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OZET

SAYIMA DAYALI ELDE EDILEN VERILERIN MODELLENMESINDE SIFIR
DEGER AGIRLIKLI GENELLESTIRILMIS POISSON REGRESYONUNUN
KULLANILMASI

SOYGUDER, Siileyman
Yiiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Abdullah YESILOVA
Mayis 2016, 29 sayfa

Bu c¢alismada amaci, sayima dayali olarak elde edilen akar sayimlarinin
modellenmesinde sifir deger agirlikli  genellestirilmis Poisson  regresyonunun
uygulanmasi amaglanmustir. Sifir deger agirlikli Poisson regresyonunda, ortalama, asiri
yaytlim ve sifir deger agirlikli yayilim olmak tizere li¢ parametre s6z konusudur.
Calismada, asir1 yayilim ve sifir deger agirlikli yayillm oldukga genis bir aralikta
degismistir. Bununla birlikte asir1 yayilim ve sifir deger agirlikli yayilim akar sayimi
tizerinde Onemli bir etkiye sahip olduklar1 saptanmistir (p <0.01). Calismadaki tiim
bagimsiz degiskenlerin akar sayimi iizerine olan etkileri, istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur (p <0.05). Elde edilen sonuglar, akar sayimlart bakimimdan bolgeler ve
varyeteler arasi farklilik istatistiksel olarak 6nemli bulunmuslardir (p < 0.01). Uyum
oOl¢iitleri, olabilirlik oran ve Voung istatistiklerine gére ZIGP’in en iyi model olarak

saptanmistir.

Anahtar Kelimeler: Asiri yayilim, Sifir deger agirlikli veriler, Sifir deger

agirlikli genellestirilmis poisson regresyonu, Akar sayimi






ABSTRACT

USING ZERO- INFLATED GENERALIZED POISSON REGRESSION MODEL
IN ANALYSIS OF ZERO- INFLATED COUNT DATA

SOYGUDER, Siileyman
M. Sc. Thesis, Animal Science
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Abdullah YESILOVA
May 2016, 29 pages

The purpose of this study was to use for zero-inflated generalized Poisson
regression in the modelling of mite numbers based on count data. The results of zero-
inflated generalized Poisson regression; as mean regression, overdispersion and zero-
inflated regression were determined in three parameters. It was obtained that 36% (130
observations) of the total numbers of mite had zero values. The overdispersion and zero-
inflated parameter levels range was obtained to be quite high. However, it was found
that zero-inflated data and overdispersion had an important effect on mite counts
(p < 0.01). The effects of region, month, year, varieties, temperature and humidity were
found to be statistically significant on mite counts (p < 0.05). The results showed that
the differences among regions and varieties regarding the mite counts were statistically
significant (p < 0.01). ZIGP is determined to be best model according to Voung
statistics, likelihood ratio and information criteria.

Keywords: Overdispersion; zero-inflated data; Zero- inflated Poisson regression;

mite counts
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklama

a Asirt Yayilim Parametresi

B Regresyon Katsayilari

1) Beklenen Deger

o Sifir Deger Agirlikli Parametre

[0) Asirt yayilim Parametresi

Kisaltmalar

AIC Akaiki Bilgi Olgiitii

GP Genellestirilmis Poisson

GPR Genellestirilmis Poisson Regresyon

NB Negatif Binomiyal

NBH Negatif Binomiyal Hurdle

NBR Negatif Binomiyal Regresyon

PH Poisson Hurdle

PR Poisson Regresyon

ZIGP Sifir Deger Agirlikli Genellestirilmis Poisson
ZINB Sifir Deger Agirlikli Negatif Binomiyal
ZIP Sifir Deger Agirlikli Poisson



Xi



1. GIRIS

Birgok alanda sayima dayali olarak elde edilen verilerle (Tip, Bitki Koruma ve
Sosyal Bilimlerde) karsilasilmaktadir. Bazi ¢alismalarda, sayima dayali olarak elde
edilen gozlemler, ¢alismanin dogas1 geregi cok fazla sayida sifir degerini icerebilir.
Ornegin bir koruma alaninda, aga¢ ve yapraklardaki akar sayilar1 aylik sicaklik
derecelerine bagli olarak belli donemler ¢ok fazla sayida artarak daha sonra birgok sifir
degerini almaktadir. Bunun yani sira gozlem degerleri arasindaki biiylik varyasyondan
dolay1 verilerin dagilisi olduk¢a saga dogru g¢arpik olmaktadir. Bunun gibi bagka
caligmalarda da elde edilen sifir degerlerinin veri setinden ¢ikartilmayip, analize dahil
edilmesi gerekmektedir. Sayima dayali olarak elde edilen bagimli degiskenin
modellenmesinde Poisson regresyonu yaygin olarak kullanilmaktadir. Poisson
dagiliminda ortalama ile varyans birbirine esittir. Ancak, uygulamada bu esitligi
saglamak her zaman miimkiin degildir. Bu gibi durumlarda yaygin olarak asir1 yayilim
(varyansin ortalamadan biiyiik ¢ikmasi) ile karsilasilmaktadir (Bohning D., 1998;
Consul, P. C., 1989; Long J. S., Freese J., 2006; Yesilova, A, Kaydan, M., B., Kaya,
Y., 2010). Asir1 yayilimdan kaynaklanan etkiyi ortadan kaldirmak igin negatif binomial
regresyon kullanilmaktadir.

Sayima dayali olarak elde edilen verilerde, asir1 yayilimin (overdispersion) yani
stra sifir deger agirlikli (zero-inflated) durumu da s6z konusu olabilir. Yani, verilerin
bliyiik bir kismi sifir degerlerinden olusabilir. Sifir degerli gozlemlerin ¢ok sayida
oldugu sayima dayali olarak elde edilen Vverilerin modellenmesinde sifir deger agirlikl
regresyon yontemleri (sifir deger agirlikli Poisson regresyonu, sifir deger agirlikli
negatif binomial regresyonu ve Hurdle regresyonu) kullanilmaktadir.

Fazla sayida sifirlardan kaynaklanan etkiyi modellemek icin sifir deger agirlikli
genellestirilmis Poisson (Zero-Inflated Generalized Poisson Regression = ZIGP)
regresyon modeli, son zamanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Consul, P. C., 1989;
Consul, P. C. and F. Famoye., 1992; Czado, C., Erhardt, V., Min, A., Wagner, S., 2007;
Famoye, F. and K. P. Singh., 2003; Famoye, F., Karan P. S., 2006; Rose ve ark., 2006).
ZIGP kullanilarak ortalama (mean), asir1 yayilim (overdispersion) ve sifir deger agirliklh

(zero-inflated) diizey iizerinde ayr1 ayri regresyonlar yapilmaktadir. Boylece ortalama,



asir1 yayilim ve sifir deger agirlikli etkiler birbirlerinden ayri olarak degerlendirmek

mimkin olmaktadir.

Bu calismada amag, sifir degerlerinin ¢ok oldugu ve sayima dayali olarak elde
edilen akar sayimlarinin (bagimli degisken) modellenmesinde sifir deger agirlikli
genellestirilmis  Poisson regresyonunu uygulamaktir. Bununla birlikte ¢alismada
kullanilacak olan ZIGP regresyon yontemi ile diger sifir deger agirlikli regresyon

yontemlerinin performanslarinin kargilagtirilmasi da amaglanmaktadir.



2. KAYNAK BILDIRISLERI

Sayima dayali veriler, Poisson dagilimi gosterir ve Poisson Regresyon ile
verilerin analizi yapilmaktadir (Ridout, 1998). Poisson regresyon analizi, bagimsiz
degisken(ler) ile sayima dayali olarak elde edilen bagimli degisken arasindaki iliskiyi
aciklayan bir yontemdir. Poisson regresyonunda, baglanti fonksiyonu logaritmik
dontigiim ile verilmektedir (McCullagh ve Nelder, 1989; Breslow, 1990; Yesilova ve
ark., 2007).

Poisson dagilimmnin en 6nemli 6zelligi varyans ile ortalamanin birbirine esit
olmasidir. Fakat bu durum her zaman saglanamamaktadir. Poisson dagilimina sahip
verilerde, asir1 yayilhim (overdispersion) adi verilen varyansin ortalamadan biiyiik olma
durumu, ya da az yayilim (underdispersion) olarak adlandirilan varyansin ortalamadan
kiigiik olma durumu ile karsilagilmaktadir (Breslow, 1990; Bohning, 1994; Yesilova ve
ark., 2007; Katemee ve ark., 2012). Veri setlerinde genellikle asir1 yayilim, nadir de olsa
az yayilim durumu s6z konusu olmaktadir. Bu gibi durumlarda Poisson regresyonunun
kullanilmasi sapmali parametre tahminlerinin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir (Cox,
1983; Breslow, 1990).

Genellestirilmig Poisson regresyonu hem asirt yayilim hem de az yayilim soz
konusu oldugu zaman gecerliyken, negatif binomiyal regresyon modeli verilerde sadece
asirt yayilim yani varyansin ortalamadan biiyiik olmasi durumlarinda kullanilmaktadir
(Famoye ve Singh, 2006; Tiizel ve Sucu, 2012). Negatif binomiyal regresyonu Poisson
dagiliminda meydana gelen agir1 yayilimi modellemek i¢in kullanilmaktadir (Hoffman,
2003).

Biyometri, ekonometri, halk sagligi, epidemoloji, miithendislik, tarim ve tip gibi
bircok alanda sayima dayali verilerin analizi ile sik¢a karsilagilmaktadir. Sayima dayali
verilerin modellenmesinde genellestirilmis Poisson Regresyon modeli kullanilmaktadir.
Ancak sayima dayali verilerde asir1 derecede sifir degerlerinin bulunmasi sik sik
rastlanan bir durumdur. Boyle durumlarda verilerin analizinde genellikle Poisson ve
Binom gibi bilinen regresyonlar, bu verileri modellemede uygun olmamakla birlikte
verilerin analizinde sinirli kapasiteye sahip olmaktadirlar. Bu sorunu ortadan kaldirmak
icin yaygin olarak Negatif Binomail (NB), Sifir Deger Agirlikli Poisson (ZIP) ve Sifir
Deger Agirlikli Negatif binomail (ZINB) regresyon modelleri kullanilmaktadir
(Bohning, 1998; Famoye ve Singh, 2006; Deng ve Paul, 2005; Min ve Czado, 2010;



Williamson ve ark., 2007; Cengiz, 2010; Miaou, 1994; Lord ve ark., 2004; Harris, M.N.
ve Zhao, X., 2004 ).

Poisson dagiliminda, asir1 yayilimin olmasi durumunda hem negatif binomial
regresyon modeli hem de sifir deger agirlikli Poisson Regresyon modeli kullanimi
dogru sonuclarin elde edilmesi agisindan bir se¢im olmaktadir. Bu modellere iligskin
medikal c¢alismalarda, su {irlinleri yetistiriciliginde ve kaza analizleri gibi birgok
alanlarda uygulama alan1 mevcuttur (Saffari ve ark., 2011; Miaou, 1994; Sezgin ve
Deniz, 2004; Asrul A.A ve Naing, 2013).

Sifir deger agirlikli Poisson Regresyon modeli sifir deger agirlikli sayima dayal
elde edilen verilerin analizinde ¢ok yaygin kullanilan bir modeldir. Uygulama alanlar1
genis olan bu model hatali iiretimlerin modellenmesinde (Lambert, 1992), patent
uygulamalarinda (Crepon ve Duguet, 1997), yol giivenliginde (Miaou, 1994), tibbi
muayene (Gurmu,1997) gibi bir ¢ok alanda kendini gostermektedir (Ridout ve ark.,
1998, Schwartz ve Giles, 2011).

Sifir deger agirhikli saymma dayali elde edilen verilerin modellemesinde
kullanilan diger bir yontemde sifir deger agirlikli negatif binomail (ZINB) regresyon
yontemidir ( Ridout ve ark., 2001; Hall, 2000; Yau ve Lee, 2001; Yesilova ve ark.,
2007). Sifir gézlemlerin ¢ok olmasi durumunda; sifir deger agirlikli Poisson (ZIP)
regresyonu yerine sifir deger agirlikli negatif binomiyal (ZINB) regresyon
kullanilmaktadir ( Gervilla ve ark., 2010; Long ve Freese, 2001).

Standart Poisson regresyonunda, asirt yayilim parametre tahminleri tizerinde az
bir etkiye sahip olsa da standart hatalarin yanlis tahmin edilmesine yol agmaktadir. Bu
yanlis tahminlemenin 6niine gecebilmek icin yar1 olabilirlik (Quasi-likelihood) yontemi
kullanilmaktadir (Cox, 1983).

Poisson regresyon, negatif binomiyal regresyon, sifir agirlikli Poisson ve sifir
agirhikli negatif binomiyal regresyon igin parametre tahminleri en ¢ok olabilirlik
(maximum likelihood) yontemi ile elde edilmektedir. Uygun model seg¢iminde Akaiki
bilgi Olgiitii ile Bayesian bilgi dl¢iitii kullanilmaktadir (Yesilova ve ark., 2007).

Sayima dayali verilerin ¢ok fazla sayida sifir degerine sahip olmalar1 durumunda
kullanilabilecek diger bir model ise Hurdle Modelidir. Hurdle model ilk olarak, sifir
veya sifirdan farkli sonuglarin var olup olmadigini agiklayan binomial olasilik modeli

olarak adlandirilmaktadir. Ikinci olarak ise yalmizca pozitif sayimlardan olusmaktadir



yani pozitif sonuglar1 tanimlayan smirlandirilmis sayima dayali verilerin olustugu
kisimdir (Dalrymple ve ark., 2003). Binary kisim, binary modeli kullanirken, pozitif
kisim sifir deger sinirlandirilmis sayima dayali modeli kullanir ve Poisson , geometrik
ve negatif binomial dagilim kullanilarak modellenmektedir ( Martin ve ark., 2006;
Yesilova, 2009).

Sifir deger agirlikli sayima dayali olarak elde edilen verilerin analizinde, son
yillarda yaygin olarak kullanilmaya baslanan yontemlerden biri de sifir deger agirlikli
genellestirilmis Poisson Regresyonudur. Bu regresyon modelini diger regresyonlardan
ayiran en 6nemli 6zellik veri setini Poisson regresyonu, asiri yayilim regresyonu ve sifir
deger agirlikli regresyon olmak iizere birbirlerinden bagimsiz olarak incelemesidir

(Czoda ve ark., 2007; Famoye ve Singh, 2003; Yesilova ve ark., 2010 ).



3. MATERYAL ve YONTEM
3.1. Materyal

Van ili Bardakg¢i, Samranalti ve Edremit bolgelerinde yaygin olarak bulunan ve
Starking Delicious ve Golden Delicious elma gesitleri iizerinde zararli olan Aculus
schlechtendali (Nal.)’nin popiilasyon yogunlugu c¢alismalar1 2010-2011 yillarinda
yiiriitiilmiistiir. Orneklemeler, yaz aylarinda haftada bir olmak iizere periyodik
araliklarla yapilmistir. Bitkilerin yapraklarindan her bolgede secgilen agaclarin dort
yoney ve merkezinden olmak iizere her aga¢ i¢in toplam 25 yaprak ornegi alinmistir.
Ayrica ilkbahar ve sonbahar déoneminde, Scm’lik siirgiin 6rnekleri alinarak deutogyne
gozlemleri yapilmistir. Siirglin ve yapraklardan akar donemlerinin sayimlar1 ve
ayirimlart dogrudan stereomikroskop altinda yapilmistir. Toplanan akar 6rneklerinin
preparatlar1 Keifer (1975a,b)’e gore hoyer ortamina alinarak yapilmistir. Bu amagla, her
agag icin 25, her bolge i¢in toplam 125 adet yaprak ve her yapragin 3cm?’lik alaninda
sayim yapilmustir. Farkli zamanlardaki M. communis L. iizerinde gozlenen A.
schlechtendali’nin protogyne, deutogyne donemleri ile yumurta ve nymphopupa
donemleri belirlenmeye c¢alisilmistir. Ayrica toplanan yapraklar iizerinde Zetzellia mali
(Ewing)’nin populasyon saymmi yapilmistir. Popiilasyonda biyolojik donmeleri
belirlemek i¢in her 6rnekleme tarihinde her bolgeden 50 A. schlechtendali bireyinin
preparasyonu yapilarak mikroskopta incelenmistir. Aver akar tiirlinlin teshisi Prof. Dr.
Sultan Cobanoglu (Ankara Universitesi Ziraat Fakiiltesi Bitki Koruma béliimii)

tarafindan yapilmistir.
3.2. Yontem

3.2.1. Genellestirilmis Poisson dagilisi

Genellestirilmis Poisson dagilisina sahip

Y, bagiml degiskeninin olasilik fonksiyonu,

L
Jii+ayiy e

yil

P(yil2i,a) = yi=012,..



bigiminde yazilabilir. Esitlikte Ai >0ve 0 < a <1. Genellestirilmis Poisson dagilisinin

ortalama ve varyansi;

i =EGi) =2
A A
l-a) (1-a)

V(i) = 7 E(yi) = ¢E(yi)

olarak yazilabilir.
3.2.2. Genellestirilmis Poisson Regresyonu

Y, birbirinden bagimsiz olarak elde edilen bagimsiz degiskeni (Yj =0,1, 2,...,) icin

genellestirilmis Poisson regresyonu (GPR);

(o (Aray) T -+ ayy)
fi(yi,ui,a)—(lmﬂJ ! exp{ L+ om } (1)

bi¢iminde yazilabilir. Esitlikte,

H =K (Xi ) = exp (Xiﬂ)

X; , (k—1) boyutlu bagimsiz degiskenlere iliskin kovariate vektorii; g, k boyutlu

bilinmeyen regresyon parametreleri vektoriinii géstermektedir (Famoye,1993).

Y, degiskeni i¢in ortalama ve varyans asagidaki gibi yazilabilir;
E(Yi |X + i)= 7

V(Yi|xi)=,ui L+aw )

Esitlik 1’de o >0 (asi1 yayilim parametresi) oldugunda, Y, bagiml

degiskeninde asir1 yayilim s6z konusu olmaktadir. o <0 oldugunda ise bagimli

degiskeninde asir1 yayilim vardir.



3.2.3. Sifir Deger Agirhikh Genellestirilmis Poisson Regresyonu

Y bagimli degiskeni 1, @ ve ® parametreleri ile birlikte sifir deger agirlikli
genellestirilmis Poisson dagilimi gosterir ve Y: zIGP(w¢,0) seklinde gosterilmektedir.
Burada 1, ® ve o parametreleri sirasiyla ortalama, asir1 yayilim ve sifir deger agirlikli
parametrelerini gostermektedir. Boylece, sifir deger agirlikli genellestirilmis Poisson

dagilimmin yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir (Consul, P. C., 1989;
Consul, P. C. and F. Famoye., 1992; Czado ve ark, 2007).,

PCY =y |1, ¢,0) = |{y_0}{m+ (1- m)e_w}

F(O=-DY) " . ey
+|{y>o{(1—60)“(u (q;! )Y) o’e”?

Bazi veri setlerinde bir sabit asir1 yayilim ve/veya sifir deger agirlikli parametreler
sinirlanabilir. Bdyle durumlarda, asir1 yayilim ya da sifir deger agirlikhi
parametrelerinden  hangilerinin  degisip degismedigini  sifir deger agirlikli

genellestirilmis Poisson regresyonu kullanilarak belirlenebilir. ZIGP regresyon
modelinde; X = (11Xil’xi2""'xip t ¢ = (:l-’(Pil’(Pizl----(Pir)t ve Z :(1’Zi1’zi2""'ziq t
vektorleri sirasiyla; ortalama, asir1 yayilim ve sifir yayilim i¢in bagimsiz degiskenleri

gostermektedir.  ZIGP(W;, ;,®;) modeli tesadiifi, sistematik ve parametrik olmak

tizere li¢ bilesenden olusmaktadir (Czado ve ark, 2007). S6z konusu bu bilesenler veri
setimize uyarlayarak asagidaki gibi yazilabilir,
Sansa bagh bilesen

{Y,,1<i<n} bagimh degisken olan akar saymmlar1 birbirinden bagimsiz ve

Y; ~ ZIGP(W;, ¢;, ;) dagilimi gdstermektedir.

Sistematik bilesen

Burada, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iliskiyi
saglamak i¢in baglanti (link) fonksiyonu kullanilmaktadir. Ortalama, asir1 yayilim ve

sifir deger agirlikli yayilim i¢in, v, bagimli degiskeni iizerinde {i¢ dogrusal tahmin edici



olan M'B)=xp , (@) =wo , N'()=Zy etkili olmaktadirlar. Burada

t

B=(ByByyerens B, a=(0g, Oy @) Y= (Yo Vs v,)' bilinmeyen regresyon

parametrelerini, X; =(X;, Xy, X)), W= (W, Wy, W)Y Z =(24,25,000,2,)" dESEN

matrisleri olarak adlandirilmaktadir.

Parametrik baglant1 bileseni

(B, n'(a), m’(y) dogrusal tahmin edicileri ile w®), ¢;(®), o) (=L,...,n)

parametreleri arasindaki dogrusal fonksiyonlar agsagidaki gibi verilebilir.
Ortalama diizeyi:

E(Y| | B) =W, (B) — EieXEB — eX}B+Iog(Ei) >0
< n}'(B) = log(k, (B)) - log(E;) (log baglant1)
Asir1 yayihm diizeyi:

®;(2) =1 olmas1 veri setinde agiri yayllim olmadig1 anlamina gelmektedir. Bununla
birlikte, ¢,(a)>1 olmasi durumunda veri setinde asir1 yayilim s6z konusudur. Bu asiri

yayilim asagidaki gibi modellenmektedir.

o, () =1+ e"i* 51
n’ (o) =log(o; (o) —1) (shifted log baglanti)

Her bir bagimsiz degisken i¢in asir1 yayilim diizey asagidaki gibi hesaplanabilir;
V(X =(X=x,W=W,Z=2) = ¢jro=w)’ +[i(X)d(2) ©)

Sifir deger agirhkh diizeyi:

t

()= ZIYZ‘Y €(0,9)
1+e”
e n° () = log=2 D) (ogit baglant)
1-o,(y)

Her bir bagimsiz degisken icin sifir deger agirlikli diizey asagidaki gibi hesaplanabilir;



10

POY=0/(X=x,W=w,Z=2)= &(Z)+(1_®(Z))exp(;pi\(l\)/())J
exp(fo+ z1f1 + ..+ 247 (4)

o(z)=

1+ exp(?o+ zn?1+...+zq§/q)

@' a'y) bilinmeyen parametreler gostermektedir. Y; bagimli degiskeni i¢in ZIGP

regresyonunun log olabilirlik fonksiyonu,

n t Eex'lﬁ t
— Ziy _ | _ Zy
I(6)_El(y0){log[e +exp[ Tieoe B log(l+e )}

+1,.0)| ~log(L+€") +log(E,) +XiB ~log(y, ) -y, log(L + )

Ee* +evcy.
1+e%¢

+ (yi _1) Iog(EieX:[3 + ew:ayi) -

biciminde yazilabilir. Burada, ortalama, asir1 yayilim ve sifir deger agirlikli yayilhim

B a'v) bilinmeyen parametreleri olabilirlik fonksiyonu maksimize edilerek en ¢ok
olabilirlik yontemi kullanilarak edilmektedirler (Czado, C., Erhardt, V., Min, A.,
Wagpner, S., 2007).



4. BULGULAR

Bulgular bolimii; veri seti hakkinda tanitict istatistikler ve genellestirilmis

Poisson regresyon sonuglar1 olmak tizere iki baslik altinda incelenmistir.

4.1. Tamtic istatistikler

Veri kiimesindeki yillara ait tanitici istatistikler ¢izelge 4.1.’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Yillara gore akar sayimlari i¢in tanitici istatistikler.

N Ortalama Standart H. Minimum Maximum
2010 180 39.280 10.804 0 621.000
2011 180 59.640 12.341 0 901.000

Cizelge 4.1.’e gore 2010 yilindaki ortalama akar sayist 2011 yilindaki ortalama
degerden diisiik bulunmustur. Bunun yani sira, 2011 yilindaki standart hata 2010 yilina

gore fazla gozlemlenmis ve buna bagli olarak degisim fazla olmustur.

Akar sayimlarmin yillar bazinda aylara gore dagilimlar ¢izelge 4.2.’de verilmistir.

Cizelge 4.2. Aylara gore akar sayimlari tanitici istatistikler.

Gozlem Ortalama Std. Hata Minimum Maximum
Sayisi
Yil=2010
Mayis 30 0 0 0 0
Haziran 30 11.030 0.880 3.000 25.000
Temmuz 30 160.400 32.110 37.000 598.00
Agustos 30 77.200 9.870 22.000 200.00
Eylil 30 12.630 0.870 2.000 22.000

Ekim 30 0 0 0 0
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Cizelge 4.2. Aylara gore akar sayimlari tanitici istatistikler (devami)

Gozlem Ortalama Std. Hata Minimum Maximum
Sayisi
Yil=2011
Mayzs 30 0 0 0 0
Haziran 30 7.260 0.980 1.000 22.000
Temmuz 30 339.630 38.710 56.000 859.00
Agustos 30 27.530 2.410 15.000 85.000
Eylil 30 12.200 0.850 2.000 22.000
Ekim 30 0 0 0 0

Cizelge 4.2.°ye gore ortalama akar sayimi en yiiksek degerle 2011 yilinin Temmuz
ayinda belirlenmistir. En diisiik ortalama akar degeri ise 2010 Mayis, 2009 Ekim ve 2011
Ekim aylarinda gozlemlenmistir. Cizelge 4.2.’ye baktigimizda 2009 yilinda minimum
akar sayimi Eylil ayinda, 2011 yilinda ise Haziran ayinda tespit edilmistir. Ayrica

maksimum deger 2010 ve 2011 yillarinda da Temmuz ay1 olarak gézlemlenmistir.

4.2. Sifir deger agirhikh Genellestirilmis Regresyon Sonug¢lar:

Bu c¢aligmada, gerekli istatistiksel analizler R 2.10.1 istatistik yazilim programi
kullanilarak yapilmistir. Bolgeler, yillar, aylar, varyeteler, sicaklik ve nem modele
bagimsiz degisken olarak, akar sayimlari ise bagimli degisken olarak modele dahil
edilmistir. Akar sayimlarinin yillara ve bdolgelere gore dagilimlari Cizelge 4.2.1°de
verilmistir. Akar sayimlarindaki biiyiikk varyasyon ve asir1 yayilimdan dolayr standart
hatalar1 oldukca yiliksek elde edilmistir. Ayrica akar sayimlar1 arasindaki biiyiik
varyasyon ve asir1 yayilimdan dolay1 elde edilen ortalama degerlerde bulunduklar1 bolge
ortalamasini yansitamamaktadir. Parametrik testlerde karsilastirma yapilirken ortalama
esas alindigindan dolayr elde edilen sonuglar sapmali parametre tahminlerine neden
olmaktadir. Akar sayimlarinin grafigi sekil 4.1.’de verilmistir Akar sayimlarinin grafigi
asirt yayilim ve sifir deger agirlikli gozlemlerden dolayr oldukg¢a saga dogru carpik
olmustur. Calismada, gézlem degerlerinin %36’°s1 (130 gézlem) sifir degerli olmustur.
Bu tiir veriler doniigiimlere tabi tutulmalarina ragmen saga dogru asir1 ¢arpiklik cok

fazla degismemektedir. Burada, akar sayilar1 karekdk doniisiimiine tabi tutulduktan
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sonra bile dagilisin sekli yine saga carpik olmustur. Bu durum parametrik testlerdeki
Normal dagilim varsayimini karsilamamaktadir. Eger buna ragmen Poisson dagilis
gosteren bu tip verilere dogrusal modelleri uygulamak, dogru olmayan parametre
tahminleri ve standart hatalarin elde edilmesine neden olabilir (Agresti, 1997; Nelder ve
Wedderburn 1972). Parametrik testlerin en Onemli varsayimi olan normalite

varsayiminin ger¢eklesmedigi hem cizelge 4.2.1 hem de sekil 4.2.’de goriilmiistiir.

Cizelge 4.2.1. Akar sayimlari igin tanitici istatistikler

Bolgeler

Bardakg1 Edremit Samranalt1

Yillar Ortalama S.hata Min Mak Ortalama S.hata Min Mak Ortalama S.hata Min Mak

2010  81.130 33.020 0 621  51.054 21914 0 263  34.811 17136 O 112

2011 127620 36.041 O 901 61.213 34.028 0 408 63.024 38.056 0 584

175

158

125

1ae

F3Cc oM

75 7

25

P o o s =
e T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T I T
8 68 128 180 248 388 360 420 480 548 688 660 F280 789 840 008 960 1828 1880 1140 1288 1260 1328

mite

Sekil 4.2. Akar Sayimlarinin Grafigi
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Yukarida da ifade edildigi gibi bagimli degiskenin Poisson dagilis1 gostermesi
durumunda Poisson regresyonun uygulanmasi gerekmektedir. Ancak bagimli
degiskende (akar sayimlari), eger gercekten bir asir1 yayilim durumu varsa Poisson
regresyonu yerine, s0z konusu asir1 yayilimi modelleyen negatif binomial

regresyonunun kullanilmasi gerekmektedir (Cox, 1983; Dean, 1993).

Poisson (PR), negative binomial (NBR), sifir deger agirlikli (ZIP), sifir deger
agirhikli negative binomial (ZINB), Poisson Hurdle (PH), negative binomial Hurdle
(NBH), genellestirilmis Poisson (GP) and ZIGP regresyon modelleri i¢in AIC degerleri
Cizelge 4.2.2°de verilmistir. PR(w;) regresyon modelinden elde edilen AIC uyum

olgiitli diger regresyon modellerine gére oldukga yiiksek bulunmustur. Bunun nedeninin
veri setindeki asirt yayihim ve sifir degerli gozlemlerin oldugu soylenebilir. ¢izelge
4.2.1’de veri setini agiklayan en iyi regresyon modeli ZIGP(u;,,,»;) oldugu
saptanmugtir. Clinkii ZIGP(w;,¢;,,) modelinden elde edilen AIC degeri diger modellere
gore en kiiciik olarak elde edilmistir. Bu regresyon modeline ek olarak ZIGP(y;,¢;,®) ve
ZIGP(u;,¢,00) modellerine iliskin AIC degerleride Cizelge 4.2.2°de verilmistir.
ZIGP(w,@,®) modeli ile ZIGP(u;,p,c) arasindaki fark, sifir deger agirlikh
parametrenin (W) degiskenlik gostermesidir. Benzer sekilde, ZIGP(u;,,®) modeli ile
ZIGP(u;,0;,0) arasindaki fark, asir1 yayilim parametresinin ( ¢ ) degiskenlik

gostermesidir. Cizelge 4.2.2 kullanilarak asir1 yayilim ve sifir deger agirlikli yayilim

i¢cin model karsilastirilmasi yapilabilir.

[k olarak, sifir deger agirlikli parametrenin énemli olup olmadigini belirlemek
i¢in i¢ ige modeller karsilagtinlmistir. Bu nedenle, PR(m)ile ziP(m,w), NBR(M) ile
ZINB(u;,®) ve GP ile ZIGP(m,j ,w) regresyon modelleri karsilastirilmistir. Sifir deger
agirlikli yayilim parametresinin dnemli olup olmadigimi karsilagtirmak ig¢in PR(m)ile
zIp(m,w) karsilastirildiginda, AIC degeri 9328’den 3997°ye diismiistiir. Buna paralel
olarak Voung istatistigi 8.33 olarak elde edilmistir. Boylece sifir deger agirlikli

parametreye gore; zIP(m,w) modeli  PR(m) modeline tercih edilmistir (p <0.01).

NBR(M) ve ZINB(u;,®) modelleri karsilastirildiginda, AIC degeri 4043 den 1418’¢
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diismiistiir ve Voung istatistigi 5.91 olarak elde edilmistir. Boylece; hem AIC hem de
Voung istatistigi sonucu, sifir deger agirlikli parametreye gore ZINB(w;,®) modeli
NBR(M) modeline tercih edilmistir (p <0.01). Son olarak, GP ile ZIGP(m,j ,w)
regresyon modelleri karsilastirildiginda, hem AIC hem de Voung istatistigi
ZIGP(m,j ,w) modelinin GP modeline tercih edilmesi gerektigini gostermektedir (p

<0.01). Burada sifir deger agirlikli parametre igin yapilan 3 ayri karsilastirma
sonucunda, veri setindeki sifir deger agirlikli yayilimin istatistiksel olarak 6nemli

oldugunu gostermektedir.

Yukarida, sifir deger agirlikli parametre (W) igin yapilan model karsilastirmalari
onemli bulunmustur. Simdi ise, sabit sifir deger agirlikli yayilim (W) ile degiskenlik

gosteren sifir deger agirlikli yayihim (w,) parametrelerini karsilastirmak gerekmektedir.
Boylece sifir deger agirlikli parametrenin  degiskenlik gosterip gostermedigi
saptanabilir. Bu nedenle i¢c ice modeller olan zIP(mw) ile zIPmw,)
ZINB(m,w)ile ZINB(m,wi) ve ZIGP(m,j ,w) ile ZIGP(m,j ,w,) modelleri kargilastirilmstir.
ZIP(m,w) Ve zIP(m,w,) modelleri karsilastirildiginda, AIC degeri 3997°den 1010’e
diismiistiir. Buna paralel olarak Voung istatistigi 5.49 olarak elde edilmistir. Boylece
degiskenlik gosteren sifir deger agirlikli parametreye gore; zIP(m,w,) modeli  ZIP(m,w)
modeline tercih edilmistir (p <0.01). ZINB(m,w)ile ZINB(m,w;) regresyon modelleri
karsilastirildiginda, AIC degeri 1418’den 1042’e diigmiistiir. Buna paralel olarak Voung
istatistigi 3.47 olarak elde edilmistir. Boylece degiskenlik gosteren sifir deger agirlikli
parametreye gore; ZINB(m,w;) modeli ZINB(M,w) modeline tercih edilmistir (p <0.05).
Son olarak, ZIGP(m,j ,w) ile ZIGP(m,j ,w,) modelleri karsilastirilmistir. Hem AIC hem de
Voung istatistigi ZIGP(m,j \w,) modelinin ZIGP(m,j ,w) modeline tercih edilmesi
gerektigini gostermektedir (p <0.05). Yapilan karsilastirmalar sonucunda, sifir deger

agirlikli yayilim parametresinin sabit olmayip degiskenlik gosterdigi saptanmustir.

Asirt yayilim parametresinin( ¢ ) 6nemli olup olmadigini belirlemek i¢in PR
modeli ile NBR modelini karsilagtirllmigtir. Elde edilen sonuglara gore, AIC degeri
9328’den 4043’e diismiistiir. Buna paralel olarak Voung istatistigi 8.07 olarak elde

edilmistir. Her iki istatistik degeri, veri setindeki asir1 yayilim parametresinin
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istatistiksel olarak 6nemli oldugunu gostermistir (p <0.01). Asirt yayilimin etkisi 6nemli

ciktiktan sonra, sabit etkili asir1 yayilim ( @ ) ile degisen asir1 yayilim (¢, ) parametreleri
karsilastirilmistir. Bunun ig¢in PR ile GP ve zIGP(m,j ,w) ile ZIGP(u;,e;,®) modellerini

esas alindiginda; PR ile GP modelleri karsilastirildiginda, AIC degeri 9328’den
2681’e diiserken, Voung istatistigi 7.63 olarak elde edilmistir. Bu nedenle GP modeli

PR modeline tercih edilmistir. Benzer sekilde zIGP(m,j ,w) ile ZIGP(y;,¢;,®) modelleri
karsilagtirildiginda hem AIC hem de Voung istatistikleri, ZIGP(u;,¢;,®) modelinin
ZIGP(m,j ,w) modelinden daha iyi sonug verdigi saptanmistir. Bu bulgulara gore degisen

asir1 yayilimin (¢, ) istatistiksel olarak 6nemli oldugu saptanmuistir.

Yapilan tiim model karsilastirmalarindan sonra, ZIGP(u;,¢;,®) modelin diger tim
regresyon modellerinden daha iyi sonu¢ veridigi saptanmistir (Cizelge 4.2.2). Bu

nedenler parametre tahminleri ZIGP(u;,¢;, ;) regresyon modeli esas alnarak

yorumlanmugtir. ZIGP(u;,¢;,,) i¢in parametre tahminleri Cizelge 4.2.3’de verilmistir.

Cizelge 4.2.2. Farkli regresyon modelleri i¢in AIC degerleri

Model AIC
Poisson regression( PR(M)) 9328
Negative binomial regresyonu NBR(u;) 4043
Zero-inflated Poisson regresyonu ZIP(m,w) 3997
Zero-inflated Poisson regresyonu ZIP(py;, ;) 1062
Zero-inflated negative binomial regresyonu ZINB(L;, ®) 1418
Zero-inflated negative binomial regresyonu ZINB(u;, ;) 1042

Poisson Hurdle regresyonu PH(u;, ) 2857
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Cizelge 4.2.2. Farkli regresyon modelleri i¢in AIC degerleri (devami)

Model AlC
Negative binomial Hurdle regresyonu NBH(u;, ) 1057
Generalized Poisson regresyonu GP(m,j ) 2681
Zero-inflated generalized Poisson regresyonu zIGP(m,j ,w) 1069
Zero-inflated generalized Poisson regresyonu ZIGP(u;,;, ®) 1002
Zero-inflated generalized Poisson regresyonu ZIGP(w;, o, ;) 1010
Zero-inflated generalized Poisson regresyonu ZIGP(w;,@;, ;) 974

Asirt yayilim ve sifir deger agirlikli gozlemlerden dolayi, Cizelge 4.2.3’de verilen
parametre tahminleri farkli bulunmustur. Yani, Bagimsiz degiskenler icin elde edilen
tahmin degerleri ortalama regresyon, asir1 yayilim regresyonu ve sifir deger agirlikli
regresyonlarda oldukga farkli ¢ikmiglardir. Bu durumda asir1 yayilimin ve sifir deger
agirhikli  gozlemlerin, parametre tahminleri iizerinde ne kadar etkili oldugunu

gostermistir.

ZIGP(u;, ¢, 0;) regresyon modeli i¢in parametre tahminleri ve standart hata

degerleri cizelge 4.2.3°de verilmistir. Ortalama regresyon igin parametre tahminlerine
bakildiginda; akar sayimlari iizerine tim bagimsiz degiskenlerin etkisi istatistiksel
olarak 6nemli bulunmustur (p < 0.01). Cizelge 4.2.3’de ortalama regresyon modeli i¢in
verilen parametre tahminlerinin yorumlanmasi dogrusal regresyona gore farklidir.
Bunun i¢in asagida verilen esitlik kullanilarak her bir bagimsiz degiskenin akar
sayimlar1 lizerine olan ektisi yorumlanabilir. Yani asagida verilen esitlikteki log
doniisiim kullanilarak parametre tahminleri yorumlanmaktadir. Ornegin, bélgeler arasi
farklilik, akar sayimlarinda 0.264 (%26.4)’liik bir azalisa neden olmustur. Buna gore
akar sayimlar1 bolgelere gore farklilik gostermistir (p<<0.01). Sicakligin bir birim
artmasi akar sayimlarinda 0.802 (%80.2)’lik bir artisa neden olmustur (p<0.01). Cesitler
aras1 farklilik akar sayimlarinda 0.095 (%9.5)’lik bir degisime neden oldugu
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saptanmistir ve bu degisim istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.05). Aylar arasi

farklilik akar sayimlarinda 0.192 (%19.2)’lik bir azalmaya neden olmustur (p<0.01).

log(akar sayumi) =828.051+0.411*y11-0.307 * bolge
+0.589*sicaklik+0.133 *nem—0.213 *ay—0.091 * gesit

Sifir deger agilikli regresyonda; yil degiskeni hari¢ diger tim bagimsiz
degiskenlerin akar sayimlar1 {izerine olan etkileri istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur
(p <0.05). Asirt yayilim regresyonunda; akar sayimlari iizerine sicaklik, nem ve
bolgelerin etkisi onemli bulunmusken (p < 0.01), yillarin, aylarin ve gesitlerin etkileri

o6nemsiz bulunmuslardir (p > 0.05).

Cizelge 4.2.3’e genel olarak bakildiginda, her ii¢ regresyon yonteminde de akar
sayimlart tizerine yillarin, bolgelerin, sicaklik, nemin, ¢esitlerin ve aylarin etkileri
istatistiksel olarak 6nemlilik diizeyleri bulunmustur. Ancak bagimli degiskendeki asiri
yayilimin ¢ok yiiksek olmasi her ii¢ regresyon modelinde parametre tahmin degerlerinin

ve standart hatalarinin farkli olmasina neden olmustur.

Cizelge 4.2.3. ZIGP(y;,¢;, ;) regresyon modeli igin parametre tahminleri

Ortalama regresyon

(Mean regression)

Sifir deger agirlikli
regresyon

(Zero-inflated
regression)

Asirt yayillim
regresyon

(Overdispersion
regression)

Bagimsiz Parametre  Standard Parametre  Standard Parametre Standard
degiskenler  tahmini hata tahmini hata tahmini  hata
Sabit 828.051  81.118**  1022.817 158.509** 273.911  34.608**
Yil 0.411 0.043** -0.241 0.073 0.094 0.006
Bolge -0.307 0.018** 0.406 0.008* -0.563 0.104*
Sicaklik 0.589 0.061** 0.753 0.081** 0.328 0.075*
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Cizelge 4.2.3. ZIGP(u;, ¢, ;) regresyon modeli igin parametre tahminleri (devami)

Nem 0.133 0.013** 0.102 0.028** 0.216 0.043*
Ay 0.213 0.042** 0.463 0.012* -0.471 0.028
Cesit 0.091 0.007* 0.321 0.091* -0.152 0.072
Ortalamanin degisim aralig1 (&) (7.830, 191.130)
Sifir deger agirlikli parametrenin degisim araligi (@) (0,0.41)
Asir1 yayilim parametresinin degisim araligi (@) (8.416, 213.047)
*p<0.05 **p<0.01

Aylar ve bolgeler gibi kategorik bagimsiz degiskenlerin her bir diizeyi icin sifir
deger agirlikli yayilim ve asir1 yayilim miktarlari, yontem boliimiinde verilen esitlikler
asagidaki gibi kullanilarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar cizelge 4.2.4 ve gizelge
4.2.5’de verilmistir.

Her  bir bagimsiz degisken icin asir1 yayilimin hesaplanmasi;

V(X =(X=xW=w,Z=2) =ofo=dw)’ +{i(X)d(z)

Her bir bagimsiz degisken icin sifir deger agirhikli yayilimin hesaplanmasi;

POY=0/(X=x,W=w,Z=27)= &(Z)+<1_&(Z))exp[:bif’:))]

o(2) = exp(y0+ a1 +..+ zq?q)
1+exp(fo+ 211+ ...+ 2a7q)

Cizelge 4.2.4°de, aylar icin asir1 yayihm diizeyi (Vv(x,w,z)) 1.700 ile 34.340
arasinda degigmistir. 2010 yil1 i¢in en yiiksek asir1 yayilim degerleri sirastyla Temmuz
ve Agustos aylarinda elde edilmistir. Bunun nedenin bu aylardaki yiiksek sicaklik ve
nemden kaynaklandigi sdylenebilir. En diisiik asir1 yayilim degeri Haziran ve Eyliil
aylarinda goriilmekle birlikte, Mayis ve Ekim aylarinda hi¢ asirn  yayilim
saptanmamustir. Genellikle sicakligin diisiik oldugu bu aylarda hi¢ akar sayimlarina

rastlanamamuistir. Bu iki ayda ¢cogunlukla sifir degerli veriler gozlenmistir. 2010 yil1 i¢in
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sifir deger agirlikli yayilim Mayis ve Ekim aylarin maksimum; Haziran, Temmuz ve

Agustos aylarinda ise minimum olarak gézlenmistir.

Cizelge 4.2.4’de 2011 yili esas alindiginda, aylar i¢in asir1 yayilim diizeyi
(Vv(x,w,2)) 1.738 ile 58.277 arasinda degismistir. 2011 yil1 igin en yiiksek asir1 yayilim
degeri Temmuz ayinda elde edilmistir. En diistik asir1 yayilim degeri Haziran, Agustos
ve Eylil aylarinda goriilmistiir. Mayis ve Ekim aylarinda hi¢ asir1  yayilim
saptanmamistir. Genellikle sicakligin diisiik oldugu bu aylarda hi¢ akar sayimlarina
rastlanamamistir. Bu iki ayda ¢cogunlukla sifir degerli veriler gézlenmistir. 2011 yil1 igin
stfir deger agirlikli yayilim Mayis ve Ekim aylarin maksimum; Haziran, Temmuz ve
Agustos aylarinda ise minimum olarak gézlenmistir. Eyliil ayindaki sifir deger agirlikli

yayilim % 2.139 olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 4.2.4. Her bir ay i¢in tahmin edilen asir1 yayilim ve sifir deger agirlikl
parametre tahminleri

2010 2011
Aylar V(X,W,2) P(Y=0/x,w,2) Aylar V(X,W,2) P(Y =0/x,w,2)
Mayis - %100 Mayis - %100
Haziran 1.700 - Haziran 3.890 -
Temmuz 29.339 - Temmuz 58.277 -
Agustos 34.340 - Agustos 3.762 -
Eyliil 1.753 %1.78 Eyliil 1.738 %2.139
Ekim - %100 Ekim - %100

Cizelge 4.2.5’de 2010 yili esas alindiginda, aylar i¢in asir1 yayilim diizeyi
(V(x,w,2)) 2.620 ile 5.853 arasinda degismistir. 2010 yil1 igin en yiliksek asir1 yayilim
degeri Bardak¢i’da elde edilmistir. En disiik asir1 yayilim degeri ise Edremit’te
gorilmistiir. 2010 yili i¢in asir1 yayilim diizeyi Edremit ve Samranalti’nda benzerlik
gostermistir. 2011 yili i¢in bolgelere gore tahmin edilen asir1 yayilim diizeyi
bakimindan Edremit bdlgesinin daha yliksek oldugu belirlenmistir. 2010 yilinda tahmin
edilen sifir deger agirlikli diizey birbirine yakin olduklari saptanmistir. Bardake¢i’daki
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sifir deger agirlikli parametre degerinin diger iki bolgeye nazaran daha yiiksek oldugu
soylenebilir. 2011 yilinda tahmin edilen sifir deger agirlikli diizey birbirine yakin
olduklar1 saptanmistir. Edremit’te tahmin edilen sifir deger agirlikli parametre degerinin

diger iki bolgeye nazaran daha yiiksek oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.2.5. Her bir bolge icin tahmin edilen asir1 yayilim ve sifir deger agirlikli
parametre tahminleri

2010 2011
Bolge V(X=(X,W,Z) P(Y=0/xw,z) Bolge V(X=(X,W,2) P(Y=0/x,w,2)
Bardaket1 5.853 %33.300 Bardake1 4.094 %30.461
Samranalti  3.918 %29.371 Samranalt1  4.408 %29.018

Edremit 2.620 %31.283 Edremit 6.838 %32.430




5. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada, veri setindeki asir1 yayilim ve fazla sayidaki sifir degerlerinden
dolay1 Poisson Regresyonuna AIC istatistigi diger tiim regresyon modellerine nazaran
oldukca yliksek bulunmustur. Bununla birlikte en kii¢iik AIC degeri, hem asir1 yayilim
hem de sifir deger agirhkli parametrelerin degiskenlik gosterdigi ZIGP(w,;,¢;, ;)

modelinde elde edilmistir. Bu nedenle, parametre tahminleri bu regresyon modeline
gore elde edilmistir. Yapilan bu tip c¢alismalarda, ZIGP regresyonun olmadigi
durumlarda, genellikle en iyi sonu¢ veren regresyon modelinin ZINB oldugu
bilinmektedir (Famoye and Karan 2006; Czado et al. 2007; Zamani and Ismail 2014;
Zhao et al. 2014).

Akar sayimlarinin aritmetik ortalama ve varyansi sirasiyla, 64.748 ve 742.061
olarak elde edilmistir. Bu iki istatistik arasindaki fark, veri setinde hem sifir deger
agirlikli gozlemlerin hem de asir1 yayilimin ne kadar etkili oldugunun kanitidir. Cizelge
4.2.3’de asirt yayilimin degisim araliginin 7.830 ile191.130 arasinda oldukga yiiksek
olarak tahmin edilmisti. Asir1 yayilimin en biiylik nedenlerinden biri de sicaklik ve nem
gibi gevresel etkilerden kaynaklanmasidir (Consul and Famoye 1992; Famoye and
Singh 2003; Famoye and Karan 2006). Bununla birlikte, calismamizda, en kiigiik akar
saymmi sifir iken en biiylik akar sayimi1 901 olarak saptanmistir, hem AIC hem de

Vuong istatistigi asir1 yayilimin olduk¢a 6nemli oldugunu gostermislerdir (p<0.01).

Bu calismada, akar sayimlarmin 36% (130 goézlem)’si sifir degerli oldugu
belirlenmistir. Bununla birlikte sifir deger agirlikli parametrenin degisim araliginin %0
ile %41 arasinda degismistir (Cizelge 4.2.3). Bitki koruma ile ilgili yapilan bu tip
caligmalarda, gerek akar sayimlar1 olsun gerekse yumurta sayimlari olsun asir1 yayilim
ve sifir deger agirhikli gozlemler bakimindan ¢ok biiylik deger alabilmektedir.
(Yesilova ve ark., 2010; Yesilova ve ark., 2011).

Bolgeler arasi degisim akar sayimlarinda %?26.4’liik bir azalmaya neden olmustur.
Burada, her iki varyete i¢in en yiiksek akar sayimi Bardak¢i’da, en diisiikk akar sayimi
ise Edremit bolgesinde elde edilmistir. Nem bagimsiz degiskenindeki bir birimlik artig
akar sayimlarinda 0.142 (%14.20) gibi bir artisa neden olmustur. Sicakliktaki bir

birimlik artis akar sayimlarinda %80.20’lik bir artisa neden olmustur. Bu durum A.
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Schlechtendali’ popuplasyonu i¢in beklenen bir durumdur (Denizhan 2011). Varyeteler
arasi degisim akar sayimlarinda %9.5’lik bir degisime neden olmustur. Starking

cesidindeki akar sayimlar1 Golden ¢esidinden daha fazla oldugu belirlenmistir.

Aylar arasi1 degisim akar sayimlarinda %19.2 lik bir degisime yol agmustir.
Ozellikle temmuz ay1 i¢in beklenen sicakliga bagl olarak akar sayimlarinin diger aylara

nazaran daha fazla olmasi beklenmektedir (Kasap, 2010; Denizhan 2011).

Cizelge 4.2.2°’de genel olarak bagimsiz degiskenlerin akar sayimlar1 iizerinde
onemli olup olmadiklar1 test edilmistir. Ancak bagimsiz degiskenlerden, &zellikle
yillarin (2010 ve 2011), bolgelerin (Edremit, Bardak¢i ve Samranalti), cesitlerin
(Starking ve Golden) ve aylarin (Haziran, Temmuz, Agustos ve Eyliil) degisik diizeyleri
s0z konusudur. Bu nedenle her bir bagimsiz degiskenin diizeylerinin birbirlerinden ayr1
olarak akar sayimlari iizerinde dnemli olup olmadiklarinin test edilmesi gerekmektedir
(Long ve Freese, 2006; Luo ve Qu, 2013). Bilindigi gibi varyans analizi gibi parametrik
testlerde hangi gruplarin birbirinden farkli oldugunu belirlemek i¢in Duncan, Isd gibi
coklu Kkarsilastirma testleri uygulanmaktadir (SAS, 2015). Kategorik bagimsiz
degiskenlerin seviyelerinden biri referans parametresi olarak alinarak, yorumlamalar
buna gore yapilmaktadir. Ayrica, linear ve nonlinear modeller arasindaki diger 6nemli
bir farklilikta parametre degerleri yorumlanirken goriilmektedir. Linear modeller
gruplar ortalamalar1 karsilastirilirken, nonlinear modeller de ise referans olarak alinan
kategori iizerinden diger parametreler yiizde (%) olarak degisimi yukaridaki gibi

yorumlama yapilmaktadir.
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