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ABSTRACT

Keywords:

Principal component analysis (PCA) is not resistant to outliers existing in multivariate data sets. The results
which are obtained by using classical PCA are far from real values in the presence of outliers. Therefare,
using robust versions of PCA is favorable. The easiest way to obtain robust principal components is to
replace classical estimates of the location and scale parameters with their robust versions. Robust
estimations of location and scale parameters can be found with minimum covariance determinant (MCD)
providing high breakdown point. In this study, algorithm of MCD is modified using Jackknife resampling
approach and results of this modification are examined. Proposed robust principal component analysis
(RPCA) based on modified MCD (MMCD) method that is modified using Jaccknife resampling are evaluated
over two real data with different outlier ratios. In the light of obtained results, it can be said that RPCA based
on MMCD is better than RPCA based on MCD in the presence of outliers.

Minimum covariance determinant, Robust principal component analysis, Outliers

Aykinn Godzlemlerin Varhginda Uyarlanmis En Kicilk Kovaryans Determinant
Tahminine Dayali Dayanikli Temel Bilesenler Analizi

OZET

Anahtar Kelimeler:

Klasik temel bilesenler analizi (KTBA), cok degiskenli veri kiimelerinde yer alabilen aykiri gézlemlere karsi
dayanikli degildir. Aykin gézlemlerin varliginda KTBA kullanilarak elde edilen sonuclar gercekte olmasi
gerekenden oldukca farkli cikabilir. Bu yiizden, aykiri gézlemlerin varliginda PCA'nin dayanikli versiyonlarinin
kullanimi tercih edilmelidir. Dayanikh temel bilesenleri elde etmek icin en kolay yol konum ve 6lgek
parametrelerinin klasik tahminleriyle, onlarin dayanikh tahminlerinin yer degistirilmesidir. Cok degiskenli veri
ktimesi icin kanum ve élcek parametrelerinin dayanikh tahmini, yiiksek bozulma noktasi saglayan en kiigtik
kovaryans determinant (EKKD) yéntemi ile yapilabilir. Bu g¢alismada, EKKD ydntemi, jackknife yeniden
o6rnekleme yaklasimi kullanilarak uyarlanip, bu uyarlamadan kaynaklanan dedisimlerin dayanikh temel
bilesenler analizi (DTBA) tzerindeki etkilerin incelenmesi amaclanmaktadir. Jackknife yeniden érnekleme
yéntemine dayanan EKKD'nin aykiri gézlem oranindaki degismelerden nasil etkilendigi iki gercek veri kiimesi
icin degerlendirilmektedir. Elde edilen bulgular isiginda, 6nerilen uyarlanmis en kicik kovaryans
determinant (UEKKD) tahminine dayali DTBA, klasik EKKD’ye dayanan DTBA'ya gdre veri kiimesinde aykiri
gbzlemlerin varliinda daha iyi sonuclar verdigi gériilmektedir

En kiictik kovaryans determinant, Dayanikl temel bilesenler analizi, Aykiri gézlemler
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1. Girig

Temel bilesenler analizi (TBA), veri kiimesi yiiksek boyutlu oldugunda genellikle ilk
basvurulan boyut indirgeme yéntemidir. Fakat, klasik TBA (KTBA) yontemi de diger
klasik istatistik yéntemler gibi veri kiimesinde aykir gdzlemlerin varigindan, hatta
bazen tek bir aykiri g6zlemden bile, negatif olarak etkilenmektedir. Aykiri gozlemlerin
¢cogu %97.5 lik tolerans elipsoid’i icinde oldugu icin klasik kovaryans tahmini tizerinde
etkilidir (Filzmoser &Todorov, 2011). KTBA'da drneklem kovaryans (veya korelasyon)
matrisi ve ortalama vektori temel aldigindan, veri kiimesinde aykiri gézlemlerin
varhginda givenli ve tutarli sonug vermemektedir. Bu nedenle, aykin gézlemlerin
varhginda temel bilesenler analizinin dayanikh versiyonlarinin kullanilmasinin geregi
literatirde birgok arastirmaci tarafindan vurgulanmaktadir. Croux ve Haesbroeck
(2000), dayanikli TBA (DTBA)'nin, korelasyon veya kovaryans matrisinin dayanikh bir
tahmin edicisinin 6zdegerlerinin ve 0Ozvektérlerinin hesaplanmasiyla kolayca
yapilabilecegini gdstermislerdir. Bu yaklasim ile ¢ok degiskenli konum ve &lgek
dayanikh parametre tahmini mimkin (degisken sayisi yeterince kiiciik oldugunda)
oldugu siirece iyi cahsir. DTBA elde etmek igin farkl bir yaklasim ise Croux ve Ruiz-
Gazen (2005) tarafindan ortaya atilmistir. Bu yaklasim izdiisiim takibini (projection
pursuit) temel alan dayanikh TBA olarak ifade edilmektedir. Degisken sayisinin
gbzlem sayisindan fazla oldugu durumlarda ve yiksek boyutlu veri kiimelerinin
analizinde dayanikli kovaryans matrisi tahminini bulmak imkansiz oldugundan, Croux
ve Ruiz-Gazen (2005) tarafindan dnerilen yaklasim uygundur. Dayanikli TBA icin diger
onerilere bakildiginda, Locantore v.d. (1999) tarafinda gelistirilen kiiresel TBA ve
Maronna (2005) tarafindan gelistirilen dik TBA yaklasimlan ile karsilasilmaktadir
(Farcomeni & Greco, 2015). Ayrica Alkan v.d. (2015) calismalarinda, veri kiimesinde yer
alan aykirn gdzlemlerin hangi degiskeninde aldigi degerden dolayi aykir gézlem olarak
belirlendigini tespit edip, o degeri kayip sayarak kayip deger atama yontemleriile onun
yerine atama yapilmasinin dayanikh TBA analizine bir alternatif olup olamayacagini
incelemislerdir.

Dayanikli temel bilesenleri elde etmek icin en kolay yol konum ve dlgek
parametrelerinin  klasik tahminleriyle, onlann dayanikli  tahminlerinin  yer
degistirilmesidir. Devlin v.d. (1981) ve Campbell (1980) calismalarini ilk basta konum
ve dlcek parametrelerinin M tahmin edicilerini bu yénde kullanmislardir. Ancak, M
tahmin edicilerinin ylksek boyutlarda diisiik bozulma noktasina sahip olmalari, bu
tahmin edicilerinin kullanimini giindemden disiirmUstiir. Daha sonra, yiiksek boyutlu
veri kiimelerinde yiliksek bozulma noktasi avantaji sunan en kiciik kovaryans
determinant (EKKD) tahmin edicisi Todorov v.d. (1994) tarafindan kullamimistir.
Croux ve Haesbroeck (2000), EKKD tahmin edicisinin etki fonksiyonu ve etkinlik
ozelliklerini incelemislerdir. Aykiri g6zlemlere karsi yiiksek bozulma noktasi degeri ile
dayaniklilik gésteren EKKD ydntemi bu 6zelliginin yani sira, veri kiimesinde yer alan
aykirni gozlemlerin belirlenmesi icin de oldukca kullamishdir. Uygulamada tip,
muihendislik, finans, kemometri gibi bircok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir
(Hubert & Debruyne, 2010). Rousseeuw (1984) tarafindan ortaya atilan en kiiclk
kovaryans determinant (EKKD) vyoéntemi cok degiskenli konum ve dlgek
parametrelerinin oldukca saglam bir tahmin edicisidir ve %50 lik bir aykiri gézlem
oranina kadar dayanikh sonuclar verebilmektedir. Cok degiskenli veri kiimesi icin
konum ve dlcek parametrelerinin tahmini, yiiksek bozulma noktasi saglayan EKKD
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yontemi ile yapilabilir. TBA'nin dayanikl versiyonu, p ve £ parametrelerinin, (p)ve £~
dayanikli tahminleriyle yer degistirilmesi ile elde edilebilir (Todorov & Filzmoser, 2009).

Bu calismada EKKD ydntemi, jackknife yeniden érnekleme yaklasimi kullanilarak
uyarlanip, bu uyarlamadan kaynaklanan degisimlerin incelenmesi amaclanmaktadir.
Jackknife yeniden érnekleme ydntemine dayanan EKKD'nin aykir gdzlem oranindaki
degismelerden nasil etkilendigi farkh aykin gézlem oranina sahip iki gercek veri
kiimesi tGzerinden degerlendirilecektir.

GCahsgmanin ikinci béliminde, KTBA hakkinda temel teorik kavramlardan
bahsedilmistir. Daha sonraki bolimlerde sirasiyla DTBA ve uyarlanmis en kigiik
kovaryans determinant (UEKKD)'a dayanan dayanikli TBA icin temel kavramlar ve
gerekli matematiksel teori verilmistir. Calismanin gergek veri uygulamalari bélimiinde
ise ekonomi ve gida alanindan veri kiimeleri {izerinden dnceki béliimlerde ayrintili
olarak incelenen yontemlerin uygulamalarina yer verilmektedir. Son bélimde ise,
calismadan elde edilen sonuclar tartisiimaktadir.

2. Klasik Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi (TBA), veri kiimesini daha iyi 6zetlemeyi ve yorumlamayi
saglayan, p-tane orjinal degiskenin indirgenmis boyutlu bir uzayda k-tane lineer
birlesimlerini bularak boyut indirgemeyi amaclayan cok degiskenli bir yéntemdir.
Temel bilesenler, bu k-tane lineer birlesim (zerine izdisirilen verinin varyansini
maksimum yapan yonler dogrultusundaki vektdrlere karsilik gelir (Croux, Filzmoser &
Fritz, 2013).

X,n X p boyutlu bir veri matrisi, X, veri kiimesinin ortalama vektérii ve 1, elemanlar
1 olan nx1 tipinde bir sidtun vektérinG goéstersin. t;, ortalamaya gore
merkezilegtirilmig verinin bir u; vektérd dogrultusu Gzerine izdigiminden olusan
lineer birlegimleri olmak dzere, t; ve uj,

t,=(X-1X")y (1

u; =argmax Var(Xu) (2)

esitlikleri yardimiyla elde edilir. Burada kisitlar, ||u;|| = 1 ve Cov(Xuj,Xu;) = 0,i <jve
j=1,..,k, k <min(n,p) olarak verilir. Bu maksimazyon probleminin ¢6zimu igin
Lagrange problem ¢6ziim yéntemi kullanilir. Sonug olarak, X'in kovaryans matrisinin
6zdegerleri Xu;'nin varyanslarina esittir. Yani, A; = Var(Xuj) olarak ifade edilir. Burada,
t; vektdrleri,n X k boyutlu T skor matrisinin sttunlanni olugtururken, u; vektérleri ise
U yiikler matrisinin situnlarini olusturur (Filzmoser & Todorov, 2011).

k'nin uygun degerini belirlemek igin bir ¢cok kriter vardir. Bu kriterlerden en yaygin
olarak kullanilan, ilk k boyut tarafindan aciklanan toplam varyansa dayal olan,
(Xf=1%y)/(Z-1%) = %80 olmasi  kriteridir (Hubert & Engelen 2004; Johnson &
Wischern 1998). Orjinal X matrisi, verinin temel yapisini koruyarak orjinal koordinat
sistemindeki (k temel bileseni kullanarak) T skorlarindan yeniden olusturulabilir:

X=1xX"+TU" +E 3)
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3. Dayanikh Kovaryans Matrisine Dayanan Temel Bilesenler
Analizi

TBA, 6rneklem kovaryans matrisine dayandigi icin, veri kiimesine yer alan ve verinin
genel yapisindan oldukga farh hareket eden gézlemler oldugunda tamamen yanh ve
glivenilmez sonuclarin elde edilmesine sebep olabilir. Hatta tek bir aykin gézlem bile
tim bu sireci bozabilir. Bozulma durumunda, en biyiik varyans aciklama oranina
sahip birinci temel bilesen aykiri gézlemlere dogru yon degistirir. Bu durum gergekte
varoldugundan daha sismis bir degiskenlige neden olabilir. Yani, asin iyimser
Ozdegerler ve bunlara bagli olarak da gercekte varolmayacak kadar yiiksek toplam
varyans aciklama oranlarinin elde edilmesine yol agar. TBA icin dayanikh ydntemlerin
kullanilmasiyla bu problemlerin biiyiik 6élciide Ustesinden gelinebilir (Farcomeni &
Greco, 2015).

Degisken sayisi (p), gbzlem sayisindan (n) kigik oldugu durumlarda kovaryans
matrisinin  dayanikli tahminini bulunurken EKKD yéntemi kullamiimaktadir
(Rousseeuw, 1984, 1985; Hubert & Engelen, 2004). Bu ydntem konum ve dlcek
parametre tahmin edicileri aykin gézlemlere karsi yiiksek derecede dayanikli ve
hesaplanmasi agisindan son zamanlarda gelistirilen en hizli algoritmaya sahip
olmasindan dolayi oldukca popiilerdir (Rousseeuw & Van Driessen, 1999).

EKKD tahmin edicisini tanimlamak icin tim veri kiimesinin (n gézlemden olusan) h
boyutlu altkiimeleri déstndlir. Yani n’in k'l kombinasyonu kadar alt kiimeyle
ilgileniriz. h degeri, tahmin edicinin dayaniklihgini belirler ve bir alt sinir olarak en
azindan [(n+ p + 1)/2] alinmahdir. EKKD tahmin edicisi bu alt kiimeler icerisinde
kovaryans determinanti minimum olan optimal h-altkimesini bulmaya calisir. EKKD
konum parametresi tahmini figgxkp, optimal h-altkiimenin ortalamasi ve EKKD dlgek
parametresi tahmini £zxkp. ise onun kovaryans matrisi ile verilir. EKKD tahmin edicisi
(n —h) tane aykin gbézleme dayanabilir. Daha genel olarak, EKKD tahmin edcisi
(n—h+1)/n bozulma noktasi degerine sahiptir. h degerinin varsayillan degeri
yaklasik olarak [0.75n] olarak alinmaktadir (Hubert & Engelen 2004).

4. Uyarlanmis En Kiicik Kovaryans Determinant (UEKKD)'A
Dayanan Dayanikl TBA

Jackknife yeniden 6rnekleme ydntemi, ayni anda her seferinde érneklemden bir
gbzlemi sirayla atarak her biri (n—1) buiyikliginde olan n tane 6rneklem
Uretmektedir. Jackknife yénteminin aykiri gézlemlerin belirlenmesinde de kullanigh
oldugunu Riu ve Bro (2003) galismalarinda gostermislerdir. EKKD y6ntemi Jackknife
yeniden ornekleme yaklagsimina goére uyarlanarak elde edilen UEKKD algoritmasi
asagida verilmistir.

UEKKD Algoritmasi

e Adim1. Veri kiimesinde yer alan i. gézlemi disarda birak.

e AdimZ2. (n-1) gézlem igcin h = [0.75 (n — 1)] degerini bul.

e Adim3. Kombinasyon (n-1,h) degerini bul.

e Adim3.1. Her bir h 6rnege sahip alt kiimeler igin,

o Adim 3.1.1. Orneklem kovaryans matrisini hesapla

e Adim 3.1.2. Orneklem kovaryans matrisi determinantini
hesapla
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o Adim 4. En kiigciik determinanta sahip olan alt kiimeyi seg.
Bu alt kiimenin Orneklern ortalama vektdrii ve drneklern
kovaryans matrisini bul.

o Adim 5. Adim 7-4, i=1,2...,nigin tekrarlanir ve buradan elde
edilen Orneklemn ortalama vektdrlerinin ortalamasindan
ve drneklem kovaryans matrislerinin ortalamasindan
sirastyla, ygkxp Ve Lypxxp ok dediskenli konum ve élgek
tahminleri elde edilir.

5. Gergek veri uygulamalar

Bu calismada, KTBA, EKKD'ye dayanan DTBA (DTBA_EKKD) ve UEKKD'ye dayanan TBA
(DTBA_UEKKD)'nin karsilastirmasi icin, Dinya Bankasi kalkinma gdstergeleri veri
tabanindan derlenen Avrupa ve merkez Asya llkelerinin temel makroekonomik
gbstergeleri 2008 veri kiimesi ve Daudin’in siit kompozisyon veri kiimesi
kullanmlmistir. Klasik TBA ve EKKD'ye dayanan DTBA analizleri icin R istatistik
yazihminda yer alan robustbase ve rrcov kitiiphaneleri kullanilmistir (R Development
Core Team, 2011; Rousseeuw, Croux, Todorov, Ruckstuhl, Salibian-Barrera, Verbeke &
Maechler, 2009; Todorov, 2009). Onerdigimiz UEKKD’ye dayanan TBA icin ise R'da
yazdigimiz fonksiyon kullaniimistir.

5.1. Avrupa ve merkez Asya ilkelerinin temel makroekonomik
gostergeleri 2008 veri kiimesi Gzerinden Klasik TBA, EKKD'ye
dayanan DTBA ve UEKKD'ye dayanan TBA'nin karsilastirmasi

Bu uygulamada, veri kiimesi elde edilebilir olan llkelerden derlenen 29 Avrupa ve
Merkez Asya (tim gelir gruplan icin) Glkeleri igin kisi basina diisen gayri safi yurt ici
hasila (GSYiH), dogurganhk hizi (DH), tiiketici fiyatlan enflasyonu (TUFE), kentsel
niifus (KN), éliim orani (OLO), toplam issizlik orani (Ti0), hane halki nihai tiiketim
harcamalar (HHNTH) temel goéstergeleri 2008 yili verileri alinmistir. 2008 yilhinin
alinmasinin sebebi 2008 yilhinin bir kriz dénemi olmasi ve dolayisiyla veri kiimesinin
aykiri gézlem icermesinin muhtemel olmasidir.

Veri kiimesinde yer alan cok degiskenli aykiri gézlemlerin belirlenmesi icin diizeltilmis
kartil yontemi kullamlmistir. Dizeltilmis kartil yéntemi, ki-kare dagihmimin dagilim
fonksiyonu ve karesel dayanikli uzakhgin empirik dagilimi arasindaki farki karsilastirir
(Filzmoser, Reimann & Garrett, 2003). Bu yontemin kullanilmasiyla 11 gézlem (%37)
aykiri olarak tespit edilmistir. Aykin gbézlemler Sekil 1'de kirmizi noktalar olarak
gorinmektedir
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Sekil 1. Diizeltilmis kartil yontemine gére belirlenen aykiri gézlemler (kirmizi noktalar), 11 aykir gdzlem (%37)

Klasik TBA
EKKD dayanan DTBA
UEKKD dayanan DTBA

Avrupa ve merkez Asya Ulkelerinin temel makroekonomik gdstergeleri 2008 veri
kiimesine sirasiyla KTBA, DTBA_EKKD ve DTBA_UEKKD yéntemleri ile analiz edilmis
ve elde edilen sonuclar Tablo 1'de sunulmustur. Tablo 1 inceleginde, klasik TBA'nin en
onemli ilk Gg temel bilesenle toplam varyansin %95.24'Gn0 agikladigi gérilmektedir.
Fakat, veri kiimesin 11 aykiri gzlem (toplam gdzlem sayisinin %37’'si) olmasi ve aykiri
gbzlemlerin varliginda klasik TBA'min varyans aciklama oranlaninda sismeler
olabilecegi ve aykin gozlemlerin 6zellikle birinci temel bilesenin yodnini
degistirebileceginden 6nceki bélimlerde bahsedilmisti. Bu nedenle klasik TBA ile elde
edilen yiiksek aciklama orani bir iyilik 6lciti olarak disitinilemez. DTBA_EKKD
yontemi ile en 6nemli ilk Gg temel bilesenle toplam varyansin %80.34'iini acikladig
gorilmektedir. Bu yodntem, veri kiimesinde aykiri gozlem olmasi durumunda
kullanilacak dayanikli bir ydntemdir. Klasik ile karsilagtirdigimizda bize daha saglam
bir yaklasim sunacagi 6nceki bélimlerde verilen bilgiler dogrultusunda acgiktir. Tablo
1'de verilen diger bir sonug ise énerdigimiz DTBA_UEKKD ydnteminden elde edilen
toplam varyans aciklama oraninin %82.21 ile en fazla toplam varyans aciklama
oranina sahip olmasidir. Bu durumda Tablo 1'deki sonuglar karsilastinldiginda veri
kiimesinde aykiri gozlemlerin varhiginda KTBA ve DTBA_EKKD y6ntemleri yerine
DTBA_UEKKD kullanilmasinin daha uygun olacagi goriilmektedir.

Kiimiilatif toplam varyans agiklama orani

TB 1 TB 2 ik iig TB ile
0.7269 0.8634 0.9524
0.3769 0.6390 0.8034
0.4260 0.6616 0.8221

Tablo 1. Avrupa ve merkez Asya tlkelerinin temel makroekonomik géstergeleri 2008 veri kiimesi icin KTBA, DTBA_EKKD ve

DTBA_UEKKD sonuglan
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5.2. Daudin’in sit kompozisyon veri kiimesi Gzerinden Klasik TBA,
EKKD'ye dayanan DTBA ve UEKKD'ye dayanan TBA'nin
karsilastirmasi

Calismada, énerilen UEKKD ydnteminin islevselliginin gosterilmesinde, ikinci gergek
veri uygulamasi icin Daudin v.d. (1988) tarafindan verilen 86 gtzlem ve 8 degisken
iceren siit kompozisyon veri kiimesi secilmistir. Todorov v.d. (1994), Atkinson (1994),
Rock & Woodruff (1996) gibi bir ¢cok arastirmaci aykiri gézlemlerin belirlenmesi ve
dayanikli istatistiksel cikanmlar Uzerine 6nerdikleri yaklasimlarin gecerliliklerini
gosterebilmek icin klasik yontemlerle karsilastirmalarinda érnek veri kiimesi olarak
Daudin’in siit kompozisyon veri kiimesini kullanmiglardir. Bu nedenle calismamizda
bu veri kimesini uygulama igin secilmistir.

Veri kiimesinde yer alan cok degiskenli aykiri gdzlemlerin belirlenmesi icin dizeltilmis
kartil yontemi uygulanmistir. Bu yéntemin kullanilmasiyla 18 gézlem (toplam gézlem
sayisinin %20'si) aykin olarak tespit edilmistir. Aykin gézlemler Sekil 2'de kirmizi
noktalar olarak gérilmektedir.

Daudin’in st kompozisyon veri kiimesi sirasiyla KTBA, DTBA_EKKD ve DTBA_UEKKD
yontemleri ile analiz edilmis ve elde edilen sonuclar Tablo 2'de sunulmustur. Tablo 2
inceleginde, klasik TBA'nin en 6nemli ilk Gg¢ temel bilesenle toplam varyansin
%94.42'sini agikladigr gérilmektedir. Fakat, veri kimesin 18 aykin gozlem (%20)
olmasi ve aykiri gézlemlerin varhginda klasik TBA'nin varyans aciklama oranlarinda
sismeler olabilecegi ve aykin godzlemlerin 6zellikle birinci temel bilesenin yonini
degistirebileceginden klasik TBA ile elde edilen ylksek aciklama oranini bir 6élgit
olarak kullanmak mantiklh olmaz. DTBA_EKKD y&ntemi ile en énemli ilk (¢ temel
bilesenle toplam varyansin %82.67'sini agikladigi gorilmektedir. Bu yontem, veri
kiimesinde aykiri gézlemler olmasi durumunda kullanilacak dayanikh bir yéntemdir.
Klasik ile karsilastirdigimizda bize daha saglam bir yaklasim sunmaktadir. Tablo 2'de
verilen diger bir sonug ise 6nerdigimiz DTBA_UEKKD ydnteminden elde edilen toplam
varyans aciklama oraninin %84.19 ile en fazla toplam varyans agiklama oranina sahip
olmasidir. Bu durumda Tablo 2'deki sonuclar karsilastinldiginda veri kiimesinde aykiri
g6zlemlerin varhginda klasik TBA ve DTBA_EKKD yodntemleri yerine DTBA_UEKKD
kullanilmasinin daha uygun olacagr gortilmektedir. Elde edilen bu sonucun birinci
uygulamadaki sonucu da destekledigi goriimektedir.
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Sekil 2. Diizeltilmis kartil yontemine goére belirlenen aykin gézlemler (kirmizi noktalar), 18 aykiri gézlem (%20)

Klasik TBA

EKKD dayanan DTBA
UEKKD dayanan DTBA
Tablo 2. Daudin’in siit kompozisyon veri kiimesi igin KTBA, DTBA_EKKD ve DTBA_UEKKD sonucglari

Ktimtilatif toplam varyans agiklama orani

TB1 TB2 ik ig TB ile
0.7549 0.8862 0.9442
0,5306 0.6920 0.8267
0.5307 0.7046 0.8419

6. Sonuclar

Bu calismada, gbzlem sayisinin (n) degisken sayisindan (p) blylk oldugu durumlarda
kullanilan cok degiskenli istatistik analiz yéntemlerinden klasik TBA ve veri kiimesinde
aykin goézlemlerin varhginda EKKD’a dayanan dayanikli TBA yodntemleri gozden
gecirilmis ve Jackknife yeniden ornekleme yaklasimi ile EKKD algoritmasinin
uyarlanmis versiyonu UEKKD yéntemi dnerilmistir.

Onerilen UEKKD'nin aykiri gézlem oranindaki degismelerden nasil etkilendiginin
belirlenmesi amaciyla, sirasiyla %20 ve %37'lik aykin gézlem iceren iki gercek veri
kiimesi tizerinden degerlendirme yapilmistir. Bu veri kiimeleri icin analizlerin sonuglan
Isiginda, veri kiimesinde aykiri gézlemlerin varhginda literattrde kullanilan EKKD'ye
dayanan dayanikh TBA yerine UEKKD'ya dayanan dayanikli TBA'nin kullaniimasiyla
daha saglam bulgularnn elde edilebilecegi gorilmistar.
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