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OZET

Gergek hayatta karsilastigimiz veriler her zaman sorunsuz, ideal veri setleri olmayabilirler.
Bu veri setlerinde, verinin ¢ogunlugunun yer aldig1 bolgeden uzakta (u¢ noktalarda veya
verinin genel goriiniimiinden farkli davranigta) gézlemler yer alabilmektedir. Bu tarz
gozlemler baska dagilimdan karigmis gézlemler olabilmektedir. Baska dagilimdan karigmis
gozlemler, karigan gozlem olarak nitelendirilmektedir. Veri setinde yer alan baska
dagilimdan karigmis gozlemler gilivenilir olmayan analiz sonuglarina yol agmaktadir. Boyle
bir durumda baska dagilimdan karismis gbzlemlerin tahmin ediciler iizerindeki etkisini
azaltarak giivenilir sonuclar elde etmek i¢in saglam tahmin yéntemlerine basvurulabilir. Bu
caligmada ¢ok degiskenli problemlerde baska dagilimdan karismis gozlemlerin varliginin
diskriminant analizi ve temel bilesenler analizi {lizerindeki etkisi incelenerek saglamlik
ozelligine dayali hesaplanan kovaryans matrisinin determinanti en kii¢ilk olan matrisin
belirlenmesi ve izdiigiim arama yontemleri tizerinde durulmaktadir.
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ABSTRACT

In real life, data sets we encounter may not always be unproblematic and ideal data sets.
The data sets include observations which can appear in far from the area where the
majority of the data takes place. Such observations are characterized as contaminated
observations from different distributions. Contaminated observations from different
distributions can be described as contaminated observations. Contaminated observations
from different distributions are in the data set cause untrusting analysis results. In such a
case, the methods of estimating robustness can be applied to achieve reliable results by
reducing the effect of contaminated observations from different distributions on predictors.
In this thesis, by examining the effect of contaminated observations from different
distributions on discriminant analysis and principal component analysis on multivariate
problems, the calculated covariance matrix based on the robustness property which has the
smallest determinant and projection pursuit method are emphasized.
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1. GIRIS

Cok degiskenli gozlemleri simiflandirmak, gruplara atamak i¢in kullanilan c¢esitli
istatistiksel analiz yontemleri vardir. Ancak, bu yontemleri uygularken karsilasilan en 6nemli
sorun gercek veri setlerinde bagka dagilimdan karigan gozlemlerin bulunmas: durumudur.
Bagka dagilimdan karisan gozlemlerin varhifi istatistiksel analiz yontemlerinin hatali,

giivenilir olmayan sonuglar vermesine neden olmaktadir.

Cok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden biri olan temel bilesenler analizi (TBA),
verinin kovaryans yapisin1 daha az sayida bilesenler cinsinden agiklamay1 amaclar, yani bir
cesit veride boyut indirgeme yontemidir. Bu bilesenler, orijinal degiskenlerin dogrusal
bilesimidir. Farkli degisim kaynaklarinin daha iyi yorumlanmasina ve anlagilmasina olanak
saglamaktadir. Bu ylizden, temel bilesenler analizi bilginin ¢ofunu igeren bilesenleri
bulmak icin Onemlidir. Temel bilesenler analizi veri analizinin ilk asamasidir, bunu
diskriminant analizi (DA), kiimeleme analizi veya diger ¢ok degiskenli analiz teknikleri
takip etmektedir (Hubert ve Engelen, 2004). Cok degiskenli gozlemleri gruplara atamada
kullanilan istatistiksel analiz yontemlerinden birisi diskriminant analizidir. Diskriminant
analizi, hangi gruptan geldigi belli olmayan bir gozlemin hangi gruba dahil edilecegini
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Ancak diskriminant analizinin 6nemli bir kisitlayicisi
olan baska dagilimdan karisan gozlemlerin var olmamasi durumu saglanmadiginda hatali

grup atamalar1 gerceklestirilebilir.

Bagka dagilimdan karigan gozlemlerin var olmasi durumunda, temel bilesenleri bulmak ve
etkili bir grup atamasi yapabilmek i¢in baska dagilimdan karisan gozlemlerden
etkilenmeyen saglam tahmin ediciler tercih edilmektedir. Saglam tahmin yontemleri ile ilgili
ilk calismalar, Simon Newcomb (1886) tarafindan 19. yiizyillin sonlarinda yapilmaya
baslanmistir. Ancak, 1960’larda, Tukey (1962) ve Huber (1964, 1967) tarafindan 6nemli
adimlar atilmigtir. Bu aragtirmacilar tarafindan 6nerilen yeni saglam yontemler, bilgisayar
teknolojisindeki gelisim ve bilgisayarlara erisimin kolaylig1 ile kolayca uygulanabilir hale
gelmistir. Son yillarda saglam istatistiklerin ¢caligma alani, bir aragtirma alani olarak 6nemli
derecede biiyiime saglamistir, buna yaymlanmis makalelerin sayisinin fazlaligi kanit olarak
gosterilebilir. Ayrica, saglam istatistiksel yontemler ile ilgili olarak, Maronna, Martin ve

Yohai (2006) ve Johnson ve Wichern (2007) tarafindan etkili kitaplar yazilmistir. Ote yandan,



son yillarda, Hubert, Rousseeuw ve Branden (2005), Hubert, Rousseeuw ve VanAelst
(2008), Todorov ve Filzmoser (2009) ve Pires ve Branco (2010) tarafindan saglam

istatistiklerle ilgili 6nemli makaleler yaymlanmustir.

Bu tez calismasinda, temel bilesenler analizi ve diskriminant analizi uygulamalarinda veride
hatali sonuglar elde etmemize yol acan bagka dagilimdan karigan gozlemler olmasi
durumunda, tahmin sonuglarim1 bagka dagilimdan karisan go6zlemlerin etkisinden
kurtarabilen, kirilma noktast degeri yiiksek olan saglam tahmin ediciler incelenmektedir.
Bu amagla; ikinci boliimde, temel bilesenler analizi tanimlanmis, onemli temel bilesen
sayismna karar verilmesi ve 6nemli temel bilesenlerin belirlenmesi anlatilmistir. Ugiincii
boliimde, diskriminant analizi tanimlanmis, diskriminant fonksiyonlarinin olusturulmasi
ve diskriminant fonksiyonlar1 yardimi ile gozlemlerin atanacaklari siniflarin belirlenmesi
anlatilmistir. Dordiincii boliimde, bagka dagilimdan karisan gozlemler ve belirlenme yollar
anlatilmistir. Besinci boliimde, saglamlik kavrami tanimlanarak saglamlik 6zelligine sahip
tahmin edicilerin uygulanma algoritmalar1 anlatilmistir. Altinc1 bdliimde, uygulamalarda
siklikla kullanilan veri setleri ile diskriminant analizi ve temel bilesenler analizi uygulamalari
yapilmistir.  Yedinci boliimde, saglam tahmin ediciler ve klasik tahmin edicilerle
diskriminant analizi uygulamasi iizerine bir simiilasyon ¢alismasi yapilmistir. Sekizinci

boliimde, elde edilen bulgular agiklanmistir.



2. TEMEL BILESENLER ANALIZI

20. yiizyilin ikinci yarisindan itibaren bilim ve teknoloji alanindaki hizli ilerleme ile ¢ok fazla
sayida ve yiiksek boyutlu verinin depolanmas1 miimkiin hale gelmistir. Cok boyutlu verilerle
karsilagsma olasilig1 artmasina ragmen bu verilerle anlamli analizler yapilmadiginda yiiksek
boyutlu verileri depolamak anlamsizlagsmaktadir. Yiiksek boyutlu veriler ile anlaml
analizler yapabilmek i¢in ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklere bagvurulmaktadir. Yiiksek
boyutlu verilerde de8iskenler arasinda yiiksek korelasyon (iliski) bulunabilmektedir. Cok
degiskenli analizde gozlemlere iligskin Olciilen p tane degiskenin (6zellik) birbiriyle iligkili
ve degisken sayisinin ¢ok fazla olmasi durumunda analizde sorunlar yasanabilmektedir. Bu
durum, degiskenlerin bagimsizlig1 kuralin1 zedeledigi gibi, cok sayida degiskenle ¢alismak
islem yiikiinii arttirmakta ve elde edilen sonuclarin yorumunda bazi giicliiklere neden
olmaktadir. Aralarinda yiiksek iligki bulunan ¢ok sayida degisken ile aciklanmak istenen
problemin aralarinda iliski bulunmayan az sayida degisken ile agiklanmasi temel bilegenler
analizi (TBA) ile saglanabilmektedir. TBA, daha az sayida bilesenle verinin kovaryans
yapisini aciklamaya calisan popiiler bir cok degiskenli istatistiksel yontemdir. Genel olarak,
degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin yok edilmesi ve boyut indirgeme amaciyla
kullanilmaktadir (Tathdil, 2002). Bu temel bilesenler, orijinal degiskenlerin dogrusal
bilesimleridir. Temel bilesenler analizi farkli degisim kaynaklarinin daha iyi anlagilmasina
ve yorumlanmasina izin veren bir veri indirgeme yOntemi olarak da tanimlanabilir.
Cogunlukla kemometrik, bilgisayar goriintiisii, miihendislik, genetik ve diger alanlarda
karsilasilan yiiksek boyutlu verinin analizi i¢in yaygin bicimde kullanilir. Temel bilesenler
analizi yiiksek boyutlu verilere cok degiskenli analiz teknikleri uygulanabilmesi i¢in verinin
hazirlanmas1 asamasidir, bunu diskriminant analizi, kiimeleme analizi veya diger ¢ok

degiskenli teknikler takip eder (Hubert ve Engelen, 2004 ).

Temel bilesenler analizinde veriye iligkin korelasyon matrisindeki toplam degisim (varyans)
dikkate alinmaktadir. Yani, temel bilesenler analizi toplam degisimi analiz etmektedir. Bir
degiskenin kendisi ile korelasyonu 1°e esit olup bu deger ayn1 zamanda o deg8iskenin toplam
degisimini verir. Temel bilesenler ¢oziimlemesi sonucunda, p degiskenli uzayr ¢ok iyi
tanimlayan k tane yeni iligkisiz (bagimsiz) degisken, yani temel bilesen elde
edilmektedir. p tane degiskenin tasidigi bilginin k tane (k < p) yeni degisken ile

aciklanmasi temel bilesenler analizinin ana amacini olusturmaktadir. Diger bir ifade ile,



verideki bilginin ¢ogunu kapsayan daha az sayida yeni birbirine dik degisken elde etmek

temel bilesenler analizinin en 6nemli amacidir (Alpar, 2011).

Elde edilen temel bilesenler degiskenlerin agirlikli dogrusal bilesimleri olup veri
kiimesindeki en fazla degisimin derece derece degisimini temsil etmektedirler. Temel
bilesenler analizinde toplam degisim (A), standartlagtirilmis 6zvektorlerle ifade edilir.
Ozdegerler (4;), A1 > Ay > A3 >...> A, seklinde siralanir ve en biiyiik degisim (6zdeger)
birinci standartlastirilmig 6zvektore ait olur. Dider bir ifade ile, degiskenler kiimesindeki
toplam degisimin biiyiik bir boliimii birinci temel bilesen, ondan daha az bir boliimii ikinci
temel bilesen tarafindan aciklanmaktadir. Genel olarak, toplam varyansin biiyiikk bir

boliimiiniin ilk iki temel bilesen tarafindan agiklanmasi arzu edilmektedir (Alpar, 2011).

2.1. Temel Bilesenler Analizi Asamalari

Degiskenlerin 6lcii birimlerinin ayni olmasi pratikte saglanamadigindan, temel bilesenler
analizinde genellikle ham veri matrisi yerine standartlagtirilmis degerlerden olusan Z,.,
standart veri matrisi kullanilmaktadir. Degiskenlerin 6lcii birimlerinin ayn1 olmasit
durumunda varyans-kovaryans matrisinden, farkli olmast durumunda Kkorelasyon
matrisinden (R,.,) yararlanilmaktadir. Temel bilesenler analizinde amag, birbirleriyle

iligkili z;; degerlerinden doniigtiirme yolu ile birbiriyle iligkisiz y;; degerlerini elde etmektir.

Temel bilesenler fonksiyonlari (y;) korelasyon (R . ,) matrisinin 6zvektorleri (#;) yardimu ile
hesaplanmaktadir. Bunun igin 6ncelikle, |[R — AI| = 0 agilimi yardimiyla korelasyon (R )
matrisinin p tane A 6zdegerleri hesaplanir. Elde edilen p tane 6zdegerin her birine karsilik
gelen ozvektorler yardimi ile temel bilesen fonksiyonlar1 elde edilir. Yani, i. temel bilesen
fonksiyonu y; = t;Z ile elde edilir. Temel bilesenler analizi uygulamasi asagidaki siralamaya

uygun bicimde yapilmaktadir.

Ik olarak, temel bilesenler analizinin gerekli olup olmadigina karar vermek gerekmektedir.
Yani, degiskenler arasindaki iliskinin 6nemli olup olmadigina karar vermek gerekmektedir,

bu amacla "Bartlett Kiiresellik Testi" nden faydalanilir.

Hp : R = I (degiskenler arasindaki iligkiler onemsizdir.)



H; : R # I (degiskenler arasindaki iligkiler nemlidir.)

seklinde Hy yokluk ve H; alternatif hipotezleri kurulmaktadir. n gdzlem sayisi, p degisken

sayisi olmak iizere Bartlett test istatistigi Es. 2.1’deki formiil ile hesaplanmaktadir.

1)~ £ 2p+ S)in(R) > A @

2

Es. 2.1’de verilen kosul saglanmiyorsa, Hy hipotezi reddedilmektedir. Yani, degiskenler
arasindaki iligkinin onemli oldugu ve temel bilesenler analizi uygulanabilecegi sonucuna

ulasilmaktadir.

Daha sonra, korelasyon (R,.,) matrisinin p tane (degisken sayis1 kadar) A; 6zdegerleri

|R — AI| = 0 agilim1 yardimi ile hesaplanmaktadir.

Korelasyon (R,,) matrisinin 1’den biiyiik olan 6zdegerleri (4;) veya 6nemli 6zdeger sayisi
k olmak iizere, YX  A;/p > % = 0,66 kosulunu saglayan 6zdegerler (A;) belirlenir. Bu
ozdegerlerin sayist (k) onemli temel bilesen sayisini vermektedir. Onemli ©zdeger

sayisinin belirlenmesi Kisim 2.2°de ayrintili olarak agiklanmaktadir.

Onemli 6zdegerlere karsilik gelen dzvektorler (1;) ile, 6zvektorler matrisi olusturulur. p tane
Ozdegerin her birine karsilik gelen 6zvektorler (¢;) yardimui ile; i. temel bilegen fonksiyonu

yi= t;Z seklinde elde edilir.

Ozdeger agirliklarinin katsayilara etki etmesini saglamak icin asil temel bilesen vektorleri
(Vi = VAity) yardimu ile asil temel bilesenler matrisi (V = [V} V;, ... V;]) elde edilir. Asil
temel bilesenler matrisinde degeri mutlak degerce %50’nin iizerinde olan degiskenlerin o

bilesenin olusumunda etkili oldugu sdylenebilir.

Asil temel bilesen vektorlerindeki degerlerin kareleri (Vl.z) alinarak yiikler matrisi (W) tiim
temel bilesenler icin elde edilir. Yiikler matrisinin siitun toplamlar1 6zdegerleri (A;)
vermektedir. Her bir 6zdegerin toplam de8isken sayisina orani (%) o temel bilesenin
toplam varyansit agiklama oranini vermektedir. Yiikler matrisinin satir toplamlari (hiz) ise

biitiin temel bilesenlerin ilgili satirdaki degiskeni (x;) aciklama oranim vermektedir. Ilgili



satirdaki degiskenin temel bilesenler tarafindan aciklanamayan kismi (b%) ise bl-2 =1- h%

ile hesaplanmaktadir.

Besinci adimda hesaplanan temel bilesenler ile, birbiri arasinda yiiksek iliski bulunan
degiskenlerden, aralarinda iligki bulunmayan, bagimsizlik 6zelligine sahip yeni de8iskenler
elde edilmis olur. Mevcut degiskenlerden elde edilen bu yeni bilesenler ile veri analize hazir
hale gelmektedir ve ¢ok degiskenli analiz tekniklerine hesaplanan temel bilesenler ile

devam edilebilmektedir.
2.2. Temel Bilesen Sayisinin Belirlenmesi

Temel bilesenler analizinin amaclarindan bir tanesi degiskenlerin  boyutunun
indirgenmesidir. Bu nedenle, Kisim 2.1’de bahsedildigi gibi, degisken boyutunun
indirgenmesinde Onemli 0zdeger sayisina karar vermek ¢ok Onemlidir. Bu amagla, ¢esitli
yaklagimlar gelistirilmistir. Burada, bu olciitler arasindan yaygin olarak kullanilan, 6zdeger

oOlciitii, varyans ylizdesi ol¢iitii ve yamag grafigi yaklasimi agiklanmaktadir.

2.2.1.  Ozdeger olciitii

Ozdeger olciitii, en ¢ok yararlanilan yaklasimlardan biri olup hem temel bilesenler hem de
faktor analizi yontemlerinde kullanilmaktadir. Bu 6lciit, bir bilesenin agiklayiciliginin en
azindan bir degiskenin agiklayiciligi kadar olmas1 mantigina dayanmaktadir. Bu nedenle, bu
yaklasimda 6z degeri 1’den biiyiik olan degiskenler “onemli temel bilesenler” olarak dikkate
alinmaktadir. 1’e cok yakin 6zdegere sahip bir bilesenin dikkate alinmamasi bu yaklagimin
olumsuz yOnlerinden birisidir. Genellikle, degisken sayisinin 20 ile 50 arasinda oldugu
durumlarda kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu yaklagimin dezavantaji, degisken sayisinin az
oldugu durumlarda veri yapisinda gercekten var olandan daha az bilesen, degisken sayisi

¢cok oldugunda da anlamli1 olandan daha fazla temel bilesen belirlenebilmesidir (Alpar, 2011).

2.2.2. Varyans yiizdesi olciitii

Onemli 6zdeger sayisinin belirlenmesinde bir diger énemli 6l¢iit varyans yiizdesi 6lciitiidiir.

Bu cercevede, k dnemli 6zdeger sayisin1 gdstermek iizere, Z{le Ai/p > % = 0,66 kosulunun



saglandig1 en kiiclik k£ degeri onemli temel bilesen sayis1 olarak belirlenir (Alpar, 2011). Bu
Olciitiin dezvantaji, eger birinci 6zdeger yeterince biiyiik ve kosulu sagliyor ise ikinci 6zdeger

1’den biiyiik olsa da hesaba katilmayabilir.

2.2.3. Yamagc grafigi yaklasimi

Yamac grafigi yaklasimi, temel bilesenlerle elde edilen Ozdegerlerin grafigine
dayanmaktadir. Bu yaklagimda yatay eksende bilesen numaralari, dikey eksende ilgili
bilesenin 6zdegerleri ya da varyans agiklama yiizdeleri yer almaktadir. Egimin azaldigi,
degismezlestigi ya da cok azalan degerlere ulastif1 noktadaki 6zdeger sayis1 kadar bilesenin
dikkate alinmasi 6nerilmektedir. Yamac grafigi yaklasimi, 6zdeger ol¢iitiine gore daha fazla

bilesenin dikkate alinmasi gerektigi seklinde bir sonug vermektedir (Alpar, 2011).






3. DISKRIMINANT ANALIZI

Fisher (1936) iki smnifi (grubu) birbirinden anlamli bir sekilde ayirabilmek amaci ile,
aciklayic1 degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olan diskriminant fonksiyonunu
olusturmugtur. Diskriminant analizi, gozlemlerin atanacagi smflarin sayist ve hangi
gbzlemin hangi simifta oldugunun 6nceden belli oldugu, gdzetimli siniflandirma i¢in yaygin
kullanilan istatistiksel bir yontemdir, yani, diskriminant analizinin temel amaci gozlemleri
siniflandirmaktir (Filzmoser, Hron ve Temple, 2012). Bu anlamda, bir karar verme olay1
olarak da tanimlanabilir. Diskriminant analizinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi belirlenen
gruplardan herhangi birisine yeni birimleri atamak ya da mevcut birimlerin hangi gruptan
geldigini belirlemektir. Cok boyutlu uzayda gruplasma gosteren birimlerin birbirinden
anlaml bir sekilde ayrilip ayrilamayacagi, olusturulacak grup sayisi, her gruba atanacak
birimlerin belirlenmesi, simiflandirma oran1 ve gruplari ayirmada katkist olan ozelliklerin
neler olacagi sorular1 diskriminant analizi ile cevaplanmaktadir (Albayrak, 2006). Mevcut
veya gelecekte elde edilecek birimleri gruplardan birine atamak i¢in bir kriter gelistirme
yontemi olan diskriminant analizi, hatali smiflandirma olasiligim1 en aza indirgeyerek
birimleri ait olduklart gruplara atamak, gelmis olduklar1 yi8inlar1 belirlemektedir (Tathdil,

2002).

Diskriminant analizi uygulanacak veri seti [ farkli smiftan ny, ny, ..., n
biiyiikliigiinde 6rneklerin p tane 6zelliginin (degisken) olciilmesi ile elde edilir. i gruplari
(i=1,2,...,1), jdegiskenleri (j=1,2,..., p) ve n gozlemleri (n =1, 2, ..., Zﬁ:l n;) ifade

etmek lizere diskriminant analizi uygulanacak veri matrisi Es. 3.1°deki gibi ifade edilebilir.

X111 X121 0 Xipl
X11ny X12my  *°° Xlpn
X=1 : : : : (3.1
XI11 X121 o Xipl
Xiln;  Xi2n; Xipm

i=1,2,...,1 gruplan ve X; her bir gruba ait veri matrisini (Es. 3.2) gostermektedir.
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Xil1 X1t Xipl
Xi12 X220 Xip2

X; = b (3.2)
Xiln; Xi2n; °° Xipn;

Buradan ana veri matrisi X, Es. 3.3 teki gibi vektorel bicimde de ifade edilebilir.

X=|—" (3.3)

3.1. Diskriminant Analizinin Varsayimlari ve Kisitlayicilar:

Diskriminant analizinin iki temel varsayimi, ¢cok degiskenli normallik ve varyans-kovaryans
matrislerinin homojenligi varsayimlaridir (Alpar, 2013). Ancak bu varsayimlar saglanmadig1
durumlar icin de farkli diskriminant kurallar1 gelistirilmistir. Gelistirilmis olan farkli

diskriminant kurallar1 Kisim 3.3’te detayl olarak a¢iklanmaktadir.

3.1.1. Cok degiskenli normallik varsayimm

Cok degiskenli normallik varsayiminin saglamip saglanmadigini test etmenin cesitli
yontemleri mevcuttur. Bu yontemlerden siklikla kullanilan iki tanesi asagidaki gibi
ozetlenmektedir.

2

Cok degigkenli dagilimlarda, her bir gozlemin merkeze uzakligi olarak ifade edien m;
uzaklik (i =1, 2, ..., n) degerleri (m?=Kos((x; — )’ S~ (x; — %)) ile p serbestlik dereceli
ki-kare (xg;(i—O,S) /n) degerlerine iliskin sacilim grafiginin yaklagik bir dogru iizerinde
olmas1 durumunda veri setinin ¢ok degiskenli normal dagilima uydugu sdylenebilmektedir

(Alpar, 2013).

Cok degiskenli bir dagilimin normal dagilim gosterip gostermedigini anlamanin bir diger
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yolu Mardia’nin ¢ok degiskenli carpiklik ve basiklik katsayilarindan yararlanmaktir.

m;j = (x; —)E)/S_' (xj — %) olmak tizere Mardia’nin garpiklik katsayis1 Es. 3.4’te verildigi

gibi elde edilmektedir.
l n n 3
ylp:ﬁZ’Zmij 3.4)

Mardia’nin basiklik katsayisi ise Es. 3.5°te verildigi gibi elde edilmektedir.

" 1 ¢

Pp=—Y m} (3.5)
iz

Eger n?% degeri IM serbestlik dereceli ki-kare degerine ( Xg( p+1)(p+2)/6:(0 05)) esitya

da kiicik ise veri setinin c¢ok degiskenli normallige iligkin carpikliginin saglandigi

soylenebilir. 9, basiklik degeri p(p + 2) ortalama ve w

varyansi ile normal
dagilim gosterir. 5, basiklik degeri i¢in standart normal z degerinin iki yonlii olasilig
0,05 degerinden biiyiik ise veri setinin ¢ok degiskenli normallige iligkin basikliginin

saglandig1 soylenebilir (Alpar, 2013).

Eger, cok degiskenli normallik varsayimi saglanmazsa dogrusal kombinasyonlarin
kestiriminde sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Ancak, cok degiskenli normallik varsayiminin
saglanmadi@1 durum i¢in Kisim 3.3.2°de ve Kisim 3.3.3’te bahsedilen Fisher diskriminant

analizi gelistirilmigtir.
3.1.2. Varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi varsayimmi

Orneklem biiyiikliikleri yetersiz oldugunda ve varyans-kovaryans matrisleri homojen
olmadiginda, diskriminant fonksiyonlarinin tahmin edilmesi iglemlerinin istatistiksel
anlamliligi olumsuz olarak etkilenebilmektedir. Gruplardaki Orneklem biiyiikliiklerinin
yeterli olmasi ancak varyans-kovaryans matrislerinin homojen olmamasit durumunda,
gozlemler daha yiiksek kovaryansa sahip olan gruplara smiflandirilabilirler.
Varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi (esitligi) Box-M testi ile test edilebilmektedir.

Herhangi bir i’inci siifin (grubun) geldigi kitleye iligkin varyans-kovaryans matrisi (¥;)



12

Es. 3.6°da verilen matris ile ifade edilmektedir.

Gi11 Oi12 - Oijlp
Ti=| i (3.6)

Oipl Oip2 **+ Oipp

Herhangi bir 7’inci siifin (grubun) geldigi kitleye iligkin varyans-kovaryans matrisi (%)
Es. 3.6’da verildigi gibi olmak iizere, varyans-kovaryans matrislerinin esitligi yani

homojenligi icin Box-M testine iliskin hipotezler asagidaki gibi kurulmaktadir.

H():Zq:Zz:”-:Zl

Hj : En az bir varyans-kovaryans matrisi digerlerinden farklidir.

Bu hipotezi test etmek icin, karsilastirllacak [ tane grubun Ornekleme iligkin
varyans-kovaryans matrisleri olan S;’ler yardimi ile ortak varyans-kovaryans matrisi Syzax

Es. 3.7°deki gibi elde edilmektedir.

Zl 1 (nl )Sl

(3.7)
Zl l(nl )

S ortak =

Gruplarin ortak varyans-kovaryans matrisi S,,,4¢ yardimi ile varyans-kovaryans matrislerinin

homojenligini test etmek i¢in Box-M test istatistigi (MC~") Es. 3.8 ve Es. 3.9 yardimi ile elde

edilmektedir.
I l
M = Z - 1 ln|Sortak’ Z(nl - 1)ln’Si| (3.8)
i=1 i=1

Gruplardaki gozlem sayilar1 n;’ler yeterince biiyiikken;

2p* +3p—1 i: 1 )

c =
C6(p+D(I—1) A m—1) Y (m—1)

(3.9)

olmak iizere Box-M test istatistigi (MC~!) degeri %(l —1)p(p+1) serbestlik derecesi ile

yaklagik ki-kare dagilimi gosterir. Box-M test istatistigi (MC~!) degeri %(l —Dp(p+1)
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. il 2 o . s e —1 2
serbestlik dereceli ki-kare () L0-1)p(p+ 1)) tablo degerinden biiyiikk (MC™" > yx Lo 1)p(p1)

ise varyans-kovaryans matrislerinin egit olmadig1 sdylenebilir (Alpar, 2013).

)

Ancak, varyans-kovaryans matrislerinin esitligi varsayiminin saglanmadigi durumlar i¢in de
diskriminant kurallart gelistirilmigtir. Gelistirilen diskriminant kurallarina Kisim 3.3.4’te

deginilmektedir.

3.1.3. Kisitlayicilar

Bu iki 6nemli varsayimin disinda diskriminant analizi, aciklayici1 degiskenler arasinda ¢oklu
baglanti sorununun olmamasi, agiklayici degiskenler arasindaki iligkilerin dogrusal olmast
ve veride bagka dagilimdan karisan gozlemlerin olmamasi durumlarinda daha iyi sonug
vermektedir. Ancak tiim bu varsayimlar ve kisitlayicilar her zaman saglanmayabilmektedir.
Bu gibi durumlarda farkli diskriminant kurallar1 ve bagska dagilimdan karisan gozlemlerden

etkilenmeyen saglam tahmin ediciler kullanilmaktadir.

3.2. Diskriminant Fonksiyonlarinin Belirlenmesi, Onemlilik Testi

Tiim degiskenler dikkate alinarak gozlemlerin dahil oldugu siniflar (gruplar) arasinda 6nemli
bir farklilik olup olmadig1 ya da gozlemlerin dahil oldugu smiflarin incelenen aciklayici
degiskenlerin dogrusal kombinasyonu yardimi ile anlamli bir gsekilde birbirinden ayirt
edilip edilemeyecegi belirlenmektedir. Bu amacgla, c¢ok degiskenli F testlerinden
yararlanilmaktadir. Test islemi Wilks'in Lambda (A) istatistiginin F dagilimina

doniistiiriilmesi ile yapilabilmektedir.

[ karsilagtirilacak sinif sayisi, X; i. sinifa iligskin ortalama vektorii, X genel ortalama vektori, »;
i. stmif gbzlem sayisi, S; i. stnif varyans-kovaryans matrisi olmak iizere, gruplar arasi kareler

toplamu (B, ;) matrisi Es. 3.10’daki gibi elde edilmektedir.

/

[
Bpep =Y ni(% —X) (% — X) (3.10)
i=1

Ve grup i¢i kareler toplami1 (W),,,) matrisi ise Es. 3.11°deki gibi elde edilmektedir.
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Wp*p:Z(l’li—USi (3~11)

Gruplara iligkin genel kareler toplami matrisi (A4p), gruplar arasi kareler toplami matrisi
(Bp«p) ve grup ici kareler toplami matrisinin (W).,) toplami olarak A, = Bpip + Wpsp

seklinde tanimlanabilmektedir.

Bu bilgiler yardimi ile, Wilks'in Lambda (A) istatistigi, grup i¢i varyans-kovaryans
matrisinin determinantinin (|W|), grup i¢i varyans-kovaryans matrisi ile gruplar arasi
varyans-kovaryans matrisinin toplamlarinin determinantina (|W + B|) bolinmesi ile

Es. 3.12’deki gibi tanimlanmaktadir.

AWl
|W + B|

(3.12)

Hesaplanan Wilks'in Lambda (A) istatisti8inin sifira yakin olmasi, simiflar arasinda anlaml
bir fark oldugunun gostergesidir. Wilks'in Lambda (A) istatistifinin anlamliligi F testi
yardimi ile test edilir. Ve boylece p tane bagimsiz degiskenin olusturacagi kombinasyon
yardimu ile / tane sinifin ayirt edilip edilemeyecegi ve de yeni bir gbzlemin siniflardan birine

dogru olarak atanip atanamayacagi belirlenmektedir.

3.3. Smmflama: Yeni Gozlemler icin Simf Uyeliklerinin Belirlenmesi

Diskriminant analizi iki asamali bir islem olarak ele almabilmektedir. Oncelikle,
diskriminant fonksiyonlar1 belirlenmekte, daha sonra, belirlenen diskriminant fonksiyonlari

kullanilarak gozlemler ait olduklari siniflara atanmaktadir.

3.3.1. Diskriminant analizi icin hipotez testi

Diskriminant analizinde gézlemleri ait olduklart siniflara atamakta kullanilan yontemlerden
biri olabilirlik orani kriteri, yani, hipotez testi yaklagimidir. Uygulamalarin ¢ogunda
yigina iligkin bilgiler bilinmemektedir ve her bir yigindan alinan orneklerden yigin
bilgilerine iliskin c¢ikarimlar yapilmaktadir. Yani, normal dagilima sahip iki farkh

y1ginin birisinden gelen bir gézlemin siniflandirmasinda, yi8indan ¢ekilmis ornekten elde
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edilen bilgi kullamlmaktadir. Olgek parametresi olan varyans-kovaryans matrisleri esit,
konum parametresi olan ortalama vektorleri farkli c¢ok degiskenli normal dagilima

sahip iki yi§in m; ve m olmak iizere, m; yigim N(u, X) dagilimina sahipken, 7 yiini

N(u, ¥) dagilimma sahiptir. N(u;, X) dagilimindan xgl), e x,g11> rassal Ornegi ve

(2) (2)

N(up, X) dagihmindan ise x,”’, ..., X, rassal ornegi alimmakta ve bu ornege egitim

ornegi denilmektedir. N(u;, X) dagilimina sahip m; smifina iligkin yigmm konum

1)
motoye

parametresi ; igin en iyi tahmin, yani, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi X} = };°, n

N(up, X) dagilimina sahip 7, siifina iligkin y18inin konum parametresi y; igin en iyi tahmin,
)

yani, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi X, = :’il xr’l—z ve m; ve mp siniflarina iligkin olcek

parametresi yani esit varyans-kovaryans matrisi X icin en iyi tahmin, yani en cok olabilirlik
tahmin edicisi (n; +n, —2)S =Y (xl(l) — &) (xl(l) — ) 4 Y2, (xgz) —x2) (xgz) — @y

seklinde tanimlanan S istatistigidir (Anderson, 1984).

Bu bilgiye dayali olarak, 7; veya m, sinifindan gelen ve hangi sinifta oldugu bilinmeyen bir x

(1) (1)

gozleminin atanacagi siifi belirlemek igin; x, x;’, ..., x,,  rassal 6rneginin N(u, X)
dagilimindan alindig1 ve xgz)’ ey x%) rassal 6rneginin N (i, £) dagilimindan alindig1 Hy
yokluk hipotezine karsilik, H; alternatif hipotezi, xgl) ) s x%) rassal rneginin N(u;, X)
dagilimindan alindig1 ve x, xgz), cees x%) rassal orneginin N(up, X) dagilimindan alindigi
seklinde kurulmaktadir.

Hy :x,xgl),xgl), .. .xﬁlll) € m1; xgz),xéz),...x,%) EmM

H; :xgl),xél),...x,%) € nl;x,xgz),xgz),...x,%) EM

N(up, ) dagilimina sahip m; smifindan alinan ve N(up, ) dagilimina sahip 7, sinifindan

alinan iki egitim verisinin olabilirligi (L) ise Es. 3.13’teki gibi yazilabilir:

. 2 2 1 n; ; ;o ;
L= {@ny 2} 2 I T padexp{—5 ¥ =) 26—l 313)
m=1

i=1 j=1

Eger hangi siifta oldugu bilinmeyen bir x gézlemi 7; sinifindan gelen egitim veri setine

dahil ise, Es. 3.14’°te verilen carpim faktorii (L;,) Es. 3.13’e dahil edilir:

_1 _1 1 mi\' «— m
Lin = (2m)37 |3 épimexp{_i(x_u.( N x—pu™)). (3.14)

1
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Boylece, hipotez testi ile atama kurali, Es. 3.15°e gore belirlenir ve olabilirlik oram (LR)
1’den biiytik (LR > 1) ise hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir x gozlemi 7m; sinifina,

diger durumlarda ise 7, sinifina atanmaktadir (Krzanowski, 1982).

sup(leL)

LR =
sup(LomL)

(3.15)

0’ konum parametresi iken, bu yaklasgimin genellestirilmis hali icin, iki egitim orneginin

olabilirligi Es. 3.16°daki gibidir:
LM, 0@ D (D D (2 (2 2y Hfo(x§1)|9<1>)1‘[f1 «@1e®).  @3.16)

Hangi sinifta oldugu bilinmeyen bir x gézlemi 7; siniflarindan bir egitim drnegine dahil ise,

Es. 3.16’da verilen olabilirlige bir de Es. 3.17°de verilen carpim faktorii dahil edilmektedir.

Li(6Vx) = fi(x|6") (3.17)
Boylece, ééi) , Hp hipotezi altinda 6()’nin en cok olabilirlik tahmin edicisi ve él(i) , Hp hipotezi
altinda ()" nin en cok olabilirlik tahmin edicisi olmak iizere; genellestirilmis olabilirlik orani

Es. 3.18’deki gibi elde edilir (Gray, Baek, Woodward, Miller ve Fisk, 1996 ).

Sup{@ |H0}{L1( | )L(Q 2 |x1 ’xgl)v XS,P,X&Z),X&Z),-..X,%))}
LR = (1) () (1 (2) (2 (2)
SUP (1) 9(2)|H1}{L2( 2)|x)L(6(1) |x1 Xy X X)X Xy )} (3.18)
:L1<éé”|x> (6", 857 |§ W x,SP, 2o
L6 L0, 01V 1D ) B AP D)

Eger olabilirlik oran1 (LR) 1°den biiyiik (LR > 1) ise hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir x

gozlemi 7y sinifina, diger durumlarda ise 7, sinifina atanmaktadir (Krzanowski, 1982).
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3.3.2. iki simfl veri setlerinde diskriminant analizi

Fisher (1936), m; ve m, siniflarindan olusan bir yigindan gelen ve hangi sinifa ait oldugu belli
olmayan bir x gozlemini m; veya m, siniflarindan birine atamak i¢in bir kural onermistir.
Fisher diskriminant kurali i¢in, gozlemler ¢cok de8iskenli normal dagilima sahipken en iyi
sonu¢ elde edilse bile Fisher diskriminant kurali dagilimdan bagimsizdir, normallik
varsayimini saglamayan gozlemler i¢in de kullanilmaktadir. Eger, m; ve @ smiflarinin
yigina iligkin konum ve 6l¢ek parametreleri biliniyorsa, atama kuralinda bu parametre
bilgileri kullanmilmaktadir. Eger, yigma iliskin konum ve 0lcek parametre bilgileri
bilinmiyorsa, yigina iligkin konum ve 6lgek parametrelerinin tahmini i¢in 77; grubundan n;
biiyiikliigiinde ve m, grubundan n, biiyiikligiinde 6rnekler kullanilmaktadir. Fisher (1936),
atama kurali i¢in gozlemlerin dogrusal kombinasyonunu kullanmay1 onermistir. Fisher’in
yaklagiminda, simiflari ayirma giicii en iyi olan dogrultu o iken, df = a’x dogrusal
kombinasyon olmak iizere, d” diskriminant fonksiyonu ile 7; sinifina atanan gozlemlerin
ortalamasi (d_f) o'y, m sinifina atanan gozlemlerin ortalamasi (d_g) ise o'ty olur. Eger,
Y =X, = ¥ ise gozlemlerin varyansi her sinif igin o’ o olur. Gruplart ayirma giicii en iyi
olan dogrultu a, Es. 3.19°daki ifadenin maksimum yapilmas: ile elde edilir (Lachenbruch,

1975).

A= ((X/‘Lll B a/‘uz)Z

1
a'Xa (3.19)

Es. 3.19°daki ifadenin maksimum yapilmasi icin ¢’ya gore tiirevi alinarak sifira esitlenir.

dr _ 2(u —w)a'La -2 ra(a’ u — o' wp)

do (d'Zar)? =0
B o'y — o up (3.20)
1 - . a’m — OC/[.LZ

Es. 3.20’nin sonucuna gore o, X~ !(u — o) ile orantilidir. Eger yigia iliskin konum ve
Olcek parametreleri bilinmiyorsa, konum parametresi tahmin edicisi olarak Ornek
ortalamas1 vektorii (X7, x> tahmin edicileri) ve Olcek parametresi tahmin edicisi olarak

ornek varyans-kovaryans matrisi (S tahmin edicisi) kullanilmaktadir. Hangi siifta oldugu
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bilinmeyen bir x gdzleminin diskriminant fonksiyonu degeri olan d* = o//x = (] —13) S~ 'x
degeri, d_f = (i — %) S71i; deZerine daha yakinsa hangi siifta oldugu bilinmeyen x
gbzlemi 7 sinifina, df = (1 —x‘z)/S_lx‘z degerine daha yakinsa hangi smifta oldugu
bilinmeyen x gozlemi 7, simifina stniflanmaktadir. Diskriminant fonksiyonu d” igin, birinci
siniftaki gozlemlerin diskriminant fonksiyonu degerlerinin orta noktasi olan d_lf ve ikinci
siniftaki gozlemlerin diskriminant fonksiyonu degerlerinin orta noktasi olan d_g araliginin
orta noktas1 Es. 3.21°deki gibi elde edilmektedir.

df +d§) 1 /oo
Mzi(fl—xﬁ)s ' +5) 3:21)

Es. 3.21 sonucunda elde edilen ortalamalar arasi farka gore; d_f > d_g iken, df > %(d_f —|—d_§)

dr — d_f| < |df — d_2F| ise, diskriminant fonksiyonu degeri df, birinci gruptaki

i¢in,

gozlemlerin diskriminant degeri ortalamasi d_f’ya yakindir (Lachenbruch, 1975).

3.3.3. Cok smifli veri setlerinde diskriminant analizi

Cok siifl1 veri setleri i¢in Fisher’in diskriminant kurali, Es. 3.10°da tantmlanan gruplar arasi
varyans-kovaryas matrisi ile (Bp.,) Es. 3.11°de tamimlanan grup i¢i varyans-kovaryans
matrisine (W),,,) dayanmaktadir. & siniflar1 ayirma giicii en iyi olan dogrultuyu gostermek
iizere, ¢ok simfli Fisher diskriminant fonksiyonunun (df (x)) elde edilmesi Es. 3.22’de
verilen varyans oranlarinin (A1) en bilyiiklenmesi temeline dayanmaktadir (Lachenbruch,

1975).

A=_r  GER' a0 (3.22)

Diskriminant kriteri olan A’nin en biiyilk olmasi (maksimizasyon proleminin ¢6ziimii) igin

Es. 3.22’de verilen varyans oraninin oya gore birinci tiirevi 0’a egitlenmektedir.

dL  2[(Ba)(oWa) — (o Bar)(War)]
do (dWo)(a'Wa)

2Ba 2AWa 0
aWa oWa
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2(Ba—AWa)
awWa
2(Ba—AWa)=0

=0

Ba—AWa =0 (3.23)
(B—AW)a =0
(W™ B—AI)=0

Es. 3.23’teki problemin ¢6ziimii |W ~! B— A1| = 0 determinantinin ¢ziimii ile saglanir. Ayirma
giicii en iyi olan & dogrultusu A 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler olmaktadir. Buna
gore i. Fisher diskriminant fonksiyonu Es. 3.24’teki gibi elde edilmektedir (Lachenbruch,
1975).

df (x) = ayx) + oxz + ...+ 0px, (3.24)

Hangi simifta oldugu bilinmeyen bir x gozlemi icin tiim smiflarin Fisher diskriminant
degerleri hesaplanmakta ve hangi sinifta oldugu bilinmeyen bu x gbzlemi hangi sinifin
Fisher diskriminant degeri en kii¢iik ise o sinifa atanmaktadir (Filzmoser, Hron ve Temple,

2012).
3.3.4. Farkh diskriminant kurallar1

Gozlemlerin siniflara atanmasi diskriminant kurallarina dayanmaktadir. Iki simfli ve ¢ok
sinifl1 veri setleri i¢in Fisher diskriminant kurallar1 Kisim 3.3.2 ve Kisim 3.3.3’te detayl
olarak anlatilmigtir. Fisher diskriminant kurali diginda, bir veri setindeki siniflari
birbirinden ayirabilmek ve hangi sinifa ait oldugu belli olmayan bir gozlemi siniflardan

birine atamak icin ¢esitli diskriminant kurallart gelistirilmigtir.

Bayesci diskriminant kurali, Bayes sonsal olasiliklarinin en biiylik yapilmasi ile elde
edilmektedir. 7y, 7m,,...,m; siiflarindan olusan yi§indan alinmis ny, no, ..., n; Ornek
biiyiikliigline sahip n tane goézlemin p tane 6zelligi ol¢iilmiis olsun. 7; ile gosterilen siniflarin
tim oOzellikleri f; olasilik yogunluk fonksiyonu ile ifade edilmektedir. Gozlem

hakkinda herhangi bir bilgi bulunmadii durumda, ilgili gozlemin i. siifa atanma
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olasihg1 p; = n;/n seklinde elde edilmektedir ve bu olasilik degerine Onsel olasilik
denilmektedir. Eger gozlemlerin siniflara atanmasinda kullanilacak ek bir bilgi varsa,
gozlemler gozlenen herhangi bir bagimsiz x degisken vektoriiniin, 7; sinifindan gelme
olasiligr hesaplanarak, ilgili gozlem icin Bayes kurali ile elde edilen sonsal olasilik
(P(m;/x)) degerleri arasinda en yiiksek sonsal olasiliga sahip oldugu smifa atanmaktadir

(Filzmoser ve digerleri, 2012).

Sonsal olasiliklar1 hesaplamak icin, acgiklayic1 degisken vektorii x, kitleye iligkin ortalama
vektorii u;, kitleye iligkin varyans-kovaryans matrisi ¥; olmak lizere, Es. 3.25’te verilen

cok degiskenli normal dagilim fonksiyonundan yararlanilir.

) = — w2 oy (3.25)

(2m)5 |2

x yeni bir gozlem, f;(x) ¢cok degiskenli normal dagilim fonksiyonu, p; ise 7; sinifinin 6nsel
olasili1 olmak iizere, x gozlemi icin gruplara iligkin sonsal olasiliklar Es. 3.26’daki gibi

hesaplanmaktadir.

P(miNx) _ pifi(x)
P(x) Z;(:lpifi(x)

P(m;/x) = i=1,...,1 (3.26)

Veri setindeki gozlemlerin normal dagilimdan geldigi, ancak, gdzlemlerin dahil olduklar
siniflarin varyans-kovaryans matrislerinin farkli oldugu durumlarda karesel diskriminant
fonksiyonu kullanilmaktadir. Karesel diskriminant fonksiyonu (diQ(x)) Es. 3.27°deki

formiil ile elde edilmektedir (Filzmoser ve digerleri, 2012).
Q l 1 / -1 nl
d=(x) = —Eln[det(Zi)] - E(x— M) X7 (x— 1) +ln(;) (3.27)

Eger gozlemlerin dahil oldugu smiflarin varyans-kovaryans matrisleri birbirine esit ise
X; = ...= X = X) karesel diskriminant fonksiyonu (d,-Q (x)), dogrusal diskriminant

fonksiyonuna (d*(x)) doniismektedir.

! 1 i
dh(x) = wx lx— Eu,.Z*lu,-Jrln("—) (3.28)
n
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Dogrusal diskriminant fonksiyonu (d*(x)) Es. 3.28’deki gibi elde edilmektedir (Filzmoser
ve digerleri, 2012).

3.3.5. Diskriminant analizinin basarisi

Diskriminant analizi sonuglarinin basaris1 farkli yollarla 6lciilebilmektedir. Bu
yaklasimlardan birisi, gozlemlerin gercekte ait olduklari simif ile diskriminant analizi
sonucu atandiklar1 sinifin bir capraz tablo olan simiflandirma tablosu ile incelenmesidir.
Smiflandirma tablosunu olusturmak i¢in iki farkli yaklasimdan yararlanilabilir. Bu
yaklasimlardan ilkinde, veri seti, egitim veri seti ve deney veri seti seklinde tesadiifi olarak iki
parcaya ayrilmaktadir. Daha sonra, egitim veri seti icin diskriminant fonksiyonlar1 elde
edilmektedir ve deney veri setinde yer alan gozlemlere iliskin 6zelliklerin 6l¢iim degerleri
elde edilen diskriminant fonksiyonlarinda yerine konularak hangi sinifa atanacagi tahmin
edilmektedir. Deney veri setinde yer alan gozlemlerin gercekte ait oldugu siniflar ile
diskriminant analizi uygulanmasi sonucu atandiklar1 siniflarin uyumu siniflandirma tablosu
aracilig1 ile incelenmektedir. Ikinci yaklasimda ise, veri setinde yer alan gézlemlerden birisi
disarida birakilarak kalan n — 1 gdzlemden elde edilen diskriminant fonksiyonlar1 yardimu ile
hesaplamaya katilmayan gozlemin hangi smnifa ait oldugu tahmin edilmektedir. Bu
islem tiim gozlemler icin yapilmaktadir ve gozlemlerin gercekte ait oldugu smiflar ile
diskriminant analizi uygulanmasi sonucu atandiklar1 siniflarin uyumu siniflandirma tablosu
araciligi ile incelenmektedir. Cizelge 3.1’de verilen siiflandirma tablosunun kosegen
elemanlar1 dogru sinifa atanan goézlemlerin sikligini, kdsegen disi elemanlar ise yanlis
sinifa atanan gozlemlerin siklifin1 géstermektedir (Alpar, 2013). Siniflandirma tablosunun
kosegen dis1 elemanlarinin toplaminin genel toplama boliinmesi ile hatalt siniflandirma orant
(HSO) (apparent error rate-AER) (fi2+ fi;+ fo1 + fa+ fin + fin+ . . . /n) elde edilmektedir.
Tiim gozlemlerin késegen elemanlar: tizerinde toplanmasi ve hatali siniflandirma oraninin
0 olmasi diskriminant analizi tahmininin ¢ok basarili oldugunu gostermektedir. Bu oranin
0’a esit olmas1 uygulamalarda sik rastlanan bir durum degildir. Bu oranin sifira yaklagsmasi
istenen bir durumdur ve hatali siniflandirma oranmi sifira ne kadar yakinsa diskriminant

analizinin kestiriminin o kadar basarili oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 3.1. Siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen 1 ) I
Gercekte Olan o
1 fir fiz oo fu
2 1 fo oo fa
1 o fo . fu

Diskriminant analizinin basaris1 icin hatali siniflandirma oraninin minimize edilmesi
gerekmektedir. Ry, m; smift icin simiflandirma bolgesi ve Ry, mp sinift icin siniflandirma
bolgesi iken, yi1gin icerisinde 7; sinifinin 6nsel olasili1i py, 7, smifinin 6nsel olasilig1 p;
(= 1—p1) ve m’den gelen gozlemler igin yogunluk fonksiyonu fj(x), mp’den gelen
gozlemler i¢in yogunluk fonksiyonu f>(x) olmak iizere, hangi sinifta oldugu bilinmeyen
x gbzlemi R;’in bazi bolgelerinde ise x gbzlemi 7 siifina, Ry nin bir bolgesindeyse 7’ ye
atanmaktadir. Ry ve R; ayrisik kiimelerinin R uzayinin tamamini olusturdugu varsayildiginda

hatali simiflandirma oram Es. 3.29°daki gibi elde edilmektedir (Lachenbruch, 1975).

HSO=pi | filx)dx+p> | falx)dx

R Ri (3.29)

= pi+ [ [p2al) = prfi(0)ldx
R,

Veri seti cok degiskenli normal dagilima sahipken, kitleye iliskin konum ve olgek
parametreleri bilindiginde elde edilen diskriminant fonksiyonu df(x) iken, df(x)
kullamlarak yapilan atama sonucu 7; simfindaki gozlemlerin beklenen degeri E (df (x) /),

Es. 3.30’da verildigi gibidir.

B (3)/m) = [t = 5 (0 + )] 2 a1 — )
1
3

/ | (3.30)
(1 — o) 7 (g — i) = 552

m, siifindaki gozlemlerin beklenen degeri E (d (x)/m,), Es. 3.31°de verildigi gibidir.

B (3)/m) = [k — 5 s+ )] oy — o) = —8° 3.31)
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Her sinifin varyansi ise Es. 3.32’de verildigi gibidir.

El(x— ) 27 (1 — )] = E[(t1 — ) T (0 — i) (x — 1) T (g — o)

/ , | (332)
= (1 — ) T E(x — i) (x — ) T (i — o) = (1 — ) T (1 — o) = 87

Es. 3.30, Es. 3.31 ve Es. 3.32’de verilen beklenen deger ve varyanslar yardimu ile, birinci
sinifa iligkin hatali stmiflandirma olasiligt HSO; Es. 3.33’teki gibi hesaplanmaktadir.

Ipl=p 82
—® (”1—2> (3.33)

0

Benzer sekilde, ikinci smifa iligkin hatali simiflandirma olasiligt HSO, Es. 3.34°teki gibi
hesaplanabilmektedir (Lachenbruch, 1975).

(3.34)

Ini=p —1—5—2
HSO, :cp(— . Ay

o

Cok smifli veri setlerinde hatali smiflandirma olasiligr ise Es. 3.35te verildigi gibi

hesaplanabilmektedir (Lachenbruch, 1975).

HSO = 1—/:: [@(M)]Hma’x)d(a’x) (3.35)
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4. BASKA DAGILIMDAN KARISAN GOZLEMLER

Istatistiksel analizlerde, veri setini olusturan gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu ve
ayni dagilimlardan geldigi varsayilmaktadir. Gercek veri setlerinde bazi gozlemler, verinin
merkezinden cok uzakta yer alabilir veya calisilan veri setine bagka bir dagilimdan
gozlemler karismis olabilir. Bagka dagilimdan karismis gézlemler genel varsayimlardan
ve/veya verinin ¢ogunlugunun geldigi dagilimdan sapan veri noktalar1 olarak
tanimlanabilmektedir. Bagska dagilimdan karismis gozlemlerin ¢ok fazla gozlemli ve/veya
cok degiskenli veri setlerinde goriilme olasilig1 yiiksektir ve genellikle gorsel inceleme ile
ortaya ¢ikmamaktadir. Klasik cok degiskenli analiz teknikleri (temel bilesenler analizi,
diskriminant analizi ve ¢ok degiskenli regresyon gibi) ornek ortalamasi, ornek varyansi,
ornek kovaryansi, ornek korelasyonu istatistiklerine dayanmaktadir. Tiim bu istatistikler
verideki birka¢ gozlemin bagka bir dagilimdan karismis olmasindan bile giiclii bir sekilde
etkilenebilmektedir. Veri ciddi miktarda bagka dagilimdan karisan gozlem icerdiginde,
eger veride boyle gozlemler yokmus gibi tahmin yapilirsa elde edilen tahminler gercek
tahminlerden ¢ok uzakta gerceklesmektedir (Hubert ve digerleri, 2008). Veride yer alan
bagka dagilimdan karisan gozlemler, gorsel inceleme ile tespit edilemeyebilirler. Cok
degiskenli dagilimlarda her bir gozlemin merkeze olan uzaklig1 ml2 olmak iizere, veriye
bagka dagilimdan karisan gozlem tespiti cesitli yollarla yapilabilmektedir. Bu yollardan iki

tanesi asagidaki gibi 6zetlenmektedir.

ik olarak, p degisken sayisi, m? degeri (x; — ¥)' S~! (x; — %) esitligi ile elde edilen matrisin
kosegen elemanlar: ve 0,005 gibi kiiciik bir anlamlilik diizeyi i¢in p serbestlik dereceli
ki-kare (%1%;(0,005)) degerinden biiyiik ml2 degerine sahip gozlemler (m% > x;%;(o,oos)) bagka

dagilimdan karismis gézlem olarak belirlenmektedir (Alpar, 2013).

Ikinci olarak, baska dagilimdan karigan gozlemleri saptayabilmek icin Mahalanobis
uzakligindan yararlanilabilir. Mahalanobis uzaklig1 ¢cok degiskenli veri setinde yer alan her
bir gézlemin, verinin merkezinden uzakhigmin bir 6lgiisiidir. fi konum ve ¥ &lgek
parametresi tahmin edicileri olmak iizere, her x; gozleminin Mahalanobis uzaklig1

Es. 4.1°de verildigi gibi hesaplanmaktadir.
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MD(x) = \/ (xi— 1)1 (v — 1) @.1)

Mahalanobis uzakligi (MD) her bir x; gozleminin yogunlasmanin merkezinden ne kadar
uzakta oldugunu gostermektedir. Bir gozlemin mahalanobis uzakli§1 degeri p serbestlik
dereceli ki-kare degerinin karekokiinden biiyiik (MD(x;) > 15;07975) ise o gozlem,

bagka dagilimdan karigan gozlem olarak belirlenmektedir (Hubert ve digerleri, 2008).

Daha 6nce de deginildigi gibi, cok degiskenli istatistiksel analiz yontemleri veri setine bagka
dagilimdan karisan gozlemlere kars1 cok duyarlidir. Bagka dagilimdan karisan gozlemler
iceren veri setleri ile c¢aligirken gilivenilir bir analiz yapilabilmesi ig¢in
bu gozlemlerin etkisinden kurtulmak gerekmektedir. Tez ¢calismasinda, ¢ok degiskenli analiz

yontemlerinden diskriminant analizi ve temel bilesenler analizi iizerinde calisilmigtir.

Diskriminant analizinde, veri setine baska bir dagilimdan karigma olmas1 durumunda, klasik
yaklasimla hesaplanan konum ve Olcek parametrelerini kullanmak yerine, saglamlik
ozelligine sahip saglam tahmin edicilerle ¢calismak hatali siniflandirma oranin1 azaltmaktadir.
Ornegin, varyans-kovaryans matrisinin tahmin edicisi olarak yiiksek kirilma noktasina sahip
saglam tahmin edici olarak tanimlanan en kiiciik determinantli varyans-kovaryans matrisi

(minimum covariance determinant (MCD)) tahmin edicisi kullanilmaktadir.

Temel bilesenler analizi de, diskriminant analizinde oldugu gibi varyans-kovaryans matrisine
dayali olarak ¢aligsmaktadir. Daha 6nce de deginildigi gibi varyans-kovaryans matrisi bagka
dagilimdan karisan gozlemlere karsi oldukca duyarlidir. Bagka dagilimdan karisan gozlemler
temel bilesenleri kendi dogrultularina c¢ektiginden var olandan daha fazla varyans aciklama

oranlarina sebep olabilirler.
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5. SAGLAMLIK

Kimi zaman dogrudan kimi zaman dolayli olarak kullandigimiz 6rnek ortalamasi, drnek
varyansi, 0rnek kovaryansi ya da drnek korelasyonu gibi istatistikler ya da tahmin ediciler,
veriye bagka dagilimdan gozlem karismis olmasi durumundan cok etkilenmektedir. Yani,
bahsedilen bu tahmin ediciler bagka dagilimdan karigsmis gbzlemlere karsi ¢cok duyarhdir.
Veri setine bagka bir dagilimdan kii¢iik bir karigma olmasi bile bu tahmin edicilerin degerini
gercek degerlerden ¢cok uzaklastirabilmektedir. Ve bu gibi durumlar, veri setinden elde edilen
tahmin degerleri ile verinin gergekte ait oldugu y18in degerleri arasinda uyum saglamayan

hatali sonuglar elde edilmesine yol acabilmektedir (Hubert ve digerleri, 2008).

Veri setinde bagka bir dagilimdan karisma olmasi durumunda, veri setindeki gozlemlerin
geldigi dagilimla iyi uyum gosteren ve veri setinde yer alan karigsmis gozlemlerin etkisini
azaltarak karismis gbzlem yokmus gibi tahminler yapmayi1 saglayan ‘“saglam tahmin
ediciler” kullanilir. Saglam tahmin ediciler, veri setindeki bu tip gozlemlerin etkisini
azaltarak bagka dagilimdan karismig gozlem olmadiginda elde edilen tahminlere benzer
tahmin sonuglar1 vermektedir. Saglam istatistikler ya da saglam tahmin ediciler
kullanmanin amaci, veri setinde bagka bir dagilimdan karisma olmasi ihtimaline kars1 bu

gozlemlerin etkisinden arindirilmis saglam tahminler gelistirmektir.

Klasik istatistksel yontemlerin alternatifi olan saglam istatistiksel yontemlerin performansini
caligmak icin karigsma modelleri kullanilmaktadir. Cok iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan
karisma modelleri ilk olarak Tukey (1960) tarafindan 6nerilmis ve daha sonra Huber (1964)
tarafindan gelistirilmistir. Fy(x) ve Fi(x) birbirinden farkli dagilimlar olmak iizere, bir veri
setindeki gozlemlerin ¢ogu (1 — € kadar1) Fy(x) dagilimindan gelirken bu veri setindeki
gozlemlerin ¢ok kiiciik bir oram (¢ kadar1) Fi(x) dagilimindan gelebilir. Fi(x)
dagilimindan gelen bu az sayidaki gozleme karisan gozlem denilmektedir. €, kiiciik bir
karisma oran1 olmak iizere, klasik karisma modeli Es. 5.1°de verildigi gibidir (Maronna ve

digerleri, 2006).

Fe(x) = (1 — €)Fy(x) + €F(x) (5.1)
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5.1. Saglamlik Olgiileri

Tahmin edicilerin saglamlik 6zelligi kirilma noktas1 degeri (breakdown point, KN), etki
fonksiyonu (influence function, IF) ve duyarlilik egrisi (sensitivity curve, DE) ol¢iileri ile

tespit edilmektedir.

5.1.1. Kirilma noktas: degeri

Saglamlik 6l¢iilerinden birisi kirilma noktasi degeridir. Tahmin edicideki degisim sinirinin
asilmasimi saglayan en yiiksek aykir1 gézlem orami kirilma noktasi degerini vermektedir.
Bir tahmin edicinin kirilma noktasi degeri KN, (T,x), tahmin edici iizerinde c¢ok
biiyiik etkiye sahip olabilmektedir. Veri setindeki gozlemlerin herhangi m tanesinin bagka
bir dagilimdan geldigi kanigsmali veri seti x; olmak iizere, kirilma noktasi

degeri Es. 5.2°deki gibi elde edilmektedir.
* . m
KN, (T,x) = mnlln{;;supkaT(xk) —T(x)|| = oo} (5.2)

Bir tahmin edicinin kirilma noktas1 degeri aykir1 gézlemlerin en kiigiik 7 oranidir ve bu
kirnflma  noktast degeri  biitin  smirlar  lizerinden  tahmin edilebilmektedir

(Hubert ve digerleri, 2008).

Saglamlik 6zelligine sahip bir tahmin edicinin kirilma noktasi degeri en fazla 0,50°dir. Yani,
veri setindeki gozlemlerin 0,50’sinden daha azinmin baska dagilimdan gelen
gozlemlerden karigsmis gdzlemler olmast durumunda dahi saglam istatistikler sinirlt kalmaya,
degerini degistirmeden kalmaya devam eder. Ornegin, elimizde 10, 11, 12, 13 ve 14 dl¢iim
degerlerine sahip bir 6rnek olsun. Bu Olctimlerin 6rnek ortalamasi ve 6rnek medyani 12’dir.
Ancak, son degerin yanlishikla 14 degil 50 olarak kaydedildigi varsayilsin. Buna gore,
hesaplanan 6rnek ortalamasi 19,20 olarak bulunur. Yani, 6rnek ortalamasi tek bir karigan
gozlemin varhiginda bile hatali sonu¢ vermekte, gercek degerinden ¢ok uzakta
gerceklesmektedir. Oyleyse, drnek ortalamasi istatistiginin kirilma noktas1 degeri 0’dir ve
veride aykir1 gozlemler oldugunda giivenilir olmayan sonuglar vermektedir. Aym sekilde,

son degerin 14 degil 50 oldugunu varsayarak 6rnek medyani hesaplandiginda 12 oldugu
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goriilmektedir. Yani, bir tane karisan gozlem medyami kiramamugstir. Medyan istatistigi
verinin yarisina kadar olan karigmalardan etkilenmemektedir. Medyanin kirilma noktasi
degeri olabilecek en yiiksek kirilma noktast degeri olan 0,50’dir. Veride karisan gozlem
bulunmast durumunda medyan istatistifinin Ornek ortalamasi istatistigine gore daha

giivenilir sonuglar verdigi soylenebilmektedir.

5.1.2. Duyarhlik egrisi ve etki fonksiyonu

Saglamligin diger olgiileri ise duyarlilik egrisi (DE) ve etki fonksiyonudur (IF). Karigan
gozlem dahil edilerek hesaplanan tahmin edici degeri ile karisan gdzlem dahil edilmeden
hesaplanan tahmin edicinin degeri arasindaki fark duyarlilik egrisi ile ifade edilmektedir.
Duyarlilik egrisi, karisan gozlem degerinin bir fonksiyonu olarak cizilebilmektedir.
X1, ..., X, Ornegine yeni bir xy gozlemi eklendiginde karigma oran1 € = 1/(n+1)’dir. T
bir tahmin edici ve her xg i¢in DE, (xo) bir rastgele degisken olmak iizere, standartlagtirilmig

duyarlilik egrisi Eg. 5.3 teki gibi tanimlanmaktadir.

D1 (X1,X2, s X, X0) — Tn(X1, .y Xp)

= (n+ D)(Ths1(x1,22, ooy Xy X0) — Tn(X15eeey X))

DE, (xp) =

Eger x;’lerin dagilmi F dagilmi ile benzer ise biiyilk gozlemler igin

lim,,_,eo DE,;(x0) = IF (x9, F) olur (Maronna ve digerleri, 2006).

Bir tahmin edicinin etki fonksiyonu onun duyarlilik egrisinin asimptotik versiyonudur
(Hampel, 1974). Etki fonksiyonu, T(F) gibi gercek degerli fonksiyonellerin dl¢iilemeyecek
kadar kiiciik davraniglarini arastirmak amaci ile Hampel (1974) tarafindan kesfedilmistir.
Etki fonksiyonu, tek bir gézlemin tahmin edici iizerindeki etkisini gostermektedir. Saglam
tahmin ediciler sinirli etki fonksiyonuna sahiptir. Her tahmin ediciye iligkin bir etki

fonksiyonu vardir.

| | TIF +e(axg— F) = T(F)]

IF (F,T.x) = lim ~ , (5.4)
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F dagilimmna xo aykirnn gozleminin 7 tahmin edicisi lizerinde etkisini gosteren etki

fonksiyonu Es. 5.4’teki gibi ifade edilmektedir (Maronna ve digerleri, 2006).

5.2. Saglamlik Ozelligine Sahip Tahmin Ediciler

Kisim 2 ve Kisim 3’de bahsedildigi gibi diskriminant analizi ve temel bilesenler analizinin
uygulanmasi, ilgili degiskenlerin ortalama ve varyans-kovaryans matrislerine
dayanmaktadir. Veri setine bagka bir dagilimdan gézlem karismasi durumunda, klasik tahmin
edicilerden ¢ok saglamlik 6zelligine sahip tahmin ediciler tercih edilmektedir (Hubert ve

digerleri, 2008).

Bu kisimda, diskriminant analizi ve temel bilesenler analizinin yap: taglarini olusturan
tahmin ediciler i¢in saglamlik 6zelligine sahip varyans-kovaryans matrisi ve yine saglamlik
ozelligine sahip hizli sonug¢ veren varyans-kovaryans matrisinin tahmin edilmesi ve izdiisiim

arama tahmin yontemleri aciklanmaya calisilmistir.

5.2.1. MCD algoritmasi

Saglam c¢ok degiskenli tahmin edicilerden biri Rousseeuw (1984) tarafindan Onerilen en
kiiciik kovaryans determinant (minimum covariance determinant-MCD) tahmin edicisidir.
En kiicik kovaryans determinant tahmin edicisi cok degiskenli konum ve olgek

parametrelerinin olduk¢a saglam bir tahmin edicisidir.

Konum ve oOlgek parametrelerinin saglam tahmin edicileri, determinant degeri en kiiciik

olan varyans-kovaryans matrisinin belirlenmesi ile elde edilmektedir.

MCD yontemi, n tane gozlem igerisinden varyans-kovaryans matrisinin determinantini
en kiiciik yapacak olan 4 tane gozlemi arastirmaktadir. n tane gozlem iginden segilecek
gozlem sayisi (h), h = [%] ~ 5 yada h ~ 0,75n ifadeleri ile belirlenmektedir.

MCD ybnteminde, tiim miimkiin alt kiimeler ((}) tane) belirlenmekte ve tiim miimkiin alt
kiimeler i¢in varyans-kovaryans matrisleri ve onlarin determinantlar1 hesaplanmaktadir. Tiim

miimkiin alt kiimeler icerisinden varyans-kovaryans matrisinin determinanti en kiigiik
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olan altkiime belirlenmektedir.

Varyans-kovaryans matrisinin determinanti en kiiciik olan 4 capli gozlem grubu
belirlendikten sonra konum ve Ol¢ek parametrelerinin tahmin edicileri, belirlenen A

gozlem yardimi ile hesaplanmaktadir.

En kiiciik determinant degerine sahip olan varyans-kovaryans matrisine sahip & gozlem
yardimt ile baglangi¢ i¢in bir konum parametresi tahmini (fly) ve Olgek parametresi

tahmini (Xp) elde edilmektedir.

Her gozlem icin saglamlik oOzelligine sahip olan bir uzaklik tanimlanmaktadir. Bu
uzaklik, (i) merkezine ve Y 6lcegine gore her nokta icin hesaplanmaktadir. Gozlemler
Uo merkezine uzakliklart bakimindan ikiye ayrilmaktadir. Saglamlik 0zelligine sahip

uzaklik RD (robust distance) Es. 5.5’teki gibi hesaplanmaktadir.

(5.5)

RD. (xi, o, Z0) = 3/ (3 — 80) £ (31— o) < /%207
— o) >

X
N AN S—1 2
RDy. (xi, o, Xo) = \/(xi — o) Xy (xi \V Xp,0975

Veri merkezine uzakhigr / 95;707975’den kiiciik olan gozlemlere (RD,, < X;%,O,975)
w; = 1 agirhg atanmakta, diger gozlemlere (RD,, > 751%0975) w; = 0 agirhig

atanmaktadir.

Agirlikli konum (f1,,) parametresi tahmini Es. 5.6’daki gibi hesaplanmaktadir.
f =S (5.6)

Agirlikli Slgek parametresi tahmini (£,,) Es. 5.7°deki gibi hesaplanmaktadir.

S w1

Saglamlik 6zelligine sahip uzakhklar fi,, merkezi ve %, olcegine gore tekrar
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belirlenmektedir.

Elipsin merkezi sabit kalincaya kadar ayni islemler tekarlanmaktadir. Konum ve
Olcek parametresi tahminleri ayn1 kalmaya devam ettiginde islem durdurulmaktadir.
Iterasyon islemleri sonucu elde edilen tahmin ediciler MCD tahmin edicileri

olarak adlandirilir (Rousseeuw ve Hubert, 2011).

5.2.2. FAST-MCD algoritmasi

MCD algoritmasi, tiim miimkiin alt kiimelerin varyans-kovaryans matrislerini hesaplamaya
dayali oldugundan, ¢ok biiyiik gdzlemli veri setlerinde hesaplama zorluklar1 yasanmaktadir.
Bu nedenle Rousseeuw ve Van Driessen (1999) daha kisa siirede giivenilir sonuglar veren

%50 kirilma noktasi degerine sahip bir saglam tahmin edici onermislerdir.

X = {x1,x2,...,x, } n gozlemli rastgele bir 6rnek olsun. H; C {1,...n} X den alinan |H,| =h

boyutlu alt kiime olsun.

Secilen £ boyutlu altkiimenin ortalamasi X1, Es. 5.8’deki gibi hesaplanmaktadir.

1
o= Y x (58)

i€eH;
Secilen & boyutlu altkiimenin varyansi Sy, Es. 5.9°daki gibi hesaplanmaktadir.

1 /
S == Z (xi—fl)(xi—il) (5.9

h i€H,

Burada hesaplanan varyans-kovaryans matrisinin determinanti sifira egit degilse

(det(S1) #0)i=1,..., nigin goreli uzakliklar Es. 5.10°daki gibi hesaplanmaktadir.

di(i) = \/ (i —20)S (v — 71 (5.10)

(d1)1:2<(d})2:n< ... <(d})p sirali uzakliklari elde edilmekte ve en kiiciik uzakliga
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sahip gozlemlerle Hy = (dy)1, -.., (di)pn altkimesi olusturulmaktadir. Daha sonra
H, altkiimesine iliskin ortalama matrisi X, ve varyans-kovaryans matrisi S
hesaplanmaktadir. Buradan, det(S;) < det(S;) elde edilmektedir. Bu deger en kiiciik
uzaklik degerli & tane gozleme ve daha kiiclik determinanta sahip oldugu icin S;’ye Si’e

gore daha fazla yogunlagmaktadir. Bu islemlere C-adimi denilmektedir.

Rousseeuw ve Van Driessen (1999) tarafindan Onerilen C-adimi algoritmasi soyle

calismaktadir:
l.h= n+123+1 , H,g; rastgele secilir.

. Xeski> Seski V€ desii(i) hesaplanir.
. = —1 — !
- Ueski . 1~ Aeski \AT T Aeski
doski(i) = \/ (Xi — Xeoski)S 1 (Xi — Xeski)
. s permiitasyon olmak iizere, hesaplanan uzakliklar siralanir.

. deski(s(l)) < deski(s(Z)) <...< deski(s(n))
- Hyeni = {s(1),5(2),...,s(h)} en kiigiik & gézlem i¢in olusturulur.

- Xyenis Syeni» dyeni(i) hesaplanur.

oo N N W B~ W

. det(Syeni) = 0 veya det(Syeni) = det(Ses;) olana kadar iterasyon iglemleri devam eder.

Bu yolla elde edilen det(Sye,;) sonug degeri MCD tahmin edicisi i¢in en iyi sonug
olmayabilir. Buna ragmen, yaklastk bir MCD c¢oziimii, H; in baz1 ilk segenekleri
almarak, her biri i¢cin C-adimu uygulanarak ve en kiiciik determinanthh ¢6ziim

alinarak elde edilebilmektedir.

Baglangic H altkiimesini olugturmak icin, rastgele (p + 1) gozlem alinarak j alt kiimesi
olusturulmakta ve %; ve S; hesaplanmaktadir. Eger dez(S;) = 0 ise det(S;) > 0 olana dek
gozlem eklenerek j genisletilebilmektedir. Daha sonra, i = 1, ..., n icin
d]2~(i) = (x — )Ej)S]TI(x,- — X j)/ hesaplanip siralanmakta ve en kiiciik A tanesi igin

Hy =s(1), ..., s(h) olusturulmaktadir.

Bu prosediir gozlem sayisi kiiciik olan Ornekler i¢cin ¢ok hizlhidir, ancak gozlem sayisi
arttikca hesaplama zamam artmaktadir. Ciinkii her C-adiminda tim goézlemlerin

saglam uzakliklarinin hesaplanmasi gerekmektedir.
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5.2.3. Izdiisiim arama (projection pursuit) algoritmasi

Izdiisiim Arama (Projeksiyon pursuit-PP) cok boyutlu verideki en dikkat cekici
miimkiin izdiisiimleri bulmak icin kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Izdiisiim arama
yontemi; yiikksek boyutlu veri setini en iyi aciklayan diisiik boyutlu (1, 2 veya 3) izdiistimleri
bulmak icin kullanilmaktadir (Friedman, 1987). PP teknigi, Kruskal (1969) tarafindan
onerilmis ve denenmistir. Ik basarili uygulama Tukey ve Friedman (1974) tarafindan

yapilmustir (Huber, 1985).

Klasik temel bilesenler analizi ve diskriminant analizi, sa8lam olmayan kovaryans veya
korelasyon tahmininin 6zvektor ve dzdegerlerinden hesaplandigindan karisan gozlemlere
karst ¢cok duyarhidir. Karisan gozlemlerden etkilenmeyen sonuclar elde etmenin bir yolu,
varyans-kovaryans matrisinin saglam tahminine dayali Ozdegerler ve Ozvektorler
hesaplamaktir. Diger bir yolu ise, varyans-kovaryans matrisinin saglam tahminini
dikkate almayarak dogrudan 6zdegerler ve 6zvektorlerin saglam tahminlerini hesaplamaktir.
L konum ve ¥ olcegin tek degiskenli tahmin edicileri ve o'x;, « izerine
izdiigtiriilen gozlemlerin tek degiskenli 6rnegidir. Eger I ve % sirast ile 6rnek ortalamasi
istatistigi ve Ornek standart sapmasi istatistigi olarak alinirsa diskriminant analizi ve temel
bilesenler analizi icin klasik tahmin sonuclari elde edilir. {I ve ¥ icin etkin ve saglam tahmin
ediciler kullanilir ise saglamlik 6zelligine sahip sonuclar elde edilir. Saglamlik 6zelligine
sahip konum parametresinin tahmin edicisi olarak spatial medyan gibi farkli cok degiskenli
medyanlar kullanilabilir. Bu ¢alismada; % 50 kirilma noktasi degerine sahip, her bir
gbozlemin konum parametresinden uzakliklarinin toplamimmi en kiiciik yapan konum
parametresi olan L; medyan istatistigi kullanilabilmektedir. L; medyan istatistigi

Es. 5.11°deki gibi elde edilmektedir.

LI(X):argminZHxi—/.LH (5.11)
MERP  j—]

Kullanilabilecek iyi bilinen bir saglam 6l¢cek parametresi ise medyandan mutlak sapmalarin
medyamidir (median absolute deviation, MAD). y; = x; — L; iken, merkezilestirilmis

{1, ---»yn} C R Ornegi i¢cin MAD istatistigi Es. 5.12°deki gibi tanimlanir.
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MAD,(y1,...,yn) = 1,486med|y; — medy | (5.12)
i J

Izdiisiim arama yontemi ile temel bilesenler analizi

Temel bilesenler analizinde, izdiisim arama (projection pursuit, PP) yontemi verinin
izdiisiiriildiigii en biiyiik yayilima sahip dogrultular1 () arastirmaktadir. Ozdeger ve
ozvektorler tamamiyla Olcek parametresine bagh olarak elde edilmektedir. Bu amagla,
izdiisim arama uygulamasinda saglam Olcek tahmin edicisi olarak Es. 5.12°de verilen
Sy = MADy(y1,...,y,) saglam ol¢ek tahmin edicisi kullamlmaktadir x;, ..., x, € RP

goOzlemlerinin bir dizisi igin birinci dzvektor (zs, 1) Es. 5.13’teki gibi tanimlanmaktadir.

ts, 1 = argmaxSn(a/xl,...,oc/xn) (5.13)

Birinci 6zvektore iliskin 6zdeger Ag, | = ((tS,,,l)/xb (tsml)/xn) seklinde tanimlanur.

Croux ve Gazen (2005) tarafindan Onerilen saglam temel bilesenler analizi algoritmasinda,
temel bilesenler, saglam bir 6l¢ek tahminini en biiyiikleyen dogrultular (¢¢) tizerinde verinin
izdiigimleri olarak tanimlanmaktadir. L (X), X = x1, ..., x, 6rneginden hesaplanan konum
tahmin edicisi L; medyan, onemli temel bilesen sayis1 k (1 < k < p) ve PP algoritmasi
icin izdiisiim endeksi S, 6l¢ek tahmin edicisi olmak iizere, Croux ve Gazen’in (2005) temel

bilesenler analizi i¢in gelistirdigi algoritma adimlar1 agagidaki gibi olmaktadir.

r = 1,...k olmak iizere r = 1 i¢in; x; (i = 1,..., n) gozlemleri x} = x; — L1 (X) doniigiim

matrisi ile merkezilestirilir. Daha sonra, tim miimkiin dogrultularin matrisi A, ;(X), x]

doniisiim matrisinin satirlarinin normallestirilmesi ile Es. 5.14’teki gibi elde edilir.

Ani(X) = {—i—1 <i<n} (5.14)

Miimkiin izdiistim dogrultular iizerine izdisiiriilen gézlemlerin olusturdugu 6rnekler (Oc/x,-)

yardimu ile birinci 6zvektor Es. 5.15°teki gibi hesaplanir.
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fs, = argmaxSn(a/x%,...,a/x’f) (5.15)
' oeA, 1(X)

Birinci 6zvektor yardimu ile, ilk temel bilesen skorlar y} = fén 1)cl-' olarak elde edilir. Her

r=2,..., kicin algoritma adimlar: tekrar tekrar calismaktadir.

xh
[lx

~~

Oncelikle, heri=1,...,niginx/ = xf_l —yf_lfgmr,l,Aw(X) = {tm; 1 <i<n} hesaplanir.

. . .. e A / / ey
Daha sonra tahmin edilen 6zvektor 7s, , = argmax S,(c x7, ..., o x},) elde edilir. Son olarak,
oeA, (X)

~N

heri=1,...,niginy; = f;mrxi hesaplanir. Boylelikle, r. temel bilesen (y7, . .. ,yfl)/ iizerindeki

skorlar elde edilmektedir.

Izdiisiim arama yontemi ile diskriminant analizi

Pires ve Branco (2010) izdiistim arama (PP) yonteminin 2 sinifl1 veri setlerinde diskriminant
analizine uygulanis1 izerinde ¢alismiglardir. p tane 6zelligi (de8isken) Ol¢iilmiis, birinci ve
ikinci smiftan (gruptan) gelen n; ve np biyiikliiglindeki o©rnekler icin, iki smf
arasindaki diskriminant dogrultusunu karakterize eden p boyutlu vektdriin izdiisiim arama
tahmini (&), Es. 5.16°da verilen diskriminant kriterinin (A1) en biiyiiklenmesini saglayan
izdiistim dogrultusu (o) olmaktadir (Pires,2003).

[ﬂ(alxl) —.LAL(OC/Xz)]2

B a122(a'x) + a2 (o' xy)

(5.16)

Es. 5.16’da, lla=11l ve i (¢'x;) > fi(a'x) dir. @) ve ay sabitleri ise, a; = - seklinde elde

edilmektedir. I ve ¥ siras1 ile konum ve dlgegin tek degiskenli tahmin edicileri ve o x;,
o izdiistim dogrultusu tizerine izdiisiiriilmiis i. stmiftaki gozlemlerin tek degiskenli 6rnegidir
(Oc/xil, e a/xini). Eger konum tahmin edicisi I i¢in 6rnek ortalamasi istatistigi ve 6lcek
tahmin edicisi £ icin 6rnek standart sapmas istatistigi kullanilirsa klasik diskriminant analizi
¢oziimii (o o« S~!(x] — x3)) elde edilir. Ancak, konum tahmin edicisi f i¢in L; medyan

istatistigi ve 6lcek tahmin edicisi £ i¢in MAD istatistigi kullamlirsa izdiisiim arama tahmini

(&) i¢in saglam diskriminant analizi ¢6ziimii Es. 5.17’deki gibi elde edilir.

o o< MAD™ Y (Ly(x1) — Ly (x2)) (5.17)
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Fisher (1936) siniflandirma i¢in kesme veya ayirma noktasi olarak, izdiisiim dogrultusu (o)
tizerine izdiisiiriilmiis gozlemlerin (a'x;) arasindaki orta noktayr (&) kullanmaktadir. [
konum tahmin edicisi olmak iizere izdiisim dogrultusu (o) iizerine izdisiiriilmiis

gozlemlerin (oc/x,-) arasindaki orta nokta Es. 5.18’deki gibi elde edilmektedir.

o = [f1(0x1) + f1 (0 x2)] /2 (5.18)

Hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen yeni bir x gozlemi, & x > @ ise birinci siifa, diger

durumlarda ikinci sinifa siniflanmaktadir.
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6. UYGULAMA

Saglam tahmin yontemleri ile diskriminant analizi ve temel bilesenler analizi uygulamalar
ile klasik tahmin yontemleri ile diskriminant analizi ve temel bilesenler analizi
uygulamalarinin karsilastirilmasi amaci ile, uygulamalarda siklikla kullanilan Diabetes,
Pottery ve Milk veri setleri ile uygulamalar yapilmistir. Uygulamalar, R versiyon 3.2.2

programi kullanilarak yapilmistir.

6.1. Diabetes Veri Seti ile Diskriminant Analizi

Klasik tahmin ediciler ve MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi sonuglarinin
kargilastirilmasi icin, Reaven ve Miller (1979) tarafindan yayinlanan Diabetes veri seti
kullanilmigtir (R programi mclust paketi). Diabetes veri setinde, 145 adet obez olmayan
hasta, Glucose: Oral glikoz tolerans testinden (OGTT) 3 saat sonra plazma glikozu egrisi
altinda kalan alan, Insulin: Oral glikoz tolerans testinden (OGTT) 3 saat sonra plazma
insiilin egrisi altinda kalan alan ve SSPG: Kararli durum plazma glikozu dl¢iimlerine gore,

Normal, Overt (Gizli Olmayan) ve Chemical (Kimyasal) olarak 3 sinifa (gruba) ayrilmastir.

Veri setinin gorsel incelemesi i¢in Sekil 6.1°de verilen iic boyutlu dagilim grafii ve

Sekil 6.2°de verilen degiskenler arasi iligki grafigi cizilmistir.
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Sekil 6.1. Diabetes veri seti tic boyutlu dagilim grafigi
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Sekil 6.1°de verilen ii¢c boyutlu dagilim grafigine bakildiginda, Normal ve Chemical sinifinda

bulunan gozlemlerin ayni1 dogrultuda dagildigi buna karsin Overt gézlemlerin onlarin aksi bir

dogrultuda dagildigi goriilmektedir.
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Sekil 6.2. Diabetes veri seti degiskenler arasi iligki grafigi

Sekil 6.2°de verilen degiskenler arasi iligki grafigine gore, glucose ve insulin degiskenleri

arasinda dogrusal bir iligki oldugu sodylenebilmektedir. Veri setinde bagka dagilimdan

karismig gozlem bulunup bulunmadigini tespit etmek i¢in her bir gozleme ait hesaplanan

Mahalanobis Uzakliklar: Sekil 6.3’te ve Cizelge 6.1°de yer almaktadir.
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Sekil 6.3. Diabetes veri seti mahalanobis uzakliklar1 grafigi
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Cizelge 6.1. Diabetes veri seti mahalanobis uzakliklar1

Gozlem No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
MD 1,24 286 282 038 094 0,62 1,19 088 0,64 249
Gozlem No 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
MD 046 094 1,16 029 0,74 088 0,56 0,82 1,56 1,02
Gozlem No 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
MD 0,70 1,36 0,74 074 0,66 098 0,83 1,07 0,62 1,72
Gozlem No 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
MD 2,19 150 1,00 069 049 083 0,75 0,51 097 3,28
Gozlem No 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
MD 0,75 0,83 2,71 1,68 2,35 1,36 1,13 122 142 0,87
Gozlem No 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
MD 1,37 1,50 094 120 1,25 0,77 2,09 1,85 0,84 0,76

Gozlem No 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70
MD 0,86 082 0,12 1,04 1,71 089 064 059 253 1,32
GozlemNo 71 72 73 74 75 76 77 T8 79 80

MD 1,73 046 1,27 030 1,18 1,70 0,25 0,56 0,24 0,38
Gozlem No 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
MD 1,50 6,85 141 2,15 054 2492 1,34 0,22 1344 0,87
Gozlem No 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100
MD 0,85 6,70 14,79 080 346 045 089 1,45 11,23 3,77
GozlemNo 101 102 103 104 105 106 107 108 109 110
MD 1,50 4,775 0,16 1427 145 3,59 5776 1,24 1,04 0,57
GozlemNo 111 112 113 114 115 116 117 118 119 120
MD 301 1,78 853 891 346 10,11 435 295 544 834
GozlemNo 121 122 123 124 125 126 127 128 129 130
MD 1,16 1,79 1,46 023 464 7,12 556 4,60 4,778 5,86
GozlemNo 131 132 133 134 135 136 137 138 139 140
MD 6,38 2,62 10,67 029 3,02 247 2,17 2,64 1887 5,16

Gozlem No 141 142 143 144 145
MD 20,31 2,83 3,09 23,19 12,64

Sekil 6.3’te ve Cizelge 6.1°de yer alan Mahalanobis Uzakliklar: degerlerine gore
Mahalanobis Uzaklig )(3?;0 975 = 9,35 degerinden biiyiik olan 86., 89., 93., 99., 104., 116.,
133., 139., 141., 144. ve 145. gozlemlerin baska dagilimdan karigan gozlemler

oldugu sdylenebilmektedir.

6.1.1. Diabetes veri seti klasik tahmin ediciler ile diskriminant analizi

Bagka dagilimdan karigan gozlem iceren veri setine klasik tahmin edicilerle
diskriminant analizi uygulanmistir. Klasik tahmin edicilerle hesaplanan diskriminant

fonksiyonlar1 agagidaki gibi elde edilmistir.
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dchemical = —13,15 = 0,01 * glucose + 0,03 x insulin + 0,04 * sspg
dANormal = —6,49 + 0,07 x glucose 40,01 * insulin + 0,02 * sspg
doverr = —28,02 — 0,03 x glucose + 0,05 * insulin + 0,03 x sspg

Bagka dagilimdan karisan gozlemler dahil edilerek klasik tahmin edicilerle hesaplanan
diskriminant fonksiyonlar1 ile gozlemlerin hangi smifa ait oldufu tespit edilmeye
calisilmis ve siniflandirma tablosu ile hata matrisi (confusion matrix) sirasi ile Cizelge 6.2

ve Cizelge 6.3’te verilmistir.

Cizelge 6.2. Diabetes veri seti klasik diskriminant analizi siniflandirma tablosu

Gercekte Olan {Ehmin Edilen Chemical Normal Overt
Chemical 26 10 0
Normal 2 74 0
Overt 5 2 26

Klasik tahmin edicilerle diskriminant analizinden elde edilen siniflandirma tablosuna
(Cizelge 6.2) gore, gercekte chemical siifinda yer alan 26 gbzlem yine chemical olarak
tahmin edilmesine karsin gercekte chemical simifinda yer alan 10 gozlem normal olarak
tahmin edilmistir. Gercekte normal sinifinda yer alan 74 goézlem yine normal olarak tahmin
edilmis olmasina karsin gergcekte normal sinifinda yer alan 2 gozlem chemical olarak tahmin
edilmistir. Gergekte overt sinifinda yer alan 26 gozlem yine overt olarak tahmin edilmis
olmasina karsin gercekte overt sinifinda yer alan 5 gozlem chemical ve 2 gdzlem de normal

olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 6.3. Diabetes veri seti klasik diskriminant analizi hata matrisi

Gergekte Olan Tahmin Edilen Chemical Normal Overt
Chemical 0,72 0,28 0,00
Normal 0,03 0,97 0,00
Overt 0,15 0,06 0,79

Cizelge 6.3’te gosterilen hata matrisine gore de chemical smifinda yer alan gozlemlerin
0,72’si, normal smifinda yer alan gozlemlerin 0,97°si ve overt sinifinda yer alan

gozlemlerin 0,79’u dogru siniflanmistir. Ancak hatal siniflara atanmig ¢ok fazla gozlem
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bulunmaktadir. Buna gore Hatali Stniflandirma Orani (Apparent error rate) (Yanhs siifa

atanan gozlem sayisi/toplam gozlem sayisi) 0, 13 olarak hesaplanmaigtir.

6.1.2. Diabetes veri seti MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi

Hatali siniflama oranini diisiirmek icin veri setine saglamlik 6zelligine sahip MCD tahmin
edicileri ile diskriminant analizi uygulanmigtir. Kisim 4.te tanimlanan klasik tahmin
edicilerden elde edilen Mahalanobis Uzakliklar: ile Kisim 5.2.1.’de tanimlanan MCD
tahmin edicilerinden elde edilen Saglam (Robust) Uzakliklarin karsilastirmali grafigi

Sekil 6.4’te verilmistir.

Uzaklik Grafigi

Q
45 o41
933 #39
44
S - H
16
26
« ®40
d v | 27
% - 429
; 033®17
=< 922 e
o _|
S;DI = 923 cv@}z
921
@ 25150 5
®
] @9_‘_1?%%%..- "
O —
I I I I I
1 2 3 4 5

MAHALANOBIS UZAKLIGI

Sekil 6.4. Diabetes veri seti mahalanobis uzaklik-saglam uzaklik grafigi

Sekil 6.4’te verilen grafige gore, mahalanobis uzaklig1 disinda kalan gozlemlerin sayisinin

saglam uzakliklar disinda kalan gozlemlerden daha az oldugu goriilebilmektedir.

Kisim 4.’te tanimlanan klasik tahmin edicilerden elde edilen Mahalanobis Uzakliklar
ile Kisim 5.2.1.’de tanimlanan MCD tahmin edicilerinden elde edilen Saglam (Robust)
Uzakliklar disinda kalan gozlemleri, %97,5 giiven diizeyinde gosteren tolerans elipsoidleri

cizdirilmistir. Tolerans elipsoidleri, glucose ve insulin degiskenleri i¢cin Sekil 6.5’te ve insulin
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ve SSPG degiskenleri icin Sekil 6.6’da gosterilmigtir.
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Sekil 6.5. Glucose-insulin tolerans elipsoid ~ Sekil 6.6. Insulin-SSPG tolerans elipsoid

Tolerans elipsoidlerine gore, mahalanobis uzakliklar1 disinda kalan gozlemlerin saglam
(robust) uzakliklar disinda kalan gozlemlerden daha az oldugu goriilmektedir. Buradan,
saglam uzakliklarin bagka dagilimdan karigsmis gozlemleri ayirmada daha basarili

oldugu sdylenebilmektedir.

Hatali stmmflama oranmini diistirmek icin veri setine saglamlik ozelligine sahip MCD tahmin
edicileri ile diskriminant analizi uygulanmistir. Elde edilen diskriminant fonksiyonlar
kullanilarak, smiflandirma tablosu (Cizelge 6.4) ve hata matrisi (confusion matrix)

(Cizelge 6.5) yardimu ile hatali siniflandirma orani hesaplanmistir.

Cizelge 6.4. Diabetes veri seti saglam (MCD) diskriminant analizi siniflandirma tablosu

Gergekte Olan Tahmin Edilen Chemical Normal Overt
Chemical 32 4 0
Normal 2 74 0
Overt 9 0 24

Saglamlik 6zelligine sahip MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizinden elde edilen
siniflandirma tablosuna (Cizelge 6.4) gore, gercekte chemical sinifinda yer alan 32 gozlem
yine chemical olarak tahmin edilmesine karsin gercekte chemical sinifinda yer alan 4 goézlem

normal olarak tahmin edilmistir. Gergekte normal simnifinda yer alan 74 gbzlem yine normal
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olarak tahmin edilmis olmasina karsin gercekte normal smifinda yer alan 2 gozlem
chemical olarak tahmin edilmistir. Gergekte overt sinifinda yer alan 24 gbzlem yine overt
olarak tahmin edilmis olmasina karsin gercekte overt sinifinda yer alan 9 gozlem chemical

olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 6.5. Diabetes veri seti saglam (MCD) diskriminant analizi hata matrisi

Gercekte Olan Tahmin Edilen Chemical Normal Overt
Chemical 0,89 0,11 0,00
Normal 0,00 0,97 0,00
Overt 0,27 0,00 0,73

Hata matrisine gore (Cizelge 6.5) chemical siifinda yer alan gézlemlerin 0,89’u, normal
sinifinda yer alan gozlemlerin 0,97’°s1, overt siifinda yer alan gozlemlerin 0,731 dogru
siniflanmistir. Buna gore Hatali Simiflandirma Oram (Apparent error rate) 0,10 olarak

hesaplanmugtir.

Icerisinde bagka dagilimdan karismis gozlem bulunan Diabetes veri setine klasik tahmin
edicilerle ve MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi uygulanmistir. Klasik tahmin
edicilerle diskriminant analizi ile yapilan siniflamada hatali siniflandirma orani 0, 13, MCD
tahmin edicileri ile diskriminant analizi ile yapilan siniflamada hatali siniflandirma orani
0,10 olarak bulunmustur. Bu bulgulara gore, boyle gozlemler varliginda saglam tahmin

edicilerle diskriminant analizi uygulamalarinin daha dogru sonuglar verdigi sdylenebilir.

6.2. Pottery Veri Seti Ile Diskriminant Analizi

Ik kez Stern ve Descoeudres (1977) tarafindan yayinlanan ve Pires ve Branco (2010)
tarafindan da kullanilan Pottery (Ceramic) veri seti i¢in klasik tahmin ediciler ile , MCD
tahmin edicileri ile, izdiisiim arama (PP) yontemi ile ve MAD istatistigi kullanilarak
uygulanan izdiisiim arama yontemi (PPyap) ile diskriminant analizi uygulanmig ve
sonuclar karsilastirilmistir. Pottery (Ceramic) veri setinde, 27 adet Yunan ¢omlegi pargasi
incelenmigtir. 6 adet metalik oksit bilesen (Si, Al, Fe, Mg, Ca, Ti) degerleri 6l¢iilmiis ve
Olctim sonuglarina gore gozlemler “Attic” ve “Eritrean” koken olarak iki sinifa ayrilmistir.

Veri setinin gorsel incelemesi i¢in degiskenler arasi iligki grafigi ¢izdirilmistir.
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Sekil 6.7°de yer alan degiskenler arasi iligki grafigine bakildiginda CA ve T1 degiskenleri
arasinda dogrusal bir iligki oldugu, FE ve T1I degiskenleri arasinda da dogrusala yakin bir

iligki oldugu sdylenebilmektedir.
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Sekil 6.7. Pottery veri seti degiskenler arasi iligki grafigi

Veride bagka dagilimdan karigsmis gozlem olup olmadiginin tespiti i¢in Mahalanobis
Uzakliklarindan yararlanilmistir. Hesaplanan Mahalanobis Uzakliklari Sekil 6.8’de ve
Cizelge 6.6’da yer almaktadir.

MAHALANOBIS UZAKLIGI
8
l

GOZLEM NUMARASI

Sekil 6.8. Pottery veri seti mahalanobis uzakliklari grafigi
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Cizelge 6.6. Pottery veri seti mahalanobis uzakliklari

Gozlem No 1 2 3 4 5 6 7
MD 1,43 477 6,74 225 220 1,60 4,00
Gozlem No 8 9 10 11 12 13 14
MD 12,27 5,27 1,25 3,67 1493 3,46 4,33
GozlemNo 15 16 17 18 19 20 21
MD 3,00 850 13,19 10,12 1,67 5,78 3,66
Gozlem No 22 23 24 25 26 27

MD 6,47 9,05 13,88 7,18 295 2,39

Sekil 6.8’de ve Cizelge 6.6’da verilen Mahalanobis Uzakligi degerlerine gore,
Mahalanobis Uzaklig x62;0 975 = 14,45 degerinden biiyiik olan 12. gbzlemin bagka

dagilimdan karigmig gézlem oldugu soylenebilmektedir.

6.2.1. Pottery veri seti klasik tahmin ediciler ile diskriminant analizi

Pottery veri setine klasik tahmin edicilerle diskriminant analizi uygulanmistir. Pottery veri
seti icin klasik tahmin edicilerle hesaplanan diskriminant fonksiyonlar1 agagidaki gibi elde

edilmistir.

dassic = —853,33 + (4,55 SI) — (2,60« AL) + (40,67 « FE) — (9,83 « MG)
+(34,47 % CA) + (1079,99 * TT)

e ritrean = —796,97 + (4,22 % SI) + (0,23 * AL) + (41,72 «FE) — (13,16 « MG)
+(34,81 % CA) + (986,31 % TI)

Bagka dagilimdan karismig gozlem dahil edilerek klasik tahmin edicilerle
hesaplanan diskriminant fonksiyonlar1 ile gozlemlerin hangi sinifa ait oldugu tespit
edilmeye calisilmig ve simiflandirma tablosu ile hata matrisi (confusion matrix) sirasi ile

Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8’de verilmistir.

Cizelge 6.7. Pottery veri seti klasik diskriminant analizi siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen Attic  Eritrean
Gergekte Olan
Attic 12 1
Eritrean 0 14
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Klasik tahmin edicilerle elde edilen siniflandirma tablosuna (Cielge 6.7) gore, gercekte Attic
sinifinda yer alan 12 gozlem yine Attic sinifinda tahmin edilmesine karsin gercekte Attic
sinifinda yer alan 1 gozlem Eritrean simifinda tahmin edilmistir. Gercekte Eritrean sinifinda

yer alan 14 gozlem yine Eritrean sinifinda tahmin edilmistir.

Cizelge 6.8. Pottery veri seti klasik diskriminant analizi hata matrisi

Tahmin Edilen Attic  Eritrean
Gergekte Olan
Attic 0,92 0,08
Eritrean 0,00 1,00

Cizelge 6.8’de verilen hata matrisine gore Aftic sinifinda yer alan gozlemlerin %92’s1 ve
Eritrean smifinda yer alan goézlemlerin tamami dogru simiflanmistir. Buna gore, Hatali
Swniflandirma Orani (Apparent error rate) 0,04 olarak hesaplanmistir. Hatali siniflandirma
oranini diistirmek i¢in, saglamlik 6zelligine sahip MCD tahmin edicileri, izdiisiim arama

yontemi ve MAD istatistigi kullanilarak izdiislim arama yontemi kullanilabilmektedir.

6.2.2. Pottery veri seti icin MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi

Hatali stmflandirma oranini diisiirmek amaci ile, veri setine saglamlik 6zelligine sahip MCD

tahmin edicileri ile diskriminant analizi uygulanmigtr.

Uzaklik Grafigi

a3

d8 o

SAGLAM UZAKLIK

MAHALANOBIS UZAKLIGI

Sekil 6.9. Pottery veri seti mahalanobis uzaklik-saglam uzaklik grafigi
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Sekil 6.9’da verilen uzaklik grafigine gore, mahalanobis uzaklig1 kesme degerinden biiyiik
olan tek gozlemin 12 numarali gozlem oldugu, buna karsin saglam uzaklik kesme degerinin
disinda kalan ¢ok sayida gozlem oldugu goriilmektedir. Mahalanobis Uzakliklar ile MCD
tahmin edicilerinden elde edilen Saglam (Robust) Uzakliklar disginda kalan goézlemleri,
%97,5 giiven diizeyinde gosteren tolerans elipsoidleri ¢izdirilmistir. Tolerans elipsoidleri, CA
ve T1 degiskenleri icin Sekil 6.10°da, FE ve MG degiskenleri i¢cin Sekil 6.11°de ve S/
ve AL degiskenleri icin Sekil 6.12°de gosterilmistir.
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Sekil 6.12. SI ve AL tolerans elipsoidi

CA ve TI degiskenleri icin Sekil 6.10’da, FE ve MG degiskenleri icin Sekil 6.11°de ve

SI ve AL degiskenleri icin Sekil 6.12°de verilen tolerans elipsoidlerine gore, mahalanobis
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uzakliklar1 diginda kalan gozlemlerin saglam (robust) uzakliklar diginda kalan gézlemlerden
daha az oldugu goriilmektedir. Buradan, saglam uzakliklarin bagka dagilimdan karigmis

gozlemleri ayirmada daha titiz oldugu sdylenebilmektedir.

MCD tahmin edicileri ile hesaplanan diskriminant fonksiyonlar1 asagidaki gibi elde

edilmistir.

damic = —1655,69+ (65,71 %SI) — (198,10 % AL) + (325,63 *FE) — (3,25 * MG)
+(68,70 % CA) — (1388, 74 TT)

e ritrean = —994,27 + (43,21 ST) — (122,26 x AL) + (218,78 « FE) — (9,83 « MG)
+(53,73 % CA) — (736,13 T1)

Elde edilen diskrminant fonksiyonlar1 yardimi ile siniflandirma tablosu ve hata matrisi

(confusion matrix) sirasi ile Cizelge 6.9 ve Cizelge 6.10’daki gibi elde edilmistir.

Cizelge 6.9. Pottery veri seti saglam (MCD) diskriminant analizi siniflandirma tablosu

Tahgfp=dilen Attic  Eritrean
Gergekte Olan
Attic 12 1
Eritrean 2 12

MCD tahmin edicileri ile elde edilen siniflandirma tablosuna (Cizelge 6.9) gore, gercekte
Attic smifinda yer alan 12 gbzlem yine Attic olarak smiflanmasma karsin gercekte
Attic sinifinda yer alan 1 gozlem Eritrean sinifinda tahmin edilmistir. Gergekte Eritrean
sinifinda yer alan 12 gozlem yine Eritrean smnifinda tahmin edilmis olmasina karsin gercekte

Eritrean sinifinda yer alan 2 gozlem Attic stnifinda tahmin edilmistir.

Cizelge 6.10. Pottery veri seti saglam (MCD) diskriminant analizi hata matrisi

Tahmin Edilen Attic  Eritrean
Gergekte Olan
Attic 0,92 0,08
Eritrean 0,14 0,86

Cizelge 6.10’da verilen hata matrisine gore, Attic sinifinda yer alan gézlemlerin %92’si ve

Eritrean smifinda yer alan goézlemlerin %86’s1 dogru simiflanmistir. Buna gore, Hatali
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Smiflandirma Orani (Apparent error rate) 0,11 olarak hesaplanmustir.

6.2.3. Pottery veri seti izdiisiim arama yontemi ile diskriminant analizi

Pottery veri setine izdiisiim arama yontemi ile diskriminant analizi uygulanmasindan elde
edilen siniflandirma tablosu ve hata matrisi sirast ile Cizelge 6.11 ve Cizelge 6.12’de

verilmektedir.

Cizelge 6.11. Pottery veri seti PP yontemi ile diskriminant analizi siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen Attic  Eritrean
Gercekte Olan
Attic 12 1
Eritrean 0 14

Saglam tahmin yontemlerinden biri olan izdiisiim arama yontemine gore elde edilen
stniflandirma tablosuna (Cizelge 6.11) gore, gercekte Attic sinifinda yer alan 12 gbzlem
yine Attic sinifinda tahmin edilmesine karsin gercekte Artic sinifinda yer alan 1 gozlem
Eritrean smifinda tahmin edilmistir. Gergekte Eritrean sinifinda yer alan 14 gozlem yine

Eritrean sinifinda tahmin edilmistir.

Cizelge 6.12. Pottery veri seti PP yontemi ile diskriminant analizi hata matrisi

Tahmin Edilen Attic  Eritrean
Gercekte Olan
Attic 0,92 0,08
Eritrean 0,00 1,00

Cizelge 6.12°de verilen hata matrisine gore, Attic stnifinda yer alan gozlemlerin %92’si ve
Eritrean smifinda yer alan gozlemlerin tamami dogru smiflanmistir. Buna gore Hatali

Swmniflandirma Orani (Apparent error rate) 0,04 olarak hesaplanmigtir.

6.2.4. Pottery verisi MAD istatistigi kullanilarak PP yontemi ile diskriminant analizi

Pottery veri setine MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiiglim arama yontemi ile
diskriminant analizinden elde edilen siniflandirma tablosu ve hata matrisi sirasi ile

Cizelge 6.13 ve Cizelge 6.14’te verilmektedir.
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Cizelge 6.13. Pottery veri seti PPyj4p yontemi ile diskriminant analizi siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen Attic  Eritrean
Gercekte Olan
Attic 12 1
Eritrean 2 12

Saglam tahmin yontemlerinden biri olan (MAD) istatistigi kullanilarak uygulanan izdiigiim
arama yontemi ile elde edilen siniflandirma tablosuna (Cizelge 6.13) gore, gergekte Attic
sinifinda yer alan 12 gbézlem yine Attic olarak simiflanmasina karsin gercekte Attic sinifinda
yer alan 1 gozlem Eritrean sinifinda tahmin edilmistir. Gergekte Eritrean sinifinda yer alan
12 gbzlem yine Eritrean sinifinda tahmin edilmis olmasina karsin gercekte Eritrean sinifinda

yer alan 2 gozlem Attic sinifinda tahmin edilmistir.

Cizelge 6.14. Pottery veri seti PPy4p yontemi ile diskriminant analizi hata matrisi

ol ~dilen Attic  Eritrean
Gergekte Olan
Attic 0,92 0,08
Eritrean 0,14 0,86

Cizelge 6.14’te verilen hata matrisine gore, Attic sinifinda yer alan gozlemlerin %92’si ve
Eritrean smifinda yer alan goézlemlerin %86’s1 dogru siiflanmistir. Buna gore, Hatali

Smiflandirma Orani (Apparent error rate) 0,11 olarak hesaplanmustir.

Pottery veri setine klasik ve saglam diskriminant analizi yontemleri uygulanmistir. Klasik
tahmin edicilerle diskriminant analizinde yapilan siniflamada hatali siniflandirma orani 0,04,
MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizinde yapilan simiflamada hatali suflandirma
orani 0,11, izdiisiim arama yOntemi ile diskriminant analizinde yapilan siniflamada hatali
siniflandirma oran1 0,04 ve (MAD) istatistigi kullanilarak uygulanan izdiisiim arama
yontemi ile diskriminant analizinde yapilan siniflamada hatali siniflandirma oram 0,11
olarak bulunmusgtur. Bu bulgulara gore Portery veri setinde saglam tahmin yontemlerinden
biri olan izdiisiim arama yontemi ile diskriminant analizi ve klasik tahmin edicilerle
diskriminant analizi uygulamalarinin sonuglarinin benzer oldugu ve gozlemleri siniflara

atamada daha basaril1 olduklar1 sdylenebilir.
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6.3. Milk Veri Seti Ile Temel Bilesenler Analizi

Daudin, Duby ve Trecourt (1988) tarafindan yayinlanan Milk veri seti icin klasik tahmin
ediciler ile , MCD tahmin edicileri ile ve izdiisiim arama (PP) yontemi ile temel bilesenler
analizi uygulanmig ve sonuclar karsilagtirilmistir. Milk veri seti 86 konteyner siitiin 8
bilesiminin Sl¢iilmesi ile elde edilmistir. Milk veri setinde 8 aciklayici degisken, x| :yogunluk
(density) (gram/litre), xy:yag miktart (fat content), x3:protein miktart (protein content),
x4:kazein miktart (casein content), xs.fabrikada olciilen peynir kurutma maddesi (cheese
dry substance measured in the factory), xg:laboratuvarda olciilen peynir kurutma maddesi
(cheese dry substance measured in the laboratory), x7:siit kurutma maddesi (milk dry

substance), xg:peynir iiriinii (cheese product) 6l¢iim degerleri olarak belirlenmistir.

Veri setinde baska dagilimdan karismis gozlem olup olmadigini arastirmak amaciyla

hesaplanan Mahalanobis Uzakliklari Sekil 6.13’te ve Cizelge 6.15’te verilmistir.
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Cizelge 6.15. Milk veri seti mahalanobis uzakliklari

Gozlem No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
MD 1998 24,72 14,82 9,54 597 720 4,73 505 622 394

Gozlem No 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

MD 8,21 15,14 16,12 14,21 1526 12,78 13,99 9,68 6,21 11,23
Gozlem No 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

MD 464 1,56 380 4,07 517 345 471 1257 681 198
Gozlem No 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

MD 567 4,04 1,72 2,07 4,12 422 524 507 292 7,09

Gozlem No 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
MD 22,56 8,56 6,27 26,56 435 5,04 16,10 5,66 10,00 7,42

Gozlem No 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

MD 427 746 344 1,21 255 040 273 457 3,15 2,66
Gozlem No 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70

MD 2,19 353 445 445 445 238 2,12 7,18 322 798I
Gozlem No 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80

MD 343 3,776 5,775 26,79 16,12 423 955 241 226 5,09
Gozlem No 81 82 83 84 85 86

MD 2,12 338 248 495 9,64 340

Sekil 6.13’te ve Cizelge 6.15’te yer alan Mahalanobis Uzakliklar: de8erlerine gore
Mahalanobis Uzaklig )(82;0 975 = 17,54 degerinden biiytik olan 1., 2., 41., 44., 70. ve 74.

gozlemlerin baska dagilimdan karismis gbzlem oldugu sdylenebilmektedir.

Bagka dagilimdan karismis gozlem yer alan veride klasik ve saglam temel bilesenler analizi
yontemlerinin kargilastirtlmas: i¢in, klasik tahmin edicilerle, MCD tahmin edicileriyle,
izdlisim arama yontemi ile ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiisim arama

yontemi ile temel bilesenler analizi uygulanmasgtir.

6.3.1. Milk veri seti klasik tahmin ediciler ile temel bilesenler analizi

Milk veri setine klasik tahmin edicilerle temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu 6nemli

temel bilesen sayisin1 gosteren yamag grafigi Sekil 6.14’°teki gibi elde edilmistir.
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Klasik TBA

15
|

10

Variances

Sekil 6.14. Milk veri seti klasik tahmin ediciler ile TBA yamac grafigi

Sekil 6.14’te verilen yamag grafigine gore, 8 aciklayic1 degiskenle tanimlanan Milk veri seti

4 temel bilesenle aciklanabilmektedir.

4 temel bilesenle aciklanabilecek Milk veri setine klasik tahmin edicilerle temel bilesenler
analizi uygulanmasi sonucu elde edilen temel bilesenlerin standart sapmalari, toplam
varyansi agiklama oranlar1 ve kiimiilatif toplam varyansi aciklama oranlar1 Cizelge 6.16’da

verilmisgtir.

Cizelge 6.16. Milk veri seti klasik tahmin ediciler ile temel bilesenler analizi

Y1 y2 Y3 Y4 Ys Y6 y7 8

Standart Sapma 3,993 1,665 1,107 0,970 0,330 0,293 0,208 0,001
Varyans Ac¢iklama Oram1 0,755 0,131 0,058 0,045 0,005 0,004 0,002 0,000
Kiimiilatif Oranlar 0,755 0,886 0,944 0,989 0,994 0,998 1,000 1,000

Cizelge 6.16’da yer alan klasik tahmin edicilerle temel bilesenler analizi sonuglarina gore,
birinci temel bilesen (y;) toplam varyansin %75’ini, ikinci temel bilesen (y;) toplam
varyansin %]13’iini, iiclincii temel bilesen (y3) toplam varyansin %6’sim1 ve dordiincii
temel bilesen toplam varyansin %4’tinli aciklamaktadir. 4 6nemli temel bilesen toplam

varyansin %99’ unu aciklamaktadir.
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6.3.2. Milk veri seti MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi

Milk veri setine MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu dnemli

temel bilesen sayisin1 gosteren yamag grafigi Sekil 6.15°teki gibi elde edilmistir.

Saglam (MCD) TBA

Variances
3
|
o

Sekil 6.15. Milk veri seti MCD tahmin edicileriyle TBA yamag grafigi

Sekil 6.15’te verilen yamag grafigine gore, 8 aciklayici degiskenle tanimlanan Milk veri seti
3 temel bilesenle acgiklanabilmektedir. 3 temel bilesenle aciklanabilecek Milk veri setine
MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu elde edilen temel
bilesenlerin standart sapmalari, toplam varyansi agiklama oranlar1 ve kiimiilatif toplam

varyansi aciklama oranlar1 Cizelge 6.17°de verilmistir.

Cizelge 6.17. Milk veri sett MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi

Y1 y2 Y3 Y4 Ys Y6 y7 V8

Standart Sapma 2,396 1,741 1,071 0,365 0,210 0,187 0,156 0,001
Varyans A¢iklama Oram1 0,565 0,299 0,113 0,013 0,004 0,003 0,002 0,001
Kiimiilatif Oranlar 0,565 0,864 0,977 0,990 0,994 0,997 0,999 1,000

Cizelge 6.17°de yer alan MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi sonuglarina gore,

birinci temel bilesen (y;) toplam varyansin %S57’sini, ikinci temel bilesen (y;) toplam
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varyansin %30’unu ve li¢iincii temel bilesen (y3) toplam varyansin %11’ini aciklamaktadir.

3 onemli temel bilesen toplam varyansin %98’ini a¢iklamaktadir.

Klasik temel bilesenler analizi uygulanmasi ile 4 temel bilesene indirgenen Milk veri seti
MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu 3 temel bilesene
indirgenebilmigtir. Ayrica, Cizelge 6.16’da verilen klasik temel bilesenler analizi ile elde
edilen temel bilegenlerin standart sapmalar1 ve Cizelge 6.17°de verilen MCD tahmin edicileri
ile temel bilesenler analizi uygulamasi sonucu elde edilen temel bilesenlerin standart
sapmalar1 karsilastirildiginda, Cizelge 6.17°de verilen MCD tahmin edicileri ile temel
bilesenler analizi uygulamasi sonucu elde edilen temel bilesenlerin standart sapmalarinin

daha diisiik oldugu goriilmektedir.

6.3.3. Milk veri seti izdiisiim arama yontemi ile temel bilesenler analizi

Milk veri setine izdiisiim arama yontemi ile temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu

onemli temel bilegen sayisini gosteren yamag grafigi Sekil 6.16’daki gibi elde edilmistir.

Saglam (PP) TBA

Variances
4

Sekil 6.16. Milk veri seti izdiigsiim arama yontemi ile 7TBA yamac grafigi

Sekil 6.16°da verilen yamag grafigine gore, 8 aciklayici degiskenle tanimlanan Milk veri seti
4 temel bilesenle agiklanabilmektedir. 4 temel bilesenle aciklanabilecek Milk veri setine

izdiiglim arama yontemi ile temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu elde edilen temel
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bilesenlerin standart sapmalari, toplam varyansi agiklama oranlar1 ve kiimiilatif toplam

varyanst aciklama oranlar1 Cizelge 6.18’de verilmistir.

Cizelge 6.18. Milk veri seti izdiislim arama yOontemi ile temel bilesenler analizi

Y1 y2 Y3 Y4 Ys Y6 y7 8

Standart Sapma 2,893 1,879 0,995 0,748 0,374 0,260 0,142 0,003
Varyans A¢iklama Oram1 0,612 0,258 0,072 0,041 0,010 0,005 0,001 0,001
Kiimiilatif Oranlar 0,612 0,870 0,942 0,983 0,993 0,998 0,999 1,000

Cizelge 6.18’de yer alan izdiisiim arama yOntemi ile temel bilesenler analizi sonuclarina
gore, birinci temel bilesen (y1) toplam varyansin %61 ini, ikinci temel bilesen (y,) toplam
varyansin %?26’sin1, iiclincii temel bilesen (y3) toplam varyansin %7’sini ve dordiincii
temel bilesen (y4) toplam varyansin %4’iinii agiklamaktadir. 4 Onemli temel bilesen

toplam varyansin %98’ini agiklamaktadir.

Milk veri seti, klasik tahmin edicilerle temel bilesenler analizi uygulamasi ile 4 temel
bilesene, MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi uygulamasi sonucu 3 temel
bilesene ve izdiisiim arama yontemi ile temel bilesenler analizi uygulamasi sonucu 4 temel
bilesene indirgenebilmistir. Ayrica Cizelge 6.16’da verilen klasik tahmin edicilerle temel
bilesenler analizi ile elde edilen temel bilesenlerin standart sapmalar1 ve Cizelge 6.17°de
verilen MCD tahmin edicileri ile temel bilegenler analizi uygulamasi sonucu elde edilen
temel bilesenlerin standart sapmalar1 karsilastirlldiginda, Cizelge 6.17°de verilen MCD
tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi uygulamasi sonucu elde edilen temel bilesenlerin
standart sapmalarinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde, Cizelge 6.16°da
verilen klasik tahmin edicilerle temel bilesenler analizi ile elde edilen temel bilesenlerin
standart sapmalar1 ve Cizelge 6.18’de verilen izdiisiim arama yOontemi ile temel bilesenler
analizi uygulamasi sonucu elde edilen temel bilesenlerin standart sapmalari
karsilastirildiginda, Cizelge 6.18’de verilen izdiigsiim arama yontemi ile temel bilesenler
analizi uygulamasi sonucu elde edilen temel bilesenlerin standart sapmalarinin daha
diisiik oldugu goriilmektedir. Tiim sonuclar kiyaslanmak istendiginde, Milk veri seti icin,
veri setini daha az temel bilesene indirgeyen ve temel bilesenlerin standart sapmalar1 en
diisiik olan MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizinin en iyi sonucu verdigi

sOylenebilmektedir. Ayrica, klasik tahmin edicilerle temel bilesenler analizi ve izdiisiim
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arama yontemi ile temel bilesenler analizi uygulamalar1 veri setini 4 temel bilesene
indirgemis olmasina ragmen, izdiisiim arama yontemi ile temel bilesenler analizi sonucu
elde edilen temel bilesenlerin standart sapmalarinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Tiim
bu sonuclara gore, Milk veri setine temel bilesenler analizi uygulamasinda en iyi sonucu
veren yontemin MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi, ikinci en iyi yontemin

izdiisiim arama yoOntemi ile temel bilesenler analizi oldugu sdylenebilmektedir.

6.4. Pottery Veri Seti Temel Bilesenler Analizi ve Diskriminant Analizi

Icerisinde bagka dagilimdan karismus gozlem yer alan Pottery  verisinde
klasik ve saglam temel bilesenler analizi yontemlerinin karsilastirilmasi i¢in, klasik tahmin
edicilerle temel bilesenler analizi, MCD tahmin edicileriyle temel bilesenler analizi ve
izdlisim arama yontemi ile temel bilesenler analizi uygulanmistir. Temel bilesenler
analizi sonucu temel bilesen skorlar1 ile elde edilen veri setlerine klasik tahmin edicilerle,
MCD tahmin edicileriyle, izdiisiim arama yontemi ile ve (MAD) istatistigi kullanilarak
uygulanan izdlisim arama yontemi ile diskriminant analizi uygulanarak sonuglar

karsilastirilmagtr.

6.4.1. Pottery veri seti klasik tahmin ediciler ile temel bilesenler analizi

Pottery veri setine klasik tahmin edicilerle temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu 6nemli

temel bilesen sayisin1 gosteren yamag grafigi Sekil 6.17°deki gibi elde edilmistir.

Klasik TBA

Variances

Sekil 6.17. Pottery veri seti klasik tahmin ediciler ile TBA yamac grafigi
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Sekil 6.17°de verilen yamag grafi§ine gore, 6 aciklayici degiskenle tanimlanan Pottery veri

seti 3 temel bilesenle agiklanabilmektedir.

3 temel bilesenle agiklanabilecek Pottery veri setine klasik tahmin edicilerle temel bilesenler
analizi uygulanmasi1 sonucu elde edilen temel bilesenlerin standart sapmalari, toplam
varyansi agiklama oranlar1 ve kiimiilatif toplam varyansi aciklama oranlar1 Cizelge 6.19’da

verilmisgtir.

Cizelge 6.19. Pottery veri seti klasik tahmin ediciler ile temel bilesenler analizi

J1 2 ¥3 Y4 Y5 Y6

Standart Sapma 4,467 2,335 1,797 1,017 0,389 0,024
Varyans Ag¢iklama Oran1 0,669 0,183 0,108 0,035 0,005 0,000
Kiimiilatif Oranlar 0,669 0,852 0,960 0,995 1,000 1,000

Cizelge 6.19°da yer alan klasik tahmin edicilerle temel bilesenler analizi sonuglarina gore,
birinci temel bilesen (y;) toplam varyansin %67’sini, ikinci temel bilesen (y2) toplam
varyansin %18’ini ve ii¢lincii temel bilesen (y3) toplam varyansin %11’ini agiklamaktadir.

3 6nemli temel bilesen toplam varyansin %96’sim agiklamaktadir.

3 onemli temel bilesen ile hesaplanan temel bilesen skorlarina gore elde edilen veriye klasik
tahmin edicilerle, MCD tahmin edicileriyle, izdiislim arama yontemi ile ve MAD istatistigi

kullanilarak uygulanan izdiiglim arama yontemi ile diskriminant analizi uygulanmistir.

Pottery veri setine klasik TBA uygulanmasinin ardindan klasik ve saglam DA uygulanmasi

Pottery veri setine klasik tahmin edicilerle temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu
verinin 3 temel bilegenle agiklanabildigi goriilmiistiir. 3 temel bilesenle agiklanan veri setine
klasik tahmin edicilerle, MCD tahmin edicileri ile, izdiisim arama yontemi ile ve MAD
istatistigi  kullanilarak uygulanan izdiisim arama yoOntemi ile diskriminant analizi
uygulanmas: ile elde edilen siniflandirma tablosu ve hata matrisi sirasi ile Cizelge 6.20 ve

Cizelge 6.21°deki gibi elde edilmistir.
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Cizelge 6.20. Pottery veri seti klasik TBA sonrast DA siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen Attic  Eritrean
Gercekte Olan
Attic 12 1
Eritrean 0 14

Elde edilen siniflandirma tablosuna (Cizelge 6.20) gore, gercekte Attic sinifinda yer alan
12 gozlem yine Attic sinifinda tahmin edilmesine karsin gercekte Attic sinifinda yer alan 1
gozlem Eritrean smifinda tahmin edilmistir. Gergekte Eritrean siifinda yer alan 14 gozlem

yine Eritrean sinifinda tahmin edilmistir.

Cizelge 6.21. Pottery veri seti klasik 7BA sonras1 DA hata matrisi

Tahrggedilen Attic  Eritrean
Gergekte Olan
Attic 0,92 0,08
Eritrean 0,00 1,00

Cizelge 6.21°de verilen hata matrisine gore, Attic sinifinda yer alan gézlemlerin %92’si ve
Eritrean smifinda yer alan goézlemlerin tamami dogru smiflanmistir. Buna gore Hatali

Smiflandirma Orani (Apparent error rate) 0,04 olarak hesaplanmustir.

6.4.2. Pottery veri seti MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi

Pottery veri setine MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu

onemli temel bilesen sayisin1 gosteren yamac grafigi Sekil 6.18’deki gibi elde edilmistir.

Saglam (MCD) TBA

Variances

Sekil 6.18. Pottery veri seti MCD tahmin edicileri ile TBA yamag grafigi
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Sekil 6.18°de verilen yamag grafifine gore, 6 aciklayici degiskenle tanimlanan Pottery veri

seti 2 temel bilesenle agiklanabilmektedir.

2 temel bilesenle aciklanabilecek Pottery veri setine MCD tahmin edicileri ile temel
bilesenler analizi uygulanmasi sonucu elde edilen temel bilesenlerin standart sapmalari,
toplam varyans1 agiklama oranlart ve kiimiilatif toplam varyanst aciklama oranlari

Cizelge 6.22’de verilmistir.

Cizelge 6.22. Pottery veri seti MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi

J1 2 ¥3 Y4 Y5 Y6

Standart Sapma 5481 2,943 1,316 0,682 0,195 0,027
Varyans Ag¢iklama Oram1 0,734 0,212 0,042 0,011 0,001 0,000
Kiimiilatif Oranlar 0,734 0,945 0,988 0,999 1,000 1,000

Cizelge 6.22°de yer alan MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi sonuclarina gore,
birinci temel bilegsen (y;) toplam varyansin %73’iinii ve ikinci temel bilesen (y;) toplam
varyansin %?21’ini agiklamaktadir. 2 Onemli temel bilesen toplam varyansin %95’ini

aciklamaktadir.

2 dnemli temel bilesen ile hesaplanan temel bilesen skorlarina gore elde edilen veriye klasik
tahmin edicilerle, MCD tahmin edicileriyle, izdiislim arama yontemi ile ve MAD istatistigi

kullanilarak uygulanan izdiiglim arama yontemi ile diskriminant analizi uygulanmistir.

Pottery veri setine MCD ile TBA uygulanmasindan sonra klasik ve saglam DA uygulanmasi

Pottery veri setine MCD tahmin edicileri ile temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu
verinin 2 temel bilesenle acgiklanabildigi goriilmiistiir. 2 temel bilesenle aciklanan veri
setine klasik tahmin ediciler ile, MCD tahmin edicileri ile, izdiisim arama yoOntemi ile
ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiisiim arama yontemi ile diskriminant
analizi uygulanmasi ile elde edilen siniflandirma tablosu ve hata matrisi sirasi ile

Cizelge 6.23 ve Cizelge 6.24°teki gibi elde edilmistir.
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Cizelge 6.23. Pottery veri seti MCD TBA sonrast DA siiflandirma tablosu

Tahmin Edilen Attic  Eritrean
Gercekte Olan
Attic 12 1
Eritrean 2 12

Elde edilen simiflandirma tablosuna (Cizelge 6.23) gore, gercekte Attic sinifinda yer alan 12
gozlem yine Attic sinifinda tahmin edilmesine karsin gercekte Attfic siifinda yer alan 1
gozlem Eritrean simifinda tahmin edilmistir. Gergekte Eritrean siifinda yer alan 12 gozlem
yine Eritrean smifinda tahmin edilmesine karsin gercekte Eritrean sinifinda yer alan 2

gozlem Attic sinifinda tahmin edilmistir.

Cizelge 6.24. Pottery veri seti MCD TBA sonrast DA hata matrisi

G B Attic  Eritrean
Gercekte Olan
Attic 0,92 0,08
Eritrean 0,14 0,86

Cizelge 6.24’te verilen hata matrisine gore, Attic sinifinda yer alan gozlemlerin %92’si ve
Eritrean sinifinda yer alan gozlemlerin %86’s1 dogru siiflanmistir. Buna gore Hatali

Smiflandirma Orani (Apparent error rate) 0,11 olarak hesaplanmustir.

6.4.3. Pottery veri seti izdiisiim arama yontemi ile temel bilesenler analizi

Pottery veri setine izdiislim arama yontemi ile temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu

onemli temel bilesen sayisin1 gosteren yamac grafigi Sekil 6.19°daki gibi elde edilmistir.

Saglam (PP) TBA

20

15

Sekil 6.19. Pottery veri seti izdiisiim arama yontemi ile 7BA yamag grafigi
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Sekil 6.19°da verilen yamag grafigine gore, 6 acgiklayict degiskenle tanimlanan pottery veri

seti 3 temel bilesenle agiklanabilmektedir.

3 temel bilesenle agiklanabilecek Pottery veri setine izdiisiim arama yontemi ile temel
bilesenler analizi uygulanmasi sonucu elde edilen temel bilesenlerin standart sapmalari,
toplam varyans1 agiklama oranlart ve kiimiilatif toplam varyanst aciklama oranlari

Cizelge 6.25’te verilmistir.

Cizelge 6.25. Pottery veri seti izdiisiim arama yontemi ile temel bilesenler analizi

J1 2 ¥3 Y4 Y5 Y6

Standart Sapma 4,446 2,732 2,181 0,914 0,393 0,058
Varyans Ag¢iklama Oran1 0,599 0,226 0,144 0,025 0,005 0,000
Kiimiilatif Oranlar 0,599 0,826 0,970 0,995 1,000 1,000

Cizelge 6.25’te yer alan izdiisiim arama yontemi ile temel bilesenler analizi sonuglarina gore,
birinci temel bilesen (y;) toplam varyansin %60’1n1, ikinci temel bilesen (y;) toplam
varyansin  %23’tinii  ve lgciincii temel bilesen (y3) toplam varyansin %14 tinii

aciklamaktadir. 3 6nemli temel bilesen toplam varyansin %97’sini aciklamaktadir.

3 onemli temel bilesen ile hesaplanan temel bilesen skorlarina gore elde edilen veriye klasik
tahmin edicilerle, MCD tahmin edicileriyle, izdiislim arama yontemi ile ve MAD istatistigi

kullanilarak uygulanan izdiiglim arama yontemi ile diskriminant analizi uygulanmistir.

Pottery veri setine PP ile TBA uygulamasindan sonra klasik ve saglam DA uygulanmasi

Pottery veri setine izdiisiim arama yontemi ile temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucu
verinin 3 temel bilegenle agiklanabildigi goriilmiistiir. 3 temel bilesenle agiklanan veri setine
klasik tahmin ediciler, MCD tahmin edicileri, izdiisim arama yontemi ve MAD istatistigi
kullanilarak uygulanan izdiisiim arama yontemi ile diskriminant analizi uygulamasindan elde
edilen siniflandirma tablosu ve hata matrisi sirasi ile Cizelge 6.26 ve Cizelge 6.27°deki gibi

elde edilmistir.
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Cizelge 6.26. Pottery veri seti PP yontemi ile TBA sonrasi DA siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen Attic  Eritrean
Gercekte Olan
Attic 12 1
Eritrean 0 14

Elde edilen siniflandirma tablosuna (Cizelge 6.26) gore, gercekte Attic sinifinda yer alan
12 gozlem yine Attic sinifinda tahmin edilmesine karsin gercekte Attic sinifinda yer alan 1
gozlem Eritrean smifinda tahmin edilmistir. Gergekte Eritrean siifinda yer alan 14 gozlem

yine Eritrean sinifinda tahmin edilmistir.

Cizelge 6.27. Pottery veri seti PP yontemi ile TBA sonras1 DA hata matrisi

Tahrggedilen Attic  Eritrean
Gergekte Olan
Attic 0,92 0,08
Eritrean 0,00 1,00

Cizelge 6.27°de verilen hata matrisine gore, Attic sinifinda yer alan gézlemlerin %92’si ve
Eritrean smifinda yer alan goézlemlerin tamami dogru smiflanmistir. Buna gore Hatali

Smiflandirma Orani (Apparent error rate) 0,04 olarak hesaplanmustir.
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7. SIMULASYON CALISMASI

Tahmin edicilerin karsilastirilmasi i¢in farkli 6zellikte iki degiskenli, 2 ve 3 simifl1 tesadiifi
veri setleri iiretilerek simiilasyon calismasi yapilmistir. Incelenen tiim durumlar icin
gozlemlerin ait olduklar1 siniflar Normal dagilima sahiptir. Smiflarin varyans-kovaryans
matrisleri birbirine esit ve p * p boyutlu birim matristir (/,«p). Birinci smifin ortalamasi
merkezden gecer, ikinci sinifin ortalamasi merkeze 2 birim uzakliktadir ve tigiincii sinifin
ortalamas1 da ayni1 sekilde merkeze 2 birim uzakliktadir fakat ikinci grubun dogrultusuna dik
bir dogrultudadir. Gruplarin varyans kovaryans matrisleri ve ortalama vektorleri Es. 7.1°deki

gibidir.

1
Uy = [O O} 2 = [2 O} M3 = [O 2] Li=E=X=h= (7.1)
Tesadiifi olarak iiretilen veri setine agsagida siralanan 4 durum icin € = {%0, %5, %10, %15}
oranlarinda karisma uygulanmustir.

Durum 1: Veri setine herhangi bir karismanin olmadigi (¢ = 0) durum incelenmistir.

Durum 2: n;, i. sinifin gézlem sayisi, U;, i. grubun ortalama vektorii, € karisma orani, K
oleek biylitme faktorii (x = {9, 100}) olmak iizere, olgek karigmasi verileri
Es. 7.2°deki gibi olusturulmustur (Todorov ve Pires, 2007). Olcek karismasi igin 48 farkli

durum sonuglar1 incelenmistir.
Fe(x) = (1 —¢€)Fy(x) + €F(x) = (1 — &)Ni( Ui, Lpsp) + EN; (i, Kl pip) (7.2)

Durum 3: n;, i. smifin gozlem sayisi, U;, i. grubun ortalama vektorii, € karigsma orani,
v konum degistirme parametresi (v = {4, 8}), Qp, konum kaydirma olgiisii olmak
tizere, konum karismasi verileri Es. 7.3’teki gibi olusturulmustur (Todorov ve Pires, 2007).

Konum karigmasi i¢in 48 farkli durum sonuglari incelenmistir.

Fe(x) = (1 —€)Fy(x) + eF(x) = (1 — &)Ni (Wi, Lpsp) + ENi([1,0,25% 154 )
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Qp = 15;0,001/19 7.3)

;ai =M+ (va7 "'7VQP)

Durum 4: U;, i. grubun ortalama vektorii, € karisma orani, p, iligki (korelasyon) katsayisi

1

(p ={0,10; 0,25; 0,50; 0,75}) olmak iizere 4 = [0 0] ve £ = P karigma durumu
p 1

incelenmistir (Giindiiz ve Fokoue, 2017). iliski katsayisina gére karisma durumu igin 96

farkli durum incelenmistir.

Tesadiifi olarak iiretilen veri setlerine klasik ve saglam diskriminant analizi yontemleri
uygulanmistir. Simiilasyon calismasi, R versiyon 3.2.2 programi ile 500 tekrarh

yapilmistir.

7.1. Durum 1: Veride Karisma Olmamasi Durumu

Es. 7.1°de verilen tesadiifi olarak tiretilmis iki ve ti¢ sinifli normal dagilimli veri setlerine
bagka bir dagilimdan karisma olmamasi durumu incelenmistir. Klasik diskriminant analizi,
MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi, izdiisiim arama yontemi ile diskriminant
analizi, MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiiglim arama yontemi ile diskriminant

analizi sonuclar1 kargilastirilmis ve elde edilen sonuclar Cizelge 7.1’de 6zetlenmistir.

Cizelge 7.1. Durum 1- karismasiz veri seti hatali stniflandirma oranlari

Sinif Sayis1 | Klasik | MCD PP PPyap
2 0,1562 | 0,1549 | 0,1553 | 0,1637
3 0,2168 | 0,2173 | 0,4303 | 0,4398

Karigmanin olmadigr durumda tesadiifi olarak iiretilen iki smiflt veri seti i¢in yapilan
simiilasyon calismasinda, klasik tahmin edicilerle diskriminant analizi ile saglam tahmin
yontemlerinden olan MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizinin ve izdiisiim arama
(PP) yontemi ile diskriminant analizinin hatali siniflandirma oranlarinin birbirine ¢ok benzer
elde edildigi Cizelge 7.1°de goriilmektedir. Sadece, MAD istatistigi kullanilarak uygulanan
izdlisim arama yontemi (PPy4p) ile diskriminant analizi sonucunda elde edilen hatali
siniflandirma  olasihiginin  diger yoOntemlere gore biraz daha yiiksek oldugu

gozlemlenmektedir (Cizelge 7.1). Karismanin olmadig1 durumda tesadiifi olarak iiretilen ii¢
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stifli veri seti i¢in yapilan simiilasyon c¢alismasinda ise, klasik tahmin edicilerle
dikriminant analizi ve MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizinden elde edilen hatali
simiflandirma oranlarinin benzer oldugu gozlemlenmektedir. Izdiisiim arama yontemi (PP)
ile diskriminant analizi ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiiglim arama yontemi
(PPyap) ile diskriminant analizi sonucunda elde edilen hatali siniflandirma olasiliklarinin

ikiden fazla sinifl1 veri setlerinde basarili sonuglar vermedigi gozlemlenmektedir (Cizelge 7.1).

7.2.  Durum 2: Ol¢cek Karismasi Durumu

Tesadiifi olarak iiretilen iki ve ti¢ sinifl1 veri setlerine, 6lgek biiyiitme faktorii k¥ = {9, 100}
ve € = {%0, %5, %10, %15} oranlarinda karigma olan veri setleri i¢in yapilan simiilasyon
calismasinda, klasik tahmin edicilerle diskriminant analizi, MCD tahmin edicileri ile
diskriminant analizi, izdiisiim arama yontemi (PP) ile diskriminant analizi, MAD istatistigi
kullanilarak uygulanan izdiisim arama yontemi (PPy4p) ile diskriminant analizi
uygulanmas1 sonucu hesaplanan hatali simiflandirma oranlar1 Cizelge 7.2°de verilmis ve

Sekil 7.1°de ve Sekil 7.2’de grafikler ile gosterilmistir.

Cizelge 7.2. Durum 2 - dl¢ek karismasi durumlari i¢in hatali siniflandirma oranlar

Smif Sayis1 | « £ Klasik | MCD PP PPyap
0,00 | 0,1562 | 0,1549 | 0,1553 | 0,1637
9 10,05|0,1700 | 0,1662 | 0,1669 | 0,1743
0,10 | 0,1795 | 0,1755 | 0,1746 | 0,1831
2 0,15 | 0,1893 | 0,1866 | 0,1841 | 0,1909
0,00 | 0,1562 | 0,1549 | 0,1553 | 0,1637
100 | 0,05 | 0,1938 | 0,1700 | 0,1708 | 0,1782
0,10 | 0,2105 | 0,1839 | 0,1821 | 0,1906
0,15 | 0,2326 | 0,1985 | 0,1977 | 0,2027
0,00 | 0,2168 | 0,2173 | 0,4303 | 0,4398
9 10,05 |0,2340 | 0,2323 | 0,4382 | 0,4460
0,10 | 0,2479 | 0,2459 | 0,4446 | 0,4521
3 0,15 | 0,2648 | 0,2587 | 0,4535 | 0,4585
0,00 | 0,2168 | 0,2173 | 0,4303 | 0,4398
100 | 0,05 | 0,2719 | 0,2379 | 0,4406 | 0,4477
0,10 | 0,3066 | 0,2576 | 0,4490 | 0,4565
0,15 | 0,3466 | 0,2755 | 0,4613 | 0,4649

Tesadiifi olarak iretilen iki smfli, x = {9,100} ol¢cek biyiitme faktorii ve

€ = {%0,%5,%10,%15} oranlarinda karigma olan veri setileri igin yapilan simiilasyon
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calismasinda elde edilen hatali siniflandirma oranlarina gore, MCD tahmin edicileri ile
diskriminant analizinin ve izdiisiim arama yontemi (PP) ile diskriminant analizinin hatali
siniflandirma oranlariin birbirine ¢ok benzer elde edildigi ve klasik tahmin edicilerle
diskriminant analizi ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiisiim arama yontemi ile
diskriminant analizinden elde edilen hatali simiflandirma oranlarindan daha diisiik
oldugu Cizelge 7.2°de goriilmektedir. Ayrica, tesadiifi olarak {iretilen iki smifli,
kK = {9,100} dlcek biiyiitme faktorii ve € = %35 oraninda karigma olan veri seti i¢in yapilan
simiilasyon caligmasinda MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizinden elde edilen
hatali siniflandirma oraninin en diisiik oldugu, yani, MCD tahmin edicileri ile diskriminant
analizinin daha basarili sonug¢ verdigi soylenebilir. Benzer sekilde, tesadiifi olarak iiretilen 2
siiflt, kK = {9,100} 6lcek bityiitme faktorii ve € = {%10, %15} oranlarinda karisma olan veri
setleri icin yapilan simiilasyon calismasinda izdiisiim arama yontemi (PP) ile diskriminant
analizinden elde edilen hatali siniflandirma oraninin en diisiik oldugu, yani, izdiisiim arama
yontemi (PP) ile diskriminant analizinin daha basarili sonu¢ verdigi sdylenebilir. Ayrica,
Olcek biiyiitme faktorii (k) ve karisma orani (€) arttik¢a klasik tahmin edicilerle diskrimnant

analizinden elde edilen hatali stmiflandirma oranlarinin arttig1 da goriilmektedir.

Tesadiifi olarak iretilen ii¢ smfli, k = {9,100} olcek biiyiitme faktorii ve
€ = {%0,%5,%10,%15} oranlarinda karigma olan veri setileri igin yapilan simiilasyon
calismasinda elde edilen hatali siniflandirma oranlarina gore, MCD tahmin edicileri ile
diskriminant analizinin ve klasik tahmin ediciler ile diskriminant analizinin hatal
siniflandirma oranlarinin birbirine benzer elde edildigi ve izdiisiim arama yontemi (PP) ile
diskriminant analizi ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiisiim arama yontemi ile
diskriminant analizinden elde edilen hatali siniflandirma oranlarindan cok daha diisiik
oldugu Cizelge 7.2’de goriilmektedir. Ancak, tesadiifi olarak iiretilen 3 sinifli, kK = {9,100}
olcek biiyiitme faktorii ve € = {%5,%10,%]15} oraminda karisma olan veri setleri i¢in
yapilan simiilasyon ¢alismasinda MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizinden elde
edilen hatali simiflandirma oranminin en diisiikk oldugu, yani, MCD tahmin edicileri ile
diskriminant analizinin daha basarili sonu¢ verdigi soylenebilir. Ayrica 6l¢ek biiyiitme
faktorii (k) ve karisma oranmi (€) arttik¢a klasik tahmin edicilerle diskrimnant analizinden

elde edilen hatali siniflandirma oranlarinin arttig1 da goriilmektedir.

Tesadiifi olarak iiretilen 2 ve 3 simmifli veri setleri icin farkli karigma oranlarinda hatali
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siniflandirma  oranlarma iligkin grafikler siras1 ile Sekil 7.1'de ve Sekil 7.2°de

gosterilmisgtir.
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Sekil 7.1. iki sinufls veri seti %5, % 10 ve %15 oranlarinda dlgek karismasi
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Sekil 7.2. Ug simifl1 veri seti %35, % 10 ve %15 oranlarinda 6lcek karismasi

Sekil 7.1°e gore; tesadiifi olarak iiretilen 2 simfli, k¥ = {9,100} 6lgek biiyiitme faktorii ve
€ = {%5,%10,%15} oranlarinda karigma olan veri setileri igin yapilan simiilasyon
calismasinda, veri setine %35 oraninda Olcek karigsmasi olmasi durumunda en diisiik hatali
siniflandirma oranlarinin MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi uygulamasi
sonucu elde edildigi gozlemlenmektedir. 2 sinifl1 veri setine %10 ve %15 oranlarinda 6lgek
karigmalar1 olmasi durumlarinda en diisiik hatali siniflandirma oranlarinin izdiisiim arama
(PP) yontemi ile diskriminant analizi uygulamasi sonucu elde edildigi gdzlemlenmektedir.

Ayrica klasik tahmin ediciler ile diskriminant analizi uygulanmasi sonucu elde edilen hatali
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siniflandirma oranlarinin 6lcek biiylitme faktorii (k) ve karisma orani (€) arttik¢a arttigi

goriilmektedir.

Sekil 7.2’ye gore; tesadiifi olarak iiretilen 3 siifli, k¥ = {9,100} 6lgek bityiitme faktorii ve
€ = {%5,%10,%15} oranlarinda karigma olan veri setileri igin yapilan simiilasyon
calismasinda, en iyi sonuclarin MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi uygulamasi
sonucu elde edildigi gozlemlenmektedir. Izdiisiim arama yontemi (PP) ile diskriminant
analizi ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiisiim arama yontemi ile diskriminant
analizinden elde edilen hatali siniflandirma oranlarinin klasik tahmin ediciler ile diskriminant
analizi ve MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi uygulamasi sonucu elde edilen
hatali siniflandirma oranlarindan daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica, klasik tahmin
ediciler ile diskriminant analizi uygulanmasi sonucu elde edilen hatali siniflandirma

oranlarinin olgek biiyiitme faktorii (k) ve karisma oram (€) arttik¢a arttigi goriilmektedir.

7.3. Durum 3: Konum Karismasi Durumu

Tesadiifi olarak tretilen iki ve ii¢ simifli veri setlerine, konum degistirme parametresi
v ={4, 8} ve € = {%0,%5, %10, %15} oranlarinda karigma olan veri setleri i¢in yapilan
simiilasyon calismasinda, klasik tahmin edicilerle diskriminant analizi, MCD tahmin
edicileri ile diskriminant analizi, izdiisim arama yontemi (PP) ile diskriminant analizi
ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiisiim arama yontemi (PPy4p) ile diskriminant
analizi uygulanmas1 sonucu hesaplanan hatali siniflandirma oranlar1 Cizelge 7.3’te verilmis

ve Sekil 7.3’te ve Sekil 7.4°te grafikler ile gosterilmistir.
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Cizelge 7.3. Durum 3 - konum karismasi durumlari i¢in hatali siniflandirma oranlar1

Smif Sayist | v € Klasik | MCD PP PPyap
0,00 | 0,1562 | 0,1549 | 0,1553 | 0,1637
4 10,05 | 0,2249 | 0,1669 | 0,1685 | 0,1766
0,10 | 0,2205 | 0,1884 | 0,1955 | 0,1982
2 0,15 | 0,2079 | 0,2009 | 0,2011 | 0,1983
0,00 | 0,1562 | 0,1549 | 0,1553 | 0,1637
810,05 0,2328 | 0,1670 | 0,1685 | 0,1765
0,10 | 0,2146 | 0,1884 | 0,1947 | 0,1980
0,15 | 0,2046 | 0,2009 | 0,1997 | 0,1989
0,00 | 0,2168 | 0,2173 | 0,4303 | 0,4398
4 10,051 0,2976 | 0,2347 | 0,4468 | 0,4537
0,10 | 0,2863 | 0,2497 | 0,4606 | 0,4638
3 0,15 | 0,2758 | 0,2574 | 0,4635 | 0,4646
0,00 | 0,2168 | 0,2173 | 0,4303 | 0,4398
8 10,05 | 0,3080 | 0,2378 | 0,4469 | 0,4537
0,10 | 0,2839 | 0,2561 | 0,4607 | 0,4640
0,15 | 0,2725 | 0,2675 | 0,4631 | 0,4643

Tesadiifi olarak iiretilen 2 smmfli, v = {4,8} konum degistirme parametresi ve
€ = {%0,%5,%10,%15} oranlarinda karigma olan veri setileri igin yapilan simiilasyon
calismasinda elde edilen hatali siniflandirma oranlarina gore, MCD tahmin edicileri ile
diskriminant analizinin ve izdiisim arama yontemi (PP) ile diskriminant analizinin hatali
siniflandirma oranlarinin birbirine benzer elde edildigi ve klasik tahmin edicilerle
diskriminant analizi ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiisiim arama yontemi ile
diskriminant analizinden elde edilen hatali siniflandirma oranlarindan daha diisiik oldugu
Cizelge 7.3’te goriilmektedir. Ancak, tesadiifi olarak iiretilen 2 simfli, v = {4,8} konum
degistirme parametresi ve € = {%5,%]10} oraninda karigma olan veri setleri i¢in yapilan
simiilasyon caligmasinda MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizinden elde edilen
hatali siniflandirma oraninin en diisiik oldugu, yani, MCD tahmin edicileri ile diskriminant
analizinin daha basarili sonug¢ verdigi sOylenebilir. Benzer sekilde, tesadiifi olarak iiretilen
2 smufl, v = {4,8} konum degistirme parametresi ve € = %15 oranlarinda karisma olan
veri setleri i¢in yapilan simiilasyon calismasinda MAD istatistigi kullanilarak uygulanan
izdiistim arama yontemi (PPy4p) ile diskriminant analizinden elde edilen hatali siniflandirma
oraninin en diisiik oldugu, yani, MAD istatistii kullanilarak uygulanan izdiisiim arama
yontemi (PPysp) ile diskriminant analizinin daha basarili sonu¢ verdigi sdylenebilir.
Ayrica, konum karigsmasi durumlarinda en yiiksek hatali siniflandirma oranlarinin klasik

tahmin ediciler ile diskriminant analizinden elde edildigi goriilmektedir.
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Tesadiifi olarak iiretilen 3 smfli, v = {4,8} konum degistirme parametresi ve
€ = {%5,%10,%]15} oranlarinda karigma olan veri setileri igin yapilan simiilasyon
calismasinda elde edilen hatali siniflandirma oranlarina gore, MCD tahmin edicileri ile
diskriminant analizinin hatali stniflandirma oranlarinin en diisiik oldugu, yani, MCD tahmin

edicileri ile diskriminant analizinin daha basarili sonug verdigi sdylenebilir.

Tesadiifi olarak iiretilen 2 ve 3 simiflt veri setleri icin farkli karigma oranlarinda hatali

siniflandirma oranlarina

ile

iligkin  grafikler sirasi

Sekil 7.3’te ve Sekil 7.4°te

gosterilmistir.
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Sekil 7.3. Iki sinifl1 veri seti %5, % 10 ve %15 oranlarinda konum karigmast

Sekil 7.3’e gore; tesadiifi olarak iiretilen 2 sinifli, v = {4,8} konum degistirme parametresi
ve € = {%5,%10,%]15} oranlarinda karisma olan veri setileri i¢in yapilan simiilasyon
caligmasinda, veri setine € = {%5, %10} oraninda konum karigmalar1 olmasi durumlarinda
en diisik hatali siniflandirma oranlarimin  MCD tahmin edicileri ile diskriminant
analizi uygulamas: sonucu elde edildigi gozlemlenmektedir. 2 smifli veri setine %15
oraninda konum karigmasi olmasi durumunda en diisiik hatali sinmiflandirma oranlarinin
MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiisiim arama yontemi ile diskriminant analizi

uygulamasi sonucu elde edildigi gézlemlenmektedir.
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Sekil 7.4. Ug smmifl1 veri seti %5, % 10 ve %15 oranlarinda konum karigmasi

Sekil 7.4’e gore; tesadiifi olarak iiretilen 3 siifli, v = {4,8} konum degistirme parametresi
ve € = {%5,%10,%]15} oranlarinda karisma olan veri setileri i¢in yapilan simiilasyon
calismasinda, en iyi sonuclarin MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi uygulamasi
sonucu elde edildigi gozlemlenmektedir. Izdiisiim arama yontemi (PP) ile diskriminant
analizi ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiigiim arama yontemi ile diskriminant
analizinden elde edilen hatali siniflandirma oranlarinin klasik tahmin ediciler ile diskriminant
analizi ve MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi uygulamas1 sonucu elde edilen

hatali siniflandirma oranlarindan daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

7.4. Durum 4: Iliski Katsayilarina Gére Karisma Durumu

Tesadiifi olarak iretilen iki ve {i¢ smfli  veri setlerine, iligki katsayisi
p = {0,10;0,25;0,50,0,75} ve € = {%0,%5, %10, %15} oranlarinda karigma olan veri
setleri i¢in yapilan simiilasyon ¢alismasinda, klasik tahmin edicilerle, MCD tahmin edicileri
ile , izdiigsiim arama yOntemi ile ve MAD istatistigi kullanilarak uygulanan izdiiglim arama
yontemi ile diskriminant analizi uygulanmasi sonucu hesaplanan hatali siniflandirma oranlari

Cizelge 7.4’te verilmis ve Sekil 7.5’te ve Sekil 7.6’da grafikler ile gosterilmistir.
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Sekil 7.5. Iki siiflt veri seti %35, % 10 ve %15 oranlarinda iliski katsayis1 karismasi

Sekil 7.5’e gore; tesadiifi olarak iiretilen 2 sinifl1, iligki katsayisi p = {0, 10;0,25;0,50;0,75}
ve € = {%5,%10,%]15} oranlarinda karigma olan veri setileri i¢in yapilan simiilasyon
caligmasinda, veri setine € = {%5, %15} oraninda konum karigmalar1 olmast durumlarinda

en diisiik hatali siniflandirma oranlarinin izdiisiim arama yontemi (PP) ile diskriminant

analizi uygulamasi sonucu elde edildigi gézlemlenmektedir.
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Sekil 7.6. Ug stmfl1 veri seti %35, % 10 ve %15 oranlarinda iliski katsayis1 karigmasi

Sekil 7.6’ya gore; tesadiifi olarak iiretilen 3 sinifly, iligki katsayn p = {0, 10;0,25;0,50;0,75}
ve € = {%5,%10} oranlarinda karigma olan veri setileri i¢in yapilan simiilasyon
calismasinda, en iyi sonuglarin klasik tahmin ediciler ile diskriminant analizi uygulamasi
sonucu elde edildigi gozlemlenmektedir. %15 karisma olmasi durumunda ise MCD tahmin

edicileri ile diskriminant analizi uygulamasi sonucu elde edilen hatali simiflandirma

oranlarinin en diisiik oldugu goriilmektedir.
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Tesadiifi olarak iretilen 2 smufli, iligki katsayist p = {0,10;0,25;0,50;0,75} ve
€ = {%0,%5,%10,%15} oranlarinda karigma olan veri setileri igin yapilan simiilasyon
calismasinda elde edilen hatali siniflandirma oranlarina gore, tahmin ediciler arasinda ciddi
bir farklilik olmadigi soylenebilir. Ancak, izdiisim arama yontemi ile diskriminant
analizinden elde edilen hatali siniflandirma oranlarinin en diisiik oldugu Cizelge 7.4°de
goriilmektedir. Fakat, iliski katsayis1 p = {0,50;0,75} ve karisma orami %10 oldugu
durumlar i¢cin MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizi sonucu elde edilen hatali
siniflandirma oranlarinin izdiiglim arama yontemi ile diskriminant analizinden elde edilen

hatal1 siniflandirma oranlarindan diisiik oldugu goriilmektedir.

Tesadiifi olarak iretilen 3 smufl, iligki katsayist p = {0,10;0,25;0,50;0,75} ve
€ = {%0,%5,%10,%15} oranlarinda karigma olan veri setileri igin yapilan simiilasyon
calismasinda elde edilen hatali smiflandirma oranlarma gore, iligki katsayisi
p = {0,10;0,25;0,50;0,75} ve karisma oramt %15 iken MCD tahmin edicileri ile
diskriminant analizi sonucu elde edilen hatali siniflandirma oranlarinin en diisiik oldugu,
yani, MCD tahmin edicileri ile diskriminant analizinin daha basarili sonu¢ verdigi
sOylenebilir. Tliski katsayis1 p = {0,10;0,25;0,50;0,75} ve € = {%5, %10} karigma orani
icin klasik tahmin edicier ile diskriminant analizi uygulamasindan elde edilen hatali

siniflandirma oranlarinin daha diisiik oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 7.4. Durum 4 - iligki katsayilar1 i¢in hatali siniflandirma oranlar1

Sinif Sayis1 | Iliski Katsayis1 | Karisma Oram | Klasik | MCD PP PP y14p)
0,00 0,1562 | 0,1549 | 0,1553 | 0,1637

0,10 0,05 0,1557 | 0,1561 | 0,1538 | 0,1646
0,10 0,1552 | 0,1553 | 0,1549 | 0,1649

0,15 0,1554 | 0,1559 | 0,1546 | 0,1627

0,00 0,1562 | 0,1549 | 0,1553 | 0,1637

0,25 0,05 0,1555 | 0,1561 | 0,1549 | 0,1648
0,10 0,1558 | 0,1554 | 0,1552 | 0,1653

2 0,15 0,1551 | 0,1555 | 0,1546 | 0,1625
0,00 0,1562 | 0,1549 | 0,1553 | 0,1637

0,50 0,05 0,1554 | 0,1562 | 0,1546 | 0,1643
0,10 0,1552 | 0,1540 | 0,1551 | 0,1646

0,15 0,1550 | 0,1556 | 0,1543 | 0,1633

0,00 0,1562 | 0,1549 | 0,1553 | 0,1637

0,75 0,05 0,1554 | 0,1556 | 0,1545 | 0,1635
0,10 0,1553 | 0,1544 | 0,1548 | 0,1643

0,15 0,1533 | 0,1536 | 0,1523 | 0,1619

0,00 0,2168 | 0,2173 | 0,4303 | 0,4398

0,10 0,05 0,2150 | 0,2185 | 0,4309 | 0,4399
0,10 0,2146 | 0,2183 | 0,4305 | 0,4399

0,15 0,2177 | 0,2153 | 0,4322 | 0,4399

0,00 0,2168 | 0,2173 | 0,4303 | 0,4398

0,25 0,05 0,2130 | 0,2189 | 0,4309 | 0,4399
0,10 0,2138 | 0,2173 | 0,4301 | 0,4400

3 0,15 0,2158 | 0,2138 | 0,4324 | 0,4400
0,00 0,2168 | 0,2173 | 0,4303 | 0,4398

0,50 0,05 0,2140 | 0,2175 | 0,4308 | 0,4396
0,10 0,2117 | 0,2152 | 0,4302 | 0,4394

0,15 0,2130 | 0,2118 | 0,4317 | 0,4390

0,00 0,2168 | 0,2173 | 0,4303 | 0,4398

0,75 0,05 0,2136 | 0,2165 | 0,4311 | 0,4389
0,10 0,2101 | 0,2127 | 0,4298 | 0,4387

0,15 0,2096 | 0,2066 | 0,4302 | 0,4389
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8. SONUC VE ONERILER

Bilgisayar teknolojisindeki hizli gelismelerle ¢ok yiiksek boyutlu bilgiler saklanabilir hale
gelmigtir. Ancak, bu yiiksek boyutlu bilgilerle faydali analizler yapilmadigi durumda
bilgilerin yalnizca saklanmasi anlamli olmamaktadir. Boylesine biiyiik veri setleri icerisinde
bagka dagilimlardan karigsmis gozlemler yer alabilir. Bu durumlarda, veri seti icin yapilan
analizler gerce8i yansitmayabilirler. Bu tip gerce§i yansitmayan sonuglardan kag¢inmak
icin, ¢cok degiskenli biiyiik veri setlerinin analizinde kullanilan, diskriminant analizi ya da
temel bilesenler analizi gibi analizlerde, bagka dagilimlardan karismis goézlemlerden

etkilenmeyen saglam tahmin ediciler kullanilabilir.

Bu tez calismasinda, veri setinde bagka dagilimdan karisan gozlemler olmasi
ve olmamasi durumlart i¢in, klasik tahmin ediciler ile, MCD tahmin edicileri ile ve
izdiigim arama yOntemleri ile diskriminant analizi ve temel bilesenler analizi
karsilagtirlmigtir.  Gergek veri setleri ile yapilan uygulamalarda, saglam tahmin
yontemlerinden olan MCD tahmin edicileri ile analiz yonteminin ve izdiisiim arama
yonteminin diskriminant analizinde ve temel bilesenler analizinde daha giivenilir sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Cesitli senaryolar i¢in rastgele iiretilmis veri setleri ile simiiasyon
calismas1 yapilmistir. Rastgele iiretilmis veri setleri ile diskriminant analizi i¢in yapilan
simiilasyon calismasinda, iki simifl1 veri seti i¢in, izdiisiim arama yOontemi ile diskriminant
analizinin daha 1yi sonuglar verdigi, ikinci en iyi sonucu MCD tahmin edicileri ile
diskriminant analizinin verdigi tespit edilmistir. Klasik tahmin ediciler ile diskriminant
analizi sonuglarinin ise saglam tahmin yontemleri ile diskriminant analizine gore oldukca
yiiksek oldugu, gozlemlerin dahil olmadiklar1 siniflara daha fazla atandigi goriilmiistiir.
Rastgele tiretilmis veri seti ile diskriminant analizi i¢in yapilan simiilasyon calismasinda,

tic simifl1 veri seti i¢in, MCD tahmin edicilerinin en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir.

Gercgek veri setleri ile yapilan uygulamalarda ve cesitli senayolar i¢in rastgele iiretilmis veri
setleri ile yapilan simiilasyon caligmalarinda, saglamlik 6zelligine sahip tahmin ediciler ile

yapilan analizlerin daha bagarili sonuclar verdigi gozlemlenmistir.
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