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1. GIRIS

Bu tez kapsaminda; biiyiik veri, yliksek boyutlu veri ve yiiksek boyutlu biiyiik
verilerin tanimi, gegmiste yapilmis uygulamalari, diger disiplinlerle iliskileri ile ilgili
genel bilgiler verilip, boyut indirgeme tekniklerinden bahsedilmis, yiiksek boyutlu
biiyiik verilerde aykirt degerlerin tespit edilmesine yonelik algoritmalar belirlenmis,
gercek ve iiretilmis bir veri seti lizerinde belirlenen yontemlerin uygulamasi yapilmis
sonuglart yorumlanmis ve farkli boyutlardaki veriler i¢in aykiri deger tanilama

teknikleri simiile edilerek yorumlanmistir.

Data kelimesi, Ingilizce'de 'bilgi' veya 'veri' anlamina gelir ve ge¢misi yaklasik olarak
1640’11 yillara dayanmaktadir. Ancak 1946 yilinda, bugiinkii anlamin1 kazanarak,
aktarilabilir ve saklanabilir bilgisayar bilgisi olarak tanimlanmistir. Veri igleme terimi
ise, veri taniminin hemen ardindan, 1954 yilinda yaygin olarak kullanilmaya
baglanmistir. Gegen bu siire zarfinda veri kavrami, bilgisayar bilimleri ve bilgi
teknolojileri alanlarinda 6nemli bir bagkalasim gegirerek, giiniimiizdeki kapsamli ve

cesitli anlamlarini kazanmustir (Yakar, 2022).

Giin gectikge artan veri depolama sistemleri nedeniyle, depolanan veri yigmlar
giderek biiyiimekte ve bu durum veri analizi i¢in geleneksel yontemlerin yetersiz
kalmasina neden olmaktadir. Bu yetersizligin listesinden gelmek ve anlaml iligkileri
kesfetmek igin geleneksel istatistiksel yontemlerin aksine, yeni yontemlere ve
araglara da ihtiya¢ duyulmaktadir. Bilgisayar bilimi, veri tabani teknolojileri, istatistik
ve diger disiplinleri birlestiren veri madenciligi kavramini ortaya ¢ikarmistir. Veri
madenciligi de temelde, ¢esitli kaynaklardan elde edilen verilerin islenerek anlamli

hale getirilmesini amaclamaktadir.

Dijital cagda, neredeyse her seyin dijital bir yansimasi1 bulunmaktadir. Ses, fotograf,
video, belge, telefon bildirimleri, aligveriglerimiz, sik ziyaret ettigimiz mekanlar gibi
yasamimizin bir pargasi olan her sey, aslinda dijital diinyada veri olarak birer karsilik
bulmaktadir. Veri; giiniimiizde her seyin temelini olusturan bir unsur olmakla birlikte

bir konuda dogru sonuca ulagsmak, gelecege yonelik kararlar alabilmek icin verileri



elde etmek kadar analiz etmek de onemlidir. Ancak bu noktada, veri ile bilgi

arasindaki ayrimi yapmak oldukca kritiktir

Veri, sadece bilgi sahibi olma siirecinin ilk adimidir. Veriler, islendik¢e ve analiz
edildik¢e bilgiye doniisebilir. Ancak, verilerin ham olmasi nedeniyle islenmesi ve
anlamlandirilmast gereklidir. Veriler islenmediginde, karar verme siirecinde rehberlik
etme Ozelligini kaybeder ve gergekten bilgi saglayip saglayamadig: belirsizlesir. Bu

nedenle, ¢ok miktarda veri her zaman dogru bilgiyi saglamayabilir (Berksoy, 2019).

Arastirilan bir konunun ¢o6ziimii, veri toplama teknikleri kullanilarak elde edilen
bilgilerle miimkiin hale gelmektedir. Bu veriler, dl¢gme, sayim, deney ve gozlem gibi
cesitli veri toplama teknikleriyle elde edilmektedir (Tasdogen, 2019). Veriler
genellikle niceliksel (sayisal) ve niteliksel (kategorik) olarak iki gruba ayrilir.
Yapilacak arastirmanin amacina bagli olarak dogru veri toplama teknigi, uygun veri
se¢imi Ve uygulanacak analiz yontemi belirleyici kriterlerdendir. Arastirmaya 6zgi
veri tiirlerinin belirlenmesi, bu verilerin analizi i¢in kullanilacak yontemleri de
belirler. Bu sayede, aragtirmanin hedefine en uygun veri toplama ve analiz stratejileri

belirlenebilmektedir (Oztiirk, 2006).

Veriler; nicel ve nitel veriler olmak tlizere iki temel tiirde siniflandirilabilmekle birlikte
Olcme, sayim, deney ve gozlem gibi ¢esitli veri toplama teknikleri kullanilarak elde
edilmektedir. Nicel veriler, aralik veya oranlama diizeyinde yapilan dl¢iimlerden elde
edilir ve sayisal degerlere sahiptir. Ornegin, agirlik ve boy 6zelliklerinin dlgiimii nicel
veriye Ornektir. Nitel veriler ise bir kategorik yapiya sahiptir ve genellikle 6znellik
icerir. Hareket ozelliginin 6l¢iimii, bir kategorik veya niteliksel veri 6rnegidir.
Aragtirmanin amacina ve elde edilmek istenen sonuca bagli olarak, uygun veri se¢imi,
dogru veri toplama teknigi ve analiz yontemi belirlenmelidir. Bu noktada,
arastirmanin giivenilirligi ve sonuglarin dogrulugu i¢in dikkatli bir metodoloji se¢imi

onemlidir (Tasdégen, 2019) (Oztiirk, 2006).



Nitel veri analizinde siklikla kullanilan yontemler deney ve gozlemdir. Yapilan
gozlemler sonucunda elde edilen degerler, nitelikleri anlamak i¢in kullanilir fakat
genellikle deney ve gozlem terimleri birbirleriyle karistirtlmaktadir. Deney, belirli bir
yontem ve kurallara uygun olarak gergeklestirilen bir islem olup bilimsel bir gercegi
veya varsayimi goOstermek, saptamak, dogrulamak veya kanitlamak amaciyla
uygulanmaktadir. Deney, aragtirmacinin belirli degiskenleri kontrol altinda tutarak,
neden-sonug iliskilerini anlamak veya bir hipotezi test etmek amaciyla yapilan
diizenli bir test veya gozlem siirecidir. Bir deney, bir kontrol grubu ve bir deney grubu
icerir; kontrol grubu degiskenlere miidahale edilmeden standart sartlarda tutulurken,
deney grubu belirli bir degisiklige maruz birakilir. Ote yandan, gdzlem, olaylari,
durumlari, kisileri veya nesneleri dikkatlice izleyerek, kaydederek ve belirli bir plan
olmaksizin veri toplama siirecidir. Gozlemlerde, arastirmact dogrudan
gozlemlenenleri kaydeder, ancak bir kontrol grubu veya deneysel miidahale
bulunmaz. Temel fark, deneyin kontrollii bir ortamda yapilan sistemli bir miidahale
oldugu, gbzlemin ise daha genis bir perspektiften bilgi toplama amacini giittiigiidiir

(Morgan, 2001) (Ebeto, 2017).

Arastirma popiilasyonun tanimlanmasi, hangi birimlerden verilerin elde edilecegini
ve arastirma sonuglarina dayali giincellemelerin kimleri veya neleri kapsayacagini
belirlemek anlamina gelir. Popiilasyonun dogru sekilde belirlenmesi, elde edilen
verilerin temsil edilme diizeyini artirir ve arastirma sonuglarinin genellenmesini
gliclendirir. Bu sayede, bilimsel aragtirmalarin daha kapsamli ve giivenilir bir temele

dayanmasina olanak taninir (Kili¢ & Ural, 2005).

Icinde bulundugu evreni yeterli diizeyde temsil edecek sekilde olusturulan veya
secilen kiimeye "Orneklem" denir ve bu kiimeyi se¢me islemine genellikle
"ornekleme" adi verilir. 1940'lardan itibaren Ornekleme teorisi incelendiginde,
orneklemin avantajlari arasinda, bilgiyi 6rnekten elde etmenin biitlin popiilasyondan
elde etmekten daha ekonomik olmas1 ve elde edilecek bilginin evrene gore daha hizli
bir sekilde elde edilmesi yer alir. Bu nedenle, 6rneklem se¢imi, bilgiyi elde etme

stirecinde etkili ve pratik bir yontem olarak tercih edilir (Yamane, 2001).



Pazar arastirmalarinda, arastirmacilar ¢esitli rnekleme yontemleri kullanarak eyleme
gegirilebilir iggoriiller elde ederler. Tam sayim, bir grup i¢indeki tiim bireyler
hakkinda bilgi toplama islemidir ve genellikle niifus sayimlar1 bu tiir bir tam sayim
ornegidir. Ancak, zaman ve mali kaynak sinirlamalar1 nedeniyle tam sayim miimkiin
olmayabilir. Bu noktada, evreni temsil eden bir alt kiime olan 6rneklemden bilgi
toplamak daha yaygin bir yaklagimdir. Bu yontem, tiim popiilasyonu degil, 6rnegin
Ozelliklerini ve tepkilerini yansitan daha kiiclik bir gruptan bilgi toplamayi igerir. Bu

da daha ekonomik, hizli ve kolay bir yaklasim sunar (Vaus, 1990).

Ancak, segilen drneklemin popiilasyonu dogru ve giivenilir bir sekilde temsil etmesi
icin uygun bir yontemin belirlenmesi onemlidir. Segilecek bu yontem, minimum
orneklem hatasi ile maksimum temsiliyeti saglamayr amaclar. Uygun Orneklem
blytlikliigii, arastirmanin giivenilir ve dogru sonuglar elde etme hedefiyle dogru
orantilidir. Ornekleme yaparken dikkat edilmesi gereken en kritik faktdrler, uygun
orneklem biiyiikligii ve uygun 6rneklem yonteminin se¢imidir. Uygun drnekleme
yontemlerini belirlerken, olasilikl1 ya da olasilik dis1 6rnekleme yonteminin se¢ilmesi,
aragtirmanin giivenilirligi agisindan biiyiik bir éneme sahiptir. Iyi bir drneklemin
popiilasyonu etkili bir sekilde temsil etmesi, 6rneklemde esit sanslarin bulunmasi ve
orneklem biiyiikliigliniin minimum orneklem hatasi ile belirlenmesi, basarili bir
ornekleme yonteminin 6nemli unsurlaridir. (Sarfo, Debrah, Gbordzoe, & Obeng,
2022)

Kullanilacak 6rnekleme yontemleri ise, olasilikli O6rnekleme ve olasilik dist

ornekleme yontemleri olarak ikiye ayrilmaktadir.

Olasilikli 6rnekleme yontemleri,

1. Basit Tesadiifi Ornekleme

2. Sistematik Tesadiifi Ornekleme
3. Tabakali Ornekleme

4. Kiime Ornekleme

Olasilik dig1 6rnekleme yontemleri,

1. Monografik Ornekleme
2. Kolay Ornekleme



3. Kota Ornekleme
4. Amagh (Kasti) Ornekleme
5. Kartopu Ornekleme olarak alt basliklara ayrilmaktadir.

Olasilik kurami, belirli 6zelliklerin evrende normal dagildig: ilkesine dayanir. Bu
teori, olasilikli 6rnekleme yontemlerinin temelini atar ve yansizlik kuralina dayanir.
Yansizlik kurali, 6rneklem i¢inde yer alacak her birimin birbirinden bagimsiz ve
evren icinde esit secilme sansina sahip olmasini amaclar. Bu sayede olasilikli
ornekleme, evrenin ¢esitli Ozelliklerini daha giivenilir bir sekilde temsil etmeyi

hedeflemektedir (Ural & Kilig, 2011).

Veri analizi siireglerinde sik¢a karsilagilan durumlardan biri, gézlem sayisinin yanit
degiskeni sayisindan daha fazla oldugudur. Ancak, arastirmalarda katilimcilardan
yeterli sayida yanit alinamadiginda, maliyet ve lojistik zorluklar nedeniyle 6rneklem
capinin yeterli biiyilikliige ulasamadigi durumlarda, gozlem sayis1 yanit degiskeninden
daha kiiciik olabilir. Bu durumda, yiliksek boyutlu veri analizine yonelme ihtiyaci
ortaya cikmakla birlikte, yiiksek boyutlu verilerle calismak, cesitli zorluklar
beraberinde getirir. Ozellikle bagimsiz degisken ile yanit degiskeni arasindaki
karmasgik iliskileri tanimlayabilecek ve 6grenebilecek yeterli bir model bulmak zor
olabilir. Bu nedenle, boyut kiigiiltme teknikleri kullanilarak, veri setindeki degisken

sayisinit azaltmak ve model egitimini kolaylastirmak amaglanir.

Istatistiksel analiz literatiiriinde, yiiksek boyutlu verilerde boyut indirgeme i¢in birgok
yaklagim bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda faktor analizleri (FA), kiimeleme
analizleri, temel bilesen analizleri (TBA) gibi teknikler bulunmaktadir. Giin gectikce
yiiksek boyutlu verilerin daha yaygin hale gelmesi, bu verilere etkili bir sekilde
yaklasmak ve analiz yapmak i¢in boyut indirgeme tekniklerinin G6nemini

artirmaktadir.

Yiiksek boyutlu veri ve biiylik veri, veri analitigi alanlarinda ortak ¢alisma alanlarina
sahiptir. Yiiksek boyutlu verilerde genellikle gbzlem sayisi, yanit degiskenine esit ya

da daha biiyiik oldugu i¢in analiz etme ve veriyi gorsellestirme zorluklar1 ortaya



cikabilmektedir. Ancak biiyiik verilerde, hem gozlem sayis1 hem de yanit degiskeni
olduke¢a yiiksektir. Bu iki kavram, veri setlerinin boyutlar1 ve 6zellikleri agisindan
farklilik gosterse de, her ikisi de biiylik miktarda verinin depolanmasi, yonetilmesi ve

analiz edilmesi ile ilgili zorluklar1 igermektedir.

Veri depolama ve analiz konusundaki ilerlemelere tarihsel bir perspektiften
bakildiginda, veri yonetimi ve analizinin kéklerinin MO 18.000 yilina kadar uzandig
gorilmektedir. Ishango Kemigi gibi arkeolojik buluntular, insanlarin tarih 6ncesi
donemlerde bile veri depolama ve takip etme ihtiyacini anlamis olduklarini gosterir.
Gilintimiizde, yliksek boyutlu veri ve biiyiik veri kavramlari, teknolojik gelismelerle
birlikte daha fazla 6nem kazanmis ve bu alandaki analitik yontemlerin evrimine

onciiliik etmistir (Firican, 2021).

Son yillarda biyiik veri; akademik ¢aligmalarda, sanayinin biiyiimesinde,
hiikiimetlerin alacagi kararlarda, hemen hemen her yapilanmada kullanilan ve bu
hususta gelisen kiiresel bir giic haline gelmektedir (Manyika, ve digerleri, 2011).
Geleneksel 6lgme ve gozlem sistemlerine ek olarak, c¢esitli sensorler ve sosyal
aglardan aktarilan biiyiik verilerin hizla ¢ogalmasi, giinlilk hayatimizin énemli bir
parcasini olusturmaktadir. Bliyiik verilerin temel 6zellikleri; verilerin kendisi, veri

analitigi ve analizlerin yorumlanmasidir (Gantz & Reinsel, 2012).

Eger bir veri kiimesi n gozlem ve p degisken (veya 6zellik) igceriyorsa, bu veri p-
boyutlu olarak adlandirilir. Boyutlarin sayisi arttik¢a, veri analizi daha karmasik hale
gelir. Bu durum bazen "boyutlanma laneti" olarak adlandirilir. Yani, veri seti
boyutlar1 arttik¢a analizdeki zorluk ve karmasiklik da artar. Bu durum, biiyilik veri
setlerinin yiiksek boyutluluguyla sikca iliskilidir. Yiiksek boyutlu veri analizi, veri
setlerinin boyutlanma laneti etkisini minimize etmek ve anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in
Ozel analiz yontemlerini gerektirebilir (Shin, Hooi, Kim, & Faloutsos, 2017)
(Thudumu, Branch, Jin, & Singh, 2019).

Biiylik ve/veya yliksek boyutlu veri kiimelerinde, genellikle veri setinin genel

ozelliklerine uymayan ve diger gozlemlerden Onemli oOlgiide farkli olan veri



noktalarina "aykir1 deger" denir. Aykir1 degerler, istatistikte bir veri noktasinin
digerlerinden 6nemli Ol¢lide farkli oldugunu belirtir. Elde edilen verilerin analiz
edilmesi ve sonug ¢ikarimi yapilmasi agisindan, aykiri degerler dnemli bir rol oynar.
Aykir1 degerler, tahmincilerin ve bu tahmincilere dayali testlerin etkinligini olumsuz
etkileyebilir. Ancak unutulmamasi gereken 6nemli bir nokta; her aykirt degerin bir
hata olmadigi ve bu degerlerin yliksek varyansin bir igareti olabilecegidir. Aykirt
degerler, verinin liretim ve 6l¢iim siireclerinden, 6rneklem hatalarindan ve 6rneklem
dagilimina iliskin varsayimlardan kaynaklanabilmektedir (Aggarwal C. C., 2016).

Aykirt degerlerin belirlenmesi siirecinde degisken sayisinin yani sira veri hacmi,
dagilimi ve degisken sayist da etkili olmaktadir. Bu unsurlara bagl olarak, aykiri
degerleri tespit etmek icin genellikle grafiksel veya istatistiksel yontemler tercih
edilir. Aykir1 gozlemlerin belirlenmesi i¢in kullanilacak yontemler verilerin hacmi,
dagilimi ve degisken sayilarina bagli olarak degisiklik gostermektedir. Ayrica
regresyona dayali yontemler, Cook uzakligi, uyum fark istatistigi, kaldirag degerleri
gibi tekniklerle de aykir1 deger tespiti miimkiindiir. Ozellikle ¢ok degiskenli ve
yiiksek hacimli veri setlerinde, sifira yakin veya negatif degerli gozlemlerin
bulunmasi durumunda, gozlemler arasi iligskilere dayali Mahalanobis Olgiitii

onerilmektedir (Johnson & Wichern, 2002).

Yiiksek boyutlu verilerde ve yiiksek boyutlu biiylik aykir1 deger tespiti yapilirken
oncelikli olarak n<p sorununun ortadan kaldirilmasi gerekir. Fakat burada dikkat
edilmesi gereken nokta ise, n<p probleminden kurtulmak i¢in kullanilacak boyut
indirgeme yoOnteminin, aykirt degerler bakimindan minimum hata kaybiyla bu

islemleri gerceklestirebiliyor olmasidir.



2. YUKSEK BOYUTLU VERIi

Yiiksek boyutlu istatistikler, klasik ¢ok degiskenli analizde genellikle diisiiniilen
boyuttan daha biiylik veriyi inceleyen istatistik teorisinde bir alandir. Bu alan, veri
vektorlerinin boyutunun 6rneklem biiytikliigliyle karsilagtirilabilir veya hatta daha
biiyiikk olabilecegi birgok modern veri setinin ortaya ¢ikmasi nedeniyle ortaya
cikmistir (Wainwright, 2019).

Yiiksek boyutlu verilerin ortaya g¢ikmasi, degisken sayisinin veya ozelliklerin
sayisinin onemli oldugu veri setlerinin zorluklarina yanit olarak gelismistir. Bu
gelismelerle birlikte yapilan ¢alismalar, yiiksek boyutlu verilerin benzersiz 6zellikleri
ve karmasikliklartyla basa c¢ikmak igin 6zel metodolojilere ihtiyag duyan yeni
istatistiksel yontemlerin ve yaklasimlarin gelistirilmesine yol agmustir (Lederer,
2022). Ozetle, yiiksek boyutlu istatistikler, boyutun énemli bir kriter oldugu,
geleneksel istatistiksel tekniklerin kapsaminin 6tesinde 6zel metotlarin gerektigi

durumlarda veriyi analiz etmek ve yorumlamak igin bir ¢erceve saglar.

Son donem biyoteknolojileri, 6zellikle DNA mikroarray teknolojisi ve ileri nesil
dizileme cihazlar1 gibi gelismeler, bireyler iizerinde yiiksek boyutlu veri toplama
imkan1 sunmaktadir. Bu teknolojiler sayesinde, ayni anda on binlerce genin
transkripsiyon seviyeleri dlgiilebilmektedir. Genomun hemen hemen her bolgesinin
transkripsiyon seviyelerini tespit edebilen ileri nesil dizileme cihazlart da bu alanda
bliyiik Oneme sahiptir. Bu biyoteknoloji  verileri, biyolojik diizenleme
mekanizmalarini anlamak, hastaliklarin genetik temellerini kesfetmek ve yeni ilaglar
gelistirmek agisindan biiyiik potansiyel tasimaktadir. Tibbi goriintiiler, astrofizik
gozlemleri, video gozetim goriintiileri gibi farkli kaynaklardan olusan biiyiik veri
tabanlari, genellikle binlerce hatta milyonlarca veri icermektedir. Ozellikle tibbi
goriintiiler, hastaliklarin tanisindan tedaviye kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Web siteleri gibi platformlar, kullanicilarin tercihleri ve aliskanliklari hakkinda biiytik
miktarda veri toplar. Bu veriler, pazarlama stratejileri, kisisellestirilmis Oneriler ve

fiyatlandirma politikalart i¢in analiz edilir. Kullanicilarin davranislarina dair elde



edilen biiyiik veri setleri, isletmelerin daha etkili stratejiler gelistirmesine yardimci

olabilir.

Lojistik sirketleri ve biiyiik isletmeler, i¢ ve dis verileri etkili bir sekilde kullanarak
gelecekteki talepleri tahmin etmeye c¢alisirlar. Bu is verileri genellikle binlerce
degisken igerir ve bu da veri setinin yiiksek boyutlu olmasina neden olur. Ornegin,
eBird programi, kus gozlemcilerinin ¢evrimici olarak kus gdzlemlerini
kaydetmelerini saglar ve Kuzey Amerika'daki kus yogunlugunu izlemeyi amaglar. Bu
kapsamli veri setleri, doga gozlemcilerinin ve bilim insanlariin ekosistemlerdeki

degisiklikleri anlamalarina yardimei olabilir (Donoho, 2000).

Yiiksek boyutlu istatistik, bilinmeyen parametre sayisi pnin 6rneklem biiytikliigii
n'den ¢ok daha biiyiik oldugu durumlardaki (p > n) istatistiksel ¢ikarimi ifade ettigi
onceki boliimlerde belirtilmistir. Asagida, verilerdeki yiiksek boyutun neden bir

problem oldugunu kisa bir 6rnek ile aciklanmustir;

Bir lineer model olan regresyon modeli,

Y =PBo+PiXs+ o+ Xy + € (2.1)
olmak tizere;
Y;: Bagimli degiskeni yani yanit degiskenini,
X,;:Bagimsiz degiskent,
B;: Bu degiskenin bilinmeyen parametreleri,

&;: Hata terimlerini

ifade etmektedir.



Denklem (2.1) ile verilen modelin matris gosterimi ise,

y=Xpf + ¢ bi¢cimindedir.

V1 1 x11 X120 0 X1k Bo &
y = Y2 X = 1 Xy Xop o Xok B = B1 = &
Yn |1 Xn1  Xpz e Xnk | Bx &n

vy, nx 1 boyutlu goézlem vektorii; X, n X p boyutlu bagimsiz degisken matrisi,
B, p=k+1 olmak tizere p x 1 boyutlu regresyon katsayilarini ifade eden vektord, ve €,

(n x 1) boyutlu resgele hatalarin vektoriidiir.

X'X B = X'y olmak iizere, f’nin EKK tahmin edicisinin elde edilme asamasinda
eger, (X' X) matrisinin tersi mevcut ise ’nin EKK tahmin edicisi asagidaki formiil
ile elde edilmektedir.

B=X)"Xy (2.2)

Fakat; denklem (2.2)’nin sonucunun bulunmasi i¢in yapilacak p X p boyutlu X'X
matrisinin tersi alinmasi sirasinda n<p durumundan kaynakli, ilgili matrisin tersi

alinamadig1 i¢in, n<p problemi bu ydntem i¢in elverissiz olmaktadir.

Bu tiir problemlerin yol actig1 durumlarda geleneksel istatistiksel yontemler ve veri
analizi teknikleri, yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikmak i¢in uygun olmayabilir, ¢iinkii
artan Oznitelik sayisi bir dizi zorluga neden olabilir. Boyut sayisinin artmasti, verilerin
birbirinden uzaklagmasina yol acgar. Bu nedenle yiiksek boyutlu verilerle ¢alisirken,
boyutu kiigiiltme ¢alismalarina odaklanmak, daha dayanikli ve giivenilir sonuglara

ulagmay1 destekleyecektir.
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3. YUKSEK BOYUTLU VERILERDE BOYUT INDIRGEME TEKNIiKLERI

Yiiksek boyutlu veriler, genellikle birgok degisken igerdiginden analiz ve
gorsellestirme agisindan zorluklar yaratabilmektedir. Yiiksek boyutlu veriler i¢in
kullanilan boyut indirgeme yontemleri, bu tiir veri setlerinin islenmesinde kullanilan
giiclii araclardir. Bu yontemler, veri setindeki degisken sayisini azaltarak anlamli
bilgileri korumay1 hedeflemektedir. Kisaca boyut indirgeme yontemleri, yliksek
boyutlu veri setlerindeki karmasiklig1i azaltarak, énemli bilgileri anlamamiza ve
gorsellestirmemize yardimci olur. Bu yontemler, 6zellikle makine 6grenimi, veri

madenciligi ve gorsellestirme gibi alanlarda genis uygulama alanina sahiptir.

Kullanilan boyut indirgeme teknikleri, analiz yetenegine, verinin boyutuna, bilgi
kaybina, ¢oziimlenebilirligine gore degiskenlik gostermektedir. Bu yontemlerden biri
olan TBA, veri setindeki degiskenler arasindaki en biiyiik varyansi ortaya ¢ikarmayi
hedefleyen bir yontemdir. TBA, veri setini yeni bir koordinat sistemine doniistiirerek,

verideki temel desenleri ve iliskileri anlamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bir diger boyut indirgeme teknigi ise FA’dir. Ingiliz psikolog Charles Spearman,
1904 yilinda genel zeka ¢aligmalar1 sirasinda zihinsel yeteneklerin temelinde yatan
zeka faktoriinii inceleyerek FA kavramini gelistirmis ve Spearman tarafindan yapilan
bu ¢alisma, faktor analizi ¢alismalarinin baslangici olmustur. 1930'larin ortalarinda
Karl Pearson ile devam eden FA gelisimi, 1950'lerden itibaren bilgisayar
teknolojilerinin de gelismesiyle hiz kazanmistir (Gtizeller, Eser, & Aksu, 2017). 20.
yiizyilin baslarindan giliniimiize kadar bir¢ok istatistiksel calismada kullanilan Faktor
Analizi, iligkili degiskenleri, yani faktorleri, belirli bagliklar altinda bir araya getirerek
anlamli yeni degiskenler elde etmeyi amaglar (Chris, 1997). FA, tiim degiskenlerin
birbiri arasindaki korelasyon ve kovaryans matrisinin olusturulmasiyla
baslamaktadir. Faktorlerin sayisi, korelasyon matrisindeki degerlere dayali olarak
belirlenir, boylece degiskenlerin birbirleriyle olan iliskilerini en iyi sekilde agiklayan
faktorler belirlenmis olur. (Wichern & Johnson, 2007). Kline'a gore faktor analizi,
analizin amacina gore agimlayict ve dogrulayict olmak iizere iki ana kategoriye

ayrilir. A¢imlayict FA’da, degiskenler arasindaki iliskilerden yola ¢ikarak faktorleri
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bulmaya ve 6l¢ek olusturmaya calisilir. Dogrulayici faktor analizinde ise agimlayict
faktor analizi ile elde edilen faktorlerle secilen dlgegin yapisinin, secilen veri setine

uygunlugu arastirilir (Kline, 1994).

Yiiksek boyutlu verilerde FA uygulamak, 6zel zorluklar ve dikkate alinmasi gereken
onemli noktalar igerir. ilk olarak, faktdr sayismin dogru bir sekilde belirlenmesi
gerekmektedir. Yetersiz faktor sayisi, veriyi yeterince iyi a¢iklayamazken, fazla
faktor sayisi asirt uyuma (overfitting) yol acabilmektedir. Elde edilen faktoérlerin
hangi degiskenleri ne kadar iyi agikladigini anlamak, analizin etkili bir sekilde
yorumlanmasi ve adlandirilmasi ve faktorlerin anlamini dogru bir sekilde kavramak

i¢in 6nemlidir.

TBA ve FA disinda, Kiimeleme Analizi; benzer oOzelliklere sahip gozlemleri
gruplamak ve veri setindeki yapilari ortaya ¢ikarmak igin etkili bir yontemdir.
Diskriminant analizi, 6nceden belirlenmis siniflar arasindaki farklar1 vurgulamak ve
smiflandirma problemleri igin kullamishdir. t-SNE yontemi ise ozellikle
gorsellestirme yardimiyla kullanilan bir boyut indirgeme teknigidir, benzer drnekleri
bir araya getirir ve farkli 6rnekleri uzaklastirarak veri setindeki iligkileri daha 1yi
anlamak i¢in kullanilir. Her biri belirli bir analiz hedefine hizmet eden bu yontemler,

veri setinin 6zellikleri ve analiz baglamina gore tercih edilmektedir.

3.1 Temel Bilesen Analizi

TBA, cok boyutlu bir veri setinin daha diisiik boyutlu bir uzaya izdiisiimiinii bulma
yontemidir. Bu yOntem, verinin varyansini maksimize etmeyi amacglamaktadir
(Alpaydin, 2010). TBA, birbirine bagl bir¢cok degisken igeren veri setlerinin daha
kiiciik boyutlara indirme amacini tagiyan bir doniisiim teknigidir. Bu yontem, veri
igerisindeki degisiklikleri miimkiin oldugunca korumay1 ve mevcut verinin minimum
sayida degiskenle ifade edilmesi i¢in en iyi doniisiimiin belirlenmesini hedefleyerek
veriyi yeni bir koordinat sistemi iginde ifade ederek, veri setindeki degiskenler

arasindaki bagimlilig1 azaltmaya calisir (Cilli, 2007).
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TBA ile yapilan bu doniisim sonucunda elde edilen degiskenlere, mevcut
degiskenlerin temel bilesenleri denir. Varyans degeri en yiiksek olan bilesenden
baslamak iizere, elde edilen temel bilesenler, bu degere gore siralanir (Siitgtiler, 2006).
Ozetle TBA ydnteminin temel amaci, verinin cesitliligini daha iyi yakalayacak yeni
bir boyut kiimesini bulmaktir (Berkhin, 2006). TBA, boyut indirgeme amacinin
Otesinde, bir dizi farkli alanda kullanilan ¢ok yonli bir istatistiksel yontemdir. Veri
gorsellestirmesi, giiriiltii azaltma (gereksiz varyansi ¢ikarma), veri depolama, veri
sikistirma, veri setindeki degiskenlerin O6nem siralamasinin yapilmasi, Vveriler
arasindaki iligkilerin anlagilmasi, biiyiik boyutlu giris verilerini daha kiiciik boyutlu bir
uzaya doniistiirerek sinir aglarinin egitimi, veri madenciligi, goriintii ve oriintii tanima
uygulamalarinin gelistirilmesi gibi birgok farkli alanda kullanilmaktadir. Ancak,
TAB’nin, ana bilesenlerin varyanslarin1 maksimize etmek amaciyla veriyi
dontstiirdiigiidiir. Bu nedenle bazen bazi detaylarin kaybedilebilecegi ve bu durumun

analiz sonuglarini etkileyebilecegi unutulmamalidir.

3.1.1 Temel bilesen analizi uygulamasi

2012 yilinda St. Lawrence Universitesi Jeoloji Boliimii'nden Dr. Jeff Chiarenzelli
tarafindan Environmental Earth Sciences dergisinde yayimlanan aragtirmada,
Adirondack bolgesinin  kuzeyindeki nehrin kimyasindaki ¢esitliligi ve kayag
tamponlamas: ile iliskilendirilmis element kimyasindaki degisiklikleri kapsamli bir

sekilde incelemektedir (Chiarenzelli, Lock, Cady, Bregani, & Whitney, 2012).

Bu veri seti, Kuzey New York nehirlerinin su kimyasin1 anlamak amaciyla Grasse,
Oswegatchie, Raquette ve St. Regis nehirlerinde belirlenen ti¢ farkli konumda (yukari
akis, orta akis ve asagi akis) su ornekleri toplanmistir. Bu ¢alismanin temel amaci,
yapilacak Temel Bilesen Analizi ile, su 6rnekleri igerisinde yer alan elementlerin, kag
tanesi biitlin bir caligmay1 agiklamaya yetecektir. Bu veri seti; 12 gozlem ve 26

degiskenden olusmaktadir.
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1960 yilinda Kaiser, 6zvektor (agiklanan varyans) degeri 1'in {izerinde olan tiim
faktorlerin se¢ilmesi gerektigini savunmaktaydi. Diger bir deyisle, Kaiser'e gore, her
bir faktér en azindan birim varyansi acgiklamalidir (Kaiser, 1960). Ancak, Jollife,
Kaiser'in kriterinin ¢ok kati oldugunu diistinerek, 6zvektor (agiklanan varyans) degeri
0.7’den fazla olan tiim faktdrlerin segilmesinin diger yonteme goére daha uygun bir

yaklasim oldugunu savunmaktadir (Jolliffe, 1972).

TBA’da kullanilan ve 6rneklem yeterliligi 6l¢iim kriteri olarak adlandirilan KMO
(Kaiser-Meyer-Olkin) kriteri (Olkin, 1974) ‘e gore KMO katsayisi su sekilde
degerlendirilmektedir;

e 0-0.5 arast: Kabul edilemez

e 0.5: Yeterli

e 0.5-0.7 aras1: Orta

e 0.7-0.8 aras:: lyi

e 0.8-0.9 arasi: Cok iyi

e 0.9 ve iistii: Miikkemmel
Bu katsayr, FA i¢in uygunlugu degerlendirmek adina kullanilmaktadir. KMO
degerinin yiiksek bulunmasi, veri setinin faktor analizi ig¢in uygun oldugunu ifade
etmektedir. Yapilan analiz sonucuna gore, ilgili veri seti icin KMO degerinin 0.5
oldugu goriilmiistiir. KMO kriteri disinda, veri setinin TBA i¢in uygunlugunun bir

diger teyidi ise Bartlett testidir.

Bartlett testi ise, bir veri setinin korelasyon matrisinin birim matrise esit olup
olmadigimi degerlendiren bir istatistik testidir. Bu test, degiskenler arasindaki
korelasyonlarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigin1 belirlemekte
kullanilmaktadir.

Testin temel hipotezleri su sekildedir;

H,: Degiskenler arasindaki korelasyonlar istatistiksel olarak anlamsizdir;
korelasyon matrisi birim matrise esittir.

H;: Degiskenler arasindaki korelasyonlar istatistiksel olarak anlamlidir;

korelasyon matrisi birim matrise esit degildir.
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Ilgili hipotez testi, ozellikle TBA gibi ¢ok degiskenli istatistiksel teknikler
uygulamadan 6nce degiskenler arasindaki potansiyel baglantilar1 degerlendirmek i¢in
kullanilir. TBA, degiskenler arasindaki korelasyonlar1 agiklamaya calistigi igin, bu tiir

bir baglantinin varligini kontrol etmek oldukg¢a 6nemlidir.

Bartlett testinin p degeri, gozlemlenen korelasyon matrisinin birim matrisinden
istatistiksel olarak farkli olup olmadigini belirler. Eger p degeri diisiikse, alternatif
yani H, hipotezi reddedilir ve degiskenler arasinda anlamli bir korelasyon oldugu
tespit edilir.

Yapilan test sonucunda ilgili veri seti igin p = 4.633e — 16 oldugu gorilmistiir. Hy
hipotezi reddedilerek, degiskenler arasindaki korelasyonlar istatistiksel olarak anlamli
oldugu ve korelasyon matrisinin birim matrise esit olmadig1 anlaminda gelmektedir.

Verinin, TBA yapmak i¢in uygun oldugu durumu ifade etmektedir.

Verinin uygunlugu teyit edildikten sonra, degiskenler arasindaki iliskilerin

gorsellestirilmesi maksadiyla veriye iligkin korrelogram grafigi Sekil 3.1°de

verilmistir.
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Sekil 3.1 River Elements Veri Seti Korelogram Grafigi
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Cizelge 3.1°de, yapilan TBA sonuclarini gostermektedir. Analizin temel bilesenlerin
(TB1, TB2, ... ,TB12) standart sapmalarini, toplam varyansin yiizdesini ve kiimiilatif

varyansi agiklamaktadir.

Cizelge 3.1 River Elements Veri seti temel bilesen analizi sonuglari

TB1 TB2 TB3 TB4 TB5 TB6

Standart sapma 3.97 2.37 1.30 1.03 0.83 0.68

Varyans Orant 0.62 0.21 0.06 0.04 0.02 0.01

Kiimiilatif Varyans 0.60 0.82 0.89 0.93 0.95 0.97

TB7 TB8 TB9 TB10 TB11 TB12

Standart sapma 0.53 0.41 0.24 0.20 0.16 0
Varyans Orani 0.01 0 0.0 0.0 0.0 0.0
Kiimiilatif Varyans 0.98 0.99 0.99 0.99 1 1

Cizelge 3.1°de yer alan sonuglara gore; her bir temel bilesenin standart sapmasi, o
bilesenin veri setindeki degiskenligi 6lgmektedir. Ornegin, TB1'nin standart sapmas1
3.97'dir, bu da TB1'in veri setindeki degiskenligin diger temel bilesenlere biiyiik
oldugunu gostermektedir. Ayni sekilde, TB12'nin standart sapmasi c¢ok diisiiktiir
(vaklasik 4.633e-16), bu da bu bilesenin pratikte dnemsiz oldugunu ve analizden

c¢ikarilabilecegini gostermektedir.

Elde edilen 6z vektorler, yani her bir temel bilesen tarafindan agiklanan varyanslar
Sekil 3.2’de verilmistir. Grafikte gorildigi tizere 3. Temel bilesen biikiilme
noktasidir. Biikiilme noktasinin solunda kalan ilk iki bilesenin,”6zdeger (agiklanan
varyans) degeri 1’in lizerinde olan biitiin faktorlerin alinmasini savunmaktadir”
(Kaiser, 1960). Sekil 3.2 {izerinde yapilan degerlendirmeye gore, %10’un tizerinde
olan ilk iki faktor biikiilme noktasinin solunda yer almaktadir. Bu nedenle, analiz i¢in

en uygun olan iki faktorii segmek, Kaiser'in kriterlerine uygun bir yaklasim olacaktir.
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Her bir temel bilesenin toplam varyans i¢indeki orani, o bilesenin toplam degiskenligi
ne kadar agikladigini gosterir. Ornegin, TB1 toplam varyansin %60.87'sini
aciklarken, TB12'nin varyans orani ¢ok diisilk ve bu bilesenin dnemsiz oldugunu
gosterir. Bu durum, analizdeki diger Onemli temel bilesenlere odaklanilmasi

gerektigini isaret etmektedir.

Kiimiilatif varyans, belirli bir temel bilesene kadar olan toplam agiklanan varyansi
gosterir. Ornegin, TB1 ve TB2 bir arada toplam varyansm %82.65'ini agiklarken,
TB1l'den TB12'ye kadar olan temel bilesenler kiimiilatif olarak toplam varyansin
%100'inii aciklamaktadir. Bu da analizdeki genel varyansin ne kadarinin
aciklandigin1 gostermektedir. Bu degerlendirmeler 15181nda, analizde odaklanilmasi
gereken en oOnemli iki temel bilesenin TB1 ve TB2 oldugu sonucuna

varilabilmektedir.

3.1.2 Temel bilesen analizi simiilasyonu

Bu boliimde, temel bilesen analizi yontemini kullanarak farkli boyutlardaki veri

setlerinin analiz edilmesi, rastgele 6rneklenmis farkli boyutlardaki matrisler iizerinde
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TBA uygulayarak, her bir matrisin ka¢ temel bilesene ihtiyag duydugunun
belirlenmesi ve bu islemi 100 kez tekrarlayarak, farkli matrislerin farkli temel bilesen
sayilarina ihtiya¢ duyup duymadigini degerlendirmek ve bu analizlerin ortalamasini
cikarmak hedeflenmistir. Ayrica, varyansin %70'1 ac¢iklanana kadar ka¢ temel
bilesene ihtiya¢ duyuldugunu belirleyerek, TBA'nin veri setindeki 6nemli 6zellikleri
nasil vurguladigini ve boyut azaltma siirecinde kag bilesenin kullanilmasi gerektigini

anlamak amaglanmaktadir.

Yapilan simiilasyon n = {10,100,1000} ve p = {100,1000,10000} olmak {izere
normal dagilimdan rasgele say1 lireterek ikili kombinasyonlar seklinde uygulanmis ve
temel bilesenlerin %70 varyans aciklama oranini elde edildigi temel bilesen

sayilarinin ortalamalar1 alinmistir.

Cizelge 3.3 Farkli n ve p kombinasyonlarina gére TBA simiilasyonu sonucu
ortalama temel bilesen sayilari

n p Ortalama Temel Bilesen Sayis1
10 100 5.87
100 1000 6.02
1000 10000 6.17

TBA simiilasyonu sonuglarina gore, farkli gozlem (n) ve degisken (p) sayilarindaki
kombinasyonlara bagli olarak ortalama temel bilesen sayilarinda belirgin bir artig
gozlemlenmektedir. Gozlem sayis1 ve degisken sayisi arttik¢a ortalama temel bilesen
sayilar1 da artmaktadir. Ancak, bu artisin gorece diisiik oldugu ve ekstra gozlem veya
degisken eklemenin temel bilesen sayisim1 artirmada daha az etkili oldugu
goriilmektedir. Bu durum, biiyiik ve yiiksek boyutlu veri setlerinin analizinde optimal
temel bilesen sayisinin seciminde dikkatli olunmasi gerektigini vurgulamaktadir.
Genel olarak, simiilasyon sonuglari, analizin karmasiklig1 ve veri setinin 6zelliklerine

bagli olarak temel bilesen sayisinin belirlenmesi gerektigini gostermektedir.
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4. BUYUK VERI

Geleneksel istatistiksel yontemlerin, analiz etmek igin yetersiz kaldig1 ve karmasik
bir yapiya sahip biiylik miktardaki veri setleri i¢in biiyiik veri terimi kullanilmaktadir
(Chen, Chiang, & Storey, 2012). Biiyiik veri uygulamalarindaki temel amag, yiiksek
hacimli ve yiiksek boyutlu verilerin yardimiyla kestirimde bulunmak igin
uygulanabilir ¢6ziimler sunmak, degiskenler arasindaki iliskileri anlamak ve 6nemli
alt popiilasyonlarin benzer oldugu durumlar1 belirlemektir (Badaoui, Amar, Hassou,
Zoglat, & Okou, 2017).

Biiyiik veri, geleneksel veri tiirlerinden farkli olarak kendine 6zgii 6zelliklere sahiptir.
Bu ozellikler, birbirleriyle ortak 6zelliklere sahip olmayan ve farkli alt gruplardan
gelen verilerin birlesimini igerir (Taylor, Cowls, Schroeder, & Meyer, 2014) . “Biiyiik
verinin temel 6zelliklerini agiklamak i¢in Laney tarafindan 200011 yillarin baginda 6ne
stiriilen "hacim (volume), ¢esitlilik (variety), ve hiz (velocity)" ti¢liisii yaygin olarak
bilinmekteydi. Bu {i¢ 6zelligin yani sira, gliinimiizde "degiskenlik (variability),
dogruluk (veracity) ve deger (value)" ozellikleri de eklenerek 6V boyutu ortaya
cikmistir (Schroeck, Shockley, Smart, Morales, & Tufano, 2013) (Katal, Wazid, &
Goudar, 2013).”

e Hacim (Volume): Biiyiik verinin temel 6zelligidir ve veri miktarini ifade eder.
Terabayt, petabayt veya ekzabayt gibi biiyiikliiklerle 6l¢iiliir. Bu, verilerin
kullanicilar veya makineler tarafindan iiretilip {iretilmedigine bakilmaksizin
biiylik miktarlarda olabilecegi anlamina gelir.

e (esitlilik (Variety): Bu 0zellik, biiyiik verinin igerisinde farkli kaynaklardan
gelen ve birbirinden farkli yapisal 6zelliklere sahip veri tiirlerini igermesini
ifade eder. Bu ¢esitlilik, farkli veri tiirlerinin islenmesi i¢in daha yiiksek veri
isleme kapasitesine ihtiya¢ duyulmasina neden olabilir.

e Hiz (Velocity): Verinin islenmesi gereken hizi ifade eder. Biiyiik veri, daha
once goriilmemis bir hizda dretilebilecek, depolanabilecek veya
yenilenebilecek verileri igerir. Islenmesi gereken veri miktarnin hizl

degisimi bu 6zelligi belirler.
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o Degiskenlik (Variability): Bu 6zellik, verideki yapisak heterojenligi belirtir.
Belirsiz veya tahmin edilemeyen sartlar altinda bile verilerin islenebilir
giivenilir olup olmadigini belirlemeye yardimer olur.

e Dogruluk (Veracity): Verinin giivenilirlik diizeyini ifade eder. Glivenilirlik,
hatasizlik ve kesinlik gibi ozelliklerle iliskilidir. Bu 6zellik, belirli veri
tiirleriyle iliskili glivenilirlik diizeyini ifade eder.

e Deger (Value): Biiyiik veriden elde edilen bilgilerin, is siireglerine ve karar
alma siireclerine gercek deger katan bilgiler olup olmadigini ifade eder. Veri
analitigi slirecinin sonucunda elde edilen bilgilerin is siire¢lerine deger katma

potansiyeli 6nemlidir (Schroeck, Shockley, Smart, Morales, & Tufano, 2012).

Biiylik veri, sadece hacim, gesitlilik ve hiz gibi temel 6zelliklere degil, ayn1 zamanda
gecerlilik, gorsellestirme, giivenlik ac181 ve karmasiklik gibi daha spesifik 6zelliklere

de sahiptir. Bu 6zellikleri inceleyecek olursak;

o Gegerlilik (Validity): Bu 6zellik, verilerin hedeflenen kullanim i¢in dogru ve
yeterli oldugunu belirtir. Verilerin anlamli, dogru ve gegerli olmasi, dogru
analizler ve sonuglar elde etmede 6nemlidir (Firican, 2017).

e Gorsellestirme (Visualization): Bu 6zellik, biiylik veri i¢indeki karmasik
yapilari ve iligkileri anlamak i¢in grafik ve gorsel araglari kullanma yetenegini
ifade eder. Biiylik veri setlerinin karmagikligini anlamak ve analiz etmek i¢in
gorsellestirme 6nemlidir (Owais & Hussein, 2017).

e Giivenlik Acig1 (Vulnerability): Giivenlik agig1, bir kaynagin bilinen
zayifligina isaret eder. Biiyiik veri setlerinin giivenligi, bu verilere yetkisiz
erisimi Onlemek ve veri biitlinliiglinli korumak i¢in glivenlik 6nlemlerini igerir
(Owais & Hussein, 2017).

e Karmagsiklik (Complexity): Bu o6zellik, biiylik verinin islenmesindeki
zorluklar1 ve karisiklig ifade eder. Yiiksek boyutlu, ¢esitli kaynaklardan gelen
ve hizl1 degisen biiyiik veri setleri genellikle karmasiktir. Veri karmasikligi,
analiz ve yorumlamada ek zorluklar yaratabilir (Kaisler, Armour, Espinosa, &
Money, 2013).
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Bu 6zellikler, biiyiik veri analitiginde karsilagilan zorluklar1 anlamak ve bu zorluklara

karsi etkili onlemler gelistirmek i¢in arastirmacilara rehberlik etmektedir.

Biiylik veri uygulamalarindaki baslica zorluklar; verilerin etkili bir sekilde
islenebilirligi ve depolanmasi ile iliskilidir. Verilerin muhafaza edilmesi problemi,
gerekli olan donanimin ve veri ¢dziimlemelerinin yetersizliginden kaynaklanmakla
birlikte veri isleme siirecinde de karsilasilan problemler, bellek siirlar1 gibi hafiza
yetersizligi gibi durumlarin da, bu verilerin ¢éziimleme sirasindaki zaman kisitlarinin
da giderilmesi 6nem arz etmektedir (Jin, Wah, Cheng, & Wang, 2015). Biiyiik
verilerin belirgin 06zellikleri, biiyilk hacmi ve yiiksek boyutluluk o6zellikleridir
(Prakasa Rao, 2014). Mevcut ozellikler, istatistiksel yaklagimlarin yetersiz kalmasina
yol agmis ve haliyle yeni istatistiksel analiz yontemlerinin gelismesinde 6énemli rol

oynamistir (Bickel, ve digerleri, 2009).
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5. YUKSEK BOYUTLU BUYUK VERI

Yiiksek boyutluluk problemi, veri kiimelerinin analiz i¢in kullanilabilir bagimsiz
degiskenlerin, bilesenlerin, 6zelliklerin veya niteliklerin biiyiik bir sayisina sahip
oldugu veri kiimelerini ifade etmektedir (Thudumu, Branch, Jin, & Singh, 2019).
Boyut sayisinin artmast, veri analizi karmagikligini artirmakla birlikte veriyi islemek
i¢cin de daha karmasik yontemleri beraberinde getirmektedir. Veri kiimeleri, 6rnek
boyutu agisindan biiylidiik¢e, boyut agisindan daha da biliytimektedir. Ayni1 zamanda,
biiyiik veri ¢aginda yaygin olarak yiiksek boyutlu olarak yanlis anlasilir, ¢linkii
binlerce boyut ¢ok yaygindir. Bir veri kiimesi n gozleme ve p degiskene sahipse, veri
p boyutlu olarak adlandirilabilir. Genel olarak, veri kiimesi, boyutlarin sayisi

boyutlanma laneti etkisine yol agtiginda yiiksek boyutlu olarak adlandirilabilir.

Bu durum, veri kiimelerinin analiz i¢in kullanilabilir bagimsiz degiskenlerin,
bilesenlerin, 6zelliklerin veya niteliklerin biiyiik bir sayisina sahip oldugu durumu
ifade eder. Boyut sayisinin artmasi, veri analizi karmasikligini artirirken ayni
zamanda daha karmasik analiz yontemlerini gerektirir. Ozellikle biiyiik veri ¢aginda,

binlerce boyutun yaygin oldugu durumlarla karsilasilabilir.

Yiiksek boyutlu biiyiik veri, biiyiik veri kavraminin yiiksek boyutlu 6zelliklere sahip
verileri igeren bir alt kiimesini ifade eder. Biiylik veri, genellikle geleneksel
yontemlerle islenemeyecek kadar biiyiik, karmasik ve hizla biliyiiyen veri kiimesini
ifade eder. Yiiksek boyutlu veri ise, verinin ¢ok sayida 6zellik veya degisken icerdigi
bir baglam ifade eder. Ozellikle veri madenciligi ve makine 6grenimi alanlarinda
kullanilir ve ¢ok sayida ozellik igeren veri kiimelerini tanimlar. Ozellikle goriintii
isleme, metin analizi, biyoinformatik gibi alanlarda karsilagilir. Bu tiir verilerin
analizi, 6zellik se¢imi, boyut azaltma ve veri madenciligi yontemlerini gerektirebilir.
Yiiksek boyutlu biiyiik veri analizi, daha fazla bilgi saglama avantajina sahiptir, ancak

boyutun artmasi analiz siireglerini karmasiklastirabilir.

Boyutsallik laneti terimi, 6ncelikle Bellman (2013) tarafindan kullanilmis olup, boyut

veya girig degiskenlerinin sayisindaki artisin neden oldugu sorunu tanimlamak igin
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kullanilir. Bu lanet, yiikselen boyutlara bagl olarak anormal durumlarin diizeyinin
gereksiz nitelikler tarafindan golgelenebilecegi veya hatta gizlenebilecegi bir durumu
ifade eder. Anormallik tespiti tekniklerini etkileyen boyutsallik laneti, 6zellikle aykir
degerlerin seyrek bolgelerdeki veri 6rnekleri olarak tanimlandigi durumlarda belirgin
hale gelir. Yiiksek boyutlu uzayin hemen hemen ayni derecede seyrek oldugu
bolgelerde, yetersiz bir ayirici bolge gézlemlenir. Boyutlarin artmasi, veri noktalarini
daha dagilmis ve izole hale getirir, bu da veri kiimesinin genel optimumlarini bulmay1
zorlastirir (Zhang, Lin, & Karim, 2017) (Aggarwal C. , 2017). Her eklenen boyut, bir
veri kiimesine yanlis pozitifler getirme egilimindedir. Bu durum, boyutlarin
artmasiyla birlikte analiz ve modelleme siireclerini karmasiklagtirir ve yanlig
sonuglara yol agabilir. Boyutsallik laneti, yiiksek boyutlu veri setlerinde anormallik
tespiti ve veri analizi konularinda dikkate alinmasi gereken 6nemli bir zorluk olarak

ortaya ¢ikar (Thudumu, Branch, Jin, & Singh, 2020).

Istatistiksel modeller, artan boyutluluk sorununu asmak amaciyla cesitli yontemler
kullanir. Bu yontemlerden bazilari, isleme siiresini azaltmak i¢in dnceden belirlenmis
onemli ornekleri segmeyi icerir (Datta & Kibler, 1995). Boyutsallik laneti, yiiksek
boyutlu verilerin analizi sirasinda ortaya ¢ikan bir zorluk durumunu ifade eder. Bu
durumun temel 6zelligi, boyut arttik¢a uzayin hacminin orantili olarak biiylimesi ve
bu durumun, birgok istatistiksel teknik icin zorlayic1 bir seyreklik yaratmasidir.
Yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikmak, mesafe Slgiileri gibi istatistiksel yaklagimlarin
boyutsallik laneti nedeniyle birbirine neredeyse es uzaklikta olan noktalardan daha az

etkili hale geldigi durumlar igerir (Zimek, Schubert, & Kriegel, 2012).

Yiiksek boyutlu veri, biiyiik bir hesaplama bellegi ve yiiksek bir hesaplama yiikii
gerektirir. Yiiksek boyutlu veri setlerinde kullanigli bilgileri veya desenleri tanimak
karmasik ve zor hale gelir. Boyutsallik sorununu ele almanin en basit yolu, 6zellikleri
en aza indirmektir. Yiiksek boyutlu veriler, genellikle veri madenciligi ve ozellikle
anormallik tespiti alaninda 6zel zorluklarla karsilagir. Boyutsal artisa sahip veri
kiimelerinde anormallik tespiti zordur ve bircok geleneksel veri madenciligi teknigi
icin ciddi sorunlar dogurur. Boyutsallik lanetinden kaynaklanan sorunlar sadece

anormallik tespitiyle smirli degildir; ayn1 zamanda bir¢ok diger veri madenciligi
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teknigine de uygulanabilir. Istatistiksel modeller, boyutsallik sorununu ele almak i¢in
cesitli yontemler kullanir, ancak boyut sayisi arttikca daha fazla hesaplama
karmasiklig1 getirir, veri 6rnekleri dagilmis ve daha az yogun hale gelir, bu da veri
dagilimin etkiler (Hodge & Austin, 2004).

Yiiksek boyutlu uzayda seyrek verileri ele almanin daha etkili yollarindan biri, veri
noktalarinin benzerliklerine dayali fonksiyonlar1 kullanmaktir. Daha biiylik bir veri
kiimesinin kiiciik kisimlarinin degerlendirilmesi, ayni veri kiimesinin tamamini
incelemek yerine aksi takdirde diger anormallikler tarafindan gizlenmis olabilecek
anormallikleri tanimaya yardimci olabilir. Bir veri drneginin veri kiimesi i¢inde
digerlerine benzerligini 6lgmek, diisiik boyutlu anormallik tespit prosediirlerinin
kritik bir pargasidir. Bu, olagandisi bir veri noktasinin, veri kiimesinde benzer

orneklerin yetersiz oldugu anlamina gelir.
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6. YUKSEK BOYUTLU BUYUK VERILERDE AYKIRI DEGER

Aykir1 degerler genellikle diger gozlemlerden belirgin sekilde farkli olduklari igin
dikkat ¢ekmektedir. Ornegin Hawkins (1980), aykir1 degerleri diger gézlemlerden
Oonemli Ol¢iide sapma gosteren veriler olarak tanimlar ve bu durum, farkli bir
mekanizma tarafindan iiretildigine dair siipheler uyandirabilecegini sdyler. Barnett ve
Lewis (1978) ise aykir1 degerleri, belirli bir popiilasyondan alinan ortalama
bliytikliikte bir 6rneklem igerisinde, ana gruptan oldukga uzakta bulunan bir veya iki
deger olarak tanimlanmaktadir. Aguinis vd. (2013) aykir1 degerleri, ayn1 yapidaki
diger veri degerleri ile karsilastirildiginda oldukga biiylik veya kiigiik olan veri
degerleri olarak nitelendirir aykir1 degerleri, Leys vd. (2013), ise ¢ok biiyiik artik
degerlere sahip veri noktalar1 olarak belirtir ve bu artik deger, gdzlenen deger ile
istatistiksel modeller tarafindan tahmin edilen deger arasindaki farki ifade etmekte

oldugunu dile getirir.

Veri analizi ve modelleme siirecine baslamadan Once, aykir1 gozlemlerin
tanimlanmas1 ve ele alinmasi biiylik bir 6neme sahiptir. Aykir1 gézlemler, bir veri
setinde diger gozlemlerden belirgin sekilde farkli olan gozlemlerdir. Bu farklilik,
hatal1 6lglim, beklenmeyen olaylar veya verinin anormal davranisi gibi ¢esitli
sebeplerle ortaya ¢ikabilir. Genellikle aykir1 degerler hata veya giirtiltii olarak kabul

edilse de, bu degerler icerdikleri bilgiler agisindan 6nemli olabilirler.

En etkili istatistiksel teknikler genellikle otomatik olarak Onemli Ozniteliklere
odaklanabilir ve iglenebilir bir siire i¢cinde daha fazla boyutu isleyebilir. Ancak, k-NN,
sinir aglari, Minimum Hacimli Elips veya Konveks Soyma gibi bir¢ok teknik
boyutlanma lanetine duyarlidir. Bu yaklasimlar, genellikle 6nce belirgin 6znitelikleri
secmek i¢in On igleme algoritmalari kullanir ve ardindan aykir1 degerleri normal veri

noktalarinin ana kiimesine odaklar.
Aykir1 bir gozlem igin kesin bir tanim, genellikle veri yapis1 ve uygulanan tespit

yontemi ile ilgili gizli varsayimlara baglidir. Hawkins (1980), aykiri bir gézlemi diger

gozlemlerden o kadar sapmis bir gézlem olarak tanimlar ki, farkli bir mekanizma
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tarafindan olusturuldugu siiphesini uyandirir. Ancak, Bartnett ve Lewis (1994) bir
aykir1 gézlemin diger 6rneklem iiyelerinden 6nemli dl¢lide sapmis gibi goriindiiglini
belirtir, Johnson ve Wichern (2002) ise, aykir1 bir gézlemi veri kiimesinde uyumsuz

oldugu goriinen bir gézlem olarak tanimlamaktadir.

Aykir1 deger tespiti, bir veri setinde genellikle beklentilere uymayan veya
standartlardan sapmis olan 0zel durumlar1 belirleyen bir yontemdir. Bu tespit
teknikleri, kredi kart1 dolandiricilig: tespiti, klinik denemeler, oy hileleri analizi, veri
temizleme, karsi koruma, siddetli hava tahmini, cografi bilgi sistemleri, sporcu
performans analizi ve diger veri madenciligi gorevleri gibi bircok uygulama icin
Onerilmistir. Aykir1 degerler, genellikle normallerden sapmis veya istatistiksel olarak
anlamli Olciilerle belirlenmis anormal veri noktalarmi ifade eder. Bu sayede,
anormalliklerin tespiti, ¢esitli sektorlerde glivenlik, kalite kontrolii ve veri analizi gibi

onemli alanlarda kullanilabilecek degerli bilgiler saglamaktadir (Hawkins, 1980).

Aykirt deger tespit yontemlerinde one ¢ikan teknikler arasinda, en 6nemli boyutlar
belirleyen degisken secim yontemleri ve boyut indirgeme yontemleri bulunmaktadir
(Van Der Maaten, Postma, & Van Der Herik, 2009). Ancak, bu yontemler, biiyiik veri

setleri ve hizla gelen veri akislariyla ilgili zorluklar nedeniyle zorlasabilmektedir.

Aykir1 degerlere yonelik arastirmalar, aykirt degerlerin tespiti ve bunlarla basa ¢ikma
yontemlerini gelistirmeye odaklanmistir. Aykir1 degerler, genellikle metodolojik veri
sorunlari olarak kabul edilir ve nasil ele alinmasi gerektigi konusunda net bir yontem
bulunmamaktadir. Aguinis ve ekibi (2013) aykir1 degerleri siniflandirarak daha
detayl bir bakis agis1 sunmuglardir. Bu siniflandirmaya gore, aykir1 degerler ii¢ ana
kategoriye ayrilmistir: "hata aykir1 degerler", "tahmin aykir1 degerler" ve "amaglanan
aykir1 degerler". Bu siniflandirma, aykir1 degerlerle ilgili tek bir tanimin veya ¢6ziim

yolunun bulunmasinin zorlugunu vurgulamaktadir.
Yiiksek boyutlu problemler, anormallikleri tespit etmekte zorluklar yaratmanin yani

sira, verinin hizla arttig1 ve sinirsiz veri akislari olarak geldigi ortamlarda ek zorluklar

da icermektedir. Bu tiir problemleri ele almanin yaygin stratejileri, degisken se¢im
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yontemi olan en 6nemli boyutlar1 (yani 6zelliklerin bir alt kiimesini) belirlemek veya
boyut azaltma yontemi olarak bilinen yeni degiskenleri kiiclik bir veri kiimesine
doniistiirmektir (Van Der Maaten, Postma, & Van Der Herik, 2009). Ancak, biiyiik
veri setleri ve hizla iiretilen veri akiglar1 gibi zorluklar nedeniyle bu stratejiler,

anormallikleri tespit etme konusunda karmasik ve etkisiz hale gelebilmektedir.

Aykir1 degerler genellikle metodolojik veri sorunlar olarak kabul edilir ve nasil ele
alinmasi gerektigi konusunda belirsizlikler igerir. Ancak bazi arastirmacilar, aykiri
degerleri olagandisi fenomenler olarak goérmekte ve bunlart anlamak igin farkl
yaklasimlar benimsemektedir. Aykir1 degerlerin tanimlanmasi, belirlenmesi ve ele
alimmas1 konusundaki karmasikligi vurgulayan bir meta-analiz calismasi, aykiri
degerlere dair tek bir tanimin veya ¢éziim yolunun bulunmasinin zorlugunu ortaya
koymustur. Aguinis ve ekibi (2013), yaptiklari ¢alisma kapsaminda 46 farkli
metodolojik kaynagi ve 232 orgiitsel bilim dergisi makalesini inceleyerek 14 farkl
aykir1 deger tanimi, 39 farkli aykir1 deger tespit yontemi ve 20 farkli aykir1 degerlerle
basa ¢ikma yolunu belirlemislerdir. Bu ¢esitlilik, aykir1 degerlerin farkli baglamlarda

farkl sekillerde ele alinmasi gerektigini gostermektedir.

Veri boyutu arttikca, yiiksek boyutlu problemi ele almak anormallik tespiti konusunda
cesitli zorluklar1 beraberinde getirir. Anormallikler, yiiksek boyutlu uzayda gizlenir
ve ¢oklu yiiksek alt uzay projeksiyonlarmin iginde saklanabilir. Dogru alt uzayi
segmek, ozellikle veri arttikca, kritik ve karmasik hale gelir. Bu nedenle, bazi
arastirmacilar, alt uzaylar1 tahmin etmek ve yiiksek projeksiyonlarinin skorlarini
hesaplamak gibi yontemlerle geleneksel anormallik siralamalarinin kalitesini

artirmak amaciyla yeni stratejiler gelistirmislerdir.

Aykirt deger tespiti, veri setinde normal olmayan davranislar sergileyen gozlemleri
tanimlar. Bu tiir degerler; anormal deger, aykirt deger, uyumsuz gozlem, hatalar ve
benzeri bir¢ok terimle adlandirilabilmektedir. Aykir1 deger tespiti, kredi karti
sahtekarligi, sigorta dolandiriciligy, vergi kagakciligr gibi alanlarda kullanilir ve siber
giivenlik, askeri istihbarat, kritik sistem arizalarinin tespiti gibi pek ¢ok alanda yaygin

olarak uygulanan 6nemli bir problemi ifade eder. Bu alandaki arastirmalar, aykir
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degerlerin tespiti ve bunlarla basa ¢ikma yontemlerini gelistirmeye odaklanmistir ve
bu caligmalar, cesitli endiistriyel ve glivenlik uygulamalarinda biiyiik 6neme sahiptir.
Bu alanlarda, aykir1 degerlerin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve analizi, olasi
risklerin Onlenmesine veya anormal durumlarin belirlenmesine yardimci olabilir

(Chandola, Banerjee, & Kumar, 2009).

Bir veri noktasimin neden aykiri bir deger olarak kabul edilmesi gerektigini
belirlemek, analiste 6zel senaryolarda gerekli teshis konusunda daha fazla ipucu
saglamak, bir veri noktasinin neden aykir1 deger olarak kabul edilmesinin 6nemini
vurgular. Yani, belirli durumlarda neden bu veri noktasinin normalden sapma
gosterdigini anlamak, analistin daha derinlemesine bir teshis yapabilmesine ve 6zel
durumlar1 daha iyi anlamasina yardimci olur. Bu siire¢, aykir1 degerleri kesfetme
stireci olarak adlandirilir veya aykir1 deger tespiti ve agiklama siireci olarak bilinir.
Farkli aykir1 deger tespit modelleri, ¢esitli yorumlanabilirlik seviyelerine sahiptir.
Genellikle, orijinal 6zniteliklerle ¢alisan ve daha az veri doniisiimii kullanan modeller
daha yliksek yorumlanabilirlige sahiptir. Veri donlistimleri genellikle
yorumlanabilirlik maliyetiyle iliskilidir ve bu nedenle aykir1 deger analizi i¢in model
secerken, aykir1 degerlerle normal veri noktalar1 arasindaki farki artirma etkisi goz
oniinde bulundurmak kritiktir. Aykir1 deger tespiti yontemlerini literatiirde
karsilastiran birgok ¢alisma bulunmaktadir. Bu yontemlerin bircogu, benzerlik dl¢iisii
olarak Manhattan veya Oklidyen mesafesini kullanir. Ancak, Oklidyen mesafenin
benzerligi 6lgmek i¢in kullanilmasi durumunda, sonuglar birden fazla boyuttan
istenmeyen en yakin komsular nedeniyle anlamsiz olarak kabul edilebilir (Sadik &

Gruenwald, 2014).

Biiyiik veri kullaniminin artmasi, genellikle veri setlerinin karmasikligini ve boyutunu
beraberinde getirir. Bu durumda, anormallik tespiti tekniklerinin isleme verimliligini
siirdiirmek daha zor hale gelir. Ozellikle temel olasilik dagilimmin bilinmemesi ve
biiyiilk veri kiimesinin karmagsikligi, hesaplama gereksinimlerini artirarak bu
tekniklerin daha karmasik bir hale gelmesine neden olabilir (Gadepally & Kepner,
2014).
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Biiyiik veri kiimesiyle g¢alisirken anormallik tespiti tekniklerinin baglica zorlugu
performanstir. Veri boyutu biiylidiikce, sinirli hesaplama kapasitesi ve iliskili
faktorler nedeniyle anormallik tespiti teknikleri etkili olmayabilir. Bu baglamda,
aykirt degerlerin dogru bir sekilde tespit edilmesi ve yoOnetilmesi, istatistiksel
analizlerin giivenilirligini artirmak i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Aykir1 degerleri ele
almanin ¢esitli yontemleri arasinda diizeltme, dislama veya 6zel isleme stratejileri
bulunmaktadir. Bu stratejiler, veri setindeki anormallikleri azaltarak, istatistiksel

sonuglarin daha dogru ve giivenilir olmasina katkida bulunmaktadir.

Aykiar1 deger tespiti yontemleri, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli yontemler olmak
tizere genellikle iki ana kategoride siniflandirilir. Bunun yani sira, parametrik ve
parametrik olmayan yontemler olarak da bir bagka siniflandirma yapilmaktadir (Ben-
Gal, 2005). Istatistiksel parametrik yontemler, genellikle belirli bir dagilim
varsayimina dayanir ve bu varsayimlarin en yaygin olani, gozlemlenen verilerin
normal dagilima sahip oldugu varsayimidir. Bu normalite varsayimi, istatistiksel
analizlerin, regresyon, varyans analizi ve ¢ok degiskenli analiz gibi klasik
yontemlerin temelini olusturur Ancak, pratikte ¢alisilan verilerin her zaman normal
dagilima sahip olmadigi durumlarla karsilasilir. Bu durumda, aykir1 degerler ortaya
c¢ikabilir ve normallik varsaymmi altinda klasik istatistiksel yontemler tizerinde biiyiik
bir bozucu etkiye sahip olabilir (Maronna, Martin, & Yohai, 2006). Bu varsayimlari
saglayamayan gozlemleri aykir1 deger olarak tanimlar. Ancak, bu yontemler gok
boyutlu veri setleriyle veya dagilimi bilinmeyen veri setleriyle calismada sinirliliklar

gosterebilmektedir.

Verilerde aykirt deger olmast durumunda ya da normallik varsayiminin
saglanamamasi durumunda dayanikli tahmin ediciler kullanilmaktadir. Dayanikli
tahmin ediciler, verilerin homojen dagilmadig1 durumlarda aykir1 degerlerin etkilerini
azaltmak amaciyla kullanilmaktadir. Kisaca Dayanikli tahmin ediciler, aykiri

degerlerden etkilenmeyen tekniklerdir.

Veri madenciligi alaninda, parametrik olmayan aykiri deger tespit yontemleri

genellikle uzaklik temelli yontemler olarak adlandirilir. Bu yontemlerde, genellikle
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yerel mesafe Slgitimleri kullanilir ve bu nedenle biiyiik veri setlerinde etkili bir sekilde
uygulanabilirler. Bir diger smiflandirma, kiigiik boyutlu kiimelerde bulunan
kiimelenmis aykir1 degerlere odaklanan kiimeleme tekniklerini igerir. Bu yontemler,
belirli bir kiimenin iginde bulunan aykir1 degerleri tanimlamak i¢in kullanilir. Uzaysal
aykir1 degerleri tespit etmek icin kullanilan bir bagka siniflandirma ise, tiim veri
kiimesinden belirgin bir sekilde farkli, ancak komsu degerlere gore uc¢ veya dengesiz

olarak nitelendirilen gézlemleri tanimlayan yontemleri igerir (Ben-Gal, 2005).

Dayanikli yontemler, aykir1 degerlere karsi daha direngli olabilir. Eger veri seti aykiri
degerler igermiyorsa, dayanikli yontemler klasik yontemle benzer sonuglar verebilir.
Ancak, az miktarda dahi aykir1 deger mevcutsa, dayanikli yontemler aykiri deger
icermeyen verilere uygulanan klasik yontemle benzer sonuglar verebilir (Maronna,

Martin, & Yohai, 2006).

Cok degiskenli verilerde, aykiri degerlerin tespit edilmesi igin gesitli yontemler
kullanilabilmektedir. Bu yontemler arasinda Mahalanobis uzakliklarinin
hesaplanmasi, Chernoff yiizleri veya ikon grafikleri gibi grafiksel yontemler,
genellestirilmis varyans oranina dayali kararlar almak gibi yaklagimlar bulunmaktadir
(Alpar, 2013). Bu tiir aykir1 deger tespit yontemleri, veri setlerinin dogru analizini ve
modelleme siireglerini saglamak i¢in dnemlidir. Aykir1 degerlerin dogru bir sekilde
ele alinmasi, istatistiksel sonuglarin giivenilirligini artirabilir. Aykir1 deger tanilama
yontemleri, gelisen ve degisen teknoloji ve alternatif yontemlerle birlikte parametrik

ve nonparametrik (paratmetrik olmayan) olarak ikiye ayirabilmekteyiz.

Parametrik aykir1 deger tanilama yontemleri, verinin normal dagilima sahip oldugu
varsayimina dayanarak belirli bir dagilim sekline gore parametre tahminleri
gerceklestiren analiz yontemleridir. Bu yontemler, genellikle veri setinin ortalamasi
ve standart sapmasi gibi parametrelerle ¢alisirlar. En yaygin yontemlerden biri olan Z
Degeri (Z-Score), bir veri noktasinin ortalama degerden ne kadar uzak oldugunu
standart sapma degeriyle ifade eder ve belirli bir esik degeri asildiginda aykir1 olarak
kabul edilir. Kullanilan yaygin yontemlerden bir digeri ise Tukey testidir. Tukey,

ceyrekler arasi araliklart kullanarak alt ve {ist sinirlar1 belirler; bu sinirlarin disindaki
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degerler aykir1 olarak tanimlanir. Mahalanobis Uzakliklari, ¢ok degiskenli veri
setlerinde aykir1 degerleri tespit etmek igin kullanilan ve degiskenler arasindaki
korelasyonu dikkate alan uzakliga dayali bir yontemdir. Grubbs Testi, potansiyel
aykirt degerleri belirlemek icin kullanilir ve bir degerin digerlerine gore uzakligini
degerlendirir. Dixon Testi ise, bir veri setindeki en kiigliik veya en biiyiikk degerin
digerlerine gore aykiriligini dlger ve esik degeri asildiginda aykir olarak kabul edilir.
Bu parametrik yontemler genellikle kiiclik veri setleri ve az sayida degisken igeren
durumlar i¢in kullamighdir. Aykir1 deger tespiti, istatistiksel analizin giivenilirligi

agisindan 6nem tasir ve dikkatlice ele alinmalidir.

Bu yaklagimlarin se¢imi, veri setinin Ozelliklerine ve varsayimlarina baglhdir.
Parametrik yontemler, genellikle belirli bir dagilimin parametrelerini igeren bir model
tizerinde ¢alisirlar ve bu modeller, genellikle varsayimlara dayanarak verilerin belirli
bir dagilima uymasi gerektigi ongoriisiinde bulunurlar. Ote yandan, nonparametrik
yontemler belirli bir dagilima bagli olmadan verileri analiz etmeye calisir ve bu esnek
yaklagim, belirli bir dagilim hakkinda 6nceden bilgiye ihtiya¢c duymaz. Ancak, bu
esneklik bazen verilerdeki diizeni belirlemekte veya belirli 6zellikleri ortaya
cikarmakta daha az etkili olabilir. Eger veri seti belirli bir dagilima uyuyorsa ve
parametre tahminleri yapmak isteniyorsa, parametrik yontemler tercih edilebilir.
Ancak, dagilima iligkin varsayimlar saglanmiyorsa veya mevcut dagilim hakkinda bir

bilgi yoksa nonparametrik yontemlere bagvurmak daha uygundur.

Nonparametrik yontemler, genellikle daha esnek olmalarina ragmen, belirli dagilim
bilgisini kullanmadiklari i¢in daha az hassas olabilirler. Bu durum, analizin veya
tahminin belirsizlik derecesinin yiiksek olabilecegi ve elde edilen sonuglarin daha
fazla degisebilecegi anlamina gelir. Kisacasi, belirli bir model veya dagilim hakkinda
bilgi eksik oldugu i¢in analizde daha fazla belirsizlik olabilmektedir. Nonparametrik
yontemler, 6zellikle biiylik ve yiiksek boyutlu veri setlerinde kullanilan esnek analiz
araglaridir, bu nedenle 6zellikle makine O6grenmesi algoritmalarinda sikg¢a tercih
edilmektedir. Parametrik yontemlerin ihtiya¢ duydugu spesifik dagilim varsayimlari

olmaksizin genis bir uygulama alanina sahiptirler.
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K-Ortalamalar (K-Means) yontemi, belirli sayida kiime olusturarak veriyi gruplamak
icin kullanilir. Her kiimenin merkezi, o kiimenin ortalamasidir ve veri noktalari1 bu
merkezlere olan uzakliklariyla gruplandirilir. Kiimeleme yontemleri, benzer
Ozelliklere sahip veri noktalarin1 gruplamak i¢in kullanilir ve bu gruplar belirli bir

Ol¢iiye gore benzerlik gosteren veri noktalarini igerir (Edward, 1965).

Hiyerarsik kiimeleme, veriyi hiyerarsik bir yapida kiimelere ayirmak i¢in kullanilir,

kiimeleme adimlari sirasinda benzer veri noktalar1 bir araya getirilir (Nielsen, 2016).

Spektral Kiimeleme, veriyi 6zellik uzayinda temsil ederek ve ardindan bu uzayda
kiimeleme yaparak calisir. Genellikle graf teorisine dayali bir yaklasim kullanirken,
Kernel Kiimeleme 0Ozellik uzaymi genisleterek non-lineer iliskileri kesfetmeyi
amaglar. Cekirdek fonksiyonlar1 kullanarak veriyi yiikksek boyutlu uzaya tagir. Wards
Kiimeleme ise hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden biridir ve kiimeleme adimlarinda

kiime i¢i varyansi minimize etmeye ¢alisir (Luxburg, 2007).

Bu nonparametrik yontemler, biiyiik veri setleri tizerinde esnek ve giiglii analizler
yapabilme kabiliyetine sahiptir ve genellikle veri i¢indeki yapilar1 anlama ve 6zellik
¢ikarimi yapma amacina hizmet ederler. Bu yontemlerin avantajlari, parametrik
yontemlere kiyasla daha genis bir uygulama alanimi kapsamalar1 ve dagilim

varsayimlarina ihtiyag duymamalaridir.

Cok degiskenli veri setlerinde aykirt degerlerin varligi, temel veri kiimesini
degistirerek anakiitle parametre tahminini giiclestirmekte ve kullanilan istatistiksel
testin giiciinii diisiirerek hata varyansini artirmaktadir. Bu nedenle, aykiri degerleri ele
almak, veri analizi ve istatistiksel modelleme siireclerinde kritik bir adimdir. Aykir
degerler, genellikle beklenmeyen veya diger gozlemlerden belirgin bir sekilde farkl
olan veri noktalari temsil eder. Bu tiir degerleri tespit etmek ve uygun bir sekilde

ele almak i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir.

Gozlem siirlandirma yontemi, veri setindeki en kiiclik ve en biiyiik degerleri belirli

bir yiizdeyle sinirlamayi icerir. Bu, veri setindeki asir1 degerleri azaltabilir ve genel
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dagilim diizeltebilir. Bir diger yaklagim ise doniistimlerdir. Logaritmik, karekdk veya
ters doniisiimler gibi matematiksel doniistimler, veri setinin dagilimini diizeltebilir ve

aykir1 degerlerin etkisini azaltabilir.

Winsorizing yontemi, istatistiksel verilerdeki asir1 degerleri sinirlayarak muhtemel
yanlis aykir1 degerlerin etkisini azaltma iglemidir. Bu yontem, belirli bir yilizde dilim
icindeki degerleri korurken, diger degerleri en yakin sinira getirir. Boylece, aykiri
degerlerin etkisi azalirken, diger veri degerleri korunur. Medyan tabanli yontemler,
medyan ve MAD (Ortanca Mutlak Sapma) gibi istatistikleri kullanarak aykir
degerlere karsi daha direngli olabilir (Winsor, Tukey, Mosteller, & Hasting Jr, 1947).

Aykirt degerleri inceleme yontemi, gorsellestirmeler ve 6zet istatistikleri kullanarak
bu degerleri anlamak ve veri setindeki 6zel durumlar kesfetmeyi amaglar. Hangi
yontemin kullanilacagi, veri setinin Ozelliklerine, analiz hedeflerine ve aykiri
degerlerin ortaya ¢ikma nedenlerine bagl olarak degisebilir. Unutulmamas: gereken
bir diger dnemli nokta, aykir1 degerleri sadece temizlemek degil, ayn1 zamanda veri

setinin genel yapisint anlamak i¢in degerlendirmek oldugudur.

Bu tez kapsaminda, yiiksek boyutlu veri analizine odaklanilirken temel bilesen
analizinin 6nemli bir rol oynadigi belirtilmistir. Ancak literatiirde, yiiksek boyutlu
veri setlerinin karmasikligini daha iyi ele alabilmek ve non-lineer iligkileri kesfetmek
amacityla farkli boyut indirgeme yontemlerine giderek daha fazla ilgi
gosterilmektedir. Ozellikle t-SNE, LLE, Izdiisiim Arama ve Autoencoders gibi non-
lineer boyut indirgeme yontemleri, yiiksek boyutlu veri setlerinde daha etkili sonuglar
elde etmek tizere tasarlanmistir. Bu yontemler, veri setindeki 6zellikleri daha iyi
yorumlama yetenegi sayesinde temel bilesen analizinden farkli bir bakis agis1 sunar.
t-SNE, veri setindeki benzer 6rnekleri bir araya getirme egilimindeyken, LLE lokal
lineer baglantilar1 korumaya odaklanir. izdiisiim Arama ise veriyi bir graf iizerinde
temsil ederek benzer Ornekleri birbirine yaklastirmayr amaglar. Autoencoders ise
veriyi kendi temsilini 6grenen yapay sinir aglaridir ve non-lineer iliskileri modellleme
konusunda giicliidiirler. Bu cesitlilik, yliksek boyutlu veri setlerini analiz etmek

isteyen arastirmacilara, veri setinin dogasina uygun bir boyut indirgeme yontemi
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secme esnekligi saglar. Her bir yOntemin avantajlari ve smirlamalart dikkate
alindiginda, analistler veri setinin Ozelliklerine en iyi sekilde uyacak olani
secebilmektedir. Bu da daha dayanikli, anlamli ve detayli sonuglar elde etmeye olanak

tanimaktadir.

6.1 Aykir1 Deger Tespit Yontemleri

Aykar1 degerler, bir veri setindeki diger degerlerle karsilastirildiklarinda belirgin bir
sekilde daha biiyilk veya daha kiigiik olan degerlerdir. Bu degerler, istatistiksel
analizlerde belirgin bir etkiye ve haliyle degisime neden olamadiklar1 gibi, bazen de
onemli 6l¢iide degisim yaratabilmektedir. Veri analizi i¢in bu degerlerin tespiti ve

anlasilmasi, veri analizinde 6nemli bir adimdir.

Aykir1 degerlerin belirlenmesi, istatistiksel analizlerin dogrulugunu ve giivenilirligini
onemli Ol¢iide etkileyebilmektedir. Bu degerler, genellikle bir veri grubunun genel
egiliminden sapmis olan veri noktalaridir. Aykiri degerlerin tanimlanmasi, veri
setindeki anormal durumlari tespit etmek ve anlamak i¢in kullanilir. Aykir1 degerlerle
basa ¢ikma, oncelikle bu degerlerin neden olabilecegi etkileri anlamay1 igerir. Eger
aykirt degerler hatali verilere dayanmiyorsa, bu durum bize siire¢lerimizi nasil
tyilestirebilecegimize dair degerli ipuglar1 verebilmektedir. Aykir1 degerleri etkileyen
diger degiskenlerin incelenmesi, maliyet diisiirlicli veya gelir artirici firsatlar1 ortaya
cikarabilir. Bu nedenle, aykir1 degerlerin sadece bir hata olarak degil, siireclerin
anlasilmas1 ve gelistirilmesi i¢in birer isaret olarak ele alinmasi 6nemlidir (Giirsakal,
2001).

Yapilan bir¢ok veri analizinde, biiyliik bir veri seti olusturulur, elde edilir veya
orneklenir. Tutarsiz gézlemlerin, aykirt degerlerin ya da anomalilerin tespiti, tutarl
bir analiz elde etme yolunda atilan ilk adimlardan biridir. Aykir1 degerler genellikle
bir hata veya giiriilti olarak diisiiniilse de, 6nemli bilgiler icerebilmektedirler.
Modelin yanlis belirlenmesi, yanlis parametre tahmini ve dolayisiyla karsilagilacak
yanlis sonuglar verinin igerisinde yer alan potansiyel aykiri degerler adaylaridir. Bu
nedenle, modelleme ve analiz 6ncesinde bunlar1 tanimlamak 6nemlidir (Williams,

Baxter, He, Hawkins, & Gu, 2002) (Liu, Parsons, & Haque, 2004).
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Aykir1 degerin tam bir tanimi, genellikle veri yapist ve uygulanan tespit yontemiyle
ilgili gizli varsayimlara baglidir. Bu baglamda, aykiriliklarin 6zelligini belirlemek, bir
dizi tanimlamaya dayanmaktadir. Ornegin, Hawkins (1980), bir aykir1 degeri diger
gozlemlerden oldukca fazla olan sapma olarak tanimlar ki bu durumda da bu verinin
farkli bir mekanizma tarafindan olusturulmus olma siiphesini uyandirir. Barnett ve
Lewis (1994), aykir1 bir gozlemin, diger 6rnek tiyelerinden belirgin bir sekilde sapma
egiliminde oldugunu belirtir. Diger durumlarda ise 6zel tanimlamalar ortaya ¢ikar.
Aykar1 deger tespiti yontemleri, kredi kart1 dolandiriciligr tespiti, klinik denemeler, oy
diizensizligi analizi, veri temizleme, ag sizma, siddetli hava tahmini, cografi bilgi
sistemleri, sporcu performans analizi ve diger veri madenciligi gorevleri gibi bir¢cok
uygulama i¢in Onerilmistir. Yani, aykir1 deger tespiti, genis bir yelpazedeki analiz ve
uygulamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu yontemler, veri setlerindeki anormal
davraniglar1 belirleyerek, giivenlik, kalite kontrolii, dolandiricilik tespiti ve benzeri
konularda etkili ¢6ziimler sunmaktadir (Ruts & Rousseeuw, 1996), (Fawcett &
Provost, 1997), (Johnson & Wichern, 1998), (Kay & Jolliffe, 2001), (Acuna &
Rodriguez, 2004).

Aykir gozlemlerin tespit edilmesinde kullanilan yontemler, uzaklik tabanli yontemler
ve yansima yontemleri olarak 2 ana baslikta incelenebilmektedir. Uzaklik tabanli
yontemler, bir noktanin veri kiimesinin merkezinden ne kadar uzakta oldugunu
Olcerek aykir1 gozlemleri tespit etmeye calisir. Bir veri noktasinin aykiriligini
Olgmenin yaygin bir yolu, dayanikli bir Mahalanobis uzaklig1 versiyonudur.

Bu uzaklik tabanli yontemde, herhangi bir x;veri noktas: icin "aykirilik" Sl¢timii
(6.1)’de verilmistir.

x; € RP,i = 1,...,n olmak iizere,

RD; = /(x; = T)TC~(x; — T) (6.1)
Burada;

T:veri kiimesinin dayanikli bir konum 6l¢iisiinii yani konum parametresini,

C: varyans-kovaryans matrisinin dayanikli tahmin edicisini ifade etmektedir.
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Fakat uzaklik tabanli yontemlerde, giivenilir bir C tahmini elde etmek ve aykir1 olarak
degerlendirilecek RD; noktasinin ne kadar biiyiik olmas1 gerektigi gibi problemlerle
karsilagilmaktadir. Bu olgiitler, aykir1 deger tespitinde, aykir1 deger ile dayanikhi
olarak tahmin edilen noktanin arasindaki iliskiyi i¢in Onemlidir. Aykir1 deger
tespitinde kullanilan dayanikli konum ve 6lgek parametreleri istatistiksel analizlerde
aykir1 gozlemlere kars1 daha direncli ve giivenilir sonuglar elde etmek i¢in kullanilir.

Bu kisimda bazi1 6nemli dayanikli konum ve 6l¢ek tahmin yontemleri ele alinmastir.

6.1.1 Dayanikh (Robust) konum tahmini

Bir veri setindeki merkezi egilimi belirleme amaciyla kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Dayanikli konum tahmini, 6zellikle veri setindeki aykir1 gézlemlere karsi
direncli olmasiyla bilinir. Aykir1 gézlemler, veri setinde diger gézlemlerden 6nemli

Olciide farkli olan veya beklenen degerden sapmis olan degerlerdir.

6.1.1.1 Koordinat diizeyi medyan tahmini

Bu yontem, veri setindeki her bir boyut i¢in medyani ayr1 ayr1 hesaplayarak konumu
belirler. Koordinat diizeyi medyan, ortogonal doniisiimlere karsi denklemeyen
(equivariant) bir Ozellik gostermez. Yani, veri setindeki bir doniisiim sonrasinda

konum tahmini degisebilir. p boyutlu bir veri kiimesi i¢in formiil (6.2)’de verilmistir.

Acoora(X) = (med(Xy), (med(Xy), ..., (med(X,)) (6.2)

Koordinat Diizeyi Medyan Tahmininde dayaniklilik degeri veri setindeki aykir
degerlere kars1 direnci 6lgen bir kavramdir. Koordinat diizeyi medyanin dayaniklilik
degeri diisliktiir, yani veri setindeki birkac aykir1 deger, medyan tahminini oldukg¢a

etkileyebilmektedir.
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6.1.1.2 L1 medyan tahmini

Bir veri kiimesinin merkezi konumunu dayanikli bir sekilde tahmin etmek i¢in
kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Bu yontem, veri kiimesindeki gozlemlerin
merkeze olan mutlak mesafelerini minimize ederek konum tahmini yapar. L1 medyan

ayni zamanda "Manhattan Medyan1" olarak da adlandirilir.

L1 medyan, veri setindeki her bir gozlemin konumdan merkeze olan mutlak
mesafesini 6lgen L1 normunu kullanir. Merkezi konum, bu mutlak mesafelerin

toplamint minimize eden degerdir. Formiille ifade edildiginde:

n
fun(0) = argminger ) llx; = ul 63)

=1

Bu minimizasyon problemi, her bir gozlemin tahmin edilen konumdan L1 normu
temelinde uzakliginin toplamini minimize ederek en uygun konumu bulmaya calisir.
Burada ||x; — ull, x; ile u arasindaki Euclidean normu ifade etmektedir. L1 medyan,
ozellikle aykir1 degerlere kars1 dayanikli olma 6zelligi ile bilinir. Bu, L1 medyanin,
veri setindeki herhangi bir gézlemi dikkate alirken mutlak farklar yerine karesel
farklar1 kullanmas1 nedeniyledir. Aykir1 degerlerin etkisi, L1 medyanin tahminini

daha dayanikli hale getirir (Hossjer and Croux, 1995).

6.1.2 Dayanikh (Robust) 6l¢ek tahmini

Veri setindeki yayihmin, ozellikle aykiri degerlerin etkilerini minimize ederek
dayanikli bir sekilde tahmin edilmesini ifade eder. Bu tahmin, veri setindeki dlgek

parametresini temsil eder.
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6.1.2.1 Ortanca mutlak sapma

Bir verinin ortalama ve standart sapma degerleri hesaplarken kullanilan yontemlerden
olan aykir1 deger olmasi ya da normallik varsayiminin saglanamamasi durumunda;
ortalama i¢in medyan degeri, standart sapma i¢in ise Ortanca Mutlak Sapma (MAD)

degeri kullanilabilmektedir.

X = %Zn:xl (6.4)

n
s= Y-
= |- Xi — X
e (6.5)
[ n+1
! 5 ,ntek
X=3n_ n
5+ (GE+1)
IKZ 2" Gift (6.6)
MAD(x4, ..., x,) = med(|x; — med(x)|)1.4826 (6.7)

Burada; 1.4826 normal bir dagilimda medyanin ortalama ile olan iliskisini diizeltmek
icin kullanilan bir diizeltme faktoriidiir ve |x; — med(X)| , x; ve med(X) arasindaki
farkin mutlak degerini ifade etmektedir. Dayanikli 6l¢ek tahminleri, 6zellikle veri
setinde aykir1 degerlerin bulundugu durumlarda etkili olabilir, ¢iinkii medyan ve
medyan mutlak sapmalarinin medyan1 gibi Ol¢limler aykirt degerlere karst
dayaniklidir ve bu durumlarda ortalama ve standart sapma gibi tahminlerden daha

giivenilir olabilirler (Rousseeuw & Croux, 1993).
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Ortalama ve standart sapma degerlerinin aykir1 degerlerden ne kadar etkilendigini
ufak bir 6rnek ile agiklamak gerekirse; 2, 3, 5,4, 8,6,5,1,7,5,6,4,45,4,6,9, 3,
12, 11, 44, 75, 4, 5, 2, 8, 6, 4 degerleri ile olusturulan bir veri seti i¢in sirasiyla

ortalama, standart sapma, medyan ve MAD degerleri gizelge 6.1.de verilmistir.

Cizelge 6.1 Ornek veri seti Ortalama, Standart Sapma, Medyan ve MAD Degerleri
Deger

Ortalama 10.88

Standart Sapma 16.70

Medyan 5

MAD 2

Cizelge 6.1’de Ortalama ile medyan arasindaki fark, veri setinin dagiliminda aykiri
degerlerin etkisi oldugunu diisiindiirebilir. Eger ortalama medyandan daha biiyiikse,
bu aykir1 degerlerin saga cekici bir etkiye sahip oldugunu gosterir. Standart sapmanin
MAD degerine oranla olduk¢a yiiksek olmasi, veri setindeki degerlerin genis bir
araliga yayildigim1 ve bu yayilimin ig¢inde aykir1 degerlerin etkisinin bulundugunu
gosterir. MAD degerinin standart sapmadan ¢ok daha kiiciik olmasi, ortalama ile
medyan arasindaki farka ragmen aykir1 degerlerin ortalama iizerinde biiyiik bir etkisi

olmadigini gosterir.

Bu karsilastirmalar, veri setindeki aykiri degerlerin etkilerini degerlendirmeye
yardimci olur. Standart sapma, genel veri setinin yayilimini ifade ederken, MAD
degeri, ortalamadan ne kadar uzaklasan bir 6rnek degerinin tipik olarak ne kadar
oldugunu gosterir. Bu degerlerin karsilastirilmasi, veri setinin istatistiksel 6zellikleri
ve dagilimi hakkinda daha fazla anlayis saglar. Ortanca Mutlak Sapma o6lgiitiiniin

formiilasyonu (6.8)’de yer almaktadir.
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OMS (x4, ..., xy) = med(|x; — med(X)])1.4826 (6.8)

Burada; 1.4826 normal bir dagilimda medyanin ortalama ile olan iliskisini diizeltmek
icin kullanilan bir diizeltme faktoriidiir ve |x; — med(X)| , x; ve med(X) arasindaki
farkin mutlak degerini ifade etmektedir. Dayanikli 6l¢ek tahminleri, 6zellikle veri
setinde aykir1 degerlerin bulundugu durumlarda etkili olabilir, ¢iinkii medyan ve
medyan mutlak sapmalarinin medyan1 gibi Ol¢limler aykirt degerlere karst
dayaniklidir ve bu durumlarda ortalama ve standart sapma gibi tahminlerden daha

glivenilir olabilirler (Rousseeuw & Croux, 1993).

6.1.2.2 Kantil normallestirme ile ortanca mutlak sapma

Istatistikte kantil normallestirme, iki veya daha fazla dagilimin istatistiksel
ozelliklerini birbirine uyumlu hale getirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. MAD’1n
Olceklendirilmis bir versiyonudur ve 6zellikle medyan temelli tahminlerle kullanilir.
Burada; herhangi bir giris vektori x 'in girisin siralanmis sirasiyla ayni dagilima sahip
olmas1 amaclanmaktadir. Dagilimlar siralayarak ve degerleri diizenleyerek, ortak bir
desene uydurmayi igerir. 1ki dagilim arasinda uygulandiginda, test dagilimindaki her
bir deger, referans dagilimindaki karsilik gelen degerin sirasina gore ayarlanir. Daha
fazla dagilim iceren durumlarda ise tiim dagilimlardaki degerler, karsilikli ortalamasi
alinarak diizeltilir. Referans dagilim genellikle standart istatistiksel dagilimlardan biri
olarak segilir ve bu siireg, Ozellikle mikroarray veri analizinde farkli deneyler
arasindaki varyasyonlar1 azaltmak ve verileri tutarli hale getirmek i¢in sikg¢a
kullanilir. Bu yontemi basitge asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

Vx € RPicin f = (f, fo, -\ fp)T gecerli bir kantil ise yani x degerleri artan sekilde
stralanmis ise, bu yontem x vektoriinii formiil (6.9)’da verildigi gibi sekilde normalize
etmektedir (Cabrera & Amaratunga, 2001), (Bolstad, Irizarry, Astrand, & Speed,
2003).

O (x) = 1_[ f (6.9)
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6.1.3 PCOut yontemi

2007 yilinda Peter Filzmoser ve digerleri yiiksek boyutlu verilerde aykir1 deger tespit
yontemleri iizerine bir ¢alisma yiiriittii. Bu calisma, yiiksek boyutlu verilerde énemli
hesaplama avantajlar1 saglayan, temel bilesenlerin basit 6zelliklerini kullanarak aykiri
degerleri tanimlayan bir yaklasimdir. Bu yaklasim, aykir1 deger tespiti icin mevcut
yontemlere kiyasla 6nemli 6l¢iide daha az hesaplama siiresi gerektirdigi ve biiyiik veri
setlerinde kullanilmaya uygunlugu agisindan elverislidir (Filzmoser, Maronna, &
Werner, 2007).

Algoritmanin temelini iki ana boliim olusturur: ilk adim, konum aykir1 degerleri tespit
etmeye yonelik, ikinci adim ise, sagilim aykir1 degerleri tespit etmeye yoneliktir.
Sacilim aykir1 degerler, geri kalan veriden farkli bir sacilim matrisine sahipken,
konum aykir1 degerleri farkli bir konum parametresi ile tanimlanir. Algoritmaya
baslamak igin, her bir bileseni, koordinat diizlemindeki medyan ve Medyan Mutlak
Sapma (MMS) kullanarak dayanikli bir sekilde 6l¢eklendirmek veya normalize etmek
faydalidir. Bu islem, verinin her boyutunu, medyan ve MAD kullanilarak
standartlastirarak, veri setini dairesel bir yapiya sahip ve istatistiksel olarak dayanikli

hale getirir.

Q) Algoritmanin ilk adiminda, her o6zellik(slitun) i¢in koordinat bazinda

medyan ve MAD degerleri kullanilarak 6lgeklendirilmektedir.

XF = xXij—med(Xqj,..Xnj)
J MAD (X1, X )

(6.10)

j=1,...,p

Olgekleme veya kiireselleme islemi, her bilesenin degerini o bilesenin medyan degeri
ile 6l¢eklemek veya kiiresellestirmek demektir. Koordinat bazinda medyan ve MAD,
aykir1 degerlere kars1 dayanikli istatistiklerdir. Her 6ge igin, o 6genin medyanindan
cikarilir ve bu fark, o 6zelligin MAD degerine boliiniir. Bu tiir, dlcekleme ya da
kiiresellestirme yapilan adimlarin amaci, veri setindeki aykir1 degerlere karsi daha

dayanikli olmaktir. Medyan ve MAD kullanilarak yapilan dlgekleme islemi, veri
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setindeki aykir1 degerlere karst daha az duyarlidir, bu da daha giivenilir sonuglar elde

etmeyi amagclar. Bu tiir bir 6n igleme, aykir1 degerlerin analizini ve tespitini daha

giivenilir hale getirebilmektedir.

Eger ol¢ekleme islemi yapilirken, bir boyutun MAD degeri sifira esit ¢ikar ise, 0

boyut ¢ikarilir veya bagka bir 6l¢ek ol¢iisii kullanilir.

(i)

Adim (i) de belirtilen islem sonucunda elde edilen veri, x;; agirliklt bir

kovaryans matrisiyle olgeklenir. Kovaryans matrisinin her bir elemani,
ilgili iki Ozellik arasindaki iliskiyi olger. agirliklandirilmis kovaryans
matrisinden 6z deger ve 6z vektorler hesaplanir. Hesaplanan bu 6z deger
ve 6z vektorler kullanilarak yari-dayanikli bir temel bilesen analizi yapilir.
Ozdegeler, verinin hangi yonlere ne kadar yayilldigim gosterir. Oz

vektorler, bu yayillmanin hangi yonlere oldugunu gosterir.

Burada dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta; yapilan temel bilesen analizi

sonucunda elde edilecek temel bilesenlerin, yani p*'larin toplam varyansa

katkilarinin en az %99 olmasi gerektigidir. Bu temel bilesen analizi sayesinde yiiksek

boyutluluk yani p >n sorunu ortadan kalkmis olacak ve olusturulan yeni matrisin

boyutu p < n haline gelecektir.

(i)

(iv)

Bir 6nceki adimda elde edilen 6z vektorlerden p* x p* boyutunda yeni bir

veri matrisi olusturulmaktadir. Bu veri matrisi ise V olmak tizere;
Z=XV (6.11)
X*matrisi, x; J olmak iizere, her bir temel bileseni tekrar medyan ve MAD

degerlerini kullanarak dl¢eklendirme iglemleri yapilmaktadir ve asagidaki

denklemle ifade edilmektedir,
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(v)

(vi)

x Zij—med(le,...,an)
tJ OMS(le,...,an)

(6.12)

V4

Yukaridaki 6n isleme adimlariin ardindan, konum aykir1 deger asamasi,
her bilesen icin bir dayanikli kurtosis Olgiimiiniin mutlak degerini
hesaplayarak baslatilir. Kurtosis, bir degiskenin u¢ noktalara ne kadar

duyarli oldugunu 6lgen bir istatistiksel Sl¢iidiir.

Dayanikl1 kurtosis 6lgiisii, aykir1 degerlere karsi dayanikli bir tahmindir.
(Pena & Prieto, 2001). Kurtosis katsayisinin mutlak degeri, hem kiigiik
hem de biiyiik kurtosis degerlerinin aykiri degerlere isaret edebilecegi
gercegini yansitir. Bu nedenle, degerlerin negatif ve pozitif etkilerini
birlestirmek i¢cin mutlak deger kullanilir.

(6.13)

4
1an [j—med(zy j,zp; )

w; = i
i — | i=1 * * \4
J n MAD (zlj,...,znj )

Bir veri seti igerisinde aykiri bir deger bulunmuyorsa, beklenen kurtosis degeri sifira

yakin olacaktir. Agirliklar, her bir bilesenin beklenen kurtosis degeri ile orantili olarak

normallestirilir. Bu, beklenen kurtosis degeri sifira yakin olan bilesenlere daha diisiik

agirliklar atanmasini saglamaktadir.

(vii)

Bu adimda her bir temel bilesene, kurtosis katsayisinin mutlak degeri ile
orantil1 yani aykir1 degerleri ortaya ¢ikarma olasiliklarina gore agirliklar
atanir. Bu temel bilesenlere gore agirliklar, w;/ ¥.; w; formiilii ile atanir.
Bu atama, her bir temel bilesenin, genel toplam icerisindeki agirligini ifade
etmektedir ve atanan her bir agirlik her bir bilesenin aykir1 degerleri

belirleme konusundaki etkinligini yansitir.

Mahalanobis mesafesi, bir nokta P ile bir dagilim D arasindaki mesafeyi 6l¢en bir

metriktir ve Mahalanobis (1936) tarafindan Glglimlere dayali olarak kafataslarinin

benzerliklerini belirleme probleminden kaynaklanmistir. Bu mesafe, P 'nin D 'nin
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ortalamasindan kag standart sapma uzaklikta oldugunu 6l¢me fikrinin ¢ok boyutlu bir
genellestirmesidir. Eger bir veri noktasi yani P, bir veri kiimesinin yani D ‘nin
ortalamasinda bulunuyorsa, Mahalanobis mesafesi sifir olacaktir. Biraz daha basit bir
ifadeyle, Mahalanobis mesafesi, bir veri noktasinin merkezi konumuyla ilgili bir
Olctdiir. Eger bu mesafe sifir ise, demek ki o veri noktasi, veri kiimesinin merkezine,

yani ortalamasina esittir.

Bununla birlikte, Maronna ve Zamar (2002)’de yaptig1 ¢alismalardan esinlenerek,
2007 yilinda Peter Filzmoser vd, dayanikli mesafelerin kullanilmasinin bir yontemi
oldugunu, bu yontemin; Mahalanobis mesafelerini daha direngli bir sekilde
kullanarak, aykir1 degerlerle basa ¢ikma ve dogru bir siniflandirma elde edilecegini

ifade etmektedirler.

Bu islemler, aykir1 degerlere kars1 direncli bir mesafe dl¢iisii ve agirlik atama yontemi

olusturmay1 amaglar.

(viii) Bu adimda, her bir veri noktasi i¢gin ampirik mesafe (6.14)’de belirtildigi
sekilde hesaplanir.

i — . bh )

D;. [ v, n
Y med(RD4,...RDy) ’

Burada;
d;: Doniistiiriilmiis mahalanobis uzakligini,

RD;: Ik asamada (6.1) belirtilen dayanikli Mahalanobis uzakligim ifade etmektedir.

Ampirik mesafelerin medyaninin, teorik mesafelerle ayn1 olmasina yardimei olacak
bir diizenleme yapilir. Bu, le* , X;?*,o,s ‘e yani Xg*’ln %50'lik kantiline
(Xg* 50")karsilik geldigi bir dl¢iimle yapilir. Agirliklar, her bir gézleme ayr1 ayr
atanir ve bu agirliklar aykirihigi 6lgcen bir metrik olarak kullanilir. Gozlemlere

agirliklar atanirken, c¢evrilen biweight fonksiyonu kullanilir (Rocke, 1996).

Tukey'nin biweight fonksiyonuna benzerdir ancak y fonksiyonu, orijinden belirli bir
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M noktasindan itibaren yilikselmeye baglar. Yani, konum tahminine olan olgiili

mesafeden daha yakin olan gézlemler, 1 agirligini alir.

(ixX)  Asagida, ¢evrilen biweight fonksiyonunun y fonksiyonu ve buna karsilik

gelen agirlik fonksiyonu verilmigtir

d, 0<d<M
2
W(d; ¢, M) = d<1_ (d—M)2> M<d<M+c (6.1.5)
Ik 0 ¢ d>M+c

d, gézlemlerin bir noktaya olan mesafesi,
M, orijinden baglayarak y fonksiyonunun yiikselmeye bagladigi nokta,

¢, bir 6l¢ek parametresidir.

Bu fonksiyonlar, gézlemlerin bir noktaya olan mesafesine bagli olarak agirliklarin
nasil degistigini tanimlar. ki durumda da (0 ile M arasinda ve M ile M + ¢ arasinda),

agirliklarin belirli bir desende degistigi goriilmektedir.

Aykir1 olmayan verilere tam agirliklarin 1 (bir) atanmasi, bilinen aykir1 degerlere O
(sifir) agirliklarin atanmasi, tahmin edicilerin etkinliginin artmasina ve ayni zamanda
hesaplama hizinin artmasina neden olur (eger siniflandirmalar dogru ise), ancak bu
iki u¢ nokta arasinda, genellikle kullanilan biweight fonksiyonuna benzer agirliklar
alan bir alt kiime de bulunmaktadir. Yiiksek bir diren¢ diizeyini siirdiirmek igin,
agirliklarin bir kismima bir atama yapmak en 1yisidir, ¢iinkii bir veya daha fazla
agirligi bir (veya yakininda) olan aykir1 degerler, maskelenme etkisi nedeniyle diger

aykir1 degerlerin tespitini zorlastirabilir.

d, 0<d<M
2
;e M) = (1_(61—1‘4)2) M<d<M+c (6.16)
k OC d>M+C

45



Iki asir1 durum arasinda, genellikle kullanilan biweight fonksiyonuna benzer agirliklar
alan bir alt kiime bulunmaktadir. Yiiksek bir diren¢ seviyesi korunmalidir, ¢iinkii
agirliklarin bir kismina yiiksek degerler atandiginda, bu durum diger aykir1 degerleri
tespit etmeyi zorlagtirabilir. Temel bilesenlerin median ve MAD tarafindan
6l¢eklendirilmis oldugu hatirlanmalidir, bu nedenle bu dayanikli mesafeler, median‘a
MAD'nin doniistiiriilmiis birimlerini kullanarak) olan agirlikl1 bir mesafeyi dlcer. lyi
bir deneysel sonug elde etmek igin, en kiigiik dayanikli mesafeye sahip olan noktalara

bir agirlik olarak 1 atamak olacaktir.

(x) Agirliklandirma semasinin diger ucunda, c'ye gore agirligt sifir olarak

atilan noktalara atanir.

¢ = med(dy, ..., d,) + 2.5 OMS(dy, ..., d,,) (6.17)

Bu denklemde {d,...,d,} gozlemlerin dayanikli mesafelerini temsil

etmektedir.

Geleneksel aykir1 deger smirlarina yaklasik olarak karsilik gelen bir ¢ degiskeni
kullanilarak, her bir gozlem i¢in ¢evrilen biweight fonksiyonu tarafindan hesaplanan
agirliklardan bahsedilmektedir. Bu agirlik atama semasi, aykiri olmayan verilere tam
agirliklar, aykiri degerlere sifir agirliklar ve bu iki u¢ nokta arasindaki noktalara
cevrilen biweight fonksiyonu tarafindan belirlenen agirliklar arasinda bir gecis

saglamaktadir.

(xi)  Agirliklar, formiil (6.18)’de belirtildigi gibi hesaplanir.

0 diZC
2
Wy = <1_(di_M)2> M<di<cd>M+c (6.18)
k Cl_M d<M
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Buradai = 1, ..., n’inci gézlemin bir noktaya olan mesafesini {d;, ..., d,, } temsil eder,

rd
M mesafelerin 3. ¢eyregi 33§ ve ¢ bir Olgek parametresidir. Bu agirlik atama

semasinin avantaji, aykiri olmayan noktalara tam agirliklar, aykir1 degerlere sifir
agirliklar ve aradaki noktalara ¢evrilen biweight fonksiyonu tarafindan belirlenen
agirliklar arasinda gegis yapabilmesidir. Bu sayede, muhtemelen aykir1 degerler
iceren bir alt kiime sifir agirliklar alabilir ve potansiyel aykir1 degerlerin istenmeyen
etkilerini 6nleyebilir. Denklem (6.18) {w;;} saklanir ve algoritmanin sonunda tekrar

kullanilacaktir.

Algoritmanin ikinci asamasi, birinci asamaya benzer ancak kurtosis agirliklandirma
semasini kullanmaz. Temel bilesenler, biiyiik varyansa sahip olan yonlere odaklanir,
bu nedenle bu boliimiin baginda tanimlanan yari-dayanikli temel bilesen uzayinda
dagilim aykirilarin1 aramak igin iyi sonuglar buldugumuzu gérmek belki de sasirtic
degildir. Onceki gibi, temel bilesen uzayindaki veriler i¢in Oklidyen normu
hesaplamak, orijinal veri uzaymmda Mahalanobis mesafesine esdegerdir, ancak

hesaplamasi daha hizlidir.

(xii)  Son olarak, bu 2 adimdan elde edilen agirliklar1 final agirliklan w;

hesaplamak i¢in (6.19)’da belirtilen hale getirilmektedir.

(W1 + 5)(wy; + ) (6.19)
YT+

Burada ol¢ek sabiti s = 0,25 olarak ayarlanir. s'nin tanitilma nedeni, bazen iki
adimdan birinde ¢ok sayida aykirt olmayan degerlerin agirligin1 0 aldig;; s # 0
ayarlanarak, son agirligin yalnizca her iki adimda da diistik bir agirlik atandiginda
w; = 0 olmasina yardimci olur. Aykirt degerler, bu durumda agirligr w; < 0.250lan
noktalar olarak siniflandirilir. Bu degerler, w,;veya w,;'den biri 1'e esitse, digerinin
0.0625 degerinden kiiciik olmas1 gerektigini ima eder. Veya wy; = w,; ise, bu ortak
degerin 0.375 degerinden kiiciik olmasi gerekmektedir ki x; aykiri olarak

siiflandirilsin.
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6.1.4 Sign Yontemi

Spatial Sign terimi, Tiirkce'de Uzamsal Isaret veya Uzamsal Belirte¢ olarak ifade
edilebilir. Bu yontem, degiskenli verilerdeki gozlemlerin yoniinii belirlemek i¢in
kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, veriyi normalize ederek (kiiresellestirerek) ve
ardindan her bir gdzlem igin bir spatial sign vektdrii olusturarak calisir. Ozellikle
aykirt deger tespiti, temel bilesen analizi ve benzeri ¢ok degiskenli analiz
uygulamalarinda kullanilir. Normalize edilmis ve spatial sign vektorleri, verideki

aykir1 gézlemlere kars1 daha direncli olabilir.

Spatial signs yontemi, temelde ¢ok degiskenli verilerdeki aykiri degerlere kars
direncli bir analiz yapmak amaciyla gelistirilmistir. Ancak, genellikle spesifik bir
tarihgesi ya da belirli bir kisinin isminin bu yontemle Ozdeslestigi bir bilgiye

rastlamak zordur

Spatial signs yontemi, ¢ok degiskenli veri analizi alanindaki literatiirde 6zellikle
1990'li yillardan itibaren yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu yontemin
gelisimi ve uygulama alanlari, farkli istatistik¢iler ve arastirmacilar tarafindan bir
araya getirilen farkli matematiksel kavramlarin birlesimi olarak goriilebilir.

Sign yontemi, dayanikli temel bilesen analizi temel alir. Veriyi bir kiire iizerine
projekte ederek (veya oOlgekleri farkli ise bir elips iizerine) dayanikli konum ve
yayilim tahminleri elde eder. Bu sayede aykir1 gézlemlerin etkisi sinirlanir ve elde

edilen ortalama ve kovaryans matrisi dayanikli bir matris haline gelir.

PCOut yontemi ile benzer sekilde, Sign yontemi de bir tiir dayanikli temel bilesen
analizine dayanmaktadir. Veriyi bir kiire iizerine (veya Olcekler farkliysa bir elips
tizerine) projekte ederek konum ve yayilimin dayanikli tahminlerini elde eder. Bu
sekilde, aykir1 gozlemlerin etkileri sinirhidir ¢linkii bunlar elipsoidin sinirina
yerlestirilir ve elde edilen ortalama ve kovaryans matrisi dayaniklidir. Standart temel
bilesen analizi, bu nedenle kiiresellestirilmis veriler {izerinde herhangi bir tek bir

noktanin (veya kiiclik bir nokta kiimesinin) asir1 etkisi olmadan gergeklestirilebilir.
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Bu yontem temelde 4 adimdan olusmaktadir. ilk adim veriyi 6l¢ekleme(normalize
etme), ikinci adim uzamsal belirteglerin tespit edilmesi, liciincii adim aykir1 degerlerin
tespit edilmesi ve son olarak esik degerine gore karar verme adimidir. Bu adimlari

sirastyla inceleyecek olursak;

Q) Her bir degiskeni veri setinin ortalamasindan c¢ikartarak ve standart
sapmasi ile bolerek normalize etmektir. Bu, veri setini merkezilestirir ve

Olcekler, boylece asir1 degerlerin etkisi azalir.

X =1, (6.20)

lloc; %Il *

;=
Z;: I-inci gozlemin spatial sign vektorii,
x;: I-inci gozlem,

X Veri setinin ortalamasi,

llx; — x||: i-inci gbzlem vektoriiniin  Euclidean normunu ifade

etmektedir.

(i)  Normalize edilmis vektor, birim ¢gember tizerinde bir noktay1 temsil eder.
Bu noktanin konumu, spatial sign olarak adlandirilir ve bu, orijinden bu

noktaya cizilen vektordiir.

_ 3 . _
Z;, = el i=1,..,n (6.21)

(i)  Bu adimda ise aykirt degerleri tespit etmek i¢in asagidaki formiil

kullanilmaktadir. A, ilgili verinin kovaryans matrisi olmak iizere;

vi=2"AZ;,i=1,.,n (6. 22)

y;: I-inci gdzlemin aykirt deger skorunu ifade etmektedir.
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Daha sonra, bu skorlar ki-kare dagilimimin kritik degerleriyle karsilastirilir. Aykirt
deger tespiti icin bir esik belirlenir. Genellikle, kritik deger belirleme adimi su

formiille ifade edilir, sz*'o's ve bu kritik deger, ki-kare dagiliminin belirli bir yiizde

noktasindaki degeri temsil eder ve belirli bir giiven diizeyine dayanarak aykiri

degerleri belirlemede kullanilir.
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7. UYGULAMA

Bu béliimde, onceki boliimde anlatilan iki yontemin (PCOut ve Sign) algoritmalarina
iliskin uygulamalar gercek bir veri seti ve rasgele olarak normal dagilimdan iiretilen
bir veri seti lizerinde yapilmistir. Bu ¢alismalar, R Core Team 2013°te (Filzmoser &
Gschwandtner, 2021) tarafindan 2021 yilinda gelistirilen yapilmis, mvoutlier paketi
igerisindeki PCOut ve signl komutlar ile elde edilmistir. Elde edilen sonuglar

ayrintili bir sekilde incelenerek yorumlanmaistir.

7.1 Gergek Veri Seti Uygulamasi

Bu bdliimde, 3.1 bdliimiinde incelenen Elements veri seti lizerinde n=12 ve p=26
boyutlarindaki veri i¢in temel bilesen analizi yapilmistir. Aykirt deger durumlarini
olusturmak amaciyla, 12x26 boyutunda 6 adet vektor elde edilmis ve her biri mevcut
veride yer alan ilk 6 gozlemin degerleri ile ¢arpilarak olusturulmustur. Bu vektorler

daha sonra, Elements veri setine eklenmistir.

Sonrasinda, elde edilen n=18 ve p=26 boyutlu veri seti {izerinde PCOut ve Sign
yontemleri uygulanmistir. Ancak, boyutsallik problemini agmak icin O6nce temel
bilesen analizi yapilmistir. ilk 8 temel bilesen ile %99 varyans aciklama oranina
ulagilmistir. Daha sonra, bu temel bilesenlere goére PCOut ve Sign yodntemleri

uygulanmigtir.
Sonuglar elde edilen temel bilesenlere dayali olarak yorumlanmistir. Her iki yontemin

de uygulanmasi ve sonuglarin degerlendirilmesi, temel bilesenlerin verideki 6nemli

varyansi nasil yakaladigini1 ve aykiri degerleri nasil etkiledigini gostermektedir.
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7.1.1 PCOut Yontemi

PCOut yontemi igin, temel bilesen se¢imindeki 6nemli bir kistas olan, varyans
aciklama oraninin %99 olmasi gerektigi boliim 6’da belirtilmisti. Bu kritere gore, veri
seti i¢in varyans agiklama oranlarina istinaden ilk 8 temel bilesenin alinmis ve

algoritmalar, bu temel bilesenlerin olusturdugu veri matrisi iizerinden ilerletilmistir.

Yapilan analiz sonucunda ise; her bir gézlem i¢in nihai agirliklar1 gosteren sayisal

vektor agagidaki gibi bulunmustur.

w;,=1 11011 1111110000 0 0]

w; vektorill aykir1 deger olarak isaretlenen gozlemlerin bulundugu bir ikili vektordiir

(1: Aykiri Deger, 0: Aykir1 Deger Degil). Yani, hangi gozlemlerin aykiri deger olarak

tespit edildigini gosterir.

Orijinal Veri Seti

PCOut Metodu ile Aykiri Deger Tespiti Sonrasi Veri Seti

Sekil 7.1 Elements veri seti i¢in, PCOut yonteminden 6nce ve sonra aykiri deger ve
normal degerlerin sagilim grafigi

PC2
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7.1.2 Sign Yontemi

Yapilan analiz sonucunda; her bir gézlem i¢in nihai agirliklar: gosteren sayisal vektor

asagidaki gibi bulunmustur.

xx=1 1111 11111110000 0 0]

Orijinal Veri Seti Sign Metodu ile Aykiri Deder Tespiti Sonrasi Veri Seti
@ . © °
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Sekil 7.2 Elements veri seti i¢in, Sign yonteminden 0nce ve sonra aykiri deger ve
normal degerlerin sa¢ilim grafigi

Sign yontemi, tiim gozlemleri aykirt deger olarak siniflandirmis gibi gériinmekle
birlikte, bu durumun belirli bir esik degeri kullanilarak aykir1 degerleri tanimlamada
bir esneklik eksikligi olabilecegini gostermektedir. PCOut yontemi ise Sign
yontemine gore daha dengeli bir yaklasim sergilemektedir. Bu, PCOut'un aykiri
degerleri belirleme konusunda daha kontrollii bir yaklagim sergileyebilecegini

diistindiirebilmektedir.
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datal,2]

7.1.3 Uretilmis Veri Seti Uygulamasi

Bu boéliimde, 6nceki boliimlerde anlatilmis ve gergek veri seti iizerinde uygulamasi
yapilmis olan PCOut ve Sign yontemleri i¢in, 100 degisken ve 1000 gozlemden
olusan rasgele sayilardan iiretilmis, bu gozlemler igerisinden rasgele olarak 50 tanesi
secilmis ve kendi degeri tizerine 5000 eklenerek bir aykir1 deger haline getirilmistir.
Her iki yontem icin de ilk olarak temel bilesen analizi uygulanmis ve %99 varyans
aciklama oranina sahip temel bilesenler ile uygulamalar yapilmis ve sonuglar

karsilastirilmistir. PCOut yontemi kullanilarak yapilan uygulama sonucunda w;

vektoriine iliskin sa¢ilim grafigi asagida verilmistir.

Orijinal Veri Seti

PCOut Metodu ile Aykiri Deger Tespiti Sonrasi Veri Seti

Sekil 7.3 Uretilmis veri seti i¢in, PCOUt ydnteminden dnce ve sonra aykir1 deger ve
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normal degerlerin sagilim grafigi
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data[,2]

Sign yontemi kullanilarak yapilan uygulama sonucunda w; vektoriine iligkin sa¢ilim

sekil 7.4°de verilmistir.

Orijinal Veri Seti Sing Metodu ile Aykin Deger Tespiti Sonrasi Veri Seti

datal,2]

data[,1] data[,1]

Sekil 7.4 Uretilmis veri seti igin, Sign yénteminden 6nce ve sonra aykiri deger ve
normal degerlerin sa¢ilim grafigi

Her iki grafikte de mavi renkli degerler, normal degerleri kirmiz1 olan degerler ise,
ilgili yontem sonucunda aykir1 olarak tespit edilen degerleri ifade etmektedir. iki
grafik de incelendiginde, PCOut yontemi, aykir1 degerleri tespit etme konusunda Sign
yontemine gore daha basarili oldugu diisliniilmektedir. Bu yontemlerin performansi

sonrasi boliimde ele alinmistir.
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8. SIMULASYON CALISMASI

Bu calismanin temel amaci; yiiksek boyutlu ve biiyiik veri setlerindeki aykiri
degerlerin tespiti i¢in kullanilan yoOntemlerin performansini degerlendirmektir.
Ozellikle, bu yontemlerin gercek aykir1 degerleri dogru bir sekilde tespit edip
edemedigi ve aykiri olmayan ancak yontem sonucunda aykiri olarak tespit edilen

degerlerin oraninin belirlenmesi lizerine odaklanmaktadir.

Yiksek boyutlu biiyiik verilerde, boyut indirgeme algoritmasi olarak kullanilan TBA,
aykir1 degerlerin etkisini incelemek amaciyla gergeklestirilmistir. ilk asamada, temel
bilesenlerin belirlenmesi igin yapilan simiilasyon, rasgele sekilde ve her biri N(u, 02)
dagilimindan olacak sekilde sirasiyla, p = {150,250,550} ve n = {100,200,500}
icin; n adet px1 boyutlu vektorler olusturulmus ve bu vektdrler matris haline
getirilmistir. Aykir1 deger tespiti yontemlerinin performansini degerlendirmek
amaciyla simiilasyon igin belirlenen veri setlerine aykiri degerler eklenmeden 6nce
her bir gézlem birimine ait p sayida degisken 1 ile 1000 arasinda rasgele sayilardan
olusturulmustur. Aykir1 degerlerin eklenmesi i¢in, her bir 6zellikte rasgele sayilar
kullanilarak aykir1 degerler tiretilmistir. Bu aykir1 degerler, her bir gézlem birimi i¢in
belirlenen oranda (%0.1) rasgele olarak eklenmistir. Elde edilecek temel
bilesenlerdeki kisit, %99 varyans aciklama orani olup n ve p kombinasyonlari i¢in
100 kez simiilasyon calismasi yapilmis ve temel bilesen sayilarinin ortalamasi
alinmistir. n ve p kombinasyonlart ile elde edilen bu simiilasyon sonuglarina istinaden
p =5 olarak belirlenmistir. Ikinci asamada ise, TBA sonucu %99 varyans agiklama
orani elde edilen ilk 5 temel bilesen esas alinarak, n = {100,200,500} olacak sekilde
say1 Uretilmis, tiretilen {i¢ farkli 6rneklem hacmi ve p=5 i¢in bir tasarim matrisi ve
aykirt deger durumlarini olusturmak icin (0.1)n boyutunda aykir1 degerler eklenmis,
u=1{0,2,510}, s?= {0.1,0.5,1,2,5} olarak tiim kombinasyonlar i¢in 100 kez
simiilasyon ¢alismas1 yapilmis, Yiiksek boyutlu ve biiyiik veri setlerinde aykir1 deger
tespiti  yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar, belirli metriklerle

degerlendirilmistir.
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Bu metrikler arasinda, F.P (False Positive) ve F.N (False Negative) degerleri
bulunmaktadir. F.P, aykir1 deger olmamasina ragmen aykir1 deger olarak tespit edilen
degerleri, F.N ise aykir1 deger olmasina ragmen aykir1 deger olarak tespit edilemeyen
degerlerin ylizdelerini ifade etmektedir. Bu degerler, kullanilan aykir1 deger tespit
yontemlerinin dogruluk payini belirlemede kullanilmistir. Sonuglar, yontemlerin
performansin1  degerlendirmek  ve  kullanilabilirligini  anlamak  amaciyla

karsilastirilmistir.

Cizelge 8.1 n=100 i¢in PCOut ve Sign yontemleri i¢in simiilasyon sonuglari

n=100

s2=0,1 s2=0,5 s?2=1 s?=2 s?2=5
Yontem p  %FP %FN %FP %FN  %FP %FN  %FP  %FN  %FP  %FN

PCOut 0 100 5,11 996 11,89 936 897 995 1211 285 3,39

Sign 0 100 586 996 341 904 313 643 227 30 1,47

PCOut 2 51 817 474 66 555 642 471 3,78 27,1 3,22

Sign 2 455 202 52 213 475 204 446 191 308 1,58

PCOut 5 0 3,25 0 3,19 0 314 76 258 173 256

Sign 5 4 127 61 116 15 144 94 155 20 158

PCOut 10 O 3,01 0 3,22 0 3,1 0 198 3,7 242

Sign 10 O 1,06 2 109 14 084 11 105 53 127
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Cizelge 8. 2 n=200 i¢in PCOut ve Sign yontemleri i¢in simiilasyon sonuglari

n=200
s%=0,1 s2=0,5 s2=1 s2=2 s2=5

Yontem p  %FP %FN %FP %FN %FP %FN %FP %FN %FP  %FN
PCOut 0 100 8,68 998 658 965 499 716 432 29 3,97
Sign 0 100 71 998 6,36 91 51 645 43 289 3,69
PCOut 2 27 3,75 50,3 398 545 358 48 35 271 364
Sign 2 237 367 369 4,05 463 422 46,1 394 282 3,62
PCOut 5 0 3,73 0 326 01 349 6,6 369 211 317
Sign 5 1 342 15 321 48 307 69 319 165 3,65
PCOut 10 0 3,32 0 3,12 0 2,93 0 3,08 4,7 3,9
Sign 10 1 2,99 0 3,24 0 329 09 298 7 3,21

58



Cizelge 8. 3 n=500 i¢in PCOut ve Sign yontemleri i¢in simiilasyon sonuglari

n=500
s2=0,1 s2=0,5 s?=1 s2=2 s2=5

Yontem p  %FP  %FN  %FP  %FN  %FP  %FN  %FP %FN %FP  %FN
PCOut 0O 100 6,41 100 6,17 96,7 539 751 5,78 31 4,91
Sign 0 100 13,81 998 12,47 92,1 10,67 62,3 1159 28,6 10,29
PCOut 2 28 702 564 583 599 453 494 6,03 322 4,86
Sign 2 209 1052 39,2 10,32 44,2 1084 445 10,76 26,1 10,72
PCOut 5 0 4,68 0 51 0,1 4,01 8 545 20,2 5,06
Sign 5 6 9,52 1 11,11 0,9 941 6,7 9,64 19,2 10,09
PCOut 10 0 4,98 0 4,46 0 4,83 0 479 42 4,03
Sign 10 0 93 0,1 949 0 956 04 988 42 948

8.1 Simiilasyon Sonug¢lari

Genel egilim, gozlem sayisi (n) arttikga ve degisken sayis1 (p) azaldik¢a % F.N

oraninin distiigii goriilmektedir. Bu, daha fazla veriye sahip olmanin ve daha diisiik

boyutlu veri setlerinin, aykir1 deger tespitini artirabilecegini gosterir. % F.P oranlari,

ozellikle pmin diisik oldugu durumlarda artma egilimindedir. Bu durum, diisiik

boyutlu veri setlerinde aykir1 deger tespitinin daha zor olabilecegini gosterir. Farkli n

ve p kombinasyonlari i¢in % F.N ve % F.P oranlarinda belirgin farkliliklar vardir. Bu,

aykir1 deger tespit performansinin veri setinin dzelliklerine ve boyutlarina bagl olarak

degisebilecegini gdstermektedir.
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Cizelge 8.1, 8.2 ve 8.3’ten de anlasilacag tizere, PCOut yontemi, diisiik p degerleri
icin genellikle diisik %FP degerleri gosterirken, yiiksek p degerleri igin %FP
degerlerinde azalis goriilmektedir. Ozellikle s? arttikca %FP degerleri belirgin bir
sekilde azalmaktadir. Sign yontemi ise genel olarak diisiik %FP ve %FN degerlerine

sahiptir, ancak yiiksek s?degerlerinde %FN degerleri azalmaktadir.

Sonuglar, aykir1 deger tespiti yontemlerinin performansimnin kullanilan parametre
degerlerine ve veri seti Ozelliklerine bagli oldugunu gostermektedir. Yiiksek
s?degerleri, genellikle %FN degerlerinde artisa ve %FP degerlerinde azalmaya yol
acmaktadir. Bu nedenle, aykirni deger tespiti yoOntemlerinin dogrulugunu

degerlendirirken parametre degerlerini dikkate almak dnemlidir.

n=100 i¢in; PCOut ydntemi icin varyans seviyesi s?=0,1 i¢in %FP oran1 %100 iken,
%FN oran1t oldukg¢a diisiiktiir (%5,11). Bu, modelin verileri yanlis pozitiflerle
siiflandirmakta olduke¢a basarili oldugunu ancak yanlis negatiflerle siniflandirmada
daha az basarili oldugunu gosterir. Varyans seviyesi arttik¢a (%FP orani diiserken)
%FN oran1 da genellikle artar. Bu, modelin diisiik varyansh verilere daha iyi uyum
sagladigin1 ancak yiiksek varyanslt verilere karsi daha az performans gosterdigini

gosterebilir.

n=200 i¢in; PCOut ve Sing yontemleri, n=100 durumuna benzer sekilde davranir.
Ancak, daha biiyiik bir gozlem sayisiyla birlikte %FP ve %FN degerlerinde daha stabil
bir performans elde edildigi goriilmektedir. Artan p degerleri, PCOut yonteminde %FP

degerlerinde azalisa neden olurken, Sing yontemi daha etkili bir performans sergiler.

n=500 i¢in; Genel olarak, her iki yontem de standart sapmanin artmasiyla birlikte %FP
ve %FN degerlerinde bir azalma egilimi gostermektedir. Ancak, standart sapma s2=0
icin %FP ve %FN degerleri yine de oldukga yiiksektir. Sing yontemi genellikle daha
yiiksek %FP ve %FN degerlerine sahiptir. Ozellikle standart sapma s2=0.1, s2=0.5 ve
s%=1 igin bu yéntemin performansi zayiftir. Standart sapma s?=5 igin PCOut yontemi,
%FP ve %FN degerlerinde diisiik bir performans sergilerken, Sing yontemi hala

yiiksek %FP ve %FN degerlerine sahiptir. Standart sapma s2=0 i¢in, her iki yontem
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de %FP degerleri ¢ok yiiksektir, bu da aykiri degerlerin yanliglikla tespit edilme
olasihiginin yiiksek oldugunu gosterir. Her iki yontemin de standart sapma s2=2 i¢in

%FP ve %FN degerleri orta seviyededir, bu da bir denge sagladigin1 gosterir

Elde edilen ii¢ tablo, farkli n (gdzlem sayis1) degerleri icin, ¢esitli ortalama ve varyans
kombinasyonlar1 altinda yapilan aykiri deger tespit yontemlerinin performansini
gostermektedir. Gozlem sayisi arttikca (n=100'den n=500'e), her iki yontemin
performansinda genel bir iyilesme gdzlemlenmistir. Daha biiyiik veri setleriyle birlikte
yontemlerin daha stabil bir performans sergiledigi goriilmektedir. Diisiik u ve s2
degerleri, her iki yontemin de daha iyi performans gosterdigi durumlart temsil
etmektedir. Bu durumlar, aykiri degerlerin daha belirgin oldugu durumlar ifade
edebilir. Artan p ve s? degerleriyle birlikte, 6zellikle PCOut yonteminin %FP

degerlerinde belirgin bir azalis gésterdigi gézlemlenmistir.

100, 200 ve 500 gozlem sayisi i¢in yapilan degerlendirmelerde, genel egilimler
gozlemlenebilir. Veri seti biyiidiikkge, aykir1 deger tespit yOntemlerinin
performansinin  genellikle arttigi  goriilmektedir. Daha biiyiik veri setleri,
algoritmalarin genelleyebilme yeteneklerini artirabilir ve bu da dogruluk oranlarim
tyilestirebilir. Biiyiik bir 6rnek biiyiikliigiine sahip durumlar (n=500), genellikle daha
diisiik FP ve FN degerlerine sahiptir. Bu durum, daha biiytlik veri setlerinde aykir
deger tespit yontemlerinin genellikle daha iyi performans gosterme egiliminde

oldugunu gosterir.

Standart sapmanin artmasi genellikle %FP ve %FN degerlerinde bir azalmaya neden
olmaktadir. Yani, daha genis bir veri dagilimma sahip olmak, aykir1 deger tespit
yontemlerinin daha iyi performans gostermesine katkida bulunabilir. Ancak, diisiik
standart sapma degerleri (8rnegin, s2=0.1) icin %FP ve %FN degerleri genellikle
yiiksektir, bu da bu durumda aykir1 deger tespit yontemlerinin zayif oldugunu gosterir.
Genel olarak, standart sapmanin artmasi, aykir1 deger tespit yontemlerinin
performansini olumlu yonde etkilemektedir. Ancak, diisiik standart sapmalarda her iki

yontem de zayif performans sergileme egilimindedir.
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Genel olarak, Sing yontemi, daha diisiikk %FP ve %FN degerlerine sahiptir, 6zellikle
standart sapma degerleri arttikca bu egilim devam etmektedir. PCOut yontemi,
standart sapma degeri arttikca performansini iyilestirmekte, ancak Sing yontemine
kiyasla genellikle daha yiiksek hatalara sahiptir. Standart sapma s2=0 igin her iki
yontemde de %FP degerleri ¢ok yiiksektir, bu durumda aykir1 degerleri dogru bir
sekilde tespit etme konusunda zorluk yasandig1 anlamina gelir. s?=5 igin ise PCOuUt
yontemi genellikle daha iyi performans gosterirken, Sing yontemi hala yiiksek

hatalara sahiptir.

Her li¢ durumda da, standart sapmanin artmasi genellikle FP ve FN degerlerinde bir
azalmaya neden olmustur. Ancak, dzellikle standart sapma diisiikken (s2=0.1), tiim
yontemlerde yiiksek FP ve FN degerleri goriilmektedir. Sing yontemi, 6zellikle daha
diisiik standart sapmalarda daha yliksek FP ve FN degerlerine sahiptir.

PCOut yontemi, ozellikle standart sapma arttik¢a, daha diisiik FP ve FN degerlerine
sahip olma egilimindedir. Ancak, bu yontemin de diisiikk standart sapmalarda
performansinin diisiik oldugu goriilmektedir. Sing yontemi, genellikle daha yiiksek FP
ve FN degerlerine sahiptir, ancak bazi durumlarda PCOut yontemine gore daha iyi

performans gosterdigi goriilmektedir.
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9. TARTISMA VE SONUC

Bu caligsma, yiiksek boyutlu veri analizi ve boyut indirgeme tekniklerine odaklanarak,
Ozellikle PCOut ve Sign yontemleri lizerinde detayli bir inceleme sunmaktadir.
Yiiksek boyutlu veri setlerinin yonetimi zorluklar dogurabilir ve bu nedenle etkili
boyut indirgeme teknikleri, veri setlerindeki karmasikligi anlamak ve ele almak igin

Onemlidir.

Tez kapsaminda incelenen PCOut yontemi, temel bilesenlere ve agirlik belirlemeye
odaklanir. PCOut yontemi, temel bilesenlere ve agirlik belirlemeye odaklanir. Bu
yontem, agirliklar1 lokasyon ve sagilim aykir1 degerleri i¢in ayr1 ayri belirler ve
ardindan birlestirir. PCOut yontemi, kritik degerleri kantil bazinda belirler, bu sayede
aykirt degerleri tespit eder. Ayrica, ¢ok degiskenli aykir1 degerleri belirlemede
Mahalanobis mesafelerini kullanir ve dayanikli bir yontemdir. Yani, veri setindeki
aykirt gézlemlere karsi direnclidir. Bir diger yontem olan Sign yontemi ise; her bir
gbzlem icin tek bir agirlik belirler. Bu yontem, agirliklar belirlerken Mahalanobis
mesafesini kullanir ve bu sayede ¢ok degiskenli aykir1 degerleri tespit eder. PCOut
yonteminden farkli olarak, Sign yontemi kritik degerleri ki-kare dagilimindan elde
eder. Ayrica, bu yontem de dayanikli bir yontemdir ve veri setindeki aykir1 gozlemlere

kars1 direnglidir.

PCOut yontemi, genelde aykiri deger tespitinde etkili olmakla birlikte, kiigiik veri
setlerinde Ozellikle yanlis pozitif sonuglar (FP) yiiksek oranda goriilmiistiir. Bu
yontem, biiyiik veri setlerinde daha stabil bir performans sergilemistir, ancak kiiciik

veri setlerinde dikkatli kullanilmalidir.

Sign yontemi, genelde aykiri deger tespitinde etkili olsa da, Ozellikle aykiri
olmayanlar1 belirleme konusunda daha zorlanmistir. Biiylik veri setlerinde yanlis
pozitif sonuglar (FP) belirgin bir sekilde artmistir. Bu yontem, 6zellikle biiylik veri
setlerinde daha dikkatli bir sekilde degerlendirilmelidir.
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Her iki yontem de yiiksek boyutlu veri setlerinde giiglii aykir1 deger tespit yontemleri
olarak one ¢ikmaktadir. Ancak, tercih edilecek yontem, veri setinin 6zelliklerine bagl
olarak degisiklik gosterebilir. Yiiksek boyutlu ve biiyiik veri setlerinde aykir1 deger
tespiti yaparken, hassasiyet kayb1 ve yanlis pozitif sonucglar dikkate alinmalidir. Bu
yontemlerin se¢imi, veri setinin biiylikliigli, dagilimi ve analiz gereksinimlerine gore
yapilmalidir. Hem PCOut hem de Sign yontemleri, biiyiik veri setlerinde daha iyi
performans gostermistir. Her iki yontem de % F.P degerlerinde belirgin bir azalig
gostermistir, bu da yanlis pozitif sonuglarin yiiksek oldugunu ve bu yontemlerin bazi

durumlarda hassasiyet kaybina neden olabilecegini gosterir.

Her iki yontem de aykir1 deger tespiti konusunda gii¢liidiir, ancak biiyiik veri setlerinde
daha iyi performans gosterirler. Ancak, hassasiyet kaybina ve yanlis pozitif sonuclara
dikkat edilmelidir, Ozellikle de veri seti biiylidiikkge. Her iki yontem de segilen
metriklerde belirgin bir performans artis1 saglamistir, ancak 6zellikle Sign yontemi,

aykir1 olmayanlar1 belirlemede zorlandigi durumlar bulunmaktadir.

Sonug olarak, yiiksek boyutlu veri analizi ve boyut indirgeme yontemleri, veri setinin
ozelliklerine, amacma ve analiz kriterlerine bagli olarak farkli performans
sergileyebilir. PCOut ve Sign yontemleri, aykiri deger tespiti konusunda giiglii
olmalarina ragmen, biiyiik veri setlerinde daha iyi performans gosterdikleri ve segilen
metriklerde artis sagladiklar1 belirlenmistir. Ancak, her iki yontem de 6zellikle de veri
seti bliylidilkce hassasiyet kaybi ve yanlis pozitif sonuglar gibi zorluklarla
cikarabilmektedir.

Bu nedenle, bu tiir analiz ve yoOntemlerin uygulanacagi baglamda dikkatlice
degerlendirilmesi gerekmektedir. Veri setinin biiyiikliigli, dagilimi ve analiz amaclar
g0z Oniine alinarak, PCOut ve Sign gibi yontemler arasinda tercih yapilirken dikkatli
bir se¢im yapilmalidir. Ayrica, bu yontemlerin performansin1 degerlendirmede
kullanilan metriklerin yani sira, analizin duyarlilik ve ozgiilliik gibi kriterlere de
odaklanilmalidir. Sonug olarak, her bir yontemin avantajlar1 ve zorluklar1 dikkate
alindiginda, dogru se¢imin spesifik veri analiz ihtiyaglarina uygun olarak yapilmasi

Onemlidir.
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