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Çok Değişkenli Veri Kümeleri Üzerinde Tanımlı Aykırı Değer Belirleme 
Tekniklerinin Simülasyon Çalışması ilc Karşılaştırılması 

Gülsen KlRAL* Nedret BiLLOR" 

ÖZET 

Temel bileşenler (I/lalizi ilişkisiz değişkenler kümesiilin kl/rtllması ve/ya 
boyııt iııdirgeııme~'i (Imacı ile kııllamltııı istatistiksel bir tekI/ikti,.. Bazen tek 
başlı/o bir analiz olarak killlamIrlığı gibi bazeli de başka aııalizler içiıı veri 
Iıazır/ama tekııiği olarak kullaııı/maktadır. Veri boyutuııda iııdirgeme 

yaptığilidaıı özellikle yüksek bOyııt/1ı verilerin aııaliz edilmesinde tercih edileıı 
bil' tekııiktir. Fokal klasik VO/JlWIS ve kovwyaııs ıııatris;ııe dayalı %rak 
Iıesaplmıdığıııdaıı aykırı değer/eriıı varlığı dlll'lıl11ll11da sağlıklı SOI/IIÇ 

vermemektedir. Bıı nedeııle aykırı değer olması olasıfığma karşili daya/llkb 
temel bileşeııler a/laliz tekI/ik/eri kıılımıı ıııı önerilmektedir. 

Bıı çalışmada lemel bileşenler analizi çerçevesinde laıııııılaııaıı dayaıııklı 

tekl/ik/erdel/, Daya/llklı Temel Bileşen/er A/lalizi (DTBA) (Hııbert ve ark.,2002) 
ve BA CON Dayaııık/ı Temel Bife~'e/ller A"aliz; (BDTBA) (Kıral ve Bil/or, 200/) 
ve Klasik Teme/ Bileşeıı/er Analizinin (TBA) performansları simiilasyoıı 
çalışması yapılarak karşılaştırılmıştır. 

Aııahlar Kelimeler: K/asik Temel Bileşenler A/lalizi, Dayamklı Temel Bileşeııler 
A/lalizi, BACON AIgorilmasl, Aykırı Değer 

ı. GİRİş 

Bir veri kümesinde gözlemlerin çoğu tarafından önerilen mod~le uymayan gözlemlere 
aykırı değer denir. Aykırı değerlerin belirlenmesi kullanılan istatistiksel analizin dogru 
yorumlanması açısından önemlidir. Tek boyutlu veri kümesindeki aykırı değerler tek 
degişkenli analiz yöntemleriyle kolayca belirlenebilir, ancak çok boyutlu veri kümesinde 
işlemler zorlaşır. Çünkü bu tip veriler hesaplama zorluğu getinnektedir ve pek çok istatistiksel 
analiz ilişkili değişkenlerin varlığında sağlıklı sonuç vennemektedir. Aykırı değer belirlemeye 
ilişkin Uç farklı yakl aşım vardır: Klasik aykırı değer belirleme yöntemleri, dayanıklı 

yöntemler ve bi rleşt i rilm i ş (combiııed) yöntemler. 

Klasik aykırı değer belirleme yöntemleri aykırı değerlere hassas klasik kestiricilere 
dayalı olup etkin değildirl er. Masking (aykırı değer olan bir gözlernin normal gözlem gibi 
görülmesi) ve bulandırına (swaıııpiııg) (nomıa\ olan bir gözlernin aykırı değer gibi görülmesi) 
hataları yanlış yorumlara sebeb olabilirler. 

Dayanıklı yöntemler dayanıklı kestiricilere dayalı olup maskelerne ve bulandınna 
problemlerinden etki lenmezler, fakat hesapl anması ve uygulaması zor yöntemlerdir. 

*Çukurova ÜııV. U.B.f. Ekonometri BöL. Balcalı/ADANA 
**Aubum Unv. Discrcle and Statistical Scieııcc, Auburn, USA 
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Birleştirilmiş yöntemler ise dayanıklı ve klasik aykırı değer belirl eme tekniklerinin 
birleşim i ile tanım l anmışlardır. Dayanıklı ve/ya klasik kestiricilere dayalıdırlar. Dayanık lı 

yöntemlere göre uygulamada daha pratik olup bi r çoğu maskelerne ve bulandınna 

problemlerinden etkilenmemektedirler. 

Veri kümeleri içerisinde karşı l aşabileceğimiz en önemli problemlerden biri büyük veri 
kümeleri ile çalışıldığında ortaya çıkmaktadır. Çok sayıda değişkenle çalışmak değişkenler i n 

bağımsızl ı k varsayımını bozup, işlem yükünü artt ı racağı gibi yapılacak analiz sonuçl arının 

yorumlanmasını da güçleştirebi lınektedi r. TBA birbi rleri ile i l i şkisiz olan yeni bir veri kümesi 
oluşturarak veri boyutunu i ndirgediği nden yüksek boyutlu verilerin incelenmesinde tercih 
edilen bir tekniktir. Yöntem örneklem kovaryans matrisinin özvektörlerinin bel irlenmesİ ile 
yürütülür. Ancak örneklem kovaryans matrisi örneklem ortalamasına dayalı olduğundan 

yöntem aykırı değerlerden büyük ölçüde etkilerunektedir. Bu nedenle aykırı değerlerin varlığı 

ol ası lığına karşın dayanıklı temel bileşenler analizinin ku ll anılması tercih edilmektedir. 

Dayanık lı temel bileşenler analizlerinde amaç aykırı değerl erden etkilenmeyen temel 
bileşenler i n belirlenmesidir. Bu amaçla işlemler iki farklı mantı kl a yürütülebilir. Birincisinde 
klasik kovaryans matrisi dayanıklı kovaryans matrisİ ile yer deği ştirerek analiz 
gerçekleşt i ri lebilir (örnek: Campbell, 1980 ve Croux ve Haesbroeck, 2000). Bu grupta 
sonuçlar dayanıklı olarak elde edilir ama ne yazık ki yüksek boyutlu verilerde hesap lama 
problemleri nedeniyle kullanışlı değildir l er. İk i nc i s i nde ise analizi izdüşHm takibi (projection 
pursuit) yöntemini kullanarak gerçekleştinnektedirler (Örnek: Lie ve Chen, ı 985, Croux ve 
Ruiz Gazen, 2000, Hubert ve ark., 2002). Bu yöntemler yansıtılmış veri üzerine dayanıklı 
yayı l ım ölçüsünü en büyük yapacak şekilde ardışık adıml arla yeni doğrultuları bulmaya 
çalışır. 

Dayanıklı temel bileşenler ile ilgili ilk çalışma Campbell (1980) tarafından yapılmıştır . 

Campbell çalı şmasında dayanıklı M-kest iricisi kullanarak aykırı değerlerden etkilenmeyen 
temel bileşen leri belirlemişti r. Yöntem temel bileşenler analizi içerisinde dayanık lı M
kestiricisine ait varyans-kovaryans matrisinin kuııanımı ile tanım lanmı şt ır. Yöntemde amaç; 
aykırı değerlerin etkisini ortadan kaldıracak gerçek ağırlı kları bularak tüm veri kümesİni 
temsil eden gerçek varyans-kovaryans matrisini elde etmektir. Ardından Lie ve Chen (1985); 
i zdüşüm takibi yöntemine dayalı bir çözüm önerdiler. Lie ve Chen'nin amacı ; en büyük 
dayanıklı ölçeklerneye sahip izüşümü alınmı ş gözlemleri n doğrultusunu belirlemektir. 
Birbirini izleyen adımlarda her yeni doğrultu önceki tüm doğrultulara dik olacak şekilde 
bel irlenmekted ir. Yüksek boyutlu veri kümelerinde hatta ve hatta parametre sayısı gözlem 
sayısından büyükken de dahilolmak üzere iyi sonuç veren bir algoritmadır. Fakat hesaplama 
problemleri içennektedir. İzdüşüm takibi yöntemine dayalı yöntemlerde karşılık gelen etki 
fonksiyonunun sınırlandırılmam ı ş ol ması yerel dayanıkhhkta eksikl iğe sebep olmaktadır. 

Bunun yanında izdüşüm takibi yöntemine dayalı kestiricilerin nasıl hesaplanacağı açık 

deği ldir. Bu problemleri ortaya çıkaran Croux ve Ruiz-Oazen kısıtlamal ar altında bir 
maksimizasyon probleminin çözümünü önerdiler. C-R algoritması adını verdikleri yöntem 
küçük boyutlu veri kümelerinde iyi çalışmasına rağmen büyük boyutlu veri kümeleri için 
hesaplama problemleri içermektedir. Daha sonra Hubert ve ark. (2002) C-R algoritmasını 

biraz daha gel i ştirerek, daha hı zlı iki adımlı algoritma (cı Jaster two-step algoritlım, DTBA) 
ad ın ı verdikleri yeni bir yöntem sunmuşlardıl'. Yöntem sayısalolarak C-R algoritmasından 
daha kararlıdı r ve veride gözlemden çok değişken olması durumunda da sağlıklı sonuç 
vermektedir. Diğer taraftan Caroni (2000); Campbell'in (1980) yöntemi üzerine bir 
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simülasyon çalı şması yapmı ştır . Bu çalışmada Xi - Np(.u,I:) i = 1, ... ,n s ı fı r hipotezi altında 

DTBA içinde gözlemlerin ağırlıkları na bağlı olarak krİtik değerler belirlenmektedir. Bu kritik 
değerlerin belirlenmesi ile düşük ağırlığa sahip olan gözlemler yöntem tarafından doğru bir 
şekilde belirlenir. Bu nedenle yöntem aykırı değerler için bir formal test olarak düşünülebili r 

(Caroni, 2000). 

Bu çalışmanın ikincİ bölümde klasik temel bileşenl er anal izi ve BACON Dayanıkl ı 
Temel Bileşenler Analizi (BDTBA) anı atıldıktan sonra üçüncü bölümde BDTBA yönteminin 
etki nl i ği bir veri kümesi üzerinde gösterilecektir. Dördüncü bölümde Dayanıklı Temel 
B i leşenler Analizi (Bubert ve ark., 2002) ve BACON Dayanıklı Temel Bileşenler Analizi 
(Kıral ve Billor, 2001) ve Klasik Temel Bileşenler Analizi yöntemlerinin performansları 
simülasyon çalışmal arı yapı larak karşılaştırı lacakt ı r. Nihai tat1ışma ve sonuç ise beşinci 

bölümde verilecekti r. 

2, YÖNTEMLER 

2.1. Temel Bileşenler Analizi 

Temel bi leşenler analizi; değişkenler arası bağımlılık yapısının yok edilmesi ve (veya) 
boyut ind irgenmesi ya da başka analizler için veri hazı rlanması amaçları ile kullanı lı r. 

Analizde, veriyi temsil eden X,r.I'{J matrisİne uygun bir dönüşüm yapılarak, X uzayındaki 
problemler düzeitilmeye çahşı lır. Dönüşüm sonucu birbi rl eri ile i li şkis i z sütunlardan oluşan 
bir veri matrisi elde edi l miş olur. 

İncelemede X"xp matrİsinin sütunl arının birimleri arasında uyuşma söz konusu değilse, 
bu matrİs yerine onun standartl aştırılmış formu kullanılır. 

Aslında temel bi leşenler p tane Xi, Xı, ... , )Çı rasgele değişkenin özel doğrusal 
kombi nasyonudur. Geometrik olarak, bu doğrusal kombinasyon lar koordinat eksenleri Xi , Xı, 
... , Xp ler olan orij inal sistemin döndürülmesiyle elde edilen yen i bir koordinat sistemini temsil 
eder. 

X,lXp çok değişkenli veri kümesinin varyans-kovaryans matrİ s i V nin öz değerleri 

(Aı ;?: Aı ;?: ... ;?: Ap> O) ve bu öz değerlere karşı lık öz vektörleri Ili olmak üzere 

(Apllıt(A2,uj .... (Ap,upl ç iftleri için i. temel bi leşen 

Yi =u;Xi=1,2, ... ,p 

eşitliği yardım ıyla hesaplanır. Örneğin Ltemel bileşen, Var(yl)=u,'Vu, =II." maksimum 

varyansh doğrusal kombinasyondur. Bu şekilde temel bi l eşenler belirlenerek X,ıxp matrisini 
temsil eden yeni temel bi l eşenler matrisi Y,uP belirlenmiş olur. 

Klas ik temel bileşenler analizi; verilerde homojenliğin bozulması durumunda (yani 
aykırı değerlerin varlrğmda) sağlık lı sonuçlar vernıemekted i r. Bu durumda aykırı değerlere 
karşı dayanıklı olan kestiriciler kullanı l arak analizin yapılması gerekmektedir. 

2,2, BACON AIgoritması 

Bu yöntemde esas amaç; aykırı değerlerden arındırılmış olacak şeki lde gözlemlerin 
hemen hemen yarısını İçeren temel alt kümeyi bulmak, hemen ardından da temel alt küme ile 
uyumlu gözlemleri bu kümeye dahi l etmektir. İşlem sonunda temel alt küme dışında kalan 
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gözlemler aykırı deger olarak belirlenirler. Temel alt küme dışında hiç gözlem kalmamışsa 
"veri kümesi aykırı değer içermemektedir" denir. 

BACON yönteminde (Bi llor ve ark. 2000); gözlemlerin çok değişkenli eliptik 
dagılı mdan geldiği varsayı l arak Mahalanobis uzaklı ğından yararlanılmakta, kritik değer 

olarak da düzeltilmi ş ki -kare degeri kullanılmaktadır. 

BACON yöntemi gözlemlerin blok l anması nedeni yle hesaplamalar için etkin bir 
yöntemdir. Diger yöntemlere göre bu yöntemdeki tekrarlama sayı s ı daha azdır. 

Tekrarlamaların her birİ kovaryans matrİ sinin hesaplanması ve tersinin alı nmasını gerektirir. 
Fakat tekrarlama sayı s ı 1/ örneklem büyüklüğünün artması ile büyUmez ve hesaplanan II 

uzaklı ğın sıralanmasın ı gerektirmez. 

2.3. BACON Dayanıklı Temel Bileşenler Analizi (BDTBA) 

Dayanı klı kestirici lerle yapılan i ş l eml er çoğu zaman için sağlık lı sonuç verirler ama 
bilindigi gibi yapılmas ı gereken i ş leml er problemli ve zaman alıcıdır. Gözlem ve parametre 
sayıl arının artması durumunda hesaplamalar iyice artmaktad ır. Bunun yanında kullanılan veri 
kümesine ve istatistige bağlı olarak etkinliklerinde değişikl i klerin olabi lmesi ve sadece belli 
tipteki aykırı değerleri ortaya çıkarıyor olmal arı da karş ıl aşıl abilecek problemlerdendir. O 
halde bu problemlerden etkilenmeyen daha hızlı işleyip sağlı klı sonuç veren bir yönteme 
gereksinim duyulmaktadır. Bu amaçla; bu çal ı şmada Billor ve ark. (2000) tarafından 

tanım lanan BACON algoritması kull anılarak dayanı klı temel bileşenlerin belirlenmesini 
sağlayan bir algoritma tanımlanmıştır (BDTBA) (Kıral ve Bi llor, 200 1). 

BDTBA yöntemi; DTBA (Hubert ve ark., 2002) ya da Campbell (1980) tarafından 
tanımlanan yöntem içinde kuııanılan dayanıklı M-kestiricisi yerine BACON algoritmasından 

elde edilen klas ik ortalama ve kovaryans maıris i ni n kull anılmasına dayalı olarak 
yürtltülınekted i r. 

BDTBA yönteminde ana düşünce büyük veri kümelerinde etkinligi i spatlanmış 

BACON algoritması (Bi llor ve ark., 2000) kullanmak ve hemen ardından temel bi leşenl er 

analizini uygulamaktır. Böylece analizci aykırı değerlerden arı ndırılmış X verİ matrisini 
tanımlayan en önemli bi l eşenleri beli rleyebi lir. 

BDTBA AIgoritması 

Adım 1: Temel altküme; BACON algoritmasında tanımlı yaklaş ı mlardan biri kuııanılarak 

m=cp, (c=4 veya 5) elemanı ı olacak şeki lde belirlenir. 
Adım 2: Temel alt kümedeki gözlemlerin ortalama ve varyans-kovaryans matrisleri 
sıras ıyla, X ii ve Sb olmak üzere 

i=1,2, ... ,11 

uzaklıkl arı hesapl anı r. 

Adını 3: dl(X~.Sb) < C"I"'.Xp.(J/~ olan gözlemlerle yeni temel alt küme belirleni r. X!.a; p serbestlik 

dereceli , 1- a yOzdelikli ki -kare de j$eri, C,.,.,. = C Itp + CA, olan bir düzeltme faktörü, r; şu an ki 
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temel alt kümede bulunan eleman sayısı , CIv = max{o. (ıı - r)/(h + r)} ve C = 1 + P + J + i 
"p ıı - p ıı - Iı - p 

olarak tanı mlıdır (h = ~(" + p + 1)/2ID. 
Adım 4: 2. ve 3. adı mlar temel alt kümede de~i şme olmayana kadar tekrarlanır . 

Adım S: Son adımda elde edi len temel alt küme dışında kalan gözlemler aykırı değer olarak 
tanımlanır. 

Adım 6: Aykırı değer olarak belirlenen gözlemler veri kümesinden atı l arak indirgenmiş veri 
kümesi elde edili r (X(I). 
Adım 7: X(I) matrisinin öz değer ve öz vektör çift leri (Ai, uJ; A/;?')..ı~ .. ;;t·Ap >0 olacak şekilde 
hesaplanır. 

Adım 8: İndirgenm i ş matrisin varyans-kovaryans matrisine karşılık gelen özvektörler 
U=(lIı,U2, ... ,u,) olarak tanımlanmak üzere yeni temel bileşenler 

i·· . ) y = X(I).U = V'1.Yı.···.Y,. 

elde edilir. y;, y nin i. sütunudur. 

Grafiksel Yöıılem: 

Kıral ve Billor (200 I) aykırı değerlerin görsel olarak belirlenmesine yardımcı olmak 
amacı ile birkaç grafi ksel yöntem önenn işti r. Grafiklerin oluşturulmasında takip edilecek 
adımlar: 

Adım 1: BACON Dayanıklı Temel Bileşenler Uzaklı ğı (BDTBU) aşağıdaki adımlan takip 
edilerek hesaplanır. 

• BTBA'den elde edilen temel bileşenleri n (y) ortalama ( ji ) ve kovaryans matrisi (Sy) 

hesaplanır. 

• Orijinal veri matri sine (X) ait temel bil eşen l er Xi· hesaplanı r. 
• Aşağıdaki eş itl i ği kullanarak dayanıkl ı uzakl ık l ar hesaplanır. 

. " BDTBU, = d, = (x, - y).(s,r .(x, - y)' i = 1.2 ..... /1 

Adım 2: Birinci adımda elde edilen bilgiler kullanı larak aşağıdaki grafikleri çizi lir 

• BDTBU nın küp kökUne ait Kantil-Kantil (Qııantile-Qııantile) (Q-QJ grafiği ya da 
• Klasik Mahalanobis uzaklığı (MD) karşın BDTBU '1ı1n serpilme grafiği ya da 
• BDTBU na ait indeks gra fiği 

Birinci grafik verinin normal dağılımdan gelip gelmediği hakkında bilgi vermekte ve 
aykırı gözlemleri belirlemekte. 

İkinci grafik BDTBA 'ne dayalı ortalama ve kovaryans matrisini klasik ortalama ve 
kovaryans matrisİ ile karşılaştırmaktadır. Bunlan karşılaştırmada araştırmac ı grafik içerisine 
x = C.,.,.z,,,,,. ve Y = C.,.,-.z,."". doğrularını çizmelidir. Bu doğrular bir dikdörtgen 

belirlemektedir. Bu dikdörtgen içerisinde bulunan gözlemler temiz dışarısındakiler ise aykırı 

değerlerdir. Bu grafik yüksek boyutlu veride çok ku llanışlı olmaktad ır. ÇUnkü yüksek boyutta 
verinin ve veriyi temsil eden elipsoidin gözlemlenmesi problemlidir. Veride aykırı değerin 
olmaması durumunda tüm gözlemler dikdörtgen içerisinde birlikte bulunur. 
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Üçüncü grafik aykırı değer belirlemek amacı ile kullanılmaktadır. Aykırı değerlerin 
belirlenebilmesi için y = C"f"",xPJ>/_ doğnısunun çizi lmesi gerekmektedir. Bu doğru üzerinde 

bulunan gözlemler aykırı değer olarak bilinirler. Araştırmacı aykırı değerlerin atılmasından 

sonra veride başka aykırı değer olup olmadığın ı araştı rmak isterse y matris inin bileşen l erine 

ait Q-Q grafik leri ni de inceleyebilir. 

3. UYGULAMA 

BDTBA nİn etkinli ği Hawkins, Bradu ve Kass (HBK) veri kümesi üzerinde 
gösterilecektir. HBK verisi (Hawkins ve ark" 1984) maskelerne etkisinin incelenmesi amacı 
ile oluşturulan üç değişken ve toplam 75 gözlem üzerine kurulu tipik bir veri kümesidir. İlk 
on gözlem xy-uzayında ardından gelen dört gözlem ise x-uzayında aykırı değer olacak şek ilde 

üret ilm işti r . 

" 

o ···t················································· ....... .......... . 

.\Y .>.,"~~~~~~~~~~~~--+.--+.~ '- ,~ " lO'~ aı 2!> xi LIii ~O .s ." -xi , 211 ..,,, " 
• • x, x, 

Şekil 1. TBA den elde ed ilen HBK verisinin ilk iki 
bi leşenine ait serpilme diyagramı 

Şekil 2.DTBA ya dayalı HBK nın skorl arı 

• 
• • • • • 8~ • • • • , , • • 

ı • 
• • • • • • • • • • " . -. • • • • • • • 

• • 
• 

• • 
, . , · y, • 

Şekil 3. HBK data için BDTBA den elde edilen ilk iki bileşene ait serpilme grafiğ i 
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Şeki ı ı.; tüm değişkenler (xı. Xı. XJ ve y) üzerinden elde edi len temel bileşenlerin ilk 
ikisine ait skorları göstermektedir. Bu grafik içerisine temel bileşenlerin %97.5 lik güven 
elipsoidini çizersek. klasik temel bileşenler yöntemin in yalnı zca 4 gözlemi aykırı değer olarak 
belirlediğ i ni görebiliriz. 

TBA yöntemi veri noktal arını ortalamamaktadır çünkU vennm ortalaması temiz 
gözlemler bulutunun dışarısında bulunmaktadır (Bkz. Şekil 1.). Diğer taraftan DTBA ve 
BDTBA yöntemleri veri noktalarını ortalamakta ve tüm aykırı değerleri doğru bir şekilde 
temiz gözlem kümesinden ayırmaktadı r (Bkz. Şeki l 2. ve 3.). 

BDTBA yöntemi aykırı değer olan gözlemleri veri kümesinden attı ktan sonra temel 
bileşenleri hesapl adığından elipsoidin dışında gözlem bu l unmamaktadır (Bkz. Şekil 3.). 
BDTSA nin indeks ve Q-Q grafiklerinden de aykırı değerlerin temiz veriden ayrıldıkların! 
görmekteyiz (Bkz. Şekil 4. ve 5.). Buna karşın TBA sonrası elde edilen Mahalanobis 
uzaklığına ait indeks ve Q-Q grafikleri aykırı değerleri tam olarak belirleyememektedir (Bkz. 
Şekil 6. ve 7.). 

TBA klas ik kesti ricilere dayalı olduğundan aykın değerlerin varlı ğında sağlıklı 

sonuçlar vermeyecektir. K lasik Mahalanobis uzaklığının küp kliküne ait Q-Q grafiğ i ve 
indeks grafikleri bu problemi göstermektedir. 

TBA klasik kestirici lere dayalı olduğundan aykırı değerlerin varlığında sağlıklı 

sonuçlar vermeyecektir. Klasik Mahalanebis uzaklığının küp küküne ait Q-Q grafi ğ i ve 
indeks grafikleri bu problemi göstermektedir. 

TBA, OTBA ve BOTBA yöntemlerin performanslarını karşılaştırmada incelenmek 
istenen yöntemler uygulandıktan sonra belirlenen verinin varyans-kovaryans matrisİnin 

özdeğerleri hesapl andı. Sonuçlar Tablo ı de görülmektedir. Bu özdeğerler (.ıı) aynı zamanda 

i. temel bileşenin varyansma da karşılık gelmektedir. Tüm değerl er bire eşitse orijinal X 
matrjsinin sütunları ortogonaldir denir. Bi r Aı tam olarak sıfıra eşitse bu orijinal X matris 

sütunları arasında mükemmel bir doğrusal ili şki vardır. Bir ya da birden fazla sıfı ra yakın 

değer ise çoklu iç ilişkinin varlığı nı vurgulanıaktadı r. 

Ayk ırı değerler verinin yoğunl aşt ı ğı kısmın uzağında bulunduğundan TSA den elde 
edilen özdeğerler oldukça büyük elde ed ilmişt i r (Bkz. Tablo 1). Diğer taraftan DTSA ve 
BDTBA 'ne ait algoritmalar küçük özdeğerlere sahiptir. Fakat BOTBA 'nın özdeğerleri 
DTBA'nınkilerden daha küçüktür. Bu sonuçlar gösteriyor ki BDTBA yöntemi diğerlerinden 

daha iyi sonuç vermektedir. BOTSA yöntemi aykırı değerleri elcdiktcn sonra temel 
bileşenleri hesapladığından veri matrisinin boyutunun indi rgenmesi daha güvenilir şekilde 
yapıl maktadır. 

Tablo!. TSA, BOTSA, ve DTBA den elde edi lcn HBK verisinİn özdeğerleri 

TBA DTBA BDTBA 
,ı, 223.12 3.47 1.326 

A., 5.538 2.63 1.093 

,ı, 1.688 2.47 0.956 

,ı. 0.914 0.67 0.2957 
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Şekil 4. HBK verisi için BDTBU' na ai! indeks gmfigi Şekil S. HBK verisinin BDTBU nın küpköküne ail Q-Q gmligi 
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Şekil 6. HBK dala için elde edilen Mahalanobis 
uzaklıgının indeks gmligi 

Şekil 7. HBK verisi için elde edilen Malıalanobis uzakhgının 

küpköküne ait Q-Q graligi 

Tablo 2. Simülasyon çalışmasında kullanılacak faktörler 

Gözlem Sayısı 100 

Parametre sayısı 4 veya 20 

diag(4,3,2,1) (pz4 için) 
Temiz gözlemin varyans kovaryans matrisı (1:) diag(5,4,3,2, i ,0.15,0. 14, ... ,0.02,0.01) 

(p=20 icinl 
Kirletmemiktarı ( lı) %0 veya % 10 

Kirletilen verinin ortalama vektörü ( Il· ) (0,0,0,0) ve" (0,0,0,10) (p=4 için) 
(0,0,0,0,0, ı) veya (0,0,0,0, ı ,O)T 
(p=20 için) 

Kirletilen verlnin varyans kovaryans matrısı (1:.) 1: veya 91: (p=4 için) 
i: veya (l/20)I: (p=20 için) 
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4. SIMÜLASYON ÇALışMASı 

Bu çalışmada TBA, BDTBA (Kıral ve Bil/or.ıDDI) ve DTBA (Hubert, ve ark., 2002) 
yöntemleri altı farklı verİ grubu üzerinde karşılaştırı l acaktır. 

Simülasyon çalı şmasında kullanılan temiz ve kirletilmİş veri sırasıyla N(O,L) ve 
N( ii' . ı:') dagıhmlarından üreti lmektedir. BDTBA yönteminin perfonnansını değerlendirme 
de kullanılan veri kümesine ait gözlem sayısı 100 ve parametre sayı s ı (düşük boyutlu veri 
için) 4 veya (büyük boyutlu veri için) 20 olarak alınm ı ştır. Simülasyon çalışması sonuçları 

100 farklı veri kUmesi üzerinden elde edilen sonuçl arın değerlendirilmesi ile elde edilmiştir. 

Kirletme seviyes i ı. ve 4. veri grupl arı için %0, 2., 3., 5. ve 6. verİ grupları içinse %10 olarak 
belirlenm i ştir. 2., 3., 5. ve 6. veri kümeleri içerisindeki kir1 et ilen veriler s ı rasıyl a N(O.9E), 

N((O,O,O.lOY.E), N(JOe"E ) ve N{!Oej ,{!/20)ı:) 'dan üretilmiştir, burada ei i. elemanı i diğerleri O 

olan birim vektördür. 

Karşılaştırmada kııllamla" performaııs ölçii/er;: 

• 
i 100 1 

MSE(i
l
)= 100L(A,I-iYl ) değerleri (MSE: Orta/ama kare/er hatası) ,., 

(Ai :Veri kümesinin varyans-kovaryans matrisinin i. özdeğeri ve Ayı j. tekrarlama sonucu 

elde ed ilen tahmini i. özdeğer), 

• Veri kUmesin in varyans-kovaryans matrisine ait özdeğerlerin orta lamasıdır. 

Araştınnada kullanılan faktörler Tablo 2 de özetlenmiştir, 

Tablo 3 ve 4 de sırasıyl a p =4 ve 20 için simülasyon sonuçlarını göstennektedir. p =4 
olması durumu sonuçlarını veren Tablo 3 de tüm özdeğer ve özvektörler için elde edilen 
sonuçlar verilmekte, fakat p =20 için ki sonuçları gösteren Tablo 4 de sadece en büyük ilk beş 
özdeğer için elde edilen sonuçlar veri ldi. 

Tablo 3: p=4 için simülasyon sonuçları . 
Veri grubu 1 Veri grubu 2 Veri grubu J 

TBA BDTBA DTBA TBA BDTBA DTBA TBA BDTBA DTBA 

0,1 .i, 4.190 4.187 4.23 8.197 4.565 5.43 10.278 4.162 5.01 

0,1 i, 2.933 2.917 3.18 5.104 3.116 3.94 4.115 2.9 16 4.06 

0,1 i, 1.91 5 1.909 2.11 3.225 2.029 2.67 2.879 1.867 3.25 

Ort i 0.974 0.967 1.04 1.594 1.037 1.35 1.874 0.944 2.37 

MSE .i, 0.352 0.356 0.39 20.38 0.81 1 2.61 39.905 0.327 1.38 

MSE ,t 0.120 0.128 0.18 5. 190 0.19836 1.20 1.507 0.154 1.36 

MSE i, 0.072 0.07 1 0.13 1.838 0.101 0.62 0.895 0.111 1.73 

MSE ,t 0.017 0.017 0.03 0.477 0.040 0.19 0.82 1 0.038 2.00 
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Tablo 4 : p=20 için simülasyon sonuçları 

Veri ı!rubu 4 Veri ı!rubu 5 Veri l!rubu 6 
TBA BDTBA DTBA TBA BDTBA DTBA TBA BDTBA DTBA 

0,1 i, 5.361 5.361 5.1 2 9.519 5.532 5.30 10.05 10.05 5.55 

Ort .iı 3.963 3.962 3.83 5.3 12 4.045 4.07 4.882 4.881 4.65 

0,1 .i, 2.887 2.887 2.87 3.940 2.867 3.25 3.627 3.623 3.81 

Ort ...i4 
1.933 1.933 1.92 2.826 1.91 0 2.51 2.545 2.542 3.12 

Ort ...is 0.953 0.952 0.96 1.875 0.952 1.78 1.695 1.695 2.24 

MSE 4, 0.602 0.603 0.53 20.54 0.982 0.55 25.59 25.60 0.70 

MSE ...iı 0.179 0.179 0.25 2.074 0.293 0.21 1.076 1.070 0.64 

MSE A, 0.134 0.134 0.15 1.100 0.200 0.24 0.599 0.598 0.81 

MSE ...i4 
0.063 0.063 0.12 0.793 0.104 0.41 0.401 0.397 1.43 

MSE As 0.023 0.023 0.03 0.846 0.041 0.74 0.548 0.548 1.71 

5. TARTIŞMA VE SONUÇ 

Tablo 3 ve 4 de veri grubu 1-6 iç in elde edi len OrtA; ve MSEA; değerleri görülmektedir. 

İdealol arak küçük ürtii ve MSE ...i; değerl eri bulmak arzul anır. 

Kirletme oranının %0 olduğu, Veri grubu i de TBA ve BDTBA nin performans ölçü 
değerler i küçük ve hemen hepsinde benzer sonuçlar vermektedir. Ama OTBA yöntemi için elde 
edilen değerler TBA ve BDTBA için elde edilenlere göre daha yüksektir. Bu nedenle veride aykırı 
değer yokken DTBA yönteminin iyi işlemediğini söyleyebiliriz. Buna rağmen TBA bazı durumlar 
için iyi performansa sahip fakat kirletme varlığında (Veri grubu 2 ve 3) güvenilmeyen tahminler 
vermektedir. BDTBA yöntemi parametre sayısının 4 olması durumunda tüm ki rl etme seviyelerinde 
iyi sonuç vermektedir (Bkz. Tablo 3). Veri grubu 2 ve 3 de BDTBA ve OTBA yöntemlerinin 
performans ölçüleri oldukça küçük fakat BOTBA yönteminin değerleri DTBA yöntem 
değerler i nden biraz daha küçüktür. Bu nedenle veri grubu ı , 2 ve 3 için BOTBA diğer 
yöntemlerden daha üstün denilebilir. 

Oiğer taraftan Veri gnıbu 4 de TBA ve BOTBA yöntemleri hemen hemen aynı sonucu 
verınektedir. Yani kirletme yok ve parametre sayı s ı yüksek ise bu iki yöntem aynı performansı 

vermektedir denilebilir. DTBA değerleri Ort Ai için diğerler i ile hemen hemen aynı fakat OTBA'ne 

ait MSEAi değerleri diğerlerine göre biraz daha yüksektir. Bu nedenle bu konfligürasyon içerisinde 

OTBA yöntemi di ğer yöntemler kadar iyi sonuç vermemektedir. 

Veri gnıbu 5 içinde pek çok bileşen içerisinde BDTBA; DTBA'dan daha iyi performansa 
sahiptir. Bu nedenle bu veri gnıbu içinde BDTBA yönteminin çoğunlukla DTBA'den daha iyi 
olduğu söylenebil ir. 

Veri grubu 6 da BDTBA'ne ait performans ölçüleri gösteri r ki yöntem ilk önemli bileşen 
içinde aykırı değerl ere karş ı daha hassastır. Fakat d i ğer bileşenler için BDTBA yöntemi DTBA'den 
daha iyi sonuç veımektedir. Bu nedenle BDTSA yönteminin parametre sayısı ve kirletme 
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seviyesinin artması durumlarında TBA ve DTBA yöntemlerinden daha iyi sonuç verdiği güvenle 
söylenebilir. 

Özet olarak Bu çalı şmada dayanıklı temel bi l eşenleri elde etmede BDTBA yönteminin 
kullanımının yararları bir simülasyon çalışması yapılarak gösteri lmiştir. Çok değişkenli veri 
kümeleri içerisinde çoklu aykırı değerleri bulmayı amaçlayan bu algorilma; büyük veri kümelerine 
(i Illi/yon gözlem için bile) uygulanabilmekte, model üzerinde çok kiiçük etki si olabilecek 
gözlemleri belirleyebilrnekte, hesap lama zorlukl arı içermernektedi r. Dahası maskelerne ve 
bulandırma problemlerinden etki lenmemektedir. Bu nedenlerle şimdiye kadar yapılmış dayanıklı 
temel bileşen lere dayalı yöntemlere altematif olarak önerilmektedir. 
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A Comparison of the Multiple Outlier Detection Method for 
Multivariate Data by Simulation Study 

ABSTRACT 

Priııciple componeııl analysis is a statisticalıeclıııique ıısed for redııcilig data 
dimeıısioıı alidior eoıısınıcting a sel of ımcorrelaıed variables. LLL some cases it is 
solely flsed as a teclmique of aııalysis ilsel/while iıı other siluatioııs used as a data 
preparatioıı teclıııique for fıırtlıer aııalysis. LLL partkıı/ar, it is preferred iıı testing 
lıiglı dimellsional data sbıce it provides dimeıısioııal redııctioıı iıı data. Bilı it is 
based 011 classical varim/ce aııd eovarim/ce matrix tlıerefore il is seıısitive to 
milliers iıı data. So ıısiııg robıısı priııciple coll/pol/eııt aııalysis is preferred to 
obtaiıı reliable results iıı the existeııee of oıııliers. 

LLL ılıis stııdy classical priııcipal coıııpoııeııt aııalysis teclıııiqııe a/ld {wo robust 
priııciple compoııeııt tec!ıııiqııes [Robıısı Priııciple COıııpOlıe/l/ Allalysis (HI/bert et 
aL., 2002) a"d BACON Robııst Priııciple Compoııenl A/lalysis (Kıral aııd Billor. 
2001)J are compared flsiııg simıılatioll. 

Key Words : Classk Priııciple Coıııponeııt A/lalysis, Robııs! Priııciple eoll/pol/eııl 
Aııalysis. BACON Algoriılıııı, Ol/ther 
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