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HURDLE MODELIN KULLANILMASI
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0z

Sayima dayal1 olarak elde edilen veriler, ¢ok fazla sayida sifir degerine sahip olabilirler. Fazla
sayida sifir degerine sahip bagimli degiskenin modellenmesinde kullanilan yontemlerden biri de hur-
dle modelidir. Hurdle model iki kisimdan olugmaktadir. Kisimlardan birincisi, sifir sayimlara (0) kars1
pozitif sayimlari(1) gosteren binary cevaplari; ikincisi ise yalniz pozitif sayimlari igermektedir. Binary
cevaplar, binary modeli kullanirken, pozitif sayimlar sifir deger-sinirlandirilmis sayima dayali mod-
elini kullanmaktadir. Binary kisim logit, probit veya complememtary loglog kullanilarak modellen-
mektedir. Pozitif sayimlara dayali kisim ise Poisson, geometrik ve negative binomial dagilim kul-
lanilarak modellenmektedir. Calismada, pozitif sayimlar i¢in Poisson ve negatif binomiyal hurdle
modeller kullanilmistir. Bagimli degisken olarak alinan akar sayilarmin %77.2’si sifir degerlidir. Elde
edilen Akaiki bilgi 6l¢iitli negatif binomiyal hurdle modelin, Poisson hurdle model modelden daha iyi
sonug verdigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler : Sifir deger agirlikli veriler, Negatif binomiyal hurdle model, Poisson hurdle
model.

USING HURDLE MODEL IN ANALYSIS OF ZERO- INFLATED COUNT DATA
ABSTRACT

Data obtained based on count could have too many zero values. In this cases, the hurdle model is
one of the methods used in the modeling the dependent variable having too many zero data. Hurdle
model constitutes of two parts. First part includes binary response demonstrating positive counts (1) in
opposition to zero counts (0). A second part includes only positive count. While binary responds use
binary model, positive counts use zero-truncated count model. Binary part is modeled using logit, pro-
bit, or complementary loglog. The part based on positive counts is modeled using Poisson, geometric,
and negative binomial distributions. In the present study, Poisson and negative binomial hurdle models
for positive counts. The 77.2 % of acar that considered as dependent variable had zero values. The
obtained Akaiki Information criteria showed that negative binomial hurdle model was better than
Poisson hurdle model.

Keywords: Zero-inflated data, Negative binomial hurdle mode, Poisson hurdle mode.
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1. GIRIS

Poisson Regresyon (PR) analizi, bagimsiz
degiskenler ile sayima dayali olarak elde edilen
bagimlh degisken arasindaki iliskiyi agiklamak-
tadir. PR’de bagimsiz degiskenlerin dogrusal
yapisini, bagimli degiskenin beklenen degerine
baglayan baglanti  fonksiyonu, logaritmik
dontistim ile verilmektedir (Agresti, 1997; Cam-
eron ve Trivedi, 1998; Stokes vd, 2000). Uygu-
lamada, Poisson dagilimi gésteren sayima dayali
olarak elde edilen gozlemler, beklenenden daha
fazla sayida sifir degerine sahip olabilir. Boyle
durumlarda, fazla sayida sifir degerine sahip
Poisson dagilimi gosteren bagimli degiskenin
ortalama ve varyansi arasinda var olan esitlik
saglanamamaktadir. Bilindigi gibi, Poisson da-
giliminda ortalama ile varyans birbirine esittir.
Varyansin ortalamadan biiyiik olmasi asir1 ya-
yilim (overdispersion), kii¢iik olmasi ise az ya-
yilim (underdispersion) olarak tanimlanmaktadir
(Cox, 1983; Breslow, 1990; Bohning, 1994;
Cameron ve Trivedi, 1998; Stokes vd, 2000;
SAS, 2007). Sifir degerlerinin ¢ok fazla sayida
oldugu veri kiimelerine, PR’yi uygulamak dogru
olmayan parametre tahminlerinin elde edilme-
sine neden olacaktir (Yesilova vd, 2007).

Hurdle model sifir degerlerinin ¢ok oldugu
veri kiimelerinin analizinde kullanilan alternatif
bir yontemdir (Dalrymple vd, 2003). Hurdle
model iki kisimdan olusmaktadir. Kisimlardan
birincisi, sifir sayimlara (0) kars1 pozitif sayim-
lari(1) gosteren binary (ikili) cevaplari, ikinci
kisim ise yalniz pozitif sayimlari (sifirdan biiyiik
degerler) gosteren siirectir. Binary cevaplar bi-
nary model kullanilarak modellenmektedir.
Pozitif sayimlar ise sifir deger- sinirlandirilmis
sayima dayali (zero-truncated count) model kul-
lanilarak modellenmektedir (Long ve Freese,
2005; Martin vd, 2006; Hilbe, 2007). Bagka bir
ifadeyle, birinci asama sifir veya sifir olmayan
sonuglarin meydana gelip gelmedigini belirleyen
binomial olasilik modelidir. Pozitif sonuglari
tanimlayan sinirlandirilmis sayima dayali veriler
ise ikinci agama olarak modellenmektedir (Dal-
rymple vd, 2003). Binary kisim logit, probit
veya complememtary loglog kullanilarak model-
lenmektedir. Pozitif sayimlar kismi ise Poisson,
geometrik ve negative binomial kullanilarak
modellenmektedir. Elde edilen veriler Poisson
dagilimi kullanilarak modellendiginde, Poisson
hurdle model olarak adlandirilmaktadir. Benzer
sekilde, Elde edilen veriler negatif binomiyal
dagilim kullanilarak modellendiginde, negatif
binomiyal hurdle model olarak adlandirilmakta-
dir (Long ve Freese, 2005; Martin vd., 2006).
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2. MATERYAL ve YONTEM

2.1 Materyal

Caligmanin  materyalini, Van merkez
ilgesinden segilen bir bah¢ede, Mayis-Ekim ay1
sonuna kadar golden elma agaclarindan, haftalik
olarak alman yaprak 6rnekleri lizerindeki, zararli
akar  Panonychus ulmi Koch (Acaring:
Tetranychidae) ile bu akarin avcisi olan Zezzellia
mali (Ewing) (Acarina: Stigmaeidae)’ye ait say-
imlar olusturmustur. Yaprak ornekleri, toplam
10 agactan ve agac basina 10 yaprak olarak to-
planmistir. Toplanan yapraklar laboratuvara
getirilerek, stereobinokiiler mikroskop altinda
incelenerek, yapragm her iki ylizeyi tizerindeki
akarlar sayilip, kaydedilmigtir. Denemenin
yiriitildigic bahge 02.07.2002 ve 27.07.2002
tarihlerinde iki defa Fluvalinate etkili bir tarim-
sal savas ilaci ile ilaclanmis ve bu ilaglamanin
akarlar tizerine etkisi arastirilmigtir. Bunun dis-
inda, Van merkez ilgesinin aylik ortalama sicak-
lik degerleri, Devlet Meteoroloji Istasyonundan
alinmis ve akarlarin populasyonuna etkisi deger-
lendirilmistir.

2.2 Yontem

Yontem boliimii Poisson ve negatif binomi-
yal hurdle model olmak iizere, iki baglik altinda
incelenecektir.

2.2.1 Poisson Hurdle Model

Siirlandirilmis sayima dayali olarak elde
edilen pozitif gozlem degerleri ( y;>0) Poisson
dagilimi kullanilarak modellendiginde, Poisson
hurdle model olarak adlandirilmaktadir. y;,
i=1,2,...,n birbirinden bagimsiz sayima dayali
olarak elde edilen gozlem degerleri olsun. y;=0
olma olasithgr 1-— p(x) ve y;~smirlandirilmig

Poisson (/1(2)) olma olasilig1 p(x) olsun. Bu-

rada x ve z kovariet matrisleridir. Poisson hurdle
model (Dalrymple vd, 2003),

P(yi:O/x)zl—p(x)

plx)esl-A(z)) A=)’

g{1-ep(-4(z)))

,F12,...

Py;=q/x.2)=

Q)
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p(x) ve /1(2) sirastyla logit ve log-dogrusal

fonksiyonlar1 kullanilarak modellenmektedirler.
Yani,

log(ﬂ(z)) =x;f3

2)
log it(pl.) =z,

3)
biciminde = modellenmektedirler ~ (Lambert,

1992). Esitlik 2 ve esitlik 3’te verilen £ ve o
sirastyla bilinmeyen parametre vektorleridir.
Bilinmeyen [, « parametrelerinin tahmin edil-

mesinde en ¢ok olabilirlik (maximum likeli-
hood) yontemi kullanilmaktadir. Poisson hurdle
i¢in log-olabilirlik asagidaki gibi yazilabilir.

LL=Y xlﬂ—ilog(Hexp(x )
y>0 i=l

+yZ>O [yiz,a —exp(za)—log(1-exp(—exp(za)))~log(y, !)}
=LL<ﬂ) +LL<a)

4

Esitlik 4’te verilen ve lojistik modeli esas
alan LL(/3) olabilirlik, bilinen genellestirilmis
dogrusal model (generalized linear model) kul-
lanilarak uyumu yapilabilir. Bununla birlikte
LL(a ) olabilirlik fonksiyonun maksimize

edilmesiyle, & bilinmeyen parametre vek-
toriiniin en ¢ok olabilirlik tahminleri elde edil-
mektedir.

2.2 Negative Binomiyal Hurdle Model

Negatif binomiyal hurdle modelde, sayima
dayali olarak elde edilen bagimli degiskenin sifir
ya da sifir degerli olmama sonuglarini belirleyen
binomial olasilik modeli ile pozitif sonuglar
tanmimlayan sinirlandirilmis sayima dayali mod-
eli i¢in verilen log-olabilirlik fonksiyonu asagi-
daki gibi yazilabilir (Long ve Freese, 2005;
Hilbe, 2007),

LL=1n(f(0))+{Im[1-£(0)]+In P(;)}
(5)

Esitlikte 5te, f (O) modelin binary kis-
p(J)
olasiligin1 gostermektedir. Logit model kul-

lanildiginda durumda, sifir degerli gozlemin
olasiligl,

f(0)=P(y=0;x)= 1/(1+exp(xb1))

Ve

minin  olasiligini, pozitif  sayimin

I- f (0) ise (sifirdan biyiik gézlemler),

exp(xbl)/(l +exp (xbl))

biciminde yazilabilir. Boylece negatif binomiyal
hurdle modelin her iki kismi igin log-olabilirlik
fonksiyonu agagidaki gibi yazilabilir.

cond{y = thq(l/l—exp(xbl)),

ln(exp(xbl)/(l+exp(xbl)))+y*ln(exp(xb)/(l+exp(xb)))

—1n(1+exp(xb))/a+1nF(y+1/a)—1nF(y+1)—lnF(1/a)

~Inf1—(1-+exp((xb) (Y )|

(6)

Esitlik 6’da verilen log-olabilirlik fonksiyonun
maksimize edilmesiyle, bilinmeyen parametrel-
erin en ¢ok olabilirlik tahminleri elde edil-
mektedir.

3. BULGULAR

Caligmada, gerekli analizler R istatistik
yazilim programlart kullanilarak yapilmistir.
Tim donemlere ait toplam akar sayisi bagimli
degisken; ilaglama, sicaklik, donemler (haftalar)
ve Zetzellia mali (aver akar) bagimsiz
degiskenler olarak modele dahil edilmistir.
Bagimli degisken olan toplam akar sayina ait
1292 gbzlemin 998’1 (%77.2) sifir degerlidir.
Tim donemlere ait toplam akar sayisina iliskin
grafik “Sekil 1”’de verilmistir. Sifir degerlerinin
¢ok fazla sayida olmasindan dolayi, verilerin
dagilimi saga carpik olmustur.

3.1 Negative Binomiyal Hurdle Model
Sonuclarn

Sifirdan  biiylik degere sahip akarlar
(bagimli degisken) i¢in log-link fonksiyonu kul-
lanilarak  smirlandirilmis  negatif  binomial
modelden elde edilen en ¢ok olabilirlik parame-
tre tahminleri ver standart hatalar1 Tablo 1’de
verilmisgtir.
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Sekil 1. Tiim dénemlere ait toplam akar sayisinin dagilimi

Tablo 1. Sinirlandirilmis negatif binomiyal model i¢in parametre tahmin degerleri ve standart hatalar

Parametreler Tahmin (standart hata)
Intercept 9.63876(0.68063)**
Zetzellia mali (avcl) -0.04025(0.02392)**

[laglama 1.07869(0.22733)**

Sicaklik -0.19721(0.03813)**

Donemler -0.45766(0.02420)**
Fp<0.01

Tablo 1’e¢ bakildiginda, avci akarin (Zetzellia
mali), ilaglamanin, sicakligin ve donemlerin,
bagimli degisken olan toplam akar sayisi {izerine
olan etkileri istatistiksel olarak 6nemli bulun-
mustur (p<0.01).

Sifir olan ve olmayan akarlarin sayisini
gosteren binary cevaplara iligkin hurdle model
sonuglart Tablo 2’de verilmistir. Parametre tah-
minleri, logit baglant1 fonksiyonu kullanilarak
elde edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda, biitiin
bagimsiz degiskenlerin toplam akar sayisi iiz-
erine olan etkileri 6nemli bulunmustur (p<0.01).
Sicaklik, aver ve ilaglamanin binary cevaplar
iizerine olan etkileri (sifir degerli akarlar ve sifir
degerli olmayan akarlar) pozitif iken, dénem-
lerin etkisi negatif olmustur.

3.2 Poisson Hurdle Model Sonuclar:

Sifirdan  biiyiilk degere sahip akarlar
(bagimli degisken) icin log-link fonksiyonu kul-
lanilarak sinirlandirilmis Poisson modelden elde
edilen en ¢ok olabilirlik parametre tahminleri
ver standart hatalar1 Tablo 3’te verilmistir.
“Tablo 3”te bakildiginda, avci akarin (Zetzellia
mali), ilaglamanin, sicakligin ve donemlerin,
bagiml degisken olan toplam akar sayis1 iizerine
olan etkileri is‘caltistikseip olarak 6nemli bulun-
mustur (p<0.01).

Sifir ve sifir olmayan akar sayisinin sayisini
gosteren binary cevaplara iliskin hurdle model
sonuclart “Tablo 4”d% verilmigtir. En ¢ok ola-
bilirlikk parametre tahminleri, logit baglanti
fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir. Tablo
4’¢ bakildiginda, biitiin bagimsiz degiskenlerin
toplam akar sayisi iizerine olan etkileri 6nemli
bulunmustur (p<0.01).
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Tablo 2. Negatif binom hurdle modelde binary cevaplar i¢in parametre tahmin degerleri ve standart

hatalari
Parametreler Tahmin (standart hata)
Intercept -3.95243(0.43299)**
Zetzellia mali (avcl) 0.01592(0.01827)**
[laglama 0.29893(0.21660)**
Sicaklik 0.17024(0.02601)**
Dénemler -0.09122(0.01689)**
*#p<0.01

Tablo 3. Sinirlandirilmig Poisson model i¢in parametre tahmin degerleri ve standart hatalari

Parametreler

Tahmin (standart hata)

Intercept

8.29448(0.12568)**

Zetzellia mali (avct)

-0.05785(0.01268)**

flaglama 0.87778(0.04022)**

Sicaklik -0.12974(0.00958)**

Donemler -0.39710(0.00679)**
**p<0.01

Tablo 4. Poisson hurdle modelde binary cevaplar igin parametre tahmin degerleri ve standart hatalari

Parametreler Tahmin (standart hata)

Intercept -3.95243(0.43299)**

Zetzellia mali (avcr) 0.01592(0.01827)**

Ilaglama 0.29893(0.21660)**

Sicaklik 0.17024(0.02601)**

Donemler -0.09122(0.01689)**

**p<0.01

Negatif binomiyal ve Poisson hurdle model- 4. SONUC
lerine iliskin tiim donemlere ait akar degerlerine ) )
ait hata grafikleri sirasiyla, Sekil 2” ve Sekil _ Sayima dayali olarak elde edlllenbyle;rll.lgrez
3’de verilmistir. iki regresyon modelinde de hata ~ Doisson regresyonun  uygulanabilirligini

terimleri benzer dagilim gostermislerdir.

Negatif binomiyal ve Poisson hurdle model-
lerine iligkin tiim donemlere ait akar sayimlarin
uyum degerlerinin grafikleri sirasiyla, Sekil 4’
ve Sekil 5’de verilmistir. 1ki regresyon mod-
elinde de uyum degerleri benzer dagilim
gostermislerdir. Ayrica gercek degerlerde
oldugu gibi, uyum degerlerinin de dagilimi1 saga
carpik olmustur (Sekil 3’ ve Sekil 4).

gosteren sapma (deviance) ve Pearson Khi-kare
(Pearson Chi-square) uyum istatistikleri biiyiik
onem tasimaktadir (SAS, 2007). Uygulanan
Poisson regresyon yonteminin dogrulugu baki-
mindan, her iki uyum istatistiginin 1’¢ esit ya da
yakin bir deger almasi gerekmektedir (SAS,
2007).Uygulanan Poisson regresyon yon- teminin
dogrulugu bakimindan, her iki uyum ista-
tistiginin 1’e esit ya da yakin bir deger almasi
gerekmektedir (SAS, 2007). Calismada, her iki
uyum istatistigine ait degerler oldukg¢a biiyiik
cikmistir (sapma= 235.532 ve Pearson Khi-
kare=258.709).
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Sekil 5. Poisson hurdle model i¢in akar sayilarina ait uyum degerleri

Bu sonug, veri kiimesinde asir1 yayilim
oldugunu gostermektedir. Asir1 yayilimin ne-
denlerinden bazilari, yanlig baglanti fonksiyonun
kullanilmasi, gozlem degerlerin birbirlerinden
bagimsiz olmamasi, modelde olmasi gereken
Onemli terimlerin modele dahil edilmemesi,
gdzlem degerleri arasindaki varyasyonun biiyiik
olmas1 ve ornek biiyiikliigiiniin yetersiz olmasi
seklinde verilebilir (Cox, 1983; Breslow, 1990;
Bohning, 1998; Cameron ve Trivedi, 1998).

Sayima dayali olarak elde edilen bagimli
degiskende sifir degerli gozlemlerin ¢ok fazla
sayida olmadigi durumlarda, PR ve negatif bi-
nomiyal (NB) regresyon modellerinin kullanil-
mas1 daha uygun olmaktadir. Ancak bdyle bir
veri kiimesinde asir1 yayilim s6z konusu ise, NB
regresyon modeli PR modeline tercih edilir
(Lawles, 1987; Agresti, 1997; SAS, 2007; Yesi-
lova vd, 2007). Standart Poisson regresyonunda,
asir1 yayillim parametre tahminleri {izerinde
kiiciik bir etkiye sahiptir, ancak standart hata-
larin yanlis tahmin edilmesine neden olmaktadir
(Cox, 1983).

Veri kiimesinde sifir degerlerinin ¢ok fazla
sayida olmast durumunda, hurdle model yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir (Logn ve Freese,
2006; Martin vd, 2006; Hilbe, 2007). Hurdle
model, sifirdan biiyiik pozitif sayimlar i¢in daha
¢ok Poisson ve negatif binomiyal dagilimlarini
esas almaktadir. Calismada hem Poisson hurdle
hem de negatif binomiyal hurdle modellerine
iligkin parametre tahmin sonuglari verilmistir.
“Tablo 1” ve “tablo 2”de verilen negatif bino-
miyal hurdle Poisson hurdle modellerine iligkin
parametre tahminleri ve standart hatalar1 bir-
birlerinden oldukc¢a farklt bulunmuslardir. Her
iki Tabloda, biitiin bagimsiz degiskenlerin to-
plam akar sayis1 tizerine olan etkileri 6nemli bu-

lunmustur (p<0.01). Sifir olan ve olmayan akar
sayilarin1 gdsteren binary bagimli cevaplar i¢in
elde edilen binomiyal hurdle model sonuglar
“Tablo 2” ve “Tablo 4”te benzerlik goster-
miglerdir. Sicaklik, akarin gelismesi ve cogal-
masi iizerine Onemli etkilerden biridir (Ka-
sap,2004). “Tablo 1” ve “Tablo 2”de sicakligin
akar sayisi1 iizerine olan etkisi 6nemli bulunmus-
tur (p<0.01). Calismada ana materyal olan akar-
lar uygun sicakliklarda (18-32 C sicaklik)
oldukga yiiksek sayilara ulasabilirler. Ancak bu
kosullarin ~ disindaki  oranlarda  {iremeleri
yavaglar hatta 35C {izerinde ve 15C altinda
tiremeleri durur ve dliimler baslar. Sifir degerleri
akarlarin iiremelerinin en diisiik oldugu ve
oliimlerin en yiiksek oldugu dénemlerde ortaya
cikar. Calismada kullanilan 1292 gdzlem de-
gerin, 998’1 (%77.2) sifir degerlidir. Bu ne-
denlerden dolay sifir degerli verilerin fakli bir
sekilde incelenmesi populasyonun gelismesi
acisindan  Onemlidir. Calismada, incelenen
bagimsiz degiskenlerden biri olan ddénemler,
2002 Mayis-Ekim ay1 sonuna kadar olan
zamandaki haftalar1 géstermektedir. Donemlerin
(haftalar) etkisinin 6nemli ¢ikmasi (p<0.01),
elde edilen akar sayilarinin haftadan haftaya fak-
lilik yarattiginmi gostermektedir.

Poisson ve negatif binomiyal hurdle model-
lerine iliskin Akaiki bilgi olgiitii (Akaiki infor-
mation  Criteria=AIC) degerleri sirasiyla
27082.29 ve 3816.39 olarak bulunmustur. Bilin-
digi gibi en kiiclik AIC degerine sahip regresyon
modeli, en iyi model olarak tanimlanmaktadir
(Dalrymple vd, 2003). AIC bilgi dlgiitii,

AIC =-2log L+2r

(7
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biciminde hesaplanmaktadir (Dalrymple vd,
2003; Yesilova vd, 2007). Esitlik 7°de, LogL
hurdle modelde iterasyon bittikten sonra elde
edilen log-olabilirlik degerini, » parametre say1s-
m1 ve n ornek biyiikligiint gostermektedir. Cal-
ismada, negatif binomiyal hurdle modeline
iliskin AIC degeri, Poisson hurdle modelden
elde edilen AIC degerinden daha kiigiik
oldugundan dolayi, negatif binomiyal hurdle
modelin daha uygun bir model oldugu saptan-
migtir. Bununla birlikte sifir deger agirlikli Pois-
son (ZIP) regresyonu ve sifir deger agirlikli
negatif binomiyal (ZINB) regresyon, sifir deger
agirlikli verilerin analizinde kullanilan alternatif
diger yontemlerdir (Lawless, 1987; Hall, 2000;
Lambert, 1992; Bohning, 1998; Hall, 2000; Ri-
dout vd, 2001; Cheung, 2002; Jansakul, 2005;
Long and Freese, 2006; Yesilova vd, 2007). Cal-
1ismada, PR, NB, ZIP, ZINB, Poisson hurdle ve
negatif binomiyal hurdle i¢in AIC uyum olgiitii
elde edilmistir. Elde edilen AIC uyum O0lgiitler-
inden en kiigiik regresyon modelinin ZINB, daha
sonra sirasiyla negatif binomiyal hurdle, NB,
Poisson hurdle, ZIP ve PR bi¢iminde siralan-
mistir. Elde edilen sonuglara gore, negatif bino-
miyal dagilim esasli modellerin daha iyi sonug
verdigi gorilmistiir. Ciinkii negatif binomiyal
model asir1 yayilimdan kaynaklanan etkiyi mod-
ele dahil ederek, parametre tahmini yapmakta-
dir, Lambert, 1992; Bohning, 1998; Hall, 2000;
Yesilova vd, 2007).
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