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OZET

Regresyon, bagimh degisken ile bir veya daha cok bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi incelemek amaciyla kullamlan bir analiz yontemidir.Regresyon
analizinde bagimh degisken genellikle siirekli ve olciilebilir alimir. Ancak baz
durumlarda bagimh degisken Kkesiklidir ve sadece iki uclu degerler alabilir.
Boyle durumlarda bagimh degisken Binom olasihk dagilimina sahip
olacagindan regresyon modelini bir olasihik modeli olarak kurmak gerekir. Bu
baglamda regresyon modeli lojistik dagilim fonksiyonuna dayal olarak
yazilabilir. Dogrusal regresyon modellerinde oldugu gibi, lojistik regresyon
modellerinde de veri kiimesi uzayimin uclarinda yer alan noktalar olabilir.
Aykirnt gozlem olarak bilinen bu gozlemlerin belirlenmesi ve regresyon
fonksiyonunun uyum iyiligi ve/veya parametre tahminleri iizerine etkisi olup
olmadiginin irdelenmesi gerekir. Aykiri1 gozlemlerin belirlenmesine yonelik bazi
tek gozlem yontemleri gelistirilmistir. Uygulamada sik¢a rastlanan yaklasim,
aykirni  gozlemlerin bu tiirden yontemlerle incelenmesidir. Ancak
maskeleme(masking) ve sahte aykir1 gozlem(swamping) problemi s6z konusu
oldugunda tek gozlem yontemleri basarisiz olur. Bu nedenle bu problemlerden
etkilenmeyecek bir yonteme ihtiyac duyulmaktadir. Bu c¢ahismada,lojistik
regresyonda c¢oklu aykir1 gozlemlerin belirlenmesinde etkili bir sekilde
kullanilabilecek olan Genellestirilmis Standart Pearson Artiklari(GSPR)
yontemi Tiirkiye 2009 Elit Bayan Voleybol ligine ve firma iflaslarma iliskin



verilere uygulanarak yontemin etkin bicimde calistigi ve maskeleme etkisini

giderdigi gosterilmistir.
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ABSTRACT

Regression is a method of analysis performed to examine the relationship
between a dependent variable and one or more independent variables. In
regression analysis, dependent variable is generally held continuous and
measurable. But in some cases, dependent variable is binary and it takes only
discrete values. Since dependent variable has binominal probability distribution
in such cases, regression model should be set up as a probability model. In that
sense, regression model can be designed in accordance with logistic distribution
function. Like the linear regression models, there may be points at the end of
the data set space also in logistic regressions. These observations which are
known as outlier observations need to be determined and it should be
elaborated whether they have any impact on goodness of fit of the regression
functions and/or parameter estimates. Some single observation methods have
been developed to identify outliers. The most frequent approach in practice is
using such kind of methods to examine the outliers. However, in case of masking
and swamping, single observation methods fail. Therefore, a method which will
not be affected by these problems is required. In this study, the method of
Generalised Standard Pearson Residuals (GSPR) which can be used effectively
for identification of multiple outliers in logistic regression has been applied to

the data concerning Turkey 2009 Elite Women Volleyball League and firm
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bankrupties and it has been proved that the method works effectively and

eliminates the effect of masking.
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1. GIRIS

Regresyon bagimli bir degiskeni, tahmin veya ¢ikarim amaciyla farkli bagimsiz
degiskenler ile iliskilendiren, bagimli degisken degerlerini tahmin etme veya
kestirme amaciyla inceleyen bir istatistik yontemdir. Bu terim, ilk kez Ingiliz
antropolog, meteorolojist, kasif, mucit ve istatistik¢i Sir Francis Galton (1822 - 1911)

tarafindan kullanilmustir.

Regresyonda amaglardan biri, bagimli degiskenle bagimsiz degisken arasindaki
bagintinin ortaya c¢ikarilmasidir. Bir diger ama¢ ise modelin bilinmeyen
parametreleri tahmin edildiginde, bagimsiz degisken(ler)in alacagi degerler ig¢in

bagimli degiskenin alacagi degeri tahmin etmektir.

Istatistiksel calismalarda, rassal olarak c¢ekilen &rneklemi olusturan gdzlemlerin,
birbirinden bagimsiz ve Ozdes dagildiklar1 varsayilir. Ancak, Ozellikle gergek
verilerle yapilancalismalarda, bazi gozlemlerin digerlerine gore asir1 biiylik ya da
kiigiik oldugu durumlarla karsilasilabilir. Bu gibi gozlemlerin varliginda regresyon
calismas1 yapilirkenher bir gdzlemin ayrintili olarak incelenmesi ve aykir
gozlemlerin belirlenmesi gerekir. Ciinkii tek bir gozlem bile, regresyon modeli ya da
katsay1 tahminleri iizerinde biiylik bir etkiye sahip olabilir. Bu nedenle veri

kiimesinde bulunabilecek bu tip gézlemlerin varliginin aragtirilmasi gerekir.

Dogrusal regresyon modelleri icin tekli aykir1 gozlemlerin belirlenmesine yonelik
Hat Matrisi, DFFITS, DFBETAS, Cook Uzakligi{P:) Hadi'nin Etkililik Olgiitiif:)

gibi bir¢cok yontem Onerilmistir.

Literatiirde bulunan klasik aykir1 gdzlem belirleme yontemleri veri kiimesinde tek bir
aykir1 gozlem bulundugunda oldukga giiclii olan yontemlerdir. Bu yontemler aykiri
gozlemleri tek tek ele alir ve model iizerindeki etkilerini inceler. Yani veri
kiimesinde birden fazla aykin gbézlem bulundugunda etkilesim etkileri
degerlendirilmemis olur. Dolayisi ile bu yontemlerin yanlis ya da eksik bilgi vermesi

olasidir.



Tekli aykir1 gozlemler i¢in gelistirilen yontemler ¢oklu aykir1 gézlem durumunda
uygulandiginda, hem asir1 islem yiikii getirmekte hem de maskeleme ve sahte aykiri
gozlemolarak tanimlanan problemlere kars1 calisabilirligini  kaybetmektedir.
Maskeleme problemi, var olan aykir1 gozlemlerin belirlenememesi;sahte aykiri
gozlem ise aykiri olmayan gozlemlerin aykiri gozlem olarak belirlenmesi olarak

tanimlanabilir.

Gergek veri kiimelerinde tek bir aykirt gozlem bulunmasi pek miimkiin degildir.
Hempel (1986) yaptig1 calismada, normal veri setlerinde % 1-10 oraninda aykiri
gbzlem bulundugunu iddia etmistir.Bu nedenledogrusal regresyonda aykir1 gézlem
belirlenmesinde karsilasilabilecek maskeleme ve sahte aykir1 gozlem problemlerinin
varliginda etkin olarak galigsabilecek ¢oklu aykir1 gozlem belirleme yodntemlerini

tiiretmek aragtirmacilarin yogun ilgisini ¢ekmistir.

Gentleman ve Wilk (1975) Algoritmasi, Gray ve Ling (1984)Kiimeleme Analizi
Yontemi, Marasinghe (1985) Algoritmasi, Atkinson (1986) Algoritmasi, Kianifard
ve Shallow (1989) Algoritmasi, Rousseeuw ve Zomeren (1990) MVE Algoritmasi,
Hadi (1992) Algoritmasi, Hadi ve Simonoff (1993) Algoritmasi, Atkinson (1994)
Algoritmasi, Pena ve Yohai (1995) Algoritmasi, Sebert, Montgomery, Rollier (1998)
Algoritmasi, Rousseeuw ve Driessen (1999) Fast MCD Algoritmasi, Billor, Hadi,
Velleman (2000) BACON Algoritmasi, Marchette ve Jeffrey (2003) Veri Resmetme
Yontemi, Billor, Chatterjee, Hadi (2005) Algoritmasidogrusal regresyon igin aykiri

gbzlem belirleme yontemlerinden bazilari olarak verilebilir.

Aykirt gozlemlerin belirlenmesinde, son yillarda robust (saglam) yontemler de
oldukca yaygin bir bicimde kullanilmaktadir. Robust regresyon teknikleri, aykiri
gbozlemlere diisiik agirliklar vererek ya da olagan disi gozlemlerinparametre
tahminleri iizerinde etkili olmadiklarint gostermek i¢in onlar1 goéz ardi ederek, bu
gbzlemleri modele uyumlu hale getirmektedir. Bu yontemle anormal gézlemleri son
durumdaki agirliklarindan ya da artik biiyiikliiklerinden belirlemek miimkiindiir. Bu
yontemlerin i¢inde en yaygin olarak kullanilanlari; Rousseeuw tarafindan 1984 ve

1985 yillarinda 6nerilen En Kiicilik Kareler Ortancasi ile En Kiiciik Kirpilmig Kareler



ve Huber tarafindan 1973 yilinda 6nerilen M tahmin edicileridir. Robust yontemler
genellikle basarili olurken olumsuz bir yonii ise hi¢ aykiri gézlem olmayan veri

kiimelerinde bazi gdzlemlerin aykiri olarak belirlenmesidir.

Bagimli degiskenin siirekli ve normal dagildigi dogrusal regresyon modellerinin
aksine bagimlhi degiskenin kesikli yapida oldugu, ikili degerler aldig1 ve bdylece
binom olasilik dagilimina sahip oldugu durumlar olabilir. Boyle durumlar i¢in en
yaygin kullanilan regresyon modeli, lojistik dagilim fonksiyonunu kullanan lojistik
regresyon modelidir.Bagimli degisken; olma-olmama, basarili-basarisiz vb. degerler
alabilir. Bu durumda bagimli degisken her zaman 0 ya da 1 degerleri ile
gosterilebilir. Lojistik regresyon modeli olusturulurken En Kiiciik Kareler Yontemi
icin gerekli olan varsayimlar saglanmadigindan, bu varsayimlara gerek duymayan En
Cok Olabilirlik Yontemi kullanilir. En ¢ok olabilirlik yontemi biiyiik 6rnek
gerektirdiginden model tahmini, gézlem sayisinin ¢ok fazla olmadigi durumlarda
aykir1 gézlemlerin varligina oldukg¢a duyarlidir. Lojistik regresyonda dogrudan 0 ve 1
degerlerinin tahmini yerine bu degerlerin ortaya ¢ikabilme olasiliklar1 hesaplanir. Bu
nedenle lojistik regresyonda aykiri gézlem, modelden tahmin edilen basar1 olasiligi
kiigiikolduguhalde gozlemlenen durumu basarili olan ya da modelden elde edilen
basar1 olasilig1 yiiksek oldugu halde gozlemlenen durumu basarisiz olan gozlemler

olarak tanimlanabilir.

Lojistik regresyon ic¢in de tekli aykir1 gézlem belirlemeye dayali bazi yontemler
gelistirilmistir. Bunlardan en ¢ok bilinenleri Pregibon Hat Matrisi, Pearson ve
Standart Pearson Artiklari, Sapma Artiklari ve DFFITS yontemleridir. Daha sonra bu
Olciitler Williams (1987), Lee (1988), Thomas ve Cook (1989, 1990) ve Lee ve Zhao
(1997) tarafindan yapilan c¢alismalarda genellestirilmis dogrusal modellere
uygulanmistir. Yine 2006 yilinda Garcia, Pichardo ve Pardo tarafindan Cressie ve
Read’in gelistirdigi gii¢ sapmas1 kullanilarak, lojistik regresyon ig¢in bir etkililik

Olciitii geligtirilmigtir.

Dogrusal regresyonda oldugu gibi lojistik regresyonda da aykir1 goézlem belirleme

yontemleri veri kiimesinde tek bir aykir1 gozlem bulundugunda olduk¢a giiclii



yontemlerdir. Veri kiimesinde birden fazla aykinn goézlem bulundugunda bu
yontemler, maskeleme ya da sahte aykir1 gozlem durumunu tespite yonelik olarak
cok sayidaki kombinasyon g6z Oniline alindiginda dikkate deger hesaplama
giicliigiine sahiptir. Bu nedenle hesaplama etkinligine sahip olan ¢oklu aykir1 gdzlem
belirleme yontemlerine gereksinim duyulmaktadir. Dogrusal regresyon modellerinde
coklu aykir1 gozlemlerin belirlenmesine yonelik ¢ok sayida yontem Onerilmis
olmasina ragmen lojistik regresyon modelleri i¢in sinirli sayida yontem Onerisi s6z

konusu olmustur.

Bu tez calismasinin amaci; lojistik regresyonda ¢oklu aykirt gézlemlerin belirlenmesi
asamasinda maskeleme ve sahte aykirt gozlem problemlerinden etkilenmeyen bir
yontemin tanitilmasidir. Lojistik regresyonda c¢oklu aykiri goézlemlerin belirlenmesi
i¢cin sadece birka¢ yontem iizerinde ¢alisilmistir. Bunlardan bir tanesi Bedrick ve Hill
tarafindan 1990 yilinda verilmistir. Bu yontem ile c¢oklu aykir1 gozlemlerin

belirlenmesi i¢in kiimeleme analizi teknigine dayanan bir test Onerilmistir.

Lojistik regresyon analizinde ¢oklu aykiri gozlemleri belirlemek icin etkili bir
yontem, bu alanda oldukc¢a fazla sayida g¢alisma yapmis olan Hadi ve Imon
tarafindan, 2008 yilinda 6nerilmistir. Hadi ve Imon siipheli aykir1 gézlem kiimesinin
veri kiimesinden ¢ikarilmasi tizerine kurulan, Standart Pearson Artiklarinin
genellestirilmis bir sekli olan Genellestirilmis Standart Pearson Artiklari(GSPR)
yontemini gelistirmislerdir. Bu yontem ile ¢oklu aykir1 gézlemlerinbelirlenmesinde
karsilagilan en biiylik problem olan maskeleme ve sahte aykiri gozlem

problemlerinin etkileri giderilmektedir.

Calismanin uygulama asamasinda ise iki uygulama yapilmistir. Cengiz Akargesme
tarafindan yazilan “Elit Bayan Voleybolunda Ma¢ Sonucunu Aciklayan
Degiskenlerin Lojistik Regresyon Yontemi ile Belirlenmesi ve Ma¢ Kazanmaya
Yonelik Olasilik Modelinin Tahmini” isimli doktora tezinde kullanilan “Etkinlik
Modeli” verileri ve Ali S. Hadi ve Samprit Chatterjee tarafindan 2006 yilinda
yayimlanan “Regression Analyses by Example” isimli kitapta verilen iflas verileri

kullanilmistir. Bu veriler ile lojistik regresyon modeli olusturulmus ve tekli aykir



gozlem belirleme yontemleri ile aykir1 gozlemler belirlenmistir. Daha sonra verilere
Genellestirilmis Standart Pearson Artiklari(GSPR) yontemi uygulanmis ve ilk
durumda belirlenemeyen aykir1 goézlemler belirlenerek maskeleme etkisinin
giderildigi gosterilmistir. Ayrica veri kiimesinden ¢ikarilabilecekaykirt gozlemlerin
tiim kombinasyonlar1 olusturulmus, bu gruplar veri kiimesinden ¢ikarilarak yontemin

en iyi sonucu verip vermedigi incelenmistir.



2. DOGRUSAL REGRESYON ANALIZi

Regresyon bagimli bir degiskeni, tahmin veya ¢ikarim amaciyla farkli bagimsiz
degiskenler ile iliskilendiren; bagimli degiskenin baska agiklayici degiskenlerle olan
iliskisini, birincinin ortalama degerini ikinci(ler)in bilinen ya da degismeyen
degerleri cinsinden tahmin etme veya kestirme amaciyla inceleyen bir istatistik

yontemdir[Gujarati, 1999].

Regresyonda amaclardan biri, bagimhi degiskenle bagimsiz degisken arasindaki
iligkinin ortaya ¢ikarilmasidir. Bir diger amac ise modelin bilinmeyen parametreleri
tahmin edildiginde, bagimsiz degisken(ler)in farkli degerleri i¢in bagimli degiskenin

alacagi degeri kestirmektir.

Regresyonda bir bagimli degisken ve bir ya da daha fazla sayida bagimsiz degisken

vardir. Burada¥ ve X degiskenleri arasindaki iligkinin sekline gorebir model

kullanilir.

Dogrusal regresyon modeli asagidaki sekilde yazilabilir.

Y =XB+e 2.1)

Burada,

Y :nx1boyutlu bagimhi degisken vektorii, X :nx pboyutlu bagimsiz degisken
matrisi, B: px1boyutlu parametre vektorii ve €:nx1boyutlu hata terimleri vektorii
olur. Tahmin edilen parametreler B: p x1vektorii ile gosterilirfDraper and Smith,
1998].p 'nin  hesaplanmasinda farkli ydntemler kullanilmaktadir. Asagida, bu

yontemlerden En Kiiciik Kareler ve En Cok Olabilirlik Yontemleri verilmektedir.



2.1. Regresyon Denklemi Tahmin Yontemleri
2.1.1. En kiiciik kareler yontemi (EKK)

EKK yonteminde hata terimlerinin karelerinin toplaminin en kii¢iik yapilmasi istenir.
(2.1) modelinde E(g)=0,V(g) =10’ oldugu varsayilir. Hata terimlerinin beklenen
degeri 0 oldugundan E(Y) = Xp olarak yazilabilir. Daha sonra hata kare toplami
asagidaki gibi yazilabilir.

g'e=(Y-XB) (Y-XB)
ee=Y'Y-B'X'Y-Y'XB+B'X"XB

e'e=Y'Y-28"X"Y +B'X"XB 2.2)

(2.2) esitliginien kiiciik yapmak amaciyla esitligin 3 "ya gore tiirevi alinir, sonug sifira

esitlenerek p yerine f yazilirsa normal denklemler asagidaki gibi elde edilir.

(2.3) denkleminde p normal denklembagimsiz ise X'X’in tersi vardir. Buradan

B tahmin degerleri asagidaki gibi bulunur.
B=X"X)'X"Y (2.4)

[Drapper ve Smith, 1998]



2.1.2. En ¢ok olabilirlik yontemi(EOB)

Istatistikte, tiim yiginlar iizerlerinde tanimli tesadiifi degiskenlerin olasilik dagilin

ile tanmimlanirlar. En Kiiclik Kareler yontemi, olasilik dagilimlar ile ilgili herhangi

bir varsayim igermez. EKK, genel bir parametre tahmin yaklasimindan ¢ok,

regresyon dogrularini belirlemek i¢in kullanilabilecek birhesaplama yontemi olarak

goriilmelidir. EKK yonteminden daha gii¢lii kuramsal 6zellikler gdsteren bir baska

tahmin yontemi ise En Cok Olabilirlik Yontemidir (EOB). EOB yonteminde yi1ginin

olasilik dagilimi belirlenir veya bu yonde bir varsayimda bulunulur. Eldeki 6rnek

verilerinin, hangi katsayilara sahip yigindan gelmis olma olasiligmin en yiiksek

oldugubulunur.

Y = XB+emodelinde, €~ N(0,0) oldugu varsayilsin. Bunun sonucundaY ’nin

olasilik yogunluk fonksiyonu su sekilde yazilabilir.

1

n

— 1 1 T -1
2 1 (X- X -
(27[)2|z|2eXp|: 2( w X ( /U):l
Burada X ~ N(u,2) ve X:nx1matristir.

(2.1) ve (2.8) esitlikleri kullanilarak olabilirlik fonksiyonu
1 r 1
L(B) e eXl{—E(Y -Xp) 1Y -XB)}

seklinde yazilabilir.

(2.8)

(2.9)



EOB yonteminde L(B)fonksiyonunu en biiyiiklenmesi istenir. Islemlerin

kolaylasmasi i¢in L(p) fonksiyonunun dogal logaritmas1 alindiginda
1(B) o< (Y -XB)" I(Y - XB) o= (Y -XB)" (Y - XP)
seklinde yazilabilir.

Fonksiyonu en biiyiikleyen degerlerin bulunmasi i¢in fonksiyonun f’ya gore tiirevi

alinir.

1By e L1y -XB)T (Y -XP)]

op op
a%l(ﬁ)oc—(Y-XB)TX—(Y-XB)TX

0 T
a—Bl(B) o =2(Y -Xp)'X

; (2.10)
a—Bl(B)OC—(Y-XB) X

a T T~ T
a—Bl(B)OC—(Y -BXHX
0 Ty Ty T

Son olarak elde edilen tiirev fonksiyonu sifira esitlendiginde

0 Tv T Ty _
a—Bl(B)oc—(YX BX"X)=0

B'X'X=Y"X (2.11)
BT — YTX(XTX)71
B=X"X)'X"Y

p tahmin vektorii elde edilir.
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Regresyon analizinde siklikla kullanilan En Kiiclik Kareler yontemi regresyon
varsayimlari denilen varsayimlar saglandigi zaman gecerli olabilmektedir. Bu
varsayimlarin saglanmadigi durumlardabu yonteme bagvurmak ciddi hatalara sebep

olabilir[Hadi ve Catterjee, 2006].

En Kii¢lik Kareler yontemine iligkin varsayimlar asagida verilmektedir.

1. Regresyon modeli katsayilarda dogrusaldir.

™

X degerleri yinelenen 6rneklemlerde degismez.

g ~ N(0,0°)

(98]

Hata terimleri arasinda ardigik bagimlilik yoktur.

wook

Hata terimi g; ve agiklayici degisken X, arasinda iliski yoktur.

Gozlem sayist n, tahmin edilecek parametre sayisindan biiyiik olmalidir.

N e

Degiskenler arasinda tam ¢oklu dogrusallik yoktur[Gujarati, 1999].

Regresyon analizinde varsayimlarin saglanip saglanmadiginin arastirilmasi dnemli
bir adimdir.Varsayimlarin saglanip saglanmadiginin ya da diger bir ifadeyle
varsayimlarin bozulup bozulmadiginin incelenmesi regresyon tani yontemleri ile
yapilir. Regresyon tan1 yontemleri diye bilinen bu ¢alismalarin igerisinde 6nemli yer
tutan adimlarin birisi de veri kiimesi i¢indeki aykiri/etkili gdzlemlerin

arastirilmasidir.

[statistiksel ¢aligmalarda, rassal ornegi olusturan gézlemlerin, birbirinden bagimsiz
ve Ozdes dagildiklart varsayilir. Ancak, Ozellikle gercek verilerle yapilan
caligmalarda, bazi gdzlemlerin digerlerine gore asir1 biiylik ya da kiiciik oldugu
durumlarla karsilagilabilir. Bu gibi goézlemlerin varliginda regresyon c¢aligsmasi
yapilirken, her bir goézlemin ayrintili olarak incelenmesi ve aykirt gozlemlerin
belirlenmesi gerekir. Ciinkii tek bir gozlem bile, regresyon modeli ya da katsay1

tahminleri lizerinde biiyiik bir etkiye sahip olabilir [Hadi ve Catterjee, 2006].
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3. DOGRUSAL REGRESYON ANALIZINDE AYKIRI GOZLEMLER

Regresyon analizinde en biiyiik artik degere sahip ya da veri kiimesindeki diger
gozlemlere uzak olan gozlem degeri, aykirt gozlem olarak tanimlanir. Aykir
gbozlemlerin  varligt model bigiminin dogru olusturulmamasindan, gerekli
dontistimlerin yapilmamis olmasindan, 6l¢gme-kayit hatalarindan ya da Orneklem
rassallifinin saglanmamasindan kaynaklanabilir. Bu anlamda aykir1 gdzlemlerin
regresyon katsayilar1 ya/ya da modelin uyum iyiligi lizerine anlamli bir etkide
bulunup bulunmadigini irdelemek Onemlidir.Aykirt goézlem varhiginda tahmin
degerleri ya da modelin parametreleri etkilenebilir. Ayrica tek tek etkili olmayan
aykirt gozlemlerin etkilesim etkileride modeli etkileyebilir. Bu da model ya da
tahmin edicilerin saghgini etkileyerek yanlis yorumlara sebep olabilir. Bu tip
gbozlemleri belirlemek, model istiindeki etkileri {izerinde ¢alismak ve veri

kiimesinden ¢ikarilip ya da kalmalarina karar vermek gerekir.

Gozlemler, aykir olarak nitelendirilirken iki a¢idan ele alinabilir

e Y(Bagiml Degisken) Degerine Gore Aykirt Gozlemler
e X(Bagimsiz Degisken) Degerine Gore Aykirt Gozlemler

[Neder, Wasserman, Kutner,1996].

3.1. Y(Bagimh Degisken) Degerine Gore Aykir1 Gozlemler

Biiyiik artik degerine sahip olan gdzlemler, Y degerine gore aykiri gézlem olarak
nitelendirilirler. Ciinkii bu gozlemler regresyon dogrusundan, Y yoOniinde uzakta
bulunmaktadir[Hadi ve Catterjee, 2006].Bu tipteki aykir1 goézlemler olusturulan
regresyon denklemini etkileyebilir. Regresyon dogrusu olmasi gereken gibi
olusturulamadigr i¢in dogru, verilerin ¢ogunlugunu temsil etmeyebilir. Bdylece

yapilacak tahminler ve yorumlar yanlis olabilir.
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3.2. X(Bagimsiz Degisken) Degerine Gore Aykir1 Gozlemler

Aykir1 gozlemlere X degerlerinde de rastlanabilir ve bu degerler regresyon
sonuglarin1 etkileyebilir. Bir gozlemin X degeri, veri kiimesindeki gozlem
degerlerinin ortalama Xdegerinden uzakta ise bu gozlem X degerine goére aykiri
gbzlem olarak degerlendirilir.Asagidaki sekil incelendiginde bu ayirim daha net

goriilmektedir.

Sekil 3.1. Regresyon Analizinde Aykir1t Gézlemler

Sekilde goriilen 1 numarali gézlemin Y degerine gore aykiri oldugu goriilmektedir.
Bu noktanin X degeri gozlem araliginin ortasina yakin konumlanmasina ragmen Y
degeri regresyon dogrusunun uzagina diismektedir. 2, 3 ve 4 numarali gbzlemlerin, X
degerleri diger gozlemlerine gore daha biiyiik degerler aldiklart i¢in aykiri gézlem
olduklar1 sdylenebilir. Ayrica 3. ve 4. noktalar ayn1 zamanda Y degerlerine gore de

aykir olarak goriinmektedir[Neder, Wasserman, Kutner, 1996].
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Regresyon analizinde, aykiri gézlemlerin belirlenmesi temel bir adimdir. Bir ya da
iki bagimsiz degisken varliginda gozlemlerin X ve Y degerlerine gore aykir1 gézlem
olup olmadigi, Kutu Grafigi, Sagilim Grafigi, Artiklarin Grafigi gibi grafiksel
yontemlerle degerlendirilebilir. Modelde ikiden fazla bagimsiz degisken
bulundugunda aykir1 gozlemleri grafiksel yontemlerle belirlemek oldukca
zorlagmaktadir.  Grafiksel yontemin disinda aykiri gozlemlerin belirlenmesinde
cesitli  yontemler gelistirilmistir. Bunlardan en ¢ok bilinenleri asagida

verilmektedir[Neder, Wasserman, Kutner, 1996].

3.2.1. Xgozlem degerlerine gore aykiri gozlemlerin hat matrisi ile belirlenmesi

Hat matrisi(H), kestirim degerleri ile gézlem degerleri arasinda iliski kurmaktadir.
Her bir gézlemin her bir kestirim degeri {lizerindeki etkisini tanimlar. H matrisinin
kosegen elemanlar: (kii) kaldirag (leverage) olarak adlandirilir ve kaldirag degerleri,

gbzlem degerlerinin tahmin degerleri {izerinde etkisini tanimlar.

Gozlem degerlerini Y , kestirim degerlerini Y temsil etmek iizere, kestirim denklemi

hat matrisi cinsinden asagidaki gibi yazilir.

Y =Xp
Y =XX"X)'X"Y (3.1)
H=XX"X)"'X"

Buradaki X(X"X)"' X" ifadesi Hat Matrisi olarak adlandirilir. Y tahmin degerleri hat
matrisi ve gozlem degerleri cinsinden

A

Y =HY (3.2)

seklinde yazilabilir [ Johnson, 2006].
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h,

i 2

hat matrisinin kdsegen 6geleri ve P , tahmin edilen parametre sayisi olmak tiizere;

, Ve

n
z -8 EMBED Equation.DSMT4 888 = »
=1 olur.

Burada B:i degerleri, kaldirag olarak adlandirilir. i'inci gozlemin X, degeri ile

X degerlerinin ortalamas1 arasindaki uzaklik olarak da degerlendirilebilir.

Artiklar iseH ve Y gozlemleri cinsinden asagidaki gibi ifade edilebilir.
e=Y-Y=Y-HY =(-H)Y (3.3)
Bu durumda, artiklarin varyansi,

V(e)=c>(1-H)
V(e)=o’(1-hy) (3.4)

olarak yazilir. Biiyiikk Ru degerleri ortalamadan olan uzaklhigin biiyik oldugunu
gosterir. t'inci gbzlemX degeri bakimindan aykiri deger ve biiyiikk i degerine

sahipse bu durum Y tahmininde biiyiik kaldirag etkisi yapar.

Hat matrisi ile aykir1 gozlemler belirlenirken parmak kurali olarak genellikle
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Ry > 2P (3.5)

iseilgili gozleminX degerine gore aykirt deger oldugu kabul edilir. Burada P,

modelde tahmin edilen parametre sayisidir Neder, Wasserman, Kutner, 1996].

3.2.2. X gozlem degerlerine gore aykiri gozlemlerin artiklara dayah olarak
belirlenmesi

Regresyon analizinde tan1 yontemlerinin basit ve etkili bir yolu artiklar1 incelemektir.
Artiklara iliskin grafikler, varsayimlardaki bir ya da daha fazla bozulmay: isaret
edebilir. Daha da Onemlisi artiklarin analizi, model yapisinin belirlenmesini
saglayabilir ya da bilgi i¢eren kayip verilerin oldugunu gosterebilir. Bu 6neriler ya da
ipuglari, modelin daha iyi anlasilmasini ve ¢alisma sonucunda daha iyi bir model

olusturulmasini saglar [Hadi ve Catterjee, 2006].
3.3. Artik Cesitleri
3.3.1. Siradan artiklar

Regresyon analizi sonucunda elde edilen model

Y = XBolsun. Siradan artiklar, Y ve Y arasindaki fark olarak tammlamr. Yani
siradan artiklar;

-¥ (3.6)

olarak tanimlanir[Hadi ve Catterjee, 2006]. Bunlara ham artiklar da denir.
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3.3.2. Standartlastirilmis artiklar

Siradan artiklarin varyansi (3.4)’te1’ﬂ?’[€ J=0%(1— hy) olarak

verilmisti.Goriildiigi gibi artiklar homojen varyansa sahipdegildir. Bu problemin

iistesinden gelmek icin, M€l artik, standart hatasina béliinerek standartlastirilir ve

standartlastirilmis artiklar asagidaki gibi gosterilir.

o €

i 3 1 = -h:: (3-7)
Burada varyansin tahmini ise

g _E V) (3.8)

n—p-—1

bigimindedir. Standartlagtirilmis artiklarin ortalamasi 0, standart hatalar1 ise 1

olur[Hadi ve Catterjee, 2006].
3.3.3. Student artiklar

Siradan artiklar, varyanslari kii’ye bagli oldugundan olgege bagli bir dagilima
sahiptir. Bu durumda artiklarin 6lgekten bagimsiz olan Student bigimini tanimlamak

daha yararli olabilir.

o* *nin alternatif yansiz bir tahmin edicisi asagidaki gibi verilebilir.

s __SSEg 59)
O " n-p-2 )

Burada S°F® i. gbzlem cikarildiktan sonra elde edilen modelden hesaplanan artik

g
kare toplamidir. Yukarida verilen“®, @* *nin yansiz bir tahmin edicisidir.
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8% kullanilarak elde edilen student artik degeri i¢sel Student Artik olarak ifade edilir

ve asagidaki gibi gosterilir.

- ’7[1 o (3.10)

Ei‘i} kullanilarak elde edilen student artik degeri Digsal Student Artik olarak ifade

edilir ve asagidaki gibi gosterilir.

€y

50 ‘(1 —hg) (3.11)

?‘":=

Digsal Student artik denmesinin sebebi, o) hesaplanmasinda !"inct  gozlemin

dislanmasidir [Cook ve Weisberg, 1982].
3.4. Y(Bagimh Degisken) Degerine Gore Aykir1 Gozlemlerin Belirlenmesi

Yiiksek artik degerine sahip olan gozlemler, Ydegerine gore aykirt goézlem olarak
nitelendirilirler. Ciinki bu gozlemler regresyon dogrusundan, Yyoniinde, uzakta
bulunmaktadir. ¥ degerine gore aykir1 gozlemler belirlenirken artiklarin grafikleri
kullanilir. Artik grafikleri genellikle modelde var olan bozulmalar hakkinda bilgi
verirler. Y degerine gore aykir1 gozlemleri belirlemek amacli baska yontemler de

Onerilmistir. Yaygin yontem standartlastirilmis artiklar, z’yi kullanmaktir. Standart
artiklar yaklasik olarak7 ~ N(0,1)dagilimma uydugundan, standart artiklar3

degerinden biliyiikk olan gozlemler Y degerine gore aykirt gozlem olarak

tanimlanirlar[Hadi ve Catterjee, 2006].
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3.5. Dogrusal Regresyon Analizinde Etkili Gozlemler

Regresyon analizinde aykir1 gozlemler belirlendikten sonra veri kiimesindeki aykiri
gdzlemin regresyon modeli ve/veya katsay1 tahminleri iizerinde bir etkiye sahip olup
olmadig incelenmelidir. Cilinkii tek bir gézlem bile model ya da katsayilar tizerinde
bliyiik bir etkiye sahip olabilir. Yukarida verildigi gibi en biiyiik artik degerine sahip
ya da veri kiimesindeki gozlemlere uzak olan gozlem, aykiri gozlem olarak
tanimlanir. Burada onemli bir soru ortaya ¢ikmaktadir. Aykirt goézlemler etkili
gozlemler midir? Yani gozlem, veri kiimesinden ¢ikarildiginda model iistiinde veya

katsayilar tizerinde 6nemli degisiklikler olugsmakta midir?

Regresyon analizindeg6zlemler aykir1 olarak nitelenebilir ancak s6z konusu
gbzlemler regresyon katsayilari ya da model iistiinde anlamli bir degisiklige yol
acmiyorsa, bu gozlemlerin etkili gdzlem oldugu sdylenemez. Etkili gdzlemler; veri
kiimesinden c¢ikartildiginda parametre tahminlerini onemli Olgliide degistiren
gbzlemlerdir. Yapilan caligmalarda aykiri gozlemler belirlendikten sonra bunlarin
etkili olup olmadiginin belirlenmesi gerekmektedir.Etkili gézlemlerin belirlenmesi
icin de cesitli yontemler gelistirilmistir. Kullanilan yontemlerden 4 tanesi asagida

verilmektedir.

3.5.1. DFFITS

DFFITS (Difference Between the Fitted Values) I'i¢1  gozlemin, tahmin degeri ;

lizerindeki etkisini gosteren bir dl¢iidiir, ?FFITS | hat matrisinin kosegen elemanlari

olan ki ile df degerlerini bir araya getiren bir istatistiktir.olmak iizere, di

* e

d =—
T DBEC (3.12)

olarak yazilir. Burada MSE, hata kare ortalama degeridir.
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DFFITS i'inci gbzleminﬁ tizerindeki etkisini gosterir. Asagidaki gibi de elde
edilebilir.

_ef R ¥
(DFFITS); = d; (1 - :.:-,-) (3.13)

Gozlemlerin tahmin degerlerini etkilemeleri i¢in, hem yiiksek kaldirag etkisine sahip
olmalar1 hem de Y degerine gore aykiri olarak belirlenmeleri gerekir. Asagidaki

sekiller incelendiginde bu durum daha acik bir sekilde anlagilmaktadir.

Sekil 3.2. Diisiik P Yiksek di  Sekil 3.3. Yiiksek Pu diisiik di

- Yiiksek B (Aykirt X @
1 +

degeri)

Yiiksek df (Aykir1 Y degeri)

Sekil 3.4. Yiiksek it Yiiksek di
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Yukarida goriildiigii gibi sadece hem yiiksek ®iihem de yiiksek d; degerine sahip
olan gozlemin bulundugu Sekil (3.4)’te model etkilenmistir[Habing,2004].

Gozlemlerin etkili olup olmadigina parmak hesabina dayali olarak

DFFITS@ > 1 (Kiigiik ve orta biiyiikliikteki rnekler igin)

D
DFFITS(;} - ZE (Bijyl'jk ornekler igin)

Olciitleriyle karar verilir [Neder, Wasserman, Kutner, 1996].

3.5.2. DFBETAS

Bazi durumlarda model iizerindeki degil parametre tahminleri tizerindeki etki

belirlenmek istenebilir. PFEETAS  (Difference in Betas)istatistigi parametre
tahminlerindeki degisimi 6lcer ve tiim gozlemler ile elde edilen regresyon katsayilari

ile 1. gozlem ¢ikarildiginda elde edilen regresyon katsayilarinin karsilastirilmasina

dayanir. Regresyon parametre tahminlerindeki degisimi dlgen PFEETAS jstatistigi
asagidaki gibi hesaplanir.

B — Brey k=012

-“‘ :HSE:'CI(;E

DFBETASyg = wap—1 (3.14)

. =1
cue:(X X) " Matrisinin kosegen elemanidir.

MSE: Hata Kare Ortalama

Elde edilen PFEETAS degerleri;

1
DFBETAS > 2 (Kiigtik ve orta biiytikliikteki drnekler icin)

2
DFBETAS > F (Biiytik 6rnekler igin)
n
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oldugunda parmak kuralma dayali olarak!"¢! gozlemin etkili gozlem olduguna

isaret eder.

3.5.3. Cook uzakhg (Pi)

En ¢ok kullanilan etkililik dlciitlerinden birisi olan Cook Uzakligi, tiim veri kiimesi

lizerinden hesaplanan regresyon katsayilari ile veri kiimesinden '€l gizlem

cikarildiktan sonra elde edilen regresyon katsayilar1 arasindaki farki 6lger [Hadi ve

Catterjee, 2006]. Cook uzaklhigi, i€l  gbzlemin,tim regresyon parametreleri

tizerindeki etkisini gosteren bir 6l¢iidiir. Cook uzakligy;

i
e hi;
D;

i = pMSE|(1 = hy)?) (3.15)

seklinde hesaplanabilir.D:, iki faktore bagldir. Artik biiyiikligi ve kaldirag

degerleri('f: ve hy) ne kadar bilyiirse Y1 degerinin de o kadar biiyiiyecegi agiktir.
Cook uzakliginin 0,5’ten biiyiik degerleri i¢in, ilgili gézlemin parametre tahminleri

tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu sdylenebilir.
3.5.4. Hadi’nin etkililik élciitii(H )

Hadi(1992), etkili gozlemlerin bagimli degiskene ya da bagimsiz degiskene veya her

ikisine gore aykir1 olmasi iizerine kurulan bir etkililik 6l¢iitii Onermistir. Buna gore

rincl gozlemin etkisi asagidaki gibi dlgiilebilir.

———,i=12,...n (3.16)

Burada d, = S olarak ifade edilir.

VSSE
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Esitsizligin sag tarafindaki ilk terim JXdegerlerine gore aykirihigi &lger. Ikinci
terim, Ydegerlerine gore aykiriligi Olcen, artiklarin bir fonksiyonudur. Goézlem Y
degerine gore ya da X degerine gore aykir1 gdzlem ise i degeri yiiksek ¢ikar. Bu
Olclit gozlemlerin genel olarak etkililigini 6lgen bir yontem olarak diisiiniilebilir.
Cook Uzakhigi{D:) ve DFFITS; artik ve kaldirag degerlerinin carpimsal fonksiyonu
iken Hi toplamsal fonksiyonudur [Hadi ve Catterjee, 2006].

3.6. Maskeleme ve Sahte Aykir1 Gozlem Problemleri

Yukarida verilen yontemler aykirt gézlemlerin belirlenmesinde ¢ogu zaman iyi sonug
vermesine ragmen bazi durumlarda iyi ¢alismayabilirler. Ornegin iki aykir1 gdzlem
rassal olarak yakin degerler aldiginda, bir aykir1 gézlemi veri kiimesinden ¢ikaran ve
yeniden tahmin yapan arastirmaci, elde ettigi sonuglarda farklilik goremeyebilir.
Bunun sebebi veri kiimesinde tutulan aykiri gozlemin, silinen aykiri goézlemin
etkisini maskelemesidir. Bu problem maskeleme (masking) olarak bilinir. Asagidaki

sekil incelendiginde bu etki daha net bir sekilde anlagilmaktadir.

Sekil 3.5. Maskeleme Problemi

Sekil (3.5)’te goriilen iki noktadan biri c¢ikarildiginda aykiri olan diger gézlem
halenveri kiimesinde kalacagindan regresyon fonksiyonu Ttzerindeki etkisi

giderilemeyecektir. Burada kalan gozlem, ¢ikarilan gozlemin etkisini



23

maskelemektedir. Yani maskeleme problemi var olan aykir1 gézlemi belirlememizi

engellemektedir[Hadi ve Catterjee, 2006].

Aykar ve etkili gézlemlerde karsilasilan bir diger problem ise sahte aykiri gézlem
problemidir (swamping).Bu durum aykir1 olmayan bir gozlemin aykir1 gézlem olarak
belirlenmesidir. Aykir1 gozlemler regresyon dogrusunu kendilerine dogru cekerler,
bu nedenle diger gozlemler regresyon dogrusundan uzaklagsmis olur ve aykirt gozlem

gibi goriintirler.

Sekil 3.6. Sahte Aykir1 G6zlem Problemi

Sekil (3.6)’da ise aykir1 gdzlem regresyon fonksiyonunu kendisine dogru ¢ekmistir.
Bu nedenle veri kiimesinde aykir1 olmayan gozlemleraykir1 gibi goriinecektir. Yani
sahte aykirt gozlem problemi, aykiri olmayan gozlemlerin aykir1 olarak

belirlenmesine sebep olan bir problemdir.

3.7. Coklu Aykir1 Gozlemlerin Belirlenmesi

Klasik aykirigdzlem belirleme yontemleri sadece tek aykir1 gézlemdurumunda giiglii
olan yontemlerdir. Ornekte birden fazla aykir1 gézlem bulundugunda, bu ydntemlerin
giicii biiyilk oranda azalmaktadir. Hempel (1986) yaptig1 calismada, normal veri
setlerinde % 1-10 oraninda aykir1 gdzlem bulundugunu iddia etmistir[Rabiah, Mohd,

Halim, 2003]. Gergek veri setlerinde, dogru etki yapisinin belirlenmesi i¢in, birden
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fazla aykir1 gézlemin ayn1 anda incelenmesi gerekir. Veri kiimesinde tek bir aykiri
gbzlem bulunmasi durumunda, standart tani olgiitleri ve grafikler ile bu gozlemler
basarili bir bicimde belirlenebilir. Ancak bu yontemler ¢oklu aykirt gdzlemlerin
belirlenmesinde, 6zellikle aykir1 gozlemlerin birbirine yakin konumda kiimelendigi
durumlarda, basarisiz olabilir. Tek aykir1 gézlem belirleme yontemleri ¢coklu aykir
gozlem durumunda kullanildiginda veri kiimesindeki aykirn  gozlemlerin
belirlenememesi (maskeleme), aykiri olmayan gézlemlerin aykiri olarak belirlenmesi
(sahte aykir1 gozlemler) ya da bu problemlerin her ikisi ile de karsilasilabilir
[Wisnowski, Montgomery, Simpson, 2001]. Ayricabu durumda aykir1 gozlemler i¢in
birlesik etki incelemeleri biiyiik bir hesaplama yiikii olusturacak ve c¢oklu gozlem
etkileri iyi anlagilamayacaktir.Son yillarda ¢oklu aykir1 gozlemlerin belirlenmesi

biiyiik ilgi ¢ekmis ve bu alanda bir¢ok yontem onerilmistir.

Hadi ve Simonoff (1993) coklu aykir1 gézlem belirleme yontemlerini dogrudan ve
dolayli yoOntemler olarak ikiye aywrmistir. Literatiirde kullanilan dogrudan
yontemlerin bir¢cogu, aykir1 gézlemlerin sirali olarak veri kiimesinden c¢ikarilmasi
(geriye dogru arastirma) ya da sirali olarak eklenmesi (ileri dogru arastirma) iizerine
kurulmugtur. Geriye dogru arastirmalarda, arastirmanin basinda tiim veri kiimesi
degerlendirmeye alinir ve gozlemler artik degeri biiylik olan gozlemden baslanarak
veri kiimesinden ¢ikarilir. ileri dogru arastirmalarda ise benzer olarak veri kiimesinin
bir altkiimesi alinir ve gézlemler bu kiimeye sirayla eklenerek arastirma yapilir. ileri
dogru arastirmalar genellikle geriye dogru arastirmalardan daha iyi sonug verirler. Bu
alanda gelistirilen yontemlere 6rnek olarak Hadi ve Simonoff (1993, 1997), Swallow
ve Kianifard (1996) tarafindan onerilen yontemler gosterilebilir. Ayrica Pena ve
Yoahi (1995) tarafindan etki matrisinin 6zdeger yapisi lizerine kurulan yontem ve
Sebert (1998) tarafindan kiimeleme algoritmasi lizerine kurulan yontem de Gnerilen
yontemlerden bazilaridir. Dolaylt yontemlerde ise robust regresyon tahminleri
kullanilir. Robust regresyon tekniklerinde aykir1 gozlemler, agirliklar1 azaltilarak ya
da parametre tahminleri iizerinde etkili olmadiklar1 gosterilmek iizere ihmal edilerek
modele uyumlu hale getirilirler. Aykir1 gozlemlerin, gozlemlere ait son agirliklara ya

da artik biiytikliiklerine bakilarak belirlenmesi miimkiindiir. Coklu aykir1 gozlemlerin



25

belirlenmesine yonelik bircok robust regresyon yontemi kullanilmigtir. Bu
yontemlerin en yaygin olarak kullanilanlar1 Rousseeuw tarafindan 1984 ve 1985
yillarinda o6nerilen En Kiigiik Kareler Ortancast ile En Kiigiik Kirpilmig Kareler ve
Huber tarafindan 1973 yilinda oOnerilen M tahmin edicileridir [Wisnowski,

Montgomery, Simpson, 2001].
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4. LOJISTIK REGRESYON

Regresyon analizinde bagimli degisken genellikle siirekli ve Olgiilebilir alinir.
Bagimsiz degiskenler ise hem Olgiilebilir hem de siniflanabilir olabilir. Ancak bazi
durumlarda bagimli degiskenin iki uc¢lu degerler aldigi durumlara rastlanabilir.
Bagimli degiskenin iki uclu degerler aldigi durumda en yaygin olarak kullanilan

regresyon modeli Lojistik Regresyon modelidirfHosmer ve Lemeshow, 2000].
4.1. 1ki Uclu Verileri Modelleme

Lojistik regresyonda bagimli degiskenler iki uglu deger alirlar. Bu farklilik
parametrik model secimine de yansir [Hosmer ve Lemeshow]. Bagimli degisken
ilgili oldugu konu ile ilgili olma-olmama, basarili-basarisiz gibi degerler alabilir. Bu
durumda bagimli degisken her zaman 0 ya da 1 degerleri ile gosterilebilirfHadi ve

Catterjee, 2006].

Bagimli degiskenin iki uglu deger aldig1 durumlarda p, olayin gergeklesmesi olasiligi
olmak lizere; bagimh degisken

Y =1degerini p, olasilikla, ¥, = 0 degerinil - p, olasilikla alir.

Beklenen deger tanimindan
E(Yi)zzyipiz(l*pi)+(0*(1_pi))=pi 4.1
olur.

(4.1) esitliginde goriildiigli iizere regresyondan elde edecegimiz kosullu beklenen
deger Pi’ye esittir. Pi, bir olasilik oldugundan, kosullu beklenen degerin bir olasilik

degeri vermesini ve 0 ile 1 arasinda olmasini bekleriz

0< E(Y“/—) <1
(. X:/ = 7 )[Gujarati, 1999].Dolayistyla bagimli degiskenin iki uclu deger
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aldig1 durumlarda bagimli degiskenin 0 ve 1 degerlerini tahmin etmek yerine bagimh

degiskenin bu degerleri alma olasiliklar1 modellenir[Hadi ve Catterjee, 2006].

Bagimli degiskenin iki uglu degerler aldigi durumlardaEKKtahmin ydntemi

kullanilirsa baz1 sorunlar ortaya ¢ikmaktadir.
1. Hata terimlerinin normal dagilima uymamasi

Bagimsiz degisken iki uglu deger aldiginda hata terimlerinin dagilimi normal

dagilima uymaz. Bu, asagidaki gibi gosterilebilir.
Y = XpB +¢olsun.

Bu durumda

Y=1>¢ =1-Xp

Y=0—>¢ =-XP

olur. Bu durumda da artik degerlerinin Binom Dagilimina uydugu goriilmektedir

[Hosmer ve Lemeshow,2000].

Y; :
= e | =
2. 0= E( / -5‘:) =1 kosulunun yerine gelmemesi

EKK yonteminin kullanilmasinin yarattigi hata terimlerinin normal dagilima
0< E (Yff) <1

asilabilmesi i¢in ¢esitli yontemler kullanilabilir. Normal dagilmama sorununu agmak

uymamasl ve kosulunun yerine gelmemesisorunlarinin
icin Ornek biyitiilebilir veya simirlanmig EKK yontemine basvurularak, tahmin
edilen olasiliklarin 0-1 araliginda ¢ikmasi saglanabilir. Ancak, yine de iki uglu deger

alan bagimli degiskenlerde dogrusal model kullanilmasinin temel sorunu, mantiksal
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olarak uygun olmamasidir. Dogrusal modelde, P:i olasiligimin X,’ye dogrusal baglh

olarak arttig1 yani; X i degisiminde, bagiml degiskene saglanan katkinin hep ayni
kaldig1 varsayilir. Ancak, Pi’nin X1’ ye dogrusal olmayan bir bigimde bagli olmasi

beklenmektedir.
Dolayistyla, asagida verilen iki 6zelligi tastyan bir model bunu saglayabilir.
1- XiarttikcaP: artmali, ancak 0-1 aralig1 disina ¢ikmamal,

2- PiileXi arasindaki iliski dogrusal olmamalidir. Yani Pi’deki degisim ¥i’deki

degisime gore daha az olmalidir.

Bu gibi problemlerde yukaridaki 6zellikleri saglayan ve kullanimi kolay olan Lojistik

Dagilim FonksiyonukullanilmaktadirfHosmer ve Lemeshow,2000].

4.2. Logit Model

((Xe¥di=12,...n)n biiyiikliigiinde gozlem giftleri olsun. Burada Yi iki uglu
deger alan bagimli degisken olsun ve 0 - 1 degerleri ile kodlansin. Bu verilere iliskin

dagilim grafigi ¢izildiginde asagidaki gibi bir sekil elde edilir.

0 50 100 150

Sekil 4.1. Iki uglu deger alan bagiml1 degiskene iliskin dagilim grafigi
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Grafige bakildiginda degiskenler arasinda dogrusal bir iligki tanimlanamamaktadir.
Bu durumdan kurtulmanin yollarindan birisi bagimsiz degisken icin araliklar
olusturarak verilerin gruplandirilmasidir. Veriler gruplandirildiktan sonra, gruplarin

olasiliklara gore grafigi ¢izildiginde, asagidaki gibi bir sekil elde edilir.

0,8
0,6 -
0,4 -
2

Sekil 4.2. Gruplarin olasiliklara gore grafigi

Grafige bakildiginda bagimsiz degisken degerleri ile olasiliklar arasindaki iliskinin S
seklinde oldugu yani olasilik degerlerinin 0’a ve 1’e dogru yavas yavas yaklastigi
goriiliir. Iste bu noktada dogrusal model kullanilmasi1 durumuna gore farkliliklar
ortaya c¢ikmaktadir. ilk fark bagimli ve bagimsiz degiskenlerin arasindaki iliskinin

dogasidir. Dogrusal regresyon analizinde bagimli degisken, bir kosullu ortalamadir.
E(Y/ X)=Xp — (Dogrusal) —0 < X < = (4.2)

Lojistik regresyonda kosullu ortalama bir olasilik degeri ifade ettigi i¢in kosullu

ortalama 0 ile 1 arasinda olur. Ayrica bu ortalamanin 0 ve 1’e azalan egimle

'd .
yaklagtig1 goriilmektedir. E( Iy )’teki degisme + ’teki degisime gore daha yavas
olmaktadir ve egri bir S seklini almaktadir. Bu egri rasgele degiskenin birikimli
dagilimim1 temsil etmektedir. Bu iliskiyi tanimlamak ic¢in Lojistik Dagilim

Fonksiyonu kullanilabilir.



30

4 — oy
Lojistik regresyonda E( !.1') = () glarak alinirsa kullamilan 6zel model;

Xp

7(x) = (4.3)

Xp

olarak tanimlanir. Burada X" = (X 1. X5,..., X)) olarak gosterilen bagimsiz degisken

vektord, B = (B, By, B,)olarak gosterilen parametre vektoridir.

Bu esitlik, Lojistik Dagilim Fonksiyonu olarak adlandirilmakta olup, Lojistik
Regresyon calismasinin temelini olusturmaktadir. Burada dogrusal olmayan bir

model kullanilmaktadir. Bu nedenle tahminler elde edilirken dogrusal modelin

sagladig1 kolayliklardan yararlanmak amac1yla“[":' kullanilarak bir doniisiim

yapilmaktadir. Bu doniisiim fonksiyonulLogit olarak adlandirilir. Logit fonksiyonu

9(x) jle gosterilirse

g(x)=1In {ﬂ} = XB (Logit) (4.4)
1—7(x)

biciminde olur.

Bu doniistimiin 6zelligi; g(x)’in, dogrusal regresyonun istenen bir¢ok Ozelligine
sahip olmasidir. g(x)kendi parametrelerinde dogrusaldir ve X ’in tanim aralifina

gore tanim aralig1 alir.

Lojistik  regresyon modelinin  olusturulmast  i¢inB' = 3, f3,,..., B, parametre

vektoriiniin  tahmin edilmesi gerekmektedir. Dogrusal regresyonda, hesaplama
kolaylig1 ve geleneksel olarak parametre tahminleri i¢in EKK yontemi kullanilir.
Lojistik Regresyonda EKK icin gerekli varsayimlar saglanmamaktadir. Bu nedenle
bu tahminler icin Lojistik regresyonda genel olarak kullanilan yontem En Cok
Olabilirlik (EOB) yontemidir. Bu yonteme bagvurabilmek igin ilk once olabilirlik

fonksiyonunun olusturulmast gerekmektedir. Parametrelerin en ¢ok olabilirlik
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tahminedicileri,EOB fonksiyonunu en biiyiilk yapan parametre degerleri olarak

belirlenir[Hosmer ve Lemeshow, 2000].

X' =(X, X,,..X ,) olarakgosterilen bagimsiz degisken vektort,
B" =(B, By B,)olarak gosterilen parametre vektorii olsun. Lojistik regresyon

modeli logit doniisiimii yapildiktan sonra
T, :
log(:):z&pﬂp ,i=12,...,n (4.5)

bi¢imini alir.

Her bir bagimsiz degisken binom dagilimina sahip oldugu igin bilesik olasilik

fonksiyonu yani olabilirlik fonksiyonu

I(p)= H(’;}TY (1-mz)"" (4.6)

biciminde yazilir. Bu fonksiyonun en biiyiiklenmesi i¢in tiirevinin alinip sifira
esitlenmesi gerekmektedir. Bu fonksiyonun tiirevinin alinmasi olduk¢a zordur ancak
olabilirlik fonksiyonu basitlestirilebilir. Faktoriyelli sabit terimler ihmal edilip, kalan
terimlerde gerekli diizenlemeler yapilip daha sonra gerekli islemler yapildiktan sonra

olabilirlik fonksiyonu asagidaki hale getirilir.

1) =313 x,B,)—n log(1+e="") 4.7)

Olabilirlik fonksiyonunu en biiyiiklemek i¢in (4.7) nolu esitliginasagidaki gibi f, ’ya

gore tiirevi alinir ve sifira esitlenir.
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) S - (2
op, 1+ 2" Of,
ol(p) 1 Twh O
ZV Ny — -
op, Z o~ 1+ezx’”ﬂ" b, z obs (4.8)
M _ Z )/ixip _ ni L eZJﬂpﬁl’ Xip
OB, L+ eZ"
M = z Yz‘xip - nzﬂ-zxtk
op;

B vektoriiniin tahmin edicilerinin bulunmast igin (4.8) nolu esitlik sifira esitlenir ve

tahmin degerleri elde edilir.

Model elde edildikten sonra uyum iyiligi Olciitleriyle modelin uyumuna bakilir.
Lojistik regresyonda uyum iyiligi olgiitleri olarak ¢ogu paket programda bulunan
Perason Ki-Kare ve Hosmer-Lemeshow istatistikleri yaygin kullanim alani
bulmuslardir. S6z konusu istatistik degerleri ve ki-kare degerinden elde edilen P
olasilik degeri degerlendirilerek modelin uyumu hakkinda karar verilir. Hosmer-
Lemeshow istatistiginin bilyiik olmas1 modelin uyumunun iyiligini gésterir [Hosmer

ve Lemeshow, 2000].

4.3. Lojistik Regresyonda Aykir1 Gozlemler

Tan1 yontemleri Regresyon Analizinin tiim dallarinda kullanilmaktadir. Aykir
gozlemlerin belirlenmesi de bu tan1 yontemlerinden birisidir. Aykir1 gozlemlerin
varhigi, yapilacak parametre tahminlerinin ve yorumlarin yanlis olmasina sebep
olabilir. Ayrica EOB yontemi, ideal veri setleri i¢in iyi sonuglar verirken aykiri

gbzlemlere karsi oldukca hassastir [Hadi ve Imon, 2008].

Lojistik regresyonda aykiri gozlemler, bagimli degiskenin 0-1 degerlerini alma
olasiliklar1 modellendiginden, gergekte basarili sonug alan gdzlemin bu degeri alma
olasiligmin kiigiik ¢ikmasina ya da gercekte basarisiz sonug alan gozlemin bu degeri

alma olasiligmin yiliksek ¢ikmasina sebep olabilirler. Boylece lojistik regresyonda
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aykirt gozlemler modelden elde edilen basar1 olasiliglr kiiciik oldugu halde
gbzlemlenen durumu basarili olan ya da modelden elde edilen basar1 olasilig1 yiiksek

oldugu halde gbzlemlenen durumu basarisiz olan gézlemler olarak tanimlanabilirler.

Dogrusal regresyon modelleri i¢in birgok aykirilik ve etkililik olgiitii gelistirilmistir
ve bunlar her bir gézlemin modelde nasil davrandiginin anlasilmasina yardim eder.
Boylece, soz konusu gozlemin diger gozlemlerden uzakta olup olmadiglr ya da
tahmin modelinietkileyip etkilemedigibelirlenebilir.Benzer yontemler, lojistik

regresyon modelleri i¢in de gelistirilmistir.

4.3.1. Lojistik regresyonda artiklar ve kaldira¢ degerleri

Artik ve kaldirag degerleri, dogrusal regresyonda oldugu gibi lojistik regresyonda da

aykir1 gézlemlerin belirlenmesinde oldukg¢a dnemli bir yer tutmaktadir.

Lojistik regresyon modeli

Y =n((x)+e (4.9)
ve

R (4.10)
) = 1+e*

olsun.Burada;

Xp=B+pX,+..+B,X,,
Y : nx1boyutlu vektor,

Y, = 0 basarisizlik, Y, =1basar1 durumu,
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X : nx k boyutlu matris ve her durum i¢in k= p+1,
B' =(B.B,sn B ) regresyon parametreleri vektord,

¢ :nx1boyutlu rassal hata vektorii olarak tanimlanir.

EOB yontemi ile model tahmin edildikten sonra, ptahmin edilen katsayilarin
vektoriini gostersin. Boylece lojistik modelin tahmin degerleri 7(x,),(4.10)’da

verilen model kullanilarak bulunur.

Lojistik Regresyonda "inci degiskenin tahmin degeri ¥: = & olarak gosterilir.
Boylece -artik

e; =Y, -7 i=12,..,n (4.11)
olarak belirlenir.

Dogrusal regresyonda artik degerleri siklikla Hat Matrisi terimleri olarak ifade edilir
ve bir¢ok tan1 yonteminin temelini olustururlar. Pregibon(1981), agirliklandirilmis
EKK yontemini kullanarak tahmin degerlerine dogrusal yaklasan ve lojistik

regresyonda Hat Matrisinin yerini alan bir matris dnermistir. Bu matris

1 1
H=V2XX"VX)'X"V2 (4.12)
olarak tanimlanir. Burada V:v, = 7,(1-7,)ile n x n kdsegen matristir.

ki (4.11)’de tammlanan Hat Matrisinin #in¢i kosegen elemanmni gostersin.

Buradan kosegen elemanlari dogrudan
h, =7,(1-7)x,"(X"VX)'x, (4.13)

esitligi ile hesaplanabilir.
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(4.12)°deki x] = 1,x,.%,,,....x,, |,1xk boyutlu vektordiir.

4.3.2. Lojistik regresyonda aykiri1 gozlem belirleme yontemleri

Lojistik regresyonda, artiklar kotii uyumlu faktor / degiskenin biiytikliigiinii dlger.
Boylece biiyiik artiga sahip gozlemlerin aykiri goézlem olup olmadigindan
siiphelenilebilir. Daha 6nce (4.11)’de tanimlanan artiklar 6lgekten bagimsiz degildir.

Bu nedenle aykir1 gozlemleri belirlemede dogrudan kullanilamazlar. Dogrusal
r: — .

regresyonda anahtar yaklagim hata varyansimin kosullu ortalama E( / A ) = iye

bagli olmamasidir. Bununla beraber lojistik regresyonda Bernoulli hatalar1 vardir ve

hata varyanst, kosullu ortalamanin bir fonksiyonudur.
I'ar(}"',fx_) =v; =%,01-7%) (4.14)

Sonugta tant yontemi i¢in kullanilabilecek oOlgekten bagimsiz bir artik, aykiri
gozlemleri belirlemek i¢in kullanilabilir. Asagida lojistik regresyonda aykir1 gézlem

belirleme yontemlerinden iyi bilinenleri verilmektedir[Hadi ve Imon, 2008].
4.3.3. Pearson artiklar1 (Pearson residuals)

Pearson Artiklari, gozlenen ve tahmin edilen siklik arasindaki farkin standart

hatasina orani olarak tanimlanmistir. Gzlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki

goreli sapmay1 Slger. Pearson artiklar1 "P:, asagidaki gibi hesaplanir.

;o= Yi'fc(xi)
" A=) @1
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Burada (x,) kestirim degerleridir. "P: *nin karesi "¢l ggzlemin Pearson’in Ki-

Kare istatistiine olan katkisidir ve bu yiizden Pearson Artifi adim

almaktadir.Pearson Ki-Kare istatistigi ise asagidaki gibi verilmektedir.

(Y; — ;)2
ﬁ[xi)(l — ﬁ'[xl]]

x:= (4.16)

[Hosmer ve Lemeshow, 2000]

Bir gozlemin ilgili Pearson Artik degeri,kabul edilen kritik degeri mutlak deger
olarak asiyorsa o gozleme aykir1 gozlem diyebiliriz. Parmak kurali olarak,Pearson
Artik degeri mutlak deger olarak 3’ten biiyiikse ilgili gozlem aykir1 olarak

nitelenebilir. Bu normal dagilimdaki uzakligi kurali ile eslesir [Hadi ve Imon, 2008].

4.3.4. Standart pearson artiklari

Pearson artiklar1 standartlastirilmis artiklar degildir. Ayrica bu artiklar, sabit
varyansa da sahip degildir. Dolayisiyla bu artiklarin Olgekten bagimsiz hale
getirilmesi gerekmektedir. Standart pearson artiklari, perason artiklarini dlgekten
bagimsiz hale getirmek ve istenen Ozelliklere sahip olmalarint saglamak amaciyla

standartlastirir. Pregibon Hat Matrisinin kosegen elemanlar1 ®i: olmak tizere Standart

Pearson Artiklari;
T, (4.17)
Fsp, =
) 1-h;
ya da
¥i — filx;) (4.18)

7 o0 (- 700) (1 - k)
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olarak gosterilir.”s»; =3

Imon, 2008].

ise o gozlemin aykirt gdzlem oldugu sdylenebilir [Hadi ve

4.3.5. Sapma artiklarn

Sapmalarin farklar1 {izerine olusturulmus bir artik cesididir. Sapma artigi 'inct

gbzlemin sapmaya yaptigi katkiy1 6lcer. Lojistik regresyonda sapmaartigi

1

d, = sign(¥, #(x,)) {{Yi ln(%;)) (- K)ln(%}}z (4.19)

olarak verilmistir.Buradaki yaklagim gozlemler silindikten sonra sapma iizerinde

meydana gelecek olan degisimin ol¢lilmesidir. Sapmadaki degisim

2

Ad, = d? + 2 (4.20)
(-1

rpl.2 ved’yer degistirirse sonug olarak sapmadaki degisim asagidaki sekilde

hesaplanabilir.
d’
Ad, =— 4.21
l (l B hii) ( )

[Hosmer ve Lemeshow, 2000]
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4.3.6. Delta ki-kare(8%'2)

Delta ki-kare istatistigi !'in¢t gozlem ¢iftindeki tiim gozlemler sildikten sonra

Pearson ki-kare istatistiginde olusacak degismeyi 6lger.

(4.22)

Burada T Pearson artiklari ve Di kaldirag degerleridir [Hosmer ve Lemeshow,

2000].

Yukarida verilen aykir1 gézlem belirleme yontemlerine iliskin degerler belirlendikten
sonra bu degerlerin olasilik ya da goézlem numaralarinagore grafikleri ¢izdirilerek
aykir1 gozlemler belirlenebilir. Ya da parmak kurali ile belirlenen kritik degerler ile
aykirn gozlemler belirlenmeye ¢alisilir. Ancak parmak kuralinin kesin sonug
vermedigini, aykir1 gozlem varliina isaret ettigini belirtmek gerekir. Yukarida
verilen yontemler arasinda giicii daha fazla olan yoOntem pearson artiklaridir

[Hosmer, Cessie, Lemeshow, 1997].
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5. LOJISTIK REGRESYONDA COKLU AYKIRI GOZLEMLERIN
BELIRLENMESI

Aykir1 gézlem belirleme yontemleri istatistikte genis bir uygulama alan1 bulmus ve
birgok yontem gelistirilmistir[Barret ve Gray, 1997]. Klasik aykir1 gozlem belirleme
yontemleri, veri kiimesi sadece bir aykirt gozlem igerdiginde giiglii olan
yontemlerdir. Bu yoOntemlerin giicii veri kiimesinde birden fazla aykiri gozlem

oldugunda sert bir bigcimde azalmaktadir[Hadi, 1992].

Tek aykir1 gozlem belirleme 6l¢iitleri, coklu durumlarada uygulanabilir. Ancak¢oklu
durum,tekilduruma goére cok daha fazla hesap yiikii getirmektedir. Coklu aykir
gozlemlerin belirlenmesi i¢in Dogrusal Regresyonda bir¢ok yontem Onerilmistir.
Cook ve Weisberg(1980), Gray ve Ling(1984), Rousseeuw ve Van Zomeren(1990),
Paul ve Fung (1991), Barrett ve Gray(1992), Hadi ve Siminoff(1993) bunlardan
bazilaridir[Barret ve Gray, 1997].

Lojistik regresyonda datekil aykirt gozlemleri belirlemek igin bir¢ok yontem
gelistirilmistir. Fakat gercek yasamda veri setlerinin tek bir aykir1 gdzlem igermesi
garanti degildir. Veri kiimesinde birden ¢ok aykir1 gézlem bulundugunda, bunlari
belirlemek icin tekil durum ig¢in gelistirilen yoOntemlere bagvurulabilecegi
diisiiniilebilir. Ancak bu durumda bazi problemler ortaya c¢ikmaktadir. Aykiri
gozlemler modelin uyumunu bozabilir.Bu yiizden aykirt gézlemler sahte olarak
kiictik artiklara sahip olabilir ve aykiri gézlem olarak goriilmeyebilir. Bu problem
literatiirde maskeleme olarak bilinir. Maskelemenin ters etkisi ise sahte aykir1 gézlem
olarak bilinir. Bu durumda ise aykir1 olmayan gozlemler aykiri goézlem olarak
goriiliir. Coklu aykirt goézlemin varligi durumunda ¢ogu yontem maskeleme ve sahte
aykir1 gézlem probleminden etkilenir. Bu nedenle bu problemlerden etkilenmeyecek

bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir.
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5.1. Lojistik Regresyonda Coklu Aykir1 Gézlemlerin Belirlenmesi icin
Genellestirilmis Standart Pearson Artiklar1 (GSPR)

Son yillarda tani1 yontemleri lojistik regresyonun oOnemli bir pargasi olmustur
[Hosmer ve Lemeshow, 2000]. Yukarida verildigi gibi lojistik regresyonda da aykiri
gbzlemlerin belirlenmesi i¢in bir¢ok yontem onerilmistir. Ancak bu yontemler tek bir
aykir1 gbzlemin belirlenmesi icin gelistirilmis yOntemlerdir. Bu yontemler ¢oklu
aykirt gozlem varliginda uygulandiginda giiglerini yitirmektedirler. Ayrica bu
yontemlerle siipheli aykir1 gozlemlerin tiim kombinasyonlar1 degerlendirilmek
istendiginde agir1 bir hesaplama yiikii olugmaktadir. Coklu aykir1 gézlem varliginda,
cogu yontem maskeleme ve sahte aykiri gézlem problemlerinden etkilenmektedir.
Yani aykirt olan gozlemler belirlenememekte ya da aykir1 olmayan gozlemler aykiri
gozlem olarak belirlenebilmektedir. Dolayisiyla ¢oklu aykiri  gézlemlerin
belirlenmesinde maskeleme ve sahte aykir1 gozlem problemlerinden etkilenmeyen

bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Lojistik regresyonda ¢oklu aykir1 gézlemlerin belirlenmesi i¢in sadece birkag yontem
tizerinde ¢alisilmistir. Bunlardan bir tanesi Bedrick ve Hill tarafindan 1990 yilinda
Onerilmistir. Bu yontem ile ¢oklu aykir1 gézlemlerin belirlenmesi i¢in kiimeleme

analizi teknigine dayanan bir test onerilmistir.

Bu calismada, lojistik regresyonda coklu aykir1 gozlemlerin belirlenebilmesi
amaciyla, Hadi ve Imon tarafindan 2008 yilinda onerilen, maskeleme ve sahte aykiri
gbzlem problemlerinden etkilenmeyen Genellestirilmis Standart Pearson Artiklari
(GSPR) yontemi tanitilacaktir. Bu yontemde artiklarin grup olarak silinmis hali ve
lojistik regresyonda coklu aykir1 gozlemleri belirlemek icin kullanilacak olan

agirliklarverilmektedir.

" biiyiikligiindebir 6rnek olsun. Model olusturulmadan 6nce ™ biiyiikliigiindeki

ornekten € gdzlemin ¢ikarildigr varsayilsin. Kalan gozlem grubuR, silinen gozlem
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grubu ise D ile temsil edilsin. Boylece veri kiimesindenP%@)gszlem silindikten

sonra, geride R(n - Ifﬂ'gézlem kalmaktadir.Genellestirmeyi kaybetmeden, silinen

gozlemlerin X, Y,V matrislerinin son satirlar1 oldugu varsayalsin. Burada;
X :Bagimsiz Degiskenler Matrisi

Y :Bagimli Degisken Matrisi

V : Varyans-Kovaryans Matrisi olsun.

Daha agik bigimde

X5 Y, 0 VvV,

olarak yazilabilir.

G'D, silinen gozlem grubu D, veri kiimesinden c¢ikarildiktan sonra tahmin edilen

katsayivektorii olsun. Boylece lojistik regresyon modeli i¢in tahmin edilen olasilik

degerleri asagidaki bi¢imi alir.

D exp(x; B™)
1+exp(xp™)’

=12,...,n. (5.1)

X, : X matrisinin! 7€t satir vektorii

Gozlemler veri kiimesinden ¢ikarildiktan sonra artiklar yeniden asagidaki gibi

tanimlanir.

&P =Y -2 i=1,2,..n. (52)

1

Gozlemler veri kiimesinden ¢ikarildiktan sonra varyanslar ve kaldirag degerleri

deasagidaki gibi tanimlanir.
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WD) = 2P (| = 7Py (5.3)

hi(i_D) = ﬂi(_D) (1 - ﬂ-i(_D) )xiT (XRTVRXR )_l xi (54)

Hadi ve Simonoff (1993), dogrusal regresyonda, i¢sel(model tahmin edilirken
kullanilan gézlemlerden elde edilen) ve digsal(model tahmin edilirken kullanilmayan
gozlemlerden elde edilen) olarak hesaplanan artiklarin, benzer Olgekte
Ol¢iilemedigini gostermis vebu artiklar1 ayni 6lgege indirgemek icin asagidaki gibi

standartlastirmislardir.

. Vi —.1'?",@":_9)
e ¥ A i eR
EFR 1—1-"-'_(,._5)
o (5.5)
. Tpopl—-D
r;:-"‘_‘*’g[ : ieD

ER-‘ 1+ H‘H_ﬂ)

(5.5) esitliginde o, : dislanmayan gozlemler {izerinden kurulan genel Olgek

tahminidir.

Rve D kiimeleri igin (5.5)’te tanimlanan artiklar benzer 6lgeklidir ve bu artik tipi

regresyon tan1 yontemlerinde genis uygulama alani bulmustur.

Yukaridaki  sonuglar ve dogrusal regresyon yaklasimina benzer bir
yaklagimkullanilarak, lojistik regresyonda ¢oklu aykir1 gézlemlerin belirlenmesi igin
sunulan '€t Genellestirilmis Standart Pearson Artig1 (GSPR) asagidaki gibi

tanimlanir.
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- =D
rsI::_D) =2 rrf( : ieR
[l
(5.6)
PP) ___ Yiz AN ieD

Feolito)

Bir gbzlemin ilgili GSPR degeri, mutlak deger olarak 3’ten biiylikse o gozlemin

aykir1 gézlem oldugu soylenebilir.

GSPR terimiveri kiimesindeki herhangi altkiime (D) i¢in gegerli olmasina ragmen,
bdyle bir grubun silinmesi, hem D hem de R kiimesinin artiklarini belirleyecegi igin
calismanin en 6nemli kismidir. Coklu aykiri gézlemlerin belirlenebilmesi i¢in ilk

basta veri kiimesinden ¢ikarilacak olan gozlem grubule’m tiim siipheli aykiri

gdzlemleri icermesi istenir. Ciinkii herhangi bir aykir1 gézlem ® kiimesinde kalirsa,
biitin GSPR kiimesi basarisiz olabilir. Bu anlamda siipheli aykir1 goézlemlerin
belirlenmesi yontemin basarili olmasinda olduk¢a 6nemlidir. Tiim siipheli aykiri

gozlemler belirlenirken uygun yontemlerden birisi kullanilabilir.

Dg kiimesininveri kiimesinden ¢ikarilmasindan sonra tiim veri kiimesi igin GSPR

degerleri hesaplanir. Bir gozlemin aykir1 gézlem olmasi i¢in
(=Do)| .,
|r5: | >3 (.7)
kurali saglanmalidir.
Gozlemler, veri kiimesinden ¢ikarilirken baz1 gozlemler yanliglhikla aykiri gézlem
olarak belirlenebilir. GSPR degeri R ve D kiimeleri i¢in benzer dl¢ekte oldugundan,

normal  gozlemlerin  aykiri  olarak  belirlenmesi  biiyilk  bir  problem

olusturmaz.Yanlislikla ¢ikarilan gozlemler, tahmin altkiimesine geri eklenir.
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Ds 1n tiim dgeleri (5.7) kuralini sagliyorsa D altkiimesicoklu aykir1 gdzlem olarak
belirlenir. Aksi halde (5.7) kuralin1 saglamayan gozlemler tekrar tahmin kiimesine(R)
eklenir. D kiimesi yeniden gozden gegirilerek devam edilir ve tiim goézlemlerin kurali
sagladig1 durum olarak ifade edilenPm elde edilinceye kadar isleme devam edilir.
Sonugta Dm nin tiim 6geleri aykirt gdzlem olarak adlandirilir ve coklu aykiri

gozlemler belirlenir.

Genellestirilmis Standart Pearson Artiklari (GSPR) yontemine iligkin algoritma

asagidaki gibi 6zetlenebilir.
1. Tiim veriler i¢in lojistik regresyon modeli elde edilir.

2. Elde edilen bu model iizerinden 7, degerleri hesaplanir.
3. Pregibon hat matrisi hesaplanir.

4. Vv, =7z,(1-7,)™ X7 kdsegen matris elde edilir.

5. Pearson ve standart pearson artiklar1 hesaplanir.

6. Yukarida verilen kaldirag degerleri, pearson ve standart pearson artiklari,
degerlendirilerek aykiri gozlem olmasi siipheli goriilen gozlemler veri
kiimesinden ¢ikarilir. Geriye kalan gozlem kiimesi Ra, ¢ikarilan gozlem kiimesi

ise Da ile gosterilir.

7. Veri kiimesinde kalan gdzlem kiimesi Ra kullanilarak, yeni lojistik regresyon
modeli tahmin edilir.
8. Elde edilen yeni model kullanilarak tiim veri kiimesi igin (Re + Do) 7, degerleri

tahmin edilir. Bu tahmin degerleri 7" ile gosterilir.

9. Siipheli aykir1 gozlemler veri kiimesinden c¢ikarildiktan sonra elde edilen artik

degerleri, gézlem degerlerinden, 7"’ tahmin degerleri gikarilarak bulunur.

)

: , e . . (=D) -D
10. 7 degerleri kullanilarak tiim veri kiimesi igin yeni 1:II ) ve J‘:I:

degerleri hesaplanir.
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(-D
11. [ Inct genellestirilmis standart pearson artik degerleri (GSPR) s ile
-m|.
gosterilir. |r si | >3 iseilgili gozlemin aykir1 goézlem oldugu soylenebilir.
Siipheli olarak ayrilan gdzlem kiimesi s ’1n tiim 6geleri bu kosulu sagliyorsa, o
grup ¢oklu aykir1 gézlem olarak belirlenir.
. . |-r(_D)| = 3 . . . . .
12. Dg kiimesindel"s: olan bir gozlem ya da gozlemler var ise bu gozlem

ya da gdzlemler Re kiimesine eklenir. Elde edilen yeni gdzlem kiimeleri R1 ve

Dy ile gosterilir ve yedinci maddeye donerek dongii tekrar edilir. £ kiimesinin

(-D)

tiim elemanlar1 ITs: | “ 3 Kosulunu saglayana kadar islemlere devam edilir.
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6. GSPR YONTEMININ VOLEYBOL VERILERINE UYGULANMASI

Bu kisimda Cengiz Akargesme (2010) tarafindan yazilan “Elit Bayan Voleybolunda
Ma¢ Sonucunu Agiklayan Degiskenlerin Lojistik Regresyon Yontemi ile
Belirlenmesi ve Mag¢ Kazanmaya Yonelik Olasilik Modelinin Tahmini” isimli

doktora tezinde kullanilan “Etkinlik Modeli” verileri kullanilacaktir.

Etkinlik modelinde degiskenler ma¢ boyunca elde edilen performans degerlerinden
hesaplanarak dogrudan kullanilmistir. Etkinlik modeline iliskin degiskenler asagidaki

gibi tanimlanmustir.

6.1. Etkinlik Modelinin Degiskenleri

Sonug¢:Magin sonucunu tanimlayan ve kazanan takimin 1, kaybeden takimin O ile
ifade edildigi smiflandirma bi¢iminde tanimli degiskendir. Etkinlik modelinin
bagimli degiskeni, “sonu¢” degiskenidir.Etkinlik modeli tahmin edilirken kullanilan

bagimsiz degiskenler ise asagidaki gibi tanimlanmistir.

LE (Libero Etkinligi): Libero oyuncusunun miisabaka boyunca servis karsilama
esnasinda yaptig1 hata tlizerinden degerlendirmeye alinmistir. Libero oyuncusu
savunma agirlikli bir oyuncu oldugundan ve hiicum yapamadigindan dolay1 degerleri

0’dan baslayip hata arttikca negatif yonlii bir seyir izlemektedir.

PE (Pasor Etkinligi): Pasoriin miisabaka siiresince katildigi tiim oyun etkinliklerinde

kazandig1 ve kaybettigi sayilarin farkini gostermektedir.

OOE (Orta Oyuncu Etkinligi): Orta oyuncularin miisabaka boyunca tiim oyun

etkinliklerinde kazandig1 ve kaybettigi sayilarin farkini gdstermektedir.

PCE (Pasor Capraz Etkinligi): Pasor ¢aprazi oyuncusunun miisabaka siiresince tiim

oyun boyunca kazandig1 ve kaybettigi sayilarin farkini ifade etmektedir.
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Dort Numara Smagéor Etkinligi(N4E): Mag boyunca 4 numara smacorlerin ikisinin

birlikte tiim oyun boyunca kazandig1 ve kaybettigi sayilarin farkini ifade etmektedir.

6.2. Etkinlik Modelinde Coklu Aykir1 Gozlemlerin Belirlenmesi

Bu kisimda Hadi velmon tarafindan onerilen genellestirilmis standart pearson artigi
(GSPR) yontemi kullanilarak “Etkinlik Modeli” verilerinde bulunan g¢oklu aykiri
gbzlemler belirlenip, veri kiimesindeki maskeleme etkisi gosterilerek coklu aykiri
gozlemlerincelenecektir. Yapilan calismada STATA 11.0, MATLAB R2008b

programlari kullanilmastir.

“Elit Bayan Voleybolunda Mag¢ Sonucunu Aciklayan Degiskenlerin Lojistik
Regresyon Yontemi ile Belirlenmesi ve Ma¢ Kazanmaya Y onelik Olasilik Modelinin
Tahmini” isimli doktora tezinin yazari Cengiz Akar¢esme tarafindan “Etkinlik
Modeli” verilerinin tamaminin bu tezde yayimina izin verilmediginden verilerin bir

kismi veri yapisini gostermek i¢in verilecektir.
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Cizelge 6.1. Etkinlik Modeli Verileri
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Etkinlik Modelindeki tim gozlemler ile logit model tahmin edildiginde asagidaki

model elde edilmektedir.

logit sonuc le pe ooe pce nde

Iteration O: log likelihood = -113.67614
Iteration 1: log likelihood = -59.484132
Iteration 2: log likelihood = -59.119836
Iteration 3: log likelihood = -59.119066
Iteration 4: log likelihood = -59.119066

Logistic regression Number of obs = 164

LR chi2(5) = 109.11

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -59.119066 Pseudo R2 = 0.4799

sonuc | Coef Std. Err z P>]z] [95% Conf. Interval]

_____________ e

le | .3849534 -1540677 2.50 0.012 -0829862 -6869206

pe | -1521623 .078582 1.94 0.053 -.0018557 -3061802

ooe | -1524323 -0392186 3.89 0.000 -0755653 .2292992

pce | -1816252 -0455479 3.99 0.000 .092353 .2708974

nde | .2192384 -0379209 5.78 0.000 -1449148 .2935621

cons | -2.08733 -5678779 -3.68 0.000 -3.20035 -.9743096

Sekil6.1. Etkinlik Modeli Verileri ile Tahmin Edilen Logit Model

Genellestirilmis standart pearson artigi (GSPR) yonteminin ilk asamasi olarak
stipheli aykir1 gozlemlerin belirlenmesi gerekmektedir. Stipheli aykir1 gozlemler

belirlenirken grafik yontemi, pearson ve standart pearson artiklar1 kullanilacaktir.

Modelden elde edilen Tolasilik ile pearson ve standart pearson artik degerleri

asagidaki gibi elde edilir.



Cizelge 6.2 Etkinlik Modeli olasilik, Pearson ve Standart Pearson artik degerleri
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. Standart v Standart
Goz. % Pearson Pearson Goz. 7 Pearson Pearson
No Artiklar Artiklart No Artiklar: Artiklart
1 0,97068 0,17380 0,17474 50 0,05803 -0,24820 -0,25174
2 0,01306 -0,11503 -0,11564 51 0,99697 0,05513 0,05521
3 0,83319 0,44744 0,45233 52 0,00249 -0,04996 -0,05003
4 0,00769 -0,08803 -0,08829 53 0,75661 0,56717 0,58277
5 0,06476 -0,26314 -0,26873 54 0,37226 -0,77008 -0,78157
6 0,90308 0,32760 0,33275 55 0,68722 0,67464 0,70117
7 0,86755 0,39073 0,39524 56 0,14440 -0,41082 -0,42043
8 0,72136 -1,60899 -1,63224 57 0,84215 0,43294 0,44348
9 0,93578 0,26197 0,26426 58 0,00324 -0,05701 -0,05712
10 0,03027 -0,17668 -0,17771 59 0,53864 0,92549 0,94348
11 0,98163 0,13680 0,13742 60 0,10214 -0,33728 -0,34274
12 0,08261 -0,30008 -0,30356 61 0,06665 -0,26723 -0,27144
13 0,58093 0,84934 0,87789 62 0,83615 0,44267 0,44900
14 0,23020 -0,54684 -0,55270 63 0,99538 0,06813 0,06825
15 0,48278 1,03505 1,06483 64 0,94842 -4,28805 -4,36196
16 0,54058 -1,08474 -1,12560 65 0,71005 -1,56489 -1,61251
17 0,00532 -0,07313 -0,07329 66 0,81444 0,47732 0,48988
18 0,94616 0,23854 0,24122 67 0,04783 -0,22413 -0,22600
19 0,77724 -1,86792 -1,96543 68 0,98973 0,10187 0,10220
20 0,90705 0,32012 0,32804 69 0,30774 -0,66674 -0,68137
21 0,26060 1,68443 1,72322 70 0,45984 1,08382 1,14780
22 0,00439 -0,06640 -0,06657 71 0,48779 1,02473 1,04972
23 0,50867 -1,01749 -1,03200 72 0,06775 -0,26958 -0,27279
24 0,93940 0,25399 0,25645 73 0,41814 -0,84772 -0,87126
25 0,01817 -0,13604 -0,13674 74 0,44132 1,12514 1,15024
26 0,96515 0,19002 0,19123 75 0,69926 0,65581 0,66696
27 0,00523 -0,07251 -0,07271 76 0,83454 -2,24583 -2,28602
28 0,97592 0,15708 0,15849 77 0,00116 -0,03408 -0,03410
29 0,23188 1,82005 1,88720 78 0,99740 0,05106 0,05112
30 0,00413 -0,06440 -0,06453 79 0,22520 -0,53912 -0,55201
31 0,80255 0,49601 0,51138 80 0,73865 0,59483 0,60362
32 0,01781 -0,13466 -0,13526 81 0,90083 0,33179 0,33673
33 0,55644 0,89283 0,92038 82 0,11309 -0,35709 -0,36275
34 0,03646 -0,19452 -0,19567 83 0,24211 -0,56520 -0,57816
35 0,95699 0,21200 0,21553 84 047715 1,04679 1,06446
36 0,72229 -1,61272 -1,64006 85 0,76750 -1,81689 -1,93297
37 0,08338 -0,30160 -0,31138 86 0,88161 0,36645 0,37610
38 0,21884 1,88932 2,01081 87 0,95543 0,21598 0,22023
39 0,99623 0,06152 0,06162 88 0,20571 -0,50891 -0,51976
40 0,73535 -1,66691 -1,75770 89 0,68427 0,67927 0,71652
41 0,68496 0,67819 0,73253 90 0,34197 -0,72089 -0,75458
42 0,42981 -0,86822 -0,88944 91 0,45500 -0,91371 -0,94893
43 0,07073 -0,27589 -0,28032 92 0,91222 0,31020 0,31681
44 0,87019 0,38623 0,39160 93 0,92392 0,28696 0,28984
45 0,02593 -0,16316 -0,16495 94 0,04076 -0,20614 -0,20776
46 0,88331 0,36346 0,36693 95 0,97083 0,17334 0,17506
47 0,08199 -0,29885 -0,30215 96 0,02187 -0,14953 -0,15037
48 0,94304 0,24576 0,24759 97 0,88028 0,36878 0,37737
49 0,35477 1,34860 1,36939 98 0,13739 -0,39909 -0,40892
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Cizelge 6.2 (Devam) Etkinlik Modeli olasilik, Pearson ve standart Pearson artik

degerleri
Goz. No T Pearsonres | stdpersres | Goz. No T Pearsonres | stdpersres
99 0,47292 | -0,94723 -0,97501 148 0,03610 -0,19353 -0,19522
100 0,98594 0,11942 0,11989 149 0,96362 -5,14661 -5,19206
101 0,28630| -0,63336 -0,65126 150 0,63709 0,75474 0,77726
102 0,95081 0,22745 0,22949 151 0,77872 0,53307 0,54392
103 0,86236 0,39951 0,40482 152 0,05323 -0,23711 -0,23880
104 0,77578 | -1,86008 -2,02709 153 0,22949 -0,54575 -0,57020
105 0,90103 0,33142 0,33505 154 0,97342 0,16524 0,16713
106 0,05952| -0,25157 -0,25372 155 0,30819 -0,66745 -0,69707
107 0,74878 0,57923 0,58831 156 0,75707 0,56646 0,58037
108 0,09278 | -0,31979 -0,32371 157 0,15094 -0,42163 -0,42778
109 0,06269 | -0,25862 -0,26195 158 0,53673 0,92905 0,95995
110 0,96718 0,18421 0,18607 159 0,84060 -2,29642 -2,35566
111 0,10601 -0,34436 -0,34766 160 0,93986 0,25296 0,25607
112 0,30083 1,52451 1,60022 161 0,88864 0,35400 0,35854
113 0,69298 0,66561 0,68119 162 0,03438 -0,18869 -0,19029
114 0,00057| -0,02388 -0,02389 163 0,49151 1,01713 1,04130
115 0,20976 | -0,51521 -0,52307 164 0,02952 -0,17441 -0,17725

116 10,06727| 3,72364 3,76083

117 [0,84287] 0,43177 0,43910

118 [0,33813] -0,71475 -0,73471
119 [0,70394]  0,64852 0,66134
120 [0,11707] -0,36413 20,37303
121 [0,98966] 0,10222 0,10250
122 [0,06541] -0,26455 -0,26656
123 [0,02335]  -0,15462 | -0,15660
124 [0,45367]  1,09738 1,14330
125 [094117]  0,25001 0,25169

126 10,00062| -0,02491 -0,02492

127 [0,92975] 027488 0,27686

128  10,06455| -0,26269 -0,26487

129 10,78513 0,52314 0,53080

130 10,03165| -0,18079 -0,18300

131 0,61111 0,79773 0,82199

132 10,26518| -0,60073 -0,65030

133 10,83685 0,44154 0,45834

134 [0,00059| -0,02430 | -0,02431

135 1088024 | 0,36885 0,37430

136 10,11791] -0,36561 -0,37168

137 0,96499|  0,19047 0,19180

138 10,00831| -0,09154 -0,09208

139 10,09892| -0,33133 -0,33741

140 10,95170| 0,22528 0,22709

141 [0,02204] -0,15012 -0,15118

142 [0,58772] 0,83755 0,85245
143 [0,50368]  0,99267 1,01091
144 0,12838] -0,38378 | -0,39220

145 10,85566| -2,43477 -2,63173

146 10,92065 0,29358 0,29609

147 10,99642| 0,05994 0,06003
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Aykir1 gozlemleri belirlemede kullanilan Pearson ve Standart Pearson artiklari
yontemlerine gore, ilgili gézlemlerinPearson ve Standart Pearson artik degerleri

mutlak deger olarak 3’ten biiyilikse o gézlem aykir1 gézlem olarak kabul edilir.

Cizelge 6.3. Aykir1 Gozlemlerin Pearson ve Standart Pearson Artik Degerleri

Gozlem No V/n Pearsonres stdpersres
64 0,94842 -4,28805 -4,36196
116 0,06727 3,72364 3,76083
149 0,96362 -5,14661 -5,19206

64,116 ve 149 numarali gézlemlerin artik degerleri 3’ten biiyiiktiir ve bu gézlemler

aykir1 gozlem olarak kabul edilir.

Regresyon analizinde en ¢ok kullanilan yontem olan grafik yontemi de kullanilarak
elde edilen sonuglarin daha acgik bir sekilde gosterilmesi yararli olur. Grafik
yonteminde, elde edilen Pearson ve Standart Pearson artiklarimin gézlem

numaralarinagére grafikleri ¢izilir. Grafikler asagida verilmektedir.
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Sekil 6.2. Pearson artiklarinin gézlem numaralarinagore grafigi
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Grafikten de goriildiigii gibi 64, 116 ve 149 numarali gézlemlerin Pearson artiklari
sinirinin digina diismektedir. Bu da ilgili gozlemlerin aykir1 gézlem olduguna isaret
etmektedir. Ayn1 sekilde Standart Pearson artiklarinin grafigi ¢izildiginde asagidaki
gibi elde edilir.
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Sekil 6.3. Standart Pearson artiklarinin gozlem numaralarinagére grafigi

64, 116 ve 149 numarali gézlemlerin Standart Pearson artiklar1 da smiriin disina
diismektedir. Pearson artik degerleri ile ayn1 sonug elde edilmis ve ilgili gézlemlerin

aykir1 gézlem oldugu belirlenmistir.

Yukaridaki grafik incelendiginde artik degerleri degerlerinin disina diisen 3 gézlem
olmasimna ragmen, artitk degerleri bu degerlere yakin bagka gozlemler de
goriilmektedir. Bu da tiim aykir1 gdézlemlerin belirlenip belirlenemedigi sorusunu
akla getirir. Elde edilen artik degerleri ve grafikler incelendiginde 76, 145 ve 159
numarali gbézlemlerin de incelenmesi gerektigi diisiiniilebilir. Bu gozlemlere ait

degerler asagida verilmektedir.
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Cizelge 6.4. Siipheli goriilen gozlemlerin pearson ve standart pearson artik degerleri

Gozlem No Vi Pearsonres stdpersres
76 0,83454 -2,24583 -2,28602
145 0,85566 -2,43477 -2,63173
159 0,84060 -2,29642 -2,35566

Pearson ve Standart Pearson artik degerleri kritik deger olan -3’e yakindir ve
grafiklerde de diger gézlemlerden uzaga diismektedirler. Bu durumda bu gézlemlerin
aykir1 goézlem oldugu halde aykirt gozlem olarak belirlenemedigi yani maskeleme

etkisine ugradig diisiiniilebilir.

Lojistik regresyonda ¢oklu aykirt gozlemleri belirlemede kullanilmak iizere
onerilenGenellestirilmis Standart Pearson Artig1 yonteminin basarili olmasi igin
stipheli tiim aykir1 gézlemlerin alinip yonteme devam edilmesi gerektigi belirtilmisti.
Etkinlik modeli verilerinden elde edilen artik degerlerine gore veri kiimesinden ilk
olarak ¢ikarilacak olan Da gdzlem grubu 64, 76, 116, 145, 149 ve 159 numarah

gozlemlerden olusacaktir.

Yontemin ikinci asamasinda Do gdzlem grubu veri kiimesinden ¢ikarildiktan sonra
kalan gozlemler iizerinden tekrar lojistik regresyon modeli tahmin edilecektir. Geriye
kalan gdzlem grubu,Re, 158 gdzlem icermektedir ve bu gdzlemler ile elde edilen

model asagidaverilmektedir.



logit sonuc le pe ooe pce nde

Iteration O: log likelihood = -109.46662
Iteration 1: log likelihood = -40.725246
Iteration 2: log likelihood = -40.571336
Iteration 3: log likelihood = -40.570699
Iteration 4: log likelihood = -40.570699

Logistic regression Number of obs = 158

LR chi2(5) = 137.79

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -40.570699 Pseudo R2 = 0.6294

sonuc | Coef Std. Err z P>]z] [95% Conf. Interval]

_____________ A e

le | .54054 -1987133 2.72 0.007 -151069 -9300109

pe | -2399637 -1011664 2.37 0.018 -0416812 -4382463

ooe | .2782316 -0642028 4.33 0.000 -1523965 -4040667

pce | .2172865 -0603675 3.60 0.000 -0989683 -3356047

nde | -3251302 .0579317 5.61 0.000 .2115861 -4386743

cons | -2.788172 .7282504 -3.83 0.000 -4.215517  -1.360828

Sekil 6.4. Re gdzlem grubu ile elde edilen logit model tahmini

Elde edilen yeni modelden, tim veri kiimesi icin (Re + Do kitmesi) olasilik
degerleri 77, degerleri tahmin edilir. Bu olasilik tahmin degerleri 7" ile gsterilir. Bu
olasilik degerleri bulunduktan sonra gozlem degerlerinden olasilik degerleri

cikarilarak yeni artik degerleri bulunur. i"inci Genellestirilmig Standart Pearson

Artig1, lojistik regresyon igin (5.6)’da verilen esitlik ile elde edilir.

BN

ayrilan gdzlemler grubula, bu kosulu sagliyorsa o grup ¢oklu aykiri gézlem olarak

ise o gozlemin aykir1 gbézlem oldugu yorumu yapilir. Siipheli olarak

-D

belirlenir. s gdzlem grubuna ait’s: degerlerine ait sonuglar asagida

verilmektedir.

Cizelge 6.5.0s gdzlem grubuna ait Pearson, Standart Pearson ve GSPR degerleri

Goz. No p Pearsonres | Stdpersres | GSPR
64 0,94842 | -4,28805 | -4,36196 |-14,55779
76 0,83454 | -2,24583 -2,28602 | -2,63118
116 0,06727 3,72364 3,76083 6,74056
145 0,85566 | -2,43477 | -2,63173 | -6,59721
149 0,96362 | -5,14661 -5,19206 |-19,97460
159 0,84060 | -2,29642 | -2,35566 | -2,81033
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(-D)
Tablodan goriildiigii gibi |Ts: | =3 gartin1 64, 116, 145 ve 149 numarali gozlemler

-0 -
saglamaktadir. 76 ve 159 numarali gézlemler,l'}: | >3 sartin1 saglamadigi i¢in

yontem geregince Ao gdzlem grubuna eklenirler.

Su anda ¢oklu aykir1 gézlem olarak belirlenecek grubun gozlem sayist 4’e inmistir.
Yani déngiiniin ikinci adiminda R1 gdzlem grubu 160 gdzlem, Pi gdzlem grubu 4
gbzlem icerecektir. Tiim veri kiimesinden 64, 116, 145 ve 149 numarali gézlemler
cikarildiginda ve yeni duruma GSPR adimlari uygulandiginda asagida verilen

sonuclara ulasilir.

logit sonu le pe ooe pce nde

Iteration O: log likelihood = -110.89105
Iteration 1: log likelihood = -45.771808
Iteration 2: log likelihood = -45.344495
Iteration 3: log likelihood = -45.331824
Iteration 4: log likelihood = -45.331815
Iteration 5: log likelihood = -45.331815

Logistic regression Number of obs = 160

LR chi2(5) = 131.12

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -45.331815 Pseudo R2 = 0.5912

sonu | Coef. Std. Err. z P>|z] [95% Conf. Interval]

_____________ o

le | -4734877 -1811736 2.61 0.009 -1183939 .8285814

pe | .204303 -0931315 2.19 0.028 .0217687 .3868373

ooe | .2697762 -0595985 4.53 0.000 -1529653 .386587

pce | -2090279 -0565411 3.70 0.000 -0982095 -3198463

nde | .283137 -0496602 5.70 0.000 -1858048 -3804691

cons | -2.705135 -6908862 -3.92 0.000 -4.059247 -1.351023

Sekil6.5. Kalan gozlem grubu #1 ile elde edilen logit model tahmini

Elde edilen yeni modelden, tim veri kiimesi icin (Ri+ Dy kiimesi)olasilik
degerleri 7"’ degerleri tahmin edilir. Bu olasilik degerleri bulunduktan sonra gézlem
degerlerinden olasilik degerleri cikarilarak yeni artik degerleri
bulunur.Genellestirilmis  Standart Pearson Artig1, (5.6) esitligi ile elde
edilir.Dongiiniin ikinci adimi sonucunda, Pa1 gdzlem grubuna iliskin sonuglar asagida

verilmektedir.
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Cizelge 6.6.01 gdzlem grubuna ait Pearson, Standart Pearson ve GSPR degerleri

Goz. No | Pearsonres | stdpersres GSPR(2)
64 -4,28805 -4,36196 16,85599
116 3,72364 3,76083 27,55073
145 -2,43477 -2,63173 72,74711
149 -5,14661 -5,19206 32,07832

-2 -
Tablodan goriildiigii gibi Irsz | >3

sartin1 D1 gdzlem grubundaki 64, 116, 145 ve
149 numarali gézlemlerin hepsi saglamaktadir. Dolayisiyla dongii sona ermis, veri
kiimesindeki aykir1 gozlemler belirlenmistir. Elde edilenyeni GSPR(2) degerlerinin

gdzlem numaralariagore grafigi ¢izdirildiginde asagidaki grafik elde edilir.

©219 29938
5 03wl

01323 ©42 o5 )
8% %9 ®36 0385
@40 065

®104

9 -

T T T
0 50 100 150 200
Index

Sekil 6.6. GSPR(2) degerlerinin gdzlem numaralariagore grafigi

Grafikten de acik bir sekilde goriildiigi gibi 64, 116, 145, 149 numarali gézlemler
aykir1 gozlem olarak belirlenmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta Pearson
ve Standart Pearson artiklar1 kullanilarak yapilan aykiri gézlem incelemesinde 64,
116 ve 149 numarali gézlemlerin aykir1 gézlem olarak belirlenebilmis olmasidir.
Ancak GSPR kullanilarak yapilan aykir1 gézlem incelemesinde ise 64, 116, 145 ve

149 numarali gozlemeler aykir1 gbézlem olarak belirlenmistir. Bu noktada ilk
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durumda 145 numarali gozlemin regresyon modeli {izerindeki etkisinin
maskelendigini sdyleyebiliriz. Verilen yontem maskeleme etkisini kaldirarak tim

aykir1 gozlemeleri belirleyebilmistir.

GSPR yontemi ile c¢oklu aykirt gozlemler belirlenmis ve veri kiimesinden
c¢ikarildiktan sonra yeni model elde edilmistir. Ancak elde edilen model en iyi model
midir? Yontem en iyi modelin elde edilmesini saglamis midir? Bu durumlari
inceleyebilmek i¢in ilk basta siipheli gozlem olarak veri kiimesinden ¢ikarilan 64, 76,
116, 145, 149 ve 159 numarali gozlemlerin ikili, ii¢lii ve dortli alt kiimeleri
belirlenmis ve bu altkiimeler veri kiimesinden ¢ikarildiktan sonra modellere iliskin
degerler elde edilmistir. Elde edilen degerlere iliskin detayli tablo asagida

verilmektedir.



Cizelge 6.7. Veri kiimesinden aykir1 gozlem kombinasyonlari ¢ikarildiktan sonra modellere iliskin elde edilen degerler

Veri Kiimesinden

Parametre Tahminleri

Standart Hatalar

P>|z|

Cikarilan Pear.son LR chi2
Gozlemler chi2
le pe 0oe pce n4e le pe 0oe pce n4e le pe 0oe pce n4e

- 0,38495 | 0,15216 | 0,15246 | 0,18163 | 0,21924 | 0,15407 | 0,07858 | 0,03922 | 0,04555 | 0,03792 0,012 0,053 0 0 0 145,65 109,11
64-76 0,35569 | 0,17563 | 0,17038 | 0,17276 | 0,25773 | 0,16047 | 0,08384 | 0,04254 | 0,04769 | 0,04383 0,027 0,036 0 0 0 156,14 117,42
64-116 0,40797 | 0,1836 | 0,1791 | 0,18812 | 0,25504 | 0,16591 | 0,08409 | 0,04358 | 0,04927 | 0,04373 0,014 0,029 0 0 0 144,41 118,70
64-145 0,3627 | 0,14185 | 0,20644 | 0,18781 | 0,24271 | 0,15912 | 0,08297 | 0,04842 | 0,04963 | 0,04174 0,023 0,087 0 0 0 162,44 118,02
64-149 0,43013 | 0,17985 | 0,18876 | 0,17317 | 0,26253 | 0,16789 | 0,08537 | 0,04547 | 0,04877 | 0,04485 0,01 0,035 0 0 0 120,95 120,95
64-159 0,42855 | 0,15215 | 0,15492 | 0,18064 | 0,25807 | 0,16632 | 0,08207 | 0,04083 | 0,04778 | 0,04398 0,01 0,064 0 0 0 146,26 117,17
76-116 0,40191 | 0,19677 | 0,17183 | 0,19449 | 0,24004 | 0,16249 | 0,08372 | 0,04223 | 0,04885 | 0,04155 0,013 0,019 0 0 0 150,04 115,88
76-145 0,35694 | 0,15557 | 0,19748 | 0,19357 | 0,22821 | 0,15546 | 0,08225 | 0,04679 | 0,04903 | 0,03979 0,022 0,059 0 0 0 167,55 115,01
76-149 0,41967 | 0,19199 | 0,18 0,1799 | 0,24579 | 0,16358 | 0,08453 | 0,04381 | 0,0483 | 0,04239 0,01 0,023 0 0 0 145,76 117,65
76-159 0,42082 | 0,16581 | 0,1487 | 0,18661 | 0,24242 | 0,16266 | 0,0815 | 0,03975 | 0,04735 | 0,04169 0,01 0,042 0 0 0 156,29 114,18
116-145 0,40676 | 0,1657 | 0,20917 | 0,20987 | 0,22876 | 0,16182 | 0,08302 | 0,04828 | 0,05091 | 0,04039 0,012 0,046 0 0 0 151,97 117,26
116-149 0,47636 | 0,20213 | 0,18998 | 0,19675 | 0,24569 | 0,17073 | 0,08516 | 0,04506 | 0,50233 | 0,04281 0,005 0,018 0 0 0 123,72 119,60
116-159 0,47537 | 0,17684 | 0,15776 | 0,20222 | 0,24194 | 0,1698 | 0,08229 | 0,04077 | 0,04913 | 0,04199 0,005 0,032 0 0 0 140,84 115,97
145-149 0,4267 | 0,15895 | 0,22003 | 0,19669 | 0,23401 | 0,16326 | 0,08389 | 0,05004 | 0,50597 | 0,04106 0,009 0,058 0 0 0 136,11 119,20
145-159 0,4221 | 0,13512 | 0,18131 | 0,19926 | 0,22855 | 0,1615 | 0,08076 | 0,04535 | 0,0489 | 0,03998 0,009 0,094 0 0 0 155,97 114,65
149-159 0,49372 | 0,16952 | 0,16451 | 0,1881 | 0,24714 | 0,17065 | 0,08277 | 0,04204 | 0,04852 | 0,04272 0,004 0,041 0 0 0 134,96 117,58
64-76-116 0,39129 | 0,20641 | 0,18719 | 0,18706 | 0,27045 | 0,16815 | 0,08734 | 0,04522 | 0,05045 | 0,0464 0,02 0,018 0 0 0 158,54 121,92
64-76-145 0,34586 | 0,16372 | 0,21539 | 0,18699 | 0,25701 | 0,16139 | 0,08608 | 0,05037 | 0,05089 | 0,04407 0,032 0,057 0 0 0 180,49 121,12
64-76-149 0,41668 | 0,2064 | 0,19895 | 0,17139 | 0,28057 | 0,17107 | 0,08939 | 0,04763 | 0,04996 | 0,04803 0,015 0,021 0 0 0 123,96 124,64
64-76-159 0,41365 | 0,17325 | 0,16171 | 0,17951 | 0,27397 | 0,16871 | 0,08503 | 0,04213 | 0,04888 | 0,04676 0,014 0,042 0 0 0 158,8 120,44
64-116-145 0,39825 | 0,17123 | 0,22692 | 0,20399 | 0,25575 | 0,16722 | 0,0863 | 0,0518 | 0,05274 | 0,04438 0,017 0,047 0 0 0 168,24 122,78
64-116-149 0,47531 | 0,21303 | 0,20853 | 0,18886 | 0,27773 | 0,17731 | 0,08929 | 0,04885 | 0,05189 | 0,04797 0,007 0,017 0 0 0 107,67 125,88
64-116-159 0,46957 | 0,1815 | 0,17047 | 0,19546 | 0,27064 | 0,17504 | 0,0852 | 0,04315 | 0,05061 | 0,04654 0,007 0,033 0 0 0 146,42 121,55
64-145-149 0,42517 | 0,1684 | 0,24205 | 0,18992 | 0,26477 | 0,17028 | 0,08843 | 0,0545 | 0,05259 | 0,04571 0,013 0,057 0 0 0 117,26 125,63
64-145-159 0,41598 | 0,13836 | 0,1959 | 0,19326 | 0,25551 | 0,16706 | 0,08386 | 0,04822 | 0,05059 | 0,04398 0,013 0,099 0 0 0 164,01 120,27
64-149-159 0,49591 | 0,17772 | 0,17993 | 0,18048 | 0,27988 | 0,1775 | 0,0867 | 0,04503 | 0,50098 | 0,04803 0,005 0,04 0 0 0 116,63 124,04
76-116-145 0,38986 | 0,18479 | 0,21648 | 0,20968 | 0,24005 | 0,16313 | 0,0856 | 0,04982 | 0,05203 | 0,04216 0,017 0,031 0 0 0 168,38 119,73
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Cizelge 6.7.(Devam) Veri kiimesinden aykir1 gézlem kombinasyonlar ¢gikarildiktan sonra modellere iligkin elde edilen degerler

Veri Kiimesinden Parametre Tahminleri Standart Hatalar P>|z|
Cikarilan Pear.son LR chi2
Gozlemler chi2
le pe 0oe pce nde le pe 0oe pce nde le pe 0oe pce n4e
76-116-149 0,46136 | 0,22464 | 0,19816 | 0,19568 | 0,25941 | 0,17249 | 0,08841 | 0,04677 | 0,05137 | 0,04512 0,007 0,011 0 0 0 134,71 122,52
76-116-159 0,45956 | 0,19506 | 0,16332 | 0,20151 | 0,25395 | 0,1711 | 0,08471 | 0,04183 | 0,05012 | 0,04399 0,007 0,021 0 0 0 153,64 118,55
76-145-149 0,41166 | 0,18085 | 0,22927 | 0,19598 | 0,24705 | 0,1651 | 0,08708 | 0,05204 | 0,05182 | 0,04316 0,013 0,038 0 0 0 149,10 122,04
76-145-159 0,4067 | 0,15258 | 0,18723 | 0,19873 | 0,23975 | 0,16286 | 0,08302 | 0,04661 | 0,04991 | 0,04175 0,013 0,066 0 0 0 170,56 117,12
76-149-159 0,48038 | 0,19024 | 0,17131 | 0,18685 | 0,26107 | 0,1725 | 0,08569 | 0,04339 | 0,04956 | 0,04511 0,005 0,026 0 0 0 148,25 120,53
116-145-149 0,46928 | 0,19048 | 0,24267 | 0,21478 | 0,24833 | 0,17279 | 0,08765 | 0,05387 | 0,05409 | 0,04402 0,007 0,03 0 0 0 121,48 124,41
116-145-159 0,45988 | 0,16299 | 0,1989 | 0,21547 | 0,24015 | 0,1701 | 0,08377 | 0,04806 | 0,05189 | 0,04234 0,007 0,052 0 0 0 154,58 119,25
116-149-159 0,54202 | 0,20088 | 0,18134 | 0,20463 | 0,26083 | 0,18086 | 0,0863 | 0,04462 | 0,05171 | 0,04551 0,003 0,02 0 0 0 123,25 122,36
145-149-159 0,48242 | 0,15583 | 0,20966 | 0,20242 | 0,2463 | 0,17191 | 0,08476 | 0,04981 | 0,05163 | 0,04318 0,005 0,066 0 0 0 137,02 121,33
64-76-116-145 0,38192 | 0,19621 | 0,23796 | 0,20384 | 0,27169 | 0,16983 | 0,09007 | 0,05428 | 0,05427 | 0,0471 0,025 0,029 0 0 0 196,91 126,03
64-76-116-149 0,46375 | 0,2438 | 0,22124 | 0,18761 | 0,29815 | 0,18097 | 0,09419 | 0,05169 | 0,05333 | 0,05177 0,01 0,01 0 0 0 110,77 129,77
64-76-116-159 0,45531 | 0,2052 | 0,17863 | 0,19479 | 0,28805 | 0,17758 | 0,08868 | 0,04479 | 0,05192 | 0,04972 0,01 0,021 0 0 0 164,66 124,95
64-76-145-149 0,4124 | 0,1983 | 0,25656 | 0,18902 | 0,28379 | 0,17403 | 0,09331 | 0,05788 | 0,05417 | 0,04905 0,018 0,034 0 0 0 120,76 129,40
64-76-145-159 0,4012 | 0,16073 | 0,20458 | 0,19269 | 0,27127 | 0,16967 | 0,0871 | 0,05016 | 0,05195 | 0,04668 0,018 0,065 0 0 0 184,91 123,51
64-76-149-159 0,48627 | 0,20554 | 0,19027 | 0,17915 | 0,30055 | 0,18123 | 0,09103 | 0,0472 | 0,05144 | 0,05186 0,007 0,024 0 0 0 121,06 127,96
64-116-145-149 | 0,47349 | 0,2043 | 0,26978 | 0,20903 | 0,28314 | 0,18117 | 0,09313 | 0,0596 | 0,05654 | 0,04966 0,009 0,028 0 0 0 98,94 131,12
64-116-145-159 | 0,45681 | 0,16844 | 0,21624 | 0,21016 | 0,26944 | 0,17636 | 0,08725 | 0,05157 | 0,05392 | 0,04688 0,01 0,054 0 0 0 172,85 125,00
64-116-149-159 | 0,54907 | 0,21243 | 0,19994 | 0,19747 | 0,29688 | 0,18855 | 0,09082 | 0,04845 | 0,05361 | 0,05164 0,004 0,019 0 0 0 103,16 129,02
64-145-149-159 | 0,48813 | 0,16531 | 0,23126 | 0,19624 | 0,27994 | 0,18016 | 0,0896 | 0,0543 | 0,05383 | 0,04852 0,007 0,065 0 0 0 114,88 128,04
76-116-145-149 | 0,45481 | 0,21568 | 0,25417 | 0,21477 | 0,26311 | 0,17501 | 0,09156 | 0,05645 | 0,0556 | 0,04653 0,009 0,018 0 0 0 136,77 127,40
76-116-145-159 | 0,44439 | 0,18241 | 0,20605 | 0,21549 | 0,25234 | 0,17164 | 0,08643 | 0,0496 | 0,05311 | 0,04434 0,01 0,035 0 0 0 173,64 121,81
76-116-149-159 | 0,52928 | 0,22422 | 0,18959 | 0,20385 | 0,27617 | 0,18293 | 0,08976 | 0,04634 | 0,05297 | 0,04824 0,004 0,012 0 0 0 138,09 125,43
76-145-149-159 0,4694 | 0,17821 | 0,21873 | 0,20193 | 0,2605 | 0,17409 | 0,08808 | 0,05182 | 0,05295 | 0,04556 0,007 0,043 0 0 0 153,12 124,28
116-145-149-159 | 0,53131 | 0,18817 | 0,23217 | 0,22145 | 0,26174 | 0,1829 | 0,08861 | 0,05363 | 0,05541 | 0,04646 0,004 0,034 0 0 0 123,61 126,52

09



| 6ST-6YT-SPT-OTT
 6ST-6YT-9TT-9L
| 6YT-SYT-9TT-9L

| 65T-6vT-9TT-¥9

A- 6YT-SPT-9TT-v9
(
_ﬁ 6ST-SPT-9/-79

ﬁ 6ST-9TT-9L-v9

| SPT-9TT-94-v9
| 6ST-6VT-9TT
| 6PT-SPT-9TT

ﬁ 6ST-GPT-9L

| 6ST-9TT-9L

- SPT-9TT-9L

6ST-SPT-v9

65T-9TT-¥9

=
| SPT-9TT-v9

=

 6YT-9L19

| 9TT-9L9

| 6ST-SKT
~ 6ST-9TT
| SPT-9TT
- 6pT-9L
| 9TT-9L

60179
9TT-v9

Sekil 6.7. Elde edilen tiim modellerin LR Chi2 Degerleri

61



62

Yukaridaki tabloda verilen LR chi2 degeri, modelin uyum iyiliginin derecesini
gostermektedir. Tiim kombinasyonlar i¢in bu degerler hesaplanmis ve uyum iyiligi
en yliksek olan model,Genellestirilmis Standart Pearson Artig1 (GSPR) yontemi ile
elde edilen; 64, 116, 145, 149 numarali gézlemlerin veri kiimesinden ¢ikarildigi

model olarak belirlenmistir.

Tiim verilerle elde edilen model ve GSPR yontemi ile belirlenen aykiri gézlemler

cikarildiktan sonra elde edilen modele iliskin veriler asagida verilmektedir.

Cizelge 6.8 i1k ve son modellerden elde edilen degerler

Veri Kiimesinden . .
Parametre Tahminleri
Cikarilan Pearson | ;o hi2

Gozlemler chi2

le pe ooe pce n4e

0,38495 134,71 122,52 | 0,18163 | 0,21924 | 145,65 109,11

64-116-145-149 | 0,47349 | 02043 | 026978 | 020903 | 028314 | 9894 | 131,12

Tiim veriler ile elde edilen modelden elde edilen L& €BiZ degeri 109,11 iken aykiri

gozlemler ¢ikarildiktan sonra elde edilen modele iliskin LR chi2  degeri 131,12

olarak elde edilmistir.

Sonug olarak modelin uyum iyiligine 6nemli bir katki saglanmis, yontem maskeleme
etkisini  gidererek ve ilk durumda Dbelirlenemeyen aykirt gozlemi de

belirleyebilmistir.
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7. GSPR YONTEMININ iFLAS VERILERINE UYGULANMASI

GSPR yonteminin uygulanacag: ikinci veri kiimesi Ali S. Hadi ve Samprit Chatterjee
tarafindan 2006 yilinda yayimlanan “Regression Analyses by Example” isimli
kitaptan alinmistir. Veri kiimesi 2 yillik siire sonunda batan ve is hayatina devam
eden 66 firmaya iliskin verilerden olusmaktadir. Coklu aykir1 goézlemlerin
olusturulmas1 amaciyla 25, 26 ve 27 numarali gozlemlere iliskin veriler

degistirilmistir.

[flas modeline iliskin degiskenler asagidaki gibi tanimlanmustir.

7.1. Iflas Verilerine Iliskin Degiskenler

Y:Ilgili firma iki y1l sonra iflas etmis ise Y degiskeni 0, ilgili firma 2 yil sonra hala is

hayatina devam ediyorsa Y degiskeni 1 degerini almaktadir.

Kullanilan bagimsiz degiskenler ise asagidaki gibi tanimlanmustir.

X. = Alikonulmus Kazanclar
, =

Toplam Varliklar

¥, = Faiz ve Vergilerden Onceki Kazanglar
=

Toplam Varliklar

_ Satisg Hasilat:
"~ Toplam Varl:klar

7.2. iflas Verilerinde Coklu Aykir1 Gézlemlerin Belirlenmesi

Yapilan ¢alismada STATA 11.0, MATLAB R2008b ve Excel programlari

kullanilmistir. Iflas verileri asagida verilmektedir.
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Cizelge 7.1. Batan ve hayatin1 devam ettiren sirketlere iliskin finansal oranlar

Goz.No Y Xy X X Goz.No Y X4 X, X
1 0 62,8 -89,5 1,7 34 1 43 16,4 1,3
2 0 33 -3,5 1,1 35 1 47 16 1,9
3 0 -120,8 | -103,2 2,5 36 1 -3,3 4 2,7
4 0 -18,1 -28,8 1,1 37 | 35 20,8 1,9
5 0 -3.8 -50,6 0,9 38 1 46,7 12,6 0,9
6 0 -61,2 -56,2 1,7 39 1 20,8 12,5 2,4
7 0 -20,3 -17,4 1 40 1 33 23,6 1,5
8 0 -194,5 | -25,8 0,5 41 1 26,1 10,4 2,1
9 0 20,8 -4,3 1 42 1 68,6 13,8 1,6
10 0 -106,1 | -22,9 1,5 43 | 373 33,4 3,5
11 0 -394 -35,7 1,2 44 1 59 23,1 5,5
12 0 -164,1 | -17,7 1,3 45 1 49,6 23,8 1,9
13 0 -308,9 | -65,8 0,8 46 1 12,5 7 1,8
14 0 7,2 -22,6 2 47 1 37,3 34,1 1,5
15 0 -118,3 | -34,2 L5 48 1 353 42 0,9
16 0 -185,9 -280 6,7 49 | 49,5 25,1 2,6
17 0 -34,6 -19,4 3,4 50 1 18,1 13,5 4
18 0 -27,9 6,3 1,3 51 1 31,4 15,7 1.9
19 0 -48,2 6,8 1,6 52 1 21,5 -14,4 1

20 0 -49,2 -17,2 0,3 53 1 8,5 5,8 1,5
21 0 -19,2 -36,7 0,8 54 1 40,6 5,8 1,8
22 0 -18,1 -6,5 0,9 55 1 34,6 26,4 1,8
23 0 -98 -20,8 1,7 56 1 19,9 26,7 2,3
24 0 -129 -14,2 1,3 57 1 17,4 12,6 1,3
25 0 20,7 28,6 2,1 58 1 54,7 14,6 1,7
26 0 21,2 274 2,8 59 1 53,5 20,6 1,1
27 0 334 323 2,1 60 1 35,9 26,4 2

28 0 -13,1 -17,6 0,9 61 | 39,4 30,5 1,9
29 0 -38 1,6 1,2 62 1 53,1 7,1 1,9
30 0 -57.9 0,7 0,8 63 1 39,8 13,8 1,2
31 0 -8,8 -9,1 0,9 64 1 59,5 7 2

32 0 -64,7 -4 0,1 65 1 16,3 20,4 1

33 0 -11,4 4.8 0,9 66 1 21,7 -7,8 1,6

GSPR yontemi ile ¢oklu aykir1 gozlemlerin belirlenmesi i¢in ilk adim olarak veri
kiimesindeki tiim gozlemler ile logit model tahmin edilir. Tahmin edilen modelin

sonuclar1 agagida verilmektedir.

logit y x1 x2 x3

-45.747714
-21.529465

Iteration O: log likelihood
Iteration 1: log likelihood



Iteration
Iteration
Iteration
Iteration
Iteration

Logistic regression

ouhbhwnN

Log likelihood = -16.240429

Number of obs
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_____________ o

log likelihood = -17.392677
log likelihood = -16.248254
log likelihood = -16.240439
log likelihood = -16.240429
log likelihood = -16.240429
Std. Err. z P>]z]|
-0714817 -0222926 3.
-0468018 -0190082 2.
-0940809 .641897 0.
-1.027757  1.163543 -0.

LR chi2(3) =
Prob > chi2 =
Pseudo R2 =
[95% Conf. Interval]
0.001 -0277889
0.014 .0095465
0.883 -1.164014
0.377 -3.308259

.1151745
.0840572
1.352176
1.252745

Note: 2 failures and O successes completely determined.

Sekil7.1. Iflas Verileri ile Tahmin Edilen Logit Model

Genellestirilmis standart pearson artigi (GSPR) yonteminin ilk asamasi olarak

stipheli aykir1 gozlemlerin belirlenmesi gerekmektedir. Stipheli aykir1 gozlemler

belirlenirken pearson artiklar1 ve standart pearson artiklar1 kullanilacaktir. Modelden

elde edilen T olasilik, pearson ve standart pearson artik degerleri asagidaki gibi elde

edilir.
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Cizelge 7.2 Etkinlik Modeli olasilik, Pearson ve standart Pearson artik degerleri

Standart Standart

Goz. Pearson Pearson Goz. Pearson Pearson

No it Artiklar Artiklar1  [No i Artiklar1 | Artiklar
1 0.3618 -0.7530 -1.7500 34 0.9496 0.2304 0.2300
2 0.2990 -0.6530 -0.6800 35 0.9630 0.1960 0.2000
3 0.0000 0.0000 0.0000 36 0.3053 1.5086 1.6900
4 0.0275 -0.1681 -0.1700 37 0.9325 0.2690 0.2700
5 0.0270 -0.1667 -0.1700 38 0.9519 0.2248 0.2300
6 0.0004 -0.0195 -0.0200 39 0.7807 0.5300 0.5500
7 0.0392 -0.2020 -0.2100 40 0.9294 0.2757 0.2800
8 0.0000 0.0000 0.0000 41 0.8209 0.4671 0.4800
9 0.5871 -1.1924 -1.2500 42 0.9907 0.0967 0.1000
10 0.0001 -0.0083 -0.0100 43 0.9716 0.1711 0.1800
11 0.0045 -0.0672 -0.0700 44 0.9917 0.0913 0.0900
12 0.0000 0.0000 0.0000 45 0.9783 0.1488 0.1500
13 0.0000 0.0000 0.0000 46 0.5897 0.8341 0.8600
14 0.2006 -0.5009 -0.5300 47 0.9669 0.1849 0.1900
15 0.0000 -0.0048 0.0000 48 0.8553 0.4113 0.4300
16 0.0000 0.0000 0.0000 49 0.9807 0.1402 0.1400
17 0.0165 -0.1295 -0.1300 50 0.7815 0.5288 0.6800
18 0.0688 -0.2719 -0.2800 51 0.8938 0.3447 0.3500
19 0.0179 -0.1350 -0.1400 52 0.4823 1.0360 1.1000
20 0.0049 -0.0699 -0.0700 53 0.4981 1.0038 1.0400
21 0.0172 -0.1325 -0.1300 54 0.9101 0.3142 0.3200
22 0.0730 -0.2807 -0.2900 55 0.9453 0.2405 0.2400
23 0.0001 -0.0117 -0.0100 56 0.8654 0.3944 0.4100
24 0.0000 -0.0044 0.0000 57 0.7167 0.6287 0.6500
25 0.8795 -2.7020 -2.7700 58 0.9765 0.1552 0.1600
26 0.8843 -2.7641 -2.8800 59 0.9794 0.1448 0.1500
27 0.9556 -4.6390 -4.7100 60 0.9508 0.2274 0.2300
28 0.0628 -0.2588 -0.2700 61 0.9675 0.1832 0.1900
29 0.0278 -0.1689 -0.1700 62 0.9637 0.1941 0.2000
30 0.0063 -0.0797 -0.0800 63 0.9293 0.2758 0.2800
31 0.1194 -0.3682 -0.3800 64 0.9768 0.1541 0.1600
32 0.0029 -0.0542 -0.0500 65 0.7661 0.5526 0.5800
33 0.1775 -0.4646 -0.4900 66 0.5766 0.8569 0.8800
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Aykirt gozlemleri belirlemede kullanilan pearson ve standart pearson artiklari
yontemlerine gore, ilgili gozlemlerinpearson ve standart pearson artik degerleri

mutlak deger olarak 3’ten biiyilikse o gézlem aykir1 gézlem olarak kabul edilir.

Cizelge 7.3. Aykir1 Gozlemlerin Pearson ve Standart Pearson Artik Degerleri

e

Gozlem No it Pearsonres stdpersres

27 0.9556 -4.6390 -4.7100

27 numarali gézlemin pearson ve standart pearson artiklarinin mutlak degeri 3’ten
blyiiktiir ve bu gozlem aykiri goézlem olarak kabul edilir. Standart Pearson
artiklarinin gozlem numaralarina gore grafikleri ¢izildiginde asagidaki grafik elde

edilir.
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Sekil 7.2. Pearson artiklarinin gézlem numaralarinagore grafigi

Grafikten de gorildiigii gibi 27 numarali gézlemin artik degeri sinirinin disina

diismektedir. Bu da ilgili gozlemlerin aykir1 gézlem olduguna isaret etmektedir.
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Sekil (7.2) incelendiginde artik degerleri diger gozlemlerden uzaga diisen bagka
gbézlemlerin de oldugu goriilmektedir. Bu da veri kiimesindeki tiim aykir
gozlemlerin belirlenip belirlenemedigi sorusunu akla getirmektedir. Elde edilen artik
degerleri ve grafikler incelendiginde 1, 25, 26 ve 36numarali goézlemlerin de
incelenmesi gerektigi diisiiniilebilir. Bu go6zlemlere ait standart pearson artik

degerleri asagida verilmektedir.

Cizelge 7.4. Siipheli goriilen gozlemlerin pearson ve standart pearson artik degerleri

Gozlem No P Pearsonres stdpersres
1 0.3618 -0.7530 -1.7500
25 0.8795 -2.7020 -2.7700
26 0.8843 -2.7641 -2.8800
36 0.3053 1.5086 1.6900

Pearson ve Standart Pearson artik degerleri diger go6zlemlerden uzaga
diismektedirler. Bu durumda bu goézlemlerin aykirt gézlem oldugu halde aykir
gozlem olarak belirlenemedigi yani maskeleme etkisine ugradig diisiiniilebilir. Elde
edilen artik degerlerine gore veri kiimesinden ilk olarak gikarilacak olan Pa gozlem

grubu 1, 25, 26, 27 ve 36 numarali gézlemlerden olusur.

Yéntemin ikinci asamasinda Do gzlem grubu veri kiimesinden cikarildiktan sonra
kalan gozlemler iizerinden tekrar lojistik regresyon modeli tahmin edilir. Geriye
kalan gbzlem grubu, Re, 61 gozlem icermektedir ve bu gézlemler ile elde edilen

model asagida verilmektedir.
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logit y x1 x2 x3

Iteration O: log likelihood = -42.208178
Iteration 1: log likelihood = -8.777732
Iteration 2: log likelihood = -5.6807351
Iteration 3: log likelihood = -3.5720456
Iteration 4: log likelihood = -2.9480128
Iteration 5: log likelihood = -2.8250834
Iteration 6: log likelihood = -2.8196053
Iteration 7: log likelihood = -2.8195957
Iteration 8: log likelihood = -2.8195957

Logistic regression Number of obs = 61

LR chi2(3) = 78.78

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -2.8195957 Pseudo R2 = 0.9332

VA | Coef. Std. Err. z P>]z] [95% Conf. Interval]

_____________ A e e e e

x1 | .2924345 -2671246 1.09 0.274 -.2311201 -815989

x2 | -1639237 -1104429 1.48 0.138 -.0525404 .3803877

x3 | 4.217817  4.873041 0.87 0.387 -5.333168 13.7688

_cons | -8.544247 9.755211 -0.88 0.381 -27.66411 10.57561

Note: 14 failures and 5 successes completely determined.

Sekil7.3. Re gozlem grubu ile elde edilen logit model tahmini

Yukarida elde edilen yeni modelden, tiim veri  kiimesi ig¢in

(Ro + Do kiimesi) 7 degerleri tahmin edilir. Bu olasihk degerleri bulunduktan

sonra gozlem degerlerinden olasilik degerleri ¢ikarilarak yeni artik degerleri bulunur.
Genellestirilmis Standart Pearson Artik degerleri, lojistik regresyon igin (5.6)’da

I:_':le::= 3

verilen esitlik ile elde edilir. |Ts: ise o gbzlemin aykiri gozlem oldugu

-D
yorumu yapilir. Do gdzlem grubuna ait s degerlerine ait sonuglar asagida

verilmektedir.

Cizelge 7.5. Do gdzlem grubuna ait Pearson, Standart Pearson ve GSPR degerleri

Goz. No p Pearsonres | Stdpersres| GSPR(1)
1 0.3618 -0.7530 -1.7500 -0.8522
25 0.8795 -2.7020 -2.7700 -246.8918
26 0.8843 -2.7641 -2.8800 -1053.7389
27 0,9556 -4.6390 -4.7100 -2131.7532
36 0.3053 1.5086 1.6900 0.1807
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(=D)
Tablodan goriildiigi gibi |Ts: |::' 3 gartimi 25, 26 ve 27 numarali gozlemler

. .. r(_Dj | =3
saglamaktadir. 1 ve 36 numarali gozlemler, I's:

sartin1 saglamadigl icin
yontem geregince Ro gdzlem grubuna eklenirler.

Coklu aykir1 gézlem olarak belirlenecek stipheli gozlemlerin sayisi 3’e inmistir. Yani
dongiiniin ikinci adiminda B1 gdzlem grubu 63 gozlem, D1 gozlem grubu 3 gozlem

igerecektir. R1 gézlem grubu ile elde edilen model asagida verilmektedir.

logit y x1 x2 x3

Iteration O: log likelihood = -43.596817
Iteration 1: log likelihood = -9.4594996
Iteration 2: log likelihood = -9.3475201
Iteration 3: log likelihood = -5.3133059
Iteration 4: log likelihood = -3.2114955
Iteration 5: log likelihood = -3.0305113
Iteration 6: log likelihood = -3.0012046
Iteration 7: log likelihood = -3.0010371
Iteration 8: log likelihood = -3.0010371

Logistic regression Number of obs = 63

LR chi2(3) = 81.19

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -3.0010371 Pseudo R2 = 0.9312

VA | Coef. Std. Err z P>]z] [95% Conf. Interval]

_____________ A e e e e

x1 | .2317493 -1509443 1.54 0.125 -.064096 .5275947

x2 | -1951239 .0987957 1.98 0.048 -0014879 .3887598

x3 | 3.826246  3.086423 1.24 0.215 -2.223032 9.875524

_cons | -6.877849 5.470632 -1.26 0.209 -17.60009 3.844393

Note: 13 failures and 3 successes completely determined.

Sekil 7.4. Kalan gdzlem grubu R1 ile elde edilen logit model tahmini

Elde edilen yeni modelden, tiim veri kiimesi icin (Ry+ Dy kiimesi)olasilik
degerleri 7"’ degerleri tahmin edilir. Bu olasilik degerleri bulunduktan sonra gozlem

degerlerinden olasilik degerleri c¢ikarilarak yeni arttk degerleri bulunur.
Genellestirilmis Standart Pearson Artig1, (5.6) esitligi ile elde edilir.Dongiliniin ikinci

adimi sonucunda, D1 gbzlem grubuna iliskin sonuglar asagida verilmektedir.

Cizelge 7.6. Py gdzlem grubuna ait Pearson, Standart Pearson ve GSPR degerleri

Goz. No | Pearsonres | stdpersres GSPR(2)
25 -2.7020 -2.7700 -316.6984
26 -2.7641 -2.8800 -1139.0501
27 -4.6390 -4.7100 -1969.9235




71

(-D)].

Tablodan goriildiigii gibi |Ts: |'} 3 sartim Di gozlem grubundaki 25, 26 ve 27
numarali gozlemlerin hepsi saglamaktadir. Dolayisiyla dongli sona ermis, veri
kiimesindeki aykir1 gézlemler belirlenmistir. Elde edilen yeni GSPR(2) degerlerinin

gdzlem numaralariagore grafigi ¢izdirildiginde asagidaki grafik elde edilir.

e .. _____ [
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o |
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8 |
3 <
. G
o
o
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o
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S 27
N T T T T
0 20 40 60 80
index

Sekil 7.5. GSPR(2) degerlerinin gézlem numaralarinagére grafigi

Grafikten de acik bir sekilde goriildiigli gibi 25, 26 ve 27 numarali gézlemler aykiri
gozlem olarak belirlenmektedir. Pearson ve standart pearson artiklari kullanilarak
yapilan aykir1 gozlem incelemesinde sadece 27 numarali gézlem aykiri gézlem
olarak belirlenebilmistir. Ancak GSPR kullanilarak yapilan aykir1 goézlem
incelemesinde ise 25, 26 ve 27 numarali gozlemeler aykiri gozlem olarak
belirlenmistir. Bu noktada ilk durumda 25 ve 26 numarali gézlemlerin regresyon
modeli lizerindeki etkisinin maskelendigini sdyleyebiliriz. Verilen yontem

maskeleme etkisini kaldirarak tiim aykir1 gézlemeleri belirleyebilmistir.
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8. SONUC

Bu c¢alismada, lojistik regresyon analizinde ¢oklu aykiri gozlemlerin belirlenmesi
amaciyla gelistirilen ve veri kiimesinde birden fazla aykiri gozlemin bulundugu
durumlarda, maskeleme probleminden etkilenmeyen Genellestirilmis Standart

Pearson Artiklar1 yontemi iki gercek olay ¢aligsmasi iizerinden uygulanmustir.

Regresyon analizinde aykir1 gozlemlerin belirlenmesi 6nemli bir adimdir. Bu
noktada klasik aykir1 gozlem belirleme yontemlerinin g¢oklu aykirt gozlemleri
belirlemede yeterli olmadig1 ortaya ¢ikmaktadir. Genellestirilmis Standart Pearson
Artiklart yontemi, ¢oklu aykir1 gozlemlerin belirlenmesinde etkili bir yontem olarak
kullanilabilmektedir. Bu yontem ile klasik yontemlerle belirlenemeyen aykiri
gbozlemlerin  belirlenmesi saglanmig, maskeleme ve sahte aykinn gbzlem
problemlerinin etkileri giderilmis, aykirt gozlemlerin model iizerindeki etkileri

belirlenebilmistir.

Uygulama caligmasinda, Cengiz Akar¢cesme tarafindan yapilan “Elit Bayan
Voleybolunda Ma¢ Sonucunu Agiklayan Degiskenlerin Lojistik Regresyon Y dntemi
ile Belirlenmesi ve Mag¢ Kazanmaya Yonelik Olasilik Modelinin Tahmini” isimli
doktora tezinde, voleybol maglarinin  kazanilip kaybedilme olasiliginin
modellenmesi amaciyla kullanilan “Etkinlik Modeli” verilerive Ali S. Hadi ve
Samprit Chatterjee tarafindan 2006 yilinda yayimlanan “Regression Analyses by
Example” isimli kitapta yer alan iflas verileri kullanilmistir. Veriler incelendiginde
aykir1 gozlemlere rastlanmus, klasik yontemler olarak degerlendirilen Pearson ve
Standart Pearson Artiklar1 yontemi ile aykir1 gozlemler belirlenmistir. Ancak bu
yontemlerin tekil aykirt gozlem durumunda giiglii olmasi ve veri kiimesinde baska
siipheli aykir1 gozlemlerin bulunmasi sebebiyle GSPR yontemi uygulanmistir.
Yontemin ilk adiminda siipheli olarak goriilen gdzlemler veri kiimesinden ¢ikarilmis
ve gerekli islemler sonucunda GSPR degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan GSPR
degerlerinden mutlak degerce 3’ten kiigiik olanlar veri kiimesinde kalan gozlem

grubuna ( R, )eklenmis ve ikinci adima gegilmistir. Yine gerekli islemlerin sonucunda
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ikinci GSPR degerleri hesaplanmis ve siipheli gézlemler i¢in ilgili degerlerin 3’ten
biiylik oldugu goriilmiistiir. Bu sonug, veri kiimesindeilk durumda belirlenenden daha
fazla sayida aykir1 gézlem oldugunu gostermektedir. Ik durumda klasik yontemler
kullanildiginda aykirt gézlem grubunun tamami belirlenememistir. Yani veri kiimesi
maskeleme probleminden etkilenmistir. Ancak GSPR yontemi kullanildiginda bu

etki giderilmis ve ¢oklu aykir1 gozlemler belirlenebilmistir.

Genellestirilmis Standart Pearson Artiklari(GSPR) yontemi ile;

1. Aykir1 gézlem belirlemede karsilan en 6énemli problemlerden olan maskeleme ve

sahte aykir1 gozlem etkileri giderilmektedir.

2. Veri kiimesinde bulunan ve klasik yontemlerle belirlenemeyen c¢oklu aykiri

gozlemler basarili bir sekilde belirlenmektedir.

3. Belirlenen aykir1 goézlemler veri kiimesinden cikarildiktan sonra elde edilen

modelin en iyi model oldugu goriilmektedir.

Lojistik regresyonun aykiri gozlemlere karst olduk¢a hassas oldugu ve gercek
yasamda kullanilan veri setlerinde birden fazla aykir1 gézlem bulundugu g6z 6niine
alindiginda klasik aykir1 gdzlem belirleme yontemlerine alternatif olarak
Genellestirilmis Standart Pearson Artiklar1 yonteminin kullanilmasi ¢oklu aykir

gozlemleri belirlemede oldukga biiyiik fayda saglayacaktir.
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