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OZET

Saglik alaninda yapilan arastirmalarda ikili sekilde gozlenen bagimli degisken
iceren veri setleri ile siklikla karsilasiimaktadir. Ornegin bazi fenomenler var-yok, &lii-
sag, basarili-basarisiz gibi ikili bicimde sonug¢lanabilmektedir. Bu sonuglarin ortaya
cikmasinda bir¢ok faktor s6z konusudur. Bu iligkinin incelenmesinde bagimli degisken
kategorik yapida oldugu i¢in lojistik regresyon yontemi en ¢ok kullanilan yontemlerden

biridir.

Lojistik regresyon yonteminde kullanilan model olusturma teknigi, istatistik
alaninda kullanilan diger model yapilandwrma teknikleri ile benzerdir ve lojistik
regresyon analizinin amaci en az sayida bagimsiz degisken kullanarak en iyi uyuma
sahip olacak sekilde bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen

bir model kurmaktir.

Saghik alaninda yapilan caligmalarda ikili yapida gozlenen veri setlerinin
analizlerinde en yaygm kullamilan genel lojistik regresyon ydntemlerinin
uygulanabilmesi, biiyilkk ©6rnek hacmine ve kosulsuz olabilirlik fonksiyonunun
kullanilmasina baglidir. Ancak genel lojistik regresyon yontemleri, 6rnek hacmi kiiciik,
carpik, seyrek ya da bagimli degiskenin beklenenin diginda sapan degerler almasi
durumunda (heterojen veri seti) gecerli ve giivenilir sonuglar vermeyebilirler. Bu
durumda alternatif yontemlerin kullanilmasi giivenilir sonuglarin elde edilmesi icin
gereklidir. Alternatif yontemler arasinda en yaygin olarak kullanilan lojistik regresyon
yontemi kesin lojistik regresyon analizidir. Ancak son yillarda saglam lojistik regresyon
yontemleri de alternatif yOntemler arasinda yerini almaktadwr. Yapilan literatiir
taramalar1 sonucunda ¢ok sayida saglam lojistik regresyon yontemine rastlanilmistir.
Croux ve Haesbroeck, Bianco ve Yohai tarafindan ortaya atilan saglam lojistik
regresyon yontemini modifiye ederek diger saglam lojistik regresyon yontemlerine gore
hizl1 ve stabil sonu¢ veren bir algoritma gelistirmislerdir. Bu nedenle saglam lojistik
regresyon yontemi olarak Croux ve Haesbroeck tarafindan gelistirilen yontem bu tez

calismasina dahil edilmistir.



Bu c¢alismanin amaci, ikili yapida bagimli degisken iceren heterojen veri
setlerinin analizlerinde Genel lojistik regresyon, Saglam lojistik regresyon ve Kesin

lojistik regresyon yontemlerinin performanslarmni karsilastirmaktir.

Yontemler; parametre tahminlerinin yanliliklar1 ve standart hatalar1 kullanilarak
ve farkli 6rnek biiytlikliigiinde, farkli bozulma oraninda simiilasyon caligmalar1 yapilarak
karsilastirildi. Yontemlerin karsilagtirilmasinda Monte Carlo simiilasyon ydntemi
kullanild1 ve analizler R v2.13.2 ve SAS 9.0 paket programlarinda yapildi. Grafikler
Minitab 15.0 programinda olusturuldu.

Simiilasyon analizleri sonucunda; bozulma oraninin %0 oldugu homojen veri
setlerinde ii¢ yontemin de benzer sonuclar verdigi gézlendi. Bozulmanin var oldugu veri
setlerinde saglam lojistik regresyon yonteminin, genel lojistik regresyon yontemi ve
kesin lojistik regresyon yontemine gore daha yansiz parametre tahminleri verdigi ve
saglam lojistik regresyon yonteminin parametre tahminlerine iliskin standart hatalari

diizelterek daha giivenilir sonuglar verdigi belirlendi.

Anahtar Kelimeler: ikili Gozlemeler, Genel Lojistik Regresyon Yontemi, Saglam
Lojistik Regresyon Yontemi, Kesin Lojistik Regresyon Yontemi, Bozulma Oram, Yanlilik,

Standart Hata.

vi



SUMMARY

The data sets that contain binary dependent variable often encountered in
research in the field of health. For example, there are some phenomena such as yes-no,
alive - dead and successful - unsuccessful. There are many factors that affect the
observation of these results. For certain categories of the dependent variable is the study
of this relationship, the logistic regression method is one of the most widely used

methods.

Model building technique used in logistic regression analysis is similar to other
model building techniques used in statistical field. The purpose of logistic regression
analysis is to establish model that can define the relationship between dependent and
independent variables by using a minimum number of independent variables having the

best fit.

Asymptotic logistic regression is the most common methods used in binary data
sets in the field of health studies. The application of this method depends on the use of
large sample volume and the unconditional likelthood function. However, the
asymptotic logistic regression methods may not release reliable results when the sample
size 1s small, skewed, sparse or contaminated. In this case, the use of alternative
methods is required to achieve reliable results. Exact logistic regression analysis is the
most widely used method among alternative methods. On the other hand, robust logistic
regression methods have become one of the alternative methods in recent years. Croux
and Haesbroeck developed an algorithm that works fast and stable than other robust
regression methods for the robust logistic regression method proposed by Bianco and
Yohai. For this reason, the method improved by Croux and Haesbroeck included in this

study.

The purpose of this study, compare the performance of asymptotic logistic
regression, robust logistic regression and exact logistic regression on homogeneous

contaminated data sets that contains binary dependent variable.

The methods were compared using biases of the parameter estimation and

standard errors in different sample size and contamination rate and the comparisons

vii



were performed using Monte Carlo simulation method. The simulations were achieved
using R v2.13.2 and SAS 9.0 package programs. The graphs were drawn on Minitab
15.0 program.

As a result of simulation analyses, it was observed that there were no significant
differences among the three methods in the homogeneous data sets having 0%
contamination rate. In contaminated data sets, it was observed that robust logistic
regression methods yielded less biased parameter estimates than asymptotic and exact
logistic regression methods, also robust logistic regression methods released more

reliable results by adjusting the standard errors for the parameter estimates.

Key Words: Binary Data, Asymptotic Logistic Regression Method, Robust
Logistic Regression Method, Exact Logistic Regression Method, Contamination Rate,

Bias, Standard Error.
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1. GIRIS VE AMAC

Saghik alanindaki incelemeler, teknolojideki gelismeler sayesinde karmasik
haldeki problemlerin ¢oziimiinde ayrintili sonucglar elde etmemizde yardimci olmay1
amaglamaktadir. Son zamanlarda basit, tek degiskenli ve ikili iligkiler ile ac¢iklanmaya
calisilan sorunlar, gilinlimiizde de detayli bir bigimde c¢oklu ya da ¢ok degiskenli
yontemlerle agiklanmaktadir. Bilimsel ¢aligmalarda incelenemeyen degiskenler ve bu
degiskenler arasindaki iligkiler, bilimin ve bilimsel yOntemlerin gelismesi ile

gilinlimiizde incelebilir duruma gelmistir [8].

Saglik alaninda degiskenlerin arasindaki iliskiyi, de§iskenler arasindaki neden
sonug iligkilerinin belirlenmesi, risk faktorlerinin belirlenmesi ve bu risk faktorlerinden

major ve mindr yapida olanlarin saptanmasi ileri istatistiksel yontemlerle yapilmaktadir.

Gilinitimiizde saglik alaninda yapilan arastirmalarda giivenilir sonuglar elde etmek
icin, biyoistatistiksel yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir [8]. Saglik alaninda yapilan
calismalarda incelenen olay1 etkileyen birden fazla bagimsiz degisken bulunmaktadir.
Incelenen olayin karmasik olmasi, olay1 agiklamamiza yardimci olacak olan bagimsiz
degisken sayisii arttirmaktadir. Bu bagimsiz degiskenler siirekli veya kesikli yapida
olabilmektedir. Analizlerin gerceklesmesinde istatistiksel modellerin kullanilmasi
gerekmektedir. Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenleri iceren model

kurulurken ¢ok 1iy1 se¢imler yapilmalidir.

Elde edilen verilerin analizini gergeklestirebilmek i¢in kuramsal istatistik
modelin matematiksel fonksiyonlar seklinde ifade edilmesi gerekmektedir. Bu
fonksiyonlar, incelenen veriler yardimi ile ileride gerceklesebilecek olaylar hakkinda
tahmin yapilmasit ve bagimli degiskene etki eden major faktorlerin belirlenmesini
saglamaktadir [8]. Inceledigimiz olaym ¢dziimiinde kullanacagimiz modelin seciminde
dikkat etmemiz gereken noktalar vardir. Model kurmamizdaki temel amag, ileriye
yonelik calismalar igindir. Elimizdeki bagimsiz degiskenler ile olabilecek olan risk
faktorlerinin tanimlanmasi1 ve bagimli degisken {iizerindeki etkilerinin belirlenmesi

temel amaclardan biridir. Ayn1 amac i¢in ¢ok farkli modeller kurulabilmektedir. Her



model kurma igleminin bazi riskleri vardir. Bu riski en aza indirmemiz i¢in en uygun

modeli secmemiz gerekmektedir.

Dogada gozlenen fenomenlerin bazilar1 var-yok, basarili-basarisiz, 6lii-yasiyor
gibi ikili bicimde, bazi fenomenler hig-az-fazla, yok-orta-cok gibi ikiden fazla
segcenekler biciminde sonuglanabilmektedir [29, 38]. Bu sonuglarin ortaya ¢ikmasinda
bir ¢ok faktér s6z konusudur. Bu iligkinin incelenmesinde bagimlhi degisken belirli

kategorilerde oldugu i¢in lojistik regresyon yontemi en ¢ok kullanilan yontemlerden
biridir [8, 29].

Lojistik regresyon modelleri, giinlimiizde biyoloji, tip, epidemiyoloji, ekonomi,

tarim ve veterinerlik alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.

Lojistik regresyon analizi, istatistik alaninda kullanilan diger model
yapilandirma teknikleri ile benzerdir ve lojistik regresyon analizinin amaci en az sayida
bagimsiz degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak sekilde bagimli ile bagimsiz

degiskenleri arasindaki iliskiyi tanimlayabilen bir model kurmaktir [17].

Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin alabilecegi degerler tahmin
edilirken, lojistik regresyon analizinde bagimli degiskeninin alacagi degerlerden birinin

gerceklesme olasiligl tahmin edilerek risk faktorlerinin belirlenmesi saglanir [28, 37].

Lojistik regresyon modelleri 1lk olarak Berkson (1944) tarafindan
epidemiyolojik denemelerde kullanilmistir. Berkson tarafindan kullanilan lojistik
regresyon modeli, Cox (1970) tarafindan yeniden modifiye edilerek farkli uygulamalar
iizerinde denenmistir. 1979-1983 yillar1 arasinda Anderson tarafindan da kullanilarak

yayginlagmistir [17].

Saghk alaninda yapilan calismalarda genel (asimptotik) lojistik regresyon
yontemlerinin uygulanabilmesi, biiylik ©6rnek hacmine ve kosulsuz olabilirlik
fonksiyonunun kullanilmasma baglidir. Ancak genel lojistik regresyon yontemleri,
ornek hacmi kiigiik, ¢arpik, seyrek ya da bagimli degiskenin beklenenin disinda sapan
(aykir1) degerler almasi (heterojen veya kontamine olmus veri seti) durumunda gecerli

ve giivenilir sonuglar vermeyebilirler. Bu sartlar altinda Saglam Lojistik regresyon



(SLR) ve Kesin Lojistik Regresyon (KLR) yontemleri, Genel Lojistik Regresyon (GLR)

yontemlerine alternatif yontemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

KLR yonteminin temeli 1970 yilinda Cox tarafindan atilmistir. Bu yontemlerin
teorisi ve algoritmalar1 da Hirji, Mehta ve Patel (1987) tarafindan olusturulmustur [25].
Literatiir taramalarinda SLR yontemine iliskin degisik yaklasimlar gézlenmistir. Croux
ve Haesbroeck (2003), Bianco ve Yohai (1996) tarafindan ortaya atilan SLR yontemini
modifiye ederek diger SLR yontemlerine gore hizli ve stabil sonug¢ veren bir algoritma
gelistirmiglerdir. Bundan dolay1 bu tez calismasinda, Croux ve Haesbroeck (2003)

tarafindan gelistirilen bu algoritma SLR yontemi olarak kullanilmistir.
Bu ¢alisma;

1. GLR, SLR ve KLR yontemlerini a¢iklamak,
2. Buiig lojistik regresyon modeli arasindaki farklar1 belirlemek,
3. Heterojen veri yapist oldugu durumda GLR, SLR ve KLR yOntemlerinin

performanslarmi, simiilasyon ¢aligmasi ile karsilagtirmak,

amagclarini gergeklestirmek tizere yapilmistir.



2. GENEL BiLGILER

Regresyon yontemleri bagimli deg§isken ile bir veya birden fazla bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi agiklayan veri analizi yontemlerinin en temel bilesenidir.
Bagimli degiskenin kategorik yapida olmasi, iki veya daha fazla sayidaki kategorilerin
gozlenme olasilik degerlerinin belirlenmesi sik karsilasilan bir durumdur [15]. Bu
durumda en ¢ok kullanilan yontemler lojistik regresyon yontemleridir ve son yillarda
lojistik regresyon yontemleri bu durumu agiklamada kullanilan standart yontemler

arasinda yer almaktadir [3, 15].

Lojistik regresyon modelleri, bagimli degiskenin her hangi bir kategorisinin
gozlenme olasiligmmin logitini, model parametrelerinin dogrusal bir fonksiyonu
oldugunu kabul etmektedir. Bagimli degiskenin Bernoulli dagilima uydugu durumlarda
kullanilan lojistik regresyon yontemi o6zellikle saglik alaninda yapilan arastirmalarda

cok sik basvurulan veri analizi yontemidir [36].

Veri analizine baslamadan once Onemli olan nokta; analiz i¢in kullanilan
yontemin amact ile model kurma teknikleri arasindaki bagintmin iyi anlagilmasidir.
Ozellikle veri analizinde kullanilacak olan bagimli degiskenin yapisi, dagilimi ve hangi
tiir 6lgekle elde edilmis oldugu onemli bir noktadir. Ornegin dogrusal regresyon
yontemleri bagimli degiskenin siirekli oldugu ve normal dagilim gosterdigi durumlarda
kullanilan yaygin regresyon yontemleridir. Lojistik regresyon ile dogrusal regresyon
arasindaki en biiyiik ayirim bagimli degiskeninin lojistik regresyon analizinde kesikli

olmasidir [15].

Veri analizinde kullanilacak olan bagimli ve bagimsiz degisken yapisma gore
degisik yontemler karsimiza cikmaktadir. Birer 6rnek verilecek olunursa; bagimli
degiskenin siirekli ve normal dagilim gosterdigi, bagimsiz degiskenlerinin kesikli
yapida olmasi durumunda varyans analizi yontemleri kullanilabilmektedir. Hem
bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin kesikli yapida olmasi durumunda log-linear
analiz yontemleri kullanilabilmektedir. Biitiin degiskenlerin siirekli olmas1 durumunda

Dogrusal regresyon analizleri kullanilabilmektedir [28].



Lojistik regresyon yontemleri dogrusal regresyon yontemlerinin dayandigi
temelleri kullansa da lojistik regresyon yontemleri ile dogrusal regresyon yontemlerinin
fark1 parametrik modelin se¢imi ve varsaymmlaridir [15]. Bu iki yontem arasindaki 3

temel fark;

1) Dogrusal regresyon analizinde bagimhi degisken siirekli yapidayken lojistik
regresyon analizinde kesikli yapidadir,

2) Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri, lojistik regresyon
analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi kategorilerin gergeklesme
olasilig1 tahmin edilir,

3) Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin normal dagilim varsayimi
s0z konusu iken, lojistik regresyonun uygulanabilmesi icin bagimli
degiskenin siirekli olmas1 ve normal dagilim varsayimmi 6n kosulu igermesi

gerekmez [15, 29, 40].

Lojistik regresyon analizinin agiklanmasinda kullanilan bazi kavramlar,
gosterimler ve modeller asagida kisaca agiklanmistir. Bolim 2.1°de ikili lojistik
regresyon modelleri i¢in ortak kullanilan gdsterimler ile GLR yontemi birlikte
aciklanmistir. Bu boliimde yer alan logit fonksiyon, katsayilarin 6nemliliginin testinde
kullanilan analizler, parametre tahminlerinin giiven araliklarinin hesaplanmasi her {i¢
yontem i¢inde gecerlidir. Boliim 2.2°de SLR yontemi ve Boliim 2.3’deki KLR ydntemi
icin parametre tahminleri ile parametre tahminlerinin anlamliliklarinda kullanilan
yaklagimlar aciklanmistir. Ciinkii bu {ic yontem arasindaki en temel fark parametre

tahminlerinin elde edilmesinde gdzlenmektedir.

2.1.  IKkili Lojistik Regresyon Modelleri icin Ortak Kullanilan Gésterimler

ve Ikili GLR Yontemi

Bagimmli degiskenin var-yok, hasta-saglam gibi ikili kategoride gdzlendigi
lojistik regresyon modelidir [6, 9]. Bagimsiz degisken/degiskenler ile ikili cevap iceren
bagimli degisken arasindaki bagintiyr ortaya koyar [19]. Bu regresyon modelinde

bagimli degisken Bernoulli dagilimi gésterir [18]. n hacimli bir 6rnekte birbirinden



bagimsiz n tane Bernoulli dagilimi gdsteren rassal bagimli degiskenler Y, ..., Y,, oldugu

durumda, bu degiskenlere iliskin gdzlenen degerler vektorii asagidaki gibidir;

Y =1 Yn) 2.1)

Her bir gozlem i¢in, i=1,...,n
xi' = (l,xli, ...,xpi) (22)

p elemanhh bagimsiz degiskenler vektorii olsun. Tim goézlemler i¢cin bagimsiz

degiskenler veri matrisi,
X =(xq,...,%xp) (2.3)
seklinde olusur.

i. gozlem igin ilgilenilen olayin goézlenme olasihigi m(x;) = P(Y; = 1|x;)
seklinde gosterilmektedir. Bu durumda her bir gozlem icin ilgilenilen olaym gozlenme

olasiligin1 gosteren olasiliklar vektorii asagidaki gibidir;

T = [n(xy), ..., m(x,)]’ (2.4)

Verilen bagimsiz degigskenlerin degerine bagli olarak, bagimli degiskenin
beklenen degeri (ortalama degeri) E(Y| x;) seklinde gosterilir. Bu deger kosullu
ortalama olarak adlandirilir. Bagimli degisken ikili yapida oldugundan ve Bernoulli
dagilimi gosterdiginden dolay1 bagimli de§iskenin beklenen degeri O ile 1 arasindadir.
Bu durumda E(Y| x;) = m(x;) esitligi karsimiza ¢ikmaktadir. Bagimsiz degiskenler ile
bagimli degiskenin beklenen degeri arasinda dogrusal bir model olusturdugumuzda

asagidaki esitligi elde ederiz [15].
E(Y| xi) = o + P1xy; + - + .Bpxpi (2.5)

E(Y|x) = x|B (2.6)

olarak  tanimlanir. Burada B = (Bo,f1,...,Pp)’ parametre  vektdriinii

gostermektedir.



Bu esitlikte hata terimini beklenen degeri 0 oldugundan esitlikte hata terimi yer

almamaktadir.

Esitlik (2.5)’de esitligin sol tarafi olan kosullu ortalamanin alabilecegi degerler 0
ve 1 arasindayken, esitligin sag tarafi bagimsiz degigkenlerin tipine ve godzlenme
araligina bagl olarak -oo ve +oo arasinda degerler alabilir. Bu sorunu ortadan kaldirmak
icin bagimli degiskenin kosullu beklenen degerini ¢esitli rotasyonlarla -co ve +oo
araliginda tanimh hale getirmek gerekmektedir. Bu rotasyon i¢in kullanilan en yaygin

fonksiyon Logit fonksiyonudur.

2.1.1. Logit Fonksiyonu

Logit fonksiyonu, incelenen bir olayin gozlenme olasiligmin (P), gézlenmeme

olasiligma (1-P) oranmin dogal logaritmasini ( /n ) verir ve asagidaki sekilde gosterilir

(1).

Logit[P] = ln( ) 2.7)

1-P
R. A. Fisher ve Frank Yates de Onerdigi gibi bu transformasyonu m(x;)

cinsinden gosterilecek olursak [3].

Logit transformasyonu;

Logi N GO 2.8
ogit[n(x;) ] =In =G| — Bo + Bixyi + -+ Bpxpi  (2.8)
seklinde ifade edilir.

Modelin bagimli degiskeninin smirlarini genisletmek i¢in uygulanan Logit

transformasyonunun bazi 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilmektedir; [17].

v m(x;) arttikga logit[m(x;)] de artar.
v m(x;) <0.5 oldugunda logit[r(x;)] < 0 ve m(x;) > 0.5 oldugunda logit[m(x;)] >
0 olur.

v' m(x;), 0ile 1 arasinda iken logit[r(x;)] -0 ile +oo arasinda degerler alabilir.



Bu transformasyonun onemi, Logit] m(x;) |'in dogrusal regresyon modelinin
genel Ozelliklerini tasimasidir. Logit[ m(x;) ] parametreleri bakimindan dogrusal,
sirekli ve x;'nin aldig1 degerlere baghh olarak -0 ve +oo arasinda degisim

gosterebilmektedir.

Ikili kategoriye sahip olan bagimli degiskende inceledigimiz kategori Y= 1 ile
kodlanirken, diger kategori ise Y= 0 olarak kodlanmaktadir. Kullanacagimiz lojistik

regresyon modelinin spesifik formu;

Logit[ m(x;) | = Logit[P(Y; = 1|x)] = Bo + Brxy; + -+ Bpxpi  (2.9)

P(Y; = 1]x;)
1—-P; = 1lxy)

Logit[P(Y; = 1]x;)] = ln( ) = Po + Prxy; + -+ .Bpxpi (2.10)

eﬁ0+ﬁ1x1i+'”+ﬁpxpi

_ N 2.11
P(Y; = 1]x) 1 + eBotBrxiit - +Bpxpi ( )

seklinde ifade edilir.

Siirekli artan yigihmli  dagilm  fonksiyonu F(w) = 1/(1 + exp(—w))
kullanilarak P(Y; = 1|x;) ifadesi;

P(Y, = 11x) = F(xiB) (2.12)

seklinde gosterilir.
Burada;
n: birim sayisini,
1:1,2,...,n

P(Y; =1|x;): i birimin incelenen kategoriye esit olma olasihigmi ya da

incelenen olay ile ilgili pozitif cevap verme olasiliginy,

Bo: bagimsiz degiskenler sifir degerini aldiginda bagimli degiskenin beklenen

degerini, yani sabiti,
B1, Bz, ..., Bp: bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarin,
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X1i» X2y e, Xp;: 1. birime ait bagimsiz degiskenleri,

p : Bagimsiz degisken sayisini,

j=0,12,..,p

e =2,718281828 sayisini gostermektedir [8, 23, 26, 29].

Burada F (u) fonksiyonunu se¢gmemizin iki 6nemli sebebi vardir [40].

1. Matematik ag¢isindan bakildiginda kesinlikle esnek ve kolayca kullanilabilen bir
fonksiyon olmasi,

2. Klinik olarak rahat yorumlanabilir olmasi.

2.1.2. Lojistik Regresyon Yonteminde Parametre Tahminleri ve
Modelinin Uygunlugu

Lojistik regresyon analizinde bilinmeyen parametreler olan By, B, ..., By
degerlerinin tahminlenmesi dogrusal regresyonda analizinde kullanilan “En Kiigiik
Kareler” yontemi ile degil en ¢ok olabilirlik yontemi ile yapilmaktadir [33, 36]. En
kiigiik kareler yontemi bagimli degiskeni ikili olan veri yapisina uygulandiginda tutarl
sonuglar vermemektedir. Lojistik regresyon modelini tahminlemede bu yontem en temel
yontemdir. Bu yontemi kullanabilmek i¢in ilk 6nce olabilirlik fonksiyonunu belirlemek
gerekmektedir. Bu fonksiyon gozlemlenen veri setini kullanir ve bilinmeyen
parametrelerin fonksiyonudur. Bu parametrelerin maksimum olabilirlik tahmin edicileri
fonksiyonu maksimum yapan degerleridir [4, 15]. Yaygin olarak kullanilan diger
tahminleme yontemleri ise yeniden agirliklandirilmis iteratif en kiigiik kareler yontemi,

minimum logit ki-kare yontemidir [36].

2.1.3. En Cok Olabilirlik fonksiyonu

Ikili lojistik regresyon ydnteminde parametre tahminlerini elde etmek igin
kullanilan en ¢ok olabilirlik fonksiyonu

I(B) = HF(x;ﬁ)yi [1— F(x,)] 2.13)

olarak ifade edilir.



En ¢ok olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan parametre degerleri en ¢ok
olabilirlik tahmini seklinde tanimlanir. Matematiksel olarak bu esitligin logaritmasi ile
calismak ¢ok daha kolaydir. Bu islemin yapilmasindaki amag, fonksiyondaki carpimlari
toplamlara  doniistiirerek  parametrelere  gore kismi  tiirevlerin  alinmasini
kolaylastirmaktir. Logaritmasi alimmis en c¢ok olabilirlik fonksiyonuna logaritmik en
cok olabilirlik fonksiyonu denir ve log olabilirlik olarak isimlendirilir. Asagidaki
esitlikteki gibi gosterilir.

L(B) = nli(B)] = ) {y; nlF @] + (1= ) Inl1 — FRPN} (2.14)

Parametre tahminleri log olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan veya d

fonksiyonunu minimum yapan degerler olarak elde edilir.

B= mlglx{L(B)} = miin {; d(x;B; yi)} (2.15)

d(xiB;yi) = —yi In[F(x;B)] — (1 —y;) In[1 - F(x;B)]  (2.16)
L(#) fonksiyonunu maksimum yapan f degerinin bulunabilmesi i¢in, L(£) nin

Bo, B, -, Bp’e gore kismi tiirevlerinin almip 0’a esitlenmesi gerekir. Log olabilirlik

fonksiyonunun birinci kismi tiirevi;

d[L(B)]
B

n

= Z xjily — F(xi)] =0 (2.17)
i=1

seklinde hesaplanir.

GLR yoOntemi i¢in parametre tahminleri iteratif yontemler kullanarak elde edilen
degerlerdir [32]. Dogrusal regresyonda olabilirlik esitlikleri agik ¢6ziimii olan dogrusal
denklemlerdir. Fakat lojistik regresyonda bu ifadeler f vektoriine gore dogrusal
olmayan (nonlineer) denklemlerdir. Bundan dolay1 bu denklemlerin ¢6ziimii i¢cin 6zel
iterasyon yontemi kullanan niimerik analiz yontemler gerekir. Log olabilirlik

fonksiyonundan elde edilen £’larin degeri, en ¢ok olabilirlik tahmini olarak adlandirilir

ve B olarak gosterilir [40].
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Parametrelerin varyans kovaryans matrisi, Fisher Information matrisinin tersi

alinarak hesaplanir ve asagidaki sekilde ifade edilir.

Var() = I71(B) (2.18)

Burada;

I Fisher information matrisini gostermektedir ve log olabilirlik fonksiyonunu

ikinci kismi tiirevi alinarak hesaplanir ve esitlik 2.19’daki gibi gosterilir.

O*L(B) _

I(B) = 3B, 3B

= X FEB(1 - F&®)  (2.19)

i=1

j’ m:O’ 1323 LERE) p

Parametre tahminlerinin varyans kovaryans matrisi ise asagidaki sekilde ifade

edilir [9].
Var(B) = I7*(B) (2.20)
I(B)=x'vx (2.21)

F(x;B) = ; olsun. Bu durumda;

[1 X11 X1 e xlp]
x=(x1,...,xn)'=i§ xz x?z xf”l (2.22)
ll Xn1  Xnz e xannx(pH)
[T1(1—11) ~ 0 ~ 0 ]
T BT
Ll o 0 7,(1—7,)l

nxn

SE (ﬁj) , V’dr(ﬁ) matrisinin j. kdsegen elemaninin karekdkiine esittir.

2.14. Katsayilarin Onemliliginin Testi

Tahmin edilen f katsayilarinin 6nemliligi, Hy: =0 hipotezinin test edilmesiyle

belirlenir. Bu amagla ileri siiriilen ve yaygin olarak kullanilan testler; [36].
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1. Olabilirlik oran (Likelihood Ratio) testi,
2. Wald test istatistigi,
3. Skor test istatistigi.

2.1.4.1. Olabilirlik Oran Testi

P tane bagimsiz degisken igeren regresyon modelinde, olusturulan iki farkli
modelden, birinci modelde v tane bagimsiz degisken, diger modelde ise p = v + m tiim
bagimsiz degiskenler modelde olsun. Iki regresyon modelinde de bagimsiz
degiskenlerin katsayilar1 gosteriminde, birinci model i¢in B, vektori, ikinci model
icinse  Byim vektori kullanilsin.  Xx,,q1, Xpp2, o, Xpym  Dagimsiz  degiskenlerin
katsayilarmin sifira esit olup olmadigini esanli (simiiltane) olarak test eden benzerlik

oran test istatistigi;

1(B.)
LR = -2 (ln [m ) = —2|[In[l(B)] - n[lBy)]|  229)

seklinde ifade edilir.
Burada;

l(B,): v tane bagimsiz degisken iceren birinci model i¢in en ¢ok olabilirlik

fonksiyonunu,

l(By+m): p tane bagimsiz degisken igeren ikinci model i¢in en ¢ok olabilirlik

fonksiyonunu gostermektedir.

Olabilirlik oran istatistigi (v + m) — v = m serbestlik dereceli ki-kare dagilimi

gosterir [11, 26].
2.1.4.2. Wald Testi

Wald test istatistigi, parametre tahminin () standart hatasina [SE(8)] béliinmesi

ile bulunur. j’ninci parametre igin Wald test istatistigi asagidaki sekilde elde edilir.

P

w; = b
7 SE(B)

(2.25)
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Wald test istatistigi standart normal dagilim gosterir (SND). Wald test
istatistiginin karesi 1 serbestlik dereceli kikare dagilimi gosterir. Parametrelerin

onemliliklerinin test edilmesinde her iki dagilimdan da yararlanilir.
Wald testinin ¢ok degiskenli gdsterimi asagidaki sekilde hesaplanir.
sl (" 15 ol ’ n
w=pg'[Var(B)] B=BXVX)B (2.26)

Modelde yer alan her bir regresyon katsaymnin (p+1 tane) 0’a esit oldugunu

gosteren Hy hipotezi altinda p+1 serbestlik dereceli ki kare dagilim1 gosterir.

2.1.4.3. Skor Testi

Skor testi log olabilirlik fonksiyonunun tiirevlerinin dagilim teorisine

dayanmaktadir.

Log olabilirlik fonksiyonun birinci ve ikinci tiirevlerinden olusan matrisden elde

edilir. Asagidaki gibi hesaplanir.

9 In[l
up) = % (2.27)
sT=0'B)[-1"'(B)]UB (2.28)

ST istatistigi p serbestlik dereceli ki kare dagilimi1 gostermektedir.

2.1.5. Giiven Araliginin Tahmin Edilmesi
Parametre tahminlerinin 6nemliliginde test etmekte kullandigimiz yontemler ile

giiven araligi tahminlemesinde kullandigimiz temel yap1 ayni istatistik teorileri

kullanmaktadir. j’ninci parametre i¢cin 100(1-a)% giiven aralig1 [39];
g

B; F z1-4/2SE(B;) (2.29)
Burada;

a : L. tip hatayi,

Zi_q/2 - L. tip hata degerine gbre standart normal dagilima ait kritik degeri

gostermektedir.
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2.1.6. En Cok Olabilirlik Fonksiyonunun Zayif Sonuclar Verdigi
Durumlar

En ¢ok olabilirlik fonksiyonunun parametre tahminlerinde zayif sonuglar verdigi
durumlar genel olarak kiiclik, seyrek, tam ayrimsama, heterojen veri setlerinde

karsimiza ¢ikmaktadir.

Mehta ve Patel’in (1995) calismalarinda, en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun kiictik
ya da seyrek veri setlerinde yansiz, tutarl, etkili, yeterli ve minimum varyansh

parametre tahminleri vermedigini gostermislerdir [10, 35].

Cok yaygim olarak bilinen diger bir durum ise veri setinde tam ayrimsamanin
meydana geldigi zamanlardir [10]. Basit bir 6rnek lizerinde gosterecek olursak, tek
bagimsiz degisken iceren lojistik regresyon modeli diisinelim. Burada Y=0 oldugu
durumda bagimsiz degiskenin X, 12< X <18 araliginda; Y=1 oldugu durumda bagimsiz
degiskenin X, 22< X <29 araliginda gozlendigini varsayalim. Bu durum 7Tam
Ayrimsama olarak nitelendirilir ¢linkii bagimsiz degiskenin aldig1 degerler bagimh
degiskene gore ayrilmis durumdadir ve ist iliste cakigma (Overlapping) meydana
gelmemektedir. Eger bagimsiz degiskenin Y=0 oldugu durumdaki araligir 12< X <22
seklinde olursa bu durum da quasi-complete ayrimsama olarak tanimlanmaktadir. Tam
ayrimsamanin veya quasi-complete ayrimsamanin meydana geldigi durumlarda en ¢ok

olabilirlik fonksiyonu parametre tahminleri vermemektedir [10].

Bagimli degiskenin heterojen dagilim gosterdigi durumlar bagimli degiskenin
sapan degerler icerdigi durumlardir. Bir gozlemi sapan deger olarak tanimlamak i¢in
kullanilan 1ki yaklasim vardwr. Birincisi, geometrik bir yaklasimdir ve diger
gozlemlerden oldukca uzakta yer alan bir degeri sapan bir deger olarak ifade eder.

Ikincisi, olasiliksal bir yaklagimdir ve asagidaki gibi tanimlanir;

1. Kurulan model dogru ve bagimli degisken Y=1 olarak gozlemlenmis
olsun. Fakat Y’nin 1 olarak goézlenme olasiligi kurulan modele gore
oldukga diistik P(Y; = 1 |x;) = 0 ise sapan bir deger gozlemlenmis olur.

2. Kurulan model dogru ve bagimli degisken Y=0 olarak gozlemlenmis

olsun. Fakat Y’nin 0 olarak goézlenme olasiligi kurulan modele gore
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oldukca yiiksek P(Y; = 0 |x;) = 1 ise sapan bir deger gozlemlenmis

olur.

Yukarida belirtilen tanimlarda bagimsiz degiskenin degerinin yiiksek oldugu
durumlarda bagimli degiskenin 1 olarak gozlemlendigi, bagimsiz degiskenin degerinin
disik oldugu durumlarda ise bagimli degiskenin 0 olarak goézlemlendigi kabul

edilmistir.

Heterojen bagimli degisken iceren veri setleri i¢in kurulan lojistik regresyon
modelinin parametre tahminleri en ¢ok olabilirlik fonksiyonu ile yapildiginda yansiz,

tutarly, etkili, yeterli ve minimum varyanslh parametre tahminleri elde edilmeyebilir [7].

Yukarida bahsedilen en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun zayif sonuglar verdigi
durumlara Ornek olarak verilen veri setlerine iliskin olasilik dagilimi ve bagiml

degiskenin gozlenen degerleri sekil 2.1, 2.2, 2.3, 2.4 gosterilmistir.

1,04 Lo o < @ @ @

0,0 + L0 & R o RO LA Lo

Sekil 2.1. Kiigiik 6rnek biiytikligl oldugu veri seti.
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Sekil 2.2. Bagimli degiskenin seyrek gozlendigi veri seti
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Sekil 2.3. Tam ayirsamanin meydana geldigi veri seti
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Sekil 2.4. %5 bozularak heterojen hale gelmis veri seti

2.2, Saglam Lojistik Regresyon

Saglam yontemlerin temeli Huber (1981), Hampel (1986), Ronchetti,
Rousseeuw ve Stahel (1986) tarafindan yapilan caligmalar sonucunda atilmistir.
Wilcox’in (1998) sosyal bilimlerde ve psikoloji biliminde saglam yontemlerin

kullanilmasinda daha sistematik yollar agmugtir [13].

Croux ve Haesbroeck (2003), Bianco ve Yohai (1996) tarafindan ortaya atilan
SLR yontemini modifiye ederek diger SLR yontemlerine gore hizli ve stabil sonug
veren bir algoritma gelistirmislerdir. Bundan dolay1r bu tez c¢alismasinda, Croux ve
Haesbroeck (2003) tarafindan gelistirilen bu algoritma SLR yontemi olarak
kullanilmastir [7].

Saglam yontem icin parametre tahminleri Croux ve Haesbroeck (2003)
tarafindan modifiye edilerek gelistirilen en ¢ok olabilirlik fonksiyonu ve iteratif

algoritma kullanilarak elde edilir [32].

Saglam yontem i¢in olusturulan en ¢ok olabilirlik fonksiyonu; [12]
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§ = min ;{H(d(xéﬁ: W) +eEB)  (230)
olarak tanilanir.

Burada Q fonksiyonu yanlilik diizeltme terimi olarak tanimlanmaktadir.

Asagidaki sekilde hesaplanir.

Q(x;B) = G(F(x;B)) + G(1 - F(x;B)) — G(1)  (2.31)
Burada fonksiyonda yer alan H ve G fonksiyonlari;

te vk egert <k
H(t) = (2.32)
—2eVi(1++t) + e“/E(Z(l +Vk) + k) diger durumlarda
-/-In _ -1/ . -
6o - te VI 4 el/“\/ﬁcb(\/i(l/z + 4/ ln(t))) e Vhm  egert<e’k (233)
e Vet —e VT (\/2(1/2 + \/E)) diger durumlarda

Burada;

¢ normal kiimiilatif dagilimi gostermektedir [1]. Croux ve Haesbroeck (2003)

calismalarinda k£ degeri olarak 0.5 kullanilmasini 6nermislerdir.

2.3. Kesin Lojistik Regresyon

KLR analizinde parametre tahminleri icin kosullu olabilirlik fonksiyonu
kullanilir. Bu yaklagim, kosullu lojistik regresyon yonteminde kullanilan olabilirlik
fonksiyonu ile aynmidir. Fakat KLR analizinde parametrelerin 6nemlilikleri i¢in elde
edilen p degerleri genel yaklasim ile degil tiim olas1 permiitasyonlar hesaplanarak elde
edilmektedir. Bu hesaplamalarin nasil yapildig1 “Kesin Kosullu Dagilim” boliimiinde

aciklanmustir [25, 42].

Kosullu olabilirlik yaklasiminin uygulanmasi, 6ncelikle parametreler i¢in yeterli
istatistiklerin hesaplanmasina baglidir. Ornegin kosulsuz olabilirlik fonksiyonundaki her

bir B; parametresi i¢in yeterli istatistik [27],
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n
7= yix (2.34)
i=1
seklinde hesaplanmaktadir.

Her bir parametre igin elde edilen yeterli istatistikler vektori T = (T, Ty, ..., Tp)'

seklinde elde edilir.

Elde edilen yeterli istatistikler i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu,

L Cc®exp('B)
PI=0 = I T+ exp ()] 233)
olarak belirlenir.
Burada,
c@)=I{y: yx =t (2.36)

t’yi olusturan olas1 tiim y’lerin sayisini gostermektedir.

KLR yonteminde sabit §, Onemsiz (nuisance) parametre olarak kabul edilir.
Onemsiz parametre igin elde edilen yeterli istatistik T, seklinde gosterilir. Analizin
gergeklestirilecegi diger p degisken i¢in parametre ve yeterli istatistik B, =
(B1, s Bp) ve T, = (T, ..., Ty) seklinde gosterilir.

Kosullu olabilirlik fonksiyonu, 6nemsiz parametrenin yeterli istatistikleri iizerine
kosullanarak olusturulur ve 6nemsiz parametre analizden ¢ikartilir. Bu durumda kosullu

olabilirlik fonksiyonu,

_PT=t)  C()exp(t,B,)
CP(Ty =ty XuCutyexpu'p,)

P(T, = ¢t,|To = t,) = fg,(tplte)  (2.37)

seklinde elde edilir [24].
Burada;

C(u,ty), y'X, =u ve y'X, =t, esitliklerini saglayan olas1 y vektorlerinin
sayisin1 gostermektedir [22, 34]. Parametre tahminleri, kosullu olabilirlik fonksiyonunu

maksimum yapan degerler olarak elde edilir. Bu yaklasim kosulsuz olabilirlik
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fonksiyonunu maksimize eden yaklasim ile aynidir. Burada da yine agik bir ¢6ziim
yapilamadigindan kosulsuz olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden parametre
tahminleri niimerik analizler yardimi ile elde edilmektedir. Ancak parametre
tahminlerinin anlamliliklart i¢in p degerlerinin hesaplanmasinda genel yaklagim
kullanilmamaktadir. Kesin ¢ikarsama ya da parametre tahminlerinin anlamliliklar1 i¢in
kullanilacak p degerlerinin hesaplanmasi, ilgilenilen parametreler icin olusturulan
kosullu dagilima baghdir. Bu dagilim kesin kosullu dagilim (Exact Conditional
Distribution) olarak adlandirilir. Parametre tahminlerine ait standart hatalar kesin

kosullu dagilim kullanildigindan dolay1 hesaplanmamaktadir [24, 41].

2.3.1. Kesin Kosullu Dagilim

Kesin kosullu dagilim analizinin amaci, gdzlenmesi olas1 2™ tane bagiml ikili
degisken vektorlerinin dagilimimi belirleyerek, y'X, = t, esitligini saglayanlarin
sayisini elde etmektir [14, 34]. Ornegin, n=4 gdzlem igeren bir veri seti asagidaki gibi

olsun.

Tablo 2.1. n=4 gbzlem igeren ikili yapidaki bir veri seti

Gozlem Yo Xo X

I 0 1 1
2 1 1 1

Burada gozlenen bagiml ikili degisken y, = (0,1,0,1)" , bagimsiz degiskenler
x, = (1,1,1,1)" ve x;=1(1,1,2,0)" olarak goriilmektedir. Gozlenen degerlerden

hesaplanan yeterli istatistik vektorii ise,

t=(ty,t;) =0X (LD +1x(1,1)+0x(1,2)+1x(1,0) =(21)
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seklinde hesaplanir. Bu durumda tiim dagilimdan t, = 2 {izerine kosullanarak
hesaplamalar yapilir. Ornek genisligimiz n=4 oldugundan tiim olas1 ikili bagiml
degisken ve bu degisken degerlerinden hesaplanan &, ve t; degerleri asagida

gosterildigi gibi elde edilir.

Tablo 2.2. n=4 oldugundan tiim olas1 ikili bagimli deg§isken ve bu degisken

degerlerinden hesaplanan &, ve t; degerleri

yi Y2 Y3 Ya to t
1 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 1 1 0
3 0 0 1 0 1 2
4 0 0 1 | 2 2
5 0 1 0 0 1 1
6 0 | 0 | 2 |
7 0 1 1 0 2 3
8 0 1 1 1 3 3
? 1 0 0 0 1 1
10 | 0 0 | 2 |
1 1 0 1 0 2 3
12 1 0 1 1 3 3
13 1 1 0 0 2 2
14 1 1 0 1 3 2
15 1 1 1 0 3 4
16 | | | | 4 4

Buradan kosullu dagilim, t, = 2 olanlar1 ¢ikartarak asagidaki gibi elde edilir.
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Tablo 2.3. t, = 2 oldugu durumlarda elde edilen kosullu dagilim

to t Frekans  Olasilik

2 1 2 2/6

2 2 2 2/6

2 3 2 2/6
Toplam 6 1

Burada f; parametresi i¢in kullamlacak p degeri yukaridaki kosullu dagilim
tablosundan elde edilir. Gozlenen degerlerden elde edilen yeterli istatistik t; = 1’e esit
ve kiigiik olan degerler icin hesaplanan olasiliklar toplanir. Ayni hesaplama t; = 1’e
esit ve biiylik olan degerler i¢in de yapilir. Bu iki toplam olasiliklardan kiiciik olan
toplam 2 ile carpilarak [8; parametresi i¢in iki yonlii hipotez testinde kullanilacak p

degeri elde edilir. Bu oOrnekte kii¢iik olan toplam 2/6, biiyiikk olan toplam ise 1

oldugundan pB; parametresi icin elde edilen kesin p degeri p =2 x§=§=

0.6670larak elde edilir.

Genel olarak Onemsiz parametreler disinda kalan, analizlerin gerceklestirilecegi
parametrelerden herhangi bir 8; parametresi i¢in hipotez testleri ve bu testlere iliskin

kesin p degerlerinin hesaplanmasi asagida gosterilmistir [24, 34].

HO: ﬁ] =0
Hy:B; <0 P (t;;0) = Tuse, foulto)
Hy:B; >0 P(t;;0) = Xy, foulto)

Hy:p; #0 P(t;0) =2min{P,(¢;;0), Ps(¢;;0)}
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3. GEREC VE YONTEM

Ikili yapida bagimli degisken iceren heterojen veri setlerinin analizinde
kullanilan GLR, SLR ve KLR yontemlerinin karsilastirilmasmda 10,000 tekrarli Monte
Carlo simiilasyon yontemi kullanildi. Yontemlerin performans karsilastirmalari

asagidaki temel Olciitler kullanilarak yapildi. Bu dlg¢iitler,

e Parametre tahminleri ve yanliliklari,

e Parametre tahminlerinin standart hatalar1
olarak belirlendi.

3.1. Simiilasyon Cahsmasi

Simiilasyonda kullanilmak tizere tek aciklayici degisken iceren lojistik regresyon

modeli kullanildi.

Logit[m(x;) ] = Bo + Brx; + ¢ (3.1)
Burada S, sabiti, f; bagimsiz degisken katsayisin1 gostermektedir. Modelde yer

alan e; rassal degiskeni, yer parametresi 0 ve dlgek parametresi 1 olan lojistik dagilima

sahip rasgele etkiyi gostermektedir ve x; aciklayici1 degiskeninden bagimsizdir.
e;~Logistic (0,1) (3.2)
3.1.1. Simiilasyon Algoritmasi

Yontemlerin karsilastirilmasinda kullanilan verilerin tiiretimi i¢in kullanilan

model (3.1)’dir. Tiiretim i¢in uygulanan adimlar asagidaki gibidir;

1. B, ve B; i¢in sabit birer deger atand1.

2. Heterojen veri seti elde etmek icin %S bozulma durumlari belirlendi.
Burada S, veri setinin % kag¢min heterojen yapida oldugunu gostermektedir.
Homojen veri seti i¢in S=0 olarak belirlendi.

3. n=n;+n; gozlem igeren veri seti i¢in n;=%(100-S)>n tane bagimsiz degisken
x;, 0 ortalamali ve 1 varyansli standart normal dagilimdan tiiretildi

x;~N(0,1).
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4. n=n;+n, gbézlem igeren veri seti i¢cin N;=%S*n tane bagimsiz degisken x;,
minimum degeri 4.5, maksimum degeri 5.5 olan stirekli uniform dagilimdan

tiretildi. x;~U(4.5,5.5). Bu sayede 5 X \/E = 5x+/1 =5 olacak sekilde

asir1 yiiksek degerler iceren bagimsiz degiskenler tiiretildi. Burada 5 X \/E
yiiksek derecede bozulma saglamak i¢in kullanilmistir. Bu esitlik Croux ve
Haesbroeck (2003) tarafindan 6nerilmektedir.

5. n tane e; rassal degiskeni, yer parametresi 0 ve Olgcek parametresi 1 olan
lojistik dagilimdan tiiretildi. e;~Logistic (0,1)

6. n; tane bagimli degisken asagidaki sekilde tiiretildi.

'={O eger fo + Pixi+e; <0 (3.3)
' 1 egerfy+pfix;+e >0 )
izl, 2, R 0 |
7. mnptane bagiml degisken ise
_ {O eger x; > 4.4999
Yi= 1y, eperx; < 4.4999 (3.4)

=1,2,...,m

8. Bagmmli ve bagimsiz degiskenler elde edildikten sonra bu degiskenler
kullanilarak GLR, SLR ve KLR analizleri ayn1 verilerde uygulandi. Her ii¢
analizden elde edilen parametre tahminleri ile GLR ve SLR ydntemlerinden

elde edilen parametre tahminlerine iliskin standart hatalar kaydedildi.

3.,4.,5.,6., 7. ve 8 adimlar 10,000 kez tekrarlandi. Boylece her bir yontemden

10,000 tane parametre tahmini ve standart hata elde edildi.

3.1.2. Simiilasyon Parametreleri

Simiilasyon ¢alismasinda 6rneklem biiyiikligii n=100, 200, 300, 400, 500 olarak

belirlendi.

Algoritmanin 1. adiminda bahsedilen katsayilar i¢in Sy = 0 , f; = 2 degerleri

atand1 ve yanliliklar ile standart hatalari elde edilmesinde kullanild1.
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Homojen veri setini olusturmak i¢in S bozulma durumlari S=%0 olarak

belirlendi.

Heterojen veri setini olusturmak i¢in S bozulma durumlar1 S=%1, %2, %3, %4

ve %35 olarak belirlendi.

3.1.3.  Karsilastirma Olciitleri

Yontemlerin karsilastirilmasinda asagida bahsedilen karsilastirma 6lgiitleri

kullanilarak yapildu.

Parametre tahminleri: Her bir yontem i¢in, 10,000 farkli parametre tahminin

ortalamasi alindi (ﬁo,ﬁl). Bu ortalama tahmin degerlerinin, algoritmanin 1. adimda

belirtilen f, =0 , [; = 2 parametreleri i¢cin verilen degere ne kadar yakinsadigi

saptandi.

Parametre yanhhklari: Parametre icin verilen deger ile ortalama arasindaki

fark almarak her bir yontem i¢in yanliliklar hesaplandi ve bu degerler kullanilarak

yontemler karsilastirildi (Eo - ﬁo) , (E1 - ,81).

Parametre tahminlerinin standart hatalari: GLR ve SLR yodntemleri i¢in,
10,000 farkli parametre tahmininin standart hatasinin ortalamasi alindi. Bu ortalama
degerler kullanilarak hangi yOntemin nasil bir varyasyonla parametre tahmininde

bulundugu karsilastirildi.

3.2.  Simiilasyon ve Analizlerde Kullamilan Programlar

Simiilasyon ¢aligsmalarinda yer alan analizler R v2.13.2 ve SAS 9.0 paket
programlarinda gerceklestirildi. Grafikerler Minitab 15.0 paket programinda hazirlandi.

Veri setlerinin tiiretilmesinde R ve SAS programlama dillerinden yararlanildi.

GLR ve SLR yontemlerinin analizleri R paket programinda gergeklestirildi.
GLR analizleri i¢in R paket programimmda GLM paketi kullanildi. SLR analizleri i¢in
Bianco ve Yohai tarafindan gelistirilen ve gegerliligi kabul edilmis olan SLR ydntemi

(BY tahmin edicileri) kullanildi.
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Ornegin asagidaki program heterojen veri yapilarmda GLR ve SLR

yontemlerinin karsilastirilmasi i¢in R paket programinda yazilmis olup,
n= 500
S= %S5 olarak belirlendi.
Bo parametresi ve 8, parametresi i¢in atanan degerler; S, = 0 ve f; = 2
olarak tanimlandi.

Yukaridaki 6rnege uygun olarak 10,000 farkli veri seti olusturan ve bu veri
setlerini kullanarak GLR ile birlikte Bianco ve Yohai tarafindan gelistirilen SLR
yontemi sonuglarinin ortalamasmi veren R paket programi kodlar1 asagida yer

almaktadir.

# Computation of the estimator of Bianco and Yohai (1996) in logistic regression

# Christophe Croux, Gentiane Haesbroeck, and Kristel Joossens

#

# This program computes the estimator of Bianco and Yohai in

# logistic regression. By default, an intercept term is included

# and p parameters are estimated.

# For more details we refer to

#  Croux, C., and Haesbroeck, G. (2003), “Implementing the Bianco and Yohai estimator for
Logistic Regression",

# Computational Statistics and Data Analysis, 44, 273-295

# x0= n x (p-1) matrix containing the explanatory variables;
# y= n-vector containing binomial response (0 or 1);

#

# initwml= logical value for selecting one of the two possible methods for computing

# the initial value of the optimization process. If initwmlI=T (default), a

H weighted ML estimator is computed with weights derived from the MCD estimator
H computed on the explanatory variables. If initwml=F, a classical ML fit is perfomed.
H When the explanatory variables contain binary observations, it is recommended

H to set initwml to F or to modify the code of the algorithm to compute the weights

H only on the continuous variables.

# const= tuning constant used in the computation of the estimator (default=0.5);
# kmax= maximum number of iterations before convergence (default=1000);

# maxhalf= max number of step-halving (default=10).

#
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# Example:

# xO=matrix(rnorm(100,1))

# yO=numeric(runif(100)>0.5)
# BYlogreg(x0,y)

#

#Output:

# list with

# 1st component: T or F if convergence achieved or not

# 2nd component: value of the objective function at the minimum

# p next components: estimates for the parameters.

# p last components: standard errors of the parameters (if first component is T)

library(MASS)

BYlogreg<-function(x0,y,initwml=T,const=0.5,kmax=1e3,maxhalf=10)
{
n=nrow(x0)
p=ncol(x0)+1

#Smallest value of the scale parameter before implosion
sigmamin=1e-4

x=as.matrix(cbind(rep(1,n),x0))
y=as.numeric(y)

# Computation of the initial value of the optimization process

if (initwml==T)

{
hp=floor(n*(1-0.25))+1
mcdx=cov.mcd(x0, quantile.used =hp,method="mcd")
rdx=sqrt(mahalanobis(x0,center=mcdxScenter,cov=mcdxScov))
vc=sqrt(qchisq(0.975,p-1))
wrd=(rdx<=vc)
gstart=glm(y~x0,family=binomial,subset=wrd)$coef

}
else {gstart=glm(y~x0,family=binomial)Scoef}

sigmastart=1/sqrt(sum(gstart”2))

xistart=gstart*sigmastart

stscores=x %*% xistart
sigmal=sigmastart

#Initial value for the objective function
oldobj=mean(phiBY3(stscores/sigmastart,y,const))
kstep=jhalf=1
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while ((kstep < kmax) & (jhalf<maxhalf)){

unisig <- function(sigma)
{ mean(phiBY3(stscores/sigma,y,const))}

optimsig=nIminb(sigmal,unisig,lower=0)
sigmal=optimsigSpar

if (sigmal<sigmamin) {print("Explosion");kstep=kmax
}else {
gammal=xistart/sigmal
scores=stscores/sigmal
newobj=mean(phiBY3(scores,y,const))
oldobj=newobj
gradBY3=colMeans((derphiBY3(scores,y,const)%*%matrix(1,ncol=p))*x)
h=-gradBY3+((gradBY3 %*% xistart) *xistart)
finalstep=h/sqrt(sum(h”2))
xil=xistart+finalstep
xil=xil/(sum(xi1”2))
scores1=(x%*%xil)/sigmal
newobj=mean(phiBY3(scores1,y,const))

Hit#stephalving

hstep=jhalf=1

while ((jhalf <=maxhalf) & (newobj>oldobj)){
hstep=hstep/2
xil=xistart+finalstep*hstep
xil=xil/sqrt(sum(xi1”2))
scores1=x%*%xil/sigmal
newobj=mean(phiBY3(scores1,y,const))
jhalf=jhalf+1

}

if ((jhalf==maxhalf+1) & (newobj>oldobj)) {print("Convergence Achieved")
}else {
jhalf=1
xistart=xil

oldobj=newobj
stscores=x%*% xil
kstep=kstep+1
}
}
}

if (kstep == kmax) {
print("No convergence")

28




result=list(convergence=F,objective=0,coef=t(rep(NA,p)))

}else {

gammaest=xistart/sigmal

stander=sterby3(x0,y,const,gammaest)
result=list(convergence=T,objective=oldobj,coef=t(gammaest),sterror=stander)

}

return(result)

}

HHEHEH A
HHEHEH A
#Functions needed for the computation of estimator of Bianco and Yohai

phiBY3 <- function(s,y,c3)
{

s=as.double(s)

dev=log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*((y-0.5)*s<0)

return(rhoBY3(dev,c3)+GBY3Fs(s,c3)+GBY3Fsm(s,c3))
}

rhoBY3 <- function(t,c3)
{

(t*exp(-sqgrt(c3))*as.numeric(t <= c3))+
(((exp(-sqrt(c3))*(2+(2*sqrt(c3))+c3))-(2*exp(-sqrt(t))*(1+sqrt(t)))) *as.numeric(t >c3))
}

psiBY3 <- function(t,c3)
{(exp(-sqrt(c3))*as.numeric(t <= c3))+(exp(-sqrt(t))*as.numeric(t >c3))}

derpsiBY3 <- function(t,c3)
{
res=NULL

for (i in 1:length(t))

{
if (t[i] <= c3)

{ res=rbind(res,0) }
else
{res=rbind(res,-exp(-sqrt(t[i]))/(2*sqrt(t[i]))) }

}

res
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}
sigmaBY3<-function(sigma,s,y,c3) {mean(phiBY3(s/sigma,y,c3))}

derphiBY3=function(s,y,c3)
{
Fs= exp(-(log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*(s<0)))
ds=Fs*(1-Fs)
dev=log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*((y-0.5)*s<0)
Gprim1l=log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*(s<0)
Gprim2=log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*(s>0)
return(-psiBY3(dev,c3)*(y-Fs)+((psiBY3(Gprim1,c3)-psiBY3(Gprim2,c3))*ds))
}

der2phiBY3=function(s,y,c3)

{
s=as.double(s)
Fs= exp(-(log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*(s<0)))
ds=Fs*(1-Fs)
dev=log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*((y-0.5)*s<0)
Gprim1l=log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*(s<0)
Gprim2=log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*(s>0)
der2=(derpsiBY3(dev,c3)*(Fs-y)*2)+(ds*psiBY3(dev,c3))
der2=der2+(ds*(1-2*Fs)*(psiBY3(Gprim1,c3)-psiBY3(Gprim2,c3)))
der2=der2-(ds*((derpsiBY3(Gprim1,c3)*(1-Fs))+(derpsiBY3(Gprim2,c3)*Fs)))
der2

}

GBY3Fs <- function(s,c3)
{
Fs= exp(-(log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*(s<0)))
resGinf=exp(0.25)*sqrt(pi)*(pnorm(sqrt(2)*(0.5+sqgrt(-log(Fs))))-1)
resGinf=(resGinf+(Fs*exp(-sqrt(-log(Fs)))))*as.numeric(s <= -log(exp(c3)-1))
resGsup=((Fs*exp(-sqrt(c3)))+(exp(0.25)*sqrt(pi)*(pnorm(sqrt(2)*(0.5+sqrt(c3)))-
1)))*as.numeric(s > -log(exp(c3)-1))
return(resGinf+resGsup)

}

GBY3Fsm <- function(s,c3)
{
Fsm=exp(-(log(1+exp(-abs(s)))+abs(s)*(s>0)))
resGinf=exp(0.25)*sqrt(pi)*(pnorm(sqrt(2)*(0.5+sqrt(-log(Fsm))))-1)
resGinf=(resGinf+(Fsm*exp(-sqrt(-log(Fsm)))))*as.numeric(s >= log(exp(c3)-1))
resGsup=((Fsm*exp(-sqrt(c3)))+(exp(0.25)*sqrt(pi)* (pnorm(sqrt(2)*(0.5+sqrt(c3)))-
1)))*as.numeric(s < log(exp(c3)-1))
return(resGinf+resGsup)

}
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sterby3 <- function(x0,y,const,estim)

{
n=nrow(x0)
p=ncol(x0)+1

z=cbind(matrix(1,nrow=n),x0)
argum=z %*% estim

matM=matrix(data=0,nrow=p,ncol=p)
IFsquar=matrix(data=0,nrow=p,ncol=p)
for (iin 1:n)
{
myscalar=as.numeric(der2phiBY3(argumlil,y[i],const))
matM=matM+myscalar * (z[i,] %*% t(z[i,]))
IFsquar=IFsquar+myscalar?2 * (z[i,] %*% t(z[i,]))
}
matM=matM/n
matMinv=solve(matM)
IFsquar=IFsquar/n
asvBY=matMinv %*% IFsquar %*% t(matMinv)
sqrt(diag(asvBY))/sqrt(n)
}

HHHHHHH

r<-10000

nl<-475

n2<-25

n<-nl+n2

mu<-0

sigma<-1

location<-0

scale<-1

Beta0<-0

Betal<-2
interceptmatrix_a<-rep(NA,r)
xmatrix_a<-rep(NA,r)
intercepthatamatrix_a<-rep(NA,r)
xhatamatrix_a<-rep(NA,r)

interceptmatrix_r<-rep(NA,r)
xmatrix_r<-rep(NA,r)
intercepthatamatrix_r<-rep(NA,r)
xhatamatrix_r<-rep(NA,r)

for(i in 1:r)
{
xnl=matrix(rnorm(nl,mu,sigma))
xnl<-round(xnil, 1)
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xn2=matrix(runif(n2, min=4.5, max=5.5))
xn2<-round(xn2, 1)
x0=matrix(append(xnl,xn2))

e=matrix(rlogis(n, location, scale))
denk<-(2*x0)+e
y <- ifelse(denk<=0,0,1)

y <- ifelse(x0>4.49999,0,y)

asimp <- gm(y ~ x0, family=binomial("logit"))
asimpbeta<-summary(asimp)Scoefficients
BYbeta<-BYlogreg(x0,y)Scoef
BYhata<-BYlogreg(x0,y)Ssterror

interceptmatrix_ali]<-asimpbeta[1, 1]
xmatrix_ali]<-asimpbeta[2, 1]
intercepthatamatrix_ali]<-asimpbeta[1, 2]
xhatamatrix_a[il<-asimpbeta[2, 2]

interceptmatrix_r[i]<-BYbeta[1, 1]
xmatrix_r[i]<-BYbeta[1, 2]
intercepthatamatrix_r[il<-BYhata[1]
xhatamatrix_r[i]<-BYhata[2]

}

mean(interceptmatrix_a)
mean(xmatrix_a)
mean(intercepthatamatrix_a)
mean(xhatamatrix_a)

mean(interceptmatrix_r)
mean(xmatrix_r)
mean(intercepthatamatrix_r)
mean(xhatamatrix_r)

KLR yOnteminin analizleri SAS paket programinda gerceklestirildi. Veri
setlerinin tiiretilmesinde SAS programlama dilinden yararlanildi. KLR analizleri i¢in

PROC LOGISTIC prosediirii kullanild:.

Ornegin asagidaki program heterojen veri yapilarinda KLR ydnteminin

karsilagtirilmasi igin SAS paket programinda yazilmis olup,

n= 500
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S=%S5 olarak belirlendi.
Bo parametresi ve 8, parametresi i¢in atanan degerler; S, = 0 ve f; = 2

olarak kullanildi. Yukaridaki 6rnege uygun olarak 10,000 farkli veri seti
olusturan SAS programlama kodlar1 ve bu veri setlerini KLR analizinde kullanan

LOGISTIC prosediiriine ait SAS kodlar1 asagida yer almaktadir.

data kesindata;
n=500;

do j=1 to 10000;
doi=1ton;

if i<=475 then x=Rand('NORMAL");
else x=Rand('UNIFROM')+4.5;

xr=round(x,0.1);
xu=Rand('UNIFORM');
e=LOG(xu / (1-xu));

denk=2*xr+e;

if denk<=0 then y=0;
else y=1,;

if i>475 then y=0;

output;
end;
end;

ods listing close;
ods output ExactParmEst=pee;

proc logistic data = kesindata exactonly;
by j;

model y(event="'1")=xr;

exact xr/estimate=parm;

run;

ods html body="'c:\temp\output.htm';
proc sort data=pee;

by Parameter;

run;

proc means data=pee;
by Parameter;

title 'Exact’;

run;

ods html close;
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4. BULGULAR

Yapilan simiilasyon ¢alismalar1 sonucunda GLR, SLR ve KLR ydnteminden
elde edilen parametre tahminleri, yanhliklar1 (bias) ve standart hatalar1 farkli 6rnek
biiytikligi ve farkli bozulma durumu diizeylerine gore tablolar ve sekiller araciligiyla
diizenlenerek aciklanmistir. Bu ii¢ yontemin karsilastirilmasinda kullanilan 6lgtitlere

gore de elde edilen bulgular sirasiyla asagida verilmistir.

4.1. Parametre Tahminleri ve Yanhhklari

Yapilan simiilasyonlar sonucunda her bir yontemden elde edilen parametre
tahminleri ve yanliliklar1 farkli 6rnek biyiikliigli ve bozulma durumlar1 diizeylerine
gore Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3, Tablo 4.4, Tablo 4.5’de verilmistir. Tablo 4.1 —
4.5’de By = 0, By = 2 olup; Tablo 4.1°de sunulan bulgular n=100 6rnek buyikligi,
Tablo 4.2°de sunulan bulgular n=200 6rnek biiyiikligii, Tablo 4.3’de sunulan bulgular
n=300 ornek biiyiikligii, Tablo 4.4’de sunulan bulgular n=400 6rnek biylkligi ve
Tablo 4.5°de sunulan bulgular n=500 6rnek biiyiikLigii i¢in elde edilen bulgulardir.
Yanlilik degerleri ,B} — p; bigiminde hesaplandi.
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Tablo 4.1. n=100 6rnek biyikligi, S, = 0, f; = 2 degerleri igin 10,000 Monte

Carlo Simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri ve yanliliklar

istatistiksel Yontemler

GLR SLR KLR
Bo Bias(Bo) PB:  Bias(B,) Bo Bias(B,) B: Bias(P) B1 Bias(PB)

%0 00017 0,0017 2,081 0,081 -0,0012 -0,0012 2,1064 0,1064 2,0729 0,0729
%1 -00598 -0,0598 14107 -0,5893 -0,0112 -0,0112 1,9807 -0,0193 1,3909 -0,6091
%2 -00975 -0,0975 09807 -1,0193 -0,0151 -0,0151 1,8173 -0,1827 0,9699 -1,0301
%3 -0,1317 -0,1317 06871 -1,3129 -0,0253 -0,0253 1,6505 -0,3495 0,6801 -1,3199
%4 -01614 -0,1614 10,4853 -1,5147 -0,0396 -0,0396 1,4588 -0,5412 0,4812 -1,5188
%5 -01811 -0,1811 0,3516 -1,6484 -0,0623 -0,0623 1,1084 -0,8916 0,3469  -1,6531

—a&— GlLR

1—m— =r
T T T T

] 1 2 3 4 3
Bozulma Oram (%)

Sekil 4.1. S, = 0 i¢in n=100, veri setinden elde edilen parametre tahminleri
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Bozulma Oram {26)
Sekil 4.2. 5; = 2 i¢in n=100, veri setinden elde edilen parametre tahminleri

Tablo 4.1°de her bir yontem i¢in verilen parametre tahminlerinin grafiksel

gosterimleri sekil 4.1 ve 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.1°de ve Sekil 4.1 — 4.2°de gorildiigii gibi bozulma orant S= %0
oldugunda diger bir anlatim ile homojen veri yapilarinda {i¢ yontemin parametre
tahminlerinde ve yanliliklarinda Onemli diizeyde bir farklilik gbézlenmedi. Ancak
bozulma oram arttikca GLR ve KLR yontemlerinin parametre tahminlerinin, SLR

yonteminin parametre tahminlerine gore yiiksek oranda yanli oldugu saptandi.
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Tablo 4.2. n=200 6rnek biiyikligi, S, = 0, f; = 2 degerleri igin 10,000 Monte

Carlo Simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri ve yanliliklar1.

istatistiksel Yontemler

GLR SLR KLR
Bo Bias(Bo) PB:  Bias(B,) Bo Bias(B,) B: Bias(B;) B. Bias(B,)

%0 -0,0016 -0,0016 2,0477 0,0477 -0,0002 -0,0002 2,0519 0,0519 2,0359 0,0359
%1 -00572 -0,0572 11,3900 -0,6100 -0,0096 -0,0096 1,9158  0,0842 1,3817 -0,6183
%2 -00975 -0,0975 09737 -1,0263 -0,0165 -0,0165 1,7635 -0,2365 0,9674 -1,0326
%3 -0,1323 -0,1323 10,6847 -1,3153 -0,0270 -0,0270 1,6029 -0,3971 0,6824 -1,3176
%4 -01618 -0,1618 0,4859 -1,5141 -0,0431 -0,0431 1,4198 -0,5802 0,4832 -1,5168
%5 -01787 -0,1787 10,3509 -1,6491 -0,0590 -0,0590 1,1923 -0,8077 0,3496 -1,6504

—&— GLR

1—m— sir
T T T T

] 1 2 3 4 3
Bozulma Oram (%)

Sekil 4.3. S, = 0 i¢gin n=200, veri setinden elde edilen parametre tahminleri
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Sekil 4.4. §; = 2 i¢in n=200, veri setinden elde edilen parametre tahminleri

Tablo 4.2’de her bir yontem i¢in verilen parametre tahminlerinin grafiksel

gosterimleri sekil 4.3 ve 4.4°de verilmistir.

Tablo 4.2°de ve Sekil 4.3 — 4.4°de gorildiigii gibi bozulma orant S= %0
oldugunda {i¢ yontemin parametre tahminlerinde ve yanliliklarinda 6nemli diizeyde bir
farklilik gozlenmedi. Ancak S= %0 bozulma oraninda elde edilen parametre
tahminlerine ait yanliliklarin tablo 4.1°deki S= %0 bozulma oraninda elde edilen
parametre tahminlerine ait yanliliklara gore daha kiigiik oldugu saptandi. Bozulma orani
arttikca GLR ve KLR yontemleri, SLR yontemine gore olduk¢a yanli parametre

tahminleri vermistir.
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Tablo 4.3. n=300 6rnek biiyikligi, S, = 0, f; = 2 degerleri igin 10,000 Monte

Carlo Simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri ve yanliliklar1.

istatistiksel Yontemler

Bozulma Oram (%)

GLR SLR KLR
S 5 . = . = . = . = .
Bo Bias(By) B1 Bias(B,) Bo Bias(By) B1 Bias(B,) B1 Bias(B,)
%0 0,0003 0,0003 2,0347 0,0347 -1,786e-05 -1,786e-05 2,0370 0,0370 2,0276 0,0276
%1 -0,0560 -0,0560 1,3829 -0,6171 -0,0088 -0,0088 1,8977 -0,1023 1,3765 -0,6235
% 2 -0,0975 -0,0975 0,9733 -1,0267 -0,0162 -0,0162 1,7529 -0,2471 0,9697 -1,0303
% 3 -0,1335 -0,1335 10,6828 -1,3172 -0,0289 -0,0289 1,5851 -0,4149 0,6822 -1,3178
%4 -0,1598 -0,1598 0,4854 -1,5146 -0,0414 -0,0414 1,4103 -0,5897 0,4839 -1,5161
%5 -0,1811 -0,1811 0,3524 -1,6476 -0,0596 -0,0596 1,1927 -0,8073 0,3505 -1,6495
0,0
Bo
_I:I_IE‘_._GLR
—l— SLR
T T T T T T
] 1 2 3 4 3

Sekil 4.5. S, = 0 i¢gin n=300, veri setinden elde edilen parametre tahminleri
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Sekil 4.6. f; = 2 i¢in n=300, veri setinden elde edilen parametre tahminleri

Tablo 4.3’de her bir yontem i¢in verilen parametre tahminlerinin grafiksel

gosterimleri sekil 4.5 ve 4.6’de verilmistir.

Tablo 4.3’de ve Sekil 4.5 — 4.6’de gorildiigii gibi bozulma orant S= %0
oldugunda {i¢ yontemin parametre tahminlerinde ve yanliliklarinda 6nemli diizeyde bir
farklilik gozlenmedi. Ancak S= %0 bozulma oraninda elde edilen parametre
tahminlerine ait yanliliklarin tablo 4.1 ve tablo 4.2°deki S= %0 bozulma oraninda elde
edilen parametre tahminlerine ait yanlhliklara gére daha kiiclik oldugu belirlendi. Fakat
bozulma oram arttikca GLR ve KLR yontemlerinin parametre tahminlerinin, SLR

yonteminin parametre tahminlerine gore yliksek oranda yanli oldugu gozlendi.
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Tablo 4.4. n=400 6rnek biyikligi, S, = 0, f; = 2 degerleri igin 10,000 Monte

Carlo Simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri ve yanliliklar1.

istatistiksel Yontemler

GLR SLR KLR
Bo Bias(Bo) PB:  Bias(B,) Bo Bias(B,) B: Bias(B;) B. Bias(B,)

%0 0,00084 0,00084 2,0251 0,0251 0,0012 0,0012 2,0257  0,0257 2,0177 0,0177
%1 -00563 -0,0563 11,3811 -0,6189 -0,008 -0,008 18899 -0,1101 1,3774 -0,6226
%2 -00973 -0,0973 09711 -1,0289 -0,0169 -0,0169 1,7408 -0,2592 0,9688 -1,0312
%3 -0,1323 -0,1323 10,6829 -1,3171 -0,0281 -0,0281  1,5807 -0,4193 0,6839 -1,3161
%4 -0,1598 -0,1598 10,4854 -1,5146 -0,0403 -0,0403 1,4033 -0,5967 0,4845 -1,5155
%5 -01801 -0,1801 0,3509 -1,6491 -0,0576 -0,0576 11,1832 -0,8168 0,3511 -1,6489

—&— GLR

1—m— sr
T T T T

] 1 2 3 4 3
Bozulma Oram (%)

Sekil 4.7. B, = 0 igin n=400, veri setinden elde edilen parametre tahminleri
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Sekil 4.8. §; = 2 i¢in n=400, veri setinden elde edilen parametre tahminleri

Tablo 4.4’de her bir yontem i¢in verilen parametre tahminlerinin grafiksel

gosterimleri sekil 4.7 ve 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.4°’de ve Sekil 4.7 — 4.8’de goriildiigii gibi bozulma orant S= %0
oldugunda {i¢ yontemin parametre tahminlerinde ve yanliliklarinda 6nemli diizeyde bir
farklilik gozlenmedi. Ancak S= %0 bozulma oraninda tablo 4.4’de elde edilen
yanliliklarm tablo 4.1, tablo 4.2, tablo 4.3’deki S= %0 bozulma oraninda elde edilen
yanliliklara gore daha kiiclik oldugu saptandi. Bozulmanin var oldugu veri setlerinde
GLR ve KLR yontemlerinin parametre tahminlerinin, SLR ydnteminin parametre

tahminlerine gore yliksek oranda yanli oldugu belirlendi.
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Tablo 4.5. n=500 6rnek biiyikligi, S, = 0, f; = 2 degerleri igin 10,000 Monte

Carlo Simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri ve yanliliklar1.

istatistiksel Yontemler

GLR SLR KLR

S Bo Bias(By) B: Bias(By) Bo Bias(By) B4 Bias(B1) B, Bias(B;)
%0 -0,0003 -0,0003 2,0164 0,0164 -0,00023 -0,00023 2,0187 0,0187 2,0199 0,0199
%1 -0,0544 -0,0544 1,3803 -0,6197 -0,0072 -0,0072 1,8852 -0,1148 1,3771 -0,6229
%2 -0,0968 -0,0968 0,9701 -1,0299 -0,0161 -0,0161 1,7368  -0,2632 0,9689 -1,0311
%3 -0,1318 -0,1318 0,6827 -1,3173 -0,0275 -0,0275 1,5734  -0,4266 0,6821 -1,3179
%4 -01594 -0,1594 10,4847 -1,5153 -0,0406 -0,0406 1,3978 -0,6022 0,4843 -1,5157
%5 -0,1806 -0,1806 0,3518 -1,6482 -0,0579 -0,0579 1,186 -0,8140 0,3506 -1,6494

0,0

0z * Gk
—8— =R

0 1 2

3

Bozulma Oram (%)

Sekil 4.9. S, = 0 i¢in n=500, veri setinden elde edilen parametre tahminleri
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Sekil 4.10. B; = 2 i¢in n=500, veri setinden elde edilen parametre tahminleri

Tablo 4.5°de her bir yontem i¢in verilen parametre tahminlerinin grafiksel

gosterimleri sekil 4.9 ve 4.10°de verilmistir.

Tablo 4.5°de ve Sekil 4.9 — 4.10°de goriildigi gibi bozulma oran1 S= %0
oldugunda {i¢ yontemin parametre tahminlerinde ve yanliliklarinda 6nemli diizeyde bir
farklilik gozlenmedi. Ancak S= %0 bozulma oraninda tablo 4.5°de elde edilen
yanliliklarm tablo 4.1, tablo 4.2, tablo 4.3, tablo 4.4’deki S= %0 bozulma oraninda elde
edilen yanliliklara gore daha kiiciik oldugu saptandi. Diger ilk 4 tablodaki elde edilen
simiilasyon sonuclarina benzer olarak tablo 4.5’de bozulmanmn var oldugu veri
setlerinde GLR ve KLR yontemlerinin parametre tahminlerinin, SLR yOnteminin

parametre tahminlerine gore yliksek oranda yanl oldugu saptanda.

Genel olarak tablo 4.1 — 4.5 ve sekil 4.1 —4.10°da verilen simiilasyon sonuglari,
heterojen ikili veri yapilarinda diger bir anlatim ile bozulmanin var oldugu veri

yapilarinda SLR yOonteminin giivenilir ve tutarli sonuglar verdigini gostermektedir.
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4.2. Parametre Tahminlerinin Standart Hatalar

Simiilasyon sonucunda GLR ve SLR yontemlerinden elde edilen parametre
tahminlerine ait standart hatalar; farkli 6rnek biiytikliiglinde ve bozulma durumlarina
gore tablo 4.6 — 4.10’de verilmistir. Tablo 4.6’da sunulan bulgular n=100 6rnek
biiylikligli i¢in standart hatalari, tablo 4.7°de sunulan bulgular n=200 6rnek biiytikligi
icin standart hatalari, tablo 4.8’de sunulan bulgular n=300 6rnek biiyiikliigii i¢in standart
hatalari, tablo 4.9°da sunulan bulgular n=400 6rnek biiyiikliigii i¢cin standart hatalar1 ve
tablo 4.10’da sunulan bulgular n=500 6rnek biiyiikLigii i¢cin bulunan standart hatalar

verilmistir.

Tablo 4.6. n=100 6rnek biiyiikligii i¢in 10,000 Monte Carlo Simiilasyonundan

elde edilen standart hatalar

istatistiksel Yontemler
GLR SLR
SH(Bo) SH(B1) SH(By) SHI(B,)

%0 02654 04332 0,1401 0,2239
%1 0,238 0,3204 0,1367 0,2315
%2 02243 0,2631 0,1328 0,2390
%3 02161 0,2225 0,1293 0,2544
%4 02116 0,1883 0,1266  0,2859

%5 0,209 01624 0,1263 0,3459

0,45 4 —e— GLR SH(E,)
—m— LR SH(E.)

aLR SH{E)

0,40 —i - SLR SH(E)

- .o

— % ——— -3 — — — —n

u] 1 2 3 4 5
Bozulma Orar (%)

Sekil 4.11. Bozulma durumlarina goére n=100 i¢in veri setinden elde edilen

standart hatalar
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Tablo 4.7. n=200 6rnek biiyiikligi i¢in 10,000 Monte Carlo Simiilasyonundan

elde edilen standart hatalar

istatistiksel Yontemler
GLR SLR

SH(Bo) SH(B;) SH(Bo) SH(B1)

%0 01844 0,2959 0,0971 0,1521
%1 01672 0,2230 0,0946 0,1561
%2 01575 0,1845 0,0919 0,1626
%3 01519 0,1566 0,0895 0,1719
%4 0,490 0,1327 0,0872 0,1906
%5 01476 0,1144 0,0864 0,2384

0,20 4 —e— GLR SH(E)
—m— SR SH[JE;:}
GLR, SH[ﬁ;:}
—& - SR SH{E)
0,25
&
" 0,20 +
-
S
% 0,154
0,10 +

Bozulma Orani (%)

Sekil 4.12. Bozulma durumlarina goére n=200 i¢in veri setinden elde edilen

standart hatalar
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Tablo 4.8. n=300 6rnek biiyiikligi i¢in 10,000 Monte Carlo Simiilasyonundan

elde edilen standart hatalar

istatistiksel Yontemler
GLR SLR

SH(Bo) SH(B;) SH(Bo) SH(B1)

%0 01499 0,2395 0,0788  0,0967
%1 01361 0,1812 0,0768 0,1259
%2 01284 0,1503 0,0747 0,1309
%3 01238 0,1276 0,0725 0,1385
%4 01214 0,1083 0,0706 0,1531
%5 01204 0,0933 0,0698 0,1901

0,25 1 —e— GLR SH(E,)
—8— SLR SH(A.)
LR SH{E,)
—& - LR SHE,)
0,20 -
A
L3 3 -..-’-’-’-.
% -~
ol
d}*" 0,15 S "
- -'_'_F_FP-
-:Qi:: - iy
7 e
i -
0,10
l———~—l—~——+————l—=—-.————.
0054 : . T ! :
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Bozulma Orarmi (%)

Sekil 4.13. Bozulma durumlarina goére n=300 i¢in veri setinden elde edilen

standart hatalar
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Tablo 4.9. n=400 6rnek biiyiikligi i¢in 10,000 Monte Carlo Simiilasyonundan

elde edilen standart hatalar

istatistiksel Yontemler
GLR SLR

SH(Bo) SH(B;) SH(Bo) SH(B1)

%0 01295 0,2062 0,0681 0,1053
%1 01177 0,1566 0,0663 0,1083
%2 01110 0,1299 0,0644 0,1124
%3 01071 0,1105 0,0626 0,1192
%4 01051 0,0937 0,0609 0,1313
%5 01041 0,0806 0,0600 0,1621

0,225 —— Lk SH(E, )
—B— SLR SH{E.)
aLR SHIE)
0,200 - —a& - SLR SH(A)
0,175
T 0,150
¥y
18]
-
~~ 0,125
!
-
Y p,100
0,075
- g _
- —— s _ g
0,050
T T T T T T
1] 1 2 e 4 5

Bozulma Oram (%)

Sekil 4.14. Bozulma durumlarina goére n=400 i¢in veri setinden elde edilen

standart hatalar
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Tablo 4.10. n=500 6rnek biiyiikligii icin 10,000 Monte Carlo Simiilasyonundan

elde edilen standart hatalar

istatistiksel Yontemler

GLR SLR
3 — — — —

SH(Bo) SH(B1) SH(Bo) SH(B4)
%0 01156 0,1837 0,0607 0,0938
%1 01052 0,1399 0,0592 0,0964
%2 00992 01161 0,0575 0,1002
%3 0098 0,0987 0,0559 0,1059
%4 00934 0,0837 0,0544 0,1169
%5 00931 00722 0,0535 0,1428

0,200 § —e— GLR SH(E,)
—m— SLR SH(E)

LR SHIE, )

0,175 - — - SLR SH{E)

- g

_.______._______.

o 1

2

3
Bozulma Oram (%)

4 3

Sekil 4.15. Bozulma durumlarina goére n=500 i¢in veri setinden elde edilen

standart hatalar

Tablo 4.6 —4.10 ve sekil 4.11 — 4.15’de goriildiigii gibi S, = 0 parametresine ait

tahminlerin standart hatalar1 GLR yOnteminde SLR

yontemine gore yiiksek

bulunmustur. S, i¢cin her iki yontemden elde edilen standart hatalar bozulma

durumlarina gore onemli diizeyde degisiklik gostermemektedir. f; = 2 parametresine

ait tahminlerin standart hatalar1 bozulma oranlarina gére hem GLR yonteminde hem de
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SLR yonteminde farkliliklar gdstermektedir. GLR yonteminden elde edilen f; = 2
parametresine ait tahminlerin standart hatalar1 bozulma oranlar1 arttikga 6nemli diizeyde
kiigiilmektedir. Fakat bu durum SLR yonteminden elde edilen 8; = 2 parametresine ait
tahminlerin standart hatalar1 i¢in ters bir sonug¢ ortaya koymaktadir. Bozulma oram
arttikca SLR yonteminden elde edilen ; = 2 parametresine ait tahminlerin standart

hatalarinin artig gosterdigi bulundu.

Orneklem biiyiiliigii arttikca hem GLR hem de SLR ydntemlerinden elde

parametresine ait tahminlerin standart hatalarin azaldig1 gézlendi.
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5. TARTISMA

Saglik alaninda yapilan arastirmalarda verilerin analizinde ayni amag igin farkl
biyoistatistiksel yontemler kullanilabilmektedir. Veri yapisina uygun olarak dogru
yontemin se¢imi yansiz, tutarli, etkili, yeterli ve minimum varyansli parametre

tahminlerinin elde edilmesini saglar [30].

Saghik alaninda kategorik yapida bagimli degisken iceren veri yapilarinin
analizlerinde kullanilan yontemler arasinda lojistik regresyon yontemleri her zaman
giincelligini korumaktadir. Ozellikle birden ¢ok risk faktoriinii ele alarak kategorik
yapidaki bagimli degisken lizerinde etkili olan faktorlerin belirlenmesinde kullanilan
GLR yontemi hemen hemen tiim istatistiksel paket programlarinda yer alan bir yontem
oldugu icin arastirmacilar tarafindan yaygin olarak tercih edilmektedir. Veri yapisinin
durumuna gore GLR yOntemine alternatif olarak gelistirilmis KLR ve ¢esitli SLR ve
yontemleri son yillarda kullanilmaya baglanmistir [5, 7, 12, 16, 20, 21, 24, 34].

GLR yontemlerinden yansiz, tutarli, etkili, yeterli ve minimum varyansh
parametre tahminleri elde etmek, biiylik 6rnek genisliginde homojen, seyrek ve carpik
olmayan veri yapisma baghdir [15]. Ancak saglik alaninda yapilan ¢alismalar
sonucunda her zaman biiyiik 6rnek genisliginde homojen ve dengeli dagilima sahip veri
setlerine rastlanilmamaktadir. Bu durumda SLR ve KLR yontemleri alternatif yontemler

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Yapilan literatiir taramalar1 sonucunda KLR yontemi olarak 1970 yilinda Cox
tarafindan gelistirilen ve paket programlarinda yaygin olarak kullanilan yontem bu tez
calismasinda kullanildi. SLR yontemi olarak Bianco ve Yohai (1996) tarafindan
bulunan ve Croux ve Haesbroeck (2003) tarafindan modifiye edilen SLR yontemi bu tez
calismasi i¢in secildi. Ciinkii bu SLR yontemi diger SLR yontemlerine gore hizli ve

stabil sonug veren bir algoritma kullanmaktadir [7].

Saghk alanindaki arastrmalardan elde edilen kategorik yapidaki bagimh
degisken igeren veri setlerinde ¢cogunlukla bagimli degisken ikili yapida gézlenmektedir
(6lii-sag, hasta-saglam, tedavi var-tedavi yok vb.) [31]. Dolayisiyla bu tez ¢alismasinda

arastirmacilara yol gostermesi ve kullanacaklar1 yontemin se¢iminde kilavuzluk etmesi
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amaciyla ikili bagimli degisken iceren veri setlerinde bu 3 yontemin performanslari
karsilagtirildi.  Performanslarmm karsilastirmasinda farkli  orneklem biiyiiklikleri,

homojen ve heterojen yapidaki veri setleri kullanild.

Tez c¢alismasinda incelenen yontemlerin karsilastirmalarinda Monte Carlo
simiilasyon yontemi kullanilarak farkli 6rnek biytikliigii ve bozulma oranlarinda veri
setleri olusturuldu. Her bir yontemde bu veri setleri kullanildi. Yontemlerin
performanslarmin degerlendirilmesinde, parametre tahminleri ve yanliliklari, parametre

tahminlerinin standart hatalar1 kullanildi.

Yapilan simiilasyon ¢aligmalar1 sonucunda bozulma oranimin yontem se¢iminde
en etkin faktor oldugu belirlendi. Orneklem biiyiikliigiiniin yontemlerin performanslari
iizerine etkilerinin 6nemli diizeyde olmadigi, o6rneklem biyiikligl arttikga her {i¢
yontemden de elde edilen parametre tahminlerinin yanliliklar1 ve bu tahminlere ait
standart hatalarin ayn1 oranda azaldig1 saptandi. Bozulma durumunun olmadig: (S=%0)
diger bir anlatimla homojen yapida ikili bagimli degisken igeren veri setlerinin
analizlerinde ii¢ yontemin de benzer sonuglar verdigi ancak bozulma orami %1’den
%35’e dogru arttiginda yontemlerin performanslar1 arasinda farkhiliklarin ortaya ¢iktigi

gozlendi.

Yontemlerin parametre tahminleri ve yanliliklara gore karsilastirilmasinda,
bozulma oraninin arttig1 durumlarda tic yonteminde yanli parametre tahminleri vermeye
basladig1 belirlendi. Ancak SLR yonteminin GLR ve KLR yodntemlerine gore daha
yansiz parametre tahminleri verdigi gozlendi. Bu sonuglar bozulma oraninin parametre
tahminlerine olan etkisinin ¢ok 6nemli oldugunu gdstermektedir. Bozulma orani %1
bile olsa yaygin olarak kullanilan GLR ve KLR ydntemlerinin parametre tahminlerinin
olduk¢a yanli oldugu belirlendi. Croux ve Haesbroeck (2003) yaptiklar1 calismada
gelistirdikleri ve bu tezde kullandigimiz SLR ydnteminin performansmi %5 bozulma
durumunda en ¢ok olabilirlik yontemi ile parametre tahmini veren GLR yOdnteminin
performanst ile karsilastrmislardir.  Yaptiklar1 simiilasyon ¢alismasinda SLR
yonteminin GLR yOntemine gore daha az yanli parametre tahminleri verdigini

gostermislerdir.
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Parametre tahminlerine ait standart hatalar yOniinden yOntemlerin
karsilagtirilmas: yapildiginda orneklem biiyiikligi arttikca hem GLR hem de SLR
yontemlerinden elde edilen parametre tahminlerine ait standart hatalarin azaldigi
gozlendi. KLR yontemi parametre tahminlerine ait standart hatalar1 hesaplamamaktadir.
Dolayisiyla KLR yontemi diger yontemlerle standart hatalar yoniinden
karsilagtirilamamistir. Ciinkii KLR yOntemi parametre tahminlerinin anlamliliklarmin
belirlenmesinde test istatistigi yerine kosullu dagilimdan yararlanarak p degeri

hesaplanmaktadir [24].

Bo parametresi i¢in elde edilen standart hatalar SLR yonteminde GLR yontemine
gore tiim bozulma oranlarinda kiigiik go6zlendi. Bozulma orami arttikca her iki
yontemden de S, parametresi tahmini i¢in elde edilen standart hatalarin 6nemli diizeyde
degismedigi belirlendi. Hem GLR hem de SLR yonteminde bozulma orani arttik¢a S,

parametresi tahmini i¢in elde edilen standart hatalarin diisiik oranda azaldig1 saptandi.

B parametresi i¢in elde edilen standart hatalarin bozulma oranlarma gére hem
GLR yonteminde hem de SLR yonteminde farkliliklar gdsterdigi belirlendi. GLR
yonteminden elde edilen standart hatalarm bozulma orami arttikga 6nemli diizeyde
kiigiildiigi gozlendi. Fakat SLR yonteminden elde edilen standart hatalarin bozulma
orani arttikga 6nemli diizeyde yiikseldigi gozlendi. Bu durum, SLR yonteminin bagiml
degiskende meydana gelen bozulmanin etkisini modele katarak parametre tahminlerine
iligkin standart hatalarda bir diizeltme yaptigin1 gostermektedir. Aksi taktirde bozulma
oranina bagli olarak standart hatalarin kii¢iilmesi parametre tahminlerinin
anlamliliklarinda kullanilan test istatistiklerini 6nemli Ol¢iide etkiler ve parametre
tahminlerini 6nemlilik testlerinde kullanilan p degerlerinin kiiciik ¢ikmasini saglar [3, 7,

15, 24, 32].

Kullanilan 6lgiitlere gore yontemlerin performans karsilastirilmasinda genel

olarak asagidaki sonuclar gézlenmistir.

1. Bozulma oraninin 0 oldugu homojen veri setlerinde ii¢ yontemde benzer
yansiz ve tutarl parametre tahminleri vermistir.
2. Bozulma oraninin var oldugu heterojen veri setlerinde SLR ydntemi

GLR ve KLR yontemlerine gore daha yansiz parametre tahminleri
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vermigtir. Ayrica veri yapisindaki bozulmanm etkisini modele katarak
giivenilir tahminler elde etmeyi saglamaktadir.

Seyrek, kiiclik ve carpik veri setlerinin analizlerinde KLR ydntemi
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Ancak aynmi sartlarda SLR
yontemi de kullanilabilir. Bu sartlarda SLR yonteminin kullanilmas1 ayni
zamanda parametre tahminlerine iliskin standart hatalar1 diizelterek daha

giivenilir sonuglar vermeyi saglamaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Ikili yapida bagimli degisken iceren veri setlerinin analizinde kullanilan lojistik
regresyon yontemlerinin performanslar1t veri yapisina gore Onemli diizeyde
etkilenmektedir. Bozulma oranmin %0 oldugu homojen, 6rnek genisliginin biiyiik ve
seyrek olmayan (dengeli) veri setlerinin analizlerinde GLR, SLR ve KLR yOntemleri
yansiz, etkili, yeterli, tutarli, kii¢iik varyansli parametre tahminleri vermektedir. Bu
acidan ii¢c yontem arasinda onemli diizeyde bir farklilik yoktur. Fakat GLR yontemi
hemen hemen tiim istatistiksel paket programlarinda yer almakta ve yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu nedenle homojen, biiyiik 6rnek genisligine sahip, seyrek olmayan

veri setlerinin analizlerinde GLR yonteminin kullanilmasi onerilmektedir.

Kiiciik ornek biiyiikliigiine sahip ya da seyrek yapidaki veri setlerinin
analizlerinde yaygm olarak kullanilan lojistik regresyon yontemi KLR ydntemidir.
Ancak bu sartlar altinda da SLR yonteminin kullanilmasi, f, parametresinin tahmin
edebilmesi ve tiim parametrelere ait standart hatalar1 hesaplayabilmesinden dolay1 bir

avantaj saglamaktadir.

Bozulma durumunun var oldugu heterojen veri setlerinde SLR yontemi GLR ve
KLR yontemlerine gore giivenilir ve daha az yanli parametre tahminleri vermektedir.
Dolayisiyla veri yapisinda meydana gelebilecek bozulmalar s6z konusu ise SLR
yonteminin kullanilmas1 Onerilmektedir. Veri setlerindeki bozulmalar1 6nceden
belirlemek, kullanilacak lojistik regresyon analizinin se¢iminde Onemli rol
oynamaktadir. Bu nedenle, analize baslamadan Once bagimli degiskenin bagimsiz
degiskenlerle olan iliskisini gosteren iliski (Scatterplot) grafiklerinin ¢izilmesi, bagimli
degiskende meydana gelebilecek bozulmalarin saptanmasi ve bu bozulma oranina gore

uygulanacak lojistik regresyon analizinin se¢ilmesi onerilmektedir.

Bu tez g¢alismasinda veri setinde meydana gelen bozulma durumlarinda ¢
yontemin karsilastirilmasi yapilmistir. Gelecekte arastrmanin devami acgisindan
yontemlerin karsilastirilmasi kiiciik 6rnek biiytikliiglindeki veri setlerinde, seyrek yapiya
sahip bagimhi degisken igeren veri setlerinde ve tam ayrimsamanm var oldugu veri

setlerinde bu li¢ yontemin karsilastirilmasi yapilabilir.
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