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OZET Biyometri

Bu calismanin amaci, varyansin ortalamadan biiylik oldugu Poisson

dagilimh verilerde, asir1 yayilim sorununun giderilmesidir. Bu amagcla Aragtirma Makalesi
Tirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) hayvancilik istatistiklerinden elde

edilen, IBBS-1 duzeyinde aricilik yapan isletme varlhigina iliskin 2004 Makale Tarihgesi

yili ile 2022 yillari1 arasindaki veriler kullamilmigstir. Agiri yayilim Gelig Tarithi  : 08.09.2023

probleminin  giderilmesi i¢in, genellestirilmis dogrusal karma
modellerde (GLMM) farkli model algoritmalar: kullanilarak doért model
olusturulmustur. Modellemelerde birinci model olarak asir1 yayilim
durumu kontrol edilmigtir. Asir1 yayilim varhg: tespit edildikten sonra
Poisson ve Negatif Binom dagilimi varsayimi ile birlikte modellere
sansa bagli etkiler ilave edilmigtir. Aricilik yapan isletme varligina
iliskin verilerde, asir1 yayilimin giderildigi modellerde (Model 2, 3, 4)
sabit etki olan yil etkisi 6nemsiz bulunurken, asir1 yayilimin géruldiga
Model 1’de yil etkisi cok énemli bulunmustur (p<0.0001). Modellemeler
ise  “Genellestirilmis  Ki-Kare/Sd” uyum  istatistigine  gore
karsilagtirnlmigtir. Sonug¢ olarak, asira yayilimin oldugu verilerde
GLMM’de Negatif Binom dagiliminin kullanilmasi ya da Poisson
dagiliminda sansa baglh etkilerin modele dahil edilmesi agir1 yayilim
sorununu ortadan kalkabilir.

Modelling Over-Dispersion Countable Data with GLMM
ABSTRACT

This scholarly investigation aims to surmount the predicament of over-
dispersion in datasets with Poisson distributed that exhibit a variance
larger than the mean. For the aforementioned objective, information
regarding the number of beekeeping enterprises at the IBBS-1 level
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GIRIS
Varyans analizinin temel faraziyelerinden baglicalar::
gozlemlerin ve hatalarin normal dagilmasi,

varyanslarin homojenligi ve kovaryansin sifir olmasi,
ortalama ve varyanslarin bagimsizlig1 ve son olarak
da toplanabilirligidir (Mendes, 2002). Bu
faraziyelerden birinin ya da birkacinin saglanmamasi
durumunda uygulanan istatistik analizde testin glicl

zaylf olup, tahminlerin dogrulugu da yetersiz
olmaktadir  (Akbulut, 2024). Ancak  cogu
arastirmalarda  verilerin  normal  dagilmadig:

durumlar gériilebilmektedir. Ornegin, parsel bagina
yabanct ot sayist (Poisson veya negatif binom),
cimlenen tohumlarin yiizdesi (binom), c¢iceklenme
zaman (iistel veya gama) gibi. Verilerin normal
dagilmadign durumda, varyans ortalamaya baglh
olmakla birlikte normallik varsayimi ihlal edilir ve
dolayis1 ile homojen varyans varsayimi da ihlal
edilmis olunur (Stroup, 2015). 20007li yillarin sonuna
dogru, istatistiksel metodolojideki gelismeler ve ayni
zamanda bilgisayar teknolojisindeki patlayici artigla
birlikte Genellestirilmis Dogrusal Karma Modeller
(GLMM) ortaya cikmistir. GLMM, heterojen varyansa
sahip olabilen, korelasyonlu ve normal dagilmayan
verileri kapsayacak sekilde ANOVA teorisini
genigletmigtir. Aym1 zamanda GLMM, tstel dagilim
ailesinde bulunan dagilimlara sahip olan sayimlar: ve
oranlar1 iceren tahmin edicilere verilen yanitlari
bulmaya caligir.

Sayimla elde edilen veriler, negatif olmayan, kesikli
(integer) olup, saga carpik Poisson dagilimi
gostermektedirler. Poisson dagiliminda ortalama ve
varyans birbirine esittir. Ancak, uygulamada Poisson
dagilimi gosteren verilerde, ortalama ve varyans kimi
zaman egit olamamaktadir. Cogu veri analisti,
Poisson dagilimi gosteren sayimla elde edilen verilere

karekok  transformasyonu ya da  logaritmik
transformasyon uygulamaktadir. Ancak, Stroup
(2015) transformasyon uygulanmasinin biyolojik

verilerin dogasina ters dustigini bildirerek ortalama
ve varyansin zoraki esitlenmesinin  problem
olusturdugunun altimi ¢izmistir. Poisson dagiliminda,
varyans ortalamadan biyik ise asirni  yayilim
(overdispersion) sorunu ortaya cikmaktadir (Stroup
2013). Sayimla elde edilen verilerde asir1 dagilima
neden olan sebepler: bagimlh degiskenin (sayimla elde
edilmis) varyansinin cok biiyiik olmasi, goézlemlerin
kiimelenmesi ve aralarindaki heterojenlik, yanlisg
model kullanilmasi ve veri setinde ¢ok sayida sifirin
bulunmas1 olarak gosterilebilir (Morel, 2014; Ser &
Yesilova, 2016). Asirn dagilhimin ihmal edilmesi
durumunda, 1. Tip hata oran1 artar ve glven
araliklar1 da yetersiz olmaktadir. Boyle bir durumda,
Negatif Binom dagiliminin kullanilmasi alternatif bir
¢bziim sunmaktadir. Poisson dagilimh sayilarak elde
edilen verilerinin istatistiksel analizinde,
genellestirilmis dogrusal model (Generalized Linear
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Model, GLM) veya sansa bagh etkilerin modele
eklenmesi ile gelistirilen genellestirilmis dogrusal
karistk model (generalized linear mixed model,
GLMM) yaklasimlar: kullanilmaktadir.

Bu calismanin amaci, sayimla elde edilmis Poisson
dagilimhi  asir1 yayilim  gOsteren  verilerin,
genellestirilmis dogrusal karigik modellerle
(generalized linear mixed model, GLMM) ile farkh
algoritmalar kullanilarak asir1 yayilim sorununa
¢O6zUim Uretmektir.

MATERYAL ve METOD

Bu ¢alismanin verisini Tirkiye Istatistik Kurumunun
(TUIK) hayvancilik istatistikleri gostergelerinden
elde edilmis olup, IBBS-1 diizeyinde aricihik yapan
igletmelerin 2004 yili ile 2022 yillar1 arasindaki
sayima dayali veriler olusturmustur (TUIK, 2023).

Istatistik Analizler

Calismada, IBBS-1 diizeyindeki bélgeler (12 farkh
bolge) ile yillar (2004 ile 2022 yillar: aras1) bagimsiz
degigkenler olarak modele dahil edilirken, aricilik
yapan isletme sayisi ise bagimli degisken olarak
modele dahil edilmigtir.

Asir1 yayilim durumu
Poisson dagilimi “var(Y) = E(Y) = »” olarak ifade edilip

ortalamas1 varyansina esit olan bir dagilimdir.
Ortalamanin varyanstan biiyiik ya da kugiik olmasi
dagillmin asin ya da az olmasi durumunu
gostermektedir. Asin  yayihm  (overdispersion)
durumunda “Var(Y) > u (varyans ortalamadan

biiyiik)” seklinde ifade edilirken, az yayilimda
Var(Y) <u (varyans ortalamadan kiiciik)” seklinde

ifade edilir. Hilbe (2014), asir1 yayilimin veride
birbiri ile iligkili gézlemlerin olmasi durumunda ya
da yine verideki heterojenlik durumu séz konusu
oldugunda goérilebildigini  bildirmistir. Bununla
birlikte, yayilim parametresi (¢ ) asagidaki gibi
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hesaplanir (Ser ve Yesilova, 2016):

Yayilim parametresi (ya da élceklendirilmis sapma) =
Sapma (Devians)/serbestlik derecesi

Yukarida bahsedilen ifadeye gore; Isitk (2011)
yvayinladigi c¢alismada ¢@>1 ise asir1 yayilim
(overdispersion), @ <lise az yayillim

(underdispersion), ¢ =1ise asir1 yayilim olmadigim

bildirmigtir. Bu c¢alismada sadece asir1 yayilim

gosterme egilimi incelenmistir.

Genellestirilmis Lineer Karma Model (GLMM)

Bagimli degiskenin normal dagilim géstermedigi
durumda kullanilabilen Genellestirilmis Lineer
Karma Modeller (Proc Glimmix), adindan da
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anlagilabilecegi gibi lineer modellerde sabit etkileri
iceren lineer tahmin edicilere ek olarak sansa bagh
etkilerin de modele dahil edilmesi ile olusturulan bir
istatistiksel modeldir (Authement and Knauer, 2023).
Diger bir ifade ile GLMM, dogrusal karisik model ile
genellestirilmis  dogrusal modelin  birlesimidir.
GLMM’ in genel formu su sekildedir:

g(E(Y | u))=XpB+2Zu veya

E(Y| u)=g " (XB+Zu)=9"(n) = u;

E(u)=0 ve Var(u) =G seklindedir.

Burada; Y(nx1) boyutlu goézlem degerleri vektori,
X(nxp) boyutlu sabit etkiler desen matrisi ve
Z(nxq) boyutlu sansa bagl etkiler desen matrisidir.
P(px1) sabit etkiler katsay1 vektori ve u(gx1) sansa
etkiler g7 ()ise
turevlenebilen monoton link fonksiyonunun tersidir.
Sansa bagh etkiler ¢ok degiskenli normal dagilima

sahip olup ortalamasi1 0, varyans-kovaryans matrisi
G’dir. Kisaca u ~ MVN(0,G) seklinde ifade edilir (Koc

& Cengiz, 2012). Bagimh degisken, dagilimi {istel
aileden oldugu stirece surekli, ikili, sayili, sirali,
kategorik vb. olabilir. Ustel dagilim ailesi, sayim
verileri i¢in Poisson ve Negatif Binom; kesikli veriler
i¢in Binom, Bernoulli ve Geometrik; siirekli yanit veri
setinin incelenmesi i¢cin Gamma, Normal, Ters Gauss,
Beta ve Ustel gibi uygun modelleme icin degerli olan
cok sayida dagilimi igerir. (Dobson ve Barnett, 2008).
Poisson siireci, sayisal verilerin stokastik farklarini
teorik bir beklenti etrafinda modellemek igin
baglangic noktasi1 olarak kullanilir. Modelin asgir

bagh katsayr  vektorudir.

dagilimi, varyansin beklenen degisimine yonelik
farkli model varsayimlari nedeniyle dikkate
alinmaldir. Istatistiksel ¢ikarimlarin degeri

acisindan, bu varsayimlarin se¢cimi énemli sonuglara
sahiptir. Bu nedenle, negatif binom dagilim
parametresi Onerilmektedir ¢linkii bu yontem, en
yaygin kullanilan yaklasimlarda varsayilan karesel
ortalama-varyans iligkilerini iceren cesitli yontemler
tanimlar (Yirga ve ark., 2020)

Ortalama ve dogrusal tahminleyici arasindaki
baglantinin fonksiyonu olarak ifade edilen link
fonksiyonu hem Poisson dagilimda hem de negatif
binom dagilimda “log’” baglant1 fonksiyonu olarak
kullanilmaktadir. Buna gore negatif binom ya da
poisson dagilimli regresyon modelinin ifadesi:

i=1
Calismada, oOncelikle veri setinin agir1  yayilim
gosterip gostermedigine iliskin uygulanan Model 1,
“Poisson Dagilim Varsayimli Genellestirilmis Lineer
Karma Model (Poisson Glimmix/ P-Glimmix)” olarak
tanimlanmigtir. Model 1’de uygulanan algoritmalar,
Stroup (2013) ile Gbur ve arkadaslarinin (2012) kendi
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calismalarinda kullandiklar: algoritmalardar.

Model 2, asir1 dagilima alternatif ¢6zim getirebilen
bir model olup, negatif binom dagilima sahip bir
modeldir ve “Negatif binom dagilim varsayimh
Genellestirilmis Lineer Karma Model (Negative
Binom Glimmix/NB-Glimmix)” olarak tanimlanmistir
(Yirga ve ark., 2020). Model 3 ve Model 4 de ise Model
1 ve Model 2’ ye ilave olarak rastgele kesim ve egim
noktasi eklenmigtir. Model 3 “Genellestirilmis
Poisson Dagilim Varsayimli Genellestirilmis Lineer
Karma Model (Poisson Glimmix/ GP-Glimmix)” ve
Model 4 “Genellestirilmis Negatif Binom Dagilim
Varsayimli Genellegtirilmis Lineer Karma Model

(Poisson Glimmix/ GNB-Glimmix)” olarak
tanimlanmistir.

SAS 9.4 yazilimi araciligt ile “Proc Glimmix”
prosediri  kullanilarak Genellestirilmis Karisik

Dogrusal Modelde (GLMM) analizler yapilmigtir.
GLMM’de iki farkli dagilimin kullanildig: doért farkl
modelde asir1 yayilimin belirlenmesi ve modellerin
mukayesesi uyum  iyiligi = kriterlerine  gére
(genellestirilmis ki-kare/sd veya Pearson ki-kare/sd)
kiyaslanmistir. Hilbe (2014) calismasinda, uyum
iyiligi kriterlerinin 1’den buylik olmasinin verinin
asirn1 dagilim  gosterdigi anlamina  geldigini
bildirmistir. Bununla birlikte link fonksiyonunun
yanlis tercih edilmesi, gozlemdeki degiskenligi
(varyansi) fazla olmasi asiri yayilimin
sebeplerindendir (Gbur ve ark., 2012).

Genellestirilmis Lineer Karistk Modeller (GLMM)
uygulanirken, veriler orijinal 6lcekleriyle (veri 6lcegi
olarak) korunur. Ancak, ortalama degerlerin
aciklayic1  degigkenlerin  lineer fonksiyonundan
tahmin edilmesi durumunda, bunlar model 6lgeginde
kullanilir. Bu 6lgekler arasinda bir uyum saglamak
i¢cin, bir baglanti fonksiyonu kullanilarak model
6lcegindeki ortalama degerler orijinal veri 6lcegine
geri baglanir. Bu metodoloji, orijinal odlgimleri
dogrudan farkl bir ¢lgek diizeyine dontstiirmekten
farklidir (Dawis, 2020). Bununla birlikte, Proc
glimmix igindeki dagilimlarin varsayilan baglanti
fonksiyonlar1 Cizelge 1’de gésterilmigtir.

Caligmada kullamlan modeller ise asagida belirtildigi
gibidir. Oncelikle Model 1, asir1 yayilim durumunun

belirlenmesi i¢in kurulmustur. Kategorik
degiskenlerin (bélge ve y1l) tanimlanmasi icim “Class”
ifadesi  kullanilmigtir. Bagimsiz ve  bagimlh

degiskenlerin tanimlanmasi igin ise “Model” ifadesi
kullanilmigtir. Syntax kisminda belirtilen “Solution”
ifadesi ise regresyon parametre tahminlerinin elde
edilmesini saglamaktadir. Verinin dagilimi igin ise,
“Dist=" opsiyonu ile birlikte bu opsiyondaki “link="
opsiyonunda da her dagilima gore o6zellestirilen
baglant1 fonksiyonu tamimlanmaktadir (Cizelge 1 de
ayrintili  bir sekilde belirtilmistir). Sansa bagh
degiskenlerin regresyon katsayilari i¢in “Random”
ifadesi tanimlamigtir. Calismada bu modelde sadece
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kesim (intercept) sansa baglh olarak kabul tanimlamak i¢in ise “Subject” ifadesi kullamilmigtir.
edilmesinde dolayi, bu model algoritmas1 ayni Kisaca  modeller asagida  belirtilen  sekilde
zamanda  rasgele kesim  noktast  modelidir. olusturulmustur.

Tekrarlanan (ardisik) élciimlerin alindig1 degiskeni

Cizelge 1. Tarimsal denemelerde kullanilan ortak dagilimlar ve baglant: fonksiyonlari.

Table 1. Common distributions and Ilink functions for agricultural experiments.

Distribution Link Function Syntax dist= Syntax Link=

Beta Logit dist=beta link=logit

Binomial Logit dist=binomial | bin | b link=logit

Normal Identity dist=gaussian | g | normal | n link=identity | id
Multinomial Cumulative logit dist=multinomial | multi | mult link=cumlogit | clogit
Negative binomial Log dist=negbinomial | negbin | nb link=log

Poisson Log dist=poisson | poi link=log

Model 1: Agin yayilim durumunun belirlenmesi
amaciyla kurulmustur.

Model 2: Model 1’den farkli olarak verilerin Negatif
Binom dagilimina sahip oldugu varsayilmigtir.

Model 3: Poisson dagilimi varsayimi altinda “random”
ifadesine, kesimin (intercept) yani sira bir sansa bagh
terim (y1l) daha eklenerek rasgele kesim ve egim
modeli olusturulmustur.

Model 4: Negatif Binom dagilimi varsayimi altinda
“random” ifadesine, kesimin (intercept) yam sira bir
sansa bagh terim (y11) daha eklenerek rasgele kesim
ve egim modeli olusturulmustur.

BULGULAR ve TARTISMA

Calismada aricilik yapan isletme sayisi verilerinin

her boélge igcin ortalama ve varyans degerlerine
bakilmigs ve Cizelge 2’de gosterilmistir. Elde edilen
sonuclar incelendiginde, her bélge i¢in aricilik yapan
isletme sayisina iliskin sayim yoluyla elde edilmig

veride varyansin ortalamadan buyuk oldugu
gorulmustiir. Dolayis1 ile asiri bir dagilim soz
konusudur. Sekil 1’'de verilerin  varyansinin

ortalamadan ne kadar uzakta oldugunu grafiksel
gosterimi sunulmaktadir, Sekil 2'de ise verilerdeki
buytik varyanstan dolayr dagilimin normal olmadigi
hatta saga carpik oldugu gorilmektedir.
Aragtirmacilar ¢ogu zaman normal dagilmayan
verilere log transformasyonu uygulamaktadir. Ancak,
Gbur ve arkadaslar1 (2012) calismalarinda, log
transformasyonun  asir1  dagilima  bir  ¢6ziim
olmadigini bildirmiglerdir.

Cizelge 2. Aricilik yapan isletme sayisi verilerinin her bolge i¢in ortalama ve varyansi
Table 2. Mean and variance of the number of beekeeping enterprises for each region

Region M+ SE Variance
Akdeniz 6496.68 = 1018.25 19699943.90
Bat1 Anadolu 2240.21 + 268.06 1365289.06
Bat1 Karadeniz 8024.11 + 819.36 12755523.88
Bat1 Marmara 3704.11 £+ 480.02 4377930.77
Dogu Karadeniz 7169.37 +£1107.18 23291120.25
Dogu Marmara 3519.58 + 415.57 3281190.48
Ege 3519.58 £ 415.57 3281190.48
Giineydogu Anadolu 2973.26 £+ 430.22 3516764.09
Istanbul 831.89 = 146.40 407232.99
Kuzeydogu Anadolu 3710.32 £ 463.35 4079105.67
Orta Anadolu 4582.63 + 639.70 7775042.02
Ortadogu Anadolu 4015.74 + 557.93 5914499.87

M: Mean (Ortalama); SE: Standard Error (Standart hata)

Cizelge 3’de de gorilecegi lzere, Tiirkiye’de IBBS-1
diizeyine gore gruplandirilmis aricilik yapan igletme
verisinin agir1 yayilimina iligkin sonuglarda Model 2,
3 ve 4'deki uyum 1iyiligi istatistiklerinden elde edilen
degerler Model 1’dekine gore oldukca diigiiktiir. Daha
once de bahsedildigi gibi Model 1, veri setinin agiri
dagilim daglmadigina iligkin olusturulan bir
modeldir. Poisson dagilimli Model 1’deki uyum
istatistigi (Genellestirilmis Ki-Kare/Sd degeri) 75.94
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olup 1’den oldukg¢a buylktiir ve dolayisiyla, dagilimin
asir1  yayillim gosterdig§i sonucuna varilmistir.
Dagilimin asir1  yayilim géstermesi durumunda
alternatif bir yaklagim olan Model 2’de negatif binom
dagilima gore model olusturulmustur. Model 2’de
uyum istatistigi 1’e yaklagsmig olup, asir1 dagilim
sorunu ortadan kaldirilmistir. Stroup (2013) ile Ser
ve  Yesilova  (2016), yaptiklarm  calismada,
genellestirilmis lineer karma modellerde negatif
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binom dagiliminin kullanilmasi ile asir1 dagilim

sorunun ortadan kalktiginm bildirmiglerdir.
Akdeniz
25000000
OD_A
20000000
15000000
0_A
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GD_A
Ege

Arastirmacilarin bildirdikleri bahsi gecen kani, bu
¢aligmanin sonucu ile uyumludur.

B_A
B_K
=@=\lean
B.M
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D_K
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B_A: Bat1 Anadolu, B_K: Bat1 Karadeniz, B_M: Bat1 Marmara, D_K: Dogu Karadeniz, D_M: Dogu Marmara,
GD_A: Giineydogu Anadolu, KD_A: Kuzeydogu Anadolu, O_A: Orta Anadolu ve OD_A: Ortadogu Anadolu bélgesi
Sekil 1. Her bélge icin sayilabilir verilerin ortalama ve varyans arasindaki uzaklik iligkisi

Figurel. Distance relationship between mean and variance of countable data for each region

40

Frequency

o

Sekil 2. Agir1 yayilim gosteren sayilabilir verilerin histogram grafigi
Figure 2. Histogram plot of countable data showing overdispersion

Cizelge 3. Agir1 yayilim durumuna iligkin uyum istatistigi sonuclari

Table 3. Fit statistic results for the case of overdispersion

Model Dagilim Uyum istatistigi Hesap degeri
Model Distribution Fit statistics P value
Model 1 (P-Glimmix) Poisson Genellestirilmis Ki-Kare/Sd1 75.94
Model 2 (NB-Glimmix) Negatif Binom Genellestirilmis Ki-Kare/Sd 1.02
Model 3 (GP-Glimmix) Poisson Genellestirilmis Ki-Kare/Sd 1.05
Model 4 (GNB-Glimmix) Negatif Binom Genellestirilmisg Ki-Kare/Sd 1.05

SD: Serbestlik derecesi (Degrees of Freedom)
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Az yayillm (underdispersion) gdsteren Poisson
verilerinde kullanilamayan Negatif binom dagilima,
verideki heterojenligi diizelten dagilima sahiptir. Bu
nedenle, asir1 yayilim problemine alternatif bir ¢6ziim
sunmaktadir (Hilbe, 2014).

Model 3 ve 4’de kesim (intercept) ile birlikte yil etkisi
sansa bagh terim olarak modellere ilave edilmistir.
Ciinkii Gbur ve ark. (2012), sansa bagh etkilerden
dolay1 ortaya c¢ikan degisimin o6nemli olmasi
durumunda, bu etkileri g6z ardi etmek de agir
yayillima neden oldugunu bildirmigtir. Bu sebepten
dolay1, Model 3 ve 4de sansa bagl etkiler dikkate
alinmigtir. Sansa bagl etkilerin dahil edildigi Model
3 ve 4de Genellestirilmis Ki-Kare/Sd degeri aym
¢ikmisg olup 1’e yakindir.

Ser ve Yesilova (2016),
verilerde yaptiklar

agir1 yayillim gosteren
modellemelere integral

Cizelge 4. Sabit etkilere iligkin sonuglar
Table 4. Results for fixed effects

yaklagimlarini da modele dahil etmisler, ancak
calismalarinda elde ettikleri sonucglar az yayilim
durumu ortaya cikmistir. Bu ¢alismada asir1 yayilim
durumu incelendiginden, integral yaklagimlari ihmal
edilmigtir.

Cizelge 4de GLMM ile yapilan dort farkli modelleme
ile sabit etkilere iligkin sonuglar verilmistir. Buna
gore, Model 1’den elde edilen standart hatalar, Model
2, 3, ve 4den olduk¢a kucuktir. Bu sonug, Ser ve
Yesilova (2016) ile Kog¢ ve arkadaslarinin (2013)
yaptiklar1 calismalardan elde edilen sonuglarla
tutarlidir. Bununla birlikte Koc¢ ve ark. (2013), asir1
yayillim durumunda standart hatalarin kigik
¢ikabilecegini bildirmigtir. Bununla birlikte elde
edilen sonuglarda 2022 yilinda sabit etkilere ait
tahminler O olarak bulunmus olup, Cizelge 4’de yer
verilmemistir.

Model 1 (P-Glimmix)

Model 2 (NB-Glimmix)

Model 3 (GP-Glimmix) Model 4 (GNB-Glimmix)

Y E SE  Pr> |t] E SE  Pr> |t] E SE  Pr> |t] E SE Pr> |t]
Sabit 8.77 0.17 <.0001 8.79 0.18 <.0001 8.77 0.19 <.0001 8.78  0.19 <.0001
2004 -1.40 0.01 <0001 -1.50 0.07 0.06 -1.45 0.08 0.052 -1.45 0.10 0.18
2005 -1.38 0.01 <.0001 -1.42 0.07 0.06 -1.43 0.08 0.054 -1.43  0.12 0.18
2006 -1.40 0.01 <.0001 -1.44 0.07 0.06 -1.45 0.08 0.051 -1.45 0.11 0.12
2007 -1.44 0.01 <0001 ~-1.48 0.07 0.06 -1.48 0.08 0.053 -1.48 0.13 0.19
2008 -1.46 0.01 <0001 -1.51 0.07 0.06 -1.50 0.07 0.051 -1.51  0.14 0.26
2009 -1.44 0.01 <0001 ~-1.49 0.07 0.06 -1.49 0.07 0.054 -1.49 0.11 0.25
2010 -1.48 0.01 <0001 -1.53 0.07 0.06 -1.52  0.07 0.055 -1.53  0.15 0.16
2011 -1.45 0.01 <0001 -1.50 0.07 0.06 -1.49 0.07 0.054 -1.50 0.13 0.12
2012 -1.45 0.01 <0001 -1.49 0.07 0.06 -1.49 0.07 0.051 -1.49  0.10 0.14
2013 -0.18 0.00 <.0001 -0.21 0.07 0.06 -0.22  0.07 0.057 -0.21  0.13 0.16
2014 -0.17 0.00 <.0001 -0.19 0.07 0.06 -0.18 0.07 0.056 -0.19  0.12 0.15
2015 -0.15 0.00 <.0001 -0.16 0.07 0.06 -0.16  0.07 0.053 -0.16  0.10 0.17
2016 -0.14 0.00 <.0001 -0.15 0.07 0.06 -0.15 0.07 0.052 -0.15  0.10 0.18
2017 -0.16 0.00 <.0001 -0.15 0.07 0.06 -0.15 0.07 0.055 -0.15 0.10 0.18
2018 -0.17 0.00 <.0001 -0.16 0.07 0.06 -0.16  0.07 0.051 -0.16  0.10 0.16
2019 -0.19 0.00 <.0001 -0.18 0.07 0.06 -0.18  0.07 0.054 -0.18 0.11 0.20
2020 -0.16 0.00 <.0001 -0.15 0.07 0.06 -0.15 0.07 0.053 -0.15 0.10 0.19
2021 -0.07 0.00 <.0001 -0.08 0.07 0.24 -0.08 0.07 0.26 -0.08  0.07 0.24

Y: Yil (Year); E: Tahmin (Estimate); SE: Standart Hata (Standart Error)

Aricilik yapan igletme varlhigina iligkin verilerde, agiri
yayilimin giderildigi modellerde (Model 2, 3, 4) sabit
etki olan yil etkisi Onemsiz bulunurken, asiri
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yayilimin gorildigi Model 1’de yil etkisi ¢ok 6nemli
bulunmustur (P<0.0001). Bununla birlikte, her dért
model i¢in en kii¢lik kareler ortalamasina ait sonuglar
Cizelge 5’de verilmistir.
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Cizelge 5. En kiigiik kareler ortalamasina ait sonuglar
Table 6. Least squares mean results

Model 1 (P-Glimmix)

Model 2 (NB-Glimmix)

Model 3 (GP-Glimmix) Model 4 (GNB-Glimmix)

Model (Log) Veri 6lcegi Model (Log) Veri 6lcegi Model (Log) Veri 6lcegi Model (Log) Veri 6lgegi
Olgegi Olgegi Olgegi Olgegi

Y E SE M SEM E SE M SEM E SE M SEM E SE M SEM

2004 7.37 0.17 1584.85 27393 7.34 0.19 1539.22 289.80 7.32 0.19 1513.81 288.82 7.34 0.19 1536.68 289.69
2005 7.39 0.17 1620.72 280.12 7.36 0.19 1578.80 297.25 7.35 0.19 1551.17 29593 7.36 0.19 1575.98 297.10
2006 7.37 0.17 1593.94 275.50 7.34 0.19 1547.46 291.35 7.33 0.19 1524.59 290.87 7.34 0.19 1545.15 291.29
2007 7.34 0.17 1534.64 265.26 7.31 0.19 1487.66 280.10 7.29 0.19 1470.54 280.56 7.30 0.19 1485.91 280.13
2008 7.31 0.17 1501.60 259.55 7.28 0.19 1455.72 274.10 7.27 0.19 1439.21 27459 7.28 0.19 1454.01 274.12
2009 7.33 0.17 1528.45 264.19 7.30 0.19 1474.57 277.64 7.29 0.19 1460.38 278.63 7.30 0.19 1473.11 277.72
2010 7.30 0.17 1474.24 254.82 7.26 0.19 1425.96 26850 7.25 0.19 1414.54 269.88 7.26 0.19 1424.75 268.61
2011 7.32 0.17 1510.62 261.11 7.29 0.19 1468.84 276.56 7.28 0.19 145291 277.20 7.29 0.19 1467.23 276.61
2012 7.33 0.17 1520.30 262.78 7.30 0.19 1479.66 278.60 7.29 0.19 1464.46 279.40 7.30 0.19 1478.11 278.66
2013 8.60 0.17 5406.89 934.03 8.58 0.19 5300.07 997.23 856 0.19 5212.72 993.74 857 0.19 5291.26 996.84
2014 8.60 0.17 5457.68 942.80 8.60 0.19 5446.95 1024.85 8.59 0.19 5399.48 1029.33 8.60 0.19 5442.42 1025.31
2015 8.62 0.17 5568.64 961.96 8.63 0.19 5596.43 1052.97 8.62 0.19 5540.34 1056.17 8.63 0.19 5591.00 1053.29
2016 8.63 0.17 5611.43 969.35 8.64 0.19 5627.23 1058.77 8.63 0.19 5583.18 1064.34 8.63 0.19 5623.06 1059.33
2017 8.62 0.17 5527.39 954.84 8.64 0.19 5645.41 1062.18 8.63 0.19 5585.00 1064.68 8.64 0.19 5639.38 1062.40
2018 8.60 0.17 5456.73 942.64 8.63 0.19 5590.27 1051.81 8.62 0.19 5528.79 1053.97 8.63 0.19 5584.03 1051.97
2019 8.59 0.17 5353.04 924.73 8.61 0.19 5467.95 1028.80 8.60 0.19 5408.29 1031.00 8.61 0.19 5462.12 1029.02
2020 8.61 0.17 5512.47 952.26 8.64 0.19 5653.67 1063.74 8.63 0.19 5570.28 1061.87 8.64 0.19 5645.38 1063.53
2021 8.70 0.17 5998.26 1036.16 8.71 0.19 6056.73 1139.56 8.70 0.19 5990.90 1142.05 8.71 0.19 6050.43 1139.82
2022 877 0.17 6454.64 1114.98 8.79 0.19 6562.98 1234.78 8.78 0.19 6477.18 1234.73 8.79 0.19 6554.77 1234.81

Y: Yil (Year); E: Tahmin (Estimate); SE: Standart
(Standard Error Mean)

Cizelge 5den elde edilen en kug¢uk kareler
ortalamasina iliskin sonuglar SAS yazilimindaki
“Ismeans year/ ilink” opsiyonu kullanilarak elde
edilmigtir. “ilink” ters baglanti kodunu ifade
etmektedir. Bu kodun modele dahil edilmesi ile,
verinin orijinal 6lceginden ortalama elde edilirken,
delta metoduyla ortalamanin standart hatasi (veri
olcegi) elde edilmektedir. Sabit etkilere iligkin elde
edilen sonuclarda oldugu gibi, en kiicik kareler
ortalamasina iliskin sonucglarda da asir1 yayilim
durumunda (Model 1) standart hatalar Model 2, 3, ve
4e gore daha kiuguk olarak elde edilmigtir. log-
baglant1 6lcegi olan Model 6lceginden (7) elde edilen

tahminlerle, veri 6lcegine () iliskin ortalamalar elde

edilmektedir (Ser ve Yesilova, 2016; SAS 2008). Bu
calismada, Model 1’de 2004 yili i¢cin =737 ve

e" =1584.85 dir.

n

/JZOOZ!:e

SONUC ve ONERILER
GLMM'ler, tustel dagilimlardan birine sahip olan
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Hata (Standart Error); M: Ortalama (Mean) ; SEM: Ortalamanin standart hatasi

bagiml degiskenler i¢in standart dogrusal modellerin
kavramini genigletir. GLMM’ler ¢ bilesenden
olusmaktadir. Bunlar; bagimli degiskeninin olasilik
dagilimini  belirleyen stokastik unsur, aciklayicl
degigskenler tarafindan karakterize edilen dogrusal
modeli gésteren sistematik bir bilegen olan dogrusal
tahminleyici ve bagimli degigkeninin ortalamasim
bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonuna
baglayan bir baglant1i (link) fonksiyonudur.
Dagilimlar i¢in yaygin olarak kullamilan link
fonksiyonlari, bircok literatiirde tartisilmaktadir (Gill
ve Torres, 2019; Stroup, 2013). Genellestirilmis lineer
karma modellerde parametreler maksimum
olabilirlik prensiplerine dayanarak tahmin edilir.
Modellerde bagimli degiskene uygulanan cesitli
transformasyon yontemleri, modelin bazi
varsayimlarini (transforme edilmis verilerin sabit
varyansli  normal  dagilima sahip  oldugu)
kargilamasin1  saglar. Ancak, transformasyonlar,
regresyon modellerinde cogunlukla zorlayici
olabilmektedir, c¢unkl transformasyonlar bagimh
degisken ile kovaryanslar arasindaki iligkiyi etkiler.
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Hatta transformasyonlar degiskenler arasindaki
iligkinin ve dagilimin seklini degistirir ancak cogu
zaman modeli degistirdigi algilanmamaktadir (Yirga
ve ark., 2020). Transformasyon yénteminin se¢imi ise
arastirmacilarin farkl disiince seklinden dolay1r da
subjektif olabilmektedir.

GLMM'ler bu sorunlardan kac¢inir ¢iinki veriler artik
dontistirilmez; bunun yerine, ortalamalarin bir
fonksiyonu, ortak degiskenlerin dogrusal bir
kombinasyonu olarak modellenir (Gill ve Torres,

2019). Bazi durumlarda, o6rnegin, tahmin edilen
katsayinin biytk degerleri i¢in, bir
transformasyonun kullanilmasi, ¢gikarsamada
GLMM'lerin ve Wald tipi istatistiklerin

kullanilmasindan daha etkilidir (Menard, 2002).
Ancak genel olarak transformasyon yontemleri
GLMM’lerin karsisinda zayif kalmaktadir (AMFAR,
2015).

Bu yiizden bu ¢alismada veriler transformasyona tabi
tutulmadan aricilik yapan igletme sayilarinina ait
verilerin zamana ve bdlge etkilerine gore degigsimi
incelenmistir. Genellestirilmisg lineer  karma
modellerde (GLMM) Sas Proc Glimmix prosediirii
kullanilarak dort farkli model olusturulmustur.
Karigik etkili modeller olarak da adlandirilan
boylamsal c¢aligmalar, ilgili zaman veya mekan
boyunca bagiml degiskendeki degisiklikleri ve farklh
faktorlerin bu degisiklikler tizerindeki etkilerini
incelemek i¢in kullanilir.

Karigik etkili modellerde Genellestirilmis ki-kare/sd,
Poisson modeli icindeki asirl dagilmanin
degerlendirilmesi i¢in 1yl uyum istatistigini verir.
Poisson'un varyansi ve ortalamasi esit oldugundan,
olcek parametresi (a) 1'dir. Eger Poisson varsayimi
kargilaniyorsa, Genellestirilmis ki-kare/sd’'nin 1'e
yakin olmasi beklenir. Tahmini degeri olan 75.94
(Cizelge 3) asirn dagilma Poisson modeli altinda
saglam bir gostergesidir. Asir1 dagilmanin temel ve
en oOnemli sonucu, Cizelge 4'de gosterildigi gibi
SE'lerin ve test istatistiklerinin etkisidir. Asgiri
dagilim gosteren verilerin analiz (Poisson modeli)
sonuclari, yanli tahminlere ve sigsirilmis test
istatistiklerine neden olarak standart hatalar1 yanls
bir sekilde tahmin etmistir. Morel ve Neerchal (2012),
calismasinda " GLMM uyum saglandiginda asir1
dagilma kontrol edilmelidir ve uyum saglanan
modelden elde edilen ¢ikarimlarin dogru oldugundan

emin olunmalidir." seklinde aciklamada
bulunmustur. Asir1 daglma, kullanilan modelin
yanlg oldugunu gosterir ve diizeltmeler

gerektirmektedir. Bu istenmeyen sonucglari énlemek
amaciyla GLMM'lerde en yaygin olarak kullanilan iki
yaklasim ise, standart hatalar1 ve test istatistiklerini
diizelterek modelde asir1 dagilmaya bir diizeltme
eklemek veya sayilari daha uygun sekilde yaklagan
farkli bir olasilik dagilimini gerektirir. Bu amagla
Poisson'un yerine bir alternatif olarak en 6nde gelen
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aday olup ve makul ve oOnerilen diger bir metodoloji
olan negatif binom yaklagimidir. Cizelge 3’de
Genellestirilmis  ki-kare/sdnin nasil  degistirdigi
gosterilmistir (1.02). Elde edilen bu sonug, Negatif
binomun verilere Poisson modeline gére ¢ok daha iyi
uydugunu gosterir. Ayni sekilde Poisson dagilimi ve
negatif binom varsayimi altinda “random” ifadesine,
kesimin (intercept) yami sira bir sansa bagh terim
(y11) daha eklenerek rasgele kesim ve egim modeli
olusturulan modellerde (model 3 ve Model 4) ayn
sonuclar elde edilmistir. Bununla birlikte, yapilan
calismada asirn  dagilimi  bertaraf etmek igin
uygulanan diger modellerde Genellegtirilmis ki-
kare/sd’e goriilen ani dusls elde edilmigtir. Bu, asir
dagilma ile basa cikmak i¢in makul bir GLMM
yaklagimidir.

Sonu¢  olarak, bir¢cok alanda  kullanilabilen
Genellestirilmis lineer karma modeller (GLMM),
genellestirilmis karma modeller ile karma modellerin
kombine olarak birlikte kullanildigi bir modeldir.
Sayimla elde edilen verilerde asir1 yayilim varlig:
Poisson dagilimi altinda GLMM’de incelenebilir. Asiri
dagilim durumu oldugunda ise Poisson dagilima
alternatif olarak sansa baglh etkilerin modele dahil
edilmesi ve Negatif binom dagiliminin kullanilmasi
asir1 dagilim problemine ¢6ziim olabilir.
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