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Arastirma Makalesi/Article

Farkh Sicakhiklarin Scymnus subvillosus’un Biraktigi Yumurta Sayilar1 Uzerine
Etkilerinin Karisimh Poisson Regresyon ile Analiz Edilmesi

Abdullah YESILOVA® Remzi ATLIHAN®

Ozet: Poisson regresyonu sayima dayali olarak elde edilen bagimli degiskenin analizinde kullanilmaktadir. Poisson regresyon analizi
sonucunda, verilerde asirt yayilim saptandiginda alternatif analiz yontemlerinin kullanilmast gerekmektedir. Bu ¢aligmada, s6z konusu
alternatif yontemlerden biri olan karisimli Poisson regresyonu incelenmistir. Karigimli model yaklasimi, veri kiimesinin heterojen bir
yap1 gosterdigini varsaymakta ve bu heterojenligi populasyonu kendi igerisinde alt populasyonlara bdlerek gidermektedir. Calismada,
Scymnus subvillosus disilerinin ovipozisyon siiresince biraktiklart yumurta sayilar alt1 alt populasyona ayrilmistir. Uygun alt populasyon
sayisini belirlemede AIC ve BIC &lgiitleri kullanilmigtir. Parametre tahminleri EM yaklagimi kullanilarak ML yontemi ile elde edilmistir.
S. subvillosus disilerinin ovipozisyon siiresince biraktiklari yumurta sayilarina iliskin en yiiksek deger 25°C de elde edilmis olup onu, 20
ve 30°C’lerde elde edilen degerler izlemistir. 35°C de elde edilen deger denemede kullanilan diger ii¢ sicaklikta elde edilenden oldukga
diisiik bulunmustur.

Anahtar Kkelimeler: Asir1 yayilim, Poisson regresyonu, karisimli Poisson regresyon

Analysing the Effects of Different Temparatures on Egg Numbers of Scymnus subvillosus Using Mixture
Poisson Regression

Abstract: Poisson regression is used in the analysis of dependent variables obtained by counting. Alternative analysis methods are
necessary when there is overdispersion in data as a result of Poisson regression. In the present study, one of these alternative methods,
mixture Poisson regression was studied. Mixed model approaches assume when data sets is heterogeneous, and it removes the
heterogeneity by dividing the population into the sub-populations. In the study, the eggs laid by Scymnus subvillosus females during
oviposition were divided into six sub-populations. AIC and BIC criteria were used to the determine the suitable sub-population numbers.
Parameters estimations were obtained with ML method by using EM approach. The highest egg numbers was obtained at 25°C and
followed by the values obtained at 20°C and 30°C. The value obtained at 35°C was found much lower than those obtained in other three
temperatures.

Key words: Overdispersion, Poisson regression, mixture Poisson regression

Giris

Sayimma dayali olarak elde edilen verilerin analizinde
Poisson regresyonu yaygin olarak kullanilmaktadir. Poisson
dagilisinin en belirgin o6zelligi, ortalama ile varyansin
birbirine esit olmasidir. Ancak ¢ogu uygulamada, bu esitligi
saglamak miimkiin olmamaktadir. Poisson dagilisinda s6z
konusu esitlik saglanmadigi durumda, ya asirt yayilim ya da
az yayilim goriilmektedir. Poisson dagilisinda, varyansin
ortalamadan biiyiikk olmasi asir1  yayilim, varyansin
ortalamadan kiicik olmast ise az yayilim olarak
bilinmektedir. Boyle durumlarda, veri kiimelerine bilinen
Poisson regresyonu uygulanmamaktadir. Bunun yerine asir1
yayilimi agiklayan yayilim parametresini (dispersion
parameter) igeren regresyon modelleri kullanilmalidir
(McCullagh ve Nelder., 1989; Breslow., 1990; Dean., 1992;
Wang ve ark., 1996). Istatistiksel kaynaklarda, Poisson
regresyonunda olusan asirt  yayilimi agiklayan iki
yaklasimdan bahsedilebilir. Bunlardan ilki, quasi olabilirlik

yaklagimi, diger yaklasim ise karisimli Poisson model
yaklagimidir (Wang ve ark., 1998).

Karigimli  Poisson  regresyon (Mixture Poisson
regression= MPR), veri setinde agir1 yayilim oldugu
durumlarda kullanilir. MPR, asir1 yayilima genellikle
gozlenemeyen heterojenligin (latent heterogeneity) neden
oldugunu varsaymaktadir (Dempster ve ark., 1977, Wang
ve Putterman., 1998; Jensen, 1993). Ornek, farkli alt
populasyonlardan olusan bir populasyondan elde edilmis
olabilir. Bagka bir ifadeyle, drnegin, tek bir populasyondan
degil birden fazla populasyondan elde edilmis heterojen bir
veri kiimesi oldugu varsayilir. MPR’de amag, bir 6rnekteki
gbzlemlerin populasyondaki gbzlenmemis alt
populasyonlara (sub-populations) ait olabilecegi ve bu alt
populasyonlarin belirlenmesidir (Wang ve ark., 1996;
Yesilova, 2003). Veri kiimesinin smirli sayida alt
populasyona sahip oldugu varsayilarak sonlu karigimlt
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modeller (Finite mixture model) kullanilir. MPR’de
parametre tahminleri, EM (Expectation Maximization)
algoritmast kullanilarak en ¢ok olabilirlik (Maksimum
Likelihood=ML) yontemi ile elde edilir. Veri kiimesini en
iyi agiklayan modelin se¢iminde, Akaiki’nin bilgi ol¢iitii
(Akaiki Information Criteria=AIC) ve Bayesian bilgi dl¢iitii
(Bayesian Information Criteria=BIC) en ¢ok kullanilan
uyum Olgiitleridir (Dalrymple ve ark., 2002; SAS, 2006).

Bu caligmada, karigimli Poisson Regresyon modelinin
teorik Ozellikleri incelenerek, Bitki koruma alaninda elde
edilen gergek bir kiimesine uygulanmustir. Ilk olarak
karigimli Poisson regresyon modelin, veri kiimesinin tek bir
populasyondan elde edilmis sekilde uyumu yapilarak, veri
kiimesindeki heterojenligi saptanmistir. Daha sonrasinda,
s6z konusu heterojenligi gidermek icin elde edilen alt
populasyonlara gore modelin uyumu yapilmis, her alt
populasyon i¢in parametre tahmini ve alt populasyona
diisen bireylerin oranlari elde edilmistir.

Materyal ve Yontem
Materyal

Calismanin materyalini av olarak dogada erik ve kayisi
plantasyonlar1 ile sazlik alanlardan elde edilen H. pruni,
avcl olarak da kayisi plantasyonlarindan toplanan S.
subvillosus olusturmustur. Dogadan toplanan Scymnus
subvillosus (S. subvillosus) bireylerinden laboratuarda yeni
bir dol elde edilmis ve denemelere bu doliin bireyleri ile
baglanmistir.  Laboratuarda {iretilen doliin  erginleri
tarafindan birakilan yumurtalar, tabaninda islatilmig
kurutma kagidi bulunan 5.5x1.4 cm ebadindaki petrilere tek
tek alinmistir. Yumurtalardan ¢ikan larvalar bulunduklart
petri kab1 i¢inde H. pruni ile pupa oluncaya kadar
beslenmislerdir. Pupadan ¢ikan erginler bir disi ve bir erkek
birlikte olmak {izere petri kaplarina alinmis ve Oliinceye
kadar tiiketebileceginden fazla besin verilmistir. S.
subvillosus disilerinin farkli sicakliklarda ovipozisyon
stiresince biraktiklar yumurta sayilari giinlik gozlemlerle
belirlenmistir. Calisma 20, 25, 30 ve 35+1 °C sicaklik,
%60+10 orantili nem ve 16 saat aydinlatmali iklim
dolabinda yiiriitilmistiir.

Yontem

Yoéntem ii¢ bashk altinda incelenmistir. Ilk olarak
karigtmli  Poisson regresyon, sonrasinda ise parametre
tahmini ve son asamada ise uyum Oolgiitleri agamalar1
verilmistir. S. subvillosus disilerinin ovipozisyon siiresince
biraktiklari yumurta sayilart bagimhi degisken, farkli
sicakliklar ise bagimsiz degisken olarak modele alinmistir.
Calismada, gerekli analizler SAS (2006) istatistiksel
yazilim programi kullanilarak yapilmustir.
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Karisimh Poisson regresyon

Poisson regresyonunda model,
E(YI/XI) = ﬂ«[ = exp(X,.ﬁ) i=1,2,

biciminde yazilmaktadir. Egsitlikte, Poisson ortalamasi

( Zi) ile ortak degiskenler arasindaki iliski bir baglanti

(link) fonksiyonu ile verilmistir. Veri kiimesi asir1 yayilim
gosterdigi zaman Poisson regresyonun kullanilmasi dogru
olmayan parametre tahminlerine neden olmaktadir.
Karisimli model i¢in kesikli karigim dagilist,

p(y)= gl’(y/ veexp(8) 1z, 1

bigiminde yazilabilir. 1 numaral esitlikte, [ regresyon
katsayilarina ait vektér, vV gamma dagilimli tesadiifi etki

veya degisken, V. gbzlem degerleri Vi exp(ﬂ'x)
i

ortalamalr Poisson dagilimindan elde edilmektedir. K alt
populasyon sayis1 ve 7} , k’mci alt populasyonun karisma
olasiligidir (Wang ve ark., 1996; Wang ve ark., 1998;
Yesilova, 2003).

V=W, e yn} Poisson dagilimma sahip gozlem

degerlerinden olusan veri kiimesinin homojen tek bir
populasyonu temsil etmeyip birden fazla alt populasyona ait
heterojen bir veri kiimesi olabilir. Baska bir ifade ile veri
kiimesinde g6zlenemeyen alt populasyonlar bulunabilir. Bu
durumda y degerlerine iligkin marjinal olasilik fonksiyonu,

10)= ép(c=k>P<Y=y| C=k)= éﬁkf(y,zk) 2

seklinde yazilabilir. Poisson dagilight veri setinin, K kadar
alt populasyona ait heterojen bir 6rnek olmasi durumunda
k’ninct alt populasyona giren 7’inci sans degigkeninin
olasiligi,

miw =P (Ci =k )

bi¢iminde verilebilir. Bu durumda,

K
Zlﬂ'ikzl

olmaktadir. Biitiin veriler i¢in log-olabilirlik fonksiyonu,

n K n K
> Ycxlogm+X YexlogPv/a;) 3
i=lk=1 i=lk=1

bigiminde verilebilir (Wang ve ark., 1996; Wang ve ark.,
1998; Dempster ve ark., 1977). 3 nolu esitlikte, C
gozlenemeyen gozlemler (alt populasyon sayisi) olup,

C={ci,i=12,.mk=12,.K}
Burada Cu>
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Ci~ l’cik €k
Ci~ 0, diger durumlarda

olarak verilebilir. Karisimli Poisson regresyonun ortalamasi
ve varyansl,

K
E(y;)=E(E(y, |K=k)=k§_llfrk/1k 4

Var(y)=E{Vany;| K=k)} + Var{E(y;|[K=k)} 5

K
=2 Tk Ak
k=1

K , (K 2

Lk Ak —| ki

k=1 k=1

bigiminde verilebilir. 4 ve 5 numarali esitliklerde varyans
ortalamadan biiyiikk oldugundan dolay1 asir1 yayilim s6z
konusu olur. Veri setinin heterojen olmadigi veya asiri

yayillim gostermedigi durumlarda, ortalama ile varyans
arasindaki iligki,

E(y))=Var(y))

ve yukarida verilen 5 numaral
formiiliinde,

esitlikteki varyans

Var(y,/K =k)=0

olur. Boylece ortalama ile varyans arasindaki esitlik
saglanmis olur.

ML yontemi ve EM algoritmasi

Karigimli Poisson regresyonunda, parametre tahminleri
E ve M asamalarinda olusan EM algoritmasi kullanarak en
cok olabilirlik yontemi ile elde edilmektedir. E asamasinda,
gozlenmis verilerin kosullu beklenen degerleri iizerinden
eksik gozlemleri tiiretilir. Burada eksik gozlemler alt
populasyon sayisidir. Baslangigta veri kiimesinin kag alt
populasyona ayrilacagi bilinmediginden dolayi, E
asamasinda s6z konusu alt populasyon sayisi belirlenir. M
asamasinda ise tiim veriler i¢cin beklenen log-olabilirligi
maksimize eden parametreler elde edilir (Dempster ve ark.,
1977; Jansen, 1993; Dalrymple ve ark., 2002). Model i¢in
EM algoritmasinin asamalar1 asagidaki gibi verilebilir;

(0)

0
Birinci asamada, ﬂ( )Ve )~ baslangig degerleri & ve

&o tolerans ile belirlenir.

0
E asamasinda, ﬂ( )Ve 77(0) baslangic  degerleri

verildiginde gozlenmis veriler (X, Y) ile parametrelerin

baslangic degerleri iizerinden, C eksik gozlemleri elde
edilir. C;, (ﬁ(o),”(o)) kullamlarak (> “nin k’ninci unsurunun

kosullu olasiligi,
40
él,kz(ﬂ())ﬂﬂ'k(())): Kﬂ-kfk()/l/xpgk ) 9k:1’29"'9K 6
0
kzlﬂkf k (yz/ xi’”K( ))

biciminde verilebilir.
M asamasinda,

0 0 oo,
¢ (ﬂ( ),ﬂ'k( )): (Zi,ls---szi,K) =121 kosullu

olasiliklar1 verilmigken, parametre tahminleri log olabilirlik
fonksiyonun [ ve 7 ’ya gore maksimize edilmesi ile,

0=(p.p/ 19, 50)= {7, C. . p. X))V, X, f°, 20} 7
0= Ql + Q 2

ve buradan , Ql ve Q2 ,

0= 5 gci,k (/5’(0)’ ﬁk(o))IOg(ﬂ'k) 8

i=1k=1

0,= ilk§10i,k (ﬂ(o)» ﬂk(o))log(J’i/ Ar) ?

i=lk=

elde edilir. Burada Iéve 7 tahmin edicileri, O, ve

O, esitliklerinin 7 ve [ ’ya gore tiirevlerinin alinas ile,

b A A
ézz Cik CLK =0,k=1..,K-1 10
aﬂ[{ =1 R

TK 7K
00, nK 0
=2 _ ro = Pl =0 11
B B o Ui/ 2)

bigiminde elde edilir. 10 numaral esitlik kullamlarak 7 ,

17,
ﬁk:f > Cik k=1,....K-1

ni=1
bi¢iminde elde edilmektedir (Wang ve Putterman., 1998;
Wang ve ark., 1996; Wang ve ark., 1998).

Model uyumu

AIC ve BIC karisimli model ig¢in yaygin olarak
kullanilan uyum Oolgiitleridir (Wang ve Putterman, 1998;
Dalyrmple ve ark., 2002). Genel olarak uyum o6lgiitleri;

AIC = -2LL+2m
BIC = -2LL + mlog(n)

bi¢iminde yazilabilir. Burada,

75



A. YESILOVA, R. ATLIHAN

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

m: parametre sayisl

n: ornek biiytikligii olmaktadir.

Bulgular

Giinliik birakilan yumurta sayilar1 sayima dayali olarak
elde edildiginden dolay1 ilk olarak veri kiimesine Poisson
regresyonu uygulanmistir. Poisson regresyonuna iligkin
uyum istatistikleri Cizelge 1°de verilmistir. Poisson
regresyonunda uyum istatistikleri olarak devians (sapma)
ve Pearson Khi-kare kullanilmaktadir. Veri kiimesine
Poisson regresyonun uygulanabilmesi i¢in devians ve
Pearson Khi-kare yayilim degerlerinin 1’e esit olmasi
gerekmektedir. Calismada, yayilim degerinin 1’den biiylik
cikmast sonucunda Poisson dagilimindaki ortalama ile
varyans arasindaki esitliginin saglanamadigi goriilmiis ve
veri kiimesinde agir1 yayilim oldugu saptanmustir.

Cizelge 1. Poisson regresyonuna iliskin uyum istatistikleri
Table 1. Goodness of fit statistics for Poisson regression

Cizelge 2. Farkli alt populasyonlar i¢in model se¢imi
Table 2. Model selection for different sub- populations

Model se¢imi /model selection

Alt populasyonlar BIC AIC
sub- populations

1 -1690.484 -1688.477
2 -691.261 -686.242
3 -472.531 -464.501
4 -389.569 -378.526
5 -371.429 -357.378
6 -347.243 -330.180
7 -353.046 -332.973
8 -358.540 -335.456

Uyum istatistikleri Serbestlik derecesi ~ Hesap degeri ~ Yayilhim
Goodness of statistics ~ Degrees of freedom Value Dispersion
Sapma 51 1872.089 36.708
Deviance

Pearson Khi-kare 51 1896.280 37.185

Pearson Chi-square

Poisson regresyonunda yayilim bir degerinden biiyilik
ciktig1 icin veri kiimesine karisimli Poisson regresyon
analizi uygulanmistir. Uygun alt populasyon sayisinin
belirlenmesini saglayan uyum Olciitleri Cizelge 2’de
verilmistir. Genel olarak en kiigiik AIC ve BIC uyum
olgiitlerine sahip alt populasyonlu model, verilerin en iyi
dagildigr model olarak kabul edilir. Alti alt populasyonlu
modele kadar uyum o6lgiitlerinin kii¢iilmeye basladigi ve
daha sonra ise biyiidiigii saptanmistir. AIC ve BIC uyum
olgiitleri en kiigiik degerlerini 6 alt populasyonlu modelde
elde etmislerdir. Bu nedenle alt1 alt populasyonlu model
verilerin en iyi dagildigi modeldir. 6 alt populasyonlu
modelden sonraki alt populasyonlarm uyum o6lgiitleri
giderek biiyiidiigiinden dolay1 8 alt populasyonlu modelden
sonraki alt populasyonlara yer verilmemistir. Bunun sonucu
olarak alt1 alt populasyon veri kiimesinin en iyi dagildig:
populasyon olarak secilmistir.
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Karigimli Poisson regresyona gore 55 S. subvillosus
disisinin ovipozisyon siiresince biraktiklar1 yumurta sayilar
tek bir populasyona ait olmadiklar1 ve alt1 alt populasyonu
temsil ettikleri goriilmektedir. Segilen alt1 alt populasyonlu
modele iligkin parametre tahminleri ve karigma olasiliklar
Cizelge 3’de verilmistir. 55 gozlem degerinin (disilerin)
%10.91’1 (6 gbzlem) birinci alt populasyona, %16.36’st (9
gozlem) ikinci alt populasyona, %23.64’4 (13 gozlem)
iiciincii alt populasyona, %16.36’s1 (9 gozlem) dordiincii alt
populasyona, %20’si (11 gdzlem) besinci alt populasyona
ve %12.73’t4 (7 gozlem) altinct alt populasyona dahil
olunmustur. Karigimli Poisson regresyonda, olusturulan her
bir alt populasyon igin parametre tahmininde Poisson
regresyonunu esas almir. Bu baglamda altt alt
populasyonda da, (Y|C=k) ~log(4)= X’ modeli gegerlidir.
Her bir alt populasyonda parametre tahminleri asagidaki
gibi olmustur;

Log(71|C=1) = 4.693 -0.474*s1caklik
Log(1,)C=2) = 5.256 -0.395 *sicaklik
Log(7;)C=3) = 5.338 -0.201*s1caklik
Log(14C=4) = 5.482 +0.048 *sicaklik
Log(75|C=5) = 5.214 +0.028 *s1caklik
Log(4¢/C=6) = 5.823 +0.059 *sicaklik

Esitliklerde de goriildiigii gibi sicakligin her bir alt
populasyonda parametre tahminleri birbirlerinden oldukca
farkli bulunmustur. Ornegin birinci alt populasyonda
sicaklik parametre degeri -0.474 iken altinct alt
populasyonda 0.059 olarak bulunmustur. Bu sonuglar, S.
subvillosus disilerinin ovipozisyon siiresince biraktiklari
yumurta sayilarinin Poisson dagilimi gosterdigi, ancak tek
bir populasyonu temsil etmedikleri, kendi igerisinde alt1 alt
homojen populasyona sahip olduklari ve her alt populasyon
icin ayri parametre tahminleri yapilmasi gerektigini
gostermektedir. Birinci, ikinci ve ligiinci alt populasyonda
sicakligm etkisi 6nemli bulunmusken (P>0.05) dordiincii,
besinci ve altinci alt populasyonda nemsiz bulunmustur
(P<0.05).
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Cizelge 3. Alt populasyonlar i¢in parametre tahminleri
Table 3. Parameter estimation for sub-populations

Parametre tahmini
Parameter estimation

Alt populasyonlar Karigma olasiliklar Intercept Sicaklik /temperature

Sub-populations Mixing probability Tahmin (std. Hata) Tahmin (std. Hata)
Estimation (std. Error) Estimation (std. error)

1 %10.91 4.693 (0.197)** -0.474 (0.065)**

2 %16.36 5.256 (0.112)** -0.395 (0.044)**

3 %23.64 5.338 (0.087)** -0.201 (0.032)**

4 %16.36 5.482 (0.066)** 0.048 (0.029)

5 %20.00 5214 (0.113)** 0.028 (0.044)

6 %12.73 5.823 (0.062)** 0.059 (0.033)

** P<0.01

Cizelge 4’te farkli sicaklik degerlerine goére 55 S.
subvillosus disisinin ovipozisyon siiresince biraktiklar
toplam yumurta sayilarinin alt populasyonlara gore
dagilimlar verilmistir. En diisiik toplam yumurta sayist 35
°C de elde edilmis olup, Cizelge 4.’te de goriildiigii gibi bu
sicakliktaki bireyler 1, 2 ve 3. alt populasyonu dahil
olmuslardir. Yumurta sayis1 bakiminda birbirine olduk¢a
benzerlik gosteren 20 °C ve 25 °C deki bireyler ise en
yiksek toplam yumurta sayisinin yer aldigi 4 ve 6. alt
populasyonlarda yer almiglardir. Goézlem degerlerinin
(yumurta sayilarinin) alt populasyonlarina gore dagilimlari
Sekil 1’de verilmistir. Sekil 1’de birakilan yumurta sayinin
en ¢ok alt1 alt populasyonlu modelde, daha sonra dort, bes,
¢, iki ve en az ise bir alt populasyonlu modellerde yer
almaktadir. Birakilan toplam yumurta sayisi1 bakimindan alt
populasyonlar arasindaki farklilik Sekil 1 tlizerinden daha
iyi goriilmektedir. Elde edilen sonuglar bakimimdan Cizelge
4 ile sekil 1 benzerlik gostermektedir. Karisimli Poisson
regresyonu kullanilarak, alti alt populasyonlu modelin en
uygun model oldugu AIC ve BIC uyum Odlgiitlerine
bakilarak belirlenmigtir. Daha sonra segilen alt1 alt
populasyonlu modelin her alt populasyonu igin ayri

parametre tahminleri elde edilmistir.
Cizelge 4. Farkli sicaklik degerlerine gére 55 gozlem degerinin alt
populasyonlara gore dagilimi
Table 4. Distribution of 55 observation values based on the different
temperature degrees and sub- populations

Sicaklik dereceleri
temperature degrees

Alt populasyonlar 20°C 25°C 30°C 35°C
Sub-populations
Alt populasyon 1 1 0 0 5
Alt populasyon 2 2 2 1 4
Alt populasyon 3 4 2 4 3
Alt populasyon 4 3 3 3 0
Alt populasyon 5 1 4 6 0
Alt populasyon 6 3 3 1 0
Birakilan toplam yumurta 216.43 22493 200.40  40.08
Egg numbers
Sekil 1’de gortuldiglii gibi veri kiimesi alt1 alt

populasyona ayrilarak s6z konusu heterojenlik giderilmistir.

Boylece alt populasyonlar i¢ci homojenlik saglanirken alt
populasyonlar arasi heterojenlik ortaya konmustur.

Tartisma ve Sonug¢

Poisson regresyonunda model uyumu devians ve
Pearson  Khi-kare uyum istatistikleri  kullanilarak
yapilmaktadir. Her iki uyum istatistigine iligkin yayilim
degerlerinin 1’e esit olmast yayilim olmadigi, 1’den biiyiik
olmasi asir1 yayilim ve 1°den kiiciik ¢ikmasi da az yayilim
olarak tanimlanmaktadir. Calismalarda, genellikle asir1
yayillim gozlenmektedir (Wang ve ark., 1996; Wang ve
ark., 1998). Poisson regresyonu sonucunda uyum
istatistikleri i¢in yayilim degerinin, 1’den oldukga biiyilik
¢itkmasi asirt yayilima neden olmustur. Boyle durumlarda
asirt  yayilmi dikkate alan regresyon modellerinin
kullanilmast gerekmektedir. Bu calismada asirt yayilim
parametresini dikkate alan karisimli Poisson regresyon
uygulanmustir.

Karigimli  Poisson regresyon analizi degisik alt
populasyonlar (2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 alt populasyonlu modeller)
icin yapilmigtir. En kiigiikk AIC ve BIC degerlerine sahip
model en iyi model olarak kabul edilmektedir (Wang ve
ark., 1996; Wang ve ark., 1998; Dalyrmple ve ark., 2002).
Bunun sonucunda, AIC ve BIC uyum &lgiitleri kullanilarak
altt alt populasyonlu modelin uygun oldugu tespit
edilmistir. Model uyumu yapilan alt populasyonlar
icerisinde alt1 alt populasyona iliskin hem AIC hem de BIC
uyum Ol¢iitlerinin diger alt populasyonlara gore daha kiigiik
oldugu saptanmistir. Bundan dolayi, yalnizca alti alt
populasyonlu model i¢in parametre tahminleri verilmistir.
Zaten karisimli Poisson regresyonda amag, verilerin
dagildig1 uygun alt populasyon sayisint belirleyip, yalnizca
secilen alt populasyonlu model i¢in parametre tahmini
yapmaktir. Calismada alti alt populasyonlu modelden
sonraki alt populasyonlu modellerin uyum &lgiitleri giderek
biiyiidiigiinden dolayr 8 alt populasyonlu modelden
sonrasina yer verilmemistir. Yapilan ¢aligmalarda,
genellikle segilen alt populasyonlu modelden sonraki bir
veya iki alt populasyonlu modele iligkin uyum o6lgiitleri
verilmektedir (Wang ve ark., 1996; Wang ve ark., 1998;
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Dalyrmple ve ark., 2002; Yesilova, 2003). Bu nedenle
secilen alt1 alt populasyondan sonraki 7 ve 8 alt
populasyonlu modellere iligkin AIC ve BIC degerleri

Baz1 c¢aligmalarda her iki uyum Olgiitiiniin  birlikte
degerlendirilmesine karsin (Wang ve ark., 1996; Wang ve
ark., 1998; Yesilova, 2003), bazi calismalarda ise BIC

Cizelge 2’de verilmistir. Karisimli Poisson regresyonun uyum Olgiitiiniin ~ yeterli olabilecegi belirtilmektedir
kullanildig1 durumlarda, en uygun modeli belirlemede s6z  (Dalyrmple ve ark., 2002).
konusu olgiitlerin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir.
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Sekil 1. Yumurta sayilarinin alt populasyonlara dagilimi
Figure 1. Distribution of egg numbers to sub-populations).

Sekil 1’de farkli sicaklik diizeyleri esas almarak S.
subvillosus disilerinin ovipozisyon siiresince biraktiklari
yumurta sayilarina gore alt populasyonlar verilmistir. Sekil
I’de gozlem degerlerinin alt populasyonlara gore
dagilimma bakildiginda, alt populasyonlar birden altiya
dogru gidildiginde birakilan toplam yumurta sayilarmin da
arttigl gozlenmektedir. Yani en ¢ok yumurta 6’nci alt
populasyonda daha sonra sirayla 4’inci 5’inci, 3’lnci,
2’inci alt populasyonda yer almaktadir. En az yumurta
birakilan alt populasyon ise 1’inci alt populasyondur.
Cizelge 4’te, 6zellikle 35°C’nin birinci, ikinci ve tgilinci alt
populasyonlar iizerinde etkili iken dordiincii, besinci ve
altinci alt populasyonlarin olusumu iizerinde etkili
olmamistir. Buna karsin 25°C ve 30°C sicakliklar1 birinci
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alt populasyonun olusumunda etkili olmamislardir. 20°C ve
25°C sicakliklart birakilan yumurta sayilari altinct ve
dordiinci  alt populasyonlu modellerde daha etkili
olmuslardir. S. subvillosus disilerinin ovipozisyon siiresince
biraktiklart yumurta sayilarma iligkin en yiiksek deger 25
°C de elde edilmis olup, onu 20 ve 30 °C’lerde elde edilen
degerler izlemistir. 35 °C de elde edilen deger denemede
kullanilan diger ii¢ sicaklikta elde edilenden oldukga diisiik
bulunmustur. Cizelge 4’de goriildiigii gibi sicaklik artinca
birakilan yumurta sayilart azalmaktadir. Coccinellidlerle
yapilan ¢esitli aragtirmalarda bu calismada elde edilenlere
benzer sonuglar bildirilmistir (Uygun ve Atlihan,, 2000,
Atlihan ve Ozgdkge, 2002).



Farkli Sicakliklarin Scymnus Subvillosus*un Biraktig1 Yumurta Sayilart Uzerine Etkilerinin Karisiml Poisson Regresyon ile Analiz Edilmesi

Sonug olarak bagimli degiskenin sayima dayali olarak
elde edildigi durumlarda Poisson regresyonun kullanilmast
gerekmektedir. Ancak Poisson regresyonunda ortalama ile
varyans arasindaki esitsizlikten kaynaklanan asir1 yayilim
oldugu durumlarda, alternatif yontemlerin kullanilmasi
gerekmektedir. Bu ¢aligmada veri kiimesinde asir1 yayilim
oldugu durumlarda karigimli  Poisson  regresyonun
uygulanabilirligi incelenerek, bu yonteme iliskin bir
uygulama yapilmistir.
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