ANKARA UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZI

LOJISTIK REGRESYONDA ROBUST TAHMIN YONTEMLERININ
KULLANILMASI

Tugee PARLAK

ISTATISTIK ANABILiM DALI

ANKARA
2019

Her hakki sakhdir



TEZ ONAYI

Tugge PARLAK tarafindan hazirlanan “Lojistik Regresyonda Robust Tahmin
Yontemlerinin Kullanilmasi” adli tez ¢alismas1 04/10/2019 tarihinde asagidaki jiiri
tarafindan oy birligi ile Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Istatistik
Anabilim Dali’nda YUKSEK LiSANS TEZIi olarak kabul edilmistir.

Damgman  : Prof. Dr. Olcay ARSLAN S
Ankara Universitesi Istatistik Anabilim Dali

Jiiri Uyeleri:

Baskan: Dog. Dr. Esin KOKSAL BABACAN
Ankara Universitesi Istatistik Anabilim Dal

Uye :Prof. Dr. Olcay ARSLAN
Ankara Universitesi Istatistik Anabilim Dal

Uye :Dr. Ogr. Uyesi Fulya GOKALP YAVUZ
Orta Dogu Teknik Universitesi Istatistik Anabilim Dali

Yukaridaki sonucu onaylarmm.

Prof. Dr. Ozlem YILDIRIM
Enstitii Miidiiri



ETIK

Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladifim bu tez igindeki biitiin bilgilerin dogru ve tam oldugunu, bilgilerin
tiretilmesi agamasinda bilimsel etife uygun davrandigimi, yararlandigim biitiin

kaynaklarn atif yaparak belirttigimi beyan ederim.
04/10/2019

g

Tugce PARLAK



OZET
Yiiksek Lisans Tezi

LOJISTIK REGRESYONDA ROBUST TAHMIN YONTEMLERININ
KULLANILMASI

Tugce PARLAK

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsi
Istatistik Anabilim Dali

Danigman: Prof. Dr. Olcay ARSLAN

En cok olabilirlik tahmin edicisi (MLE), parametrik bir model altinda etkinligi
nedeniyle lojistik regresyon modellerinin parametre tahminleri i¢in siklikla kullanilir.
Fakat en c¢ok olabilirlik yontemi aykir1 degerlerin varliginda parametrelerin
tahminlerinde dogru olmayan sonuclar verebilmektedir. Bu tezde, parametre tahmini
yaparken aykir1 degerlerin meydana getirdigi bozucu etkinin en aza indirilebilmesi i¢in
robust yontemler arastirilmistir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin performansi ile
alternatif olarak one siiriilen agirliklandirilmis Bianco-Yohai tahmin edicisi (WBYE),
agirliklandirilmis Mallows tahmin edicisi ve agirliklandirilmis en ¢ok olabilirlik tahmin
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To estimate the parameters of logistic regression models are often used the maximum
likelihood estimator (MLE) owing to its good property under a parametric model.
However, the maximum likelihood method can give inefficient parameter estimations in
the presence of outliers. In this thesis, robust methods are considered to estimate the
parameters of a logistic regression model when there are outliers in data. A simulation
study and a real data example are afforded to contrast the performance of the maximum
likelihood estimator with the performances of the weighted Bianco-Yohai estimator, the
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1. GIRIS

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki baglantiy1 arastirmak ve modellemek ig¢in
kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir. Regresyon yontemi fizik, miihendislik
ve biyoloji, kimya, sosyal bilimler ve ekonomiyi kapsayan bir¢ok alanda sayisiz

kullanima sahiptir.

Lojistik regresyonda, dogrusal regresyona benzer olarak tahminler degiskenlere bagl

olarak yapilir. Lakin bu iki metot birbirinden 3 farkli sekilde ayrilir. Bunlar:

1. Lojistik regresyonda tahmin edilen bagimli degisken kesikli degerler alirken,
dogrusal regresyonda bagimli degisken siirekli deger almaktadir.

2. Lojistik regresyonda bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gerceklesme
olasilig1 tahmin edilirken, dogrusal regresyonda bagimli degiskenin degeri tahmin
edilir.

3. Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenin belli bir dagilimdan gelmesi
gerekmezken, dogrusal regresyonda bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilim

gostermesi kosulu aranir (Elhan, A. H. 1997).

Lojistik modelleme, 6zellikle normallik ve ortak kovaryansa sahip olma gibi gerekli
varsayimlarin yerine getirilmedigi durumlarda, regresyon yontemlerine bir alternatiftir.
Kesikli ve stirekli degiskenler iceren genis bir parametrik dagilim ailesi i¢in kullanilir
(Day ve Kerridge 1967, Anderson 1972). Fakat uygulamada ve model olusturma
stirecinde, verilerdeki aykiri degerlerden oldukca etkilendigi icin en ¢ok olabilirlik
yontemi ile yinelemeli olarak parametre tahmini yapilirken bazi sorunlarla kars1 karsiya
kalmir. Lojistik regresyon varsayimini kontrol etmek i¢in uygunluk testleri (Hosmer ve

Lemeshow 1980, Tsiatis 1980) gibi ¢esitli yontemler gelistirilmistir.

Cok degiskenli lojistik regresyon modeli literatiirde siklikla kullanilmasina ragmen yine
de aykiri degerlerin varliginda parametre tahmini yaparken karsilagtigt bir takim

problemler vardir.

Lojistik regresyon yonteminin uygulanabilmesi, biiyiik 6rnek hacmine ve olabilirlik

fonksiyonunun kullanilmasina baghidir. Ancak lojistik regresyon yontemi degiskenin



beklenenin disinda aykiri degerler almasi durumunda gegerli ve giivenilir sonuglar

vermeyebilir.

Bunun yan sira robust lojistik regresyon yontemi ise, veri setinde aykirit deger olmasi
durumunda lojistik regresyon modeline alternatif olarak kullanilir. Bu tezin amaci,
lojistik regresyonda kullanilan klasik parametre tahmin yontemiyle parametre tahmini
yaparken x yoniinde aykir1 gozlemlerin olmasi durumda, robust tahmin yontemlerini
kullanmaktir. Bu yontemler; agirliklandirilmis Bianco-Yohai tahmin yontemi,
agirliklandirilmig Mallows tahmin yontemi ve Ozel bir agirlhik matrisi segilerek
olusturulan agirliklandirilmis en ¢ok olabilirlik tahmin yontemidir. Ayrica, kullanilan
robust yontemlerinin performanslarini karsilastirarak; hangi yontemin modeli daha iyi

sekilde acikladigina karar verilecektir.

Bu tezde, ilk olarak lojistik regresyon modeli ve tez ¢alismasinda kullanilacak olan

robust yontemlerden kisaca bahsedilmistir.

Ikinci kisimda ise tek degiskenli lojistik regresyon modelinin nasil oldugu anlatilip,
parametre tahmini, parametrelerin nasil yorumlanacagi, parametre anlamlilik testleri ve

son olarak giiven araliklari ile ilgili kisa bilgiler verilmistir.

Tezin liglinci bolimiinde c¢ok degiskenli lojistik regresyona iliskin parametre
tahminlerinin nasil yapildigindan, parametrelerin anlamlilik testlerinden, model
katsayis1 lizerine testlerden ve giiven araliklarinin nasil olusturulacagindan

bahsedilmistir.

Tezin dordiincii kisminda ise veride x yoniinde aykir1 deger olmasi durumda, lojistik
regresyondaki parametre tahmininden daha tutarli olan robust lojistik regresyon

yontemleri ile parametre tahminlerinin nasil yapildig1 anlatilmastir.

Tezin besinci boliimiinde ise rasgele aykir1 degerlerler tiretilip lojistik (MLE) ve robust
lojistik regresyon icin kullanilan parametre tahmin yontemlerinin (Mallows, WMLE,
WBYE) etkinligi simiilasyon c¢alismasi ile karsilastirilmistir. Ayrica, simiilasyon
caligmasinda kullandigimiz yontemlerin etkinligi gergek veri seti kullanarak da

karsilastirilmistir.



Tezin son kisminda ise simiilasyon ve gercek veri ¢alismalarindan elde edilen sonuglar

yorumlanmustir.



2. TEK DEGISKENLI LOJiSTIK REGRESYON

Lojistik regresyon modeli bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi iki sonug¢ ya da ikiden fazla
sonuca sahip kesikli bir degisken oldugunda uygulanan, matematiksel a¢idan esnek ve
yorumu kolay bir tekniktir (Hosmer ve Lemeshow 2000). Bagimsiz degiskenlerden
yararlanarak bagimli degiskene ait beklenen degerin olasilik degeri olarak elde edildigi

bir regresyon yontemidir.

Tek degiskenli ve ¢ok degiskenli lojistik regresyon modellerinde bagimli degisken iki
olast sonuca sahip oldugu durumlar c¢alisilmistir. Tek ve cok degiskenli lojistik
regresyon modelleri arasindaki fark bagimsiz degisken sayisidir. Tek degiskenli lojistik
regresyonda 1, ¢ok degiskenli lojistik regresyonda ise 2 veya daha fazla bagimsiz

degisken bulunmaktadir.
Basit dogrusal regresyon modelinin ¢esitli gdsterim bigimleri vardir. Genel olarak,

y=PBo+pfix+e

seklinde gosterilir. Burada x bagimsiz degisken, B'=[By, f1] regresyon
parametreleridir. Bagimli degisken olarak adlandirilan y, 0 ve 1 degerlerini alan

kategorik bir degiskendir. Ayrica hatalara ait beklenen deger E () = 0’dur.

Cizelge 2.1 y; nin olasilik dagilimi

y Olasilik
1 P(y=1) =n()
0 P(y=0)=1—-mn(x)

Bagimli degisken y; Bernoulli dagilimina sahip bir rasgele degiskendir. Bundan dolay1
y nin ger¢eklesmesi ya da gerceklesmemesi Cizelge 2.1° deki gibi ifade edilir. Hatalara

ait beklenen deger E (¢) = 0 oldugundan bagimli degiskeninin beklenen degeri,
E(y) = 1[r(x)] + 0[1 — m(x)] = m(x) ve

E(y) = Bo + pr1x

olarak ifade edilirken bagimli degiskenin varyansi da,



Var(y) = n(x)[1 — n(x)]
seklinde ifade edilir.

Bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olmadigi

durumlarda lojistik regresyon modeli tercih edilebilir.

Genel olarak, bagimli degiskenin ikili oldugu durumlar i¢in regresyon modelinin
dogrusal olmadigina dair varsayimlar vardir. Tiim X bagimsiz degiskenleri i¢in m(X)
Sekil 2.1 *de gosterildigi gibi 0 < m(x) < 1 arasinda aldig1 degerler ile monoton artan
ya da azalan S bi¢imli (ya da ters S bi¢imli) bir yanit fonksiyonunu verir (Agresti 2007).

Bu yanit fonksiyonuna lojistik yanit fonksiyonu denir ve

eﬁO"'le

n(x) = EQY) = pormux (2.1)

(2.1) ile verilen esitlik ile ifade edilir.

E(Y) E(Y)

1 1

(a) (b)

Sekil 2.1 Yanit fonksiyonu (Hosmer ve Lemeshow 2000)

Lojistik fonksiyon kolayca dogrusal hale getirilebilir. Dogrusal yanit fonksiyonu,

— (x)
g(x) - n1 —Tl.'(X)
dontisiimii ile tamimlanir. Bu doniisime m(x) olasihigmin logit doniisiimii denir ve
doniistimdeki m(x)/ (1 — T[(X)) orani odds orani adini alir. Bazen logit doniisiime log-
odds denir. Odds orani olayin gerceklesme olasiliginin ger¢eklesmeme olasiligina orani

olarak ifade edilir.



2.1 Parametrelerin Tahmin Edilmesi

Lojistik regresyon modelinin genel bigimi,

vi=EQW)+¢

olarak yazilir. Burada y; esitlik (2.2) de verilen beklenen deger ile bagimsiz Bernoulli

rasgele degiskenidir.

exp(x;'f)

1+ exp(x;'B) (22)

E(y) =

x;' B’ daki parametrelerin tahminini yapmak i¢in en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilir.
Burada (x;,y;), i = 1,2,---,n olmak {lizere y;, i. gbzleme ait bagimhi degisken ve x;, i.

gozleme ait bagimsiz degiskendir.

Lojistik regresyonda denklemler dogrusal olmadigindan B tahmin edicisini hesaplamak

i¢cin 6zel yontemler kullanilir. Bunlardan ilki en ¢ok olabilirlik tahmin yontemidir.

Her bir gézlem Bernoulli dagilimina sahiptir, dolayisiyla her bir 6rneklem gozleminin

olasilik dagilima,
i) =m(x)’i1 —m(x)]"™ i=123,...,n (2.3)

olacaktir ve her y; gbzlemi 0 ve 1 degerini alacaktir. Gozlemler bagimsiz oldugundan

olabilirlik fonksiyonu:

n

[ [r00 =] [ meein = meor—> 24

i=1

seklinde yazilir. Esitlik (2.5) ile verilen log-olabilirlik ile ¢aligmak daha uygundur.

1@ =] [£ow (25)
i=1

: 2 [ B)
i=1



- Z{yi In[r(x)] + (1 — y) In[1 — 7(x)]}
i=1

= > iG] + ) (1= y) Inft - 7(xp)]

C m(x;) C
= . [yi In <1——Tl.'(xl)>l + ; 11’1[1 - n(xl-)]

i

L(B)’ y1 maksimize eden 8 degerini bulmak i¢in, L(B)‘ nin B’ ya gore tiirevi alinir ve

elde edilen ifadeler sifira esitlenir.

.éMLE = argmaxz (v, B)
b =
Sirasiyla 8, ve 1 ‘e ait parametre tahmin degerleri,
> i -7l = 0 2.6)

> by - m(x)] = 0 @7
esitlik (2.6) ve esitlik (2.7) ¢oziilerek elde edilir.

Lojistik regresyon modellerinde sik sik x degiskeninin her bir diizeyinde gozlemler ya
da denemeler tekrar edilir. Bu ¢ogunlukla tasarlanmis deneylerde olur. y;, i. gbzlem i¢in
gbzlenen 1’lerin sayisini temsil etsin ve n; her bir gozlemde denemelerin sayisi olsun.

Bu durumda log olabilirlik

InL(y,B) = Z y; In(m;) + Z n;In(1 —m;) — Z yiIn(1 — ;)
i=1 i=1 i=1

— Zn:yl' In(m;) + Zn:(ni —y)In(1 — 1)

bi¢iminde yazilir.



£ tahmin edicisini hesaplamak icin alternatif olarak, MLE sapma istatistigi 8’ya gore

minimize edilir (Ahmad vd. 2010). Yani,

o= [~yem(3) - a-yom (=) (28)

n
ﬁMLE = argminz d;
B3

olarak bulunur.

2.2 Parametre Tahminlerinin Yorumlanmasi

Lojistik regresyon modelinde parametreleri yorumlamak lineer regresyon modeline gore
daha zordur. 8~ parametresinin tahmin degerini yorumlamak i¢in x de meydana gelen bir
birim degisikligin lojistik yanit fonksiyonunu nasil etkiledigi arastirilir. Dogrusal yanit
fonksiyonunun tek bir bagimsiz degiskene sahip oldugu durum g6z oniine alindiginda

x ‘in belirli bir x; degeri i¢in tahmin degeri,
9 (x) =B+ B 1x;

olarak ifade edilir. x; + 1’ de elde edilen tahmin degeri ise,
g+ 1) =B+ B 1(x+1)

olur ve iki deger arasindaki fark,
g+ 1)~ g (x) =B

B, in tahmin degerini verir. Bagimsiz degisken x;’ye esit oldugunda g~ (x;) ifadesi ve
bagimsiz degisken x;+ 1’e esit oldugunda g~ (x;+ 1) ifadesi log-odds orani verir.

Bundan dolayi, tahmin edilen iki deger arasindaki fark,

gl +1) —g(x) = ln(oddsxiﬂ) - ln(oddsxi)

odds,. ;1 N
= l -t - =
n( oddsy, ) A

olarak bulunur. Eger antiloglar alinirsa odds orani,



0ddsy, 11 _ ok

0. =
R oddsy,

biciminde elde edilir. Odds oranlari, bagimsiz degisken degerinde meydana gelen bir

birimlik degisime karsilik olarak bagar1 olasiliginda meydana gelen artistir.

2.3 Parametrelerin Anlamhilik Testi

Literatlirde parametrelerin anlamliliklarini test etmek i¢in birden fazla yontem ileri
stirilmiistiir. Olabilirlik oran testi kullanilarak parametrelerin anlamliliklar test
edilebilir. Olabilirlik oran testi, tahmin edilen ve gdzlenen modelin kiyaslanmasinda
kullanilir. Bagimli degiskeninin gozlenen bir degeri, sabit basar1 olasiligina sahip
modelden alinir. Bu model doymus model olarak adlandirilir. Tahmin edilen ve

gozlenen degerlerin karsilagtirilmasinda olabilirlik fonksiyonu kullanilir.

(tahmin edilen modelin olabilirligi)
D=-=-2In

(doymus modelin olabilirligi)

n
A

D= Z 4% = —2 i [yi In (%) +(1-y)In (1 :7;‘)] (2.9)
i=1

=1

(2.9) ile verilen esitlikte 77; = 7 (x;) dir ve D ile gosterilen bu test istatistigi McCullagh
ve Nelder (1989) tarafindan sapma olarak adlandirilmaktadir. Sapma istatistiginin

dogrusal regresyondaki karsiligi hata kareler toplamidir.

Sapma istatistigi, olabilirlik oran testi olarak adlandirilan hipotez testinde kullanilir.
Olabilirlik oran testi lojistik regresyonda regresyonun anlamliligini test etmek igin
kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Bu test doymus model olarak, sabit basari

olasiligina sahip bir modeli kullanir. Bu sabit basar1 olasiligi,

e.BO
1+ ebo

E(y)=mn=

seklinde verilen, yani bagimsiz degiskeni olmayan bir lojistik regresyon modelidir. Bu
testte, bagimsiz degiskene sahip olan modelin sapmasi ile bagimsiz degiskene sahip

olmayan modelin sapmasi1 karsilastirilir (Anderson 1990).



D degerinde meydana gelen bu farklilik G istatistigi olarak ifade edilmektedir. G

istatistigi asagidaki gibi tanimlanabilir:

) (degiskensiz olabilirlik)
" (degiskenli olabilirlik)

&) ()"

EERICEEAEED

G =

G=-2In

Bagimsiz degiskenin modelde olmadigi durumda, ,’mn en ¢ok olabilirlik tahmini
In(n,/ny) dir. Burada, ny =Y y;, n, = 2.(1 — y;) ve tahmin edilen deger sabiti n,/n
‘dir.

G=2 {2 [yiIn(®) + (1 — y) In(1 — )] = [ny In(ny) + ng In(ne) — nln(n)]

=1

B1’in sifira esit oldugu hipotez icin, G istatistigi, 1 serbestlik derecesi ile ki-kare
dagilimina sahiptir. Ayrica G istatistigi, biitiin § katsayilarinin anlamliligini test etmek

i¢in kullanilabilir.

Parametre anlamliligin1 test etmek icin ikinci bir yontem olarak Wald (1943) testi
kullanilabilir. Wald testi, £, in en ¢ok olabilirlik tahminine ve bu tahmine ait standart
hatanin karsilagtirllmasina dayanmaktadir. Bu model igin test istatistigi:
W = Aﬁ—l,\
SE(B1)
olacak sekilde tanimlanir. W istatistigi standart normal dagilima sahiptir. B;’in standart

hatasi, kovaryans matrisinin kdsegen elemanlariin karekdklerinin alinmasi sonucu elde

edilir. 3; =0 hipotezi igin test istatistigin yorumlanmasinda standart normal

dagilimdan yararlanilir (Hosmer ve Lemeshow 2000).

2.4 Giiven Araliklar:

Lojistik regresyonda aralik tahmini yaparken, modelin anlamliligini test ederken
kullanilan metotlardan faydalanilir. Aralik tahmini i¢in, Wald (1943) test istatistigi

kullanilabilir.
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B, regresyon katsayisi (regresyon egim parametresi) i¢in %100(1 — a) lik giiven

araligi:

5’1 + Z1—a/2§E(l§1)

ve [, regresyon katsayisi (regresyon sabit terimi) i¢in %100(1 — «) lik giiven araligi:
,éo + Z1—a/2§E(ﬁA0)

seklinde ifade edilir. Burada z;_,,, standart normal dagilimin %100(1 — a/2) lik

degeridir ve SE(.) ilgili parametreye ait tahmin edicinin standart hatasinin model

tabanli bir tahminini gosterir.
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3. COK DEGISKENLI LOJiSTiK REGRESYON

Cok degiskenli lojistik regresyonda bagimsiz degisken sayis1 1’den fazladir.

Cok degiskenli regresyon modeli genel olarak,

g(x) = o+ P1x1+ Paxy + -+ Bpx,

seklinde gosterilir. Burada bagimsiz degisken x'= [1, x;, x5, ...,xp], regresyon
parametreleri ' = [By, B1, ..., Bp] ve bagimli degisken y’ de 0 ya da 1 degerini alir.
Ayrica hatalara ait beklenen deger E'(¢) = 0’dur.

Cok degiskenli durum i¢in lojistik yanit fonksiyonu:

g(x)

n(x) =E(y) = 17 o0

(3.1)

_exp(x'B) 1
“14exp(x'B)  1+exp(—x'B)

esitlik (3.1) ile ifade edilir.

Genellikle, nominal 6l¢eklendirilmis bir degisken k olasi degere sahip oldugunda k-1
tane bagimsiz degiskene ihtiya¢ duyulur. Tiim regresyon modellerinde genel olarak bir

tane sabit terim bulunur. j. bagimsiz degisken x; nin k; tane seviyesi bulunmaktadir.
k; — 1 tane bagimsiz degisken D;; ve bu bagimsiz degiskenlere ait katsayilar f;; olarak

ifade edilir. Boylece, p degiskenli bir modelin j. degiskene ait logit degeri

kj—l

9GO = Bo+ fuxs + -+ ) By + oy (3.2)

esitlik (3.2) ile gosterilir.

3.1 Parametrelerin Tahmin Edilmesi

Orneklem biiyiikliigii n olan veriye ait gozlemler (x , y ), i = 1,2, -, n
seklindedir. Tek degiskenli durumdakine benzer olarak, modelin yorumlanmasi igin
B '=1[B o 1 .,B p] vektoriiniin tahminlerinin elde edilmesi lazimdir. Cok

degiskenli durumda parametre
12



tahmini yaparken, tek degiskenli durumdakine benzer olarak en ¢ok olabilirlik tahmin
yonteminden yararlanilir. Burada ki tek farklilik, olabilirlik fonksiyonunda esitlik (3.1)

ile ifade edilen 7 (x) istatistiginin kullanmasidir.

Parametre tahmini i¢in, log olabilirlik fonksiyonunun, p + 1 tane katsayiya gore tiirevini
alarak elde edilen p + 1 tane olasilik denklemi olacaktir. Regresyon katsayilarina ait

tahmin degerleri esitlik (3.3) ve esitlik (3.4) ¢oziilerek elde edilir.

-

~.
1l
=

[yi —m(x)] =0 (3.3)

xijlyi —m(x)] =0 (3.4)

-

1l
Juy

l
Buradaj = 1,2,---, p dir.

Rao (1973), tarafindan one siiriilen bir teoriye goére tahmin edilen S katsayilarina ait
varyans ve kovaryanslari bulmak i¢in, gelismis bir en ¢ok olabilirlik tahmininden
yararlanilir. Bu teoriye gore tahmin ediciler, log olabilirlik fonksiyonunun ikinci kismi

tirevinin alinmasi ile elde edilir. Kismi tiirevler,

L) N\

aﬂ]z = —;xijzni(l _T[i) (35)
?L(B) N\
95,08, = —;xijxuﬂi(l — ;) (3.6)

esitlik (3.5) ve esitlik (3.6) de ki gibi ifade edilir. Burada j,[ = 0,1,2,...,p ve m; ise
m(x;) yi belirtmektedir. (3.5) ile verilen esitlik ile olusturulan (p + 1)x(p + 1) boyutlu
matris I(B) ile gosterilir. Bu matrisin tersi alinarak varyans ve kovaryans matrisi edilir
Var(B) = I"*(B). B mn j. kdsegen elemani B; ye ait varyans Var(ﬁj) ile gosterilirken,
Bj ve B; ye iligkin kovaryans Cov(ﬁj, ﬁl) ile gosterilir. Var (ﬁ) ile gosterilen , B ya ait

varyans ve kovaryanslar Var (f) den elde edilir.

,[?j ye ait standart hata,

13



A — 2 N11/2
SE(B;) = [Var(B))]
seklinde ifade edilir. Burada j = 0,1,2, ..., p dir.

Parametrelerin anlamliligini test ederken [ (ﬁ ) = X'VX matrisi kullanilacaktir. Burada X
her bir x gozlemine ait n X (p + 1)boyutlu bir matristir ve V de kosegen elemanlari

7;(1 — 7;) den olusan n x n boyutlu diyagonal bir matristir.

[1 X311 X1 e Xip]
¥ = [1 X271 X2 oo Xpp|
1 Xp1i Xpz o Xy
i, (1 — 1) 0 0
V _ 0 ﬁz(l - ﬁz) e O
b : 0 - :
0 0 #,(1-1,)

3.2 Parametrelerin Anlamhilik Testi

Parametrelerin anlamliligini test etmek icin bircok model 6ne siiriilmiistiir. 11k olarak
lojistik regresyon modelinde bulunan parametrelerin anlamliligini test etmek igin,
olabilirlik oran testi kullanilabilir. Bu test doymus model olarak, sabit basar1 olasiligina
sahip bir modeli kullanir. Sabit basar1 olasilig1 y;/n;’ dir. Burada y; basarilarin sayisi ve
n; gozlemlerin sayisidir. Bu yontem i¢in kullanilacak test istatistigi, esitlik (3.7) ile

verilir.

) +(n; —y)In <Ly:>] (3.7)

D) =2 [%m( (1 —7;)

n

i=1
Bu istatistigi hesaplarken eger y =0 ise yIn(y/nt) =0 ve y=n ise (n—
y)In[(n —y)/n(1 — &)] = 0 olur. Lojistik regresyon modeli verilerle yeterli bir uyum
sagladiginda ve orneklem genisligi biiyiik oldugunda sapma n — p serbestlik dereceli
ki-kare dagilimma sahiptir; burada p modeldeki parametre sayisidir. Sapma
istatistiginin biiyilk degerleri tahmin edilen modelin uygun olmadigin1 belirtirken,
kiiciik degerleri ( ya da biiyiik bir p-degeri) modelin verilere uyum sagladigi anlamina

gelir. Gegerli ve pratik bir kural, sapmay1 kendi serbestlik derecesi sayisina bolmektir.

14



Eger D(B)/(n — p) orani, birden biiyiikse tahmin edilen model verilere yeterli bir uyum

saglamamaktadir.

Sapma istatistiginin, dogrusal regresyonda benzeri vardir. Dogrusal regresyon
modelinde D(f) = SSges/0? dir. Bu deger, eger gdzlemler normal ve bagimsiz
dagilmigsa n — p serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimina sahiptir. Bununla birlikte,
dogrusal regresyonda sapma, bilinmeyen parametre g2 ye sahip oldugu i¢in dogrudan

hesaplanamayabilir.

Uyum 1iyiligi, her bir gozlemde basar1 ve basarisizligin goézlenen ve beklenen
olasiliklarini karsilagtiran Pearson ki-kare ile de incelenebilir. Basarilar beklenen sayisi
n;7; ve basarisizliklarin beklenen sayis1 n; (1 — ;) “‘dir (i = 1,2, ..., n). Pearson ki-kare

istatistigi,

42 = Z {(yi — n;ft;)? 4 [((ny —yi) —ni (1 - ﬁi)]z} (3.8)

n
_ ;7 n(1—1;)
i=1

n ~ 2

N\ i —nyfty)
Lanft (1 — ;)
=1

esitlik (3.8) ile verilir (McCullagh ve Nelder 1989). Pearson ki-kare uyum iyiligi
istatistigi n —p serbestlik dereceli ki-kare dagilimma sahiptir. Istatistigin kiiciik
degerleri (ya da biiyilk p degeri) modelin verilere uyum sagladigi anlamina gelir.
Pearson ki-kare istatistigi n — p serbestlik derecesi sayisina boliinebilir ve oran 1 ile

karsilastirilir. Eger oran 1 1 ¢ok asarsa modelin uyum iyiligi sorgulanir.

Bagimsiz degiskende tekrarlar olmadigi zaman gozlemler, Hosmer-Lemeshow (1980)
testi denilen bir uyum 1iyiligi testi i¢in gruplanabilir. Bu yontemde gozlemler tahmin
edilen basar1 olasiliklarina dayali olarak g grupta siniflandirilir. Genel olarak, yaklasik
10 grup kullanilir ve gozlenen basarilar sayis1 O; ve basarisizliklar N; — O;, her bir
gruptaki beklenen frekans olan N;7; ve N](l - ﬁj) ile kargilagtirilir. Burada N;, j.
gruptaki gozlemlerin sayisidir ve j. grupta tahmin edilen ortalama basar1 olasiligi
Tj = Xie grup j 1j/N;’dir. Hosmer — Lemeshow (1980) istatistigi gozlenen ve beklenen

frekanslarla Pearson ki-kare uyum iyiligi istatistigidir:
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9 _
a0 M)
= Nity(1 - 1)
Eger tahmin edilen lojistik regresyon modeli dogru ise HL istatistigi, g — 2 serbestlik

dereceli ki-kare dagilimina sahiptir. HL istatistiginin sonucunun biiyiik degerlere sahip

olmasi, modelin verilere yeterli uyum saglamadigina isaret eder.

3.3 Model Katsayis1 Uzerine Testler

Tek tek model katsayilart icin,
HO:ABj=OI HIB]:/:O

gibi hipotezlerin testleri, sapma istatistigine bakilarak test edilebilir. Ayn1 zamanda en
cok olabilirlik tahminine dayali bir yaklasim daha vardir. Biiyiik 6rneklemler i¢in en
cok olabilirlik tahmin edicisinin dagilimi, kii¢iik bir yanla ya da yan olmadan yaklasik
olarak normaldir. Ayrica, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin varyans ve kovaryansalari,
en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi ile hesaplanan model parametrelerine gore log
olabilirlik fonksiyonunun ikinci kismi tiirevlerinden bulunabilir. O zaman yukaridaki
hipotezleri test etmek igin t istatistigine benzer bir istatistik kullanilabilir. Bu test

istatistigi, Wald (1943) testi olarak bilinir.

I, log olabilirlik fonksiyonunun ikinci kismi tiirevlerinin pX p boyutlu matrisini

gostersin:

_9’L(B)

li =——5 ,l=01,..,
ST T P

I’ye Hessian matris denir. Hessian matrisinin elemanlarim olusturan B = § katsayilari,
en c¢ok olabilirlik tahmin yoOnteminden yararlanarak hesaplanir. Regresyon

parametrelerine ait 6rneklem kovaryans matrisi,

Var(f) = -I(B)t = X'VX)~!

seklinde ifade edilir. Bu kovaryans matrisinin kdsegen elemanlarimin karekdkleri,

regresyon parametrelerinin 6rneklem standart hatalaridir. Boylece,
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Hoiﬁj=0, leﬁjio
hipotezi icin test istatistigi,

SE(B))

=Z

biciminde olacaktir. Bu istatistige, Wald test istatistigi denir. Bu istatistigin
yorumlanmasi i¢in standart normal dagilimdan yararlanilir (Hosmer ve Lemeshow

2000). Baz1 bilgisayar paket programlart Z, istatistiginin karesini alir ve onu 1

serbestlik dereceli ki-kare dagilimiyla karsilagtirir.

3.4 Giiven Araliklar:

Lojistik regresyonda giiven araliklarin1 olusturmak icin Wald (1943) test istatistigini
kullanmak miimkiindiir. Dogrusal yanit fonksiyonundaki tek tek regresyon
parametreleri i¢in giiven araliklar1 bulunur. j. model katsayisi i¢in yaklagik 26100(1 —

a) giiven araligi asagida verilmistir:
B = Zas2SE(B)) < B < By + Za/2SE(B))

Regresyon katsayis1 f; ayni zamanda odds oraninin logaritmasidir. B; i¢in giiven
araliginin nasil bulunacagi bilindiginden odds orani i¢in bir giiven araligi bulmak
kolaydir. Odds oraninin nokta tahmini Op = exp(,[?j) ‘dir ve odds oran1 igin %100(1 —
a) gliven aralig1 da asagidaki gibidir:

exp[Bj — Za/2SE(B;)] < Or < exp[B; + Zu/2SE(B))]

Odds orani i¢in giiven araligi, nokta tahmini yaparken genellikle simetrik dagilmaz.

Or = exp(f ;) nokta tahmini, aslinda Og’nin 6rneklem medyanini tahmin eder.
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4. ROBUST REGRESYON

Istatistiksel ~ yontemlerin  hepsi  varsayimlar igermektedir. Verilerin normal
dagilimdan gelmesi en ¢ok istenen varsayimlardan bir tanesidir. Teorik olarak
uygun olmasina ragmen gergek verilerle calisildiginda bu sartin saglanmasi oldukga
zor olabilir. Veride aykir1 gozlemler olabilir. Bu tip sorunlar1 ¢6zmek i¢in de robust

yontemlere basvurulur.

4.1 Aykir1 Gozlem Problemi

Lojistik regresyonda aykiri gozlemlerin farkli durumlarimi ayirt etmek onemlidir.
Lojistik modelde, farkliliklar Y-yoniinde, X-yoniinde veya her iki alanda da olusabilir.
Bagimli degiskenin tek oldugu durumlar da, tim y'ler 0 veya 1'dir. Bu nedenle y
yoniindeki bir hata yalnizca 0 — 1 veya 1 — 0 gecisi olarak gercgeklesebilir (Copas,
1988). Bu tiir aykir1 degerler ayrica artik aykiri degerler veya yanlis siniflandirma hatasi
olarak da bilinir. X yoniinde ki aykir1 gézlemler genellikle kaldira¢ noktasi (leverage
point) olarak adlandirilir. X y6niinde bulunan bu kaldira¢ noktalar1 iyi ya da kotii olarak
gruplandirnlir. Iyi bir kaldirag noktasi, P (Y = 1|x ) in biiyiik bir degerine
sahip oldugundaY =1yadaP (Y =1|x ) nin kiigiik bir degerine sahipse Y =0
seklindedir. Kotii bir kaldirag noktasi ise bunun tam tersidir. Victoria-Feser (2002),
MLE' nin X yoniinde ki aykir1 degerlerden etkilenebilecegini ve Pregibon (1982) ve
Copas (1988) ise aykir1 degerlerin yanlis simiflandirmaya sebep olabilecegini
gostermistir. Croux vd. (2002), kotii kaldirag noktalar1 seklinde isimlendirilen en
tehlikeli aykirt degerlerin, ayn1 zamanda x degiskenlerinin tasarim alaninda yanlig

siniflandirilmis gozlemler oldugunu bulmustur.

Bu tezde x yoniinde aykir1 deger oldugu durumlar ele alinarak, bu durumdan

etkilenmeyen robust yontemlerle parametre tahminleri yapilacaktir.

4.2 Lojistik Regresyonda Kullanilan Robust Tahmin Yontemleri

Veri basit rastgele drnekleme ile elde edilemediginde, standart lojistik regresyon gecerli
degildir. Veriler tabakalama, kiimeleme ve / veya esit olmayan agirliklandirma ile
yapilan karmasik bir arastirma tasarimindan geldiginde, olagan tahminler uygun

degildir (Rao ve Scott 1984). Bu durumlarda uygun tahminleri ve standart hatalari
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bulmak i¢in 6zel teknikler uygulanmalidir. Kategorik sonuglu regresyon modellerinde
parametrelerin tahmininde en ¢ok olabilirlik yontemi yaygin olarak kullanilir.Bu
yontemin bir dezavantaji aykir1 degerlere kars1 ¢cok duyarli olmasidir (Sekil 4.1). Diiz
cizgi orijinal veriden elde edilen MLE, kesikli ¢izgi ise bir tane aykir1 deger (sag

kosedeki siyah daire) olan veriden elde edilen MLE’yi gosterir.

1.0

00 02 04 06 08

Sekil 4.1 Aykir1 degerlerden etkilenen MLE 6rnegi (Simeckova 2005)

Pregibon (1981), lojistik regresyonda parametre tahminlerinin aykir1 degerlerden ciddi
sekilde etkilenebilecegini belirmistir. Bu nedenle aykir1 deger sorununu ¢dzmek igin,
aykirt degerlerden ¢ok daha az etkilenen MLE' nin bir¢ok robust alternatifi literatiirde
Onerilmistir (Pregibon 1981, Copas 1988, Kunsch vd. 1989, Carroll ve Pederson 1993,
Bianco ve Yohai 1996, Croux ve Haesbroeck 2003). Bu robust yontemlerden bazilar

takip eden boliimlerde incelenecektir.
4.2.1 Agirhiklandirilmis en c¢ok olabilirlik tahmin edicisi (WMLE)
Bu yontem, tahminlerin aykiri degerlerden en az etkilenmesi saglamak igin

kullanilir. Bu nedenle, veri setinin bozulmasma sebep olan aykir1 degerler tespit

edilerek bu degerlerin agirligint sifira esitlenir.

Y4, ..., Y, gozlemlerinin bagimsiz oldugu ve Y;’nin yogunluk fonksiyonun f;(y; )

oldugu kabul edilesin. y = (yq, ...v)", (Y4,...,Yy) e ait gozlemleri igeren vektor ve
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w = (Wy,...,w,) ise agirliklar igeren vektor olmak lizere, en ¢ok olabilirlik tahmin

edicisi
L(B) =Infi(yi; B)

seklinde ifade edilir. Agirliklandirilmis en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi (WMLE),

1B) = ) wi B (4.1)
i=1

= z wi{yixi' — In[1 + exp(x;'B)]}

[(B) fonksiyonunun [’ ya gére minimum yapilmasi ile bulunur. Burada 8 € R? © dir.

Carroll ve Pederson (1993), yiiksek kaldirag noktalar1 igeren verilerde, bu noktalarin
parametre tahminine olan olumsuz etkisini zayiflatmak amaci ile MLE' yi agirlikla
siirlandirmay1 Onermistir. Bir baska deyisle, aykir1 gozlemlere denk gelecek olan
agirliklan sifir segerek bu gozlemlerin parametre tahminindeki etkisini en aza indirmeyi

amagclamislardir.

Robust mahalanobis uzakligin1 hesaplamak i¢in en kiiclik kovaryans determinantindan
(MCD) yararlanilmigtir. MCD yaklasimi Rousseeuw (1984, 1985) tarafindan
Onerilmistir. Bu yaklagimda amag, aykir1 deger kabul edilmeyen gozlemleri (h) bularak
bu gozlemlere ait drneklem ortalamasim1 ve kovaryansini hesaplamaktir. Baska bir
deyisle, n biiyiikliigline sahip bir 6rneklem i¢in, h'nin n / 2 ile n arasinda oldugu bir h
alt kiimesi olusturulup islemler yapilmaktadir (Rousseeuw ve Van Zomeren 1990). Bu
temel altkiime civarinda ki-kare dagilimina gore kritik uzaklik tespit edilir ve bu alanin
disinda kalan gozlemler O ile agirhiklandirilir. Aykiri degerlerin etkisi azaldigi igin
orneklem merkezine konum ve deger olarak yakin olan gozlemler tahmin yapmak i¢in

kullanilmis olunur. x4, ..., x,, gozlemlerine ait konum ve kovaryans matrislerinin robust

tahmin edicileri sirasiyla fiy;cp ve 2ycp olmak iizere,

A 1S -1 A
Rdiz = h(x) = ((x — Amcp) 2mep  (x — .UMCD))l/z (4.2)
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esitligi ile x; gozlemlerine ait robust mahalanobis uzakligi hesaplanir. Esitlik (4.2)
sayesinde, aykiri degerlerinden oldukca az etkilenen alt kiimenin etrafinda ki-kare

dagilimina bakilarak kritik uzaklik tespiti yapilir ve agirliklar belirlenir.

w; = I(Rdiz < sz,0.95)

Bu tezde Rousseeuw'un (1984) En Kiigiik Kovaryans Determinantt (MCD) ile
hesaplanan robust uzakliklar kullanilmigtir. Bu algoritma, S-Plus (cov.mcd fonksiyonu
olarak) paketine dahil edilmistir ve ¢iktilarinda robust uzakliklardan yararlanilmistir.
Esitlik (4.1) de ki uzaklik hesaplanirken robust konum vektorii ve robust kovaryans

matrisi olarak MCD’den elde edilen degerler kullanilmistir.

4.2.2 Agirhiklandirilmis Bianco ve Yohai tahmin edicisi (WBYE)

Pregibon (1982), sapma istatistigini minimize etmeyi amacglayan, sapma istatistigine

dayali robust bir tahmin yontemi 6nermistir.
n
B = argminz A(d;)
A=

Burada A artan bir Huber kayip fonksiyonudur. Bu tahmin edici, aykir1 gézlemlere daha
az agirhk vermek iizere tasarlanmistir, ancak bu tahmin edici x-yoniindeki aykiri

gozlemleri zayiflatamamistir ve tutarli degildir. Bianco ve Yohai (1996),

n

B= arg[gninz p[(d) + g(r(x)) + g(1 - (xp)] (43)

i=1

esitlik (4.3) ile verilen tahmin ediciyi tanimlayarak Pregibon’un tahmin edicisinden

daha tutarli ve daha robust olan bir yontem gelistirmistir.
Bianco ve Yohai (1996) tarafindan secilen p,

x — (x2/2k), x < kise

p(x) = f(x) = { k/2, aksi halde

ile tamimlanan sinirlandirilmis, tiirevlenebilir ve azalan bir fonksiyondur. k pozitif bir

sayidir. g(x) = f;c Y(—Inu)duvey (x) = p'(x) seklindedir.
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Croux ve Haesbroeck (2003) Huber kayip fonksiyonu ile ¢alisirken, daha 6nce Bianco
ve Yohai (1996) tarafindan 6nerilen p (x) 'nun, sik sik ortaya ¢ikan bozulmamis veriler
icin bile bulunmadigini fark etmisler. Bu nedenle, Croux ve Haesbroeck (2003) yiiksek
kaldira¢ noktalarim1 diisiirmek i¢in Bianco Yohai (BY) tahmin edicisine ekstra bir
agirlik ekleyerek genisletmeyi onermistir. Croux ve Haesbroeck tahmin edicisi olarak

da adlandirilan bu agirlikli BY (WBYE) tahmin edicisi esitlik (4.4) ile tanimlanir.

n
= argﬁminz w(x){p[(d;) + g(m(x)) + g(1 - n(x)]} (4.4)
i=1
Burada agirlik w(x;), robust Mahalanobis mesafelerinin azalan bir fonksiyonu olan

MCD kullanilarak hesaplanan mesafelerdir (Rousseeuw ve Leroy 1987).

1, Rd® < x?
0, degilse

p,0.975

w(x;) = {

Bu WBYE tutarhidir ¢iinkii agirlik sadece x degiskenlerine baglidir.

Bu tezde Bianco ve Yohai (1996) tarafindan one siiriilen agirlikli BY tahmin edicisini
bulmak i¢in R da bulunan glmrob fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon, robust
yontemlerden faydalanilarak, genellestirilmis dogrusal modeller elde etmek igin
kullanmistir. Bu fonksiyonda metot olarak WBYE secilmistir. Bu da robust bir Bianco-
Yohai tahmin edicisinin hesaplanmas1 i¢in R programinda Bylogreg adi verilen bir

fonksiyonu calistmistir.

4.2.3 Mallows agirhgina gore agirhklandirilmis tahmin edici (Mallows)

Mallows tipi tahmin edici, agirliklarin bagimsiz degiskene bagli oldugu agirlikli
log-olabilirlik fonksiyonu en aza indirilerek elde edilir. Carrol ve Pederson (1993)
Mallows tipi tahmin ediciyi arastirmiglar ve X uzayindaki aykir1 degerlerin agirhigini

azaltarak MLE'yi sinirli etkiye sahip bir tahmine doniistiirmeyi 6nermislerdir.

Mallows tahmin edicisi, belirli bir agirlik kullanilarak log-olabilirlik fonksiyonunun en

aza indirilmesi ile elde edilir.

Esitlik (2.2) de verilen lojistik model i¢in robust bir 3 tahmini,
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> wixlye = mGx) = cGi)] = 0 (45)
i=1

esitlik (4.5) ile verilen ifadenin ¢6ziilmesi ile elde edilir (Carroll and Pederson 1993) .
Burada c(x;) tutarliligi saglamak i¢in verilen bir diizeltme fonksiyonudur. Agirliklar y;,
x; ya da her ikisine bagli olabilir. w; = w(x;, x;'B) ve c(x;) = 0 ise, agirliklar sadece
bagimsiz degiskene baglidir ve tahmin ediciye Mallows sinifi denir. Bu nedenle bu
tahmin edici, agirlikli en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini temsil eder. Stefanski (1985), x
yoniindeki agirliklar1 hesaplamak i¢in, robust kovaryans matrisi kullanilarak bulunan

Mahalonobis uzakligindan yararlanmay1 6nermistir. Bu uzaklik:

hn(3) = (G = )" S (6 = 1)) V2

seklindedir. Burada fi,, ve £, sirastyla x4, ..., x,, gozlemlerine ait konum ve kovaryans

matrislerinin robust tahmin edicileridir.

> wilyidnlz )] + (1 = y)Inl1 = 7T} (46)

Robust tahmin edici esitlik (4.6) in minimize edilmesi ile bulunur.

Burada, w; = W(hn (xl-)) agirlik fonksiyonudur. W, W(u) parametresine bagli olarak
siirlandirilmig ve artmayan bir fonksiyondur. Carroll ve Pederson (1993), ¢> 0

parametresine bagli olarak

2

W) = (1 _ ’C‘—Z> I(Jul < o)

bi¢iminde ifade edilen bir W se¢meyi Onermistir.

Bu tezde MCD tahmin edicisi kullanilarak hesaplanan robust uzakliklar kullanilmistir.
Mallows tipi robust tahmin edicilerden yararlanarak lojistik regresyon modeline uygun
tahminler yapilmigtir. Bu algoritma i¢in R da bulunan glmrob fonksiyonu kullanilmis ve

Mgle metot olarak secilmistir.
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5.NUMERIK CALISMALAR

Parametre tahminini yaparken x- yoniinde aykiri deger olmasi durumunda parametre
tahmininde meydana gelecek olacak degismeleri incelemek ve aykirt deger varliginda
hangi tahmin yonteminin daha robust oldugunu tespit etmek amaciyla simiilasyon
calismasi ve gercek verilerle bir calisma yapilmistir. Bu tahmin yontemleri sunlardir. En
cok olabilirlik tahmin yontemi, agirliklandirilmis en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi,
agirliklandirilmis Bianco-Yohai tahmin yontemi ve agirliklandirilmig Mallows tahmin

yontemidir.

5.1 Simiilasyon Calismasi

Simiilasyon calismasinda yontemlerin birbirleri ile karsilastirilmasi icin kullanilacak
verilerin tliretimi i¢in lojistik regresyon modeli kullanilmistir. Verilerin tiiretilme sekli

asagida gosterilmistir:

e Gergek parametre degerleri olarak sabit bir § = (1, 1) degeri segildi.

e Biitlin yontemlerin 6zelliklerini incelemek i¢in homojen olmayan veri seti
olusturularak bagimsiz degiskenler sirayla %1, %2, %3, %4 ve %S5 oraninda
bozulmaya ugratildi. Bozulmaya ugramamis olan veri seti %0 olarak gdsterildi.

e Veri setinde bozulmaya ugramayan n, tane bagimsiz degisken 0 ortalamali 1
varyanslt standart normal dagilimdan iiretildi, x;~ N(0,1).

e Veri setinde bozulmaya neden olan n, tane bagimsiz degisken 100 ortalamali 1
varyansli normal dagilimdan tiretildi, x;~ N(100,1).

e n=n;+n, tane hata terimi ¢ ‘ler ise, konum parametresi 0 ve Olgek
parametresi 1 olan bir lojistik dagilimdan rasgele tiretildi, & ~Logistic (0,1)

e ntane bagimh degisken ise,

_ {0, Xi’B + & <0
Yi= 1, Xi,B+ 8i>0

olacak sekilde olusturuldu.
e Simiilasyon ¢alismasi i¢in orneklem biiyiikliigii sirasiyla n=100, 200, 300, 400

ve 500 olarak seg¢ildi.
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Dort yontem iginde yukarda belirtilen siirecler uygulandi. Her simiilasyon g¢alismasi
1000 kez tekrar edildi. Dort yontemin performansi, yan (bias) ve hata kareler
ortalamasina (MSE) bakilarak degerlendirildi. Her parametre i¢in yan ve hata kareler

ortalamasi sirasiyla:

1000
Bias = m Z ﬁi —,BH (51)
=1
ve
1000
MSE = — Z”A I° 5.2

esitlik (5.1) ve esitlik (5.2) den hesaplanir. Burada ||. || 6klid normunu gostermektedir
(Croux ve Haesbroeck, 2003).

Dért tahminin yan ve MSE' si Cizelge 5.1'de gosterilmektedir. lyi bir tahmin edici,
nispeten kiiciik veya sifira yakin bir yana ve MSE' ye sahip olandir. Aykir1 degerler ile
bozulmanin olmadig verilerde, dort tahmin edicinin hepsinin yan ve MSE degerleri

birbirine oldukg¢a yakin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.1 n=100 oldugu durumda tahmin edicilerin Yan ve MSE oranlar1

MLE MALLOWS | WBYE WMLE

. Yan 0.04852377 0.06177093 0.05233679 0.04711922
o MSE 0.1613389 0.2214444 0.168816 0.1979205
%1 Yan 0.3066143 0.0918703 0.04735668 0.04797145

MSE 0.4685382 0.2274064 0.1868893 0.1991236
. Yan 0.5276827 0.0679307 0.03272833 0.05005479
2 MSE 0.6538023 0.2299855 0.2240265 0.2018755
. Yan 0.6883467 0.06932172 0.0330736 0.05097963
3 MSE 0.7902735 0.2272044 0.236036 0.2003275
” Yan 0.7884755 0.06895091 0.0369085 0.0513654

MSE 0.8808219 0.2267937 0.2525883 0.2017632
0,5 Yan 0.8618038 0.06961693 0.04378603 0.05410475

MSE 0.9469481 0.2262938 0.2709066 0.2027326
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Cizelge 5.1 orneklem biytikliigii 100 secildigi zaman aykiri degerlerin meydana
getirdigi farkli bozulma oranlar1 karsisinda 4 yontemde meydan gelen degismeleri
gostermektedir. Bu 4 yonteme ait MSE ve yan degerleri Cizelge 5.1°de ki gibi
hesaplanmistir. Cizelge 5.2° de goriildiigii gibi MLE yontemi, meydana gelen %1
oraninda bozulmadan hizlica etkilenmistir. Bu veriler ve 6rneklem biiytkligi icin
WMLE yontemi MSE degerine bakarak en iyi tahmin yontemi olarak secilebilir. Clinkii

bozulma oranlarindaki degisiklige ragmen, en kiigilk MSE degerine sahiptir.

Cizelge 5.2 n=100 oldugunda tahmin edicilere ait MSE'ler
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Cizelge 5.3 n=100 oldugunda tahmin edicilere ait Yan'lar
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Cizelge 5.4 n=100 i¢in bozulma oranlarina gore box- plot ¢izimleri
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Cizelge 5.4 o6rneklem biiyiikligii 100 se¢ildigi durumda, MSE degerini hesaplamak i¢in

kullanilan uzakliklara ait box-plot c¢izimlerini gostermektedir. Bu uzakliklarin
olusturdugu box-plot grafikleri aykir1 deger olmadan once O civarinda bir dagilim
gostermektedir. Aykirt deger olmadigi durumda en 1yi dagilimi MLE gosterirken, aykiri
degerlerin meydana getirdigi %1 oraninda bir bozulmadan MLE yontemi hizlica
etkilenmistir. Diger 3 tahmin yontemi bu aykirt degerlerden ©nemli Olcilide

etkilenmemistir.

Cizelge 5.5 n=200 oldugu durumda tahmin edicilerin Yan ve MSE oranlar1

MLE MALLOWS | WBYE WMLE

00 Yan 0.02692466 | 0.03344315 | 0.02667738 | 0.0282067

MSE 0.07890039 | 0.104466 0.08146216 | 0.09465652
. Yan 0.507991 0.04700985 | 0.0244034 | 0.02830118
ol MSE 0.5832058 | 0.1050472 | 0.08617274 | 0.09575514
. Yan 0.7773063 | 0.03472052 | 0.02049548 | 0.02946133
s MSE 0.8300336 | 0.1052311 0.09462762 | 0.09628042
03 Yan 0.8956775 | 0.033987 0.01382878 | 0.02973195

MSE 0.938438 0.1050652 | 0.1067736 | 0.09756991
. Yan 0.9471713 | 0.03458098 | 0.01494296 | 0.02930093
i MSE 0.9896905 | 0.1058631 0.1228337 | 0.09896727
05 Yan 0.9771021 0.03558627 | 0.02917479 | 0.03083677

MSE 1.01868 0.1064654 | 0.1441057 | 0.09970036

Cizelge 5.5 orneklem biiyiikligii 200 secildigi zaman aykir1 degerlerin meydana
getirdigi farkli bozulma oranlar1 karsisinda 4 yontemde meydan gelen degismeleri
gostermektedir. Bu veriler i¢in en uygun tahmin yontemi WMLE secilebilir. Cilinkii
bozulma oranlarinda ki farkliliga ragmen her durumda en kii¢iik MSE degerine sahiptir

(Cizelge 5.6 da goriilmektedir).
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Cizelge 5.6 n=200 oldugunda tahmin edicilere ait MSE'ler
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Cizelge 5.8 n=200 i¢in bozulma oranlarina gore box- plot ¢izimleri
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Cizelge 5.8 orneklem biiyiikligii 200 se¢ildigi durumda, MSE degerini hesaplamak i¢in

kullanilan uzakliklara ait box-plot ¢izimlerini gostermektedir. Aykiri deger olmadan

once box-plot grafiklerini olusturan uzakliklar 0 civarinda bir dagilim gosterirken,

aykirt degerlerin varliginda uzakliklarin dagilimda MLE yontemi i¢in 6nemli bir

degisim meydana gelmistir. Diger 3 yontem aykiri degerlerden Onemli Olciide

etkilenmemistir.

Cizelge 5.9 n=300 oldugu durumda tahmin edicilerin Yan ve MSE oranlar1

MLE MALLOWS | WBYE WMLE

00 Yan 0.02195008 | 0.03010524 | 0.02455262 | 0.02592647

MSE 0.04739687 | 0.06409687 | 0.04911486 | 0.0583962
. Yan 0.6737981 0.04220615 | 0.02353196 | 0.02486617
. MSE 0.7183559 | 0.06401548 | 0.04937427 | 0.05805015
. Yan 0.9100832 | 0.0293298 | 0.02197101 | 0.02485177
s MSE 0.9403468 | 0.06387399 | 0.0505571 0.05789987
03 Yan 0.9818596 | 0.03029224 | 0.01142002 | 0.02589688

MSE 1.010138 0.06355606 | 0.06323055 | 0.05776038
. Yan 1.00076 0.03104697 | 0.008251136 | 0.02636667
i MSE 1.029685 0.06349113 | 0.06703754 | 0.0578796
0 Yan 1.010408 0.03160366 | 0.004620659 | 0.02698047

MSE 1.039683 0.06338242 | 0.0796058 0.05830602

Cizelge 5.9 orneklem biiyiikliigii 300 se¢ildigi zaman aykir1 degerlerin farkli bozulma

oranlarinda meydana getirdigi degismelerini gostermektedir. Bu 4 yonteme ait MSE ve

yan degerleri Cizelge 5.9’daki gibi hesaplanmistir. WMLE yontemi MSE degerine

bakarak en

iyl tahmin yontemi olarak kullanilabilir. Bozulma oranlarinda degisiklik

olmasina ragmen, en kiiciik MSE degerine sahip olan yontemdir. Ayrica, bozulma orani

degismesine ragmen WMLE’nin MSE oranlarinda pek fazla degisiklik meydana

gelmedigi ¢izelge 5.10 da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.10 n=300 oldugunda tahmin edicilere ait MSE'ler
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Cizelge 5.12 n=300 i¢in bozulma oranlarina gére box- plot ¢izimleri
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Cizelge 5.12 orneklem biiyiikligi 300 secildigi durumda, MSE degerini hesaplamak
icin kullanilan uzakliklara ait box-plot ¢izimlerini gdstermektedir. Aykirt deger olmadan
once olusturulan box-plot grafiklerinde uzakliklar 0 civarinda bir dagilim gosterirken,
aykirt degerlerin varliginda uzakliklarin dagilimda MLE yontemi i¢in 6nemli bir
degisim meydana gelmistir. Aykir1 deger olmadigi durumda en iyi dagilimi MLE
gosterirken, aykirt degerlerin meydana getirdigi %1 oraninda bir bozulmadan MLE
yontemi hizlica etkilenmistir. Diger 3 yontem aykir1 degerlerden 6nemli Olgiide

etkilenmemistir.

Cizelge 5.13 n=400 oldugu durumda tahmin edicilerin Yan ve MSE oranlari

MLE MALLOWS | WBYE WMLE

™ Yan 0.008152358 | 0.01214062 | 0.006986907 | 0.01034201

MSE 0.0377607 0.04721988 | 0.03840407 | 0.04430425
. Yan 0.7753138 0.01713209 | 0.006596716 | 0.009291438
ol MSE 0.8020221 0.0472497 | 0.03873706 | 0.04478039
. Yan 0.9586177 0.01262547 | 0.005746986 | 0.01007001
s MSE 0.9817028 0.04775281 | 0.04054897 | 0.04519569
03 Yan 0.9969022 0.0125234 | 0.002783096 | 0.009510001

MSE 1.02157 0.04784577 | 0.04416259 | 0.04546452
. Yan 1.009585 0.01267815 | 0.006029788 | 0.009084117
i MSE 1.035283 0.04778733 | 0.05353006 | 0.04564579
. Yan 1.013151 0.01229725 | 0.02052129 | 0.008833621
e MSE 1.039919 0.04765783 | 0.0692336 0.04604233

Orneklem biiyiikliigii 400 secildiginde aykir1 degerlerin meydana getirdigi farkliliklar
Cizelge 5.13 de gosterilmektedir. WMLE yontemi MSE degerinin kiiglik olmasindan
dolay1 en iyl tahmin yontemi olarak segilebilir. Ayrica, WMLE yontemine ait MSE
oranlarinda ¢izelge 5.14 den goriilecegi gibi neredeyse hi¢ degisiklik yoktur.
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Cizelge 5.14 n=400 oldugunda tahmin edicilere ait MSE'ler
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Cizelge 5.15 n=400 oldugunda tahmin edicilere ait Yan'lar
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Cizelge 5.16 n=400 i¢in bozulma oranlarina gére box- plot ¢izimleri
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Orneklem biiyiikliigii 400 segildigi durumda, MSE degerini hesaplamak i¢in kullanilan
uzakliklara ait box-plot grafigi Cizelge 5.16’da gosterilmektedir. Bu grafiklere gore
aykir1 degerler olmadan 6nce hesaplanan uzakliklar O civarinda bir dagilim gosterirken,
meydana gelen %1 oraninda bir bozulma MLE tahmin yontemine bagli tahmin ediciler
ile hesaplanan uzakliklarin dagiliminda 6nemli derecede farklilik meydana getirmistir.
Fakat diger yontemlerin tahmin edicileri ile hesaplanan uzakliklara ait box-plot

grafiklerinde 6nemli bir degisiklik olmamastir.

Cizelge 5.17 n=500 oldugu durumda tahmin edicilerin Yan ve MSE oranlar1

MLE MALLOWS | WBYE WMLE

00 Yan 0.01367054 | 0.01798302 | 0.01478182 | 0.0148006

MSE 0.02769391 | 0.03721419 | 0.02867107 | 0.03380333
. Yan 0.845299 0.02748836 | 0.01577877 | 0.01688358
ol MSE 0.8603176 | 0.03722385 | 0.02902524 | 0.03421026
. Yan 0.9826084 | 0.01988424 | 0.01611419 | 0.01736536
s MSE 1.002702 0.03707203 | 0.02938694 | 0.03414546
03 Yan 1.008632 0.02006581 | 0.01400332 | 0.01733257

MSE 1.029414 0.03744316 | 0.03188083 | 0.03447588
. Yan 1.011046 0.02008892 | 0.00653908 | 0.01666754
i MSE 1.033344 0.03765694 | 0.04365332 | 0.03477185
05 Yan 1.012675 0.01959476 | 0.008917443 | 0.01640913

MSE 1.035723 0.03751797 | 0.05207516 | 0.03492906

500 orneklem biiytikliigiine sahip olacak sekilde iiretilen veri setinde, farkli bozulma
oranlar1 karsisinda 4 tahmin yonteminde olusan degisiklikler gosterilmistir. Bu 4
yonteme ait MSE ve yan degerleri Cizelge 5.17°deki gibi hesaplanmigtir. Bu 6rneklem
bliyiikliiglinde de WMLE yontemi MSE degerinden dolay1 en iyi yontem olarak tercih
edilebilir. Cizelge 5.18 de WMLE yontemine ait MSE’lerin degisiminin en az oldugu
acikea belirtilmektedir.
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Cizelge 5.18 n=500 oldugunda tahmin edicilere ait MSE'ler
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Cizelge 5.19 n=500 oldugunda tahmin edicilere ait Yan'lar
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Cizelge 5.20 n=500 i¢in bozulma oranlarina gére box- plot ¢izimleri
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Cizelge 5.20 orneklem biiytikliigii 500 se¢ildigi durumda, MSE degerini hesaplamak
icin kullanilan uzakliklara ait box-plot grafikleri gdstermektedir. Aykir1 degerlere bagh
bozulmalar MLE yonteminden elde edilen tahmin ediciler ile hesaplanan uzakliklara ait
box plot c¢izimlerini 6nemli Olglide etkilemesine ragmen, aykirt degerlerden
kaynaklanan bozulmalar diger 3 tahmin yontemi ile hesaplanan tahmin degerlerinde ve
bu degerlere bagli olarak hesaplanan uzakliklarda 6nemli 6l¢iide bir degisim meydana

getirmemistir.
5.2 Gercek Veri Uygulamasi

Bu uygulamada kullanilan veriler, Pimali Hintliler Diyabet Veri tabaninin bir parcasi
olarak “Ulusal Diyabet Sindirim ve Bobrek Hastaliklar1 Enstitiisii” tarafindan toplanip
sunulmustur. Ozellikle, veri setindeki tiim hastalar 21 yas ve iisti Pimali Hintli
kadinlardir. Bu veri setinde 700 hastanin ¢esitli 6zellikleri ile diyabet olmasi olasilig

arasindaki iliskiye bakilmistir (Anonymus 2019).
Bu o6zellikler:

. Viicut kiitle indeksi (BMI)

. Diyabet soyagaci islevi (diapedi)

seklindedir. Yukarda verilen degiskenler x bagimsiz degiskenleri olarak ele alinmigtir.
Diyabet olma olasilig1 olarak ifade edilen y bagimli degiskenine ise 0 ya da 1’lerden

olusan bir degisken atanmustir.

Ik olarak bozulma olmayan veri de hesaplamalar yapilmistir. Daha sonra x ydniindeki
veriler sirastyla %1, %2, %3, %4 ve %5 oraninda bozulmustur. Bozulmus veri setinde

hangi yontemin daha anlamli ve yansiz sonuglar verdigi karsilastiriimastir.

Asagida bozulma oranlarina gore parametre tahminlerinde meydana gelen degisimler 4
yonteme gore gosterilmektedir. Burada [ parametrelerine iliskin parametre tahminleri

g6z Oniine alinarak degerlendirme yapilmistir.
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Cizelge 5.21 Farkli bozulma oranlarina gore parametre tahmin degerleri

%0 %1 %2 %3 %4 %5

Bo -4.1579 -0.6313 -0.6269 -0.6121 -0.6304 -0.6337
MLE

By 0.0943 -0.0002 -0.0003 -0.0003 -0.0001 -0.0001

B, 0.8836 -0.0027 -0.0032 -0.0027 -0.0084 -0.0067

Bo -4.1175 -4.2548 -4.4085 -4.4787 -4.3778 -4.3757
WMLE B4 0.0859 0.0956 0.0995 0.1018 0.0987 0.0985

B, 1.1422 1.0141 1.1253 1.1379 1.1268 1.1371

Bo -4.3309 -4.316 -4.4532 -4.5048 -4.4974 -4.4960

MALLOWS B4 0.0973 0.0964 0.1002 0.1021 0.1018 0.1017

B, 1.1300 1.1635 1.2418 1.2166 1.2235 1.2274
Bo -4.2732 -3.7510 -3.5677 -2.8843 -2.4473 -2.4496
WBYE B1 0.0972 0.0815 0.0777 0.0603 0.0488 0.0487
B 1.0905 0.9572 0.9269 0.7183 0.6094 0.6133

Cizelge 5.21 e baktigimizda 4 yonteme ait  parametre tahminleri goriilmektedir. Veri
de aykir1 deger yokken 4 yontemde de birbirine olduk¢a yakin tahmin degerleri
vermektedir. Fakat veri setinde aykiri degerler oldugu zaman MLE yontemi %1
bozulma oraninda bile olduk¢a hizla etkilenmistir ve 3 parametre tahminleri hizli bir
sekilde degismistir. MLE’ nin B tahmin degerlerinde hizli bir degisme varken. WBYE,
MALLOWS ve WMLE yonteminde parametre tahmin degerleri ¢ok degismemistir.
Bozulma orani artmasina ragmen WMLE ile tahmin edilen parametre degerleri birbirine

oldukca yakin degerler almistir.
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Cizelge 5.22 Farkli bozulma oranlarina gore 3, parametre tahmini
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Cizelge 5.22 de goriildiigi izere MLE’ nin S, tahmin degerinde oldukga fazla bir
degisme vardir. MALLOWS ve WMLE yonteminde parametre tahmin degerleri ¢ok
degismemistir. Bozulma orani artmasmna ragmen WMLE ile tahmin edilen S,
parametre degerleri bu degisimden oldukc¢a az etkilenmistir ve son derece anlamli

tahmin degerleri vermistir.

Cizelge 5.23 Farkli bozulma oranlarina gore §; parametre tahmini
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MLE’ ye ait f; tahmin degeri %1 oranindaki bir bozulmadan bile oldukg¢a etkilenmistir.
Cizelge 5.23 de MLE nin f£; tahmin degerindeki degisikler agikca goriilmektedir.
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MALLOWS ve WMLE yonteminde parametre tahmin degerleri ¢ok degismemistir.
Bozulma oranmi artmasina ragmen WMLE ile tahmin edilen ; parametre degerleri

birbirine olduk¢a yakin degerler almistir.

Cizelge 5.24 Farkli bozulma oranlarina gore f, parametre tahmini
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B, parametresinin tahmininde MLE yontemi bozulmalardan oldukga etkilenip farkli
sonuglar vermistir. Cizelge 5.24 ile verilen grafikte MLE nin [, tahmin degerindeki
degisikler agikca goriilmektedir. Parametre tahmin degeri bozulmalardan en az etkilenen
yontemler MALLOWS ve WMLE yontemleridir. Bozulma oranlarindaki degismeye

ragmen WMLE ile tahmin edilen 5, parametre degerleri birbirine olduk¢a yakindir.
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Cizelge 5.25 Farkli bozulma oranlarina gore parametrelere ait standart hatalar

%0 %1 %2 %3 %4 %5

SE(Bo) 0.4473 0.0822 0.0835 0.0933 0.0882 0.0844

MLE
SE(B,) 0.0128 0.0006 0.0007 0.0008 0.0005 0.0004
SE(B,) 0.2582 0.0102 0.0168 0.0826 0.0659 0.0423
SE(By) 0.5126 0.5210 0.5284 0.5324 0.5412 0.5405
WMLE SE(B,) 0.0144 0.0143 0.0145 0.0147 0.0150 0.0150

SE(B,) 0.2893 0.4807 0.4748 0.4663 0.4664 0.4667

SE(By) 0.5352 0.5356 0.5450 0.5508 0.5573 0.5570

MALLOWS | SE(B;) 0.0154 0.0154 0.0156 0.0157 0.0159 0.0160

SE(B,) 0.3678 0.3759 0.3797 0.3764 0.3767 0.3769

SE(Bo) 0.4676 0.5001 0.6451 2.7892 2.1165 2.1258

WBYE SE(B,) 0.0129 0.0132 0.0164 0.0557 0.0506 0.0507

SE(B3) 0.3065 0.3332 0.4411 2.1600 1.353 1.3455

Cizelge 5.25 deki standart hatalarda meydana gelen degismeye bakarsak MLE tahmin
yontemi aykir1 degerlerden ¢ok etkilendigi i¢in parametrelerin standart hatalarinda ciddi
bir degisiklik meydana gelmistir. Fakat WMLE yontemine bakacak olursak aykiri
degerlerden etkilenmesine ragmen standart hatalarinda biiyiik bir degisiklik meydana
gelmemistir. Bu durum aykiri deger sayisi artmasina ragmen, WMLE y6nteminin bu

degerlerden az etkilenen robust bir yontem oldugunu gostermektedir.

Yukarda bahsedilen sebeplerden &tiirii WMLE yontemi veride x yoniinde aykir1 deger
olmast durumunda etkin olarak tercih edilebilir. Bu durum WMLE ydnteminin,
bozulma orami degisse bile robust bir alternatif olarak One siiriilebilecegi fikrini

desteklemektedir.
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Cizelge 5.26 Farkli bozulma oranlarina gore f5, parametresine ait standart hata
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Cizelge 5.26 da verilen MLE ve WBYE yontemi ile tahmin edilen B, parametresine ait
standart hatalarda ciddi bir degisiklik meydana gelmistir. Fakat WMLE ve MALLOWS
yontemine bakacak olursak aykirt degerlerden etkilenmesine ragmen standart
hatalarinda biiyiik bir degisiklik meydana gelmemistir. Bu durum aykir1 deger sayisi
artmasina ragmen, WMLE yonteminin bu degerlerden az etkilenen robust bir yontem

oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.27 Farkli bozulma oranlarina gore f; parametresine ait standart hata
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MLE ve WBYE yontemi ile tahmin edilen ¢izelge 5.27 ile verilen [5; parametresine ait
standart hatalar %1 oraninda bir bozulmadan bile oldukga etkilenip farkli sonuglar
vermistir. Fakat WMLE ve MALLOWS yontemi ile tahmin edilen f; parametresine ait
standart hatalara bakacak olursak aykiri degerlerden etkilenmesine ragmen biiyiik bir
degisiklik meydana gelmemistir. WMLE yontemi bu degerlerden az etkilendiginden

dolay1 robust bir alternatif olarak kullanilabilir.

Cizelge 5.28 Farkli bozulma oranlarina gore [, parametresine ait standart hata
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[, parametresine ait standart hatalar cizelge 5.28 ile verilmistir. Bu grafikten de
anlasilacagi iizere MLE ve WBYE tahmin yontemleri ile tahmin edilen f,
parametresinin standart hatalar1 %1 oraninda bir bozulmadan bile oldukca etkilenip
farkli sonuglar vermistir. Buna ragmen, WMLE ve MALLOWS yontemi ile tahmin
edilen p, parametresine ait standart hatalarda biiylik bir degisiklik meydana
gelmemistir. Bundan dolayr, WMLE yontemi aykir1 degerlerden 6nemli bir Olciide

etkilenmeyen robust bir yontem olarak kullanilabilir.
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6. SONUC

Bu tezde, x-yOniinde aykir1 degere sahip lojistik regresyon modelinin parametre
tahminleri MLE ve {i¢ robust tahmin yontemi kullanilarak yapilmistir. En ¢ok olabilirlik
tahmin edicisi, agirliklandirilmis Bianco-Yohai tahmin yontemi, agirliklandirilmis en
cok olabilirlik tahmin yontemi ve Mallows agirligina gore agirliklandirilmis olan
tahmin yontemi kullanilmigtir. Veri setinde bulunan aykir1 degerlerin orani arttikca,
ozellikle MLE yonteminde ciddi tahmin hatalart meydana gelmistir. Bu bozulmalara
iligkin veriler ve diger yontemlerle alakali degerler tablolar ve grafikler halinde tezde

sunulmustur.

Simiilasyon bulgularina gére, MLE' nin aykir1 deger varliginda yanli olabilecegi, oysa
diger robust tahmin edicilerin daha iyi sonuglar verdigi ortaya ¢ikmistir. Bozulma,
verilerin kaldirag noktalarinda meydana geldiginde, simiilasyon sonuglar1 robust
yontemlerin kii¢lik yana ve kiigiik hata kareler ortalamasina sahip oldugunu gostererek,

robust parametre tahminlerinin bu bozulmadan az etkilenecegini gostermektedir.

Veri setinde bozulma oldugu durumlarda, WMLE tahmin yontemi tercih edilir ¢iinkii
daha gilivenilir parametre tahminleri yapmaya yardimci olur. Bu g¢alismada aykiri
degerlerin verilerde meydana getirdigi her bozulma orani i¢in WMLE yontemi, test
edilen diger tahmin yontemlerinden daha saglamdir. Bu tahmin yontemini MALLOWS
ve WBYE tipi tahmin yontemleri takip eder.

Bu tez calismasinda veri setinde olusan bozulma durumlarinda dort tahmin metodu
birbiri ile kiyaslanmustir. ilerde yapilacak arastirmalar icin, metotlarin karsilastirilmasi

bir fikir sunmaktadir.

Simiilasyon c¢alismasinda bozulma olmadan kullanilan veri setinin yami sira, ayni veri
setine aykir1 degerler eklenip veri setinde fakli oranda bozulmalar meydana getirilmistir.
Tez calismasinda, kullanilan robust yontemleri birbirleriyle karsilastirmak i¢in Monte
Carlo simiilasyon metodu kullanilip birbirinden ayr1 6rneklem biiyiikliigii ve bozulma
oranina sahip veri setleri tiiretilmistir. Her metot igin, olusturulan bu veri setlerinden

yararlanilmigtir. Yontemlerin performanslart hakkinda yorum yapabilmek i¢in, hata
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kareler ortalamasi, yan ve parametre tahmin degerleri ve parametre tahminlerine ait

standart hatalar1 degerlendirilmistir.

Bozulma oraninin, kullanilacak metodu se¢cme konusunda en Onemli faktor oldugu
anlasilmistir. Orneklem biiyiikliiklerinin metotlarin etkinliklerinde ¢ok bir farkliliga
sebep olmadigi tespit edilmistir. Veri de bozulma olmadiginda her dort yontemde
birbirine olduk¢a yakin sonuglar vermesine ragmen %1 oraninda bir bozulma bile

yontemlerin performanslarini etkiledigi gézlenmistir.

Ayrica bu tezde sadece simiilasyon ile degil, ayn1 zamanda gergek veri seti ile de aynm
calisma yapilmis ve sonuglar incelenmistir. Gergek veri setinin sonuclarina gore de

WMLE en robust sonuglari verdigi saptanmustir.
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EK 1R KODLARI

rm(list = 1s())

library(MASS)

library(robust)

r<-1000

n<-100

mu<-0

sigma<-1

location<-0

scale<-1

beta=matrix(1,2,1)
betaOmatrix_a0<-rep(NA,r)
betalmatrix a0<-rep(NA,r)
betasonmatrix_a0<-rep(NA,r)
betaOmatrix_bO<-rep(NA,r)
betalmatrix_bO<-rep(NA,r)
betasonmatrix_b0O<-rep(NA,r)
betaOmatrix cO<-rep(NA,r)
betalmatrix_cO<-rep(NA,r)
betasonmatrix_cO<-rep(NA,r)
betaOmatrix dO<-rep(NA,r)
betalmatrix dO<-rep(NA,r)
betasonmatrix d0<-rep(NA,r)
betaOmatrix_al<-rep(NA,r)
betalmatrix al<-rep(NA,r)
betasonmatrix_al<-rep(NA,r)
betaOmatrix_bl<-rep(NA,r)
betalmatrix_bl<-rep(NA,r)
betasonmatrix_bl<-rep(NA,r)
betaOmatrix cl<-rep(NA,r)
betalmatrix_cl<-rep(NA,r)

betasonmatrix_cl<-rep(NA,r)
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betaOmatrix_d1<-rep(NA,r)
betalmatrix_d1<-rep(NA,r)
betasonmatrix_d1<-rep(NA,r)
betaOmatrix a2<-rep(NA,r)
betalmatrix_a2<-rep(NA,r)
betasonmatrix_a2<-rep(NA,r)
betaOmatrix b2<-rep(NA,r)
betalmatrix b2<-rep(NA,r)
betasonmatrix b2<-rep(NA,r)
betaOmatrix_c2<-rep(NA,r)
betalmatrix c2<-rep(NA,r)
betasonmatrix_c2<-rep(NA,r)
betaOmatrix_d2<-rep(NA,r)
betalmatrix_d2<-rep(NA,r)
betasonmatrix_d2<-rep(NA,r)
betaOmatrix_a3<-rep(NA,r)
betalmatrix_a3<-rep(NA,r)
betasonmatrix a3<-rep(NA,r)
betaOmatrix_b3<-rep(NA,r)
betalmatrix b3<-rep(NA,r)
betasonmatrix b3<-rep(NA,r)
betaOmatrix_c3<-rep(NA,r)
betalmatrix_c3<-rep(NA,r)
betasonmatrix_c3<-rep(NA,r)
betaOmatrix d3<-rep(NA,r)
betalmatrix_d3<-rep(NA,r)
betasonmatrix d3<-rep(NA,r)
betaOmatrix a4<-rep(NA,r)
betalmatrix ad<-rep(NA,r)
betasonmatrix_a4<-rep(NA,r)
betaOmatrix_b4<-rep(NA,r)
betalmatrix b4<-rep(NA,r)
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betasonmatrix b4<-rep(NA,r)
betaOmatrix_c4<-rep(NA,r)
betalmatrix c4<-rep(NA,r)
betasonmatrix_c4<-rep(NA,r)
betaOmatrix_d4<-rep(NA,r)
betalmatrix_d4<-rep(NA,r)
betasonmatrix d4<-rep(NA,r)
betaOmatrix_aS<-rep(NA,r)
betalmatrix_a5<-rep(NA,r)
betasonmatrix_aS<-rep(NA,r)
betaOmatrix b5<-rep(NA,r)
betalmatrix b5<-rep(NA,r)
betasonmatrix b5<-rep(NA,r)
betaOmatrix_c5<-rep(NA,r)
betalmatrix_c5<-rep(NA,r)
betasonmatrix c5<-rep(NA,r)
betaOmatrix d5<-rep(NA,r)
betalmatrix d5<-rep(NA,r)
betasonmatrix_d5<-rep(NA,r)
#Tekrar i¢in dongii olusturma

for(iin 1:r)

{

#hata matrisi,beta hata matrisi, bagimli ve bagimsiz degiskenlere iligkin matrisleri
olusturma

e=matrix (rlogis(n,location,scale),n,1)
x=matrix(rnorm(n,mean=0,sd=1),n,1)
x 1=as.matrix(cbind(rep(1,n),x))
denk= (x1%*%beta)+e
y<-ifelse(denk<=0,0,1)

y<- ifelse(x>95,0,y)

#aykir1 degerlere ait matrisleri olugturma

c= matrix(x[-n,])
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bl=matrix(rnorm(1,mean=100,sd=1),1,1)
xad1=rbind(c,b1)

c= matrix(x[-n,])

cl=matrix(c[-n+1,])
b2=matrix(rnorm(2,mean=100,sd=1),2,1)
xad2=rbind(c1,b2)

c= matrix(x[-n,])

cl=matrix(c[-n+1,])
c2=matrix(c1[-n+2,])
b3=matrix(rnorm(3,mean=100,sd=1),3,1)
xad3=rbind(c2,b3)

c= matrix(x[-n,])

cl=matrix(c[-n+1,])
c2=matrix(c1[-n+2,])
c3=matrix(c2[-n+3,])
b4=matrix(rnorm(4,mean=100,sd=1),4,1)
xad4=rbind(c3,b4)

c= matrix(x[-n,])

cl=matrix(c[-n+1,])
c2=matrix(c1[-n+2,])
c3=matrix(c2[-n+3,])
c4=matrix(c3[-n+4,])
bS5=matrix(rnorm(5,mean=100,sd=1),5,1)
xad5=rbind(c4,b5)

#karsilastilacak yontemlere ait kodlar
mle.out0<-glm(y~x,family=binomial("logit"))
mlebeta0<-summary(mle.out0)$coefficients
betaOmatrix _a0[i]<- mlebetaO[1,1]
betalmatrix_a0[i]<-mlebeta0[2,1]
betasonmatrix a0<- matrix(1,2,r)
mallows.out0 <- glmrob(y~x,family=binomial("logit"),method = "Mgqle", weights.on.x

="covMcd")
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mallowsbeta0<-summary(mallows.out0)$coefficients
betaOmatrix_bO[i]<- mallowsbetaO[1,1]

betalmatrix bO0[i]<- mallowsbeta0[2,1]
betasonmatrix b0<- matrix(1,2,r)
wby.outO<-glmrob(y~x,family=binomial,method="WBY™")
wbybeta0<-summary(wby.out0) $coefficients
betaOmatrix_cO[i]<- wbybetaO[1,1]

betalmatrix_cO[i]<- wbybeta0[2,1]

betasonmatrix c0<- matrix(1,2,r)

pO=ncol(x)+1

mcdx0=cov.mcd(x, quan=((3*n/4)+1),method=c("mcd"))
rdxO=mahalanobis(x,center=mcdx0$center,cov=mcdx0Scov)
w0<-(rdx0<= qchisq(0.95,p0-1))
wml.outO<-glmrob(y~x,family=binomial,subset=w0)
wmlbeta0<-summary(wml.out0)$coefficients
betaOmatrix_dO[i]<- wmlbetaO[1,1]

betalmatrix dO[i]<- wmlbeta0[2,1]

betasonmatrix d0<- matrix(1,2,r)
mle.outl<-glm(y~xadl,family=binomial("logit"))

mlebetal <-summary(mle.outl)$coefficients
betaOmatrix_al[i]<- mlebetal[1,1]
betalmatrix_al[i]<-mlebetal[2,1]

betasonmatrix_al<- matrix(1,2,r)

mallows.outl <- glmrob(y~xadl,family=binomial("logit"),method = "Mqle",
weights.on.x ="covMcd")

mallowsbetal <-summary(mallows.outl)$coefficients
betaOmatrix_b1[i]<- mallowsbetal[1,1]

betalmatrix bl[i]<- mallowsbetal[2,1]
betasonmatrix_bl<- matrix(1,2,r)
wby.outl=glmrob(y~xadl,family=binomial,method="WBY")
wbybetal<-summary(wby.outl) $coefficients

betaOmatrix_cl[i]<- wbybetal[1,1]
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betalmatrix_cl[i]<- wbybetal[2,1]

betasonmatrix _c1<- matrix(1,2,r)

pl=ncol(xadl)+1

mcdx1=cov.mcd(xadl, quan=((3*n/4)+1),method=c("mcd"))
rdx 1=mahalanobis(xadl,center=mcdx 1 $center,cov=mcdx 1$cov)
w1<-(rdx1<= qchisq(0.95,p1-1))
wml.outl<-glmrob(y~xadl,family=binomial,subset=w1)
wmlbetal<-summary(wml.outl)$coefficients
betaOmatrix_d1[i]<- wmlbetal[1,1]

betalmatrix_d1[i]<- wmlbetal[2,1]

betasonmatrix d1<- matrix(1,2,r)
mle.out2<-glm(y~xad2,family=binomial("logit"))
mlebeta2<-summary(mle.out2)$coefficients
betaOmatrix_a2[i]<- mlebeta2[1,1]
betalmatrix_a2[i]<-mlebeta2[2,1]

betasonmatrix_a2<- matrix(1,2,r)

mallows.out2 <- glmrob(y~xad2,family=binomial("logit"),method = "Mgqle",
weights.on.x ="covMcd")
mallowsbeta2<-summary(mallows.out2)$coefficients
betaOmatrix b2[i]<- mallowsbeta2[1,1]

betalmatrix b2[i]<- mallowsbeta2[2,1]

betasonmatrix b2<- matrix(1,2,r)
wby.out2=glmrob(y~xad2,family=binomial,method="WBY")
wbybeta2<-summary(wby.out2) $coefficients
betaOmatrix_c2[i]<- wbybeta2[1,1]

betalmatrix_c2[i]<- wbybeta2[2,1]

betasonmatrix c2<- matrix(1,2,r)

p2=ncol(xad2)+1

mcdx2=cov.mcd(xad2, quan=((3*n/4)+1),method=c("mcd"))
rdx2=mahalanobis(xad2,center=mcdx2$center,cov=mcdx2$cov)
w2<-(rdx2<= qchisq(0.95,p2-1))

wml.out2<-glmrob(y~xad2,family=binomial,subset=w2)
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wmlbeta2<-summary(wml.out2)$coefficients
betaOmatrix_d2[i]<- wmlbeta2[1,1]

betalmatrix d2[i]<- wmlbeta2[2,1]

betasonmatrix d2<- matrix(1,2,r)
mle.out3<-glm(y~xad3,family=binomial("logit"))
mlebeta3<-summary(mle.out3)$coefficients
betaOmatrix_a3[i]<- mlebeta3[1,1]
betalmatrix_a3[i]<-mlebeta3[2,1]

betasonmatrix a3<- matrix(1,2,r)

mallows.out3 <- glmrob(y~xad3,family=binomial("logit"),method = "Mgqle",
weights.on.x ="covMcd")
mallowsbeta3<-summary(mallows.out3)$coefficients
betaOmatrix b3[i]<- mallowsbeta3[1,1]

betalmatrix_b3[i]<- mallowsbeta3[2,1]

betasonmatrix b3<- matrix(1,2,r)
wby.out3=glmrob(y~xad3,family=binomial,method="WBY")
wbybeta3<-summary(wby.out3) $coefficients
betaOmatrix_c3[i]<- wbybeta3[1,1]

betalmatrix_c3[i]<- wbybeta3[2,1]

betasonmatrix_c3<- matrix(1,2,r)

p3=ncol(xad3)+1

mcdx3=cov.mcd(xad3, quan=((3*n/4)+1),method=c("mcd"))
rdx3=mahalanobis(xad3,center=mcdx3$center,cov=mcdx3$cov)
w3<-(rdx3<= qchisq(0.95,p3-1))
wml.out3<-glmrob(y~xad3,family=binomial,subset=w3)
wmlbeta3<-summary(wml.out3)$coefficients
betaOmatrix_d3[i]<- wmlbeta3[1,1]

betalmatrix_d3[i]<- wmlbeta3[2,1]

betasonmatrix d3<- matrix(1,2,r)
mle.outd<-glm(y~xad4,family=binomial("logit"))
mlebetad<-summary(mle.out4)$coefficients

betaOmatrix a4[i]<- mlebeta4[1,1]
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betalmatrix_a4[i]<-mlebeta4[2,1]

betasonmatrix a4<- matrix(1,2,r)

mallows.out4 <- glmrob(y~xad4,family=binomial("logit"),method = "Mqle",
weights.on.x ="covMcd")
mallowsbeta4<-summary(mallows.out4)$Scoefficients
betaOmatrix b4[i]<- mallowsbeta4[1,1]

betalmatrix b4[i]<- mallowsbeta4[2,1]

betasonmatrix b4<- matrix(1,2,r)
wby.outd=glmrob(y~xad4,family=binomial,method="WBY")
wbybeta4<-summary(wby.out4) $coefficients
betaOmatrix_c4[i]<- wbybeta4[1,1]

betalmatrix c4[i]<- wbybeta4[2,1]

betasonmatrix c4<- matrix(1,2,r)

p4=ncol(xad4)+1

mcdx4=cov.mcd(xad4, quan=((3*n/4)+1),method=c("mcd"))
rdx4=mahalanobis(xad4,center=mcdx4$center,cov=mcdx4$cov)
w4<-(rdx4<= qchisq(0.95,p4-1))
wml.out4<-glmrob(y~xad4,family=binomial,subset=w4)
wmlbetad<-summary(wml.out4)$coefficients

betaOmatrix _d4[i]<- wmlbeta4[1,1]

betalmatrix_d4[i]<- wmlbeta4[2,1]

betasonmatrix d4<- matrix(1,2,r)
mle.out5<-glm(y~xad5,family=binomial("logit"))
mlebetaS<-summary(mle.out5)$coefficients
betaOmatrix_a5[i]<- mlebeta5[1,1]
betalmatrix_aS5[i]<-mlebeta5[2,1]

betasonmatrix a5<- matrix(1,2,r)

mallows.out5<- glmrob(y~xad5,family=binomial("logit"),method = "Mqle",
weights.on.x ="covMcd")
mallowsbeta5<-summary(mallows.out5)$coefficients
betaOmatrix_b5[i]<- mallowsbeta5[1,1]

betalmatrix b5[i]<- mallowsbeta5[2,1]
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betasonmatrix b5<- matrix(1,2,r)
wby.out5=glmrob(y~xad5,family=binomial,method="WBY")
wbybetaS<-summary(wby.out5) $coefficients
betaOmatrix_c5[i]<- wbybeta5[1,1]
betalmatrix_c5[i]<- wbybeta5[2,1]
betasonmatrix c5<- matrix(1,2,r)
p5=ncol(xad5)+1
mcdx5=cov.mcd(xad5, quan=((3*n/4)+1),method=c("mcd"))
rdx5=mahalanobis(xad5,center=mcdx5$center,cov=mcdx5$cov)
w5<-(rdx5<= qchisq(0.95,p5-1))
wml.out5<-glmrob(y~xad5,family=binomial,subset=w5)
wmlbeta5<-summary(wml.out5)$coefficients
betaOmatrix_d5[i]<- wmlbeta5[1,1]
betalmatrix_d5[i]<- wmlbeta5[2,1]
betasonmatrix d5<- matrix(1,2,r)
b
betamatrix _a0<- matrix(rbind(betaOmatrix_a0,betalmatrix a0),2,r)
beta a0<- (betamatrix a0- betasonmatrix_a0)
betasum_aO<-matrix(rowSums (beta a0, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort a0<-matrix(betasum_a0/r)
bias_a0<-norm(betaort a0,type="{")
bias a0
normkare a0<-rep(NA,r)
#normhesaplama
for(iin l:r)
{
normkare a0[i]= (norm(matrix(beta_aO[,i]),type="1"))"2

b
d_a0=matrix(normkare a0)
boxplot(d_a0)
normkaresum_a0<-colSums (d_a0, na.rm = FALSE, dims = 1)

mse_a0<- normkaresum_a0O/r
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mse_al
betamatrix_b0O<-matrix(rbind(betaOmatrix b0,betalmatrix_b0),2,r)
beta b0O<- (betamatrix b0- betasonmatrix b0)
betasum bO<-matrix(rowSums (beta b0, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort bO<-matrix(betasum_b0/r)
bias_b0O<-norm(betaort b0,type="f")
bias b0
normkare b0<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare bO0[i]= (norm(matrix(beta_bO0[,i]),type="1"))"2
b
d_bO=matrix(normkare b0)
boxplot(d b0)
normkaresum_b0<-colSums (d_b0, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_b0<- normkaresum_bO0/r

mse b0

betamatrix_cO<-matrix(rbind(betaOmatrix c0,betalmatrix_c0),2,r)
beta c0<- (betamatrix c0- betasonmatrix_c0)
betasum cO<-matrix(rowSums (beta c0, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort cO<-matrix(betasum_c0/r)
bias_cO<-norm(betaort cO,type="f")
bias c0
normkare cO<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare cO[i]= (norm(matrix(beta_cO0[,i]),type="1"))"2
b
d_cO=matrix(normkare c0)
boxplot(d_c0)

normkaresum_c0<-colSums (d _c0, na.rm = FALSE, dims = 1)
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mse_c0<- normkaresum_c0/r
mse_c0
betamatrix d0<-matrix(rbind(betaOmatrix _d0,betalmatrix _d0),2,r)
beta dO<- (betamatrix dO- betasonmatrix d0)
betasum_dO<-matrix(rowSums (beta_d0, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort dO<-matrix(betasum_dO0/r)
bias dO<-norm(betaort d0,type="1f")
bias d0
normkare dO<-rep(NA,r)
for(i in 1:r)
{
normkare dO[i]= (norm(matrix(beta_dO[,i]),type="1"))"2
}
d_dO=matrix(normkare d0)
boxplot(d_d0)
normkaresum_dO<-colSums (d_d0, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_d0<- normkaresum_dO/r

mse _d0

betamatrix_al<- matrix(rbind(betaOmatrix_al,betalmatrix al),2,r)
beta al<- (betamatrix al- betasonmatrix_al)
betasum al<-matrix(rowSums (beta al, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort al<-matrix(betasum_al/r)
bias al<-norm(betaort al,type="{")
bias_al
normkare al<-rep(NA,r)
for(i in 1:r)
{
normkare al[i]= (norm(matrix(beta_al[,i]),type="1"))"2
b
d_al=matrix(normkare al)
boxplot(d al)

normkaresum_al<-colSums (d_al, na.rm = FALSE, dims = 1)
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mse_al<- normkaresum al/r
mse al
betamatrix_bl<-matrix(rbind(betaOmatrix_bl,betalmatrix_bl),2,r)
beta bl<- (betamatrix bl- betasonmatrix bl)
betasum_b1<-matrix(rowSums (beta_bl, na.rm = FALSE, dims = 1),4,1)
betaort bl<-matrix(betasum_b1/r)
bias bl<-norm(betaort bl,type="f")
bias bl
normkare bl<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare bl[i]= (norm(matrix(beta bl[,i]),type="1"))"2

}
d_bl=matrix(normkare bl)
boxplot(d bl)
normkaresum_b1<-colSums (d_bl, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_bl<- normkaresum_bl/r
mse bl
betamatrix_cl<-matrix(rbind(betaOmatrix_cl,betalmatrix_cl),2,r)
beta cl<- (betamatrix cl- betasonmatrix cl)
betasum_cl<-matrix(rowSums (beta cl, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort cl<-matrix(betasum_c1/r)
bias cl<-norm(betaort cl,type="1")
bias cl
normkare cl<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare cl[i]= (norm(matrix(beta_cl[,i]),type=""))"2

b
d_cl=matrix(normkare c1)
boxplot(d cl)

normkaresum_cl<-colSums (d cl, na.rm = FALSE, dims = 1)
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mse_cl<- normkaresum cl/r
mse cl
betamatrix dI<-matrix(rbind(betaOmatrix_d1,betalmatrix_d1),2,r)
beta d1<- (betamatrix d1- betasonmatrix dl)
betasum_d1<-matrix(rowSums (beta_d1, na.rm = FALSE, dims = 1),2 ,1)
betaort dl<-matrix(betasum_d1/r)
bias dl<-norm(betaort dI,type="f")
bias dl
normkare d1<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare dl1[i]= (norm(matrix(beta_dl1[,i]),type="1"))"2
}
d_dl=matrix(normkare dl)
boxplot(d _dl)
normkaresum_d1<-colSums (d_d1, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_d1<- normkaresum_dl1/r

mse d1

betamatrix_a2<- matrix(rbind(betaOmatrix _a2,betalmatrix a2),2,r)
beta a2<- (betamatrix a2- betasonmatrix_a2)
betasum a2<-matrix(rowSums (beta a2, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort a2<-matrix(betasum_a2/r)
bias a2<-norm(betaort a2, type="{")
bias a2
normkare a<-rep(NA,r)
normkare a2<-rep(NA,r)
for(iin l:r)
{
normkare a2[i]= (norm(matrix(beta_a2[,i]),type="1"))"2
b
d_a2=matrix(normkare a2)

boxplot(d _a2)
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normkaresum_a2<-colSums (d_a2, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse a2<- normkaresum_a2/r
mse_a2
betamatrix_b2<-matrix(rbind(betaOmatrix b2,betalmatrix_b2),2.r)
beta b2<- (betamatrix_b2- betasonmatrix_b2)
betasum_b2<-matrix(rowSums (beta_b2, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort b2<-matrix(betasum_b2/r)
bias b2<-norm(betaort b2,type="f")
bias b2
normkare b2<-rep(NA,r)
for(iin l:r)
{
normkare b2[i]= (norm(matrix(beta b2[,i]),type="1"))"2

}
d_b2=matrix(normkare b2)
boxplot(d b2)
normkaresum_b2<-colSums (d_b2, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse b2<- normkaresum_b2/r
mse_b2
betamatrix_c2<-matrix(rbind(betaOmatrix_c2,betalmatrix_c2),2,r)
beta c2<- (betamatrix c2- betasonmatrix_c2)
betasum_c2<-matrix(rowSums (beta c2, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort c2<-matrix(betasum_c2/r)
bias c2<-norm(betaort c2,type="1")
bias c2
normkare c2<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare c2[i]= (norm(matrix(beta_c2[,i]),type="1"))"2

}
d_c2=matrix(normkare c2)

boxplot(d c2)
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normkaresum_c2<-colSums (d_c2, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_c2<- normkaresum_c2/r
mse c2
betamatrix d2<-matrix(rbind(betaOmatrix _d2,betalmatrix_d2),2,r)
beta d2<- (betamatrix_d2- betasonmatrix d2)
betasum_d2<-matrix(rowSums (beta_d2, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort d2<-matrix(betasum_d2/r)
bias d2<-norm(betaort d2,type="1f")
bias_d2
normkare d2<-rep(NA,r)
for(i in 1:r)
{
normkare d2[i]= (norm(matrix(beta_d2[,i]),type="1"))"2
}
d_d2=matrix(normkare d2)
boxplot(d_d2)
normkaresum_d2<-colSums (d_d2, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse d2<- normkaresum_d2/r

mse d2

betamatrix_a3<- matrix(rbind(betaOmatrix_a3,betalmatrix a3),2,r)
beta a3<- (betamatrix a3- betasonmatrix_a3)
betasum a3<-matrix(rowSums (beta a3, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort a3<-matrix(betasum_a3/r)
bias a3<-norm(betaort a3,type="{")
bias a3
normkare a3<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare a3[i]= (norm(matrix(beta_a3[,i]),type="1"))"2
b
d_a3=matrix(normkare a3)

boxplot(d a3)
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normkaresum_a3<-colSums (d_a3, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_a3<- normkaresum_a3/r
mse a3
betamatrix b3<-matrix(rbind(betaOmatrix_b3,betalmatrix_b3),2,r)
beta b3<- (betamatrix_b3- betasonmatrix b3)
betasum_b3<-matrix(rowSums (beta_b3, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort b3<-matrix(betasum_b3/r)
bias b3<-norm(betaort b3,type="f")
bias b3
normkare b3<-rep(NA,r)
for(iin l:r)
{
normkare b3[i]= (norm(matrix(beta b3[,i]),type="1"))"2
}
d b3=matrix(normkare b3)
boxplot(d b3)
normkaresum_b3<-colSums (d_b3, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_b3<- normkaresum_b3/r
mse b3
betamatrix c3<-matrix(rbind(betaOmatrix c3,betalmatrix c3),2,r)
beta c3<- (betamatrix c3- betasonmatrix c3)
betasum_c3<-matrix(rowSums (beta c3, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort c3<-matrix(betasum_c3/r)
bias_c3<-norm(betaort c3,type="1{")
bias c3
normkare c3<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare c3[i]= (norm(matrix(beta_c3[,i]),type="1"))"2
}
d_c3=matrix(normkare c3)

boxplot(d c3)
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normkaresum_c3<-colSums (d_c3, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_c3<- normkaresum_c3/r
mse c3
betamatrix d3<-matrix(rbind(betaOmatrix _d3,betalmatrix_d3),2,r)
beta d3<- (betamatrix_d3- betasonmatrix d3)
betasum_d3<-matrix(rowSums (beta_d3, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort d3<-matrix(betasum_d3/r)
bias d3<-norm(betaort d3,type="1f")
bias d3
normkare d3<-rep(NA,r)
for(i in 1:r)
{
normkare d3[i]= (norm(matrix(beta_d3[,i]),type="1"))"2
}
d_d3=matrix(normkare d3)
boxplot(d_d3)
normkaresum_d3<-colSums (d_d3, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_d3<- normkaresum_d3/r

mse d3

betamatrix_a4<-matrix(rbind(betaOmatrix_a4,betalmatrix_a4),2 ,r)
beta a4<- (betamatrix a4- betasonmatrix_a4)
betasum ad4<-matrix(rowSums (beta a4, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort a4<-matrix(betasum_a4/r)
bias ad4<-norm(betaort a4,type="{")
bias a4
normkare a4<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare a4[i]= (norm(matrix(beta_a4[,i]),type="1"))"2
b
d_ad4=matrix(normkare a4)

boxplot(d _a4)
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normkaresum_a4<-colSums (d_a4, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_a4<- normkaresum_a4/r
mse a4
betamatrix b4<-matrix(rbind(betaOmatrix _b4,betalmatrix_b4),2,r)
beta b4<- (betamatrix_b4- betasonmatrix b4)
betasum_b4<-matrix(rowSums (beta_b4, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort b4<-matrix(betasum_b4/r)
bias b4<-norm(betaort b4,type="f")
bias b4
normkare b4<-rep(NA,r)
for(iin l:r)
{
normkare b4[i]= (norm(matrix(beta_b4[,i]),type="1"))"2
}
d_b4=matrix(normkare b4)
boxplot(d _b4)
normkaresum_b4<-colSums (d_b4, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse b4<- normkaresum_b4/r
mse_b4
betamatrix_c4<-matrix(rbind(betaOmatrix c4,betalmatrix c4),2,r)
beta c4<- (betamatrix c4- betasonmatrix_c4)
betasum_c4<-matrix(rowSums (beta c4, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort c4<-matrix(betasum_c4/r)
bias c4<-norm(betaort c4,type="1")
bias c4
normkare c4<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare c4[i]= (norm(matrix(beta_c4[,i]),type="1"))"2
}
d_c4=matrix(normkare c4)

boxplot(d c4)
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normkaresum_c4<-colSums (d_c4, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_c4<- normkaresum_c4/r
mse c4
betamatrix d4<-matrix(rbind(betaOmatrix _d4,betalmatrix _d4),2,r)
beta d4<- (betamatrix_d4- betasonmatrix_d4)
betasum_d4<-matrix(rowSums (beta_d4, na.rm = FALSE, dims = 1),2 ,1)
betaort d4<-matrix(betasum_d4/r)
bias d4<-norm(betaort d4,type="f")
bias d4
normkare d4<-rep(NA,r)
for(iin l:r)
{
normkare d4[i]= (norm(matrix(beta_d4[,i]),type="1"))"2
}
d_d4=matrix(normkare d4)
boxplot(d_d4)
normkaresum_d4<-colSums (d_d4, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_d4<- normkaresum_d4/r
mse_d4
betamatrix_a5<- matrix(rbind(betaOmatrix_a5,betalmatrix_a5),2,r)
beta a5<- (betamatrix_a5- betasonmatrix_a5)
betasum_aS<-matrix(rowSums (beta a5, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort a5<-matrix(betasum_a5/r)
bias _a5<-norm(betaort a5,type="{")
bias a5
normkare a5<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare aS[i]= (norm(matrix(beta_a5[,i]),type="1"))"2
}
d_a5=matrix(normkare a5)

boxplot(d_a5)
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normkaresum_a5<-colSums (d_a5, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_a5<- normkaresum_aS/r
mse_ad
betamatrix b5<-matrix(rbind(betaOmatrix_b5,betalmatrix_b5),2,r)
beta b5<- (betamatrix_b5- betasonmatrix_b5)
betasum_b5<-matrix(rowSums (beta_b5, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort b5<-matrix(betasum_b5/r)
bias b5<-norm(betaort b5,type="1")
bias b5
normkare b5<-rep(NA,r)
for(iin l:r)
{
normkare b5[i]= (norm(matrix(beta_b5[,i]),type="1"))"2
}
d b5=matrix(normkare b5)
boxplot(d_b5)
normkaresum_b5<-colSums (d_b5, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_b5<- normkaresum_b5/r
mse b5
betamatrix c5<-matrix(rbind(betaOmatrix c5,betalmatrix_c5),2,r)
beta c5<- (betamatrix c5- betasonmatrix_c5)
betasum_c5<-matrix(rowSums (beta c5, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort c5<-matrix(betasum_c5/r)
bias_c5<-norm(betaort c5,type="1{")
bias c5
normkare c5<-rep(NA,r)
for(i in l:r)
{
normkare c5[i]= (norm(matrix(beta_c5[,i]),type="1"))"2
}
d_c5=matrix(normkare c5)

boxplot(d c5)
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normkaresum_c5<-colSums (d_c5, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_c5<- normkaresum_c5/r
mse ¢S5
betamatrix d5<-matrix(rbind(betaOmatrix_d5,betalmatrix_d5),2,r)
beta d5<- (betamatrix_d5- betasonmatrix_d5)
betasum_d5<-matrix(rowSums (beta_d5, na.rm = FALSE, dims = 1),2,1)
betaort dS5<-matrix(betasum_d5/r)
bias d5<-norm(betaort d5,type="f")
bias d5
normkare d5<-rep(NA,r)
for(i in 1:r)
{
normkare d5[i]= (norm(matrix(beta_d5[,i]),type="1"))"2
}
d_d5=matrix(normkare d5)
boxplot(d_d5)
normkaresum_d5<-colSums (d_d5, na.rm = FALSE, dims = 1)
mse_d5<- normkaresum_d5/r

mse_d5
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