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SIFIR DE ER A IRLIKLI SAYIMA DAYALI 
OLARAK ELDE ED LEN BA IMLI

DE KEN N MODELLENMES NDE
KULLANILAN REGRESYON YÖNTEMLER

Abdullah YE LOVA   Bar  KAK
smail KASAP

ÖZET

Çal mada, sfr de er a rlkl sayma dayal olarak elde edilen ba ml
de i kenin analizi için Poisson regresyonu, negatif Binom regresyonu, sfr
a rlkl Poisson regresyonu ve sfr a rlkl negatif Binom regresyonu 
incelenmi tir. Veri kümesinde sfr de erlerinin çok olmas ve gözlemler 
arasndaki büyük farkllktan dolay a r yaylmn önemli bir etkiye sahip 
oldu u saptanm tr. Uygun model seçiminde Akaiki ve Bayesçi bilgi ölçütleri 
kullanlm tr. Bunun sonucunda, sfr a rlkl negatif Binom regresyon 
modeli en uygun model olarak seçilmi tir. Uyum ölçütleri sonucunda, sfr
a rlkl Poisson regresyonun, Poisson regresyonuna ve sfr a rlkl negatif 
Binom regresyonunda, negatif Binom regresyona tercih edilebilece i
saptanm tr. Sfr a rlkl negatif Binom regresyonunda, modele alnan avc
akarn (Zetzellia mali), scakl n ve ilaçlamann zararl akar Panonychus 
ulmi Koch’un tüm dönemleri toplam üzerine etkileri önemli bulunmu tur 
(p<0.01). 

Anahtar kelimeler: A r Yaylm, Negatif Binom Regresyonu, Poisson 
Regresyonu, Sfr A rlkl Negatif Binom Regresyonu,  Sfr A rlkl
Poisson Regresyonu. 

1. G R

Poisson regresyonu sayma dayal olarak elde edilen verilerin analizinde yo un olarak 
uygulanmaktadr (Frome vd, 1973; Böhning, 1994; Cameron ve Trivedi, 1998; Stokes 
vd, 2000). Poisson Regresyon (PR) analizi, ba msz de i kenler ile sayma dayal
olarak elde edilen ba ml de i ken arasndaki ili kiyi açklamaktadr. PR’de ba msz
de i kenlerin do rusal yapsn, ba ml de i kenin beklenen de erine ba layan 
ba lant fonksiyonu, logaritmik dönü üm ile verilmektedir (McCullagh ve Nelder, 
1989; Breslow, 1990). Bilindi i gibi, Poisson da lmnda ortalama ile varyans birbirine 
e ittir. Ancak uygulamada bu e itli i sa lamak her zaman mümkün de ildir. Varyansn
ortalamadan büyük çkmas a r yaylm (overdispersion) ve küçük çkmas da az 
yaylm (underdispersion) olarak tanmlanmaktadr (Breslow, 1990; Böhning, 1994; 
Cameron ve Trivedi, 1998; Stokes vd, 2000; SAS, 2007). Veri kümelerinde genellikle 
a r yaylm, nadiren de az yaylm ile kar la lmaktadr. Böyle durumlarda PR’yi 
uygulamak, yanl parametre tahminlerinin elde edilmesine neden olur (Cox, 1983; 
Cameron ve Trivedi, 1998). Veri setinde a r yaylm söz konusu oldu unda Negatif 
Binom Regresyon (NBR)’nin kullanlmas daha uygun olmaktadr (SAS, 2007). NBR 
modeli, PR ile ayn ba lant fonksiyonunu kullanmaktadr. Özellikle veri kümesinde 
a r yaylm söz konusu oldu unda NBR modeli, PR modeline tercih edilmektedir. 
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Uygulamada, Poisson da lm gösteren sayma dayal olarak elde edilen de erler
beklenenden daha fazla sayda sfr de erine sahip olabilir. Böyle bir durumda fazla 
sayda sfr de erine sahip ba ml de i kenin modellenmesinde, sfr a rlkl Poisson 
regresyonunun (Zero-Inflated Poisson Regression=ZIP) kullanlmas uygun bir 
yakla mdr (Lambert, 1992; Böhning, 1998; Böhning vd, 1999; Yau ve Lee, 2001; 
Dalrymple vd, 2003). ZIP, kitlenin iki farkl tip veriden olu tu unu varsaymaktadr.
Bunlardan birincisi, sfr de erlerine sahip olabilen Poisson da lml sayma dayal
veriler, buna kar n ikinci tip ise daima sfr de erleri alan veriler olmaktadr. ZIP 
da lm, Poisson ortalamas  ve bireylerin oran  olmak üzere iki parametreye 
sahiptir (Böhning vd., 1999; Ridout vd., 2001; Lee ve Wang, 2001). Bununla birlikte,  
yukarda bahsedilen a r yaylm, sfr de erlerinin çok oldu u veri setlerinde de söz 
konusudur. Böyle durumlarda, sfr a rlkl negatif Binom regresyonu (Zero-Inflated 
Negatif Binomial Regression=ZINB) kullanlan alternatif bir modeldir (Hall, 2000; 
Ridout vd, 2001; Yau ve Lee, 2001). Standart Poisson regresyonunda, a r yaylm
parametre tahminleri üzerinde küçük bir etkiye sahiptir, ancak standart hatalarn yanl
tahmin edilmesine neden olmaktadr (Cox, 1983). Bu yanl  tahminleme yar olabilirlik 
(Quasi-likelihood) yönteminin kullanlmas ile giderilebilir. PR, NBR, ZIP ve ZINB için 
parametre tahminleri en çok olabilirlik (maximum likelihood) yöntemi ile elde 
edilmektedir. Uygun model seçiminde Akaiki bilgi ölçütü ile Bayesçi bilgi ölçütü 
kullanlmaktadr.

2. YÖNTEM 

 2.1 Materyal 

Çal mann materyalini, Van merkez ilçesinden seçilen bir bahçede, Mays-Ekim ay
sonuna kadar starking elma a açlarndan, haftalk olarak alnan yaprak örnekleri 
üzerindeki, zararl akar Panonychus ulmi Koch (Acaring: Tetranychidae) ile bu akarn
avcs olan Zetzellia mali (Ewing) (Acarina: Stigmaeidae)’ye ait saymlar olu turmu tur.
Yaprak örnekleri, toplam 10 a açtan ve a aç ba na 10 yaprak olarak toplanm tr.
Toplanan yapraklar laboratuvara getirilerek, stereobinoküler mikroskop altnda
incelenerek, yapra n her iki yüzeyi üzerindeki akarlar saylp, kaydedilmi tir. 
Denemenin yürütüldü ü bahçe 02.07.2002 ve 27.07.2002 tarihlerinde iki defa 
Fluvalinate etkili bir tarmsal sava  ilac ile ilaçlanm  ve bu ilaçlamann akarlar üzerine 
etkisi ara trlm tr. Bunun d nda, Van merkez ilçesinin aylk ortalama scaklk
de erleri, Devlet Meteoroloji stasyonundan alnm  ve akarlarn popülasyonuna etkisi 
de erlendirilmi tir

2.2 Yöntem 

Bu bölümde PR, NBR, ZIP ve ZINB modellerine ili kin teorik bilgiler verilecektir. Dört 
model için parametre tahminleri en çok olabilirlik yöntemi kullanlarak, elde 
edilmektedir.  
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2.2.1 Poisson Regresyonu 

PR’de ilgilenilen olayn gözlenen says olan iy  ba ml de i kenin Poisson da l na
sahip oldu u varsaylmaktadr. Poisson ortalamas olan ’nün logaritmasnn, ba msz
de i kenlerin bir do rusal fonksiyonu oldu u varsaylmaktadr (Nelder ve Wedderburn, 
1972; SAS, 2007). Log ba lant fonksiyonlu Poisson regresyon modeli, 

Pr( / ) exp( ) !iy
i i i i iy x y  yi=0,1,…                                                                         (1) 

biçiminde verilmektedir. E itlik (1)’de 

exp( )i ix x

olup, ix  kovaryet (ortak de i ken) vektörü,  ise tahmin edilecek olan bilinmeyen 
parametre vektörüdür. PR’de  negatif olmayan yaylm parametresi olmak üzere,  

( )V                                                                                                                       (2) 

biçiminde yazlabilir. E itlik (2)’de, >1 ise a r yaylm, <1 ise az yaylm ve =1
ise yaylm olmad n göstermektedir (SAS, 2007).  

2.2.2 Negatif Binom Regresyonu 

NBR ba ml de i ken ile ba msz de i kenler vektörü arasnda, log ba lant
fonksiyonunu kullanmaktadr. NBR modeli, 

11

1
( )Pr( / )

! ( )
1 11 iyi

i i
i

yY y x i i iy
0                             (3) 

biçiminde verilmektedir. E itlik (3)’te,  a r yaylmn derecesini gösteren yardmc
parametre de eridir.  de eri sfra yakla t nda, negatif Binom model PR modeline 
dönü ür. NBR modelde ortalama ve varyans, 

( | )i i iE y x

ve

2( | ) ( )i i i iVar y x x

olarak verilebilir ( Lawless, 1987;  Cheung, 2002). 
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2.2.3 Sfr A rlkl Poisson Regresyonu

iy  extra sfrlarn saysn açklamak için, ZIP modeli, 

(1 )exp( ), 0
Pr( )

(1 )exp( ) !, 0i

i i i i
yi i

i i i ii

y
y x

yy                                                             (4) 

biçiminde yazlabilir (Ridout vd, 2001; Cheung, 2002). E itlik (4)’te, i ekstra sfrlarn
olma olasl n göstermektedir. Bundan dolay 0iy  olan bireyler, iki gruptan 
olu mu ekilde tanmlanr. Bu gruplardan biri, dene in Poisson süreci göstermedi i,
di eri ise deneklerin  

0exp( ) 0! exp( )i i i

olmasndan dolay, sfr de erleri alan  ortalamal Poisson da lmna aittir. Da lmn
ortalama ve varyans a a daki biçimde yazlabilir (Ridout vd, 2001; Dalrymple vd, 
2003).

( ) (1 )i i iE y ve Var( ) (1 ) (1 )i i i i iy

2.2.4 Sfr A rlkl Negatif Binom Regresyonu 

Sfr de erlerinin çok fazla oldu u iy  ba ml de i keninin modellenmesinde alternatif 
regresyon yöntemi, ZINB’dir. ZINB regresyon modeli, 

1

11

1

1 1 , 0

Pr( )
(1 ) 1 1 , 0

!
i

c
i

c
i

c
i i i i

ci i yi i c c
i i i ic

i i

y

y x y
c y

y

              (5) 

biçiminde yazlabilir (Ridout vd, 2001). E itlik (5)’de,  ( 0)  ortak de i kenlere ba l
olmad  varsaylan bir yaylm parametresidir. ZINB da lmnn ortalama ve varyans
a a daki biçimde yazlabilir.    

1i i iE Y   ve 1 1 c
i i ii i iVar Y

Bu da lm limit 0  gitti inde, ZIP da lmna dönü ür. Negatif Binom da lmn
ortalamas i ’dir. c endeksi negatif Binom da lmn formunu tanmlamaktadr. c=0 
için negatif Binom da lmn varyans

(1 ) i
olup, c=1 için ise
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2
i i

olur (Ridout vd, 2001). 

2.2.5 Uyum Ölçütleri 

Akaiki bilgi ölçütü (Akaiki Information Criteria=AIC) ve Bayesçi bilgi ölçütü 
(Bayesian Information Criteria=BIC) model uyumu için kullanlan uyum ölçütleridir. 
Birçok Monte-Carlo simülasyonu BIC, AIC uyum kriterinin birlikte kullanlmas
gerekti ini göstermektedir (Muthen ve Muthen, 2002; Dalrymple vd, 2003). En küçük 
uyum ölçütlerine sahip model, en iyi model olarak kabul edilir. Genel olarak; 

2 log 2AIC L r (6)
ve

nrLBIC lnlog2                                                                                                  (7) 

biçiminde tanmlanr. E itlik (6) ve (7)’de,  
LogL kar ml Poisson regresyon modelinde iterasyon bittikten sonra elde edilen log-
olabilirlik de erini,
 r parametre saysn ve n örnek büyüklü ünü göstermektedir.

3. BULGULAR 

Çal mada, gerekli analizler SAS ve MPlus istatistik yazlm programlar kullanlarak 
yaplm tr. Tüm dönemlere ait toplam akar says ba ml de i ken, ilaçlama, scaklk
ve Zetzellia mali (avc) ba msz de i kenler olarak, modele dahil edilmi tir. PR 
modelinde a r yaylm de eri 128.0860 olarak bulunmu tur. Söz konusu yaylm
de erinin (1) de erinden çok büyük çkmas, veri kümesinde a r bir yaylm oldu unu
gösterir. Dört farkl regresyon modeli için uyum ölçütleri Tablo 1’de verilmi tir.
Çal mada kullanlan 1292 gözlem de erinin, 888’i sfr de erlidir. Veri kümesinde sfr
de erlerinin çok olmas ve gözlemler arasndaki büyük fakllklar a r yaylma neden 
olmu tur. Bundan dolay Tablo 1’de verilen uyum ölçütleri birbirlerinden oldukça farkl
bulunmu tur. Bunun sonucu olarak, ZIP uyum ölçütleri PR’ye ve ZINB uyum ölçütleri 
de NBR’ye göre daha küçük çkm tr. Tablo 1’de koyu harflerle gösterilen, ZINB 
modeli en iyi model olarak seçilmi tir.

Tablo 1. Poisson ve negatif Binom regresyonu ile sfr a rlkl Poisson ve negatif Binom regresyonu 
için uyum ölçütleri 

Model Log-Olabilirlik AIC BIC 
PR -148760.41 297522.82 297527.93 
ZIP  -63541.62 127085.24 127090.75 
NBR  -2812.49  5626.98 5632.09 
ZINB   -2103.29 4208.59 4213.70 

PR, NBR, ZIP ve ZINB için modele alnan de i kenlere ili kin en çok olabilirlik 
yöntemi ile elde edilen parametre tahmin de erleri ve standart hatalar Tablo 2’de 
verilmi tir. Tablo 2’ye göre, PR’de toplam akar says üzerine avc akarn etkisi önemli 
bulunmu ken (p<0.01), ilaçlamann ve scakl n etkisi önemsiz bulunmu tur. NBR’de 
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toplam akar says üzerine avc akarn etkisi önemli bulunmu ken (p<0.01), ilaçlamann
ve scakl n etkisi önemsiz bulunmu tur. Elde edilen parametre tahminleri bakmndan
PR ile NBR benzer sonuçlar vermi tir.  ZIP ve ZINB’de, modele alnan tüm ba msz
de i kenlerin, toplam akar says üzerine etkileri önemli bulunmu tur (p<0.01). 
Scakl n etkisi hem PR’de, hemde NBR’de önemsiz çkm tr. Scaklk, akarn
geli mesi ve ço almas üzerine önemli etkenlerden birisi iken, PR ve NBR’de önemsiz 
bulunmas, veri kümesinde büyük bir a r yaylm oldu unu göstermektedir. Tablo 2’ye 
göre, sfr a rlkl ba ml de i kenin (toplam akar says) tahmin de eri ZIP ve ZINB 
modellerinde srasyla, -48.705 ve -49.462 olarak elde edilmi  ve önemli etkiye sahip 
olduklar saptanm tr (p<0.01). Böylece ba ml de i kendeki sfr de erlerinin 
çoklu u ZIP ve ZINB regresyon yöntemlerinde önemli bir etkiye sahip olmu tur. Bu 
ba lamda, sfr de erlerinin önemli etkiye sahip olmasndan dolay, sfr de er a rlkl
regresyon modellerinin PR ve NBR’ye tercih edilmesi gerekmektedir. 

Tablo 2.  PR, NBR, ZIP ve ZINB modelleri için parametre tahminleri ve standart hatalar 

 PR NBR ZIP ZINB 
Parametreler Tahmin 

(standart hata) 
Tahmin 
(standart hata) 

Tahmin 
(standart 
hata) 

Tahmin 
(standart 
hata)  

Intercept 4.5431

(0.022) 
5.7671

(1.089) 
7.9811

 (0.023) 
10.5361

(0.738) 
Zetzellia mali (avc) -0.0591

(0.001) 
-0.0991

(0.015) 
-0.1761

 (0.002) 
-0.1031

 (0.013) 
laçlama -0.010 

(0.015) 
0.521 
(0.499) 

-0.0641

 (0.015) 
0.9231

(0.283) 
Scaklk -0.024 

(0.001) 
-0.116 
(0.073) 

-0.1201

 (0.001) 
-0.3281

(0.454) 
ntercept (sfr a rlkl) - - 25.6541

(12539.09) 
26.1791

(17314.07) 
Toplam akar (sfr a rlkl) - - -48.7051

(18273.72) 
-49.4621

(22860.9) 
1p<0.01 

4. TARTI MA VE SONUÇ 

Çal mada, a r yaylm büyük bir etkiye sahip oldu undan dolay, dört farkl regresyon 
modelinde uyum ölçütleri ve parametre tahmin de erleri birbirinden oldukça farkl
bulunmu tur. Genel olarak en küçük uyum ölçütlerine sahip model, en iyi model olarak 
tanmlanmaktadr (Ridout vd, 2001; Dalrymple vd, 2003). Uyum ölçütlerine 
bakld nda en uygun modelin, ZINB modeli oldu u saptanm tr. Sayma dayal
olarak elde edilen ba ml de i kende sfr de erlerinin çoklu u ve a r yaylmn
olmas, ZINB modelinin uygun model olarak seçilmesinde etkili olmu tur. Sayma 
dayal olarak elde edilen ba ml de i kende sfrlarn saysnn az oldu u durumlarda, 
PR ve NBR modellerinin kullanlmas daha uygun olmaktadr. Ancak böyle bir veri 
kümesinde a r yaylm söz konusu ise, NBR regresyon modeli PR modeline tercih 
edilir (Agresti, 1997; Cameron ve Trivedi, 1998; Stokes vd., 2000; Muthen ve Muthen, 
2002; SAS, 2007). 

Abdullah YEŞİLOVA, Barış KAKİ, İsmail KASAP                   
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A r yaylmn büyük bir etkiye sahip olmasndan dolay ZINB modelinden elde edilen 
sonuçlarn kullanlmas gerekmektedir. Tablo 2’ye göre toplam akar (sfr a rlkl)
etkisinin tahmin de erinin önemli çkmas, sfr de er a rlkl regresyon modellerinin 
kullanlmas gerekti ini göstermektedir. Scaklk, akarn geli mesi ve ço almas üzerine 
önemli etkenlerden birisi iken, (Kasap, 2004), PR ve NBR’de scakl n etkisi önemsiz 
çkm tr. ZIP ve ZINB’de ise scakl n etkisinin toplam akar says üzerine etkileri 
önemli bulunmu tur. Scaklk akarn geli mesi ve ço almas üzerinde önemli bir etkiye 
sahip olmasna ra men, PR ve NBR’de önemsiz çkmas, bu modellerinin böyle 
yapdaki veri kümelerine uygulanmamas gerekti i sonucunu do urmaktadr. Benzer 
durum ilaçlama için de geçerli olmu tur. PR ve NBR’de ilaçlamann etkisi önemsiz 
bulunmu ken, ZIP ve ZINB’de önemli bulunmu tur. Sfr de er a rlkl ba ml
de i kenin (toplam akar says) tahmin de eri ZIP ve ZINB modellerinde srasyla,        
-48.705 ve -49.462 önemli bulunmas, uygulanan ZIP ve ZINP modellerinin PR ve 
NBR’ye göre daha uygun oldu unu göstermektedir. Ba ka bir ifadeyle ba ml
de i kendeki sfr saylarnn çok olmas, sfr de erlerini dikkate alan sfr de er
a rlkl regresyon modellerinin kullanlmasn gerektirmektedir. Ba ml de i kende
yer alan sfr de erlerine ili kin tahmin de erinin önemsiz çkmas,  ZIP, ZINB ve NBR 
sonuçlar arasnda pek farkllk olmad nn göstergesi olabilir. Bu ba lamda elde edilen 
bütün bulgular ile uyum ölçütleri birbirini desteklemektedir. ZIP ve ZINB modellerinin 
gerek uyum ölçütleri bakmndan,  gerekse parametre tahminleri bakmndan PR ve 
NBR modellerine göre daha iyi oldu u saptanm tr. Sonuç olarak, sfr de er a rlkl
sayma dayal olarak elde edilen ba ml de i kenin modellenmesinde, sfr a rlkl
yöntemlerin (ZIP ve ZINB) kullanlmas gerekmektedir.  
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REGRESSION METHODS USED IN 
MODELLING OF DEPENDENT VARIABLE 
OBTAINED BASED ON ZERO-INFLATED 

COUNT DATA 

ABSTRACT 

In this study, Poisson regression, negative binomial regression, zero-inflated 
Poisson regression, and zero-inflated negative binomial regression were 
investigated to analyze dependent variable obtained based on zero-inflated 
counting. It was determined that overdispersion had a significant effect 
because there were many zero values in data set and there were great 
difference among the observations. Akaiki and Bayesian information criteria 
were used to choose the most appropriate model. In conclusion, zero-inflated 
negative binomial regression was chosen as the most appropriate model. It 
was determined that zero-inflated Poisson regression could be preferred to 
Poisson regression, and zero-inflated negative binomial regression could be 
preferred to negative binomial regression. In zero-inflated negative binomial 
regression, it was determined that predator acar (Zetzellia mali), temperature, 
and spraying in the model had significant effects (p<0.01) on all stages of the 
harmful pest acar (Panonychus ulmi Koch). 

Key Words: Negative Binomial Regression, Overdispersion, Poisson 
Regression, Zero-Inflated Negative Binomial regression, Zero-Inflated 
Poisson Regression. 
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