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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

AYKIRI DEGERLERIN TESPITI ICIN KULLANILAN DAY ANIKLI UZAKLIK
YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Tuba Celebi

Ondokuz May1s Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Istatistik Teorisi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Pelin Kasap

Aykirt deger konusu, en eski istatistiksel ilgi alanlarindan biridir ve birgok veri
kiimesi degisen miktarlarda aykir1 degerler igerdiginden, giincel konulardan biri
olmaya devam etmektedir. Veride aykir1i degerler olmasi istatistiksel analizleri
olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle aykir1 degerlerin tespiti istatistikte dnemli
bir yere sahiptir. Aykir1 degerlerin tespitinde siklikla kullanilan yontemlerden biri
Mahalanobis uzakligidir. Ancak bu uzaklik aykiri degerleri tespit ederken aykiri
degerlerin varligindan olduk¢a fazla etkilenen klasik konum ve 0Olgek
parametrelerinin tahmin edicilerini kullanir. Aykir1 degerlerin tespitini daha giivenilir
yapmak i¢in Mahalanobis uzakliklarinin hesaplanmasinda klasik tahmin ediciler
yerine dayanikli konum ve 6lgek parametrelerinin tahmin edicileri kullanilabilir. Bu
amagla, bu tez calismasinda, dayanikli tahmin edicilerden hizli-en kiiciik kovaryans
determinant (FMCD), en kii¢iik hacimli elipsoit (MVE), M-tahmin edicileri (MEST),
Stahel-Donoho tahmin edicisi (SDE), dikey gnanadesikan-kettenring (OGK) ve
parcali uyarlanabilir hesaplama yoniinden etkin aykir1 gézlem belirleyicisi (BACON)
yontemleri kullanilmistir. Bu yOntemler normal dagilima sahip veriler ve aykiri
degerler igeren verileri modellemede siklikla kullanilan bir dagilim olan uzun
kuyruklu simetrik (LTS) dagilima sahip veriler i¢in Monte-Carlo benzetim ¢aligsmasi
ile karsilastirilmistir. Karsilastirma icin performans kriteri olarak bu yontemlerin
aykir1 degerleri tespit etmedeki basar1 oranlar1 kullanilmistir. Ayrica, tiim yontemler
icin yanlig tespit sayilar1 ve aykir1 degerleri tespit etme hizlar1 da hesaplanmistir.
Hem normal dagilima sahip veriler i¢in hem de LTS dagilimma sahip veriler i¢in
dayanikli yontemlerin klasik yontemden daha iyi basari oranma sahip oldugu
goriilmiistiir. Dayanikli yontemler arasinda bir¢cok durumda en yiiksek basari oranini
ise OGK yontemi vermektedir.

Temmuz 2019, 67 sayfa
Anahtar Kelimeler: Mahalanobis uzakligi, Dayanikli Tahmin, Aykir1 deger tespiti,

Uzun-kuyruklu simetrik dagilim






ABSTRACT

Master’s Thesis

THE COMPARISON OF ROBUST DISTANCE METHODS FOR OUTLIERS
DETECTION

Tuba Celebi

Ondokuz Mayis University
Graduate School of Sciences
Department of Statistics

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Pelin Kasap

The issue of an outlier is one of the oldest statistical interests, and since many data
sets contain varying amounts of the outliers, they remain one of the current issues.
Outliers in the data adversely affect the statistical analysis. Therefore, the detection
of outliers have an important place in statistics. Mahalanobis distance is one of the
methods commonly used in the detection of outliers. However, this distance uses the
estimators of classical location and scale parameters, which are highly influenced by
the presence of outliers, when detection of outliers. To make the detection of outliers
more reliable, estimators of robust location and scale parameters can be used instead
of classical estimators to calculate Mahalanobis distances. For this purpose, in this
thesis, Fast-Minimum Covariance Determinant (FMCD), Minimun Volume Ellipsoid
(MVE), M-Estimators (MEST), Stahel-Donoho Estimator (SDE), Orthogonalized
Gnanadesikan-Kettenring (OGK) and Blocked Adaptive Computationally Efficient
Outlier Nominators (BACON) methods have used. These methods have been
compared with the Monte-Carlo simulation study for data with normal distribution
and data with Long-Tailed Symmetric (LTS) distribution which is a distribution
commonly used in modeling data including outliers. For comparison, the success
rates of these methods in determining outliers have used as performance criteria. In
addition, false detection rates and the time to detect outliers have been calculated.
For both normal distribution data and LTS distribution data, robust methods have
been found to have a better success rate than the classical method. Among the robust
methods, OGK method has given the highest success rate in many cases.

July 2019, 67 pages
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1. GIRIS

Aykir1 deger konusu, en eski istatistiksel ilgi alanlarindan biridir ve neredeyse tiim
veri kiimeleri, degisen miktarlarda aykir1 degerler icerdiginden, en Onemli
konulardan biri olmaya devam etmektedir (Werner 2003). Aykir1 degerlerin dogru
tanimlanmas istatistiksel analizde 6nemli bir rol oynar. Klasik istatistiksel modeller,
verilerde bulunan aykir1 degerler g6z ardi edilerek uygulanirsa, sonuglar yaniltici
olabilir (Reza ve Ruhi, 2015).

Aykirt degerleri tespit etmek icin gelistirilen klasik tahminleme yontemlersi,
aykir1 degerlerden etkilendiklerinden dolay1 basarisiz olabilirler. Cok degiskenli veri
yapilarinda aykir1 deger durumu tek degiskenli veri yapilarina gore daha karmasiktir.
Ciinkii bir gozlem degiskenler tek tek incelendiginde aykirilik gostermezken, tiim
degiskenler ayn1 anda ele alindiginda aykir1 olabilir. Ornegin, 20 yasinda ve 3 kez
bosanmig bir birey diisiiniilsiin. 3 kez bosanmak bosanma sayisi degiskeni
bakimindan aykir1 degildir. 20 yasinda olmak da evlilik i¢in asir1 bir yas degildir.
Ancak bu iki degisken birlikte incelendiginde, 20 yasinda 3 kez bosanmis bir bireyin
toplumdaki genel egilime nazaran oldukg¢a sira dis1 oldugu soylenebilir (Alpar,

2013).
Aykir1 degerin tanimi birkag kaynaga gore asagidaki gibi siralanabilir:

I.  Aykir deger, i¢ginde bulundugu 6rnegin diger iiyelerinden belirgin bir sekilde
sapan gibi goziiken bir gézlemdir (Grubbs, 1969).

ii. Aykirt deger baska bir mekanizma tarafindan iretildigine dair siiphe
uyandirmak i¢in diger gdzlemlerden ¢ok fazla sapan bir gozlemdir ( Hawkins,
1980).

iii.  Aykirt deger, veri kiimesinin geri kalaniyla tutarsiz goriinen bir gbzlem veya

gbzlem alt kiimesidir (Barnett ve Lewis, 1994).

Aykir1 degerler, anormal davranislarin altinda yatan yararl bilgiler igerebildigi

icin genellikle normal degerlerden daha ilgingtir (Fawzy vd, 2013).

Aykirt degerler, mekanik hatalar, sistem davranislarindaki degisiklikler, hileli
davranislar, insan hatasi, cihaz hatasi veya basitce popiilasyonlardaki dogal sapmalar

nedeniyle ortaya ¢ikar (Gaber, 2007).



Istatistik alaninda c¢ofu analiz &ncesinde verilerin normal dagildig
varsayilmaktadir (Shu, 1978). Ancak cogu zaman gercek hayat verileri aykir1 deger
icerdiginden bu varsayima uymamaktadir. Bu durumda Normal dagilim yerine aykir1
degerlerin modellenmesinde siklikla kullanilan Uzun kuyruklu simetrik (Long-Tailed
Symmetric - LTS) dagilimin tercih edilmesi daha kullanisl olabilir. Bu sebeplerden
dolay1 bu tez ¢alismasinda aykir1 degerlerin tespitinde kullanilan klasik ve dayanikli
yontemleri karsilastirirken hem Normal dagilimina sahip veriler hem de LTS
dagilimimna sahip veriler iizerinde analizler gerceklestirilmis ve sonuglar
yorumlanmustir. Literatiirde LTS dagilima sahip cok degiskenli veri kiimelerinde

aykir1 deger tespiti i¢in ¢alismaya rastlanmamaistir.

Bu tez c¢aligmasinin ikinci boliimiinde gegmis yillarda aykirt deger tespit
yontemleri ile ilgili olan ¢alismalarin dzetlerine yer verilmistir. Ugiincii bdliimde
aykirt degerlerin tespitinde klasik konum ve Ol¢ek parametreleri ile hesaplanan
Mahalanobis uzakligi verilmistir. Dordiinci boliimde dayanikli konum ve olgek
parametrelerinin tahmininde siklikla kullanilan tahmin ediciler tanitilmistir. Besinci
boliimde aykir1 deger i¢eren verileri modellemede siklikla kullanilan uzun kuyruklu
simetrik dagilima yer verilmistir. Altinct boliimde aykir1 deger tespiti i¢in ele alinan
Mahalanobis uzakligi-MD, hizli en kii¢lik kovaryans determinant-FMCD, en kiiciik
hacimli elipsoit-MVE, M-tahmin edicileri-MEST, Stahel-Donoho tahmin edicisi-
SDE, dikey gnanadesikan-kettenring-OGK ve pargali uyarlanabilir hesaplama
yoniinden etkin aykiri gozlem belirleyicisi-BACON yontemlerini karsilastirmak
amaciyla Monte-Carlo benzetim g¢aligmasi yapilmistir. Son boliimde ise bu ¢alisma

sonucunda elde edilen bulgular yorumlanmustir.



2. KAYNAK OZETLERI

Pena ve Prieto (2001), kovaryans matrisi i¢in dayanikli bir tahmin edici ve c¢ok
degiskenli aykir1 deger tespit yontemleri tizerinde ¢alismiglardir. Aykir1 deger tespit
yontemlerinden FMCD, SDE ve Kurtosis yontemlerinin performansini benzetim

calismast yoluyla analiz etmislerdir.

Riani vd (2009), ¢ok degiskenli normal dagilima sahip bir veri setinde aykir1
degerleri tespit ederken Mahalanobis uzakliklarinin dayanikli olmasi i¢in ileri arama
yontemini tanitmiglardir. Onerdikleri ileri arama yontemini ve diger dayanikli aykiri
deger tespit yOntemlerinden MCD’nin  agirliklandirilmigs  versiyonlarini

karsilagtirmiglardir.

Alameddine vd (2010), su kalitesi verilerini kullanarak dayanikli yontemlerden
MCD, MVE ve MEST ile aykir1 degerleri tespit etmis ve bu yoOntemleri

karsilastirmislardir.

Chen vd (2010), toplanan trafik verisinden onemli ve degerli bilgileri elde
etmek ve trafik veri kiimelerindeki aykiri degerleri tespit etmek igin trafik

miihendisligi alaninda aykir1 deger madenciligi teknigini tanitmiglardr.

Fallahi vd (2011), c¢alismalarmda kiiresel konumlandirma sistemi (Global
Positioning System-GPS) dayanikli tahmin edicilerden MEST, L, tahmin edicisi,

L, — L, tahmin edicisi ve 6rneklem medyan tahmin edicisini kullanmislardir.

Sajesh ve Srinivasan (2013), ¢alismasinda tek degiskenli veri setlerinde aykir1
deger tespitine kisaca deginmis, ¢cok degiskenli veri setlerinde aykir1 deger tespiti
yontemlerini kapsamli olarak ele almiglardir. Bu yontemleri dayanikli uzaklik tabanl
yontemler ve geleneksel olmayan yontemler olarak iki ana baslikta incelemislerdir.
Dayanikli uzaklik tabanli yontemler olan Comedian, Kurtosis, FMCD ve OGK

yontemlerini benzetim galismasi yoluyla karsilagtirmislardir.

Fawzy vd (2013), kablosuz algilayici aglardaki (wireless sensor networks)
aykirt degerleri tespit etmek icin bir yontem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bu
yontemi literatiirde hazir bulunan bir veri setine ve kendilerinin tliretmis olduklari
veri setine uygulamislardir. Bu yontemin aykir1 degerleri tespit etmedeki basari

oranlarini, yanlis tespit oranlarini ve aykir1 degerleri tespit siirelerini incelemislerdir.
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Reza ve Ruhi (2015), calismalarinda bagimsiz bilesen analizi hakkinda bilgi
vermis ve bu yontemi ¢ok degiskenli aykir1 deger tespitinde kullanmak iizere
literatlirde hazir bulunan veri setine ve benzetim g¢aligmasi ile irettigi veri setine

uygulamistir.

Uzabaci vd (2018), ¢ok degiskenli veri setindeki aykir1 degerleri tespit etmek
icin dayanikli yontemlerden BACON, FMCD ile konum ve 6lgek parametrelerinin
tahmininde kullandiklar1 en kiiglik kovaryans determinant tahmin edicilerle
hesapladiklar1 Mahalanobis uzakliklarini kullanmiglardir. Bu yOntemleri ¢ok
degiskenli simetrik dagilimlardan Normal, Laplace ve Cauchy dagilimlariyla tirettigi

veri setlerine uygulayarak karsilastrmislardir.

Leys vd (2018), Monte-Carlo benzetim ¢alismasi ile lirettigi ¢ok degiskenli
veri seti lizerinde dayanikli yontemlerden MCD ile elde ettigi Mahalanobis

uzakliklariyla aykir1 degerleri tespit etmis ve bu yontemin kullanimini 6nermislerdir.

Cabana vd (2019), c¢ok degiskenli aykir1 deger tespiti icin dayanikli
Mahalanobis uzakliklarin1 hesaplamislardir. Dayanikli Mahalanobis uzakliklarini
hesaplarken konum ve Ol¢ek parametrelerinin tahmininde Shirinkage yontemini
kullanmiglardir. Shirinkage yontemi ile Kurtosis, MCD ve agirliklandirilmis MCD
yontemlerini hem benzetim ¢alismasi ile hem de gercek veri seti lizerinde test

etmislerdir



3. AYKIRI DEGER TESPIiTi

Tiim istatistiksel yontemler, bir takim varsayimlara agikca veya dolayli olarak
dayanmaktadir. En yaygin olarak kullanilan model bigimsellestirilmesi, gozlemlenen
verilerin normal dagilima sahip oldugu varsayimidir. Bu varsayim iki asirdir istatistik
alaninda mevcuttur ve regresyondaki tiim klasik metotlarm, varyans analizinin ve

cok degiskenli analizin iskeletini olusturmaktadir (Maronna vd, 2006).

Pratikte, Tlzerinde calisilan gozlemlerin normal dagilima sahip olmas:
istenmektedir. Ancak bazi gozlemler, farkli bir modele uyar ya da hi¢ bir modele
uymazlar. Bu tir gozlemler, tiim veri analizi yontemlerinde ve istatistiksel
modelleme uygulamalarinda yaygin olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tiir gézlemlere
aykirt deger ad1 verilir ve tek bir aykir1 degerin varligi, normallik varsayimi altinda
en iyi olan klasik istatistiksel yontem iizerinde biiyiik bir bozucu etkiye sahip olabilir
(Maronna vd, 2006).

Hemen hemen tiim istatistiksel analizlerde, eksik degerler ve aykir1 degerler
problem yaratir. Cok degiskenli veri kiimelerinin ¢ogu, aykir1 degerler icerir. Aykir1
degerler, verideki birimlerin g¢ogunluguna uymayan sira dis1 noktalar olarak
tanimlanir. Verideki aykir1 degerler, yanlis sonuglara ve yanlig tahminlere yol
acabilir. Ciinkii bir modelin parametrelerinin tahminlerini 6nemli bir sekilde
etkilerler. Bu nedenle, aykir1 degerlerin varligimi belirlemek 6nemlidir (Alkan vd,
2015).

Biiyiik hatalar genellikle kendilerini aykir1 deger olarak gosterir, ancak tiim
aykir1 degerler biiyiik hatalar degildir. Baz1 aykir1 degerler gercektir ve drneklemin
en Onemli gozlemleri olabilir. Ornegin, jeodezik bir nokta aniden farkli bir
pozisyonda goriiniiyorsa, bu bir tiir biiylik bir hata anlamina gelebilir ya da yeraltinin
degismesi anlamina gelebilir ve bu olasiliklar1 ayirt etmek i¢in deneyim gerekir
(Hampel, 2001).

Eger veriler aykir1 degerler icermiyorsa, dayanikli yontem klasik yontemle
yaklagik olarak ayni sonuglar1 verirken, aykirt degerlerin kiigiik bir orani dahi
mevcutsa, dayanikli yontem aykirt deger igermeyen verilere uygulanan klasik

yontemle yaklasik olarak ayni sonuglari verir. Verilerin biiylik bir kisminin uyum



saglamasi sonucunda, dayaniklt yOntemler, yiiksek-boyutlu ¢ok degiskenli
durumlarda bile, aykir1 degerleri saptamak i¢in ¢ok giivenilir yontemlerdir ( Maronna
vd, 2006).

Aykir1 degerlere sahip cok degiskenli gézlem vektorleri, varyanst miimkiin

oldugunca sisirme ve korelasyonu diisiirme egilimindedirler (Campbell, 1980).

Cok degiskenli veri setlerinde aykir1t degerleri tespit etmek icin c¢esitli

yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler asagidaki gibidir:

e Mahalanobis uzakliklari hesaplanarak aykir1 degerlere karar vermek
e Chernoft yiizleri ya da ikon grafikleri gibi grafiklerden yararlanmak

e Genellestirilmis varyans oranina gore karar vermek (Alpar, 2013).

3.1. Mahalanobis Uzakhg1

Cok degiskenli verilerin sekli ve biiylikliigli kovaryans matrisi tarafindan incelenir.
Kovaryans matrisini dikkate alan iyi bilinen bir uzaklik 6l¢imii, Mahalanobis
uzakhgidir. Bir p boyutlu ¢ok degiskenli 6rneklem x; (i = 1,..,n) ig¢in

Mahalanobis uzakligi1 s6yle tanimlanir:

MD; = \/(xl- — 'S 1(x; - ) i=1,..,n. (3.1)
\/% degerinden biiyiik olan gézlemler aykir1 gozlem olarak adlandirilirlar. Burada,
Xp.a» @ kritik degerli ve p serbestlik dereceli y? dagilimimni gsterir. p veri setindeki
degisken sayisini ifade etmektedir (Hubert ve Debruyne, 2010; Hubert vd, 2012). {i,

konum parametresinin tahmin edicisi olan ortalama vektorini ve S ise olcek

parametresinin tahmin edicisi olan varyans-kovaryans matrisini ifade eder.

Mahalanobis uzakligi, gbzlemlenen rasgele bir orneklem xq,...,%, ‘in ¢ok
degiskenli normal dagilimdan geldigini test etmek i¢in de kullanilabilir (McLachlan,
1999).

Mahalanobis uzakhigmmn (3.1) esitligindeki kullanim1 aykir1 degerlere karsi gok
duyarhidir. Ciinkii hesaplanmasi klasik tahmin ediciler olan aritmetik ortalama ve
kovaryans matrisine baghidir ( Maesschalck vd, 2000). Bu sebepten Mahalanobis

uzakligini aykir1 deger tespitinde daha giivenilir yapmak i¢in (3.1) esitliginde konum



ve dlgek parametrelerinin tahmini i¢in klasik tahmin ediciler yerine dayanikli tahmin

ediciler kullanilabilir.






4. DAYANIKLI KONUM VE OLCEK TAHMIN EDICILERI

Dayaniklilik, Simon Newcomb ile en az 19. yy’in sonlarina kadar takip edilebilen
uzun bir gegmise sahiptir. Ama ilk biiyilk adimlar Tukey (1960,1962), Huber
(1964,1967) ve Hampel (1971,1974)’in temel c¢aligmalar1 ile 1960’larda ve
1970’lerin basinda atilmistir. Bu arastirmacilar tarafindan onerilen dayanikliligin

uygulanabilirligi, bilgisayarlarin artan hiz ve erisilebilirligi ile miimkiin olmustur.

Dayaniklilik istatistik alaninda son kirk yilda hem arastirma alanlarinda hem de
kanitlanmig yaymlanan makalelerde 6nemli gelismeler yasamistir. Huber (1981),
Hampel vd (1986), Rousseeuw ve Leroy (1987) ve Staudle ve Sheather (1990)
tarafindan etkili kitaplar yazilmigtir (Maronna vd, 2006).

Dayanikl1 istatistik, istatistiksel prosediirlerin dayaniklilik teorisidir. Sistematik
olarak, bilinen prosediirler {izerindeki modelleme varsayimlarindan sapmalarin

etkilerini inceler ve gerekirse yeni ve daha iyi prosediirler gelistirir (Hampel, 2001).

Ornek ortalama vektorii ve ornek kovaryans matrisi, klasik ¢ok degiskenli
analizin yapi tasidir. Cok degiskenli varyans analizi, temel bilesenler analizi, faktor
analizi, kanonik korelasyon analizi, diskriminant analizi ve siniflandirmasi ve
kiimelenmesi dahil olmak tizere ¢ok sayida ¢ok degiskenli veri analizi yontemleri
icin ¢ok Onemlidir. Cok degiskenli normal modellerde, konum ve 0lgek
parametrelerinin en uygun tahmin edicileridir. Bununla birlikte, bu klasik konum ve
Olgek parametre tahmin edicilerinin, olagandis1 gozlemlere karsi son derece hassas

oldugu ve verilerdeki kiigiik sapmalara duyarli oldugu iyi bilinmektedir (Zuo, 2006).

Mabhalanobis uzakligi hesaplanirken kullanilan klasik konum ve olgek
parametre tahmin edicilerinin aykir1 degerlerden olumsuz yonde etkilenmesi
dayanikli konum ve olgek parametre tahmin edicilerinin kullanimini popiiler hale
getirmistir. Dayanikli konum ve 6lgek parametrelerinin siklikla kullanilan tahmin
edicileri agagida agiklanmaktadir. Bu tahmin ediciler (3.1) esitliginde yerine
yazilarak dayanikli Mahalanobis uzakliklar1 elde edilir ve xj., kritik degeri ile

karsilastirilarak aykir1 degerler tespit edilir.



4.1. M-Tahmin Edicisi

Huber (1964) ''n donem o6devinden esinlenen Maronna (1976), ilk olarak ¢ok
degiskenli konum ve olgek parametrelerinin genel M-tahmin edicilerini tanitmigtir
(Zuo, 2006).

M-tahmin ediciler, klasik tahmin edicilerin basit bir degisimi olarak
diistiniilebilir; Verilerin ana govdesinden geldigi diisiiniilen gozlemlere tam agirlik
verir, ancak kirletilmis dagilimm kuyruklarindan gelen gozlemlere daha az agirlik

veya etki verir (Campbell, 1980).

X1, X7, ..., Xy p- degiskenli bir 6rneklem olsun. Bu 6rneklemin konum ve dlgek

parametrelerinin MEST tahmin edicileri sdyle hesaplanir;

~ _ Z?:l wi{d(x;, tn ,Cn)}x;
Hmest = Y wald(x, tn ,Cn)} (4.1)

Smesr = % awo{d?(x;, ty, C)Y(x — ) (o — t)' (4.2)

Burada d(x;,t,C) = {(x; — t)'C~*(x; — t)}1/2, x; Ve t arasindaki istatistiksel

mesafedir, C ise pozitif tanimli matristir. w; ve w, 06zel agirlik fonksiyonlaridir
(Maronna, 1976; Croux ve Haesbroeck 1999).

4.2. Stahel-Donoho Tahmin Edicisi

Stahel-Donoho tahmin edicisi (SDE), Stahel (1981) ve Donoho (1982) tarafindan
bagimsiz olarak Onerilmistir. SDE’nin amaci, c¢ok degiskenli konum ve 06lgek
parametrelerinin klasik tahmininde aykir1 gozlemlerin etkisini azaltmaktir. SDE
yonteminde her bir gozlem tek degiskenli uzaya yansitilir ve aykiriligin 6lciisii
hesaplanir. Cok degiskenli uzaydan tek degiskenli uzaya sonsuz sayida yansima yonii
oldugu i¢in aykirihigm sonsuz sayida degeri elde edilir. Bu nedenle ama¢ miimkiin

olan tiim yansima yOnlerinden en kii¢iik {ist smir1 (supremum) bulmaktir (Filzmoser

vd, 2009).
x; gozlemi i¢in “aykirilik” degeri asagidaki gibi tanimlanir:

[v'xi—med;(v'x;)|

U; = Supjy| (43)

medy|v'xg—med;(v'xj)|
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Burada v, p-boyutlu izdiisim vektoriidiir. Tim gozlemler i¢in u; degerleri

belirlendikten sonra konum ve 6lgek parametrelerinin tahminleri s6yle hesaplanir;

I Z?:l W(ui)xi
=== 4.4
S ZE wdGi—tn)((ximtn)’
ZSDE - Z?:lw(ui) (45)

Burada w(u;), pozitif artan agirhik fonksiyonudur.

Bu yontem diger dayanikli tahmin edicilere kiyasla ¢ok fazla ilgi gormemistir.
Bu muhtemelen hesaplamalarinin uzun siire almasindan kaynaklanmaktadir. Bir
baska sebep ise Zuo vd (2004) ‘nin makalesinde kismen ¢oziilmiis olan asimptotik

teorinin eksikligidir (Gervini, 2002).

SDE, aykir1 degerlerin tespiti i¢in iyi bir tahmin edicidir. Ancak O6rneklem
boyutu ¢ok biiyiikse, ¢ok yavas olabilmektedir (Hadi vd, 2009; Todorov ve
Filzmoser, 2009).

4.3. En Kiigiik Hacimli Elipsoit Tahmin Edicisi

Rousseeuw(1984,1985) tarafindan ortaya konan en kiigiik hacimli elipsoit (MVE),
cok degiskenli konum ve G6lgek parametre tahmininde yiiksek kirilma noktasina sahip
dayanikli tahmin edicilerinin ilkidir. MVE, yaygin kullanimi ve aykir1 deger tespiti
icin onu gilivenilir yapan aykir1 degerlere karsi yiliksek direnci sayesinde popiiler

olmustur.

MVE tahmin edicisi, n gbzlemin h birimini kapsayan en kiigiik elipsoit
hacmine dayanir. Bu tahmin edici diisiikk yanliligi ve dayanikli uzakliklara dayali
kullanimi1 nedeniyle ¢ok degiskenli veride aykiri deger tespiti i¢in oldukga
kullanighdir.

p boyutlu ve n gozlemli veri seti X,={x;, ..., x,} olsun. X,, veri setinin ¢ok
degiskenli konum ve olgcek parametrelerinin MVE tahmin edicisi, X,,’in en az h
noktasini kapsayan en kiiciik hacmine sahip elipsoidin merkezi ve kovaryans yapisi

olarak tanimlanir. Burada s6zii edilen h, n/2 + 1 ile n arasindan se¢ilebilir.
MVE konum ve dl¢ek parametrelerinin tahminleri;

Lo —0'CH - <c?t=h (4.6)
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kosuluna uyan h gozlemin ortalamasi ve kovaryans matrisidir (Van Aelst ve

Rousseeuw, 2009).

4.4. Hizh-En Kiiciik Kovaryans Determinant Tahmin Edicisi

Cok degiskenli istatistikte ¢ogu yontemde kovaryans ve korelasyon matrisi dnemli
bir rol oynar. Ornegin onlar, temel bilesenler analizinin, diskriminant analizinin,
faktor analizinin ve daha bir¢ok analizin ortak noktalaridir (Mardia ve Kent, 1979;
Alkan vd, 2015).

Hizli en kiigiik kovaryans determinant (FMCD) tahmin edicisi, ¢ok degiskenli
konum ve 6lgek parametrelerinin olduk¢a dayanikli bir tahmin edicisidir (Hubert ve
Debruyne, 2010; Rousseeuw ve Driessen, 1999). Kovaryans matrisi tahmini, birgok
cok degiskenli istatistiksel yontemin temel tasiyken; FMCD ise ¢ok degiskenli
tekniklerin etkili hesaplanmasini ve dayaniklihigini gelistirmek i¢in kullanilmistir
(Hubert ve Debruyne, 2010). FMCD; finans, tip, kalite kontrolii, goriintii analizi,

kimya gibi ¢ok sayida arastirma alanina uygulanmistir (Verdonck ve Hubert, 2011).

FMCD, en diisiik determinanta sahip klasik kovaryans matrisi i¢in veri setinin
genigligi olan niizerinden segilen h gozlem bulmayr amacglar (Rousseeuw ve

Driessen, 1999; Hubert vd, 2005). Burada sozii edilen h gozlem [(n+p +1)/2] <
h <n araliginda olmalidir. A’ sec¢imi igin (Z) kombinasyonu kadar deneme

yapilarak en kii¢iik determinanta sahip olan h gozlem secilir. Konumun FMCD
tahmin edicisi bu h gézlemin ortalamasi ve 6lgegin FMCD tahmin edicisi ise h

gbzlemin kovaryans matrisidir (Rousseeuw ve Driessen, 1999).

(xq, X5, ..., x,) Veri setinin FMCD tahmin edicisi, miimkiin olan tim h
genisligindeki alt kiimelerinin arasindan en kii¢lik determinanta sahip olan kovaryans
matrisinin ait oldugu (x;q, X2, ..., X;z) h birimlik alt kiimesi kullanilarak elde edilir.
FMCD konum ve 6lgek parametrelerinin tahmin edicileri;

- 1
HFmcp = 3 Z;}=1 Xij (4.7)

EFMCD = [ﬁz;}:l(xij - ﬁFMCD) (xij - ﬁFMCD)’] (4.8)

olarak verilir (Rousseeuw ve Driessen, 1999; Todorov ve Filzmoser, 2009; Hubert
vd, 2012).
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4.5. Dikey Gnanadesikan-Kettenring Tahmin Edicisi

Kovaryans matrisinin afin es degisim gereksiniminin birakilmasi durumunda yiiksek
kirilma noktasi olan ¢ok daha hizli tahminler hesaplanabilmektedir (Todorov ve
Filzmoser, 2009). Afin es degisim 6zelligi herhangi bir dogrusal déniisiim altinda
sonuglarm degismeden kalmasmm istendigi bazi durumlarda gerekli olan bir
ozelliktir. (Maronna vd, 2006). Afin es degisim hakkinda daha ayrintili bilgi,
Lopuhaa ve Rousseeuw (1991) tarafindan verilmistir. Maronna ve Zamar (2002)
tarafindan pozitif tanimli ve yaklagik olarak afin es degisimli dayanikli kovaryans
matrisi elde etmek i¢in genel bir yontem Onermistir. Bu yontem Gnanadesikan ve
Kettenring (1972) tarafindan dayanikli kovaryans matrisi tahminine uygulanmustir.
Cok degiskenli konum ve 6lgek parametrelerinin Dikey Gnanadesikan-Kettenring

(OGK) tahmin edicisi p-degiskenli veri seti i¢in asagida verilen adimlarla hesaplanir:

(1) m(.) ve s(.) swasiyla dayanmkli tek degiskenli konum ve 0Olgek
parametrelerinin tahmin edicileri olsun.
(2) D = diag((s(X1),...,s(X,)) olmak iizere y;=D7'x;, i=1,...,n

hesaplansin. Y = (yy, ..., y»,) standartlagtirilmis veri matrisidir.

2
=(u. i 5 i ' =1 Yj Ye | _
(3) U=(ujx) olmak iizere eger j #k Iise uy = /4 <s (s(Yj) + s(yk)>

2
Yj Yk H— 1 — i s .
S (S(Y]_) + _s(yk)> >,] = k ise uj = 1 olarak alinir. Burada v, [ = 1, ..., p’ dir.

(4) A=diag(Ay,..,A;) olmak iizere U = EAET seklinde yazilsin. E, U
matrisinin 6zvektor matrisidir.
(5) z; =ETy; =ETD 'x;ve A = DE olsun.
(6) m=m(z) = (m(Zl),...,m(Zp)) ve F:diag(s(Zl)Z,...,S(Zp)z) olmak
tizere OGK konum tahmin edicisi
flogk = Am (4.9)
pozitif tanimli matris olan OGK 6lgek tahmin edicisi

EOGK = [ATA’] (4.10)
dir (Todorov ve Filzmoser, 2009; Hubert vd, 2012).
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4.6. Parcali Uyarlanabilir Hesaplama Yoniinden Etkin Aykinn Gézlem

Belirleyicisi Tahmin Edicisi

Parcali Uyarlanabilir Hesaplama Yoniinden Etkin Aykirt Goézlem Belirleyicisi
(BACON), Billor vd (2000) tarafindan onerilmistir. Hadi vd (2009), dayanikli konum
ve Olgek tahmin edicilerini elde etmek i¢in, yinelemeli tahminlerle ¢alismay1
onermigler ve yontemlerini Hadi (1992, 1994)’nin ¢alismasina dayandirmislardir.
Hadi'nin yontemine gore, veri seti icerisinde aykiri1 de§er icermeyen kiigiik bir alt
kiime olusturulduktan sonra, bu temiz alt kiimenin aykir1 degerler olarak
gosterilmeyen tiim veri degerlerini igerene kadar yavas yavas biiyiimesine izin verilir
(Billor vd, 2000).

Bir veri matrisi X’in ¢ok degiskenli konum ve 6lgek BACON tahmin edicisi

asagidaki gibi hesaplanir:

(1) Cok degiskenli nxp boyutlarina sahip veri matrisi X ve ilk temel alt kiimeye
dahil edilecek gozlem sayis1 m olsun (Burada m > p olmalidir).

(2) i =1,..,n i¢in (3.1) esitligi yardimiyla Mahalanobis uzakliklar1 (MD;)
hesaplansin.

(3) m = cp degerleri bir 6nceki adimda hesaplanan en kiigiik MD; degerleriyle
tanmimlansin. Bunlar potansiyel bir temel alt kiime olarak adlandirilsin. ¢ keyfi
olarak belirlenen bir tamsayidir.

(4) [, ve S, potansiyel temel alt kiimenin konum ve olcek tahmin edicileri
olsun. Eger $', tam ranka ulasmazsa tam ranka ulasana kadar en kiiciik
uzakliklara sahip gozlemler eklenerek temel alt kiime ve alt kiimeyi tam
rankli yapmak i¢in eklenen gozlem sayisi ile m arttirilsin.

Bu yontemin avantaji afin es degisim Ozelligine sahip olmasi ve diisiik
hesaplama maliyetidir. Hesaplama agisindan kolay olan bu yontem diger yontemler

icin uzun hesaplama siiresi gerektirebilen yiizbinlerce veri kiimesine kolayca

uygulanabilmektedir (Billor vd, 2000).
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5. UZUN KUYRUKLU SIMETRIK DAGILIM

Uzun kuyruklu simetrik (LTS) dagilim, siklikla kullanilan normal olmayan bir
simetrik dagilimdir (Tiku vd, 2001; Kasap vd, 2016). Dayaniklilik arastirmalarina
verilen 6nemin etkisi uzun kuyruklu simetrik dagilimlarin normal dagilimin yerini
doldurdugunda gériilmektedir. Istatistik alaninda yapilan bir¢ok analiz &ncesinde
verilerin normal dagildig1 varsayilmaktadir. Bir orneklemdeki en kiigiik veya en
biiyiik birka¢g gozlemin varligi nedeniyle bdyle bir dagilim varsayiminin

saglanamayacagi agiktir (Shu 1978).

LTS( t,0?) dagilimmnin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir.

" 1 T A B
flx) = —m<1/z,t_1/2)a{1 + & k=2t-3t>2-w<x<w (51)

Burada t sekil parametresidir ve S(.,.) Beta fonksiyonudur. LTS dagiliminin
ortalama ve varyans1 E(X) = u ve Var(X) = o2 seklindedir. y = /v/k (X/0)
seklinde tanmimlanan rasgele degisken, v = 2t — 1 serbestlik dereceli Student t

dagilimina sahiptir. LTS dagilimlar ailesi, icerisinde aykir1 deger bulunan

orneklemleri modellemek i¢in uygundur (Tiku ve Akkaya 2004).

LTS’nin basikhig1 8, = 3(p —3/2)/(p — 5/2) ile tanimlanir ve basiklik her
zaman 3’ten daha biiyiik ya da 3’e esittir. Sekil parametresi t’nin farkli degerleri i¢in
dagilimm sekli de farkli olur. LTS dagiliminda ¢ = 1 oldugunda Cauchy dagilimi,
t = o oldugu durumda ise normal dagilma donisir (Kasap, 2011). Sekil

parametresinin birkac farkli degeri i¢in LTS dagiliminin basiklik degeri asagidaki
gibidir (Tiku, 2004; Kasap vd, 2016):

Cizelge 5.1. Sekil parametresi t'nin farkl degerleri i¢in LTS dagiliminin basiklik degerleri

t 2.5 3.5 5 10 0

B, o 9 4.2 3.4 3

Bu ¢alismada LTS dagilimmin kullanilmasmin nedeni normal dagilimm makul

bir alternatifi olmas1 ve aykir1 degerlerin modellenmesinde siklikla kullanilan bir
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dagilim olmasidir. Daha Once yapilan caligmalar incelendiginde LTS dagiliminin
daha ¢ok dayaniklilik ¢aligmalarinda parametre tahmini igin kullanildig:
goriilmektedir (Tiku vd, 2001; Altm ve Senoglu, 2008; Kasap vd, 2016). Bu
caligmada ise LTS dagilimi aykir1 degerler i¢eren veriyi modellemede uygun bir

dagilim oldugundan kullanilmistr.
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6. UYGULAMA

Tezin uygulama boliimiinde 3. boliimde tanitilan klasik Mahalanobis uzakligr (MD)
ve 4. bolimde tanitilan Hizli-en kiiglik kovaryans determinant (FMCD), En kii¢iik
hacimli elipsoit (MVE), M-tahmin edic... (MEST), Stahel-Donoho (SDE), Dikey
Gnanadesikan-Kettenring (OGK) ve BACON yontemleri ile elde edilen dayanikli
konum ve Olgek tahmin edicileri kullanilmigtir. Mahalanobis uzaklikliklar1
hesaplanirken klasik tahmin edicilerle elde edilen MD’nin yanisira dayanikli tahmin
yontemleri ile elde edilen konum ve 6lgek tahmin edicileri (3.1) esitliginde verilen
Mabhalanobis uzakligi formiiliinde yerine yazilarak dayanikli uzakliklar da elde
edilmistir. Klasik ve dayanikli tahmin ediciler icin elde edilen Mahalanobis
uzakliklari, normal dagilim ve normal dagilimin makul bir alternatifi olan uzun
kuyruklu simetrik dagilim kullanilarak Monte-Carlo benzetim c¢alismasi ile ayr1 ayr1

incelenmistir.

6.1. Monte-Carlo Benzetim Cahsmasi

Monte-Carlo benzetim ¢alismas1 yoluyla MD ve yukarida bahsedilen dayanikli
yontemlerin performanslar1 bashik (6.1.1) de ¢ok degiskenli normal dagilim igin,
baslik (6.1.2) de uzun kuyruklu simetrik dagilim i¢in incelenmistir. Yontemlerin

aykir1 degerleri belirlemedeki performanslari

Dogru Tespit Edilen Aykiri Deger Saytst*loo

Basari Orant = (6.1)

Veri Setine Eklenen Aykirt Deger Sayist

formiilii ile elde edilen basar1 oranlari ile degerlendirilmistir (Chen vd, 2010). Basar1
orani, yontemlerin veri setine eklenen aykir1 degerleri bulma oranmi olarak ifade
edilmektedir. Ayrica yontemler, bazen aykir1 deger olarak ifade edilmeyen verileri de
aykir1 deger olarak belirleyebilir. Bu ¢aligmada aykir1 deger olmayan gdzlemlerin
aykir1 deger olarak belirlenmesi yanlis tespit sayis1 olarak ifade edilmis ve yanlis
tespit sayilar1 da ayr1 tablolar halinde verilmistir. Yanlis tespit sayilarint belirlemek
icin m iterasyon diisiliniilsiin ve m;, i — inci iterasyondaki aykir1 deger olarak tespit
edilen aykir1 deger olmayan gdzlem sayist olsun. Bu durumda, yanlis tespit sayis1
Max(m;), yani m iterasyonda elde edilen sayilarin en biyiigii olarak alinir. Bu

calismada m = 1000 olarak alimmustir ve i = 1,...,m’dir (Sajesh ve Srinivasan,
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2013). Bir baska deyisle, basar1 orani veri setine aykiri deger olarak eklenen
gozlemleri bulma oranini ifade ederken, yanlis tespit sayisi ise yontemlerin, aykiri
deger olarak eklenen veri yerine aykir1 deger olmayan veriyi aykir1 deger olarak
tespit etme sayisin1 gosterir. Yontemlerin aykirt  degerleri  belirlemesinde
programlarin sonu¢ verme siireleri de biiyilk n degerleri i¢in saniye cinsinden

degerlendirilmistir.

Aykirt deger tespitinde kullanilan yontemler karsilagtirilirken Monte-Carlo

benzetim ¢aligsmasinda her bir durum i¢in iterasyon 1000 kez tekrarlanmistir.

Benzetim  c¢alismast  R-3.5.1 programinda “rrcov”, “robustX”,
“LaplacesDemon” ve “tictoc” paketleri yardimiyla gerceklestirilmistir. R-Paket
programmda Mahalanobis uzakliklar1 “mahalanobis” komutu ile dayanikli
yontemlerin konum ve 6l¢ek tahminleri ise FMCD yontemi i¢in “CovMed” komutu,
MVE yontemi i¢in “CovMve” komutu, MEST yontemi i¢in “CovMest” komutu,
SDE yontemi i¢in “CovSde” komutu, OGK yontemi i¢in “CovOgk” komutu ve
BACON yontemi i¢in “BACON” komutu ile hesaplanmistir (Todorov, 2009, Stahel
ve Maechler, 2019). Benzetim ¢alismasinda kullanilan diger komutlar ve yazilan

programlar Ek boliimiinde detayli olarak yer verilmistir.

6.1.1. Cok degiskenli normal dagihm i¢cin Monte-Carlo benzetim ¢alismasi

Bu boliimde, Monte-Carlo benzetim calismasi yoluyla drneklem genisligi n= 50,
100, 200, 1000 olarak belirlenen ve degisken sayisi p=5, 10, 20 olan ¢ok degiskenli
normal dagilimdan O ortalamali ve 1 varyanslh veri seti iiretilmistir. Bu veri setleri
belli oranlarda kirletilerek aykir1 degerler olusturulmustur. Veri setine eklenen aykir1
degerlerin oran1 6-kirlilik seviyesi ile gosterilmistir. Bu ¢calismada 6 - kirlilik seviyesi
0.1 ve 0.2 olarak belirlenmistir. 6 kirlilik seviyesinin 0.1 olmasi1 veri setinin % 10

unun kirletilerek aykir1 deger olusturulmasi anlamma gelmektedir. Aykir1 degerler
tespit edilirken |[x2.04,5 kritik degerinden biiyiik olan gozlemler aykir1 gozlem

olarak adlandirilmistir. Bu kritik deger degisken sayis1 p=5, 10, 20 i¢in ayr1 ayri

hesaplanmaigtir.

6 kirlilik seviyesi igin n(1 —6) gdzlem p-degiskenli N(0, Ip) dagilimmdan
tiretilmistir ve burada I,,, pxp boyutlu birim matrisi; 0 = [0,0, ...,0] ise 1xp boyutlu

ortalama vektoriinli ifade etmektedir. Veri setine eklenen nf aykir1 degerler ise
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N(0,¢%I,) dagilmindan iiretilmistir. Burada, farkli varyans degerlerine sahip olan
aykir1 degerler iiretebilmek i¢in £=0.5, 0.75, 2, 5 ve 10 olarak se¢ilmistir. Buna gore,

0 kirlilik seviyesi i¢in kirletilmis model,
n(1-0) N(0,1,) + n® N(0,£%I,) (6.2)

seklinde ifade edilebilir (Pena ve Prieto, 2001; Sajesh ve Srinivasan, 2013).
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Cizelge 6.1. Cok degiskenli normal dagilima sahip veriler i¢in aykir1 deger tespit yontemlerinin basar1 oranlari; n(0.90) N(0,1,) + n(0.10) N(0,£1,)

p=5 p=10 p=20
f n MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST OGK BACON
0.5 50 0000 0180 0280 0080 0.120 0040 0000 0000 0940 0940 1500 0.080 0.000 0000 0000 1440 2080 1960 0.000 0.140
100 0000 0010 0010 0000 0000 0010 0000 0000 0000 0000 0010 0.000 0000 0000 0000 0.020 0070 0120 0.000 0.000
200 0000 0.000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0.000 0000 0000 0000 0.000 0000 0000 0.00 0.000
1000 000 0000 0.000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0.000
075 50 0.040 2040 2220 2140 1920 1300 0.180 0020 8080 8200 11220 4340 1.080 0020 0000 9.860 11.620 10.940 0.620  7.900
100 0120 0360 0290 0.3200 0410 0920 0100 0010 0720 0770 0610 0990 0460 0010 0000 3.250 3460 4.680 0.230 0.000
200 0095 0130 0165 0185 0205 0535 0105 0025 0070 0075 0115 0140 0270 0000 0000 0110 0120 0085 0.110 0.000
1000 0062 0055 0056 0072 0074 0337 0052 0013 0020 0022 0018 0026 0103 0010 0.003 0003 0003 0005 0021 0.000
2 50 4392 6418 66.900 6888 70.940 73.900 53.820 58220 89.420 87.340 89.880 93.020 91.000 65120 48760 88.860 85.240 85460 98.240 98.460
100 4813 61120 61.920 65.930 66.140 73430 58870 69.300 85890 86.470 89.350 90.720 92.260 80.140 87.170 98.700 94.860 96.810 98.890 93.030
200 5105 60.720 60560 64.065 64.230 73.825 60.840 72.860 85275 84975 87.680 88525 91.960 84.000 92.345 98.630 97.840 98795 99.320 97.130
1000 52147 60.436 59.813 62.780 62.843 72.381 60.986 75191 84749 84.334 86.266 86.241 91.304 85842 94.012 98318 98.150 98517 99.220 98.441
5 50  91.800 98.860 99.060 99.100 99.260 99.560 98.260 99.480 99.980 99.940 99.940 99.980 99.980 99.940 99.980 100  99.840 99.840 100 100
100  90.510 98.760 98.820 99.150 99.050 99500 98.840 99.390 99.970 99.990 99.990 99.990 100  99.980 100 100 100 100 100 100
200 89.405 98.710 98.875 99.020 99.105 99.345 99.040 99.000 99.995 99.970 99.975 99.990 100  99.995 99.990 100 100 100 100 100
1000 88569 98.840 98.791 98927 98914 99.386 99.126 98.664 99.994 99.987 99.991 99.986 99.997 99.993 99.989 100 100 100 100 100
10 50 98380 99.960 99.920 99.980 99.980 99.980 99.880 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
100  95.630 99.970 99.980 99.970 99.960 99.970 99.920 99.940 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
200 94.155 99.975 99.970 99.965 99.970 99.980 99.980 99.740 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
1000 92742 99.947 99.963 99.966 99.971 99.980 99.969 99521 100 100 100 100 100 100 99.998 100 100 100 100 100




Cizelge 6.1°de ¢ok degiskenli normal dagilima sahip bir veri seti i¢in @ Kirlilik
seviyesinin 0.1 oldugu, yani verilerin %10 oraninda kirletildigi durum i¢in 6rneklem
genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20 oldugu
durumlar igin yontemlerin basari oranlar1 verilmistir. Ayrica basari oranlari, & =
0.5,0.75,2,5,10 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢in de degerlendirilmistir. Cizelge
6.1 incelendiginde, veri setine eklenen aykiri degerlerin varyans-kovaryans
matrisinin katsayist olan £€=0.5 ve 0.75 iken tiim yontemlerin basar1 oranlar1 oldukca
disiik oldugu gorilmiistiir. £’ nin biiylimesiyle basari oranlarinda da ciddi artislar
meydana gelmistir. &’nin biiylimesinin, eklenen aykir1 degerlerin varyansinin da
biliylimesi anlamma geldigi agiktir. Dolayisiyla varyans: biiyliyen aykiri degerlerin
tespit edilme oranlarinin artmasi da beklenen bir sonuctur. é=2 oldugu durumda
degisken sayis1 p =5, 10 ve 20 iken en yliksek basar1 oranini OGK yontemi
vermektedir. £€=5 ve 10 oldugunda tiim dayanikli yontemler klasik yontemden daha
iyi, birbirlerine yakin ve oldukga iyi basari oranlarmma sahiptir. Degisken sayismin
yiiksek oldugu p=10 ve 20 durumlarinda ise klasik yontem de dahil olmak {izere tiim
yontemlerin basar1 oranlarinin ¢ok iyi oldugu goériilmektedir. SDE yonteminin basari
orani degisken sayisinin artmasiyla sonug verme siiresinin ¢ok uzun olmasi sebebiyle

p=20 i¢in hesaplanmamistir (Todorov, 2009).
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Cizelge 6.2. Cok degiskenli normal dagilima sahip veriler i¢in aykir1 deger tespit yontemlerinin yanlis tespit sayilari; n(0.90) N(0,1,,) +
n(0.10) N(0,£2I,)

p=5 p=10 p=20
£ n MD FMCD MVE MEST  SDE 0GK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST 0GK BACON
0.5 50 4 18 19 18 19 17 19 3 20 19 20 23 15 16 2 15 15 15 18 25
100 8 17 19 20 19 26 20 7 31 27 28 28 26 10 7 39 37 39 25 8
200 13 19 19 24 23 40 15 13 29 28 27 30 43 15 13 55 40 40 42 15
1000 50 55 53 63 68 132 51 49 65 57 65 54 129 56 60 85 7 66 145 58
0.75 50 4 17 19 20 16 14 14 3 20 19 20 22 14 12 2 15 15 15 15 25
100 8 17 19 15 20 23 8 7 24 23 25 25 24 9 5 37 35 37 25 7
200 11 15 17 21 19 37 14 12 21 22 25 26 35 12 11 39 37 40 40 13
1000 41 45 47 53 54 105 44 44 51 47 61 60 102 45 47 56 57 66 119 50
22
2 50 3 15 16 17 12 12 17 2 17 16 17 18 11 9 1 13 14 13 11 21
100 4 10 11 12 12 16 6 23 20 18 20 18 7 3 27 26 27 17 5
200 11 9 14 14 26 10 4 12 12 15 16 26 10 4 23 24 28 28 9
1000 13 24 22 31 28 66 24 12 25 27 33 34 69 28 7 30 31 38 79 31
5 50 1 15 14 16 12 11 18 2 15 14 15 17 11 9 1 10 11 11 12 20
100 1 10 16 11 12 19 8 1 21 19 19 17 18 9 1 28 28 28 18 4
200 1 10 12 12 12 27 12 1 15 15 15 14 27 10 1 25 28 24 30 9
1000 0 26 21 31 29 76 33 0 25 26 34 31 66 36 0 29 28 37 70 37
10 50 1 13 14 16 11 11 12 1 15 14 15 17 11 9 1 10 10 10 12 20
100 1 12 11 12 10 19 10 1 20 22 20 17 16 6 1 29 28 27 17 5
200 0 15 10 12 13 27 10 0 13 12 15 14 24 10 0 29 22 25 26 9
1000 0 22 21 29 36 70 35 0 26 23 34 32 68 35 0 27 29 38 75 38




Cizelge 6.2°de ¢ok degiskenli normal dagilima sahip bir veri seti i¢in 6 Kirlilik
seviyesinin 0.1 oldugu, yani verilerin %10 oraninda kirletildigi durum i¢in 6rneklem
genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayismin ise p=5, 10, 20 oldugu
durumlar i¢in yOontemlerin yanlig tespit sayilar1 verilmistir. Ayrica yanlis tespit
sayilari, ¢ =0.5, 0.75, 2, 5, 10 katsayilar1 ile farkli varyanslar icin de
degerlendirilmistir. Cizelge 6.2 incelendiginde, veri setine eklenen aykir1 degerlerin
varyans-kovaryans matrisinin katsayisi olan &’nin artmasiyla tiim yontemlerin yanlis
tespit sayilarinin azaldigi goriilmiistiir. p=5, 10 ve 20 iken en az yanlig tespit sayisini
MD yontemi vermektedir. n=1000 oldugunda en ¢ok yanlis tespit sayisini OGK
yontemi vermektedir. Degisken sayismin p=5 ve 10 oldugu durumlarda n=50 ve 100
icin FMCD, MVE, MEST ve SDE yontemlerinin benzer yanlis tespit sayilarma sahip
oldugu goriilmektedir. p=5 oldugu durumda BACON yontemi FMCD, MVE, MEST,
SDE ve OGK yontemleri ile benzer sonuglart verirken, p=10 ve 20 i¢cin FMCD,
MVE, MEST, SDE ve OGK yontemlerine gore daha az yanlis tespit sayisina
sahiptir. SDE y0ntemi i¢in sonug¢ verme siliresinin ¢ok uzun stirmesi sebebiyle p=20

icin yanlis tespit sayis1 hesaplanmamistir (Todorov, 2009).
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Cizelge 6.3. Cok degiskenli normal dagilima sahip veriler i¢in aykir1 deger tespit yontemlerinin basar oranlar; n(0.80) N(0,1,) + n(0.20) N(0,£2I,)

p=5 p=10 p=20
f n MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST OGK BACON
0.5 50 0.000 0300 0280 0290 0170 0040 0.050 0000 1380 1100 1950 0.190 0.010 0020 0.000 1260 1850 2780 0.000  0.280
100 0000 0005 0010 0005 0005 0005 0005 0000 0035 0020 0005 0010 0000 0000 0000 0100 0130 0080 0.00 0.000
200 0.000 0.000 0000 0000 0000 0008 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0.000 0000 0000 0.000 0.000
1000  0.000 0.000  0.000 0.000 0000 0001 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0.000
075 50 0140 2550 3340 3160 2700 1870 0210 0050 9570 9110 12300 5180 1420 0100 0.000 10.660 12.470 12.810 1.010 10.210
100 0135 0435 0635 0545 0685 1295 0170 0040 0890 1075 0865 1120 0690 0030 0005 4115 4500 5240 0325 0.000
200 0058 0190 0228 0235 0295 0800 0088 0038 0125 0205 0148 0235 0443 0008 0018 0198 0235 0208 0.145 0.008
1000 0087 0102 0112 0142 0136 0534 0100 0027 0036 0030 0037 0055 0190 0029 0004 0011 0008 0007 0051  0.006
2 50 34120 57.810 60.320 64310 67.060 70.460 48.690 43.700 86.650 83.770 85590 90.600 88.600 60.400 34.630 80.900 78.340 78410 97.610 98.660
100 37.095 54.830 55455 60.650 62.345 70560 54.045 54.970 83.375 82690 85520 88.335 90.335 76.855 74.885 98.215 91.820 94960 98.710 91.020
200 38.838 54.125 54080 58.903 59533 70.743 55.338 58370 81550 80.853 84710 85.013 90.238 80.918 81.470 98.153 96.738 98.118 99.123 96.700
1000 39.705 53.394 52.811 57.374 57553 69.910 52.292 60525 80.920 80.052 82.842 82906 90.242 82.172 84224 97.719 97.420 97.963 99.146 98.253
5 50  74.000 98510 98480 98.850 98910 99.240 98.440 94.870 99.960 99.800 99.910 99.980 99.980 99.920 99.710 98910 99.720 94.330 100 100
100 72725 98380 98.465 98.760 98.770 99.315 99.080 93.515 99.990 99.990 100  99.990 100  99.990 99.855 100 100 100 100 100
200 71.350 98380 98538 98.580 98.730 99.403 99.078 92.015 99.980 99.988 99.990 99.988 99.993 99.998 99.620 100 100 100 100 100
1000 70534 98.460 98439 98643 98706 99.286 99.139 91.073 99.985 99.985 99.990 99.988 99.995 99.995 99.342 100 100 100 100 100
10 50 82480 99.930 99.930 99.970 99.960 99.950 100  99.020 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95860 100 100
100 78.390 99.945 99.890 99.975 99.985 99.980 100  96.785 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
200 76.905 99.950 99.930 99.948 99.963 99.960 100 95333 100 100 100 100 100 100 99.903 100 100 100 100 100
1000 75460 99.950 99.945 99.946 99.951 99.974 100 93938 100 100 100 100 100 100 99.708 100 100 100 100 100




Cizelge 6.3’te ¢ok degiskenli normal dagilima sahip bir veri seti i¢in 6 Kirlilik
seviyesinin 0.2 oldugu, yani verilerin %20 oraninda kirletildigi durum i¢in 6rneklem
genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20 oldugu
durumlar i¢cin yOntemlerin basar1 oranlar1 verilmistir. Ayrica basari oranlari, ¢ =
0.5,0.75,2,5,10 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢in de degerlendirilmistir. Cizelge
6.3 incelendiginde, veri setine eklenen aykiri degerlerin varyans-kovaryans
matrisinin katsayist olan £€=0.5 ve 0.75 iken tiim yontemlerin basar1 oranlar1 oldukca
disik oldugu gorilmiistiir. £’ nin biiylimesiyle basar1 oranlarinda da ciddi artislar
meydana gelmistir. =2 oldugu durumda degisken sayis1 p=5 iken ve n=50, 100, 200
ve 1000 i¢in en yliksek basari oranmi OGK yontemi vermektedir. é=2 oldugu
durumda degisken sayist p=10 ve 20 iken ve n=100, 200 ve 1000 i¢in en yiiksek
basar1 oranini OGK yontemi vermektedir. é=5 ve 10 oldugunda tiim dayanikli
yontemler klasik yontemden daha iyi ve birbirlerine yakin oldukga iyi basar1 oranlari
vermektedir. Yine é=5 ve 10 oldugu ve degisken sayisinin p=10 durumda dayanikli
yontemlerin yiiksek basar1 oranmna sahip oldugu, p=20 oldugu durumda ise Kklasik
yontem de dahil olmak {izere tiim yOntemlerin basar1 oranlarmin ¢ok iyi oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.3 karsilastirildiginda 6 kirlilik seviyesinin artmasiyla
p=5 iken é=0.5 ve 0.75 igin tiim yOntemlerin basar1 oranlar1 artarken, =2, 5 ve 10
icin tiim yOntemlerin basar1 oranlar1 azalmistir. p=10 ve 20 iken @ Kirlilik seviyesinin
artmast ¢=2 oldugu durumda tiim yontemlerin basar1 oranlarini azaltmistir. SDE
yonteminin basar1 orani degisken sayisinin artmasiyla sonu¢ verme siiresinin ¢ok

uzun siirmesi sebebiyle p=20 i¢in hesaplanmamaistir (Todorov, 2009).

25



9¢

Cizelge 6.4. Cok degiskenli normal dagilima sahip veriler i¢in aykir1 deger tespit yontemlerinin yanlis tespit sayilari; n(0.80) N(0,1,,) +

n(0.20) N(0,£2I,)
p=5 p=10 p=20
f n MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST OGK BACON
0.5 50 6 20 18 17 18 17 27 5 20 19 20 23 17 21 3 15 15 15 20 25
100 9 22 22 24 24 31 16 9 38 32 28 35 34 42 9 40 38 39 31 36
200 15 26 25 30 32 50 19 16 43 34 37 40 50 20 20 83 57 49 54 25
1000 61 74 78 95 88 173 62 69 100 86 85 87 187 78 88 179 110 99 209 94
0.75 50 4 16 17 20 16 17 16 4 20 19 20 22 16 17 2 15 15 15 19 25
100 8 17 18 17 18 21 10 7 30 24 26 25 26 11 6 35 37 37 26 9
200 12 17 20 28 23 37 14 14 25 23 30 27 41 14 15 50 41 40 44 15
1000 47 53 52 59 61 104 47 51 61 55 72 7 121 52 56 84 69 7 153 56
2 50 2 14 12 13 12 8 10 1 13 12 13 13 9 9 1 10 10 11 10 16
100 2 10 8 8 8 12 5 1 16 12 13 14 14 1 19 18 16 12
200 3 7 7 9 11 18 8 3 9 10 13 12 20 8 2 18 15 17 22 8
1000 5 12 13 19 19 50 12 3 16 13 19 17 54 18 2 21 22 23 56 27
5 50 0 11 10 12 8 9 14 1 10 9 10 11 8 9 1 6 11 7 9 15
100 0 6 9 9 7 14 8 0 13 13 11 9 13 0 19 27 19 12 6
200 0 6 7 7 8 23 11 0 11 11 10 9 19 9 0 19 16 17 21 9
1000 0 13 11 16 15 56 35 0 16 15 21 19 56 32 0 21 19 26 64 31
10 50 0 10 8 11 8 10 14 0 10 9 10 10 8 8 1 6 10 6 9 15
100 0 9 7 7 7 13 7 0 14 12 14 10 13 7 0 18 27 18 14 4
200 0 7 7 10 10 20 9 0 9 10 10 8 21 10 0 17 21 17 19 8
1000 0 11 12 16 18 58 33 0 15 15 20 18 55 30 0 20 29 23 57 35




Cizelge 6.4°de ¢ok degiskenli normal dagilima sahip bir veri seti i¢in 6 Kirlilik
seviyesinin 0.2 oldugu, yani verilerin %20 oraninda kirletildigi durum i¢in 6rneklem
genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20 oldugu
durumlar i¢in yontemlerin yanlis tespit sayilar1 verilmistir. Ayrica yanlis tespit
sayilar, ¢ =0.5, 0.75, 2, 5, 10 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢in de
degerlendirilmistir. Cizelge 6.4 incelendiginde, veri setine eklenen aykir1 degerlerin
varyans-kovaryans matrisinin katsayisi olan &’nin artmasiyla tiim yontemlerin yanlis
tespit sayilarinin genel olarak azaldig1 goriilmiistiir. p=5, 10 ve 20 iken en az yanlis
tespit sayisint MD yontemi vermektedir. n=1000 oldugunda en cok yanlis tespit
sayisni OGK yontemi vermektedir. Degisken sayismin p=5 ve 10 oldugu
durumlarda n=50 ve 100 i¢in FMCD, MVE, MEST ve SDE yontemlerinin benzer
yanlis tespit sayilarma sahip oldugu goriilmektedir. SDE yOontemi i¢in sonug¢ verme
stiresinin ¢ok uzun siirmesi sebebiyle p=20 i¢cin yanlis tespit sayis1 hesaplanmamaistir
(Todorov, 2009). Cizelge 6.2 ile Cizelge 6.4 karsilastirildiginda @ kirlilik seviyesinin
artmastyla genel olarak tiim yOntemlerin yanis tespit sayilarinda azalma meydana

gelmistir.

6.1.2. Uzun kuyruklu simetrik dagihm i¢in Monte-Carlo benzetim

calismasi

Bu boliimde, Monte-Carlo benzetim caligmasi yoluyla drneklem genisligi n= 50,
100, 200, 1000 olarak belirlenen ve degisken sayis1 p=5, 10, 20 olan uzun kuyruklu
simetrik dagilimdan farkli sekil parametreli ve farkli varyansli bir veri seti
iiretilmistir. Bu veri setleri belli oranlarda kirletilerek aykir1 degerler olusturulmustur.
Veri setine eklenen aykir1 degerlerin orani1 6 -kirlilik seviyesi ile gosterilmistir. Bu
calismada 6- kirlilik seviyesi 0.1 ve 0.2 olarak belirlenmistir. 6 Kirlilik seviyesinin
0.1 olmasi veri setinin % 10 unun kirletilerek aykir1 deger olusturulmasi anlamina

gelmektedir. LTS dagilimi igin sekil parametresi t = 3.5 ve 5 olarak almmustir.
Aykiri degerler tespit edilitken |x7.¢75 kritik degerinden biiyiik olan gozlemler

aykir1 gozlem olarak adlandirilmigtir. Bu kritik deger degisken sayis1 p=5, 10, 20 i¢in

ayr1 ayr1 hesaplanmaigtir.

6 kirlilik seviyesi i¢in n(1—0) gozlem p-degiskenli LTS(t, Ip) dagilimmdan

tretilmistir. Burada I,,, pxp boyutlu birim matrisi ifade etmektedir. Veri setine
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eklenen n8 sayida aykiri degerler ise LTS(t, & 21,,) dagilimindan tretilmistir. Burada,
farkli varyans degerlerine sahip olan aykir1 degerler iiretebilmek i¢in ¢=0.5, 0.75, 2,

5 ve 10 olarak segilmistir. Buna gore, 6 Kirlilik seviyesi i¢in kirletilmis model,
n(1-0) LTS(0,1,) + n6 LTS(0,£2I,) (6.3)

seklinde ifade edilebilir.
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Cizelge 6.5. Sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimina sahip veriler igin aykir1 deger tespit yontemlerinin basari oranlari; n(0.90) LTS(t = 3.5 ,1,,)
+ n(0.10) LTS(t = 3.5 ,¢2I,)

p=5 p=10 p=20
£ n MD FMCD MVE MEST SDE 0GK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST 0OGK BACON
0.5 50 0.060  0.740 0.640 0940 0.820 0460 0.200  0.060 1820  2.060 2220 0660 0340 0.080  0.000 1.860 2460  2.760 0.080  0.780
100 0.100  0.260 0.320 0400 0.290 0530 0190 0.070 0.320  0.140 0120 0250 0.230 0.090 0.010 0300 0350 0.530 0.100  0.030
200 0.110  0.190 0.145 0250 0.250 0415 0110 0.070 0.125  0.080 0125 0135 0210 0.095 0015 0155 0.065 0.035 0.125  0.045
1000 0.094  0.168 0.163  0.183 0.186  0.385 0.150  0.059 0.108  0.093 0.078 0105 0.168 0.077 0.028 0.054 0.044  0.042 0.068  0.035
0.75 50 0.820  3.980 4.500 5220 4900  4.560 1900 0540 9920 10.600 14.180 7.760 4240 0.600 0.080 10.780 11.940 12.080 3.800 12.520
100 0.920 2.240 2.430 2.680 2980  4.360 1390 0870 2620 3.210 2840 4110 3470 0960 0340 6.760 5500  6.740 2.620  0.440
200 1.130 1.715 1.845 2.085 2350  4.260 1640 0.830 1.850 1.855 2.005 2220 3.250 1100 0.650  2.600 1.985 1.805 2230  0.695
1000  1.142 1.707 1.582 1.927 1.933 3.535 1484  0.927 1.405 1.249 1.457 1447 2712 1173  0.662 1.086  0.918 1.000 1875  0.796
2 50 40.240 60900 62.680 66.760 69.040 71.840 53.520 53.080 87.460 84500 87.500 90.040 87.480 63.420 46.320 86.200 82.980 83.380 96.540 98.460
100  43.050 59.320 59.630 63.820 63.870 71.950 56.020 62.020 84.110 83.150 85590 88.120 88.850 75.460 81.220 97.400 92.150 94.720 97.820 88.750
200 43810 58135 58305 61.705 61220 71.985 57.995 64570 81.790 80.805 83.280 84.200 89.135 78910 85.785 97.610 96.110 96.930 98.290 94.530
1000 44.400 57.226 56549 60.770 60.579 71.464 56.143 65596 80.252 79.357 82.030 81.805 89.122 79.951 87.449 96.527 96.044 96.600 98.408 96.121
5 50 88.460 98.180 98580 98.760 98.940 99.020 98.140 98580 99.980 99.920 99.820 100 100 99.860 99.960 99.920 99.720  99.540 100 100
100 86.760 98.160 98.110 98.780 98.790 99.060 98.380 98.480 99.970 99.990 99.940 100 99.990 99.950 99.990 100 100 100 100 100
200 84575 98.285 98.225 98,500 98.675 99.260 98580 97.850 99.980 99.970 99.960 99.960 99.995 99.975 99.980 100 100 100 100 100
1000 82584 98.288 98242 98519 98459 99219 98529 96.878 99.981 99.967 99.978 99.971 99.989 99.976 99.920 100 100 100 100 100
10 50 96.820 99.940 99.960 99.980 99.900 99.980 99.920 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 93510 99.960 99.950 99.960 99.930 99.980 99.960 99.860 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
200 91115 99.920 99.940 99.925 99.970 99.960 99.955 99.430 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
1000 88.318 99.921 99.935 99.938 99.944 99965 99.951 98.639 100 100 100 100 100 100 99.990 100 100 100 100 100




Cizelge 6.5’te sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimima sahip veriler i¢in
0 kirlilik seviyesinin 0.1 oldugu, yani verilerin %10 oraninda kirletildigi durum i¢in
orneklem genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20
oldugu durumlar i¢in yontemlerin basar1 oranlar1 verilmistir. Ayrica basar1 oranlari,
§=0.5,0.75,2,510 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢in de degerlendirilmistir.
Cizelge 6.5 incelendiginde, veri setine eklenen aykir1 degerlerin varyans-kovaryans
matrisinin katsayist olan £=0.5 ve 0.75 iken tiim yontemlerin basar1 oranlar1 oldukca
diisik oldugu gorilmiistiir. £’ nin biiylimesiyle basar1 oranlarinda da ciddi artislar
meydana gelmistir. &’nin biiylimesinin, eklenen aykir1 degerlerin varyansinin da
biiylimesi anlamma geldigi agiktir. Dolayisiyla varyans: biiyliyen aykir1 degerlerin
tespit edilme oranlarinin artmasi da beklenen bir sonugtur. ¢é=2 oldugu durumda
degisken sayis1 p=5 iken ve n=50, 100, 200 ve 1000 i¢in en yiiksek basari oranini
OGK yontemi vermektedir. §=2 oldugu durumda degisken sayis1 p=10 ve 20 iken ve
n=100, 200 ve 1000 i¢in en yiiksek basar1 oranint OGK yontemi vermektedir. £=5 ve
10 oldugunda tiim dayanikli yontemler klasik yontemden daha iyi ve birbirlerine
yakin olduke¢a iyi basar1 oranlar1 vermektedir. Degisken sayisinin yiiksek oldugu
p=10 ve 20 durumlarinda ise klasik yontem de dahil olmak iizere tiim yontemlerin

basar1 oranlarin ¢ok iyi oldugu goériilmektedir.

Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.5 karsilastirildiginda, Cizelge 6.1°de aykir1 deger
tespitinde kullanilan verilerin dagilimi i¢in ¢ok degiskenli normal dagilim yerine
Cizelge 6.5’te sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimi kullanilmastir. Sekil
parametresi t = 3.5 olan LTS dagiliminin kullanilmasi ile p=5 oldugunda ¢=0.5 ve
0.75 igin tiim yontemlerin basar1 oranlarinda artis gézlenmistir. Varyans-kovaryans
matrisinin katsayisi olan é=0.5 ve 0.75 iken tiim y6temlerde basari oraninin artmasi,
biiylik ¢=2, 5 ve 10 degerlerine gore aykir1 degerlerin bulunmasinin zor oldugu
durumda bile sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimmin normal dagilima gore
aykir1 degerlerin tespitinde daha kullanisli oldugunu gdstermektedir. SDE
yonteminin basar1 orani degisken sayismin artmasiyla sonu¢ verme siiresinin Uzun

stirmesi sebebiyle p=20 i¢in hesaplanmamistir (Todorov, 2009).
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Cizelge 6.6. Sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimina sahip veriler igin aykir1 deger tespit yontemlerinin yanlis tespit sayilari; n(0.90) LTS(t =
3.5,1,) + n(0.10) LTS(t = 3.5 ,¢2I,)

p=5 p=10 p=20
£ n MD FMCD MVE MEST SDE 0GK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST 0GK BACON
0.5 50 6 20 18 19 19 18 27 6 20 19 20 23 18 19 4 15 15 15 19 25
100 11 24 24 24 27 30 20 11 38 31 31 35 38 17 11 40 37 38 35 17
200 20 33 30 35 34 53 27 23 42 42 41 43 58 31 25 69 55 54 59 34
1000 74 108 113 122 122 207 99 92 156 126 138 140 221 112 105 182 148 149 240 132
0.75 50 5 18 17 18 18 17 18 6 20 19 20 23 18 17 3 15 15 15 18 25
100 10 21 19 24 25 28 19 12 30 25 28 33 29 18 11 38 36 40 31 12
200 17 27 28 35 34 51 26 18 34 34 42 40 53 29 21 60 49 49 55 27
1000 70 93 92 107 115 177 87 84 113 107 125 121 194 102 91 141 136 143 221 114
2 50 5 15 17 18 14 15 21 4 17 17 17 18 15 15 3 13 13 15 15 21
100 7 21 16 20 17 23 13 7 28 21 22 27 23 15 6 29 27 28 26 13
200 11 21 20 25 25 38 22 12 27 24 31 31 38 24 12 44 34 39 41 22
1000 38 67 65 82 81 138 61 39 80 74 85 90 155 72 35 101 95 99 166 87
5 50 3 14 14 15 14 13 19 3 15 14 15 18 14 18 2 11 11 11 13 20
100 3 16 15 16 17 23 17 3 25 27 22 23 25 18 4 29 28 27 23 13
200 3 20 22 26 23 37 23 3 29 25 29 30 40 23 4 44 34 38 44 21
1000 6 67 62 77 78 140 76 5 82 74 92 90 155 88 4 100 91 103 165 93
10 50 2 17 14 17 13 13 16 3 15 14 15 18 14 13 2 10 11 10 14 20
100 1 18 15 17 15 23 15 2 23 22 23 22 23 24 3 30 28 27 25 10
200 2 21 23 24 26 37 22 1 28 27 28 29 41 27 2 46 34 38 41 24
1000 1 65 61 75 76 145 77 1 83 76 86 82 149 87 1 96 89 104 67 93




Cizelge 6.6’da sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimma sahip veriler i¢in
0 kirlilik seviyesinin 0.1 oldugu, yani verilerin %10 oraninda kirletildigi durum i¢in
orneklem genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20
oldugu durumlar i¢in yOntemlerin yanlig tespit sayilar1 verilmistir. Ayrica yanlis
tespit sayilari, é =0.5, 0.75, 2, 5, 10 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢cin de
degerlendirilmistir. Cizelge 6.6 incelendiginde, veri setine eklenen aykir1 degerlerin
varyans-kovaryans matrisinin katsayisi olan ¢’nin artmasiyla tiim yontemlerin yanlis
tespit sayilarinin genel olarak azaldigi goriilmiistiir. p=5, 10 ve 20 iken en az yanlis
tespit sayisint MD yontemi vermektedir. n=1000 oldugunda en ¢ok yanlis tespit
sayisint p=20 ve ¢=10 oldugu durum hari¢c OGK yontemi vermektedir. Degisken
sayisinin p=5 ve 10 oldugu durumlarda n=50 ve 100 i¢in FMCD, MVE, MEST ve
SDE yontemlerinin benzer yanlis tespit sayilarina sahip oldugu goriilmektedir. SDE
yontemi igin sonug¢ verme siiresinin ¢ok uzun siirmesi sebebiyle p=20 i¢in yanlis

tespit sayist hesaplanmamistir (Todorov, 2009).

Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.6 karsilastirildiginda, Cizelge 6.2°de aykir1 deger
tespitinde kullanilan verilerin dagilimi i¢in ¢ok degiskenli normal dagilim yerine
Cizelge 6.6’da sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimi kullanilmistir. Sekil
parametresi t = 3.5 olan LTS dagiliminin kullanilmasi ile tiim yontemler i¢in yanlis

tespit sayisinin arttigi gorilmiistiir.
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Cizelge 6.7. Sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in aykir1 deger tespit yontemlerinin basar: oranlari; n(0.80) LTS(t = 3.5 ,1,,)
+ n(0.20) LTS(t = 3.5,¢2I,)

p=5 p=10 p=20
£ n MD FMCD MVE MEST SDE 0GK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST 0OGK BACON
0.5 50 0.100 1.250 1130 1140 1250 0.890 0480 0.090 2560 1.830 2.650 0960 0500 0210  0.000 1.790 2600 2.730 0.260 1.270
100 0.120  0.440 0390 0435 0465 0720 0175 0.055 0.600  0.365 0350 0410 0415 0125 0.020 0505 0535 0.605 0.195  0.055
200 0.128  0.313 0290 0350 0.295 0.773 0178 0075 0.225 0.188 0165 0225 0.338 0113 0033 0250 0105 0.113 0.150  0.053
1000 0.144 0.231 0227 0253 0286  0.648 0.211 0.084  0.168  0.128 0.137 0130 0293 0110 0.037 0.095 0.059 0.048 0.120  0.060
0.75 50 0.900 5.090 5.160 5900 6350 5570 2190 0.730 11.700 12320 14330 9870 5340 0940 0.070 12.050 13.320 13.360 4.190 14.440
100 1.245 2.460 2.800 3140 3415 5.245 1980 0915 3775  3.940 3795 4725 4530 1185 0465 7.745 7390  7.715 3475  0.680
200 1.288 2.250 2.308 2.488 2.733 4883 1.853 1.020 2.203  2.203 2400 2680  4.115 1440 0680 3028 2315 2355 3.035 0.833
1000 13.140 1.904 1.789 2.236 2266  4.290 1.744 1.095 1.667 1.545 1.850 1.848  3.503 1399 0.814 1.391 1.197 1.291 2.444 1.014
2 50 30.710 57.370 58.600 61.860 64.060 66.690 52.610 41.360 83.080 79.960 82.380 88.330 84.090 60.880 35180 79.110 75900 75.760 95.010 97.800
100 33255 54360 54.170 57.900 59.355 68.265 52530 49.360 80.825 78.120 80.505 84.470 85505 71930 67440 96.780 89.445 91410 96.680 86.160
200 33755 52.753 51465 56.133 57.008 68.270 52.713 51.090 78.626 76.310 78983 80.915 86.780 75875 72.813 96.825 93.940 95435 97505 93.470
1000 34189 51.735 50.462 55.389 55525 68.219 49.157 51968 76.508 74.626 77.382 77543 87.080 75.444 74883 95463 94441 95150 97.893 95.481
5 50 69.540 97.850 97.590 98.210 98,510 98770 97.770 92.010 99.940 99.460 99.690 99.990 99.980 99.870 99.200 98.720 93.420 93.800 100 100
100 66.025 97.560 97.730 98.295 98.140 98.970 98315 89.265 99.985 99.905 99.965 99.970 99.995 99.935 99.535 100 100 100 100 100
200 63.673 97.673 97.485 98.065 97.998 98.938 98510 86.890 99.968 99.905 99.968 99.968 99.975 99.968 98.955 100 100 100 100 100
1000 61.965 97.665 97570 97.949 97.929 99.049 98471 84291 99.968 99.963 99.958 99.964 99.900 99.976 97.727 100 100 100 100 100
10 50 78.550 100 100 100 100 100 100 98.590 100 100 100 100 100 100 100 100 95.250 95.510 100 100
100  72.860 100 100 100 100 100 100 94.595 100 100 100 100 100 100 99.960 100 100 100 100 100
200  70.115 100 100 100 100 100 100 91.460 100 100 100 100 100 100 99.695 100 100 100 100 100
1000 67.077 100 100 100 100 100 100 88.514 100 100 100 100 100 100 98.858 100 100 100 100 100




Cizelge 6.7°de sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in
0 kirlilik seviyesinin 0.2 oldugu, yani verilerin %20 oraninda kirletildigi durum igin
orneklem genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20
oldugu durumlar i¢in yontemlerin basar1 oranlar1 verilmistir. Ayrica basar1 oranlari,
§=0.5,0.75,2,510 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢in de degerlendirilmistir.
Cizelge 6.7 incelendiginde, veri setine eklenen aykiri degerlerin varyans-kovaryans
matrisinin katsayist olan £=0.5 ve 0.75 iken tiim yontemlerin basar1 oranlar1 oldukca
diisik oldugu gorilmiistiir. £’ nin biiylimesiyle basar1 oranlarinda da ciddi artislar
meydana gelmistir. =2 oldugu durumda degisken sayis1 p=5 iken ve n=50, 100, 200
ve 1000 i¢in en yliksek basari oranmi OGK yontemi vermektedir. é=2 oldugu
durumda degisken sayis1 p=10 ve 20 iken ve n=100, 200 ve 1000 i¢in en yiiksek
bagar1 oranint OGK yontemi vermektedir. é=5 ve 10 oldugunda tiim dayanikli
yontemler klasik yontemden daha iyi ve birbirlerine yakin oldukga iyi basar1 oranlari
vermektedir. Degisken sayisinin yiiksek oldugu p=10 ve 20 durumlarinda ise klasik
yontem de dahil olmak {izere tiim yontemlerin basar1 oranlarinin ¢ok iyi oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.7 karsilastirildiginda, Cizelge 6.3’te aykir1 deger
tespitinde kullanilan verilerin dagilimi i¢in ¢ok degiskenli Normal dagilim yerine
Cizelge 6.7°de sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimi kullanilmistir. Sekil
parametresi t = 3.5 olan LTS dagiliminin kullanilmasi ile p=5 oldugunda ¢=0.5 ve
0.75 i¢in tiim yontemlerin basar1 oranlarinda artis gézlenmistir. Varyans-kovaryans
matrisinin katsayisi olan é=0.5 ve 0.75 iken tiim yotemlerde basari oraninin artmasi,
biiylik ¢=2, 5 ve 10 degerlerine gore aykir1 degerlerin bulunmasinin zor oldugu
durumda bile sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimmin normal dagilima gore
aykir1 degerlerin tespitinde daha kullanislt oldugunu géstermektedir. Cizelge 6.5 ve
Cizelge 6.7 karsilastirildiginda @ kirlilik seviyesinin artmasiyla p=5 iken é=0.5 ve
0.75 i¢in tiim yontemlerin basar1 oranlar1 artarken, é=2, 5 ve 10 i¢in tiim yontemlerin
bagar1 oranlar1 azalmistir. p=10 ve 20 iken 0 kirlilik seviyesinin artmasi1 é=2 oldugu
durumda tiim yontemlerin basari oranlarini azaltmistir. SDE yonteminin basar1 orani
degisken sayisinin artmasiyla sonu¢ verme siiresinin ¢ok uzun siirmesi sebebiyle

p=20 i¢in hesaplanmamistir (Todorov, 2009).
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Cizelge 6.8. Sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in aykiri deger tespit yontemlerinin yanlis tespit sayilari; n(0.80) LTS(t =
3.5,1,) + n(0.20) LTS(t = 3.5 ,¢2I,)

p=5 p=10 p=20
£ n MD FMCD MVE MEST SDE 0GK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST 0GK BACON
0.5 50 7 21 18 19 20 18 23 7 20 19 20 23 19 23 5 15 15 15 19 25
100 11 26 25 27 30 34 34 13 38 33 33 35 35 37 13 40 38 38 36 42
200 20 40 40 43 41 62 32 24 58 46 50 54 67 43 29 84 62 60 69 54
1000 79 134 122 147 140 234 108 101 174 147 157 164 270 133 125 283 181 174 305 167
0.75 50 5 18 17 19 17 17 18 6 20 19 20 21 18 19 5 15 15 15 19 25
100 11 21 22 22 25 28 22 11 32 29 32 30 30 18 11 38 36 36 30 19
200 17 26 28 34 34 47 27 22 39 34 39 45 55 28 23 64 48 58 57 31
1000 71 98 94 109 114 176 87 83 127 110 131 126 204 104 97 157 144 159 237 125
2 50 3 14 12 12 12 11 18 3 15 12 15 13 11 13 10 11 11 11 16
100 5 11 11 18 14 19 16 5 19 17 16 17 18 16 4 21 20 22 21 14
200 10 15 15 19 22 29 15 7 23 18 23 22 30 19 37 24 26 35 21
1000 23 52 45 56 58 113 41 19 60 53 65 64 117 61 19 73 65 70 122 75
5 50 2 13 10 11 10 11 15 2 10 10 10 13 11 11 1 6 7 7 12 15
100 2 12 11 15 13 17 17 1 18 16 15 15 18 19 3 20 17 19 19 18
200 2 19 16 16 17 29 20 2 22 18 20 22 36 21 2 37 28 24 33 22
1000 2 46 44 55 51 106 66 2 63 52 61 56 119 79 2 73 62 70 125 82
10 50 1 11 11 11 11 12 14 1 10 9 10 12 11 12 1 6 6 6 11 15
100 0 15 11 13 12 17 17 1 20 15 16 14 20 14 1 20 16 19 21 10
200 1 16 15 18 19 53 23 1 21 20 23 18 31 21 1 35 23 26 33 20
1000 1 45 49 55 51 114 74 1 61 53 70 56 118 83 1 72 63 79 123 84




Cizelge 6.8’de sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimia sahip veriler i¢in
@ kirlilik seviyesinin 0.2 oldugu, yani verilerin %20 oraninda kirletildigi durum igin
orneklem genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20
oldugu durumlar i¢in yOntemlerin yanlis tespit sayilari verilmistir. Ayrica yanlis
tespit sayilari, é =0.5, 0.75, 2, 5, 10 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢cin de
degerlendirilmistir. Cizelge 6.8 incelendiginde, veri setine eklenen aykir1 degerlerin
varyans-kovaryans matrisinin katsayisi olan ¢’nin artmasiyla tiim yontemlerin yanlis
tespit sayilarinin genel olarak azaldigi goriilmiistiir. p=5, 10 ve 20 iken en az yanlis
tespit sayisint MD yontemi vermektedir. n=1000 oldugunda en ¢ok yanlis tespit
sayisini p=20 ve ¢=10 oldugu durum hari¢ OGK yontemi vermektedir. Degisken
sayisinin p=5 ve 10 oldugu durumlarda n=50 ve 100 i¢in FMCD, MVE, MEST ve
SDE yontemlerinin benzer yanlis tespit sayilarina sahip oldugu goriilmektedir. SDE
yontemi i¢in sonu¢ verme siiresinin ¢ok uzun siirmesi sebebiyle p=20 i¢cin yanlis

tespit sayis1 hesaplanmamistir (Todorov, 2009).

Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.8 karsilastirildiginda, Cizelge 6.4’te aykir1 deger
tespitinde kullanilan verilerin dagilimi ig¢in ¢ok degiskenli Normal dagilim yerine
Cizelge 6.8’de sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimi kullanilmistir. Sekil
parametresi t = 3.5 olan LTS dagiliminin kullanilmasi ile tim yonemler i¢in yanls
tespit sayismin arttigi goriilmiistiir. Cizelge 6.6 ve Cizelge 6.8 karsilastirildiginda 6
kirlilik seviyesinin artmasiyla p=5 iken é=0.5 ve 0.75 i¢in tiim yontemlerin yanlis
tespit sayilar1 artarken, =2, 5 ve 10 i¢in tiim yoOntemlerin yanlis tespit sayilari
azalmistir. p=10 ve 20 iken @ kirlilik seviyesinin artmast é=2 oldugu durumda tiim

yontemlerin basar1 oranlarini azaltmistur.
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Cizelge 6.9. Sekil parametresi t = 5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in aykiri deger tespit yontemlerinin basar1 oranlari; n(0.90) LTS(t = 5,1,,)) +
n(0.10) LTS(t = 5,€I,)

p=5 p=10 p=20
£ n MD FMCD MVE MEST SDE 0GK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST 0OGK BACON
0.5 50 0.000  0.460 0.460 0400 0.500 0.180 0.160  0.000 1.300 1.460 1980 0520 0.120 0.020  0.000 1460 2440  2.220 0.060  0.360
100 0.020  0.090 0.050 0.050 0.080 0220 0.020 0.010 0.040  0.120 0.010 0.040 0.060 0.020 0.000 0140 0220 0.120 0.010  0.000
200 0.030  0.040 0.060 0025 0.015 0080 0.020 0.000 0.010 0.015 0.005 0.040 0.020 0.005 0.000 0.000 0.000 0.005 0.005  0.000
1000 0.026  0.029 0.029  0.037 0.034 0.092 0.033  0.009 0.011 0.011 0.011 0.016 0021 0.011 0.000 0.001 0.003 0.001 0.004  0.002
0.75 50 0.340  3.300 4140 4620 4.000 3380 0.860 0200 8.660 9.400 12180 5600 2860 0.280 0.020 10.000 11220 12.760 1.960  9.760
100 0.460 1.250 1.320 1730 1730 3200 0.770  0.350 1.680 1.890 2040 2250 2300 0490 0130 4770 4720 5.830 1170  0.080
200 0.550 1.025 1.030 1220 1360  2.155 0.880 0.034 0.640 0.855 0.960 1.040 1695 0425 0180 0790 0.785  0.855 1.015  0.200
1000 0.586  0.798 0.769 0952  0.948 2.105 0.700 0.406 0575  0.539 0.600 0575 1258 0444 0183 0286 0248 0.296 0.663 0219
2 50 40.900 62.000 64240 68.860 69.680 72.600 52.780 53.320 88.080 85.460 87.380 91.060 89.140 63.560 47.680 86.760 85360 84.780 97.700 98.440
100 45820 59450 60.260 63.160 65.800 73.050 56.750 65.180 84.610 84520 85.730 88.100 90.060 77.280 83.030 97.870 93.260 95470 98.610 90.060
200 47.070 58545 58510 63.240 62945 72,670 58435 68230 83.120 82410 84960 85375 90.015 80.185 88.720 98.035 96.420 97.710 98.730 95.465
1000 47321 57.946 57.465 61443 61.672 71913 57.633 69.760 81.770 81.150 83.430 83.396 89.850 81.770 90.396 97.224 96.765 97.455 98.735 97.017
5 50 89.960 98.460 98500 98.700 99.180 99.200 98.100 98.860 100 99.900 99.980 100 99.980 99.880 99.960 99.960 99.700 99.680 100 100
100 87.740 98560 98.470 98750 98.790 99.200 98590 98.720 99.980 99.980 99.980  99.990 100 99.970 100 100 100 100 100 100
200 86.745 98,530 98465 98.680 98.605 99.190 98465 98.440 99.985 99.980 99.980 99.980 99.990 99.985 99.975 100 100 100 100 100
1000 85.158 98.468 98.397 98.708 98.761 99.265 98.793 97.709 99.984 99.979 99.979 99.983 99.997 99.987 99.958 100 100 100 100 100
10 50 97.000 100 99.860 99.920 100 100 100 99.980 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
100  94.580 100 100 100 100 100 100 99.880 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
200  92.270 100 100 100 100 100 100 99.575 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
1000  90.250 100 100 100 100 100 100 99.132 100 100 100 100 100 100 99.997 100 100 100 100 100




Cizelge 6.9°da sekil parametresi t = 5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in 6
kirlilik seviyesinin 0.1 oldugu, yani verilerin %10 oraninda kirletildigi durum i¢in
orneklem genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20
oldugu durumlar i¢in yontemlerin basar1 oranlar1 verilmistir. Ayrica basar1 oranlari,
§=0.5,0.75,2,510 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢in de degerlendirilmistir.
Cizelge 6.9 incelendiginde, veri setine eklenen aykir1 degerlerin varyans-kovaryans
matrisinin katsayist olan £=0.5 ve 0.75 iken tiim yontemlerin basar1 oranlar1 oldukca
diisik oldugu gorilmiistiir. £’ nin biiylimesiyle basari oranlarinda da ciddi artislar
meydana gelmistir. =2 oldugu durumda degisken sayis1 p=5 iken ve n=50, 100, 200
ve 1000 i¢cin en yliksek basari oranmi OGK yontemi vermektedir. é=2 oldugu
durumda degisken sayis1 p=10 ve 20 iken ve n=100, 200 ve 1000 i¢in en yiiksek
basar1 oranint OGK yodntemi vermektedir. é=5 ve 10 oldugunda tiim dayaniklh
yontemler klasik yontemden daha iyi ve birbirlerine yakin oldukga iyi basar1 oranlari
vermektedir. Degisken sayisim p=10, 20 ve é=5 oldugu durumda klasik yontem de

dahil tiim ¢ok 1yi sonug verdigi goriilmektedir.

Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.9 karsilastirildiginda, Cizelge 6.1°de aykir1 deger
tespitinde kullanilan verilerin dagilimi i¢in ¢ok degiskenli Normal dagilim yerine
Cizelge 6.9’da sckil parametresi t =75 olan LTS dagilimi kullanilmistir. Sekil
parametresi t =5 olan LTS dagiliminin kullanilmasi ile p=5 oldugunda ¢é=0.5 ve
0.75 i¢in tiim yontemlerin basar1 oranlarinda artis gézlenmistir. Varyans-kovaryans
matrisinin katsayisi olan é=0.5 ve 0.75 iken tiim yotemlerde basari oraninin artmas,
biiyiikk é=2, 5 ve 10 degerlerine gore aykir1 degerlerin bulunmasmin zor oldugu
durumda bile sekil parametresi t =5 olan LTS dagiliminin normal dagilima gore
aykir1 degerlerin tespitinde daha kullanisli oldugunu géstermektedir. Cizelge 6.5 ve
Cizelge 6.9 karsilastirildiginda ise sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagiliminin
kullanilmasi, é=0.5 ve 0.75 degerleri igin sekil parametresi t=75 olan LTS
dagiliminin kullanimma gore daha basarili sonuglar vermistir. Yani sekil parametresi
t = 3.5 olan LTS dagiliminin kullanilmas1 aykir1 deger tespitini zorlagtiran kiigiik
varyans-kovaryans katsayist i¢in daha etkilidir. SDE yOnteminin bagar1 orani
degisken sayisinin artmasiyla sonu¢ verme siiresinin ¢ok uzun siirmesi sebebiyle

p=20 i¢in hesaplanmamistir (Todorov, 2009).

38



6€

Cizelge 6.10. Sekil parametresi t = 5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in aykiri deger tespit yontemlerinin yanlis tespit sayilari; n(0.90) LTS(t =5,
I,) + n(0.10) LTS(t = 5 ,¢2I,)

p=5 p=10 p=20
£ n MD FMCD MVE MEST SDE 0GK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST 0GK BACON
0.5 50 6 19 21 18 19 18 20 5 20 19 20 22 20 18 3 15 15 15 18 25
100 10 21 23 21 27 30 22 10 34 31 28 31 31 45 11 39 38 38 31 11
200 18 27 30 33 32 51 23 18 37 36 37 40 51 28 20 69 53 47 52 29
1000 65 99 87 96 103 180 79 81 108 97 108 107 192 88 91 143 119 114 208 101
0.75 50 5 20 17 18 16 15 19 4 20 19 20 21 19 17 2 15 15 15 18 25
100 8 17 20 23 20 26 14 10 30 29 27 29 27 14 9 38 37 36 29 10
200 15 25 26 31 30 42 24 18 35 29 34 37 49 22 17 54 43 44 54 23
1000 61 77 74 89 94 146 71 67 93 84 98 101 161 79 77 108 100 116 184 84
2 50 4 18 14 16 14 14 20 4 16 16 17 18 13 15 2 14 13 14 14 21
100 7 13 14 15 15 22 13 6 25 24 23 24 20 11 4 30 29 27 22 8
200 9 19 19 23 22 33 17 9 21 23 26 28 35 17 8 36 32 32 37 17
1000 28 52 49 61 72 115 46 28 57 55 69 67 123 54 22 65 63 83 139 62
5 50 2 16 12 17 14 13 16 2 15 14 15 18 12 13 2 11 11 11 14 20
100 2 12 16 14 15 18 13 2 25 20 21 20 21 12 3 28 27 28 22 8
200 3 18 21 21 20 36 18 2 21 20 24 25 35 19 2 36 29 37 38 17
1000 3 48 46 60 61 112 61 3 65 57 70 71 129 67 2 73 65 73 130 74
10 50 2 13 13 14 13 12 17 2 15 14 15 19 14 14 1 10 10 10 13 20
100 2 14 13 18 14 21 13 2 20 20 21 19 22 12 3 28 26 28 21 10
200 1 16 17 25 21 35 20 1 21 22 23 25 38 20 1 39 28 30 38 17
1000 1 53 50 67 58 116 65 1 59 58 73 77 123 66 1 71 67 81 131 66




Cizelge 6.10° da sekil parametresi t = 5 olan LTS dagilimina sahip veriler igin
0 kirlilik seviyesinin 0.1 oldugu, yani verilerin %10 oraninda kirletildigi durum i¢in
orneklem genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20
oldugu durumlar i¢in yOntemlerin yanlis tespit sayilari verilmistir. Ayrica yanlis
tespit sayilari, é =0.5, 0.75, 2, 5, 10 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢cin de
degerlendirilmistir. Cizelge 6.10 incelendiginde, veri setine eklenen aykir1 degerlerin
varyans-kovaryans matrisinin katsayisi olan ¢’nin artmasiyla tiim yontemlerin yanlis
tespit sayilarinin genel olarak azaldig1 goriilmiistiir. p=5, 10 ve 20 iken en az yanlis
tespit sayisint MD yontemi vermektedir. n=1000 oldugunda en ¢ok yanlis tespit
sayisini p=5, 10 ve 20 i¢in OGK yontemi vermektedir. Degisken sayisinin p=5 ve
10 oldugu durumlarda n=50 ve 100 icin FMCD, MVE, MEST ve SDE yontemlerinin
benzer yanlis tespit sayilarina sahip oldugu goriilmektedir. SDE yontemi i¢in sonug
verme siiresinin ¢ok uzun silirmesi sebebiyle p=20 i¢in yanlis tespit sayisi

hesaplanmamistir (Todorov, 2009).

Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.10 karsilastirildiginda, Cizelge 6.2°de aykir1 deger
tespitinde kullanilan verilerin dagilimi i¢in ¢ok degiskenli Normal dagilim yerine
Cizelge 6.10°da sekil parametresi t =5 olan LTS dagilimi kullanilmistir. Normal
dagilim yerine sekil parametresi t =5 olan LTS dagiliminin kullanilmasi ile tiim
yontemler i¢in yanlis tespit sayisinin arttig1 goriilmiistiir. Cizelge 6.10 ve Cizelge 6.6
karsilastirildiginda ise sekil parametresi t =5 olan LTS dagiliminin kullanilmasi
sekil parametresi t = 3.5 olan LTS dagilimmin kullanimina gére daha az yanls

tespit sayisina sahiptir.
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Cizelge 6.11. Sekil parametresi t = 5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in aykir: deger tespit yontemlerinin basar1 oranlari; n(0.80) LTS(t = 5,1,) +
n(0.20) LTS(t = 5,¢%I,)

p=5 p=10 p=20

f n MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST OGK BACON

0.5 50 0.010 0.540 0.610 0.670  0.490  0.460 0.200 0.000 1.660 1.740 2.090 0.710 0.110 0.050 0.000 1.530 2.250 2.700 0.110 0.490
100 0.025 0.160 0.110 0.175 0.165 0.295 0.070 0.000 0.155 0.125 0.095 0.130 0.080 0.010 0.000 0.355 0.275 0.290 0.015 0.005
200 0.033 0.090 0.073 0.090 0.080 0.273 0.053 0.010 0.055 0.025 0.023 0.033 0.073 0.008 0.003 0.075 0.038 0.013 0.013 0.005
1000  0.027 0.055 0.047 0.058 0.063 0.192 0.037 0.008 0.027 0.012 0.017 0.015 0.050 0.013 0.005 0.009 0.006 0.003 0.009 0.005

0.75 50 0.570 3.760 4.210 4800 4870  4.260 1.100 0.200 10420 10.340 13.220  8.030 3.690 0.410 0.030 11.350 12550 12510 2.680 11.910
100 0.775 1.550 1.685 1.895 2.200 3.500 1.015 0.330 2.225 2.610 2.230 3.195 2.725 0.410 0.090 5.945 6.160 6.350 1.710 0.155
200 0.733 1.138 1.198 1.593 1.420 3.078 0.920 0.385 0.980 1.078 1.198 1.313 2.295 0.528 0.173 1.503 1.170 1.118 1.455 0.288
1000 0.731 0.973 0.962 1.203 1.212 2.589 0.915 0.487 0.738 0.655 0.780 0.797 1.728 0.588 0.246 0.468 0.355 0.446 1.003 0.301

2 50 32550 57.030 59.550 64.080 64.660 67.080 50.760 41.970 85730 81.190 83.900 89.340 85990 59.970 34.860 79.830 76.630 77.130 96.260 98.500
100 34710 54.210 55.110 59.285 60.500 68.905 52.685 51.840 81.320 79.550 82420 85.770 87.400 72750 70.775 97.110 90.335 92.690 97.615 87.620
200 35.770 53.120 52.708 57.175 57.818 68.620 53.030 54.060 79.490 78.048 81.018 81.710 88.290 77.238 76.493 97.305 95.208 96.358 98.185 94.920
1000 36.494 52.051 51.045 56.204 56.275 68.778 50.013 55.325 77.972 76.409 79.305 79.384 88.196 77.639 78.854 96.285 95.644 96.370 98.479 96.630

5 50 71260 97.780 98.070 98.730 98.640 98.880 98.040 93.070 99.980 99.670  99.820 100 99.960 99.800 99.430 98,550 94.150 93.970 100 100
100 68.750 97.935 97.850 98.355 98.230 99.100 98.595 91.250 99.975 99.915 99.990 99.985 99.995 99.970 99.715 100 100 100 100 100
200 66.913 98.075 97.950 98.355 98.375 99.103 98.638 89.228 99.985 99.953 99.978 99.973 99.980 99.970 99.268 100 100 100 100 100
1000 65.301 97.988 97.962 98.279 98.224 99.139 98.756 87.157 99.970 99.969 99.974 99.972 99.991 99.987 98.526 100 100 100 100 100

10 50 80.040 99.890 99.940 99.950 99.950 99.960 99.910 98.670 100 99.990 100 100 100 100 100 100 95.690 95.930 100 100
100  75.290 99.945 99.905 99.945 99.965 99.940 99.945 95.370 100 100 100 100 100 100 99.985 100 100 100 100 100
200 72,730 99.923 99.890 99.948 99.928 99.975 99.943 93.128 100 100 100 100 100 100 99.798 100 100 100 100 100
1000 70.456 99.921 99.912 99.926 99.927 99.972 99.951 90.857 100 99.999  99.999 100 100 100 99.311 100 100 100 100 100




Cizelge 6.11°de sekil parametresi t = 5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in
0 kirlilik seviyesinin 0.2 oldugu, yani verilerin %20 oraninda kirletildigi durum igin
orneklem genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20
oldugu durumlar i¢cin yontemlerin basar1 oranlar1 verilmistir. Ayrica basar1 oranlari,
§=0.5,0.75,2,510 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢in de degerlendirilmistir.
Cizelge 6.11 incelendiginde, veri setine eklenen aykiri degerlerin varyans-kovaryans
matrisinin katsayist olan £=0.5 ve 0.75 iken tiim yontemlerin basar1 oranlar1 oldukca
diisiik oldugu gorilmiistiir. £’ nin biiylimesiyle basari oranlarinda da ciddi artislar
meydana gelmistir. =2 oldugu durumda degisken sayis1 p=5 iken ve n=50, 100, 200
ve 1000 i¢in en yiiksek basari oranmmi OGK yontemi vermektedir. é=2 oldugu
durumda degisken sayis1t p=10 ve 20 iken ve n=100, 200 ve 1000 i¢in en yiiksek
basar1 oranin1t OGK yontemi vermektedir. =5 oldugunda p=5 ve 10 i¢in en 1y1 basar1
oranlarmi yine OGK yontemi vermektedir. ¢=10 ve p=5 oldugunda tiim dayanikli
yontemler klasik yontemden daha iyi ve birbirlerine yakin oldukga iyi basar1 oranlari
vermektedir. Degisken sayisinin yiiksek oldugu p=10 ve 20 durumlarinda ve é=10
icin ise klasik yontem de dahil olmak iizere tiim yontemlerin basar1 oranlarinin ¢ok

iyi oldugu goriilmektedir.

Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.11 karsilastirildiginda, Cizelge 6.3’te aykir1 deger
tespitinde kullanilan verilerin dagilimi i¢in ¢ok degiskenli Normal dagilim yerine
Cizelge 6.11°de sekil parametresi t =75 olan LTS dagilimi kullanilmustir. Sekil
parametresi t =5 olan LTS dagiliminin kullanilmasi ile p=5 oldugunda ¢é=0.5 ve
0.75 i¢in tiim yontemlerin basar1 oranlarinda artis gézlenmistir. §=0.5 ve 0.75 iken
tim yontemlerde basar1 oranmin artmasi, §=2, 5 ve 10 degerlerine gore aykiri
degerlerin bulunmasinin zor oldugu durumda bile sekil parametresi t =5 olan LTS
dagilimmin normal dagilima goére aykir1 degerlerin tespitinde daha kullanish
oldugunu gostermektedir. Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.11 karsilastirildiginda 6 Kirlilik
seviyesinin artmasiyla p=5 iken £=0.5 ve 0.75 i¢in tiim yontemlerin basari oranlar1
artarken, é=2, 5 ve 10 i¢in tim ydntemlerin basar1 oranlar1 azalmistir. p=10 ve 20
iken @ kirlilik seviyesinin artmasi ¢é=2 oldugu durumda tiim yontemlerin basari
oranlarin1 azaltmistir. Cizelge 6.9 ve Cizelge 6.11 karsilastirildiginda LTS
dagilimimnin sekil parametresinin artmastyla é=0.5 ve 0.75 i¢cin yontemlerin basari

oranlar1 diiserken, =2, 5 ve 10 i¢in yOntemlerin basar1 oranlarinda artis meydana
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gelmistir. SDE yonteminin basar1 orani degisken sayisinin artmastyla sonu¢ verme

stiresinin ¢ok uzun stirmesi sebebiyle p=20 i¢in hesaplanmamistir (Todorov, 2009).
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Cizelge 6.12. Sekil parametresi t = 5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in aykiri deger tespit yontemlerinin yanlis tespit sayilari; n(0.80) LTS(t =5,
I,) + n(0.20) LTS(t = 5 ,¢2I,)

p=5 p=10 p=20
f n MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON MD FMCD MVE MEST OGK BACON
05 50 6 22 19 22 21 21 23 6 20 19 20 22 18 23 4 15 15 15 19 25
100 11 24 23 26 26 32 23 11 39 31 33 34 33 34 11 40 39 39 35 44
200 19 35 36 37 37 61 27 22 53 42 42 48 60 35 26 83 58 55 67 36
1000 74 109 100 122 117 213 88 91 151 124 134 139 230 113 110 240 161 144 263 135
0.75 50 6 20 17 19 17 18 19 5 20 19 20 21 18 14 3 15 15 15 17 25
100 10 20 24 23 21 25 13 12 27 27 26 29 28 14 9 38 35 35 31 12
200 15 24 24 33 31 41 23 19 37 31 36 36 48 25 19 56 44 48 54 25
1000 62 79 79 99 96 156 74 72 96 99 109 110 171 81 85 128 110 134 204 98
2 50 3 13 11 13 12 10 16 2 14 14 13 14 10 12 2 1 1 1 10 16
100 4 11 11 12 12 16 10 3 16 15 15 15 16 13 2 20 19 22 17 1
200 6 14 12 14 15 28 15 4 16 15 19 17 26 14 6 30 21 23 26 15
1000 17 35 30 47 44 100 31 12 41 38 48 46 100 38 1 55 44 49 99 52
5 50 1 10 9 12 9 10 16 1 10 10 10 12 10 1 1 6 7 7 1 15
100 1 9 14 12 11 17 13 1 17 14 15 13 18 10 1 20 17 18 17 14
200 1 16 13 14 15 27 17 1 15 15 19 16 27 17 1 28 21 22 25 14
1000 1 31 31 37 36 89 54 1 39 37 45 38 95 59 1 50 43 48 97 62
10 50 0 11 9 12 9 10 16 1 10 9 10 13 1 8 1 6 6 6 1 15
100 0 12 12 12 11 15 15 1 17 12 14 1 16 1 0 20 16 18 18 9
200 0 13 13 13 15 29 18 0 19 15 19 15 26 18 0 29 20 20 29 17
1000 0 34 32 39 43 91 57 0 40 40 44 40 95 59 0 50 45 51 99 64




Cizelge 6.12°de sekil parametresi t = 5 olan LTS dagilimina sahip veriler i¢in
6 kirlilik seviyesinin 0.2 oldugu, yani verilerin %20 oraninda kirletildigi durum igin
orneklem genisligi n=50, 100, 200 ve 1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20
oldugu durumlar i¢in yOntemlerin yanlis tespit sayilari verilmistir. Ayrica yanlis
tespit sayilari, é =0.5, 0.75, 2, 5, 10 katsayilar1 ile farkli varyanslar i¢cin de
degerlendirilmistir. Cizelge 6.12 incelendiginde, veri setine eklenen aykir1 degerlerin
varyans-kovaryans matrisinin katsayisi olan &’nin artmasiyla tiim yontemlerin yanlis
tespit sayilarinin genel olarak azaldigi goriilmiistiir. p=5, 10 ve 20 iken en az yanlis
tespit sayisint MD yontemi vermektedir. n=1000 oldugunda en ¢ok yanlis tespit
sayisint p=20 ve ¢=10 oldugu durum hari¢ OGK yontemi vermektedir. Degisken
sayisinin p=5 ve 10 oldugu durumlarda n=50 ve 100 i¢in FMCD, MVE, MEST ve
SDE yontemlerinin benzer yanlis tespit sayilarina sahip oldugu goriilmektedir. SDE
yontemi i¢in sonug¢ verme siiresinin ¢ok uzun siirmesi sebebiyle p=20 i¢cin yanlis

tespit sayis1 hesaplanmamistir (Todorov, 2009).

Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.12 karsilastirildiginda, Cizelge 6.4’te aykir1 deger
tespitinde kullanilan verilerin dagilimi i¢in ¢ok degiskenli Normal dagilim yerine
Cizelge 6.12°de sekil parametresi t =75 olan LTS dagilimi kullanilmustir. Sekil
parametresi t = 5 olan LTS dagiliminmn kullanilmasi ile tiim yontemler igin yanlis
tespit sayisinin arttig1 goriilmiistiir. Cizelge 6.6 ve Cizelge 6.12 karsilastirildiginda 6
kirlilik seviyesinin artmasiyla p=5 iken é=0.5 ve 0.75 i¢in tiim yontemlerin yanlis
tespit sayilar1 artarken, é=2, 5 ve 10 i¢in tiim yOntemlerin yanlis tespit sayilari
azalmistir. p=10 ve 20 iken @ kirlilik seviyesinin artmast é=2 oldugu durumda tiim
yontemlerin basar1 oranlarmi azaltmistir. Cizelge 6.10 ve Cizelge 6.12
karsilastirildiginda LTS dagilimmin sekil parametresinin artmasiyla ydntemlerin

aykir1 degerleri tespit sayisinda genel olarak bir azalma goriilmektedir.
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Cizelge 6.13. Aykiri deger tespit yontemleri i¢in benzetim ¢alismasinin sonug¢ verme
stireleri (saniye cinsinden)

0 p n MD FMCD MVE MEST SDE OGK BACON

Cok 01 5 200 0.75 41.11 26.25  31.02 40.05 4.45 4.15

degiskenli 1000 1.39 85.02 97.27 106.25 266.4 9.27 6.46

normal 10 200 1.12 92.78 50.78 5222 38181 7.59 4.12
1000 245 19346 21194 209.25 2923.97 25.23 8

20 200 156 308.86 11539 12211 - 19.74 5.35

1000 4.66 603.99 49214 508.2 - 83.25 13.11

02 5 200 0.78 40.48 2286  30.11 40.31 4.33 4.75
1000 1.56 83.28 89.67 106.24 270.63  9.49 7.42

10 200 1 92.25 47.09 5697 380.32 7.88 4.32

1000 251  188.57 199.23 207.3 2584.83 25.08 9.42

20 200 162 30991 116.58 124.16 - 20.62 5.56

1000 444  627.78 504.77 515.14 - 83.61 14.9

t=35 0.1 5 200 148 41.39 23.36  30.91 40.89 5.03 4.9
sekil 1000 35 84.73 96.58 118.77 268.75 11.23 8.51
parametreli 10 200 218 106.79 4827 60.56  384.97 8.5 5.54
LTS 1000  5.56 206.7 204.11 22485 2651.65 27.91 12.03

20 200 3.33 311.17 11959 123.89 - 22 7.42
1000 10.13 612.34 502.77 512.76 - 94.25 19.22

02 5 200 1.5 41.16 2355  30.95 40.69 4.86 4.76
1000 351 84.11 91.87 11019 268.86 10.9 8.86

10 200 212 92.69  48.02 5331 38235 857 5.56

1000 5.92 188.7 2009 211.12 258431 27.67 12.79

20 200 327 30144 117.04 1226 - 21.37 7.67

1000 10.58 591.77 502  511.05 = 88.5 19.37

t=5 01 5 200 14 43.03 2428 31.35 40.88 4.77 4.65
sekil 1000 2.87 100.86 95.08 109.36 268.59 10.58 8.27

parametreli 10 200 2.2 92.61 4833 5322 38343 898 5

LTS 1000 5.3 190.75 202.11 210.71 2689.81 29.68 11.1

20 200 3.02 310.75 116.92 122.99 - 21.13 7.22

1000 9.11  616.23 501.71 511.09 - 87.64  18.43

02 5 200 147 44.53 23.94 3149 40.74 4.77 4.75
1000 2.83 91.66 105.32 108.89 268.37 10.49 8.38

10 200 1.83 100.68 4792 5254 38183 8.8 5.32
1000 5.03 203.09 204.05 210.13 2554.11 26.89 12.11

20 200 3.00 30179 1167 1244 - 21.04 7.07
1000 9.23  594.67 498.31 508.93 - 87.3 18.62

Cizelge 6.13 incelendiginde sonu¢ verme siirelerinin kirlilik seviyesinden ¢ok
az etkilendigi soylenebilir. Degisken sayis1 p Ve Ornek genisligi n’in artmasi tiim
yontemlerin sonu¢ verme siirelerini de arttrmustir. Aykir1 deger tespiti igin
kullandigimiz yontemlerin sonu¢ verme siirelerinin verilerin sahip oldugu
dagilimdan etkilenmedigi sdylenebilir. Bu yontemlerden MD, OGK ve BACON’un
bu basar1 oranlarma diger yOntemlere gore daha kisa siirede ulastiklar:
goriilmektedir. Sde yonteminde p’nin artmasiyla sonu¢ verme siiresinin ¢ok uzun

olmasi dikkati  ¢ekmektedir (Todorov, 2009; Hadi vd, 2009).
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7. SONUC

Bu calismada klasik Mahalanobis uzakligi (MD) ve Hizli-en kiigiik kovaryans
determinant (FMCD), En kii¢iik hacimli elipsoit (MVE), M-tahmin edicisi (MEST),
Stahel-Donoho tahmin edicisi (SDE), Dikey Gnanadesikan-Kettenring (OGK) ve
BACON yontemleri ile elde edilen dayanikli konum ve 6lgek tahmin edicileri
kullanilmistir. Mahalanobis uzaklig1 hesaplanirken dayanikli tahmin yontemleri ile
elde edilen konum ve 6lgek tahmin edicileri (3.1) esitliginde verilen Mahalanobis
uzaklig1 formiiliinde yerine yazilarak dayanikli uzakliklar elde edilmistir. Klasik ve
dayanikli tahmin ediciler i¢in elde edilen Mahalanobis uzakliklari, normal dagilim ve
normal dagilimin makul bir alternatifi olan uzun kuyruklu simetrik dagilim
kullanilarak Monte-Carlo benzetim calismasi ile ayri1 ayri1 incelenmistir. Cok
degiskenli normal dagilima sahip bir veri seti ve t= 3.5 ve t= 5 sekil parametreli LTS
dagilimina sahip veri seti i¢in @ kirlilik seviyesinin 0.1 ve 0.2 oldugu, yani verilerin
%10 ve %20 oraninda kirletildigi durum i¢in, 6rneklem genisligi n=50, 100, 200 ve
1000 ve degisken sayisinin ise p=5, 10, 20 oldugu durumlar i¢in yontemlerin basar1
oranlari, yanlig tespit sayilar1 ve bu yontemlerin veri setine eklenen aykir1 degerleri
bulma siireleri saniye cinsinden elde edilmistir. Ayrica basar1 oranlar1 ve yanlis tespit
sayilari, ¢ =0.5,0.75,2,5,10 katsayillar1 ile farkli varyanslar i¢cin de
degerlendirilmistir. Veri setine e¢klenen aykir1 degerlerin varyans-kovaryans
matrisinin katsayisi olan ¢’nin biiyiimesiyle basari oranlarinda da ciddi artiglar
meydana gelmistir. &’nin biiylimesinin, eklenen aykiri degerlerin varyansinin da
biiylimesi anlamina geldigi agiktir. Dolayisiyla varyansi biiyiiyen aykir1 degerlerin

tespit edilme oranlarmin artmasi da beklenen bir sonugtur.

Normal dagilim ve uzun kuyruklu simetrik dagilim (t= 3.5 ve t=5) i¢in £=2
oldugu durumda p=5, 10 ve 20 iken en yiiksek basar1 oranmm1 OGK ydntemi
vermektedir. é=5 oldugunda ve degisken sayist p=5 iken her iki dagilimm tiim
durumlar1 i¢in de OGK yontemi yine en yiiksek basar1 oranina sahiptir. §=5 ve p=10
oldugunda tiim dayanikli yontemler klasik yontemden daha iyi ve birbirlerine yakin
olduk¢a iyi basari oranlarmna sahiptir. Degisken sayisinin yiiksek oldugu p=20

durumunda ve ¢=5 ve é=10 oldugunda klasik yontem de dahil olmak iizere tim
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yontemlerin bagar1 oranlarmin ¢ok iyi oldugu goriilmektedir. Degisken sayis1 p=5,

10 ve 20 iken en az yanlis tespit sayisint MD ydntemi vermektedir.

Tim yOntemlerin aykir1 degerleri tespit etmedeki program sonu¢ verme
slireleri saniye cinsinde hesaplanmistir. En hizli sonu¢ veren yontemin MD yontemi,
en ge¢ sonug veren yontemin ise SDE yontemi oldugu goriilmiistiir. SDE yonteminde
programin ¢aligma siiresinin ¢ok uzun siirmesi nedeniyle p=20 icin hesaplamalar
yapilamamistir. Hem normal dagilim i¢in hem de uzun kuyruklu simetrik dagilim
icin programlarin sonug verme siireleri de dikkate alindiginda aykir1 deger tespitinde
OGK yonteminin oldukca basarili sonuclar verdigi sdylenebilir. Aykir1 deger iceren
verileri modellemede siklikla kullanilan LTS dagilimi normal dagilima alternatif

olarak tercih edilebilir.
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EKLER

EK 1 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIiP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN KLASIiK YONTEM iLE TESPIiTi

EK 2 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIiP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN FMCD YONTEMI iLE TESPITI

EK 3 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIiP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN MVE YONTEMI iLE TESPITI

EK 4 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIiP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN MEST YONTEMI iLE TESPIiTi

EK 5 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIiP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN SDE YONTEMI iLE TESPIiTi

EK 6 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN OGK YONTEMI iLE TESPIiTi

EK 7 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN BACON YONTEMI iLE TESPIiTi

EK 8 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHIP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN KLASIK YONTEM iLE TESPITI (t=3.5 iCIN)

EK 9 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHIP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN FMCD YONTEMI ILE TESPITI (t=3.5 iCIN)

EK 10 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN MVE YONTEMI iLE TESPITi (t=3.5 iCiN)

EK 10 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN MVE YONTEMI iLE TESPITI (t=3.5 iCIiN)

EK 11 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN MEST YONTEMI iLE TESPIiTi (t=3.5 iCiIN)

EK 12 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN SDE YONTEMI iLE TESPITI (t=3.5 iCiN)

EK 13 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN OGK YONTEMI iLE TESPITI (t=3.5 iCIiN)

EK 14 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHIP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN BACON YONTEMI iLE TESPITI (t=3.5 iCIN)
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EK 1 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN KLASIK YONTEM iLE
TESPITI

rm(list=Is(all=TRUE))
tic(“total’)
m=1000 #iterasyon sayisi
p=5 #degisken sayisi
n=50 #veri seti genisligi
miia=0 #veri setine eklenen aykir1 degerlerin ortalamasi
sda=0.5 # veri setine eklenen aykiri degerlerin standart sapmasi (0.5, 0.75, 2, 5 ve 10
degerleri alinmigtir.)
teta=0.1#Kkirlilik seviyesi(0.1 ve 0.2 degerleri alinmustir.)
r=teta*n #veri setine eklenen aykir1 deger sayisi
kritik<-qchisq(.975, df=p) #aykir1 degerleri belirlemede kullanilan kesim noktasi
a<-matrix(nrow=m,ncol=1)
b<-matrix(nrow=m,ncol=1)
for (iin 1:m) {
data<-replicate(p, c(rnorm(n-r,0,1),rnorm(r,miia,sda))) #normal dagilima sahip veri iiretme
ort<-colMeans(data)
cov<-cov(data)
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)
sonug<-chind(a,b)
}
maxi<-max(sonug[,1]) #yanlis tespit sayisi
meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100 #basar1 oran
son<-c(maxi,meano)
son
toc()
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EK 2 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN FMCD YONTEMI iLE TESPITi

rm(list=Is(all=TRUE))

tic(“total”)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.5

teta=0.1

r=teta*n

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
data<-replicate(p, c(rnorm(n-r,0,1),rnorm(r,miia,sda)))
mcd<-CovMcd(data)
ort<-mcd@center
cov<-mcd@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-r)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)
sonug<-chind(a,b)

}

maxi<-max(sonug[,1])

meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100

son<-c(maxi,meano)

son

toc()
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EK 3 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN MVE YONTEMI iLE TESPITI

rm(list=Is(all=TRUE))

tic(“total”)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.5

teta=0.1

r=teta*n

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
data<-replicate(p, c(rnorm(n-r,0,1),rnorm(r,miia,sda)))
mve<-CovMve(data)
ort<-mve@center
cov<-mve@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-r)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)
sonug<-chind(a,b)

}

maxi<-max(sonug[,1])

meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100

son<-c(maxi,meano)

son

toc()
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EK 4 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN MEST YONTEMI iLE TESPIiTi

rm(list=Is(all=TRUE))

tic(“total”)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.5

teta=0.1

r=teta*n

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
data<-replicate(p, c(rnorm(n-r,0,1),rnorm(r,miia,sda)))
mest<-CovMest(data)
ort<-mest@center
cov<-mest@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-r)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)
sonug<-chind(a,b)

}

maxi<-max(sonug[,1])

meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100

son<-c(maxi,meano)

son

toc()
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EK 5 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN SDE YONTEMI iLE TESPIiTi

rm(list=Is(all=TRUE))

tic(“total”)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.5

teta=0.1

r=teta*n

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
data<-replicate(p, c(rnorm(n-r,0,1),rnorm(r,miia,sda)))
sde<-CovSde(data)
ort<-sde@center
cov<-sde@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-r)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)
sonug<-chind(a,b)

}

maxi<-max(sonug[,1])

meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100

son<-c(maxi,meano)

son

toc()
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EK 6 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIP
VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN OGK YONTEMI iLE TESPITI

rm(list=Is(all=TRUE))

tic(“total”)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.5

alfa=0.1

r=teta*n

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
data<-replicate(p, c(rnorm(n-r,0,1),rnorm(r,miia,sda)))
ogk<-CovOgk(data)
ort<-ogk@center
cov<-ogk@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)
sonug<-chind(a,b)

}

maxi<-max(sonug[,1])

meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100

son<-c(maxi,meano)

son

toc()
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EK 7 R-PAKET PROGRAMINDA NORMAL DAGILIMA SAHIiP

VERILERDE AYKIRI DEGERLERIN
TESPITI

rm(list=Is(all=TRUE))

tic(“total’)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.5

teta=0.1

r=teta*n

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
data<-replicate(p, c(rnorm(n-r,0,1),rnorm(r,miia,sda)))
bacon<-BACON(data)
ort<-bacon$center
cov<-bhacon$cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)
sonug<-chind(a,b)

}

maxi<-max(sonug[,1])

meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100

son<-c(maxi,meano)

son

toc()
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EK 8 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHIiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN KLASIiK YONTEM iLE TESPITI (t=3.5 iCiN)

rm(list=Is(all=TRUE))

tic(“total”)

m=1000 #iterasyon sayisi

p=5 #degisken sayis1

n=50 #veri seti genisligi

miia=0 #veri setine eklenen aykir1 degerlerin ortalamasi

sda=0.5 # veri setine eklenen aykir1 degerlerin standart sapmasi (0.5, 0.75, 2, 5 ve 10
degerleri alinmigtir.)

teta=0. 1#kirlilik seviyesi(0.1 ve 0.2 degerleri almmustir.)
r=teta*n #veri setine eklenen aykir1 deger sayisi
t=3.5 #L.TS dagiliminin sekil parametresi
nu=2*t-1
k=2*t-3
katsayi=1/sqrt(nu/k)
kritik<-qchisq(.975, df=p) #aykir1 degerleri belirlemede kullanilan kesim noktasi
a<-matrix(nrow=m,ncol=1)
b<-matrix(nrow=m,ncol=1)
for (iin 1:m) {
datast<-replicate(p, c(rst(n-r,0,1,nu),rst(r,miia,sda,nu)))
data<-katsayi*datast #L TS dagilimina sahip veri tiretme
cov<-cov(data)
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)
sonug<-chind(a,b)
}
maxi<-max(sonug[,1]) #yanlis tespit sayisi
meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100 #basar1 orani
son<-c(maxi,meano)
son
toc()
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EK 9 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHIiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN FMCD YONTEMI iLE TESPITIi (t=3.5 iCiN)

rm(list=Is(all=TRUE))

tic("'total™)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.1

teta=0.1

r=teta*n

t=3.5

nu=2*t-1

k=2*t-3

katsayi=1/sqrt(nu/k)

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
datast<-replicate(p, c(rst(n-r,0,1,nu),rst(r,miia,sda,nu)))
data<-katsayi*datast
mcd<-CovMcd(data)
ort<-mcd@center
cov<-mcd@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)

sonug<-chind(a,b)
}

maxi<-max(sonug[,1])
meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100
son<-c(meano,maxi)

son

toc()
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EK 10 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHIiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN MVE YONTEMI iLE TESPITI (t=3.5 iCiN)

rm(list=Is(all=TRUE))

tic("'total"™)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.1

teta=0.1

r=teta*n

t=3.5

nu=2*t-1

k=2*t-3

katsayi=1/sqrt(nu/k)

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
datast<-replicate(p, c(rst(n-r,0,1,nu),rst(r,miia,sda,nu)))
data<-katsayi*datast
mve<-CovMve(data)
ort<-mve@center
cov<-mve@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)

sonug<-chind(a,b)
}

maxi<-max(sonug[,1])
meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100
son<-c(meano,maxi)

son

toc()
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EK 11 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHIiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN MEST YONTEMI iLE TESPITI (t=3.5 iCiN)

rm(list=Is(all=TRUE))

tic("'total™)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.1

teta=0.1

r=teta*n

t=3.5

nu=2*t-1

k=2*t-3

katsayi=1/sqrt(nu/k)

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
datast<-replicate(p, c(rst(n-r,0,1,nu),rst(r,miia,sda,nu)))
data<-katsayi*datast
mest<-CovMest(data)
ort<-mest@center
cov<-mest@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)

sonug<-chind(a,b)
}

maxi<-max(sonug[,1])
meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100
son<-c(meano,maxi)

son

toc()
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EK 12 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHIiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN SDE YONTEMI iLE TESPITi (t=3.5 iCiN)

rm(list=Is(all=TRUE))

tic("'total"™)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.1

teta=0.1

r=teta*n

t=3.5

nu=2*t-1

k=2*t-3

katsayi=1/sqrt(nu/k)

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
datast<-replicate(p, c(rst(n-r,0,1,nu),rst(r,miia,sda,nu)))
data<-katsayi*datast
sde<-CovSde(data)
ort<-sde@center
cov<-sde@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)

sonug<-chind(a,b)
}

maxi<-max(sonug[,1])
meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100
son<-c(meano,maxi)

son

toc()
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EK 13 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN OGK YONTEMI iLE TESPiTi (t=3.5 iCiIN)

rm(list=Is(all=TRUE))

tic("'total™)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.1

teta=0.1

r=teta*n

t=3.5

nu=2*t-1

k=2*t-3

katsayi=1/sqrt(nu/k)

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
datast<-replicate(p, c(rst(n-r,0,1,nu),rst(r,miia,sda,nu)))
data<-katsayi*datast
ogk<-CovOgk(data)
ort<-ogk@center
cov<-ogk@cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)

sonug<-chind(a,b)
}

maxi<-max(sonug[,1])
meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100
son<-c(meano,maxi)

son

toc()
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EK 14 R-PAKET PROGRAMINDA LTS DAGILIMINA SAHiP VERILERDE
AYKIRI DEGERLERIN BACON YONTEMI iLE TESPITi (t=3.5 iCIN)

rm(list=Is(all=TRUE))

tic("'total"™)

m=1000

p=5

n=50

miia=0

sda=0.1

teta=0.1

r=teta*n

t=3.5

nu=2*t-1

k=2*t-3

katsayi=1/sqrt(nu/k)

kritik<-qchisq(.975, df=p)

a<-matrix(nrow=m,ncol=1)

b<-matrix(nrow=m,ncol=1)

for (iin 1:m) {
datast<-replicate(p, c(rst(n-r,0,1,nu),rst(r,miia,sda,nu)))
data<-katsayi*datast
bacon<-BACON(data)
ort<-bacon$center
cov<-bhacon$cov
distance<-mahalanobis(data,ort,cov)
outliers<-ifelse(distance>kritik,1,0)
inlier<-outliers[1:(n-n)]
a[i]<-sum(inlier)
outlier<-outliers[(n-r+1):n]
b[i]<-sum(outlier)

sonug<-chind(a,b)
}

maxi<-max(sonug[,1])
meano<-(mean(sonug[,2])/r)*100
son<-c(meano,maxi)

son

toc()
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