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Cok Degiskenli Veri Kiimeleri Uzerinde Tammmh Aykir1 Deger Belirleme
Tekniklerinin Simiilasyon Caligsmasi ile Karsilagtirilmasi

Giilsen KIRAL* Nedret BILLOR**

OZET

Temel bilegenler analizi iliskisiz degiskenler kiimesinin kurulmas: ve/ya
boyut indirgenmesi amaci ile kullamlan istatistiksel bir tekniktir. Bazen tek
basima bir analiz olarak kullanmildig gibi bazen de bagka analizler igin veri
hazirlama  teknigi  olarak kullamilmaktadir. Veri boyutunda indirgeme
vaptigindan ozellikle yiiksek boyutlu verilerin analiz edilmesinde tercih edilen
bir tekniktir. Fakat klasik varyans ve kovaryans matrisine dayali olarak
hesaplandigaindan — aykurt ~ degerlerin - varligt  durumunda saghkli  sonug
vermemektedir. Bu nedenle aykirt deger olmast olasihigina karsin dayanikli
temel bilesenler analiz teknikleri kullanimi énerilmektedir.

Bu ¢alismada temel bilesenler analizi ¢ergevesinde tanimlanan dayaniki
tekniklerden, Dayamkli Temel Bilesenler Analizi (DTBA) (Hubert ve ark.,2002)
ve BACON Dayanikli Temel Bilesenler Analizi (BDTBA) (Kwral ve Billor, 2001)
ve Klasik Temel Bilesenler Analizinin (TBA) performanslart simiilasyon
calismas: yapilarak kargilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Klasik Temel Bilesenler Analizi, Dayanikli Temel Bilegenler
Analizi, BACON Algoritmas, Aykirt Deger

1. GIRiS

Bir veri kiimesinde gézlemlerin ¢ogu tarafindan 6nerilen modele uymayan goézlemlere
aykin deger denir. Aykiri degerlerin belirlenmesi kullanilan istatistiksel analizin dogru
yorumlanmasi ag¢isindan oSnemlidir. Tek boyutlu veri kiimesindeki aykiri degerler tek
degiskenli analiz yontemleriyle kolayca belirlenebilir, ancak ¢ok boyutlu veri kiimesinde
iglemler zorlagir. Ciinkii bu tip veriler hesaplama zorlugu getirmektedir ve pek ¢ok istatistiksel
analiz iligkili degiskenlerin varh@inda saglikli sonu¢ vermemektedir. Aykir1 deger belirlemeye
iligkin ti¢ farkli yaklagim vardir: Klasik aykiri deger belirleme yontemleri, dayanikli
yontemler ve birlestirilmis (combined) yontemler.

Klasik aykir1 deger belirleme yontemleri aykiri degerlere hassas klasik kestiricilere
dayali olup etkin degildirler. Masking (aykiri deger olan bir gézlemin normal gézlem gibi
goriilmesi) ve bulandirma (swamping) (normal olan bir gézlemin aykir1 deger gibi goriilmesi)
hatalan yanlig yorumlara sebeb olabilirler.

Dayamkh yontemler dayamkh kestiricilere dayali olup maskeleme ve bulandirma
problemlerinden etkilenmezler, fakat hesaplanmasi ve uygulamasi zor yontemlerdir.

*Cukurova Unv. [.I.B.F, Ekonometri Bél. Balcal/ADANA
** Auburn Unv. Discrete and Statistical Science, Auburn, USA
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Birlestirilmis yontemler ise dayanikli ve klasik aykir1 deger belirleme tekniklerinin
birlesimi ile tanimlanmuslardir. Dayanmikli ve/ya klasik kestiricilere dayalidirlar. Dayaniklh
yontemlere gore uygulamada daha pratik olup bir ¢ogu maskeleme ve bulandirma
problemlerinden etkilenmemektedirler.

Veri kiimeleri igerisinde karsilagabilecegimiz en 6nemli problemlerden biri biiyiik veri
kiimeleri ile ¢alisildiginda ortaya ¢ikmaktadir. Cok sayida degiskenle ¢aligmak degiskenlerin
bagimsizlik varsayimini bozup, islem yiikiinii arttiracagi gibi yapilacak analiz sonuglarinin
yorumlanmasim da gii¢lestirebilmektedir. TBA birbirleri ile iliskisiz olan yeni bir veri kiimesi
olusturarak veri boyutunu indirgediginden yiiksek boyutlu verilerin incelenmesinde tercih
edilen bir tekniktir. Yontem 6rneklem kovaryans matrisinin 8zvektorlerinin belirlenmesi ile
yliriitiiliir. Ancak ©6rneklem kovaryans matrisi 6rneklem ortalamasina dayali oldugundan
yontem aykiri degerlerden biiyiik dlgiide etkilenmektedir. Bu nedenle aykirt degerlerin varlig
olasiligina karsin dayanikli temel bilesenler analizinin kullanilmasi tercih edilmektedir.

Dayanikli temel bilegenler analizlerinde amag aykiri degerlerden etkilenmeyen temel
bilegenlerin belirlenmesidir. Bu amagla iglemler iki farkli mantikla yiiriitiilebilir. Birincisinde
klasik kovaryans matrisi dayanikli kovaryans matrisi ile yer degistirerek analiz
gerceklestirilebilir (6rnek: Campbell, 1980 ve Croux ve Haesbroeck, 2000). Bu grupta
sonuglar dayanikli olarak elde edilir ama ne yazik ki yiiksek boyutlu verilerde hesaplama
problemleri nedeniyle kullanigh degildirler. Tkincisinde ise analizi izdiigiim takibi (projection
pursuit) yontemini kullanarak gergeklestirmektedirler (Ornek: Lie ve Chen, 1985, Croux ve
Ruiz Gazen, 2000, Hubert ve ark., 2002). Bu yontemler yansitilmig veri iizerine dayanikli
yayithm &lgiistinii en biiyiik yapacak sekilde ardisik adimlarla yeni dogrultulari bulmaya
calisir.

Dayanikli temel bilesenler ile ilgili ilk galigma Campbell (1980) tarafindan yapilmgtr.
Campbell ¢aligmasinda dayamkli M-kestiricisi kullanarak aykiri degerlerden etkilenmeyen
temel bilesenleri belirlemistir. Yontem temel bilesenler analizi igerisinde dayamikli M-
kestiricisine ait varyans-kovaryans matrisinin kullanimi ile tammlanmgtir. Yontemde amag;
aykirt degerlerin etkisini ortadan kaldiracak gergek agirliklari bularak tiim veri kiimesini
temsil eden gergek varyans-kovaryans matrisini elde etmektir. Ardindan Lie ve Chen (1985);
izdiigtim takibi yontemine dayali bir ¢6ziim Onerdiler. Lie ve Chen’nin amaci; en biiyiik
dayanikli 6lgeklemeye sahip iziiglimii alinmig gozlemlerin dogrultusunu belirlemektir.
Birbirini izleyen adimlarda her yeni dogrultu onceki tiim dogrultulara dik olacak sekilde
belirlenmektedir. Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde hatta ve hatta parametre sayisi gézlem
sayisindan biiyiikken de dahil olmak tizere iyi sonug veren bir algoritmadir. Fakat hesaplama
problemleri igermektedir. Izdiigiim takibi yontemine dayali yéntemlerde karsilik gelen etki
fonksiyonunun smirlandirilmamis olmasi yerel dayamklilikta eksiklige sebep olmaktadir.
Bunun yaninda izdiistim takibi yontemine dayali kestiricilerin nasil hesaplanacagi agik
degildir. Bu problemleri ortaya ¢ikaran Croux ve Ruiz-Gazen kisitlamalar altinda bir
maksimizasyon probleminin ¢6ziimiinii 6nerdiler. C-R algoritmas1 adimi verdikleri yéntem
kii¢iik boyutlu veri kiimelerinde iyi ¢aligmasina ragmen biiyiik boyutlu veri kiimeleri igin
hesaplama problemleri igermektedir. Daha sonra Hubert ve ark. (2002) C-R algoritmasini
biraz daha gelistirerek, daha hizl iki adimli algoritma (a faster two-step algorithm, DTBA)
adim verdikleri yeni bir yontem sunmuglardir. Yontem sayisal olarak C-R algoritmasindan
daha kararhidir ve veride gozlemden g¢ok degisken olmasi durumunda da saglkli sonug
vermektedir. Diger taraftan Caroni (2000); Campbell’in (1980) yontemi iizerine bir
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simiilasyon galigmasi yapmustir. Bu ¢alismada x, ~N (4,2)i=1,.,n sifir hipotezi altinda

DTBA i¢inde gézlemlerin agirhiklarina bagh olarak kritik degerler belirlenmektedir. Bu kritik
degerlerin belirlenmesi ile diigiik agirhga sahip olan gézlemler yontem tarafindan dogru bir
sekilde belirlenir. Bu nedenle yontem aykir1 degerler igin bir formal test olarak diigiiniilebilir
(Caroni, 2000).

Bu ¢alismanin ikinci boliimde klasik temel bilesenler analizi ve BACON Dayanikli
Temel Bilegenler Analizi (BDTBA) anlatildiktan sonra ti¢iincii béliimde BDTBA yénteminin
etkinligi bir veri kiimesi {izerinde gosterilecektir. Ddérdiincii boliimde Dayanikli Temel
Bilesenler Analizi (Hubert ve ark., 2002) ve BACON Dayanikli Temel Bilesenler Analizi
(Kiral ve Billor, 2001) ve Klasik Temel Bilesenler Analizi yontemlerinin performanslari
simiilasyon ¢aligmalar1 yapilarak karsilastirilacaktir. Nihai tartisma ve sonug¢ ise besinci
boéliimde verilecektir.

2. YONTEMLER
2.1. Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi; degiskenler arasi bagimlilik yapisinin yok edilmesi ve (veya)
boyut indirgenmesi ya da bagka analizler i¢in veri hazirlanmasi amaglar ile kullanihr.
Analizde, veriyl temsil eden X, matrisine uygun bir doniisim yapilarak, X uzayindaki
problemler diizeltilmeye ¢aligilir. Doniigiim sonucu birbirleri ile iligkisiz siitunlardan olusan
bir veri matrisi elde edilmis olur.

incelemede X, matrisinin siitunlarinin birimleri arasinda uyusma s6z konusu degilse,
bu matris yerine onun standartlagtirilmis formu kullanilir.

Aslinda temel bilesenler p tane X), X).., X, rasgele degiskenin &zel dogrusal
kombinasyonudur. Geometrik olarak, bu dogrusal kombinasyonlar koordinat eksenleri X, X5,
..., Xp ler olan orijinal sistemin déndiiriilmesiyle elde edilen yeni bir koordinat sistemini temsil
eder.

Xusp ¢ok degiskenli veri kiimesinin varyans-kovaryans matrisi ¥ nin 6z degerleri
(4, 24,2..22,>0) ve bu 6z deferlere kargihk 06z vektorleri u; olmak iizere

(4,,1,), (Az,uz),....(lp,up), giftleri igin i temel bilesen

Y, =u; X i=12,...p
esitligi yardimiyla hesaplanir. Ornegin 1.temel bilesen, Var(y;)=u,'Vu;=2,, maksimum

varyansh dogrusal kombinasyondur. Bu gekilde temel bilesenler belirlenerek X, matrisini
temsil eden yeni temel bilesenler matrisi Y, belirlenmis olur.

Klasik temel bilegenler analizi; verilerde homojenligin bozulmasi durumunda (yani
aykirt degerlerin varliginda) saghkl sonuglar vermemektedir. Bu durumda aykiri degerlere
karg1 dayanikli olan kestiriciler kullamlarak analizin yapilmas: gerekmektedir.

2.2. BACON Algoritmasi

Bu yontemde esas amag; aykiri degerlerden arindirilmig olacak sekilde gozlemlerin
hemen hemen yarisini igeren temel alt kiimeyi bulmak, hemen ardindan da temel alt kiime ile
uyumlu gozlemleri bu kiimeye dahil etmektir. Islem sonunda temel alt kiime diginda kalan
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gozlemler aykiri deger olarak belirlenirler. Temel alt kiime diginda hi¢ gézlem kalmamigsa
"veri kiimesi aykir1 deger igermemektedir" denir.

BACON yénteminde (Billor ve ark. 2000); goézlemlerin ¢ok degiskenli eliptik
dagilimdan geldigi varsayilarak Mahalanobis uzakhgindan yararlanilmakta, kritik deger
olarak da diizeltilmis ki-kare degeri kullanilmaktadar.

BACON yoéntemi goézlemlerin bloklanmasi nedeniyle hesaplamalar igin etkin bir
yontemdir. Diger yontemlere gore bu yontemdeki tekrarlama sayist daha azdir.
Tekrarlamalarin her biri kovaryans matrisinin hesaplanmasi ve tersinin alinmasim gerektirir.
Fakat tekrarlama sayis1 » orneklem biiyiikliigiiniin artmasi ile biiylimez ve hesaplanan n
uzakligin siralanmasini gerektirmez.

2.3. BACON Dayanikh Temel Bilesenler Analizi (BDTBA)

Dayanikh kestiricilerle yapilan iglemler ¢ogu zaman igin saglikli sonug verirler ama
bilindigi gibi yapilmasi gereken islemler problemli ve zaman alicidir. G6zlem ve parametre
sayilarinin artmasi durumunda hesaplamalar iyice artmaktadir. Bunun yaninda kullanmlan veri
kiimesine ve istatistige bagh olarak etkinliklerinde degisikliklerin olabilmesi ve sadece belli
tipteki aykini degerleri ortaya ¢ikariyor olmalari da kargilagilabilecek problemlerdendir. O
halde bu problemlerden etkilenmeyen daha hizli igleyip saghikli sonug¢ veren bir ydnteme
gereksinim duyulmaktadir. Bu amagla; bu ¢aligmada Billor ve ark. (2000) tarafindan
tammlanan BACON algoritmasi1 kullanilarak dayamikli temel bilesenlerin belirlenmesini
saglayan bir algoritma tamimlanmigtir (BDTBA) (Kural ve Billor, 2001).

BDTBA yéntemi; DTBA (Hubert ve ark., 2002) ya da Campbell (1980) tarafindan
tanimlanan yontem iginde kullamlan dayanikli M-kestiricisi yerine BACON algoritmasindan
elde edilen klasik ortalama ve kovaryans matrisinin kullanilmasina dayali olarak
yiiriitiilmektedir.

BDTBA yoénteminde ana diisiince biiyiik veri kiimelerinde etkinligi ispatlanmis
BACON algoritmasi (Billor ve ark., 2000) kullanmak ve hemen ardindan temel bilegenler
analizini uygulamaktir. Boylece analizci aykirn degerlerden arindirilmug X veri matrisini
tanimlayan en énemli bilegenleri belirleyebilir.

BDTBA Algoritmasi

Adim 1: Temel altkiime; BACON algoritmasinda tammli yaklagimlardan biri kullanilarak
m=cp, (c=4 veya 5) elemanh olacak sekilde belirlenir.
Adim 2: Temel alt kiimedeki goézlemlerin ortalama ve varyans-kovaryans matrisleri

sirastyla, X, ve S olmak iizere

di(rbvs.‘:)=\’(xi “X»a) S,'"(xj _’?a) i=1,2,...n

uzakliklar1 hesaplanir.
Adim 3:,(X,,S,) < C,, .2, Olan gozlemlerle yeni temel alt kiime belirlenir. y; ,; p serbestlik
dereceli, /-« yiizdelikli ki-kare degeri, Cope =Cp #€

hr

olan bir diizeltme faktorii, »; su an ki
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Cahgmasi ile Karsilagtirilmas:
Lo e s o m e e e e e e Bt = o e T e e e e S E et b i

temel alt kiimede bulunan eleman saysi, Ci =max{0,(h-r)/(h+1)} ve C mi+E w3 KV
n-p n—-h-p

olarak tammhdir ( =[[(u+ p+1)/2])-

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

Adim 5: Son adimda elde edilen temel alt kiime diginda kalan gézlemler aykin deger olarak
tanimlanir.

Adim 6: Aykir deger olarak belirlenen gézlemler veri kiimesinden atilarak indirgenmis veri
kiimesi elde edilir (X).

Adim 7: Xy matrisinin 6z deger ve 6z vektor giftleri (Ai, uy); A;2A;2..2h, >0 olacak sekilde
hesaplanir.

Adim 8: Indirgenmis matrisin varyans-kovaryans matrisine karsilik gelen 6zvektorler
U=(u;,uz, ...,up) olarak tamimlanmak iizere yeni temel bilesenler

y=Xyl =y}, y307})

elde edilir. y;, y nin i. siitunudur.

Grafiksel Yontem:

Kiral ve Billor (2001) aykin degerlerin gorsel olarak belirlenmesine yardimei olmak
amaci ile birkag grafiksel yontem onermigtir. Grafiklerin olusturulmasinda takip edilecek
adimlar:

Adim 1: BACON Dayanikli Temel Bilesenler Uzakhg (BDTBU) asagidaki adimlan takip
edilerek hesaplanir.
e BTBA’den elde edilen temel bilesenlerin (y) ortalama (3 ) ve kovaryans matrisi (s)

hesaplanir.
Orijinal veri matrisine (X) ait temel bilegenler xi hesaplanir.
Asagidaki egitligi kullanarak dayanikli uzakliklar hesaplanir.

BDTBU , =d,=(x, —=¥).(s,)”"(x, =¥) i=12..n
Adim 2: Birinci adimda elde edilen bilgiler kullanilarak agagidaki grafikleri gizilir

e BDTBU nin kiip kékiine ait Kantil-Kantil (Quantile-Quantile) (Q-Q) grafigi ya da
e Klasik Mahalanobis uzakhigi (MD) karsin BDTBU 'nin serpilme grafigi ya da
BDTBU na ait indeks grafigi

Birinci grafik verinin normal dagilimdan gelip gelmedigi hakkinda bilgi vermekte ve
aykiri gézlemleri belirlemekte.

ikinci grafik BDTBA’ne dayali ortalama ve kovaryans matrisini klasik ortalama ve
kovaryans matrisi ile kargilagtirmaktadir. Bunlari kargilagtirmada aragtirmaci grafik igerisine
x=C, Ve y=C, .2, dogrularmi ¢izmelidir. Bu dogrular bir dikdortgen

wpr A pian
belirlemektedir. Bu dikdértgen igerisinde bulunan gozlemler temiz digarisindakiler ise aykiri
degerlerdir. Bu grafik yiiksek boyutlu veride ¢ok kullamsh olmaktadir. Ciinkii yiiksek boyutta
verinin ve veriyi temsil eden elipsoidin gézlemlenmesi problemlidir. Veride aykiri degerin
olmamasi durumunda tiim gézlemler dikdértgen igerisinde birlikte bulunur,
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Ugiincii grafik aykirt deger belirlemek amact ile kullamlmaktadir. Aykiri degerlerin
belirlenebilmesi i¢in y=c,, .z, dogrusunun ¢izilmesi gerekmektedir. Bu dogru iizerinde
bulunan gozlemler aykiri deger olarak bilinirler. Arastirmaci aykiri degerlerin atilmasindan

sonra veride baska aykir1 deger olup olmadigini aragtirmak isterse y matrisinin bilesenlerine
ait Q-Q grafiklerini de inceleyebilir.

3. UOYGULAMA

BDTBA nin etkinligi Hawkins, Bradu ve Kass (/BK) veri kiimesi iizerinde
gosterilecektir. HBK verisi (Hawkins ve ark., 1984) maskeleme etkisinin incelenmesi amaci
ile olusturulan ii¢ degisken ve toplam 75 gozlem tizerine kurulu tipik bir veri kiimesidir. Ilk
on gozlem xy-uzayinda ardindan gelen dért gézlem ise x-uzayinda aykirt deger olacak sekilde

{iretilmistir.
* g X ¥
2 1ol
% X
Sekil 1. TBA den elde edilen HBK verisinin ilk iki Sekil 2.DTBA ya dayali HBK nin skorlari

bilesenine ait serpilme diyagrami

Sekil 3. HBK data i¢gin BDTBA den elde edilen ilk iki bilesene ait serpilme grafigi
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Sekil 1.; tiim degiskenler (x;, x, x3 ve y) iizerinden elde edilen temel bilegenlerin ilk
ikisine ait skorlar1 gostermektedir. Bu grafik igerisine temel bilesenlerin %97.5 lik giiven
elipsoidini gizersek, klasik temel bilegenler yénteminin yalnizca 4 gézlemi aykin deger olarak
belirledigini gorebiliriz.

TBA yoéntemi veri noktalarmi ortalamamaktadir ¢iinkii verinin ortalamasi temiz
gozlemler bulutunun digarisinda bulunmaktadir (Bkz. Sekil 1.). Diger taraftan DTBA ve
BDTBA yéntemleri veri noktalarimi ortalamakta ve tiim aykiri degerleri dogru bir sekilde
temiz gozlem kiimesinden ayirmaktadir (Bkz. Sekil 2. ve 3.).

BDTBA yontemi aykiri deger olan gézlemleri veri kiimesinden attiktan sonra temel
bilesenleri hesapladigindan elipsoidin diginda gézlem bulunmamaktadir (Bkz. Sekil 3.).
BDTBA nin indeks ve Q-Q grafiklerinden de aykiri degerlerin temiz veriden ayrildiklarim
gormekteyiz (Bkz. Sekil 4. ve 5.). Buna karsin TBA sonrasi elde edilen Mahalanobis
uzakligina ait indeks ve Q-Q grafikleri aykiri degerleri tam olarak belirleyememektedir (Bkz.
Sekil 6. ve 7.).

TBA klasik kestiricilere dayali oldugundan aykiri degerlerin varhiginda saglikh
sonuglar vermeyecektir. Klasik Mahalanobis uzakhigmin kiip kiikiine ait Q-Q grafigi ve
indeks grafikleri bu problemi gostermektedir.

TBA klasik kestiricilere dayali oldugundan aykirt degerlerin varh@inda saghkli
sonuglar vermeyecektir. Klasik Mahalanobis uzakhigmin kiip kiikiine ait Q-Q grafigi ve
indeks grafikleri bu problemi gostermektedir.

TBA, DTBA ve BDTBA yontemlerin performanslarini karsilastirmada incelenmek
istenen yontemler uygulandiktan sonra belirlenen verinin varyans-kovaryans matrisinin
6zdegerleri hesaplandi. Sonuglar Tablo 1 de goriilmektedir. Bu 6zdegerler (/1,.) aym zamanda

i. temel bilesenin varyansina da karsihk gelmektedir. Tiim degerler bire esitse orijinal X
matrisinin siitunlart ortogonaldir denir. Bir A, tam olarak sifira esitse bu orijinal X matris

stitunlan arasinda miikemmel bir dogrusal iligki vardir. Bir ya da birden fazla sifira yakin
deger ise ¢oklu ig iliskinin varhgimi vurgulamaktadir.

Aykint degerler verinin yogunlastifi kismin uzaginda bulundugundan TBA den elde
edilen 6zdegerler olduke¢a biiyiik elde edilmistir (Bkz. Tablo 1). Diger taraftan DTBA ve
BDTBA’ne ait algoritmalar kiigiik 6zdegerlere sahiptir. Fakat BDTBA’min 6zdegerleri
DTBA’ninkilerden daha kiigiiktiir. Bu sonuglar gésteriyor ki BDTBA yoéntemi digerlerinden
daha iyi sonug¢ vermektedir. BDTBA yontemi aykinn degerleri eledikten sonra temel
bilesenleri hesapladigindan veri matrisinin boyutunun indirgenmesi daha giivenilir sekilde
yapilmaktadir.

Tablol. TBA, BDTBA, ve DTBA den elde edilen HBK verisinin 6zdegerleri

TBA | DTBA | BDTBA
A, | 223.12 | 3.47 1.326
A, | 5.538 | 2.63 1.093
Ay | 1.688 | 2.47 0.956
A, 10914 | 0.67 0.2957
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Sekil 4. HBK verisi igin BDTBU na ait indeks grafigi

o

an%“ﬂh'go T

e
o 0 oo © 9 o
9,00 005" 0: 00, % %a® .,o: e iw ou“‘bp

T

Sekil 6.

HBK data igin elde edilen Mahalanobis
uzakhigimn indeks grafigi

T T T

= © [
Indeks

Sekil 5. HBK verisinin BDTBU min kiipkokiine ait Q-Q grafigi

Normud Daghim

Sekil 7. HBK verisi igin elde edilen Mahalanobis uzakliginin
kiipkékiine ait Q-Q grafigi

Tablo 2. Simiilasyon ¢aligmasinda kullanilacak faktorler

Gizlem Sayisi

100

Parametre sayisi

4 veya 20

Temiz gozlemin varyans kovaryans matrisi (X))

diag(4,3,2,1) (p=4 igin)
diag(5,4,3,2,1,0.15,0.14,...,0.02,0.01)

(p=20 igin)

Kirletmemiktar: (&) %0 veya %10

Kirletilen verinin ortalama vektorii ( p* ) (0,0,0,0)" veya (0,0,0,10)" (p=4 igin)
(0,0,0,00,1)"  veya (0,0,0,0,1,0)"
(p=20 igin)

Kirletilen verinin varyans kovaryans matrisi (Z %)

Z veya 9Z (p=4 i¢in)
X veya (1/20)Z (p=20 igin)
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4. SIMULASYON CALISMASI

Bu ¢alismada TBA, BDTBA (Kiral ve Billor,2001) ve DTBA (Hubert, ve ark., 2002)
yontemleri alti farkli veri grubu tizerinde kargilagtirilacaktir.

Simiilasyon g¢aligmasinda kullamlan temiz ve kirletilmig veri sirasiyla N(0,2) ve
N(y*, ") dagihmlarindan iiretilmektedir. BDTBA yénteminin performansini degerlendirme
de kullanilan veri kiimesine ait gézlem sayist 100 ve parametre sayisi (diisiik boyutlu veri
icin) 4 veya (biiyiik boyutlu veri i¢in) 20 olarak alinmistir. Simiilasyon galismasi sonuglari
100 farkl veri kiimesi {izerinden elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ile elde edilmisgtir.
Kirletme seviyesi 1. ve 4. veri gruplar igin %0, 2., 3., 5. ve 6. veri gruplari iginse %10 olarak
belirlenmigtir. 2., 3., 5. ve 6. veri kiimeleri igerisindeki kirletilen veriler sirasiyla n(0,95),
N{(©0.00.10).2), N(10e,,5) ve N(i0e,,(1/20)x) 'dan iiretilmistir, burada e; i. elemam 1 digerleri 0
olan birim vektordiir.

Karsilastirmada kullanilan performans élgiileri:

° MSE(i ):.l_io"(g _ j(,f'l) degerleri (MSE: Ortalama kareler hatast)
(] 100 e ;| (]

(Ai :Veri kiimesinin varyans-kovaryans matrisinin i. 6zdegeri ve AV j. tekrarlama sonucu
elde edilen tahmini 7. 6zdeger),

e Veri kiimesinin varyans-kovaryans matrisine ait 6zdegerlerin ortalamasidir.
Aragtirmada kullamlan faktorler Tablo 2 de 6zetlenmigtir.

Tablo 3 ve 4 de sirasiyla p=4 ve 20 igin simiilasyon sonuglarini gostermektedir. p=4
olmas1 durumu sonuglarint veren Tablo 3 de tiim 6zdeger ve 6zvektorler igin elde edilen
sonuglar verilmekte, fakat p=20 i¢in ki sonuglar1 gosteren Tablo 4 de sadece en biiyiik ilk beg
dzdeger igin elde edilen sonuglar verildi.

Tablo 3: p=4 i¢in simiilasyon sonuglari

Veri grubu 1 Veri grubu 2 Veri grubu 3

TBA | BDTBA [ DTBA | TBA |BDTBA | DTBA | TBA BDTBA | DTBA
Ort/i] 4.190 |4.187 423 |8.197 |4.565 5.43 10.278 | 4.162 5.01

Ort ’iz 2.933 12917 3.18 |5.104 |3.116 394 |4.115 2.916 4.06
7 1.915 | 1.909 2.11 3.225 2.029 2.67 2.879 1.867 3.25
Ort A,
Ort iﬂ 0.974 |0.967 1.04 1.594 | 1.037 1.35 1.874 0.944 237
MSE ‘il 0.352 |[0.356 0.39 12038 |0.811 2.61 39.905 |0.327 1.38
MSE 12 0.120 |[0.128 0.18 5.190 [0.19836 |1.20 1.507 0.154 1.36
0.072 | 0.071 0.13 1.838 | 0.101 0.62 0.895 0.111 1.73
0.017 [0.017 0.03 0.477 |0.040 0.19 0.821 0.038 2.00

MSE A,
MSE 1,

63



Giilsen KIRAL — Nedret BILLOR

Tablo 4 : p=20 igin simiilasyon sonuglari

Veri grubu 4 Veri grubu 5 | Veri grubu 6
TBA | BDTBA | DTBA | TBA | BDTBA| DTBA | TBA | BDTBA| DTBA
Ort i 5.361 |5.361 5.12 9.519 |5.532 5.30 |10.05 |10.05 5.55

|

ort A 3.963 |3.962 3.83 5312 |4.045 |4.07 |4.882 [4.881 4.65
2
Ort 1"3 2.887 |2.887 2.87 [3.940 [2.867 |[3.25 |[3.627 |3.623 3.81

Ort/i" 1.933 | 1.933 1.92 2.826 | 1910 |2.51 |2.545 [2.542 3.12

Ort j’s 0.953 [0.952 0.96 1.875 (0952 |[1.78 |1.695 |1.695 |2.24

MSE j"] 0.602 | 0.603 0.53 20.54 10982 [0.55 |25.59 [25.60 |0.70
MSE ;[2 0.179 10.179 0.25 2.074 |0.293 0.21 |1.076 |1.070 |0.64
MSE /1“3 0.134 [0.134 0.15 1.100 [0.200 |0.24 |0.599 |0.598 |0.81

> [0.063 [0.063 |0.12 [0.793 |0.104 |0.41 |0.401 |0397 |1.43
MSE A,
MSE 4, |0023 (0023 [003 [0846 (0041 [074 [0548 |0548 [ 171

5. TARTISMA VE SONUC

Tablo 3 ve 4 de veri grubu 1-6 igin elde edilen Ort i; ve MSE):,. degerleri goriilmektedir,
ideal olarak kiigiik Ort 4, ve MSE /, degerleri bulmak arzulanr.

Kirletme oranmin %0 oldugu, Veri grubu 1 de TBA ve BDTBA nin performans &lgii
degerleri kiigiik ve hemen hepsinde benzer sonuglar vermektedir. Ama DTBA yontemi igin elde
edilen degerler TBA ve BDTBA igin elde edilenlere gére daha yiiksektir. Bu nedenle veride aykiri
deger yokken DTBA yonteminin iyi islemedigini s6yleyebiliriz. Buna ragmen TBA bazi durumlar
igin iyi performansa sahip fakat kirletme varliginda (Veri grubu 2 ve 3) giivenilmeyen tahminler
vermektedir. BDTBA yontemi parametre sayisinin 4 olmasi durumunda tiim kirletme seviyelerinde
iyi sonu¢ vermektedir (Bkz. Tablo 3). Veri grubu 2 ve 3 de BDTBA ve DTBA yontemlerinin
performans o6lgiileri oldukga kiigiik fakat BDTBA yonteminin degerleri DTBA yontem
degerlerinden biraz daha kiigiiktiir. Bu nedenle veri grubu 1, 2 ve 3 i¢in BDTBA diger
yontemlerden daha iistiin denilebilir.

Diger taraftan Veri grubu 4 de TBA ve BDTBA yontemleri hemen hemen ayni sonucu
vermektedir. Yani kirletme yok ve parametre sayisi yiiksek ise bu iki yontem aym performansi

vermektedir denilebilir. DTBA degerleri Ort /f,i. i¢in digerleri ile hemen hemen ayni fakat DTBA ne

ait MSE ﬁ;. degerleri digerlerine gore biraz daha yiiksektir. Bu nedenle bu konfiigiirasyon igerisinde
DTBA yoéntemi diger yontemler kadar iyi sonu¢ vermemektedir.

Veri grubu 5 iginde pek ¢ok bilesen igerisinde BDTBA; DTBA’dan daha iyi performansa
sahiptir. Bu nedenle bu veri grubu i¢inde BDTBA yoénteminin ¢ogunlukla DTBA’den daha iyi
oldugu soylenebilir.

Veri grubu 6 da BDTBA’ne ait performans 6Slgiileri gosterir ki yontem ilk énemli bilesen
icinde aykir1 degerlere karsi daha hassastir. Fakat diger bilesenler i¢in BDTBA yontemi DTBA’den
daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu nedenle BDTBA yonteminin parametre sayist ve Kirletme
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seviyesinin artmasi durumlarinda TBA ve DTBA yontemlerinden daha iyi sonug¢ verdigi giivenle
sOylenebilir.

Ozet olarak Bu ¢aliymada dayanikli temel bilesenleri elde etmede BDTBA y6nteminin
kullammminin yararlar1 bir simiilasyon calismasi yapilarak gosterilmistir. Cok degiskenli veri
kiimeleri igerisinde ¢oklu aykir1 degerleri bulmayr amaglayan bu algoritma; biiyiik veri kiimelerine
(I milyon gozlem igin bile) uygulanabilmekte, model iizerinde ¢ok kiigiik etkisi olabilecek
gozlemleri belirleyebilmekte, hesaplama zorluklart igermemektedir. Dahasi maskeleme ve
bulandirma problemlerinden etkilenmemektedir. Bu nedenlerle simdiye kadar yapilmis dayaniklh
temel bilesenlere dayali yontemlere alternatif olarak 6nerilmektedir.
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A Comparison of the Multiple Outlier Detection Method for
Multivariate Data by Simulation Study

ABSTRACT

Principle component analysis is a statistical technique used for reducing data
dimension and/or constructing a set of uncorrelated variables. In some cases it is
solely used as a technique of analysis itself while in other situations used as a data
preparation technique for further analysis. In particular, it is preferred in testing
high dimensional data since it provides dimensional reduction in data. But it is
based on classical variance and covariance matrix therefore it is sensitive to
outliers in data. So using robust principle component analysis is preferred to
obtain reliable results in the existence of outliers.

In this study classical principal component analysis technique and two robust
principle component techniques [Robust Principle Component Analysis (Hubert et
al., 2002) and BACON Robust Principle Component Analysis (Kwral and Billor,
2001)] are compared using simulation.

Key Words : Classic Principle Component Analysis, Robust Principle Component
Analysis, BACON Algorithm, Outlier
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