BACON YONTEMINE DAYALI TEMEL BILESENLER ANALIZI

Giilsen KIRAL*
. Nedret BILLOR**
OZET
Cok degiskenli veri kiimelerinde sapan degerlerin belirlenmesi igin pek ¢ok
yontem onerilmisti. Bu konuda son yillarda onerilen yontemlerden BACON
algoritmasi bityitk veri kiimeleri i¢in hesapsal olarak etkin ve maskeleme ve swamping
problemlerine kars1 dayanikli olan bir yontemdir (Billor, Hadi ve Velleman, 2000). Bu
calismada simdiye kadar Onerilmis olan robust temel bilesenler analizi ile ilgili
yontemlere alternatif olan bir yontem gelistirilmistir. Bu yontem BACON algoritmasint
kullanarak sapan degerlerden etkilenmeyen temel bilesenlerin belirlenmesine dayali
olan bir yontemdir. Bu yontemin uygulanabilirligi iki veri kimesi kullanilarak

gosterilmigtir.

ABSTRACT

BACON PRINCIPLE COMPONENTS ANALYSIS

Numerous methods have been suggested for outlier detection in multivariate
data. In this paper we propose a new method for robust principle component analysis
‘The main idea is to obtain robust principal components based on robust covariance
estimate of the clean data obtained from BACON algorithm (Billor et al., 2000). This
method yields significant components that are free of outliers and that contain most of
the information in a data matrix.

The applicability of this method is shown by using two different data sets.
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1.GIRIS

Bir veri kiimesinde gozlemlerin ¢ogu tarafindan onerilen modele uymayan
gozlemlere sapan deger denir. Tek bir bilesen igerisinde bilyiik olciide etkili olan
gozlem(ler); her bir degiskene tek degiskenli tekniklerin uygulanmasi ile kolayca
belirlenmekle beraber cok degiskenli veri igerisinde bu gozlemlerin belirlenmesi o
kadar kolay degildir. Bu gozlemler ancak her bir degisken icerisindeki gozlemin diger
degiskenlerle olan iligkisi birlikte diigiiniildiigii zaman belirlenebilir.

Cok degiskenli veri kiimesinde bir veya iki sapan deger her bir gozlem igin
Mahalanobis uzakligmin hesaplanmasi ile saptanabilir. Ancak veri kiimesinde pek
cok sapan defer varsa Mahalanobis uzaklhii sapan degerlerin bulunmasinda
kullamigh olmayabilir. Ayrica gok degiskenli veri kiimelerinde sapan defer olan
gézlemlerin sapan defer olarak elde edilememesi (maskeleme) veya sapan deger
olmayan gdzlemlerin sapan deger olarak bulunmasi (swamping) problemleri ile
kargilagildiginda Mahalanobis uzakligiin kullamigsiz bir yontem oldufu ok iyi

bilinmektedir.

Cok degiskenli veri kiimelerinde sapan degerlerin belirlenmesi igin bir
geleneksel yaklagim ¢ok degiskenli normal dagilimdan geldigi varsayilan veri igin
bilinen hipotez testi teknigidir. Ayrica Wilks testinin (Wilks ,1963) uygulamalart olan
cesitli yontemler (Bacon, Shone ve Fung ,1987 ve Caroni ve Prescott ,1992),
Simonoff’un (1991) kiimelemeye dayali olarak tamimladift yontem, Atkinson ve
Mulira (1993) ’min sarkit (stalactite) grafigi kullamlan yaklagimlardandir. Cok
degiskenli normal dagilimdan farkli dagilimlar igin gok az sayida calisma yapilmistir
(Barnett ve Lewis 1994). »

Maskeleme ve swamping problemlerinin varliginda sapan deferlerden
etkilenmeden ¢ok degiskenli veri kﬁmesi ile ilgili analizi yapabilmek i¢in ¢ogu zaman

robust yontemlerden yararlamlmaktadir. Bunun yaminda son yillarda birletirilmis
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yontemlerin (klasik ve robust yonterlerin birlesimi ile tanimli yontemler) kullanimi
da yayginlagmigtir.

Rousseeuw’nun (1984) minimum kovaryans determinant yéantemi (MCD),
Rousseeuw’nun (1985) minimum hacimli elipsoid yontemi (MVE), Roussesuw ve
van Zomeren'un (1990) MVE yi kullanarak tammladig1 sapan deger bulma yontemi
ve Rousseeuw ve van Driessen’in (1999) FAST-MCD yo6ntemi robust olarak bilinen
yontemlerdendir. Birlestirilmis yontemlere (hem robust hem de klasik yontemlerin bir
arada kullamlmasiyla elde edilen yontemler) ise Hadi’nin (1992,1994) adimsal
(stepwise) yontemleri, Billor, Hadi ve Velleman’in (2000) BACON yaklagimi &rnek
olarak verilebilir.

Bu yontemlerde sapan degerler; dagilimin merkezinden uzakta bulunan

gbzlemlerin belirlenmesi ile saptanirlar. Genel olarak kullanilan uzaklik

’
MD;} = (x, = T(X)) (C(X))" (x, - T(X)) (1)

ile tammhi Mahalanobis uzakliidir. T{X), X veri kiimesinin ortalama vektorit ve

C(X); orneklem varyans-kovaryans matrisidir. 7 ve C nin farkli tanimlamalar

kullarularak farkl: robust dlcitler elde edilebilir.

Cok degiskenli veri kiimesi icerisindeki ¢oklu sapan degerlerin belirlenmesi,
incelenmek istenilen veri kiimesindeki degisken sayisimn fazla olmasi durumunda
problemlidir. Veri matrisi X,,, den elde edilecek bilgilerin daha kii¢iik boyﬁtlu (k<p)
veri matrisinden elde edilmesi ve cok degiskenli veri kiimesinin yorumlanmasi ve
anlagiimasina yardimci olmasi i¢in temel bilesenler analizinden (TBA) yararlanilir.
Bu analiz sonucunda elde edilen temel bilesenlerin sapan degerlerin varlig
durumunda etkilendigi bilinmektedir. Temel bilesenlerin sapan degerlerden
etkilenmeyecek sekilde elde edilmesi analizin dogrulugu i¢in dnemlidir. Ancak klasik
kestiricilere dayali olarak kullamlan yontemler maskeleme ve swamping
problemlerinin varhiginda saglikli sonu¢ vermemektedir. Bu gibi durumlarda robust
yontemlerden yararlaniir. Bu konu ile ilgili ilk caligma Campbell (1980) tarafindan
yapilmigtir. Campbell; robust M-kestiricisi yardimiyla temel bilegenleri belirleyip,
degerlendirmede bilgi verecek olan agirhiklart hesaplamistir. Benzer bir ¢aligma
Croux ve Haesbroeck (2000) tarafindan yapilmistir. Ancak bu yontemler yiiksek -

boyutlu veride etkin olarak kullamilamamaktadir. Li ve Chen (1985); projection
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pursuit yontemini Onermistir. Bu yontem biiyiik veri kitmelerine uygulanabilir, fakat
hesaplamas: ¢cok zaman alic1 ve uygulamas: pratik olmayan bir ydntemdir. Daha sonra
Croux ve Ruiz-Gazen (1996 ve 2000) projection pursuit yontemine gore daha az
zaman alict olan robust temel bilesenler analiz yontemini 6nerdiler. Ancak bu yéntem
biiyiik boyutlu veri kiimelerinde sayisal hesaplama problemi icermektedir. Ayrica
Caroni'de (2000); sapan degerleri belirlemede degerlendirmenin yapilacagt kritik
degerlerin hesaplanmas tizerinde bir caligma yaparak Campbell'in yaklasiminin sapan
degerlerin formal testi olarak kullanilabilecegini 6nermistir.

Bir istatistiksel yontemin; varsayilan model tizerindeki etkinligi, farkl: tipteki
sapan degerlere dayamiklilifi ve hesaplama ve uygulamadaki esneklikleri gibi istenen
istatistiksel ¢zellikleri bir arada bulundurmasi gerektirdiginden, robust yontemlerin
gelistirilmesinde Zorluklarla kargilasilir. Bu nedenle uygulamada ¢ok yaygin olarak
kullanilmamaktadirlar.

Bu nedenle son yillarda robust yontemlere alternatif olabilecek hesapsal
problemi olmayan, maskeleme ve -swamping problemlerinden etkilenmeyen, biyiik
veri kiimelerine rahatlikla uygulanabilen algoritmalar tanimlanmstir. Billor, Hadi ve
Velleman (2000) tarafindan tanimlanan BACON algoritmast da bu konuda
tanimlanmis en son algoritmalardan biridir.

Bu calismanin ikinci bolimiinde, cok degiskenli veri kiimelerinde sapan
degerlerin  belirlenmesi yontemlerinden en yaygin olarak kullanilan yontemlerden
bazilar verildi. Ugiincii boliimde ise simdiye kadar robust temel bilesenler analizi ile
ilgili olarak tammlanmis yontemler 6zetlendi. Dordiincii bélimde robust temel
bilesenler cergcevesinde BACON algoritmas: (Billor, Hadi ve Velleman, 2000)
kullamilarak tamimladigimiz BACON temel bilegsenler analizi y6ntemi verilmistir
(Kiral ve Billor, 2001). Son boliimde ise bilinen veri kiimeleri tizerinde yontemin

uygulanabilirligi gosterilmistir.

2. COK DEGISKENLIi VERI KUMELERINDE BAZI SAPAN DEGER
BELIRLEME YONTEMLERI

Cok degiskenli veri kiimelerinde ¢oklu sapan degerlerin belirlenmesi problemi,

veri matrisinin boyutun bilylimesi ile maskeleme ve swamping problemlerini ortaya
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cikarmig ve 1980 lerden itibaren bilgisayar teknolojisindeki hizli ilerleme ile bu
problemlerin iistesinden gelebilecek yontemler geligtirilmigtir. Halen giiniimiizde
daha hizli ve ¢ok biiyiik veri kiimelerinde ¢oklu sapan deBerleri ortaya gikarabilecek
algoritmalarin geligtirilmesi tizerine caliymalar devam etmektedir.

Cok degiskenli veri igerisinde sapan deger belirleme ile flgili cok sayida yontem
bulunmaktadir (Atkinson, 1994, Barnett ve Lewis, 1994, Gnanadesikan ve Kettenring,
1972, Hadi 1992, Hawkins,1980, Rocke ve Woodruff 1996, Rousseeuw ve van
Zomeron, 1990). Bu yontemlerin ¢ogu sapan degerleri belirlemede gozlemlerin verl
merkezine olan uzakliklart hakkinda bilgi veren Mahalanobis Uzakligindan
yararlanmaktadir. Yiiksek Mahalanobis uzakligina sahip gdzlemler sapan deger olarak
belirlenmektedir. Bu uzakligin hesabinda saglikli sonug elde edebilmek igin sapan
degerlere karsi dayamikh kestiricilerin kullanimi tercih edilmektedir. Bu tip
kestiricileri hesaplamamiza yardimci olacak gok sayida robust yontem tanimlanmigtir
(bkz: Hawkins (1980), Huber (1981), Chatterjee ve Hadi (1988), Barnet ve Lewis
(1994), Atkinson ve Raini (2000)). '

En yaygin olarak kullanilanlart Minimum hacimli elipsoidi (Minimum Volume
Ellipsoid: MVE) (Rousseeuw, 1985), Minimum kovaryans determinanti (MCD)
(Rousseeuw, 1984) yontemleri yardimiyla elde edilen kestiricilerdir.

MVE yontemi gozlemlerin en azindan yansint igine alan minimum hacimli
elipsoidi bulmaya calisir. Minimum hacmi veren gozlemlerin alt kiimesinin
ortalamast ve varyans-kovaryans matrisi robust ortalama ve varyans-kovaryans
tahminleridir.

MVE hesaplanmasi icin; veri kiimesinden (Xsp) rasgele
olacak sekilde segilen p+/ gozleme ait alt kiime icin ortalama ve varyans-kovaryans
matrisi yardimiyla karsihk gelen Mahalanobis uzakliklar hesaplanir. Alt kiimedeki
gozlem sayist s ise elde edilen Mahalanobis uzakliklarindan minimum s+/ tanesini
alarak yeni alt kiime belirlenir. Alt kiimede n-h gozlem olana kadar yukaridaki

islemnler tekrarlamr (h=ﬂn+p+1/2”)- Son adimda elde edilen alt kiimeye ait

Mahalanobis uzakliklari yardimiyla bu alt kiimeye karsilik gelen elipsoidin ‘hacmi

hesaplanir. Bu islem ( n

] kadar segilen tiim alt kiimeler igin tekrarlanir. i¢lerinden
p+1
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minimum hacmi veren alt kiime belirlenir. Bu alt kiimedeki gézlemler temiz, disinda
kalanlar1 ise sapan deger olarak bildirilir. ‘

Yontemin bir avantaji %50 lik kirilma noktasina sahip olmasidir (Lopuhaa ve
Rousseeuw (1991)). Ancak gézlem sayismin yiiksek olmésx durumunda hesaplanmasi
zaman alici ve problemlidir.

MVE ye élternatif olarak minimum kovaryans determinant (Minimum
Covariance Determinant: MCD) yontemi onerilmistir. Bu yontemde de amacg n
gbzlem iizerinden klasik kovaryans matrisinin determinant: en kitgtik olan & gozlemin
bulunmasidir. Bu durumda yerel ve yayilim parametrelerinin MCD tahminleri
sirastyla bu & gézlemin ortalama ve kovaryans matrisleri olacaktir. Yéntemin kirilma
noktast MVE yéntemi ile aymidir. Ancak MCD nin asimtotik olarak normal olmasi
(Butler, Davies ve Jhun, 1993) nedeniyle MVE ile kargilagtirldiginda avantajlara
sahiptir. Yontem MVE e gore istatistiksel olarak daha etkindir. MCD ye dayal1 robust
uzakliklar MVE ye dayah olarak elde edilenlere gore daha kesindir. Bu nedenle de
cok degigkenli veri kiimeleri igerisinde problemli gézlemleri belirlemeye daha uygun
bir ydntemdir (Rousseeuw ve van Zomeren ,1990).

Tiim bu avantajlarimn yaninda bu tahmin edicilerin hesaplanmasi problemli
ve zaman alicidir. Bu nedenle yaklagik sonuclar veren iteratif algoritmalar
tanimlanmistir. Bunlardan biri Rousseeuw ve van Driessen (1999) tarafindan
gelistirilen FAST-MCD (Fast Minimum Covariance Determinant) yontemidir.
Yéntemde rasgele secilmis (p+1) elemanl alt kiimeye dayali olarak hesaplanan klasik
tahmin ediciler yardimi ile Mahalanobis uzakliklar1 hesaplanir. Minimum uzakliklara
dayali olarak klasik tahmin ediciler yakinsama oluncaya kadar tekrar tekrar
hesaplamir. K farkh baglangic ile elde edilen K farkhi tahmin edici icerisinden
kovaryans matris determinant: en kiiciik olan kestirici segilerek tahmin islemi yapilir.

Yéntem kiigiik veri kiimelerinde MCD ile ayni sonuclart verirken biiyiik veri
kiimelerinde benzer olarak tamimli algoritmalar ile kargilagtirildiginda daha kesin
sonuglar vermektedir. Bu ydntemin bir avantaji da kesin tahmin degerlerini
hesaplamasidir.

Son yillarda bu yontemlere alternatif olarak Billor ve ark. (2000)
BACON (Blocked Adaptive Computationally Efficient Outlier Nominators) adi

verilen bir yéntem tamimlanmistir. Bu yontem Hadi (1992, 1994) ve Hadi ve
6
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Simonoff (1993) yontemlerine dayali olup hesaplamalart rneklem bilyiikliigiine
bakmaksizin yapmaktadir. Yontem ilk olarak sapan degerlerden arindirilmig oldugu
varsayilan baglangic temiz alt kiime belirler. Baslangig alt kiime iki farkli sekilde
belirlenmektedir. Birinci yaklagim Mahalanobis uzakligmna, ikinci yaklagim ise
medyana bagl olarak tammli uzakliga dayali olarak hesaplama yapmaktadir. Bu
yontemde esas amag; sapan degerlerden arindirtlmig olacak sekilde gozlemlerin
hemen hemen yarisini iceren temel alt kiimeyi bulmak, hemen ardindan da temel alt
kiime ile uyumlu gézlemleri bu kiimeye dahil etmektir. Islem sonunda temel alt kiime
diginda kalan gozlemler sapan deger olarak belirlenirler. Temel alt kiime diginda hig
gozlem kalmamigsa "veri kiimesi sapan deger icermemektedir" denir.

Birinci yaklagim robust degil fakat affine-equivarianttir (Herhangi bir b
vektorii ve tekil olmayan bir A matrisi igin T(XA+b)=T(X)A+b esitligi saglaniyorsa
T kestiricisine affine equivariant denir). Bunun yaninda diigiik kirilma noktasina
sahiptir. Diger yaklagim ise affine-equvariant degildir ama medyan kullamlarak
yonteme bagsladigimizdan dolayi robust bir yaklagimdir. Sapan degerlerin varliginda
daha saghkli sonuclar vermektedir. Ayrica kirilma noktast daha yiiksektir (%40
civarinda) (Billor ve ark. (2000)). Caligmada daha robust olmast bakimindan ikinci
yaklagim kullantmigtir.

BACON yonteminde; gézlemlerin gok degiskenli eliptik dagilimdan geldigi
varsayilarak Mahalanobis uzakligindan yararlanilmakta, kritik deger olarak da
diizeltilmis ki-kare degeri kullanilmaktadir.

Gozlemlerin bloklanmasi nedeniyle hesapsal agidan etkin bir yontemdir.
Diger yontemlere gore bu yontemdeki iterasyon sayisi daha azdir. [terasyonlarin her
biri kovaryans matrisinin hesaplanmasi ve tersinin alinmasmt gerektirir. Fakat
iterasyon sayisi n Orneklem bilyiikligiiniin artmasi ile bliylimez ve hesaplanan n

uzakligin siralanmasim gerektirmez.
3. ROBUST TEMEL BILESENLER ANALIZI

Tek bir bilesen icerisinde sapan deger olan gozlemler tek degigkenli
tekniklerin uygulanmast ile rahatlikla bulunabilirken yiiksek boyutlu veri de

problemler ile kargi kargiya kalinmaktadir. Bunlardan en onemlileri hesaplama ve
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¢oklu ig iliski problemi olarak bilinmektedir. Bu problemlerin iistesinden gelmek icin
temel bilesenler analizinden (TBA) yararlanilmaktadir. Boylece yeni iligkisiz
degiskenlerin bir kiimesi olusturularak boyut indirgenmesi yapilir. Bu islem 6rneklem
kovaryans matrisinin 6zvektorlerine dayal1 olarak yapilmaktadir. Kovaryans matrisi
orneklem ortalamasina dayal olduundan sapan degerlerin varhginda etkinligini
kaybetmektedir. Bu nedenle son yillarda robust kovaryans kestiricisi kullanim
yardimi ile tanimlanan robust temel bilesenler analizinin kullanimi yayginlagmistir.
Robust temel bilesenler analizi robust kovaryans ya da korelasyon
matrisinin 6zdeger ve 6zvektorlerinin hesaplanmas: ile elde edilmektedir. Bu konu ile
ilgili ilk calisma Campbell (1980) tarafindan yapilmistir. RPCA (Robust Principle
Component Analysis) adim verdikleri yontem temel bilesenler analizi icerisinde
varyans-kovaryans matrisinin robust M-kestiricisinin kullantmn ile tanimlanmistir. Bu
yéntemde amag; sapan degerlerin etkisini ortadan kaldiracak gergek agirliklan
bularak tiim veri kiimesini temsil eden gercek varyans-kovaryans matrisini elde
etmektir. Yoéntem her gozlemin her bir bilesen tizerindeki robust tahminine katkisini
gostermek amaci ile agirliklar hesaplar. Digiik agirliklar sapan degerleri Vurgular.
Yontem veri yapisint incelenme ve sapan defer testini aym anda yapiimasina izin
verdiginden kullamghidir. Fakat M-tahmin edicisine dayali oldugundan sapan
degerlerin kiigiik bir oram i¢in koruma saglamaktadir. (Rousseeuw ve van Zomeron
(1990)). Campbell (1980) ayrica ¢ok degiskenli veride sapan degerlerin kullanilmasi
ile ilgili olarak grafiksel bir yontem Onermistir. Bu grafik robust M-kestircisi
kullanilarak hesaplanan Mahalanobis uzaklifim karesine ait olasilik grafigidir.
Ardindan Li ve Chen (1985); tiim veri kiimesi hakkinda daha detayl bilgi
edinmemize yarayacak diigiik boyutlu veriyi Projection Pursuit (PP)’ye dayali olarak
hesaplayan bir ¢6ziim 6nerdiler. PP yontemi; ¢ok degiskenli verinin bir dogru ya da
bir diizlem iizerindeki lineer izdiisiimleri yardimt ile orijinal verinin yapisim ortaya
¢ikarmaya galisir. Burada tiim veri kiimesi hakkinda en fazla bilgiyi agi8a cikaran
kiigiik boyutlu izdiisiimii bulma amaci ile veri kullanilir. Li ve Chen’nin amaci; en
bilyiik robust 6lgeklemeye sahip izdisiimii alinmis  gozlemlerin dogrultusunu
belirlemektir. Birbirini izleyen adimlarda her yeni dogrultu nceki tiim dogrultulara

dik olacak sekilde belirlenmektedir. Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde hatta ve hatta



p>n iken de dahil olmak izere iyi sonug veren bir algoritmadir. Ama hesapsal
problemler igermektedir.

PP ye dayali yontemlerde Kkargilik gelen etki fonksiyonunun
simrlandirimamus olmast yerel robusthkta eksiklige sebep olmaktadir (Croux ve
Ruiz-Gazen (2000), Croux ve Filzmoser (2001) Pires ve Branco (2001)). Bunun
yamnda PP ye dayah kestiricilerin nasil hesaplanacag agik degildir. Croux ve Ruiz-
Gazen (1996,2000) PP algoritmasindan gok daha etkin olan C-R algoritmasint
snerdiler. Bu yontem kisitlamalar altinda bir maksimizasyon probleminin ¢Oziimit
olup kiigik boyutlu veri kiimelerinde iyi cahigmasina ragmen biiyiik boyutlu veri
kiimeleri igin hesapsal problemler igermektedir. Croux ve Ruiz-Gazen (2000) C-R
algoritmasint ile PP algoritmasi’nin etkinliklerini ve birkag robust olgek ile
robustliklarini karsilagtirmuglardir. Hubert ve ark.(2001) a faster two-step algorithm
adim verdikleri (RAPCA) temel bilesenler analizinde yansimaya dayah olarak
tanimlanan boyut indirgemesine yardimci olacak C-R algoritmasint  gelistirerek
sunmuslardir. Yéntem C-R algoritmasindan daha etkin ve veride gozlem sayisindan
cok degisken olmasi durumunda da saghkli sonuglar verebilmektedir. Diger taraftan

Caroni (2000); Campbell’in (1980) yapmis oldugu cahisma ile ilgili bir simiilasyon

caligmasi yapmistir. Bu caligmada Xi~N p (/U’O') _i=1,2,...,n sifir hipotezi altinda

RPCA iginde gozlemlerin agirliklart igin kritik deger belirleme amaglanmustir. Kritik
degerlerin hesaplanmasi ile diisiik agirliklara sahip olan gézlemler dolayistyla sapan
degerler belirlenmektedir.

Robust kestiricilerle yapilan islemler ¢ogu zaman igin saglikh sonug verirler
ama bilindigi gibi yapilmas: gereken iglemler problemli ve zaman alicidir. Gozlem ve
parametre sayilarimin artmasi durumunda hesaplamalar iyice 'artmaktadxr. Bunun
yaninda kullamilan veri kiimesine ve istatistie bagll olarak etkinliklerinde
degisikliklerin olabilmesi ve sadece belli tipteki sapan degerleri ortaya cikariyor
olmalari da kargilagilabilecek problemlerdendir. O halde bu problemlerden
etkilenmeyen daha hizli igleyip saghkli sonug veren bir yodnteme gereksinim
duyulmaktadir. Bu amagla; bu ¢aligmada Billor ve ark. (2000) tarafindan tanimlanan
BACON algoritmast kullamilarak robust temel bilegenlerin belirlenmesini saglayan bir

algoritma tanimlanmigtir.




4. BACON TEMEL BIiLESENLER ANALIZi (BTBA)

Algoritma
Admm 1: Temel altkiime ; BACON algoritmasinda tammli yaklagimlardan
biri (Y1 veya Y2) kullamlarak m=cp, (c=4 veya 5) elemanli olacak sekilde
belirlenir.

Adim 2: Temel alt kiimedeki gozlemlerin ortalama ve varyans-kovaryans

matrisleri sirasiyla, X , Ve Sp olmak lizere

4
— _ - — .
di(Xb’Sb): \/( i Xb) S, (xi - Xb) i=1,2,....n
uzakliklari hesaplanir.
Adim 3: d,, (}-(- ,},Sb)< C"m, ZP o olan gozlemlerle yeni temel alt kiime
/n

belirlenir. lem; p serbestlik dereceli, ] — ¢ yiizdelikli ki-kare degeri,

Cnpr = CnP +C,, olan bir diizeltme faktorii, r; su an ki temel alt kiimede

bulunan eleman sayist, C,, =max{0, (h - 1)/ (h + 1)} ve

}.

Adm 4: 2. ve 3. adimlar temel alt kiimede degisme olmayana kadar

p+l + 1 olarak tammhdur (h = [

n—p n—-h-p

n+p+l

C, =1+

np

tekrarlanir.

Admm 5: Son adimda elde edilen temel alt kiime disinda kalan gozlemler

sapan deger olarak tanimlanir.

Adum 6: Sapan deger olarak belirlenen gozlemler veri kiimesinden atilarak

indirgenmig veri kiimesi elde edilir (X).

Adim 7: Xy matrisinin 6z deger ve 6z vektor ciftleri (A; ,u;); Ao 2, >0

olacak sekilde hesaplamr. ,

Adim 8: U=(uyuy,...,u,) olarak tanimlanmak iizere yeni temel bilesenler
Y=U"X

elde edilir.
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Admm 9:Elde edilen yeni temel bilesenler matrisine BACON algoritmasi

uygulanarak sapan degerler belirlenir.

Robust uzakliklar, saysal olarak bize hangi gozlemlerin sapan deger oldugu
hakkinda bilgi vermekle beraber, bu gozlemler grafiksel olarak daha kolaylikla
sergilenebilir. Bu nedenle elde edilen yeni temel bilesenlere BACON algoritmasi
uygulandiktan sonra elde edilen ortalama ve kovaryans matrisleri yérdlmlyla karsihik
gelen Mahalanobis uzakliklart hesaplanir. Bu uzakliklarin

s kiip kokiine ait Quantile-Quantile (Q-Q) veya
s Kklasik Mahalanobis uzakliklarin robust BACON uzakliklarina karst
veya
s« tobust BACON uzakliklarimn indis
grafiklerine bakilarak tiim veri kiimesi icerisinde sapan deger olan gozlemler
kolaylikla belirlenir. Ayrica benzer olarak hangi gozlemlerin hangi temel bilesen
iizerinde en fazla sapmaya neden oldugunun belirlenmesi; herbir temel bilesene ait

Q-Q grafikleri yardimiyla yapilabilir.

5. UYGULAMA
Onerilen yontemin uygulanabilirligi iki veri kiimesi tizerinde gosterilebilir.
Bu veri kiimelerinden birincisi, Hawkins-Bradu ve Kass (1984) sapan degerler
hakkinda 6n bilgimiz oldugu i¢in yontemin performansint irdelememiz agisindan
cok kullanigh bir veri kiimesidir. Diger veri kiimesi de (Philips veri Kiimesi,
1999) biiyiik bir veri kiimesi oldugu icin yine onerilen yontemin buyiik veri
kiimelerine uygulanmasi durumundaki bagarisini gostermesi agisindan ayri bir

dneme sahiptir.
Ornek 1. Hawkins-Bradu ve Kass veri kiimesi (HBK)

Bu veri kiimesi Hawkins-Bradu ve Kass (1984) tarafindan 1-14 arasi
gozlemlerin sapan deger oldugu bilinen, ozel amag icin olusturulmug, n=75 ve p=3
olan bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi ile ilgili klasik Mahalanobis uzakligma ait

indis grafigi (Sekil 1) incelendifinde gergekten sapan deger oldugu bilinen
11




gozlemlerin gok azi sapan deger olarak goriilmektedir (maskeleme problemi). Benzer
bilgiler Mahalanobis uzakliginin kiip kokiine ait Q-Q grafiginin (Sekil 2) incelenmesi
ile de s6ylenebilir.

Bu bize klasik yontemlerin sapan degerlerin varligimda saglikli sonug
vermedigini agik bir sekilde gostermektedir. Bu problemden kurtulabilmek igin sapan
degerlerden  etkilenmeyecek  kestiriciler  kullanarak iglemlerin  yapilmasi
gerekmektedir. Ornegin robust M-kestiricisinin kullanim: ile tanmmls RTBA
(Campbell, 1980) bu veri kiimesine uygulandiginda veri kiimesindeki ilk 14 gozlemin
sapan deger oldugu rahatlikla sdylenebilmektedir. Bu veri kiimesine BTBA yontemini
uyguladigimizda elde ettigimiz yeni temel bilesenlere ait Q-Q grafikleri Sekil 3 (a)-(c)
de goriilmektedir. Grafikler incelendiginde 1. temel bilesen tizerinde ilk 14 gbzlemin,
2. temel bilesen tizerinde 47, 52 nolu gozlemlerin ve 3. temel bilesen tizerinde de 13,
14, 53 nolu gozlemlerin etkili olduklart goriilmektedir. Bu algoritma ile ilgili
Mahalanobis uzakligimin indis (sekil 4) ve kiip kokiine ait Q-Q grafigi (Sekil 5)
incelendiginde de ilk 14 gozlemin ciddi anlamda problemli gézlemler olduklar

hemen séylenebilmektedir.

°
o 99

40
Goziemler

Sekil 1: Klasik Mahalanobis uzakliklari icin indis grafigi
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Birinci Yeni Teme! Bilasen

Ikinci Yeqi Temel Bileggn

.4

Normal Dagihm

Sekil 2: Klasik Mahalanobis Uzakhgna ait Q-Q graﬁgi

T E 5 @

©

Norm aloDaQNam

(a)

]
Normal Daguim
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(b)

Ugtineg Yeni Temel Bilegen

T v T T

-3 3 -1 o 1 2
NormalDagihm

(c)

Sekil 3 (a,b,c):Hawkins-Bradu-Kass veri kiimesini: lier bir yeni temel bilesenine
ait  Q-Q grafikleri

300 e o

200 -

T T ! T 7 T T 1 T
o 10 20 30 40 50 80 70 80
Gozlemler

Sekil 4: BTBA den elde edilen robust Mahalanobis uzakhgma ait indis

Grafigi
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Sekil 5: BTBA den elde edilen robust Mahalanobis uzakhgina ait Q-Q grafigi

Ornek 2. Philips veri kiimesi

Philips Mecoma (Hollanda), TV sehpasi iiretilen bir merkezde iglemler ince
metal levhalarla yapilmakta ve presleme ile levhaya sekil verilmektedir. Yeni iiretim
teknigi ile caligmalara baglanmis ve bu teknigin kullanilabilirligi aragtirilmak amact
ile 677 farkli parca tizerinde aragtirma yapumistir (Rousseeuw ve van Driessen,
1999). Her bir parga iizerinde 9 farkli karakter igin dlgtimler yapilarak bu karakterler
arasindaki  iliskinin olup olmadig1 ve sekil bozukluklarinin olusup olusmadig:

arastirilmak istenmistir.

10

3a =

Sekil 6: Philips Veri Kiimesinin Klasik Mahalanobis
Uzakhigna ait Indis Grafigi
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29

Ornegin; Rousseeuw ve van Driessen (1999) yapmis olduklari calismada
MVEyontemine dayali robust uzakliklar kullanarak caligmalarini yapmis ve 491-565
nolu gozlemlerin grup halinde sapan deger olduklarim bulmuglardir. Bagka robust
kestiriciler kullamlarak da benzer sonuglar elde edilebilir. Ancak gozlem ve parametre
sayisinin fazla olmasi nedeniyle ¢ogu yontemde hesapsal problemlerle karsilagiimasi
agikardir. Hatta bazi yontemlere uygulanmasi séz konusu dahi degildir. Campbell

(1980) in RTBA ybntemi buna 6rnek olarak verilebilir.

T T T T
-3 -2 -1 ¢ 1 2 3
NormalDagihim

Sekil 7: Philips Veri Kiimesinin Klasik Mahalanobis
Uzakhgna ait Q-Q grafigi

T T T T T T
] 100 200 300 ) 400 500 800 700
Gézlemler .

Sekil 8: Philips veri kiimesine BTBA uygulandiktan sonra elde edilen

Mahalanobis uzakhgmin indis grafigi

16




Simdi bu veri kiimesini énerdigimiz BTBA yontemi kullanarak inceleyelim.

inceleme sonucu elde edilen yeni temel bilesenlere ait Q-Q grafikleri incelendiginde

1.

I B

9.

temel bilesen iizerinde16, 297, 298, 491-494, 500, 503, 507, 517, 519,
521, 523, 526, 550 nolu gozlemler,

temel bilesen iizerinde 16, 85, 83 nolu gozlemler,

temel bilesen iizerinde 16, 297, 298, 435, 521, 524 nolu gézlemler

temel bilesen iizerinde 16, 95, 96, 98, 104, 605 nolu gozlemler

temel bilesen iizerinde 116, 120 ve 175 nolu gézlemler

temel bilesen iizerinde 50 nolu gdzlem

temel bilesen iizerinde 175, 426-437, 491-567, 605 nolu gozlemler
temel bilesen iizerinde 16, 297, 298, 426-437, 491-565, 605 nolu
gozlemler

temel bilesen iizerinde 16,297,298,426-565,605 nolu gozlemler

etkili olarak goriilmektedirler. BTBA yapildiginda elde edilen Mahalanobis

uzakligimin indis ve kiip kkiine ait Q-Q grafikleri (Sekil 8-Sekil 9) incelendiginde ise

491-565 nolu gozlemlerin ayr1 bir grup olarak veriden ayrildig: ve sapan deger oldugu

hemen sOylenebilir.

Buradan algoritmanin bizi robust yontemler gibi saglikli sonuglara ulastirdigi

soylenebilir.

T ¥ T T ¥ T ¥

Normal Dagihm

Sekil 9: BTBA den elde edilen Mahalanobis uzakhgna ait Q-Q grafigi
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Sonug

Bu caligmada robust temel bilesenler analizine dayali olarak daha once
onerilen ySntemlere alternatif olabilecek bir algoritma verilmistir. Cok degiskenli veri
kiimeleri icerisinde ¢oklu sapan degerleri bulmay: amaglayan bu algoritma; biiyiik
veri kiimelerine (I milyon gézlem icin bile) uygulanabilmekte, model {izerinde

¢ok kiictk etkisi olabilecek gozlemleri belirleyebilmekte, hesapsal problem
icermemektedir. Bu nedenlerle simdiye kadar yapilmis robust temel bilesenlerle ilgili

yontemlere alternatif olarak dnerilmektedir.
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