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OZET

Bu calismada, temel bilesenler analizine alternatif olan robust temel

bilesenler analizi ile ilgili bilgi verilmistir.

Daha sonra robust temel bilesenler analizi algoritmalarinin aykiri
degerlerin belirlenmesinde uygun bir test olabilecegi anlatiimigtir. Son
olarak istatistiksel paket program yardimiyla turetilen veri kiimesinde
aykiri degerlerin robust temel bilesenler analizi algoritmalari yardimiyla
belirlenmesine yonelik bir uygulama yapilmistir.
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ABSTRACT

In this study, one of the alternative methods, robust principal
component analysis of algoritms has been considered.

Then robust principal component analysis of algoritms has been
considered as a formal test for detecting outliers. Finally, a random
data generation study was carried out using a statistical software and
an application has been achieved for detecting outliers via robust
principal component analysis of algoritms.
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1. GIRIS

Veri kimesinde, Uzerinde c¢alisilan dagilim hakkindaki varsayimlar ve érnege
ait gozlemlerin  birbirinden badimsizligi  konusunda bazi sorunlar
olusabilmektedir. Ozellikle  aykiri degerlerin ortaya cikardigi sorunlar
istatistiksel veri analizlerinin saglikli sonuglar vermemesine yol agmaktadir.

Bu degerlerin nasil belirlenecedi istatistikte inceleme konusu olmustur.

Aykiri degerler, analizde kullanilan modele ait varsayimlara kuskuyla
bakilmasina neden olur. Ozellikle de normal dagildi§i varsayilan veri
kiimesinde model Uzerinde ciddi sorunlar yaratabilir. Hazirlanan tezde aykiri
degerler, robust temel bilesen algoritmalari yardimiyla belirlenmeye
calisilacaktir.

ikinci bélimde aykiri degerler hakkinda genel bilgi verilerek,aykiri degerler
Uzerinde neden calisma yapildigi hakkinda bilgi verilecektir.Temel bilesenler

analizi ile ilgili uygulamali olarak konu anlatimina yer verilecektir.

Uciincti  bélimde, robust temel bilesenler analizinden ve farkli bir
agirliklandirma yéntemi olan robust algoritmalari hakkinda bilgi verilecektir.

Dérdinct  bdlimde, robust temel bilesenler algoritmalarindan PCA ve
FRPCA algoritmalariyla bulunan agirliklar yardimiyla aykiri degerlerin
belirlenmesine ydnelik bir uygulama yapilacaktir.



2.GENEL BILGILER
2.1. Aykiri Degerler

Bir veri kiimesinde 6nerilen modele uymayan gdézlemlere (degerlere) aykiri
deger adi verilir. Tek bir bilesen igerisinde buylk &lgide etkili olan
g6zlem(ler); her bir dediskene tek degiskenli tekniklerin uygulanmasi ile
kolayca belirlenmekle beraber ¢ok degiskenli veri icerisinde bu gbzlemlerin
belirlenmesi o kadar kolay degildir. Gbézlemler ancak her bir degisken
icerisindeki gdzlemin diger degiskenlerle olan iligkisi birlikte distnaldigu

zaman belirlenebilir.

Aykiri degerler, sure¢ Uzerinde 6nemli bilgiler saglayabilirler. Bazi aykiri
degerler hatali veri kaydina isaret edebilir,izerinde calisilan standartlarin
tanimi hakkindaki karigikliklari, belirsizlikleri veya yanlis istatistiksel modeli
belirtebilir.  Aykiri  degerlerin  nedenleri icin deneysel arastirmalar
yapiimaktadir. Dolayisiyla, aykiri degerlerin hatali gdzlem olarak
degerlendiriimesi sadece aykiri deger arastirmasinin  bir bdlimUin

olusturmaktadir.

Uzerinde calisilan veri kiimesi, aykiri degerlere karsi sirekli olarak
denetlenmelidir. CUnkU aykiri degerler veri kiimesi hakkinda kullanigl bilgiler
saglayabilmektedir. Ayni zamanda aykiri deger belirleme testleri de oldukc¢a
dikkatli secilmelidir.

Her ne kadar incelenecek veri kimesi iginde aykiri deger oldugunu bilmek
¢ok da istenen bir durum olmamasina ragmen veri kiimesi i¢in yapilacak
aykir deger arastirmalari oldukca faydali olmaktadir. Glnkl aykiri degerler
bircok nedenden dolayl ortaya c¢ikabilir. Her bir neden, veri elde etme
sUrecinin kalitesini arttirmak i¢in yeni imkanlar saglayabilir ve istatistiksel
cikarimlar yapma konusunda alternatif modeller igin bize ipucu verebilir.
Aykiri deg@erler igin bazi olasi nedenler sunlardir:



Aykiri degerler; kaydetme veya 6lcim hatalarindan dolayi ortaya ¢ikarlar. Bir
veri kiimesinde bir veya iki adet rahatca fark edilebilen aykiri degerlerin
saptanabilmesi ihtimaline ragmen, kusku uyandirmayan birgok gbzlem
olabilmektedir.

Veri kiimesinin geldigi yidin Uzerinde yanlis dagilim varsayimi yapiimig
olabilir. Bu durum bazi degerlerin aykiri oldugunu dislinmemize neden
olabilir. Yeteri kadar farkli sayida dagilimdan gelmis veri kimesinin normal
dagilacagi varsayimi da sikca yapilan yanlis bir varsayimdir. Bazi veri
kimeleri siklikla aykiri deger gibi gérinen gézlemleri kapsayabilirler. Uygun
istatistiksel modellerin kullanisi genellikle dogru olmayan bu aykiri degerleri
belirler. Bazi durumlarda aykirn degerler igin sonuclanan arastirmalar bizi
daha uygun istatistiksel modellere ydnlendirebilirler. Bu nedenden dolayi
daha fazla uygun istatistiksel model belirlenir.

Aykiri deg@erlerin belirlenebilmesi igin c¢esitli yontemler geligtirilmistir. Bu
yéntemlerden bazilar asagida 6zetlenmigtir.

1. Mahalanobis uzakhdi hesaplanarak ki-kare nokta grafigini ¢izmek ve
dogrudan asiri derecede farkhlik gésteren degerleri belirlemek.

2. Tum degiskenlerin ikiserli nokta grafigini c¢izmek ve genel egilime
uymayan gbézlemleri belirlemek.

3. Degigkenlerin histogramlarini grafiklerini ¢izerek gerek dagilimlarin
yapisini gerekse de dagilimlardaki asiri gbzlemleri gérmek .

Bu ybntemlerin disinda aykiri degerleri belilemede en yaygin olarak
kullanilan testler ESD (Extreme Studentized Deviate Test) ve L testleridir.
Barnett ve Lewis aykiri degeri, veri kiimesinin icerisindeki diger veriye gore
celigkili g6zlem olarak nitelendirmistir. Hawkings aykirn degeri, farkl bir
mekanizma tarafindan Uretilen kusku uyandiran ve digerlerinden ayrilan
gdzlem olarak tanimlamaktadir. Bacman ve Cook, bitinligd bozan ve
uyumsuz gbzlem olarak aykiri degerden bahsetmektedir [1].



Aykiri  degerler genelde 3 tip degiskenlik kaynagindan olusur. Birinci
degiskenlik kaynagi, verinin dogal yapisidir. ikinci degiskenlik kaynagi élgtim
hatasidir. Son olarak da veri elde etme sirecinde olusabilen dolayli bir
degiskenlik kaynagi olabilir.

Verinin dogasindan kaynaklanan degiskenlik kontrol edilemez ve veriyi dogru
olarak olusturmayi aciklayan bir temel modelin dagilimsal 6zelliklerini
yansitir.

Olgiim hatasi, genellikle calismadaki yiginin (iyelerinden fiziksel &lgiimler
alinarak incelenir. Olcme aracindaki yetersizlikler, esas faktérdeki
degiskenligin  derecesini etkiler. Elde edilen verinin yuvarlanmasi,
kaydedilmesindeki hatalar 6lgme hatalarini olusturan nedenlerdir. Bu tip
degiskenligin kontroll bir dereceye kadar mimkuindar.

Son olarak degiskenlik kaynagi,verinin eksik toplanmasi olarak gosterilebilir.
Elde olmadan yanli bir 6rneklem kullanilabilir yada érnekleme, caligilan yigini
dogru temsil etmeyen bireyler dahil edebilir. Her ne kadar duyarh énlemlerle
bunlarin etkisi azaltilabilinse de uygulama hatalarinin farkinda olunmayabilir.
Aykiri deg@erlerin genel yapisi asagida verilmigtir [2].



Degiskenlik kaynagdi Aykiri degerin dogasi G6zim yolu
Amag
Dogal \ Yerlestirmek
Rassal (
} Birlestirmek
Olgtimsel Uyumsuzluk Tanimlamak
Testi Reddetmek

\4\

Deterministik
Reddetmek
Uygulamadan (Dogru)
(Tekrarl)

Sekil 2.1. Aykiri de@erlerin davranisi

2.2. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi; veri indirgemek, sekil sikistirip, 6zellik gikarmak igin
esash ve énemli bir tekniktir.Temel bilesenler analizi; bir degiskenler setinin
varyans-kovaryans yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri yardimiyla
aciklayarak, boyut indirgenmesi ve yorumlanmasini saglayan ¢ok degiskenli

bir istatistik yontemidir [3].

Temel bilesenler analizinde, karsilikli bagimlihk gdsteren, 6lgiim sayisi (n)
olan p adet degisken; dogrusal, ortogonal ve birbirinden bagdimsiz olma

Ozellikleri tagiyan k tane yeni degiskene dénustirtilmektedir [4].

n birey (g6zlem) ve p degiskenden olugan veri matrisi, Xpxn p boyutlu uzayda
olsun. Burada X o, ham veri matrisi dogrudan kullanilabilecegi gibi Z px,
biciminde ifade edilen standartlastiriimis degerler matrisini de kullanabilinir.
Ham veri matrisinin kullanilmasi durumunda temel bilesenlerin bulunmasinda
varyans-kovaryans  matrisinden,  standartlastinimis  veri  matrisinin
kullaniimasi durumunda ise korelasyon matrisinden yararlaniimaktadir.

Oldukga farkh sonucglar veren bu iki yoldan hangisinin kullanilacagi



konusunda belirleyici, verilerin &It birimleridir. Eger verilerin 6lct birimleri ve
varyanslari birbirine yakin ise kovaryans, degilse korelasyon matrisinden
yararlanilir. Pratikte deg@iskenlerin 6l¢t birimlerinin birbirine yakin olmasi pek

mUmkadn olmadigindan genelde Z . standart matrisi kullantlir.

istatistiksel analizlerde, konumdan bagimsiz ancak dlcege bagimli olan y,
vektorlerinin - 6zelliklerinden yararlaniimaktadir. Ozellikler asagida verildigi
gibidir [5].

- Gerek ham veri matrisi X ve gerekse standartlastiriimis bigimi olan Z
matrisinde degiskenler arasinda bagimlilik sézkonusu iken y; vektérleri
birbirinden bagimsizdir. Geometrik olarak y; degerleri dik eksenlere goére
elde edilmistir. Oysaki z; de@erleri edik eksenler lizerinde bulunmaktadir.

- Noktalarin z; eksenlerine gbére varyans degisiktir ve eksenler arasi
kovaryans terimi de bulunmaktadir. Oysa ki y; eksenlerinin varyanslari
blylkten kiguge dogru siralidir. Ayrica eksenler birbirine dik oldugundan,
kovaryans terimi yoktur ve noktalarin dagilimi yalniz varyansla

aciklanmaktadir.

- Bu o&zellikler ek olarak, eger ilk m tane temel bilesen toplam varyansin
bdylk kismini acikliyorsa geriye kalan p-m tane temel bilesen ihmal
edilebilir. Bu durumda az bir bilgi (varyans) kaybiyla Uzerinde calisan
uzayin boyutu p’den m’ye (m<p) indirgenmis olur.

- zj de@erlerinin varyansinin tima y; degiskenleri tarafindan agiklanmaktadir.
Bu nedenle, p tane y; temel bileseninin kullanilmasi durumunda boyut
indirgenme kazanci saglamasa bile, hicbir varyans kaybi olmaksizin p tane
bagimsiz yeni degisken elde edilmis olur.

Temel bilesenler analizinin, bagmlilik yapisini yok etmek ve boyut
indirgenme icin kullanildigindan séz edilmigtir. Z matrisinin  degiskenleri



arasinda tam yada tama yakin bagimsizlik olmasi durumunda,
badimsizlastirma bir amac olamayacag! gibi, boyut indirgenmeden de énemli

bir kazan¢ saglanamaz. CUnk;

N

R= zzjz;:zzlzl
i=1

n—1

Ozelligi nedeniyle zj/lerin yj/lere ddnlstirilmesinden de yine birim iligki
matrisine ulasilacaktir. Bu durumda tek degiskenli analizlerdeki varyans
karsiligi olan genellestiriimis varyans kavrami ve asagidaki testler dnerilmistir
[3].

X2 = —{(n —1) —é(z D+ 5)}£og‘1€"
veya

XI? :_{(n_%(2p+1l)}€0g‘lt" =~ Xf

—p(p-1
zp(p )

Kiresellik olarak bilinen test igin;

H,:R=1I
H:R#I

hipotezleri kurulur ve H, reddedilirse temel bilesenler analizinin kullaniimasi

Onerilir [5].

Temel bilesenler analizinde iki amag¢ oldugu daha o6nce Dbelirtilmigtir.

Bunlardan biri bagimlilik yapisinin yok edilmesi, digeri de boyut indirgemedir.

ilk 6nce [Ii’—/UJ: 0 ‘ dan 6zdegerler bulduktan sonra iclerinde 6nemli olan m



tane Ozdeger sayisina karar verilecektir. Bunun icin bircok metot

bulunmaktadir. Bunlardan ilki, R matrisi kullanildi§i takdirde birden (1°den)

blylk 6zdegerlerin sayisi, m sayisini verir. Burada kullanilacak esitlik;

Esitsizligi saglayan en kigik m degeri énemli iki temel bilesenlerin sayisi

olur.

Yoéntemlerden ikincisi Anderson ydntemidir. Yontem o6rneklemdeki denek
sayisinin ¢ok olmasi durumunda kullanilir. Diger bir yéntem ise Bartlett

testidir ve 6rneklemdeki denek sayisinin az olmasi durumunda kullanihr [5].

Bu yobntemlerin diginda, temel bilesen sayisini belitmede grafik
yontemlerinden de vyararlanilir. Dikey eksene varyans agiklama oranlari,
yatay eksene ise 6zdegerin indisleri yerlestirilir. Varyans oranlarindaki hizl

dUsis noktalarina gbre temel bilesen sayisina karar verilir.
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Sekil 2.2. Ozdegerlerin varyans aciklama oranlari

Yukaridaki grafige bakildiginda en hizli diasls birinci ve ikinci 6zdeger
arasindadir. Ancak % 43’lUk bir agiklama oraninin yeterli bulunamayacagi
distnulecek olursa ikinci hizli dists noktasi dglnclu 6zdegerden sonra
oldugu icin temel bilesen sayisi U¢ olarak belirlenir ve secilen ilk G¢ temel

bilesen toplam varyansin % 88’i gibi blylk bir oranini aciklamaktadir.
2.2.1. Ornek uygulama

26 Avrupa Ulkesinin 1979 vyl verileri kullanilarak istihdam durumu
incelenmek istenmigtir. xq-tarim, xo- madencilik, X3 — imalat, x4- enerji Gretimi,
Xs- ingaat, xe- servis endustrisi, x;-finans, xsg- sosyal ve personel servisi, Xo-
tasimacilik ve iletisim olmak Uizere dokuz farkl sektdrde istihdam edilenlerin
ylzdeleri asagida verilmigtir. Bu veriler kullanilarak temel bilesenler analizi
uygulanacaktir. Daha sonra temel bilesenler analizinin gerekli olup

olmadigina karar verilecektir.



Cizelge 2.1. 9 degisken ve 26’sar gdzlemden olusan orijinal gézlemler
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Ulkeler

X1 X2 X3 X4 X5 Xe X7 Xg Xg
Belcika 33 | 09 | 276 | 09 8,2 | 19,1 6,2 | 26,6 | 7,2
Danimarka 9,2 0,1 21,8 0,6 8,3 14,6 6,5 23,2 7,1
Fransa 10,8 | 0,8 | 27,5 | 0,9 89 | 168 | 6,0 | 226 | 57
B. Almanya 6,7 1,3 | 358 | 0,9 73 | 144 | 50 | 223 | 6,1
irlanda 23,2 | 1,0 | 20,7 | 1,3 75 | 16,8 | 2,8 | 20,8 | 6,1
italya 159 | 06 | 276 | 0,5 | 10,0 | 18,1 16 | 20,1 | 57
Liksemburg 7,7 | 3.1 30,8 | 0,8 92 | 195 | 46 | 192 | 6,2
Hollanda 6,3 | 0,1 22,5 | 1,0 99 | 190 | 68 | 285 | 6,8
ingiltere 2,7 1,4 | 30,2 | 1,4 69 | 169 | 57 | 283 | 64
Avusturya 12,7 | 1,1 30,2 | 1,4 90 (168 | 49 | 168 | 7,0
Finlandiya 13,0 | 0,4 | 259 | 1.3 74 | 147 | 55 | 243 | 7.6
Yunanistan 414 | 06 | 176 | 0,6 8,1 11,5 | 24 | 11,0 | 6,7
Norveg 90| 05 | 224 | 0,8 86 | 169 | 47 | 276 | 94
Portekiz 27,3 | 0,3 | 245 | 0,6 84 | 133 | 2,7 | 16,7 | 57
ispanya 229 | 0,8 | 285 | 57 | 11,5 | 97 85 | 11,8 | 55
isvec 6,1 | 0,4 | 259 | 0,8 72 | 144 | 6,0 | 324 | 58
isvigre 77 | 0,2 | 378 | 08 95 | 175 | 53 | 154 | 57
Turkiye 66,8 | 0,7 7,9 0,1 2,8 5,2 1,1 11,9 | 32
Bulgaristan 236 | 1,9 | 323 | 0,6 7,9 8,0 0,7 | 182 | 6,7
Cekoslovakya | 16,5 | 29 | 355 | 1,2 8,7 9,2 09 179 | 7,0
D. Almanya 42 | 29 | 412 | 13 76 | 11,2 | 12 | 221 | 8,4
Macaristan 21,7 | 3,1 296 | 1,9 8,2 9,4 09 | 17,2 | 8,0
Polonya 31,1 ] 25 | 257 | 0,9 8,4 7,5 09 | 16,1 | 6,9
Romanya 34,7 | 2,1 | 30,1 0,6 8,7 5,9 1,3 | 11,7 | 50
S.Birligi 23,7 | 1,4 | 258 | 0,6 9,2 6,1 05 | 236 | 93
Yugoslavya 48,7 | 15 | 16,8 | 1,1 4,9 6,4 | 11,3 | 53 4,0

Temel bilesenler analizinde; degiskenlerin 6l¢t birimleri ve varyanslari

birbirine yakin ise varyans-kovaryans matrisinden yakin degilse korelasyon

matrisi R’den yararlanir.
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Bu uygulamada varyans degerleri birbirine yakin olmadidi igin korelasyon

matrisi R kullanilmistir.

1,000 Sim
0,036 1,000

-0,671 0,445 1,000

-0,400 0,406 0,385 1,000

R=[-0,538 -0,026 0,495 0,060 1,000

-0,737 -0,397 0,204 0,202 0,356 1,000

-0,220 -0,443 -0,156 0,110 0,016 0,366 1,000
-0,747 -0,281 0,154 0,132 0,158 0,572 0,108 1,000
-0,565 0,157 0,351 0,375 0,388 0,188-0,246 0,568 1,000 |

seklindedir. ilk olarak R matrisinden lﬁ’—ﬂ]zOkullanllarak 6zdegerler

hesaplanir.

A, =3487 A4, =2130 A4 =1,099 A4, =0995 A =0543 1, =0,383 1 =0226
A, =0,137 A, =0,0000larak bulunur. Bu 6zdegerler kullanilarak 6zvektorler

elde edilir.
(R—AD[1]=0 esitliginden;

0,524 0,001 -0,348 -0,256 -0,325 -0,379 -0,074 -0,387 -0,367 |
0,054 0,618 0,355 0,261 0,051 -0,350 -0,454 -0,222 0,203
-0,0490,201 0,151 0,561 -0,153 0,115 0,587 -0,312 -0,378
0,029 0,064 -0,346 0,393 -0,668 -0,050 -0,052 0412 0,314
T=|0,213-0,164 -0,385 0,295 0472 -0,283 0,280 -0,220 0,513
-0,1530,101 0,289 -0,357 -0,130 -0,615 0,526 0,263 0,124
0,021 -0,726 0,479 0,256 -0,211 0,229 -0,188 -0,191 0,068
0,008 0,088 0,126 -0,341 0,356 0,388 0,174 0,506 0,545
1-0,806 -0,49-0,366 -0,019 -0,083 -0,238 -0,145 -0,351 -0,072




Ozvektdr matrisi elde edilir.

Jj=1

Birinci Asil Temel Bilesen y, = /4, [r,]= /3,487

ikinci Asil Temel Bilesen y, = /4, [t, ]=+/2.130

Ugtincti Asil Temel Bilesen y, = /4, [1,]= 1/1,09

0,524 0,978
0,054 0,100
— 0,049 - 0,091
0,029 0,054
0,213 0,397
-0,153 -0,285
0,021 0,0392
0,008 0,014
| -0,806 | |-1,505 |
(0,001 | [0,001 ]
0,618 0,901
0,201 0,293
0,064 0,093
~-0,164 -0,239
0,101 0,147
-0,726 ~1,059
0,088 0,128
—0,49 | [-0,071 |
[—-0,348] [-0,364]
0,355 0,372
0,151 0,158
—0,346 -0,362
—[-0,385|=——-0,403
0,289 0,302
0,479 0,501
0,126 0,132
—-0366] |-0383




Dérdiincti Asil Temel Bilesen y, =./4, [r,]= /0,995

Besinci Asil Temel Bilesen y, = /4 [1,]= /0,543

Altinci Asil Temel Bilesen y, = /4, [r,]= /0,383

[—0,256 ]
0,261
0,561
0,393
0,295
-0,357
0,256
-0,341

|-0,019|

[—0,325]
0,051
-0,153
- 0,668

-0,130
-0,211
0,356

0,083 |

[—0,379 |
- 0,350
0,115
- 0,050

~0,615
0,229
0,388
|-0,238

0,472 |=

-0,283 | =

[—0,255]
0,260
0,559
0,391

=10,294

-0,355

0,255

-0,339

0,018 |

[~0,239]
0,037
~0,112
~ 0,491
0,347
- 0,095
~0,155
0,262

|~ 0,061 |

[~ 0,234 |
- 0,216
0,071
- 0,030
- 0,174
- 0,380
0,141
0,239

|- 0,147 |
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-0,074] [-0,035]
— 0,454 -0,215
0,587 0,278
- 0,052 ~ 0,024
Yedinci Asil Temel Bilesen y, = \/4, [t,]= /0,226 | 0,280 0,133
0,526 0,249
- 0,188 — 0,089
0,174 0,082
- 0,145 | | -0,068 |
[-0,387 ] [-0,143 ]
-0,222 -0,082
-0,312 -0,115
0,412 0,152
Sekizinci Asil Temel Bilesen y, = \/Z[tg]= 40,137 | = 0,220 —-0,081
0,263 0,097
-0,191 ~0,070
0,506 0,187
-0351 | [-0129
olarak bulunur.
0978 0,001 -0364 -0,255 -0,239 -0234 -0,035 -0,143]
0,100 0901 0,372 0260 0,037 -0216 -0215 -0,082
-0,091 0293 0,158 0559 -0,112 0,071 0,278 -0,115
0,054 0,093 -0362 0391 -0491 -0,030 -0,024 0,152
Vo 0,397 -0,239 -0,403 0294 0,347 -0,174 0,133 -0,081
-0,285 0,147 0,302 -0,355 -0,095 -0380 0249 0,097
0,039 -0,159 0,501 0255 -0,155 0,141 -0,089 -0,070
0,014 0,128 0,132 -0,339 0,262 0239 0,082 0,187
-1,505 -0,071 -0383 -0,018 -0,061 -0,147 -0,068 -0,129

Buradan W =(v,)*; (i, j =1,.....p) hesaplanr.

14
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TOPLAM 3,487 2,130 1,099 0,995 0,543 0,383 0,226 0,137 0
ORAN 38,7 236 122 111 6,0 42 25 16 0

Elde edilen 6zvektorleri kullanarak denklemleri yazarsak;

y, =0,524x, +0,001x, —0,348x, — 0,256, —0,325x, —0,379x, —0,074x, —0,387x,
- 0,367 x,

y, =0,054x, +0,618x, +0,355x; +0,261x, +0,051x, —0,350x, —0,454x, —0,222x,
+0,203x,

v, =—0,049x, +0,201x, +0,151x, +0,561x, —0,153x, +0,115x, +0,587x, —0,312x,
~0,378x,

v, =0,029x, +0,064x, —0,346x, + 0,393x, —0,668x; —0,050x, —0,052x, +0,412x,
+0,314x,

ys =0,213x, —0,164x, —0,385x, +0,295x, +0,472x, —0,283x, +0,280x, — 0,220,
+0,513x,

¥, =—=0,153x, +0,101x, +0,289x, —0,357x, —0,130x, —0,615x, +0,526x, +0,263x,
+0,214x,

¥, =0,021x, —0,726x, +0,479x, +0,256x, — 0,21 1x; +0,229x, —0,188x, —0,191x;
+0,068x,

v = 0,008x, +0,088x, +0,126x, —0,341x, +0,356x, +0,388x, +0,174x, +0,506x,
+0,545x,

¥, =—0,806x, —0,49x, —0,366x; —0,019x, —0,083x, —0,238x, —0,145x, —0,351x,
—0,072x,

yukaridaki esitlikler elde edilir.
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Elde edilen sonuclari yorumlarsak birinci temel bilesen varyansin % 38,7’sini,
ikinci temel bilesen % 23,6’sin1, Ug¢lincl temel bilesen % 12,2’sini, dérdinci
temel bilesen % 11,1’ini, besinci temel bilesen % 6,0’sini, altinci temel
bilesen % 4,2, yedinci temel bilesen % 2,5'ini, sekizinci temel bilesen
% 1,6’sini, dokuzuncu temel bilesen % O0’sini agiklamaktadir. Boyut
indirgeme amacinin gudidlmesi durumunda birinci ve ikinci temel bilesenle
olay acgiklanmak istenirse, kaybedilecek varyans % 37,7’tlr. Béylece olayimiz
birinci ve ikinci temel bilesenler ile agiklanacaktir. Yani 1’den blyUk
6zdegerler ile,

m 1.
m=2ve2—’=@2%oldugundan olay birinci ve ikinci temel
j=t P

bilesen ile agiklanir. O halde;

y, =0,524z, +0,001z, — 0,348z, — 0,256z, — 0,325z, — 0,379z, — 0,074z, — 0,387 z,
—-0,367z,

y, =0,054z, + 0,618z, +0,355z, + 0,261z, + 0,051z — 0,350z, — 0,454z, — 0,222z,
+0,203z,

olur.
7, =2, =2, =2, =25 =2y = Z; = 23 = 2, =0,1standart deger olarak verildiginde,

v, =0,524(0,1) + 0,001(0,1) — 0,348(0,1) — 0,256(0,1) — 0,325(0,1) — 0,379(0,1) — 0,074(0,1)

-0,387(0,0) - 0,367(0,1) =-0,1611

v, =0,054(0,1) +0,618(0,1) + 0,355(0,1) + 0,261(0,1) + 0,051(0,1) — 0,350(0,1) — 0,454(0,1)

-0,222(0,1) +0,203(0,1) = 0,0516
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Uygulamada, ham veriler temel bilesenler analizinin uygulanmasinin gerekli

olup olmadigini arastirmak igin kuresellik testi yapiimigtir.

H,:R=1I
H:R#I

X2 = —{(n ~1)- (2’) 6+ > j}zn‘ﬁ‘ - —{(26 “1)- ( 2’96+ > j}fn

X7} =(96,225-14,753) = 81,472

0,0213|

X’ = XZ@;Q' = x*360.05 = 48,459

X} >X] oldugu icin Ho hipotezi reddedilir. Temel bilesenler analizinin

uygulamasi uygundur.
2.2.2. Temel bilegenler analizinde aykiri deger sorunu

Bir veri kiimesinde 6nerilen modele uymayan gbézlemlere (degerlere) aykiri
deger adi verilir. Tek bir bilesen igerisinde blylk 0&lgide etkili olan
g6zlem(ler); her bir dediskene tek degiskenli tekniklerin uygulanmasi ile
kolayca belirlenmekle beraber ¢ok degiskenli veri icerisinde bu gézlemlerin
belirlenmesi o kadar kolay degildir. Bu gdzlemler ancak her bir degisken
icerisindeki gbdzlemin diger dediskenlerle olan iligkisi birlikte distnaldigu

zaman belirlenebilir.

Gok degigkenli veri kimesinde bir veya iki aykiri deger her bir gézlem igin
Mahalanobis uzakliginin hesaplanmasi ile saptanabilir. Ancak veri
kimesinde pek cok aykiri deger varsa Mahalanobis uzakligi aykiri degerlerin
bulunmasinda kullanigli olmayabilir. Ayrica ¢ok dediskenli veri kiimelerinde
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aykiri deger olarak bulunmasi problemleri ile karsilasildiginda Mahalanobis
uzakhginin kullanigsiz bir ydntem oldugu ¢ok iyi bilinmektedir [4].

Bu konuda ilk calisma Campbell (1980) tarafindan yapilmistir. Campbell
calismasinda robust M-kestiricisi  kullanilarak  aykiri  degerlerden
etkilenmeyen temel bilesenleri belirlemisti. Bu ydntemde amag; aykir
degerlerin etkisini ortadan kaldiracak gercek agirliklari bularak tim veri
kimesini temsil eden gergek varyans-kovaryans matrisini elde etmektedir [6].

Ardindan Li ve Chen (1985), Projection Pursuit (PP)’e dayali bir ¢6zim
Onerdiler. PP ydntemi; ¢ok degiskenli verinin bir dogru yada bir dizlem
Uzerindeki lineer izdagUmleri yardimi ile orijinal verinin yapisini ortaya
ctkarmaya cahgir. Burada tim veri kimesi hakkinda en fazla bilgiyi agiga
citkaran kicuk boyutlu izdisimG bulma amaci ile veri kullanilir. Bu yéntemde
amag; en blyUk robust Olceklemeye sahip izdisimia alinmis gdzlemlerin
dogrultusunu belirlemektir. Birbirini izleyen adimlarla her yeni dogrultu dnceki
tim dogrultulara dik olacak sekilde belirlenmektedir. YUksek boyutlu veri
kimelerinde hatta p>n iken de dahil olmak Uzere iyi sonu¢ veren bir

algoritmadir. itaratif yontem oldugu igin bazi problemler icermektedir [4].
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3. ROBUST TEMEL BILESENLER ANALIZi

Robust istatistik, istatistik varsayimlarinin saglanmamasindan pek fazla
etkilenmiyorsa bu tdr istatistiklere denir. Robust metotlar kiimesi sbzel veri

kimelerini degil, nimerik veri kimelerini kullanmaktadir.

Veri kimesinde, Uzerinde ¢alisilan dagilim hakkindaki varsayimlar ve érnege
ait gbzlemlerin  birbirinden badimsizligi  konusunda bazi sorunlar
olusabilmektedir. Ozellikle aykiri degerlerin ortaya cikardigi sorunlar temel
bilesenler analizinin saglikh sonuclar vermemesine yol agmaktadir. Bu gibi

durumlarda robust tahmin metotlari gerekir.

Temel bilesenler analizinde robust tahminlerini elde etmek igin;

1. Temel bilesenler analizinde kullanilan kovaryans ve korelasyon matrisinin
robust tahminleri elde edilerek klasik temel bilesenler analizi calismasi
surdartlebilir [7].

2. Karakteristik kdk ve vektorlerin robust tahminleri elde edilebilir. Bu
tahminlerden bazilari kovaryans ve korelasyon matrisinin robust

tahminlerini elde etmek icin kullanilabilir [7].

Bunlari uygulamak igin genelde Mahalanobis uzaklik fonksiyonundan
yararlanilir. Mahalanobis uzaklik fonksiyonu;

di = {(xl. —a)S* " (x, - a}l/2 (8.1)

seklindedir.

Burada x; bir gdzlem vektdril, a ortalamanin tahmin edicisi S’ ise kovaryans

matrisinin tahmin edicisidir [7].
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a =Y w,(d,)— f (3.2)

iwx d)x, —allx, —al'
T= 3.3
> Fv,(d}); (89)

Burada w agirlik, f{w,(d,)} bir adim fonksiyonudur.Belirlenen agirliklarin her

birinin meydana gelme olasiligi 1/n dir.

3.1. Ortalama ve Kovaryansin Robust Tahminleri

Robust tahminlerin elde edilmesindeki birinci metot korelasyon ve kovaryans
matrisinden yararlanilarak bulunur. Ortalama ve kovaryansin M tahmin
edicileri Es.3.2’de gbsterilen ortalamanin ve Es.3.3’de gbésterilen kovaryans
matrisinin  tahmin  edicilerinin  elde edilmesindeki her gbzlemin
agirhklandiriimasini icerir. Merkezden uzak gdézlemler daha disUk olarak
agirhiklandirihrlar. Agirhklar ile ilgili ydbntemlerden bazilari agagida verilmistir
[7].

MLT (Maronna, 1976)

w(d,)= p++dv2 = w_(d?) (3.4)

Vv

i

Burada v coklu t dagihimina ait serbestlik derecesidir. Genellikle v 1’e esittir.

p degisken sayisidir.

Fiw,(d)}=1/n dir [7].
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HUB (Huber, 1964)

w,(d)=1 d <c (3.5)
=c,/d, d; >c, (3.6)

w,(d}) = {Wa (d; )}2/ €2

¢, = X*,m0 Ve Cy ise yansiz ortalama tahmini yapmak igin bir diizeltmedir [7].

Campbell (1980b)

w'(d,)=d, d <c,

:c3exp{—%(a’i—c3)2/cf} d. >c,

Burada ¢, =+/p +¢;/~4/2 dir.

Buradan;
w.(d)={w @)} d, (3.7)
w,(d?) =1{w, )} (3.8)
FO, ) = 3wy @)F -1 (3.9)

seklinde ifade edilir. Campbell ¢4 ve cs dederini sirasiyla 1,25 ve 2 olarak

6nermistir [6].
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3.2. Robust Temel Bilesenler Analizinde Aykiri Deger Algoritmalari

Robust PCA algoritmalarini ¢ikarmak igin Xu ve Yuille (1995) bir

optimizasyon fonksiyonu énermistir. u, € {0,1}bagh olarak;

E(u,w) zzn:uie(xi)H]Zn:(l—ui) (3.10)

dir.

X ={x,x,,.,x, }veri seti ve U ={u,/i=1,.,n}liye setidir. n baslangictir. e(x)

Olclist asagidaki fonksiyonlardan biri olabilir.

T 2
e (x,)= Hxi - X xixH

2
T T

HW .X'iH WTX4.X %
T g

=X X T
T

2
e, (x)) =[x,[ -

E = Zel (x;) ve E, = Zez(x[) minimuma indirgeme kurallari;

i=1 i=1

w = w +a,[y(x;, —u)+(y—v)x;] (3.11)

W)’em'= Weski +at(xiy_ ‘;} sz (312)
w'w

dir .

a,, 6grenme oranidir. Algoritmalarda e=e4 veya e=e» seklinde kullanilabilir.
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3.2.1. Xu ve Yuille’s in PCA algoritmalari

PCA 1 algoritmasi

Adim 1: ilk olarak t=1 tekrar sayisini, T sinir tekrar, o, € (0,11 katsayisi
6grenme, wbaslangi¢c agirligi ve baslangi¢ n kur.

Adim 2 : t, T den daha kic¢Uk iken, adim 3-8 yap

Adim 3: i=1verve «, =a,(1-t/T)’yi hesapla

Adim 4: i, n den daha kic¢lk iken, adim 5-7 yap

Admb5: y=w"x,,u=yw ve v=w'u hesapla

Adim 6: Agirhdi gincellestir;

R 1 [y(x; —u) +(y=v)x;] (3.13)

" 1+exp(pe, (x,) = 17)

Adim 7: i’'ye 1 ekle
Adim 8: t'ye 1 ekle

PCA2 algoritmasi

Adim 6 hari¢c PCA1 algoritmasiyla aynidir.
Adim 6: Agirhgi gincellestir:

+a ! [(x.y— w
"1+exp(e, (x,)—1)

veni eski
M= w

v (3.14)

WTW

PCA3 algoritmasi

Adim 6 diginda PCA1 algoritmasi ile aynidir.
Adim 6: Agirhgi guncellestir:
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a, !
1+expGe (x)=1)

yeni __ eski

(x,y =wy®) (3.15)

y ve n , bu algoritmada iki parametredir. Xu ve Yuille ¥ sonsuzluga dogru
artarken ilk dnce kiguk bir y, sonra objektif fonksiyonun minimumu kurmayi

6nermigtir. Bunun igin;

RE =Y (u)"e(x)+nY (1-u,)" objektif fonksiyon énerilir.
i=1 i=i
u, €{0,1} ve me[l,)’dir. m, agirhk 6rnegidir. uj, veri kimesine ait x/nin

ayeligidir. (1-u;) cikti kimesine ait x/'nin Gyeligidir. e(x), X; ve ortalama

arasindaki hatalari 6lger. Buradan;

1
u, =
Y1+ (e(x) /)t

dir. Burada,

1 m
b (XI)_{l_i_(e(xi)/n)l/m—l }

biciminde tanimlanir. m’yi ayarlamak igin herhangi bir kural yoktur. m=2"ye
ayarlanir. e(x;), e1(x) ve ex(x) ile yer degistirince FRPCA1 FRPCA2, FRPCAS

algoritmalari taretilmistir.
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3.2.2. T.N-Wang and Yang’ in FRPCA algoritmalari

FRPCA1 algoritmasi

Adim 1: Once iterasyon sayisi t=1’e iterasyon siniri T'ye 6grenme katsayisi

o, € (0,1] baslangici n'i kiguk pozitif degere ve rastgele baslatiimig agirlik

olanw’yi ayarla.

Adim 2: t, T’'den klclkken adim 3-9 yap
Adim 3: o, =a,(1-t/T)hesapla, i=1 ve 6 =0
Adim 4: i, n’den kiiclkken adim 5-8 yap
Adim 5: y=w"x,,u=yw ve v=w'uhesapla

Adim 6: Agirhgi gincellestir:

w = w™ +a Bx)y(x, —u)+ (y—v)x,] (3.16)
Adim 7: Gegici saymayi gincelle : =0 +¢,(x,)

Adim 8: i’'ye 1 ekle

Adim 9: n=(o/n)ve t'ye 1 ekle

FRPCAZ2 algoritmasi

Adim 6 ve Adim 7 haric FRPCA1 algoritmasi ile aynidir.
Adim 6: Agirhgi gincellestir:

il ek a,ﬁ(x[)(x,y— w yzj (3.17)
ww

Adim 7: Gegici saymayi glincelle : o =0 +e,(x,)



FRPCAZJ algoritmasi

Adim 6 ve Adim 7 harigc FRPCA1 algoritmasi ile aynidir.
Adim 6: Agirhgi giincellestir:

Wyeni — Weski + a’,ﬁ(xi)(xiy _ WyZ)

Adim 7: Gegici saymayi guncelle : o =0 +e(x;)

26

(3.18)
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4. UYGULAMA

Bu bdlimde robust temel bilesenler analizi algoritmalarindan olan PCA ve
FRPCA y6ntemleri ile her biri 100 gézlemden olusan 4 degiskenli veri kimesi
icin aykir deger belirleme calismasi yapilacaktir.

Calisma iki asamali olarak surdurtlecektir. Calismada ortalamasi 0 varyansi
1 olan ve her biri 100 gézlemden olusan 4 degiskenli standart normal dagilim
veri kimesi STATGRAPH paket programi tarafindan Gretilen veriler
kullaniimigtir [8].

Verilerin icine 5 adet aykiri gdézlem kasith olarak yerlestiriimistir.Bu gézlemler
20, 40, 60, 80 ve 100. gdzlemlerdir. Amag¢ bunlari aykiri deger olarak

belirlemektir.

Birinci asamada belirlenen veri kiimesine Xu ve Yuille'nin énerdigi PCA

algoritmalari uygulanacak ve aykiri degerler belirlenecektir.

ikinci agamada yine ayni veri kiimesine T.-N. Yang ve S.-D. Wang'in énerdigi

FRPCA algoritmalar uygulanacak ve aykiri degerler belirlenecektir.

Daha sonra bu iki farkli algoritmalardan elde edilen sonuglar karsilastirmal
olarak gdsterilecektir.

Bu calismada kullanilacak g6zlemler Cizelge 4.1°de verilmigtir.



Cizelge 4.1. 4 degisken ve 100’er gézlemden olugan orjinal gdzlemler
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Sira X y z t

1 -0,7006 -0,8153 1,0615 -0733
2 -0,7766 -0,37 -1,272 0,225
3 0,3201 -1,5005 -0,1145 -0,445
4 1,2266 0,3765 -1,0102 1,2896
5 0,8558 0,9985 -1,4672 0,7264
6 0,0094 1,1109 0,7324 -1,4364
7 -0,8819 0,3364 0,6783 0,9532
8 1,2147 0,0408 -1,8606 -1,7238
9 2,4972 0,3422 -0,3824 0,7678
10 -0,2576 0,1939 -1,0938 -1,0675
11 -1,4947 1,0879 -0,3196 0,5247
12 0,0819 0,012 1,0506 0,3137
13 0,5053 0,2491 0,1583 0,2298
14 0,349 -0,4383 0,2793 0,7528
15 0,0113 -0,2834 -0,0074 -0,4178
16 0,1259 0,8508 -0,2436 -0,5566
17 -1,2579 -0,7658 0,8879 -1,1965
18 -2,2768 -0,9327 -0,8577 0,6361
19 -0,1277 -0,7312 -0,4756 0,2693
20 12,82 6,452 10,148 12,1151
21 -0,6337 0,3105 -1,3628 1,3126
22 0,7257 -0,3046 1,7763 0,8351
23 -0,8364 -0,1565 1,0007 -0,0792
24 0,8214 -1,0169 1,41 1,7599
25 0,5033 -0,3609 0,1356 0,5715
26 1,6453 -0,6484 0,0986 1,6186
27 0,2333 1,0899 -1,22 -1,1183
28 0,9009 0,7008 -0,9281 -0,0744
29 -0,5223 -0,2379 -0,6508 -1,0381
30 0,4651 -0,7554 -1,4382 -0,2432
31 0,8789 -0,0762 0,0395 0,524
32 0,7726 -1,4931 -0,4443 -0,3405
33 0,9668 0,77 0,0509 -0,0604
34 1,0385 1,4372 0,9048 -0,2339
35 2,4062 -0,0199 0,2925 0,6106
36 -0,2418 -1,0264 1,3475 1,2142
37 -0,0648 -1,385 0,193 -0,02
38 -0,5442 -0,6969 0,5211 0,7449
39 -0,4634 0,7597 0,1931 0,147
40 13,253 -14,4767 -14,14 -16,576
41 -0,022 0,1807 -1,6231 1,2903
42 0,4 -0,3851 0,2121 -0,9888




Cizelge 4.1. ( Devam) 4 degisken ve 100’er gézlemden olusan orjinal
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g6zlemler
43 1,0233 -0,7431 -0,5877 0,3259
44 -0,3138 -0,1293 1,9178 -0,287
45 1,3048 0,7105 -1,2422 -1,7104
46 -0,0092 1,1981 -0,0414 -0,5227
47 -1,0941 -0,5847 1,6738 0,6295
48 1,5322 -0,0821 0,2332 1,4763
49 0,0231 0,2453 -1,0251 0,7481
50 -1,4087 0,0936 -0,3183 -0,7082
51 1,0988 -0,5207 -1,242 1,7489
52 0,6717 0,62 -1,5339 -2,444
53 -0,4192 0,9433 1,5679 -0,7372
54 -0,9071 1,9776 0,2635 0,1389
55 0,9305 -0,2972 -0,7305 0,6767
56 -1,0181 0,5269 -0,2049 -1,3973
57 1,2302 -0,5974 0,6193 -0,3394
58 -0,2456 1,3901 0,2483 -0,949
59 -0,3085 1,928 -0,7921 -1,6222
60 -23,204 10,0453 -16,323 18,8223
61 0,9128 1,6763 0,7866 -0,184
62 -0,6782 0,6179 -0,1464 -0,3482
63 1,2325 -0,3396 1,1466 0,095
64 0,1381 1,3643 0,6858 0,401
65 -0,3412 -0,0071 -0,533 -0,0769
66 -1,6509 -2,2126 0,5155 -1,4216
67 -0,7335 -0,195 -2,5619 2,7323
68 0,6093 0,664 0,6958 -0,9167
69 -0,2687 -0,015 0,7396 -0,1474
70 0,2329 -2,0138 -1,7209 1,3305
71 1,603 -0,4051 0,0761 0,9552
72 0,8407 0,3795 0,4995 -0,5248
73 1,562 -0,8217 -0,1395 0,8238
74 -0,6518 -0,266 -1,1948 0,7356
75 -0,438 -1,4608 -1,2726 0,4337
76 0,5042 -0,0916 -0,2865 1,467
77 -1,2352 -0,9707 -0,1587 1,0538
78 0,168 -0,4065 1,039 0,3021
79 1,3598 0,4479 0,7294 0,1081
80 -14,423 -20,222 13,2 -15,826
81 -0,9473 0,9151 1,09 0,3431
82 -1,0108 0,3291 -0,5507 -0,6512
83 -0,001 -0,1823 -0,577 0,3729
84 2,6093 0-9128 -0,8171 -0,7959
85 1,6591 0,5818 -0,47 0,2158




Cizelge 4.1. ( Devam) 4 degisken ve 100’er gézlemden olusan orjinal

30

g6zlemler
86 1,9975 -1,3154 2,7703 -0,4744
87 -0,3124 0,7092 -0,1921 -0,2321
88 0,3955 2,555 0,2942 0,5151
89 0,6128 1,2727 1,3636 0,2712
90 1,5122 -0,1356 0,1605 0,0926
91 -0,8532 2,2344 0,1976 1,6255
92 -0,3732 -0,588 -0,6953 -1,9846
93 -0,378 2,1991 -1,0103 0,5202
94 -1,4893 0,5922 -0,5093 0,5132
95 -1,2367 -0,138 1,6095 -0,2419
9% -0,835 0,7295 -1,8508 0,5886
97 -0,0163 0,3161 2,4001 0,427
98 -1,3774 0,7999 0,8223 -0,476
99 -0,7064 -0,3774 -0,2565 0,366
100 10,981 -18,155 17,527 17,837

Birinci olarak veri kimesine PCA algoritmalarindan olan PCA3 algoritmasi

uygulanacaktir. PCA3 algoritmasi asagida gosterilmistir.

Adim 1: ilk olarak t=1 tekrar sayisini T sinir tekrar, a, € (0,1] katsayi

6grenme, wbaslangi¢ agirhgr ve baslangic n kur.
Adim 2: t, T'den daha kug¢uk iken, adim 3-8 yap.

Adim 3: i=1verve a,=a,(1-t/T)’yi hesapla
Adim 4
Adim 5: y=w'x, u=yw ve v=w 'u hesapla
Adim 6

1, n den daha klcuUk iken, adim 5-7 yap

: Agirligr gincellestir.

, , 1
yeni _ Weskz + at (xi y— WyZ)
1+exp(je(x;) —n)

Adim 7: i’'ye 1 ekle
Adim 8: t'ye 1 ekle



31

Xu ve Yuille’nin 6nerdigi bu algoritmada T=40, «, =1,w=0,4ve n=0,6, y =30

olarak alinacaktir. PCAS algoritmasini uygulamak igin bir program yazilmistir.

Bu program EK-9 da verilmistir. PCA3 algoritmasi uygulandiginda elde edilen
sonuglarin tamami EKLER kisminda verilmigtir.

Gizelge 4.2. PCAS3 algoritmasi uygulandiginda degdigkenlere iliskin aykir

degerler
X Y z t

Sira w yeni w yeni w yeni w yeni
20 6,132235 -71,625 -128,672 3,402
40 -54,912260 18,902 5,000 4,232
60 5,516790 -10,565 3,913 11,524
80 -1,855266 120,236 -51,143 20,671
100 -3,100564 18,769 0,068 -4,0364

Buna gére PCA3 algoritmasi uygulandiginda degiskenlere iligkin aykiri
degerler ve agirhklan Cizelge 4.2 de verilmistir. Cizelge 4.2 den de
anlasilacagi gibi 20, 40, 60, 80 ve 100 Uncu siradaki gézlemler aykiri degere
olarak isaretlenmektedir.

CGalismanin birinci béliminde PCA algoritmalari yardimiyla aykiri degerler
belirlenmigtir. Diger gézlemlere gbre farkhlik gdsteren g6zlemler Cizelge 4.2
de aykir deger olarak isaretlenmistir.

ikinci  bélimde ise vyine ayni veri kimesini kullanarak FRPCA
algoritmalarindan FRPCA3 algoritmasi uygulanacaktir. FRPCAS algoritmasi
asagida gdsterilmigtir.
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Adim 1: Once iterasyon sayisi t=1'e, iterasyon siniri T ’ye, dJrenme
katsayisi «, € (0,1]baglangici n’i kiguk pozitif deger ve rastgele baslatiimig
agirlik olan w'yi ayarla.

Adim 2: t, T'den daha ki¢lkken, adim 3-9 yap.

Adim 3: a, =a,(1-t/T)hesapla, i=1 ve 6 =0

Adim 4: i, n den daha klgtkken, adim 5-8 yap

Adim 5: y=w'x, u=yw ve v=w 'u hesapla

Adim 6: Agdirhidr gincellestir.

yeni __ yeni

= W+, Bx)(xy—wy?)

Adim 7: Gegici saymayi gtincelle;

o=0+e¢/(x;)

Adim 8:1’'ye 1 ekle
Adim 9:n=(o/n) ve t'ye 1 ekle

Burada;

1 m
’B(x")_(1+(e(xi)/n)“m—lj

seklindedir.

T.-N. Yang ve S.-D. Wang'in 6nerdigi bu algoritmada T=40, o, =1,w=04 ve

n = 0,6 olarak alinacaktir.
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FRPCAS3 algoritmasindan elde edilen sonuclarin tamami EKLER kisminda

verilmistir. Bu algoritma uygulandiginda degiskenlere iliskin aykiri degerler ve

agirliklan Cizelge 4.3 de verilmistir.

Cizelge 4.3. FRPCAS3 algoritmasi uygulandiginda degiskenlere iligkin aykir

degerler
X y z t

Sira e e e e
20 29,135 -775,319 -549,709 34,331
40 -405,912 886,902 600,422 300,341
60 10,517 -466,798 49,913 66,645
80 29,922 989,236 -516,144 216,972
100 -31,855 87,682 106,064 10,024

Cizelge 4.3 den de anlasilacagi gibi 20, 40, 60, 80 ve 100 Uncl siradaki

gb6zlemler aykiri deger olarak isaretlenmektedir.

CGalismanin ikinci béliminde FRPCA algoritmalarn yardimiyla aykiri degerler

belirlenmigstir. Diger gézlemlere gére farkhlik gdsteren gbzlemler Cizelge 4.3

de aykir deger olarak isaretlenmistir.

Sonug¢ olarak, robust temel bilesenler algoritmalari kasith olarak veri

kimesinin icine atillan degerleri tespit edebilmekte ve bu gdzlemleri aykiri

deger olarak isaretlemektedir.
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5. SONUGC VE ONERILER

istatistiksel veri analizinde kullanilan verinin her zaman istenilen varsayimlara
uygun olmamasi analizin sonuclandirilmasinda sorunlar cikarabilmektedir.
Veri grubundaki bir veya birka¢ deger diger gobzlemlere gbére farkllik
gosterebilir. Bu degerler istatistikte “aykiri deger” olarak ifade edilmektedir.

Cok degiskenli istatistiksel analizin bir konusu olan temel bilesenler analizi,
degiskenler arasi bagimhlik yapisini yok etmek amaciyla kullanihr.Temel
bilesenler analizinde aykiri degerler ortaya ¢ikarsa modelde bozulmalar olur.
Bu konuda calismalar yapilmis ve robust temel bilesenler analizi
geligtiriimigtir. Robust temel bilesenler analizi, veride aykiri degerler olmasi
ve normallik varsayimlarinin tam olarak yerine gelmemesi durumunda dahi iyi

sonuglar verebilen bir istatistiksel analiz yéntemidir.

Robust temel bilesenler analizi ile ilgili bircok ¢alisma yapilmistir. Campbell
ortalama ve varyanslarin robust kestiricilerini bularak, kullanilan agirlik
degerleri icin 1’den kiglUk olan degerlere aykiri deger demektedir. Bu konuda
H.E.Bulut[2001] hazirladigi tezde Campbell ‘in agirliklandirma ydntemini
kullanarak bir galisma yapmistir. Cizelge 4.1 deki verileri kullanarak yaptigi
calismada, ortalama ve varyansin robust tahminlerini bularak kullandigi
agirhik degerleri icin 1’den kicguk olan degerleri aykiri deger olarak
belirlemistir. Burada amag farkli dagilimlardan gelen gbézlemlerin ¢alismada
uygulanacak robust temel bilesenler ydntemiyle ne seklide isaretlenecegini
belirlemek olacaktir.

Xu - Yuille ve T.-N.Yang - S.-D.Wang PCA ve FRPCA adinda farkl
algoritmalar gelistirerek yeni agirliklar elde etmis ve 1’den ¢ok blyuk agirhk
degerlerine aykiri deger demislerdir.PCA algoritmasinin uygulanmasi isleyis
acisindan FRPCA algoritmasina gére daha zordur. FRPCA algoritmalari PCA

algoritmalarina gére aykiri degerlere daha yiksek degerler vererek, aykiri
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degerleri belirlemede daha iyi sonuclar vermektedir. Diger g6zlem degerlerini
de birbirlerine yakinlastirmaktadir.

Sonug olarak; FRPCA algoritmalari, hem uygulama kolayligi hem de aykiri
degerleri daha iyi belirlemesi agisindan PCA algoritmalarina gére daha iyi
sonuglar vermektedir. istatistikte kargimiza cikan aykiri degerler dikkatle

incelenmeli ve bu degerlerin kaynagi arastiriimalidir.



10.
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EK-1 PCAS algoritmasi uygulandiginda x degiskenine ait aykiri degerler

38

Sira X w e W yer Aykiri deger
1 -0,7006 0,4 0,899999
2 -0,7766 0,4 1
3 0,3201 0,4 0,847521
4 1,2266 0,4 -0,899999
5 0,8558 0,4 1
6 0,0094 0,4 0,302016
7 -0,8819 0,4 1
8 1,2147 0,4 -0,897100
9 2,4972 0,4 0,675634

10 -0,2576 0,4 0,768591
11 -1,4947 0,4 -0,899999
12 0,0819 0,4 0,320487
13 0,5053 0,4 0,899465
14 0,349 0,4 0,880067
15 -0,0113 0,4 0,372831
16 0,1259 0,4 0,507070
17 -1,2579 0,4 1,000010
18 -2,2768 0,4 0,899456
19 -0,1277 0,4 0,424233
20 12,82 0,4 6,132235 Aykir Deger
21 -0,6337 0,4 0,899996
22 0,7257 0,4 0,899999
23 -0,8364 0,4 1

24 0,8214 0,4 1

25 0,5033 0,4 0,89951
26 1,6453 0,4 -1,002632
27 0,2333 0,4 0,384597
28 0,9009 0,4 0,899996
29 -0,5223 0,4 0,899990
30 0,4651 0,4 0,899086
31 08789 0,4 1

32 0,7726 0,4 0,899999
33 0,9668 0,4 0,899999
34 1,0385 0,4 0,899999
35 2,4062 0,4 0,899654
36 -0,2418 0,4 0,705741
37 -0,0648 0,4 0,384254
38 -0,5442 0,4 0,899692
39 -0,4634 0,4 0,898662
40 13,253 0,4 -54,912260 Aykirt Deger
41 -0,022 0,4 0,363653
42 0,4 0,4 0,896388
43 1,0233 0,4 0,899996
44 -0,3138 0,4 0,901356
45 1,3048 0,4 1

46 -0,0092 0,4 0,305566
47 -1,0941 0,4 1

48 1,5322 0,4 1,001356
49 -0,0231 0,4 0,363505
50 -1,4087 0,4 -0,999654
51 1,0988 0,4 0,899999




EK-1 (Devam) PCAS algoritmasi uygulandiginda x degiskenine ait aykiri
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degerler

52 0,6717 0,4 0,899996
53 -0,4192 0,4 0,888292
54 -0,9071 0,4 1

55 0,9305 0,4 -1

56 -1,0181 0,4 -0,899999
57 1,2302 0,4 1

58 -0,2456 0,4 0,715887
59 -0,3085 0,4 0,845564
60 -23,204 0,4 5,516790 Aykiri deger
61 0,9128 0,4 1

62 -0,6782 0,4 0,889994
63 1,2325 0,4 0,889996
64 0,1381 0,4 0,504242
65 -0,3412 0,4 0,864492
66 -1,6509 0,4 1,005162
67 -0,7335 0,4 1

68 0,6093 0,4 0,869992
69 -0,2687 0,4 0,765462
70 0,2329 0,4 0,722056
71 1,603 0,4 -0,737398
72 0,8407 0,4 1

73 1,562 0,4 -0,898966
74 -0,6518 0,4 -0,899951
75 -0,438 0,4 0,889043
76 0,5042 0,4 0,899651
77 -1,2352 0,4 0,899999
78 0,168 0,4 0,563591
79 1,3598 0,4 -0,826571
80 -14,423 0,4 -1,855266 Aykir Deger
81 -0,9473 0,4 1

82 -1,0108 0,4 1

83 -0,001 0,4 0365466
84 2,6093 0,4 0,745665
85 1,6591 0,4 -0,899866
86 1,9975 0,4 1,000254
87 -0,3124 0,4 0,847055
88 0,3955 0,4 0,885066
89 0,6128 0,4 0,899254
90 1,5122 0,4 0,600602
91 -0,8532 0,4 1

92 -0,3732 0,4 0,860102
93 -0,378 0,4 0,822176
94 -1,4893 0,4 0,899826
95 -1,2367 0,4 0,899254
96 -0,835 0,4 1

97 -0,0163 0,4 0,361754
98 -1,3774 0,4 0,741754
99 -0,7064 0,4 1

100 10,981 0,4 -3,100564 Aykiri Deger




EK-2 PCA3 algoritmasi uygulandiginda y degiskenine ait aykiri degerler

40

Sira y W e W ven Aykirl deger
1 -0,8153 0,4 0,999898
2 -0,37 0,4 0,860017
3 -1,5005 0,4 -0,899659
4 0,3765 0,4 0,861728
5 0,9985 0,4 0,996958
6 1,1109 0,4 0,999599
7 0,3364 0,4 0,862838
8 0,048 0,4 0,360954
9 0,3422 0,4 0,876756
10 0,1939 0,4 0,580978
11 1,0879 0,4 0,889996
12 0,012 0,4 0,360954
13 0,2491 0,4 0,786902
14 -0,4383 0,4 0,865422
15 -0,2834 0,4 0,806659
16 0,8508 0,4 0,999569
17 -0,7658 0,4 0,865473
18 -0,9327 0,4 0,889292
19 -0,7312 0,4 0,899196

20 6,452 0,4 -71,625456 Aykirt Deger
21 0,3105 0,4 0,865423
22 -0,3046 0,4 0,835592
23 -0,1565 0,4 0,344853
24 -1,0169 0,4 0,899091
25 -0,3609 0,4 0,889092
26 0,4684 0,4 0,795654
27 1,0899 0,4 0,999558
28 0,7008 0,4 0,899254
29 -0,2379 0,4 0,605958
30 -0,7554 0,4 0,898651
31 -0,0762 0,4 0,389087
32 -1,4931 0,4 -0,899964
33 0,77 0,4 0,898951
34 1,4372 0,4 -0,365824
35 -0,0199 0,4 0,302156
36 -1,0264 0,4 0,887854
37 -1,385 0,4 0,877671
38 -0,6969 0,4 0,899698
39 0,7597 0,4 0,995699
40 -14,4767 0,4 18,901954 Aykir Deger
41 0,1807 0,4 0,285764
42 -0,3851 0,4 0,876587
43 -0,7431 0,4 0,982456
44 -0,1293 0,4 0,325466
45 0,7105 0,4 0,865453
46 1,1981 0,4 0,875248
47 -0,5847 0,4 0,815858
48 -0,0821 0,4 0,345522
49 0,2453 0,4 0,765451
50 0,0936 0,4 0,92541
51 -0,5207 0,4 0,878651




EK-2 (Devam) PCAS algoritmasi uygulandiginda y degiskenine ait aykiri
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degerler
52 0,62 0,4 0,885438
53 0,9433 0,4 0,99981
54 1,9776 0,4 0,992165
55 -0,2972 0,4 0,906171
56 0,5269 0,4 0,896541
57 -0,5974 0,4 0,867152
58 1,3901 0,4 0,899266
59 1,928 0,4 -0,725676
60 10,0453 0,4 -10,565461 Aykir Deger
61 1,6763 0,4 -0,0899651
62 0,6179 0,4 0,899961
63 -0,3396 0,4 0,766723
64 1,3643 0,4 1
65 -0,0071 0,4 0,386451
66 -2,2126 0,4 0,787849
67 -0,195 0,4 0,456651
68 0,664 0,4 0,928928
69 -0,015 0,4 0,340350
70 -2,0138 0,4 -1,000013
71 -0,4051 0,4 0,969623
72 0,3795 0,4 0,965381
73 -0,8217 0,4 0,999866
74 -0,266 0,4 0,726451
75 -1,4608 0,4 0,367071
76 -0,0916 0,4 1
77 -0,9707 0,4 0897070
78 -0,4065 0,4 0,929466
79 0,4479 0,4 0,728461
80 -20,222 0,4 120,235807 Aykiri Deger
81 0,9151 0,4 0,899952
82 0,3291 0,4 0,866487
83 -0,1823 0,4 0,539404
84 -0,9128 0,4 1
85 0,5818 0,4 0,869998
86 -1,3154 0,4 -1
87 0,7092 0,4 0,958999
88 2,555 0,4 -0,565931
89 1,2727 0,4 0,899691
90 -0,1356 0,4 0,369618
91 2,2344 0,4 -0,825186
92 -0,588 0,4 0,898999
93 2,1991 0,4 0,869186
94 -0,5922 0,4 0,898651
95 -0,138 0,4 0,564563
96 07295 0,4 0,898999
97 0,3161 0,4 0,942603
98 0,7999 0,4 0,882899
99 -0,3774 0,4 0,891747
100 -18,155 0,4 18,768940 Aykir Deger




EK-3 PCAS algoritmasi uygulandiginda z degiskenine ait aykiri degerler
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Sira z w e wyen Aykiri deger
1 1,0615 0,4 0,966699
2 -1,272 0,4 1
3 -0,1145 0,4 0,400820
4 -1,0102 0,4 1
5 1,4672 0,4 0,989898
6 0,7324 0,4 0,989898
7 0,6783 0,4 0,989898
8 -1,8606 0,4 -1,000005
9 -0,3824 0,4 0,893251
10 -1,0938 0,4 0,989999
11 -0,3196 0,4 0,856202
12 1,0506 0,4 1
13 0,1583 0,4 0,475466
14 0,2793 0,4 0,725192
15 -0,0074 0,4 0,350351
16 -0,2436 0,4 0,791712
17 0,8879 0,4 1
18 -0,8577 0,4 1
19 -0,4756 0,4 0,878565
20 10,148 0,4 -128,671523 Aykirt Deger
21 -1,3628 0,4 1
22 1,7763 0,4 -0,989651
23 1,0007 0,4 1
24 1,41 0,4 1
25 0,1356 0,4 0,565231

26 0,0986 0,4 0,465431
27 -1,22 0,4 0,899999
28 -0,9281 0,4 1

29 -0,6508 0,4 0,869393
30 -1,4382 0,4 0,839696
31 0,0395 0,4 0,365861
32 -0,4443 0,4 0,883180
33 0,0509 0,4 0,367164
34 0,9048 0,4 1

35 0,2925 0,4 0,818720
36 1,3475 0,4 0,899999
37 0,193 0,4 0,558721
38 0,5211 0,4 0,878999
39 0,1931 0,4 0,562356

40 -14,14 0,4 5,000054 Aykir Deger

41 -1,6231 0,4 0,929964

42 0,2121 0,4 0,723304

43 -0,5877 0,4 0,989972

44 1,9178 0,4 -0,261132

45 -1,2422 0,4 0,286456

46 -0,0414 0,4 0,310302

47 1,6738 0,4 -0,668240

48 0,2332 0,4 0,926450

49 -1,0251 0,4 1

50 -0,3183 0,4 0,605858
51 -1,242 0,4 0,774662




EK-3 (Devam) PCAS algoritmasi uygulandiginda z degiskenine ait aykiri

43

degerler

52 -1,5339 0,4 -0,364375
53 1,5679 0,4 1

54 0,2635 0,4 0,662154
55 -0,7305 0,4 0,589251
56 -0,2049 0,4 0,612380
57 0,6193 0,4 0,899998
58 0,2483 0,4 0,820394
59 -0,7921 0,4 0,878766
60 -16,323 0,4 3,91304 Aykir Deger
61 0,7866 0,4 0,566154
62 -0,1464 0,4 0,521029
63 1,1466 0,4 1

64 0,6858 0,4 0,969154
65 -0,533 0,4 0,981987
66 0,5155 0,4 0,966514
67 -2,5619 0,4 0,526154
68 0,6958 0,4 0,865431
69 0,7396 0,4 1

70 -1,7209 0,4 1

71 0,0761 0,4 0,362453
72 0,4995 0,4 0,869945
73 -0,1395 0,4 0,557266
74 -1,1948 0,4 1

75 -1,2726 0,4 1

76 -0,2865 0,4 0,802123
77 -0,1587 0,4 0,560021
78 1,039 0,4 1

79 0,7294 0,4 0,962351
80 13,2 0,4 -51,143410 Aykiri Deger
81 1,09 0,4 1

82 -0,5507 0,4 0,481675
83 -0,577 0,4 0,688491
84 -0,8171 0,4 1

85 -0,47 0,4 0,691403
86 2,7703 0,4 0965413
87 -0,1921 0,4 0,665896
88 0,2942 0,4 0,284521
89 1,3636 0,4 1

90 0,1605 0,4 0,323562
91 0,1976 0,4 0,686952
92 -0,6953 0,4 0,326514
93 -1,0103 0,4 1

94 -0,5093 0,4 0,986776
95 1,6095 0,4 1

96 -1,8508 0,4 0,286552
97 2,4001 0,4 0,00566
98 0,8223 0,4 1

99 -0,2565 0,4 0,526616
100 -17,527 0,4 0,068751 Aykir Deger




EK-4 PCA3 algoritmasi uygulandiinda t degiskenine ait aykiri degerler

44

Sira t W e w e Aykiri deger

1 -0,733 0,4 1

2 0,225 0,4 0,269535
3 -0,445 0,4 0,399453
4 1,2896 0,4 1

5 0,7264 0,4 1

6 -1,4364 0,4 0,895664
7 0,9532 0,4 1

8 -1,7238 0,4 1

9 0,7678 0,4 0,256521
10 -1,0675 0,4 1

11 0,5247 0,4 0,928518
12 -0,3137 0,4 0,624619
13 0,2298 0,4 0,572650
14 0,7528 0,4 0,899983
15 -0,4178 0,4 0,797940
16 -0,5566 0,4 0,769983
17 -1,1965 0,4 -0,724651
18 0,6361 0,4 0,865558
19 0,2693 0,4 0,624551
20 12,1151 0,4 3,401659 Aykir Deger
21 1,3126 0,4 1
22 0,8351 0,4 1
23 -0,0792 0,4 0,492304
24 1,7599 0,4 0,866351
25 0,5715 0,4 0,879881
26 1,6186 0,4 1
27 -1,1183 0.4 1
28 -0,0744 0,4 0,237208
29 -1,0381 0,4 1
30 -0,2432 0,4 0,729927
31 0,524 0,4 0,986599
32 -0,3405 0,4 0,975166
33 -0,0604 0,4 0,485658
34 -0,2339 0,4 0,699966
35 0,6106 0,4 0,699666
36 1,2142 0,4 0638966
37 -0,02 0,4 0,282624
38 0,7449 0,4 0,989866
39 0,147 0,4 0,233561
40 -16,576 0,4 4,231656 Aykirt Deger
41 1,2903 0,4 0,863673
42 -0,9888 0,4 1
43 0,3259 0,4 0,8630573
44 -0,287 0,4 0,810738
45 -1,7104 0,4 -0,986271
46 -0,5227 0,4 0,928857
47 0,6295 0,4 0,899963
48 1,4763 0,4 -1
49 0,7481 0,4 0,695499
50 -0,7082 0,4 -0,090985
51 1,7489 0,4 0,909085




EK-4 (Devam) PCAS algoritmasi uygulandiginda t deg@iskenine ait aykiri

45

degerler

52 -2,444 0,4 -0,865366
53 -0,7372 0,4 1

54 0,1389 0,4 0,265133
55 0,6767 0,4 0,695366
56 -1,3973 0,4 1

57 -0,3394 0,4 0,563256
58 -0,949 0,4 1

59 -1,6222 0,4 0,866977
60 18,8223 0,4 11,523631 Aykir Deger
61 -0,184 0,4 0,544063
62 -0,3482 0,4 0,871645
63 0,095 0,4 0,201558
64 0,401 0,4 0,686555
65 -0,0769 0,4 0,238279
66 -1,4216 0,4 -0,866741
67 2,7323 0,4 -0,283414
68 -0,9167 0,4 1

69 -0,1774 0,4 0,236551
70 1,3305 0,4 1

71 0,9552 0,4 0,969196
72 -0,5248 0,4 0,921566
73 0,8238 0,4 1

74 0,7356 0,4 1

75 0,4337 0,4 0,836061
76 1,467 0,4 1

77 1,0538 0,4 1

78 0,3021 0,4 0,234561
79 0,1081 0,4 0,286538
80 -15,826 0,4 20,670558 Aykiri Deger
81 0,3431 0,4 0,876569
82 -0,6512 0,4 1

83 0,3729 0,4 0,890718
84 -0,7959 0,4 0,928515
85 0,2158 0,4 0,662691
86 -0,4744 0,4 0,989827
87 -0,2321 0,4 0,680017
88 0,5151 0,4 0,867794
89 0,2712 0,4 0,360388
90 0,0926 0,4 1,008802
91 1,6255 0,4 -1,008593
92 -1,9846 0,4 0,8067526
93 0,5202 0,4 0,825461
94 0,5132 0,4 0,928553
95 -0,2419 0,4 0,236531
96 0,5886 0,4 0921966
97 0,427 0,4 0,862512
98 -0,476 0,4 0,625514
99 0,366 0,4 0,888064
100 17,837 0,4 -4,036371 Aykir Deger




46

EK-5 FRPCABS algoritmasi uygulandiginda x degiskenine ait aykiri degerler

Sira X W e w e Aykiri deger
1 -0,7006 0,4 0,999999
2 -0,7766 0,4 1
3 0,3201 0,4 0,957521
4 1,2266 0,4 -0,999999
5 0,8558 0,4 1
6 0,0094 0,4 0,400579
7 -0,8819 0,4 1
8 1,2147 0,4 -0,997140
9 2,4972 0,4 0,796361

10 -0,2576 0,4 0,848591
11 -1,4947 0,4 -0,999999
12 0,0819 0,4 0,445320
13 0,5053 0,4 0,999946
14 0,349 0,4 0,980067
15 -0,0113 0,4 0,400837
16 0,1259 0,4 0,510670
17 -1,2579 0,4 1,000407
18 -2,2768 0,4 0,999926
19 -0,1277 0,4 0,514233
20 12,82 0,4 29,135211 Aykiri Deger
21 -0,6337 0,4 0,999999
22 0,7257 0,4 0,999999
23 -0,8364 0,4 1
24 0,8214 0.4 ]
25 0,5033 0,4 0,999955
26 1,6453 0,4 -1,000000
27 0,2333 0,4 0,782459
28 0,9009 0,4 0,999999
29 -0,5223 0,4 0,999985
30 0,4651 0,4 0,999758
31 0,8789 0,4 1
32 0,7726 0,4 0,999999
33 0,9668 0,4 0,999999
34 1,0385 0,4 0,999999
35 2,4062 0,4 0,999943
36 -0,2418 0,4 0,805741
37 -0,0648 0,4 0,428253
38 -0,5442 0,4 0,999996
39 -0,4634 0,4 0,999662
40 13,253 0,4 -4057,912 Aykiri Deger
41 -0,022 0,4 0,403178
42 0,4 0,4 0,996388
43 1,0233 0,4 0,999998
44 -0,3138 0,4 0,951313
45 1,3048 0,4 1
46 -0,0092 0,4 0,400554
47 -1,0941 0,4 1
48 1,5322 0,4 1,000001
49 -0,0231 0,4 0,403505
50 -1,4087 0,4 -0,999995
51 1,0988 0,4 0,999999




EK-5 (Devam) FRPCABS algoritmasi uygulandiginda x degiskenine ait aykiri

47

degerler
52 0,6717 0,4 0,999999
53 -0,4192 0,4 0,998298
54 -0,9071 0,4 1
55 0,9305 0,4 -1
56 -1,0181 0,4 -0,999999
57 1,2302 0,4 1
58 -0,2456 0,4 0,815878
59 -0,3085 0,4 0,945564
60 -23,204 0,4 10,516790 Aykir Deger
61 0,9128 0,4 1
62 -0,6782 0,4 0,999999
63 1,2325 0,4 0,999999
64 0,1381 0,4 0,534242
65 -0,3412 0,4 0,974446
66 -1,6509 0,4 0,961645
67 -0,7335 0,4 1
68 0,6093 0,4 0,999994
69 -0,2687 0,4 0,874725
70 0,2329 0,4 0,782206
71 1,603 0,4 -0,837359
72 0,8407 0,4 1
73 1,562 0,4 -0,999997
74 -0,6518 0,4 0,999998
75 -0,438 0,4 0,999004
76 0,5042 0,4 0,999952
77 -1,2352 0,4 0,999999
78 0,168 0,4 0,603592
79 1,3598 0,4 -0,986577
80 -14,423 0,4 29,922521 Aykiri Deger
81 -0,9473 0,4 1
82 -1,0108 0,4 1
83 -0,001 0,4 0,400065
84 2,6093 0,4 0,819274
85 1,6591 0,4 -0,999998
86 1,9975 0,4 0,906022
87 -0,3124 0,4 0,947055
88 0,3955 0,4 0,995736
89 0,6128 0,4 0,999998
90 1,5122 0,4 -1,000009
91 -0,8532 0,4 1
92 -0,3732 0,4 0,990015
93 -0,378 0,4 0,992176
94 -1,4893 0,4 0,999998
95 -1,2367 0,4 0,999322
96 -0,835 0,4 1
97 -0,0163 0,4 0,401743
98 -1,3774 0,4 -1,123725
99 -0,7064 0,4 1
100 10,981 0,4 -31,855939 Aykirt Deger




48

EK-6 FRPCABS algoritmasi uygulandiginda y degiskenine ait aykiri degerler

Sira y W e w e Aykiri deger
1 -0,8153 0,4 1
2 -0,37 0,4 0,990017
3 -1,5005 0,4 -0,999998
4 0,3765 0,4 0,991728
5 0,9985 0,4 1
6 1,1109 0,4 1
7 0,3364 0,4 0,972838
8 0,048 0,4 0,410995
9 0,3422 0,4 0,976762

10 0,1939 0,4 0,670978
11 1,0879 0,4 0,999999
12 0,012 0,4 0,400944
13 0,2491 0,4 0,826901
14 -0,4383 0,4 0,999140
15 -0,2834 0,4 0,903275
16 0,8508 0,4 1
17 -0,7658 0,4 0,999999
18 -0,9327 0,4 0,999999
19 -0,7312 0,4 0,999999
20 6,452 0,4 -775,318812 Aykiri Deger
21 0,3105 0,4 0,945966
22 -0,3046 0,4 0,938651
23 -0,1565 0,4 0,574885
24 -1,0169 0,4 0,999999
25 -0,3609 0,4 0,986829
26 -0,4684 0,4 0,999765
27 1,0899 0,4 1
28 0,7008 0,4 0999998
29 -0,2379 0,4 0,795988
30 -0,7554 0,4 0,999999
31 -0,0762 0,4 0,439087
32 -1,4931 0,4 -0,999998
33 0,77 0,4 0,999999
34 1,4372 0,4 -0,458975
35 -0,0199 0,4 0,402599
36 -1,0264 0,4 0,999998
37 -1,385 0,4 0,999999
38 -0,6969 0,4 0,999998
39 0,7597 0,4 1
40 -14,4767 0,4 886,901948 Aykiri Deger
41 0,1807 0,4 0,635765
42 -0,3851 0,4 0,993411
43 -07431 0,4 0,999999
44 -0,1293 0,4 0,517165
45 0,7105 0,4 0,999999
46 1,1981 0,4 0,999999
47 -0,5847 0,4 0,999997
48 -0,0821 0,4 0,445525
49 0,2453 0,4 0,815722
50 0,0936 0,4 0,459710
51 -0,5207 0,4 0,999983




EK-6 (Devam) FRPCAS algoritmasi uygulandiginda y degiskenine ait aykiri

49

degerler
52 0,62 0,4 0,999998
53 0,9433 0,4 1
54 1,9776 0,4 0,918184
55 -0,2972 0,4 0,926170
56 0,5269 0,4 0,999991
57 -0,5974 0,4 0,999992
58 1,3901 0,4 0,999999
59 1,928 0,4 -0,76765025
60 10,0453 0,4 -466,798949 Aykiri Deger
61 1,6763 0,4 -0,999996
62 0,6179 0,4 0,999999
63 -0,3396 0,4 0,974133
64 1,3643 0,4 1
65 -0,0071 0,4 0,400330
66 -2,2126 0,4 0,999896
67 -0,195 0,4 0,674613
68 0,664 0,4 0,999999
69 -0,015 0,4 0,401475
70 -2,0138 0,4 -1,000083
71 -0,4051 0,4 0,996741
72 0,3795 0,4 0,992052
73 -0,8217 0,4 0,999999
74 -0,266 0,4 0,866308
75 -1,4608 0,4 0,999996
76 -0,0916 0,4 0,457077
77 -0,9707 0,4 1
78 -0,4065 0,4 0,997077
79 0,4479 0,4 0,999423
80 -20,222 0,4 989,235805 Aykir Deger
81 0,9151 0,4 0,999999
82 0,3291 0,4 0,966487
83 -0,1823 0,4 0,639404
84 -0,9128 0,4 1
85 0,5818 0,4 0,999998
86 -1,3154 0,4 R
87 0,7092 0,4 0,999999
88 2,655 0,4 -0,615931
89 1,2727 0,4 0,999999
90 -0,1356 0,4 0,529618
91 2,2344 0,4 -0,925103
92 -0,588 0,4 0,999998
93 2,1991 0,4 -1,000274
94 -0,5922 0,4 0,999998
95 -0,138 0,4 0,534525
96 0,7295 0,4 0,999999
97 0,3161 0,4 0,952960
98 0,7999 0,4 0,999999
99 -0,3774 0,4 0,991789
100 -18,155 0,4 87,681270 Aykiri Deger




50

EK-7 FRPCA® algoritmasi uygulandiginda z degiskenine ait aykiri degerler

Sira z w e wyen Aykiri deger
1 1,0615 0,4 0999999
2 -1,272 0,4 1
3 -0,1145 0,4 0,490828
4 11,0102 0,4 1
5 14672 0,4 0999999
6 0,7324 0,4 0,999999
7 0,6783 0,4 0,999999
8 -1,8606 0.4 1,000005
9 -0,3824 0,4 0,993252

10 -1,0938 0,4 0,9999999
11 -0,3196 0,4 0,956602
12 1,0506 0,4 1
13 0,1583 0,4 0,578921
14 0,2793 0,4 0,895173
15 -0,0074 0,4 0,400339
16 -0,2436 0,4 0,811712
17 0,8879 0,4 1
18 -0,8577 0,4 1
19 -0,4556 0,4 0,999856
20 10,148 0,4 -549,709618 Aykiri Deger
21 1,3628 0.4 ]
22 1,7763 0,4 -1,000003
23 1,0007 0,4 1
24 1,41 0.4 1
25 0,1356 0,4 0,529540
26 0,0986 0,4 0,466482
27 1,22 0.4 0,999999
28 -0,9281 0,4 1
29 -0,6508 0,4 0,999998
30 -1,4382 0,4 0,999999
31 0,0395 0,4 0,410280
32 -0,4443 0,4 0,999318
33 0,0509 0,4 0,417164
34 0,9048 0,4 1
35 0,2925 0,4 0,919872
36 1,3475 0,4 0,999999
37 0,193 0,4 0,668721
38 0,5211 0,4 0,999984
39 0,1931 0,4 0,669275
40 -14,14 0,4 600,422054 Aykiri Deger
41 -1,6231 0,4 0,999999
42 0,2121 0,4 0,723304
43 -0,5877 0,4 0,999997
44 1,9178 0,4 -1,000003
45 -1,2422 0,4 0,999999
46 -0,0414 0,4 0,411302
47 1,6738 0,4 -0,968241
48 0,2332 0,4 0,782411
49 -1,0251 0,4 1
50 -0,3183 0,4 0,95583
51 -1,242 0,4 1




EK-7 (Devam) FRPCAS algoritmasi uygulandiginda z degiskenine ait aykiri

51

degerler
52 -1,5339 0,4 -0,999999
53 1,5679 0,4 1
54 0,2635 0,4 0,862227
55 -0,7305 0,4 0,999999
56 -0,2049 0,4 0,702388
57 0,6193 0,4 0,999998
58 0,2483 0,4 0,824394
59 -0,7921 0,4 0,999999
60 -16,323 0,4 49,913040 Aykir Deger
61 0,7866 0,4 0,999999
62 -0,1464 0,4 0,552097
63 1,1466 0,4 1
64 0,6858 0,4 0,999999
65 -0,533 0,4 0,999987
66 0,5155 0,4 0,999974
67 -2,5619 0,4 1,006711
68 0,6958 0,4 0,999999
69 0,7396 0,4 1
70 -1,7209 0,4 1
71 0,0761 0,4 0,438965
72 0,4995 0,4 0,999945
73 -0,1395 0,4 0,537286
74 -1,1948 0,4 1
75 -1,2726 0,4 1
76 -0,2865 0,4 0,910023
77 -0,1587 0,4 0,580002
78 1,039 0,4 1
79 0,7294 0,4 0,999999
80 13,2 0,4 -516,143410 Aykiri Deger
81 1,09 0,4 1
82 -0,5507 0,4 0,999994
83 -0,577 0,4 0,999996
84 -0,8171 0,4 1
85 -0,47 0,4 0,999779
86 2,7703 0,4 0,9140430
87 -0,1921 0,4 0,666890
88 0,2942 0,4 0,921461
89 1,3636 0,4 -1
90 0,1605 0,4 0,584301
91 0,1976 0,4 0,682562
92 -0,6953 0,4 0,999999
93 -1,0103 0,4 1
94 -0,5093 0,4 0,999972
95 1,6095 0,4 1
96 -1,8508 0,4 -1,000008
97 2,4001 0,4 1,000172
98 0,8223 0,4 1
99 -0,2565 0,4 0,845605
100 -17,527 0,4 106,063998 Aykir Deger




52

EK-8 FRPCABS algoritmasi uygulandiginda t degiskenine ait aykiri degerler

Sira t W e w e Aykiri deger
1 -0,733 0,4 1
2 0,225 0,4 0,759535
3 -0,445 0,4 0,999425
4 1,2896 0,4 1
5 0,7264 0,4 1
6 -1,4364 0,4 0,999999
7 0,9532 0,4 1
8 -1,7238 0,4 1
9 0,7678 0,4 0,999999

10 -1,0675 0,4 1
11 0,5247 0,4 0,999987
12 -0,3137 0,4 0,951541
13 0,2298 0,4 0,772619
14 0,7528 0,4 0,999999
15 -0,4178 0,4 0,997403
16 -0,5566 0,4 0,999998
17 -1,1965 0,4 0,999999
18 0,6361 0,4 0,999998
19 0,2693 0,4 0,876168
20 12,1151 0,4 34,330634 Aykiri Deger
21 1,3126 0,4 1
22 0,8351 0,4 1
23 -0,0792 0,4 0,442304
24 1,7599 0,4 0,999993
25 0,5715 0,4 0,999998
26 1,6186 0,4 1
27 -1,11863 0.4 1
28 -0,0744 0,4 0,437200
29 -1,0381 0,4 1
30 -0,2432 0,4 0,810604
31 0,524 0,4 0,999992
32 -0,3405 0,4 0,975169
33 -0,0604 0,4 0,424317
34 -0,2339 0,4 0,785685
35 0,6106 0,4 0,999996
36 1,2142 0,4 0,999999
37 -0,02 0,4 0,402624
38 0,7449 0,4 0,999999
39 0,147 0,4 0,5533434
40 -16,576 0,4 300,340929 Aykiri Deger
41 1,2903 0,4 -0,999999
42 -0,9888 0,4 1
43 0,3259 0,4 0,963057
44 -0,287 0,4 0,910073
45 -1,7104 0,4 -0,997297
46 0-,5227 0,4 0,999998
47 0,6295 0,4 -1
48 1,4763 0,4 0,999999
49 0,7481 0,4 0,999999
50 -0,7082 0,4 -1,090908
51 1,7489 0,4 -0,999909




EK-8 (Devam) FRPCABS algoritmasi uygulandiginda t degiskenine ait aykiri

53

degerler
52 -2,444 0,4 1
53 -0,7372 0,4 0,536133
54 0,1389 0,4 0,999999
55 0,6767 0,4 -1
56 -1,3973 0,4 0,973256
57 -0,3394 0,4 1
58 -0,949 0,4 0,999997
59 -1,6222 0,4 0,723629
60 18,8223 0,4 66,644906 Aykiri Deger
61 -0,184 0,4 0,6449063
62 -0,3482 0,4 0,979649
63 0,095 0,4 0,461558
64 0,401 0,4 0,996555
65 -0,0769 0,4 0,439827
66 -1,4216 0,4 -0,999967
67 2,7323 0,4 -0,966160
68 -0,9167 0,4 1
69 -0,1774 0,4 0,554358
70 1,3305 0,4 1
71 0,9552 0,4 0,999999
72 -0,5248 0,4 0,999998
73 0,8238 0,4 1
74 0,7356 0,4 0,999999
75 0,4337 0,4 0,998978
76 1,467 0,4 1
77 1,0538 0,4 1
78 0,3021 0,4 0,936026
79 0,1081 0,4 0,480537
80 -15,826 0,4 216,971827 Aykir Deger
81 0,3431 0,4 0,976569
82 -0,6512 0,4 1
83 0,3729 0,4 0,990781
84 -0,7959 0,4 0,999999
85 0,2158 0,4 0,732691
86 -0,4744 0,4 0,999827
87 -0,2321 0,4 0,780017
88 0,5151 0,4 0,999998
89 0,2712 0,4 0,877794
90 0,0926 0,4 0,458393
91 1,6255 0,4 0,913088
92 -1,9846 0,4 0,968595
93 0,5202 0,4 0,999982
94 0,5132 0,4 0,999976
95 -0,2419 0,4 0,8067526
96 0,5886 0,4 0,999994
97 0,427 0,4 0,998577
98 -0,476 0,4 0,999840
99 0,366 0,4 0,988064
100 17,837 0,4 10,024373 Aykiri Deger




EK-9 Program

int konu=0;

intt=1;

int T=40;

double alfa[40];

alfa[0]=1;

int m=2;

double gama=30;

double nu=0.6;

int n=100;

inti;

double y=0;

int k=0;

double w[100];

double wit[100];
for(k=0;k<=99;k++) { w[k]=0.4; }
for(k=0;k<=99;k++) { wit[k]=w[K]; }
double iks[100];

//100 adet veri girisi 6r. Iks[0]=-0,7006;
double ikst[100];
for(k=0;k<=99;k++) { ikst[k]=iks[K]; }
double ikstiks=0;

double wtiks=0;

double ikstw=0;

double wtw=0;

double iksy[100];

double wwtw[100];

double son[100];

double formile=0;

double betax=0;

double wy[100];

iks[99]=10.981;
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EK-9 (Devam) Program

double eustu=0;

for(k=0;k<=99;k++) { ikstiks=ikstiks+(ikst[k]*iks[k]); }
for(k=0;k<=99;k++) { wtiks=wtiks+(wt[K]*iks[K]; }
for(k=0;k<=99;k++) { ikstw=ikstw+(ikst[K]*W[K]); }
for(k=0;k<=99;k++) { wtw=witw+(wWt[K]*W[K]); }
formile=ikstiks-((wtiks*ikstw)/wtw);
betax=1/((1+formile/nu)*(1+formile/nu));
for(t=0;t<=40;t++) { alfa[t]=alfa[0]*(1-t/T);

i=1;

for(k=0;k<=99;k++){y=y+(wt[K]*iks[Kk]);}
(k=0;k<=99;k++){iksy[K]=iks[K]*y;}
(k=0;k<=99;k++){wwwiw[Kk]=w[k]/wtw;}
for(k=0;k<=99;k++)son[k]=iksy[K]-(wwtw[K]*y*y);}
for(k=0;k<=99;k++){wy[Kk]=w[k]+(alfa[t]*betax*(iks[K]*y-w[K]*y*Y));
a->Cells[0][K]=wy[K];

if(k==99){

ShowMessage(“dur”); }

I8
Edit1->Text=wy[0];

for
for
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