle negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.13. Sifir yayilimli Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.14. Sifir yayilimli negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.15. Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.

4.2.3. Veri setindeki sifir gozlemlerinin %50’si silindiginde elde edilen parametre

tahminleri

Bagimli degiskende sifir gézlemlerin %50°si rasgele silindiginde, veri setini en
1yl aciklayan dogrusal olmayan modeli belirmek i¢in elde edilen AIC ve BIC uyum
Olgiitleri ile Voung istatistigi Cizelge 4.5’de verilmistir. AIC ve BIC model uyum
Ol¢iitlerine bakildiginda, en kiiciik degerler sifir yayilimli negatif binomial hurdle
regresyonundan elde edilmistir. Voung istatistigi sonucunda da en iyi modelin sifir

yayilimli negatif binomial hurdle regresyon oldugu saptanmustir.

Cizelge 4.5. Gozlemlerin %50’si silindiginde model uyum olgiitleri

MODEL AIC BIC VUONG
Poisson(P) 25184 25223 NB>P
Negatif Binomial(NB) 5302 5328 -

Zero Inflated Poisson(ZIP) 7317 7324 H-NB>ZIP
Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) 5072 5111 H-NB>ZINB
Hurdle Poisson(H-P) 7020 7038 H-NB>H-P
Hurdle Negative Binomial(H-NB) 5026 5097 -

Tim sifir gozlemler modeldeyken, veri setini en iyi agiklayan model sifir
yayilimli negatif binomial hurdle regresyonuna iliskin parametre tahminleri Cizelge
4.6’da verilmistir. Ay, cesit, nem ve sicaklik bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken

tizerindeki etkileri istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.001).



31

Cizelge 4.6. Sifir yayilimli negatif binomial hurdle regresyonu i¢in parametre tahminleri

Sayim modeli i¢in parametre tahminleri (truncated negbin with log link):

Degisken Std. Hata z degeri Pr(>|z|) Onem diizeyi
(Intercept) 5.21055 1.38818 3.754 0.000174 ***
Cesit -0.24933 0.08941 -2.789 0.005293 **
Aylar -0.65302 0.05315 -12.286 < 2e-16 ***
Sicaklik 0.36301 0.02942 12.337 < 2e-16 ***
Nem -0.06199 0.01342 -4.619 3.86e-06 ***
Log(theta) 0.05978 0.06845 0.873 0.382518
Sifir gézlemler i¢cin Hurdle negatif binomial i¢in parametre tahminleri (binomial with
logit link):
Degisken Std. Hata z degeri Pr(>Jz|) Onem diizeyi
(Intercept) -106.262 32.420 -3.278 0.00105 **
Sicaklik 3.694 0.775 4.767 1.87e-06 ***
Nem 0.445 0.262 1.699 0.08939

Rootogram grafiklerinde barlar tahmin edilen ve gozlenen akar sayilarinin
karekoklerinin farkin1 gostermektedir. Cizgiler ise tahmin edilen akar sayisinin
karekokil olarak ifade edilmektedir. Barlar x eksenine ne kadar yakinsa model o kadar
tyidir seklinde yorum yapilabilir. Poisson modeline ait grafikte diger modellere gore
barlarin sifira daha uzakta oldugu ve sifir yayilimli hurdle negatif binomial regresyonu
modelinde ise en yakin oldugu goriilmektedir (Sekil 4.15, Sekil 4.20). Bu calismada
kullanilan modellere ait rootogram grafikleri uyum olgiitleri ile ulasilan karsilastirma

sonuclarini desteklemektedir.



32

nb

sqrt(Frequency)

2 0 2 4 6 8

0 100 200 300 400 500

pro

Sekil 4.16. Negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.17. Sifir yayilimli Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.18. Sifir yayilimli negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.19. Sifir yayilimli Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.20. Sifir yayilimli negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.21. Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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4.2.4. Veri setindeki sifir gozlemlerinin %75’ silindiginde elde edilen parametre

tahminleri

Bagiml degiskende sifir gozlemlerin %75°1 rasgele silindiginde, veri setini en
iyi aciklayan dogrusal olmayan modeli belirmek icin elde edilen AIC ve BIC uyum
Olgiitleri ile Voung istatistigi Cizelge 4.7°de verilmistir. AIC ve BIC model uyum
Olclitlerine bakildiginda, en kiigiik degerlerin sifir yayilimli negatif binomial hurdle
regresyonunda elde edilmistir. Voung istatistigi sonucunda da en iyi modelin sifir

yayilimli negatif binomial hurdle regresyon oldugu saptanmuistir.

Cizelge 4.7. Gozlemlerin %75°1 silindiginde model uyum 6lgiitleri

MODEL AlC BIC VUONG
Poisson(P) 25061 25099 NB>P
Negatif Binomial(NB) 5058 5126 -

Zero Inflated Poisson(ZIP) 7285 7317 ZINB >ZIP
Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) 4997 4839 -
Hurdle Poisson(H-P) 6823 6935 ZINB >H-P
Hurdle Negative Binomial(H-NB) 5046 5078 ZINB>H-NB

Tim sifir goézlemler modeldeyken, veri setini en iyi aciklayan model sifir
yayilimli negatif binomial hurdle regresyonuna iliskin parametre tahminleri Cizelge
4.6’da verilmistir. Ay, ¢esit, nem ve sicaklik bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken

tizerindeki etkileri istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.001).
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Cizelge 4.8. Sifir yayilimli negatif binomial regresyonu i¢in parametre tahminleri

Sayim modeli i¢in parametre tahminleri (truncated negbin with log link):

Bagimsiz degisken Parametre Tahmini Standart Hata z degeri
Sabit 5.21055 1.38818 3.754 ***
Cesit -0.24933 0.08941 -2.789 **
Aylar -0.65302 0.05315 -12.286 ***
Sicaklik 0.36301 0.02942 12.337 ***
Nem -0.06199 0.01342 -4.619 ***
Log(theta) 0.05978 0.06845 0.873
Sifir gézlemler i¢in Hurdle negatif binomial i¢in parametre tahminleri (binomial with
logit link):
Bagimsiz degisken Parametre Tahmini Standart Hata z degeri
Sabit -97.3654 35.7635 -2.722 **
Sicaklik 3.3927 0.8003 4.240 ***
Nem 0.4144 0.2993 1.385

Rootogram grafiklerinde barlar tahmin edilen ve gozlenen akar sayilariin
karekoklerinin farkin1 gostermektedir. Cizgiler ise tahmin edilen akar sayisinin
karekokii olarak ifade edilmektedir. Barlar x eksenine ne kadar yakinsa model o kadar
tyidir seklinde yorum yapilabilir. Poisson modeline ait grafikte diger modellere gore
barlarin sifira daha uzakta oldugu ve sifir yayilimli hurdle negatif binomial regresyonu
modelinde ise en yakin oldugu goriilmektedir (Sekil 4.21, Sekil 4.26). Bu caligmada
kullanilan modellere ait rootogram grafikleri uyum olgiitleri ile ulasilan karsilastirma

sonuclarini desteklemektedir.
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Sekil 4.22. Sifir yayilimli Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.23. Sifir yayilimli negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.24. Negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.25. Poisson binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.



37

hurdle.p

€O s

PR

=

g

o S

o

L o

= [T [ 1

wy [ -

2o T T T T 1

0 100 200 300 400 500

pro

Sekil 4.26. Sifir yayilimli Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.27. Sifir yayilimli negatif binomial regresyon i¢in rootogram grafigi.

4.2.5. Veri setindeki sifir gozlemlerinin tamam silindiginde elde edilen parametre

tahminleri

Cizelge 4.9. Sifir gozlemlerin tamami silindiginde model uyum 6lg¢iitleri

MODEL AIC BIC

Poisson(P) 5787 5825
Negatif Binomial(NB) 5028 5053
Zero Truncated Poisson(ZTP) 24858 24892

Zero Truncated Negative Binomial (ZTNB) 4733 4770
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Cizelge 4.10. Sifir kesilmis negatif binomial regresyonu i¢in parametre tahminleri

Bagimsiz degisken Parametre Tahmini Standart Hata z-degeri
Sabitl -5.75661 18.62149 -0.309
Sabit2 0.63768 0.06766 9.424 ***
Cesit -0.199881 0.06798 -2.939 **
Ayl 9.50639 18.57829 0.512
Ay2 11.08883 18.57890 0.597
Ay3 9.80338 18.57897 0.528
Ay4 8.38652 18.57856 0.451
Sicaklik 0.04086 0.02887 1.415
Nem -0.01397 0.01351 -1.034

Rootogram grafiklerinde barlar tahmin edilen ve gozlenen akar sayilarinin

karekoklerinin farkin1 gostermektedir. Cizgiler ise tahmin edilen akar sayisinin

karekokii olarak ifade edilmektedir. Barlar x eksenine ne kadar yakinsa model o kadar

iyidir seklinde yorum yapilabilir. Poisson modeline ait grafikte diger modellere gore

barlarin sifira daha uzakta oldugu ve sifir yayilimli negatif binomial hurdle regresyonu

modelinde ise en yakin oldugu goriilmektedir (Sekil 4.28, Sekil 4.29). Bu ¢alismada

kullanilan modellere ait rootogram grafikleri uyum olgiitleri ile ulasilan karsilastirma

sonuclarini desteklemektedir.
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Sekil 4.28. Poisson regresyonu i¢in rootogram grafigi.
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Sekil 4.29. Negatif binomial regresyonu i¢in rootogram grafigi.






5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, Poisson dagilimi gosteren bagimli degiskendeki sifir dagilimina
gore Poisson ve tiirevleri olan dogrusal regresyon modellerinin uyum o6l¢iitii bazinda
karsilastirilmast yapilmistir. Boylece fakli miktarda rasgele sifir gozlemleri silindiginde,
hangi dogrusal olmayan regresyonun On plana ¢iktigr belirlenmistir. Baslangicta,
bagimlh degiskendeki sifir gozlemlerin orani %26.2 (173 goézlem) olarak verilmistir.
Daha sonrasinda sirastyla; %25, %50, %75 ve %100 oranlarinda rasgele sifir gozlemler
silinmistir. Bu baglamda, elde edilen sonuglar Cizelge 5.11°de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.11°e bakildiginda, sifir gozlemlerin sayis1 azaldik¢a AIC ve BIC uyum
istatistikleri de kiiciilmektedir. Buna benzer yapilan bir¢cok ¢alismada bu azalmaya
rastlanmaktadir (Bohning ve ark., 1999). Bagimli degiskendeki gozlemlerin %26.2’si
sifir gozlemden olugsmasindan dolay:r sifir yayilim, uyum Oolgiitlerine de yansimuigstir.
Ozellikle sifir gozlemler %50°ye kadar silindiginde, sifir yayilimli negatif binomial
hurdle regresyonu on plana ¢ikmigtir. H-NBR modeli hem AIC ve BIC uyum
istatistikleri hem de Voung istatistigi bakimindan en iy1 model olarak belirlenmistir.
Yapilan c¢alismalarda bagimli degiskende sifir gozlemlerin ¢ok olmasi durumunda
genellikle H-NBR modeli en iyi model olarak belirlenmistir (Xie ve ark., 2001; Xia ve
ark., 2012). Ozelikle sifir gozlemlerin daha ¢ok oldugu durumlarda H-NBR modeli daha
on plana ¢ikmaktadir.

Bu c¢alismada bagimli degiskendeki asir1 yayilim 59.127 olarak elde edilmistir.
Poisson ortalamasi ile varyansi birbirine esit oldugunda asir1 yayilim degeri 1’e esit
olmaktadir. Bu ¢aligmada bagimli degiskendeki asir1 yayilim bu bahsedilen degerden
cok biiyiik olarak elde edilmistir. Bu baglamda, bagimli degiskendeki sifir yayilimin
yaninda bir de gozlemler arasinda da ¢ok farkliliklar oldugunu gostermistir. Cizelge
5.11’¢ bakildiginda asir1 yayilim, regresyon modellerinin uyum Olgiitlerine de
yansimugtir. Ozellikle Poisson modelde uyum &lgiitleri digerlerine nazaran ¢ok yiiksek
bulunmustur. NBR modeli asir1 yayilimi modele dahil ettiginden dolayr AIC ve BIC
uyum Olgtitleri sirasiyla 25519°dan 5448°e ve 25559°dan 5474 diigmiistiir. Zaten negatif

binomial esasli modellere bakildiginda hem asir1 yayillm hem de sifir yayilim
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bakimindan en etkili modeller olarak elde edilmislerdir (Martin ve ark., 2005; Czado ve
Min, 2006).

Sifir gézlemlerin ¢ok azalmas1 durumunda (%75°1 silindiginde), NBR modeli H-
NBR modelinden daha iyi sonu¢ vermistir. Ciinkii sifirlarinda sayis1 ¢ok azaldigindan
dolay1, geriye asir1 yayilim kalmaktadir. NBR modeli de asir1 yayilimi modellediginden
dolay1 en iyi model secilmistir. Sifir gozlemlerin tamami silindigi durumda ise sifir
deger kesilmis negatif binomial regresyon en iyi model secilmistir. Kesilmis modellerin
esast, sifir gdzlemlerin tamamini islem dis1 birakmaktir (Belasco ve Ghosh, 2008; Yu ve
ark., 2013). Bu nedenle bagimli degiskende sifir gézlem olmadig1 durumlarda, kesilmis

modeller en iyi model olmaktadir.

Cizelge 5.11. Model uyum 0lgiitlerinin regresyon modellerine gére dagilimi

Sifir gbzlemlerin orani R?ﬁgzsgﬁ)n Alléyum olgutlerlBI c En iyi model
PR 25519 25559
NBR 5448 5474
. ZIP 7367 7371
Ham verl ZINB 5085 5126 H-NBR
H-PR 7056 7068
H-NBR 5062 5111
PR 25308 25347
NBR 5394 5420
%25°1 silindiginde ZZIII\IPB ;(352 ;iig H-NBR
H-PR 7038 7051
H-NBR 5058 5107
PR 25184 25223
NBR 5302 5328
%350’si silindiginde ZZIII\IPB ;8%; ;iii H-NBR
H-PR 7020 7038
H-NBR 5026 5097
PR 25061 25099
NBR 5058 5126
%75’1 silindiginde ZZIII\IPB ZSS? Zgé; ZINB
H-PR 6823 6935
H-NBR 5046 5078
PR 5787 5825
%1001 silindiginde g'BI'E 254082588 254085932 ZTNB

ZTNB 4733 4770
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