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Lojistik Regresyonda Meydana Gelen Asir1 Yayilimin incelenmesi

Abdullah YESILOVA® [smail KASAP?

Oz: Lojistik regresyonda, gozlenen varyansinin beklenen varyansdan biiyiik olmast asir1 yayilim ya da ekstra-binomiyal varyasyon
olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda Lojistik regresyon yerine, ekstra-binomiyal varyasyonu dikkate alan yontemlerin kullanilmasi
gerekir. Lojistik regresyonda, Pearson Khi-kare ile sapma uyum istatistikleri asir1 yayilimi saptamada kullanilmaktadir. Bu ¢alismada,
bitki koruma alaninda elde edilmis olan gergek bir veri kiimesi kullanilarak Williams metodu ile lojistik regresyonda meydana gelen asir1
yayilim kontrol altina alinmistir. Williams metodu kullanilarak sapma uyum istatistigi bir (1) degerine ¢ok yakin, Pearson uyum
istatistigi ise bir (1) degerine esit olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar bakimindan, uyum istatistikleri ile Akaiki bilgi 6l¢iitii ve
Bayesian bilgi 6l¢iitii benzerlik gdstermislerdir. Avci akarlara karsi denenen ilaglar, akarlar {izerine oldukg¢a etkili olmus ve akarlarin
6liim oranlarini arttirdig1 saptanmustir (p<0.01).

Anahtar kelimeler: Lojistik regresyon, extra-binomiyal degisim, uyum istatistikleri

Investigation of Overdispersion in Logistic Regression

Abstract: In logistic regression, having higher observed variation than expected variation is called as overdispersion or extra-
binomial variation. In this case, it is necessary to use the methods dealing with the extra-binomial variation rather than the logistic
variation. Pearson chi-square and deviance goodness of statistics are used to determine overdispersion in logistic regression. In the
present study using data obtained from plant protection studies, overdispersion in logistic regression was controlled by using Williams
method. By using Williams method, a value very close to one (1) for deviance goodness of statistic and a value equal to one (1) for
Pearson goodness of statistic were obtained. Based on the obtained results, goodness of statistics and Akaiki information criteria and
Bayesian information criteria model fit statistics have showed similarities. Tried pesticides against predator spider mites were very
effective on spider mites, increasing the death rate of the spider mites (p<0.05).

Key words: Logistic regression, extra-binomial variations, goodness of statistics

Giris

Lojistik regresyon, binomiyal dagilim gosteren verilerin
analizinde kullanilmaktadir. Lojistik regresyon bagimli
degiskenin ikili (binary) gozlendigi durumlarda, bagiml
degisken ile bagimsiz degiskenlerin neden sonug iliskisini
belirlemede kullanilan bir yontemdir. Lojistik regresyonda,
olusturulan lojistik modellere goére parametre tahminleri
elde edilir (Bonney, 1987; Lawles, 1987, Wang ve
Putterman, 1998).

Lojistik regresyonda, genellestirilmis dogrusal modeller
(Generalized Linear Model) kullanilarak en ¢ok olabilirlik
yontemi (maximum likelihhod) ile parametre tahmini elde
edilmektedir (McCullagh ve Nelder, 1989). Genellestirilmis
dogrusal modellerde, hatalar i¢cin normal dagilis
varsayimma gerek yoktur. Bu yontem ile binomiyal
dagilisinin olasilik fonksiyonu {iissel formda tanimlanarak
verilerin dogrudan beklenen degeri yerine, beklenen
degerin dogrusal kombinasyonu kullanilmaktadir. Baska bir
ifadeyle genellestirilmis dogrusal modeller, bagimsiz
degiskenlerin dogrusal yapisini bagimli degiskeninin
beklenen degerine baglayan bir baglanti fonksiyonunu (link
function) kullanmaktadir. Lojistik regresyonda, s6z konusu
baglant1 fonksiyonu logit doniisim ile verilmektedir.

(McCullagh ve Nelder, 1972; Stokes ve ark., 2000; SAS,
2007).

Lojistik regresyonda, gozlenen varyansm, beklenen
varyanstan  bilylk olmasi asin  yayihm  olarak
tanimlanmaktadir (Cox, 1983; Dean, 1992). Sapma
(deviance) ve Pearson Khi-kare uyum istatistikleri lojistik
regresyonda yayilim olup olmadigini belirlemede kullanilan
uyum istatistikleridir  (Czado, 2003). Eger uyum
istatistikleri sonucunda asir1 yayilim s6z konusu ise, asir
yayilimi agiklayan modellerin kullanilmasi gerekmektedir.
Lojistik  regresyonunda, asir1  yayilimi  agiklayan
metotlardan biri de Williams metodudur (SAS, 2007).
Williams metodunda, meydana agir1 yayilim modele dahil
edilerek, giderilmektedir. Veri kiimesini en iyi acgiklayan
modelin se¢iminde, Akaiki’nin bilgi olciiti  (Akaiki
Information Criteria=AIC) ve Bayesian bilgi ol¢iitii
(Bayesian Information Criteria=BIC) en ¢ok kullanilan
model uyum Olgiitleridir (Lawles, 1987, Wang ve
Putterman, 1998). Bu ¢aligmada, bitki koruma alaninda elde
edilen gergek bir veri kiimesi kullanilarak agir1 yayilimim
once tespiti, daha sonrada nasil modellendigi incelenmistir.
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Materyal ve Yontem

Materyal
Calismanin ~ materyalini  olusturan  avc1r  akar
Kampimodromus aberrans (Oudemans  Acarina:

Phytoseiidae) elma bahgelerinden toplanarak laboratuara
getirilmistir. Avcir akar K. aberrans, Van ve g¢evresinde
elma bahgelerinde en yaygin olarak goriilen akarlardan
biridir (Kasap ve ark. 2004). Laboratuara getirilen avci
akarlar 25+2 °C sicaklik, % 60+10 nem ve 16 saatlik
aydinlanma siiresine sahip iklim odasinda iiretimleri
yapilmistir. Avcilarin bulundugu kiivetlere, bir huni ve firga
yardimu ile giinliik olarak besin firgalanmistir. Besin olarak
firgalanan akarlara ek olarak avci akarin gelisme ve iiremesi
icin ihtiya¢ duydugu hus agacinin (Betula pendula Roth
(Betulaceae)) polenleri ek besin olarak verilmistir.
Denemelerde Kazak ve Sekeroglu (1996) ile Kilinger ve
ark. (1990)’m bildirdigi sekilde mikroskop cami (lam)
lizerine yapistirilmug ¢ift tarafli yapiskan bantlar (klise bant)
kullanilmis ve bu bantlar lizerine ciftlesmis geng disiler
dorsal kisimlarindan ince uglu bir firca yardimi ile
yapistirtlmigtir. Her mikroskop cami iizerine 5 adet avci
akar olmak iizere her doz i¢in 10 adet lam kullanilmistir.
Uzerinde dorsalden yapistirilmis aver akar bulunan lamlar,
verilen ilaglarin (Mavrik, malathion, neuron, trazam,
zolone, folidol, ddvp, talstar, omite, supracide, cupravit,
round-up) prospektiis bilgilerine gére onceden hazirlanan
konsantrasyonlarina 5 sn siire ile daldirilmig ve avcr akarlar
iizerinde biriken ilag konsantrasyonu bir filtre kagidina
emdirilerek almmustir. Uzerinde biriken ilag
konsantrasyonlar1 iyice kurutulduktan sonra, avci akarlar
2542 °C sicaklik, %60+10 nem oranlarina ve 16:8 saat
1giklandirma siiresine ayarli iklim odasina yerlestirilmistir.
Gozlemler, laboratuvarda stereo binokiiler mikroskop
altinda 24 saat sonra yapilmis, akarlara ince uglu bir firga
yardimi ile dokunularak tepki verenler canli, digerleri 6lii
olarak kaydedilmistir.

Yontem

Bu boliim ii¢ asamada olusmaktadir. ilk olarak lojistik
regresyon ve uyum istatistikleri, sonraki bolimde Williams
metodu ve son olarak model uyumuna iligkin teorik bilgiler
verilmistir. Calismada, canli akar/toplam akar r,/n; oran

bagimli degisken, ilaglarmn etkisi de bagimsiz degisken
olarak modele alinmustr.

Lojistik regresyon
Lojistik regresyonunda ilgilenilen olaym sayist olan Y
bagiml degiskeni y,,...,y, bigiminde, X bagimsiz degiskeni

de x,,..,x, biciminde verilmis olsun. Burada Y degiskeni

binom dagilisina sahip oldugu varsayilmaktadir. Her bir
i=1,...,n i¢in olasilik degeri,
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T :n(xi):P(Yi :l/xi) (l)

Bigiminde verilebilir. Daha sonra lojistik regresyon modeli
asagidaki bicimde yazilabilir,

logit(m) = XPB

ya da,

logit(m)—log( 5 J—XEB 2

-7

Esitlik 2’te B bilinmeyen parametreleri gostermektedir
(Bonney, 1987; Buis, 2005; SAS, 2007).

Sapma ve Pearson Khi kare istatistikleri lojistik
regresyonda yaygin olarak kullanilan uyum istatistikleridir.
Her iki uyum istatistik degerinin bire (1) esit ya da g¢ok
yakin ¢ikmasi, lojistik regresyonda asir1 yayilim olmadigi
anlamina gelmektedir. Sapma uyum istatistigi,

D’ =(y.f) = iD(y,m 3)

biciminde yazilabilir (SAS, 2007). Esitlik 3’te,
D(y,[1) model i¢in hata sapmasi olmakta ve bireysel olarak
sapmalarin toplamini gdstermektedir. ¢ bilinmeyen skala

parametresini (scale parameter) gostermektedir. Pearson
Khi-kare uyum istatistigine iligkin teorik bilgiler Williams
metodu konusu altinda verilmistir.

Lojistik regresyonda asir1 yayihm

Lojistik regresyonda asirt yayilima basart olasiliklari
arasindaki varyasyon ve ikili cevap degiskenleri arasindaki
korelasyon neden olmaktadir. Y, bagmmli degiskenin

beklenen deger ve varyansi,
E(Y))=nm,

Var(Y;) =nm(1-m) “4)

bigiminde verilebilir. Tkili bagimh degiskenleri arasinda
korelasyon olmasi durumunda,

1
ve R;= )
"0 diger

n, basart
Y =X Rij

j=1
PR, =1)=m,

Bigiminde verilebilir. Bu durumda Var(Y,),

Var(Y,) = nZ’Var(Rij)+ nz ¥ cov(R,R;,)
j=1 j=1k#j

Var(Y) =nm(1-m)+ 3 ¥ cov(R.R,)
j=1k#j



Var(Y;) = nini(l_ni)[1+(ni _1)4)] (5)

bigiminde olacaktir (Czado, 2005; SAS, 2007). Bu durumda
esitlik 4’te verilen beklenen varyans ile esitlik 5°de verilen
gbzlenen varyans birbirine esit degildir. Gozlenen varyans
beklenen varyanstan ya biiyiikk ya da kiigiik olmaktadir.
Gozlenen varyansin beklenen varyanstan bilyiik g¢itkmasi
asir1 yayilim, gozlenen varyansin beklenen varyanstan
kiigiik ¢ikmasi da az yayilim olarak adlandirilmaktadir.
¢=0oldugunda gozlenen varyans beklenen varyansa esit

olacagindan  ekstra  binomiyal = yayilim  yoktur.
¢>0oldugunda ise veri kiimesinde asir1 yayilim soz

konusudur. Uygulamada, genellikle asir1 yayihim ile
kargilagilmaktadir (Lawles, 1987; Wang ve Putterman,
1998).

Williams metodu
Veri kiimesinin biiyiikligii n olmak {izere, i’ninci
gozlem i¢in r/n, gbzlenen oran degeri olsun. i’ninci

gbzlem igin cevap olasilik degeri, p, rasgele degiskeni
olsun. p, ’nin ortalama ve varyansi,
E(p)=m ve V(p,)=¢m(1-m)

biciminde verilebilir. r’nin ortalama ve varyansini

asagidaki bicimde yazilabilir.

E(r)=nm,
V(ri):nini(l_ni)[l+(ni _1)¢] (6)

Williams metodunda, bilinmeyen ¢ parametresinin
tahmini, Pearson Khi-kare istatistik esitliginin yaklasik
beklenen degerine esitlenmesiyle elde edilmektedir.
w; 'nin, i’ninci gozleme iligkin agirlik degeri oldugu
varsayilsin. Pearson Khi-kare istatistigi,

bi¢giminde verilebilir.

birinci tiirevini gé’)stersin.g )((2) :nin yaklagik beklenen degeri,
B =2 wi(-wivd) 1+, -D]  (7)

yazilabilir. Esitlik 7’de
v.=n, / (ma-m)[g@)) ve d, o+xp dogrusal

g(.) baglantt fonksiyonun

bi¢iminde

tahminleyicisinin varyansini gostermektedir. Bilinmeyen ¢

parametresi asagidaki iteratif islem kullanilarak tahmin
edilmektedir.

Birinci asamada w; =1 ve n; yaklagik olarak r,/n, degerini
alarak baslanir. ¢ ’nin baslangi¢ tahmini,
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b = %’ —(n-p)
! Zi(n; = DA -vd;)

biciminde yazilir. Burada, p toplam parametre sayisini
gosteriyor. Agirliklarin baglangi¢ tahminleri,

Wiy =[1+(, = 1), ]

biciminde olur. Modelin agirliklandirilmis  uyumu
yapildiktan sonra  ve y*> yeniden hesaplanir. Daha sonra

tekrar diizeltilen ¢ nin tahmini,

ivii

wi(n, =1 -w;vd,)

iviti

- swi-wivd)
o, =

bigiminde verilebilir. Iteratif islem x? uyum istatistiginin
kendi serbestlik derecesine yaklasincaya kadar devam edilir
(SAS, 2007).

Model uyumu

AIC ve BIC karnisimli model i¢in yaygin olarak
kullanilan uyum o6lgiitleridir En kii¢iik uyum 6lgiitiine sahip
model en iyi model olarak kabul edilmektedir (Wang ve
Putterman, 1998). Genel olarak uyum olg¢iitleri;

AIC=-2LL+2p
BIC =-2LL + plog(n)

biciminde yazilabilir. Burada,

LL: Lojistik regresyon modelinde iterasyon bittikten sonra
elde edilen log-olabilirlik degeri,

p: parametre sayisl

n: ornek biiytikligii olmaktadir.

Bulgular

Veri kiimesine ilk olarak lojistik regresyon uygulandi.
Cizelge 1’de lojistik regresyona iligkin uyum istatistikleri
verilmistir. Uyum istatistiklerinin yayilim parametre
degerleri, hesap degerinin kendi serbestlik derecesine
boliinmesi ile elde edilmektedir. Lojistik regresyonunda,
sapma uyum istatistigine iliskin yayilim parametre degeri
(Hesap degeri/sd) 3.491, Pearson Khi-kare uyum
istatistigine iligkin deger (Hesap degeri/sd) ise 3.033 olarak
bulunmustur. Elde edilen uyum istatistigi degerlerinin bir
(1) degerinden biiyiik c¢iktig1 saptanmistir. Sapma ve
Pearson Khi-kare uyum istatistigi degerlerinin 1’den biiyilik
¢ikmast  veri kiimesinde asir1  yayilim  oldugunu
gostermektedir.
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Cizelge 1. Sapma ve Pearson Khi-kare uyum istatistikleri
Table 1. Goodness of statistics for deviance and Pearson Chi-square

Uyum istatistikleri sd/df Hesap degeri  Hesap degeri
Goodness of statistics value sd/value/df
Sapma/deviance 63 219.953 3.491
Pearson Khi-kare 63 191.063 3.033

Pearson Chi-square

sd serbestlik derecesi, df: Degrees of fredoom

Cizelge 2’de modele alinan degiskenlere iliskin lojistik
regresyon parametre tahminleri verilmistir. Cizelge 2’de
hem intercept’in hem de ilaglarin etkisi 6nemli bulunmustur
(p<0.01). Bundan dolay1 avc1 akarlara karst denenen ilaglar,
akarlar iizerine oldukga etkili olmus ve akarlarin 6lim
oranlarini arttirdig1 saptanmustir.

Cizelge 2. Lojistik regresyonu sonucunda elde edilen parametre tahminleri
Table 2. Parameter estimates for logistic regression

Parametreler /Parameters Sd/df  Tahmin (Std. Hata
Estimation (std. Error)
Intercept 1 -2.065(0.373)**

ilaglama/insectifit application 1 0.161(0.042)**

sd serbestlik derecesi, df: Degrees of fredoom, ** p<0.01

Cizelge 1’de verilen uyum istatistikleri veri kiimesinde
asir1 yayilim oldugunu gosterdiginden dolayi, asir1 yayilimi
modellemek i¢in Williams metodu uygulanmistir. Williams
Metodu kullanilarak lojistik regresyona iliskin elde edilen
uyum istatistikleri Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. Williams metodu kullanilarak elde edilen sapma ve Pearson
Khi-kare uyum istatistikleri
Table 3. Goodness of statistics for deviance and Pearson Chi-square using
Williams method

Cizelge 4’te Williams metodu kullanilarak asir1 yayilim
kontrol altina alindiktan sonra, lojistik regresyona iligkin
parametre tahmin degerleri verilmistir. Cizelge 2’de oldugu
gibi, Cizelge 4’te de hem intercept’in hem de ilaglarin etkisi
6nemli bulunmustur (p<0.01). Cizelge 2 ve Cizelge 4’e
bakildiginda parametre degerleri ve standart hatalarinin
fakhilik gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle ilag etkisinin
parametre tahmini Cizelge 4’te daha yilksektir. Avcl
akarlara kars1 denenen ilaglar, akarlar tizerine oldukga etkili
olmus ve akarlarin 6liim oranlarini arttirdig1 saptanmigtir.

Uygun model uyum olgiitleri Cizelge 5’te verilmistir.
Genel olarak en kiiciik AIC ve BIC degerine sahip model,
en iyi model olarak tanimlanmaktadir. Model uyum
Olgiitlerine bakildiginda Williams metodu kullanilarak elde
edilen AIC ve BIC uyum olgiitlerinin daha kii¢iik oldugu
saptanmistir. Bu durumda Williams metodu kullanilarak
yapilan lojistik regresyon analizinde, agir1 yayilimin ortadan
kalktig1 hem uyum istatistikleri sonuglarinda hem de model
uyumu sonuglarinda goriilmektedir.

Cizelge 5. Uygun model i¢in uyum o6lgiitleri
Table 5. Model selection criteria

Regresyon yontemi 2LogL  AIC BIC
Regression method

Lojistik regresyon/ 327.961  329.961 331.589
Logistic regression

Williams  Metodu  kullanilarak ~ 97.405 99.405 101.033

lojistik regresyon
Logistic regression using Williams
method

Uyum istatistikleri Sd/df* Hesap degeri Hesap degeri/sd
Goodness of statistics value value/df
Sapma/Deviance 63 65.915 1.046

Pearson Khi-kare 63 62.998 1.000

Pearson Chi-square

sd serbestlik derecesi, df: Degrees of fredoom

Cizelge 3’e bakildiginda, Williams metodu kullanilarak
sapma uyum istatistiginin (Hesap degeri/sd) bir (1) degerine
¢ok yakin bir deger, Pearson uyum istatistigine iliskin
degerin (Hesap degeri/sd) bir (1) degerine esit olarak elde
edildigi goriilmektedir. Bdylece Williams Metodunun
lojistik regresyondaki yayilim parametresini kontrol etmede
oldukca etkili oldugu gorilmektedir. Bu durumun
parametre tahminlerine nasil yansidigini gosteren sonuglar
Cizelge 4’te verilmistir.

Cizelge 4. Williams metodu kullanilarak elde edilen lojistik regresyona
iliskin parametre tahminleri
Table 4. Parameter estimates for logistic regression using Williams

method
Parametreler/parameters Sd/df  Tahmin (Std. Hata)/estimation
(std. Error)
Intercept 1 -2.499(0.693)**

ilaclama/insectifit application 1 0.191(0.078)**

sd serbestlik derecesi, df: Degrees of fredoom,** p<0.01
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Tartisma ve Sonug¢

Kategorik veri kiimelerine uygulanan Poisson ve lojistik
gibi regresyon yontemlerinin uygulanabilir olup olmadigini
gosteren uyum istatistikleri (sapma ve Pearson Khi-kare)
bliylik 6nem tagimaktadir (Cox, 1992; Dean, 1992; Czado,
2003). Genel olarak uygulanan regresyon yonteminin
dogrulugu bakimindan, her iki uyum istatistigi degerlerinin
I’e esit ya da ¢ok yakin olmasi istenir. Poisson ve lojistik
gibi regresyon analizlerinde, s6z konusu uyum istatistikleri
ortalama ile varyans arasindaki iliskiye bagli olarak
degismektedir (Cameron ve Trivedi, 1998; Lawles, 1987).
Ornegin Poisson dagiliminda ortalama ile varyans ayni
parametre degerine esittir. Uygulamada, bu esitligin
saglanamamasi durumunda elde edilecek uyum istatistikleri
sonuglart istenen degerden (1 degerinden) daha farkli
¢ikacaktir (Cox, 1983; Cameron ve Trivedi, 1998; Agresti,
1997; Stokes ve ark., 2000). Benzer olarak, 2. bolimde de
bahsedildigi gibi, binomiyal dagilimda da ortalama ile
varyans formiillerinde ayni terimler bulunmaktadir. Ancak
lojistik regresyon asirt yayilim, gozlenen varyansin
beklenen  varyanstan  biliyllk  ¢ikmasi  durumunda
gerceklesmektedir.  Asir1 yayilima  birgok  neden
gosterilebilir. Lojistik regresyonda, s6z konusu nedenlerden
en 6nemli olanlari, basari olasiliklari arasindaki varyasyon,
ikili cevaplar arasindaki korelasyon, yanlis baglanti



fonksiyonun kullanilmasi, modelde olmasi gereken onemli
terimlerin olmamas1 ve Ornek biyiikligiiniin yetersiz
olmasi seklinde verilebilir (Lawles, 1987; Bonney, 1987;
Czado, 2005; SAS, 2007).

Bu calismada, bitki koruma alanindan alian gergek bir
veri kiimesi kullanilarak lojistik regresyonda meydana
gelen asir1 yayilim incelenmistir. Tlk olarak veri kiimesine
lojistik regresyon uygulanmistir. Daha sonra lojistik
regresyon analizi sonucunda elde edilen uyum istatistik
degerleri 1’den ¢ok biiyiik ¢iktig1 ve veri kiimesinde asir1
yayitlim oldugu saptanmistir. Bu durumda, lojistik
regresyon analizi sonuglarmmin  kullanilmast  sapmali
parametre tahminlerine neden olacaktir. Veri kiimesindeki
asir1  yayillimi  (extra-binomiyal) modele dahil eden
metotlarin  kullanilmas1  gerekmektedir. Bu baglamda,
Williams metodu kullanilarak asir1 yayilim kontrol altina
alinmistir (bkz., Cizelge 3). Williams metodu ile hem
sapma hem de Pearson Khi-kare uyum istatistiklerinin asir1
yaytlim degerleri 1 (bir) degerine olduk¢a yakin
bulunmustur. Cizelge 5’te verilen model uyumu 6lgiitleri,
Williams metodu ile elde edilen uyum istatistikleri
sonuglart birbirlerini desteklemektedir. En kiigiik AIC ve
BIC model uyumu o6lgiitlerine sahip model en iyi model
olarak kabul edilmektedir (Wang ve Putterman, 1998).
Cizelge 5’e¢ bakildiginda, Williams metodu kullanilarak
elde edilen AIC ve BIC sonuglar1 daha kii¢iik bulunmustur.
Bununla birlikte 6zellikle son yillarda, veri kiimelerindeki
asirt yayillhimi gidermede karisimlt model (Mixture model)
yaklasimi da yaygin olarak kullanilmaktadir (Wang ve
Putterman, 1998).

Veri kiimesinde asir1 yayilim oldugundan dolay: ¢izelge
2 ile Cizelge 4’te, lojistik regresyonu ile Williams metodu
kullanilarak elde edile lojistik regresyonundaki parametre
tahmin degerleri birbirlerinden farkli bulunmustur. Bu
farklilik tamamen asir1 yayilimdan kaynaklanmaktadir.
Ornegin Cizelge 2’de ilaglarin etkisi 0.161 iken Williams
metodu uygulandiktan sonraki ilaclarin etkisi 0.191
olmustur. Avci akar K. aberrans’a karst denenen, tarimsal
savas ilaglari, 24 saat sonra yapilan gozlemlerde avci akarin
canliligt iizerinde oldukga etkili olmus ve akarlarin
¢ogunlugunun o6ldigi saptanmistir. Bu ilaglarin dogada
zararlilara karsi kullanilirken yararli tiirler iizerine de
etkileri géz oniinde bulundurularak rasgele kullanilmamali
ve mutlaka hedef alinan canli grubuna etkili ilaglar tercih
edilerek zamanlamasi géz Oniinde bulundurularak
kullanilmalhidir  (Kazak ve Sekeroglu, 1996; Kilinger ve
ark., 1996; Kasap ve ark., 2004).

Sonug olarak, elde edilen uyum istatistikleri, kullanilan
regresyon modelinin uygun olup olmadigi bakimindan
olduk¢a onemlidir. Uyum istatistikleri sonucunda veri
kiimesinde yayilim olup olmadigi saptanmaktadir. Veri
kiimesinde asir1 yayilim olmasi durumunda, asir1 yayilimi
dikkate alan yontemlerin kullanilmast daha dogru olacaktir.

Lojistik Regresyonda Meydana Gelen Asir1 Yayilimin incelenmesi
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