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Oz

Yiiksek kaldirag noktast, x uzaymin merkezine uzak olan deger olarak adlandirilr. Tyi
ya da kot kaldirag noktalar yiiksek kaldirag noktasi olabilir. Kétii kaldirag noktalart,
yanlis smiflandirilmis gozlemler veya x uzaymndaki diger gozlem degerleri ile
uyumsuzluk gosteren aykir degerlerdir. Kot kaldirag noktalarinin belirlenmesinde
maskeleme ve siiplirme problemini ortadan kaldirmak igin kullanilan grup silme
yontemi lojistik regresyon modelinde de kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada kotii kaldirag
noktalarmin belirlenmesinde literatiirde mevcut olan Sapma Bilesenleri (Deviance
Component, DEVC) yontemi i¢in bazi saglam esik degerleri Onerilmistir. Yapilan
simiilasyon caligmasi ile sapma bilesenleri yonteminde kullanilmasi igin Onerilen
saglam esik degerlerin literatiirde mevcut olan esik degerden daha iyi sonuglar verdigi
ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Lojistik Regresyon, Yiiksek Kaldira¢ Noktasi, Kitii Kaldirag, Esik
Degeri.

Abstract

The high leverage point is called the value far from the center of the x space. Good or
bad leverage points can be high leverage points. Bad leverage points misclassified
observations and outliers that are incompatible with other observation values in the x
space. The group deletion method used to eliminate the masking and swamping problem
in determining bad leverage points is also used in the logistic regression model. In this
study, some robust cut-off points are proposed for the deviation components method
available in the literature for determining bad leverage points. In this study, some robust
cut-off points are proposed for the deviation components method available in the
literature for determining bad leverage points.

Keywords: Logistic Regression, High Leverage Point, Bad Leverage, Robust, Cut-off
Point.
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EXTENDED SUMMARY
Research Problem

In the logistic regression model, cut-off point is an important parameter in determining bad
leverage points with high leverage points. For the DEVC method, which is used in determining the bad
leverage points, alternative robust cut-off points are proposed. These cut-off points, consisting of the
location and scale parameters, are created from different combinations of robust estimators and scale
estimators of the location in the literature. With the help of these cut-off points, it is aimed to determine
the bad leverage points in the dataset correctly.

Research Questions

Does the recommended robust cut-off points in determining bad leverage points in the logistic
regression model have better results than the current cut-off point? What is the contribution of the
proposed robust cut-off points in determining bad leverage?

Literature Review

Extraordinary observations, which are an important concept in the regression model, are
important in the logistic regression model. These observations need to be examined to determine the
model correctly. An existing cut-off point is used in the methods developed to identify these
observations known as outlier value, effective observation and high leverage point. In the logistic
regression model, the DEVC method was used to identify bad leverage points. Norazan et al, like many
researchers in the literature in the DEVC method, tried to determine bad leverage points using Median
+ 3MAD cut-off value (Habshah et al 2009; A.H.M.R Imon & Hadi, 2013).

Methodology

In this study, the DEVC method used in determining the high leverage points in the logistic
regression model is discussed. The cut-off point used for the DEVC method is known as the Median +
3MAD. Considering the Median + 3MAD cut-off point, the position parameter is the alternative
Trimmed mean, Winsorized mean, Huber, Hampel, Tukey Bisquare, Andrew and Hodges-Lehmann
estimators and the scale parameter MAD Alternatively, Qn and Sn estimators are used. By creating
different combinations of these cut-off points obtained, a simulation mechanism was created with
different sample sizes and different bad leverage point (outlier value in the x direction) dimensions.
Accurate determination and swapping rates were obtained for each threshold value obtained.

Results and Conclusions

As aresult, in this study, some alternative robust cut-off points were obtained for the threshold
value used in the DEVC method. It has been demonstrated with correct determination rate and swamping
rate that these obtained cut-off ponits give better results in determining bad leverage points than the cut-

off ponit available in the literature.
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1. GIRIS

Regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degisken/degiskenler arasindaki fonksiyonel
iliskiyi aciklamak ve bagimli degisken degerlerini tahmin etmek icin kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Regresyon analizinde genellikle bagimli degisken siirekli ve 6lgiilebilir bir degisken olarak
ele alinmaktadir. Ancak bazi durumlarda bu miimkiin degildir. Bagimli degiskenin iki diizeyli kategorik
bir degisken oldugu durumda kullanilan regresyon yontemi ikili lojistik regresyon modeli olarak
adlandirilmaktadir. Coklu regresyonda bagimsiz degisken degerleri kullanilarak bagimli degiskenin
sonraki degerleri tahmin edilirken, ikili lojistik regresyon modelinde ilgilenilen olayin gergeklesme

olasilig1 tahmin edilmektedir.

Coklu dogrusal regresyonda oldugu gibi, lojistik regresyon analizinde de olagandis1 gézlemlerle
karsilasilmaktadir. Regresyon analizinde karsilasilan olagandisi gozlemler; aykiri deger, etkili gdzlem
ve yliksek kaldira¢ noktasi olarak adlandirilmaktadir Aykirt degerler, verinin biiyiik bir cogunlugundan
ayirt edilebilen gozlemlerdir (Maronna vd., 2006). Etkili gozlem ise veri kiimesinden cikartildiginda
hesaplanan cesitli istatistikleri biiyiik Ol¢iide degistiren gozlemlerdir (Belsley vd., 1980). Yiiksek
kaldira¢ noktalar1 ise x uzayinda merkeze uzak olan noktalardir. Yiiksek kaldira¢ noktalar iyi kaldirag
noktalar1 (Good Leverage Points) ve kotii kaldirag noktalart (Bed Leverage Points) olarak ikiye ayrilir.
Iyi kaldirag noktalar1, verilerin gogunlugunun diizenini izleyen ve parametre tahminlerine katki saglayan
noktalardir (Habshah vd., 2009). Kétii kaldirag noktalar ise verilerin ¢ogunlugunun diizenine uymayan
ve parametre tahminleri iizerinde olumsuz etkilere sahip etkili gozlemlerdir. Koétii kaldirag noktalari,
bagimsiz degiskenlerle ilgili uzaktaki (dis, outlying) noktalardir. Yiiksek kaldira¢ noktalarinin MLE
tahmin edicilerini ve model uyumunu olumsuz etkileyen tehlikeli aykir1 gozlemler oldugu belirtilmistir

(Rousseeuw ve Christophe, 1993).

Yiiksek kaldirag noktalarmin varligi, lojistik regresyon modelinde daha fazla soruna neden
olmaktadir. Yiiksek kaldirag noktalarindan kaynaklanan etki, diger kotii noktalardan daha siddetlidir.
Yiiksek kaldirag noktalarinin sadece yanlis parametre tahminlerini elde etmekle sorumlu olmadigi ayrica
maskeleme problemine de neden olabildigi belirtilmistir. (A.H.M.R Imon, 2006). Maskeleme etkisi,
baska yliksek kaldirag noktalarinin varligi nedeniyle dis noktalarin tespit edilememesi durumunda ortaya
cikar. Siiptirme etkisi ise iyi noktalarin yanlis tanimlanmasindan dolayi kétii noktalar olarak belirlenmesi

olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Literatiir incelendiginde lojistik regresyon modeli i¢in yiiksek kaldira¢ noktalarini belirlemede
birgok yontem bulunmaktadir. Yaygin kullanima sahip bu yontemlerden bazilari; Ortalamadan Uzaklik
(Distance from the Mean) yontemi, Genellestirilmis Agirliklar (Generalized Weights) ve Saglam
Lojistik Teshis Edici (Robust Logistic Diagnostic) yontemleridir (A.H.M.R Imon, 2006; Nurunnabi vd.,
2010; Syaiba ve Habshah, 2010). Minimum kovaryans determinantt (MCD) veya minimum hacim
elipsoidi (MVE) kullanilarak hesaplanan Robust Mahalanobis uzaklig1 ile de yiiksek kaldirag noktalar
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belirlenmektedir. Incelenen bu belirleme yontemleri yiiksek kaldirag noktalarmi iyi ya da kotii kaldirag
noktalar1 olup olmadigina bakilmaksizin belirlemektedir. Yiiksek kaldira¢ noktalarinin belirlenmesinde
kullanilan yontemlerden biri olan Sapma Bilesenler yontemi (DEVC) lojistik regresyon modeli icin de
kullanilmaktadir. DEVC teshis yonteminde, artiklarin belirlenmesi kadar esik degerlerinde dogru tespiti
onemlidir. Bu nedenle calismamizda DEVC teshis edici yonteminde kullanilan Medyan+3MAD esik
degeri i¢in alternatif bazi saglam esik degerleri sunulmustur. Konum ve olgek parametresinin bazi
saglam tahmin edicilerinin farkli kombinasyonlart kullanilmigtir. Konum parametresi i¢in kullanilan
Medyan tahmin edicisine alternatif olarak; Trimmed, Winsorized, Huber, Hampel, Tukey Bisquare,
Andrew and Hodges-Lehmann (HL) tahmin edicileri ve 6l¢ek parametresi i¢in kullanilan MAD degerine

alternatif olarak ise; Q,, ve S,, tahmin edicileri ele alinmistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde lojistik regresyon modeli ve yiiksek kaldirag noktalarinin
belirlenmesinde kullanilan bazi yontemlere deginilmistir. Boliim 3 de esik deger icin alternatif tahmin
ediciler agiklanmistir. Boliim 4 de onerilen esik degerler ile klasik esik degerin kotii kaldirag noktasi
teshisindeki performansi bir simiilasyon ¢alismast ile karsilastirilmistir. Béliim 5 de elde edilen sonuglar

sunulmustur.

2. LOJISTIK REGRESYON VE DEVC YONTEMIi

Bagimli degiskenin 0,1 degeri alan Bernoulli dagilimina sahip oldugu lojistik regresyon modeli,

ey
P(Y=1|X=x)=ni=%, i=12..,n 1)
13

seklindedir. Burada, Y: nx1 boyutlu bagimh degisken vektorii, S:(p+1)x1 boyutlu bilinmeyen
parametreler vektori, X: nx(p+1) bagimsiz degiskenler matrisi ve &€ nx1 boyutlu hata terimleri
vektoriidir. 7; niceligi i’inci faktoriin bir olasiligidir ve 0 < m; <1 arasinda deger almaktadir.
Bilinmeyen B parametrelerinin tahmini i¢in En Cok Olabilirlik Yontemi (ECO) kullanilmaktadir.
Olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonu,

LB;y) = my* (1 — m) '~ 2
LB y) = Zilyilog(m) + (1 — yy)log (1 — m;)] ®3)
seklinde yazilmaktadir. Log-olabilirlik fonksiyonunun f’ya gore tiirevi alinarak sifira esitlendiginde

elde edilen denklemlerin yinelemeli ¢éziimleri p ‘mn ECO tahmin edicisi olarak adlandirilir.

tahminleri kullanilarak 7; degerleri hesaplanmaktadir.

Lojistik regresyon modelinde modelin genel uyumunu degerlendirmek igin kullanilan sapma
(DEV),

DEV = 31'd(y;, )% = X2 [y;log (&) + (1 - ) log (1:—2)] (4)

i
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seklinde belirlenmektedir. Burada d(y;, ;) sapma artiklar olarak bilinmektedir ve sapmalarin farklan

tizerine olusturulmus bir aykiri deger belirleme yontemidir (Sarkar vd., 2011). Sapma artiklari,

. ~ i 1-y; 1/2
d; = sign(y; = #) {2 [y log (%) + (1 — v log (=)} (5)

bi¢iminde elde edilir. Burada sign(y; — #;) fonksiyonu, (y; — 7t;) degerine gore pozitif ya da negatif
yapan isaret fonksiyonudur. Esitlik (5) incelendiginde i’ inci sapma artig1 i¢in bir bilesen

1 —
210g(1_—ﬁi) ,v; =0

1
2log (ﬁ_l) =1

seklinde tanimlanmaktadir ve DEVC olarak adlandirilmaktadir (Norazan vd., 2012). DEVC ‘nin

dCi = (6)

dagilim1 bilinmediginden aykir1 degerleri belirlemede 6nerilen esik deger,

dc; > Medyan(dc;) + 3MAD(dc;) (7

seklinde hesaplanmaktadir (Hadi, 1992) . Bir¢ok arastirmaci tarafindan ele alinan olagandist
gozlemlerin belirlenmesi yontemlerinde Medyan + 3MAD esik degeri kullanilmaktadir (Alguraibawi
vd, 2015; Fitrianto ve Midi, 2010; Habshah vd., 2009; A. H.M.R. Imon ve Hadi, 2013; Norazan vd.,
2012; Sarkar vd., 2011).

DEVC yontemi i¢in de bu esik degeri kullanilmaktadir. Ancak literatiir incelendiginde artiklarin
hesaplanmasinda kullanilan yontemlerin iyilestirildigi birgok ¢alisma olmasina ragmen esik degerlerin
ayni sekilde hesaplandigi goriilmektedir. Kotii kaldirag noktast teshisi igin kullanilan esik degerinde
dogru tespit edilmesi teshis yontemlerinin performansi lizerinde etkilidir. Bu nedenle ilerleyen boliimde

bu esik degere alternatif olarak onerilmis esik degerler tanitilmistir.

3. ESIK DEGERLERIN BELIiRLENMESINDE SAGLAM TAHMIN
EDICILERI

Esik degerin tespitinde artiklar i¢in bir ortalama ve degiskenlik 6l¢iisii kullanilmaktadir. Esitlik
(7) de verilen esik degeri hesabinda ortalama olarak aykir1 gézlemlerden etkilenmeyen Medyan degeri

kullanilmistir. Degiskenlik 6l¢iisii olarak ise Medyan Mutlak sapma (MAD) 6lgiisii ele alinmistir.

Bu ¢alismada Medyan tahmin edicisine alternatif olarak yedi farkli konum tahmin edicisinin
kullanimi 6nerilmistir. Bu yedi fakli konum tahmin edicisi M, L ve R tipi saglam tahmin ediciler

sinifindan se¢ilmistir.
3.1. M Tahmin Ediciler

M tahmin edici, en ¢ok olabilirlik tipinde saglam tahmincilerden biridir. X;, X5, ..., X;, n birimlik
rassal orneklemler, 6 anakitle ortalamasi ve u; hata terimleri olarak ifade edilen x; = 6 + u; konum
modelinden hareketle 8 konum parametreli anakitle ortalamasinin M tahmin edicisi,
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6, = arg min Y p(x —6) (8)

bigiminde elde edilmektedir (Huber, 1953). Esitlik (8) da verilen denklemin dogrudan ¢6ziimii zordur.

Bu ifadenin 6’ ya gore tiirevi alinarak sifira esitlendiginde,
Yicap (i —6) =0 9)

ortalamanin M tahmin edicisi elde edilmektedir (Maronna ve Yohai, 1901). M tahmin edicisi segilen p
fonksiyonuna gore degismektedir. p amag fonksiyonun tiirevi etki fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir.

. M tahmin edicilerinde DEVC yodntemi i¢in kullanilan esik deger,
dc; > 0,(dc;) + 3MAD(dc;) (10)

seklinde hesaplanabilir. Bazi1 M tahmin edicilerin ¢esitli 6zellikleri Tablo 1 ‘de verilmistir. Ayrica Tablo
1 ‘de yer alan ayarlama sabiti, tahmin edicinin aykir1 degerlere karsi saglamligin1 ve aykir1 degerlerin
yoklugunda tahmincinin etkinligini belirlemede yardimci olmaktadir. Ayarlama sabitinin degeri, normal
dagilim etkinligini ve tahmin edicinin dayamikliligint yiiksek yapacak sekilde optimum olmalidir
(Welsch, 1977). Ele alinan diger sabit degerler arastirmacilar tarafindan onerilen literatiirde yaygin

kullanilan degerlerdir.

Tablo 1. M tahmin Edicilerin Ozellikleri

M Tahmincisi Tiirii Ayarlama Sabiti Etki Fonksiyonu
_ _(x Jxl <c
Huber Monoton c=1345 PY(x) = {C sgn(x) |x > ¢
. : >
Andrews Hizli yeniden c=1.339 W(x) = {Sln (x/c) x| <cm
azalan 0 x| > cm
. X\ 212
Tukey Bisguare Hizli yeniden c=4.685 Px) =% [1 - (E) ] Jxl<c
azalan
0 x| >c
x Jxl < a
a sgn(x) ,a<l|x|<b
Hizli yeniden a=1.7 Y(x) = ¢ — |x|
Hampel azalan b=3.4 S — sgn(x) ,b <|x|<c
c=8.5 0 x|l >c
0<as<sb<c

3.2. Medyan Tahmin Edici

L tahmin edicileri, sira istatistiklerine dayali saglam tahmin ediciler olarak adlandiriimaktadir.

L tahmin ediciler arasinda yaygin kullanima sahip olan Medyan,

.X(M+1) yn= 2M + 1
Medyan = {x(M)+;c(M+1) n=2M (11)

seklinde ifade edilmektedir. Ornek hacmine gore veri setinde sadece bir veya iki gdzlemin farkl

agirliklandirildigi, diger tiim gozlem degerlerine sifir agirliginin verildigi bir tahmincidir.
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3.3. Trimmed Tahmin Edici

Veri setinde aykir1 deger oldugu durumda anakitle ortalamasi yerine alternatif olarak kullanilan
Trimmed ortalama, n birimlik 6rneklemdeki sira istatistiklerinin her iki ucundan belli oranlarda gézlem
degerlerinin atilmasindan sonra hesaplanan ortalamadir (Hoaglin ve Mosteller, 1983). L sinifi saglam

tahmin ediciler igerisinde en yaygin kullanima sahip olan tahmin edicidir.
X(1) < X(2) < < X(p Sira istatistikleri olmak {izere (a, 1 — f) trimmed ortalama,

1
Tp = Ta(lpuy) = %—_Z?:nlnﬂ X(i) (12)

ln

seklinde ifade edilmektedir (Yavuz, 2013). Burada [,,=[na] siralanmig gézlemler igerisinde alt ugtan
atilan gozlem sayisini, u,=[nf] ise iist uctan atilan gdézlem sayisin1 géstermektedir. [-] operatorii en
biiylik tamsay1 fonksiyonunu gostermektedir. Genellikle 0 < a < 0.25, 1 — f < 0.25 alinmaktadir
(Hoaglin ve Mosteller, 1983).

3.4. Winsorize Tahmin Edici

Winsorize ortalama, veri setinde aykir1 deger olmasi durumunda alternatif olarak kullanilan bir

diger L sinifi ortalamadir.
X(1) < X(2) < < X(p sira istatistikleri olmak {izere (a, 1 — ) Winsorize ortalama,
W = Wi, tn) = 2 {lnX(tyery + Dy, 11 X0 + (0 = U)Xy} (13)
seklinde ifade edilmektedir. Burada [,, ve u,, ifadeleri Esitlik (12) de ifade edildigi gibi belirlenmektedir.

Trimmed ortalamada oldugu gibi kuyruklarin agirligina gore 0 < a < 0.25,1 — § < 0.25 alinmaktadir
(Hastings vd., 1947).

3.5. Hodges-Lehmann (HL) Tahmin Edici

R tahmin edicileri, 6rneklemdeki ranklara dayali tahmin edicilerdir. R tahmincileri arasinda en
yaygin kullanima sahip tahminci Hodges-Lehmann tahmincisidir. HL tahmin edicisi tiim ikili gézlem

ciftlerinin ortalamalarinin medyani1 olarak tanimlanmaktadir.
X(1) S X(2) S 0 < X sira istatistiklerini gostermek tizere ve HL tahmincisi,
0y, = medyan {@} , 1<i<j<n (14)
seklinde ifade edilmektedir (Hodges ve Lehmann, 1963).

Calismada ayrica esik degerlerin belirlenmesinde kullanilan MAD ’1n da saglam alternatifleri
ele alinmistir. Olgek parametresinin yaygim kullanilan bir tahmincisi olan varyans, veri kiimesindeki
olagandis1 gozlemlerden oldukga fazla etkilenmektedir. Bu nedenle 6lgcek parametresi i¢in saglam

tahminciler Onerilmistir. MAD, S,, ve Q, tahmin edicileri varyansa alternatif saglam degiskenlik
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Ol¢iileridir. Bu tahmin edicilerinin kirilma noktalar1 ve etkinlikleri géz Oniine alinarak kisaca

aciklanmustir.
3.6. Medyan Mutlak Sapma (MAD)

Medyan mutlak sapma, hesaplama agisindan kolay olmasi ve etki fonksiyonu i¢inde dayanikl

olmasindan dolay1 yaygin olarak kullanilan saglam 6l¢ek tahmin edicisidir. MAD,

__ medyan(|x;—medyan(x;)|)
MAD = 0.6745 (15)

seklinde hesaplanmaktadir (Hampel, 1974). Paydadaki 6lgek sabiti, 6l¢egin tahminini normal dagilimin
standart sapmasi ile tutarli hale getirmek icin MAD' 1 standardize etmektedir. %50 kirilma noktasina
sahip olan MAD yontemi simetrik dagilimlar i¢in gelistirilmistir ve etkinligi %37 'dir (Rousseeuw ve
Christophe, 1993).

3.7. 8, Tahmin Edicisi
MAD o6l¢ek tahmin edicisine alternatif bir tahmin edici olan S,, tahmincisi,
Sn =¢,1.1926 medyani{medyanj|xi - xj|}, i,j=12,..,n (16)

bi¢iminde elde edilmektedir. Burada c,, ve 1.1926 sabitleri S,,tahmin edicisinin yansiz olmasini
saglamaktadir. ¢, sabitinin degeri ise 6rneklem hacmine gore degismektedir (Rousseeuw ve Christophe,
1993). §,, tahmin edicisinin konumdan bagimsiz olmasi asimetrik dagilimlar i¢in de kullanilmasini

saglamaktadir. Kirilma noktast %50 ve etkinligi ise MAD tahmin edicisine gore daha yiiksektir (%58).

3.8. @, Tahmin Edicisi
Onerilen bir diger dl¢ek tahmin edicisi olan Q,, tahmincisi,

Qn = dn2.2219{|x; — x;|; i < j} ij=12,..,n (17)

x "’
seklinde hesaplanmaktadir (Rousseeuw ve Christophe, 1993). Burada k = (g) ~ ('21)/4 ve h degeri

(2 + 1) dir. Yansizlig1 saglayan d,, sabit degeri 6rneklem hacmine gore farkli degerler almaktadir.

Yiiksek etkinlige sahip olan (%82) @,, tahmin edicicisi asimetrik dagilimlar i¢inde kullanilmaktadir ve
kirilma noktast MAD ve Sn tahmin edicileri ile aynidir.
Medyan + 3MAD esik degerine konum parametresinin alternatif olarak Trimmed, Winsorize, Huber,
Hampel, Tukey Bisquare, Andrew ve HL tahmincileri ele alinmigtir. Ayrica 6lgek tahmincisi MAD igin
de alternatif olarak @,, ve S, tahmincileri kullanilmigtir. Konum ve 6lgek parametrelerinin saglam
tahmin edicilerinin farkli kombinasyonlari ile yeni esik degerler onerilmistir. Mevcut olan esik deger ve

onerdigimiz saglam esik degerleri Tablo 2 de gosterilmistir.
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Tablo 2. M Tahmin Edicilerin Ozellikleri

CT: Medyan + 3MAD | CT8: Hampel + 3Q, CT16: Trimmed + 3S,
CT1: Medyan + 3S, CTO: Andrew + 3MAD CT17: Trimmed + 3Q,
CT2: Medyan + 3Q, CT10: Andrew + 3§, CT18: Tukey + 3MAD
CT3: Huber +3MAD CT11: Andrew + 30, CT19: Tukey + 3S,
CT4: Huber + 3S, CT12: Winsorize + 3MAD | CT20: Tukey + 30,
CT5: Huber + 30, CT1ia3: Winsorize + 3S, CT21: HL + 3MAD
CT6: Hampel + 3MAD CT14: Winsorize + 3Q, CT122: HL + 35,
CT7: Hampel + 35, CT15: Trimmed + 3MAD CT23: HL + 3Q,

CT: Esik Deger  CT1-23: Onerilen Esik Degerler
4. SIMULASYON CALISMASI

Bu boliimde Monte Carlo simiilasyon ¢aligmasi ile lojistik regresyon modelinde kotii kaldirag
noktalarinin belirlenmesi lizerine durulmustur. Calismada, literatiirde var olan Medyan + 3MAD esik
degeri icin Onerilen alternatif esik degerlerinin performanslari karsilastirilmistir. Kotii kaldirag
noktalarinin tespitinde yeni esik degerlerinin kullanilmasiyla, koétii kaldirag noktalarinin ne kadarinin
dogru belirlendiginin tespiti i¢in dogru belirlenme oran1 (CIR) kullanilmigtir. Ayrica aslinda iyi olan
gozlemlerin ne kadarinin kotii gézlem olarak belirlendiginin tespiti i¢in de swamping orani (SR)
verilmigtir. CIR, dogru bir sekilde tanimlanmis siipheli goézlem sayisinin verilerdeki toplam gergek
stipheli gozlem sayisina oranidir. SR ise siipheli olarak tanimlanan iyi gézlem sayisinin toplam iyi

gbzlem sayisina oranini gostermektedir.

Iyi bir simiilasyon ¢alismasi icin tahmin edicilerin dzelliklerini etkileyen faktorlerin dogru
secilmesi ve sonuglarin degerlendirilmesinde dogru kriterin belirlenmesi gerekmektedir. Bagimsiz
degiskenlerin sayis1 ve drneklem hacmi tahmin edicilerin degerlendirilmesinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Bu ¢alisma i¢in bagimsiz degisken sayisi1 2 ve 3 olarak ele alinmigtir. Ele alinan diger bir etken
ise Orneklem hacmidir. Farkli tahmin yoOnetmelerinin karsilastirilmasinda orneklem hacminin
arttirllmasi varyansi diisiireceginden olumlu bir etken olarak diigiiniilmektedir. Anlamli sonuglar elde
etmek i¢in 6rneklem hacminin dogru belirlenmesi gerekmektedir. Bu ¢alisma i¢in 6rneklem hacmi n;

50,80,100,120,150 olarak belirlenmistir.

Farkli bagimsiz degisken sayilar1 ve baslangic parametre degerleri kullanilarak bagimli

degisken,

_ (0, Bo + B1x1 + Boxy + -+ Bpxp +5,<0, i=12,..,n, x~N(,1)
T Bo+ Bixy + Poxa + o Bpxp +5 20,  g~A(01) , Bi=(1,..1)

seklinde olusturulmustur. Burada p bagimsiz degisken sayisini ve ¢ lojistik dagilimdan elde edilen hata

terimlerini gostermektedir.,

Veri seti, %(a/2) iyi ve %(a/2) kot kaldirag noktasi olacak sekilde olusturulmustur. Burada
a yiiksek kaldirag noktalarinin farkli yiizdelikleridir ve a = 4,6,10 olarak belirlenmistir. Veri setine

eklenen yiiksek kaldira¢ noktalar1 Diizgiin [2,4] dagilimdan {iretilmistir. Bu yiiksek kaldira¢ noktalarina
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karsilik gelen y degerleri ise; iyi kaldirag noktalar i¢in y = 1, kotii kaldirag noktalar iginy = 0

seklinde diizenlenmistir.

Simiilasyon i¢in R programi kullanilmistir. Calismada, g6z Oniinde bulundurulan bagimsiz
degisken sayisi, drneklem hacmi ve kaldirag noktasi degerlerinin tiim kombinasyonlart igin 10000

deneme gerceklestirilmistir ve elde edilen sonuglar Tablo 3-8 de verilmistir.

Tablo3. Bagimsiz Degisken Sayis1 P=2, Kétii Kaldirag Noktasi 2 I¢in Simiilasyon Sonuglar.

n MAD Sn Qn
CRI sw CRI swW CRI sw
50  Median 094335  0,04462 094550 0,03985  0,95035 0,03523
Huber 092865  0,03283 093010 0,02831  0,93405 0,02386
Hampel 092885  0,02616  0,93000 0,02138  0,93365 0,01676
Andrew 094460  0,04060  0,94555 0,03546  0,95010 0,03054

Winsorize 0,92775 0,02534 0,92865  0,02062 0,93220 0,01583
Trimmed 0,92850 0,02621 0,92925  0,02155 0,93260 0,01698

Tukey 0,94385 0,03884 0,94475  0,03374 0,94935 0,02893
HL 0,92685 0,02710 0,92845  0,02266 0,93175 0,01798
80 Median 0,99765 0,02691 0,99770  0,02487 0,99825  0,02385
Huber 0,99665 0,01855 0,99680  0,01688 0,99755  0,01574
Hampel 0,99690 0,01789 0,99685  0,01608 0,99770  0,01497

Andrew 0,99785 0,02820 0,99770  0,02589 0,99825  0,02500
Winsorize 0,99680 0,01685 0,99690  0,01521 0,99760 0,01397
Trimmed 0,99670 0,01690 0,99705  0,01531 0,99770  0,01404

Tukey 0,99785 0,02662 0,99765  0,02443 0,99825 0,02352
HL 0,99670 0,01795 0,99765  0,01629 0,99755  0,01520
100 Median 0,99965 0,02116 0,99960  0,02140 0,99990 0,02591
Huber 0,99945 0,01296 0,99955  0,01316 0,99990 0,01648
Hampel 0,99950 0,01338 0,99955  0,01360 0,99990 0,01744

Andrew 0,99970 0,02300 0,99980  0,02338 0,99990 0,02856
Winsorize 0,99950 0,01274 0,99955  0,01294 0,99990 0,01655
Trimmed 0,99950 0,01231 0,99955  0,01251 0,99990 0,01606

Tukey 0,99970 0,02175 0,99980  0,02216 0,99990 0,02719
HL 0,99945 0,01295 0,99955  0,01316 0,99990 0,01663
120  Median 0,99995 0,04174 0,99995  0,04069 0,99995  0,04709
Huber 0,99990 0,03086 0,99995  0,02996 0,99995 0,03526
Hampel 0,99995 0,03168 0,99995  0,03079 0,99995 0,03638

Andrew 0,99995 0,04490 0,99995  0,04386 0,99995 0,05103
Winsorize 0,99995 0,03005 0,99995  0,02915 0,99995 0,03455
Trimmed 0,99995 0,02971 0,99995  0,02881 0,99995 0,03412

Tukey 0,99995 0,04311 0,99995  0,04210 0,99995  0,04909
HL 0,99995 0,03063 0,99995  0,02969 0,99995  0,03502
150  Median 1,00000 0,04108 1,00000  0,03779 1,00000 0,04185
Huber 1,00000 0,03238 1,00000  0,02949 1,00000 0,03295
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Hampel 1,00000 0,03380 1,00000  0,03082 1,00000 0,03461
Andrew 1,00000 0,04394 1,00000  0,04056 1,00000 0,04498
Winsorize 1,00000 0,03219 1,00000  0,02930 1,00000 0,03288
Trimmed 1,00000 0,03209 1,00000  0,02918 1,00000 0,03273
Tukey 1,00000 0,04293 1,00000  0,03963 1,00000 0,04396
HL 1,00000 0,03238 1,00000  0,02946 1,00000 0,03296

Tablo 4. Bagimsiz Degisken Sayis1 P=2, Kotii Kaldirag Noktasi 3 I¢in Simiilasyon Sonuglari.

n MAD S, Qn
CRI sw CRI S CRI swW

50  Median 080490 000691  0,80793 000245  0,81490  0,00673

Huber 077600 000530  0,77870 000941  0,78507  0,01103

Hampel 076863 001526  0,77060 001936  0,77623  0,02126

Andrew 080120 000211  0,80367 0,00695  0,81257  0,00642

Winsorize 0,77280 0,01440 0,77523  0,01878 0,78077 0,02071
Trimmed 0,77267 0,01295 0,77483  0,01719 0,78087 0,01918

Tukey 0,80020 0,00268 0,80293  0,00738 0,81197 0,00896
HL 0,77110 0,01511 0,77393  0,01953 0,78113 0,02129
80 Median 0,99087 0,02758 0,99183  0,02590 0,99333 0,01982
Huber 0,98697 0,01576 0,98813  0,01442 0,99007 0,00906
Hampel 0,98733  0,00984 0,98790  0,00817 0,98953 0,00274
Andrew 0,99173 0,02238 0,99217  0,02036 0,99357 0,01439

Winsorize 0,98733  0,00936 0,98777  0,00770 0,98980 0,00228
Trimmed 0,98753 0,01071 0,98817  0,00911 0,98983 0,00369

Tukey 0,99153 0,02073 0,99210  0,01882 0,99343 0,01288
HL 0,98677 0,01151 0,98777  0,01011 0,98963 0,00486
100 Median 0,99827 0,03256 0,99813  0,03000 0,99820 0,02522
Huber 0,99730 0,02187 0,99723  0,01941 0,99720 0,01529
Hampel 0,99707 0,01710 0,99717  0,01457 0,99710 0,01038
Andrew 0,99837 0,02902 0,99830  0,02643 0,99847 0,02163

Winsorize 0,99727 0,01682 0,99730  0,01428 0,99727 0,01008
Trimmed 0,99727 0,01763 0,99723  0,01514 0,99723 0,01091

Tukey 0,99833 0,02733 0,99827  0,02472 0,99843 0,02003
HL 0,99713 0,01923 0,99720  0,01673 0,99717 0,01263
120  Median 0,99967 0,04739 0,99973  0,04486 0,99987 0,04088
Huber 0,99960 0,03401 0,99960  0,03193 0,99967 0,02802
Hampel 0,99960 0,03022 0,99957  0,02807 0,99963 0,02414
Andrew 0,99970 0,04410 0,99970  0,04169 0,99987 0,03758

Winsorize 0,99960 0,02870 0,99957  0,02658 0,99967 0,02263
Trimmed 0,99960 0,02982 0,99960  0,02764 0,99967 0,02372

Tukey 0,99970 0,04194 0,99970  0,03961 0,99987 0,03544
HL 0,99960 0,03133 0,99960  0,02924 0,99963 0,02546
150 Median 1,00000 0,03181 1,00000  0,03653 1,00000 0,04079
Huber 0,99997 0,01910 1,00000  0,02285 1,00000 0,02610
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Hampel 0,99997 0,01945 1,00000  0,02346 1,00000 0,02708
Andrew 1,00000 0,03276 1,00000  0,03767 1,00000 0,04266
Winsorize 1,00000 0,01856 1,00000  0,02252 1,00000 0,02598
Trimmed 1,00000 0,01793 1,00000  0,02178 1,00000 0,02516
Tukey 1,00000 0,03135 1,00000  0,03615 1,00000 0,04098
HL 0,99997 0,01890 1,00000  0,02273 1,00000 0,02607

Tablo 5. Bagimsiz Degisken Sayis1 P=2, Kétii Kaldirag Noktasi 5 i¢in Simiilasyon Sonuglari.

n MAD Sn Qn
CRI sSwW CRI SW CRI sSwW
50  Median 050486 008634 049186 008902 050686  0,08238
Huber 044722 0,10463 042866 0,10804 043654  0,10366
Hampel 040462 012016 038336 0,12426  0,39212  0,11976

Andrew 0,45494  0,10551 0,43604  0,10946 0,44958 0,10354
Winsorize 0,41186 0,11903 0,39092  0,12322 0,39992 0,11875
Trimmed 0,41904 0,11599 0,3996 0,12012 0,40828 0,11539

Tukey 0,45454  0,10562 0,43566  0,10957 0,44904 0,10368
HL 0,4032 0,12435 0,38122  0,12862 0,39058 0,12447
80 Median 0,86792 0,02838 0,86140  0,02140 0,87270 0,02048
Huber 0,83066 0,01128 0,81852  0,00452 0,83184 0,00327
Hampel 0,82046 0,00311 0,80634  0,01043 0,82070 0,01224

Andrew 0,85744  0,01255 0,84928  0,00508 0,86164 0,00345
Winsorize 0,82594  0,00297 0,81272  0,01031 0,82664 0,01217
Trimmed 0,82766  0,00005 0,81538  0,00726 0,82902 0,00902

Tukey 0,85718 0,01239 0,84914  0,00494 0,86132 0,00329
HL 0,82258 0,00643 0,80880  0,01370 0,82420 0,01566
100 Median 0,97346  0,04302 0,97200  0,03398 0,97498 0,03136
Huber 0,96116 0,02696 0,95884  0,01861 0,96204 0,01615
Hampel 0,95858 0,01368 0,95586  0,00453 0,95932 0,00209

Andrew 0,97022 0,02831 0,96874  0,01872 0,97178 0,01590
Winsorize 0,96022 0,01379 0,95770  0,00434 0,96098 0,00184
Trimmed 0,96072 0,01661 0,95814  0,00729 0,96150 0,00481

Tukey 0,97012 0,02780 0,96852  0,01823 0,97166 0,01543
HL 0,95936  0,01281 0,95658  0,00346 0,96032 0,00101
120  Median 0,99122 0,02122 0,99224  0,01618 0,99296 0,01134
Huber 0,98748 0,00857 0,98872  0,00390 0,99020 0,00039
Hampel 0,98710 0,00049 0,98828  0,00418 0,98980 0,00845

Andrew 0,99060 0,01425 0,99188  0,00890 0,99300 0,00391
Winsorize 0,98758 0,00091 0,98894  0,00377 0,99038 0,00816
Trimmed 0,98762 0,00249 0,98892  0,00221 0,99042 0,00658

Tukey 0,99056 0,01291 0,99186  0,00758 0,99298 0,00267
HL 0,98734 0,00266 0,98866  0,00189 0,99018 0,00621
150  Median 0,99944 0,02639 0,99940  0,02063 0,99954 0,01588
Huber 0,99892 0,01329 0,99910  0,00847 0,99920 0,00436
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Hampel 0,99894 0,00819 0,99904  0,00348 0,99912 0,00042
Andrew 0,99950 0,02200 0,99950  0,01624 0,99954 0,01156
Winsorize 0,99898 0,00739 0,99912  0,00274 0,99920 0,00114
Trimmed 0,99894 0,00866 0,99912  0,00393 0,99918 0,00005
Tukey 0,99948 0,01964 0,99948  0,01401 0,99954 0,00946
HL 0,99892 0,00941 0,99912  0,00477 0,99920 0,00085

Tablo 6. Bagimsiz Degisken Sayis1 P=3, Kétii Kaldirag Noktasi 2 i¢in Simiilasyon Sonuglari.

n MAD Sn Q.
CRI SW CRI sSW CRI sSwW
50  Median 0,94670  0,02235 0,94630  0,01717 0,94790 0,01304
Huber 0,93530  0,01294 0,93430  0,00808 0,93595 0,00448
Hampel 0,93480  0,00751 0,93410  0,00250 0,93570 0,00104
Andrew 0,94855  0,02015 094715  0,01465 0,94995 0,01022
Winsorize 093550  0,00723 093380  0,00212 0,93515 0,00150
Trimmed 093510  0,00786 0,93330  0,00284 0,93530 0,00064
Tukey 0,94790  0,01834 0,94625  0,01286 0,94935 0,00869
HL 0,93505  0,00883 0,93340  0,00390 0,93510 0,00035
80  Median 096033  0,01727 0,96300  0,01351 0,96767 0,01016
Huber 0,95067  0,00730 0,95267  0,00432 0,95700 0,00058
Hampel 095133  0,00301 0,95367  0,00012 0,95867 0,00382
Andrew 096433  0,01578 0,96400  0,01207 0,96833 0,00809
Winsorize 0,95267  0,00239 0,95367  0,00077 0,95867 0,00455
Trimmed 0,95133  0,00303 0,95333  0,00032 0,95833 0,00389
Tukey 0,96167  0,01389 0,96400  0,01032 0,96700 0,00655
HL 0,95133  0,00453 0,95333  0,00154 0,95800 0,00251
100 Median 097346  0,04302 0,97200  0,03398 0,97498 0,03136
Huber 096116  0,02696 095884  0,01861 0,96204 0,01615
Hampel 0,95858  0,01368 0,95586  0,00453 0,95932 0,00209
Andrew 097022  0,02831 0,96874  0,01872 0,97178 0,01590
Winsorize 0,96022  0,01379 0,95770  0,00434 0,96098 0,00184
Trimmed 0,96072  0,01661 0,95814  0,00729 0,96150 0,00481
Tukey 0,97012  0,02780 0,96852  0,01823 0,97166 0,01543
HL 095936  0,01281 0,95658  0,00346 0,96032 0,00101
120 Median 099122  0,02122 099224  0,01618 0,99296 0,01134
Huber 098748  0,00857 0,98872  0,00390 0,99020 0,00039
Hampel 0,98710  0,00049 0,98828  0,00418 0,98980 0,00845
Andrew 0,99060  0,01425 0,99188  0,00890 0,99300 0,00391
Winsorize 0,98758  0,00091 0,98894  0,00377 0,99038 0,00816
Trimmed 0,98762  0,00249 0,98892  0,00221 0,99042 0,00658
Tukey 0,99056  0,01291 0,99186  0,00758 0,99298 0,00267
HL 098734  0,00266 0,98866  0,00189 0,99018 0,00621
150  Median 1,00000  0,03409 1,00000  0,03949 1,00000 0,05044
Huber 1,00000  0,02176 1,00000  0,02598 1,00000 0,03484
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Hampel 1,00000  0,02580 1,00000 0,03058 1,00000 0,04048
Andrew 1,00000  0,03929 1,00000 0,04514 1,00000 0,05753
Winsorize 1,00000  0,02223 1,00000 0,02663 1,00000 0,03579
Trimmed 1,00000  0,02192 1,00000 0,02627 1,00000 0,03543
Tukey 1,00000  0,03782 1,00000 0,04351 1,00000 0,05572
HL 1,00000  0,02161 1,00000 0,02590 1,00000 0,03484

Tablo 7. Bagimsiz Degisken Sayis1 3, Kotii Kaldirag Noktasi 3 Igin Simiilasyon Sonuglari.

n MAD Sn Qn
CRI sw CRI sSW CRI swW
50  Median 072077 002164 071897 002282  0,73603  0,02334
Huber 066960 003611 066683 003748 067677  0,03871
Hampel 066043 004290 065787 004414 066750  0,04545

Andrew 0,70883 0,03030 0,70863  0,03143 0,72293 0,03223
Winsorize 0,66153  0,04300 0,65870  0,04430 0,66807 0,04578
Trimmed 0,66270 0,04184 0,65987  0,04314 0,66913 0,04454

Tukey 0,70713 0,03085 0,70683  0,03206 0,72120 0,03276
HL 0,65987 0,04275 0,65673  0,04423 0,66647 0,04573
80 Median 0,96033 0,01727 0,96300  0,01351 0,96767 0,01016
Huber 0,95067 0,00730 0,95267  0,00432 0,95700 0,00058
Hampel 0,95133 0,00301 0,95367  0,00012 0,95867 0,00382

Andrew 0,96433 0,01578 0,96400  0,01207 0,96833 0,00809
Winsorize 0,95267 0,00239 0,95367  0,00077 0,95867 0,00455
Trimmed 0,95133  0,00303 0,95333  0,00032 0,95833 0,00389

Tukey 0,96167 0,01389 0,96400  0,01032 0,96700 0,00655
HL 0,95133  0,00453 0,95333  0,00154 0,95800 0,00251
100 Median 0,99633 0,01029 0,99647  0,01004 0,99690 0,00864
Huber 0,99523 0,00081 0,99537  0,00041 0,99587 0,00098
Hampel 0,99550 0,00028 0,99557  0,00016 0,99607 0,00151

Andrew 0,99677 0,01190 0,99707  0,01143 0,99733 0,01010
Winsorize 0,99557  0,00053 0,99547  0,00092 0,99600 0,00226
Trimmed 0,99537 0,00073 0,99533  0,00108 0,99587 0,00247

Tukey 0,99657 0,00998 0,99693  0,00956 0,99720 0,00823
HL 0,99537 0,00036 0,99537  0,00006 0,99590 0,00147
120  Median 0,99973  0,02437 0,99977  0,02590 0,99990 0,02505
Huber 0,99963 0,01187 0,99970  0,01283 0,99983 0,01192
Hampel 0,99967 0,01165 0,99970  0,01274 0,99980 0,01190
Andrew 0,99980 0,02244 0,99977  0,02394 0,99990 0,02321

Winsorize 0,99967 0,00976 0,99967  0,01074 0,99983 0,00991
Trimmed 0,99967 0,01005 0,99970  0,01106 0,99983 0,01019

Tukey 0,99980 0,02131 0,99977  0,02280 0,99990 0,02208
HL 0,99967 0,01045 0,99970  0,01140 0,99983 0,01050
150  Median 1,00000 0,04815 1,00000  0,04966 1,00000 0,06103
Huber 1,00000 0,03512 1,00000  0,03637 1,00000 0,04602
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Hampel
Andrew
Winsorize
Trimmed
Tukey

HL

1,00000
1,00000
1,00000
1,00000
1,00000
1,00000

0,04033
0,05689
0,03543
0,03480
0,05420
0,03519

1,00000
1,00000
1,00000
1,00000
1,00000
1,00000

0,04170
0,05872
0,03669
0,03605
0,05603
0,03651

1,00000
1,00000
1,00000
1,00000
1,00000
1,00000

0,05231
0,07120
0,04656
0,04585
0,06839
0,04625

Tablo 8. Bagimsiz Degisken Sayis1 3, Kotii Kaldirag Noktasi 5 Igin Simiilasyon Sonuglari.

n

50

80

100

120

150

Median
Huber
Hampel
Andrew
Winsorize
Trimmed
Tukey

HL

Median
Huber
Hampel
Andrew
Winsorize
Trimmed
Tukey

HL

Median
Huber
Hampel
Andrew
Winsorize
Trimmed
Tukey

HL

Median
Huber
Hampel
Andrew
Winsorize
Trimmed
Tukey

HL

Median
Huber
Hampel

MAD Sn Qn

CRI sw CRI S CRI swW
031976 0,14600 031136 0,14820  0,32306  0,14361
026874 0,16205 025526 0,16498  0,26388  0,16203
023974 017224 022568  0,17503  0,23414  0,17228
028192 0,594 027060 016219  0,28304  0,15821
024626 0,17091  0,23348  0,17371  0,24224  0,17090
024984 016953 023678 017229  0,24636  0,16926
028104 0,15992 026990 0,16243  0,28226  0,15847
024132 017357 022728 017660  0,23560  0,17405
071564 002810  0,71000 003108  0,73074  0,02998
065924 004412 065100 004697  0,66882  0,04632
064692 005305 063848 005599  0,65606  0,05567
070020 003986 069342 004292  0,71444  0,04204
065144 005297 064326 005597  0,66064  0,05570
065452 005099 064692 005391  0,66388  0,05358
069928 0,04006  0,69296 004307 071370  0,04225
064932 005373 064094 005669  0,65824  0,05656
092808 000256 092706 000284 093074  0,00553
090278 001089 090042 001558  0,90192  0,01823
089998 001906  0,89734 002379  0,89810  0,02642
092688 000644 092578 001190  0,93004  0,01468
090222 001894  0,89912 002378 090074  0,02637
090218 001726  0,89950 0,02215  0,90098  0,02473
092630 000690 092538 001235  0,92954  0,01508
000084 001864  0,89860 0,02340  0,89992  0,02593
098678 001001 098610 000590  0,98720  0,00123
098170 000169 098056 000541  0,98202  0,00929
098124 000823 098012 001177 098140  0,01556
098698 0,00416 098660 000006  0,98728  0,00449
098154 000834 098052 001194 098176  0,01571
098162 000692 098066 001055  0,98202  0,01436
098672 000272 098630 000139  0,98708  0,00580
098138 000702 098060 001049 098176  0,01425
099964 000255 099964 000571  0,99974  0,00730
099930 000972 099948 001254  0,99956  0,01391
099936 001177 099948 001456  0,99960  0,01588
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Andrew 0,99962 0,00157 0,99968  0,00509 0,99980 0,00678
Winsorize 0,99936 0,01156 0,99948  0,01441 0,99962 0,01571
Trimmed 0,99934 0,01150 0,99950  0,01429 0,99960 0,01562
Tukey 0,99962 0,00383 0,99964  0,00712 0,99980 0,00873
HL 0,99936 0,01070 0,99950  0,01350 0,99960 0,01485

*Bagumsiz degisken sayist iki oldugu durumda;

Veri setinde iki kotii kaldirag noktasi olmasi durumunda Tablo 3 incelendiginde 6rneklem hacmi
n=50 i¢cin CT11 esik degeri en yiiksek CRI degerine sahip oldugu goriilmektedir. SW degeri, 6lgek
tahmin edicisi Q,, ve S,, olarak kullanildiginda MAD’ a goére daha diisiik degere sahip olmaktadir. n= 80
icin 6l¢ek tahmin edicisi olarak @,, kullanildiginda en yiiksek CRI degeri Tukey, Medyan ve Andrew
tahmin edicileri ile elde edilen esik degerler i¢in belirlenmistir. Bu tahmin edicilerinin SW degerleri
birbirine yakindir. n=100 i¢in en yiiksek CRI degeri CTS5, CT14 ve CT17 esik degerleri kullanildiginda
elde edilmistir. Bu esik degerler kullamldiginda hesaplanan SW degerleri yaklasik aynidir. Orneklem
hacmi 120 ve 150 oldugu durumda ise tiim esik degerler yardimiyla elde edilen CRI degerlerinin ayn1
oldugu goriilmektedir. Ancak CT16 esik degeri kullanildiginda en diisiik SW degerine sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica 6rneklem hacmi arttikga CRI degerinin 1°e yaklastigi Tablo 3° de goriilmektedir.

Genel olarak; yeni 6nerilen esik degerlerin CT esik degerinden daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

Veri setinde ii¢ kotii kaldira¢ noktas: olmasi durumunda elde edilen sonuglar Tablo 4 de
verilmistir. Orneklem hacmi 50 igin 1’e en yakin CRI degeri CT2 esik degeri ile elde edildigi
goriilmektedir. Olgek parametresi i¢in S,, ve MAD tahmin edicileri kullamldiginda da Q,, tahmin
edicisine yakin CRI degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Andrew ve Tukey tahmin edicilerinin de
Medyan tahmin edicisine yakin CRI degerine sahip tahmin ediciler oldugu tablodan goriilmektedir. SW
degeri, yiiksek CRI degerlerine sahip olan tahmin edicilerde olduk¢a diisiik oldugu gorilmektedir.
Orneklem hacmi 80,100 igin en yiiksek CRI degeri CT11 esik degerinde elde edilmistir. Q,, tahmin
edicisini Sn ve MAD tahmin edicileri takip ettikleri goriilmektedir. Olcek parametresi icin Q,, tahmin
edicisi kullanildiginda Andrew ve Tukey tahmin edicilerinin hemen hemen yakin SW degerlerini
aldiklar1 goriilmektedir. n=120 oldugu durumda Olgek parametresi igin Q, tahmin edicisi
kullanildiginda Tukey, Andrew ve Medyan tahmin edicilerinin CRI degerlerinin diger tahmin edicilere
gore yiiksek oldugu ve Tukey tahmin edicisinin SW degerinin daha diisiik oldugu goriillmektedir. n=120
i¢in en etkin esik degerin CT20 oldugu gériilmektedir. Orneklem hacmi 150 oldugu durumda konum ve
6lgcek parametreleri igin kullanilan tahmin edicilerinin hemen hemen hepsinin CRI degeri 1’ e yakin
oldugu ve SW degerleri incelendiginde ise CT15 esik degerinin daha diisiik SW degerine sahip oldugu

goriilmektedir.

Son olarak bagimsiz derisken sayisi iki iken veri setinde bes kotii kaldirag noktasi olmasi
durumunda Tablo 5 incelendiginde n=50 i¢in CT2 esik degerinin CRI degeri diger esik degerlere oranla
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Q,, tahmin edicisini MAD ve S,, tahmin edicileri takip etmektedir.
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SW degeri Medyan tahmin edicisi kullanildigi durumda 6l¢ek parametresi igin Onerilen tahmin
edicilerde ¢ok yakin degerler aldig1 gériilmektedir. Orneklem hacmi 80 ve 100 oldugunda CRI degerinin
CT2 kullanildiginda en yiiksek oldugu, n=120 icin CT11 esik degerinin yiiksek CRI degerine sahip
oldugunu goriilmektedir. Bu esik degerinden sonra CT20 esik degerinin en yiiksek CRI degerinin
verdigi goriilmektedir. n=150 i¢in 1’¢ en yakin CRI degeri, 6l¢ek parametresi igin @,, tahmin edicisi
kullanildig1 durumda konum parametresi i¢in ise sirasiyla Tukey, Andrew, Medyan (CT18,CT11,CT2)
tahmin edicilerinin kullanildig1 esik degerlerde elde edilmistir. Medyan ve Andrew tahmin edicilerinin
SW degerlerinin ¢ok yakin oldugunu ve Tukey tahmin edicisinin SW degerinin bu tahmin edicilerden

daha diistik oldugu Tablo 5° den goriilmektedir.
*Bagimsiz degigken sayist ii¢ oldugu durumda;

Veri setinde iki kotii kaldirag noktasi oldugu durumda elde edilen sonuglar Tablo 6 verilmistir.
Orneklem hacmi 50 ve 80 igin CT11 esik degerinin en yiiksek CRI degerine sahip oldugu ve SW degeri
ise diger dlcek tahmin edicileri kullanildig1r durumdan daha diisiik oldugu goriilmektedir. n=100 igin
CT2 esik degerinin 1’e en yakin CRI degerine sahip olugu goriiliir. MAD ve S,, tahmin edicileri sirasiyla
Q,, tahmin edicisinden sonra en yiiksek CRI degerine sahip 6l¢ek tahmin edicileri oldugu goriilmektedir.
Benzer sekilde n=120 i¢in konum tahmin edicisi Andrew ve 6l¢ek tahmin edicisi @, kullanildig1
durumda 1’e yakin CRI degerlerine sahip oldugu goriiliir. Orneklem hacmi 150 oldugu durumda ise
konum ve dl¢ek parametreleri igin kullanilan tahmin edicilerinin hepsinin CRI degerlerinin 1 oldugu ve
SW degerleri incelendiginde ise CT21 esik degerinin diisiik SW degerine sahip oldugu goriilmektedir.
Ayrica dlgek parametresi MAD kullanildiginda Huber ve Trimmed konum tahmin edicilerinin de diisiik
SW degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.

Veri setinde ii¢ kotii kaldirag noktasi oldugu durumda CT2 esik degeri en yiiksek CRI degerine
sahip oldugu goriilmektedir. Andrew ve Tukey tahmin edicilerinin de yliksek CRI degerine sahip
oldugunu ve bu {i¢ tahmin edicinin diger tahmin edicilerden daha diisiik SW degerine sahip oldugu
goriilmektedir. Orneklem hacmi 80 ve 100 oldugu durumda CT11 esik degerinin en yiiksek CRI
degerine sahip oldugu goriilmektedir. Andrew tahmin edicisinin S,, ve MAD tahmin edicileri ile
kiyaslandig1 durumda Q,, tahmin edicisinin daha diisiik SW degerine sahip oldugu goriilmektedir. Tukey
tahmin edicisi de diger konum tahmin edicilere kiyasla daha yiiksek CRI degerine sahip oldugu
goriilmektedir. n=120 i¢in 6l¢ek tahmin edicisi @, kullanildigi durumda konum parametresi i¢in ise
sirasiyla Tukey, Andrew, Medyan ve tahmin edicilerinin kullanildig1 esik degerlerde SW degerinin daha
diisiik oldugu goriilmektedir. Orneklem hacmi 150 oldugu durumda konum ve &lgek parametreleri igin
kullanilan tahmin edicilerinin hepsinin CRI degeri 1’ e yakin oldugu ve SW degerleri incelendiginde ise
CT15 esik degerinin daha diisiik SW degerine sahip oldugu goriilmektedir. Huber ve HL konum tahmin
edicileri de diisiik SW degerine sahip oldugu Tablo 7’ den gdriilmektedir.

646



Lojistik Regresyon Modelinde Kétii Kaldirag Noktalarinin Belirlenmesi I¢in Yeni Saglam Esik Degerler - New Robust Cut-Off Values In Determining Bad
Leverage Points In The Logistic Regression Model
Ebru GUNDOGAN ASIK, Arzu ALTIN YAVUZ, Zafer KUCUK

Son olarak Tablo 8 incelendiginde veri setinde bes kotii kaldirag noktasi oldugu durumda, CT2
esik degerinin diger tahmin edicilere kiyasla daha yiiksek CRI degere sahip oldugu goriilmektedir.
Orneklem hacmi 80,100,120 igin elde edilen sonuglarin bagimsiz degisken sayist iki oldugu durumla
benzer oldugu goriilmektedir. n=150 i¢in, CT11 ve CT20 esik degerleri kullanildiginda elde edilen CRI
degeri en yiiksektir. Bu esik degerlerinin SW degerleri incelendiginde CT20 esik degerinin daha diisiik

SW degerine neden oldugu goriilmektedir.

5. GERCEK VERI UYGULAMASI

Calismamizin bu bdliimiinde lojistik regresyon modelinde kotii kaldirag noktalarinin
belirlenmesi igin gergek veri seti uygulamasi iizerine durulmustur. iflas veri seti, iki y1llik siire sonunda
batan ve ig hayatina devam eden 64 firmaya iligkin verilerden olusmaktadir (Chatterjee ve Hadi, 1974).
Bagimli ve bagimsiz degiskenler agagidaki gibi tanimlanmigtir.

0, firmaikiyil sonraiflas etmis

Y= { 1, firman iki yil sonra hala is hayatina devam ediyor

x; = Alikonulmus kazaglar/Toplam varliklar

X, = Faiz ve vergilerden onceki kazanglar/Toplam varliklar

x3 = Satis hasilat1 /Toplam varliklar
DEVC yoéntemi kullanilarak elde edilen esik degerler Tablo 9 da verilmistir.

Tablo 9. Klasik esik deger ve Onerilen esik degerler

Olcek tahmin ediciler
Konum tahmin ediciler Mad S Q.
Medyan 0,0974 0,0861 0,0909
Huber 0,1076 0,0963 0,1011
Hampel 0,2395 0,2282 0,2330
Andrew 0,2190 0,2077 0,2125
Winsorize 0,1379 0,1266 0,1314
Trimmed 0,1534 0,1421 0,1469
Tukey 0,2223 0,2110 0,2158
HL 0,1141 0,1028 0,1076

Tablo 9 incelendiginde DEVC sapma artiklart kullanilarak literatiirde mevcut olan esik deger

ile calismamizda 6nerdigimiz esik degerlerin degerleri goriilmektedir.
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Sekil 1. DEVC Sapma Artiklarin Gézlem Numaralarina Gore Grafigi

o _|
_
Medyan + 3MAD
o - > Andrew + 30n
25
O oo
i
0o Y7
o4 — ™ L]
. d - - . - S - -
— S TTRE ST STFTTI S TR R RrTrreeee,_ SR W SR |
o 12 14 i " 447 ) .:I'“’L
I4EETE 02D 15T s MRy IDETI e alipe  aEES smmmien

| | | | | | |
0 10 20 30 40 20 60

index

Sekil 1 incelendiginde literatiirde mevcut olan Medyan + 3MAD esik deger ile simiilasyon
calismamizda yiiksek CRI degerine sahip olan
Andrew +3Q, esik degeri icin DEVC sapma artiklar grafik ile gdsterilmistir.
Medyan + 3MAD esik degeri igin esik deger ¢izgisi ilizerinde kalan 12 gozlem ile Andrew + 30Q,

esik deger ¢izgisinin iizerinde kalan 8 gdzlem bu veri seti i¢in kotii kaldirag noktasi olarak belirlenmistir.

6. SONUC

Teshis yontemleri veri setlerindeki stipheli gézlemlerin belirlenmesinde 6nemli bir yere sahiptir.
Lojistik regresyon modeli i¢in veri setinde bulunan yiiksek kaldira¢ noktalarimin belirlenmesinde DEVC
yontemi yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada kotii kaldirag noktalarmin belirlenmesinde
DEVC yontemi i¢in yeni saglam esik degerleri ele alinmistir. Literatiirde mevcut olan Medyan +
3MAD esik degeri i¢in alternatif esik degerlerin simiilasyon sonuglari incelendiginde bagimsiz degisken
sayist iki oldugu durumda konum parametresi igin Andrew, Medyan ve Tukey tahmin edicilerin degisen

orneklem hacimlerinde yiiksek CRI degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Bagimsiz degisken sayisi li¢ oldugu durumda da ise @, tahmin edicisinin tiim &rneklem
hacimlerinde mevcut olan MAD tahmin edicisinden daha yiikksek CRI degerine sahip oldugu
gorlilmustiir. Veri setinde bulunan kotii kaldirag noktasi iki ve ti¢ oldugu ve érneklem hacmi 50,80,100
ve 120 i¢in Andrew, Medyan ve Tukey tahmin edicilerinin yiiksek CRI degerlerine sahip oldugu
goriilmustiir. n=150 i¢in CRI degerlerinin tiim kombinasyonlarda 1 degerine esit oldugu ve SW degerleri
incelendiginde Trimmed, Huber ve HL tahmin edicilerinin diger tahmin edicilere gore daha diisiik

oldugu gorilmiistir.

Simiilasyon sonuglari incelendiginde rneklem hacminin artmasiyla CRI degerlerinin de arttig:

ve n=150 oldugu durumda hemen hemen 1 degerini aldig1 goriilmektedir. SW degerlerinin ise bagimsiz
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degisken sayisi, 6rneklem hacmi ve kotii kaldirag degerlerinin degistigi her bir durumunda ¢ok yiiksek

olmamakla birlikte farkli degerler aldig1 goriilmektedir.

Gergek veri uygulamasinda gézlemler incelendiginde kotii kaldirag noktalarina rastlanmis ve
DEVC yontemi ile kotii kaldirag noktalari belirlenmistir. DEVC yonteminde kotii kaldira¢ noktalarini
belirlenmesinde Onerdigimiz tiim esik degerler Tablo 9 da verilmistir. Literatiirde mevcut olan
Medyan + 3MAD esik deger ile simiilasyon ¢alismamizda yiiksek CRI degerine sahip olan Andrew +
3Q, esik degerleri kullanarak gozlemlerin bu esik deger c¢izgisinden uzakliklar1 da Sekil 1 de
gosterilmistir. Boylece bu esik degerler icin DEVC yontemi kullanilarak kotii kaldirag noktalarinin

belirlenmesi saglanmustir.

Sonug olarak bu ¢aligma ile literatiirde mevcut olan Medyan + 3MAD esik degerine alternatif
olarak 23 farkli esik degerin CRI ve SW degerleri ortaya konmustur. Q,, 6l¢ek tahmin edicisine dayali
esik degerlerinin CRI degerleri literatiirde kullanilan MAD o6l¢ek tahmin edicisine dayali esik
degerlerden daha iyi sonuglar verdigini goriilmektedir. Farkli 6rneklem boyutlarinda Medyan tahmin
edicisi yerine alternatif olarak Andrew, Tukey tahmin edicilerin kullanilabilecegini de yine CRI ve SW

degerleri ile goriilmektedir.

Genel olarak simiilasyon sonuglari incelendiginde CT11 ve CT20 esik degerlerinin kotii kaldirag
noktasi tespitinde daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ozellikle 6rneklem hacminin 100 ‘den kiigiik
oldugu durumlarda esik degerlerinin elde edilmesi, kotii kaldirag noktasi tespitinde oldukca etkili
olmaktadir. Bu nedenle yapilacak c¢alismalarda bu esik degerlerinin kullanilmasi, kotii kaldirag

noktalarinin dogru bir sekilde belirlenmesini saglayacaktir.
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