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OZET

Celik, G., Orantisal Odds Lojistik Regresyon Modeli icin Uyum lyiligi Test-
lerinin Performanslarim Benzetim Calismas:1 fle Degerlendirilmesi. Hacettepe
Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Program Yiiksek Lisans
Tezi, Ankara, 2019. Sirali ve kategorik yapidaki bagimli degiskenin, bagimsiz
degiskenler tizerindeki etkisi modellenmek istendiginde sirali lojistik regresyon
modeli kullanilmaktadir. Sirali lojistik regresyon modelleri igerisinde en yaygin
kullanilan model orantisal odds lojistik regresyon modelidir. Tiim lojistik regresyon
modellerinde, modelin veriye uyumun yeterli olup olmadiginin degerlendirilmesi i¢in
gerekir. Bu amag ile c¢esitli uyum 1iyiligi testlerini kullanilabilir. Orantisal odds
lojistik regresyon modellerinde gelistirilen uyum iyiligi testleri Lipsitz test istatistigi,
Pulkstenis&Robinson test istatistikleri ve Fagerland&Hosmer test istatistikleridir. Bu
tezin amaci, Orantisal odds lojistik regresyon modellerinde gelistirilen uyum iyiligi
testlerin performanslarini benzetim ¢alismasi ile karsilagtirmaktir. Bu amagla ¢esitli
senaryolar altinda modeller kurulmustur. R yazilim programi ile olusturulan modelin,
performanslar tip I hata, gii¢ ve diizeltilmis gii¢ a¢isindan degerlendirilmistir. Uyum
1yiligi testlerinin bozulumu yakalamada iyi performans sergileyememisglerdir. Uyum
iyiligi testleri, etkilesim terim iceren model disinda genel olarak diisiik diizeltilmis
giic degerlerine sahiptir. Pulkstenis&Robinson testleri ile Lipsitz testi,
Hosmer&Fagerland testinden uyum iyiligini bozulumunu belirlemede daha iyi
performans gostermistir. Orneklem biiyiikliigii arttikca her bir uyum iyiligi testinin

uyum iyiligi bozulumlarini yakalamadaki performansi artmistir.

Anahtar Kelimeler: Orantisal odds lojistik regresyon modeli, uyum iyiligi testi,
Lipsitz test istatistigi, Hosmer&Fagerland test istatistigi,

Pulkstenis&Robinson test istatistigi,
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ABSTRACT

Celik, G., Performance Evaluation of Goodness of Fit Tests for the Proportional
Odds Logistic Regression Model via Simulation. Hacettepe University Graduate
School Health Sciences, Biostatistics Program, Master Thesis, Ankara, 2019.
Ordinal logistic regression model is used when the effect of ordered categorical
response variables and explanatory variables is modeled. Proportional odds logistic
regression model is the most commonly used model among the ordinal logistic
regression models. In all logistic regression models, it is necessary to assess whether
the model is adequate for data fit. Various goodness of fit tests can be used for this
purpose. The goodness of fit tests developed in proportional odds logistic regression
models are Lipsitz test statistics, Pulkstenis&Robinson test statistics and
Fagerland&Hosmer test statistics. This thesis aims to compare the performance of
the goodness of fit tests developed in proportional odds logistic regression models
with the simulation study. For this purpose, models have been established under
various scenarios. The performance of the models, which was created by R software,
was evaluated in terms of type I error, power and adjusted power. The goodness of fit
tests generally have low adjusted power values, except for the model containing
interaction term. Pulkstenis&Robinson tests and Lipsitz tests are better to
performance detect lack of fit than Hosmer&Fagerland test. As the sample size
increases, the performance of each goodness of fit test to detect lack of fit is

increased.

Key Word: Proportional odds regression model, Goodness of fit test, Lipsitz test
statistic, Hosmer&Fagerland test statistic, Pulkstenis&Robinson test

statistic.
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1. GIRIS

Istatistik biliminde iki ya da daha fazla degisken arasindaki neden-sonug
iliskisinin elde edilmesi, bu degiskenler arasinda matematiksel model kurulmasi
amaclandiginda en sik olarak regresyon analizi tercih edilir ve kullanilacak regresyon

analiz yontemi degiskenlerin 6l¢iim bigimine gore (nitel ve nicel) farklilik gosterir.

Klasik dogrusal regresyon analizinde, bagimli degiskenin nicel bir veri
(stirekli) olmasi, bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilim gostermesi, hata
terimlerinin normal dagilim gostermesi gibi varsayimlar1 saglamasi gerekirken
lojistik regresyon analizinde bu kisitlamalar yoktur. Bu durum arastirmacilara
esneklik saglamis ve lojistik regresyon modelinin giiniimiizde egitim, saglik, sosyal
bilimler gibi alanlarda yaygin olarak kullanilan bir analiz yontemi haline getirmistir

(1),

Lojistik regresyon c¢oziimlemesinde amag, kategorik yapidaki bagimh
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi, veriye en iyi uyuma sahip
olacak bicimde modellemektir. Lojistik regresyon modelinde, bagimli degiskenin

alacag degerlerden birinin ger¢eklesme olasiligi kestirilir (2).

Lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin 6lcek tiirline ve sayisina gore
genel olarak iice ayrilmaktadir. Bunlar; iki durumlu lojistik regresyon (binary logistic
regression), ¢ok terimli lojistik regresyon (multinomial logistic regression) ve sirali
lojistik regresyon (ordinal logistic regression) seklindedir. iki durumlu lojistik
regresyon modelinde bagimlhi degisken iki kategorili veri tipinde iken, cok terimli
lojistik regresyon modelinde bagimli degisken ikiden kategorili siniflanabilir ve
siralama igcermeyen niteliksel veri tipindedir. Sirali lojistik regresyon modelinde,

bagimli degisken en az iki kategorili ve siral1 veri tipindedir (3).

Siral1 lojistik regresyon modeli kurulmasinda, bes temel baglant1 fonksiyonu
(logit, probit, tamamlayici loglog, negatif loglog, cauchit) kullanilabilir. Baglanti
fonksiyonu, modelin olusumunda kullanilan olasilik  fonksiyonu olarak

tanimlamaktadir. Tercih edilen baglanti fonksiyonuna gore farkli sirali lojistik



regresyon modeli kurulabilir. Eger bagimli degiskenin kategorilerin her birinin
olasilik degeri esit ise logit fonksiyonu kullanilir. Logit fonksiyon iclerinde en sik
kullanilan orantisal odds modeli (proportional odds model), kismi orantisal odds
modeli (partial proportional odds model), ardisik kategori odds modeli (adjacent
category logistic regression model), siirekli oran lojistik modeli (continuation ratio
model) ve stereotipi lojistik modelidir (streotype logistic regression model). Bahsi
gecen bu sirali lojistik regresyon modelleri arasinda en yaygin olarak kullanilani,
yorumlanma kolaylig1 nedeniyle birikimli logitleri temel alan orantisal odds lojistik
regresyon modelidir. Orantisal odds modelinin en 6nemli avantaji, elde edilen
bagimli degisken odds’unun "kategorilerden bagimsiz olarak esit (ayni) olarak"

yorumlanabilmesidir (4).

Tiim regresyon modellerinde oldugu gibi sirali lojistik regresyon modellerinin
tiimiinde de modelin uyum iyiliginin degerlendirilmesi olduk¢a Snemlidir. Ciinkii
uyum iyiligi, bagimli degiskeni agiklamak i¢in olusturulan modelin yeterliliginin bir
Olctistidiir. Elde edilen modelin veriye uyum saglamadigr durumlarda kurulan
modeldeki bagimsiz degiskenlerin modeli yeterli bir bigimde temsil etmedigini
sonucu ¢ikar. Bu durumda modeli olustururken farkli bagimsiz degiskenler secilebilir
ve uyum iyiligi testleri yardimi ile bagimli degisken {izerinde etkili bagimsiz

degiskenleri belirleme konusunda daha gilivenilir sonuglar elde edilebilir (1).

Siral1 lojistik regresyon modelinde kullanilan baslica uyum iyiligi testleri,
Pearson ki-kare testi, sapma (deviance) istatistigi, Olabilirlik oran testi ve Hosmer &
Lemeshow testidir. Orantisal odds lojistik regresyon modeli i¢in Onerilen uyum
iyiligi testleri ise Pearson ki-kare testi, sapma (deviance) istatistigi, Lipsitz test
istatistigi, Pulkstenis&Robinson test istatistikleri ve Hosmer&Fagerland test

istatistikleridir (5).

Bu tez ¢alismasinin amaci, sirali lojistik regresyon modelleri arasinda en ¢ok
kullanim alanina sahip olan orantisal odds lojistik regresyon modelinde gelistirilen
Lipsitz uyum 1iyiligi testi, Pulkstenis&Robinson uyum iyiligi test istatistikleri ve
Hosmer&Fagerland test uyum iyiligi testlerini ayrintili olarak ele almak, bu uyum

1yiligi testlerini istatistiksel benzetim ¢alismas1 yardimu ile karsilagtirmaktir.



Bu amag dogrultusunda; tez ¢aligmasinin hipotezleri ise:

1) Pulkstenis&Robinson testleri ile Lipsitz testi, uyum iyiligi bozulumlarini

belirlemede Hosmer&Fagerland testinden daha {istiin performans gosterecektir.

i1) Olabilirlik oran testine dayanan bir test istatistigi oldugu i¢in Lipsitz testi,
kiiclik 6rneklem genisliklerinde uyum iyiligindeki bozulumlar1 yakalamada daha iyi

performans gosterecektir.

ii1) Genel olarak o6rneklem genisligi azaldik¢a tiim testlerin uyum 1iyiligi

bozulumlarini yakalamadaki performansi diisecektir.

Bu caligmanin birinci boliimiinde lojistik regresyon hakkinda genel bilgiler,
tezin amaci ve hipotezleri yer almaktadir. ikinci béliimiinde, iki durumlu lojistik
regresyon modeli, ¢ok terimli lojistik regresyon modeli, sirali lojistik regresyon
modelleri ve orantisal odds lojistik regresyon modelinin uyum iyiliginin test
edilmesinde kullanilan farkli test yaklagimlarindan ayrintili olarak s6z edilmektedir.
Uciincii boliimde, tezde kullamlan gere¢ ve ydntemlerden bahsedilmektedir. Bu
boliimde benzetim calismasinin nasil yapildigina dair o6zellikler tanimlanmustir.
Doérdiincii boliimde, cesitli benzetim calismalar1 yapilmis, farkli senaryolar altinda
Onerilen test istatistiklerinin uyum iyiligini belirlemedeki basarilar1 karsilagtirilmigtir
ve bunlara iligkin sonuglar sunulmustur. Besinci boliimde, bulgularin sonuglar1 daha
onceki yapilan caligmalarla karsilagtirilarak tartisitlmistir. Son boliimde de sonug ve

Oneriler yer almaktadir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. iki Durumlu Lojistik Regresyon Modeli

Iki durumlu lojistik regresyon modelinde, bagimsiz degiskenin yapist ile ilgili
bir kosul bulunmaz iken bagimli degisken iki kategorili ve isimsel (var-yok, olii-
yasiyor, evet-hayir, basari-basarisizlik vb.) veri tipindedir. Bagimsiz degiskenler
kategorik yapida ise faktor degisken, siirekli yapida ise ortak degisken (covariate)
veya risk faktorleri olarak ifade edilir (1). Bagimli degisken O ve 1 olarak kodlanir.
Iki kategorili bagimli degiskenin kategorilerini tanimlarken; O istenilen olgunun
gerceklesmemesini, 1 istenilen olgunun gerceklesmesini belirtmektedir. Ornegin;
koroner kalp hastaligina (bagimli degisken) neden olan faktdrlerin belirlenmesinde,
koroner kalp hastaligi olmayan bireyler 0 ile, kalp hastaligi olan bireyler 1 ile
gosterilebilir. Bu bireylerin koroner kalp hastaligina yakalanma durumunu etkileyen
cesitli faktorler (yas, sigara igme durumu, egzersiz yapma durumu, kolesterol diizeyi)

bagimsiz degiskenler olarak diisiiniilebilir.

Iki durumlu lojistik regresyon modelin genel &zellikleri su sekilde

Ozetlenebilir;
1. ye(0,1),
2. P(y=l|xi)=ni, 1=1,2,...,n
3. yi,y2, ..., ya degerleri istatistiksel olarak bagimsizdir,
4. X, degiskenleri birbirinden bagimsizdir (6).

Iki durumlu lojistik regresyon modeli, binom dagilimmin n=1 igin 6zel
durumu olan Bernoulli dagilimina sahiptir. Lojistik regresyon modelinde bagimsiz

degiskenlere gore bagimhi degiskenin kategorilerinin beklenen degerlerinin

olasiliklar1 hesaplanir, bagimli degiskene ait bir gozlemy=F (Y |x) +e seklinde

gosterilebilir. e hata terimi olarak isimlendirilir ve gézlemin kosullu olasiliktan ne

kadar saptiginm1 gosterir (7,8). Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu modelde, hata



teriminin varyanst bagimsiz degiskenin her diizeyinde degiskenlik gosterdiginden

degisen varyans sorunu s6z konusudur (8).

Iki durumlu lojistik modelinde, x verildiginde sonu¢ degiskeninin degeri
y=n(x)+e ile gosterilir. Eger y =1 ise, n(x) olasilikla e=1-n(x) degerini alir ve eger
y=0 1ise, 1-m(x) olasilikla e=-m(x) degerini alir. Bdylece hata terimi (e), sifir

ortalamali ve m(x)[1- m(x)]’e esit varyansli binom dagilim gosterir (4).
Iki durumlu tek degiskenli lojistik regresyon modeli denklemi;

B eﬁo +Bix
TI:(X) = l—l—ew (2 1 )

Esitlik 2.1°de =m(x) bagimsiz aciklayici degisken bilindiginde bagimli
degisken durumunun ger¢eklesme olasiligimi ifade eder. x bagimsiz degisken, f3,
sabit lojistik regresyon katsayisi ve [, bagimsiz degiskene iliskin lojistik regresyon
katsayisim1 gosterir. Bagimli degiskenin kestirim degerleri 0 ile 1 arahigindadir. Iki

durumlu tek degiskenli lojistik regresyon modelinin genel gosterimi Tablo 2.1° de

oldugu gibidir.

Tablo 2.1. iki Durumlu Lojistik Regresyon Modeli

Bagimli Degisken Bagimsiz Degisken (x)
(y) x =1 x =0
Bo+By Bo
y=1 n(l)=1+eew n(O)zlieBO
1 1
y=0 l—n(l)=m 1—n(0)=1+eBO
Toplam 1 1

m(x)

Lojistik regresyon modellerinde
I-m(x

oran1t odds degeri olarak tanimlanir.

Kisaca, arastirmaya konu olan olgunun gerceklesme olasiliginin gergeklesmeme
olasiligma oranidir. Bu deger 0 ile +oo arasinda degismektedir. Iki olaym odds

degerleri oranina Odds orani denilir (1,8). Kisaca OR seklinde gosterilebilir.



Iki durumlu lojistik regresyon modelinde Odds orani Esitlik 2.2 ve 2.3de
gosterildigi sekildedir.

g )/[1-n(1)]

2.2
7(0)/[1-7(0)] 2
eBo +By 1
1+ eﬁoﬂ‘l 1+ e[‘}o eBo*Bu
OR = = — P 23)
eBa 1 eBo

1+ CBO 1+ eﬁo*ﬁl

Ornegin; akciger kanserine yakalanma riski ile sigara kullanimi arasinda bir
iligski olup olmadig: aragtirilmak istensin. Bu olayda bagimsiz degisken (risk faktorii)
bireyin sigara kullanma durumu, bagimli degisken bireyin akciger kanserine
yakalanma durumudur. Odds oraninin e =3 olarak elde edildigi varsayildiginda,
sigara igen bireylerin akciger kanserine yakalanma riskinin igmeyenlere gore 3 kat

daha fazla oldugu seklinde yorumlanabilir.

Odds oraninin birden biiyiik ¢ikmas1 bagimsiz degiskendeki bir birim artisin
aragtirmaya konu olan olgunun gergeklesme olasiligini arttirdigi, birden kiiciik
cikmas1 ise bahsi gecen olgunun gerceklesme olasiligini azalttifi anlamina gelir.
Odds oraninin bire esit olmasi, bagimsiz degiskenin istatistiksel olarak olgu {izerinde
bir etkisi olmadig1 seklinde yorumlanir (7,9). Odds oranin dogal logaritmasi (In)
alindiginda, iki durumlu lojistik regresyon modelinin logit doniisiimii Esitlik 2.4°de

gosterildigi sekildedir:

g(x)ZIn[lig)(i)}zﬁo B (2.4.)

Logit fonksiyonu g(x) ile gosterilir. Bu fonksiyon (-c0, +o0) aralifinda deger

alabilir. Lojistik regresyon modelinde, logit fonksiyon ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkinin dogrusal olmasi gerekir. Bu lojistik regresyon modelinin tek
varsayimidir (4,10). Logit fonksiyonu aynmi zamanda siireklidir ve m(x) arttikca
g(x)’nin degeri de artar. m(x) 0.5’ten kiigiik ise g(x) negatif, 0.5’ten biiyiikkse g(x)
pozitif degerler alir. n(x) 0.5’e esit ise g(x) degeri sifirdir (4).



Lojistik regresyon modellerinde (iki durumlu model — ¢ok terimli model —
sirali model) katsayr kestirimini yapmak icin En Cok Olabilirlik Tahmin
Yoénteminden faydalanilir. ki durumlu tek degiskenli lojistik regresyon modelinde

iki tane katsay1r (Bo ve Pi1) mevcuttur. Bu yontemde ilk olarak, en ¢ok olabilirlik
fonksiyonu olusturulur. Burada (Xi,yi) n gdzleme sahip bir drneklem diisiiniiliir. ki
kategorili bagimli degisken ( 0 ya da 1) ve i. gozlem degeri i¢in bagimsiz degisken
degeri X, olmak iizere her bir gzlemin olasilik fonksiyonu elde edilir (10,11). Iki

durumlu tek degiskenli lojistik regresyon modeli i¢in, olabilirlik fonksiyonu Esitlik

2.5’de gosterilmistir.

L(xB)=[P(y, =1x) ] [1-P(y, =1]x) ] "".i=1.2...n. (2.5.)

Gozlem degerleri birbirinden bagimsiz varsayildigindan, bu gozlemlerin

bilesik olabilirlik fonksiyon denklemi Esitlik 2.6’daki gibi ifade edilir (3,4).

L(B;xl,xz,...,xn)ZHf(xi;B) (2.6.)

Daha sonra matematiksel olarak kolay hesaplamak amaciyla her iki tarafinda
logaritmas1 alinir. Log olabilirlik fonksiyonu, Esitlik 2.7°de tanimlandigi gibidir
(3.4).

n

L(B)=In[1(B)]= [yiln(n(xi))+(1-yi)ln(1-n(xi))] (2.7.)

i=1
Logaritmasi1 alinan olabilirlik fonksiyonun, tahmin edilen parametre veya
parametrelerine gore tiirevi alinir ve sifira esitlenerek kestirim degerleri bulunur Iki
durumlu tek degiskenli lojistik regresyonda, Bo ve Bi’e gore tlirevi alinir ve asagida
gosterilen olabilirlik esitliklerini Esitlik 2.8’de paket programlar yardimiyla

¢Ozlimlenmeleri yapilir (12).



(2.8.)

Sonugta, B degerlerinin en ¢ok olabilirlik kestirimleri elde edilmis olur.
Kosullu olasiligin en ¢ok olabilirlik yontemine gore kestirim degeri, ft(xi) olur.

Kestirilen kosullu olasiliklarin toplami, y’nin gézlenen degerlerinin toplamina esittir

(4).

2= 2 i(x) 2.9)

Iki durumlu lojistik regresyonda regresyon katsayilarii yorumlanmasi, daha

oncesinde bahsedildigi gibi Odds orani cinsinden yapilir.

2.1.1. iki Durumlu Lojistik Regresyonda Uyum lyiligi Testi

Iki durumlu lojistik regresyon modelinin uygunlugunun test edilmesi ve
degerlendirilmesi model kestiriminin etkinligini belirlemek agisindan 6nemlidir (13).
Iki durumlu lojistik regresyon modelleri i¢in, yaygin olarak tercih edilen uyum iyiligi
test yaklasimlar1 Pearson ki-kare test istatistigi, sapma (deviance) test istatistigi ve
Hosmer-Lemeshow test istatistigidir (4,5). Calismanin daha sonraki boéliimlerinde
bahsedilecek olan Lipsitz uyum iyiligi test yaklasimi, Pulkstenis&Robinson uyum
tyiligi test yaklagimi ve Hosmer&Fagerland uyum iyiligi test yaklasimi da iki
durumlu lojistik regresyon modellerinde uygulanabilir. Lipsitz uyum 1iyiligi test
yaklasimi ve Hosmer&Fagerland uyum iyiligi test yaklasimi Hosmer-Lemeshow test
istatistigini temel almaktadir. Hosmer-Lemeshow test istatistigi, Orantisal odds
lojistik regresyon modellerinde uyum 1iyiligi testi bashigi altinda anlatildigindan bu

boliimde bahsedilmemistir.

Bilinen ki-kare test yaklasimini kullanarak modelin uyumunu 6l¢en, Pearson
ki-kare testi ile sapma (deviance) testinin yapilabilmesi i¢cin modelde sadece

kategorik degiskenler bulunmalidir.



Uyum 1iyiligi testi, gozlenen degerler ile kestirilen degerlerin farklarinin

incelenmesidir. Ele alinan modelde orneklem biiytlikliigi n oldugunda, bagiml

degiskene iligskin gozlenen degerler y’=(yl,y2,...,yn) seklindedir. Modelden

kestirilen degerler ¥ ile ifade edilir ve tahmin edicisi de 5" = 6’1, 5’2,...,911) “dir (4,12).
Gozlenen ve kestirilen degerlerin arasindaki farklar1 hesaplamak igin cesitli

yontemler mevcuttur. Bu yontemlerden bir tanesi, kestirilen degerleri her bir

bagimsiz degisken deseni dikkate alarak hesaplamaktir.

Bagimsiz degisken desen sayisi, model icinde tiim bagimsiz degiskenlerin
farkli kombinasyonlarmin sayisi olarak tanimlanir. incelenen modelde kategorik
bagimsiz degiskenlerin (sigara igme durumu, 1rk, cinsiyet gibi) kombinasyonu farkl
bagimsiz desenlerinin ortaya ¢ikmasina neden olur. Modelde her biri iki kategorili iki
bagimsiz degiskeni (irk: siyah-beyaz, cinsiyet: kadin-erkek) oldugunda 22 = 4 tane
veya her biri ii¢ kategorili iic bagimsiz degiskenin yer aldigi modelde 3% = 27 tane

bagimsiz degisken desen sayisi vardir (3,4).

Eger baz1 gbzlemler ayn1 x degerine sahip ise bagimsiz degisken desen sayisi
orneklem biiyiikliigiinden kiigiik olacaktir. x=x;j olan goézlem sayisi m; olmak

lizere j=1,2,...c ile gosterilir. Bu durumda, her bir bagimsiz degisken desenindeki

gbzlem sayilarinin toplaminin 6rneklem biiyiikliigline (n) esit oldugu sdylenir (4).

Modelde siirekli bagimsiz degisken sayisi arttikca bagimsiz degisken desen
sayist da artig gosterir. Ayn1 zamanda 6rneklem biiytlikliigii de artig gosteriyor ise
bagimsiz degisken desen sayis1 6rneklem biiyiikliigiine esit olabilir. Modelin dagilim
ozellikleri bozuldugundan, siirekli degiskenler varliginda Pearson ki-kare ile sapma

testi uyum 1yiligi testleri onerilmemektedir (4).

Genel olarak j. bagimsiz degisken degerinin kestirilen (fitted) degeri, Esitlik
2.10’da gosterildigi gibidir.

(2.10.)
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Esitlik 2.10°da gosterilen, g(xj) kestirilen logit degeri, T i kestirilen olasilik

degeri, M; her bir bagimsiz degisken desenindeki gézlem sayisidir. Pearson artiklart

ve sapma artiklari, bu gozlenen ve kestirilen degerler arasindaki farkin iki ayr

Olciisiidiir (3,4,10). Pearson artiklar1 Esitlik 2.11°de gibi ifade edilir.

(y; -m;;) (2.11.)

oy, i) = )
S oy

Pearson artiklarin toplami, Pearson ki-kare test istatistigi Esitlik 2.12’de

gosterildigi gibidir.
2 S 2
=Dy, &) (2.12.)
j=1
Sapma artiklar, Esitlik 2.13°degosterildigi sekilde elde edilir:

A » (rnj -yj) 1/2
d(y;,mt;) = i{2|:yjln(mj&j jﬂL(mj -yj)ln (mﬂ} (2.13.)

Yukan ifadede + ve - birlikte kullanilmasinin nedeni (yj-mjm;) isleminin

sonucu pozitif yada negatif ¢iksa da ayni deger olmasidir (3,4). Sapma artiklarin

genel formiilii, Tablo 2.2.’de gosterildigi sekilde daha pratik hale getirilebilir (3).
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Tablo 2.2. Sapma artiklarinin hesaplanmasi

m;, yj di

yi=0 - 2|ln(1-7%j)
mj=1

yi=1 Z‘Zn(ﬁj)

yi=0 Z(mj—yj)ln Lyj)

m/(]' /)
m> | e ;s l"(mf%]
¥y, (m.-y.)
W0 {yjln(mj;%j +(mj-yj)ln(mjél'7;j)ﬂ

Sapma artiklarinin toplami sapma test istatistiginin degerini verir. Her iki test
istatistigi de, bagimsiz degisken desen sayis1 “M” bagimsiz degisken desen sayisi

olmak tizere M-(p+1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir.
2.2. Cok Terimli (Multinominal) Lojistik Regresyon Modeli

Cok terimli lojistik regresyon modeli, iki durumlu lojistik regresyon
modelinin genisletilmis halidir. Bagimsiz degisken sayisi ikiden fazladir. Bagiml
degiskenin kategori sayisi, en az iki ve ikiden biiylik sirasiz niteliksel degisken veri
tipindedir. Sirali lojistik modelinden farkli olarak, bagimli degiskenin kategorileri
arasinda herhangi bir siralama yoktur. Cok terimli lojistik regresyon modelinin genel

gosterimi Esitlik 2.14°deki gibidir (4,14).

exp(zp:Bijkj
anP(ij)I ol .~ P
1+Zexp(ZBjkxkj

i=1,2,...c. (2.14.)

k=1
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Bo tB1x; oy T HByx,

P (y - 1|X) - 1+ eﬁo+ﬁlxl+ﬁzx2+...+ﬁpxp (2.15.)

Esitlik 2.14 ve 2.15°de x, p degiskenli bagimsiz degiskenlerin vektoriini, Bk
regresyon katsayilarini, y c kategorili bagimli degiskeni ve m; bagimli degiskenin
referans kategoriye diisme olasiligimi gosterir (4,10,14). Regresyon katsayinin iki alt
indisi, olmas1 sebebiyle B seklindedir. Burada j indisi bagimli degiskenin

kategorisini, k indisi ise bagimsiz degiskenin kategorisini sembolize eder.

Lojistik regresyon modelini kurmadan 6nce modele eklenecek olan bagimsiz
degiskenlerin birbirleri ile ikili/¢oklu iligkili olup olmadigina ve sadece ilgili olan
bagimsiz degiskenlerin modele katilmasina dikkat etmek gerekir. Uygun bagimsiz
degiskenleri belirlemek i¢in tek degiskenli analizler ya da tek degiskenli lojistik

regresyon analizi yapilabilir (1).

Cok terimli lojistik modelinde, tiim bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki etkisi ayn1 anda incelediginden lojistik regresyon katsayisinin
yorumlanmasi iki durumlu lojistik regresyon modelinden farklilik gosterir. Bagimli
degiskenin kategori sayisi ikiden fazla oldugundan, kategorileri ikili karsilastirmak
icin (c-1) tane lojistik regresyon modeli kurulur (4,5). Kurulan bu modelleri
karsilagtirma yapmak amaciyla bagimli degiskenin kategorilerinden bir tanesi
referans kategorisi olarak belirlenir ve bu referans kategorisine gére odds oranlari
bulunur. Referans kategorisi olarak genelde ilk ya da son kategori tercih edilir. Son
kategori referans kategorisi olarak se¢ildiginde, ¢ok terimli lojistik regresyon modeli

Esitlik 2.16°da gosterildigi sekildedir.

1

- c-1 p
1+Zexp£ZBjkxkj
=1 k=1

(2.16.)

m;=P(y=j)

Cok terimli lojistik regresyon modelinde, odds orani yorumlanmasi su
sekildedir. Odds orami birden kiiciik ise bagimsiz degiskendeki bir birim artisin,
referans kategorisi yerine j. kategoride olma olasiligini azalttigi; odds oraninin birden

biiyiik ¢cikmasinin bu olasiligr arttirdigr sekilde yorumlanir (2,3,8).
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Cok terimli lojistik regresyon modelinde parametrelerinin tahmin edicileri, iki

durumlu lojistik regresyon modelinde oldugu gibi En Cok Olabilirlik Yontemi ile

bulunabilir. Cok terimli modelde B’Z(BO,BI,...,BP) parametrelerinin olabilirlik

fonksiyonu Esitlik 2.17°de sekilde gosterilir.

L(B;xl,xz,...,xn)Zﬁf(xi;B) (2.17)

Log olabilirlik fonksiyonun p+1 katsayisina gore tiirevi alinir. Olabilirlik
denklemleri elde edilir ve Esitlik 2.18 ve 2.19°da gdsterilen olabilirlik esitlikleri 6zel

paket programlar kullanilarak ¢oziimlenir.

i[yi_n(xi)]zo (2.18)

>xglyi-n(x)]=0,  j=12,...p (2.19))
i=1

Log olabilirlik fonksiyonlarinin ikinci kismi tiirevlerin matrisi ile kestirilen

katsayilarin bilgi matrisi ve kovaryans matrisinin tahmini bulunur (4,12).

Cok terimli lojistik regresyon modelinde degiskenlerin 6nemlilik testi iki
durumlu lojistik regresyon modelinde oldugu gibi Olabilirlik oran testi, Wald testi ile
incelenebilir (1). Elde edilen sonuglarin yorumlanmasi iki durumlu lojistik regresyon

modeli ile ayn1 olacaktir (4,5).

Olusturulan ¢ok terimli lojistik regresyon modelinin bagimli degiskeni
tanimlamaktaki basaris1 Pearson ki-kare testi, Sapma Testi, Hosmer&Fagerland
uyum 1iyiligi testi ile elde etmek miimkiindiir. Tiim bu uyum iyiligi testleri, ¢cok
degiskenli lojistik regresyon modelinde kullanilabilir ancak kiiglik farkliliklar

mevcuttur.
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2.3. Sirali (Ordinal) Lojistik Regresyon Modelleri

Incelenen lojistik regresyon modelinde, bagimli degisken ikiden ¢ok
kategoriye sahip ve bu kategoriler siralanabilir niteliksel degisken ise, sirali lojistik
regresyon yontemi kullanilir. Bu tip sirali niteliksel yapilara, radyoloji ve klinik
aragtirmalarinda, gida testlerinde, sosyal bilimlerinde, anket g¢aligmalarinda vb.
alanlarda rastlamak miimkiindiir (15,16). Akciger kanseri hastasinin, hastaligin siddet
evreleri arasinda bir karsilagtirma (Evre 1-2-3-4) yapilmak istendiginde ya da bir
anket calismasinda (kesinlikle katilmiyorum, katilmiyorum, katiliyorum, kesinlikle
katiliyorum) katilimcilarin  fikri  6grenilmek istendiginde, bagimli degiskenin

kategorileri siralanmis (ordinal) 6l¢ek seklindedir.

Siral1 kategorik verilerinin model siniflandirmasinin biiyiik bir boliimii 1984
yilinda Agresti tarafindan yapilmistir. Bir olayin odds orani, kategorilerden bagimsiz

ve sabit oldugu kabul edilir (2,18).
Siral1 lojistik regresyon modelinin temel 6zellikleri su sekildedir:

1. Bu lojistik regresyon modelinde gizli degisken yaklasimi mevcuttur. Bu
yaklasima gore, bagimli degisken gozlenemeyen siirekli bir degiskenin etkisi
altindadir. Bagimli degisken gizli egilimli olup, tekrar diizenlenebilir sirali ve
gruplanmis kategorik degisken seklindedir. Bagimli sirali degiskenin, kategorileri

arasindaki gergek uzakliklar tam olarak bilinmemektedir.

2. Bu model, bagimsiz degiskenlerin sirali kategorik bagimli degisken
tizerindeki anlamliligini aciklamak i¢in, hata terimlerinin normal dagilim ve sabit
varyans varsayimina gereksinim duymayan (siralt logit modelinde hata terimi
ortalamasi sifir ve m?/3 varyansh lojistik dagilima sahip), baglanti fonksiyonu

kullanir.

3. Regresyon katsayisinin degeri sirali kategorik degiskeninin kategorilerine
bagli olmadigindan, bagimsiz degisken ile sirali kategorik bagimli degisken

arasindaki iliskinin kategoriden bagimsiz oldugu varsayilir (16).
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Baglant1 fonksiyonu, sirali lojistik regresyon modelinin elde edinmesinde
kullanilan olasilik fonksiyonudur. Bes farkli baglant1 fonksiyonundan (tamamlayici
loglog, negatif loglog, cauchit, logit, probit) herhangi biri kullanilarak sirali lojistik
regresyon modeli elde edilebilir (14,19). Logit ve probit baglanti fonksiyonu

uygulama ve yorumlama kolaylig1 sebebiyle daha ¢ok tercih edilmektedir.

Tamamlayici loglog fonksiyonunda, yiiksek kategorilerin olasilik degeri daha
bliyiik iken, negatif loglog fonksiyonunda diisiik kategorilerde olasilik degeri daha
bliytiktiir. Bircok u¢ deger varsa cauchit baglanti fonksiyonu tercih edilir. Probit
baglant1 fonksiyonu, normal dagilim gosteren gizli bir siirekli degisken varsa
kullanilir. Hata terimleri normal dagilim gosterir (10,14). Logit baglanti
fonksiyonunda, tiim kategorilerin olasilik degerleri esit kabul edilir. Sirali logit
modellerinde, hata terimleri lojistik dagilim gosterir. Modelde, bagimli degiskenin en
yiiksek kategorisi referans alinir ve gizli bagimli degiskenin kesikli bir degisken

oldugu varsayilir (4,20).

Sirali lojistik regresyon modelinde gizli degisken kavrami, gozlenen
kategorik bagimli degiskeni etkileyen ancak goézlenemeyen, (-o0, +oo) araliginda

degerler alabilen gizli bir bagimli degiskenin varligimi anlatmak ic¢in kullanilir

(12,14). Gizli degisken (y") Esitlik 2.20°deki gibi ifade edilir.
yi=joldugundaj=1, ..., cigin 1., <y; <1, (2.20.)

Esitlik 2.20°da t esik degerleri ya da kesme noktalari, j bagimli degiskenin
kategorisini ifade eder. U¢ degerlerinin (1 ve c) esik degerleri T,= -0 ve 1,= o agik
ucludur. Esik deger sayisi, bagimli degiskenin kategori sayisinin bir eksigine esittir
ve esit degerler 0 <t <t,<...<tc1 seklindedir. Hata terimi e olmak {lizere, gizli

degisken genel olarak Esitlik 2.21°de gosterildigi gibidir.
. p
y =D Bx, te 2.21)
k=1

Sirali lojistik regresyon modelinde hata terimleri her dagilim gosterebilir

diger yandan genelde lojistik ya da normal dagilim gdsterdigi varsayilir (10,18).
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Siralt logit modelinde, hata teriminin olasilik yogunluk fonksiyonu ve birikimli

dagilim fonksiyonu sirasiyla Esitlik 2.22°deki gibidir.

exp(e
f(e :—()2 F(e) __exp(e) (2.22))
[(l-l-exp(e))J 1+exp(e)
Siral1 lojistik regresyon modelinin genel gdosterimi asagidaki gibidir.
(v;)=1,-Bx (2.23.)

Esitlik 2.23°de, 1 j. kategorinin esik degerini, B’ regresyon katsayisini ve x

bagimsiz degisken vektorii ifade eder (21).

Bagimli degiskenin birinci kategoriye diisme olasiligi, gizli degisken ile ifade

edersek sOyle gosterilebilir.

P(y=1)=P(1, sy =1, (2.24.)
P(YZI)ZF(ﬂ'inxk]'F{To'inxkj (2.25.)

P(y=1)=P| 1, -Zp:kak (2.26.)

P(y=c)=F| 1, -Zp:[}kxk -F(rc_l -Zp:kakj (2.27.)

p

P(y=c)= I—F(Tc_l —Zkak] (2.28.)
k=1

Esitlik 2.27,c kategoriye sahip bagimli degiskenin son kategoriye diisme

k=1

p
olasiligin1 ifade eder. Son kategorinin birikimli dagilim degeri F (rc 'ZBkajzl

oldugundan, son kategoriye diisme olasilig1 Esitlik 2.28’deki gibi gosterilebilir (10).



17

Sirali lojistik regresyon modelinde parametrelerinin yorumlanmasi genel
olarak ti¢ farkli sekilde olabilir. Birincisinde, tahmin edilen olasiliklardaki kismi
degisime gore (partial change in predicted probabilities) model yorumlanir. Ikinci
olarak kesikli degismeye gore (discrete change) model yorumlanir. Son olarak
standartlastirilmis  katsayilya gore (partial change in y') model parametreleri

yorumlanir (12,22,23).

Siral1 lojistik regresyon modelleri, genel olarak altiya ayrilir. Bunlar birikimli
logit modeli (cumulative logit model), siirekli oran modeli (continuation ratio
model), kismi orantisal odds modeli (partial proportional odds model), ¢ok kategorili
lojistik modeli (polytomous logistic model), ardisik kategori lojistik modeli
(adjacent- category logistic model) ve stereotip lojistik modelidir (stereotype logistic
model). Bu lojistik modelleri arasindaki temel farklilik, logit modelleri ve bagiml
degiskenlerin kategorilerini kiyaslama sekilleridir (24,25). Arastirmalarda en ¢ok
tercih edilen birikimli lojistik regresyon modeli, ardisik kategori lojistik regresyon
modeli ve stirekli oran lojistik regresyon modelidir (2,4,24). Bu tez c¢alismasinda
ardistk kategori (adjacent category) lojistik regresyon modeli, stlirekli oran
(continuation ratio) lojistik regresyon modeli ve orantisal odds (risk) lojistik

regresyon modeli ayrintili olarak daha sonraki boliimlerde ele alinacaktir.

2.3.1. Paralel Egriler Varsayim Testi (Degismez Risk Oran Testi)

Siral1 lojistik regresyon modelinde, paralel egriler varsayiminin bir diger
deyisle orantisal odds varsayiminin saglanip saglanmadiginin test edilmesi gerekir.
Bu varsayim, bagimli degiskenin ardisik kategorileri arasinda hesaplanan odds’un
kategorilerden bagimsiz ve esit risk oranina sahip olmasidir (14,17). Yokluk hipotezi

ve alternatif hipotez su sekilde gosterilebilir:
Ho:Regresyon katsayilari, bagimli degiskenin tiim kategorilerinde aynidir.
Hi:Regresyon katsayilari, bagimli degiskenin en az bir kategorisinde farklidir.

Paralel egriler varsayimma ayn1 zamanda degismez risk oran1 da
denilmektedir. Bu varsayim, Wald ki-kare testi ve olabilirlik oran testi kullanilarak

sinanabilir (26,27).
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Sekil 2.1. Paralel egriler varsayiminin gosterimi (10).

Paralellik varsayimi gergeklesmedigi durumlarda, kullanilabilecek alternatif
orantisal olmayan sirali lojistik regresyon modelleri mevcuttur. Ornegin orantisal
odds regresyon modelinde, paralel egriler varsayimi gerceklesmiyor ise Fu tarafindan
1998 yilinda gelistirilen orantisal olmayan odds regresyon modeli tercih edilir
(25).Modelde paralel egriler varsayimi, bazi1 bagimsiz degiskenler i¢in saglanirken
baz1 bagimsiz degiskenler i¢in saglanmiyor ise bu durumda Peterson ve Harrel
tarafindan 1990 yilinda gelistirilen kismi orantisal odds regresyon modeli kullanilir

26).

2.3.1.1. Wald Testi

Paralel egriler varsayiminin gecerliligi, 1990 yilinda Brant tarafindan
gelistirilen Wald testi yardimiyla test edilir. Paralel egriler varsayimini test etmek
icin, beta katsayilarinin en ¢ok olabilirlik kestirim degerlerinden faydalanilir. Wald
test istatistigi, regresyon katsayisinin en ¢ok olabilirlik kestiriminin standart hatasina

oranidir (17,29).

Wald test istatistigi, yokluk hipotezi altinda standart normal dagilim gosterir.
Regresyon katsayisinin en ¢ok olabilirlik kestiriminin karesinin standart hatasina

orani, 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir. Wald testi ile paralel egriler
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varsayiminin ihlaline neden olan degisken ya da degiskenler saptanabilir. Bu test,
degiskenlerin en ¢ok olabilirlik kestiricisi, standart hatasi, ki-kare ve p degerleri

hakkinda bilgi vermektedir (1).

Olabilirlik oran testi ile Wald testi kiiclik oOrneklemlerde ayni sonucu
vermeyebilir ancak biiylik Orneklemler igin asimptotik olarak benzer sonuglar
verilebilmektedir. Kiigiik 6rneklemler i¢in, iki testin stiinliigiiniin kiyaslanmasinda
hangisinin daha iyi sonu¢ verdigine iliskin kesin bir yargi olmamakla beraber, bazi
caligmalarda Wald testinin olabilirlik oran testine gére daha giiclii oldugu tespit

edilmistir (1,25,26).

Wald test istatistiginin hesaplanmasi, yogun matematiksel islemler
gerektirdiginden elde edilmesi oldukca zordur. Bu test istatistiginin ki-kare dagilim
sonucu, SPSS ve SAS (istatistiksel paket programlarindan) programlarindan; standart
normal dagilimin sonucu STATA (istatistiksel paket programi) programindan elde

edilebilir (12,17).

2.3.1.2. Olabilirlik Oran Testi

Olabilirlik oran testi, bagimsiz degisken ya da degiskenlerine ait regresyon
katsayilarinin birbirine esit olup olmadiginin test etmek icin kullanilan Wald testine
alternatif bir yontemdir. Olabilirlik oran testi kisitli bir modeli test eder ve modelde

kisitlar kaldirildiginda olabilirlik fonksiyonundaki degisimi gosterir.

Paralel egriler varsayiminin saglanmadigi modelden, elde edilen olabilirlik
degeri L; ile varsayiminin saglandigi modelden elde edilen olabilirlik degeri Lo nin
arasindaki fark, log-olabilirlikteki degisimi verir. Yaklasik ki-kare dagilimina
doniistiirmek icin bu deger -2 ile carpilir. Elde edilen deger, px(c-2) serbestlik
dereceli ki-kare dagilimin tablo degeri ile karsilagtirilir. Buradaki p agiklayici
degisken sayisini, ¢ bagimli degiskenin kategori sayisini ifade eder. Test istatistiginin
degeri, ki-kare dagilimin tablo degerinden biiyiik ise yokluk hipotezi reddedilir. Bu
durumda, en az bir bagimsiz degiskene ait regresyon katsayisinin digerlerinden farkl

oldugu sonucu ¢ikar (23,29).
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Varsayimin reddedilmis olma nedeni, baglanti fonksiyonunun yanlis
secilmesi veya bagimli degiskenin her bir kategorisinin bagimsiz degiskenler ile olan
iliskisinin farklilik gdstermesi olabilir. Olabilirlik oran testi farklilia neden olan
bagimsiz degisken ya da degiskenler hakkinda bilgi vermediginden, bu durumda
paralel egriler varsayimini saglamayan alternatif sirali lojistik regresyon modelleri
tercih edilebilir. Bir bagka deyisle, orantisal odds lojistik regresyon modelinde
paralel egriler varsayimi saglanmadiginda orantisal olmayan odds regresyon modeli

kullanilabilir.

2.3.2. Ardisik Kategori Lojistik Regresyon Modeli

Ardigik kategori lojistik regresyon modeli, her bir bagimli degiskenin
kategorisini ardisik kendisinden daha kiiciik olan kategori ile karsilastirilmasina
olanak saglar. Bagimli degiskenin kategorileri j=1,...,c tane ve x bagimsiz degiskenin
vektorii olmak tizere, x degeri bilindiginde herhangi bir gozlemin bagimli degiskenin

j. kategoriye diisme olasilig1 P(Y=j|x)seklinde gosterilir (9,18).

Ornegin bagiml degiskenin c=4 kategorili oldugu bir modelde (kesinlikle
katilmryorum= 1, katilmiyorum=2, katiliyorum=3, kesinlikle katiliyorum=4) ardisik
kategori lojistik regresyon modelinde c-1=3 tane birikimli logit fonksiyonu elde
edilir ve kategorilerin karsilastirilmas1 Sekil 2.2 oklarla gosterildigi gibidir. Ilk logit
fonksiyonunda ikinci kategoride (2.) olma olasilig1 ile birinci (1.) olma olasilig
karsilastinilir. ikinci logit fonksiyonunda, iiciincii kategoride olma olasiligi ile
kendisinden once gelen ikinci (2.) kategoride olma olasiligi karsilastirilir. Ugiincii
logit fonksiyonunda, son kategoride olma olasilii ile iiglincii kategoride olma

olasilig1 karsilastirilir (29).
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Bagimli Degisken Kategorisi
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Sekil 2.2. 4 kategorili ardisik kategorili modelinde logit fonksiyonlarin gosterimi
P[Y = j|x] =7, (x)ile ifade edilir. Her bir bagimh degisken kategorisi Y=;

iken, kendisinden once gelen kiiciik kategoriye (Y=j-1) goére model elde edilir.

Model denkleminin gosterimi su sekildedir:

PlY = j|x]
PlY=j-1[x]

aj(x)ln{

}G‘J—‘rﬁ’x j:1523'-->c_1- (2.29.)

Esitlik 2.29’un sol tarafi, ardisik kategorinin logiti, sag tarafi o; ardisik logit
degerinin sabit esik degerini, x bagimsiz degisken vektoriinii ve p’ paralellik
varsayimi altindaki regresyon katsayisinin vektoriinii ifade eder. Regresyon katsayisi
B bagimli degiskeninin kategorilerinden etkilenmez, ardisik kategorilerin odds
degerleri kategorilerden bagimsiz ve esit oldugu varsayimi (orantisal odds varsayimi)
kabul edilir. Varsayim saglandiginda, odds degeri e? degerine esit iken; varsayim

saglanmadig1 durumda her bagiml degisken kategorisi farkli odds degerine sahiptir

(3.,9).

Ardisik kategori lojistik regresyon modeli, ¢ok terimli (multinominal) lojistik
regresyon modelinin kisitlanmis halidir (29). Cok terimli lojistik regresyon Esitlik
2.30’daki gibi gosterilebilir.
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g;(x)=a,(x)+a,(x)+..+a,(x) (2.31))

By +xB; = (o, +a, +... 0, )+ jx'B (2.32)

J
Esitlik 2.32’deki Boj = Zai ve B; =x'B; seklinde diisiiniildiigiinde, ¢ok
i=1
terimli lojistik regresyon modeli ardisik kategori lojistik regresyon modeli halini alir.

2.3.3. Siirekli Oran Lojistik Regresyon Modeli

Siirekli oran lojistik regresyon modeli Fienberg ve Mason tarafindan 1979
yilinda gelistirilmistir. Siirekli oran lojistik regresyon modelinde, bagimli degiskenin

kategorileri j=1,...,c tane olmak iizere, her bir bagimli degisken kategorisi (Y=j),

kendisinden sonra gelen kategoriler (Y =) ile karsilagtirilir (29,31).

Ormegin bagimli degiskenin c=4 kategorili oldugu bir modelde (kesinlikle
katilmiyorum=1, katilmiyorum=2, katiliyorum=3, kesinlikle katiliyorum=4) siirekli
oran regresyon modelinin c-1=3 tane birikimli logit fonksiyonu elde edilir ve
kategorilerin karsilastirilmas: Sekil 2.3.’de oklarla gosterildigi gibidir. Ik logit
fonksiyonunda ilk kategoride (1.) olma olasilif1 ile kendisinden sonra gelen
kategorilerde (2., 3. ve 4.) olma olasihig1 karsilastirilir. Ikinci logit fonksiyonunda, 2.
kategoride olma olasilig ile kendilerinden sonra gelen (3. ve 4.) kategorilerde olma
olasiliklar1 karsilastirilir. Ugiincii logit fonksiyonunda, 3. kategoride olma olasilig ile

en son kategoride olma olasilig1 karsilagtirilir (29).
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Bagimli Degisken Kategorisi
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Sekil 2.3. 4 kategorili siirekli oran modelinde logit fonksiyonlarin gosterimi.

Stirekli oran lojistik modeli i¢in logit fonksiyonu Esitlik 2.32’de gosterildigi
gibidir.

[Py =]
Pl g [P[Y>j|x]

}uj +HB'x  j=1,2,....c-1 (2.32.)

Esitlik 2.32°de, x bagimsiz degisken vektoriinii, B’ paralellik varsayimi

altindaki regresyon katsayisinin vektoriinii ve o her siirekli logit i¢in farkli olan sabit
esik degerini ifade eder. Ardisik kategori lojistik regresyon modelinde oldugu gibi,
oncelikle paralel egriler varsayimini (degismez risk oranlari varsayimi) saglayip
saglamadiginin kontrolii gerekir. Paralel egriler varsayimi saglanmis ise, x bagimsiz
degisken vektoriinlin y bagimli degiskenin logitleri tizerindeki odds degerleri ayni
olup, eP degerine esittir (3,26). Bu varsayim saglanmadiginda, odds degerleri her bir
logit icin esit olmadigindan alternatif sirali lojistik regresyon modelleri tercih

edilmelidir.

2.3.4. Orantisal Odds Lojistik Regresyon Modeli (Birikimli Logit Modeli)

Orantisal odds lojistik regresyon modeli, ilk olarak Walker & Duncan
tarafindan ortaya atilmis olsa da 1980 yilinda McCullagh tarafindan tanimlanmistir

(18). Model birikimli olasiliklarin dagilimina dayanmaktadir. Yorumlama kolaylig
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nedeniyle, en yaygin kullanim alanina sahip olan sirali lojistik regresyon modelidir

(2,4).

Bu lojistik modelinde, bagimli degiskenin kategorileri j=1,2,...,c tane ve x
bagimsiz degiskenin vektorii olmak tizere her bir bagimhi degisken kategorisinin
j’den kiiciik veya esit olma olasilig1 (P(Y<]j| x)), kendisinden daha biiyiik kategoriye
diisme olasilig1 (P(Y>j | x)) ile karsilastirilir (9,26). Diger bir deyisle, ¢ kategorili
bagimli degiskenin birikimli olasiliklarin1 dikkate alarak c-1 tane birikimli olasilik

icin odds oranlarini hesaplar (4).

Ormegin bagimli degiskenin c=4 kategorili oldugu bir modelde (kesinlikle
katilmiyorum=1, katilmiyorum=2, katiliyorum=3, kesinlikle katiliyorum=4) orantisal
odds regresyon modelinin c-1=3 tane birikimli logit fonksiyonu elde edilir ve
kategorilerin karsilastirilmas: Sekil 2.4.’de oklarla gosterildigi gibidir. Ik logit
fonksiyonunda ilk kategoride (1.) olma olasilig1 ile kendisinden daha biiyiik
kategorilerde (2.,3.,4.) olma olasilig1 karsilastirilir. ikinci logit fonksiyonunda, birinci
ve ikinci kategorilerde olma olasiliklarinin toplami ile kendilerinden sonra gelen 3.
ile 4. kategorilerde olma olasiliklar1 karsilastirilir. Ugiincii logit fonksiyonunda, ilk
tic kategoride olma olasiliklarinin toplami ile en son kategoride olma olasilig1

karsilastirilir.

Bagimli Degisken Kategorisi

1 2 3 4
e =
1 2 3 4
7 =~
1 2 3 4
T x>
1 2 3 4

Sekil 2.4. 4 kategorili orantisal odds modelde birikimli logitlerin gosterimi.
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Orantisal odds lojistik regresyon modeli i¢in logit fonksiyonu, Esitlik 2.33’de
gosterildigi sekildedir.

M =a. -B'x, j=1,2,...,c-1 (2.33)
I-P[Ysjjx]| 2T T o

¢,(x)=In

Her logit model i¢in kendisine ait olan esik degeri ¢, j. kategoriye gore

degiskenlik gosterirken esik degerleri ou<o<...<oc.1 seklindedir. Esitlik 2.33°de
gorildiigii lizere, B’ katsaymin Oniinde eksi (-) isareti vardir. Pozitif bir f
katsayisinin daha diisiik kategoriye diisme olasiliginin azalttigini, negatif bir 8
katsayisinin daha diisiik kategoriye diisme olasiligini arttirdigimi  anlamina
gelmektedir. Istatistiksel paket programlarinda bu katsaymin isareti ile ilgili
farkliliklar ~ bulunmaktadir. Regresyon katsaymin yorumlamasinda bagiml

degiskenin kategorilerinin siralama sekli (artan/azalan) 6nemlidir (1,3,4).

Orantisal odds lojistik regresyon modelinde X; ve X, bagimsiz degiskenlerin

iki vektorii olmak {izere, degiskenler arasindaki uzakligin orantisal oldugu

olasiliklarin birikimli odds’ u Esitlik 2.34’de gosterildigi gibidir.

w(x) _ Plysib)/[1-P(y> i) _ o Hn)
W(Xz) P(y5j|x2)/[1-P(y>j|X2)} (2.34.)

Bes kategorili (c=5) sirali bagimli degisken bir bagimsiz degisken oldugu
orantisal odds lojistik regresyon modeli i¢in c-1=4 tane birikimli logit model
olusturur. Bu varsayim saglandiginda odds degeri e degerine esittir. 1. bagimh
degisken kategorisini, 2, 3, 4 ve 5. kategoriler ile karsilastiran logitte bagimsiz
degiskenin etkisi; 1. ve 2. bagimhi degisken kategorisini, 3, 4 ve 5. kategoriler ile
karsilastiran logitte bagimsiz degiskenin etkisi; 1, 2, 3. ve 4.bagiml degisken
kategorisini 5. kategori ile karsilagtiran logitte bagimsiz degiskenin etkisi ayni ve
B’dir (29).Bu durumda, bagimli degisken kategorilerin olasilik degerleri Sekil 2.5°de

gosterilmistir.
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P(Yi2j)

Yi=

Sekil 2.5. Paralel egriler varsayimi saglandiginda birikimli olasilik degerleri

2.4. Orantisal Odds Modelinde Uyum lyiligi Testleri

Orantisal odds lojistik regresyon modelinde uyum 1iyiligi degerlendirilmesi,
Pearson ki-kare testi, Sapma testi, Hosmer & Fagerland testi, Lipsitz testi ve

Pulkstenis & Robinson testleri ile yapilabilir.

Bu tez calismasinda kategorik ve siirekli bagimsiz degiskenleri iceren
orantisal odds modeli ele alinmis ve gelistirilen uyum 1iyiligi testlerinden
bahsedilmistir. Bagimsiz degiskenlerin tliriine gére uyum iyiligi testleri bazilarinda

calismayabilir. Bu bilgiler Tablo 2.3’de belirtilmistir.
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Tablo 2.3. Uyum iyiligi testlerinin uygulama alanlar

Uyum iyiligi testi/Degisken Sadece Kategorik  Sadece Siirekli Kategorik + Siirekli
tiirii Degisken Degisken Degisken

Pearson Ki-kare testi- Sapma Calisma Alani Calismiyor Calismiyor

testi

Lipsitz testi Calisma Alani Calisma alani Calisma Alani
Hosmer & Fagerland testi Calisma Alani Calisma Alani Calisma Alani
Pulkstenis &Robinson testleri Calismiyor Calismiyor Calisma Alan

2.4.1. Hosmer& Fagerland Testi

David W. Hosmer&Morten W. Fagerland 2012, 2016 ve 2017 yillarinda
yayinladiklar1 ortak makalelerde, sirali lojistik regresyon modellerinde (orantisal
odds modeli- kisith siirekli oran modeli-ardisik kategori modeli) anlamli sonug veren
uyum iyiligi yaklasimi onermislerdir (5,32,34). Bu uyum 1iyiligi test yaklasiminin
temeli, Hosmer-Lemeshow testine dayanmaktadir. Alanyazinlarinda,
Hosmer&Fagerland testi Hosmer&Lemeshow testinin sirali model hali olarak

adlandirilmaktadir (5,32).

Hosmer&Fagerland uyum iyiligi testinin, Hosmer-Lemeshow testinin sirali
lojistik regresyon modeline uyarlanmis hali olmasi sebebiyle oOncelikli olarak
Hosmer-Lemeshow testinden bahsetmek faydali olacaktir. David W. Hosmer ile
Stanley L. Lemeshow 1980 ve 1982 yillarindaki ortak olarak yayinladiklar
makalelerde, lojistik regresyon modellerinde kullanilabilecek bir uyum iyiligi testi
onermislerdir (33,34). Kisaca Hosmer-Lemeshow testi olarak adlandirilan bu test
yaklasimi, uygulama kolayligi, yorumlanmasinin basit olusu ve cesitli istatistiksel
paket programlarinda bulunmasi sebebiyle uyum iyiligini belirlemekte kullanilan

oldukga popiiler bir yontemdir (35).

Hosmer-Lemeshow testi iki durumlu lojistik regresyon modeli igin

kullanilmaktadir. Hosmer&Fagerland 2008 ve 2012 yillarinda yaptiklar1 ortak
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calismalar sonunda Hosmer-Lemeshow testi ¢cok terimli lojistik regresyon modeli ile
uyumlu hale gelmistir (5,32,34). Iki uyum testi ile arasindaki tek farklilik serbestlik
derecesidir. ki durumlu lojistik regresyon modelinde serbestlik derecesi, grup sayisi
(g) eksi ikidir. Bagimli degiskenin kategori sayisi ¢ olmak {izere, ¢ok terimli model

(g-2) x (c-1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir (36,37).

Hosmer-Lemeshow testinde grup sayisini belirlemek énemlidir. Hosmer, tim
orneklemi kestirilen olasilik degerlerine goére gruplandirmayr Onermistir. Bu
gruplandirma iki sekilde yapilabilir. Ilki, kestirilen olasiliklarin yiizdelik degerlerine
gore tablo olusturmaktir. Ikincisi, kestirilen olasiliklarin degerlerine gore tablo
olusturmaktir. ilk metot da, drneklem sayisi (n) grup sayisma (g) béliiniir (n/g).
Birinci grup, en kiigiik kestirilen olasilik degerlerini igerirken; en son grup, en biilylik
olasilik degerlerini igerir. Diger metotta ise grup sayis1 kesim noktalarina gore (k/g)
olusturulur. Ornegin grup sayist 10 olarak diisiiniildiigiinde; 1. grup olasilik
degerlerinin 0.1’e esit ve 0.1’den diisiik tiim kestirilen olasilik degerlerini igerirken,

10. grup 0.9’a esit ve 0.9’dan biiyiik tiim kestirilen olasilik degerlerini igine alir (4).

Iki durumlu lojistik regresyon modelinde y=1 degerleri icin, o gruptaki tiim
kestirilen olasilik degerlerinin toplami beklenen degerlerin tahmin edicileridir. Diger
yandan y=0 degerleri i¢in o gruptaki tiim kestirilen olasilik degerlerinin toplaminin
bir eksigine esittir (4). Her iki gruplandirma yonteminde de Hosmer-Lemeshow testi,
gozlenen ve kestirilen (beklenen) degerlerin ¢apraz tablosunu (g %2) temel alan
Pearson ki-kare istatistigine gore hesaplanir. Elde edilen test istatistigi, g-2 serbest
dereceli ki-kare dagilimi ile karsilastirilir. Yokluk hipotezi reddedilir ise, kurulan

modelin veriye uyumlu degildir.

Hosmer&Fagerland uyum iyiligi testi, Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi
testinin sirali lojistik regresyon modeline uyarlanmis hali oldugu i¢in Hosmer-
Lemeshow testinin varsayimlari gegerlidir. Modelde grup sayilari rastgele secilebilir.
Hosmer-Lemeshow’un 6nceki caligmalarindan grup sayisinin 6’dan az olmasinin
diisiik giic degerlerine yol actign bilinmektedir (4,5). Istatistiksel paket
programlarinda, iki durumlu lojistik modellerinde Hosmer-Lemeshow testi

uygulanmak istendiginde, grup sayis1 10°dur. Bu ¢alismada, olusturulan modellerde
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grup sayilar1 6 ve 10 olarak belirlenmistir. Bu nedenle iki ayr1 Hosmer&Fagerland

test istatistigi sonucu karsimiza ¢ikmaktadir.

Hosmer&Fagerland uyum iyiligi test istatistigi ilk olarak, olusturulan
orantisal odds lojistik regresyon modelinin kestirilen olasilik degerleri elde edilir.
Ikinci adimda, Lipsitz test yaklasimda belirtilen Esitlik 2.36°da oldugu gibi, sirali
skorlar degerleri hesaplanir. Ugiincii adim olarak, her grup esit gézlem sayisina
sahip olacak sekilde grup sayist (en az 6 olacak sekilde) belirlenir. Daha sonra
kestirilen degerler toplami gozlenen ve kestirilen sikliklar Tablo 2.4’de gosterildigi

sekilde hesaplanir. Son olarak, klasik Hosmer-Lemeshow testi uygulanir (34,37,38).

Tablo 2.4. Gozlenen ve kestirilen sikliklarin ¢apraz tablosu

Y=I Y=2 . Y=c
Grup Gozlenen Kestirilen Gozlenen Kestirilen Gozlenen Kestirilen Toplam
1 O1o Eo On En O1, c1 Ei e n/g
2 O29 E2o 02 Ex . O3, 1 Ez ¢ n/g
g Og Eg Ogi Eqgi Og c-1 Eg i n/g

Hosmer&Fagerland uyum iyiligi testinin en genel formiilii Esitlik 2.35’de
tanimlandig sekildedir:

(2.35.)

Orantisal odds modeli, kisith stirekli oran modeli ve ardisik kategori modeli
igin, bu uyum iyiligi test istatistigi (g-2)x(c-1)+(c-2) serbestlik dereceli ki-kare
dagilimi gosterir (5,32,34).

2.4.2. Lipsitz Test Istatistigi

Stuart Lipsitz, Garrett M. Fitzmaurice ve Geert Molenberghs tarafindan 1996
yilinda “ Goodness of fit test for ordinal response regression models” isimli makale

yayinlanmis ve bu makalede sirali lojistik regresyon modelleri i¢in uygulanabilen
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yeni bir uyum 1iyiligi test yaklasimi gelistirilmistir. Bu uyum iyiliginin gelistirme
amaci, kiiciik Orneklem biiytlikliiklerinde uyum iyiligi  degerlendirilmesi

yapabilmektir. Bu test yaklagimi, kisaca Lipsitz testi olarak adlandirilmaktadir (40).

Lipsitz test yaklasimi, model bazli bir uyum iyiligi testidir. Modelin veriye
uyumlu olup olmadiginin degerlendirilmesinde Olabilirlik oran ki-kare testini temel
alir. Diger yandan, gbzlenen ve beklenen sikliklarin hesaplanmasinda klasik Hosmer-
Lemeshow testinden faydalanir. Bu sebeple, Lipsitz uyum iyiligi testi kismen klasik
Hosmer-Lemeshow uyum 1iyiligi testinin sirali kategorik veriler i¢in genisletilmis hali

olarak diistiniilebilir (5,40).

Lipsitz uyum iyiligi testinde, grup sayisinin belirlenmesi 6nemlidir. Stuart
Lipsitz, Garrett M. Fitzmaurice ve Geert Molenberghs yayimladiklart makalede,
kiiciik 6rneklem biiyiikliiklerinde grup sayisini kii¢iik segmenin daha basarili sonug
verecegini belirtmistir (40).Belirlenen grup sayist ile kurulan modelde beklenen
siklik degerlerinin en az %80’inin besten biiyilk olmasi ve beklenen siklik
degerlerinin birden biiyiik olmas1 amaglanir (40). Ornegin; grup sayisim 10 olarak
belirlendiginde beklenen degerlerinin %20’sinden fazlasi 5’ten kiigiik olacaktir.
Diger yandan grup sayis1 9 olarak belirlendiginde, beklenen degerlerin %80’1 5’ten
biiyiik olacaktir. Orneklem biiyiikliigii (n) ve bagimli degiskenin kategori sayisi (c)
olmak {iizere; gozlenen ve beklenen sikliklardan olusan capraz tabloda, beklenen
sikliklarin 5’ten biiylik olmasi i¢in, grup sayisinin n/gc degerinin besten biiylik
olmas1 gerekir (5,33,40). Lipsitz grup sayisinin alt sinirini, Hosmer-Lemeshow’un
“Applied logistic regression” kitabinda bahsettigi gibi 6 gruptan az olan test
istatistiginin giicliniin oldukea diisiik olmasi nedeniyle 6 olarak belirlemistir (4,5,40).
Ayni zamanda ortalama beklenen siklik degerlerinin besten biiyiik olmasini saglamak

amaciyla, grup sayisinin araligi (g) 6<g<n/5c seklindedir.

Lipsitz test istatistigin hesaplanmasi birka¢ adimda 6zetlenebilir. Ilk olarak,
siral1 lojistik regresyon modelinde hesaplanan olasiliklarin kestirim degerleri T; elde

edilir. ¢ kategoriye sahip bagimli degisken icin skor degeri (si) bulunur. Esit aralikli
tam say1 agirliklandirilmasi kullanilarak, her gozleme Esitlik 2.36° da verilen sirali

skorlar atanir (5,40,41,42).
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s, =7, t2n,+..+cn, i=1,2,..,n (2.36.)

Lipsitz bu yaklasimda, f)n olasilik kestiriminin dogrusal tahmin edicinin

monoton fonksiyonu oldugundan S; =f)“ gosteriminin  dogru olmayacagini

belirtmistir.
0 +px
. c .
P =P(Y < j/x)=——m, j23,...cl (2.37)
I+e”

T, =P
;=P -Py, (2.38.)
ch =1 -Pc—l

Gozlemler skora gore siralandigindan dolay1 sirali (Ordinal Skor (OS)) genel
olarak Esitlik 2.41°deki gibi gosterilir:

OS=m, +2m, +...+cm,

(2.39.)

OS=P +2(P,-P)+..+c-1(P-P ,)+c(P,-P ) (2.40.)

OS=-P,-P,-...-P_ +c

os:c-ipj (2.41)
=

Uciincii adim olarak, grup sayist (g) belirlenir. Gozlenen sirali (ordinal)

skorlar1 g gruba boliiniir, 1. grup n/g en diisiik skorlar igerirken g. grup en yliksek

skorlar1 n/g gozlemlerinden olusur.

Dordiincii adim olarak, yeni olusturulan kategorik degisken icin g-1 ikili

gosterge degiskenleri Iix Esitlik 2.42°de oldugu gibidir (5,40).

(1 eger k.grup icinde i gézlenmis ise
Ilk_{l], diger durumlarda (242)
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Gosterge degiskeni dahil edildiginde, yeni sirali odds regresyon model Esitlik
2.43de gosterilmistir.

g (x)=o, +Bx, ++Bx, Tyt ty, Ly, =12, oL (2.43))

Lipsitz uyum iyiligi yaklagimi, klasik sirali odds regresyon modeli Lo ile yeni

sirali odds regresyon modelinin L; olabilirliklerin logaritma degerlerinin
(-2(Ll -LO)) g-1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimin tablo degeri ile
kargilagtirilmasidir. Eger yokluk hipotezi dogru ise y; = y, = =+ = y,_; = 0 esitligi

saglanir. Veri modele uyumludur. Bu test istatistigi, istatistiksel yazilim programlari

kullanilarak (SAS, R) kolayca hesaplanabilir.

2.4.3. Pulkstenis ve Robinson Uyum lyiligi Test Yaklasimi

Erik Pulkstenis ve Timothy J. Robinson 2002 yilinda yayinladiklari ortak
makalede, lojistik regresyon modelinde kullanilan iki uyum iyiligi testi
gelistirmiglerdir (41). Gelistirmis olduklar1 uyum 1iyiligi test yaklagimlarini, 2004
yilinda yayinladiklar1 makale ile sirali lojistik regresyon modellerine uyarlamislardir

(42). Alanyazinda, kisaca Pulkstenis&Robinson testleri olarak adlandirilmaktadir.

Bu uyum iyiligi test yaklasiminin gelistirme amaci, sirali lojistik regresyon
modelinde siirekli bagimsiz degisken varliginda klasik Pearson ki-kare testi ile
sapma test istatistigin ki-kare dagilimi géstermemesidir. Pulkstenis&Robinson uyum
1yiligi test yaklasimlari, Pearson ki-kare ile sapma test istatistiklerinin diizeltilmis
(modifiye edilmis) halidir (41,42). Modelde hem kategorik ve hem siirekli bagimsiz
degiskenlerin birlikte oldugu durumda tercih edilmelidir. Kurulan sirali lojistik
regresyon modeli sadece kategorik bagimsiz degiskenden/degiskenlerden olusuyor
ise Pearson ki-kare ve sapma test istatistigi kullanilabilir. Sadece siirekli degiskenler
varliginda Pulkstenis&Robinson uyum iyiligi test yaklasimlart onerilmemektedir

(5,34,35).

Pulkstenis&Robinson tarafindan onerilen bu uyum 1yiligi yaklasimi; Hosmer-
Lemeshow testine benzer olarak gozlemleri, kestirilen olasilik degerlerine gore

simiflandirma yaparak gruplara bolmektedir. Aralarindaki en temel farklilik, uyum
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1yiligi ¢apraz tablosunu olusturma yontemleridir (40,41). Pulkstenis&Robinson uyum
lyiligi test yaklagiminda, uyum iyiligi ¢apraz tablosu modeldeki tiim kategorik

degiskenlerin bagimsiz degisken desen sayisini dikkate alarak olusturur (41,42).

Pulkstenis&Robinson test istatistik degerlerinde grup sayilar1 kategorik
bagimsiz degisken desen sayilarina gore belirlenmektedir. Kategorik degiskenin fazla
oldugu modelde, grup sayisi artacak ve kestirilen degerlerin sikliklar1 azalacaktir.
Pulkstenis&Robinson, bu soruna ¢oziim olarak capraz tablo olustururken bazi
satirlart birlestirmeyi 6nermislerdir. Ancak yapilacak satir birlestirme ile ilgili belli

bir yaklagim onerilmemistir (41,42).

Pulkstenis&Robinson tarafindan Onerilen yaklagimin, orantisal odds lojistik

regresyon modeli i¢in uyum iyiligi testinin adimlar su sekildedir. Ilk olarak, sirali
lojistik regresyon modelinde hesaplanan olasiliklarin kestirim degerleri 7; elde

edilir. Ikinci adimda, sirali (ordinal) skorlar Esitlik 2.36°da gosterildigi sekilde
hesaplanir (40,42).

Uciincii adim olarak, sadece kategorik degiskenler kullanilarak bagimsiz
degisken desenleri belirlenir ve her bir bagimsiz degisken deseni, kendisi i¢in elde
edilen sirali skorlarinin ortancasi esas alinarak iki alt gruba (ortanca altinda deger
alanlar ve ortanca istii deger alanlar) ayrilir. Veri siirekli degiskenler igerdiginde,
kestirilen olasiliklarin ayn1 deger almasi diisiik olasiliktir. Béyle bir durumda, bu
gozlemler birlikte ilk alt grupta gruplanir. Bagimli degisken ile bagimsiz desenlerin
capraz siniflandirilmas1 dikkate alinarak gozlenen ve kestirilen (model altinda

beklenen) sikliklarin tablosu olusturulur (42).



Tablo 2.5. Pulkstenis&Robinson uyum iyiligi testleri i¢in ¢apraz tablo
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Bagimli Degisken Kategorisi
Bagimsiz desen sayisi Y=1 Y=2 Y=c Toplam
Xl 011 012 O1c n;
Xz 021 022 Ozc np
Xm Omi Om2 ol Ome Nm

Model bazli gozlenen degerler hesaplanir ve orantisal odds lojistik regresyon

modelinde Pulkstenis&Robinson ki-kare testi ile Pulkstenis&Robinson sapma test

istatistigi sirastyla su sekilde hesaplanir.

(2.44.)

(2.45.)

Esitlik 2.44 ve 2.45°de “1” sirali skorlar1 temel alan iki alt grubun indeksini,

“M” kategorik degisken sayisina bagli olarak gozlenen bagimsiz desen sayisini ve

“c” bagimli degiskenin kategori sayisint gostermektedir.

Pearson ki-kare ve sapma test istatistiginde p bagimsiz degisken sayisinm

gostermekte olup serbestlik derecesi (M-1)x(c-1)-p iken, Pulkstenis ve Robinson test

yaklasiminda modeldeki kategorik degisken sayisini ifade eder ve elde edilen test

istatistigi (2M-1)x(c-1)-p-1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi1 gosterir (41,42). 2M

olmasinin sebebi, siirekli degiskenin katkisindan dolay1r bagimsiz desen sayisinin iki

yansimasinin olmasi ve ordinal skorlarinin ortancasi esas aliarak iki alt grup
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olusturmasidir. Bu hesaplamada -1 ¢ikarilmasmnin  nedeni modele siirekli

degiskenlerin katkilarindan dolayidir (42).

Pulkstenis&Robinson test yaklasimimin D? formiilii, gézlenen degerlerden bir
tanesinin degeri sifir olmasi halinde hesaplanamayacaktir. Bu sekilde olan gbzelerin
modele katkilart ile ilgili bir diizenleme yapilmis ve bu diizenleme az da olsa testin
giicinde azalmaya yol agmistir. Bu durumu Onlemek igin satir birlestirmesi
yapilabilir ya da Pulkstenis&Robinson tarafindan diizenlenmis diger formiilii

(stireklilik diizeltmeli Pearson ki-kare testini) kullanmak faydali olacaktir (5,41,42).
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3. GEREC VE YONTEM

Bu tez calismasi kapsaminda, orantisal odds lojistik regresyon modelinin
uyum iyiligi belirlenmesinde kullanilan Lipsitz uyum iyiligi test yaklasimi,
Pulkstenis&Robinson uyum iyiligi test yaklagimi ve Hosmer&Fagerland uyum iyiligi
test yaklasimi, cesitli uyum iyiligi bozulumlarini belirlemedeki basarist istatistiksel

benzetim yardimiyla karsilagtirmistir.

Bu benzetim c¢alismasinda, ¢ bagimli degiskenin kategori sayisi, p bagimsiz

degiskenlerin sayisi olmak iizere her bagimsiz degisken olusturulan senaryoya bagh

olarak stirekli ya da kategorik veri tipindedir. Kesim noktalar1 o= (()L1 30y ac_l) ve

regresyon katsayilar1 § = (BI,BZ,...,B p)seklindedir. Bagimsiz degiskenler normal ve

diizglin dagilimhidir. Rasgele p bagimsiz degisken vektorii ve n 6rneklem biiyiikligi

olmak {izere x=(x1,x2,...,xp) seklindedir. Farkli senaryolar altinda, Onceden

belirlenmis olan o ve p degerlerine gore farkli 6rneklem biiytikliiklerinde orantisal

odds lojistik regresyon modelleri kurulur. Farkli senaryolar altinda kurulan orantisal
odds lojisttk modellerin logit fonksiyonlar1 ve kosullu olasilik degerleri
hesaplanmistir. Her bir bagimli degiskenin kategorisine gore kestirilen olasilik
degerleri elde edilmistir. Lipsitz test yaklasiminda belirtilmis olan esit tam sayi
agirliklandirilmasina gore skor degerleri hesaplanmigtir. Daha sonrasinda her bir test
yaklasiminda belirtilen agamalar uygulanmig ve Lipsitz, Pulkstenis&Robinson ve

Hosmer&Fagerland test istatistik degerleri bulunmustur.

Orantisal odds modelinde uyum iyiliginin belirlenmesinde kullanilan {i¢ farkli
yaklasimin, ¢esitli uyum iyiligi bozulumlarim1  belirlemedeki  basarisini
degerlendirmede istatistiksel benzetimden faydalanilmistir. Asagida verilen ana
senaryolar altinda veri tiiretimi yapilmistir ve bahsi gegen uyum iyiligi testlerin

performanslar tip I hata, gii¢ ve diizeltilmis gii¢ agisindan incelenmistir.
Bulgular ile ilgili bilinmesi gereken temel kavramlar;

Ho: Kurulan model veriye uyumludur.
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Hi: Kurulan model veriye uyumlu degildir.
- Tip I hata

Yokluk hipotezi dogru iken, yokluk hipotezini reddetme olasiligidir.
Onemlilik diizeyi ya da hata pay1 o ile ifade edilir. Bu calismada dnemlilik diizeyleri

%1 ve %S5 kabul edilmistir.
- Tip II hata

Yokluk hipotezi yanlis iken, yokluk hipotezini kabul olasiligidir. Tip II hata 3

ile gosterilir.
- Testin Glicii

Yokluk hipotezi yanlis iken, yokluk hipotezini reddetme olasiligidir. 1-f

seklinde gosterilir.
- Diizeltilmis Giig

Istatistiksel olarak farkli tip I hata degerlerine sahip olan testlerin gii¢
degerleri dikkate alinarak dogrudan performans karsilastirmasi yapmak dogru bir
yaklasim degildir. Matematiksel olarak Tip I hata ile Tip II hata arasinda iligki vardir.
Tip I hata yiizdesi artarsa, Tip II hata ylizdesi azalir ve testin giicii artar. Farkli
testlerin giic performanslarin1 karsilastirmak i¢in, Lloyd tarafindan gelistirilen
diizeltilmig gii¢c kavrami ile dnemlilik diizeyi nominal seviyede kabul edilmis ve bu

sekilde testlerin giic performanslar1 yeniden hesaplanmistir. Diizeltilmis gii¢

D.G.(«) ile Esitlik 3.1°deki gibi ifade edilmektedir.
D.G.(0) = ®(5+0" (o)) (3.1
=" (1 —B)—d>“ (&) (3.2)

Esitlik 3.2°de G kestirilen tip I hata olasiligin, § tip II hata olasiligini, o tip I

hata i¢in nominal degeri ve @ ile ®' ise sirasiyla standart normal dagilimin
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birikimli dagilim fonksiyonu ve standart normal dagilimin birikimli dagilim

fonksiyonunun tersini gosterir.

Bu tez calismasinda olusan senaryolarin, genel semasi Tablo 3.1°de

gosterilmistir.

Tablo 3.1. Senaryolarin genel semasi

Yanit
degiskenin Bagimsiz
Senaryolar Kkategori sayis1  degiskensayisi Karsilastirma Yontemi
l.a 3 2 Tip I hata
1.b 4 2 Tip I hata
2.a 3ve4 2 Testin giicii ve diizeltilmis gii¢
2.b 3ve4 2 Testin giicii ve dlizeltilmis gli¢
2.c 3 2 Testin giicii ve diizeltilmis gii¢

Senaryo 1.Tip I hata agisindan testlerin karsilastirilmasi:

Senaryo 1.a. Yanit degiskeni 3 kategorili sirali yapida, bir siirekli sayisal

ve bir iki durumlu bagimsiz degiskenin oldugu model:

g;(x)=0,-0.25x+0.5d, j=1,2. (3.3.)

Esitlik 3.3’de verilen modelde, x stirekli sayisal karakterdeki bagimsiz
degisken parametreleri U(0,10) olan diizgiin dagilimdan ve N(5,3) olan normal
dagilimdan tiiretilmistir. Esitlik 3.3’de verilen dagilimda d ise iki durumlu kategorik
bagimsiz degiskeni ifade etmektedir. Iki durumlu kategorik bagimsiz degisken ise
parametreleri Bernoulli(0.5) olan Bernoulli dagilimdan tiiretilmistir. Esitlik 3.3°de

orantisal odds modeli i¢in kesim noktalar1 0;=[0,5;2] olarak alinmstir.

Senaryo 1.b. Yanit degiskeni 4 kategorili sirali yapida, bir siirekli sayisal ve

bir iki durumlu bagimsiz degiskenin oldugu model:

g:(x)=a,-02x+0.5d, j=1,2,3. (3.4.)
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Siral1 yapidaki yanmit (bagimli) degisken kategori sayisinin testlerin
performanslari lizerine etkisini 6l¢ebilmek i¢in Esitlik 3.4’de verilen model altinda
veri tiiretimi yapilmustir. Esitlik 3.4’de x siirekli sayisal karakterdeki bagimsiz
degisken, parametreleri U(0,10) olan diizgiin dagilimdan ve N(5,3) olan normal
dagilimdan tiiretilmistir. Esitlik 3.4’de verilen dagilimda d ise iki durumlu kategorik
bagimsiz degiskeni ifade etmektedir. Iki durumlu kategorik bagimsiz degisken ise
parametreleri Bernoulli(0.5) olan Bernoulli dagilimdan tiiretilmistir. Esitlik 3.4°de
yanit degiskeninin 4 kategoriye sahip oldugu orantisal odds modeli i¢in kesim

noktalar1 pj=[0;1;2] olarak alinmstir.

Testlerin tip I hata performanslarinin 6rneklem genisliginden etkilenip
etkilenmedigini gorebilmek icin 1.a ve 1.b ile verilen senaryolar iizerinden n= 100,
200, 400 ve 800 biiyiikliigiindeki 6rneklem genislikleri i¢in tekrarlanmistir. 1.a ve 1.b
senaryolarinda Lipsitz, Hosmer&Fagerland ve Pulkstenis&Robinson testlerinin tip I
hata degerlerinin performanslar1 karsilagtirilacaktir. Tiim senaryolarda Lipsitz ve
Hosmer&Fagerland testleri i¢in grup sayilar1 6 ve 10 olarak belirlenmistir. Belirlenen

grup sayisinin uyum iyiligi testlerine etkisi gdzlemlenecektir.

Tiim senaryolari i¢in elde edilen tiim veri setleri 10000 kez tekrarlanmis ve
sO6z edilen uyum 1iyiligi testleri hesaplanarak Ho yokluk hipotezi altinda testlerin
yokluk hipotezini 10000 tekrardan kag tanesi i¢in yanliglikla reddettigi saydirilmistir.
Bu sayede orantisal odds modelinde uyum iyiligini test etmek i¢in kullanilan farkli
uyum 1yiligi testlerinin kestirilen tip I hata sikliklar1 istatistiksel benzetim yardimiyla

kestirilmesi amaglanmaktadir.
Senaryo 2. istatistiksel gii¢ agisindan testlerin karsilastiriimast:

S6z edilen testlerin istatistiksel giic agisindan karsilastirilmasi igin ¢esitli
alternatif hipotezleri altinda yanit degiskeninin siral1 diizeyde oldugu, asagida verilen

orantisal odds modelleri altinda veriler tiiretilmistir.

Senaryo 2.a.1. Yanit degiskeni 3 kategorili siral1 yapida, bir siirekli sayisal,

bir iki durumlu bagimsiz degiskenin ve kuadratik teriminin oldugu model:

g,(x)=0,-0.25x +0.5d +p,x’, j=1,2. (3.5.)
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Esitlik 3.5°de verilen alternatif hipotezin dogru oldugu varsayimi altindaki
modelde, x siirekli sayisal karakterdeki bagimsiz degisken parametreleri U(0,10) olan
diizgiin dagilimdan ve N(10,3) olan normal dagilimdan tiiretilmistir. Esitlik 3.5°de
verilen dagilimda d ise iki durumlu kategorik bagimsiz degiskeni ifade etmektedir.
Iki durumlu kategorik bagimsiz degisken ise parametreleri Bernoulli(0.5) olan
Bernoulli dagilimdan tiiretilmistir. Esitlik 3.5°de orantisal odds modeli i¢in kesim
noktalar1 ;=[0,5;2,5] ve kuadratik etki terimine iliskin regresyon katsayisi

B3=[0,02;0,03] olarak alinmustir.

Senaryo 2.a.2. Yanit degiskeni 4 kategorili siral1 yapida, bir siirekli sayisal,

bir iki durumlu bagimsiz degiskenin ve kuadratik teriminin oldugu model:

gj(x)zaj-0.25x+0.5d +B,x%, 1=1,2,3.  (3.6)

Esitlik 3.6’da esitlik ile verilen alternatif hipotezin dogru oldugu varsayimi
altindaki modelde, x stirekli sayisal karakterdeki bagimsiz degisken parametreleri
U(0,10) olan diizgiin dagilimdan ve N(10,3) olan normal dagilimdan tiiretilmistir.
Esitlik 3.6’da dagilimda d ise iki durumlu kategorik bagimsiz degiskeni ifade
etmektedir. Tki durumlu kategorik bagimsiz degisken ise parametreleri Bernoulli(0.5)
olan Bernoulli dagilimdan tiiretilmistir. Esitlik 3.6’da orantisal odds modeli i¢in
kesim noktalart a=[0;2;2,5] ve kuadratik etki terimine iliskin regresyon katsayisi

B3=[0,02;0,03] olarak alinmustir.

Senaryo 2.b.1. Yanit degiskeni 3 kategorili siral1 yapida, bir stirekli sayisal,
bir iki durumlu bagimsiz degiskenin, siirekli ve iki durumlu bagimsiz degiskenler

arasinda etkilesimin bulundugu model:
gj(x)zaj-0.25x-1.0d +B,xd, 1=1,2. (3.7.)

Esitlik 3.7°de verilen alternatif hipotezin dogru oldugu varsayimi altindaki
modelde, x siirekli sayisal karakterdeki bagimsiz degisken parametreleri U(0,10) olan
diizgiin dagilimdan ve N(5,3) olan normal dagilimdan tiiretilmistir. Esitlik 3.7’de
verilen dagilimda d ise iki durumlu kategorik bagimsiz degiskeni ifade etmektedir.

Iki durumlu kategorik bagimsiz degisken ise parametreleri Bernoulli(0.5) olan
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Bernoulli dagilimdan tiiretilmistir. Modelin kesim noktalar1 a;=[0,5;1] ve etkilesim

terimine iligkin regresyon katsayis1 33=[0,2;0,3;0,5] olarak alinmistir.

Senaryo 2.b.2. Yanit degiskeni 4 kategorili siral1 yapida, bir stirekli sayisal,
bir iki durumlu bagimsiz degiskenin, siirekli ve iki durumlu bagimsiz degiskenler

arasinda etkilesimin bulundugu model:
gj(x)=(xj-0.25X-1.0d+B3Xd, j=1,2,3. (3.8)

Esitlik 3.8’de verilen alternatif hipotezin dogru oldugu varsayimi altindaki
modelde, x stirekli sayisal karakterdeki bagimsiz degisken parametreleri U(0,10) olan
diizgiin dagilimdan ve N(5,3) olan normal dagilimdan tiiretilmistir. Esitlik 3.8’de
verilen dagilimda d ise iki durumlu kategorik bagimsiz degiskeni ifade etmektedir.
Iki durumlu kategorik bagimsiz degisken ise parametreleri Bernoulli(0.5) olan
Bernoulli dagilimdan tiiretilmistir. Modelin kesim noktalar1 0;=[0;2;3] ve etkilesim

terimine iligkin regresyon katsayis1 33=[0,2;0,3;0,5] olarak alinmistir.

Senaryo 2.c. Yanit degiskeni 4 kategorili siral1 yapida, bir stirekli sayisal, bir
iki durumlu bagimsiz degiskenin, siirekli degiskenin yanlis fonksiyon formunun

bulundugu model:
g;(x)=0,-0.5logx +0.5d i=1,2,3.  (3.9)

Esitlik 3.9°da verilen alternatif hipotezin dogru oldugu varsayimi altindaki
modelde, x stirekli sayisal karakterdeki bagimsiz degisken parametreleri U(0,10) olan
diizgiin dagilimdan ve N(10,3) olan normal dagilimdan tiiretilmistir. Siirekli
bagimsiz degisken logaritmasi alinarak modele dahil edilecektir. Esitlik 3.9°da
verilen dagilimda d ise iki durumlu kategorik bagimsiz degiskeni ifade etmektedir.
Iki durumlu kategorik bagimsiz degisken ise parametreleri Bernoulli(0.5) olan
Bernoulli dagilimdan tiiretilmistir. Modelin kesim noktalart 0;=[0;0,5;3] olarak

alimustr.

Testlerin istatistiksel gii¢c agisindan performanslarinin 6rneklem genisliginden

etkilenip etkilenmedigini gorebilmek icin, 2.a, 2.b ve 2.c senaryolarda n=100, 200,
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400 ve 800 biiyiikliikleri i¢in benzetim ¢alismasi tekrarlanmistir. lgili model altinda
veri tiiretimi 10000 kez tekrar edilmis ve 10000 tekrardan yerine gore Ho yokluk
hipotezini veya Ha alternatif hipotezini red etme sayilar1 kestirilen gii¢ olasiliklar

olarak rapor edilmistir.

Lipsitz uyum iyiligi testi ve Hosmer & Fagerland uyum 1iyiligi testleri igin
grup sayilar1 6 ve 10 olarak secilmistir. Grup sayilar1 Lipsitz (6) ve Lipsitz (10) ile
H&F(6) ve H&F(10) olacak sekilde parantez icinde belirtilmistir. Pulkstenis &
Robinson testleri kisaca P&R(y?) ve P&R(D?) seklinde gdsterilmistir. Lipsitz uyum
1yiligi testi ve Hosmer & Fagerland uyum iyiligi testi i¢in grup sayilari 6 ve 10 olarak
belirlenmis ve grup sayisindaki degisikligin uyum 1iyiligi testlerine etkisi
gozlemlenmistir. Lipsitz testinde g-1 serbestlik dereceli, Hosmer & Fagerland testi
(g-2)x(c-1)+(c-2) serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gdstermistir. Pulkstenis &
Robinson test istatistigi (2M-1)x(c-1)-p-1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi

gosterir.
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4.BULGULAR

Calismada, genel itibariyle bes farkli senaryo (l.a, 1.b, 2.a, 2.b ve 2.c)
kurulmustur. Bu senaryolarin ilk ikisinde (1.a ve 1.b), model orantisal odds lojistik
regresyon modeli olarak kurulmustur. 1.a ve 1.b senaryolarinda belirtilen kosullar
altinda ve 10000 tekrar sonucunda, gergekte orantisal odds lojistik regresyon modeli
oldugu halde uyum 1iyiligi testlerinin sonucunda ka¢ tanesinin yanlislikla modeli
reddettigi sonucundan elde edilen tip I hata degerleri hesaplanmistir. Bir baska
deyisle, 10000 tekrar sonucunda uyum 1iyiligi testlerinin her birinin ne oranda

orantisal lojistik regresyon modeli ile uyumlu olmadig: belirlenmistir.

2.a senaryosu (kuadratik terim iceren model), 2.b senaryosu (etkilesim terim
iceren model) ve 2.c senaryosu (yanlis fonksiyon formu igeren model) gercekte
orantisal olmayan odds lojistik regresyon modeli olarak kurulmustur. Bu
senaryolarda, 2.a, 2.b ve 2.c senaryolarinda belirtilen kosullar altinda ve 10000 tekrar
sonucunda, uyum iyiligi testlerinin kag tanesinin modeli reddettigi; diger bir deyisle

dogru bir karar verdigi saydirilarak gii¢ degerleri hesaplanmustir.
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Tablo 4.1. 1.a senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin tip I hata yiizdeleri

Orneklem Biiyiikliigii (n)
100 200 400 800

Onemlilik Diizeyi(cr) %1 %5 %1 %5 %1 %5 %1 %5
x~N(5,3)

Lipsitz (6) 1,34 6,46 1,25 6,00 1,08 5,65 1,03 5,21
Lipsitz(10) * * 1,52 6,32 1,15 5,81 0,99 5,37
H&F(6) 0,80 4,57 1,02 5,07 1,01 515 1,05 491
H&F(10) 0,77 4,86 0,9 4,62 0,78 4,65 1,04 5,02
P& R(y%) 1,02 5,78 1,03 5,38 1,01 5,63 1,02 5,5
P&R(D?) 1,48 7,09 127 592 1,15 5,95 1,08 5,62
x~U(0,10)

Lipsitz (6) 1,55 6,68 1,29 5,72 1,21 522 1,03 5,16
Lipsitz(10) * * 1,27 6,09 1,39 5,88 1,20 5,14
H&F(6) 0,94 4,75 0,84 4,68 0,89 509 1,16 5,10
H&F(10) 0,90 4,60 0,79 4,52 0,93 4,92 0,92 5,08
P& R(1?) 1,12 5,57 1,06 5,82 0,92 527 1,30 5,60
P&R(D?) 1,60 6,90 1,15 6,40 1,02 536 1,34 5,82

* Lipsitz testi grup sayisi ile kural geregi Lipsitz (10) hesaplanamamustir.

Tablo 4.2. 1.b senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerin tip I hata yilizdeleri

Orneklem Biiyiikliigii (n)
100 200 400 800

Onemlilik Diizeyi (at) %1 %5 %1 %5 %1 %5 %1 %5
x~N(5,3)

Lipsitz (6) s i 1,31 6,11 1,33 523 1,08 5,41
Lipsitz(10) * i * * 127 5,85 1,1 5,34
H&F(6) 0,86 5,12 0,97 509 1,14 5,2 1,05 4.8
H&F(10) 0,95 481 1,08 5,07 0,93 438 0,92 4,99
P& R(y%) 0,98 5,44 1,08 591 1,19 592 0,95 5,81
P&R(D?) 1,75 7,77 1,49 6,85 136 628 1,08 5,89
x~U(0,10)

Lipsitz (6) * * 1,23 5,51 1,08 522 1,12 5,09
Lipsitz(10) s * * * 1,07 5,57 1,02 5,12
H&F(6) 0,88 5,03 0,83 475 0,96 4,73 1,04 5,22
H&F(10) 0,72 4,80 0,77 476 0,81 4,67 080 4776
P& R(y%) 1,02 5,75 0,96 551 095 519 1,18 5,80
P&R(D?) 1,91 7,99 1,37 6,34 1,05 568 123 6,06

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

l.a senaryosunun (yanit degiskenin kategori sayisinin ii¢ oldugu) sonuglari
Tablo 4.1°de gdsterilmistir. Tablo incelendiginde; Orneklem biiyiikliigii 400°den
kiiciik ise Lipsitz testi ile P&R(D?) testi liberaldir. Orneklem biiyiikliigii arttikca tip I
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hata ylizdelerinin nominal degere yaklastig1 anlasilmistir. Genel olarak bu senaryoda
H&F uyum iyiligi testinin tip I hata yiizdeleri nominal degere yakin diizeydedir. Bu
senaryoda, orneklem biiyiikliigii 800°den kiigiikk ise H&F(10) elde edilen sonuglar
tutucudur. P&R(y?) testinin tip I hata yiizdeleri, P&R(D?) testinin tip I hata

yiizdelerinden daha kiiciiktiir ve nominal degere daha yakindir.

1.b senaryosunun sonuglar1 Tablo 4.2°de gosterilmektedir. Lipsitz testinin
grup sayisindaki kisitlama sebebiyle Lipsitz(10) uyum iyiligi testi Orneklem
biiyiikliigii 100 iken hesaplanamamaistir. Bahsi gecen modelde %1°lik hata pay1 H&F
testinin nominal degerinin altinda oldugu ve P&R(y?) testinin nominal degere en
yakin oldugu goriilmektedir. Bu modelde %]1°lik hata payr ve siirekli bagimsiz
degiskenin diizgiin dagilimli ise H&F testinde grup sayisi azaldik¢a nominal degere
yaklagsmistir. Orneklem biiyiikliigii 800 oldugunda Lipsitz(10) testinin sonuglari
%1’lik hata paymnda nominal degere en yakindir. Uyum iyiligi testleri igerisinde
P&R(D?) testi baz1 farkli sonuglar olmakla beraber genel olarak daha liberaldir.
%5’lik hata payinda grup sayisi arttikca Lipsitz testinin modeli reddetme olasiliginin
arttigin1 ancak Orneklem buytkligi arttikga modeli reddetme olasiliginin azaldig
goriilmektedir. Ayn1 grup sayisina sahip Lipsitz ve Hosmer&Fagerland testlerin
modeli reddetme yiizdeleri karsilagtirildiginda, Lipsitz testinin daha liberal oldugu

gbzlenmistir.
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Ug kategorili kuadratik terim igeren orantisal odds modeli (B3=0,02)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
100 200 400 800
Onemlilik Diizeyi () 9] %5 %1 %5 %1 %5 %1 %5

x~N(10,3)

Lipsitz (6) 1,93 790 227 896 483 15,09 9,89 25,15
Lipsitz(10) * * 236 935 5,07 1591 11,2 26,02
H&F(6) 1,15 5,45 1,41 6,79 3 10,91 6,24 18,73
H&F(10) 1,25 5,51 1,48 6,69 2,95 10,55 6,09 18,61
P&R (12 1,24 561 1,18 631 1,24 6,5 1,49 6,29
P&R(D?) 1,36 727 1,61 7,92 1,40 7,28 1,56 6,32
x~ U(0,10)

Lipsitz (6) 1,75 7,91 1,86 828 320 10,92 5,90 17,41
Lipsitz(10) * * 226 9,04 3,24 11,4 7,16 19,41
H&F(6) 0,80 449 1,17 5,46 1,58 6,86 3,17 10,6
H&F(10) 0,94 444 127 5,19 1,74 7,2 3,59 12,47
P& R(}%) 1,06 549 1,03 5,63 1,05 5,71 1,11 5,71
P&R(D?) 1,76 7,85 1,47 724 1,27 6,35 1,20 5,93

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.4. 2a.l senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin gii¢ yiizdeleri ($3=0,03)

Ug kategorili kuadratik terim iceren orantisal odds modeli (B3=0,03)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
100 200 400 800

Onemlilik Diizeyi (@) %1 %5 %1 %3 %1 %3 %1 %5
x ~N(10,3)
Lipsitz (6) 1,99 805 237 883 527 1602 11,04 26,69
Lipsitz(10) * * 271 9,62 529 1635 12,01 28,06
H&F(6) 095 494 122 6,12 233 899 422 14,30
H&F(10) 1,I0 463 130 582 208 872 404 13,91
P&R () 122 532 1,12 553 122 587 141 6,18
P&R(D?) 1,79 871 196 835 1,77 7,67 1,65 6,73
x ~U(0,10)
Lipsitz (6) NA  NA 357 1154 543 1641 1585 35,75
Lipsitz(10) NA  NA 36 118 69 19,68 2048 41,37
H&F(6) NA NA 197 812 291 1035 89 23,42
H&F(10) NA NA 149 173 306 11,59 11,09  27.95
P&R (1) NA NA 1,10 551 1,35 55 1,15 6,06
P&R(D?) NA NA 1,62 7.6 306 605 126 6,44

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

* NA Hesaplamada simiilasyon hatasi
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2.a.1 senaryolarinin sonuglari, Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de gOsterilmistir.
Sonuglar incelendiginde; uyum iyiligi testlerin kayip kuadratik terimi belirlemekte
basarili olmadiklar1 anlasilmistir. Kuadratik terim igeren modelde, en diisiik gii¢
degerleri Tablo 4.3’de goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigii 100 igin, %]1°lik hata
degeri icin %0,80 ile H&F(6) testi ve %5’lik hata degeri icin %4,44 ile H&F(10)
testi bozulumlari yakalamada diger uyum iyiligi testlerinden daha diislik performans

gostermistir.

Tablo 4.5. 2a.l senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin kestirilen gii¢ (K.Gtic)
ile diizeltmis gii¢ (D.Gli¢) degerlerinin karsilastirilmasi (x~ U(0,10)

ve 3=0,02)
Ug kategorili kuadratik terimli model (siirekli degisken diizgiin dagilimli ve B3=0,02)
Orneklem Biiyiikliigii (n)
(o) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem K.Giig D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gi¢g K.Gi¢ D.Gi¢ K.G¢ D.Giig
Lipsitz (6) 1,75 1,14 1,86 1,46 320 2,71 590 5,77
Lipsitz(10) * 4 2,26 1,81 324 243 7,16 6,26
0.01 H&F(6) 0,80 0,85 1,17 1,38 1,58 1,76 3,17 2,79
’ H&F(10) 0,94 1,04 1,27 1,59 1,74 1,86 3,59 3,84
P&R(y%) 1,06 0,95 1,03 0,97 1,05 1,14 1,11 0,85
P&R(D?) 1,76 1,11 1,47 1,28 1,27 1,25 1,20 0,89
Lipsitz (6) 7,91 599 8,28 7,32 10,92 10,53 17,41 17,02
Lipsitz(10) * * 9,04 7,55 11,40 993 19,41 19,04
0.05 H&F(6) 4,49 4,73 546 582 686 6,775 10,60 10,42
H&F(10) 4,44 4,83 519 573 7,20 7,31 12,47 12,31
P&R(y%) 5,49 4,93 5,63 4,83 5,71 542 5,71 5,10
P&R(D?) 7,85 574 724 569 635 594 593 5,10

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.6. 2a.1 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin kestirilen gii¢ (K.Glic)
ile diizeltmis giic (D.Gii¢) degerlerinin karsilastirilmasi (x~N(10,3)

ve B3=0,02)
Ug kategorili kuadratik terimli model (siirekli degisken normal dagilimli ve B3=0,02)
Orneklem Biiyiikliigii (n)

) n=100 n=200 n=400 n=800
Yé6ntem KG. DG. KG. DG KG DG KG. DG

0,01  Lipsitz (6) 1,93 1,46 2,27 1,85 4,83 4,55 9,89 9,70
Lipsitz(10) * * 2,36 1,59 5,07 4,54 11,20 11,27
H&F(6) 1,15 142 141 L38 300 297 624 6,02
H&F(10) 125 1,60 148 1,63 295 3,62 609 591
P&R(?) 124 122 118 LI5 124 1,23 1,49 1,46
P&R(D?) 1,36 0,91 1,61 1,28 1,40 1,22 1,56 1,45

0,05  Lipsitz (6) 790 6,19 896 7,59 15,09 13,73 2515 24,52
Lipsitz(10) * * 935 7,55 1591 14,18 26,02 24,90
H&F(6) 545 594 6,79 6,70 10,91 10,64 18,73 1897
H&F(10) 551 566 6,69 720 10,55 1120 18,61 1856
P&R(x’) 561 485 631 58 650 579 629 573
P&R(D?) 727 514 792 676 728 6,16 6732 5,64

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.7. 2a.1 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin kestirilen gii¢ (K.Glic)
ile diizeltmis gii¢c (D.Gli¢) degerlerinin karsilastirilmas: (x~ U(0,10)

ve B3=0,03)
Ug kategorili kuadratik terimli model (siirekli degisken diizgiin dagilimli ve B3=0,03)
Orneklem Biiytikliigii (n)

(o) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem KG. DG. KG. DG KG. DG KG DG
Lipsitz (6) NA NA 357 287 543 468 1585 15,58
Lipsitz(10) NA NA 36 294 69 538 2048 18,57

0.01 H&F(6) NA NA 1,97 230 291 321 8,9 8,03
H&F(10) NA NA 149 1,85 3,06 325 11,09 11,69
P&R(y) NA NA 1,1 1,04 135 1,46 1,15 0,88
P&R(D?) NA NA 1,62 142 306 301 126 0,94
Lipsitz (6) NA NA 11,54 10,30 1641 1590 3575 35,18
Lipsitz(10) NA NA 11,8 9,98 19,68 17,54 4137 4085

0.05 H&F(6) NA NA 812 86l 1035 10,19 2342 23,13
H&F(10) NA NA 7,3 8,00 11,59 11,74 2795 27,69
P&R(y) NA NA 551 473 55 522 6,06 5,42
P&R(D?) NA NA 7,06 563 605 565 644 555

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.8. 2a.1 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin kestirilen gii¢ (K.Glic)
ile diizeltmis giic (D.Gli¢) degerlerinin karsilastirilmasi (x~ N(10,3)

ve p3=0,03)
Ug kategorili kuadratik terimli model (siirekli degisken normal dagilimli ve B3=0,03)
Orneklem Biiytikliigii (n)

(o) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem K.G. D.G. KG. D.G. KG. D.G KG D.G.
Lipsitz (6) 1,99 1,51 2,37 1,93 5,27 4,97 11,04 10,83
Lipsitz(10) * * 2,71 1,85 5,29 4,74 12,01 12,09

0.01 H&F(6) 0,95 1,18 1,22 1,20 2,33 2,31 4,22 4,06
H&F(10) 1,10 1,41 1,30 1,44 2,08 2,58 4,04 3,91
P&R() 1,22 1,20 L12 1090 122 121 1,41 1,38
P&R(D?) 1,79 1,22 196 157 177 155 1,65 1,53
Lipsitz (6) 8,05 6,30 8,83 7,47 16,02 14,60 26,69 26,04
Lipsitz(10) i & 9,62 7,78 16,35 14,59 28,06 26,90

0.05 H&F(6) 4,94 5,40 6,12 6,04 899 876 1430 14,50
H&F(10) 4,63 4,76 5,82 6,28 872 9,29 1391 13,87
P&R(y%) 5,32 4,59 5,53 5,14 587 522 6,18 5,63
P&R(D?) 8,71 6,24 8,35 7,14 7,67 6,51 6,73 6,01

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Sekil 4.2. 2a.1 senaryolar1 (siirekli degisken normal dagilimli) diizeltilmis gii¢
karsilastirmast

2a.1 senaryosu ic¢in Kkestirilen giic ile diizeltilmis gili¢ degerlerinin
karsilastirilmast Tablo 4.5, Tablo 4.6, Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de gosterilmistir. Sekil
4.1 ve Sekil 4.2°de regresyon katsayisina bagl olarak diizeltilmis gili¢ degerlerinin
karsilastirilmast goriilmektedir. Tablo 4.5 incelendiginde; 6rneklem 100 iken, %1’
lik hata degerinde %1,76 ile P&R(D?) diger uyum iyiligi testlerinden daha iyi
performans sergilemistir. Ayn1 modele gii¢ diizeltmesi yapildiginda, Lipsitz(6) testi
%1,14 ile diger uyum 1iyiligi testlerinden daha iyi performans sergilemistir. Gii¢

diizeltmesi sonrasinda P&R(D?) testinin diizeltilmis gii¢ yiizdesi %1,11 diir.

Tablo 4.8 incelendiginde; 6rneklem 100 iken, %35’°lik hata degerinde %38,71
ile P&R(D?) diger uyum iyiligi testlerinden daha iyi performans sergilemistir. Ayni
modele gili¢ diizeltmesi yapildiginda, Lipsitz(6) testi %6,30 ile en yiiksek giic
degerine sahiptir. Bu durumda, P&R(D?) testinin diizeltilmis giic degeri %6,24’diir.

Genel olarak kuadratik terimli modeli belirlemede uyum iyiligi testlerinin hepsi
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diisiik performans gostermistir. En fazla goriilen diizeltilmis gili¢ degeri; 33=0,03

stirekli degiskenin diizglin dagilimli oldugu modelde %40.85 ile Lipsitz(10) uyum

1yiligi testine aittir.

Tablo 4.9. 2a.2 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri (3=0,02)

Dort kategorili kuadratik terim i¢eren orantisal odds modeli (f3=0,02)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
200 400 800

Onemlilik Diizeyi (o) 91 %5 %1 %S %l %5 %1 %5
x ~N(10,3)
Lipsitz (6) * * 2,14 893 572 1726 1646 35098
Lipsitz(10) * * * * 7,11 20,05 21,10 42,41
H&F(6) 0,88 4,71 0,99 495 2,08 826 4,67 14,86
H&F(10) 1,01 4,53 1,19 588 285 10,00 7,74 21,66
P&R(r’) 120 511 101 518 127 570 1,10 5,60
P&R(D?) 1,48 7,30 1,86 846 1,79 706 1,40 6,41
x ~U(0,10)
Lipsitz (6) * * 225 866 284 1123 6,68 20,16
Lipsitz(10) * * * * 341 12,30 8,18 22,66
H&F(6) 0,84 420 1,09 549 129 632 2,65 10,08
H&F(10) 0,93 445 1,03 503 1,69 643 3,27 11,50
P&R (%) 0,83 48 102 504 092 519 1,09 5,80
P&R(D?) 1,47 822 1,65 7,99 143 690 1,15 6,41

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.10. 2a.2 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerin gii¢ ylizdeleri (3=0,03)

Dort kategorili kuadratik terim i¢eren orantisal odds modeli (83=0,03 )

Orneklem Biiyiikliigii (n)
100 200 400 800
Onemlilik Diizeyi (o) of1 o5 o1 %5 %] % %I %S5

x ~N(10,3)

Lipsitz (6) * * 3,00 10,83 10,41 2572 19,10 38,73
Lipsitz(10) * * * * 11,88 28,32 2547 46,52
H&F(6) 1,08 527 1,64 6,75 3,66 12,72 8,10 21,52
H&F(10) 1,34 531 1,67 7,01 4,16 14,02 11,08 27,67
P&R(r) 1,39 535 1,07 5,63 1,17 559 1,12 5,93
P&R(D?) 1,04 665 177 885 1,87 7,87 1,53 6,96
x ~ U(0,10)

Lipsitz (6) * * 351 11,43 4,14 13,76 10,05 25,01
Lipsitz(10) * * * * 5,17 1584 11,82 29,28
H&F(6) 1,08 465 1,73 7,34 2,06 8,56 4,73 14,57
H&F(10) 125 486 1,69 6,76 2,44 9,25 4,78 15,58
P&R(r’) 0,84 468 1,06 53 1,03 5,41 1,21 5,62
P&R(D?) 1,06 669 1,63 7,99 1,62 7,35 1,43 6,47

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Kuadratik terim igeren dort kategorili modelin gii¢ degerleri Tablo 4.9 ve
Tablo 4.10°da gosterilmistir. Uyum iyiligi testleri kayip kuadratik terimi belirlemede
basarili performans gosterememislerdir. En yiiksek gii¢ degerleri Tablo 4.10’dadur.
Stirekli degisken normal dagilimli ve n=800'diir. %1°lik hata pay1 degeri %25,47 ve
%35’lik hata payr degeri %46,52 ile Lipsitz(10) testi, uyum iyiligi bozulumlarin
yakalamada diger uyum 1iyiligi testlerine istiinliik gostermistir. Dort kategorili
modelde genel olarak H&F testinde grup sayisi arttikga daha iyi performans
gostermistir. Diger yandan o6rneklem biiyiikligi 200 secildiginde, H&F(6) testinin
kuadratik terimli modeli belirleme yiizdesi %1,09 H&F(10) testi oldugunda
kuadratik terimli modeli belirleme yiizdesi %1,03’tiir. Lipsitz testi hesaplanamadig1
durum olan n=100 icin %1,47 ile %1,48 P&R(D?) testi en iyi performans
gostermistir. Orneklem biiyiikliigii 200 ve 200’den biiyiik oldugunda Lipsitz(10)
uyum 1yiligi bozulumlarini yakalamada diger yaklagimlara gore daha basarilidir.
Orneklem biiyiikliigii arttikca Lipsitz testi ile Hosmer&Fagerland uyum iyiligi

testlerin bozulumlar1 yakalamadaki basarilart artmistir. Kuadratik terim igeren
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modelleri arasinda, 6rneklem biiyiikligi 400 ve 800 oldugunda normal dagiliml
model (silirekli degiskenin normal dagilim oldugu model), diizgiin dagilimli modele
(stirekli degiskenin diizgiin dagilim oldugu model) gore uyum iyiligi bozulumlarini

yakalamada basarilidir.

Tablo 4.11, Tablo 4.12, Tablo 4.13 ve Tablo 4.14’de dort kategorili kuadratik
terim iceren modelin kestirilen gii¢ ile diizeltilmis gli¢ degerlerinin karsilastirilmasi

yapilmustir.

Tablo 4.11. 2a.2 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Giig) ile diizeltmis gii¢ (D.Gtic)
degerlerinin karsilastirilmasi (x~ U(0,10) ve B3=0,02)

Dort kategorili kuadratik terimli model (siirekli degisken diizgiin dagiliml ve 3=0,02)
Orneklem Biiytikliigi (n)
(o) n=100 n=200 n=400 n=800

Yontem K.Gig. D.Gig K.Gi¢ D.Gig K.Gi¢ D.Gi¢ K.Gig D.Giig
Lipsitz (6) * * 225 186 284 2,66 668 6,14
Lipsitz(10) * ¥ * * 3,41 3,22 8,18 8,07

0.01 H&F(6) 0,84 0,9 1,00 130 1290 134 265 2,56
H&F(10) 0,93 128 1,03 L33 169 205 327 3,92
P&R(y%) 0,83 0,81 1,00 1,06 092 097 109 0,92
P&R(D?) 1,47 0,75 1,65 1,21 1,43 1,36 1,15 0,93
Lipsitz (6) * * 8,66 793 1123 1083 20,16 19,92
Lipsitz(10) * * * * 12,30 11,26 22,66 2231

0.05 H&F(6) 4,20 4,17 549 577 632 666 10,08 9,71
H&F(10) 4,45 464 503 528 643 685 11,50 11,97
P&R(r’) 482 417 504 457 519 500 580 5,00
P&R(D?) 8,22 516 799 638 690 611 6,41 5,30

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.12. 2a.2 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Gli¢) ile diizeltmis gii¢ (D.Giig)

degerlerinin karsilagtirilmasi (x~ N(10,3) ve 3=0,02)

Dort kategorili kuadratik terimli model (siirekli degisken normal dagilimli ve $3=0,02)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
n=100 n=200 n=400 n=800
@ Yontem K.Gi¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gi¢ K.Gi¢c D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gig
Lipsitz (6) * * 2,14 1,66 5,72 457 16,46 15,75
Lipsitz(10) * * * * 7,11 595 21,10 20,08
0.01 H&F(6) 0,88 1,02 099 1,02 208 184 467 449
H&F(10) 1,01 1,06 1,19 L10 285 303 774 820
P&R() 1,20 122 101 093 127 107 110 1,16
P&R(D?) 1,48 0,83 1,86 1,26 1,79 1,33 1,40 1,30
Lipsitz (6) * * 893 743 1726 16,71 3598 34,55
Lipsitz(10) * ¥ * * 20,05 17,95 4241 41,16
0.05 H&F(6) 4,71 460 495 486 826 7,97 1486 15,32
H&F(10) 4,53 471 588 580 10,09 1044 21,66 21,69
P&R(r%) 5,11 469 518 436 570 4,81 560 481
P&R(D?) 7,30 467 846 627 706 565 641 5,46

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.13. 2a.2 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Gii¢) ile diizeltmis gii¢ (D.Giic)

degerlerinin karsilastirilmasi (x~ U(0,10) ve B3=0,03)

Dort kategorili kuadratik terimli model (siirekli degisken diizgiin dagiliml ve B3=0,03)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

(o) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem K.Giig D.Gi¢g K.Giig D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gig¢ K.Gi¢ D.Giig
Lipsitz (6) * * 3,51 2,94 4,14 3,89 10,05 9,32
Lipsitz(10) * * * * 5,17 491 11,82 11,67

0.01 H&F(6) 1,08 1,22 1,73 205 206 214 473 4,59
H&F(10) 1,25 1,70 1,69 2,14 244 292 478 5,66
P&R(r) 0,84 0,82 1,16 1,21 1,03 1,08 1,21 1,03
P&R(D?) 1,06 0,53 1,63 1,20 1,62 1,55 1,43 1,17
Lipsitz (6) * * 11,43 10,54 13,76 13,30 25,01 24,74
Lipsitz(10) * * * * 1584 14,59 2928 28,88

0.05 H&F(6) 4,65 462 734 769 856 899 1457 14,10
H&F(10) 4,86 506 6,76 7,08 925 981 1558 16,15
P&R(r’) 4,68 4,05 530 481 541 521 562 484
P&R(D?) 6,69 4,11 799 638 735 652 647 5,35

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.14. 2a.2 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Gli¢) ile diizeltmis gii¢ (D.Giig)
degerlerinin karsilagtirilmasi (x~ N(10,3) ve 3=0,03)

Dort kategorili kuadratik terimli model (siirekli degisken normal dagilimli ve $3=0,03)
Orneklem Biiyiikliigii (n)
() Yontem n=100 n=200 n=400 n=800
K.Gig D.Gi¢ K.Gig D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gig K.Giig D.Gig
Lipsitz (6) * * 3,00 2,36 10,41 8,57 19,10 18,32
Lipsitz(10) * * * * 11,88 10,17 2547 24733
0.01 H&F(6) 1,08 1,25 1,64 1,69 3,66 328 8,10 7,83
H&F(10) 1,34 1,41 1,67 1,55 4,16 441 11,08 11,68
P&R(?) 1,39 1,42 1,07 0,99 1,17 0,98 1,12 1,18
P&R(D?) 1,04 0,57 1,77 1,20 1,87 1,39 1,53 1,42
Lipsitz (6) * * 10,83 9,10 25,72 25,02 38,73 37,26
Lipsitz(10) ! * * * 28,32 25,76 46,52 45,25
0.05 H&F(6) 5,27 5,15 6,75 6,64 12,72 12,33 21,52 22,10
H&F(10) 5,31 5,52 7,01 6,92 14,02 14,46 27,67 27,70
P&R (%) 5,35 4,92 5,63 4,75 5,59 4,71 593 5,11
P&R(D?) 6,65 4,21 8,85 6,58 7,87 6,34 6,96 594

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Sekil 4.4. 2a.2 senaryolarn (siirekli degisken normal dagilimli) diizeltilmis gii¢
karsilastirmasi

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de regresyon katsayisina bagli olarak diizeltilmis gii¢
degerlerinin karsilastirilmasi gosterilmistir. Regresyon katsayis1 arttikga giic

degerlerinde artis egilimi vardir.

Stirekli bagimsiz degiskenin diizgiin dagilim gosterdigi dort kategorili
kuadratik terimli model Tablo 4.11°de gosterilmistir. Orneklem biiyiikliigii 100 iken,
%1°lik hata degerinde P&R(D?) %1,47 ile en iyi performans sergilemistir. Giig
diizeltmesi yapildiginda, en yiiksek gii¢c degeri %1,28 ile H&F(10) testine aittir. Bu
durumda P&R(D?) testinin diizeltmis gii¢ degeri %0,75 dir.

Stirekli bagimsiz degiskenin normal dagilim gosterdigi dort kategorili
kuadratik terimli model Tablo 4.12°de gdsterilmistir. Orneklem biiyiikliigii 100 iken,
%5’lik hata degeri ile P&R(D?) %7,30 ile en iyi performans sergilemistir. Giig
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diizeltmesi yapildiginda, uyum iyiligi testleri arasinda en ytliksek gii¢c degeri %4,71
ile H&F(10) testine aittir. Bu durumda P&R(D?) testinin diizeltmis giic degeri
%4,67’e diismiistiir.

Stirekli bagimsiz degiskenin diizglin dagilim gosterdigi dort kategorili
kuadratik terimli modelde Tablo 4.13’de gosterilmistir. Orneklem biiyiikliigii 100
iken, %5°lik hata degeri icin P&R(D?) testinin gii¢ degeri %6,69’dur. Bu durumda
giic diizeltmesi yapildiginda, en yiiksek giic degeri %5,06 ile H&F(10) testine aittir.
Bu durumda P&R(D?) testinin diizeltmis giic degeri %4,11’e diismiistiir. Siirekli
bagimsiz degiskenin normal dagilim gosterdigi dort kategorili kuadratik terimli
modelde, drneklem biiytikligi 100 i¢in P&R testleri en yiiksek gilic degerine sahip
iken gii¢ diizeltmesi yapildiginda H&F(10) testi bozulumlar1 yakalamada diger uyum
1yiligi testlerinden daha iyidir.

0.01 0.05

0.154

0.104

Orneklem Buyukluga
& 100
200
- 400
-+ 300

/

Dazeltilmis Gug
g

o

ha

=1
!

0.154

0.104

0.054

0.00

Lipsiz (6) Lipsiz(10) H&F(B) H&F(10) P&R(X2) P&R(DZ Lipsitz (6) Lipsiz(10) H&F (6) H&F(10) P&R(X2) P&R (D2
‘Yontemn

Sekil 4.5. Kuadratik terimli modeller (B3=0,02 ve siirekli degisken diizgilin
dagilimli) aras1 diizeltilmis gili¢ karsilastirmast



60

0.01 0.05

=1

o

ha

=1
!
E

Orneklem Buyukluga
& 100
200
- 400
-+ 300

£+0.00 1

Dizeltilmi
o
=
&
:

e

i

o
L

0.304

0.254

=1

0.204

0.104

0.054 %

0.004

Lipsiz (6) Lipsiz(10) H&F(6) H&F(10) PER(X2) P&R(D2) Lipsitz (6) Lipsiz(10) H&F (6) H&F(10) P&R(X2) P&R (D2)
‘Yontemn

Sekil 4.6. Kuadratik terimli modeller (B3=0,02 ve siirekli degisken normal
dagiliml) arasi1 diizeltilmis gii¢ karsilagtirma
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Sekil 4.7. Kuadratik terimli modeller (B3=0,03 ve siirekli degisken diizgilin
dagilimli) aras1 diizeltilmis gili¢ karsilastirmast
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Sekil 4.8. Kuadratik terimli modeller (B3=0,03 ve siirekli degisken normal
dagilimli) aras1 diizeltilmis gili¢ karsilastirmast

Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 yanit degiskeni 3 ve 4 kategorili
(c=3 ve c=4) kuadratik terim igeren modeller arasinda diizeltilmis giic degerleri
arasinda karsilastirma yapilmistir. Orneklem biiyiikliigii arttikca uyum iyiligi
testlerinin kayip kuadratik terimi belirlemekteki basar1 degerleri artmistir. Kategori
sayisindaki artis kayip kuadratik terimi belirlemede Onemli bir degisim
gostermemistir.
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Tablo 4.15. 2b.1 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerin gii¢ ylizdeleri (B3=0,2)

Ug kategorili etkilesim terim iceren orantisal odds lojistik regresyon model (B3=0,2)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
i 100 200 400 800
Onemlilik Diizeyi (o) %1 %35 %1 %5 %1 %5 %1 %5
x~N(5,3)
Lipsitz (6) 2,39 8,76 2,25 8,45 1,66 7,00 2,53 9,26
Lipsitz(10) * * 2,29 8,72 1,71 7,18 2,44 9,11
H&F(6) 1,00 5,67 1,50 6,57 1,40 6,38 1,96 7,97
H&F(10) 1,06 5,17 1,34 6,00 1,33 6,11 1,87 7,55
P&R(y?) 3,17 12,11 6,42 19,98 18,72 39,48 56,40 78,02
P&R(D?) 422 15,40 7,47 21,51 19,15 40,10 56,70 78,14
x~U(0,10)
Lipsitz (6) 2,84 8,76 2,34 8,31 3,52 11,04 3,36 10,93
Lipsitz(10) * * 2,53 9,04 3,81 11,73 4,27 12,69
H&F(6) 1,40 6,83 1,42 6,25 2,51 9,05 2,79 8,85
H&F(10) 1,31 5,90 1,51 6,28 2,42 8,83 2,98 10,11
P&R(y?) 3,01 12,49 7,59 21,86 22,07 45,10 55,62 77,97
P&R(D?) 5,06 1648 840 22,93 22,82 4596 5591 78,02

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.16. 2b.1 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri (B3=0,3)

U kategorili etkilesim terim igeren orantisal odds modeli ( p3=0,3)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

. 100 200 400 800
Onemlilik Diizeyi (o)

%1 %5 %1 %5 %1 %5 %1 %5
x~N(5,3)
Lipsitz (6) 6,64 18,79 18,29 37,25 33,04 5225 74,72 85,57
Lipsitz(10) * * 16,97 35,03 30,60 49,67 7364 85,27
H&F(6) 2,68 10,85 10,47 25,94 23,94 42,10 65,86 79,94
H&F(10) 222 926 7,52 21,26 18,27 37,04 61,85 76,81
P&R(y%) 7,88 22,57 20,60 4338 57,78 78,87 97,36 99,47
P&R(D?) 10,15 26,29 2237 44,83 58,52 79,23 97,40 99,49
x~U(0,10)
Lipsitz (6) 9,54 2341 1596 32,67 54,55 73,07 87,09 93,26
Lipsitz(10) * * 13,73 31,03 48,64 68,61 86,44 94,36
H&F(6) 392 13,75 9,45 23,11 41,14 72,73 79,77 89,85
H&F(10) 2,67 10,68 6,70 19,35 31,55 54,28 74,71 88,16
P&R(x) 8,39 2433 2395 47,15 65,45 84,31 97,05 99,40
P&R(D?) 11,68 28,91 2521 48,08 66,22 84,82 97,08 99,41

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.17. 2b.1 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri (B3=0,5)

U kategorili etkilesim terim igeren orantisal odds modeli ( B3=0,5)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

100 200 400 800
Onemlilik Diizeyi (o) %1 %5 %] %35 %1 %35 %] %35
x~N(5,3)
Lipsitz (6) 3323 5829 7822 91,80 99,48 99,95 100,00 100,00
Lipsitz(10) * * 74,53 89,82 9920 99,86 100,00 100,00
H&F(6) 1321 33,56 57,40 79,50 97,65 99,53 100,00 100,00
H&F(10) 9,54 27,95 4819 72,76 9593 99,03 100,00 100,00
P&R (%) 23,75 4834 6574 8507 97,75 99,62 100,00 100,00
P&R(D?) 28,65 53,66 67,80 8595 97,81 99,62 100,00 100,00
x~U(0,10)
Lipsitz (6) 38,82 62,16 74,64 90,10 99,74 99,96 100,00 100,00
Lipsitz(10) * * 67,21 8551 9946 99,94 100,00 100,00
H&F(6) 18,47 4134 52,74 7594 98,75 99,82 100,00 100,00
H&F(10) 11,65 31,11 44,01 6898 96,85 9931 100,00 100,00
P&R (%) 32,38 57,19 67,24 85,78 99,14 99,83 100,00 100,00
P&R(D?) 3743 61,73 68,78 8644 99,18 99,84 100,00 100,00

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Ucg kategorili etkilesim terim igeren modelin sonuglar1 Tablo 4.15, Tablo 4.16
ve Tablo 4.17°de gosterilmistir. Tiim uyum 1yiligi testlerinin kayip etkilesim terimli
belirlemede, basarili oldugu tespit edilmistir. Tablo 4.15 ve Tablo 4.16’da regresyon
katsayis1 0,2 ve 0,3°diir.Tablo 4.17°de regresyon katsayisi 0,5 ve bu modelde en iyi

performansi Lipsitz testi gostermistir.

Etkilesim terim iceren modelde genel olarak, farkliliklar olmakla beraber
Lipsitz(6) testinin giic degerleri Lipsitz(10) testinden yiiksektir. Etkilesim terim
iceren modelde genel olarak, farkliliklar olmakla beraber H&F(6) testinin giic
degerleri H&F(10) testinden yiiksektir. 2b senaryolarinda en diisiik gii¢ yiizdeleri
H&F testine aittir. Etkilesim terimi igeren orantisal odds modelleri arasinda, en
diisiik gii¢ degerleri yanit degiskenin ii¢ kategorili oldugu normal dagilimli modeldir.
Bu modelde $=0,2 ve n=100'diir. %1°lik hata degeri i¢cin %1,00 ile H&F(6) testi ve
%5’lik hata degeri icin %5,17 H&F(10) testi bozulumlar1 yakalamada diger uyum

1yiligi testlerinden daha diisiik performans gostermistir.
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Tablo 4.18. 2b.1 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Giig) ile diizeltmis gii¢ (D.Giig)
degerlerinin karsilagtirilmasi (x~U(0,10) ve 3=0,2)

Ug kategorili etkilesim terimli model (siirekli degisken diizgiin dagilimli ve B3=0,2)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

(o) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem K.Giig D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gig¢ K.Gii¢ D.Gi¢ K.Giig D.Gii¢
Lipsitz (6) 2,84 1,90 2,34 1,85 3,52 2,99 3,36 3,28
Lipsitz(10) * * 2,53 2,04 3,81 2,88 4,27 3,68
H&F(6) 1,40 1,48 1,42 1,67 2,51 2,78 2,79 2,45

0.01 H&F(10) 1,31 1,45 1,51 1,87 2,42 2,58 2,98 3,20
P&R() 3,01 2,73 7,59 7,28 22,07 23,00 5562 51,64
P&R(D?) 5,06 3,43 8,40 7,61 2282 2260 5591 5147
Lipsitz (6) 8,76 6,67 8,31 7,34 11,04 10,65 10,93 10,65
Lipsitz(10) * * 9,04 7,55 11,73 10,23 12,69 1241
H&F(6) 6,83 7,16 6,25 6,65 9,05 8,91 8,85 8,70

0.05 H&F(10) 5,90 6,39 6,28 6,90 8,83 896 10,11 9,97
P&R(r) 12,49 1143 21,86 19,72 45,10 44,09 77,97 76,29
P&R(D?) 16,48 12,79 22,93 19,38 4596 44,62 78,02 75,74

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.19. 2b.1 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Giig) ile diizeltmis gii¢ (D.Giig)
degerlerinin karsilastirilmasi (x~N(5,3) ve 3=0,2)

Ug kategorili etkilesim terimli model (normal degisken normal dagilimli ve f3=0,2)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
n=100 n=200 n=400 n=800
(@) Yontem K.Giig D.Gi¢ K.Gig¢ D.Gig K.Gi¢ D.Gig K.Giig D.Gig
Lipsitz (6) 2,39 1,83 2,25 1,83 1,66 1,54 2,53 2,47
Lipsitz(10) * * 2,29 1,54 1,71 1,50 2,44 2,46
0.01 H&F(6) 1,00 1,24 1,50 1,47 1,40 1,39 1,96 1,87
H&F(10) 1,06 1,36 1,34 1,48 1,33 1,68 1,87 1,80
P&R() 3,17 3,12 6,42 6,28 1872 1862 56,40 5611
P&R(D?) 4,22 3,03 7,47 6,27 19,15 17,74 56,70 55,56
Lipsitz (6) 8,76 6,90 8,45 7,14 7,00 6,23 9,26 8,93
Lipsitz(10) * * 8,72 7,02 7,18 6,22 9,11 8,55
0.05 H&F(6) 5,67 6,18 6,57 6,48 6,38 6,20 7,97 8,10
H&F(10) 5,17 5,32 6,00 6,47 6,11 6,54 7,55 7,52
P &R(y%) 12,11 10,73 19,98 18,99 3948 13726 78,02 7661
P&R(D?) 1540 11,60 21,51 19,16 40,10 36,82 78,14 76,41

*Lipsitz testi, grup sayist ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.20. 2b.1 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Giig) ile diizeltmis gii¢ (D.Giig)
degerlerinin karsilagtirilmasi (x~U(0,10) ve 3=0,3)

Ug kategorili etkilesim terimli model (siirekli degisken diizgiin dagilimli ve B3=0,3)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

(o) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem K.Giig D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gig¢ K.Gii¢ D.Gi¢ K.Giig D.Gii¢
Lipsitz (6) 9,54 6,98 15,96 13,71 54,55 51,67 87,09 86,85
Lipsitz(10) * * 13,73 11,83 48,64 43,63 86,44 84,87
0.01 H&F(6) 3,92 4,12 9,45 10,59 41,14 4284 79,77 78,15
’ H&F(10) 2,67 2,92 6,70 791 31,55 32,52 74,71 75,69
P&R() 8,39 7,75 23,95 2327 6545 66,59 97,05 96,31
P&R(D?) 11,68 8,49 2521 23,55 66,22 6595 97,08 96,25
Lipsitz (6) 23,41 19,21 32,67 30,32 73,07 72,37 93,26 93,06
Lipsitz(10) 2 * 31,03 27,67 68,61 6572 9436 9421
0.05 H&F(6) 13,75 1430 23,11 24,09 72,73 72,44 89,85 89,68
H&F(10) 10,68 11,44 19,35 20,71 54,28 54,59 88,16 88,01
P&R(y%) 2433 22,70 47,15 44,18 84,31 83,69 99,40 99,30
P&R(D?) 2891 23,65 48,08 43,21 84,82 84,01 99,41 99,27

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.21. 2b.1 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Giig) ile diizeltmis gii¢ (D.Giig)
degerlerinin karsilagtirilmasi (x~N(5,3) ve 3=0,3)

Ug kategorili etkilesim terimli model (normal degisken normal dagilimli ve f3=0,3)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
n=100 n=200 n=400 n=800

© Yontem K.Giig D.Gi¢ K.Giig D.Gi¢ K.Gi¢g D.Gig K.Gii¢ D.Gii¢
Lipsitz (6) 6,64 5,31 18,29 16,13 33,04 3200 7472 7436
Lipsitz(10) * * 1697 1320 30,60 2877 7364 73,76

0.01 H&F(6) 2,68 3,23 10,47 1034 2394 2382 6586 65,18
H&F(10) 2,22 2,78 7,52 8,09 1827 2080 61.85 61,29
P&R() 7,88 7,77 20,60 2028 57,78 5763 97,36 9731
P&R(D?) 10,15 7,72 22,37 19,74 58,52 5645 9740 9722
Lipsitz (6) 18,79 15,55 37,25 3390 52,25 4986 8557 85,11
Lipsitz(10) * * 3503 30,82 49,67 46,72 8527 8445

0.05 H&F(6) 10,85 11,68 2594 2572 42,10 4154 79,94 80,19
H&F(10) 9,26 9,49 21,26 2238 37,04 3837 76381 7675
P&R(r) 22,57 20,48 43,38 4198 7887 77,15 9947 9939
P&R(D?) 26,29 2089 44,83 4156 7923 76,69 9949 9940

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.22. 2b.1 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Giig) ile diizeltmis gii¢ (D.Giig)
degerlerinin karsilagtirilmasi (x~U(0,10) ve 3=0,5)

Ug kategorili etkilesim terimli model (siirekli degisken diizgiin dagilimli ve B3=0,5)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

(o) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem K.Giig D.Gig¢ K.Giig D.Gi¢ K.Gi¢g D.Gig K.Gi¢ D.Gig
Lipsitz (6) 38,82 32,52 7464 71,43 99,74 99,68 100,00 99,99
Lipsitz(10) * * 67,21 63,86 99,46 99,23 100,00 99,99

0.01 H&F(6) 18,47 19,09 52,74 5531 98,75 98,88 100,00 99,99
H&F(10) 11,65 12,44 4401 4747 96,85 97,04 100,00 99,99
P&R() 32,38 30,86 67,24 66,44 99,14 99,21 100,00 99,99
P&R(D?) 37,43 30,77 68,78 66,88 99,18 99,16 100,00 99,98
Lipsitz (6) 62,16 56,55 90,10 88,90 99,96 99,96 100,00 99,99
Lipsitz(10) & * 85,51 83,17 99,94 99,92 100,00 99,99

0.05 H&F(6) 41,34 4231 7594 76,92 99,82 99,81 100,00 99,99
H&F(10) 31,11 32,54 6898 70,67 99,31 99,32 100,00 99,99
P&R(y%) 57,19 55,10 85,78 84,03 99,83 99,82 100,00 99,99
P&R(D?) 61,73 55,44 86,44 83,58 99,84 99,82 100,00 99,99

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.23. 2b.1 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Glig) ile diizeltmis gii¢ (D.Gtic)
degerlerinin karsilastirilmasit (x~N(5,3) ve B3=0,5)

Ug kategorili etkilesim terimli model (normal degisken normal dagilimli ve B3=0,5)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
n=100 n=200 n=400 n=800
@ Yontem K.Giig D.Gig¢ K.Giig D.Gi¢ K.Gi¢g D.Gig K.Giig D.Giig
Lipsitz (6) 33,23 2927 78,22 75,64 99,48 9943 100,00 9999
Lipsitz(10) * * 74,53 69,09 99,20 9908 100,00 9999
0.01 H&F(6) 13,21 15,06 57,40 57,11 97,65 9763 100,00 9999
H&F(10) 9,54 11,28 43,19 4976 95,93 96,67 100,00 9999
P&R() 23,75 23,52 65,74 65,33 97,75 97,73 100,00 99,99
P&R(D?) 28,65 23,74 67,80 64,47 97,81 97,52 100,00 99,99
Lipsitz (6) 5829 5326 91,80 90,35 99,95 9994 100,00 99,99
Lipsitz(10) * * 89,82 87,59 99,86 99,82 100,00 99,99
0.05 H&F(6) 3356 35,15 79,50 7931 99,53 99,51 100,00 99,99
H&F(10) 2795 2841 7276 7401 99,03 9912 100,00 99,99
P&R(r’) 48,34 4550 8507 8422 99,62 99,55 100,00 99,99
P&R(D?) 53,66 46,66 8595 84,01 9962 9951 100,00 99,99

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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2b.1 senaryosu ic¢in modellerin kestirilen gii¢ ile diizeltilmis giic degerleri
Tablo 4.18 ile Tablo 4.23 (Tablo 4.18,...,Tablo 4.23) arasinda gosterilmistir. Uyum
1yiligi testlerinin diizeltilmis gili¢ sonuglar1 6nemli bir degisiklik yaratmamistir. Tiim
uyum 1yiligi testlerinin performanslari 6rneklem biiyiikliigii ve regresyon katsayisi
arttikca artis gostermigtir. Kestirilen glic ve diizeltmis gilic tablolarin
karsilagtirmalarinda, Pulkstenis&Robinson testleri arasinda gii¢c performanslarinin

siralamalar1 degigmistir.
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Sekil 4.10. 2b.1 senaryolar i¢in (siirekli degisken normal dagilimli) diizeltilmis gii¢
karsilastirilmasi

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da ii¢ kategorili etkilesim terimi iceren modellerin
regresyon katsayisina bagli olarak giic degerlerinin degisimleri goziikmektedir.
Regresyon katsayist artikga kayip etkilesim terimi belirleme basarilar artis

gostermistir.



Tablo 4.24. 2b.2 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri (B3=0,2)

70

Dort kategorili etkilesim terim igeren modelin uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri( f3=0,2)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

100 200 400 800
Onemlilik Diizeyi (0) o051 o5 o1 %S5 %] %S5 %] %S5
x~N(5,3)
Lipsitz (6) * * 2,05 8,38 1,74 7,09 1,86 7,63
Lipsitz(10) * * * * 1,63 6,99 1,75 7,79
H&F(6) LIl 534 1,17 6,21 1,24 5,78 1,56 6,85
H&F(10) 1,07 506 1,27 5,71 1,28 5,73 1,45 6,74
P&R(r) 2,73 11,14 6,07 18,68 17,74 39,08 5831 79,84
P&R(D?) 451 153 7,08 20,71 1891 4022 59,16 80,16
x~U(0,10)
Lipsitz (6) * * 2,18 8,61 3,30 10,54 2,52 9,12
Lipsitz(10) & * * g 3,61 11,48 3,78 11,78
H&F(6) 126 617 130 58 2,01 7,79 1,78 7,01
H&F(10) 1L1I3 552 1,50 629 2,02 780 2,38 8,46
P&R(x?) 2,79 1144 638 19,16 2035 4296 5531 78,39
P&R(D?) 4770 1556 7,66 2124 21,87 44,12 56,19 78,52

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.25. 2b.2 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri (B3=0,3)

Dort kategorili etkilesim terim igeren modelin uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri( $3=0,3)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
Onemlilik Diizeyi (o)  —7 - %5 %I = %5 %l = %5 %1 o %5
x~N(5,3)
Lipsitz (6) * * 22,78 42,01 37,89 5722 81,76 90,75
Lipsitz(10) * * * * 3497 5523 81,54 90,70
H&F(6) 240 9,62 941 2443 2047 39,90 66,26 81,65
H&F(10) 1,98 828 7,08 20,59 1595 3508 61,91 78,95
P&R (") 544 1888 17,98 38,86 5300 76,19 97,07 99,51
P&R(D?) 8,74 2489 20,80 4194 5488 7730 9720 9951
x~U(0,10)
Lipsitz (6) * * 18,37 36,63 63,13 79,64 9280 96,67
Lipsitz(10) ¢ * * * 57,75 76,06 92,72 97,59
H&F(6) 326 12,56 725 20,52 3938 61,58 81,31 91,77
H&F(10) 233 982 557 17,03 29,99 5298 7517 88,97
P&R (1) 6,65 20,85 18,77 40,58 60,95 81,62 9645 9923
P&R(D?) 10,84 27,16 21,67 43,67 62,62 8254 96,64 99,25

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.26. 2b.2 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri (B3=0,5)

Dort kategorili etkilesim terim igeren modelin uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri( $3=0,5)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

100 200 400 800
Onemlilik Diizeyi (o) %1 %5 %1 %35 %] %35 %] %35
x~N(5,3)
Lipsitz (6) * * 86,71 95,86 99,84 99,99 100,00 100,00
Lipsitz(10) * * * * 99,80 99,97 100,00 100,00
H&F(6) 21,47 43589 5543 7833 9795 99,60 100,00 100,00
H&F(10) 26,39 47,14 46,70 71,13 96,60 99,26 100,00 100,00
P&R(Y) 36,60 61,80 62,14 83,14 97,70 99,59 100,00 100,00
P&R(D?) 3430 61,06 6749 8593 9796 99,60 100,00 100,00
x ~U(0,10)
Lipsitz (6) * . 83,26 94,55 99,90 99,99 100,00 100,00
Lipsitz(10) * * ¥ & 99,88 99,98 100,00 100,00
H&F(6) 15,13 36,36 51,30 75,41 98,53 99,68 100,00 100,00
H&F(10) 10,21 27,29 41,23 66,74 96,68 99,36 100,00 100,00
P&R (%) 25,60 51,39 64,16 83,87 99,06 99,83 100,00 100,00
P&R(D?) 3448 59,48 68,56 86,74 99,12 99,88 100,00 100,00

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Dort kategorili etkilesim terimli modelin sonuglar1 Tablo 4.24, Tablo 4.25 ve
Tablo 4.26°da gosterilmistir. Etkilesim terimli modelde 6rneklem biiyiikliigii 400 ve
800 iken siirekli degiskenin diizgiin dagilim oldugu modelin gii¢ ylizdeleri, siirekli
degiskenin normal dagilim oldugu modelden daha iyi performans gdstermistir.
Orneklem biiyiikliigii 100 ve 200 oldugunda siirekli degiskenin dagilimlari ile ilgili
bir degerlendirme yapilamamistir. Tablo 4.24 incelendiginde; Pulkstenis&Robinson
testlerinin en yliksek performansi drneklem biiyiikligi 800 iken %78-80 arasinda
gosterdigi goriilmektedir. Aymi tabloda Lipsitz ve Hosmer&Fagerland testinin
performanslan diisiiktiir. Lipsitz testi, dort kategorili modelde grup sayisi ile ilgili
kural geregi 10 gruba ayrilamamustir. Tablo 4.26’da regresyon katsayist 0,5’tir.
Lipsitz testinin kiigiik Orneklem biiyiikliklerinde uyum 1iyiligi bozulumlarini
yakalama yiizdeleri diger uyum iyiligi testlerinden daha yiiksektir. Genel itibariyle,
regresyon katsayisi arttikga uyum iyiligi bozulumlar1 yakalama performanslari
artmistir. Orneklem biiyiikliigii arttikca uyum iyiligi testlerinin kayip etkilesim terimi

belirlemekteki performans ylizdeleri artmistir.
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Tablo 4.27.2b.2 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Giig¢) ile diizeltmis gii¢
(D.Giig)degerlerinin karsilastirilmasi (x~U(0,10) ve B3=0,2)

Dort kategorili etkilesim terimli model (siirekli degisken diizgiin dagilimli ve 33=0,2)
Orneklem Biiyiikliigii (n)

() n=100 n=200 n=400 n=800

Yontem K.Giig D.Gig¢ K.Giig D.Gi¢ K.Gi¢g D.Gig K.Gi¢ D.Gig
Lipsitz (6) * * 2,18 1,80 330 3,09 252 228
Lipsitz(10) * * * * 361 341 378 3,72

0.01 H&F(6) 1,26 1,42 1,30 1,55 201 209 1,78 1,72
H&F(10) 1,13 1,54 1,50 1,91 202 243 238 288
P&R(r%) 2,79 2,74 6,38 6,57 20,35 2090 5531 5282
P&R(D?) 4,70 2,69 7,66 6,07 21,87 21,33 56,19 53,07
Lipsitz (6) * * 8,61 7,89 10,54 10,16 9,12 8,98
Lipsitz(10) * y * * 11,48 10,49 11,78 11,55

0.05 H&F(6) 6,17 6,13 5,82 6,11 7,79 819 7,01 6,73
H&F(10) 5,52 5,74 6,29 6,59 7,80 829 846 883
P&R(r’) 11,44 10,17 19,16 17,89 42,96 4225 7839 76,19
P&R(D?) 1556 10,53 2124 17,98 44,12 41,66 7852 7564

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.28. 2b.2 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin kestirilen gii¢ (K.Gli¢)
ile diizeltmis gii¢ (D.Gii¢) degerlerinin karsilagtirilmasi (x~N(5,3) ve
B3=0.2)

Dort kategorili etkilesim terimli model (siirekli degisken normal dagilimli ve $3=0,2)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
n=100 n=200 n=400 n=800
© Yontem K.Gi¢ D.Gig K.Gi¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gi¢ K.Giig D.Giig
Lipsitz (6) * * 2,05 1,59 1,74 1,32 1,86 1,73
Lipsitz(10) * * * * 1,63 1,29 1,75 1,60
001 H&F(6) 1,11 128 1,17 121 124 1,09 1,56 1,49
’ H&F(10) 1,07 1,13 1,27 1,18 1,28 1,37 1,45 1,57
P&R() 2,73 2,78 6,07 573 17,74 16,08 58,31 59,06
P&R(D?) 4,51 2,79 7,08 522 1891 15,89 59,16 58,03
Lipsitz (6) * * 8,38 695 7,09 680 7,63 7,09
Lipsitz(10) * * * * 6,99 6,01 7,79 7,33
0.05 H&F(6) 5,34 5,22 6,21 6,10 578 556 685 7,11
H&F(10) 5,06 5,26 5,71 5,63 5,73 596 6,74 6,75
P&R(?) 11,14 10,38 18,68 16,55 39,08 3592 79,84 77,70
P&R(D?) 15,3 10,61 20,71 16,49 40,22 3591 80,16 77,83

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.29. 2b.2 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin kestirilen gii¢ (K.Gli¢)
ile diizeltmis giic (D.Gii¢) degerlerinin karsilastirilmasi (x~U(0,10)

ve $3=0,3)
Dort kategorili etkilesim terimli model (siirekli degisken diizglin dagilimli ve 3=0,3)
Orneklem Biiytikliigii (n)
(o) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem K.Gig D.Gig K.Giig D.Gi¢ K.Gig D.Gig K.Gi¢ D.Gig
Lipsitz (6) * * 18,37 16,35 63,13 62,03 92,80 92,19
Lipsitz(10) * * * * 57,75 56,75 92,72 92,62
0.01 H&F(6) 3,26 3,62 7,25 825 39,38 3997 81,31 80,91
H&F(10) 2,33 3,08 5,57 6,74 29,99 32,76 75,17 77,71
P&R(y%) 6,65 6,55 18,77 19,18 60,95 61,68 96,45 9593
P&R(D?) 10,84 6,83 21,67 1830 62,62 61,92 96,64 96,01
Lipsitz (6) = * 36,63 3486 79,64 79,04 96,67 96,61
Lipsitz(10) & i * * 76,06 7439 97,59 97,52
0.05 H&F(6) 12,56 12,50 20,52 21,23 61,58 62,60 91,77 91,45
H&F(10) 9,82 10,17 17,03 17,64 52,98 5429 88,97 89,41
P&R(?) 20,85 18,93 40,58 38,75 81,62 81,13 99,23 99,06
P&R(D?) 27,16 19,85 43,67 39,08 82,54 80,88 99,25 99,03

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.30. 2b.2 senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin kestirilen gii¢ (K.Gli¢)
ile diizeltmis gii¢ (D.Gii¢) degerlerinin karsilastirilmast (x~N(5,3)ve
B3=0,3)

Dort kategorili etkilesim terimli model (siirekli degisken normal dagilimli ve $3=0,3)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
n=100 n=200 n=400 n=800

(@) Yontem K.Gig¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gig¢ K.Gi¢ D.Giig
Lipsitz (6) * * 22,78 19,79 37,89 33,82 81,76 80,98
Lipsitz(10) * * * * 3497 31,66 81,54 80,57

001 H&F(6) 2,40 2,73 9,41 9,60 20,47 19,09 66,26 65,59
H&F(10) 1,98 2,07 7,08 6,70 15,95 16,62 61,91 63,09
P&R(?) 5,44 5,52 17,98 17,23 53,00 50,37 97,07 97,20
P&R(D?) 8,74 5,76 20,80 16,68 54,88 50,20 97,20 97,01
Lipsitz (6) * * 42,01 38,18 57,22 56,36 90,75 90,10
Lipsitz(10) * * * * 55,23 52,16 90,70 90,15

0.05 H&F(6) 9,62 9,42 2443 24,16 3990 39,16 81,65 82,17
H&F(10) 8,28 8,57 20,59 20,40 35,08 3581 78,95 78,98
P&R(y%) 18,88 17,79 38,86 35,74 76,19 73,54 99,51 99,39
P&R(D?) 2489 18,35 41,94 3590 77,30 73,75 99,51 99,38

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.31. 2b.2 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Giig) ile diizeltmis gii¢ (D.Giig)
degerlerinin karsilagtirilmasi (x~U(0,10)ve B3=0,5)

Dort kategorili etkilesim terimli model (siirekli degisken diizgiin dagilimli ve $3=0,5)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
(o) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem K.Gig¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gig¢ K.Gi¢ D.Giig
Lipsitz (6) * * 83,26 81,21 99,90 99,89 100,00 99,99
Lipsitz(10) * * * * 99,88 99,87 100,00 99,99
0.01 H&F(6) 15,13 16,27 51,30 54,05 98,53 98,59 100,00 99,99
H&F(10) 10,21 12,53 41,23 45,02 96,68 97,22 100,00 99,99
P&R(r) 25,60 2536 64,16 64,73 99,06 99,11 100,00 99,99
P&R(D?) 34,48 25,69 68,56 64,16 99,12 99,08 100,00 99,99
Lipsitz (6) * * 94,55 94,00 99,99 99,99 100,00 99,99
Lipsitz(10) 3 * * ; 99,98 99,98 100,00 99,99
0.05 H&F(6) 36,36 36,25 75,41 76,18 99,68 99,71 100,00 99,99
H&F(10) 27,29 2795 66,74 67,60 99,36 99,42 100,00 99,99
P&R() 51,39 48,65 83,87 82,68 99,83 99,82 100,00 99,99
P&R(D?) 59,48 50,03 86,74 84,04 99,88 99,85 100,00 99,99

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.32. 2b.2 senaryosunda kestirilen gii¢ (K.Giig) ile diizeltmis gii¢ (D.Giig)
degerlerinin karsilagtirilmasi (x~N(5,3)ve B3=0,5)

Dort kategorili etkilesim terimli model (siirekli degisken normal dagilimli ve B3=0,5)

Orneklem Biiyiikliigii (n)
n=100 n=200 n=400 n=800
(@) Yontem K.Gig¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gi¢g K.Gi¢ D.Gig¢ K.Gi¢ D.Giig
Lipsitz (6) * * 86,71 84,37 99,84 99,77 100,00 99,99
Lipsitz(10) * * * * 99.80 99,73 100,00 99,99
0.01 H&F(6) 21,47 23,14 5543 5588 9795 97,69 100,00 99,99
H&F(10) 2639 27,02 46,70 4555 96,60 96,80 100,00 99,99
P&R(?) 36,60 36,89 62,14 61,03 97,70 97,32 100,00 99,99
P&R(D?) 34,30 26,69 67,49 61,79 97,96 97,31 100,00 99,99
Lipsitz (6) * * 95,86 94,90 99,99 9999 100,00 99,99
Lipsitz(10) * * * * 99,97 99,96 100,00 99,99
0.05 H&F(6) 4389 43,44 7833 78,07 99,60 99,58 100,00 99,99
H&F(10) 47,14 4788 71,13 70,90 99,26 99,30 100,00 99,99
P&R(x’) 61,80 60,22 83,14 80,98 99,59 9948 100,00 99,99
P&R(D?) 61,06 5226 8593 82,11 99,60 99,44 100,00 99,99

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.27 ile Tablo 4.32 (Tablo 4.27,...,Tablo 4.32) arasinda dort kategorili
etkilesim terim igeren modelin uyum iyiligi testlerin kestirilen gii¢ ile diizeltilmis gii¢
gosterilmigtir. Giig diizeltmesi uyum 1iyiligi testlerinin performans siralamalarini

genel olarak etkilememistir.

Tablo 4.33. 2¢ senaryosu i¢in uyum iyiligi testlerinin gii¢ yiizdeleri

Dort kategorili yanlig fonksiyon formunun belirlenmesinde uyum iyiligi testlerin gii¢ yiizdeleri
Orneklem Biiytikliigii (n)
100 200 400 800

Onemlilik Diizeyi (o)) %1 %5 %1 %5 %1 %5 %1 %5
x ~N(10,3)
Lipsitz (6) * * 1,09 5,87 1,02 5,32 1,40 6,00
Lipsitz(10) * * * * 1,10 5,66 1,24 5,84
H&F(6) 0,87 4,64 0,81 434 0,80 4,72 1,03 5,18
H&F(10) 0,67 4,14 0,82 430 0,78 4,34 0,92 4,65
P&R(y) 1,03 541 0,91 578 142 585 1,31 6,02
P&R(D?) 1,94 8,97 1,64 726 1,69 6,80 1,34 6,30
x ~ U(0,10)
Lipsitz (6) * = 2,04 7,75 1,97 7,45 4,07 13,08
Lipsitz(10) * * * * 2,29 8,46 3,69 12,41
H&F(6) 1,72 7,18 1,14 556 1,22 5,88 2,27 9,33
H&F(10) 1,10 4,92 1,00 547 145 6,55 1,93 8,20
P&R(r%) 1,36 523 1,12 543 1,08 5,65 1,33 6,07
P&R(D?) 1,09 566 1,68 722 137 6,56 1,34 6,32

* Lipsitz testi, grup sayisl ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

2.c senaryosunun sonuglar1 Tablo 4.33’de gosterilmistir. Siirekli degiskenin
yanlig fonksiyon formunun bulundugu (bagimsiz degisken logaritmasi alinarak
modele dahil edildigi) modelde bagimsiz degiskenin normal dagilimda P&R(D?)
testinin uyum 1iyiligi bozulumlarin1 yakalamada basaris1 Lipsitz ve H&F testinden
daha iyidir. Diizglin dagilimli modelde Lipsitz testi uyum iyiligi bozulumlarini
yakalama en basarili iken, P&R testlerinin uyum iyiligi bozulumlarini yakalama
basarilart en diisiiktiir. Orneklem biiyiikliigii 100 ve siirekli bagimsiz degiskenin
normal dagilim gosterdigi orantisal odds modeli i¢in testi %1,94 ile iglerinde en
yiiksek performans gosterirken, aym1 orneklem biiyiikliigii ve siirekli bagimsiz
degiskenin diizgiin dagilim gosterdigi orantisal odds modeli i¢in H&F(6) testi %1,72

ile digerinden tstlindiir.
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Stirekli degiskenin dagilimina goére uyum 1iyiligi testlerinin performans
siralamalart degiskenlik gostermistir. Yanlis fonksiyon formu igeren orantisal odds
modelinde, en yliksek giic degerleri siirekli degiskenin diizglin dagilim gosterdigi
n=800 i¢in %]1’lik hata payinda %4,07 Lipsitz(6) ve %5’lik hata payinda %13,08
Lipsitz(6)’dir. Yanlis fonksiyon formu i¢eren orantisal odds modelinde, en diisiik giic
degerleri 6rneklem biiyiikligii 100 ve siirekli degiskenin normal dagilim %1°lik hata
payinda %0,67 H&F(10) ve %5’lik hata payinda %4,14 H&F(10)’dur. Normal
dagilimli modelde (siirekli degiskenin normal dagilim oldugu model) P&R(y?) testi,
diizgiin dagilimli modelde Lipsitz testi daha basarilidir.

Tablo 4.34.2c¢ senaryosu i¢in uyum 1iyiligi testlerinin kestirilen giic ile
dizeltilmis gii¢ karsilastirilmasi(x~U(0,10))

Dort kategorili yanlis fonksiyon formu igeren model (siirekli degisken diizgiin dagilimlr)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

(@) n=100 n=200 n=400 n=800
Yontem K.Gig¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gig¢ K.Gi¢ D.Giig
Lipsitz (6) * * 2,04 1,68 1,97 1,84 4,07 3,71
Lipsitz(10) ! e’ * * 2,29 2,16 3,69 3,63

001 H&F(6) 1,72 1,93 1,14 1,36 1,22 1,27 227 2,19
H&F(10) 1,10 1,50 1,09 1,40 1,45 1,76 1,93 2,35
P&R (%) 1,36 1,33 1,12 1,17 1,08 1,14 1,33 1,13
P&R(D?) 1,09 0,54 1,68 1,24 1,37 1,31 1,34 1,09
Lipsitz (6) * * 7,75 7,08 7,45 7,16 13,08 12,90
Lipsitz(10) * * * * 8,46 7,67 12,41 12,18
0.05 H&F(6) 7,18 7,14 5,56 5,84 5,88 6,20 9,33 8,99
H&F(10) 4,92 5,12 5,47 5,74 6,55 6,98 8,20 8,57
P&R() 5,23 4,54 5,43 4,93 5,65 5,45 6,07 5,24
P&R(D?) 5,66 3,41 7,22 5,73 6,56 5,80 6,32 5,22

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.
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Tablo 4.35.2¢ senaryosu i¢in uyum 1iyiligi testlerinin kestirilen giic ile
diizeltilmis gii¢ karsilastirilmasi1 (x~N(10,3))

Dort kategorili yanlis fonksiyon terimli model (siirekli degisken normal dagilimli)

Orneklem Biiyiikliigii (n)

n=100 n=200 n=400 n=800
© Yontem K.Gi¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gi¢ K.Gi¢ D.Gig¢ K.Gi¢ D.Giig
Lipsitz (6) * * 1,09 0,83 1,02 0,76 1,40 1,30
Lipsitz(10) * * * * 1,10 0,86 1,24 1,13
001 H&F(6) 0,87 1,01 0,81 0,84 0,80 0,70 1,03 0,98
H&F(10) 0,67 0,71 0,82 0,76 0,78 0,84 0,92 1,00
P&R(x%) 1,03 1,05 0,91 0,84 1,42 1,20 1,31 1,38
P&R(D?) 1,94 1,12 1,64 1,11 1,69 1,25 1,34 1,24
Lipsitz (6) * * 5,87 4,80 5,32 5,09 6,00 5,55
Lipsitz(10) ¢ * * 4,96 5,66 4,83 5,84 5,47
0.05 H&F(6) 4,64 4,53 4,34 4,26 4,72 4,53 5,18 5,39
H&F(10) 4,14 4,31 4,30 4,24 4,34 4,52 4,65 4,66
P &R () 5,41 4,97 5,78 4,89 5,85 4,94 6,02 5,19
P&R(D?) 8,97 5,86 7,26 5,32 6,80 5,44 6,30 5,36

* Lipsitz testi, grup sayisi ile kisitlama sebebiyle hesaplanamamustir.

Tablo 4.34 ve Tablo 4.35’de uyum iyiligi testlerinin kestirilen glic ve
diizeltmis gilic degerlerinin karsilastirmalart mevcuttur. Kayip yanlis fonksiyon
formunu belirlemede uyum iyiligi testleri basar1 gdsterememistir. Diger modellerde
oldugu gibi 6rneklem biiyiikliigii arttikca uyum iyiligi testlerinin bozulumu yakalama

yiizdeleri artmustir.
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5. TARTISMA

Bu tez ¢aligmasinda, orantisal odds lojistik regresyon modelinde gelistirilen
Lipsitz uyum 1iyiligi testi, Pulkstenis&Robinson uyum 1iyiligi testi ve
Hosmer&Fagerland uyum 1yiligi testlerini ayrintili olarak ele alinmis ve uyum iyiligi

testlerinin bozulumu yakalama performanslari kargilastirmistir.

Calismamizda, Lipsitz uyum iyiligi test yaklagimi i¢in grup sayisi 6 ve 10
olarak belirlenmistir. Grup sayist ile ilgili 6<g<n/5c kuralinin olmasi1 sebebiyle yanit
degiskenin dort kategorili oldugu modellerde Lipsitz uyum iyiligi testi kiiciik
orneklemlerde hesaplanamamistir. Grup sayist ile ilgili belli bir yargiya
vartlamamaistir. Alanyazin ¢aligmalarinda Lipsitz uyum testi i¢in, grup sayist min (10,
n/5c) araligr secilmistir. Bu c¢alismada, Lipsitz testinde grup sayisinin etkisi

gbozlenmemistir (5,40).

Calismamizda, Hosmer&Fagerland test yaklasiminda grup sayilart 6 ve 10
olarak belirlenmistir. Genellikle, grup sayisindaki artis uyum iyiliginin bozulumlari
yakalamadaki performansini diislirmiistiir. Alanyazin ¢alismalarinda ise bu uyum
1yiligi testinin grup sayist 8, 10 ve 12 olarak secilmis ve grup sayisindaki artisin
etkisi gozlenmistir. Caligmalar neticesinde, g=8 belirlendiginde uyum iyiligi testi
daha iyi sonuglar verdigi belirtilmis olsa da bilinen Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi

testi ile uyum saglamasi i¢in grup sayisinin 10 se¢ilmesini 6nermislerdir (5,34,35).

Calismada ele alinan l.a ve 1.b senaryolarmin tip I hata degerleri
karsilagtirildiginda, uyum 1iyiligi testleri icin kesin bir degerlendirme yapmak
miimkiin olmamistir. Genel olarak kiiciik 6rneklemlerde (n<400) Lipsitz testi
orantisal odds lojistik regresyon modelini belirlemekte daha liberal bir egilim
gostermistir. Bu nedenle Lipsitz uyum iyiligi testinin tip I hata degerleri nominal

diizeyin tstlindedir.

Hosmer&Fagerland testi orantisal odds lojistik regresyon modelini

belirlemekte tutucu bir yapidadir. Ug ve dort kategorili orantisal odds lojistik
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regresyon modellerinde tip I hata degerleri genel olarak nominal diizeyin civarinda
ya da altindadir. Pulkstenis&Robinson uyum iyiligi testlerinin (P&R(D?) ve
P&R(y?)) tip 1 hata degerleri agisindan farklihk gdstermistir. Alanyazin
caligmalarinda tez ¢alismamizin sonuglarina benzer olarak, Lipsitz testinin nominal
diizeyin istiinde oldugu, Hosmer&Fagerland testinin nominal diizeye oldukg¢a yakin
ya da nominal diizeyin altinda oldugu, P&R(y?) testinin sonuglar1 ile P&R(D?)
testinin sonuglarmin farklilik gosterdigi genel itibari ile nominal diizeyin {istiinde

oldugu anlasilmistir (5,33,34).

Orneklem biiyiikliigii azaldikca, tim uyum iyiligi testlerinde bozulumlarini
yakalamadaki performanslart diigmiistiir. Modeller ile ilgili dogru karar verme
yiizdeleri kiiclik 6rneklemlerde daha diisiiktiir. Lipsitz testi, Pulkstenis&Robinson
testi ve Hosmer&Fagerland testi ile ilgili yapilan ortak ¢alismalarda da 6rneklem
biiyiikliigii azaldikea testlerin uyum iyiligi bozulumlar1 yakalamadaki performanslari

azalmistir (5,34,35).

Kuadratik terim igeren modeli belirlemekte, tiim uyum iyiligi testleri
basarisizdir. Lipsitz testi, kuadratik terim igeren modeli diger iki uyum iyiligi
testinden daha iyi tespit etmistir ancak yine de diisiik giic degerlerine sahiptir.
Bagimli degiskenin kategori sayisini arttirmak, testlerin kuadratik terimi belirleme
yilizdelerini arttiramamistir. Regresyon katsayisi arttirmak, uyum iyiligi testlerinin
bozulumu yakalama yiizdeleri artirmistir. Buna ragmen uyum 1iyiligi testlerinin gii¢
degerleri diistiktiir. Lipsitz ile Hosmer&Fagerland testlerinin, grup sayis1 arttiginda
uyum 1iyiligi bozulumlar1 yakalamada basarisi artmistir. Genel olarak; orneklem
blyiikligli 400°den kiiciik ise Hosmer&Fagerland testinin  bozulumlari
yakalamabasarisi, Lipsitz ve Pulkstenis&Robinson testlerinden daha diisiiktiir.
Orneklem biiyiikliigii 400 ve 800 oldugunda, Pulkstenis&Robinson testlerinin dogru
bir karar verme yiizdesi digerlerinden daha diisiiktiir. Hosmer&Fagerland’ in ortak
caligmalarinda da kuadratik terimli modelde en iyi performans Lipsitz testine aittir.
Yapilan calismamiza benzer olarak, kiigiik orneklem biiyiikliiklerinde (n<400)

Hosmer&Fagerland testleri uyum iyiligi bozulumlarini yakalamada en basarisiz iken
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biiyiik 6rneklem biiyiikliiklerinde en basarisiz gii¢ degerleri, P&R(y?) testindedir
(5,34,35).

Etkilesim terim igeren modeli belirlemekte, tim uyum iyiligi testleri
basarilidir. Olusturulan modelde regresyon katsayisi kiigiik ise Lipsitz testi ile
Hosmer&Fagerland test istatistigi, Pulkstenis&Robinson testlerinden daha diisiik
performans gostermistir. Lipsitz testi, kiiciik 6rneklemlerde (n<400) model ile ilgili
dogru karar vermede diger testlerden daha basarilidir. Pulkstenis&Robinson test
istatistiklerinin uyum 1iyiligi bozulumlar1 yakalamada basaris1 her iki test
istatistiginden de daha yiiksektir. Beta katsayisinin degeri bliylidiigiinde ve drneklem
biiyiikliigii arttiginda, her bir uyum iyiligi yaklagimimin kayip etkilesim terimi
belirlemekle oldukga basarili oldugu anlasilmistir. Lipsitz uyum iyiligi yaklagiminda
grup sayisi degistirmenin anlamli olmadig1 anlasilmistir. Hosmer&Fagerland uyum
1yiligi testinde, grup sayis1 azaldiginda gii¢ degerlerinin daha iyi oldugu goriilmiistiir.
Alanyazin ¢aligmalarina benzer olarak bizim ¢aligmamizda da regresyon katsayisinin
degeri arttikca, kayip etkilesim terimini yakalamada basar1 ylizdeleri artis
gostermistir. Ayni sekilde orneklem biiyiikliigliniin artmasi1 sonucunda da gii¢
yiizdeleri yiikselmis ve Orneklem biiyiikligii 800’e¢ ulastiginda uyum iyiligi
testlerinin performanslar1 arasindaki fark kapanmigtir. Kiigiik 6rneklem biiyiikliikleri
ve kiiclik regresyon katsayisinda Hosmer&Fagerland diger iki yaklagimdan daha

diisiik performans gostermistir (5,34).

Yanlis fonksiyon formunu tespit etmekte genel olarak tiim uyum iyiligi
testlerinin performans degerleri oldukga kiigiiktiir. Yanlis fonksiyon formu iceren
modelde tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde stirekli degiskenin diizgiin dagilim icerdigi
model, normal dagilimli modelden daha iyi performans gdstermistir. Orneklem
biiyiikliigii 400 oldugunda, Lipsitz(10) testi yanlis fonksiyon formunu belirlemekte
Lipsitz(6) testinden daha iyi performans gostermistir. Orneklem biiyiikligii 800
oldugunda ise Lipsitz(6) testi, Lipsitz(10) testinden bozulumlar1 yakalamada daha
basarili performans gostermistir. Alanyazin c¢alismalarinda, kiiclik 6rneklem
biiyiikliiklerinde (n<400) i¢in P&R(D?) testi daha basarilidir. Orneklem biiyiikliigii
400 ve 800 oldugunda 2.c senaryosu i¢in Lipsitz testi %1,50-2,50 en yliksek giic
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yiizdelerine sahiptir. Uyum 1iyiligi testlerinin i¢inde en diisik performans

Hosmer&Fagerland testindedir (5,35).



82

6. SONUC VE ONERILER

Bu calisma sonucunda, orantisal odds regresyon modeli i¢in gelistirilen uyum
tyiligi testlerinin bozulumlar1 yakalamada diisiik performans gdosterdigi (etkilesim
terimli model hari¢) goriilmiistiir. Uyum 1yiligi testlerinin performansinda modeldeki
terimlerin etkisi oldugu anlasilmistir. Kuadratik ve yanlis fonksiyon formu igeren
modelde uyum iyiligi testleri bozulumlar1 yakalamada diisiik performans gosterirken;
etkilesim terimi igeren modelde uyum iyiligi testleri yiiksek performans gostermistir.
Diger bir ifade ile; kuadratik ve yanlis fonksiyon formu igeren modelde uyum iyiligi
testlerinin modeli degerlendirme basarilar1 diisiiktiir. Model ile ilgili dogru bir karar
veremedikleri i¢in yani gergekte veri modele uyumlu olmadigi halde uyum iyiligi
testi veri modele uyumludur derken yiiksek bir hata miktar1 () ile s0ylemektedir. Bu
da uyum iyiligi testlerinin kuadratik veya yanlis fonksiyon terimlerini igeren
modellerde giivenilir olmadigini gostermektedir. Etkilesim terimi igeren modelde ise
her li¢ uyum 1yiligi test yaklasimi yiiksek gilic degerlerine sahiptir. Modeli ile ilgili
daha dogru karar alabildigi sOylenebilir ve uyum 1iyiligi testleri etkilesim terimi

iceren modellerde daha giivenilirdir.

Olusturulan modellerin, tip I hata ve testin giicii degerlerinde; bagimli
degiskenin kategori sayisi, orneklem biiyiikliigi, stirekli degiskenin dagilimi ve
regresyon katsayisi (arastirmaci tarafindan belirlenen) bir biitiin olarak etkili

olmustur.

Gelistirilen uyum 1iyiligi testlerinden Lipsitz test yaklagimi, olabilirlik oran
testine dayali oldugundan model bazli bir yontemdir. Bu nedenle, uyum iyiligi
tablosunda gozlenen ve beklenen sikliklara iliskin bilgi bulunmamaktadir. Kiiciik
orneklem biiyiikligiine sahip modellerde, Lipsitz testinin grup sayisi onem arz
etmektedir. Arastirmacilarin, uygun grup sayisi belirlemeye Ozen gostermeleri
gerekmektedir. Nitekim, bu uyum 1iyiligi testi kiiclik O6rneklemlerde diger uyum
1yiligi testlerinden daha iyi performans gostermistir. Genel olarak Lipsitz testi, uyum
lyiligi bozulumlarin1 yakalamada Hosmer & Fagerland testinden daha basarili

olmustur.
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Geligtirilen uyum 1iyiligi testlerinden Hosmer&Fagerland test yaklagimu,
olusturan odds lojistik regresyon modellerinde (kuadratik terim iceren model,
etkilesim terim iceren model ve yanlis fonksiyon terimi igeren model) Lipsitz ve
Pulkstenis&Robinson testlerine stlinlilk gosterememistir. Klasik Hosmer-
Lemeshow testinin sirali lojistik regresyona uyarlanmis olmasi daha cok tercih
edilmesini  saglamigtir.  Alanyazinlarinda, Hosmer&Fagerland’in  ¢aligmalari
sayesinde istatistiksel paket programlarinda bu uyum iyiligi testleri kolaylikla

hesaplanabilmektedir.

Pulkstenis&Robinson uyum 1iyiligi testleri, ¢apraz tabloyu olusturma yontemi
sayesinde uyum 1iyiligi bozulumlarinin nereden kaynaklandigini  tespit
edebilmektedir. Bu  durum, uyum 1iyiligi = bozulumlarmi  yakalamada

Hosmer&Fagerland testinden daha iistiin performans gostermesini saglamistir.

Uyum iyiligi testlerinin disinda modelin uyum 1iyiligini belirlemede bagka
yontemlerde bulunmaktadir. Aragtirmalarda uyum iyiligi testlerine ek olarak
grafiksel teknikler, uyum iyiligi gostergeleri (Akaike Bilgi Kriteri, Bayes Bilgi
Kriteri, S6zde R?) ve tanimlayici istatistiklerden yararlanilabilir. Verinin uyum iyiligi
degerlendirilirken, tek basma uyum iyiligi testlerine bakmak yerine bu sonuglarin

birlikte degerlendirilmesi daha uygun olacaktir.

Olusturulan modellerde bagimsiz degiskenler diizgiin dagilim ve normal
dagilimhi olarak belirlendigi gibi diger siirekli dagilimlardan da faydalanilabilir.
Ayrica modelde siirekli ve kategorik degisken sayilart arttirilabilir. Sadece siirekli
degiskenlerden ya da sadece kategorik degiskenlerden olusan orantisal odds

modelleri olusturabilir ve uyum iyiligi testlerinin performanslari karsilastirilabilir.

Regresyon katsayilar1 degistikge testlerin performanslarinda farkliliklar
gozlenmistir. Ancak bu calismada sadece belirli regresyon katsayilar i¢in sonuglar
elde edilmistir. Farkli regresyon katsayilari belirlenerek de uyum iyiligi testlerinin
performanslari incelenebilir. Orantisal odds lojistik regresyon modeli diginda kalan

diger sirali lojistik regresyon modelleri i¢inde bu uyum iyiligi testleri uygulanabilir.
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