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0z: Bu calismada, sayim verilerini modellemek icin kullanilan Poisson regresyon
modeline alternatif olarak tanimlanan Bell regresyon modelinde ¢oklu i¢ iliski
olmasi durumunda kullanilan yanl tahmin edicilere alternatif bir tahmin edici
onerilmistir. Bell regresyon modeli asir1 yayilim probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan
bir modeldir. Bell regresyon modelinin parametreleri genellikle en ¢ok olabilirlik
(ECO) tahmin edicisi kullanilarak tahmin edilmektedir. Fakat, ¢oklu i¢ iligki
problemi olmasi durumunda ECO tahmin edicisinin performans: diismektedir. Bu
sebeple, Bell Liu-tipi tahmin edicisi 6nerilmistir. Onerilen Bell Liu tipi tahmin
edicinin performansi Bell Ridge ve Bell Liu tahmin edicileri ile Monte Carlo
simiilasyon ¢alismasi yardimiyla karsilastirilmistir. Ayrica, simiilasyon ¢alismasina
desteklemek icin gercek veri drnegi verilmistir.

Liu-type Estimator in the Bell Regression Model
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Abstract: This study proposes a new estimator used in the case of multicollinearity
problems in the Bell regression model that is an alternative model for the Poisson
regression model. The Bell regression model is used to solve the overdispersion
problem. Generally, the maximum likelihood estimation (MLE) method is used to
estimate the parameters of the Bell regression model. But, the performance of the
MLE decreases when the multicollinearity problem occurs. Therefore, the Bell liu-
type estimator is proposed. Monte Carlo simulation study is conducted to compare
the performance of the proposed estimator with Bell Ridge and Bell Liu estimators.

Additionally, the real data example is given to support the simulation study.

1. Giris

Regresyon analizi bagimsiz degisken ve bagiml
degisken arasindaki iliskiyi matematiksel olarak
modelleyerek gerekli c¢ikarimlarin yapilmasinda
yaygin olarak kullanilan istatistiksel analizdir.
Regresyon analizinde bagimli degisken her zaman
siirekli degiskenlerden olusmaz. Cogu zaman kesikli
degerler de alabilmektedir. Sayma verisi olarak
adlandirilan bu veri tipleri ile uygulamada yaygin
olarak karsilasilmaktadir. Sayma verileri, kategorik
veriler ve siirekli ¢arpik dagilim gosteren veriler i¢in
lineer regresyon modeli kullanmak dogru olmaz. Bu
tlr durumlarda genellestirilmis regresyon
modellerinden veri yapisina uygun olan modelin
kullanmasi dogru sonuglarin elde edilebilmesi i¢in
uygun olmaktadir.

Sayma verilerinin modellenmesinde yaygin olarak
Poisson regresyon modeli (PRM) kullanilmaktadir.
Poisson dagilimin beklenen deger ve varyans esit
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olarak elde edilmektedir. Bu nedenle PRM’ nin
varsayimlarindan biri beklenen deger ve varyansin
birbirine esit olmasidir. Uygulamada elde edilen
verilerin ¢ogunda bu varsayim saglanamamaktadir.
Genellikle varyans degeri beklenen degerden biiyiik
cikmaktadir. Bu durum ise asir1 yayilim varsayimi
olarak adlandirilmaktadir. Asir1 yayilima sahip sayma
verilerinin modellenmesinde PRM’ nin kullanilmasi
elverisli olmamaktadir [1]. Asir1 yayillim gosteren
sayma  verilerinin modellenmesinde karma
dagilimlara bagh ya da alternatif dagilimlara ait
modellerinin kullanilmasi 6nerilmistir. Negatif binom
regresyon modeli (NBRM) bunlardan biridir. Karma
bir dagilim olan negatif binom dagilimi asir1 yayilim
probleminin bir ¢6ziimiidiir. PRM’ nin yaygin olarak
tercih edilme sebeplerinden birisi Poisson dagilimin
tek parametresi olmasindan dolay1r islem kolaylig
saglamasidir. Bu nedenle sayma verilerinin
modellenmesinde Poisson ve negatif binom
dagilimina alternatif olarak Castellares vd. tarafindan
Bell dagimi (BD) ve bu dagilim temelinde Bell
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regresyon modeli (BRM) 6nerilmistir [2]. PRM’ nin tek
parametresi olmasi ve NBRM nin asir1 yayilimli sayma
verilerini modelleme avantajlarinin ikisine de sahiptir.
Bu nedenle son yillarda yaygin olarak bu modellere
alternatif olarak BRM kullanilmaya baslanmistir. BRM
genellestirilmis lineer modellerden (GLM) biridir.
GLM parametrelerin tahmin edilmesinde yaygin
olarak En Cok Olabilirlik (ECO) tahmin edicisi
kullanilmaktadir. Bunun nedeni regresyon analizinin
varsayimlarinin saglanmasi durumunda ECO tahmin
edicisi en iyi tahmin edici olma 6zelligine sahiptir.

Regresyon analizinin genel olarak varsayimlarindan
birisi bagimsiz degiskenlerin lineer olarak bagimsiz
olmasidir. Dogadan elde edilen veri setlerinin genel
olarak ¢cogunda bagimsiz degiskenler arasinda ytiksek
bir lineer iliski bulunmaktadir. Bu durum ¢oklu i¢ iliski
problemi olarak adlandirilmaktadir. Coklu ig¢ iligki
problemi olmasi durumunda ECO tahmin edicisinin
varyansi artmaktadir. Bu durumda parametreye ait
gliven aralig1 genisler, hipotez testlerinde yanlis karar
verilebilmektedir. Parametrelerin tahminleri ise
beklenen durum ile ters isaretli ¢ikabilmektedir.
Kisacasi ¢oklu i¢ iliski problemi olmasi durumunda
ECO tahmin edicisi giivenilir olmayan sonuglar
vermektedir [3].

Coklu i¢ iliski probleminin bazi arastirmacilar
tarafindan kiiciik veri problemi olarak
degerlendirilmektedir [4]. Bu nedenle bu problemin
¢oziimi olarak ek veri toplamak 6nerilmistir [5]. Fakat
arastirmacilar i¢in ek veri toplamak maliyet ve zaman
acisindan problem yaratabilmektedir. Ayrica ek veri
toplanmast durumunda da elde edilen yeni
gozlemlerde ayni iliski yapisinda olabilmektedir. Bu
durumda ek veri toplamak ¢oklu i¢ iliski problemini
¢6zmemektedir. Bu problemin ¢éziimii i¢in alternatif
olarak yiiksek iliski olan degiskenlerin modelden
cikarilmasi Onerilmistir. Bu durum ise modelden
cikartilan degiskenden elde edilebilecek bilgi kaybina
neden olmaktadir. Ayrica Lipovetsky ve Conklin ise
calismasinda iki degisken arasinda ne kadar yiiksek
iliski bulunursa bulunsun bu degiskenlerin birbirinin
ikamesi olamayacagini soylemektedir [6]. Elde
mevcut veri yapisimi koruyarak coklu i¢ iliski
probleminin ¢6ziim ydntemi i¢in yanl tahmin ediciler
iizerine ¢alismalar yapilmaktadir. ECO tahmin edicisi
yansiz bir tahmin edicidir. Bu problem s6z konusu
oldugunda yansiz olan ECO tahmin edicisinin varyansi
artmaktadir. Parametrelerin tahmini i¢in ¢oklu i¢ iligki
olmasi durumunda yanlh fakat varyansi daha kii¢iik
alternatif tahmin ediciler mevcuttur. Bu yanh tahmin
edicilerin hata kareler ortalamasi (MSE) degeri ECO
tahmin edicisinin MSE degerinden daha kii¢iik elde
edilmektedir. Bu amacla literatiirde farkli regresyon
modelleri icin birgok yanli tahmin ediciler
Onerilmistir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan yanli tahmin
edicilerden biri Hoerl ve Kennard tarafindan énerilen
Ridge tahmin edicisidir [7]. i1k olarak lineer model igin
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onerilen bu tahmin edici daha sonra pek ¢ok GLM
iiyesi modeller i¢cin tanimlanmistir. PRM i¢in Mansson
ve Shukur, NBRM i¢in Mansson, BRM i¢in ise Amin vd.
tarafindan tanimlanmistir [8-10].

Ridge tahmin edicisi yanlilik parametresine bagl olan
bir tahmin edicidir. Coklu i¢ iliski durumunda X'X
matrisinin tersinin alinamamasi1 problemini bu
matrise bir k sabiti ekleyerek ¢6zmektedir. Kisacasi
eklenen yan degeri ile varyans degerini
kiiciltmektedir. Kisacasi yan degeri arttik¢a varyans
degeri azalmaktadir. Bu tahmin edici, varyans
degerindeki azalis yanin karesi degerindeki artistan
fazla oldugu siirece ECO tahmin edicisinden daha iyi
sonug¢ vermektedir.

Ridge tahmin edicisinde k parametresinin tahmin
edilmesi  problemi ile Kkarsilasilmaktadir. k
parametresi tahmin edicinin lineer bir fonksiyonu
olarak elde edilememektedir. Bu nedenle glintimiizde
hala pek c¢cok k parametresi icin tahmin ediciler
onerilmektedir. Tahmin edicinin performansi veriye
baglh olarak parametrenin tahmin edicisine gore
degismektedir. Bu nedenle Liu tarafindan parametresi
tahmin edicinin lineer bir fonksiyonu olarak elde
edilebilen yeni bir tahmin edici Onerilmistir [11].
Onerilen bu tahmin edici Akdeniz ve Kagiranlar
tarafindan Liu (Lineer Unified) tahmin edicisi (LE)
olarak adlandirlmistir [12]. LE d buzilme
parametresine baglh bir tahmin edicidir. Parametre
uzaymni blzerek ¢oklu i¢ iliski problemini
¢ozmektedir. NBRM icin LE Mansson tarafindan
onerilmistir [13]. Kurtoglu ve Ozkale GLM igin genel
olarak Liu tahmin edicisini tanimlamislardir [14]. LE’
nin RE’ ye avantaji parametrenin tahmin edicinin
dogrusal bir fonksiyonu olarak elde edilebilmesidir.
Bu amagla Liu tarafindan d biiziilme parametresinin
tahmini icin MSE’ yi minimum yapan en uygun tahmin
edici Onerilmistir [11]. Daha sonra RE’ nin k
parametresinin tahmin edicilerine benzer yapida en
uygun d parametresine alternatif tahmin ediciler
onerilmistir. Qasim vd. 6nce Gamma regresyon
modelinde alternatif d parametreleri nermis ve daha
sonra bu tahmin edicilerin performanslarini PRM’ de
karsilastirmistir [15-16]. Majid vd. ise calismasinda
farkli d parametresinin performanslarini BRM icin
karsilastirmiglardir [17].

RE ve LE’ nin farkhi avantajlar1 ve dezavantajlari
vardir. RE coklu i¢ iliski durumunda (X'X) matrisinin
tersinin alinamamasindan dolay1 bu matrisin kdsegen
elemanlarina k yanhlk degeri ekleyerek matrisin
tersinin alinabilmesine olanak saglamaktadir. LE is
parametre uzayinin biizerek tahmin edicinin
varyansinin kiiciiltiilmesine olanak saglamaktadir. RE
aslinda yan miktarimi arttirarak varyansi azaltan bir
tahmin edicidir. Kisacasi ¢oklu i¢ iliskinin siddeti ne
kadar ytiksek ise o kadar yanli bir tahmin degeri ile bu
problem coziilebilmektedir. Her ne kadar varyansi
biiyiik bir tahmin edici yerine yanh fakat MSE degeri
daha kii¢lik bir tahmin edici bu problemin ¢éziimii
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olsa da uygulama da arastirmacilar yan degerinin
yliiksek olmasini istememektedir. Bu nedenle Liu
lineer regresyon modeli i¢cin RE ve LE tahmin
edicilerinin avantajlarini birlestirerek Liu tipi tahmin
edicisini (LTE) 6nermistir [18]. PRM ve NBRM i¢in LTE
ise sirasiyla Asar vd. (2015) ve Asar (2018) tarafindan
onerilmistir [19-20].

Bu calismanin amaci BRM igin c¢oklu i¢ iliski
probleminin ¢6ziimii i¢in alternatif bir tahmin edici
onermektir. Bell Ridge tahmin edicisi (BRE) ve Bell Liu
tahmin edicisi (BLE) tahmin edicilerinden daha etkin
sonuclar veren Bell Liu tipi tahmin edicisi (BLTE)
Onerilmistir.

Bu calisma kapsaminda 2. Bélimde Bell Regresyon
modeli anlatilmistir. BRE’ de parametreleri tahmin
etmek icin literatiirde var ECO, BRE ve BLE verilmistir.
Bu tahmin edicilere alternatif 6nerdigimiz Liu tipi
tahmin edicisi tanimlanmigtir. Onerilen tahmin
edicinin literatiirde var olan tahmin edicilere gore
performansi teorik olarak Kkarsilastirilmistir. 3.
Boliimde ele alinan tahmin edicilerin performanslari
similasyon calismasi ve gercek veri 6rnegi tizerinde
MSE kriterine gore karsilastirilmistir. 4. Boliimde ise
yapilan ¢alismada elde edilen sonuglar verilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu boliimde 6ncelikle BRM ve parametre tahmini icin
ECO tahmin edicisi incelenmistir. Daha sonra BRE ve
BLE tahmin edicileri incelenerek, BLTE onerilmistir.
BLTE nin performansi ECO, BRE ve BLE ile teorik
olarak karsilastirilmistir.

2.1. Bell regresyon modeli ve ECO tahmin edicisi

BD’nin olasilik yogunluk fonksiyonu v >0 olmak
uzere,

vYe'B,
Pr(Y =y) = I y=2012,.. (D
seklindedir. Burada v >0 ve B, , Bell (1934)

tarafindan tanimlanan Bell sayisidir. Bell sayis1 Esitlik
(2)’ de verildigi gibi hesaplanmaktadir [21].

| =

B, = (2)

n
|

S|e
k‘

e
i=1

BD’ nin beklenen deger ve varyansi ise sirasiyla Esitlik
(3) ve (4)’ te verilmistir.

E(y) =ve”
Var(y) = v(1 +v)e”

(3)
4)

Regresyon  modellerinde  bagimli  degiskenin
ortalamasi modellendigi icin BRM tanimlanirken BD
yeniden  parametrize  edilerek  Esitlik  (5)
kullanilmaktadir.
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Wo(0)0B,

Pr(Y =y) = exp{1 — e"(®)} )

(5)

Burada 8 = ve" ve W,(.), Lambert fonksiyonu olmak
lzere v = W,(0)’ dir.

GLM’ de parametre tahminleri icin yaygin olarak ECO
tahmin edicisi kullanilmaktadir. Bu amagla BD’ nin
log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik (6)° da verildigi
gibidir.

n n
£ = Zyiloggi + Z(l — %) + logB,,
i=1 i=1

n

—log (H y!)

i=1

(6)

Esitlik (6)’ da verilen denklemin maksimizasyonu i¢in
B’ ya gore tiirevinin alinip sifira esitlenmis ve Esitlik
(7) elde edilmistir.

n

ad
55" Z[xi(l +expl BN — )1 =0 (7)

i=1

Log-olabilirlik fonksiyonunun sifira esitlenmesi ile
elde edilen 8 kapali bir formda elde edilememektedir.
Bu nedenle f’ nin ¢dziimi icin iteratif yontemler
yaygin olarak agirliklandirilmis en kiiciik kareler
(IRWLS) yontemi kullanilmaktadir. § parametresinin
ECO tahmin edicisi Esitlik (8)’ de verilmistir.

A ps o=l ~

Beco = (X'WX) XW2 (8)

Burada W = diag{w,, w,, ..., w3} ve V=
N2

diag{v,, vy, ...,v,} olmak ilizere w; = (‘Z—’:) /v; ve

v; = u;[1 + Wy(w;)] olarak hesaplanmaktadir.

Yanli tahmin edicilerde yanlilik parametrelerinin
hesaplanmasinda kanonik formlar kullanilmaktadir.
parametresini kanonik formda yazabilmek i¢in a =
Q'B seklinde doniistim uygulanmaktadir. Burada Q,
herhangi bir ortogonal matris olarak alinabilir.
Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde genel olarak
Q matrisi X'W X matrisinin 6z vektérlerinden olusan
matris olarak alinmaktadir. Kanonik doniisiim
yapildiginda ECO tahmin edicisinin matris hata
kareler ortalamasi (MMSE) ve skaler hata kareler
ortalamasi (MSE) denklemleri sirasiyla Esitlik (9) ve
(10)’ da verilmisgtir.

MMSE (Bpco) =T 9)

l
A 1
MSE(Bego) = tr{@AQ ™} = Y = (10)
j=1

Burada T = X'WX ve [ toplam parametre sayisi olmak
lizere A;, X'W X matrisinin j. 6zdegeridir.
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2.2. Ridge ve Liu tahmin edicileri

Hoerl ve Kennard tarafindan lineer model icin
Onerilen RE daha sonra pek ¢ok GLM modeli i¢in 6zel
olarak  tanmimlanmistir.  Amin vd. tarafindan
tanimlanan Bell Ridge tahmin edicisi (BRE)

BU) = (XWX + kD) X' WXByco (11)
seklindedir [10]. Burada k > 0 olmak iizere yanllik
parametresidir. kK’ nin tahmini i¢in bir¢ok farkl
calismada farkli tahmin ediciler —mevcuttur.

Simiilasyon ¢alismas1 ve gercek veri uygulamasinda
kullanilan tahmin edici Esitlik (13)’ te verilmistir.

1

!

&

(12)

IS
IS

BRE’ nin MMSE ve MSE denklemleri Esitlik (13) ve
(14)’ te verilmistir.

MMSE (Bgrg) = Te 1TTk + K2T7IBB'TY (13)
MSE (fprs) = K? i ; (14
Z k) ; (4 +k)

Burada T, =T + kI dir.

RE tahmin edicisine alternatif olarak onerilen LE’ nin
Kurtoglu ve Ozkale tarafindan GLM icin genel
tanimlamasinin BRM i¢in gosterimi Esitlik (15)te
verilmistir [14].

B(d) = (XWX +1)" (XWX +d)Bpeo  (15)
Burada 0<d<1 olmak lzere bliziilme
parametresidir.

MMSE (Bgg) = Tri T+ T 71T 4+ Tt
BLE 1 N (1 B d)z 1 IBB T . (16)
Ai+d 2

MSE(ﬁBLE) Z( ) +(1- )ZZ(A Y ) (17)

j=1

BuradaT; =T +1veTy+ =T +dl dir.

Liu tarafindan LE icin 6nerilen en uygun d tahmin

esitlenmesi ile Esitlik (18) elde edilmektedir [11].

1 1

15 /. 2
lj(lj-f-l)
2
1 9

j=1 (A]‘+1)2

(18)

2.3. Liu tipi tahmin edicisi

BRE ve BLE nin avantajlarini birlestirerek bu tahmin
edicilerden daha etkin sonuglar elde etmek amaciyla
Bell Liu tipi tahmin edici (BLTE) dénerilmektedir. Genel
formu ile BLTE tahmin edicisi Esitlik (19) da
verilmistir.
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Brled) = (XWX + k) (XWz—dB*) (19
Burada £*, f nin herhangi bir tahmin edicisi olarak
alinabilir. Genel olarak #* lineer regresyon modelinde
en kiiciik kareler tahmin edicisi, GLM’ de ECO tahmin
edicisi olarak alinmustir. Baz1 ¢alismalarda £* icin
B(k) da alinmistir [18,22]. Bu calismada B* = BEco
olarak alinmistir. Bu durumda BLTE Esitlik (20)’ de
verildigi gibidir.

Ble,d) = (XWX + k) (XWX —dl)fgo  (20)

Burada k > 0, yanlilik parametresi ve —o0 < d < o,
biiziilme parametresidir.

Onerdigimiz tahmin edicinin k ve d parametrelerine
gore limit durumlari ise asagidaki gibidir:
« lim Bk, ) = (k)
e lim Bk, d) = Brco
k-0

BLTE’ nin MMSE ve MSE denklemleri sirasiyla Esitlik
(21) ve (22)’de verilmistir.

MMSE (Bpg) = T \Ty-T 1 T-Ti

+ (d+ k)T BT (21)
1 2 l
5 (4 —4d) af
MSE(Bp.e) = =+ (k + d)? 3 22
ne)= 2 o) 2 @

Burada T;- =T — dI’ dir.

BLTE'd k parametresi icin BRE’'de kullanilan herhangi
bir tahmin edici kullanilabilir. Bu tahmin edicilere
alternatif olarak Liu tarafindan Esitlik (23)’ te verildigi
gibi 6nerilen tahmin edici de kullanilabilir.

10041
99

Amax -

kr = (23)

BLTE'de d parametresi i¢cin BLE’ ye benzer sekilde
optimal tahmin edici kullanilmistir. Bunun i¢in Esitlik
(22) de verilen MSE denkleminin d’ ye gore tiirevi
alinip sifira esitlenmistir. Buradan elde edilen d

parametresinin tahmin edicisi Esitlik (24) te
verilmistir.
1 1—’}@1'2
. Z]=1(1j+k)2
d* =
1 1+ljﬁ}'2 (24’)

=175 7. 2
J )L]‘ (lj+k)

Bu ¢ahismada S, (k, d) olarak Esitlik (12)’ de verilen,
B,(k,d) olarak Esitlik (23) te verilen k tahmin
edicileri ve bunlara bagh tahmin edilen d
parametrelerinin kullanildig1 iki tane BLTE tahmin
edicisi kullanilmistir.
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Bu bélimde farkli 6rnek hacmi, degisken sayisi ve
korelasyon katsayillarina gore tahmin edicilerin

Tablo 1. p = 3 icin MSE degerleri

performanslari
karsilastirilmistir.

simiilasyon

calismasi

ile

Ayrica teorik Kkarsilastirma ve
simulasyon calismasindaki sonuglar gercek veri seti
uygulamasi ile desteklenmistir.

B B B Bi(k.d) Ba(k. d)
0.90 6.8802 5.9904 5.5255 4.7262 5.0202
50 0.95 9.3248 7.6369 7.0127 6.2237 6.6565
0.99 32.0634 23.6150 24.9113 20.2162 21.4814
0.90 5.3233 4.8808 4.6213 3.7521 3.9991
100 0.95 6.5322 5.7394 5.3188 4.5758 49516
0.99 16.8403 12.7250 12.5056 10.6863 11.4449
0.90 5.0779 4.7782 4.6111 3.6701 3.9161
150 0.95 5.6629 5.1172 4.8216 3.9919 4.3529
0.99 12.4667 9.8160 9.1608 8.2255 8.8671
0.90 4.9806 4.7509 4.6095 3.6411 3.8545
200 0.95 5.3417 4.9408 4.7085 3.8515 4.2079
0.99 10.4849 8.4414 7.6911 7.0666 7.6188
0.90 4.8174 4.6366 4.5317 3.5648 3.7726
250 0.95 4.9903 4.6538 4.5552 3.6091 3.9413
0.99 9.0794 7.3960 6.6436 6.1122 6.6356
0.90 4.6850 4.5401 4.4569 3.4565 3.7554
300 0.95 4.8375 4.5548 4.5064 3.5190 3.8444
0.99 7.8437 6.4718 5.8674 5.2988 5.7827
Tablo 2. p = 5 icin MSE degerleri
B Bk B(d) Bi(k.d) B2 (k. d)
0.90 9.7366 8.6117 7.9871 5.8113 6.8906
50 0.95 14.6611 12.1683 11.4927 8.3554 10.0047
0.99 58.2158 43.6769 49.5360 30.6494 37.0113
0.90 7.7481 7.2077 6.8588 4.9884 5.8321
100 0.95 9.6856 8.5715 8.0077 5.7673 7.0265
0.99 28.6504 21.8586 23.0618 15.1196 18.3236
0.90 7.0249 6.6879 6.4508 4.7638 5.5287
150 0.95 8.0716 7.3551 6.8868 5.0038 6.0729
0.99 21.4129 16.9065 16.3678 11.8731 14.3666
0.90 6.7516 6.5023 6.3321 4.7400 5.4338
200 0.95 7.5534 7.0259 6.6856 4.8556 5.8794
0.99 16.2291 13.0311 12.4108 8.9703 10.9976
0.90 6.5210 6.3287 6.2116 4.6153 5.2626
250 0.95 7.0128 6.6007 6.3242 4.7819 5.5508
0.99 14.9050 12.1819 11.5252 8.5824 10.3605
0.90 6.3162 6.1531 6.0519 4.5608 5.1538
300 0.95 6.9157 6.2614 6.2272 4.6898 5.1881
0.99 13.0292 10.8914 10.2808 7.6680 9.2868
Tablo 3. p = 7 icin MSE degerleri
B B B Bi(k.d) Bz (k. d)
0.90 14.1267 12.8730 12.2195 9.0956 11.5774
50 0.95 20.9727 18.1303 17.0990 11.6897 15.1683
0.99 83.0918 63.5483 72.9760 38.8755 52.8858
0.90 12.9342 12.3180 11.9297 8.8961 10.5664
100 0.95 15.7958 14.4914 13.9819 10.0500 12.5013
0.99 42.4081 33.4052 35.1552 20.8655 28.0555
0.90 11.7057 11.3180 11.0428 8.4840 9.8822
150 0.95 13.1157 12.2855 11.7975 8.5251 10.6248
0.99 34.2448 28.3299 28.8530 19.4427 24.5913
0.90 10.7084 10.4381 10.2514 7.8817 9.1668
200 0.95 12.5138 11.9080 11.4970 8.4343 10.3915
0.99 25.9335 21.6665 21.3201 14.3705 18.6911
0.90 10.0983 9.8916 9.7504 7.5911 8.6945
250 0.95 12.1013 11.6411 11.3165 8.4074 10.2616
0.99 22.4882 19.3318 18.8294 13.1063 16.8073
0.90 9.9062 9.7361 9.6274 7.5049 8.6064
300 0.95 10.9796 10.6037 10.3522 7.6096 9.3357
0.99 20.3048 17.6517 16.7645 12.1625 15.4642
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3.1. Simiilasyon ¢aligsmasi

Simiilasyon ¢alismasinda Bell dagilimina uygun
bagimhi degisken ve ¢oklu i¢ iligkili bagimsiz
degiskenlerden olusan veri setleri tretilerek BRM
kurulmustur. Uretilen veri setleri i¢cin ECO, BRE, BLE
ve BLTE kullanilarak bu tahmin edicilere ait MSE
degerleri karsilagtirilmistir.

ik olarak bagimsiz degiskenler arasinda lineer iliski
olmasi i¢in McDonald ve Galerneau tarafindan Esitlik
(25)’ da verilen denklem kullanilmistir [23].

xij = (L= p)2z; + pzy, (25)
Burada p? bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyon katsayis1 ve z; standart normal
dagilimdan iretilmis rassal sayilardir. Bagiml

degisken vektori y; ~ Bell(Wo (exp{By + x;1 81 + -+
Xizﬁz})) olacak sekilde dretilmistir. Similasyon

calismasinda B vektori B'8 =1 olacak sekilde
secilmistir [24].

Simiilasyon c¢alismasinda bagimsiz degisken sayisi,
p =357 ornek hacmi, n=
50,100,150,200,250,300 ve p=0.9,0.95,0.99
alinarak simiilasyon tekrar sayis1 2000 olarak
secilmistir. Calismada R programinin bellreg paketi
kullanilmistir [25]. Tahmin edicilere ait MSE degerleri
ise Esitlik (26) kullanilarak hesaplanmistir.

2000

1
MSE(@) = 555 z @ -a)@ —a  (26)
k=1

Simiilasyon ¢alismasindan elde edilen sonuglar Tablo
1-3’ te verilmistir.

Simiilasyon tablolarindan elde edilen sonuclar
asagidaki gibi 6zetlenmistir.

Tim tahmin edicilerin MSE degerleri 6rnek
hacmi arttik¢a azalmaktadir.

Bagimsiz degiskenler arasindaki iligki arttik¢a
tahmin edicilerin MSE degerleri artmaktadir.
Bagimsiz degisken sayisi arttik¢a ayni korelasyon
degerleri i¢in iligkili degisken sayis1 arttigindan

Tablo 4. Mine Fracture veri seti icin analiz sonuglari

dolay1 tahmin edicilerin MSE
artmaktadir.

Tim tablolarda ayni korelasyon degeri ve ayni
o6rnek hacmi icin tim BLTE tahmin edicilerinin

MSE degerleri BRE ve BLE’ den daha kiigiiktiir.

degerleri

Onerilen BLTE arasinda f3;(k,d), B,(k,d)’ den daha
etkin sonuclar vermektedir.

3.2. Gergek veri uygulamasi

Calismanin bu kisminda 6nerilen tahmin edicinin
performansi gergek veri set sonuglari ile incelenmistir.
Amin vd. nin ¢alismalarinda kullandiklar1 Myers vd.’
nin kitabindan alinan Mine fracture verisi
kullanilmistir [10, 26]. Mine fracture verisi bati
Virginia’ da Appalachian bolgesindeki komiir
yataklarindaki madenlerde meydana gelen yalanma
veya kirik sayillarini  arastirmak icin yapilan
gozlemlerden elde edilen bir veri setidir [10]. Veri seti
44 gozlem ve dort Dbagimsiz degiskenden
olusmaktadir. Bagimsiz degiskenler sirasiyla ayak
cinsinden i¢ yiik kalinligi, daha dnce kanilmis alt
dikisin yiizde ekstraksiyonu, alt dikis yiiksekligini ve
madenin acildigl zamani goéstermektedir. Veri icin
hesaplanan kosul sayis1 296.5585 oldugu icin veri
setinde ¢oklu i¢ iliski problemi s6z konusudur. Bu veri
seti icin ECO, BRE, BLE ve BLTE’ ye ait parametre
tahminleri, tahminlerin standart hatalar1 ve tahmin
edicilerin MSE degerleri Tablo 4’ te verilmistir

Tablo 4 incelendiginde veri setinde c¢oklu i¢ iliski
oldugundan dolay1 BRE ve BLE tahmin edicileri ile
elde edilen MSE degerleri ECO tahmin edicisinin MSE
degerinden daha kiiciiktiir. Bu ¢alismada onerilmis
olan BLTE ile BRE ve BLE’ den daha etkin sonuglar elde
edilmistir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Uygulamada yaygin olarak karsilasilan  veri
tiplerinden birisi sayma verileridir. Sayim verilerinin
modellenmesinde yaygin olarak PRM
kullanilmaktadir. Fakat asir1 yayilimli sayma
verilerinin modellenmesinde PRM uygun bir model
olmamaktadir. Bu modelin alternatifi olarak
kullanilan NBRM’ ye alternatif olarak son yillarda

Bk B B1(k,d) By (k,d)

_ -0.00294 -0.00294 -0.00294 -0.00291 -0.00294
Bo (1.38907) (1.24013) (0.47412) (0.00291) (0.00063)
- -0.01126 -0.01126 -0.01126 -0.01001 -0.01126
B1 (0.00106) (0.00106) (0.00106) (0.00094) (0.00106)
- 0.01819 0.01819 0.01819 0.00740 0.01819
B2 (0.01684) (0.01519) (0.00736) (0.00239) (0.00489)
A -0.02384 -0.02384 -0.02383 -0.00197 -0.02384
Bs (0.00679) (0.00673) (0.00653) (0.00281) (0.00650)
A -4.00835 -3.57855 -1.36813 -0.00839 -0.00182
Bs (0.02179) (0.02177) (0.02167) (0.00179) (0.02166)
1.93033 1.53868 0.22574 0.00414 0.00108

MSE(B) 1.93033 1.53868 0.22574 0.00414 0.00108
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yaygin olarak BRM kullanilmaya baslanmistir. Negatif
binom dagilimindan daha esnek bir dagilim ve tek
parametresi bulunmasindan dolay1 islem kolayligi
saglamasindan dolay1 daha NBRM’ den daha kullanish
bir model olarak tercih edilebilmektedir.

Regresyon analizinde siklikla karsilasilan
problemlerden biri olan ¢oklu i¢ iliski probleminin
¢6zimii icin BRM modeli i¢in BRE ve BLE literatiirde
Onerilmistir. Bu ¢alisma da bu tahmin edicileri de
kapsayan ve avantajlarini birlestirerek yeni bir tahmin
edici 6nerilmistir. Onerilen BLTE ile BLE ve BRE’ den
daha etkin sonuglar elde edilmistir. Bu sonuclar farkl

senaryolar altinda hazirlanan similasyon
calismasindan elde edilen tablolarda ag¢ik¢a
gosterilmistir. MSE kriterine gore Kkarsilastirilan

tahmin ediciler icinde en kiigik MSE degeri
tarafimizdan 6nerilen BLTE’ ye aittir. Ayrica calismada
verilen gercek veri 6rneginde elde edilen sonuclar da
similasyon sonuglarini desteklemektedir.

Coklu i¢ iliski bulunan sayim verilerinin
modellenmesinde BRM’ de BLTE tahmin edicisi ile
daha etkin sonuglar elde edilebilecegi ortaya
konulmustur.
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