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TESEKKUR

Yiiksek lisans egitimim boyunca c¢alismalarima yonlendirme yapan,
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dileklerimle tesekkiir ederim.
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OZET

DAYANIKLI BULANIK TEMEL BIiLESENLER ANALIZI iCiN YENI BiR
YAKLASIM

Veri kiimesinde aykir1 gozlemlerin varligindan, Klasik istatistik yontemlerin bir¢ogu
gibi temel bilesenler analizi yontemi de ciddi sekilde etkilenmektedir. Bu nedenle veri
kiimelerinde aykir1 gozlemlerin olmasi durumunda arastirmacilar alternatif yontemlerin
kullanimina yonelmektedir. Bu yontemlerin baginda dayanikli ve bulanik yontemlerin
kullanim1 gelmektedir. Bu ¢alismada, ayni anda hem dayanikli hem de bulanik
yontemlerin gilictinii birlestiren ve bu iki yaklasimi Temel Bilesenler Analizi (TBA)
catis1 altinda toplayan Dayanikli Bulanik Temel Bilesenler Analizi igin Yyeni bir
yaklasim onerilmektedir. Onerilen bu yeni yaklasim, bulanik kodlanmis veriye dayanan
dayanikli temel bilesenler analizi olarak adlandirilir. Bu yaklasimin performansinin
aykiri gozlem oranindaki degisimler ve Orneklem genisligindeki artislardan nasil
etkilendigi, ti¢ farkli senaryo disiiniilerek olusturulan yapay veri kiimeleri ve bir ger¢ek
veri kiimesi {lizerinden incelenmistir. Veri kiimesinde aykir1 gézlemlerin varliginda elde
edilen bulgulardan hareketle 6nerilen yaklasimin klasik ve dayanikli temel bilesen

analizine gore daha iyi sonug verdigi gortilmektedir.

Calismanin birinci bélimiinde, klasik temel bilesenler analizi ve dayanikli temel
bilesenler analizi ile ilgili 6n bilgiler ve literatiir 6zetine yer verilmistir. Ikinci boliimde
ise calismada yer alan bazi temel kavramlar ve yontemler kisaca ag¢iklanmistir. Ugiincii
boliimde, dayanikli bulanik temel bilesenler analizi igin Onerilen yeni yaklasim
algoritmasi ve c¢aligmada kullanilan veri kiimeleri tanitilmigtir. Sonraki boliimde ise,
onceki boliimlerde ele alinan yontemlerin gercek ve yapay veri kiimelerine uygulanmasi
ile elde edilen bulgular degerlendirilmistir. Son bdliimde, c¢alismadan elde edilen

sonuglar ve Oneriler tartisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dayanikli Temel Bilesen Analizi, Bulanik Kodlanmis Veri, Aykiri

Gozlemler



ABSTRACT

A NEW APPROACH FOR ROBUST FUZZY PRINCIPAL COMPONENT
ANALYSIS

The principal component analysis is negatively affected in the presence of outliers in the
data. Therefore, we need to select a robust method, if the data include outliers. In this
study, a new approach to robust fuzzy principal component analysis is proposed. This
new approach bring together the strong sides of both robust and fuzzy methods. The
performance of this approach is checked over a set of artificial data sets and an actual
data set. The findings obtained in this study indicate that this new approach provide

better results than the classical and robust principal component analysis.

In the first section of the study, preliminary information on the analysis of classical
principal component analysis and analysis of robust principal components and the
literature summary are included. In the second section, some basic concepts and
methods in the study are briefly explained. In the third section, a new approach
algorithm for analyzing robust fuzzy principal components analysis and the data sets
used in the study are introduced. In the next section, the findings obtained by applying
the methods discussed in the previous sections are evaluated over the real and artificial
data sets. In the last section, the results and suggestions obtained from the study will be
discussed.

Key Words: Robust Principal Component, Fuzzy Code Data, Outliers
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1. GIRIS

Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde bir boyut indirgeme yoOntemi, diger cok
degiskenli istatistiksel yoOntemlerin baslangic analizi veya c¢oklu baglant1 gibi
problemlerin bir ¢6ziim adimi olarak arastirmacilarin yaygin olarak kullandigi Klasik
Temel Bilesenler Analizi (KTBA)’ nin bir ¢ok arastirma alani i¢in hayati 6neme sahip

oldugu diistintilmektedir.

Literatiirde olduk¢a popiiler bir kullanim alanina sahip olan KTBA, veri
kiimesinde aykir1 gozlemlerin varhigindan negatif etkilendigi icin alternatiflerinin
gelistirilmesi lizerine bilim insanlarinin ilgisini ¢ekmektedir. Bu nedenle, KTBA’nin
alternatif yaklasimlarin1 igeren birgok bilimsel ¢alisma yapilmistir. Croux ve
Haesbroeck (2000), KTBA’nin, dayanikli bir tahmin edicisinin &6zdegerler ve
Ozvektorler yardimiyla hesaplanabilecegini gostermislerdir. Croux ve Ruiz-Gazen
(2005) tarafindan izdiisim takibine dayanan dayanikli bir alternatif yaklasim
Onerilmistir. Bu yaklagimin, gézlem sayisinin degisken sayisindan kii¢iik oldugu veri
yapilarinda uygun oldugunu ifade etmislerdir. Ciinkii boyle durumlarda dayanikli
kovaryans matrisi tahminini bulmak imkansizdir. Dayanikli TBA {izerine diger
caligmalar incelendiginde, Locantore ve ark. (1999)’nin O6nerdigi kiiresel temel
bilesenler analizi ve Maronna (2005)’1n 6nerdigi dik temel bilesenler analizi yontemleri
caligmalar1 goriillmektedir (Farcomeni & Greco, 2015). Alkan ve ark. (2015) ise kayip
deger atama metotlariyla dayanikli TBA’ya bir alternatif bulunup bulunamayacagini
arastirmiglardir. Daha sonra, Alkan (2016)’da, jacknife yeniden 6rnekleme yaklagimina
dayanan en kiigiik kovaryans determinanti yardimiyla elde edilecek dayanikli TBA

tahminlerin daha iyi bir performans gosterdigini vurgulamistir.

DTBA elde edilmesi i¢in en basit yol konum ve dlgek parametrelerinin klasik
tahminleri ile dayanikli tahminlerinin yer degistirilmesidir. Devlin ve ark. (1981) ve
Campbell (1980) konum ve 6lgek parametrelerinin M tahmin edicilerini bu dogrultuda
kullanmiglardir. Fakat, M tahmin edicileri yiiksek boyutta diisiik bozulma noktasina
sahip olduklart i¢in 1iyi performans gostermediklerinden dolay1r popiilaritesini
yitirmislerdir. Rousseeuw (1984) de verilen en kii¢iik kovaryans determinant (EKKD)
metodu ¢ok degiskenli konum ve 6lgek parametrelerinin olduk¢a dayanikli bir tahmin

edicisidir ve %50 lik bir aykir1 gézlem oranina kadar saglam tahminler verir. TBA ’nin

1



dayanmikli versiyonu, pveX parametrelerinin, iveE dayamkli tahminleriyle yer

degistirilmesi ile bulunabilir (Todorov ve Filzmoser, 2009).

Veri kiimesinde aykirt gézlemlerin varliginda dnerilen diger yaklagimlar bulanik
mantik temeline dayanmaktadir. Bulanik modelleme ve bulanik istatistik yaklagimlari
belirsizlik, kayip veri ve aykir1 gézlemlerin varligi gibi problemlerle karsilasilmasi
durumunda basvurulabilecek alternatif yaklasimlardandir. Son yillarda bulanik
regresyon, bulanik kiimeleme, bulanik TBA gibi bircok bulanik istatistiksel yaklagim
Onerilmistir. Temel bilesenler analizi genelde kesin veri kiimelerine uygulanir. Fakat,
Lauro ve Palumbo (2000), Zimmermann ve Ravi (2001), Taheri (2003), Douzal-
Chouakria ve ark. (2011), Viertl (2011), Calcagni ve ark. (2016) ¢alismalarinda bulanik,
aralikli ve sembolik veri kiimelerinin analizi i¢in KTBA yodntemini bir takim
uyarlamalarla genisletmislerdir. Bu calismalara ek olarak bulanik kiimelemeye dayanan
bulanik TBA iizerine literatiirde bir¢ok calismaya rastlamak miimkiindiir. Bu konuyu
Bezdek ve ark. (1984), Dumitrescu ve ark. (1994), Pop ve ark. (1996), Sarbu ve Pop
(2000), Yang ve Wang (1999), Sarbu ve Pop (2001), Sarbu ve Pop (2004), Sarbu ve Pop
(2005) calismalarinda ele almiglardir.

Bu calismada, ayn1 anda hem dayaniklt hem de bulanik yontemlerin giiciinii
birlestiren ve bu iki yaklasimi Temel Bilesen Analizi catist altinda toplayan Dayanikli

Bulanik Temel Bilesen Analizine yeni bir yaklagim onerilmektedir.

Bu calismada, onerilen yaklasgimin aykir1 gézlem oranindaki degismelerden ve
orneklem genisligindeki artiglardan nasil etkilendigini farkli aykir1 gozlem oranlar ve
orneklem genisliklerine sahip {i¢ yapay, bir ger¢ek veri kiimesinin analiz edilmesiyle

yorumlanacaktir.

Bu tez ¢alismasinin ikinci bdliimde ise ¢alismada yer alan bazi temel kavramlar
ve yontemler kisaca aciklanmistir. Ugiincii béliimde, dayanikli bulanik temel bilesenler
analizi i¢in Onerilen yeni yaklagim algoritmasi ve c¢alismada kullanilan veri kiimeleri
tanitilmistir. Sonraki boliimde ise, 6nceki bdliimlerde ele alinan yontemlerin gercek ve
yapay veri kiimelerine uygulanmasi ile elde edilen bulgular degerlendirilmistir. Son

boliimde, ¢alismadan elde edilen sonuglar ve Oneriler tartigilacaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Aykir1 Gozlemler

Aykiar1 gézlem, bir kitleden rasgele bir 6rneklemdeki diger degerlerden anormal
bir uzaklikta olan bir gozlemdir. Aykir1 gdzlemler i¢in, 6rneklemin ¢ogunun sahip
oldugu dagilimdan farkli bir dagilima veya ayni dagilima fakat farkli parametre

degerlerine sahip olduklar: diisiiniiliir.

Veri kiimesinde aykiri gozlemlerin varliginda, dayanikli olmayan tahmin
edicilere bagli olarak elde edilecek tahminler, hipotez testleri ve giliven araliklarinin

tutarli ve glivenilir sonuglar vermesi beklenemez.

2.2. Bozulma Noktasi

Bozulma noktasi, aykir1 gozlem sayisinin toplam gbézlem sayisina orani olarak

bilinmektedir. Bu oran bir tahmin edicinin dayanikliliginin 6nemli bir gostergesidir.

[Ik olarak Hampel (1971) tarafindan bozulma noktasinin genel bir tanimm
verilmistir. Daha sonra Donoho ve Huber (1983) sonlu 6rneklemler i¢in daha basit bir

tanim vermistir (Leroy ve Rousseeuw, 1987).

Bu tanima gore, 1yi bir dayanikli tahmin edicinin yiiksek bir bozulma noktasina
sahip olmasi gerektigi sdylenmektedir. Bozulma noktasi i¢in elde edilebilecek en
yiiksek deger, % 50'dir. Clinkii, % 50'yi asan bozulma noktas1 ile normal gdézlemlerle

aykir1 gdzlemler arasinda ayrim yapilamamaktadir.

2.3. Dayamikh Istatistik

Dayanikli istatistik {izerine ¢aligmalar son 10 yilda 6nem kazanmistir. Bir¢ok
arastirmact dayanikli istatistigin teorisini gelistirmek ve klasik istatistiksel metotlarin

dayanikli versiyonlarini elde etmek iizerine ¢aligmaktadir.



Normallik, bagimsizlik ve dogrusallik gibi klasik varsayimlar genellikle
saglanamamaktadir. Bu nedenle, bu varsayimlari temel alan istatistiksel tahmin ediciler
ve testler siirecin duyarliligina ve sapmanin biiytlikliigline bagl olarak yanli sonuglar

verecektir.

Giivenilir sonuglar elde etmek igin parametrik modellerden sapmanin tiiriinii
aciklayan istatistiksel bir teori gereklidir. Dayanikli istatistik parametrik modellere adeta
bir komsu gibi ¢aligir. Parametrik modellerin avantajlarini kullanir. Bu ylizden dayanikli

istatistik, parametrik modellere bir yaklasim teorisi olarak goriilebilir.

2.4. Klasik Temel Bilesenler Analizi

Klasik Temel Bilesenler Analizi (KTBA), p orjinal degiskenli bir yapiyr k
boyutlu lineer birlesimlerini bularak boyut indirgemeyi hedefleyen ¢ok degiskenli
istatistiksel bir tekniktir.

X = X,,, € R™P olsun. X’deki p boyutlu gézlemler xy, ..., x,, ile gosterilsin.
Verilen tahmin edilmis yiikler matrisi P ve ortalama vektorii [, yeni vektorler tizerinde
merkezilestirilmis X’in izdiisimii T = (X — 1,,i)P skor matrisini verir. Burada 1,,,
elemanlar1 1’lerden olusan n X 1 boyutlu siitun vektordiir. KTBA, skorlarin maksimum
varyansa sahip ve iliskisiz olmasmi saglayan bir @ ve P arastirmasi olarak
tanimlanabilir. KTBA vektorleri, X’in klasik orneklem kovaryans matrisi $ nin
ozvektorlerine karsilik gelirken, 6zvektor lizerine izdiisiiriilmiis verinin varyanst $’nin
0zdegerlerine karsilik gelmektedir. Orijinal degigkenlerin varyansi biiylik farkliliklar
gosterdigi zaman, oncesinde veri matrisinin standartlastirilmasi gerekmektedir (Hubert

ve ark., 2016).

Genellikle KTBA’da veri kiimesindeki bilgiyi agiklamak i¢in k < p boyut
gereklidir. Burada temel bilesen sayist k’nin se¢imi olduk¢a dnemli olup, bu se¢im igin
literatiirde kullanilan ¢esitli yaklasimlar vardir. En basit ve en popiiler yaklagimlardan
birisi scree plot grafigini kullanmaktir. Digeri ise toplam varyans agiklama oranina gore
k’y1 belirlemektir. Daha sonra P'nin ilk k siitunu almir ve P, = [Py, ..., P;] olarak

gosterilir (Hubert ve ark., 2016).



2.5. Bulanik Kodlanmis Veri

Bulanik kodlama, Guitonneau ve Roux (1977) tarafindan ortaya atilmistir.
Guitonneau ve Roux (1977), calismalarimi uygunluk analizi {izerine yapmuislardir.
Bulanik kodlama fikri sonraki yillarda ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin uygulama
alanlarinda da kullanilmaktadir (Asan ve Greenacre, 2011). Bu ¢aligmada, bulanik

kodlanmis veriyi elde etmek i¢in ii¢ parametreli liggen iiyelik fonksiyonu kullanilmistir.

Bu fonksiyon,
( 0, x<a
|[x—a
Pt a<x<b
f(x;a;blc)={c—x
| , b<x<c
kC—b
0, c<x

ile tanimlanmaktadir. Burada, a, b ve ¢ parametreleri sirasiyla X 'in minimum, ortalama
ve maksimum degerlerine karsilik gelmektedir. Bu fonksiyon yardimiyla veri kiimesinin

0-1 araliginda degisen bulanik kodlara doniistiiriliir .

Literatiirde tiggen tyelik fonksiyonuna alternatif olabilecek Trapezoidal,
Gaussian ve Cauchy gibi iiyelik fonksiyonlar1 da vardir (Jang ve ark., 1997; Smithson,
2006; Asan ve Greenacre, 2011).

2.6. Dayanikh Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi, orneklem kovaryans matrisindeki her tiirlii degisimden
etkilenebileceginden dolayi, veri yapisinda yer alan aykiri gozlemlerden oldukca
olumsuz bir yonde etkilendigi i¢in yanh ve tutarsiz bulgularin bulunmasina yol agabilir.
Veri kiimesinde yer alabilecek sadece bir tane aykiri gézlem bile biitiin siireci negative
yonde etkileyebilir. Bu durum gergekte oldugundan daha yiiksek bir varyasyona sebep
olur. Ornegin, ug¢ noktalarda 6zdegerler ve bunlara bagh olarak da gercekte var
olamayacak kadar fazla toplam varyans agiklama oranlarma (VAQO) neden olabilir.
Temel bilesenler analizi i¢in dayanikli metotlarin se¢ilmesi ile bu tiir sikintilar yliksek

oranda giderilebilir (Farcomeni ve Greco, 2015).



Gozlem sayisi (n), degisken sayist (p)’ndan biyik oldugu durumlarda
kovaryans  matrisinin  dayanikli  tahminini  bulurken EKKD  metodundan
faydalanilmaktadir (Rousseeuw, 1984). Bu metot, aykiri gozlemlere karsi oldukca
saglam ve hesaplama kolayligindan dolay1 son yillarda 6nerilen en ¢ok tercih edilen

metotlardan biri olmustur (Rousseeuw ve Van Driessen, 1999).

EKKD tahmin edicisini ifade etmek i¢in n gézlemden olusan tiim veri kiimesi ve
bu veri kiimesinin h boyutlu altkiimeleri ele alinir. Yani kombinasyon(n;h) sayis1 kadar
alt kiime ile ¢alisilir. Burada h degeri, tahmin edicinin saglamliginmi ifade eder ve en
azindan bir alt smir olarak [(n + p + 1)/2] se¢ilmelidir. EKKD tahmin edicisi bu alt
kiimeler igerisinde kovaryans determinantt minimum olan optimal h-alt kiimesini elde
etmeye calisir. flggkp, Konum parametre tahmini ve Zpgxp, Olgek parametre tahmini
olarak tanimlanir. Bu tahmin edici (n—h) tane aykiri goézlemin varhiginda
dayanikliligimi muhafaza edebilir. Baz1 ¢alismalarda h’in degerinin yaklasik [0.75n]

olarak secildigi goriilmektedir (Todorov ve Filzmoser, 2009).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Bulanik Kodlanmis Verinin Dayanikh Temel Bilesenler Analizi

Bulanik kodlanmis verinin dayanikli temel bilesenler analizi (BKVDTBA) i¢in,
ticgen iyelik fonksiyonu yardimiyla veri kiimesi yeniden kodlanarak kodlanmig veri
kiimesi elde edilecektir. Daha sonra orijinal veri kiimesi, elde edilen bu bulanik kodlar
ile agirliklandirilacaktir. Elde edilen yeni veri kiimesine EKKD’ye dayanan DTBA

yontemi uygulanacaktir. Bu baglamda onerilen algoritma 3.1.1 de verilmektedir.

3.1.1. Onerilen Algoritma

Adiml1. Uggen iiyelik fonksiyonu yardimiyla veri kiimesini yeniden kodla

Adim2. Orijinal veri kiimesini yeniden kodlanarak elde edilen bulanik kodlarla
agirliklandir.

Adim 3. Agirliklandirilmis yeni veri kiimesi i¢in ;

Adim3.1. n’in h’li kombinasyonu degeri elde edilir.

Adim3.2. h 6rnege sahip her alt kiime i¢in ;

Adim 3.2.1. Ornek kovaryans matrisi hesaplanur.

Adim 3.2.2. Ornek kovaryans matrisinin determinant: hesaplanur,

Adim 4. EKKD’ya sahip olan alt kiime secilir ve alt kiimenin 6rneklem ortalama

vektorii ve 6rneklem kovaryans matrisini bulunur.

Buradan, figxvptea V€ ZpkvpTea Ok degiskenli konum ve dlgek tahminleri

elde edilmektedir. Bu tahminlere dayanan bu yaklasim BKVDTBA olarak adlandirilir.

3.2. Yapay ve Gerc¢ek Veri Uygulamalari

Bu caligmada, veri kiimesinde aykir1 gozlemlerin varliginda KTBA, EKKD’ye
dayanan DTBA ve onerdigmiz BKVDTBA nin performanslarinin karsilastirmasi igin,
Daudin’in siit kompozisyon veri kiimesi gergek veri kiimesi olarak kullanilmistir.
Ayrica farkli aykir1 gézlem oranlarina gore olusturulan senaryolar dogrultusunda elde
edilen iki yapay veri kiimesi iizerinden de yontemlerin degerlendirilmesi saglanmustir.

Yapay veri olarak 3 farkli senaryo diisiiniilerek elde edilen veriler kullanilmistir. Bu
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senaryolardan ilk ikisi diisiik boyutlu durum, ikinci senaryo ise yiiksek boyutlu durumu
ifade etmektedir. Yontemler kullanilarak veri analizi i¢in R programinda bulunan rrcov ,
robustbase, ve rrcovHD kiitiiphanelerinden yararlanilmigtir (R Development Core
Team, 2011; Todorov ve Filzmoser, 2009). Onerilen Dayanikli Bulamk Temel

Bilesenler Analizi ise R 'da fonksiyon olusturularak yapilmuistir.



4. BULGULAR

4.1. Yapay Veri 1, Diisitk Boyutlu Durum (p =5, n = 30 ve n=100)

Yapay veri 1 kullanilarak, yontemlerin diisiik boyutlu (p = 5, n = 30 ve n=100)
durumdaki performanlar1 incelenecektir. Bu ilk veri setinde p=5 degiskeni ¢ok
degiskenli normal dagilim Ng([5 10 7 2 1],diag[100 20 8 4 2]) ve farkli oranlardaki
aykir1 gozlemler (% 10, % 20, % 30), 5 serbestlik dereceli ¢ok degiskenli t dagilimindan

tretilmistir.

Cizelge 4.1.1. Yapay Veri 1, Diisikk Boyutlu Durum Tablosu (p=5, n=30 ve n=100)

%10 Aykiri Gozlem %20 Aykiri Gozlem %30 Aykiri Gozlem

TB1 TB2 | vAO | TB1 TB2 | vAo™ | TB1 TB2 | VAO

KTBA 0.37064 |0.2934 |0.6640 |0.4330 |0.24227 |0.6753 |0.4577 |0.1974 |0.6552

n=30 | pTBA 0.5656 | 0.2919 |0.8575 |0.7085 |0.2133 |0.9217 |0.5792 |0.2801 |0.8592
BKVDTBA | 04346 |0.4077 |0.8423 |08708 |0.07149 |0.9422 |0.6916 |0.2212 |0.9128

KTBA 033378 |0.2203 |0.5541 |0.3616 |0.21496 |0.5766 |0.4587 |0.1861 |0.6449

n=100 | pTBA 0.764 0.1495 [0.9135 [0.6612 02327 |0.8938 |0.7996 |0.1041 |0.9036
BKVDTBA | 0:597 03490 [0.9460 [0.7729 |0.1797 |0.9527 |0.7452 |0.1857 |0.9309

“VAO (Varyans Agiklama Orani)
TB (Temel Bilesen)

Yapay veri 1 KTBA, DTBA ve BKVDTBA yontemleri ile analiz edildiginde
Cizelge 4.1.1 ’de verilen bulgular elde edilmistir. Cizelge 4.1.1 incelendiginde; %10
aykirt gozlem varliginda, n=30 durumunda, ilk iki boyut kiimiilatif toplam varyans
aciklama oranlarma (TVAO) gore BKVDTBA, DTBA’ya gore bir iyilesme
gosterememistir. Fakat aykir1 gézlem oran1 %20 ve %30’a ¢iktiginda Onerdigimiz
yaklasim olan BKVDTBA nin daha iyi bir performans gosterdigi sdylenir. Bu durumda
kiiciik orneklemlerde %10 gibi bir aykirt gézlem olmasi durumunda DTBA, %20
civarinda bir aykir1 gozlem olmasi durumunda ise BKVDTBA’nin tercih edilmesi
onerilmektedir. n= 100 durumunda, %10, %20 ve %30 aykir1 gbézlem oranlarinda,

BKVDTBA 1yi bir performans gostermistir. Buradan gozlem sayisinin 30’dan fazla




odugu ve veri kiimesinde aykir1 gozlemlerin varhginda BKVDTBA’nin kullanimi

Onerilmektedir.

4.2. Yapay Veri 2, Diisiik Boyutlu Durum (p=5, n=30 ve n=100)

Yapay veri 2 kullanilarak yontemlerin diisiik boyutlu (p = 5, n = 30 ve n=100)
durumlarin1 inceleyecegiz. p=5 degiskenli c¢ok degiskenli standart normal dagilim

N5 (0, 1), ve farkli oranlardaki aykir1 gézlemler (% 10,% 20,% 30), 5 serbestlik dereceli

¢ok degiskenli t dagilimindan (Ts) lretilmistir.

Cizelge 4.2.1. Yapay Veri 2, Diisiik Boyutlu Durum Tablosu (p=5, n=30 ve n=100)

%10 Aykir1 Gézlem %20 Aykir1 Gézlem %30 Aykir1 Gézlem
TB1 TB2 | VAO™ | TB1 TB2 | VAO™ | TB1 TB2 | VAO"
KTBA 0.3368 | 0.2837 | 0.6206 | 0.2735 | 0.2453 | 0.5188 | 0.3359 | 0.2233 | 0.5593
n=30 | prea 0.4415 | 0.3318 | 0.7733 | 0.3226 | 02409 | 05635 | 04143 |0.2311 | 0.6455
BKVDTBA | 0.4133 0.2793 0.6927 0.4327 0.2495 0.6822 0.3537 0.2990 0.6527
KTBA 0.2548 |0.2358 |0.4907 |0.2600 |0.2165 |0.4766 |0.2828 |0.2292 |0.5120
n=100
DTBA 0.2891 0.2224 0.5115 0.3121 0.2412 0.5533 0.3268 0.2458 0.5726
BKVDTBA |0.3459 |0.2564 |0.6022 |0.3492 [0.2905 [0.6397 |0.3611 |0.2404 |0.6014

“VAO (Varyans Agiklama Orani)
TB (Temel Bilesen)

Yapay veri 2 KTBA, DTBA ve BKVDTBA yontemleri ile analiz edildiginde
Cizelge 4.2.1 ’de verilen bulgular elde edilmistir. Cizelge 4.2.1 incelendiginde elde
edilen sonuglarin, yapay veri 1’den elde edilen Cizelge 4.2.1 ’de sunulan sonuglari
giiclii bir sekilde destekledigi goriilmektedir. %10 aykiri gozlem varliginda, n=30
durumunda, ilk iki boyut kiimilatif toplam varyans agiklama oranlarina gore
BKVDTBA, DTBA’ya gore bir iyilesme gosterememistir. Fakat aykir1 gozlem orani
%20 ve %30’a ciktiginda Onerdigimiz yaklasim olan BKVDTBA daha iyi bir
performans gosterdigi sdylenir. Bu durumda kiiciik 6rneklemlerde %10 gibi bir aykir
gozlem olmasi durumunda DTBA, %20 ve %30 civarinda bir aykiri gozlem olmasi
durumunda ise BKVDTBA’nin tercih edilmesi Onerilmektedir. n= 100 durumunda,
%10, %20 ve %30 aykir1 gozlem varligi durumlarinin hepsinde BKVDTBA oldukea iyi
performans sergilemistir.
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4.3. Yapay Veri 3, Yiiksek Boyutlu Durum (p=30, n=1000)

. Yapay veri 3'te, yontemlerin yiiksek boyut (p = 30, n = 1000) durumdaki
performansini inceleyecegiz. p=30 degiskenli ¢ok degiskenli standart normal dagilim
N30(0,I), ve % 30 aykirt gozlem orani, 5 serbestlik dereceli ¢ok degiskenli t

dagilimindan (T5) tretilmistir.

Yapay veri 3 KTBA, DTBA ve BKVDTBA yontemleri ile analiz edildiginde
Cizelge 4.3.1°de verilen bulgular elde edilmistir. Cizelge 4.3.1°de sunulan bulgular
incelendiginde, yiiksek boyutlu veri kiimelerin analizinde de onerilen BKVDTBA

yaklagiminin iyi ¢alistig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.3.1. Yapay Veri 3, Yiiksek Boyutlu Durum Tablosu (p=30, n=1000)

TB1 TB2 TB3 TB4 TB5 TB6 TB7 TB8 TB9 TB10 VAO
KTBA 0.0509 | 0.0442 0.0440 0.0426 0.0415 0.0408 0.0394 0.0388 0.0374 0.0366 | 0.4164
DTBA 0.0471 | 0.0454 0.0442 0.0426 0.0418 0.0403 0.0396 0.0380 0.0377 0.0366 | 0.4138
BKVDT | 0.0504 | 0.0477 0.0449 0.0448 0.0422 0.0402 0.0399 0.0393 0.0379 0.0367 | 0.4243

BA

“VAO (Varyans Agiklama Orani)
“TB (Temel Bilesen)

4.4. Gercek Veri, Daudin’in Siit Kompozisyon Veri Kiimesi (p=8, n=86),
%20 Aykir1 Gézlem

Calismada, onerilen Bulanik Kodlanmis Verinin Dayanikli TBA ydnteminin
performansinin degerlendirilmesi igin, ger¢ek veri olarak Daudin ve ark. (1988)
tarafindan verilen 8 degisken ve 86 gozlem igeren siit kompozisyon verisi kullanilmistir.
Todorov ve ark.(1994), Atkinson (1994), Rocke ve Woodruff (1996) gibi bir ¢ok
aragtirmact aykir1 gozlemlerin belirlenmesi ve dayanikli istatistiksel ¢ikarimlar {izerine
onerdikleri yeni metotlarin performanslarmi gostermek icin klasik metotlarla
mukayeselerinde Daudin’in siit kompozisyon verisini 6rnek veri olarak se¢mislerdir. Bu
yiizden calismada bu veri kiimesi uygulama i¢in se¢ilmistir. Bu veri kiimesinde yer alan
cok degiskenli aykir1 gozlemlerin belirlenmesi i¢in diizeltilmis kartil yontemi

kullanilmaktadir. Diizeltilmis kartil yontemi, ki-kare dagiliminin dagilim fonksiyonu ve
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karesel dayanikli uzakligin empirik dagilimi arasindaki farki karsilastirma yoluyla

stireci tamamlar (Filzmoser, Reimann & Garrett, 2003).

Veri kiimesi sirastyla KTBA, DTBA ve Bulanik Kodlanmis Verinin Dayanikli
TBA yontemleri ile analiz edilmis olup elde edilen sonuglar Cizelge 4.4.1°de
sunulmustur. Cizelge 4.4.1, klasik temel bilesenler analizi’nin ilk ii¢ temel bilesenle
toplam varyansin %77.12’si agiklandig1 goriilmiistiir. Ancak, veri kiimesinde 18 aykiri
gozlem (%20) olmasi ve aykiri gozlemlerin varliginda klasik temel bilesenler
analizi’nin VAO'inda ger¢ekte varolmayan biiylimeler olabilecegi ve aykiri gozlemlerin
ozellikle de birinci temel bilesen yoniinii degistirebileceginden KTBA ile elde edilen
aciklama oranini bir dl¢iit olarak kullanmak uygun olmaz. Dayanikli TBA yontemi ile
en biiytik ilk iki temel bilesen ile TVAO %87.13 olarak elde edilir. Dayanikli TBA veri
kiimesinde aykir1 gozlemlerin varhiginda kullanilacak saglam bir metottur. KTBA ile
karsilagtirma yapildiginda bize daha dayanikli bir yaklasim gostermektedir. Cizelge
4.4.1°de verilen diger bir sonug ise 6nerilen BKVDTBA yaklasimi ile bulunan TVAO,
% 92.45 ile en biiyik TVAO’na sahip olmasidir. Bu durumda Cizelge 4.4.1°deki
sonuglar arasinda karsilastirma yapildiginda veri kiimesinde aykiri goézlemlerin
varhiginda Klasik TBA ve Dayanikli TBA yontemlerinin yerine Bulanik Kodlanmis
Verinin Dayanikli Temel Bilesenler Analizi yaklagiminin kullanilmas: ile daha
dayanikli sonuglar verecegi goriilmektedir. Elde edilen bu sonucun ii¢ farkli senaryo ile

ele alinan farkli yapay veri analiz sonuglarini da destekledigi goriilmektedir.

Cizelge 4.4.1. Gergek Veri (p=8, n=86), % 20 Aykir1t Gézlem

TB1 TB2 VAO*
KTBA 0.6306 0.1406 0.7712
DTBA 0.5929 0.2785 0.8713
BKVDTBA 0.8265 0.0980 0.9245

"VAO (Varyans Agiklama Orani)
“TB (Temel Bilesen)
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5. TARTISMA ve SONUC

Veri kiimesinde aykir1i gozlemlerin varhigindan Temel Bilesen Analizinin
etkilendigi bilinmektedir. Bu nedenle bu g¢alismada aykiri gozlemlerin varligindan
etkilenmesini minimuma indirerek daha dayanikli sonuglar veren yeni bir yaklagim
onerilmektedir. Calismada, ¢ok degiskenli veri kiimesinde aykir1 gézlemlerin varliginda
kullanilan dayanikl1 temel bilesenler analizinin sonuglarmi iyilestiren BKVDTBA
yaklasimi  Onerilmistir. Klasik ve EKKD’ye dayanan dayanikli TBA ile
karsilagtirildiginda, onerilen BKVDTBA yaklagiminin aykirt goézlemlerin varliginda,
hem diisiik boyutlu hem de yiiksek boyutlu veri kiimelerinin analizinde daha dayanikli

sonuclar verdigi tespit edilmistir.

Onerilen yaklasimin etkinligi bir gercek ve ii¢ farkli yapay veri kiimesi
tizerinden incelenmistir. Bulanik kodlama siirecinde, onerilen yaklasim iizerine farkli
tiyelik fonksiyonlarinin kullaniminin negatif veya pozitif etkilerinin incelenmesinin
gelecek bir ¢alisma olarak planlanmasinin bu alana onemli katkilar saglayacagi

diistiniilmektedir.
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