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OZET

Lojistik regresyon modeli gegmisten giiniimiize hemen her bilim dalinda biiytik ilgi
goren istatistik tekniklerden biridir. Ancak, lojistik regresyon modelinin yeterliliginin,
uygunlugunun kontrolii i¢in etkili gozlem, aykir1 deger ve kaldira¢ noktalarin analizi ¢ok sik
calistilmamaktadir. Kuskulu gozlemlerin belirlenmesindeki bir hata modelden elde edilen
cikarsamalarin gecerliligi lizerinde ciddi bozulmalar yaratabileceginden bu gdzlemlerin
belirlenmesi ve ortadan kaldirilmasi modelleme ¢alismalarinda ¢ok dnemli bir konudur.
Aykir1 degerlerin tespiti ve artiklara dayali olarak gelistirilmis diger teshis Olciileri dogrusal
regresyonda genis bir kullanim alan1 kazanmistir. Dogrusal regresyonda yapilan ¢alismalarin
coklugu lojistik regresyon i¢in gelistirilebilecek yontemlere rehberlik etmektedir. Dogrusal
regresyonda oldugu gibi lojistik regresyonda da aykiri deger, etkili gozlem ve yliksek
kaldirag noktalart konular1 birlikte ele alinmaktadir. Bir lojistik regresyon modelinin
parametrelerinin tahmininde siklikla kullanilan en ¢ok olabilirlik yontemi ideal ortamlarda
iyl optimallik o6zelliklerine sahip olsa da kuskulu gozlem degerlerine karsi oldukga
duyarhdir. Bu nedenle modelin uygun olduguna karar vermeden once degisken 6gelerinin
tam kiimesi lizerinden model uyumunun desteklenip desteklenmedigini gérmek amaciyla

kuskulu gozlem teshiscileri gelistirilmistir.

Bu calismada lojistik regresyon modeli i¢in son donemlerde ele alinmis bazi teshis
olgiileri ve onerilen teshis dlgiileri, R yazilim programindan faydalanilarak gerceklestirilen
simiilasyon caligmasi ile tiiretilen veriler lizerinden karsilagtirilmistir. Simiilasyon ¢aligsmasi
bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modelleri ile gergeklestirilmistir. Her
bir model i¢in tek bir bagimsiz degiskenin ve tiim bagimsiz degiskenlerin belirli kirletme

oranlari ile kirletildigi durumlarda teshis dl¢iilerinin performansi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon teshis olgiileri, Aykir1 deger, Yiiksek kaldirag
noktasi, Etkili gozlem, Coklu lojistik regresyon teshis olgtileri
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SUMMARY

Logistic regression model is one of the statistical techniques which has been received
a great deal of attention from past to present in almost every branch of science. However,
analyses of influential observations, outliers and leverage points are not studied frequently
for the adequacy and efficiency of the logistic regression model. An error in determining the
suspicious observations can create serious distortions on validity of the inferences derived
from the model, identification and elimination of these observations are very important
issues in modelling studies. Detection of outliers and other diagnostic measures based on
residuals have gained a wide range of use in the linear regression. The multiplicity of studies
on the linear regression provides guidance to methods that can be developed for logistic
regression. Issues on outliers, influential observations and high leverage points have been
discussed together in logistic regression as in linear regression. The usual method of fitting
logistic regression models, maximum likelihood, has good optimality properties in ideal
settings, but is extremely sensitive to suspicious data points. Therefore, before concluding
that model fits, a series of influential observation diagnostics have been developed to see if

fit is supported over the entire set of covariate patterns.

In this thesis developed and recently proposed multiple group diagnostic measures
for logistic regression compared with the data derived from simulation study. Thus, optimal
diagnostic measures were determined in different simulation scenarios. R software program
used at the stage of the development of new diagnostic measures and compare of current
diagnostic measures. The simulation study was conducted with one, two and five
independent variable logistic regression models. The performance of diagnostic measures
were examined for a single contaminated independent variable for each model and in case

where all the independents variables were contaminated with certain contamination rates.

Keywords: Logistic regression diagnostics, Outliers, High leverage points, Influential
observations, Multiple group logistic regression diagnostics



viii

TESEKKUR

Doktora tezimin her asamasinda yardimini esirgemeyen, beni cesaretlendiren, bana
olan inancini kaybetmeyen ve her konuda anlayis gosteren degerli danismanim Dog. Dr.

Ozlem Alpu’ya sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tez izleme jiirimde bulunan ve doktora siirecinde Onerilerinden ve tecriibelerinden
siklikla faydalandigim degerli hocalarim Dog. Dr. Betiil Kan Kiling ve Dog. Dr. Hatice Fidan

Samkar’a tesekkiirii bir bor¢ bilirim.

Hayatimin her aninda yanimda olan, ¢cogu zaman ¢alistigim i¢in zaman ayiramadigim
ama bu durumdan bir kez bile sikayet etmeyen, uzakta olsalar bile yanimda hissettigim

canim ailem ve esime varliklari i¢in sonsuz tesekkiir ederim.

Eskisehir Osmangazi Universitesinde BAP 2015-903 no’lu “Lojistik Regresyonda
Kuskulu Gozlemlerin Incelenmesi” doktora tezi olarak projelendirilen tezim icin ESOGU

BAP birimine tesekkiirlerimi sunarim.



ICINDEKILER

Sayfa

OZET ... oo Y
SUMMARY .ottt b bbb bbb bbb bbbt vii
TESEKKUR.........coooiiiiiieieeeee et se st es sttt s st n st s st s st ens st ensn s st ansnens viii
SEKILLER DIZINI .......oooooiiiiieeeeeeeeeeee ettt st xiii
CIZELGELER DIZINT ......cocooviiiieeeeeeeeeeee ettt Xiv
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINT .....cooooiiiiiiiiie, XVii
1. GIRIS VE AMAGC..........ooioiieieeeesces st es sttt st enasas et es st sn st n st as st s snans s s 1
2. LITERATUR ARASTIRMASI ......cocoiuiiiiieiieteieeeceeesessssisstes s sssessssesssssssnsssssesssssssssesessnsssnens 2
B YONTEM ...ttt 5

4. KUSKULU GOZLEMLER: AYKIRI DEGER, YUKSEK KALDIRAC NOKTASI VE

ETKILI GOZLEM........coiiiiiiiiiiiiestie s 6

5. DOGRUSAL REGRESYON MODELI iCiN KUSKULU GOZLEM TESHiS OLCULERI
.................................................................................................................................................... 9
5.1. Kaldirag Matrisi ve Aykirt Deger Teshis OlGUIET1.......cocuviriiiiiieiiiiiiiiceec 11
oI O I N1 4B 2T 4 13 4 T PRSP 11
5.1.2. Aykirt deger teshis OIGULETT ....eevvivviiieiiiieiie e 12
5.1.2.1. Standartlastirilmis artiklar.........cooeeieiie e 13
5.1.2.2. Student tirii artiKlar ..........ccoeeiiiiiiii i 13
5.1.2.3. PRESS artikIar .......cocoveiiieiiiiiieie e 14
5.2. Yiiksek Kaldirag Noktas1 Teshis OIGHIETT .......cvvverereerrieccceeceeee e 15
5.2.1. Mahalanobis UZaKIIZ1 ........ccoiveiiiiiiieiiiiee e 15
5.2.2. Hadi’nin Potansiyel OIGUST ........cocvviiiiiiiiiiiciiic e 16
5.3.  Etkili G6zlem Teshis OICHIETT ........coovvereeeiiiereceessees s 17
5.3.1. Tek bir gozlemi silmeye dayalt SIGUIET .........cccoovvirieiiriiiieice e 17
5.3.1.1. Cookuzaklifn = CD ....ceoiiiiiiiiiiieiee et 17
5.3.1.2. Modifiye edilmis Cook uzakligi - mCD™ .........ccooviiiiiiiniieieee e, 18
5.3.1.3. DFBETAS GStAtIStIZL ..vvvruveerieerireesieesieesieesreesiee e e e 18
9.3.1.4. DFFITS 1StatiStIFZI. . .eesveesuererieeireesieesreesieesneesiee e ssee e nnee e 19

5.3.1.5. COVRATIO GStAtISIFE veovvevrevieirisieesiieiesiee st 20




ICINDEKILER (devam)
Sayfa
5.3.1.6. FVARATIO IStALISEIST...ccceeeeeeeeeeeee ettt 21
5.3.1.7. Andrews ve Pregibon IStatiStiZi- AP .....ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeens 22
5.3.2. Birden fazla gbzlemin veri setinden ¢ikarilmasina dayali dlciiler ................... 23
5.3.2.1. CookuzakliZ1 = CD ...ccueeiiieiiiiiiieiiie ettt 23
5.3.2.2. MDFFITS GStAtISTIZE «vveuveevvereeervreiesieesieesiesieesieeseesieesteesiessee e essesseeseeessens 23
5.3.2.3. GDFFITS IStALISEISI . .cceeiieeeeieieieieeee ettt e ettt ettt e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeees 24
5.3.2.4. Genellestirilmis Pena OICUST-M ........cccooiriieiiiiiienie e 25
6. LOJISTIK REGRESYON MODELI iCIN KUSKULU GOZLEM TESHIS OLCULERI 28
6.1. Lojistik Regresyonda Tek Bir Kuskulu Gozlem igin Teshis Olgiileri.................. 30
6.1.1.Kaldirag matrisi ve aykirt deger teshis OIGUIETT ......ooveeiviiiiiiiiiiicice e 30
6.1.1.1. Kaldirag MAIIST. . ccueesueiriieriieiiiesiiesiee s st et e s e ne e e neesnee s 30
6.1.1.2. Aykiri deger teshis GICUIETT .....veeivviiiiiiieiieesie e 31
6.1.2.Yiiksek kaldirag noktasi teshis OlGUIETT........ccvvviiviiiiiiiiiii e 34
6.1.2.1. Ortalamadan olan uzaklik-DM............ccccoiiiiiiiiiii e 34
6.1.3. Etkili gozlem teshis GlGUITI........ovvieiiiiiieiic e 35
6.1.3.1. Cook UZaKl1F1-CD......cceiiiiiiiiiiiee e 35
6.1.3.2. Pearson Ki-Kare istatistigindeki deSiSim ......ooeevvveeeeeeeeieeeeeeeieeeeeeeeeeaennn 36
6.1.3.3. Sapma istatistiSindeki deGISIM........oovveeiieiiieeeeee e 36
6.1.3.4. SDFBETA iStAtiStIFI .ooveevverveeriieieiiesieeiesieesieesiesieesieeiessee s seesneesneesaens 37
6.2. Lojistik Regresyonda Birden Fazla Kuskulu Gézlem igin Teshis Olgiileri............. 38
6.2.1. Aykirt deger teshis OICUIETT .....ccueiviiiiiiiieiie e 38
6.2.1.1. Genellestirilmis standartlagtirilmis Pearson artiklari-GSPR .................... 38
6.2.1.2. Modifiye edilmis standartlastirilmis Pearson artiklari- MSPR ................ 40
6.2.1.3. Sapma bilesenleri-DEVC ... 41
6.2.2.Yiiksek kaldirag noktasi teshis OIGUIETT........ccuvvvviiiiiiiiiiiii e 42

6.2.2.1. Genellestirilmis aSirhiKIar-GW ......ooovvviiiiiii e e e eeeaes 42




Xi

ICINDEKILER (devam)

Sayfa
6.2.2.2. Ortalamadan olan silme uzakliklari-DDM ............ccccoooiiiiiiies 43
6.2.2.3. Saglam sapma bilesenleri-RODDEVC .....oooooiiiecieeeeeee e, 44
6.2.2.4. Saglam lojistik teshisCiSi-RLGD ......cooooviiiiie 45
6.2.3. Etkili Gozlem Teshis OIGUIETI........cccveverereeeieieieiee e, 46
6.2.3.1. GDFFITS GStAtIStITE ..eevveruvieiueeiiiesiiesiee st e st sne e sre e e e ne e 46
6.2.3.2. GSDFBETA 1StaAtISTIFH. veeuveeiteeisveesiersieesieesiieesieesneesiessseesieesseesinesssesssnens 49
6.3. Lojistik Regresyonda Birden Fazla Kuskulu Gozlem Igin Onerilen Teshis Olgiileri .
.............................................................................................................................. 49
6.3.1. GSPR’ye dayali genellestirilmis Cook uzakligi-GCD.GSPR.............c..cceeuee. 49
6.3.2. Modifiye edilmis Cook uzaklig1i-mMCD™ ...........cccooiiiiiiniei e 50

7. LOJISTIK REGRESYON TESHIS OLCULERININ BiR VERI SETINE
UY GULANMASI ettt st sb e s et e e be e ke e sbe et eeenaeeneeente e e 52
7.1. Coklu Aykirt Deger Teshis OIGHIETT .......c.vuvereeereieeececececcceceeeee e 54
7.1.1.Genellestirilmis standartlastirilmis Pearson artiklari-GSPR............cccccocvveeeen. 54
7.1.2.Sapma bilesenleri-DEVC..........c.cccciiiiiiiiiii 56
7.2. Coklu Yiiksek Kaldirag Noktast Teshis OIGHIETT.........ovvrrrcecceeeeeeeeeeeceeeen. 58
7.2.1. Ortalamadan olan silme uzakliklari-DDM...........cccccoeiiiiiiiiiiiiecee e 58
7.2.2. Saglam sapma bilesenleri-RODDEVC...........cccooiiiiiiiiiicceeese e 60
7.3. Coklu Etkili G6zlem Teshis OIGHIET........ovvvrrireccereeeeeeeesee s 62
7.3.1. GDFFITS GStAtISTIZ. c.vveuviriresieeeesieesiiesie sttt 62
7.3.2. GSDFBETA 1StAtISTIZE .veevveiuveeiieiiieiiiesieesieesieesiee e siee s s ssee e e sneessessneesnes 64
7.4. Onerilen Etkili Gozlem Teshis OIGUIETT .......ovveverereiieiecceeeeeeee s 65
7.4.1. GSPR’ye dayal1 genellestirilmis Cook uzakligi-GCD.GSPR.............c.ccocu..e. 65
7.4.2. Modifiye edilmis Cook uzakliZ1i-mCD™ .........c.ccccoiiiiiiiiiicie, 67
8. SIMULASYON CALISMASI ........coouiiiiteieieeeeteetese s eses s sses s tssessessssssessas s s s 69
8.1. SIMUIASYON SENATYOSU ...viiiuiiiiiiiiieiiiie sttt e st e e e 69
8.2. Tek Bagimsiz Degiskenin Kirletildigi Simiilasyon Calismasi Sonuglari ................ 71

8.2.1. Coklu aykir1 deger teshis Olgiileri i¢in simiilasyon sonuglart ...........cccceeeuennee. 71



Xii

ICINDEKILER (devam)
Sayfa
8.2.1.1. Genellestirilmis standartlastirilmis Pearson artiklari-GSPR .................... 71
8.2.1.2. Sapma bilesenleri-DEVC ... 73
8.2.2. Yiiksek Kaldirag Noktas1 Teshis Olgiileri I¢in Simiilasyon Sonuglari ............ 75
8.2.2.1. Ortalamadan olan silme uzakliklari-DDM ..........c..cccoooiiiiiiiiciees 75
8.2.2.2. Saglam sapma bilesenleri-RODDEVC ...........ccoovvviviineiiiciisesieeees 77
8.2.3. Etkili Gozlem Teshis OIGUIETI..........ccrvvererirerececieisiis e sseseessee e en s 79
8.2.3.1._ GSDFBETA IStAtIStIFZI +.evveeiveriuveesieesiiesieesieesieesieesieessseesieesseessnessseessnens 79
8.2.3.2. GDFFITS iStAtIStIFI ...vvevervverieeiiieiesiiesieeie st siee sttt 81
8.2.4. Onerilen etkili gézlem teshis dlgiileri icin simiilasyon sonuglari .................... 83
8.2.4.1. GSPR’ye dayali genellestirilmis Cook uzakligi-GCD. GSPR.................. 83
8.2.4.2. Modifiye edilmis Cook uzakliZi-mCD".........c.ccooiiiiiiiieniieee e 84
8.3. Tiim Bagimsiz Degiskenlerin Kirletildigi Simiilasyon Sonuglart ..........c.ccceevuennee. 87
8.3.1. Coklu aykir1 deger teshis Olgiileri i¢in simiilasyon sonuglari ...........cccceevueenee. 87
8.3.1.1. Genellestirilmis standartlagtirilmis Pearson artiklari-GSPR .................... 87
8.3.1.2. Sapma bilesenleri-DEVC ... 89
8.3.2. Yiiksek kaldirag noktasi teshis olgiileri i¢in simiilasyon sonuglari.................. 91
8.3.2.1. Ortalamadan olan silme uzakliklari-DDM ..........c.cccccoviiiiiiiiniiees 91
8.3.2.2. Saglam sapma bilesenleri-RODDEVC ..........cccooeiiiiiiiiiiieeec e, 93
8.3.3. Etkili gézlem teshis dlgiileri i¢in simiilasyon sonuglari.........ccoceevveriieennenne. 94
8.3.3.1. GSDFBETA 1StAtISTIFi. ceeuveeiveesuveesiirsieesieesieesieesieesieesieesseesseessessssessseeas 94
8.3.3.2. GDFFITS ISALISTITI .oeeeeeeeeeeeeee et e ettt ettt ettt ettt 96
8.3.4. Onerilen etkili gdzlem teshis olgiileri icin simiilasyon sonuglari .................... 98
8.3.4.1. GSPR’ye dayali genellestirilmis Cook uzakligi-GCD. GSPR.................. 98
8.3.4.2. Modifiye edilmis Cook uzakliZi-mCD"..........ccccooviiiiiiiiiieeeee 100
9. BULGULAR VE TARTISMA ...ttt ettt ettt te e stae e stae e s tae e snbeeenaeens 103
10. SONUC VE O.Nlj:R.ILER ....................................................................................................... 111
KAYNAKLAR DIZINLL.......ccoiiiiiiiii e 115

OZGECMIS ..ottt ettt en ettt en s s nantan s 119



Xiii

SEKILLER DIZiNi
Sekil Sayfa
4.1. (a) Yiiksek kaldirag noktas1 ve (b) Etkili gozlem Ornegi..........ccecvevieiiiiiiiiiiicneceeeeseeiee 6
7.1. (a) PR, (b) DR, (c) SPR ve (d) GSPR teshis 0l¢iileri i¢in indeks grafikleri...........cccoovvvernrnnnn 56
7.2. (a) DR, (b) PR ve (c) SPR (d) SDR ve (e) DEVC teshis olgiileri i¢in indeks grafikleri ........... 58
7.3. (a) h;;, (b) DM ve (c) DDM yiiksek kaldirag noktasi teshis 6lgiileri igin indeks grafikleri ...... 60
7.4. (a)DR, (b) DEVC ve (c) RobDEVC teshis 6lgiileri i¢in indeks grafikleri ..........cc.ccoovrvenrnene 62
7.5. (2) DFFITS, (b) CD ve (¢) GDFFITS teshis olgiileri i¢in indeks grafikler.........cc.ccoeevvevernennnne. 64
7.6. (a) CD ve (b) GSDFBETA teshis olciileri i¢in indeks grafikleri ............ccooeviiiiiiiieniciinnnne 65
7.7.(a) CD, (b) DFFITS ve (c) GCD.GSPR teshis 6lgiileri i¢in indeks grafikleri.............c.ccue... 66

7.8. () CD, (b) mCD* ve (c) GCD.GSPR teshis olgiileri i¢in indeks grafikleri .........c..ccocervrrvennnn 68



Xiv

CIZELGELER DIiZiNi
Cizelge Sayfa
7.1. Brown’un (1980) iki bagimsiz degiskenli orijinal Veri S€ti.........cccovveriiriieiiiiireniieseesie e 52
7.2. Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown VEri Seti...........ccccovvreiiiiniiniiniiniieicee 53
7.3. Imon ve Hadi’nin (2013) modifiye edilmis Brown veri Seti...........cccvvveririiienienieneneenennenn 54

7.4. Imon ve Hadi (2008) veri seti iizerinden GSPR ile DR, PR ve SPR aykir1 deger teshis
OloUlerinin KargtlaStirTlmasT .......eiueiieeiiesiie sttt sttt b et sb e sbe e e b e 55

7.5. Iki bagimsiz degiskenli orijinal Brown (1980) veri seti iizerinden DEVC ile PR, DR, SPR ve

SDR aykir1 deger teshis dlgiilerinin kargilagtirtlmast ..........cceevviiiiiiieiicieie e 57
7.6. Imon ve Hadi’nin (2013) modifiye edilmis Brown veri seti lizerinden DDM ile hii ve DM
yiiksek kaldirag¢ noktasi teshiscilerinin karsilagtirilmast ........ceeceeiiiiieiiiiiie e 59
7.7. 1ki bagimsiz degiskenli Orijinal Brown (1980) veri seti iizerinden RobDEVC, DR ve DEVC
teshis Olclilerinin Kargilastirilmast ... .o veiiie et 61

7.8. Imon ve Hadi’ nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti lizerinden GDFFITS ile CD ve
DFFITS teshis olglilerinin Karsilagtirtlimast...........cveieeiieieeiieiie e 63

7.9. Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti tizerinden GSDFBETA ve CD
teshis Olgiilerinin Karstlastirilmast ... ...c.eccueeiiie et 64

7.10. Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti lizerinden GCD.GSPR ile CD ve
DFFITS teshis dl¢iilerinin kargilagtirilmast..........cocveiieiiiiiiiiiiiesesiee s 66

7.11. Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti tizerinden mCD* ile CD ve
GDFFITS teshis olgiilerinin Karsilagtirtimast........c.ooveeieeieiiieiie e 67

8.1. GSPR teshis 0l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi
SIMUIaSyon ¢aliSIMAST SONUGLATT .....vvuviiieeiiie i iie sttt sttt et e sreesreesreesnbeabeesteesreesreeas 71

8.2. GSPR teshis 0l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu goézlemlerle kirletildigi
SIMUIaSyon ¢aliSMAST SONMUGLATT .....vvuviiieeiieiiesie sttt sttt sbe e sreesreesreesnbeabeenbeesbeesreeas 72

8.3. DEVC teshis olg¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu gézlemlerle kirletildigi
SIMUlasyon ¢ali$mAas] SONMUGIATT ........uiiuiiiieiie ittt ettt e sb e sbeesnne e 73

8.4. DEVC teshis ol¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu gézlemler ile
kirletildigi simiilasyon ¢aligmast SOMUGIATT ..........coouiiiiriiiiiiii e 74

8.5. DDM teshis 0l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asirt siddette kuskulu gézlemlerle kirletildigi
SIMUIaSyon ¢aliSIMAST SONUGIATT ....vvvuviiieeiiieiiesiie st sttt st e et ste e sreesreesseesnbesbeenteesbeesreeas 75

8.6. DDM teshis 0Olgiisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi
SIMUIasyon ¢aliSIMAas] SONUGIATT .....viuvieueeiiieieesiesie st e e e ste st e e e e e ste e sreesreesraesnbeabeesteesreesreeas 76



XV

CIZELGELER DiZiNi

Cizelge Sayfa

8.7. RobDEVC teshis 6l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢alismast SOMUGIATT ..........cocueiiiiiiiiiii s 77

8.8. RobDEVC teshis 6l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢alismast SOMUGIATT ..........cocueiiiiiiiiiiiieiesee s 78

8.9. GSDFBETA teshis dl¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT .........ccvviiiiiiiiiiiiesiee et 79

8.10. GSDFBETA teshis 0l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT ..........cvveiiiriiiiiiiieiee et 80

8.11. GDFFITS teshis olg¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin agir1 siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT ..........cocveiiiiiiiiiiiee e 81

8.12. GDFFITS teshis 6l¢iisii igin bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT ..........cooviiiiiiiiiiiiieie s 82

8.13. GCD.GSPR teshis 6lgiisii igin bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aligmast SOMUGIATT ..........ccceeiiiiiiiiiiiieiesie e 83

8.14. GCD.GSPR teshis ol¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT .........ceiuiiieriiiiiiiie et 84

8.15. mCD* teshis 6lgiisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT .........ccviiiiiiiiiiiiie et 85

8.16. mCD* teshis 6lgiisii igin bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aligmast SOMUGIATT ..........cccueiiiiiiiiiiiiei s 86

8.17. GSPR teshis olgiisii igin tim bagimsiz degiskenlerin agir1 siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aligmast SOMUGIATT ..........cocuiiiiriiiiiiii e 87

8.18. GSPR teshis olgiisii igin tim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢ali$mast SOMUGIATT .........uevveiieiieiiiiie e 88

8.19. DEVC teshis 0l¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi Simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT .........vevviiieiieiiiiie et 89

8.20. DEVC teshis 6lgiisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aligmast SOMUGIATT ..........couiiiiiiiiiiiii e 90

8.21. DDM teshis 6l¢iisti igin tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aligmast SOMUGIATT ..........cocueiiiiiiiiiiii et 91

8.22. DDM teshis 6l¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT ..........couiiiiiiiiiiiii e 92



XVi

CIZELGELER DiZiNi

Cizelge Sayfa

8.23. RObDEVC teshis dl¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asirt siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT .........ecuirieriiiiiie ittt 93

8.24. RobDEVC teshis 6l¢iisii igin tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢alismast SOMUGIATT ..........cccuiiieiiiiiiiiieiesee s 94

8.25. GSDFBETA teshis 6l¢iisii i¢in tim bagimsiz degiskenlerin agir1 siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT .........ccvviiiiiiiiiiiiesie ettt 95

8.26. GSDFBETA teshis 6l¢iisii i¢in tim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT ..........civeiiiiiiiiiiieeieesiee et 96

8.27. GDFFITS teshis ol¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT .........eevveiiiiiiiiiiiesie ettt 97

8.28. GDFFITS teshis ol¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kugskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aliSmast SOMUGIATT ..........cocuiiieiiiiiiiiieie s 97

8.29. GCD.GSPR teshis ol¢iisii igin tiim bagimsiz degiskenlerin agir1 siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢aligmast SOMUGIATT ..........coceeiiiiiiiiiiiieiese s 99

8.30. GCD.GSPR teshis o6l¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢ali$mast SOMUGIATT ..........evuiiiiriieiiiesiie et 100

8.31. mCD* teshis 6lg¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢ali$mast SOMUGIATT .......c.veiuiiieiiieriieiie st sre e 101

8.32. mCD* teshis 6lg¢iisii i¢in tiim degiskenlerin hafif siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi
SIMUlasyon ¢aliSMAaST SONMUGIATT .....ciuuiiiiiiieiie ettt 102



Kisaltma

AKO
AKT
AP
CD
CD*
DTO
EKK
LTS
LMS
GW
GCD.GSPR
DRGP
GSPR
KO
LNI
mCD*

SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Aciklama

Kuskulu G6zlem Sayisi

Kuskulu Gézlem Kiimesi

Kaldirag Matrisinin i’inci Kosegen Elemant
Bagimsiz Degisken Sayisi

Orneklem Biiyiikliigii

Parametre Sayisi

XVil

Kuskulu Goézlemler Cikarildiktan Sonra Veri Setinde Kalan Gézlem Kiimesi

Aciklama

Artik Kareler Ortalamast

Artik Kareler Toplami1

Asit Fosfat Diizeyi

Cook Uzaklig1

Diizeltilmis Cook Uzaklig1

Dogru Teshis Orani

En Kiigtik Kareler

En Kiiciik Kirpilmis Kareler

En Kiiciik Medyan Kareler

Genellestirilmis Agirliklar

GSPR’ye Dayali Genellestirilmis Cook uzaklig
Genellestirilmis Saglam Potansiyel Teshis Olgiisii
Genellestirilmis Standartlastirilmis Pearson Artiklar
Kirletme Orani

Lenf Nodu Tutulumu

Modifiye Edilmis Cook Uzaklig



Kisaltma

MVE
MSPR
DM
DDM
MDDM
PR
RLGD
ROBDEVC
DR
DEVC
DEV
SPR
SDR

SO
BACON
AGE

Xviii

SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZINi (devam)

Aciklama

Minimum Hacim Elipsoidi

Modifiye Edilmis Standartlastirilmis Pearson Artiklari
Ortalamadan Olan Uzaklik
Ortalamadan Olan Silme Uzakliklar

Ortalamadan Olan Silme Uzakliklariin Medyani
Pearson Artiklari

Saglam Lojistik Teshis¢i

Saglam Sapma Bilesenleri

Sapma Artig1

Sapma Bilesenleri Teshis Olgiisii

Sapma Istatistigi Teshis Olgiisii

Standartlastirilmis Pearson Artiklari
Standartlastirilmis Sapma Artiklari

Stiptirme Orani

Uyarlanabilir, Pargali, Hesaplama Y oniinden Etkin Aykir1 Deger Teshis¢isi

Yas



1. GIRIS VE AMAC

Lojistik regresyon modeli ge¢misten giiniimiize biiylik ilgi gérmektedir. Ancak,
lojistik regresyon modelinin yeterliliginin, uygunlugunun kontrolii i¢in etkili gdzlem, aykir1
deger ve yliksek kaldira¢ noktalarinin analizi ¢ok sik calisilmamaktadir. Etkili gézlemlerin
belirlenmesindeki bir hata modelden elde edilen ¢ikarsamalarin gecerliligi tizerinde ciddi
bozulmalar yaratabileceginden bu go6zlemlerin belirlenmesi ve ortadan kaldirilmasi

modelleme ¢aligmalarinda ¢ok énemli bir konudur.

Lojistik regresyon modeli igin parametrelerin tahmininde siklikla kullanilan en ¢ok
olabilirlik tahmin teknigi kuskulu gézlem degerlerine kars1 olduk¢a duyarlidir. Bu nedenle
modelin uygun olduguna karar vermeden 6nce degisken degerlerinin tam kiimesi {izerinden
model uyumunun desteklenip desteklenmedigini gormek amaciyla kuskulu gozlem

teshiscileri gelistirilmistir.

Bu tez calismasinda lojistik regresyon modelinde kuskulu gézlemleri belirlemek i¢in
literatiirde var olan bazi teshis Olglileri ve tez calismasinda Onerilen teshis Olgiileri
incelenerek performanslarinin degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Boylece tez calismasi,
literatiirde 6zellikle uygulamacilar tarafindan siklikla kullanilan lojistik regresyon analizinde
veri setinin aykir1 deger, etkili gozlem veya kaldirag noktalarindan arindirilmasi ve dogru
parametre tahminlerinin yapilmasi i¢in hangi teshis 6l¢iilerinin daha kullanigh olabilecegi

konusunda fikir vermesi bakimindan 6nemlidir.

Calismada oncelikle dogrusal regresyonda kullanilan etkili gozlem, aykir1 deger ve
yiikksek kaldira¢ noktalari i¢in gelistirilmis teshis Olciileri ele alinip, ardindan lojistik
regresyon igin gelistirilmis teshis Ol¢iileri incelenmistir. Ayrica, literatiirde son donemlerde
ele alinmis ¢oklu kuskulu gozlem teshis Olgiileri ve tez ¢alismasinda Onerilen teshis
Olctilerinin performanslari lojistik regresyon caligmalarinda siklikla kullanilan bir veri seti

izerinden ve simiilasyon ¢aligmasi ile incelenmis ve karsilagtirilmisgtir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Lojistik regresyon analizinde model uyumunun degerlendirilmesi i¢in gelistirilen
teshis Olciilerinin temeli 1970’1i yillardan itibaren literatiire kazandirilan tekli ya da ¢oklu
lojistik regresyon Olgiilerine dayanmaktadir. Her iki alandaki en popiiler iki kaynagin
dogrusal regresyon i¢in Cook (1977) ve lojistik regresyon i¢in Pregibon (1981) oldugu
sOylenebilir. Bu boliimde lojistik regresyon modeli i¢in kuskulu goézlemlerin
belirlenmesinde kullanilan teshis oOlgiileri ile ilgili ¢alismalardan bazilar1 hakkinda bilgi

verilmistir.

Pregibon (1981), lojistik regresyon modelinin en ¢ok olabilirlik tahmininin bagimsiz
degisken matrisindeki u¢ degerlere ve bagimli degiskendeki aykirt degerlere hassas
olmasindan yola ¢ikarak, bu tiir gozlemlerin teshisinde ve bu gozlemlerin en ¢ok olabilirlik
uyumu tiizerindeki etki miktarmin belirlenmesinde kullanilabilecek bazi teshis Olciileri
gelistirmistir. Parametre tahminleri, standart hatalar, artiklar vb. gibi tahmin siireci

bilesenleri bu amag i¢in kullanilmistir.

Jennings (1986), aykiri degerler ve artik dagilimlarindan yola ¢ikarak dogrusal
regresyon tekniklerinin lojistik regresyona dogrudan uygulanmasinin her zaman kullanish
teshis araglar1 vermeyecegine isaret etmektedir. Dolayisiyla ¢alismada her bir teshis

tekniginin dikkatli bir sekilde degerlendirilmesinin gerektigi vurgulanmaktadir.

Imon ve Hadi (2008), lojistik regresyonda ¢oklu aykir1 degerlerin belirlenmesi i¢in
yeni bir yontem Onermistir. Standartlagtirilmis Pearson artiklar1 gibi literatiirdeki gesitli
aykirt deger teshis oOlgiileri veri setinde tek bir aykiri deger oldugu durumda basari
gostermektedir. Aykiri deger sayisinin birden fazla oldugu durumda ise bu oOlgiiler
maskeleme ve siipiirme etkisi nedeniyle basarisiz olabilmektedir. Calismada oncelikle grup
halinde silmeye dayali standartlastirilmis Pearson artiklarinin genellestirilmis bir versiyonu
gelistirilmis ve sonrasinda c¢oklu aykiri degerlerin belirlenmesi i¢in genellestirilmis
standartlastirilmis Pearson artiklar1 (GSPR) teshis 6l¢iisii onerilmistir. Onerilen yontemin

performansi birkag veri seti lizerinden incelenmistir.
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Roy ve Guria (2008), gozlem silme tekniginin lojistik regresyon modeline ¢ok daha
kolay bir sekilde genellestirilebilecegini gostermistir. Aslinda tahmin en ¢ok olabilirlik
teknigi ile yapilmasina ragmen, ¢alismada klasik dogrusal modelin EKK tahminine olduk¢a
benzer bir teknik kullanilarak gerceklestirilmistir. Tek bir gozlemi silmenin tek bir iterasyon
sonrasinda elde edilen en c¢ok olabilirlik yontemi ile regresyon parametrelerinin tahmini
tizerindeki etkisi ve modele iliskin teshisciler lizerinde ¢alisilmistir. Model en ¢ok olabilirlik
yontemi kullanilarak tahmin edilmis ve tek bir gdzlemin silinmesinden sonra elde edilen

tahminlerde ve sapmada meydana gelen degisimler gézlenmistir.

Nurunnabi, Imon ve Nasser (2010), lojistik regresyonda ¢oklu etkili gozlemlerin
belirlenmesi i¢cin DFFITS'in genellestirilmis bir versiyonuna dayali olarak gelistirilmis
GDFFITS teshis olgiisiinii énermistir. Onerilen ydntemin avantajlari literatiirde yer alan veri

setleri lizerinde ve bir simiilasyon ¢alismasi ile incelenmistir.

Syaiba ve Habshah’a (2010) gore lojistik regresyon modelinde x degisken uzayinda
diger gozlemlerden daha uzakta konumlanmig yiiksek kaldira¢ noktalarinin parametre
tahminleri tizerindeki kotii etkisi, yiliksek kaldirag noktalarinin teshisini olduk¢a 6nemli hale
getirmektedir. Son zamanlarda, yiiksek kaldirag noktalarinin belirlenmesi i¢in ortalamadan
olan uzaklik (DM) teshiscisi kullanilmaktadir. Bu yontem yiiksek kaldira¢ noktalarini dogru
bir sekilde teshis etse bile en temel kisiti, baz1 diisiik kaldirag noktalarini siipiirme etkisine
maruz birakmasidir. Bu ¢alismada yiiksek kaldira¢ noktalarinin belirlenmesi i¢in yeni bir
teshis yontemi gelistirilmistir. ilk olarak kuskulu yiiksek kaldira¢c noktalar1 saglam bir
yaklasimla belirlenmistir. Dogrulamak i¢in kuskulu gézlem grubu silmeye dayali potansiyel
(group deleted potential) teshis dlciisii kullamilmistir. Onerilen bu teshis yontemi, saglam
lojistik teshiscisi (RLGD) olarak adlandirilmistir. Onerilen teshis yénteminin performansi

literatiirde yer alan veri setleri ve simiilasyon ¢alismasi ile incelenmistir.

Sarkar vd. (2011) potansiyel aykir1 degerleri grafiksel yontemlerle belirleyerek farkli
standartlastiritlmis artik  Olciileri ve teshis istatistiklerini degerlendirmistir. Teshis
istatistikleri ve grafiksel gosterimler ile 25 gozlem aykir1 deger olarak tanimlanmis ancak bu

durum parametre tahminleri ve 6zet uyum Olgiileri tizerinde 6nemli bir etki yaratmamustir.
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Ahmad, Midi ve Ramli (2011) Pearson artiklar1 ve sapma artiklarinin veri setinde
cok sayida kuskulu gézlemin varliginda basarisiz oldugu diisiincesinden yola ¢ikarak sapma
artiklarina dayali ¢oklu aykir1 deger teshis dlgiisii dnermistir. Onerilen teshis dl¢iisiiniin

performansi birkag veri seti ve simiilasyon ¢aligsmasi lizerinden degerlendirilmistir.

Imon ve Hadi (2013), Hosmer ve Lemeshow’ un (1980) lojistik regresyonda kaldirag
Olctisliniin, gergek kaldirag degerlerini yaniltici ve ¢ok kiiciik bir deger yapabilen bir bilesen
icerdigi ve bu durumun gozlemlerin dogru tanimlanmasinda sorun yarattigi diisiincesinden
yola cikarak ¢oklu yiiksek kaldirag noktasi belirleme yontemi gelistirmistir. Onerilen
yontemin kullanigliligi iyi bilinen birkag¢ veri seti ve simiilasyon calismasi iizerinden

degerlendirilmistir.

Midi ve Ariffin (2013), Imon ve Hadi’nin (2008) GSPR teshiscisine alternatif bir
yaklasim Onermistir. Bu ¢alismada saglam lojistik teshisg¢isinden tiiretilmis alternatif bir
Olcii, modifiye edilmis standartlastirilmis Pearson artiklar1 (MSPR) Onerilmistir. Sonug
olarak GSPR ve o6nerilen yontemin bir aykiri deger grubunun teshisinde esit diizeyde etkili

oldugu goriilmiistiir.

Beyaztas ve Alin (2014), iki diizeyli lojistik regresyon modelinde etkili gozlemleri
tespit etmek igin jackknife-after-bootstrap ydnteminin kullanimmmi 6nermistir. Onerilen
yontemin performans: geleneksel yontem, Standartlastirilmis Pearson artiklari, Cook
uzakligi, Pearson ki-kare istatistigindeki degisim ve sapma istatistiklerindeki degisim ile
hem ger¢ek veri setleri hem de simiilasyon c¢alismasi ile karsilagtirilmistir. Sonugclar,
jackknife-after-bootstrap yonteminin geleneksel yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini ve 6zellikle Cook uzakligi icin maskeleme etkisine kars1 daha saglam oldugunu

gostermistir.

Bu béliimde literatiirde yer alan lojistik regresyon teshis dl¢iileri hakkinda kisaca
bilgi verildikten sonra ilerleyen bdliimlerde Oncelikle dogrusal regresyonda kullanilan
kuskulu gozlem teshis Ol¢iileri ve ardindan lojistik regresyonda kullanilan teshis ol¢iileri

detayli olarak incelenmektedir.



3. YONTEM

Bu calismada lojistik regresyon modeli i¢in son donemlerde ele alinmis teshis
Ol¢iileri ve Onerilen teshis olgiileri, lojistik regresyon ¢alismalarinda siklikla kullanilan bir
veri seti ve Monte Carlo simiilasyon c¢aligmasi ile tiiretilen veriler {izerinden

karsilastirilmaktadir.

Simiilasyon ¢aligmasi bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modelleri
ile gerceklestirilmistir. Her bir model icin tek bir bagimsiz degiskenin ve tiim bagimsiz
degiskenlerin belirli kirletme oranlari ile kirletildigi durumlarda teshis dlgiilerinin
performansi incelenmistir. Yeni teshis Ol¢iilerinin gelistirilmesi ve mevcut teshisgilerin
karsilastirilmast asamasinda istatistiksel yazilim gelistirme ortami olan R yazilim

programindan faydalanilmistir.



4. KUSKULU GOZLEMLER: AYKIRI DEGER, YUKSEK KALDIRAC
NOKTASI VE ETKILi GOZLEM

Regresyon analizinde kuskulu gbzlemler; aykir1 deger, yiiksek kaldirag noktasi ve
etkili gbzlem olmak tizere li¢ kategoride siniflandirilmaktadir (Nurunnabi, Nasser ve Imon,
2016). Hem dogrusal regresyon hem de lojistik regresyon teshis olgiilerinde kuskulu

gozlemlere iligkin konular birlikte ele alinmaktadir.

En genel anlamda verilerin homojen c¢ogunlugu tarafindan Onerilen modele
uyumsuzluk gosteren gozlem veya gozlemlere aykir1i deger denir. Diger gozlem
degerlerinden daha uzakta konumlanmis tek bir gdézlemin c¢ikarilmasi, tahmin edilen
regresyon model parametrelerinde énemli degisikliklere neden oluyorsa bu tiir gozlemlere
etkili gézlemler ya da yiiksek kaldirag noktalar1 denir (Rawlings vd., 1998). Kaldirag, sadece
bagimsiz degiskene iliskin bir kavramdir. Yiiksek kaldira¢ noktalar1 X yoniindeki aykiri
degerler olarak kabul edilebilir. Dogrusal regresyonda yiiksek kaldirag noktasi ve etkili

gbzlem Ornegi Sekil 4.1°de verilmistir.

(a) (b)

« A

Sekil 4.1. (a) Yiiksek kaldira¢ noktas1 ve (b) Etkili gozlem 6rnegi

Sekil 4.1(a)’daki A noktas1 X uzayinda 6rneklemin geri kalanindan daha uzak bir
noktada konumlanmis, fakat neredeyse oOrneklemin diger noktalari arasindan gecerek
regresyon dogrusu boyunca uzanmistir. Bu bir kaldira¢ noktasi 6rnegidir; kuskulu bir x;
degerine sahiptir ve belirli model ozelliklerini kontrol edebilir. Bu nokta regresyon
katsayilarmin tahmininde etkili degildir, fakat R? ve regresyon katsayilarmin standart hatasi

gibi ozet istatistiklerde siiphesiz biiyiik bir etki yaratacaktir. Sekil 4.1(b)’deki B noktasi ise
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X koordinatinda kismen kuskulu goriindiigii gibi y degeri de siipheli goriinmektedir. Bu etkili
bir gozlemdir; model katsayilari iizerinde dikkate deger bir etkisi olmakla birlikte, regresyon
modelini de bulundugu konumuna dogru ¢ekmektedir. Sonug olarak, bu etkili gozlemleri
bulup model tizerindeki etkilerini degerlendirmek gerekir. Bu etkili gézlemler gercekte
kuskulu gozlem degerleri ise gozlemin 6rneklemden g¢ikarilmasi gerekir. Diger taraftan bu
gozlemlerle ilgili bir sorun olmayabilir, eger model 6zelliklerini kontrol eden diizeydeyse
bilinmelidir ¢iinkii tahmin edilen son modelin kullanimin1 etkileyebilir (Montgomery, Peck
ve Vining, 2001).

Chatterjee ve Hadi’ye (1988) gore etkili gozlem, diger gozlemlerle
karsilastirildiginda tek basma ya da diger gozlemlerle birlikte tahmin edilen regresyon
modeli parametreleri {izerindeki etkisi oldukga biiyiik olan gbzlemlerdir. Belsley, Kuh ve
Welsch’e (1980) gore etkili gézlem, tek basina ya da diger baz1 gozlemlerle birlikte gesitli
tahmin degerlerinin (katsayilar, standart hatalar vb. gibi) hesaplanmasinda agik¢a
goriilebilen bir etkiye sahiptir. Bu durumda, parametre tahminleri ya da 6n kestirimlerin
dogrulugu verinin biiyiik ¢ogunluguna degil etkili gézlemlere baglidir. Bu gézlemlerin veri

setinden ¢ikarilmasi analiz sonuglar iizerinde dikkate deger bir degisim yaratabilir.

Coklu dogrusal regresyon ile karsilastirildiginda lojistik regresyonda aykir1 degerleri
tanimlamak ve teshis etmek daha zordur (Cook ve Weisberg, 1999). Lojistik regresyon
modelinde dogrusal regresyon modelinden farkli olarak y bagimli degisken degerlerinin
tamami 0 ya da 1 degerlerinden olusmaktadir. y yoniinde bir hata ancak 0 degeri 1 degerine
(0 - 1) yada 1 degerinin 0 degerine (1 — 0) déniismesiyle ortaya ¢ikabilir. iki diizeyli veri
icin bir aykir1 deger iki sekilde ortaya ¢ikabilir; y=1 ve P(Y = 1 |x;) olasilik degerinin O'a
yakin olmasi durumu bir digeri ise y=0 i¢in P(Y = 1 |x;) degerinin l'e yakin olma

durumudur (Copas, 1988).

Lojistik regresyonda x yoniindeki aykir1 degerler yiiksek kaldira¢ noktalari, iyi ya da
kotii kaldirag noktalari olabilir. Ancak kotii kaldirag noktalari ¢ikarimsal istatistiklerde ciddi
problemlere neden olur (Norazan, Sanizah ve Habshah, 2012). Croux vd. ne (2002) gére
kotli kaldirag noktalar1 olarak adlandirilan en tehlikeli aykir1 degerler, hem yanlis
simiflandirilmis hem de X yonilindeki diger gozlem noktalarina uyumsuzluk gosteren

gozlemlerdir. lyi kaldirag noktalar1 y=1 icin P(Y = 1|x;) olasilik degerinin biiyiikk deger
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almasi, y=0 i¢in P(Y = 1|x;) olasilik degerinin kii¢iik bir deger almasi durumunda ortaya
¢ikmaktadir. Kot kaldirag noktalar ise tam tersi bir durumda ortaya ¢ikmaktadir (Ahmad,
Ramli ve Midi, 2010).

Dogrusal regresyon literatiiriinde aykir1 deger ve etkili gozlemlerin 6nemi, teshis
Olgiileri detayli olarak incelenmistir (Belsley vd., 1980; Chatterjee ve Hadi, 1986, 2006;
Cook ve Weisberg, 1982; Rousseeuw ve Leroy, 1987). Bunlar arasinda, aykir1 degerler i¢in
gelistirilmis artiklara ya da bazi artik fonksiyonlarina dayali 6l¢iiler (standartlastirilmis ya
da Student tiirii artiklar), yiiksek kaldira¢ noktalari i¢in kaldirag matrisinin kdsegen
elemanlar1 ve etkili gozlemler i¢in tek bir gézlemi silmeye dayali Cook uzakligi, DFFITS,

COVRATIO gibi olgiiler genellikle teshis amaciyla kullanilmistir (Nurunnabi vd., 2008).

Hepsi olmasa bile g¢ogu tek satir teshisgisi ¢oklu satir teshisgileri olarak
genellestirilebilmektedir. Yani, gozlemlerin etkisini tek tek incelemek yerine siipheli gozlem
gruplarinin etkisi incelenebilir (Sebert, 1996). Belsley vd. (1980) tek bir gézlemi silmeye
dayali teshis Olgiilerinin ¢ogunun c¢oklu satir silme Olgiilerine doniistiiriilebilecegini

gostermistir.

Lojistik regresyonda aykir1 degerlerin teshisi icin artik Olgiilerine dayali olarak
gelistirilmis bir¢ok teshis ol¢iisii 6nerilmistir (Pregibon, 1981; Menard, 2002; Hosmer ve
Lemeshow, 2000; Copas, 1988). Lojistik regresyonda aykir1 degerlerin teshisinde kullanilan
Olciilerden bazilar1 Pearson artiklari, sapma artiklari, standartlagtirilmis Pearson artiklaridir.
Veri setinden tek bir gozlemin ¢ikarilmasinin parametre tahminlerine olan etkisini teshis
etmek i¢in kullanilan 6lgiilerden bazilari ise Cook uzakligi, Pearson ki-kare istatistigindeki
degisim ve sapma istatistigindeki degisimdir. Tiim bu teshis 6l¢iileri veri setinde birden fazla
kuskulu gézlemin olmasi durumunda maskeleme ya da siiplirme etkisi nedeniyle basarisiz
olabilmektedir (Imon ve Hadi, 2008; Ahmad vd., 2011). Bir regresyon modelinin kullanim1
ve Ozellikle bu modele dayali olarak gergeklestirilen parametre tahminleri modelin veriyle
uyumlu olmasmi gerektirir. Uyum 1iyiliginin gergeklestirilebilmesi i¢in bu kuskulu

gozlemlerin teshis edilebilmesi ve gerekli dnlemlerin alinmasi 6nemlidir.
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5. DOGRUSAL REGRESYON MODELI iCiN KUSKULU GOZLEM TESHIS
OLCULERI

Dogrusal bir regresyon modelinde, en kii¢iik kareler (EKK) tahmin teknigi ile
parametre tahmini, veri setindeki bazi kuskulu gbézlem noktalarindan etkilenmektedir.
Boylece, bu kuskulu gézlem degerlerinin tespiti regresyon analizinin énemli adimlarindan

biri haline gelmistir (Bagheri vd., 2010).

Herhangi bir veri seti i¢in genel dogrusal model Y = X + &’nin EKK tahminleri bir
ya da birka¢ gézlemin silinmesi ya da eklenmesinden ciddi bir sekilde etkilenebilmektedir.
EKK teknigi tiim goézlemlere esit agirlik verir. Ancak, her bir gézlem degerinin EKK
sonuglart tizerindeki etkisi esit degildir (Chatterjee ve Hadi, 1988).

Klasik regresyon analizi belirli varsayimlar1 gerektirmektedir. Analizin gecerli
olabilmesi i¢in bu varsayimlarin saglandigindan emin olunmalidir. Artiklar regresyon
teshiscilerinde 6nemli bir rol oynar; hi¢cbir analiz artiklar kapsamli olarak incelenmeden
tamamlanamaz (Chatterjee ve Hadi, 1988). Aykirt degerin etkili gozlem olmasi gerekmedigi
(Andrews ve Pregibon, 1978) gibi biiylik artik degerleri de etkili gézlemlerin aykir1 deger
olmasin1 gerektirmez (Draper ve Smith, 1981). Bu iki durumda kuskulu gdzlemlerin
tespitinde artiklarin tek basina incelenmesi yeterli degildir. Kiiciik artik degerine sahip ve
uyum tizerinde biiyiik bir etkiye sahip gézlemlerle gercek hayatta siklikla karsilasilmaktadir.
Bu durum artiklara ek olarak kaldira¢ kavrami iizerinde de ¢alisilmasi geregini dogurmustur
(Chatterjee ve Hadi 1986). Welsch (1982), ne kaldirag matrisi ne de Student tiirii artiklarin
tek basina etkili gozlemlerin teshisinde yeterli olmayacagini belirtmistir. Pregibon (1981),
standartlastirilmis artiklar ve kaldirag matrisinin kdsegen elemanlarinin ug¢ noktalarin
teshisinde yararli oldugunu ancak uyumun c¢esitli yonlerine iliskin etkilerini
degerlendirmede kullanisli olmadiklarini belirtmistir. Son zamanlarda yapilan ¢aligsmalarda
dikkat, u¢ noktalarin model uyumu tizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in etkili

gozlemlerin belirlenmesine ¢evrilmistir.
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Chatterjee ve Hadi (1986), ¢ok sayida etki dlgiisiinden en yaygin olanlar1 incelemis
ve aralarindaki mevcut iligkileri gostermistir. Bu 0Olgliler bes grupta siniflandirilmaktadir;
artiklara dayali Olgiiler, kaldirag matrisine dayali Olgiiler, giiven elipsoitlerinin hacmine
dayali dlgiiler, etki fonksiyonlarina dayali 6l¢iiler ve kismi etkiye dayali 6l¢iilerdir. Bu tani
istatistiklerinin ¢ogu tek bir gozlemin silinmesine ya da gozlem grubunun silinmesine

dayalidir.

Geleneksel dogrusal regresyon teshis Olgiileri, her bir gézlem degerinin regresyon
parametre tahminleri ya da varyans tahmin degerlerini belirlemedeki etkisini 6lgmek igin
gelistirilmis bir dizi istatistiktir. Bu istatistikler gézlem silme teshis dlgiileri olarak bilinir.
Ciinkii bunlar modelden tek bir gbzlem silindikten sonra regresyon parametrelerinin
tahmininde ya da Onkestirim degerlerinde meydana gelen degisikligi 6lgmektedir (Li ve

Valliant, 2011).

Cook uzakligi (Cook, 1977), DFFITS ve DFBETAS (Belsley vd., 1980) gibi popiiler
teshis Olciileri tek gozlemi silmeye dayalidir. Tek bir gozlemin silinmesine dayali oarak
gelistirilmis teshis Olgiileri maskeleme ya da siipiirme etkisine maruz kalabilmektedir.
Atkinson (1986) maskeleme durumunda tek gozlem silmeye dayali bu teshiscilerin aykiri
degerler1 ve etkili gozlemleri belirlemede basarisiz olacagina dikkat cekmektedir.
Maskeleme, bir aykir1 degerin genellikle yakinindaki baska bir gézlem nedeniyle teshis
edilemedigi durumda ortaya ¢ikmaktadir. Siiplirme ise, sorunsuz gézlemlerin daha uzakta
konumlanmig bir gézlem grubu nedeniyle yanlislikla aykir1 deger olarak belirlenmesi ile
ortaya ¢ikmaktadir (Mercedes vd., 1999).

Her seferinde tek bir gézlemin veri setinden ¢ikarilmasi bazi maskelenmis aykir
degerlerin ya da etkili noktalarin gdzden kagirilmasina neden olabileceginden kuskulu
gbzlem gruplariin potansiyel etkisini sinamada kullanilacak ¢oklu-satir silme teshis ol¢iileri
gelistirilmistir. Coklu-satir silme yontemleri, prensipte, kuskulu gézlem grubunun tiim
tiyelerinin eszamanli olarak veri setinden ¢ikarilmasindan sonra regresyon modelinde
meydana gelen degisimi 6l¢meye olanak saglamaktadir. Boylece, aykir1 degerler arasindaki
maskeleme etkisi 6nlenebilmektedir. Coklu-satir silme yontemlerini kullanmadan Once,
aykirt deger grubunu etkili ve dogru bir sekilde belirleyebilmek i¢in bir yontem (grafiksel
teknikler ya da saglam kuskulu gozlem teshisgileri) belirlenmelidir (Li ve Vaillant, 2011).
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5.1.  Kaldira¢c Matrisi ve Aykir1 Deger Teshis ol¢iileri
5.1.1. Kaldira¢c matrisi

n gozlem sayisi, k bagimsiz degisken sayis1 ve p=k+1 olmak iizere ¢oklu dogrusal

regresyon modelinin matris gdsterimi,

Y=XB+¢ (5.1)

bi¢imindedir. Burada, Y nx1 boyutlu bagimli degisken vektorii, X, nxp boyutlu bagimsiz
degisken matrisi, B, px1 boyutlu bilinmeyen katsay1 vektorii ve &, nx1 boyutlu hata terimleri
£~N(0,0?) vektoridiir. Y-, e = £'e = (y — XB)'(y — XB) fonksiyonunun B’ya gore

tiirevi alimip sifira esitlendiginde B parametresinin EKK Kestiricisi B olmak iizere,

B=XX)"'Xy (5.2)
ifadesi elde edilir. Gozlenen y; degerlerine karsilik gelen ¥ tahmin degerleri vektord,

y=XB=XXX)"'X'y=Hy (5.3)

seklinde ifade edilebilir. Burada H = X(X’'X)~1X’ nxn boyutlu kaldira¢ matrisidir. Kaldirag
matrisi etkili gozlemlerin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Goézlenen y;

degerlerine karsilik gelen ¥; tahmin degerleri arasindaki fark,

e,=y; =9y i=12,..,n (5.4)
i’inci artik degeridir. Artik vektord,

e=y-XB=y—Hy=(1-H)y (5.5)
seklinde de ifade edilmektedir. Kaldirag matrisi ¥ ve e’nin varyans ve kovaryanslarini

belirler, ciinkii Var(9) = 6?H ve Var(e) = o%(I — H) dir. Kaldira¢ matrisinin kdsegen

elemanlar h;;,
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hi = x;' (X' X)™x; (5.6)

kaldirag noktasi olarak da adlandirilir. x;, X matrisinin i’inci satiridir. Kaldirag matrisi
kosegeni i’inci gézlem degerinin X uzayinin merkezine olan uzakliginin standartlastirilmis
bir Ol¢tisiidiir. Biiyiik h;; degerine sahip noktalar etkili olmasi muhtemel gézlem degerlerini
gostermektedir (Montgomery vd., 2001). Hoaglin ve Welsch’e (1978) gore k, bagimsiz

degisken sayisi, p=k+1 olmak iizere,

hi; > 2p/n (5.7)

oldugu durumda i’inci gézlem yiiksek kaldirag noktasidir. Belsley vd. ne (1980) gore (n —
p)| hi — (A/n)]/[(1 = hy;) * (p — 1)], (p-1) ve (n-1) serbestlik derecesi ile F dagilimi
gostermektedir. p > 15 ve n —p > 30 oldugu durumda 2p/n esik degeri, p > 6ve n —
p > 12 oldugu durumda ise,

3p/n (5.8)

esik degerinin kullanilmasi daha uygundur (Velleman ve Welsch, 1981).

5.1.2. Aykiri deger teshis olciileri

Artiklar bir gozlemin gercek bagimli degisken degeri y; ve tahmin edilen bagiml
degisken degeri y; arasindaki uyumun bir gostergesidir (Ahmad vd., 2011; Collet, 2003).
Aykirt degerlerin teshisinde Oncelikle artiklarin kullanimi s6z konusudur (Christensen,
1997).

Aykirt deger diger gozlemlerle karsilastirildiginda kugkulu bir §; tahmin degeri alan
gbzlemdir. y; ’inci gézlem i¢in bagimli degisken beklenen degerinin mevcut en iyi tahmini
oldugundan, Esitlik (5.4) ile ifade edilen artiklarin, g6zlemlerin aykirt deger olup olmadigini
degerlendirmek icin kullanilan anahtar istatistik olmasi dogaldir. Aykir1 deger biiyiik artik
degerine sahip bir gozlemdir. Asil mesele biiyiik artik degeri ile ifade edilenin ne oldugudur
(Chatterjee ve Simonoff, 2013).
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5.1.2.1. Standartlastirilmis artiklar

Dogrusal regresyon analizinde Esitlik (5.4)’te tanimlanan sirali artiklar
e(1), €@y -+ €(n ile hatalarin toplamu sifirdir varsayimi karsilanirken hata varyanslarmin esit
olmasi varsayimi Var(e) = o?(I — H) esitligindeki hy; kaldirag degerlerinin x;5, X5 ... X;;
bagimsiz degisken degerlerine bagli olarak degismesi nedeniyle ger¢eklesememektedir.
Hata varyanslarinin esit olmamasi sorununun oniine ge¢mek igin i’inci artik e;’nin kendi

standart sapmasina boliinerek standartlastirilmasiyla ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olan,

* €
€ = S (5.9

standartlastirilmis artik elde edilir (Chatterjee ve Hadi, 2012). e; > 3 oldugu durumda

standartlastirilmis artik degeri bir aykir1 degerin varligini gostermektedir (Montgomery vd.,

2001).

5.1.2.2. Student tiirii artiklar

Standartlastirilmis artiklar bilinmeyen o parametresine bagli oldugundan gergek
hesaplama o tahmininin hesaplanmasimni gerektirir. Standart yaklasim o tahmininin (&)
standart hatasinin kullanimidir; bazen igsel Student tiirii artik olarak adlandirilir ancak

genellikle sadece standartlagtirilmis artik denir.

T = e (5.10)

Alternatif bir yaklagim ise i’inci artig1 belirlerken n gézlemden i’inci gézlemin ¢ikarilmasi

ile hesaplanan ¢ tahmini 6;) nin kullan1ldig1 dissal Student tiirii artiktir.

ej
= (5.11)

Tsi

Boylece, veri setinden ¢ikarilan gézlem gergekte aykirt deger ise o tahmininde etkisi
olmayacaktir (Chatterjee ve Simonoff, 2013). Student tiirii artiklarin toplam sifira esit

degildir ancak, ayni varyansa sahiptirler. Genellikle digsal Student tiirii artiklar i¢sel Student
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tiiri artiklara tercih edilir. I¢sel Student tiirii artiklar varyans: 1 olan Beta dagilimi
gosterirken digsal Student tiiri artiklar n-p-2 serbestlik derecesiyle t dagilimina sahiptir
(Velleman ve Welsch, 1981). Orneklem biiyiikliigii arttikca Student tiirii artiklar yaklasik
normal dagilmaktadir. Artiklar tam olarak birbirinden bagimsiz degildir ancak 6rneklem
hacmi biiyiikk oldugunda bu durum goz ardi edilebilmektedir (Chatterjee ve Hadi, 2012;
Montgomery vd., 2001).

5.1.2.3. PRESS artiklari

Standartlastirilmis artiklar ve Student tiirii artiklar aykiri degerlerin teshisinde etkili
teshis Olgiileridir. Bir diger yaklasim ise y; — 3 denklemi ile hesaplanan PRESS
artiklaridir. Bu artik dl¢iisiiniin mantigi eger i’inci gozlem igin y; bagimh degisken degeri
gercekten kuskulu bir degerse tiim gozlemler i¢in tanimlanan regresyon modeli bu
gozlemden etkilenebilir. Bu gozlem gozlenen y; degerine ¢ok yakin bir y; tahmin degeri
uretirse sirali artik e; kiiciik bir deger alacaktir. Bu durumda aykiri degerin teshisi
zorlasacaktir. Eger i’inci gozlem silinirse ¥ ;) bu gdzlemden etkilenmeyecek ve aykir1 degeri
teshis edilebilecektir. i’inci gozlem silindiginde dogrusal regresyon modeli veri setinde
kalan n-1 gozlem iizerinden tahmin edildiginde ve silinen gozleme karsilik gelen y; degeri

kestirildiginde tahmin hatasi,
ewy = Yi— Yo (5.12)

esitligi ile elde edilir. Bu tahmin hatas1 i=1,2, ..., » olmak iizere her bir gozlem igin

hesaplanir. Esitlik (5.12)’deki tahmin hatalar1 PRESS artiklar1 ya da silinen artiklar olarak

ifade edilmektedir. PRESS artiklari i¢in n farkli regresyon modelinin tahmin edilmesi

gerekir. Ancak, PRESS artiklar1 h;; kaldirag matrisi degerleri ile de ifade edilebilmektedir.
e

it

Esitlik (5.13)’te goriildiigii gibi PRESS artiklar1 kaldirag matrisinin kdsegen elemanlart ile
agirliklandirilmis  sirali  artiklardir. Biiylik h;; degerleri icin PRESS artiklart diger
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gozlemlerle karsilastirildiginda biiyiik artik degerleri alacagindan bu gozlemlerin etkili

gbzlem noktalar1 oldugu diisiintilebilir. PRESS artiklarinin varyansi,

e; 1 o?
Varlew)| = Var [1_hii] = Ao [62(1 —h)] = s (5.14)

bi¢iminde ifade edildiginde standartlastirilmis PRESS artiklari,

ew  _ ei/(A-hy) _ 2! 5.15
\/Var[e(i)] Vo?(1-hy)  Ja?(1-hy) G13)

olarak elde edilir. o?nin tahmini igin artik kareler ortalamas: (AKO) kullanildiginda ise

PRESS artiklar1 Student tiirii artiklara dontisiir (Montgomery, Peck ve Vining, 2012).

5.2. Yiiksek Kaldira¢ Noktas1 Teshis Olgiileri
5.2.1. Mahalanobis uzakhg

Mabhalanobis uzakligi, dogrusal regresyonda yiiksek kaldira¢ noktalarinin teshisi i¢in
Rousseeuw ve Leroy (1987) tarafindan 6nerilmis bir teshis o6lglisiidiir. X bagimsiz degisken

matrisinin 1 degerlerinden olusan bir siitunu oldugu diisiiniildiigiinde x; gézlem vektor,

x; = (1, %31, Xi2, - X)) = (1, vy) (5.16)

bigiminde tanimlanir. k boyutlu satir vektoérii v;’nin aritmetik ortalamasi, ve kovaryans

matrisi C sirasiyla,

V=3,V (5.17)
€ =30, —9)(v;— D) (5.18)

n—-1

olmak tizere Esitlik (5.17) ve Esitlik (5.18)’deki gibi tanimlandiginda, bagimsiz degisken

gozlem degerlerinin ortalamadan uzakliginin bir 6l¢iisii Mahalanobis uzakliginin karesi,
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MD? = (v; — 9)C Y (v; — D) i=12,..,n (5.19)

olarak ifade edilir. MD? degerleri 0.95 giivenirlik diizeyi icin k serbestlik dereceli ki-kare
degeri ile karsilastirildiginda elde edilen esik degerden biiyiik olan gozlemlerin yliksek
kaldira¢ noktast oldugu disiiniilmektedir. Mahalanobis uzaklhiginin karesi kaldirag

matrisinin kosegen elemanlari tiiriinden,

MD? = (n— 1)[hy; — 1/n] (5.20)

biciminde ifade edilebilmektedir (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Rousseeuw ve Zomeren’e
(1990) gore k boyutlu satir vektoriiniin aritmetik ortalamasi v ve kovaryans matrisi C veri
setinde ¢ok sayida kuskulu gozlem olmast durumunda maskeleme ve siiplirme etkisi
nedeniyle basarisiz olabilmektedir. Bu nedenle Rousseeuw ve Zomeren (1990) Esitlik
(5.17)’nin minimum hacim elipsoidi (MVE) tahmincisi ile hesaplandigi saglam Mahalanobis

uzakligin1 dnermistir.

5.2.2. Hadi’nin Potansiyel dlciisii

Hadi’ye (1992) gore veri setinde yiiksek bir kaldira¢ noktasinin bulunmasi
durumunda kaldirag matrisi bozulmaya ugrayacak ve uygun kaldirag degerlerini
vermeyecektir. Bu durumda tek bir gozlemin veri setinden silinmesinin kaldirag matrisi
tizerindeki etkisini belirlemek i¢in Hadi’nin potansiyel 6l¢iisii olarak adlandirilan bir yiikksek

kaldirag noktasi teshisgisi Onermistir. Hadi’nin i’inci gozlem igin potansiyel 6l¢iisii,
pi = x; (X(pX()x; (5.21)

X (i), X bagimsiz degisken matrisinde i’inci satirin silinmesi ile elde edilen matris olmak

tizere Esitlik (5.21) ile ifade edilmektedir. Kaldirag matrisi ile Hadi’nin potansiyel 6l¢iisii

arasindaki iliski,

Pit = 1 Chp (5.22)
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Esitlik (5.22)’deki gibi ifade edilmekle birlikte biiyiik p;; degerine sahip gozlemler yiiksek

kaldira¢ noktasidir. Hadi’nin p;; teshis 6l¢iisii icin 6nerdigi esik deger,

medyan(p;;) + c. MAD (p;;) (5.23)

C, 2 ya da 3 gibi sabit bir deger olmak iizere Esitlik (5.23)’teki gibi ifade edilmektedir (Imon,
2005).

5.3.  Etkili Gézlem Teshis Olciileri

5.3.1. Tek bir gozlemi silmeye dayah élgiiler

5.3.1.1. Cook uzakhgi - CD

Cook’un (1977) onerdigi etkili gozlem teshis ol¢lisii Cook uzakligi, Student tiirii
artiklar, artik varyansi ve tahmin degerlerinin biitiinlesik etkisini gosteren bir etkili gozlem
teshis olgiisiidiir. Onerilen bu ydntemde her bir gdzlemin tahmin degerlerine etkisi
Olglilmektedir. n gozlem tizerinden tahminler elde edildikten sonra i’inci gozlem ¢ikarilir ve

kalan n-1 goézlem tlizerinden B(i) kestirimleri bulunur. Béylece Cook uzakligi,

_ (ﬁ(i)—l?)lx'x(ﬁ(i)—ﬁ)

p.62

CD;

i=12..,n (5.24)

esitligi ile ifade edilmektedir. Burada k bagimsiz degisken sayisi olmak iizere p=k+1 igin
CD;’nin biiyiik degerlerine karsilik gelen gozlemler 8’nim EKK tahmini iizerinde etkilidir.
Pratikte Esitlik (5.24)’tin kullanilmas1 zordur. Bunun yerine daha yalin bir esitlik
yazildiginda,

= rizivar(j/i) _ T_gl hj; .
CDl N p var(e;) o p (1-hy) i=12,..,n (525)

elde edilir. Cook uzakligi, regresyon modelindeki parametreler disinda Esitlik (5.25)’te
goriildiigii gibi, hem kaldirag matrisinin kosegen elemanlar1 h;;, hem de Student tiirii

artiklardan rg;, etkilenmektedir. CD; degeri ya r5;’nin biiyiikliigiine ya da x; vektoriiniin
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diger vektor ortalamalarina olan uzakligina ya da her ikisine bagli olarak biiyilik bir deger

olabilir. CD; > 1 esik degerini asan gozlemler etkili gozlemdir (Montgomery vd., 2001).

5.3.1.2. Diizeltilmis Cook uzakhgi- CD*

Cook uzakligr’ nin (1977) bir baska uyarlamasi olan diizeltilmis Cook uzakligi, etkili

gbzlemlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Diizeltilmis Cook uzakligi;

1=h;;

CD; = |r5i*|\/[(’%”) ("—)]: |DFFITS;| ("p%”) i=12.,n  (526)

olarak ifade edilmektedir (Atkinson, 1981). Yukaridaki ifadede rg;*, digsal Student tiirii

artiklardir. Her bir CD; i¢in esik deger,

2/ %) (5.27)

bi¢iminde ifade edilir. CD; > 2/ (nn;p) kosulunu saglayan gozlemler etkili gozlemlerdir.

Diizeltilmis Cook uzakliginin, Cook uzakligina gore avantajlari;
- Diizeltilmig Cook uzakhginin aykir1 degerleri belirlemede daha hassas davranmas,

- CD; degerlerinin grafiksel gosterim igin daha uygun olmasidir (Chatterjee ve Hadi, 1986).

5.3.1.3. DEBETAS istatistigi

Cook uzakligr veri setinden gozlem ¢ikarmaya dayali bir teshis olgiisiidiir. Cook
uzaklig i’inci gézlemin 6rneklemden ¢ikarilmasinin parametre tahmini {izerindeki etkisini
Olcmektedir. Belsley vd. (1980) orneklemden goézlem c¢ikarmanin etkisinin diger iki
kullanigh 6lgiisii olan DFBETAS ve DFFITS’i tanmitmistir. DFBETAS teshis 6l¢iisii i’inci
gozlem silindiginde standart sapmada ve regresyon katsayilarinda ([?j), ne kadar degisim

olacagini gosteren bir teshis dl¢iisiidiir (Montgomery vd., 2001).

BB
DFBETAS; ; = ——4_ (5.28)
v / &X' X1
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Esitlik (5.28)’de X, bagimsiz degisken matrisi 8 (i), I’inci gdzlem degeri ¢ikarildiktan sonra
hesaplanan j’inci regresyon Kkatsayisidir. DFBETAS;; degerinin biiyiik olmasi i’inci

gbzleminin j’inci regresyon katsayisi tizerinde dikkate deger bir etkisi oldugunu gosterir.
Hesaplamada 6ncelikle pxn boyutlu R matrisi olusturulur.

R=(X'X)"'X' (5.29)

r]’-, R matrisinin j’inci satir1 olarak tanimlanirsa,

_ T e _ Tii  Tsit
DFBETAS,; _ms(i)(l_hii) _m\/l_—hu (5.30)

=), i’inci gozlem

J
VTiTj
degerinin ,éj katsayis1 tlizerindeki etkisinin bir Olglisiidiir. DFBETAS;; hem kaldirag

elde edilir. Esitlik (5.30)’da rg;*, dissal Student tiirli artik degeridir. (

noktasmin hem de biiyiik bir artik degerin etkisini 6lgmektedir. DFBETAS; ; i¢in Belsley vd.

(1980) tarafindan onerilmis esik deger \/%’dir.

|DFBETAS; j| > 2/v/n (5.31)

Esitlik (5.31) kosulu saglandiginda i’inci gozlemin j’inci katsayi iizerinde etkili oldugu

distindiliir.

5.3.1.4. DEFITS istatistigi

DFFITS, DFBETAS teshis 6l¢iisiine benzer bir sekilde i’inci gozlemi veri setinden
¢ikarmanin tahmin ya da kestirim degeri lizerindeki etkisini incelemektedir. Belsley vd.

(1980) tarafindan onerilen bu teshis 6l¢iisii,

<

IO i =12,..,n (5.32)

\/S(Zi)hii

DFFITS; =
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bigiminde ifade edilir. Burada y;), i’inci gozlem ¢ikarildiktan sonra elde edilen modeldeki

tahmin degeridir. Payda sadece bir standartlastirma islemidir. Ciinkii var(§;) = o2h;; dir.

Bu 6l¢ii icin esik deger,

2 B (5.33)

olarak onerilmistir (Belsley vd., 1980). |DFFITS;| = 2 \/% kosulunu saglayan gozlemlerin

tahmin tizerinde etkili oldugu diistiniilmektedir. Velleman ve Welsch’e (1981) gore ise 1 ya
da 2 degerinden daha biiyiik gozlemlerin etkili gozlem olabilecegi diisiiniilmektedir.
DFFITS uzakligy,

hii | .
DFFITS; = (Z5) "y (5.34)

i

bigiminde ifade edilebilmektedir. Esitlik (5.34)’te goriildiigii gibi bu 6l¢li, hem kaldirag

matrisinin kdsegen elemanlarindan hem de digsal Student tiirti artiklardan etkilenmektedir.

5.3.15. COVRATIOQ istatistigi

Teshis olgiileri CD;, DFBETAS;; , ve DFFITS; gozlemlerin, katsay1 tahminleri Bj
ve regresyon dogrusundan kestirilmis y; tahmin degerleri tizerindeki etkisi hakkinda bir fikir
kazandirmaktadir. Tahminin dogrulugu ile ilgili bir bilgi saglamamaktadir. Tahminin uygun
skaler bir Ol¢iisii olarak kovaryans matrisinin determinantinin kullanimi pratikte oldukga

yaygindir ve genellestirilmis varyans olarak adlandirilir. ° nin genellestirilmis varyansi,
GV(B) = [Var(B)| = lo?(X'X)7Y| (5.35)

bi¢giminde tanimlanmaktadir (Montgomery, 2001). i’inci gbzlemin tahmin kesinligi

tizerindeki roliinii belirtmek i¢in kovaryans orant,

X' X (i _lszi
COVRATIO; = % i=12..,n (5.36)
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esitligi ile ifade edilmektedir. Eger, COVRATIO; > 1 ise i’inci goézlemin parametre
kestiricilerinin dogrulugunu arttirdigi, COVRATIO; < 1 olmasi durumunda ise i’inci
gbzlemin parametre kestiricilerinin dogrulugunu azalttig1 sdylenebilir (Rawling vd., 1998).

Sayisal olarak kovaryans orani,

2 \p
COVRATIO, = SO (L) (5.37)

AKOP \1-h;;

esitlizi ile elde edilmektedir. Esitlik (5.37)de  [1/(1—hy)] , |(X’(l-)X(i))_1|’in

| (X'X)7’e oram ve AKO, ¥, (y; — $;)?/n’dir. Bdylece yiiksek bir kaldirag noktasi
kovaryans oranini arttiracaktir. Yiiksek kaldira¢ noktasi bu nokta y yoniinde bir aykir1 deger

b : .. Sk
olmadigi siirece tahminin dogrulugunu arttiracaktir. i’inci gozlem bir aykiri deger ise %, 1

degerinden ¢ok daha kii¢iik bir deger alacaktir. Kovaryans orani i¢in esik degerleri saptamak

kolay degildir. Belsley vd. nin (1980) COVRATIO teshis 6l¢iisii icin onerdigi esik deger,
1-3p/n (5.38)

olarak tanimlanmaktadir. COVRATIO; > 1+ 3p/n ya da COVRATIO; <1 —3p/n ise

i’inci gozlemin etkili olabilecegi diistiniilmektedir. Bu esik degerler sadece biiyiik

orneklemler i¢in gecerlidir.

5.3.1.6. FVARATIO istatistigi

COVRATIO odlgiisiine benzer bir mantikla, Belsley vd. (1980) tarafindan tanimlanan
bu dl¢i, i’inci gézlemin y; nin tahmin edilmis varyansi iizerindeki etkisini belirleyen bir

teshis olciistidiir. FVARATIO o6l¢iisti,

FVARATIO; = % i=12..,n (5.39)
olarak ifade edilmektedir. Burada 9 ;y veri setinden i’inci gozlem ¢ikartildiktan sonra tahmin

edilen regresyon modelinin bagimli degisken degerler vektoriiniin i’inci gbzlemini ifade

etmektedir.
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~ hii .
var(Pip)) = S(Zi) (1_—h”) i=12,..,n (5.40)
var(;) = s?hy i=1.2,..,n (5.41)

Esitlik (5.40) ve (5.41), Esitlik (5.39)’ da yerine yazilirsa,

2.
FVARATIO; = %_)h) i=12..,n (5.42)

olarak elde edilmektedir.

5.3.1.7. Andrews ve Pregibon istatistigi- AP

Andrews ve Pregibon’a (1978) gore, £’ nin giiven elipsoidi hacminin X'X matrisinin
determinantina bagl olusu ve biiyiik artik degerine sahip gozlemlerin veri kiimesinden
cikarilmas1 artik kareler toplamn AKT = Y1, (y; — §;)* degerinde biiyiik bir diisiis
yaratmaktadir. Bu diisiinceden yola ¢ikarak Andrews ve Pregibon (1978) i’inci gozlemin
model lizerindeki etkisinin, X’'X matrisinin determinanti ve AKT degerlerinde meydana

gelen degisim ile Slgiilebildigi AP; teshis ol¢iisiinii gelistirmistir.

XXy
I OB O)
AP =TT

(5.43)

AP;, veri setinden i’inci gézlem c¢ikarildiktan sonra |X ’ELT) X(i)|’de meydana gelen degisimi

olgmektedir. Esitlik (5.43)’teki X* = (X:Y) matrisi ise,

(1 X310 X2 . . - X1k V1]
1 x31 X3 . . - Xok Y2

X* = (5.44)
1 X1 X2 - . . Xnk  YVnd

bigiminde tanimlanmaktadir. AP; teshis Ol¢iisii Esitlik (5.45)’te goriildiigii gibi kaldirag

matrisi kosegen elemanlar1 ve artik degerleri tiiriinden ifade edilebilmektedir.
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62

L i=12..,n (5.45)

ele

APL':l_hii_

Kiigiik AP; degerine sahip gozlemlerin etkili gézlemler oldugu diistiniilmektedir (Chatterjee
ve Hadi, 1986).

5.3.2. Birden fazla gozlemin veri setinden ¢ikarilmasina dayah olgiiler

5.3.2.1. Cook uzakhgr - €D,

Tek bir gbzlemin etkisinin incelenmesi i¢cin Cook (1977) tarafindan tanimlanan Cook
uzakligi, birden fazla gozlemin parametre tahminleri tizerindeki etkisi i¢in, |, etkisi incelenen

m gozlem i¢in indis kiimesini ifade etmek tizere,

(B-Bw) X'x(B-Bw)]

ps?

cp, =

(5.46)

olarak tanimlanmaktadir (Cook ve Weisberg, 1982). Bu esitlik bir takim diizenlemelerden

sonra

1 H -2
CD, = eld—Hp “Hier (5.47)

ps?

olarak ifade edilmektedir.

5.3.2.2. MDEFITS istatistigi

Birden fazla kuskulu gbzlemin veri setinden ¢ikarilmasinin model uyumunda
yarattig1 degisimi 6lgmek igin gelistirilen MDFFITSy teshis Olgiisii Belsley vd. (1980)

tarafindan Cook uzakliginin ¢oklu satir silme yontemine genellestirilmesi olarak,

MDFFITSy = [(B — Bu)X'X(B — Bw)] (5.48)

bi¢ciminde ifade edilmektedir. Esitlik (5.48) yeniden diizenlenirse,
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esitligi elde edilmektedir. Burada |, m<n sayida veri setinden ¢ikarilacak gézlemlerden
olusan indis kiimesini, E’(,) m sayidaki gozlem ¢ikartildiktan sonra elde edilen parametre
tahminlerinin olusturdugu siitun vektorini, e ise EKK artiklarini igeren siitun vektoriinii
gostermektedir. MDFFITS(y olgiist, diger gozlem kiimeleri ile karsilastirildiginda biiytik
degerler veren gézlem kiimelerinin etkili gézlemlere sahip oldugunu belirtir. m degeri 20
den biiyiik oldugu durumda hesaplama yiikii ve etkili gdzlem grubunu saptama zorlugu

nedeniyle bu 6l¢ii kullanisli olmayabilir (Belsley vd., 1980).

5.3.2.3. GDEFITS istatistigi

Imon’un (2005) veri setindeki c¢oklu etkili gbézlemleri belirlemek igin Onerdigi
GDFFITS; teshis 6lgisti, etkili gozlem teshis dl¢tisit DFFITS; nin genellestirilmis halidir.
Esitlik (5.32) ile ifade edilen DFFITS;, kaldirag matrisi kdsegen elemanlar1 h;; ve dissal
Student tiirii artiklar rg;*, tiirinden Esitlik (5.34)’teki gibi ifade edilebilmektedir. GDFFITS;,
h;; genellestirilmis kaldirag matrisi kdsegen elemanlar1 ve t; genellestirilmis Student tiirii

artiklar’1 gostermek tizere,
GDFFITS; = Jhjt; i=12,..,n (5.50)
olarak ifade edilmektedir. Esitlik (5.50)’de hj; ve t;;

hiir)
pyo=J tThim (5.51)

! L ieD
1+hii(R)

ve

J/i—xm(m .
ORr-iJ1-hiir) (5.52)
yz—xgl?(R) '

OR./ 1+hii(R)

L
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olarak ifade edilmektedir. Burada D, siipheli gbzlem grubunu R, siipheli gozlemler
cikarildiktan sonra kalan gozlem grubunu gostermektedir. E(R), stipheli gozlem grubu

cikarildiktan sonra tahmin edilmis B katsayisidir. B katsayust,

B = X Xw) XY ) (5.53)
esitligi ile hesaplanmaktadir. hii(R), etkili gozlem grubu ¢ikarildiktan sonra hesaplanan

X (XX ®) 7 'x; (5.54)

matrisinin i’inci kdsegen elemanidir. GDFFITS; igin onerilen esik deger o6l¢iisti (Esitlik

5.55) DFFITS; i¢in kullanilan esik deger 6l¢iisiine benzerdir ve asagidaki gibi belirlenir.

3P/ (=) (5.55)

|GDFFITS;| = 3/p/(n—d) kosulunu saglayan gozlemlerin etkili gézlem oldugu
diistiniilmektedir (Imon, 2005).

5.3.2.4. Genellestirilmis Pena olciisii-M

Pena (2005) veri setindeki gozlemlerin etkisini 6lgmek i¢in tamamen farkli bir teshis
Olciisii gelistirmistir. Bu 0l¢ii, veri setindeki her bir gozlemin diger gozlemlerden nasil
etkilendigini incelemektedir. Nurunnabi vd. (2011) Pena’nin bu diislincesinden yola ¢ikarak
stipheli gbzlem grubunun veri setinden ¢ikarilmasina dayali yeni bir ¢oklu etkili gézlem
teshis 6l¢iisii onermistir. Pena (2005), 6rneklemdeki her bir gézlemi silmenin i inci gdzlemin

tahmin degerini nasil etkiledigini gostermek i¢in §; vektoriinii,

Sl' = (yl - },}i(l)' ""yi - yi(n)), ] =12,..,n (556)

bigiminde tanimlanmustir. Burada ; — J;(;y , tiim gozlemlerle hesaplanan J; tahmin degeri

ile j’inci gozlem ¢ikarildiginda elde edilen tahmin degeri arasindaki farktir (Nurunnabi vd.,

2011). i’inci gozlem igin bu 6l¢ii,
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Sisl .

i =ey LT 1,2,..,n (5.57)
olarak tanimlanmaktadir. y; — y;(y = hjiej ve var(P;) = 62h; olmak iizere S; teshis
) 1-h; y

Ol¢iisii yeniden diizenlenirse,
h2. e?
S; = ——y" (5.58)

pazhii j=1 (1_hjj)2

elde edilmektedir. Burada,

hji = x]'- (X'X)_lxi (559)
kaldirag matrisinin ji’inci elemanidir. Pena (2005) bu 6l¢ii i¢in esik deger ol¢iisiinii,
|S;| = medyan(S;) + 4,5 x MAD(S;) (5.60)

olarak 6nermistir. medyan(S;), S;’nin medyani, MAD(S;), S;’nin medyan mutlak sapmasi
olmak Ttizere, Pena’nin §; istatistigi geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda yiiksek
kaldirag noktalarinin belirlenmesinde oldukg¢a kullanishdir. Tek bir gézlemi silmeye dayali
bu 6l¢ii cok sayida etkili gdzlemin olmasi durumunda iki asamadan olusmaktadir. Ilk
asamada tiim slipheli gozlemler teshis edilmeye ¢alisilmaktadir. Bu asamada uygun oldugu
diisiiniilen herhangi bir grafiksel yontem ya da saglam regresyon teknikleri kullanilabilir.
Nurunnabi vd. (2011), artiklar ve kaldirag noktasi bilesenlerine daha fazla odaklanan
BACON yontemini dnermektedir. Kuskulu gézlem grubu belirlendikten sonra bu gézlem
noktalarinin etkili olup olmadigini kontrol etmek i¢in bir etki 6l¢iisii uygulanmistir. Pena’nin
(2005) diisiincesinden yola ¢ikarak gelistirilen bu 6lcli yeni bir ¢oklu etkili gozlem teshis

Olciisiidiir.

D, siipheli gézlem grubunu R, siipheli gozlemler ¢ikarildiktan sonra kalan gozlem

grubunu gostersin. 37]-"D — 37}.((_01) ) arasindaki fark vektort,

(=D) _ o(=D) _ o(-D) oD _ o(=D)ys
Loy =00 = 9w o In ~ Iniy) (5.61)
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— (+D) (=D)
= (tgy o ta) )

bigiminde tanimlanmaktadir. Esitlik (5.61) yeniden ifade edilirse,

(D) _ (D) _ (D) _ e[
i@ =Y Yio T 1w

L j=12 .1 (5.62)

(-D

elde edilir. Burada, e, ) =9, — 97"

, D, kuskulu gozlem kiimesi veri setinden
¢ikarildiktan sonra hesaplanan artik degerleri, hj;, Esitlik (5.59) ile ifade edilen kaldirag

matrisi kdsegen elemanlaridir. Boylece genellestirilmis Pena 6lgiisii,

o 1
M; = WY (5.63)
) > r (=D)' ¢(-D) )
bi¢iminde ifade edilir. Bu 6l¢i, V()?i( D)) =s%h; ve s? = % olmak iizere yeniden
diizenlenirse,
h2-~ .(—D)Z
M, = ——yn (5.64)

t kSZhii j=1 (1_hii)2

elde edilir. Yeni 6l¢li Pena’nin S; 6l¢iisiiniin genellestirilmis hali oldugundan bu 6l¢ii igin de

ayni esik deger kullanilmistir.

|M;| = medyan(M;) + 4,5MAD(M,) (5.65)

Pena’nin S; istatistifine benzer sekilde M;istatistiginde de kaldirag degerleri ayrica bir
oneme sahiptir. Bu, M;’ nin etkili gozlem olabilecegi diisiinen yiiksek kaldira¢ noktalarin

belirlemede ¢ok kullanish olabileceginin de bir gostergesidir (Nurunnabi, 2011).
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6. LOJISTIK REGRESYON MODELI iCiN KUSKULU GOZLEM TESHIS
OLCULERI

Aykar1 degerlerin tespiti ve artiklara dayali olarak gelistirilmis diger teshis Olgiileri
dogrusal regresyonda genis bir kullanim alant kazanmistir. Bu gelisim ile lojistik
regresyonun hem oniinii agtigi hem de engelledigi olmustur. Siiphesiz lojistik regresyon da
model zayifliklarini tespit edebilecek yontemler gerektirmektedir. Bu nedenle, dogrusal
regresyonda yapilan ¢aligmalarin coklugu lojistik regresyon igin gelistirilebilecek
yontemlere rehberlik etmektedir (Jennings, 1986). Dogrusal regresyonda oldugu gibi lojistik
regresyonda da aykir1 deger, etkili gozlem ve yiiksek kaldira¢ noktalar1 konulari birlikte ele

alinmaktadir.

Lojistik regresyon analizi varsayimlari ihlal edildiginde, analiz sonuglarinda ii¢
problemli etkiden biriyle karsilasilabilmektedir: yanli katsayilar, etkin olmayan tahminler ya
da gecersiz istatistiksel cikarsamalar. Yan/i/ik tahmin edilmis regresyon katsayilarinin
gercek degerleriyle karsilastirildiginda, ¢ok diistik ya da ¢ok yiiksek, sifirdan ¢cok uzak ya da
sifira ¢ok yakin gibi sistematik bir egilim i¢inde oldugu durumu ifade etmektedir. Etkin
olmama (inefficiency) katsayinin biiyiikligiine (boyutuna) gore katsayilarin bilyiik standart
hataya sahip olma egilimine isaret etmektedir. Bu durum sifir hipotezi yanls olsa bile,
hipotezi reddetmeyi daha da zor hale getirir. Gegersiz istatistiksel ¢ikarsamalar, 10jistik
regresyon katsayilarinin istatistiksel anlamliliginin dogru hesaplanmamasi anlamina

gelmektedir (Menard, 2002). Coklu lojistik regresyon modeli E(Y|X) = m(X),

eBotB1X1++Bp Xy
1+eBotB1X1++By X}

7(X) =P(Y=1/X = x) = (6.1)

bi¢ciminde yazildiginda 0 < m(X) < 1 kosulunu karsilar ve ¢cogu uygulama i¢in kullanish

bir modeldir. Lojistik regresyon modeli,

Y=nX)+e¢ (6.2)

esitligi ile de ifade edilmektedir (Ryan, 1997). Buna gore, X = x i¢in bagimh degiskenin 1

degerini almasi olasilig1 m’dir, denir. Bu form S bi¢iminde bir egri ile gosterilir. Dogrusal
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olmayan lojistik regresyon fonksiyonu m(X) logit doniisiim ile dogrusal hale

getirilebilmektedir.

m(x)

9(X) = In (F25) = Bo + BuXy +- +BiXi (63)

Logit doniisiim ile § parametrelerinin dogrusal bir fonksiyonu elde edilir. Tek varsayim,
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olma durumu bu doniisiim ile saglanir.
Olasilik degeri 0 ile 1 arasinda degisirken X’in degerlerine bagli olarak logit —oo ile 400

arasinda deger alabilir. Matris gosterimi,

gX) = XB (6.4)

esitligi ile ifade edilmektedir. Burada X, p=k+1 i¢in nxp boyutlu bagimsiz degisken
matrisidir. Y, nxl boyutlu binary (iki diizeyli) bagimli degisken vektori ve B' =
(Bo, P1, --- Br) regresyon parametreleri vektoriidiir. Esitlik (6.2)’ deki lojistik regresyon
modeli i¢in hata terimi,

e { 1-n(x), y=1 (65)

~n(x),y = 0

sifir ortalama ve m(x)[1 — m(x)] varyansla binom dagilmaktadir (Nurunnabi vd., 2010).
Dogrusal regresyonda artiklar e; = y; — ¥;, verilen bir i gézlemi i¢in bagimli degisken

tahmin degeri ve gozlenen bagiml degisken degeri arasindaki farktir.

Dogrusal regresyonda hatalara iligkin varsayimlar (hatalarin sifir ortalama ve sabit
varyansla normal dagilmasi, hata terimlerinin bagimsizligi, hata terimleri ile bagimsiz
degiskenler arasinda iliski olmamasi) 6rneklemden elde edilen tahmin sonuglarinin evrene
genellestirilebilmesi i¢in gereklidir. Bu varsayimlar bazen artiklar kullanilarak test
edilebilmektedir. Baz1 varsayimlarin ihlali, (sifir ortalama ve sabit varyans) nispeten kiiciik
sonuglar verebilir. Diger varsayimlarin ihlali daha problemlidir. Degisen varyans standart
hatalar1 sigirir ve yanlis istatistiksel anlamlilik testleri verir ve tek bagina toplamsal olamama

(nonadditivity) ya da dogrusal olmama belirtisi de olabilir (Menard, 2002).
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Dogrusal regresyonda bilinmeyen parametrelerin tahmini i¢in en sik kullanilan
yontem EKK teknigidir. Bu yontemde modelden elde edilen tahmin degerleri ile gézlenen
degerlerden olan sapmalarin kareleri toplamini en kiigiikleyen Bo ve P1 degerleri segilir.
Bilinen dogrusal regresyon varsayimlari altinda EKK teknigi bir dizi istenilen istatistiksel
Ozelliklere sahip tahminciler verir. EKK teknigi iki diizeyli yapidaki bir bagimli degiskenli

modele uygulandiginda artik tahminciler ayn1 6zellikleri tasimamaktadir (Hosmer vd. 2013).

Bir lojistik regresyon modelinin parametrelerinin tahmininde en sik kullanilan
tahmin teknigi, en ¢ok olabilirlik teknigidir (Ryan, 1996). En ¢ok olabilirlik teknigi, kuskulu
gozlem degerlerine oldukca duyarlidir (Pregibon, 1981; Salsas, Guillen ve Alemany, 1999;
Ahmad vd., 2011).

Hata terimlerinin normal dagilmasi kosulu ile dogrusal regresyon modeli altinda
EKK fonksiyonuna gotiiren genel tahmin teknigine en ¢ok olabilirlik denir. Genel anlamda,
en ¢ok olabilirlik teknigi, gozlenen veri setini elde etme olasiligini maksimize eden
bilinmeyen parametre degerlerini verir. Bu ydntemi uygulayabilmek i¢in Oncelikle
olabilirlik fonksiyonu olarak adlandirilan bir fonksiyon olusturmak gerekir. Bu fonksiyon,
gbzlenen verinin bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olmasi olasiligini ifade eder.
Parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahmincileri bu fonksiyonu maksimize eden degerlerdir.

Boylece, elde edilen tahminciler gdzlenen veriyle daha iyi uyum saglayabilmektedir
(Hosmer vd., 2013).

6.1. Lojistik Regresyonda Tek Bir Kuskulu Gozlem i¢in Teshis Olciileri
6.1.1. Kaldira¢c matrisi ve aykir1 deger teshis olciileri

6.1.1.1. Kaldirac matrisi

Dogrusal regresyonda her bir x bagimsiz degisken degerinin ortalamadan olan
uzakliklarina dayali olarak gelistirilen kaldirag matrisi kdsegen elemanlar1 (Esitlik 6.6)
yiiksek kaldira¢ noktalarinin teshisi i¢in kullanilmaktadir. Kaldirag matrisi hem dogrusal
regresyon hem de lojistik regresyonda aykir1 deger, yiiksek kaldira¢ noktasi ve etkili gozlem

teshis olgiilerinin temelini olusturmaktadir. X uzayindaki gozlemler ile karsilastirildiginda
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daha wuzakta konumlanmis kugskulu gozlemler yiiksek kaldirag noktast olarak

tanimlanmaktadir. Pregibon (1981) lojistik regresyon igin kaldirag matrisini,

H =VY2X(XTvX)~1xTy1/? (6.6)

bi¢iminde tanimlamaktadir. Burada k, bagimsiz degisken sayisi, p=k+1 olmak tizere X, nxp

boyutlu bagimsiz degisken matrisidir. V, kosegen elemanlari,
V(yilx) = v; = 7;(1 — ;) (6.7)

olmak tizere kosegen matrisi olarak tanimlanmaktadir. Dogrusal regresyona benzerlik

yaklagimi ile Pregibon (1981) lojistik regresyon artiklarinin,
éi =Yi— ﬁ-i =~ (1 — hii)yi i = 1,2, v, n (68)

olarak tanimlanabilecegini gostermistir. Boylece h;;, lojistik regresyon igin Esitlik (6.8)’deki

benzerlik yaklasimindan yola ¢ikarak v;, (Esitlik 6.7) ve b; (Esitlik 6.6) olmak {izere,
hy =7 (1 — 7% (XTVX) " x; = v b (6.9)
bi¢iminde tanimlanmaktadir. Burada, h;;, kaldirag matrisinin késegen elemanlari, ;,
bagimli degisken tahmin degerleridir. Lojistik regresyonda kaldirag matrisi i¢in de esik
deger k, bagimsiz degisken sayisi, p=k+1, ¢, 2 ya da 3 gibi sabit bir deger olmak {izere,
c.p/n (6.10)

olarak onerilmistir (Hoaglin ve Welsch, 1978; Belsley vd.,1980).

6.1.1.2. Avkir1 deger teshis olciileri

Dogrusal regresyonda artiklar regresyon denkleminden dogrudan hesaplanmaktadir.
Lojistik regresyon analizinde analizin kavramsallastirilabilen farkli diizeylerine (probability,

0dds, logit) karsilik gelen birkag farkli artik mevcuttur. Lojistik regresyonda artik analizinin
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kullanim amaci modelin kotli uyum gosterdigi ya da parametre tahminleri {izerinde

paylastiklar1 etkiden daha fazlasin1 gosteren gozlemleri tespit etmektir (Menard, 2002).

Lojistik regresyonda, dogrusal regresyonda da oldugu gibi anahtar nicelik “artik
kareler toplam1” dir. Dogrusal regresyondaki anahtar varsayim hata varyansinin kosullu
ortalamadan E (Y;|x ;) bagimsiz olmasidir. Ancak, lojistik regresyonda hatalar binom dagilir

ve sonug olarak hata varyansi kosullu ortalamanin bir fonksiyonudur (Hosmer vd., 2013).

Lojistik regresyonda gozlenen deger ve tahmin degeri arasindaki farki 6lgmenin

birkag yolu vardir. Lojistik regresyonda i’inci degiskenin tahmin degeri,

N . glxp)
i =R =~ (6.11)
bi¢iminde ifade edildiginde burada,
G(x;) = Bo + Pixin + =+ Pixia (6.12)

tahmin edilmis logittir. Lojistik regresyonda goézlenen deger ve tahmin degeri arasindaki
farkin {i¢ temel Olciisii: Pearson artigi, sapma (deviance) artigir ve dogrusal regresyonda

kullanilan artiktir.

Artiklar model uygunlugunun degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Genellestirilmis dogrusal modellerde uyum 1iyiliginin degerlendirilmesi i¢in kullanilan
sapma ve Pearson ki kare istatistikleri lojistik regresyonda en bilinen iki artik tiirii, Pearson
artig1 ve sapma artiklarinin bilesenleridir (Cordeiro, 2004). Pearson artiklari varyansin

karekoki ile diizeltilmis ham artiklardir (Hilbe, 2009). Pearson artigi(PR),

e _Oi-T)
PR =1p; = V=) (6.13)

esitligi ile ifade edilmektedir. Pearson artiklarinin karelerinin toplami, Pearson ki-kare
istatistigi,

XF =Xk i’ (6.14)
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bigiminde ifade edilir. Sapma artig1 (DR),

1

DR =1p; = sgn (y; — ;) {2 [yiln (;—i) + (1 —-y)ln (%)]}E (6.15)
esitligi ile ifade edilmektedir. Esitlik (6.15)’teki sgn (y; — ft;), rp; degerini y; = ; oldugu
durumda pozitif, y; < ; oldugu durumda negatif yapan bir isaret fonksiyonudur (Ahmad,
Ramli ve Midi, 2012; Collett, 2003). i 'inci gézlem igin 1p; degeri +2 esik degerinden biiyiik
oldugunda aykir1 deger oldugu diistiniilmektedir (Christensen, 1997). Sapma artiklarina
dayali olarak gelistirilen sapma istatistigi (DEV);

DEV = ¥, mp? (6.16)

bi¢giminde tanimlanmaktadir. Tahmin edilen regresyon modelinin tiim yonleriyle dogru
oldugu varsayimi altinda y2 ve DEV istatistiklerinin n — (k + 1) serbestlik derecesi ile ki
kare dagilmasi beklenmektedir (Hosmer vd., 2013). Tahmin edilen regresyon modelinin
ozelliklerini degerlendirmek icin genellikle sapma artig1, Pearson artigina tercih
edilmektedir. Birincil nedeni, sapma artiklarinin dogrusal regresyondaki sirali artiklara

benzer bir dagilim gostermesidir (Hilbe, 2009).

Bu istatistiklerin avantaji ve ayn1 zamanda dezavantaji tek bir say1 ile 6nemli bilgileri
ozetlemek ic¢in kullaniliyor olmalaridir. Bu nedenle modelin uygun olduguna karar
vermeden Once degisken Ogelerinin tam kiimesi TUlzerinden uyumun desteklenip
desteklenmedigini gdérmek amaciyla diger oOlgiiler de incelenmelidir. Bu regresyon
teshiscileri genel bashigir altinda toplanan bir dizi 6l¢li yoluyla gerceklestirilir. Pregibon
(1981), dogrusal regresyon teshiscilerinin lojistik regresyona genisletildigi teorik bir ¢alisma
sunmugstur. Uyum iyiliginin degerlendirilmesinde lojistik regresyonun kullanimini

arttirmaya odaklanmistir ( Hosmer vd., 2013).

Pregibon’ un (1981) dogrusal regresyon-benzerlik yaklasimi igin artiklarin varyans
tahmincisi v; (Esitlik 6.7) ile PR,

PR =1p; = (yv‘vi?) (6.17)
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olarak da ifade edilebilmektedir. Esitlik (6.17)’deki Pearson artiklarmmin /1 — h;; ile

boliinmesi ile elde edilen standartlastirilmis Pearson artiklart (SPR),

SPR = rgp; = JI_P_h (6.18)
olarak ifade edilir. Standartlagtirilmig Pearson artiklarinin varyans degeri 1°dir. Genel olarak
Tspi », Pearson artiklarina tercih edilirken uygulamada her iki artik da benzerdir (Scott, 1997).
Standartlastirilmig Pearson artiklari, Pearson ve sapma artiklariyla karsilastirildiginda n
orneklem hacmi arttiginda yaklasik N(0,1) normal dagilima sahip olma avantajina sahiptir.

+2 ya da +3 sinirlar1 disinda deger alan goézlemler uyum eksikligi olabileceginin

gostergesidir (Agresti, 2015). Sapma artiklari1 da /1 — h;; ile boliinerek birim varyansa sahip
olacak sekilde de standartlastirilabilir. Standartlastirilmis sapma artiklari1 (SDR),

SDR = rgp; = =2 (6.19)
bi¢iminde ifade edilir.

6.1.2. Yiiksek kaldira¢ noktasi teshis olciileri

6.1.2.1. Ortalamadan olan uzakhk-DM

Pregibon (1981) tarafindan tanimlanmis kaldirag matrisi (Esitlik 6.9) dogrusal
regresyonda oldugu gibi lojistik regresyon igin de oldukga popiiler bir yiiksek kaldirag
noktasi teshis Ol¢iistidiir. Bliylik h;; degerine sahip gozlemler yiiksek kaldira¢ noktalari
olarak bilinir ancak dezavantajlar1 da vardir. Dogrusal regresyonda kaldirag degeri, bagimsiz
degisken 6gelerinin ortalamadan olan uzakliginin monoton artan bir fonksiyonudur. Ancak
Hosmer ve Lemeshow (1980) degisken uzayindaki en ug¢ noktalarin eger agirliklar1 ¢ok

kiiciikse mutlaka ytliksek kaldira¢ noktalar1 olmayabilecegine dikkat ¢cekmistir.

Lojistik regresyon modeli i¢in i’inci kaldirag degeri Esitlik (6.9)’daki gibi
tanimlanirsa, esitlik incelendiginde ortalamadan olan uzaklik ile birlikte artis yaratan nicelik
b; = xiT(X Ty X)~1x; (Esitlik 6.6) goriilmektedir. Ancak kaldirag degerini hesaplamak icin

bu nicelik v; = 7;(1 — ;) (Esitlik 6.7) ile garpilmaktadir. X uzayinda ug bir veri noktasi i¢in
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f; degerinin sifir ya da bire ¢ok yakin olmasi beklenir ve bu durumda v; ’nin sifira ¢ok yakin
olmas1 gerekir. Bunun sonucu olarak b;’ nin degeri ¢ok biiyiik olsa bile ona karsilik gelen
h;; ¢ok kiiciik bir deger olabilir, bu da lojistik regresyonda h;;’nin biiyiikligi tizerinden
yiiksek kaldira¢ noktasinin belirlenmesi yontemini oldukca kullanigsiz hale getirmektedir

(Imon ve Hadi, 2013).

Hosmer ve Lemeshow (1980) eger sadece uzaklik 6lgmeyle ilgileniliyorsa b; tizerine
odaklanmay1 6nermis ancak bu niceliklere dayali bir teshis yontemi 6nerilmemistir. Imon
(2006) b;’nin teorik bir dagilimini tiiretmenin kolay olmadigini, ancak giiven araligi tiiriinde
uygun bir esik deger saglamanin herhangi bir problem yaratmayacagini sdylemistir. Esitlik
(6.21)’deki esik deger Ol¢iisii, ortalamadan olan medyan uzakliklarina dayandirildigi i¢in b;,
teshis ol¢iisiit DM olarak isimlendirilmistir. Lojistik regresyonda yiiksek kaldira¢ noktasi

teshis Ol¢iisii olarak 6nerilen DM,

DM = b; = x;" (XTVX)x; (6.20)

biciminde ifade edilmektedir. DM icin Onerilen esik deger olgiisii,

b; > medyan (b;) + 3MAD (b;) (6.21)

olarak ifade edilmektedir (Imon ve Hadi, 2013).

6.1.3. Etkili gozlem teshis olciileri

6.1.3.1. Cook uzakhgi-CD

Pregibon (1981), dogrusal regresyon teshiscilerini lojistik regresyona uyarladigi
caligmasinda Cook’un (1977) dogrusal regresyon i¢in dnerdigi etkili gézlem teshis dl¢iisiinii

tek asamal1 yaklagimu ile,

CDi = 0B = (B-Bey) XVX)(B-Bey) (6.22)
S (6.23)

p (1-hy)
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biciminde tanimlamaktadir. Tek bir gézlemi silmenin regresyon tahminlerinde yarattigi
genel degisimin bir gostergesi olan lojistik regresyon Cook uzakligi, hem Pearson artiklari
hem de kaldirag matrisi kdsegen elemanlar1 tiriinden Esitlik (6.23)’teki gibi ifade
edilebilmektedir (Menard, 2002).

6.1.3.2. Pearson Ki-Kare istatistidindeki degisim

Bir gozlem silindiginde Pearson ki-kare istatistigindeki (Esitlik 6.14) fark olarak
tanimlanan Pearson Ki-kare istatistigindeki degisim (Ay?) teshis 6lgiisii, Cook uzakligina

benzer bir yaklagimla,

T2 i
MF = 2 = Ky = (6.24)

bi¢ciminde ifade edilmektedir. Burada rsp; standartlagtirilmig Pearson artigi, h;; i’inci gozlem
icin kaldira¢ degeridir. Biiyiik degerler gézlem degeri ile tahmin edilmis olasilik degeri
arasindaki uyumsuzlugun gostergesidir. Anlamlilik diizeyi 0.05, serbestlik derecesi 1 olmak
tizere Pearson ki-kare Cizelge degeri 3.841 oldugundan bu teshis 6lgiisii igin esik deger 4
olarak onerilmistir. Bu degerden biiyiik gozlemlerin etkili gozlem oldugu diisiiniilmektedir
(Peng ve So, 2002).

6.1.3.3. Sapma istatistiSindeki degisim

Veri setinden tek bir gézlemin ¢ikarilmasinin Sapma istatistiginde (Esitlik 6.16)
meydana getirdigi fark olarak tanimlanan sapma istatistigindeki degisim (ADEV;) teshis

olciisii Ay? teshis dlciisiine benzer sekilde,

2
ADEV; = DEV — DEV(;) = (1?}:“) (6.25)

biciminde tanimlanmaktadir. Esitlik (6.25)’te rp; sapma artigi, hy, i’inci gozlem igin
kaldirag degeridir. ADEV; teshis dl¢iisiine iliskin sonuglar1 degerlendirmede kullanilabilecek
bir esik deger onerilmediginden Peng ve So (2002) Pearson ki-karedeki degisim teshisgisi

icin kullanilan 4 degerini 6nermistir.
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6.1.3.4. SDFBETA istatistigi

SDFBETA, Nurunnabi, Imon ve Nasser'in (2008) dogrusal regresyonda tek bir
gozlemin silinmesine dayali olarak gelistirdigi SDFBETA teshis oOlgiisiiniin lojistik
regresyona uyarlanmis halidir. SDFBETA hem Cook uzakligi hem de DFBETA (Belsley
vd., 1980) etkili gdozlem teshisgilerinden yola ¢ikarak gelistirilmis bir etkili gézlem teshis

Olciisiidiir. Lojistik regresyon i¢in bu teshis dl¢iisii,

SDFBETA, = & (‘""’jj) (X(fxf)f’;(‘”"”") i=12..,n (6.26)
i(—i)(1—hy;

olarak tanimlanmaktadir. Esitlik (6.26)’da
Vi = (1= Riep) (6.27)
olmak iizere,

Vi-iy(1 — hy) (6.28)

i’inci gozlem silindikten sonra elde edilen i’inci artigin varyansidir. Herhangi bir gozlem

icin elde edilen SDFBETA degeri,

°p (6.29)

n-3k

esik degerinden biiyiik ise etkili bir gozlem oldugu sdylenir. Esik degerde yer alan k degeri

bagimsiz degisken sayisi olmak iizere, p=k+1°dir.
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6.2. Lojistik Regresyonda Birden Fazla Kuskulu Gozlem i¢in Teshis Olciileri

6.2.1. Aykiri deger teshis ol¢iileri

6.2.1.1. Genellestirilmis standartlastirilmis Pearson artiklari-GSPR

GSPR, lojistik regresyonda ¢oklu aykir1 degerlerin belirlenmesi i¢in Imon ve Hadi
(2008) tarafindan Onerilmis bir teshis Olgiisiidiir. GSPR, standartlastirilmis Pearson

artiklarinin genellestirilmis bir halidir.

GSPR teshis oOlglisii i¢in regresyon modelini tahmin etmeden 6nce n gozlem
kiimesinden d sayida gozlemin ¢ikarildigi varsayildiginda analizde kalan gozlem kiimesi R
ile analizden ¢ikarilan gézlem kiimesi D ile gosterilmektedir. Bu nedenle R, D kiimesindeki
d sayida gozlem noktasi silindikten sonra (n-d) sayida gézlem igerir. Bu gozlemlerin X, Y

ve V matrislerinin son d satirlart oldugu varsayilsin. X, Y ve V matrisleri,

[ el -5
X = X, Y= Y, V= 0V, (6.30)
bigiminde gosterilmektedir. D ile gosterilen bir gozlem grubu ¢ikarildiginda tahmin edilmis

katsayilar vektori f?(_D) olarak ifade edildiginde lojistik regresyon modeli i¢in tahmin

degerleri,

_ _exp(x'B-n))

Ti(-p) = 1+exp(x;'B(—p)) t=12,..m (6.31)

denklemi ile hesaplanmaktadir. i’inci gbzlemin veri setinden ¢ikarilmasi ile elde edilen
artik, &; (Esitlik 6.8) olmak iizere, veri setinden kuskulu gézlem grubunun silinmesine dayali
varyanslar ve kaldirag degerleri,

Vic-p) = fi-py(1 =~ i) (6.32)

1
hicny = Ric—py(1 = Ri—py) 2T (XRVRXR) % (6.33)
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esitlikleri ile ifade edilmektedir. Dogrusal regresyonda, Hadi ve Simonoff (1993), igsel
artiklarin (regresyon modelinin tahmininde kullanilan gbzlemler igin) ve dissal artiklarin
(regresyon modelinin tahmininde kullanilmayan gozlemler i¢in) benzer bir Olgekte
Olclilemeyecegi fikrinden yola ¢ikarak yeni bir oOlg¢eklendirilmis artitk grubunun

kullanilmasini 6nermistir. R ve D ile ifade edilen gozlem kiimeleri igin 6l¢eklendirilmis artik

grubu,
2 Tp(=D)
|( Yixi i€ R\|
b\'R\/l—xiT(XEVRXR)_lxi
t; = ~ (6.34)
t yi—x;TBD)
I Lt i€eD]|
ka'R\/l‘inT(XEVRXR)_lxi

esitligi ile ifade edilmektedir. Burada &5, veri setinde kalan gozlemler iizerinden
hesaplanan ¢ tahmin degeridir. Hadi ve Simonoff’un (1993) ¢oklu aykir1 deger teshis dl¢iisii

(Esitlik 6.34) dogrusal regresyon benzerlik yaklasimi kullanilarak, lojistik regresyon igin
GSPR,

( Yi—Ti-D) ieR \
(-D) _ ! \/”i(—D)(l—hii(—D)) L (6.35)

- Yi—Ti(—p) ieD J

L/”i(—n)(1+hu<—n))

olarak tanimlanmigtir. Bir gézlemin |GSPR| degeri oldukca biiyiikse (3 ya da daha fazla)
aykir1 degerdir (Imon ve Hadi, 2008).

rgspi

GSPR teshis 6l¢iisiiniin hesaplanmasinda en énemli kisim veri setinden ¢ikarilacak
g6zlem kiimesinin belirlenmesidir (Imon ve Hadi, 2008). Coklu aykirt degerlerin tespiti igin
baslangictaki silme kiimesi D, tim kuskulu gézlemleri igermez ve bazi aykiri degerler R
kiimesinde kalirsa GSPR' nin baslangi¢ kiimesi hatali olacaktir. Imon ve Hadi (2008)
baslangi¢ teshisi i¢in en kii¢iik medyan kareler (LMS) , en kii¢iik kirpilmis kareler (LTS) ,
uyarlanabilir, pargali, hesaplama yoniinden etkin aykir1 deger teshisgisi (BACON) ya da
BOFOLS (best ommited from the ordinary least squares techniques) saglam teshiscilerini

Onermistir.
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6.2.1.2. Modifiye edilmis standartlastirilmis Pearson artiklari- MSPR

Midi ve Ariffin’e (2013) gore GSPR teshis 6l¢iisii, lojistik regresyon modelinde
aykirt degerleri belirlemede son zamanlarda gelistirilmis en etkili yontem gibi
goriinmektedir. Imon ve Hadi’ nin (2008) 6nerdigi GSPR, eger baslangi¢ silme kiimesi tiim

kuskulu gozlemleri igeriyorsa oldukga iyi sonuglar vermektedir.

Midi ve Ariffin’in (2013) GSPR teshis 6l¢iisiine alternatif olarak 6nerdigi MSPR igin
kuskulu gbzlem kiimesinin belirlenmesinde lojistik regresyon modelinde yiiksek kaldirag
noktalarinin teshisi icin Syaiba ve Habshah’m (2010) Onerdigi RLGD yontemi
uygulanmaktadir. Kuskulu gozlem kiimesi belirlendikten sonra dnerilen teshis 6lgiisii i¢in

artiklar,

PMLE(=D) _ __ YiT®i(-D) (6.36)

si A
’Vi(—D)(l_”i(—D))

esitligi ile hesaplanmaktadir. Esitlik (6.36) ile ifade edilen teshis dl¢iisit MSPR1 olarak
adlandirilir. Yeni teshis¢i iiretme siirecinde RLGD, agirliklandirilmis en c¢ok olabilirlik

tahmincisi i¢in agirliklarini belirlemede kullanilmaktadir. Agirliklar,

w6l = min {1,

6.37
Pii(—D)} ( )
esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada K, sabit terim digindaki parametre sayisi, pji—p)
Hadi’nin (1992) potansiyel teshis dl¢iisiiniin ¢ok sayida kuskulu goézlem igin genellestirilmis
halidir. Esitlik (6.37) ilk olarak Hubert ve Rousseeuw (1997) tarafindan onerilmistir. Pozitif

agirliklar, RMD saglam mahalonobis uzakliklar1 olmak iizere w; = min {LRMDIEx-)Z} ile

hesaplanmaktadir. Boylece £WMLE” nin iteratif tahminleri,

3(i+1) — ﬁ(l) + (XTxl/ZWRLGle/Zx)_lewRLGDe (638)

bigiminde elde edilmektedir. BWMLE” i¢in MSPR,
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WMLE (-D) _  yi—T;
Tsi — w-hy) (6.39)

esitligi ile hesaplanmaktadir. Bu teshis 6l¢li de MSPR2 olarak adlandirilmaktadir. Boylece
MSPR1 ve MSPR2 degerleri i¢in i’inci gozlemin aykiri deger olarak belirlendigi kesim

noktalari i¢in esik deger Olgiileri,

MLE (—D)
rsi

|>3;

o MECD| > 3 (6.40)

St

-MLE (-D)

olarak Onerilmektedir. i

WMLE (-D
|ve T =5

| degerleri 3’ten biiyiik olan gézlemler

aykir1 deger olarak tanimlanmaktadir (Midi ve Ariffin, 2013).

6.2.1.3. Sapma bilesenleri-DEVC

DEVC, Ahmad vd.nin (2011) lojistik regresyonda veri setindeki birden fazla kuskulu
gbzlemin belirlenmesi icin gelistirdigi bir ¢oklu aykir1 deger teshis 6l¢iisiidiir. DEVC teshis
Olclisli sapma artiklar (Esitlik 6.15) bilesenlerine dayali olarak gelistirilmistir.

Lojistik regresyon modeli Y; =n(x;))+¢€, i=12,..,n olmak iizere,

m(x;) olasilik degeri,

_ exp(x;'B) .
() = gy Lo Lo n (6.41)

esitligi ile ifade edilmektedir. w(x;) olasilik degeri B, k, bagimsiz degisken sayisi olmak
tizere p=k+1 i¢in (1xp) boyutlu katsayilar vektorii, x, nXp boyutlu bir bagimsiz degisken
matrisi ve &; (nx1) boyutlu bir hata vektoriidiir. § parametresinin tahmini i¢in olabilirlik ve

log olabilirlik fonksiyonlari,
L(By) =TTimy m (1 — m) ' (6.42)

L(B;y)=logL(B;y) = ?zl[yilogni +(1- yi)log(l — ;)] (6.43)
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esitlikleri ile gosterilmektedir. Lojistik regresyonda sapma istatistigi (DEV) tam modelin
uyumunu degerlendirmek igin kullanilir. DEV teshis Ol¢iisiiniin denklemi ise sapma

artiklarinin karesi alinarak,

DEV =Y (rp)?* = 1Z[yllog 4+ (1 - yl)log( )] (6.44)

esitligi ile de ifade edilmektedir. Burada i=1,2,...,n ve 7;, i’inci gbzlem i¢in tahmin degerleri

Ve 1p;, sapma artigidir. rp;, i’inci gozlem i¢in sapma artigi,

DR = 1o = ) = + [~2log (%) + (1= ylog (2) (649

olarak da ifade edilebilmektedir. Esitlik (6.45) y; = 0 igin rp; = —/—2|log(1 — &), ¥; =

1i¢in rp; = /—2|logft;| elde edilir. Gozlemin mutlak artik 6l¢iisiiniin 2’den biiyiik olmasi
durumunda aykir1 deger oldugu diistiniiliir. Esitlik (6.45)’teki DR’nin bir bileseni DEVC

teshis ol¢iist,

2l0g( ) y;i =0

DEVC = dc; = o (i)ﬁ
b4

(6.46)

biciminde ifade edilmektedir. DEVC negatif degerler almayan ve aykiri degerlerin
belirlenmesi i¢in kullanigh bir 6lgiidiir. DEVC degeri icin esik deger,

dc; > medyan(dc;) + 3MAD(dc;) (6.47)
olarak belirlenmistir (Ahmad vd., 2011).

6.2.2. Yiiksek kaldira¢ noktasi teshis ol¢iileri

6.2.2.1. Genellestirilmis agirhklar-GW

GW (genellestirilmis agirliklar), Nurunnabi vd. (2010) tarafindan ¢oklu yiiksek

kaldirag noktalarinin belirlenmesi igin gelistirilmis bir teshis 6l¢iisiidiir. Lojistik regresyon
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icin kaldirag matrisinin kosegen elemanlarinin veri setinden kuskulu gozlemlerin

cikarilmasindan sonra hesaplanmasi ile hy;_py (Esitlik 6.33) kullanilarak GW degerleri,

hi(— .
—1_;_1’) , iER
GW =h;" =4, ”l()_D) (6.48)
—D_ €D
1+hi-p)

bi¢iminde ifade edilmektedir. Esitlik (6.48) hem veri setinde kalan gézlemler R, hem de veri

setinden ¢ikarilan gozlemler D igin hesaplanmaktadir. GW teshis olgiisii igin esik deger,

medyan(h;;") + 3MAD (h;") (6.49)

olarak onerilmistir. h;;" > medyan(h;") + 3MAD(h;") kosulunu saglayan gozlemler
yiiksek kaldirag noktalaridir (Nurunnabi vd., 2010).

6.2.2.2. Ortalamadan olan silme uzakhklari-DDM

DDM veri setinden tek bir gozlemin silinmesi ile hesaplanan teshis 6l¢iisi DM’ nin
(Esitlik 6.20) Imon ve Hadi (2013) tarafindan lojistik regresyonda ¢oklu yiiksek kaldirag

noktalarinin teshisi i¢in genellestirilmis halidir.

Coklu kaldira¢ noktalarinin belirlenmesi igin 6nerilen yontemde, GSPR (Imon ve
Hadi , 2008) teshis 6l¢iisiiniin hesaplanmasina benzer sekilde veri seti iki gruba ayrilmakta
ve modeli tahmin etmeden once n gozlem kiimesinden d sayida gbzlemin veri setinden
cikarildig1 varsayilmaktadir. Veri setinde kalan (n-d) gozlem R ile, veri setinden silinen
kusulu gozlemler D ile gosterilmektedir. Son satirlar1 D gozlem kiimesi olan X,Y,V

matrislerinin gosterimleri Esitlik (6.30)’daki gibidir.

D ile gosterilen bir gézlem grubu veri setinden cikarildiginda, parametre tahmini
,[?(_D) ile gosterilmektedir. Boylece lojistik regresyon modeli igin tahmin degerleri 7;_p)
Esitlik (6.31) kullanilarak hesaplanmaktadir. D gdzlem grubunun veri setinden ¢ikarilmasi
ile varyanslar v;_p, ve kaldirag degerleri h;_p sirastyla Esitlik (6.32) ve Esitlik (6.33) ile

elde edilmektedir. Bu hesaplamalardan elde edilen sonuglar ve ayn1 zamanda dogrusal
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regresyon benzeri bir yaklasim kullanilarak, kuskulu bir gézlem grubunun silinmesinden

sonra tiim veriler i¢in ortalamadan olan uzakliklar DDM,

DDM = by_py = x{ (XgVrXp) " x;, i=12,..,n (6.50)

esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada, b;_py, X(XzVgXz) ™' X" matrisinin i’inci kosegen

elemanidir. DDM i¢in esik deger Ol¢iisii,

medyan(bi(_D)) +3+x*MAD (bi(—D)) (651)
olarak &nerilmistir. b;_py > medyan(b;_py) + 3 * MAD(b;py) kosulunu saglayan
gozlemler yliksek kaldira¢ noktalaridir. Bu kural ortalamadan olan silme uzakliklarinin

medyanina dayali oldugundan DDM teshis 6lgiisii, ortalamadan olan silme uzakliklarinin

medyan1 (MDDM) olarak da isimlendirilmektedir (Imon ve Hadi, 2013).

6.2.2.3. Saglam sapma bilesenleri-RobDEVC

RobDEVC Norazan vd. (2012) tarafindan lojistik regresyonda kotii kaldirag
noktalarinin belirlenmesi i¢in dnerilmis bir teshis 6lgiistidiir. En ¢ok olabilirlik tahmincisinin
aykirt degerlere karsi saglam olmadigi diisiincesinden yola ¢ikarak Onerilen RObDEVC
teshis¢isi DEVC teshis Olclisliniin saglam sapma bilesenine dayali olarak gelistirilmis
halidir.

RobDEVC Mallows tahmincisi kullamilarak elde edilmis saglam bir £7°? baslangig
tahmini igermektedir. RObDEVC yontemi igin ilk olarak Mallows tahmincisi kullanilarak
saglam bir baslangi¢ tahmini elde edilmektedir. £7°P katsay1 tahminleri kullanilarak olasilik

degerleri,

~ T0b _ eXP(xiTﬁTOb)
T - 1+exp(xT prob) (6.52)

esitligi ile hesaplanmaktadir. Bdylece S7°P katsay1 tahminlerinin kullanildigi saglam DEVC
teshis Ol¢lisit RODDEVC,
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1
2109 (). 7= 0
RobDEVC = rdc; = ) ‘ (6.53)
ZIOg (A_rob>' Vi = 1

TTi

bigiminde tanimlanmaktadir. RobDEVC teshis 6l¢iisii i¢in esik deger DEVC teshis 6l¢iisiine

benzer olarak,

medyan(rdc;) + 3MAD (rdc;) (6.54)

bigiminde Onerilmistir. rdc; > medyan(rdc;) + 3MAD(rdc;) oldugu durumda i’inci

gozlem kotii kaldirag noktasi olarak tanimlanmaktadir (Norazan vd., 2012).

6.2.2.4. Saglam lojistik teshiscisi-RL GD

Syaiba ve Habshah’a (2010) gore, Imon’ un (2006) ortalamadan olan uzaklik DM
yontemi, lojistik regresyon modeli i¢in yiiksek kaldirag noktalarim1 belirleyebilse bile
maskeleme ve siipiirme etkisine maruz kalabilmektedir. Syaiba ve Habshah (2010) bu
diisiinceden yola ¢ikarak, saglam lojistik teshis¢isi RLGD yontemi gelistirmistir. Bu yontem
hem DM hem de Habshah, Norazan ve Imon (2009) tarafindan &nerilmis DRGP

(genellestirilmis saglam potansiyel teshis lgiisii) yontemini icermektedir.

Bu teshis yonteminde ilk olarak, kuskulu yiiksek kaldirag noktalart minimum
kovaryans belirleyicileri en kii¢iik kovaryans determinanti (MCD) ya da MVE saglam
tahmincileri (Rousseeuw, 1984) ile belirlenmistir. RLGD ydnteminin ikinci asamasinda,
lojistik regresyon modeli i¢in DM’ ye dayali potansiyel teshis Ol¢iisii hesaplanmistir. n
gozlemden d tanesinin silindigi varsayilsin. Burada veri setinde kalan gozlemler R, silinen

gozlemler D kiimeleri ile gosterilmektedir. X matrisi

1

X =viX (6.55)

olarak tanimlandiginda, D kiimesine dayali olarak olusturulan ortalamadan olan silme grubu

uzakligi,
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7 \—1
bi-py = x{ (XkXr) x; (6.56)

esitligi ile hesaplanmaktadir. Esitlik (6.56) RLGD yo6nteminin ilk agamasi1 tamamlandiktan
sonra, ,[?(_D) kullamlarak hesaplanmaktadir. Burada x7 = [1,xq;, X4, o) Xgi 1, 'INCi

gozleme karsilik gelen 1xp boyutlu gozlem vektoriidiir. Esitlik (6.56) ile Hadi’nin (1992)

onerdigi potansiyel degerler arasindaki iliski,

P -1 bi—
bi—p+iy = *; (XpXp +x;) x:x] = #,:)D) (6.57)

bi¢iminde tanimlanmaktadir. Esitlik (6.57)’den faydalanilarak kKuskulu gézlem grubunun

silinmesine dayali olarak gelistirilen potansiyel 8lgiisii p;;_p),

. D e
Pii-p) =) TUieD) (6.58)
bi(—D) i€D

olarak ifade edilmektedir. p;;_py igin esik deger 6l¢iisii Hadi’nin (1992) 6nerdigi esik deger
ol¢iistine (Esitlik 5.23) benzer olarak,

medyan( pj;_py) + ¢. MAD(pjy _p)) (6.59)

biciminde tanimlanmistir. Boylece medyan( Dii(— D)) + c.MAD (p;-(_ D)) esik degerinden

daha biliylik bir deger alan herhangi bir gozlemin yiiksek kaldirag noktasi oldugu
distintilmektedir (Syaiba ve Habshah, 2010).

6.2.3. Etkili Gozlem Teshis Olgiileri

6.2.3.1. GDEFITS istatistigi

Nurunnabi vd. (2010)’un gelistirdigi GDFFITS, lojistik regresyonda coklu etkili
gozlemlerin belirlenmesi icin DFFITS'in genellestirilmis bir versiyonudur. Dogrusal
regresyon i¢in GDFFITS teshis olgiistine (Imon, 2005) dayali olarak tiiretilmistir. Bir lojistik

regresyon modeli i¢in Cook uzakligi,
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— (E(_i)_E)T(XTVX)(E(—IZ)_E)

pG2

CD;

i=12,..,n (6.60)

bi¢iminde tamimlanmaktadir. Burada B(_i),i’inci gozlem silindiginde elde edilen B

parametresi tahminidir. Pregibon’un (1981) 6nerdigi gibi dogrusal regresyona benzerlik

yaklagimiyla,

1 hig
CD; ~ Srdey (1) (6.61)

bi¢iminde ifade edilmektedir. Esitlikte yer alan rgp;, i’inci standartlastirilmis Pearson artigi

(Esitlik 6.18),

Yt .
Tspi = m l = 1I2I o, n (662)

bi¢iminde de ifade edilebilmektedir. Burada h;; kaldirag degeri, lojistik regresyon igin

uyarlanan kaldirag matrisinin (Esitlik 6.6) i’inci kdsegen elemanidir.
Belsley vd., (1980) tarafindan Esitlik (5.32)’deki gibi ifade edilen DFFITS; teshis
Olciisii lojistik regresyon i¢in 7gp; ve kaldirag matrisinin kosegen elemanlar1 h;; ve varyans

matrisi elemanlar v; (Esitlik 6.7) tiirlinden,

hii v

DFFITS; = 7y i=12..,n (6.63)

1=hi vi—i

olarak ifade edilmektedir. DFFITS; teshis 6l¢iisii i¢in esik deger, €’ nin 2, 3 ya da daha biiyiik

bir sabit deger arasindan uygun olarak secildigi,

cp/n (6.64)

olarak oOnerilmistir. DFFITS; teshis ol¢iisii icin cy/p/n degerinden biiyiik deger alan
gozlemlerin etkili gézlem oldugu diistintilmektedir. CD;, (Esitlik 6.22) DFFITS; tiiriinden,
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.2
CD; = %DFFITSL-Z (6.65)

ifade edildiginde, Esitlik (6.65)’te goriildiigii gibi CD; ve DFFITS; arasindaki onemli tek

farklilik tahmin varyansinin kullanimidir.

GDFFITS i¢in buraya kadar tartisilan teshis oOlciileri, tek bir etkili gdzlemin
tanimlanmasi i¢in tasarlanmis ve maskeleme ya da siipiirme etkisinden etkilenmektedirler.
Boylece bu gibi problemlerden arinmis teshis tekniklerinden gézlem grubunu silmeye dayali
GDFFITS i¢in n gézlem kiimesinden d sayida gozlemin silindigi varsayilsin. Analizde kalan
gozlem kiimesi R ile silinen goézlem kiimesi ise D ile gosterildiginde dogrusal regresyon

benzerlik yaklagimi kullanilarak lojistik regresyon modeli i¢gin GDFFITS,

Vi(-p)—Fi(-D-i)

VVi-Dyhii(-p)

Vic-p+i)~Ti(- .
i(—=D+i) i(—D) = D

JVic=p)hii(-p+i)

I ER

GDFFITS; = (6.66)

esitligi ile tanimlanmaktadir. Burada, h;—py(Esitlik 6.33), kuskulu gézlem kiimesi veri
setinden ¢ikarildiktan sonra hesaplanan kaldirag matrisi kdsegen elemanlaridir. h;;_p;)ise
Hadi’nin potansiyel dlgiisii ve hy;_pyarasindaki iligkiyi gostermektedir. GDFFITS, GSPR
(Esitlik 6.35) ve GW (Esitlik 6.48) tiiriinden yeniden ifade edildiginde,

_ ..(=D) *
GDFFITS; = Tyspi ’hii(—D) (667)

elde edilmektedir. GDFFITS; igin esik deger, dogrusal regresyon i¢in gelistirilmis bu teshis

Olgiisiine benzer bigimde,

c (n’_’d) (6.68)

olarak onerilmistir. |GDFFITS;| = ¢ ’ (n?d) kosulunu saglayan gozlemlerin etkili gdzlemler
olabilecegi diisliniilmektedir (Nurunnabi vd., 2010).
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6.2.3.2. GSDFBETA istatistigi

Nurunnabi ve Nasser (2009), lojistik regresyonda tek bir gozlemin veri setinden
cikarilmasma dayali olarak gelistirilmis SDFBETA’nin (Esitlik 6.26) c¢oklu etkili

gozlemlerin teshisi i¢in genellestirilmis halidir.

GSDFBETA teshis 0l¢iistiniin ilk agamasinda kuskulu oldugu diisiiniilen gozlemler
belirlenmektedir. Bu gézlemler belirlenirken bagimsiz ve bagimli degisken index grafikleri
kuskulu gozlemler hakkinda bilgi verebilir. Ancak, bagimsiz degisken sayisini birden fazla
olmasi durumunda bu grafikler yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle GSPR (Imon ve Hadi,
2008) ve bazi kaldirag oOlgiilerinin (Hosmer ve Lemeshow, 2000) hesaplanmasi etkili
gdzlemlerin teshisinde yararli olabilmektedir. Ikinci asamada, kuskulu oldugu diisiiniilen d
gozlem veri setinden ¢ikarilir. R kalan gozlem kiimesi, D ise silme kiimesi olmak {iizere

GSDFBETA teshis 6l¢iisii, GSPR (Esitlik 6.35) ve GW (Esitlik 6.48) teshis 6l¢iileri tiiriinden

hii*r2 iRy .
it "gspi(R) i €R

1-hiir)

GSDFBETA; = (6.69)

hii r;SPi(R) ) i e R
1+hii(R)

olarak ifade edilmektedir. Bu teshis 6l¢iisii igin esik deger SDFBETA teshis dl¢iisiine benzer

bigimde,

|GSDFBETA| > —— (6.70)

olarak oOnerilmistir. Esitlik (6.70)’1 saglayan go6zlemlerin etkili gozlem olabilecegi

diistiniilmektedir (Nurunnabi ve Nasser, 2009).

6.3. Lojistik Regresyonda Birden Fazla Kuskulu Gézlem i¢cin Onerilen Teshis
Olgiileri

6.3.1. GSPR’ye dayah genellestirilmis Cook uzakhg -GCD.GSPR

Lojistik regresyon i¢in genellestirilmis Cook uzaklig teshis 6l¢iisii tez ¢alismasinda

coklu etkili gozlemlerin teshisi i¢in Onerilmistir. Pregibon’un dogrusal regresyon benzerlik
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yaklasimu ile lojistik regresyona uyarladigi Cook uzakligi (Esitlik 6.60) standartlastiriimis
Pearson artiklari tiirtinden Esitlik (6.61)’deki gibi ifade edilebilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda Onerilen teshis Olgiisiinde veri setinde tek bir kuskulu gdzlemin
teshisi icin gelistirilmis 75p; yerine ¢coklu aykiri degerlerin teshisi i¢in genellestirilmis hali
GSPR teshis olciisii (Imon ve Hadi, 2008) kullanilmigtir. Bdylece GSPR’ye dayali
genellestirilmis Cook uzakligi olarak adlandirilan GCD. GSPR teshis dlciisii GSPR ve

kaldira¢ matrisi kosegen elemanlar tiiriinden,

_ 1 _(-D)? [ hi
GCD.GSPR = ~rC 2" (L5 (6.71)

olarak Onerilmektedir. Lojistik regresyon i¢in Cook uzakliginin genellestirilmis hali olan
GCD.GSPR i¢in esik degerin belirlenmesinde, dogrusal regresyon i¢in Cook uzakliginin veri
setinden birden fazla kuskulu gézlemin ¢ikarilmasina dayali olarak genellestirilmis hali CD;
uzakliginin (Cook ve Weisberg, 1982) esik degerinden faydalanilmistir. Boylece,
GCD.GSPR > 1 esik degerini agsan gozlemler etkili gézlem olarak diisiintilmiistiir.

6.3.2. Modifiye edilmis Cook uzakhgi-mCD"

Cook'un (1977) hem dogrusal regresyon hem de lojistik regresyon teshisgileri i¢in
rehber niteligindeki teshis Olgiisii Cook uzakligi, hem etkili gézlemlerin belirlenmesinde
hem de farkli teshis ol¢iilerinin gelistirilmesinde siklikla kullanilmaktadir. Ancak tek bir
kuskulu gozlemin teshisi i¢in gelistirilmis bu 6lcililer maskeleme ve siipiirme etkisi nedeniyle
basarisiz olabilmektedir. Bu nedenle Atkinson (1981) Cook uzakliginda (Cook 1977) bir
takim degisiklikler yaparak Esitlik (5.26)’daki dizeltilmis Cook uzakliginin (CD)")
kullanimini 6nermistir. CD;" etkili gézlem teshis 6l¢tisiinde, Cook uzakligindan farkl olarak

6%’nin yerine 6(21') kullanilmakta ve Cook uzakliginin karekokii alinmaktadir. Ayrica CD;’de

orneklem biiyiikligi ile ilgili bir diizenleme de gergeklestirmistir.

Diizeltilmis Cook uzakligi kuskulu gozlemlerin teshisinde daha hassas olmasi ve
grafiksel gosterim kolayligi bakimimdan Cook uzakligina gore daha kullanigl bir teshis
Ol¢iistidiir (Atkinson, 1981, Chatterjee ve Hadi, 1986).
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Tez calismasinda dogrusal regresyonda etkili gozlemlerin teshisi igin 6nerilmis olan

CD; teshis olgiisti lojistik regresyona uyarlanmistir. DFFITS teshis 6l¢iisii tiiriinden,
* n-p
CD;= |DFFITS;] (T) (6.72)

olarak ifade edilebilmektedir. Dogrusal regresyon benzerlik yaklagimi kullanilarak CD;
teshis ol¢iisiinde tekli etkili gdzlem teshis dl¢listi DFFITS; yerine, bu teshis dl¢iisliniin ¢oklu
etkili gézlemlerin teshisi igin gelistirilmis hali GDFFITS (Nurunnabi vd.,2010) teshis 6l¢iisii

kullanilarak mCD* olarak ifade edilen modifiye edilmis Cook uzaklig teshis ol¢iisii,

mCD* = |GDFFITS,| /(”‘;“p) (6.73)

olarak onerilmektedir. Burada p, bagimsiz degisken sayisi k olmak tizere p=k+1 ve d veri

setindeki kugkulu gdézlem sayisidir. Onerilen teshis 6lgiisii igin Atkinson’un (1981) CD; igin
onerdigi esik degerden faydalanilarak, ¢ 2 ya da 3 gibi sabit bir deger olmak {izere c/ (nn;p)

kosulunu saglayan gozlemlerin etkili gézlem olabilecegi diisiiniilmektedir.
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7. LOJISTIK REGRESYON TESHIS OLCULERININ BiR VERI SETINE
UYGULANMASI

Bu boliimde birden fazla kuskulu gozlemin veri setinden ¢ikarilmasina dayali olarak
gelistirilmis lojistik regresyon teshis oOlgiilerinin her biri orijinal Brown veri seti ya da
modifiye edilmis Brown veri setleri {izerinden geleneksel teshis Olciileri ile

karsilastirilmistir.

Lojistik regresyonda kuskulu gozlemlerin teshisinde siklikla kullanilan orijinal
Brown (1980) veri setinde bagimli degisken LNI (lenf nodu tutulumu) i¢in y=0 degeri
hastanin lenf nodu tutulumu yasadigini, y=1 degeri ise lenf nodu tutulumu yagsamadigini
gostermektedir. Orijinal veri seti iki siirekli (AP-kandaki asit fosfat diizeyi ve AGE-hastanin
yast), ve i¢ kategorik (X-ray-rontgen, Stage-evre ve Grade-donem) olmak iizere bes
bagimsiz degiskenden olusmakta ve tek bir kuskulu gézlem (24’{incii gozlem) icermektedir
(Norazan vd., 2012). Tez calismasinda DEVC ve RobDEVC’in performanslari, orijinal
Brown veri seti iizerinden degerlendirilmistir. Bu teshis ol¢iisii i¢in bagimli degisken ve

stirekli bagimsiz degiskenler kullanilmistir. Veri seti Cizelge 7.1’de verilmektedir.

Cizelge 7.1. Brown’un (1980) iki bagimsiz degiskenli orijinal veri seti

indeks | LNI | AP AGE | indeks | LNI | AP AGE | indeks | LNl | AP AGE
1 0 0.48 | 66 20 0 098 |56 39 0 0.76 | 53
2 0 0.56 | 68 21 0 052 |67 40 0 0.95 | 67
3 0 0.5 66 22 0 0.75 |63 41 0 0.66 | 53
4 0 0.52 | 56 23 1 099 |59 42 1 0.84 |65
5 0 0.5 58 24 0 1.87 | 64 43 1 0.81 |50
6 0 049 |60 25 1 136 |61 44 1 0.76 | 60
7 0 046 | 65 26 1 082 |56 45 1 0.7 45
8 0 0.62 |60 27 0 0.4 64 46 1 0.78 | 56
9 1 056 |50 28 0 0.5 61 47 1 0.7 46
10 0 055 |49 29 0 0.5 64 48 1 0.67 | 67
11 0 062 |61 30 0 04 63 49 1 0.82 |63
12 0 0.71 | 58 31 0 055 |52 50 1 0.67 | 57
13 0 065 |51 32 0 059 |66 51 1 0.72 |51
14 1 0.67 | 67 33 1 048 | 58 52 1 0.89 |64
15 0 047 | 67 34 1 051 |57 53 1 1.26 | 68
16 0 049 |51 35 1 049 |65

17 0 0.5 56 36 0 048 |65

18 0 0.78 |60 37 0 0.63 |59

19 0 0.83 | 52 38 0 1.02 |61

Not: LNI=lenf nodu tutulumu, AP=asit fosfat diizeyi, AGE=hastanin yas1
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GSPR ve GDFFITS, GCD.GSPR ve mCD* teshis Olglilerinin performansinin
degerlendirilmesinde Imon ve Hadi’nin (2008) orijinal Brown veri setine kuskulu gézlemler
ekleyerek modifiye ettigi veri seti kullanilmistir. Bu veri seti Cizelge 7.2.’de verilmektedir.
DDM teshis 0l¢iistiniin performansinin degerlendirilmesinde ise Imon ve Hadi’nin (2013),
Imon ve Hadi’ye (2008) benzer sekilde modifiye ettigi Cizelge 7.3°teki Brown veri seti

kullantlmistir.

Cizelge 7.2. Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti

indeks LNI AP indeks LNI AP Indeks LNI AP
1 0 48 20 0 98 39 0 76
2 0 56 21 0 52 40 0 95
3 0 50 22 0 75 41 0 66
4 0 52 23 1 99 42 1 84
5 0 50 24 0 187 43 1 81
6 0 49 25 1 136 44 1 76
7 0 46 26 1 82 45 1 70
8 0 62 27 0 40 46 1 78
9 1 56 28 0 50 47 1 70
10 0 55 29 0 50 48 1 67
11 0 62 30 0 40 49 1 82
12 0 71 31 0 55 50 1 67
13 0 65 32 0 59 51 1 72
14 1 67 33 1 48 52 1 89
15 0 47 34 il 51 53 1 126
16 0 49 35 1 49 54 0 200
17 0 50 36 0 48 55 0 220
18 0 78 37 0 63

19 0 83 38 0 102

Not: LNI=lenf nodu tutulumu, AP=asit fosfat diizeyi

Cizelge 7.2°deki veri seti Brown’un (1980) veri setine kuskulu iki gozlem eklenmis
halidir. Orijinal veri setinde tek bir kuskulu gozlem (24’lincii deger) varken Imon ve Hadi

(2008) bu veri setine iki kuskulu gozlem (54 ve 55’inci degerler) daha eklemistir.
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Cizelge 7.3. Imon ve Hadi’nin (2013) modifiye edilmis Brown veri seti

indeks LNI AP Indeks LNI AP Indeks LNI AP
1 0 48 21 0 52 41 0 66
2 0 56 22 0 75 42 1 84
3 0 50 23 1 99 43 1 81
4 0 52 24 0 187 44 1 76
5 0 50 25 1 136 45 1 70
6 0 49 26 1 82 46 1 78
7 0 46 27 0 40 47 1 70
8 0 62 28 0 50 48 1 67
9 1 56 29 0 50 49 1 82
10 0 55 30 0 40 50 1 67
11 0 62 31 0 55 51 1 12
12 0 71 32 0 59 52 1 89
13 0 65 33 1 48 53 1 126
14 1 67 34 1 51 54 0 200
15 0 47 35 1 49 55 0 220
16 0 49 36 0 48 56 0 240
17 0 50 37 0 63 57 0 260
18 0 78 38 0 102 58 0 280
19 0 83 39 0 76 59 0 300
20 0 98 40 0 95 60 0 320

Not: LNI=lenf nodu tutulumu, AP=asit fosfat diizeyi

Cizelge 7.3’teki veri seti Imon ve Hadi’nin (2013), 53 gbzlemden olusan orijinal
Brown veri setine X=200, 220, 240, 260, 280, 300 ve 320 olmak iizere yedi kuskulu gézlem

daha ekledigi veri setidir.

7.1. Coklu Aykir1 Deger Teshis Olciileri
7.1.1. Genellestirilmis standartlastirilmis Pearson artiklari-GSPR

Imon ve Hadi’nin (2008) lojistik regresyonda aykir1 degerlerin teshisi i¢in gelistirdigi
GSPR teshis 0lciisii tek bir gozlemin veri setinden ¢ikarilmasina dayali artik 6l¢iileri; DR,
Pearson artiklar1 PR ve SPR ile Cizelge 7.2°de verilmis olan modifiye edilmis Brown veri

seti lizerinden karsilagtirllmistir. Karsilastirma sonuglar1 Cizelge 7.4’ te verilmektedir.
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Cizelge 7.4. Imon ve Hadi (2008) veri seti iizerinden GSPR ile DR, PR ve SPR aykir1 deger
teshis Olctilerinin karsilastirilmasi

Esik +2 +2 +2 3 +2 +2 +2 3
deger

- DR PR SPR GSPR - DR PR SPR GSPR
< <

< =t

4 -

1 -0.916283 | -0.722245 | -0.732282 | -0.504831 | 29 -0.918807 -0.724683 | -0.734274 | -0.528581
2 -0.926404 | -0.732048 | -0.740503 | -0.606868 | 30 -0.9062285 | -0.712573 | -0.724723 | -0.419875
3 -0.918807 | -0.724683 | -0.734274 | -0.528581 | 31 -0.9251354 | -0.730815 | -0.739438 | -0.593032
4 -0.921335 | -0.727130 | -0.736308 | -0.553455 | 32 -0.9302172 | -0.735758 | -0.743763 | -0.650460
5 -0.918807 | -0.724683 | -0.734274 | -0.528581 | 33 1.4632633 1.384573 1.403815 2.053904
6
7
8

-0.917544 | -0.723463 | -0.733273 -0.516569 | 34 1.4587229 1.377590 1.395392 1.910816
-0.913763 -0.719814 | -0.730331 -0.482140 | 35 1.4617497 1.382241 1.400984 2.005054
-0.934040 | -0.739487 | -0.747121 -0.697433 | 36 -0.9162826 | -0.722245 | -0.732282 | -0.504831

9 1.4511594 | 1.366031 1.381810 1.694466 37 -0.935316 -0.740734 | -0.748263 | -0.713903
10 -0.925135 | -0.730815 | -0.739438 | -0.593032 | 38 -0.985879 -0.791054 | -0.802345 | -1.851347
11 -0.934040 | -0.739487 | -0.747121 | -0.697433 | 39 -0.952000 -0.757141 | -0.764154 | -0.972788
12 -0.945562 | -0.750788 | -0.757807 | -0.862405 | 40 -0.976692 -0.781777 | -0.791155 | -1.556478
13 -0.937871 | -0.743235 | -0.750580 | -0.748146 | 41 -0.939151 -0.744489 | -0.751756 | -0.765949
14 1.434538 1.340941 1.353885 1.304890 42 1.408906 1.303071 1.315859 0.885033
15 -0.915022 | -0.721028 | -0.731301 | -0.493357 | 43 1.413424 1.309675 1.322126 0.946481
16 -0.917544 | -0.723463 | -0.733273 | -0.516569 | 44 1.420959 1.320757 1.332990 1.059786
17 -0.918807 | -0.724683 | -0.734274 | -0.528581 | 45 1.430010 1.334180 1.346727 1.216657
18 -0.954582 | -0.759698 | -0.766778 | -1.021323 | 46 1.417944 1.316313 1.328581 1.012719
19 -0.961055 | -0.766126 | -0.773556 | -1.154819 | 47 1.430010 1.334180 1.346727 1.216657
20 -0.980624 | -0.785739 | -0.795864 | -1.676991 | 48 1.434538 1.340942 1.353885 1.304890
21 -0.921335 | -0.727130 | -0.736308 | -0.553455 | 49 1.411918 1.307470 1.320016 0.925490
22 -0.950710 | -0.755867 | -0.762861 | -0.949495 | 50 1.434538 1.340942 1.353885 1.304890
23 1.386355 1.270544 1.2873293 | 0.634524 51 1.426992 1.329690 1.342063 1.161597
24 -1.101045 | -0.912885 | -1.015056 | -12.87274 | 52 1.401382 1.292137 1.305831 0.791998
25 1.331044 1.193741 1.236869 0.267232 53 1.345943 1.214029 1.247680 0.340063
26 1.411918 1.307470 1.320016 0.925490 54 -1.119200 -0.933105 | -1.066381 | -17.558138
27 -0.906229 | -0.712573 | -0.724723 | -0.419875 | 55 -1.147384 -0.965091 | -1.161780 | -28.234319
28 -0.918807 | -0.724683 | -0.734274 | -0.528581

Cizelge 7.4°teki GSPR degerleri incelendiginde 24, 54 ve 55’inci gdzlemlerin mutlak
degerlerinin esik deger olan 3’ten oldukga biiyiik olduklar1 goriilmektedir. Sapma DR, PR
ve SPR siitunlari incelendiginde ise esik deger 2 icin aykir1 degerlerin teshis edilemedigi
goriilmistiir. Bu gozlemler maskeleme etkisine maruz kalmistir. Analizi gergeklestirilen
aykir1 deger teshis Olgiileri i¢in indeks grafikleri Sekil 7.1°de verilmektedir. Her bir teshis

Olclisii i¢in esik deger, grafik lizerinde ¢izgi ile gosterilmistir.
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Sekil 7.1. (a) PR, (b) DR, (c) SPR ve (d) GSPR teshis 6l¢iileri i¢in indeks grafikleri
7.1.2. Sapma bilesenleri-DEVC

Ahmad vd. nin (2011) ¢oklu aykirt deger teshis dl¢lisi DEVC’ in performansi iki
bagimsiz degiskenli orijinal Brown Veri seti tizerinden PR, DR, SPR ve SDR teshis dl¢iileri
ile karsilastirilarak degerlendirilmistir. Teshis Olciilerine iliskin sonuglar Cizelge 7.5te

verilmektedir.
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Cizelge 7.5. iki bagimsiz degiskenli orijinal Brown (1980) veri seti iizerinden DEVC ile PR,
DR, SPR ve SDR aykir1 deger teshis dlgiilerinin karsilagtirilmasi

Esik +2 +2 +2 +2 3.11 +2 +2 +2 +2 3.11
deger

" PR DR SPR SDR DEVC | PR DR SPR SDR DEVC
c c

£ S

1 -0.505036 |-0.674069 |-0.518086 [-0.691486 [0.454369 [29 [-0.545890 |0.722249 |-0.557298 |-0.737342 |0.521643
2 -0.520008 |-0.691865 |-0.535239 [-0.712129 [0.478676 |30 [-0.504521 |-0.673454 |-0.516733 |-0.689756 |0.453540
3 -0.515961 |-0.687070 |-0.528949 [-0.704366 [0.472065 (31 [-0.807743 |1.002256 [-0.829690 |-1.029487 |1.004517
4 -0.698803 |-0.891798 |-0.710808 [-0.907118 [0.795303 |32 [-0.568120 |0.747958 [-0.581127 |-0.765082 |0.559441
5 -0.646505 |-0.835733 |-0.656956 [-0.849243 [0.698450 (33 [1.580238 [1.582371 [1.607552 |1.609722 [2.503898
6 -0.604555 |-0.789317 |-0.614613 [-0.802449 [0.623022 (34 [1.487770 |1.527974 [1.512164 |1.553022 [2.334703
7 -0.508479 |-0.678175 |-0.520921 [-0.694770 [0.459921 35 [1.904523 [1.750402 [1.948861 |1.791152 [3.063907
8 -0.694780 |-0.887556 |-0.702801 [-0.897803 [0.787756 (36 [-0.519478 |-0.691237 |-0.531771 |-0.707596 |0.477808
9 1.157686 [1.304034 [1.200068 [1.351773 [1.700505 [37 [-0.722335 |-0.916376 [-0.730310 |-0.926494 |0.839746
10 -0.879036 [-1.070052 [-0.916843 |-1.116075 [1.145012 |38 |-1.036298 |-1.207839 |-1.070001 |-1.247121 |1.458874
11 -0.675465 |-0.867026 |-0.683792 |-0.877714 [0.751734 39 [-0.983143 |-1.163006 [-1.005176 |-1.189069 [1.352582
12 -0.809393 |-1.003864 |-0.818154 [-1.014730 ([1.007744 |40 [-0.811874 |1.006280 [-0.844686 |-1.046948 [1.012599
13 -0.924673 |-1.111661 |-0.951931 |-1.144431 |1.235791 41 |-0.883377 |-1.074070 [-0.901847 |-1.096526 |1.153626
14 1.661990 [1.627886 [1.704324 [1.669352 [2.650013 |42 [1.309600 [1.413375 [1.340880 |1.447131 [1.997629
15 -0.485770 |-0.650935 |-0.499625 |-0.669501 [0.423717 |43 [0.885961 [1.076455 [0.919994 |1.117805 |1.158756
16 -0.779176 |-0.974105 |-0.806106 [-1.007773 [0.948881 |44 [1.239065 [1.364042 [1.253449 |1.379876 |1.860610
17 -0.684007 |-0.876138 |-0.696474 [-0.892107 [0.767618 |45 [0.865586 [1.057527 [0.927590 |1.133279 |1.118362
18 -0.824518 |-1.018521 |-0.834574 [-1.030943 [1.037384 |46 [1.083484 [1.246226 [1.099569 |1.264727 |1.553080
19 -1.089910 |-1.251354 |1.122248 |-1.288483 [1.565887 |47 [0.890338 [1.080485 [0.946386 |1.148503 [1.167447
20 -1.143190 -1.292979 |1.177532 [-1.331821 [1.671795 |48 [1.661990 [1.627886 [1.704324 |1.669352 [2.650013
21 -0.512467 |-0.682922 |-0.526380 [-0.701462 [0.466382 |49 [1.264576 [1.382162 [1.286919 |1.406582 |1.910372
22 -0.733712 [0.928116 |-0.744890 [-0.942256 [0.861399 50 [1.253673 [1.374457 [1.268193 |1.390376 |1.889131
23 0.941820 [1.126944 [0.968197 |1.158505 [1.270003 |51 [1.003420 [1.180311 [1.033507 |1.215702 [1.393134
24 -2.364557 |-1.942022 |2.795900 [-2.296286 [3.771449 52 [1.206869 [1.340710 [1.236348 |1.373458 [1.797502
25 0.670681 [0.861899 [0.732716 |0.941621 [0.742870 |53 |0.909280 [1.097779 [1.002054 |1.209786 |1.205120
26 1.038088  [1.209319 [1.055400 [1.229486 [1.462453

27 -0.490495 -0.656633 |-0.503016 |[-0.673395 [0.431167

28 -0.594071 |-0.777516 |-0.604022 |-0.790540 |0.604531

Cizelge 7.5’te DEVC siitunu incelendiginde 3.11 esik degeri i¢in bu ¢oklu aykiri

deger teshis 6l¢iistiniin 24’ilincii gézlemi dogru teshis ettigi goriilmektedir. Tek bir kuskulu

gbzlemin teshisi igin gelistirilmis PR, SPR, SDR teshis olg¢iileri de +2 esik degeri (Agresti,

2015; Christensen, 1997) igin veri setindeki aykiri degeri (24’tincii gdzlem) dogru teshis

etmistir. DR teshis Ol¢iisliniin ise +2 esik degeri i¢cin bu goézlemi belirlemede basarisiz

oldugu goriilmiistiir. Bu teshis 6l¢iilerine iliskin indeks grafikleri Sekil 7.2’de verilmektedir.
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Sekil 7.2. (a) DR, (b) PR ve (c) SPR (d) SDR ve (e) DEVC teshis olgiileri i¢in indeks

grafikleri

7.2.

7.2.1. Ortalamadan olan silme uzakhiklari-DDM

Coklu Yiiksek Kaldira¢ Noktasi Teshis Olciileri

Imon ve Hadi (2013) tarafindan ortalamadan olan medyan uzakliklari olarak

isimlendirilen DDM ¢oklu yiiksek kaldira¢ noktasi teshis 6l¢iisii Imon ve Hadi’nin (2013)

Cizelge 7.3’te verilen modifiye edilmis Brown veri seti iizerinden lojistik regresyon icin

kaldirag matrisi kosegen elemanlar1 h;; ve ortalamadan uzaklik DM teshis ol¢iileri ile

karsilastirilmistir. Analiz sonuglar1 Cizelge 7.6°da, karsilastirilan teshis olciileri i¢in indeks

grafikleri ise Sekil 7.3’te verilmektedir.
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Cizelge 7.6. Imon ve Hadi’nin (2013) modifiye edilmis Brown veri seti iizerinden DDM ile

h;; ve DM yiiksek kaldira¢ noktasi teshisgilerinin karsilastirilmasi

Esik 0.067 0.149 0.579 0.067 0.149 0.579
deger

Indeks h;; DM DDM indeks h;; DM DDM
1 0.025004 0.105746 0.234489 31 0.022219 0.094874 0.150888
2 0.021873 0.093528 0.142081 32 0.020909 0.089801 0.120366
3 0.024144 0.102381 0.206682 33 0.025004 0.105746 0.234489
4 0.023336 0.099223 0.182012 34 0.023733 0.100776 0.193955
5 0.024144 0.102381 0.206682 35 0.024568 0.104037 0.220194
6 0.024568 0.104037 0.220194 36 0.025004 0.105746 0.234489
7 0.025916 0.109318 0.265432 37 0.019801 0.085557 0.102391
8 0.020060 0.086540 0.105708 38 0.018885 0.087616 0.584617
9 0.021873 0.093528 0.142081 39 0.017556 0.077489 0.130616
10 0.022219 0.094874 0.150888 40 0.017809 0.081445 0.410242
11 0.020060 0.086540 0.105708 41 0.019101 0.082918 0.097142
12 0.018178 0.079556 0.104077 42 0.017169 0.076875 0.213852
13 0.019322 0.083746 0.098108 43 0.017228 0.076716 0.176757
14 0.018892 0.082142 0.096961 44 0.017556 0.077489 0.130616
15 0.025454 0.107506 0.249569 45 0.018338 0.080125 0.101122
16 0.024568 0.104037 0.220194 46 0.01739 0.077024 0.146720
17 0.024144 0.102381 0.206682 47 0.018338 0.080125 0.101122
18 0.017390 0.077024 0.146720 48 0.018892 0.082142 0.096961
19 0.017178 0.076770 0.200703 49 0.017197 0.076717 0.188338
20 0.018208 0.083779 0.480269 50 0.018892 0.082142 0.096961
21 0.023336 0.099223 0.182012 51 0.018030 0.079039 0.107817
22 0.017657 0.077798 0.123740 52 0.017296 0.078175 0.291358
23 0.018362 0.084660 0.505180 53 0.026141 0.128047 1.474170
24 0.062830 0.365112 5.767958 54 0.072696 0.440551 7.060192
25 0.030607 0.153700 1.978118 55 0.088441 0.573708 9.307004
26 0.017197 0.076717 0.188338 56 0.104372 0.727586 11.867466
27 0.028967 0.121279 0.377081 57 0.119988 0.902186 14.741577
28 0.024144 0.102381 0.206682 58 0.134869 1.097507 17.929339
29 0.024144 0.102381 0.206682 59 0.148678 1.313550 21.430750
30 0.028967 0.121279 0.377081 60 0.161159 1.550315 25.245810

Cizelge 7.6’ nin ilk siitununda yer alan degerler incelendiginde h;; teshis dlciisiiniin

0.067 esik degeri (Esitlik 5.7) icin 54, 55, 56, 57, 58, 59 ve 60 numaral1 gézlemleri teshis

ettigi diger tic gozlemi (24, 25, 53) teshis etmede basarisiz oldugu goriilmiistiir. Imon’un

(2006) DM i¢in onerdigi esik deger Olciisii (Esitlik 6.21) degeri 0.149 i¢cin DM siitunu

incelendiginde ise bu teshis Ol¢iisiiniin 9 gdzlemi dogru teshis ettigi (24, 25, 54, 55, 56, 57,

58, 59,60) ancak 53’iincii yiiksek kaldira¢ noktasini teshis edemedigi goriilmiistir. DDM

icin esik deger (Esitlik 6.44) ile hesaplanan 0.579 degeri i¢in bu teshis Olglisiiniin veri
setindeki tiim yiiksek kaldirag noktalarimi (24, 25, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60) teshis

etmede basarili oldugu goriilmiistiir. Ancak DDM 38’inci gdzlemi de yiiksek kaldirag

noktasi olarak teshis etmistir.
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Imon ve Hadi’nin (2013) DDM teshis 6lgiisiinii 6nerdigi ¢alismada DDM, 0.579 esik
degeri icin 38’inci gozlemi yiiksek kaldirag noktasi olarak teshis etmemistir. Bu tez
calismasinda sadece 38’inci gozlem i¢in elde edilen DDM degeri Imon ve Hadi’nin (2013)

bu gozlem icin elde ettigi DDM degerinden farklhidir.
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Sekil 7.3. (a) hy;, (b) DM ve (c) DDM yiiksek kaldirag noktas teshis olgiileri igin indeks
grafikleri

7.2.2. Saglam sapma bilesenleri-RobDEVC

RobDEVC kétii kaldirag noktasi teshis Ol¢iistiniin DEVC ve DR teshis 6lgiileri ile iki
stirekli bagimsiz degiskenli orijinal Brown veri seti tizerinden karsilastirilmasina iligskin
analiz sonuglar1 Cizelge 7.7°de verilmektedir. Bu veri setinde tek bir aykiri deger

bulunmaktadir. Bu nokta ayn1 zamanda kétii kaldirag noktasidir (Norazan vd., 2012).
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Cizelge 7.7. iki bagimsiz degiskenli Orijinal Brown (1980) veri seti {izerinden RobDEVC,

DR ve DEVC teshis 6lgiilerinin karsilagtiriimasi

Esik +2 3.11 3.469 +2 3.11 3.469
deger

Indeks DR DEVC RObDEVC | indeks DR DEVC RobDEVC
1 -0.674069 | 0.454369 | 0.321125 29 -0.722249 | 0.521643 | 0.383022
2 -0.691865 | 0.478676 | 0.407530 30 -0.673454 | 0.453540 | 0.264196
3 -0.687070 | 0.472065 | 0.349046 31 -1.002256 | 1.004517 | 0.793645
4 -0.891798 | 0.795303 | 0.595771 32 -0.747958 | 0.559441 | 0.503986
5 -0.835733 | 0.698450 | 0.503592 33 1.582371 | 2.503898 | 3.146964
6 -0.789317 | 0.623022 | 0.441820 34 1.527973 | 2.334703 | 2.857005
7 -0.678175 | 0.459921 | 0.309538 35 1.750402 3.063907 | 3.654070
8 -0.887556 | 0.787756 | 0.736661 36 -0.691237 | 0.477808 | 0.336533
9 1.304034 1.700505 | 2.039493 37 -0.916376 | 0.839746 | 0.797868
10 -1.070052 | 1.145012 | 0.898730 38 -1.207839 | 1.458874 | 2.555553
11 -0.867026 | 0.751734 | 0.705890 39 -1.163006 | 1.352582 | 1.575048
12 -1.003864 | 1.007744 | 1.108827 40 -1.006280 | 1.012599 | 1.742578
13 -1.111661 | 1.235791 | 1.182158 41 -1.074070 | 1.153626 | 1.132629
14 1.627886 | 2.650013 | 2.537138 42 1.413375 1.997629 | 1.454483
15 -0.650935 | 0.423717 | 0.293757 43 1.076455 1.158756 | 0.904098
16 -0.974105 | 0.948881 | 0.659444 44 1.364042 1.860610 | 1.569094
17 -0.876138 | 0.767618 | 0.550664 45 1.057527 1.118362 | 1.095540
18 -1.018521 | 1.037384 | 1.303488 46 1.246226 1.553080 | 1.271123
19 -1.251354 | 1.565887 | 2.008884 47 1.080485 1.167447 | 1.139040
20 -1.292979 | 1.671795 | 2.661952 48 1.627886 | 2.650013 | 2.537138
21 -0.682922 | 0.466382 | 0.361983 49 1.382162 1.910372 | 1.443045
22 0.928116 | 0.861399 | 1.047976 50 1.374457 1.889131 | 1.862330
23 1.126944 | 1.270003 | 0.672562 51 1.180311 1.393134 | 1.287691
24 -1.942022 | 3.771449 | 9.312856 52 1.340710 1.797502 | 1.187190
25 0.861899 | 0.742870 | 0.159239 53 1.097779 1.205120 | 0.341194
26 1.209319 1.462453 | 1.108895

27 -0.656633 | 0.431167 | 0.251895

28 -0.777516 | 0.604531 | 0.439625

Cizelge 7.7°de DR siitunu incelendiginde +2 esik degeri i¢in bu teshis dl¢iisiiniin

veri setindeki kuskulu gozlemi belirlemede basarisiz oldugu goriilmektedir. RoObDEVC

teshis istatistiginin saglam olmayan hali DEVC teshis 6lgiisii ise 3.11 esik degeri i¢in bu

kuskulu gozlemi teshis etmistir. Beta katsayilarinin tahmininde saglam Mallows tahmincisi

kullanilarak hesaplanan RObDEVC teshis Olgiisii ise 24’{incii gozlemi ve ayni zamanda

35’inci gozlemi teshis etmistir. Bu teshis Olgiilerine iliskin sonuglar Sekil 7.4’te grafiksel

olarak verilmektedir.

Burada beklenen durum RobDEVC teshis 6lgiisiiniin sadece 24’{incii gézlemi teshis

etmesidir. Norazan vd. (2012) RobDEVC teshis 6lgiisiiniin basarili olup olmadigini gérmek

igin analizlerini ayni1 veri seti {izerinden S plus programi ile gerceklestirmistir. Burada

kullanilan R yaziliminda Mallows tahmincileri hesabindaki farkliliktan kaynakli olarak

RobDEVC teshis 0l¢iisii i¢in esik deger daha kiigiik hesaplanmaktadir.



Bu nedenle, RObDEVC teshis

olarak teshis ettigi diisiintilmektedir.
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Olciisiiniin 35’inci gozlemi de kotii kaldirag noktast
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Sekil 7.4. (a)DR, (b) DEVC ve (c) RobDEVC teshis olgiileri i¢in indeks grafikleri

7.3.  Coklu Etkili Gézlem Teshis Olgiileri

7.3.1. GDFFITS istatistigi

Nurunnabi vd., (2010) Imon’un (2005)

50

dogrusal regresyonda c¢oklu etkili

gozlemlerin teshisi i¢in gelistirdigi GDFFITS teshis Olglistinii lojistik regresyona

uyarlamigtir. GDFFITS, tek bir gozlemin veri setinden ¢ikarilmasi ile hesaplanan etkili

gozlem teshis dlgiileri Cook uzakligi ve DFFITS ile Imon ve Hadi’nin (2008) Cizelge 7.2°de

verilen modifiye edilmis Brown veri seti tizerinden karsilastirilmistir. Analiz sonuglari

Cizelge 7.8’de, bu teshis dlgiilerinin performanslarina iliskin grafiksel gosterim Sekil 7.5’te

verilmektedir.
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Cizelge 7.8. Imon ve Hadi’ nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti izerinden GDFFITS
ile CD ve DFFITS teshis 6l¢iilerinin karsilastirilmasi

Esik 1 0,572 0,588 1 0,572 0,588
deger

Indeks | CD DFFITS GDFFITS indeks | CD DFFITS GDFFITS
1 0.007500 | -0.133000 | -0.096940 29 0.007180 | -0.130000 | -0.098357
2 0.006370 | -0.122000 | -0.102122 30 0.009030 | -0.146000 | -0.089195
3 0.007180 | -0.130000 | -0.098357 31 0.006490 | -0.123000 | -0.101469
4 0.006890 | -0.127000 | -0.099634 32 0.006050 | -0.119000 | -0.104508
5 0.007180 | -0.130000 | -0.098357 33 0.027580 | 0.214000 0.394399
6 0.007340 | -0.131000 | -0.097670 34 0.025320 | 0.206000 0.349782
7 0.007850 | -0.136000 | -0.095331 35 0.026800 | 0.211000 0.379104
8 0.005790 | -0.116000 | -0.108160 36 0.007500 | -0.133000 | -0.096940
9 0.022180 | 0.193000 0.285139 37 0.005720 | -0.116000 | -0.109824
10 0.006490 | -0.123000 | -0.101469 38 0.009250 | -0.145000 | -0.581148
11 0.005790 | -0.116000 | -0.108160 39 0.005430 | -0.112000 | -0.171131
12 0.005390 | -0.112000 | -0.136893 40 0.007550 | -0.131000 | -0.438593
13 0.005590 | -0.114000 | -0.114059 41 0.005540 | -0.114000 | -0.116714
14 0.017780 | 0.174000 0.199306 42 0.017080 | 0.172000 0.193186
15 0.007670 | -0.135000 | -0.096161 43 0.016700 | 0.170000 0.190286
16 0.007340 | -0.131000 | -0.097670 44 0.016530 | 0.169000 0.186436
17 0.007180 | -0.130000 | -0.098357 45 0.017140 | 0.171000 0.190466
18 0.005510 | -0.113000 | -0.189185 46 0.016530 | 0.169000 0.187591
19 0.005830 | -0.116000 | -0.245318 47 0.017140 | 0.171000 0.190466
20 0.008210 | -0.137000 | -0.497614 48 0.017780 | 0.174000 0.199306
21 0.006890 | -0.127000 | -0.099634 49 0.016800 | 0.171000 0.191275
22 0.005410 | -0.112000 | -0.163052 50 0.017780 | 0.174000 0.199306
23 0.022040 | 0.198000 0.191206 51 0.016840 | 0.170000 0.187439
24 0.121770 | -0.512000 | -2.121540 52 0.018170 | 0.178000 0.196442
25 0.056270 | 0.322000 0.085994 53 0.043750 | 0.283000 0.115953
26 0.016800 | 0.171000 0.191275 54 0.174020 | -0.609000 | -2.375855
27 0.009030 | -0.146000 | -0.089195 55 0.303110 | -0.798000 | -2.758986
28 0.007180 | -0.133000 | -0.098357

Cizelge 7.8’deki GDFFITS siitunu incelendiginde 24, 54 ve 55’inci gézlemlerin

mutlak degerlerinin esik deger 0.588 degerinden oldukga biiyiik oldugu gériilmektedir. CD

ve DFFITS siitunlar1 incelendiginde, CD’nin 1 esik degeri i¢in etkili gdzlemleri

belirlenmede basarisiz oldugu DFFITS’in ise 0.572 esik degeri i¢in 54’iincii ve 55’inci

degerleri teshis ettigi ancak 24’lincii gozlemin maskeleme etkisine maruz kaldigi

gorilmistir.
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Sekil 7.5. (a) DFFITS, (b) CD ve (c) GDFFITS teshis ol¢iileri igin indeks grafikler

7.3.2. GSDFBETA istatistigi
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Nurunnabi ve Nasser’e (2009) gore GDFFITS (Nurunnabi, 2008) ile benzer sonuglar
veren GSDFBETA teshis 6lgiisti Imon ve Hadi’nin (2008) Cizelge 7.2°de verilen modifiye

edilmis Brown veri seti iizerinden Cook uzaklig: ile karsilastirilmistir. Analiz sonuglari

Cizelge 7.9’da, teshis olgiilerine iligkin indeks grafikleri Sekil 7.6’da verilmektedir.

Cizelge 7.9. Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti lizerinden
GSDFBETA ve CD teshis ol¢tilerinin karsilastirilmasi

Esik deger 1 0.367 1 0.367
indeks CD GSDFBETA indeks CD GSDFBETA

1 0.007500 0.009744 29 0.007180 0.010009
2 0.006370 0.010724 30 0.009030 0.008315
3 0.007180 0.010009 31 0.006490 0.010597
4 0.006890 0.010249 32 0.006050 0.011204
5 0.007180 0.010009 33 0.027580 0.161286
6 0.007340 0.009880 34 0.025320 0.126447
7 0.007850 0.009443 35 0.026800 0.148857
8 0.005790 0.011980 36 0.007500 0.009744
9 0.022180 0.083606 37 0.005720 0.012347
10 0.006490 0.010597 38 0.009250 0.371012
11 0.005790 0.011980 39 0.005430 0.030192
12 0.005390 0.019212 40 0.007550 0.207638
13 0.005590 0.013312 41 0.005540 0.013939
14 0.017780 0.040650 42 0.017080 0.039099
15 0.007670 0.009598 43 0.016700 0.037672
16 0.007340 0.009880 44 0.016530 0.035834
17 0.007180 0.010009 45 0.017140 0.037166
18 0.005510 0.037019 46 0.016530 0.036398
19 0.005830 0.062896 47 0.017140 0.037166
20 0.008210 0.269423 48 0.017780 0.040650
21 0.006890 0.010249 49 0.016800 0.038149
22 0.005410 0.027370 50 0.017780 0.040650
23 0.022040 0.039880 51 0.016840 0.036048
24 0.121770 4.378679 52 0.018170 0.040964
25 0.056270 0.008161 53 0.043750 0.015008
26 0.016800 0.038149 54 0.174020 5.541335
27 0.009030 0.008315 55 0.303110 7.539320
28 0.007180 0.010009
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Cizelge 7.9°un ilk siitununda yer alan, tek bir gozlemin veri setinden ¢ikarilmasina
dayali olarak hesaplanan lojistik regresyon ig¢in Cook uzakligi degerleri esik deger 1 ile
karsilastirildiginda higbir gozlemin teshis edilemedigi goriilmektedir. GSDFBETA igin
Esitlik (5.51) ile hesaplanan esik deger 0.367°dir. Esik deger 0.367 i¢in GSDFBETA veri
setindeki etkili gozlemlerin hepsini dogru bir sekilde teshis etmis ve Nurunnabi ve Nasser’in
(2009) daha once ti¢ kuskulu gézlem tarafindan maskelendigini diisiindiigii 38’inci gézlemi

de teshis etmistir.
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Sekil 7.6. (a) CD ve (b) GSDFBETA teshis odlgiileri i¢in indeks grafikleri

7.4.  Onerilen Etkili Gozlem Teshis Olciileri

7.4.1. GSPR’ye dayal genellestirilmis Cook uzakhgi -GCD.GSPR

Lojistik regresyonda veri setindeki ¢oklu etkili gézlemlerin belirlenmesi igin bu tez
calismasinda onerilen GCD.GSPR teshis 6l¢iisii CD ve GDFFITS teshis olgiileri ile Imon ve
Hadi’nin (2008) Cizelge 7.2°de verilen modifiye edilmis Brown veri seti ilizerinden
karsilagtiritlmistir. Analiz sonuglari Cizelge 7.10°da, teshis 6l¢iilerine iligskin indeks grafikleri
Sekil 7.7°de verilmektedir.
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Cizelge 7.10. Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti iizerinden
GCD.GSPR ile CD ve DFFITS teshis ol¢iilerinin karsilastirilmasi

Esik deger 1 0.572 1 1 0.572 1
Indeks CD DFFITS | GCD.GSPR | indeks | CD DFFITS GCD.GSPR
1 0.007500 | -0.133000 | 0.003570 29 0.007180 | -0.130000 | 0.003720
2 0.006370 | -0.122000 | 0.004280 30 0.009030 | -0.146000 | 0.003030
3 0.007180 | -0.130000 | 0.003720 31 0.006490 | -0.123000 | 0.004170
4 0.006890 | -0.127000 | 0.003890 32 0.006050 | -0.119000 | 0.004630
5 0.007180 | -0.130000 | 0.003720 33 0.027580 | 0.214000 | 0.059030
6 0.007340 | -0.131000 | 0.003640 34 0.025320 | 0.206000 | 0.047490
7 0.007850 | -0.136000 | 0.003420 35 0.026800 | 0.211000 | 0.054880
8 0.005790 | -0.116000 | 0.005050 36 0.007500 | -0.133000 | 0.003570
9 0.022180 | 0.193000 | 0.033360 37 0.005720 | -0.116000 | 0.005210
10 0.006490 | -0.123000 | 0.004170 38 0.009250 | -0.145000 | 0.049270
11 0.005790 | -0.116000 | 0.005050 39 0.005430 | -0.112000 | 0.008810
12 0.005390 | -0.112000 | 0.006990 40 0.007550 | -0.131000 | 0.029240
13 0.005590 | -0.114000 | 0.005560 41 0.005540 | -0.114000 | 0.005750
14 0.017780 | 0.174000 | 0.016510 42 0.017080 | 0.172000 | 0.007720
15 0.007670 | -0.135000 | 0.003490 43 0.016700 | 0.170000 | 0.008560
16 0.007340 | -0.131000 | 0.003640 44 0.016530 | 0.169000 | 0.010450
17 0.007180 | -0.130000 | 0.003720 45 0.017140 | 0.171000 | 0.013990
18 0.005510 | -0.113000 | 0.009770 46 0.016530 | 0.169000 | 0.009600
19 0.005830 | -0.116000 | 0.013000 47 0.017140 | 0.171000 | 0.013990
20 0.008210 | -0.137000 | 0.036470 48 0.017780 | 0.174000 | 0.016510
21 0.006890 | -0.127000 | 0.003890 49 0.016800 | 0.171000 | 0.008260
22 0.005410 | -0.112000 | 0.008380 50 0.017780 | 0.174000 | 0.016510
23 0.022040 | 0.198000 | 0.005350 51 0.016840 | 0.170000 | 0.012610
24 0.121770 | -0.512000 | 19.584150 52 0.018170 | 0.178000 | 0.006680
25 0.056270 | 0.322000 | 0.002630 53 0.043750 | 0.283000 | 0.003250
26 0.016800 | 0.171000 | 0.008260 54 0.174020 | -0.609000 | 47.177960
27 0.009030 | -0.146000 | 0.003030 55 0.303110 | -0.798000 | 179.023420
28 0.007180 | -0.133000 | 0.003720

Cizelge 7.10 incelendiginde tek bir kugkulu gbézlemin teshisi i¢in gelistirilmis CD’nin
1 esik degeri i¢in 24, 54 ve 55’inci gozlemleri belirleyemedigi goriilmektedir. Veri setindeki
tek bir kuskulu gbézlemin teshisi i¢in gelistirilmis bir diger 6l¢ii DFFITS ise esik deger 0.572
icin 54 ve 55’inci gozlemleri teshis edebilmistir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen GCD.GSPR

teshis Olciisii de 1 esik degeri i¢in tiim kuskulu gozlemleri teshis etmistir.
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Sekil 7.7. (a) CD , (b) DFFITS ve (c) GCD.GSPR teshis 6lgiileri i¢in indeks grafikleri



67

7.4.2. Modifiye edilmis Cook uzakhgi-mCD*
Tez calismasinda veri setindeki birden fazla etkili gozlemin belirlenmesi igin
onerilen mMCD* teshis Ol¢iisii, Imon ve Hadi’nin (2008) Cizelge 7.2’de verilen modifiye

edilmis Brown veri seti tizerinden CD ve GDFFITS teshis olgiileri ile karsilastirilmistir.

Teshis olgiilerine iliskin sonuglar Cizelge 7.11°de verilmektedir.

Cizelge 7.11. Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti iizerinden mCD*

ile CD ve GDFFITS teshis 6lgiilerinin karsilastirilmasi

Esik deger 1 0.588 2.94 1 0.588 2.94
indeks CD GDFFITS mCD* indeks CD GDFFITS mCD*
1 0.007500 | -0.096940 0.484698 29 0.007180 | -0.098357 0.491786
2 0.006370 | -0.102122 0.510608 30 0.009030 | -0.089195 0.445977
3 0.007180 | -0.098357 0.491786 31 0.006490 | -0.101469 0.507345
4 0.006890 | -0.099634 0.498168 32 0.006050 | -0.104508 0.522541
5 0.007180 | -0.098357 0.491786 33 0.027580 | 0.394399 1.971996
6 0.007340 | -0.097670 0.488349 34 0.025320 | 0.349782 1.748910
7 0.007850 | -0.095331 0.476657 35 0.026800 | 0.379104 1.895519
8 0.005790 | -0.108160 0.540802 36 0.007500 | -0.096940 0.484698
9 0.022180 | 0.285139 1.425693 37 0.005720 | -0.109824 0.549119
10 0.006490 | -0.101469 0.507345 38 0.009250 | -0.581148 2.905740
11 0.005790 | -0.108160 0.540802 39 0.005430 | -0.171131 0.855656
12 0.005390 | -0.136893 0.684464 40 0.007550 | -0.438593 2.192967
13 0.005590 | -0.114059 0.570297 41 0.005540 | -0.116714 0.583572
14 0.017780 | 0.199306 0.996533 42 0.017080 | 0.193186 0.965932
15 0.007670 | -0.096161 0.480807 43 0.016700 | 0.190286 0.951429
16 0.007340 | -0.097670 0.488349 44 0.016530 | 0.186436 0.932179
17 0.007180 | -0.098357 0.491786 45 0.017140 | 0.190466 0.952329
18 0.005510 | -0.189185 0.945926 46 0.016530 | 0.187591 0.937957
19 0.005830 | -0.245318 1.226588 47 0.017140 | 0.190466 0.952329
20 0.008210 | -0.497614 2.488071 48 0.017780 | 0.199306 0.996533
21 0.006890 | -0.099634 0.498168 49 0.016800 | 0.191275 0.956374
22 0.005410 | -0.163052 0.815258 50 0.017780 | 0.199306 0.996533
23 0.022040 | 0.191206 0.956030 51 0.016840 | 0.187439 0.937196
24 0.121770 | -2.121540 10.607701 | 52 0.018170 | 0.196442 0.982212
25 0.056270 | 0.085994 0.429972 53 0.043750 | 0.115953 0.579763
26 0.016800 | 0.191275 0.956374 54 0.174020 | -2.375855 11.879276
27 0.009030 | -0.089195 0.445977 55 0.303110 | -2.758986 13.794931
28 0.007180 | -0.098357 0.491786

Cizelge 7.11°deki analiz sonuglar1 incelendiginde ¢oklu etkili gdzlem teshis Ol¢iisii

GDFFITS’in 0.588 esik degeri ig¢in 24, 54 ve 55’inci gozlemleri dogru teshis ettigi
goriilmektedir. Onerilen mCD* teshis dl¢iisiiniin de modifiye edilmis Brown veri setindeki
kuskulu gozlemleri teshis etmede basarili oldugu goriilmektedir. CD ise 1 esik degeri i¢in
24, 54 ve 55’inci gozlemleri teshis edememistir. Brown veri seti {izerinden karsilastirilan bu

teshis Olgtilerine iliskin indeks grafikleri Sekil 7.8’de gosterilmektedir.
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8. SIMULASYON CALISMASI

8.1. Simiilasyon Senaryosu

Simiilasyon i¢in veri setleri farkli 6rneklem biiyiikliikleri n=20, 30, 50,100 ve 1000
olmak {tizere, lojistik regresyon modelinde yer alan bagimsiz degisken/degiskenlerin (X)
degerleri N(0,1) normal dagilimdan tiiretilmistir. Modelde yer alan regresyon katsayilarinin

degerleri Ornegin tek bagimsiz degiskenli model i¢in, B, =1 ve B, =2 olarak

eBO+le

sabitlenmistir. Bagimli degisken degerleri m(x) = TrofoThx

> olasilik degerleri elde edilerek

Esitlik (8.1)’i saglayacak sekilde tiiretilmistir. (Norazan vd., 2012; Kordzakhia, Mishra ve
Reiersolmoen, 2001).

yi = {,80 +B1xy+ o+ Prx +6 <0 ise0 i=12 ..n (8.1)

Bo+ Pix1 + -+ Prxi +& =0 ise 1

Farkli kirletilmis 6rneklem biiytikliikleri olusturulurken kirletme oranlar1 0.10, 0.20
ve 0.30 olarak alinmistir. Kirletme oranina gore kirletilecek olan deger kiimesinin tiiretilen
her drneklemde farkli sirada yer alacak sekilde rasgele tiiretilmesi saglanmistir. Kirletilecek
olan x degerleri hafif siddette (mild) kuskulu gézlemler i¢in +40, asir1 siddette (extreme)
kuskulu gozlemler i¢in +70 olarak belirlenmistir. Aykir1 deger ve etkili gozlemler igin
gergeklestirilen simiilasyonda kirletilmis gozlemlere karsilik gelen y degerleri 1 ise 0 olarak
degistirilmistir (Nurunnabi vd., 2010). Yiiksek kaldira¢ noktalarinin belirlenmesinde ise Yy
degerlerinde bir degisiklik yapilmamistir. Her bir teshis 6l¢iisii i¢in dogru teshis etme orani
(DTO), teshis olgiisiiniin dogru teshis ettigi kuskulu gézlem sayisinin veri setindeki kuskulu
gbzlem sayisina boliinmesi ile hesaplanmistir. Siipiirme orani1 (SO) ise teshis Olciisiiniin
kuskulu gozlem olarak teshis ettigi ancak kuskulu gézlem kiimesinde yer almayan gézlem
sayisinin, veri setinde kuskulu gozlemler ¢ikarildiktan sonra kalan gozlem sayisina
boliinmesi ile hesaplanmistir. Her bir 6rneklem biiylikliigii ve kirletme oran1t kombinasyonu
icin 1000 tekrar yapilmistir. Simiilasyon ¢aligsmalari bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli
lojistik regresyon modelleri i¢in gerceklestirilmistir.
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Teshis oOlgiilerinin performansi ilk olarak her bir modelde tek bagimsiz degisken

kirletilerek, ardindan tiim bagimsiz degiskenler kirletilerek incelenmistir.

DEVC aykir1 deger teshis Ol¢iisii ve RODDEVC teshis Olgiisii i¢in farkli bir
simiilasyon senaryosu olusturulmustur. DEVC ve RobDEVC teshis 0l¢iisii simiilasyonunun
hazirlanmasinda Norazan vd.nin (2012) simiilasyon Senaryosundan faydalanilmistir.
Analizde kullanilan lojistik regresyon modeli i¢in bagimsiz degisken degerleri x;~N(0,1)
normal dagilimdan, hata terimleri ise lojistik dagilimdan &;~A(0,1) tiiretilmistir. Modelde
yer alan regresyon katsayilarinin degerleri 6rnegin tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon
modeli i¢in, S, = 1 ve B; = 2; iki bagimsiz degiskenli model i¢in Sy = 1, f1 = 2, §, =2;
bes bagimsiz degiskenli model i¢in Sy =1, By = 2, 5, =2, B3=2, f4=2, Bs = 2 olarak
sabitlenmistir. Bagimli degisken degerleri ise Esitlik (8.1)’den faydalanilarak tiiretilmistir.

Veri setine eklenen yiiksek kaldirag noktalart ise U(5,7) uniform dagilimdan
tiiretilmistir. Tiretilen yiiksek kaldira¢ noktalarini kotii kaldirag noktast haline getirmek igin

bu gozlemlere iligkin bagimli degisken degerleri y=0 olarak degistirilmistir (Norazan vd.,
2012).

DEVC ve RobDEVC igin oOrneklem biiyiiklikleri ve kirletme oranlarinin
belirlenmesinde Ahmad vd. nin (2011) ¢alismasindan faydalanilmistir. Bu teshis dlgiileri
icin farkli 6rneklem biiyiikliikleri n=40, 60, 80,100 ve 200 olarak belirlenmistir. Ahmad vd.
(2011) farkli kirletilmis 6rneklem biiyiikliikleri olusturulurken Kirletme oranlarini 0.05, 0.10
ve 0.15 olarak almaktadir. Ancak bu simiilasyonda daha yiiksek kirletme oranlarinda
simiilasyon sonuglarinin nasil bir davranis gosterdigini incelemek icin 0.20 kirletme orani
da dahil edilmistir. Simiilasyon c¢alismalar1 bir, iki ve bes bagimsiz degisken igin

gerceklestirilmistir.
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8.2. Tek Bagimsiz Degiskenin Kirletildigi Simiilasyon Calismasi Sonugclar:

8.2.1. Coklu aykir1 deger teshis dl¢iileri i¢cin simiilasyon sonuclari

8.2.1.1. Genellestirilmis standartlastirilmis Pearson artiklari-GSPR

GSPR teshis Ol¢iisii i¢cin her bir modelde bir bagimsiz degiskenin kirletildigi
simiilasyon ¢alismasi bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli igin
gerceklestirilmistir. Farkli 6rneklem biiytikliikleri ve kirletme oranit kombinasyonlari igin
veri setlerinin asirt siddette kuskulu gozlemler ile kirletildigi simiilasyon sonuglar1 Cizelge
8.1°de verilmektedir. Veri setlerinin hafif gsiddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi

simiilasyon sonuglari ise Cizelge 8.2°de verilmektedir.

Cizelge 8.1. GSPR teshis olgiisli icin bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 0.995000 0.004830 0.948000 0.001889 0.807000 0.000278
20 0.989500 0.003813 0.940750 0.000688 0.754500 0.000250
30 0.984830 0.002857 0.930500 0.000500 0.710000 0.000786
30 10 0.999000 0.008296 0.986333 0.003889 0.893333 0.000630
20 1 0.007542 0.978833 0.003500 0.866833 0.000250
30 0.997600 0.005905 0.972333 0.002905 0.833000 0.000571
50 10 1 0.010640 0.998800 0.008778 0.953600 0.002067
20 1 0.009800 0.995600 0.007450 0.946800 0.001275
30 0.999700 0.010171 0.993733 0.005286 0.932200 0.000971
100 10 1 0.012456 0.999700 0.012056 0.988900 0.005333
20 1 0.012100 0.999750 0.011088 0.983350 0.004738
30 0.999970 0.012271 0.999667 0.010829 0.978367 0.003986
1000 10 1 0.014721 0.999960 0.015541 0.997210 0.013116
20 1 0.014673 0.999985 0.015404 0.996955 0.012950
30 1 0.014611 0.999970 0.015666 0.997033 0.012693

Not. KO, kirletme orani; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.1°deki simiilasyon sonuglar1 incelendiginde tek bagimsiz degiskenli model
i¢cin, Oorneklem biiyiikligi arttikca GSPR’nin dogru teshis oranmin kiigiik 6rneklemlere
(n=20 ve n=30) gore arttig1 goriilmektedir. Ayn1 zamanda 6rneklem biiyiikliigii artarken
stiplirme oranlarinda da artis oldugu ve Kirletme orani arttik¢a kiigiik 6rneklemlerde siipiirme

oraninin azaldig1 goriilmektedir.
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Bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli modellere iliskin simiilasyon sonuglari
karsilagtirildiginda GSPR teshis 6l¢iistinlin tek bagimsiz degiskenli modelde daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica bagimsiz degisken sayisi arttikca n=20, 30, 50

ve 100 6rneklem biiytikliikleri i¢in siipiirme oran1 da diismektedir.

Cizelge 8.2. GSPR teshis Olgiisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 0.976000 0.004833 0.880000 0.001889 0.681500 0.000278

20 0.973750 0.003813 0.864750 0.000688 0.642000 0.000250
30 0.964500 0.002857 0.859500 0.000500 0.594833 0.000786
30 10 0.993333 0.008296 0.940333 0.003889 0.772333 0.000630
20 0.994167 0.007542 0.928667 0.003500 0.737667 0.000250
30 0.987333 0.005905 0.908333 0.002905 0.709000 0.000571
50 10 0.998600 0.010644 0.962400 0.008778 0.838600 0.002067
20 0.997100 0.009800 0.960000 0.007450 0.829500 0.001275
30 0.996467 0.010171 0.953333 0.005286 0.816000 0.000971
100 10 0.998900 0.012456 0.979600 0.012056 0.905700 0.005333
20 0.997850 0.012100 0.978800 0.011088 0.891900 0.004738
30 0.998367 0.012271 0.978233 0.010829 0.880533 0.003986
1000 10 0.998890 0.014721 0.989560 0.015541 0.933750 0.013116
20 0.998840 0.014673 0.989395 0.015404 0.933555 0.012950
30 0.998793 0.014611 0.989213 0.015666 0.933927 0.012693
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Cizelge 8.2°deki simiilasyon sonuglari incelendiginde veri setinde hafif siddette
kuskulu gozlemlerin varliginda tek bagimsiz degiskenli model i¢in orneklem biiytikligi
artttkca GSPR teshis Ol¢iisiinlin dogru teshis etme oraninin ve siipiirme oraninin arttigi
goriilmektedir. Her bir 6rneklem biyiikliigii ve Kirletme orani kombinasyonu i¢in kirletme

orani arttikca siipiirme orani azalmaktadir.

Tek bagimsiz degiskenli model ile iki ve bes bagimsiz degiskenli modellere iliskin
simiilasyon sonuglari karsilagtirildiginda, GSPR teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis etme oraninin
tek bagimsiz degiskenli modelde diger modellere gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Bagimsiz degisken sayist arttikca n=20, 30, 50 ve 100 6rneklem biiyiikliiklerinde GSPR
teshis Olciisiiniin siipiirme orani da azalmaktadir. Orneklem biiyiikliigii n=1000 igin

GSPR’nin siiplirme orani iki bagimsiz degiskenli modelde en yiiksektir.
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Cizelge 8.1 ve 8.2°deki simiilasyon sonuglar1 karsilagtirildiginda ¢oklu aykir1 deger
teshis Olciisii GSPR’nin veri setinde asir1 siddette kuskulu gozlemler oldugu durumda dogru

teshis etme oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

8.2.1.2. Sapma bilesenleri-DEVVC

DEVC c¢oklu aykir1 deger teshis Olgiisii i¢cin simiilasyon ¢alismasi tek bagimsiz
degiskenin kirletildigi bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli modeller i¢in gerceklestirilmistir.
Bu teshis Olciisii i¢in orneklem biytkliikleri ve kirletme oranlari diger simiilasyon
senaryolarindan farkli olarak Ahmad vd.’den (2011) faydalanilarak tiiretilmistir. DEVC
teshis Ol¢iisiiniin veri setinde asir1 siddette kuskulu gozlemlerin oldugu duruma iliskin
simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.3’te verilmektedir. Veri setinde hafif siddette kuskulu

gozlemlerin oldugu duruma iliskin simiilasyon sonuglari ise Cizelge 8.4 te verilmektedir.

Cizelge 8.3. DEVC teshis 0Olgiisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asirt siddette kuskulu
gbzlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek Bagimsiz Iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

40 5 0.865500 0.135711 0.865500 0.132474 0.979000 0.090737
10 0.603750 0.143889 0.609500 0.140528 0.775500 0.084389
15 0.457000 0.150471 0.461333 0.145559 0.561833 0.086735
20 0.359625 0.158375 0.372625 0.155063 0.408750 0.090656

60 5 0.799000 0.151281 0.805000 0.149842 0.938000 0.109053
10 0.576500 0.161407 0.575833 0.160074 0.721833 0.111870
15 0.456778 0.166961 0.452111 0.165726 0.531111 0.112549
20 0.375167 0.175771 0.378750 0.174292 0.411917 0.117188

80 5 0.781000 0.165500 0.772000 0.163658 0.903000 0.124263
10 0.568500 0.173681 0.567500 0.172903 0.683625 0.130528
15 0.451583 0.182206 0.454083 0.180427 0.512667 0.131897
20 0.393813 0.188484 0.388563 0.187234 0.407625 0.138828

100 |5 0.759400 0.172716 0.760200 0.174642 0.881200 0.137558
10 0.556600 0.182756 0.567300 0.183356 0.656300 0.142778
15 0.461400 0.191906 0.457733 0.190165 0.511600 0.147377
20 0.393550 0.198125 0.390850 0.200525 0.409400 0.153550

200 |5 0.718100 0.204784 0.732100 0.204447 0.812800 0.174932
10 0.555600 0.215278 0.560850 0.216267 0.607600 0.183039
15 0.467867 0.222765 0.471333 0.223088 0.495967 0.189965
20 0.415225 0.230669 0.412575 0.230363 0.417600 0.196413

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.3.’teki simiilasyon sonuglari incelendiginde DEVC teshis dl¢iisiiniin en iyi

performans1 kiigik oOrneklem biiytikligi ve disiik Kkirletme oraninda gosterdigi
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goriilmektedir. Tek bagimsiz degiskenli model i¢in simiilasyon sonuglari1 incelendiginde
orneklem biiyiikliigii arttikca DEVC’in dogru teshis etme oraninin azaldig siipiirme oraninin

ise arttig1 goriilmektedir.

Tek bagimsiz degiskenli model ile iki ve bes bagimsiz degiskenli modele iliskin
simiilasyon sonuglar1 karsilastirildiginda ise DEVC teshis olgiislinlin en iyi performansi
bagimsiz degisken sayisi bes oldugu durumda gosterdigi goriilmektedir. Bir ve iki bagimsiz
degiskenli modeller i¢in siipiirme oranlar1 benzer olmakla birlikte bagimsiz degisken sayisi

arttikga DEVC teshis 06l¢iisiiniin sliplirme orani azalmaktadir.

Cizelge 8.4. DEVC teshis 0l¢iisii igin bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu gozlemler
ile kirletildigi simiilasyon ¢aligsmasi sonuglari

Tek Bagimsiz ki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
40 5 0.898500 0.211026 0.912000 0.209737 0.970500 0.159868

10 0.716500 0.223222 0.736500 0.220667 0.778500 0.174417
15 0.611500 0.231971 0.623667 0.225471 0.631833 0.190294
20 0.524375 0.237813 0.535250 0.236531 0.527625 0.196469
60 5 0.864000 0.233140 0.870000 0.234456 0.927333 0.198912
10 0.715000 0.243444 0.714500 0.245852 0.758333 0.219667
15 0.609111 0.253373 0.605222 0.250667 0.627444 0.230784
20 0.534667 0.256938 0.540083 0.259417 0.548500 0.240188
80 5 0.859250 0.251908 0.865750 0.250421 0.904000 0.224829
10 0.714875 0.261750 0.711125 0.260500 0.739125 0.246861
15 0.613750 0.262721 0.611000 0.267632 0.623417 0.252985
20 0.549125 0.268828 0.547063 0.270281 0.543250 0.261250
100 |5 0.845000 0.262368 0.852600 0.264979 0.891400 0.245032
10 0.706600 0.267367 0.714200 0.269556 0.732000 0.261667
15 0.616733 0.275882 0.617333 0.277294 0.631267 0.266435
20 0.552150 0.274175 0.543800 0.280563 0.554050 0.274600
200 |5 0.836000 0.291690 0.849600 0.294842 0.864200 0.290316
10 0.712250 0.288000 0.718050 0.293517 0.724900 0.296772
15 0.621600 0.286829 0.628400 0.292606 0.633300 0.296477
20 0.552400 0.284431 0.555775 0.290075 0.562375 0.295131
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Cizelge 8.4 incelendiginde DEVC teshis Olciisiiniin veri setinde hafif siddette
kuskulu gozlemlerin varliginda ve bagimsiz degisken sayisi arttikca daha iyi performans
gosterdigi goriilmektedir. Tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli i¢in 6rneklem
biiyiikliigii ve Kirletme orani arttikga DEVC’in dogru teshis etme orani diismekte ve siipiirme
oran1 artmaktadir. Iki ve bes bagimsiz degiskenli modeller i¢in simiilasyon sonuglari

incelendiginde ise bagimsiz degisken sayisi arttikga DEVC teshis 6l¢iisiiniin performansinin
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arttigi ve n=200 Orneklem biiylikligi disinda diger 6rneklem biiyiikliiklerinde siipiirme
oraninin azaldigr goriilmektedir. Bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli modeller igin
simiilasyon sonuglar1 karsilastirildiginda DEVC teshis Olclisiiniin - kiiclik 6rneklem

biiyiikliigii ve diisiik Kirletme oranlarinda basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 8.3 ve 8.4’teki simiilasyon sonuclari karsilastirildiginda ise DEVC teshis
Olclisliniin veri setinde hafif siddette kuskulu gozlemler oldugu durumda dogru teshis etme

oraninin daha yliksek oldugu goriilmektedir.

8.2.2. Yiiksek Kaldira¢ Noktasi Teshis Olgiileri icin Simiilasyon Sonuclari

8.2.2.1. Ortalamadan olan silme uzakhklari-DDM

DDM teshis 6l¢iisii i¢in simiilasyon caligsmasi bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli
lojistik regresyon modeli i¢in gergeklestirilmistir. Farkli 6rneklem biiyiikliikleri ve kirletme
oranlari igin veri setinde asir1 siddette kuskulu gozlemler oldugu durumunda elde edilen
simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.5’te, hafif siddette kuskulu gézlemler oldugu durumunda

elde edilen simiilasyon sonuglar1 ise Cizelge 8.6’da verilmektedir.

Cizelge 8.5. DDM teshis Olciisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz ki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 1 0.097940 1 0.066889 0.994500 0.055444
20 1 0.056063 0.998250 0.034813 0.990750 0.031938
30 1 0.021143 0.993167 0.015643 0.968833 0.013143
30 10 1 0.092741 1 0.067185 0.996667 0.051630
20 1 0.051000 0.997500 0.033917 0.988667 0.027333
30 1 0.020000 0.991667 0.011286 0.961889 0.009095
50 10 1 0.089778 0.999800 0.061311 0.997200 0.045956
20 1 0.046600 0.999800 0.031050 0.986600 0.023025
30 1 0.018143 0.996733 0.010514 0.957067 0.007371
100 10 1 0.083578 1 0.058022 0.996300 0.048756
20 1 0.045275 0.999850 0.030600 0.987750 0.023838
30 1 0.016071 0.999100 0.010086 0.951967 0.006743
1000 10 1 0.082534 1 0.055776 0.997580 0.052296
20 1 0.042743 0.999980 0.027799 0.990660 0.026559
30 1 0.013891 0.999763 0.008647 0.957473 0.008286

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiptirme orani.
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Tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeline iliskin Cizelge 8.5’teki
simiilasyon sonugclari incelendiginde, ¢oklu yiiksek kaldirag noktasi teshis¢isi DDM’ nin her
bir orneklem blyiikligii ve farkli kirletme oranlar1 i¢in dogru teshis oranimnin 1 oldugu
goriilmektedir. DDM i¢in siipiirme orani her bir érneklem biiyiikliigii i¢in kirletme orani
arttikca azalma gostermektedir. Ayrica siipiirme oraninin, her bir drneklem biiylkligi ve

stiplirme oran1 kombinasyonu i¢in neredeyse ayni oldugu soylenebilir.

Tek bagimsiz degisken i¢in simiilasyon sonuglari iki ve bes bagimsiz degisken i¢in
gerceklestirilen simiilasyon sonuglart ile karsilastirildiginda DDM’nin bagimsiz degisken

sayisi arttikca dogru teshis etme oraninin Ve siipiirme oraninin azaldigi goriilmektedir.

Cizelge 8.6. DDM teshis 6l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek Bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 0.989500 0.097944 0.940500 0.066944 0.814000 0.056389

20 0.972250 0.056250 0.886750 0.035313 0.755750 0.033063
30 0.927667 0.021286 0.800833 0.016214 0.630167 0.014714
30 10 0.990333 0.092889 0.941000 0.067481 0.779000 0.052185
20 0.979000 0.051000 0.880667 0.034375 0.676333 0.028875
30 0.935667 0.020190 0.770000 0.011952 0.541222 0.010095
50 10 0.992400 0.089778 0.931400 0.061489 0.740400 0.046667
20 0.979500 0.046625 0.887700 0.031575 0.630700 0.024675
30 0.947733 0.018200 0.766267 0.011057 0.465000 0.009343
100 10 0.991700 0.083578 0.939500 0.058178 0.724700 0.049800
20 0.984050 0.045313 0.888400 0.030988 0.601050 0.025975
30 0.952333 0.016186 0.779800 0.010629 0.424833 0.009257
1000 10 0.993790 0.082556 0.944660 0.055914 0.696160 0.053538
20 0.985240 0.042801 0.896475 0.028109 0.575790 0.029253
30 0.957977 0.013983 0.783447 0.009094 0.422423 0.011950
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Cizelge 8.6 incelendiginde veri setinde hafif siddette kuskulu gozlemler oldugu
durumda DDM teshis Olgiisiiniin her bir Orneklem biiyiikligi ve kirletme orani
kombinasyonu i¢in dogru teshis etme oraninin érneklem biiytikliigii arttikca arttig1, kirletme

orani arttikca azaldig1 goriilmektedir.

Tek bagimsiz degiskenli modele iligkin simiilasyon sonuglar1 diger modeller ile
karsilastirildiginda bagimsiz degisken sayisi arttikga DDM teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis

etme oranin ve siipiirme oraninin azaldig1 goriilmektedir.
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Cizelge 8.5 ile Cizelge 8.6’daki simiilasyon sonuglar1 karsilastirildiginda DDM
teshis Olciistiniin veri setinde asir1 siddette kuskulu gézlemler oldugu durumda tek bagimsiz

degiskenli modellerde daha iyi performans gosterdigi soylenebilir.

8.2.2.2. Saglam sapma bilesenleri-RobDEVC

Kotii kaldirag noktalarinin belirlenmesi igin gelistirilmis RobDEVC teshis 6l¢iisiiniin
simiilasyon senaryosu diger teshis Olgiileri i¢in faydalanilan simiilasyon senaryosundan
farkli olarak tasarlanmistir. Bu teshis Ol¢iistiniin veri setinde asir1 siddette kuskulu
gbzlemlerin olmas1 durumundaki performansina iligkin simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.7’ de
verilmistir. RobDEVC’in veri setinde hafif siddette kuskulu gozlemlerin varligindaki

performansina iliskin simiilasyon sonuglar1 ise Cizelge 8.8’de verilmektedir.

Cizelge 8.7. RobDEVC teshis 6l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
40 5 1 0.086263 0.976500 0.080868 0.743000 0.178526
10 1 0.048000 0.655250 0.049917 0.396000 0.161222

15 0.986667 0.086941 0.279167 0.048471 0.236333 0.164206
20 0.540000 0.154875 0.099500 0.068813 0.150875 0.180813
60 5 1 0.076070 0.979667 0.065807 0.670000 0.137105
10 1 0.033704 0.625833 0.040037 0.293167 0.131204
15 0.993111 0.083176 0.198667 0.040255 0.157111 0.141353
20 0.510000 0.170625 0.058167 0.057042 0.103417 0.162333
80 5 1 0.070118 0.990500 0.057013 0.642000 0.126526
10 1 0.026069 0.608125 0.033542 0.261875 0.124014
15 0.996000 0.083500 0.158417 0.038059 0.133000 0.130441
20 0.492625 0.183000 0.052500 0.056094 0.086438 0.152391
100 |5 1 0.067800 0.990600 0.053032 0.630200 0.119253
10 1 0.024833 0.595300 0.031811 0.248500 0.115600
15 0.997133 0.069082 0.142667 0.035047 0.128800 0.128553
20 0.496900 0.196938 0.040550 0.053913 0.080300 0.144325
200 |5 1 0.060984 0.996500 0.047542 0.606500 0.105405
10 1 0.016750 0.552200 0.026439 0.229900 0.100783
15 0.999966 0.056347 0.118400 0.032076 0.116300 0.113565
20 0.530125 0.225038 0.030025 0.048994 0.069625 0.130650
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Cizelge 8.7°deki simiilasyon sonuglari incelendiginde veri setinde asiri siddette
kuskulu goézlemlerin oldugu durumda, tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli i¢in

RobDEVC teshis 6lgiisiiniin 0.05, 0.10 ve 0.15 kirletme oranlarinda 6rneklem biiyiikligii
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arttikga dogru teshis etme oraninin arttigi goriilmektedir. RobDEVC teshis 6lgiisii her bir
orneklem Dbiiyiikligiinde kirletme oram1 0.20 igin diger kirletme oranlart ile

karsilastirildiginda daha kotii performans gostermektedir.

Tek bagimsiz degisken icin simiilasyon sonuglart iki ve bes bagimsiz degiskenli
modellerin simiilasyon sonuglari ile karsilastirildiginda ise bagimsiz degisken sayist arttikca

RobDEVC’in dogru teshis etme oraninin diistiigii sdylenebilir.

Cizelge 8.8. RobDEVC teshis olglisii igin bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek bagimsiz ki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
40 5 1 0.048053 0.885000 0.058868 0.705500 0.164026
10 0.979250 0.075972 0.375750 0.041806 0.362750 0.135417
15 0.702500 0.168235 0.109167 0.047971 0.201167 0.138206
20 0.024000 0.160813 0.034375 0.063531 0.122375 0.146813
60 5 0.999667 0.038649 0.870000 0.049754 0.671667 0.125632

10 0.985000 0.064444 0.344167 0.035537 0.303000 0.109056
15 0.740333 0.182255 0.082222 0.037843 0.165222 0.110529
20 0.010583 0.173646 0.028000 0.050813 0.094833 0.122021
80 5 0.999500 0.031421 0.880000 0.043434 0.662000 0.116316
10 0.991125 0.058069 0.323000 0.029417 0.298875 0.099500
15 0.776000 0.198162 0.076750 0.035721 0.148667 0.100044
20 0.003188 0.162922 0.028188 0.049813 0.092625 0.115000
100 |5 0.999800 0.027895 0.885600 0.040358 0.660000 0.107705
10 0.992600 0.057489 0.314600 0.028578 0.288200 0.092178
15 0.823333 0.206753 0.070600 0.033259 0.150267 0.095624
20 0.002850 0.167475 0.023200 0.045163 0.087200 0.105450
200 |5 0.999500 0.022426 0.883100 0.036721 0.650600 0.092458
10 0.994850 0.031100 0.312950 0.023456 0.287150 0.076589
15 0.861267 0.227918 0.070967 0.028741 0.139567 0.082665
20 0.000300 0.174706 0.020600 0.039638 0.079050 0.093813
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Cizelge 8.8’de, veri setinde hafif siddette kuskulu gézlemler oldugu durumda tek
bagimsiz degiskenli model i¢cin RobDEVC simiilasyon sonuglari incelendiginde, her bir
orneklem biiylikliigl icin 0.05 kirletme oraninda dogru teshis oraninin yaklasik olarak 1
degerini aldig1 goriilmektedir. Her bir 6rneklem biyiikligli icin kirletme orani arttik¢a

RobDEVC’in dogru teshis etme oran1 azalmakta ve siiplirme orani artmaktadir.

Tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli simiilasyon sonuglari iki ve bes

bagimsiz degiskenli modeller ile karsilastirildiginda, bagimsiz degisken sayisi arttiginda her
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bir 6rneklem biiyiikliigli ve kirletme orani icin RobDEVC’in dogru teshis etme oraninin
azaldig1 goriilmektedir. RobDEVC hafif siddette kuskulu gozlemlerin varliginda en iyi

performansi tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli i¢in gostermektedir.

Cizelge 8.7 ve 8.8’deki simiilasyon sonuglar1 karsilastirildiginda ise RobDEVC’in

asir1 siddette kuskulu gozlemlerin varliginda daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir.

8.2.3. Etkili Gozlem Teshis Olgiileri

8.2.3.1. GSDFBETA istatistigi

Veri setine asir1 siddette kuskulu gozlemler eklemenin ¢oklu etkili gézlem teshis
Ol¢iisii. GSDFBETA’nin performansini nasil etkiledigine iliskin simiilasyon sonuglari
Cizelge 8.9’da verilmektedir. Veri setinde hafif siddette kuskulu gozlemlerin olmasi
durumunda GSDFBETA 'nin performansina iliskin simiilasyon sonug¢lari ise Cizelge 8.10°da

verilmektedir.

Cizelge 8.9. GSDFBETA teshis 0Olciisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

20 10 0.997000 0.013444 0.967000 0.021056 0.662500 0.024611
20 0.990250 0.012813 0.963750 0.023625 0.362750 0.015438
30 0.987500 0.013714 0.939333 0.027000 1 1

30 10 0.999000 0.016407 0.993333 0.017704 0.869000 0.024852
20 1 0.014333 0.985000 0.018083 0.826167 0.025708
30 0.998000 0.013333 0.983111 0.018905 0.768778 0.027619

50 10 1 0.017133 0.998800 0.018533 0.956400 0.020867
20 1 0.015925 0.999200 0.017300 0.946900 0.020250
30 0.999933 0.016343 0.997533 0.018114 0.927000 0.021057

100 10 1 0.017933 0.999900 0.019811 0.993800 0.020667
20 1 0.017550 1 0.019625 0.989200 0.019600
30 0.999966 0.017429 0.999967 0.018829 0.983700 0.019986

1000 10 1 0.018977 0.999970 0.021023 0.999140 0.025438
20 1 0.018929 0.999990 0.021196 0.999225 0.025301
30 1 0.018997 0.999980 0.021173 0.999233 0.025331

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siipiirme orant.

Tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli i¢in GSDFBETA teshis¢isinin

Cizelge 8.9’daki simiilasyon sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde orneklem
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biiyiikliigiindeki artigla birlikte dogru teshis oraninda da artis oldugu goriilmektedir.

Siiplirme orani ise 6rneklem biiyiikligil arttikca artmaktadir.

Tek bagimsiz degiskenli model icin elde edilen simiilasyon sonuglar iki ve bes
bagimsiz degiskenli modellerin simiilasyon sonuglari ile karsilastirildiginda, bagimsiz
degisken sayisi arttikca GSDFBETA teshis Ol¢iistinlin dogru teshis etme oraninin azaldig
sOylenebilir. Ayrica bagimsiz degisken sayisi arttiginda silipiirme orani1 da artmaktadir.
GSDFBETA teshis oOl¢giisii en 1iyi performansi tek bagimsiz degiskenli modelde

gostermektedir.

Cizelge 8.10. GSDFBETA teshis 6l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu
gbzlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)
20 10 0.982000 0.013444 0.890500 0.021056 0.309500 0.024611
20 0.979250 0.012813 0.883000 0.023625 0.075000 0.015438
30 0.966167 0.013714 0.858167 0.027000 0.087167 0.037143
30 10 0.994667 0.016407 0.949333 0.017704 0.668000 0.024852
20 0.995333 0.014333 0.936000 0.018083 0.597833 0.025708
30 0.989667 0.013333 0.927444 0.018905 0.507333 0.027619
50 10 0.998600 0.017133 0.981000 0.018533 0.827200 0.020867
20 0.997200 0.015925 0.978000 0.017300 0.804900 0.020250
30 0.997667 0.016343 0.973133 0.018114 0.772667 0.021057
100 10 0.998900 0.017933 0.990600 0.019811 0.929300 0.020667
20 0.997750 0.017550 0.989500 0.019625 0.914050 0.019600
30 0.998233 0.017429 0.989467 0.018829 0.897167 0.019986
1000 10 0.998860 0.018977 0.995150 0.021023 0.974450 0.025438
20 0.998835 0.018929 0.994885 0.021196 0.973415 0.025301
30 0.998770 0.018997 0.994987 0.021173 0.973357 0.025331
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Veri setinde hafif siddette kuskulu gozlemler oldugu durumdaki simiilasyon
sonuclart Cizelge 8.10 incelendiginde, GSDFBETA teshis Olgiisiiniin tek bagimsiz
degiskenli model i¢in dogru teshis etme orani ve siipiirme oraninin 6rneklem biytikligi

arttikca arttig1 goriilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde hafif siddette kuskulu gézlemlerin varliginda tek
bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modelinin simiilasyon sonuglarinin daha iyi oldugu
sOylenebilir. Bagimsiz degisken sayisi artttkca GSDFBETA’nin dogru teshis etme orani

azalirken siiplirme orani artmaktadir.
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Cizelge 8.9 ve Cizelge 8.10 karsilastirildiginda GSDFBETA nin en iyi performansi
tek bagimsiz degiskenli modelde ve veri setinde asirt siddette kuskulu gézlemler oldugu

durumda gosterdigi goriilmektedir.

8.2.3.2. GDEFITS istatistigi

GDFFITS teshis olgiisii i¢in veri setinde asir1 siddette kuskulu gézlemlerin tiiretildigi
simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.11°de verilmektedir. Benzer olarak veri setinde hafif siddette
kuskulu gozlemler oldugu duruma iliskin simiilasyon sonuglari Cizelge 8.12°de

verilmektedir.

Cizelge 8.11. GDFFITS teshis 6l¢iisii i¢cin bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu
gbzlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz Iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

20 10 0.997000 0.012944 0.979000 0.017389 0.830000 0.049500
20 0.995000 0.011750 0.978500 0.019000 0.779500 0.069563
30 0.994000 0.011929 0.955833 0.021286 0.732833 0.096714

30 10 1 0.016926 0.996667 0.015926 0.919000 0.026111
20 1 0.014417 0.990000 0.016917 0.892667 0.030458
30 0.998333 0.013571 0.989444 0.016190 0.861667 0.038667

50 10 1 0.017267 0.999200 0.018000 0.972800 0.019022
20 1 0.016000 0.999900 0.017175 0.966700 0.018825
30 0.999933 0.016629 0.998733 0.017114 0.954600 0.020343

100 10 1 0.018033 0.999900 0.019900 0.996300 0.019978
20 1 0.017638 1 0.019550 0.993400 0.019075
30 0.999967 0.017543 1 0.018957 0.989900 0.018886

1000 10 1 0.018992 0.999970 0.021033 0.999190 0.025436
20 1 0.018950 0.999990 0.021226 0.999260 0.025306
30 1 0.018996 0.999980 0.021194 0.999280 0.025279

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.11°de tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli i¢in simiilasyon
sonuglart incelendiginde, 6rneklem biiylikliigi arttikca GDFFITS teshis ol¢iisiiniin dogru

teshis etme oraninin ve siipiirme oraninin arttig1 goriilmektedir.

Tek bagimsiz degiskenli model i¢in simiilasyon sonuclart iki ve bes bagimsiz
degiskenli modellerin simiilasyon sonuclar ile karsilastirildiginda, bagimsiz degisken sayisi
artttkca GDFFITS’in dogru teshis etme oraninin ve siliplirme oraninin azaldigi

goriilmektedir. Genel olarak degerlendirildiginde, veri setinde asir1 siddette kuskulu
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gozlemlerin varliginda GDFFITS teshis Olcilislinlin en iyi performansi tek bagimsiz

degiskenli lojistik regresyon modelinde gosterdigi sdylenebilir.

Cizelge 8.12. GDFFITS teshis Olciisii i¢cin bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken

n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 0.992500 0.012944 0.938500 0.017389 0.706000 0.049500
20 0.989750 0.011750 0.938250 0.019000 0.661250 0.069563
30 0.985167 0.011929 0.918500 0.021286 0.609000 0.096714
30 10 0.996333 0.016926 0.972000 0.015926 0.810000 0.026111
20 0.997500 0.014417 0.961667 0.016917 0.774333 0.030458
30 0.994778 0.013571 0.959333 0.016190 0.743333 0.038667
50 10 0.999000 0.017267 0.985800 0.018000 0.884600 0.019022
20 0.997600 0.016000 0.984200 0.017175 0.874100 0.018825
30 0.998267 0.016629 0.983333 0.017114 0.862333 0.020343
100 10 0.998900 0.018033 0.992500 0.019900 0.947800 0.019978
20 0.997850 0.017638 0.991950 0.019550 0.938650 0.019075
30 0.998367 0.017543 0.991900 0.018957 0.927400 0.018886
1000 |10 0.998870 0.018992 0.995270 0.021033 0.975600 0.025436
20 0.998835 0.018950 0.994960 0.021226 0.974685 0.025306
30 0.998770 0.018996 0.995070 0.021194 0.974873 0.025279
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Cizelge 8.12°de veri setinde hafif siddette kuskulu gézlemler oldugu duruma iligkin
tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modelinin simiilasyon sonuglart incelendiginde,
orneklem biiylikliigii arttikga GDFFITS’in dogru teshis etme oraninin ve silipiirme oraninin
arttig1 goriilmektedir. Ayrica, her bir 6rneklem biiyiikliigli ve kirletme oran1 kombinasyonu

icin kirletme orani arttik¢a siipiirme orani da azalmaktadir.

Tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli simiilasyon sonuglari, iki ve bes
bagimsiz degiskenli modeller ile karsilagtirildiginda GDFFITS teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis
etme oranmin bagimsiz degisken sayisi arttikca azaldigi, siiplirme oraninin ise arttigt

goriilmektedir.

Cizelge 8.11 ile Cizelge 8.12°deki simiilasyon sonuglart karsilastirildiginda
GDFFITS ¢oklu etkili gozlem teshis dl¢iisiiniin veri setinde asir1 siddette kuskulu gozlemler
oldugu durumda ve tek bagimsiz degiskenli modelde daha iyi performans gosterdigi

sOylenebilir.



83

8.2.4. Onerilen etkili gozlem teshis él¢iileri i¢in simiilasyon sonuclari

8.2.4.1. GSPR’vye davali genellestirilmis Cook uzakhg -GCD. GSPR

Tez ¢alismasinda c¢oklu etkili gozlemlerin teshisi i¢in 6nerilen GCD.GSPR teshis
Ol¢iistinlin bir bagimsiz degiskenin kirletildigi bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli lojistik
regresyon modelleri i¢in simiilasyon sonuglar1 incelenmistir. Cizelge 8.13°te veri setinde
asirt siddette kuskulu gozlemler oldugu durumda elde edilen simiilasyon sonuglari
verilmektedir. Veri setinde hafif siddette kuskulu gézlemler oldugu durum i¢in simiilasyon

sonugclar1 Cizelge 8.14’te verilmektedir.

Cizelge 8.13. GCD.GSPR teshis olgiisii i¢cin bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu
gbzlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 0.997000 0.000056 0.966000 0.000333 0.792500 0.000667
20 0.990000 0 0.953750 0.000125 0.707750 0.000750
30 0.979000 0 0.922667 0.000214 0.645000 0.001929
30 10 0.999000 0.000110 0.985000 0.000037 0.851333 0
20 1 0 0.970667 0.000042 0.788333 0.000042
30 0.995778 0.000048 0.962111 0.000095 0.734000 0.000286
50 10 1 0.000133 0.995400 0.000111 0.896200 0.000022
20 1 0.000075 0.987900 0.000100 0.855600 0
30 0.998867 0.000057 0.982400 0.000057 0.820000 0.000029
100 10 1 0.000122 0.998200 0.000178 0.939700 0.000011
20 1 0.000113 0.994000 0.000125 0.904400 0.000025
30 0.999933 0.000057 0.990767 0.000100 0.870467 0.000014
1000 10 0.999960 0.000001 0.997380 0.000006 0.931500 0.000016
20 0.999000 0.000111 0.995230 0.000014 0.908420 0.000020
30 0.999940 0 0.993377 0.000007 0.894713 0.000027

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Cizelge 8.13’te tek bagimsiz degisken i¢in simiilasyon sonuglari incelendiginde, her
bir drneklem biiyiikliigii icin GCD.GSPR’nin dogru teshis etme oraninin benzer oldugu,

sliplirme oraninin ise yaklasik olarak sifir oldugu goriilmektedir.

Tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli i¢in simiilasyon sonuglar1 diger
modellerin sonuglart ile karsilastirildiginda GCD.GSPR’nin dogru teshis etme oraninin
bagimsiz degisken sayisi arttikca azaldigi goriilmektedir. Bununla birlikte GCD.GSPR

teshis Ol¢iisiiniin en 1yi performansi tek bagimsiz degiskenli modelde gosterdigi soylenebilir.
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Cizelge 8.14. GCD.GSPR teshis 6l¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)

20 10 0.982500 0.000056 0.906500 0.000444 0.671000 0.000667
20 0.968000 0.000063 0.875000 0 0.585000 0.000875
30 0.948833 0.000071 0.841000 0.000214 0.511333 0.001429

30 10 0.986667 0.000444 0.931000 0.000037 0.721667 0

20 0.979333 0.000083 0.889500 0.000042 0.641667 0

30 0.961222 0.000048 0.862778 0.000095 0.589333 0.000238
50 10 0.982200 0.000289 0.934600 0.000133 0.753000 0

20 0.970700 0.000100 0.906800 0.000100 0.693200 0

30 0.965933 0.000143 0.883933 0.000057 0.647133 0.000029
100 10 0.977800 0.000189 0.928000 0.000178 0.787100 0.000011
20 0.966500 0.000175 0.901750 0.000138 0.725900 0.000025
30 0.962400 0.000057 0.876333 0.000100 0.674567 0.000014
1000 10 0.896810 0.000006 0.823020 0.000008 0.701740 0.000016
20 0.863855 0.000004 0.771720 0.000014 0.648875 0.000028
30 0.849933 0.000001 0.736073 0.000009 0.624553 0.000026
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siipiirme orani.

Cizelge 8.14’teki tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli simiilasyon
sonuclar1 incelendiginde her bir 6rneklem biiytikliigii ve kirletme oran1 kombinasyonu i¢in
kirletme oranin arttikga GCD.GSPR teshis 6l¢iistiniin dogru teshis etme oraninin azaldig

sliplirme oraninin ise yaklasik olarak sifir oldugu goriilmektedir.

Tiim modellerin simiilasyon sonuclari karsilastirildiginda, GCD.GSPR teshis
Olciisiiniin  dogru teshis etme oranimin bagimsiz degisken sayisi arttikca azaldig

goriilmektedir.

Cizelge 8.13 ve 8.14’teki simiilasyon sonuclar1 karsilagtirildiginda GCD.GSPR
teshis Ol¢iisiinlin veri setinde asir1 siddette kuskulu gozlemler oldugu durumda ve tek

bagimsiz degiskenli modelde daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir.

8.2.4.2. Maodifiye edilmis Cook uzakhgi- mCD*

Tez cgalismasinda onerilen bir diger ¢oklu etkili gézlem teshis Ol¢lisi mCD* igin
farkli bagimsiz degisken sayilarina iliskin simiilasyon sonuglar1 incelenmistir. Veri setinde

asir1 siddette kuskulu gézlemlerin varliginda mCD* teshis dl¢iisiiniin simiilasyon sonuglari
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Cizelge 8.15’te verilmektedir. Hafif siddette kuskulu gbzlemlerin varliginda elde edilen

MCD* teshis 6l¢iisii simiilasyon sonuclari1 Cizelge 8.16’da verilmektedir.

Cizelge 8.15. mCD* teshis ol¢iisii i¢in bir bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 0.997000 0.012722 0.979000 0.016944 0.828000 0.046778
20 0.995000 0.010750 0.978250 0.017563 0.775000 0.060688
30 0.994000 0.010786 0.955500 0.018143 0.721333 0.080286
30 10 1 0.016667 0.996667 0.015667 0.918333 0.024556
20 1 0.014000 0.989833 0.015875 0.890500 0.027042
30 0.998111 0.012238 0.989222 0.014381 0.857333 0.032667
50 10 1 0.017067 0.999200 0.017800 0.972800 0.018467
20 1 0.015800 0.999900 0.016900 0.966000 0.017375
30 0.999933 0.016057 0.998733 0.015914 0.953400 0.017543
100 10 1 0.017978 0.999900 0.019800 0.996300 0.019711
20 1 0.017525 1 0.019250 0.993350 0.018338
30 0.999967 0.017343 1 0.018571 0.989733 0.017729
1000 10 1 0.018981 0.999970 0.021020 0.999190 0.025397
20 1 0.018936 0.999990 0.021196 0.999260 0.025260
30 1 0.018973 0.999980 0.021150 0.999280 0.025163

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siipiirme oran.

Cizelge 8.15°teki tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeline iligkin mCD*
simiilasyon sonuglart incelendiginde her bir 6rneklem biyiikliigli i¢in dogru teshis etme
oranmin benzer oldugu goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigii artttkca mCD* nin siipiirme
orani da artmaktadir. Her bir 6rneklem biiyiikliigii ve kirletme oran1 kombinasyonunda 0.10
ve 0.20 kirletme oranlari i¢in genellikle kirlenme orani arttik¢a siipiirme orani azalmakta ve

0.30 kirletme oraninda tekrar artmaktadir.

Tek degiskenli lojistik regresyon modeli igin mCD* simiilasyon sonuglar1 iki ve bes
bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli ile karsilastirildiginda bagimsiz degisken
sayist artttkga mCD*’nin dogru teshis etme oraninin azaldigi, siipiirme oraninin arttigi

goriilmektedir.
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Cizelge 8.16. mCD* teshis Olclisti i¢in bir bagimsiz degiskenin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

20 10 0.992500 0.012722 0.938500 0.016944 0.700500 0.046778
20 0.989750 0.010750 0.936000 0.017563 0.648500 0.060688
30 0.983833 0.010786 0.913167 0.018143 0.585667 0.080286

30 10 0.996333 0.016667 0.972000 0.015667 0.808000 0.024556
20 0.997333 0.014000 0.961167 0.015875 0.768167 0.027042
30 0.994556 0.012238 0.957667 0.014381 0.732000 0.032667

50 10 0.999000 0.017067 0.985800 0.017800 0.883600 0.018467
20 0.997600 0.015800 0.984100 0.016900 0.872000 0.017375
30 0.998267 0.016057 0.982867 0.015914 0.857400 0.017543

100 10 0.998900 0.017978 0.992300 0.019800 0.947500 0.019711
20 0.997850 0.017525 0.991850 0.019250 0.938100 0.018338
30 0.998333 0.017343 0.991833 0.018571 0.926000 0.017729

1000 | 10 0.998870 0.018981 0.995260 0.021020 0.975590 0.025397
20 0.998835 0.018936 0.994955 0.021196 0.974650 0.025260
30 0.998770 0.018973 0.995060 0.021150 0.974827 0.025163

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Veri setinde hafif siddette kuskulu gozlemlerin oldugu durumdaki tek bagimsiz
degiskenli modelin simiilasyon sonuglari i¢in Cizelge 8.16 incelendiginde, her bir 6rneklem
biiyiikliigii icin dogru teshis etme oraninin benzer ve 1 degerine yakin oldugu goriilmektedir.
Orneklem biiyiikliigii arttik¢a siipiirme orani da artmaktadir. Her bir rneklem biiyiikliigii ve
kirletme oran1 kombinasyonu i¢in mCD* teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis orani kirletme orant

arttik¢a azalmaktadir.

Tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli ile iki ve bes bagimsiz degiskenli
modellere iligkin simiilasyon sonuclar1 karsilastirildiginda mCD*’nin dogru teshis etme
oraninin bagimsiz degisken sayis1 arttikca azaldigi goriilmektedir. Ayrica, bagimsiz

degisken sayisi arttikgca mCD™* teshis Ol¢iisiiniin sliplirme orani artmaktadir.

Cizelge 8.15 ve Cizelge 8.16’daki simiilasyon sonugclar1 karsilastirildiginda mCD*
teshis Ol¢iisiinlin veri setinde asir1 siddette kuskulu gozlemler oldugu durumda ve tek

bagimsiz degiskenli modelde daha 1yi performans gosterdigi sdylenebilir.
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8.3. Tiim Bagimsiz Degiskenlerin Kirletildigi Simiilasyon Sonuclari

8.3.1. Coklu aykir1 deger teshis dl¢iileri icin simiilasyon sonuclari

8.3.1.1. Genellestirilmis standartlastiridlmis Pearson artiklari-GSPR

GSPR teshis 6l¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin kirletildigi simiilasyon ¢alismasi
bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modelleri icin gergeklestirilmistir.
Farkli 6rneklem biiyiikligii ve kirletme orani kombinasyonlar1 i¢in veri setlerinin asiri
siddette kuskulu gozlemler ile kirletildigi simiilasyon sonuglart Cizelge 8.17°de
verilmektedir. Veri setlerinin hafif siddette kuskulu gozlemler ile kirletildigi simiilasyon

sonugclari ise Cizelge 8.18’de verilmektedir.

Cizelge 8.17. GSPR teshis 6l¢iisii i¢in tim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu
gbzlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz Iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)

20 10 0.995000 0.004830 1 0.001889 1 0.000278
20 0.989500 0.003813 0.999250 0.000688 0.999000 0.000250

30 0.984830 0.002857 0.996500 0.000500 0.999667 0.000786

30 10 0.999000 0.008296 1 0.003889 1 0.000630
20 1 0.007542 1 0.003500 1 0.000250

30 0.997600 0.005905 1 0.002905 1 0.000571

50 10 1 0.010640 1 0.008778 1 0.002067
20 1 0.009800 1 0.007450 1 0.001275

30 0.999700 0.010171 1 0.005286 1 0.000971

100 10 1 0.012456 1 0.012056 1 0.005333
20 1 0.012100 1 0.011088 1 0.004738

30 0.999970 0.012271 1 0.010829 1 0.003986

1000 |10 1 0.014721 1 0.015541 1 0.013116
20 1 0.014673 1 0.015404 1 0.012950

30 1 0.014611 1 0.015666 1 0.012693

Not. KO, kirletme orani; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Her bir lojistik regresyon modeli i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette
kuskulu gozlemler ile kirletildigi simiilasyon sonucglart Cizelge 8.17 incelendiginde,
bagimsiz degisken sayisi arttikga GSPR teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis etme oraninin arttig
goriilmektedir. Tim 6rneklem biiyiikliikleri i¢in iki ve bes bagimsiz degiskenli modellerin
dogru teshis etme orani1 daha yiiksek, siiplirme orami ise daha diisiiktiir. Tiim modeller
karsilastirildiginda bes bagimsiz degiskenli modelin siiplirme oranimin daha diisiik oldugu

gorilmektedir.
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Cizelge 8.18. GSPR teshis olgiisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)

20 10 0.976000 0.004833 0.997000 0.001889 1 0.000278
20 0.973750 0.003813 0.996000 0.000688 0.998500 0.000250

30 0.964500 0.002857 0.993167 0.000500 0.999000 0.000786

30 10 0.993333 0.008296 1 0.003889 1 0.000630
20 0.994167 0.007542 0.999833 0.003500 1 0.000250

30 0.987333 0.005905 0.999778 0.002905 1 0.000571

50 10 0.998600 0.010644 1 0.008778 1 0.002067
20 0.997100 0.009800 1 0.007450 1 0.001275

30 0.996467 0.010171 1 0.005286 1 0.000971

100 10 0.998900 0.012456 1 0.012056 1 0.005333
20 0.997850 0.012100 1 0.011088 1 0.004738

30 0.998367 0.012271 1 0.010829 1 0.003986

1000 10 0.998890 0.014721 1 0.015541 1 0.013116
20 0.998840 0.014673 1 0.015404 1 0.012950

30 0.998793 0.014611 1 0.015666 1 0.012693

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.18’deki simiilasyon sonuglar1 incelendiginde bagimsiz degisken sayisi
arttikga GSPR’nin dogru teshis etme oraninin da arttig1 goriilmektedir. Diger modellerle
karsilastirildiginda bes bagimsiz degiskenli modelin dogru teshis etme oran1 daha yiiksek,

siiplirme orani ise daha diisiiktiir.

Genel olarak degerlendirildiginde n=20, 30, 50 ve 100 6rneklem biiyiikliikleri i¢in
bagimsiz degisken sayis1 arttik¢a siipiirme orani azalmaktadir. Ancak n=1000 6rneklem
biiyilikliigii i¢in siiplirme orani sirasiyla bes, bir ve iki bagimsiz degiskenli modeller i¢in daha

diistiktiir.

Cizelge 8.18’deki simiilasyon sonuglari, tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette
kuskulu gozlemler ile kirletildigi simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.17 ile karsilastirildiginda,
GSPR teshis Ol¢iistiniin asir1 siddette kuskulu gozlemlerin varliginda daha iyi performans
gosterdigi soylenebilir. GSPR, hafif siddette ve asir1 siddette kuskulu gozlemler icin sirasiyla

bes, iki ve bir bagimsiz degiskenli modellerde daha 1yi performans gostermektedir.
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8.3.1.2. Sapma bilesenleri-DEVVC

DEVC c¢oklu aykir1 deger teshis 6l¢iisii i¢cin simiilasyon calismasi tiim bagimsiz
degiskenlerin kirletildigi lojistik regresyon modelleri i¢in gerceklestirilmistir. DEVC teshis
Olclisli icin veri setinde asir1 siddette kuskulu gézlemler oldugu durumdaki simiilasyon
sonuclar1 Cizelge 8.19°da verilmektedir. Veri setinde hafif siddette kuskulu gézlemlerin

oldugu duruma iliskin simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.20°de verilmektedir.

Cizelge 8.19. DEVC teshis 0lgiisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asirt siddette kuskulu
gbzlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek Bagimsiz Iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
40 5 0.865500 0.135711 0.866500 0.112263 0.878000 0.078868

10 0.603750 0.143889 0.589000 0.126444 0.543750 0.093306
15 0.457000 0.150471 0.443333 0.132794 0.388000 0.105618
20 0.359625 0.158375 0.350000 0.145188 0.304375 0.120031
60 5 0.799000 0.151281 0.810333 0.127298 0.820333 0.086667
10 0.576500 0.161407 0.557500 0.141500 0.526500 0.101093
15 0.456778 0.166961 0.429778 0.150824 0.382778 0.116314
20 0.375167 0.175771 0.359667 0.161875 0.316333 0.132521
80 5 0.781000 0.165500 0.774750 0.136618 0.800500 0.091355
10 0.568500 0.173681 0.548000 0.152167 0.513625 0.110458
15 0.451583 0.182206 0.432083 0.163059 0.388250 0.124985
20 0.393813 0.188484 0.370938 0.174031 0.323500 0.142172
100 |5 0.759400 0.172716 0.763600 0.145726 0.773400 0.094474
10 0.556600 0.182756 0.549200 0.160633 0.508200 0.114767
15 0.461400 0.191906 0.435000 0.171694 0.385733 0.132035
20 0.393550 0.198125 0.372600 0.185375 0.328300 0.146175
200 |5 0.718100 0.204784 0.729600 0.167221 0.738200 0.109584
10 0.555600 0.215278 0.538250 0.186372 0.508650 0.132861
15 0.467867 0.222765 0.446300 0.198235 0.393167 0.151624
20 0.415225 0.230669 0.389825 0.210313 0.341300 0.167550
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.19°daki simiilasyon sonuglari incelendiginde, her bir 6rneklem biiytikligi
ve kirletme oran1 kombinasyonu i¢in 6rneklem biiytikliigii arttik¢a tiim modellerde DEVC’in

dogru teshis etme oraninin azaldig, sliplirme oraninin ise arttig1 goriilmektedir.

Tim modeller karsilastirildiginda, bagimsiz degisken sayis1 arttikga siiplirme
oraninin azaldig1 goriilmektedir. Bagimsiz degisken sayisi arttik¢a kirletme orani 0.05 i¢in
DEVC teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis etme orani1 artmaktadir. Diger kirletme oranlari igin

bagimsiz degisken sayisi arttikga dogru teshis etme orani azalmaktadir.
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Cizelge 8.20. DEVC teshis 0lgiisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken

n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
40 5 0.898500 0.211026 0.911000 0.166447 0.932000 0.107605
10 0.716500 0.223222 0.704250 0.176472 0.675250 0.112750
15 0.611500 0.231971 0.577833 0.183677 0.511000 0.120618
20 0.524375 0.237813 0.481625 0.191969 0.410750 0.130031
60 5 0.864000 0.233140 0.867667 0.184193 0.880667 0.118386
10 0.715000 0.243444 0.674000 0.195722 0.650000 0.123704
15 0.609111 0.253373 0.553556 0.204294 0.501444 0.129667
20 0.534667 0.256938 0.484000 0.211354 0.418250 0.142146
80 5 0.859250 0.251908 0.834750 0.197224 0.868250 0.127211
10 0.714875 0.261750 0.662000 0.208278 0.628125 0.133722
15 0.613750 0.262721 0.554250 0.214324 0.501167 0.140529
20 0.549125 0.268828 0.483563 0.220672 0.415688 0.148047
100 |5 0.845000 0.262368 0.823000 0.210347 0.841800 0.129621
10 0.706600 0.267367 0.657700 0.217889 0.623300 0.136389
15 0.616733 0.275882 0.550200 0.223859 0.486200 0.144800
20 0.552150 0.274175 0.474900 0.231650 0.411650 0.152863
200 |5 0.836000 0.291690 0.792800 0.238611 0.806100 0.151411
10 0.712250 0.288000 0.638550 0.246450 0.608600 0.156850
15 0.621600 0.286829 0.547600 0.251371 0.484000 0.161741
20 0.552400 0.284431 0.485950 0.258963 0.409175 0.168625
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siipiirme orani.

DEVC teshis oOlgilistiniin tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi Cizelge 8.20°deki simiilasyon sonuglari incelendiginde, bir iki ve bes
bagimsiz degiskenli modellerde her bir Orneklem biiyiikliigii ve kirletme oram
kombinasyonu i¢in kirletme oram arttikca dogru teshis etme oraninin azaldigi, siipliirme

oraninin arttig1 goriilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, bagimsiz degisken sayisi arttikga DEVC teshis
Olclisliniin siiplirme orani azalmaktadir. Bagimsiz degisken sayisi arttik¢a kirletme orani
0.05 i¢in, dogru teshis etme orani artarken diger kirletme oranlarinda dogru teshis etme orani

azalmaktadir.

Cizelge 8.19 ve 8.20°deki simiilasyon sonuglari karsilastirildiginda tiim
degiskenlerin hafif siddette kuskulu gozlemler ile kirletildigi durumda DEVC teshis

6l¢iistinlin dogru teshis etme oraninin daha yiiksek oldugu soylenebilir.
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8.3.2. Yiiksek kaldira¢ noktasi teshis ol¢iileri icin simiilasyon sonuclari

8.3.2.1. Ortalamadan olan silme uzakhklari-DDM

DDM teshis Olgiisii i¢cin simiilasyon g¢alismasi, tiim bagimsiz degiskenlerin hafif
siddette ve asir1 siddette kuskulu gézlemler ile kirletildigi bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli
lojistik regresyon modelleri icin gerceklestirilmistir. Veri setinde asirt siddette kuskulu
gbzlemlerin oldugu durumunda elde edilen simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.21°de, hafif
siddette kuskulu gozlemler oldugu durumda elde edilen simiilasyon sonuglari ise Cizelge

8.22°de verilmektedir.

Cizelge 8.21. DDM teshis olgiisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek bagimsiz ki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken

n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)

20 10 1 0.097940 1 0.066889 1 0.055444

20 1 0.056063 1 0.034813 1 0.031938

30 1 0.021143 0.999000 0.015643 1 0.013143

30 10 1 0.092741 1 0.067185 1 0.051630

20 1 0.051000 1 0.033917 1 0.027333

30 1 0.020000 1 0.011286 1 0.009095

50 10 1 0.089778 1 0.061311 1 0.045956

20 1 0.046600 1 0.031050 1 0.023025

30 1 0.018143 1 0.010514 1 0.007371

100 10 1 0.083578 1 0.058022 1 0.048756

20 1 0.045275 1 0.030600 1 0.023838

30 1 0.016071 1 0.010086 1 0.006743

1000 | 10 1 0.082534 1 0.055776 1 0.052294

20 1 0.042743 1 0.027799 1 0.026559

30 1 0.013891 1 0.008647 1 0.008284

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.21 incelendiginde, her bir lojistik regresyon modeli icin DDM teshis
Olclistiniin neredeyse veri setindeki kuskulu gézlemlerin tamamini teshis ettigi, yani dogru
teshis etme oraninin 1 oldugu goriilmektedir. Bir iki ve bes bagimsiz degiskenli modeller
karsilagtirildiginda ise bagimsiz degisken sayisi arttikga siliplirme oraninin azaldig

goriilmektedir.
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Cizelge 8.22. DDM teshis olgiisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek Bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 0.989500 0.097944 0.999500 0.066889 1 0.055444
20 0.972250 0.056250 0.996750 0.034813 1 0.031938
30 0.927667 0.021286 0.987667 0.015643 0.999333 0.013143
30 10 0.990333 0.092889 0.999667 0.067185 1 0.051630
20 0.979000 0.051000 0.998833 0.033917 1 0.027333
30 0.935667 0.020190 0.994333 0.011286 0.999778 0.009095
50 10 0.992400 0.089778 1 0.061311 1 0.045956
20 0.979500 0.046625 0.999700 0.031050 1 0.023025
30 0.947733 0.018200 0.998200 0.010514 1 0.007371
100 10 0.991700 0.083578 1 0.058022 1 0.048756
20 0.984050 0.045313 0.999800 0.030600 1 0.023838
30 0.952333 0.016186 0.999000 0.010086 1 0.006743
1000 10 0.993790 0.082556 0.999960 0.055776 1 0.052294
20 0.985240 0.042801 0.999835 0.027800 1 0.026559
30 0.957977 0.013983 0.999260 0.008647 1 0.008284

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.22 incelendiginde veri setinde hafif siddette kuskulu gézlemler oldugu
durumda bir iki ve bes bagimsiz degiskenli modellerde her bir 6rneklem biiyiikliigi ve
Kirletme orani kombinasyonu i¢in DDM teshis olgiisiiniin 6rneklem biiyiikliigi arttikga
dogru teshis etme oraninin arttigy, kirletme orani arttik¢a dogru teshis etme oraninin azaldig:

goriilmektedir.

Bir, iki ve bes bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modellerinin simiilasyon
sonuglari karsilastirildiginda, bagimsiz degisken sayisi arttikga DDM’nin dogru teshis etme
oraninin arttig1, siipiirme oranmin azaldig:r goriilmektedir. Tiim degiskenler hafif siddette
kuskulu gbzlemler ile kirletildiginde DDM teshis 0Olgiisii en iyi performansi bes bagimsiz

degiskenli modelde gostermektedir.

Cizelge 8.21°deki asir1 siddette kuskulu gozlemlerin varligi durumundaki simiilasyon
sonuglar1 ile Cizelge 8.22°deki simiilasyon sonuglar1 karsilastirildiginda, DDM teshis
Olclistiniin veri setinde asir1 siddette kuskulu goézlemler oldugu durum i¢in daha iyi

performans gosterdigi gorilmektedir.
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8.3.2.2. Saglam sapma bilesenleri-RobDEVC

Coklu kotii yiiksek kaldirag noktasi teshisgisi RobDEVC i¢in tiim bagimsiz
degiskenlerin asir1 siddette ve hafif siddette kuskulu gozlemler ile kirletildigi simiilasyon
caligmas1 gercgeklestirilmistir. Bu teshis Olgiisiiniin veri setinde asir1 siddette kuskulu
gozlemler oldugu duruma iliskin simiilasyon sonuglari Cizelge 8.23’te, hafif siddette
kuskulu gozlemlerin varligindaki performansina iligskin simiilasyon sonuglart ise Cizelge

8.24’te verilmektedir.

Cizelge 8.23. RobDEVC teshis 0Ol¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

40 5 1 0.086263 0.998000 0.118868 0.830000 0.193868
10 1 0.048000 0.997500 0.061861 0.851750 0.150306
15 0.986667 0.086941 0.954000 0.041971 0.839167 0.105029
20 0.540000 0.154875 0.712750 0.034156 0.768375 0.067344

60 5 1 0.076070 1 0.110719 0.978000 0.187368
10 1 0.033704 1 0.048130 0.988833 0.135944
15 0.993111 0.083176 0.979111 0.023275 0.965778 0.075529
20 0.510000 0.170625 0.721500 0.030813 0.862917 0.045604

80 5 1 0.070118 1 0.098658 0.997000 0.180776
10 1 0.026069 1 0.039083 0.998875 0.104986
15 0.996000 0.083500 0.988167 0.020485 0.985000 0.056426
20 0.492625 0.183000 0.729563 0.025609 0.882438 0.025375

100 |5 1 0.067800 1 0.094084 1 0.170811
10 1 0.024833 1 0.035089 1 0.085878
15 0.997133 0.069082 0.994667 0.013047 0.989933 0.038224
20 0.496900 0.196938 0.722050 0.030088 0.878950 0.015750

200 |5 1 0.060984 1 0.091989 1 0.144132
10 1 0.016750 1 0.027039 1 0.053406
15 0.999966 0.056347 0.999533 0.005571 0.999967 0.013324
20 0.530125 0.225038 0.726875 0.022119 0.949675 0.002413

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Cizelge 8.23 incelendiginde, tiim modellerde her bir 6rneklem biiytikligii ve kirletme
oranlar1 0.05, 0.10 ve 0.15 kombinasyonu i¢in RobDEVC teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis etme

oraninin oérneklem biiylikliigl arttikca arttig1, kirletme orani arttikga azaldigr goriilmektedir.

Bagimsiz degisken sayis1 arttikga 0.05, 0.10 ve 0.15 kirletme oranlar1 i¢in bu teshis
Olciisiiniin dogru teshis etme orani1 azalmakta, 0.20 kirletme orani i¢in dogru teshis etme

orani artmaktadir. Stiplirme oran1 bagimsiz degisken sayisi arttik¢a artmaktadir.
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Cizelge 8.24. RobDEVC teshis 6l¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
40 5 1 0.048053 0.999500 0.036158 0.986500 0.072605

10 0.979250 0.075972 0.899500 0.038861 0.699500 0.040389
15 0.702500 0.168235 0.294000 0.055353 0.339333 0.032647
20 0.024000 0.160813 0.025875 0.078781 0.153875 0.040969
60 5 0.999667 0.038649 1 0.025789 0.999333 0.031982
10 0.985000 0.064444 0.929167 0.034185 0.631833 0.017630
15 0.740333 0.182255 0.260000 0.049196 0.118111 0.020725
20 0.010583 0.173646 0.011833 0.084625 0.034250 0.036146
80 5 0.999500 0.031421 1 0.020776 0.999500 0.018724
10 0.991125 0.058069 0.947000 0.022986 0.577750 0.010583
15 0.776000 0.198162 0.239500 0.060985 0.061333 0.019529
20 0.003188 0.162922 0.005250 0.087469 0.007938 0.029813
100 |5 0.999800 0.027895 1 0.017863 1 0.013979
10 0.992600 0.057489 0.962300 0.022611 0.565800 0.008067
15 0.823333 0.206753 0.242667 0.060671 0.034333 0.016941
20 0.002850 0.167475 0.000950 0.087088 0.002200 0.026013
200 |5 0.999500 0.022426 1 0.015374 1 0.006305
10 0.994850 0.031100 0.992150 0.013550 0.681350 0.003494
15 0.861267 0.227918 0.271100 0.072812 0.005400 0.014112
20 0.000300 0.174706 0 0.097231 0 0.011994
Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orant.

Her bir lojistik regresyon modeli i¢in bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu
gozlemler ile kirletildigi simiilasyon sonuglari Cizelge 8.24 incelendiginde, Orneklem
blytlikligli n=40 i¢in RobDEVC’in dogru teshis etme oraninin bir bagimsiz degiskenli
modelde en yiiksek oldugu goriilmektedir.

8.3.3. Etkili gozlem teshis olciileri icin simiilasyon sonuclari

8.3.3.1. GSDFEBETA istatistigi

Tim bagimsiz degiskenlerin kirletildigi simiilasyon c¢alismasi i¢in c¢oklu etkili
gozlem teshis Olglisi. GSDFBETA’nin performans: degerlendirilmistir. Bagimsiz
degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon sonuglar1 Cizelge
8.25’te, bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon

sonuclar1 Cizelge 8.26’da verilmektedir.
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Cizelge 8.25. GSDFBETA teshis olgiisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette

kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)

20 10 0.997000 0.013444 1 0.021056 1 0.024611
20 0.990250 0.012813 0.998500 0.023625 0.998500 0.015438
30 0.987500 0.013714 0.995167 0.027000 1 1

30 10 0.999000 0.016407 1 0.017704 1 0.024852
20 1 0.014333 1 0.018083 1 0.025708
30 0.998000 0.013333 1 0.018905 1 0.027619

50 10 1 0.017133 1 0.018533 1 0.020867
20 1 0.015925 1 0.017300 1 0.020250
30 0.999933 0.016343 1 0.018114 1 0.021057

100 10 1 0.017933 1 0.019811 1 0.020667
20 1 0.017550 1 0.019625 1 0.019600
30 0.999966 0.017429 1 0.018829 1 0.019986

1000 10 1 0.018977 1 0.021023 1 0.025438
20 1 0.018929 1 0.021196 1 0.025301
30 1 0.018997 1 0.021173 1 0.025331

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.25 incelendiginde her bir model igin,

orneklem biiyiikligi arttikca

GSDFBETA etkili gozlem teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis etme oraninin ve siipiirme oraninin

arttig1 goriilmektedir.

Lojistik regresyon modellerine iligkin simiilasyon sonuglar1 karsilastirildiginda,

bagimsiz degisken sayisi arttikca GSDFBETA teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis etme oraninin

ve sliplirme oraninin arttig1 goriilmektedir. Tiim modellerde GSDFBETA 1 ve 1’e yakin

dogru teshis oranina sahip olmakla birlikte bes bagimsiz degiskenli model i¢in daha iyi

sonuglar verdigi sOylenebilir.
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Cizelge 8.26. GSDFBETA teshis 6l¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette
kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 0.982000 0.013444 0.997000 0.021056 1 0.024611
20 0.979250 0.012813 0.994750 0.023625 0.987000 0.015438
30 0.966167 0.013714 0.991500 0.027000 0.994833 0.037143
30 10 0.994667 0.016407 1 0.017704 1 0.024852
20 0.995333 0.014333 0.999833 0.018083 1 0.025708
30 0.989667 0.013333 0.999444 0.018905 0.999889 0.027619
50 10 0.998600 0.017133 1 0.018533 1 0.020867
20 0.997200 0.015925 1 0.017300 1 0.020250
30 0.997667 0.016343 1 0.018114 1 0.021057
100 10 0.998900 0.017933 1 0.019811 1 0.020667
20 0.997750 0.017550 1 0.019625 1 0.019600
30 0.998233 0.017429 1 0.018829 1 0.019986
1000 10 0.998860 0.018977 1 0.021023 1 0.025438
20 0.998835 0.018929 1 0.021196 1 0.025301
30 0.998770 0.018997 1 0.021173 1 0.025331

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Veri setinde hafif siddette kuskulu gézlemlerin oldugu duruma iliskin simiilasyon

sonuclar1 Cizelge 8.26 incelendiginde, 6rneklem biiyiikliigii arttikca GSDFBETA teshis

6l¢iistinlin dogru teshis etme oraninin ve siipiirme oraninin artti1 goriilmektedir.

Her bir lojistik regresyon modeli i¢in simiilasyon sonuclar1 karsilastirildiginda,
bagimsiz degisken sayisi arttikca GSDFBETA ’nin dogru teshis etme oraninin ve siipiirme

oraninin artt1g1 goriilmektedir.

Hafif siddetteki kuskulu gézlemlere iligkin simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.25’teki
asir1 siddetteki gozlemlerin simiilasyon sonuglari ile karsilastirildiginda GSDFBETA teshis
Olciisiiniin asir1 siddette kuskulu gozlemlerin varliginda daha iyi performans gosterdigi
sOylenebilir.

8.3.3.2. GDEFITS istatistigi

GDFFITS teshis olciisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette ve hafif
siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon calismasi gergeklestirilmis ve asiri
siddette kuskulu gozlemlere iliskin simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.27°de, hafif siddette

kuskulu gézlemlere iliskin simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.28’de verilmektedir.
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Cizelge 8.27. GDFFITS teshis 6lg¢iisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

20 10 0.997000 0.012944 1 0.017389 1 0.049500
20 0.995000 0.011750 0.999750 0.019000 0.999250 0.069563
30 0.994000 0.011929 0.998500 0.021286 0.999833 0.096714

30 10 1 0.016926 1 0.015926 1 0.026111
20 1 0.014417 1 0.016917 1 0.030458
30 0.998333 0.013571 1 0.016190 1 0.038667

50 10 1 0.017267 1 0.018000 1 0.019022
20 1 0.016000 1 0.017175 1 0.018825
30 0.999933 0.016629 1 0.017114 1 0.020343

100 10 1 0.018033 1 0.019900 1 0.019978
20 1 0.017638 1 0.019550 1 0.019075
30 0.999967 0.017543 1 0.018957 1 0.018886

1000 | 10 1 0.018992 1 0.021033 1 0.025436
20 1 0.018950 1 0.021226 1 0.025306
30 1 0.018996 1 0.021194 1 0.025279

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.27°deki simiilasyon sonuglari incelendiginde GDFFITS teshis 6l¢iisiiniin

dogru teshis etme oranin genel olarak 1 ve 1 degerine yakin bir deger aldig1 sdylenebilir.

Tiim modellerin simiilasyon sonuglar1 karsilastirildiginda bagimsiz degisken sayisi arttikga

GDFFITS’in siiplirme oraninin ve dogru teshis etme oraninin arttig1 goriillmektedir.

Cizelge 8.28. GDFFITS teshis 0Ol¢iisii icin tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon galismasi sonuglari

Tek bagimsiz ki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

20 10 0.992500 0.012944 0.999000 0.017389 1 0.049500
20 0.989750 0.011750 0.999250 0.019000 0.998750 0.069563
30 0.985167 0.011929 0.996667 0.021286 0.999167 0.096714

30 10 0.996333 0.016926 1 0.015926 1 0.026111
20 0.997500 0.014417 1 0.016917 1 0.030458
30 0.994778 0.013571 1 0.016190 1 0.038667

50 10 0.999000 0.017267 1 0.018000 1 0.019022
20 0.997600 0.016000 1 0.017175 1 0.018825
30 0.998267 0.016629 1 0.017114 1 0.020343

100 10 0.998900 0.018033 1 0.019900 1 0.019978
20 0.997850 0.017638 1 0.019550 1 0.019075
30 0.998367 0.017543 1 0.018957 1 0.018886

1000 10 0.998870 0.018992 1 0.021033 1 0.025436
20 0.998835 0.018950 1 0.021226 1 0.025306
30 0.998770 0.018996 1 0.021194 1 0.025279

Not. KO, kirletme orani; DTO, dogru teshis orani; SO, siiptirme orani.
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Cizelge 8.28 incelendiginde GDFFITS’in tiim modellerde 6zellikle n=30, 50, 100 ve
1000 6rneklem biiytikliikleri i¢in dogru teshis etme oraninin 1 ve 1 degerine yakin degerler
aldig1 goriilmektedir. Modellere iliskin simiilasyon sonuglar1 karsilagtirildiginda, bagimsiz
degisken sayisi arttikga GDFFITS’in dogru teshis etme oraninin ve siiplirme oraninin arttigi

goriilmektedir.

Cizelge 8.27 ve Cizelge 8.28°deki simiilasyon sonuglari karsilastirildiginda ise iki ve bes
bagimsiz degiskenli modellerde GDFFITS’in dogru teshis etme oranlarinin hafif ve asirt
siddetteki kuskulu gozlemler i¢in benzer oldugu, tek bagimsiz degiskenli modelde veri
setinde asir1 siddette kuskulu gbzlemler oldugu durumda daha iyi performans gosterdigi

soylenebilir.

8.3.4. Onerilen etkili gozlem teshis él¢iileri i¢in simiilasyon sonuclari

8.3.4.1. GSPR’vye davali genellestirilmis Cook uzakhg -GCD. GSPR

Tez ¢aligmasinda onerilen GCD.GSPR c¢oklu etkili gézlem teshis Ol¢iisii i¢cin tiim
bagimsiz degiskenlerin kirletildigi simiilasyon ¢alismasi gerceklestirilmistir. Veri setlerinin
asirt siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.29°da, veri
setlerinin hafif siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon sonuglari Cizelge

8.30’da verilmektedir.
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Cizelge 8.29. GCD.GSPR teshis olgiisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette

kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

20 10 0.997000 | 0.000056 1 0.000111 1 0.000056
20 0.990000 | O 0.998750 0 0.998750 |0
30 0.979000 | O 0.994667 0.000143 0.999500 | 0.000071

30 10 0.999000 | 0.000110 1 0.000037 1 0
20 1 0 1 0 1 0
30 0.995778 | 0.000048 1 0 1 0

50 10 1 0.000133 1 0.000089 1 0
20 1 0.000075 1 0.000150 1 0
30 0.998867 | 0.000057 1 0.000029 1 0

100 10 1 0.000122 1 0.000089 1 0.000011
20 1 0.000113 1 0.000088 1 0.000038
30 0.999933 | 0.000057 1 0.000014 1 0

1000 | 10 0.999960 | 0.000001 1 0.000001 1 0.000028
20 0.999000 | 0.000111 1 0.000008 1 0.000031
30 0.999940 |0 1 0.000009 1 0.000034

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Cizelge 8.29 incelendiginde, GCD.GSPR teshis dl¢iisliniin tek bagimsiz degiskenli

modelde 0.30 kirletme orani i¢in n=20 6rneklem biiyiikliigii disinda tiim modellerde dogru

teshis etme oraninin 1 ve 1’e yakin degerler aldigi, siipiirme oraninin ise sifira yakin oldugu

goriilmektedir. Tiim modellerin simiilasyon sonuglar1 karsilastirildiginda, bagimsiz degisken

sayis1 arttikca GCD.GSPR teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis etme oraninin arttig1 goriilmektedir.
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Cizelge 8.30. GCD.GSPR teshis oOlgiisii i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette
kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

20 10 0.98250 0.000056 0.998000 0.000111 1 0.000111
20 0.96800 0.000063 0.993250 0.000063 0.997750 0.000063
30 0.948833 0.000071 0.988500 0.000214 0.998000 0.000429

30 10 0.986667 0.000444 0.999667 0.000037 1 0
20 0.979333 0.000083 0.999000 0.000042 1 0
30 0.961222 0.000048 0.997111 0 0.999889 0

50 10 0.98220 0.000289 1 0.000111 1 0
20 0.97070 0.000100 0.999400 0.000150 1 0
30 0.965933 0.000143 0.999733 0.000029 1 0

100 10 0.977800 0.000189 1 0.000111 1 0.000022
20 0.966500 0.000175 0.999950 0.000113 1 0.000050
30 0.962400 0.000057 0.999967 0.000014 1 0.000014

1000 10 0.896810 0.000006 0.999690 0.000001 1 0.000028
20 0.863855 0.000004 0.999630 0.000008 1 0.000028
30 0.849933 0.000001 0.999617 0.000009 1 0.000031

Not. KO, kirletme orani; DTO, dogru teshis orani; SO, siipiirme orani.

Cizelge 8.30’daki tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli simiilasyon
sonuclar1 incelendiginde her bir 6rneklem biiytikliigii ve kirletme oran1 kombinasyonu i¢in
kirletme oranin arttikca GCD.GSPR teshis 0Ol¢iisiiniin dogru teshis etme oraninin azaldigi

sliplirme oraninin ise yaklasik olarak sifir oldugu goriilmektedir.

Tim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu goézlemlerle kirletildigi
GCD.GSPR teshis ol¢iisii simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.30 ile tiim bagimsiz degiskenlerin
asir1  siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.29
karsilastirildiginda, GCD.GSPR teshis 6l¢iisiiniin en iyi performansi asir1 siddette kuskulu

gozlemler oldugu durumda ve bes bagimsiz degiskenli modelde gosterdigi sdylenebilir.

8.3.4.2. Modifiye edilmis Cook uzakhg-mCD*

Tez galismasinda Onerilen bir diger ¢oklu etkili gézlem teshis 6l¢iisit MCD* igin tim
bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette ve hafif siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi
simiilasyon c¢alismasi gerceklestirilmistir. Bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi i¢in simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.31°de, hafif siddette kuskulu

gozlemlerle kirletildigi simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.32°de verilmektedir.



101

Cizelge 8.31. mCD* teshis 0l¢iisii i¢in tim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO

(%)

20 10 0.997000 | 0.012722 |1 0.016944 1 0.046778
20 0.995000 | 0.010750 | 0.999750 0.017563 0.999250 0.060688
30 0.994000 | 0.010786 | 0.998333 0.018143 0.999833 0.080286

30 10 1 0.016667 |1 0.015667 1 0.024556
20 1 0.014000 |1 0.015875 1 0.027042
30 0.998111 | 0.012238 |1 0.014381 1 0.032667

50 10 1 0.017067 |1 0.017800 1 0.018467
20 1 0.015800 |1 0.016900 1 0.017375
30 0.999933 | 0.016057 |1 0.015914 1 0.017543

100 10 1 0.017978 |1 0.019800 1 0.019711
20 1 0.017525 |1 0.019250 1 0.018338
30 0.999967 |0.017343 |1 0.018571 1 0.017729

1000 | 10 1 0.018981 |1 0.021020 1 0.025397
20 1 0.018936 |1 0.021196 1 0.025260
30 1 0.018973 |1 0.021150 1 0.025163

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siipiirme orani.

Tim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu goézlemlerle kirletildigi

simiilasyon sonuglar1 Cizelge 8.31 incelendiginde, tiim modellerde her bir 6rneklem

biiyiikliigii ve kirletme orant kombinasyonu i¢in mCD* teshis Sl¢iisiiniin dogru teshis etme

oraninin 1 ve 1’e yakin degerler aldigi, dogru teshis etme oraninin bagimsiz degisken sayisi

arttikca arttig1 goriilmektedir. Ancak n=100 6rneklem biiyiikliigii i¢in siiplirme orani iki

bagimsiz degiskenli modelde en yiiksektir.
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Cizelge 8.32. mCD* teshis 6l¢iisii i¢in tiim degiskenlerin hafif siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi simiilasyon ¢alismasi sonuglari

Tek bagimsiz iki bagimsiz Bes bagimsiz
degisken degisken degisken
n KO DTO SO DTO SO DTO SO
(%)
20 10 0.992500 0.012722 0.999000 0.016944 1 0.046778
20 0.989750 0.010750 0.999250 0.017563 0.998750 0.060688
30 0.983833 0.010786 0.996333 0.018143 0.999167 0.080286
30 10 0.996333 0.016667 1 0.015667 1 0.024556
20 0.997333 0.014000 1 0.015875 1 0.027042
30 0.994556 0.012238 1 0.014381 1 0.032667
50 10 0.999000 0.017067 1 0.017800 1 0.018467
20 0.997600 0.015800 1 0.016900 1 0.017375
30 0.998267 0.016057 1 0.015914 1 0.017543
100 10 0.998900 0.017978 1 0.019800 1 0.019711
20 0.997850 0.017525 1 0.019250 1 0.018338
30 0.998333 0.017343 1 0.018571 1 0.017729
1000 10 0.998870 0.018981 1 0.021020 1 0.025397
20 0.998835 0.018936 1 0.021196 1 0.025260
30 0.998770 0.018973 1 0.021150 1 0.025163

Not. KO, kirletme orant; DTO, dogru teshis orani; SO, siiplirme orani.

Tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon
sonuglart Cizelge 8.32 incelendiginde, tiim modellerde GCD teshis 6l¢iisii i¢in dogru teshis
etme oraninin 1 ve 1’e yakin degerler aldig1 goriilmektedir. Siipiirme orani ise bagimsiz

degisken sayisi arttik¢a artmaktadir.

Cizelge 8.32 ile Cizelge 8.31°deki simiilasyon sonuglart karsilastirildiginda, mCD*’nin
etkili gozlemleri teshis etmede en iyi performansi veri setinde asir1 siddette kuskulu

gozlemler oldugu durumda gosterdigi soylenebilir.
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9. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde ilk olarak lojistik regresyonda tek bir kuskulu gozlemin teshisi i¢in
gelistirilmis geleneksel teshis ol¢iileri ile ¢oklu kuskulu gézlem teshis dlgiilerinin bir veri
seti lizerinden karsilastirilmasina iliskin sonuglar verilmekte, ardindan bu coklu etkili
gbzlem teshis dlgtileri ve Onerilen teshis dlgtlilerinin basarisinin farkli simiilasyon senaryolari

ile degerlendirildigi simiilasyon sonuglari tartisilmaktadir.

Simiilasyon ¢alismasindan 6nce ¢oklu kuskulu gézlemlerin teshisi i¢in gelistirilmis
teshis Olgiileri ve tez calismasinda Onerilen teshis Olgiileri literatiirde siklikla kullanilan
Brown veri seti (1980) ya da modifiye edilmis Brown veri setleri (Imon ve Hadi, 2008, 2013)
tlizerinden karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarin literatiirde elde edilen sonuglarla tutarli
olup olmadigini ve tez ¢alismasinda Onerilen teshis olgiilerinin basarisini degerlendirmek

i¢cin genellikle bu veri setini kullanan ¢aligmalara yer verilmistir

Coklu aykir1 deger teshis Ol¢iilerinin belirlenmesi i¢in gelistirilmis GSPR teshis
6l¢iistinlin performansi lojistik regresyonda tek bir gézlemin teshisi i¢in gelistirilmis DR, PR
ve SPR teshis oOlgiileri ile Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti
tizerinden karsilastirilmistir. DR, PR ve SPR teshis oOlgiilerinin kuskulu gozlemleri
maskeledigi ve boylece teshis etmede basarisiz oldugu, GSPR teshis Olclisliniin veri
setindeki tim aykiri degerleri dogru teshis ettigi gortilmiistiir. Diger teshis Olgiileri ile
karsilastirildiginda GSPR’de kuskulu goézlemler daha biiylik deger aldigi icin grafiksel
gosterim i¢in de daha uygundur. Imon ve Hadi (2008) GSPR teshis ol¢iisiinii PR ve SPR

teshis olciileri ile karsilastirdigi ¢alismasinda da ayni sonuglari elde etmistir.

Bir diger ¢coklu aykir1 deger teshis 6l¢iisit DEVC (Ahmad vd. 2011), tek bir kuskulu
gbzlemin teshisi i¢in gelistirilmis teshis dlgiileri PR, DR, SPR ve SDR teshis ol¢iileri ile iki
bagimsiz degiskenli orijinal Brown veri seti (1980) {izerinden karsilagtirilmistir. DEVC, PR,
SPR ve SDR teshis ol¢iiler1 +2 esik degeri i¢in veri setindeki kuskulu gézlemi dogru teshis
etmigtir. Agresti’ye (2015) gore geleneksel lojistik regresyon teshis ol¢giileri PR, DR, SPR
ve SDR i¢in 2 ve +3 esik degerlerinden biiyiik deger alan gézlemler kuskulu gozlemlerdir.
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Ahmad vd. ne (2011) gore ¢oklu kuskulu gézlemler oldugu durumda DEVC diger teshis
Olctilerinden daha iyi performans gostermektedir. Ahmad vd. (2011), £3 esik degeri icin
farkli veri setleri tizerinden DEVC ile PR, DR, SPR, SDR teshis dl¢iilerini karsilagtirdigi
caligmasinda tez calismasindan farkli olarak geleneksel teshis Olgiilerinin maskeleme

etkisine maruz kaldig1 ve kuskulu gbzlemi teshis edemedigi sonucuna ulagmistir.

DM teshis 6l¢iisiiniin ¢oklu yiiksek kaldirag noktalarinin teshisi i¢in genellestirilmis
hali DDM teshisg¢isi, Imon ve Hadi’nin (2013) modifiye edilmis Brown veri seti iizerinden
tekli kuskulu gézlem teshisgileri h; ve DM ile karsilagtirilmistir. h;; ve DM teshis 6l¢iileri
veri setindeki yliksek kaldira¢ noktalarinin tamamin teshis edememistir ancak, DM teshis
Olciisii h;; teshis Olciisiinden daha fazla gozlemi teshis etmistir. DDM, veri setindeki tiim
kuskulu gézlemleri teshis etmistir ancak bir gézlemi de siiplirmiistiir. Imon ve Hadi (2013)
calismasinda DDM teshis Ol¢iisliniin tim gozlemleri teshis ettigini géstermektedir. Ancak
tez caligmasinda Imon veri seti ile elde edilen sonuglarin hepsi ayni olmakla birlikte
stiptiriildiigii ifade edilen gézlem i¢in DDM degeri bu ¢alismada elde edilen degerle farklilik

gostermektedir.

Kotii yiiksek kaldirag noktalarinin teshisi icin 6nerilen RobDEVC teshis 6lgiisiiniin
performansi iki bagimsiz degiskenli orijinal Brown veri seti (1980) ilizerinden DR ve ¢oklu
aykiri deger teshis Olciisiit DEVC ile karsilastirilmistir. DEVC teshis 6l¢iisiiniin veri setindeki
kuskulu gozlemi teshis ettigi, tek bir kuskulu gozlemin teshisi i¢in gelistirilmis DR’nin bu
gozlemi teshis edemedigi goriilmiistiir. RObDEVC teshis 6l¢lisii ise bu gdzlemi teshis etmis
ve bir gozlemi de siipiirmiistiir. Norazan vd.’nin (2012) RobDEVC teshis 0Ol¢iisiinii 6nerdigi
calismasinda ayni veri setini kullanarak elde ettigi sonuglar tez calismasinda elde edilen
sonuglardan farklidir. Bu ¢alismada DR ve DEVC teshis 6lgiilerinin kuskulu gozlemi teshis
edemedigi, RobDEVC’in dogru teshis ettigi sonucuna ulagilmistir. Tez ¢alismasinda DEVC
teshis Olclisii icin Norazan vd. (2012) ile ayn1 degerler elde edilmesine ragmen bu teshis
Olciisii icin esik deger ayni degildir. Bu nedenle Norazan vd. (2012) DEVC’in kuskulu
gbzlemi dogru teshis edemedigi sonucuna ulagmistir. RObDEVC i¢in elde edilen gézlem
degerleri tez ¢alismasinda elde edilen sonuglara benzerdir ancak ayni degildir. Bu durum
Norazan vd.nin (2012) simiilasyon g¢alismasinda S-Plus istatistiksel yazilim programini

kullanmasindan kaynaklanmaktadir.
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Coklu etkili gozlem teshis Olglisi GDFFITS, tek bir etkili gozlemin teshisi i¢in
lojistik regresyona uyarlanan CD ve DFFITS teshis Ol¢iileri ile Imon ve Hadi’nin (2008)
modifiye edilmis Brown veri seti lizerinden karsilastirilmistir. GDFFITS teshis 6l¢listiniin
tim gozlemleri teshis ettigi CD’nin hicbir gozlemi teshis edemedigi, DFFITS’in ise
maskeleme etkisi nedeniyle kuskulu gézlemlerden birini teshis edemedigi goriilmiistiir. Tez
¢alismasinda Nurunnabi vd. nin (2010) GDFFITS teshis 6l¢iisiinii 6nerdigi ¢calismasi ile ayni
sonuglara ulasilmistir. Ayrica Nurunnabi vd.’ne (2010) gore DFFITS teshis 6l¢iisii CD’den
daha iyi performans gdstermesine ragmen, orneklem biiyiikliigii ve kirletme orani arttikca
DFFITS’in dogru teshis etme orani azalmaktadir. GDFFITS ise her bir 6rneklem biiytikligi
ve kirletme oran1 i¢in 6rneklem biiyiikliigii ve kirletme oranindan bagimsiz olarak gézlemleri
dogru teshis edebilmekte ancak etkili olmayan goézlemleri de siipiirdiigii durumlarla

karsilasilabilmektedir.

Bir diger etkili gézlem teshis 6l¢iisi GSDFBETA Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye
edilmis Brown veri seti tizerinden CD teshis 0Olgiisii ile karsilagtirilmistir. CD veri setindeki
kuskulu gozlemleri teshis edememistir. GSDFBETA tiim gbézlemleri teshis etmis ancak bir
gozlemi de siipiirmiistiir. Nurunnabi ve Nasser (2009) GSDFBETA ’y1 6nerdigi calismasinda
ayni1 veri seti izerinden ayni1 sonuglari elde etmis ve bu teshis Slgiisiiniin siiplirdiigii gozlemin

daha 6nce maskelenmis bir gézlem oldugunu ifade etmistir.

Tez calismasinda ¢oklu etkili gézlemlerin teshisi i¢in 6nerilen GCD.GSPR teshis
Olctisti Imon ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti tizerinden CD ve DFFITS
tekli etkili gdzlem teshis Olgiileri ile karsilagtirilmistir. GCD.GSPR teshis olgiisii tiim etkili
gbzlemleri teshis edebilirken, CD teshis Ol¢iisii hicbir gézlemi teshis edememistir. DFFITS
teshis Olgiisii ise Nurunnabi vd.nin (2010) calismasina benzer bi¢imde maskeleme etkisi
nedeniyle gozlemlerden birini teshis edememistir. Belsley vd.’nin (1980) DFFITS icin
onerdigi esik deger kullanildiginda DFFITS de bu veri seti icin tim gdzlemleri teshis
edebilmektedir. Onerilen teshis dl¢iisiinde de GSPR ¢oklu aykir1 deger teshis dlgiisiinde
oldugu gibi kuskulu gozlemler daha biylik deger aldigindan CD ve DFFITS ile
karsilastirildiginda GCD.GSPR’nin grafiksel gosterime daha uygun oldugu soylenebilir.

Tez calismasinda onerilen bir diger ¢oklu etkili gdzlem teshis 6l¢iisii mMCD*, Imon

ve Hadi’nin (2008) modifiye edilmis Brown veri seti lizerinden CD ve ¢oklu etkili gozlem
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teshis ol¢iisit GDFFITS ile karsilagtirilmigtir. Bu veri seti i¢in CD teshis dl¢iisii kuskulu
gozlemleri teshis etmede basarisiz olurken, GDFFITS ve mCD* teshis dlgiileri tiim kuskulu
gozlemleri teshis edebilmistir. GDFFITS ile karsilastirildiginda 6nerilen bu teshis 6l¢iisiinde
de kuskulu gozlemlerin daha biiyiik degerler aldig1 gorilmiistiir.

Buraya kadar yapilan degerlendirmeler ile veri setinde birden fazla kuskulu gézlem
oldugu durumda tek bir gozlemin teshisi ic¢in gelistirilmis lojistik regresyon teshis
Olciilerinin maskeleme ya da siiplirme etkisi nedeniyle basarisiz olabildigi, yine de en iyi
performansi; etkili gézlemlerin teshisinde DFFITS’in, aykir1 degerlerin teshisinde PR, SPR
ve SDR’nin, yiiksek kaldira¢ noktalarinin teshisinde DM’nin gosterdigi sdylenebilmektedir.

Gelistirilen ¢oklu kuskulu gézlem teshis oOlgiilerinin de siipiirme etkisine maruz
kaldigi, ancak tekli kuskulu goézlem teshis Olgiileri ile karsilastirildiginda bu teshis

Olciilerinin tim kuskulu gézlemleri dogru teshis edebildikleri gorilmiistiir.

Tekli ve coklu kuskulu gézlemlerin bir veri setine iligskin sonuglarinin tartisiimasinin
ardindan farkli simiilasyon senaryolari ile performanslari incelenen ¢oklu teshis dlgiilerinin
simiilasyon sonuglar1 degerlendirilmistir. Bu ¢alismada simiilasyonlar degisken degerlerinin
hafif siddette ve asirt siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi bir, iki ve bes bagimsiz
degiskenli lojistik regresyon modelleri ile gerceklestirilmistir. Oncelikle tiim modellerde bir
bagimsiz degiskenin kirletildigi simiilasyon sonuglari, ardindan tiim bagimsiz degiskenlerin

kirletildigi simiilasyon sonuglar tartisilmaktadir.

Tek bagimsiz degigskenin Kkirletildigi simiilasyon sonuglarina gore oOrneklem
biiyiikliigii arttikga coklu aykirt deger teshis 6l¢iisii GSPR’nin dogru teshis etme orani ve
siipiirme orani artmaktadir. Bagimsiz degisken sayisi arttik¢a bu teshis ol¢iisiiniin dogru
teshis etme orani ve siipiirme orani azalmaktadir. GSPR en 1yi performansi veri setinde asiri
siddette kuskulu goézlemler oldugu durumda ve bir bagimsiz degiskenli modelde
gostermektedir. Tim bagimsiz degiskenlerin  kirletildigi  simiilasyon sonuglari
incelendiginde, veri setlerinin hem hafif siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi durumda
hem de asin siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi durumda bagimsiz degisken sayisi
arttikca GSPR’nin dogru teshis etme oraninin arttigi ve siiplirme oraninin azaldigi

goriilmistiir. Tiim bagimsiz degiskenler kirletildiginde GSPR teshis dl¢iisiiniin asir1 siddette
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kuskulu gozlemlerin varliginda ve bes bagimsiz degiskenli modelde daha iyi performans
gosterdigi sOylenebilir. Midi ve Ariffin’e (2013) gore, veri setinden ¢ikarilacak gozlemler
analizin basinda dogru bir sekilde belirlenirse, GSPR teshis oOl¢iisii lojistik regresyon

modelinde aykir1 degerleri belirlemede son zamanlarda gelistirilmis en etkili yontemdir.

Tek bagimsiz degiskenin kirletildigi simiilasyon ¢aligmasi sonuglarina gore, bir diger
coklu aykir1 deger teshis 6l¢iisii DEVC’in 6rneklem biiylikliigii ve kirletme orani arttik¢a
dogru teshis etme oran1 azalmakta, siipiirme orani ise artmaktadir. DEVC teshis 6l¢iisiiniin
bagimsiz degisken sayisi arttikca performansi artmakta ve siliplirme orani azalmaktadir.
DEVC teshis 6l¢iisiiniin kii¢lik 6rneklem biiyiikliigii ve diistik kirletme oranlarinda basarili
oldugu soylenebilir. Bu teshis Olciisii, tiim bagimsiz degiskenlerin kirletildigi simiilasyon
senaryosu i¢in de benzer sonuclar vermektedir. Ahmad vd. (2011) iki bagimsiz degiskenli
model i¢in gergeklestirdigi simiilasyon ¢alismasinda DEVC’i PR, DR, SPR ve SDR teshis
Olciileri ile karsilagtirmistir. Calisma sonuglarina gére DEVC tiim kuskulu gozlemleri teshis
etmekte ve ¢oklu aykiri degerleri teshis etmede diger kuskulu gézlem teshis dl¢iilerinden
daha basarilidir. Norazan (2012) RobDEVC ile DEVC teshis 0Ol¢iisiinli benzer simiilasyon
senaryosu ile karsilastirdig1 ¢alismasinda Ahmad vd.nin (2011) sonuglarindan farkli olarak

DEVC’in gibi tim kuskulu gézlemleri teshis etmekte basarisiz oldugu sunucuna ulagsmistir.

DDM, coklu yiiksek kaldirag noktasi teshisg¢isi i¢in tek bagimsiz degiskenin
kirletildigi simiilasyon sonuglarma gore, tek bagimsiz degiskenli modelde bu teshis
Olciisiiniin dogru teshis etme orani her bir Orneklem biiyiikliigli ve kirletme oram
kombinasyonu i¢in 1 degerini almaktadir. DDM’ nin siipiirme orami1 her bir orneklem
biiyiikliigii i¢in kirletme orani arttikga azalma gostermektedir. Bagimsiz degisken sayisi
arttikca DDM” nin dogru teshis etme orani ve siipiirme orant azalmaktadir. DDM teshis
Olctlistiniin veri setinde asir1 siddette kuskulu goézlemler oldugu durumda tek bagimsiz

degiskenli modellerde daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir.

Tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi
simiilasyon calismasi sonuglarina gore, her bir lojistik regresyon modeli i¢in DDM teshis
Ol¢iisii neredeyse kuskulu gozlemlerin tamamini teshis etmektedir. Bagimsiz degisken sayisi
artttkca DDM’ nin siiplirme orani azalmaktadir. Tiim bagimsiz degiskenlerin kirletildigi

durumda DDM en iyi performansi bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gozlemlerle
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kirletildigi durumda gostermektedir. Imon ve Hadi (2013) de DDM’yi h;; ve DM ile
karsilastirdigr simiilasyon ¢alismasinda DDM’nin tiim kuskulu gozlemleri teshis ederek

diger teshis Olgiilerinden daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagmistir.

Tek bagimsiz degiskenin kirletildigi simiilasyon sonuglarina gore kotii kaldirag
noktasi teshis¢isi RobDEVC’in dogru teshis etme orani 0.05, 0.10 ve 0.15 kirletme
oranlarinda orneklem biiyilikliigii arttikca artmaktadir. Kirletme orani 0.20 igin bu teshis
Olciisii tiim 6rneklem biiytikliiklerinde kotii performans gostermektedir. Bagimsiz degisken
sayist artttkca RobDEVC’in dogru teshis etme orami azalmakta, siipiirme orani ise
artmaktadir. Tiim bagimsiz degiskenlerin kirletildigi durumda da benzer sonuclar vermekle
birlikte bu teshis 6l¢iisii en iyi performansi tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi durumda gostermektedir. Norazan’a (2012) gore bu teshis dlgiisii

veri setindeki 1yi kaldira¢ noktalarini ve aykiri degerleri de teshis edebilmektedir.

Coklu etkili gozlem teshis ol¢iileri i¢in gergeklestirilen simiilasyon ¢alismasina gore
orneklem blyiikliigi arttkca GSDFBETA’ ’nin dogru teshis etme orani ve siipiirme orani
artmaktadir. Tek bagimsiz degiskenin kirletildigi durumda GSDFBETA’nin dogru teshis
etme orant bagimsiz degisken sayisi arttikga azalmakta, siiplirme orani artmaktadir. Tek
bagimsiz degiskenin kirletildigi durumda GSDFBETA en 1yi performansi veri setinde asiri
siddette kuskulu gozlemler oldugu durumda ve tek bagimsiz degiskenli modelde

gostermektedir.

Tiim bagimsiz degiskenlerin kirletildigi durumda, GSDFBETA’nin dogru teshis
etme orani ve siipiirme oran1 drneklem biiyiikliigii arttikca artmaktadir. Bagimsiz degisken
sayis1 arttikca GSDFBETA ’nin dogru teshis etme orani ve siipiirme orani da artmaktadir.
GSDFBETA hem hafif siddette, hem de asir1 siddette kuskulu gozlemler oldugu durumda
1’e yakin dogru teshis etme oranina sahiptir. Ancak dogru teshis etme orani bes bagimsiz
degiskenli modelde ve veri setinde asir1 siddette kuskulu gézlemler oldugu durumda en
yiiksektir. Tiim bagimsiz degiskenlerin hafif siddette ve asir1 siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi durumda 6rneklem biiytikliigli n=20 ve kirletme oran1 0.30 i¢cin GSDFBETA nin
dogru teshis etme ve siipiirme orani 1 degerini almaktadir. Bu durum GSDFBETA ’nin esik
degerinin bu o6rneklem biiyiikliigii ve kirletme orani icin negatif deger almasindan

kaynaklanmaktadir.
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Tek bagimsiz degiskenin hem hafif siddette hem de asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi simiilasyon senaryosu i¢in bir diger ¢coklu etkili gdzlem teshis ol¢iisii
GDFFITS’in dogru teshis etme orani ve siipiirme orani Orneklem biiylkligi arttikca
artmaktadir. Bagimsiz degisken sayis1 arttikca dogru teshis etme orani azalmakta, siiplirme
orani ise artmaktadir. Tek bagimsiz degiskenin kirletildigi durumda GDFFITS en iyi
performansi tek bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu gézlemlerle kirletildigi durumda

gostermektedir.

Tim bagimsiz degiskenlerin hem hafif siddette kuskulu gozlemler hem de asiri
siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi simiilasyon senaryolar1 icin GDFFITS teshis
Olciisiiniin dogru teshis etme orani genellikle 1 ve 1’e yakin degerler almaktadir. Bagimsiz
degisken sayisi arttikca GDFFITS in dogru teshis etme orani ve siipiirme orani artmaktadir.
GDFFITS en iyi performansi tiim bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi bes bagimsiz degiskenli modelde gdstermektedir. Nurunnabi vd. (2010),
GDFFITS teshis 6l¢iisii ile CD ve DFFITS teshis 6l¢iilerinin performanslarini tek bagimsiz
degiskenli n=30, 50 ve 100 6rneklem biiyiikliikleri ve 0.10 ve 0.20 kirletme orani i¢in
gerceklestirdigi  simiilasyon calismasinda GDFFITS’in CD ve DFFITS’ten daha iyi
performans gosterdigi sonucuna ulagmistir. Tez calismasindaki sonuglarda da bu teshis
Olclisti ayn1 Orneklem biiylikligli ve kirletme oranlart icin tiim bagimsiz degiskenlerin

tamamini teshis edebilmis, bazi gdzlemleri de sliplirmiistiir.

Tek bagimsiz degiskenin hafif siddette ya da asir1 siddette kuskulu gozlemler ile
kirletildigi durum i¢in 6nerilen etkili gézlem teshis 6l¢lisii GCD.GSPR’nin dogru teshis etme
orani, her bir 6rneklem biiyiikliigii ve kirletme orani kombinasyonu i¢in kirletme orani
arttik¢a azalmaktadir. Orneklem biiyiikliigii arttikca bu teshis dlgiisiiniin dogru teshis etme
orani artmakta, sliplirme orani ise her bir 6rneklem biiytikliigii icin neredeyse sifir degerini
almaktadir. Bagimsiz degisken sayisi arttikga dogru teshis etme orani diismektedir.
GCD.GSPR tek bagimsiz degiskenin kirletildigi durum i¢in en iyi performansi tek bagimsiz
degiskenli modelde gdstermektedir. Tiim bagimsiz degiskenlerin kirletildigi simiilasyon
senaryosu i¢in GCD.GSPR’nin her bir 6rneklem biiytiikliigii ve kirletme oran1 kombinasyonu
i¢in kirletme orani arttik¢a dogru teshis etme oraninin azaldig: siiplirme oraninin ise yaklasik
olarak sifir oldugu goriilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gozlemler

ile kirletildigi simiilasyon senaryosu sonuglarina gore GCD.GSPR teshis Olgiisii her
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orneklem biiylikliigl icin 1 ve 1’e yakin degerler almaktadir. Bagimsiz degisken sayisi
arttikca dogru teshis etme orani artarken GCD.GSPR en iyi performansi veri setinde asir1
siddette kuskulu goézlemler oldugu durumda gostermektedir. Diger etkili gézlem teshis

Olctileri ile karsilastirildiginda bu teshis 6l¢iisii, en diisiik siipiirme oranina sahiptir.

Tek bagimsiz degiskenin hem hafif siddette hem de asir1 siddette kuskulu
gozlemlerle kirletildigi durum ig¢in Onerilen bir diger teshis Ol¢lisii mCD*’nin 6rneklem
biiyiikliigii arttikga dogru teshis etme orani ve siipiirme orani artmaktadir. Bagimsiz degisken
sayist arttikga dogru teshis etme orani azalirken siipiirme orani ise artmaktadir. Bu teshis
Olciisii en iyi performansi tek bagimsiz degiskenin asir1 siddette kuskulu gozlemlerle
kirletildigi durumda ve tek bagimsiz degiskenli modelde gostermektedir. Tiim bagimsiz
degiskenlerin hem hafif siddette hem de asir1 siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi
durumda tiim modellerde her bir 6rneklem biiytikliigii ve kirletme oran1 kombinasyonu i¢in
MCD* teshis Ol¢iisiiniin dogru teshis etme orani 1 ve 1’e yakin degerler almaktadir.
Bagimsiz degisken sayisi artttkga mCD*’nin siiplirme oran1 da artmaktadir. Genel olarak
degerlendirildiginde bu teshis 6l¢iisii en iyi performansi veri setinde asir1 siddette kuskulu

gozlemler oldugu durumda gostermektedir.
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10. SONUC VE ONERILER

Lojistik regresyon parametrelerinin tahmininde siklikla kullanilan en ¢ok olabilirlik
tahmin teknigi veri setindeki kuskulu gozlemlere karsit olduk¢a duyarlidir. Bu nedenle
modelin uygun olup olmadigina karar vermeden once degisken &gelerinin tam kiimesi
tizerinden model uyumunun desteklenip desteklenmedigini gérmek amaciyla, veri setinden
tek bir kuskulu gozlemin silinmesi ve ¢ok sayida gozlemin ayni anda veri setinden

silinmesine dayali olarak tekli ve ¢oklu lojistik regresyon teshis olgiileri gelistirilmistir.

Bu tez calismasinda lojistik regresyon modelinde kuskulu g6zlemleri belirlemek i¢in
onerilen bazi tekli ve ¢oklu kuskulu gézlem teshis Olgiileri incelenerek, bir veri seti
tizerinden karsilastirilmistir. Ayrica ¢coklu kuskulu gozlem teshis olgiileri ve Onerilen teshis
Olciilerinin performansi simiilasyon ¢alismasi ile degerlendirilmistir. Verilerin analizinde ve
simiilasyon ¢aligmasinda R yazilim programindan faydalanilmistir. Farkli simiilasyon
senaryolart ile performanslar1 degerlendirilen teshis dlciilerine iliskin sonuglar 6ncelikle tek
bagimsiz degiskenin kirletildigi, ardindan tiim bagimsiz degiskenlerin kirletildigi durumlar

i¢in sirasiyla verilmektedir.

Tek bagimsiz degiskenin kirletildigi simiilasyon sonuglarina gore;

v' Aykirt deger teshis Olglileri GSPR ve DEVC’in simiilasyon sonuglari
karsilastirildiginda, veri setinde asirt siddette kuskulu goézlemler oldugunda tek
bagimsiz degiskenin kirletildigi durum icin ¢oklu aykir1 deger teshis dl¢iisiit GSPR,
DEVC teshis olgiisiinden daha 1y1 performans gostermektedir. DEVC teshis 6l¢lisii
ise en iyi performansi veri setinde hafif siddette kuskulu gézlemler oldugunda ve bes
bagimsiz degiskenli modelde gostermektedir. DEVC teshis 6l¢iisiiniin dogru teshis
etme oram kiigiik 6rneklem biiyiikliigii ve diisiik kirletme oraninda en yiiksektir.
GSPR teshis Ol¢iisiiniin dogru teshis etme orani ise drneklem biiylikliigi arttikca
artmaktadir. GSPR’nin siiplirme oran1 da DEVC teshis oOl¢iisiiniin siiplirme

oranindan daha diistiktiir.
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v' DDM teshis 6l¢iisii ile kotii yiiksek kaldirag noktasi RobDEVC’in simiilasyon
sonuclart karsilastirildiginda, her iki teshis Olgiisii de veri setinde asirt siddette
kuskulu gozlemler oldugu durumda ve tek bagimsiz degiskenli modelde daha iyi
performans gostermektedir. RobDEVC belirli kirletme oranlarinda verileri dogru
teshis ederken DDM teshis Olciisii daha yiiksek kirletme oranlarinda da basari
gostermektedir. DDM teshis Ol¢iisiiniin siiplirme orant da RobDEVC’den daha
diistiktiir.

v Coklu etkili gozlem teshis 6lgiileri GDFFITS ve GSDFBETA onerilen teshis dlgiileri
GCD.GSPR ve mCD* ile karsilagtirildiginda ise bu teshis olglilerinin veri setinde
asir1 siddette kuskulu gozlemler oldugu durumda ve tek bagimsiz degiskenli modelde
dogru teshis etme oranlar1 daha yiiksektir. Tek bagimsiz degiskenli model i¢in en iyi
performanst MCD* ve GDFFITS gostermektedir. Bu teshis Olciileri benzer sonuglar
vermekle birlikte, mCD* teshis Olgiistiniin siiplirme orant GDFFITS teshis
Olciisiinden daha diisiiktiir. En az siiplirme oranina sahip ¢oklu etkili gézlem teshis

Olctiisti ise Onerilen GCD.GSPR teshis olgiistidiir.

Tiim bagimsiz degiskenlerin kirletildigi simiilasyon sonuglarina gore;

v" GSPR ve DEVC ¢oklu aykir1 deger teshis olgiileri karsilastirildiginda, bagimsiz
degisken sayisi arttik¢a teshis Olgiilerinin dogru teshis etme oranlar1 artmakta ve
GSPR en iy1 performanst bagimsiz degiskenlerin asir1 siddette kuskulu gézlemlerle
kirletildigi durumda, DEVC ise hafif siddette kuskulu gozlemlerle kirletildigi
durumda gostermektedir. Bagimsiz degisken sayisi arttik¢a her iki teshis ol¢iisiiniin
dogru teshis etme orani artmaktadir. GSPR teshis 6l¢iisii bu simiilasyon senaryosu
icin n=20 orneklem biiyiikliigli disinda hem asir1 siddette hem de hafif siddette
kuskulu gozlemler i¢in 1’e yakin degerler almakta ve kuskulu gézlemlerin teshis
etmede DEVC teshis olgiistinden daha basarilidir. Ayrica siiplirme orant da daha
diistiktiir.

v Yiiksek kaldira¢ noktasi teshis Olgiisii DDM ile kotii yiiksek kaldirag noktasi
RobDEVC karsilastirildiginda, her iki teshis 6l¢iisii de en iyi performansi veri setinde

asir1 siddette kuskulu gézlemler oldugu durumda gdstermektedir. Bagimsiz degisken
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sayist arttikca DDM’nin dogru teshis etme orani artarken siipiirme orani da
azalmaktadir. RObDEVC’in ise bagimsiz degisken sayisi arttik¢a dogru teshis etme
orani azalmakta ve siiplirme orani artmaktadir. Veri setinde asir1 siddette kuskulu
gozlemler oldugu durumda DDM teshis Olgiisiiniin dogru teshis etme orani neredeyse
tim Orneklem blytlkligi ve kirletme orant kombinasyonlari i¢in 1 degerini

almaktadir.

v Coklu etkili gdzlem teshis dlgiileri mCD*, GCD.GSPR, GDFFITS ve GSDFBETA
karsilastirildiginda, tiim teshis Olgiileri en iyi performansi veri setinin agir1 siddette
kuskulu gozlemlerle kirletildigi durumda gostermektedir. Bagimsiz degisken sayisi
arttikca dogru teshis etme oranlar1 da artmaktadir. Tek bagimsiz degiskenin
kirletildigi simiilasyon senaryosunda oldugu gibi asir1 siddette kuskulu gézlemler
icin mCD* ve GDFFITS teshis Ol¢iilerinin dogru teshis etme oranlar1 1 ve 1’e yakin
degerler almaktadir. Onerilen mCD* teshis ol¢iisiiniin siipiirme orani da daha
diisiiktiir. Diger teshis oOlgiileri ile karsilastirildiginda veri setinde hafif siddette
kuskulu gozlemler oldugu durumda da mCD* ve GDFFITS en iyi performansi
gostermektedir. Bes bagimsiz degiskenli model i¢in tiim ¢oklu etkili gozlem teshis
Olctileri 1 ve 1 degerine yakin dogru teshis etme oranlarina sahiptir. Bu durumda her
bir 6rneklem biiyiikliigii ve kirletme oran1 kombinasyonu i¢in siipiirme orani sifira

yakin olan GCD.GSPR teshis 0Ol¢iisii tercih edilebilir.

Tez caligsmasinda belirli 6rneklem biiytikliikleri ve kirletme oran1 kombinasyonlari i¢in

gergeklestirilen simiilasyon ¢aligmasi sonuglari genel olarak degerlendirildiginde,

Tek bir kuskulu gézlemin belirlenmesi i¢in gelistirilmis teshis 6l¢iileri veri setinde birden
fazla kuskulu gozlem oldugu durumda basarisiz olabilmektedir. Bu nedenle her durumda
veri setindeki kuskulu gozlemlerin teshisi i¢in ¢oklu kuskulu gozlem teshis ol¢iilerinin

kullanilmast daha uygundur.

Her bir c¢oklu etkili gozlem teshis ol¢iisiiniin kuskulu gozlemleri teshis etmedeki
basaris1 6rneklem biyiikliigi, kirletme orani, bagimsiz degisken sayis1 ve hafif siddette ya

da asir1 siddette kuskulu gozlemlerle kirletilme oran1 gibi faktorlere gore degismektedir.
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Coklu kuskulu gozlemlerin teshisinde, baslangi¢ kiimesinin belirlenmesi oldukca
onemlidir. Veri setinden ¢ikarillacak gozlemlerin literatiirde Onerilen uygun bir teknikle
(saglam teshis Ol¢iileri, grafiksel yontemler vb.) belirlenmesi ¢oklu kuskulu gézlem teshis

Olclisliniin basarisini dogrudan etkilemektedir.

Literatiirde genel kabul gormiis bir kuskulu gézlem teshis dl¢iisii olmamakla birlikte
veri setindeki kuskulu gézlemlerin tek basina aykir1 deger teshis oOlgiileri, yliksek kaldirag
noktasi teshis oOlgiileri ve etkili gozlem teshis Olgiilerinden biri ile incelenmesi yeterli
degildir. Arastirmaci ¢alismasinda tahmin edilen modelin uygunlugunu 6rneklem biiytikligi
ve kirletme oranina gore uygun gordigl aykirt deger, yiiksek kaldira¢ noktasi ve etkili

gozlem teshis Slgiilerinden bir ya da birkagini kullanarak degerlendirebilir.

Lojistik regresyonda tek bir kuskulu gézlemin belirlenmesi icin gelistirilmis teshis
Olciilerine istatistiksel paket programlar ile ulasilabilmekte ve bu nedenle bu teshis dlgiileri
daha ¢ok tercih edilmektedir. Kuskulu goézlemlerin teshisinde daha basarili olan ¢oklu
kuskulu goézlem teshis Ol¢iilerinin yayginlik kazanabilmesi i¢in bu teshis oOlgiilerine de

istatistiksel yazilim programlari araciligi ile ulasilabilirligin saglanmasi oldukca dnemlidir.
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