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ROBUST KUMELEME YONTEMI iLE GRUP SAPAN DEGERLERIN
BELIRLENMESI
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Ozet

Gozlemlerin ¢cogunlugu tarafindan 6nerilen modele uygun olmayan gézlem(ler)
sapan deger olarak tanmimlanir. Sapan degerler genellikle goézlemlerin ¢ogunlugu
tarafindan desteklenen bilginin yok olmasina neden olurlar. Sapan deger(ler)in
belirlenmesi ile ilgili cok sayida yaklasim bulunmaktadir. Uygun testin se¢imi verinin
geldigi dagilima, dagilim parametrelerine, beklenen sapan degerin tipine ve sayisina
bagimlidir. Bu ¢aligmada diisiik ve yiiksek boyutlu verilerde kiimelemeye dayali sapan
deger belirleme yontemi 6nerildi. Yontemin etkinligi gercek ve simiile edilmis veri
kiimeleri iizerinde gosterildi.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme, Sapan Deger belirleme, Yiiksek Boyutlu
Veri

Abstract

Outliers are minority observations, do not conform to the model suggested by
the homogeneous majority of the observations.Outliers, causes lost of the information
supported by the majority of the observations. Many approach are exist for
determination of outliers. The choice of appropriate test is depend on the distribution of
the data, the distribution of parameters and the type or/and the number of the outliers
that expected. In this study, we proposed a new method for determining of outliers in
low and high dimensional data depend on clustering.The effectiveness of the method is
shown on real and simulated data sets.

Key Words: Clustering , Detecting of Outlier, High Dimensional Data
Giris

Sapan degerlerin belirlenmesi ¢ok degiskenli analizin pek ¢ok uygulamasinda
onemlidir. Ciinkii ayristirma analizi, faktor analizi, temel bilesenler analizi vb. pek ¢ok
istatistiksel yontem sapan deger(ler)den etkilenir. Veri kiimesi icerisinde yapisi 6nceden
bilinmeyen iki ya da daha ¢ok grubun olmasi durumunda sapan degerlerin belirlenmesi
konusu lizerine ¢aligmalar yenidir.

Tek degiskenli sapan degerlerin belirlenmesi kutu ya da serpilme grafiklerinin
kullanimi ile ortaya ¢ikarilabilirken ¢ok degiskenli sapan degerlerin saptanmasi iglemi
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¢ogu zaman her bir noktanin merkeze olan uzakliginin hesabini verecek olan bir uzaklik
formiiliinden yararlanilarak belirlenmektedir. Karesel form ile tanimli uzaklik dl¢iisii
“Mahalanobis Uzaklig1” olarak bilinir. Onceden belirlenmis olan smir degerini gegen
Mahalanobis Uzakliklarina karsilik gelen gozlemler sapan deger olarak tanimlanirlar.

Arastirmaci veri kiimesi iki ya da daha fazla grup igerisinde ki coklu sapan
degerleri bulmay1 amacliyor ise incelemede yukarida belirtilen uzaklik 6l¢iisii yaninda
(gruplart belirlemeye yarayacak) kiimeleme yapacak algoritmalarin kullanimina da
ihtiya¢ duyacaktir. Kiimeleme, veri kiimeleri igerisinde birbirine benzer veri noktalarini
gruplamamiza yardimci olan bir istatistiksel tekniktir (Jain ve Dubes, 1988) ve sapan
deger analizinde 6nemli bir aragtir.

Bu caligmada kiimelemeye dayali yaklagim ile tanimladigimiz yontemin
etkinligi gercek veri kiimeleri iizerinde gosterilecektir. Incelememizde kiimelemenin
eliptik ve sapan deger belirleme yonteminin ¢ok degiskenli normal dagilima uygun
oldugu kabul edilmektedir.

Simdiye kadar yapilmis olan g¢aligmalarda ¢oklu sapan deger belirlemesi ile
ilgili olarak ¢ok sayida yontem bilinirken ¢ok az sayidakinin grup igindeki sapan
degerlerin belirlenmesi ile ilgili oldugunu gérmekteyiz.

Kiimeleme ile ilgili yapilan ¢alismalar: Istatistik alaminda: Hartigan (1975),
Silverman (1986), Kaufman ve Rousseeuw (1990), Scott (1992), Banfield ve Raftery
(1993), Garcia-Escudero ve Gardoliza(99), Gallegos (2002), Gallegos ve Ritter (2005),
Garcia-Escudero ve ark.(2008), Garcia-Escudero ve ark. (2009), Veri Madenciligi
alaninda: Ng ve Han (1994), Zhang ve ark. (1997), Bradley ve ark. (1998) ve Murtagh
(2002), Yiiz tanimlama (Pattern Recognition) alaninda; Fukunaga (1990) ve Duda ve
ark.(2000) olarak sayilabilir.

Bu c¢aligmalarda verinin kiimeleme yapisi incelenmis ancak siniflandirilmis
veri igerisindeki sapan degerlerin belirlenmesi ile ilgili bir ¢calisma yapilmamistir. Pek
cogu da uygulamada pratik degillerdir. Glascock (1992) 6nerdigi yontemde, kiimeleme
analizinde bazi optimizasyon yontemlerini Kkullanmak yerine iteratif yeniden
yapilandirma yontemi uygulayarak gruplari esanli olarak belirlemektedir. Beier ve
Mommsen’nin (1994) yontemi grup liyeliginin belirlenmesinde Mahalanobis uzakligini
ve Ki-kare Olgiisiinii kullanir. Ancak gruplar esanli olarak degil ardigik olarak
belirlenmektedir. Hardin ve Rocke (2002) tek sinifli kiime igerisinde sapan degerlerin
belirlenmesi ile ilgili olarak F dagilimimi kullanarak yeni bir yontem gelistirdiler.
Hardin ve Rocke (2004) daha sonra bu yontemi bir sapan deger tanilama yontemi ile
birlikte robust kiimeleme metodu olarak coklu smif durumlar1 igin genisletmistir.
Yontem Maronna (1976), Campbell (1980), Croux ve Haesbroeck (2000), Rousseeuw
(1984), Davies (1987), Rousseeuw ve Leroy (1987) ¢aligmalarinda da oldugu gibi,
klasik kovaryans matrisinin robust kovaryans tahmin edicisi ile yer degistirmesi ile
tanimlanmigtir. Yontemlerin ¢ogu belli sapan degere karsi duyarli ve hesaplama
problemleri icermektedir. Caroni ve Billor (2007) robust kiimeleme yontemi ile sapan
deger belirleme ¢aligmalarinda giizel sonuglar elde ettiler. Ancak bu yontem de digerleri
gibi sadece diisiik boyutlu veri kiimelerinde etkin olarak uygulanabilmekte yiiksek
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boyutlu verilerde ¢alismamaktadir. Moh’d Belal Al-Zoubi (2009) PAM kiimeleme
yontemini kullanmis ve veri kiimesinden uzakta bulunan kii¢iik gruplari sapan degerler
olarak tanimlamustir.

Bu ¢alismada veri kiimesi igerisinde ki grup yapilarini ortaya ¢ikardiktan sonra
her bir grupta ki gozlemleri ayr1 ayri degerlendirilip gruplardan uzakta bulunan
gozlemleri sapan deger olarak tanimlayan bir yontem onerilmistir.

Veri kiimesi igerisinde sapan degerlerin olmasi durumunda klasik kestiriciler
kullanimt1 ile hesaplanan Mahalanobis Uzakliginin kullanimi uygun degildir. Dogru
istatistiksel sonuglar elde edebilmek igin robust kestiricilerin kullanimi tercih
edilmektedir (Rousseeuw ve Leroy, 1985; Rousseeuw ve von Zomeren, 1990; Rocke ve
Woodruf, 1996; Becker ve Gather, 1999).

En popiiler olarak kullanilan robust tahmin ediciler; M-tahmin edicisi
(Maronna (1976), Campbell (1980)), MCD yontemi (Rousseeuw(1984), Rousseuw ve
Van Driessen (1999), Croux ve Haesbroeck (2000)), S tahmin edicisi (Davies (1987),
Rousseeuw ve Leroy (1987)) olarak bilinir.

Yiiksek Boyutlu Veri

Gozlem sayisi, parametre sayisindan kiigiik olan veri kiimeleri yiiksek boyutlu
veri kiimeleri olarak bilinir. Son yillarda teknolojik gelismeler nedeni ile kemometri,
bilgisayar, genetik, miihendislik vb. pek ¢ok alanda yiiksek boyutlu veri kiimeleri ile
kars1 kargiya gelmekteyiz. Pek ¢ok yontem bu tip veri kiimelerinde hesaplama problemi
igerir ve/ya ¢aligmaz. Ayrica pek ¢ok yontemin sapan degerlere karst yiiksek derecede
hassasiyeti bulunmaktadir.

Yiiksek boyutlu veri kiimeleri ile islem yapilirken genellikle iki adim takip
edilir.

e Boyut indirgeme tekniklerini kullanarak yiiksek boyutlu veri kiimesini
indirgeme,

e Indirgenmis uzaya standart kiimeleme tekniklerini uygulama (Dennis ve Lee
1999; Culhane ve ark. 2002; Ghosh 2002; Nguyen ve Rocke 2002 a,b; Hennig
2004).

2.1. Boyut indirgeme islemi i¢in kullanilabilecek yontemler

2.1.1.Temel Bilesenler Analizi Yontemi (PCA) (Klasik ya da robust Kestiricilerin
kullanimi ile uygulanabilir) Boyut indirgeme yontemidir. Az sayida bilesen yardimu ile
kovaryans yapisinin agiklanmasi igin kullanilir.

2.1.2.Projection Pursuit (PP) Yontemi: Veri kiimesinin yansitilacagi ardisik
dogrultular elde etmek i¢in yayilim ile ilgili robust 6l¢iiyli maksimize etmeye calisir (Li
ve Chen (1985), Croux, Ruiz Gazen, (2000), Hubert ve ark. (2002)). Yiiksek hesaplama
problemi igerirler ve gozlem sayisinin parametre sayisindan kii¢iikk oldugu yiiksek
boyutlu veri kiimelerinde sonug veremezler.
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2.1.3. Projection Pursuit ve Robust Kovaryans tahmin edicilerin ortak kullamim
ile tanimh yontemler: ROBPCA; FAST-MCD (Hubert ve ark. 2005) yontemine dayali
algoritma. PP yontemi baglangi¢c boyut indirgemesi igin kullanilir. Daha sonra MCD
tahmin edicisine dayali yontem elde edilen diisiik boyutlu veri uzayina uygulanir.

RBPCA; BACON (Billor ve ark. 2000) algoritmasina dayali olarak tanimli yontem.
Bu yontem diger yontemlerle karsilagtirildiginda hem daha hizli hem de yiiksek kirilma
noktasina (%25, %40) sahip olup yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkindir.

2.1.4 Kiiresel PCA: ilk olarak veri robust ortalama ile kiire {izerine yansitilir. Daha
sonra yansitilmis veriye PCA uygulanir.

Coklu sapan deger belirleme yontemleri kullanilan teknige bagh olarak ise dort ana
kategori igerisinde siniflandirilir (Zhang ve Wang, 2006): Dagilima dayali, Uzakliga
dayali, Yogunluga dayali, Kiimelemeye dayali yaklagimlar.

3. Kiimeleme Analizi

3.1. En yaygin olarak kullanilan kiimeleme algoritmalari:

3.1.1.k-Ortalama Teknigi ile Kiimeleme: (McQuenn,1967 Hartigan ve Wong,
1979)

Gozlemlerin grup ortalamasina olan Oklidyen Uzakliklar1 toplamini minimum yapmayi
amaclar. Robust bir yaklasim degildir. Grup sayisinin fazla olmasi durumunda etkin
degildir.

3.1.2.k-Medoid Kiimeleme (PAM) (Kaufman ve Rousseeuw (1990)) Grup
ortalamasi yerine gozlemlere ait uzakliklar toplamini minimize edecek sekilde gruplarin
medoidlerini bulmaya c¢alisgir. Bu yontem yiiksek boyutlu veride etkin olarak
kullanilabilmektedir.

3.1.3.Kirpilms k-Ortalamalar Yontemi (Later Cuesto Abertos ve ark. (1997))
k-ortalamalar yonteminin genisletilmis bir formu olup bu yonteme gore daha robusttir.
Sapan deger belirleme algoritmasi iki agsamada gergeklestirilmektedir.

Birinci asamada k-medoid siirecini gergeklestirme
Ikinci asama sinif medoidlerinden uzakta bulunan gézlemlerin ardisik olarak
atilmasi.

Kiimeleme durumlarinda baslangi¢ veri kiimesinin bilyiikliigii bilinir, fakat bireysel
smmif biiyiikligi bilinmez. Bu yiizden kiimeleme algoritmasi sapan degerler
belirlenmeden &nce uygulanmalidir.

Kiimeleme analizi yontemi veri kiimesi igindeki homojen gruplarin belirlenmesini
amaglar ancak robust olmayan kiimeleme yontemlerinin eksiklikleri nedeni ile ¢ogu
zaman basarisiz sonuglar vermektedir. Ornegin; birbirinden farkli hareket eden farkli
gruplar tek bir sinifmis gibi goriiniip bizi yaniltabilir ya da verinin yogunlastig1 yerden
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uzakta bulunan sapan deger olan gozlemler grubu sinif olarak karsimiza ¢ikip bizi
yaniltabilir.

Bu nedenle kiimeleme analizinde robusthigin kullanimi Onemlidir. Robust
kestiricilerin kullanimi sayesinde ¢ok zararli olabilecek gozlemler kolaylikla ortaya
cikarilabilmekte ve yukarida bahsedilen iki problem de kolay bir sekilde
¢ozliimlenebilmektedir.

4. Algoritmalar

Calismada yiiksek boyutlu veride robust kiimeleme yolu ile sapan deger
belirlenmesi i¢in bir yontem onerildi.

Yontem Caroni ve Billor (2007)’un 6nermis oldugu algoritmanin yiiksek
boyutlu veri kiimelerinde de kullanilacak sekilde yeniden uyarlanmasi ile
tanimlannustir. Islemler esit ya da esit olmayan varyans varsayimui altinda uygulanabilen
iki farkli kullanim sekli ile tanimlanmastir.

Veri kiimesine robust kiimeleme algoritmast uygulandiktan sonra her bir sinif
ayr1 bir popiilasyondan gelmis gibi diisiiniiliir ve sapan deger belirleme yontemleri bu
smiflar izerinde bireysel olarak uygulanir.

Yontem 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde basarili olmamizi saglayacak énemli
bir tekniktir. Incelemede hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden yararlanilarak k
smifin belirlenme islemi gergeklestirilmektedir.

Amacimiz grup yapist ile ilgili detaylar 6nceden bilinmezken, grup yapisi
oldugu diisiiniilen veri kiimelerinde goklu sapan deger belirlememize yardimer olacak
bir yontem gelistirmektir.

Bu igerikte sapan deger olan gozlem belirlenen gruplardan uzakta bulunan
gozlemler olarak tanimlidir.

Yontem iki asamada gergeklestirilir. Birinci agamada k-medoid yontemi veriye
uygulanarak veri kiimesi simiflara ayrilir. Ikinci asamada ise simflarmn merkezinden
uzakta bulunan goézlemlerin iteratif olarak ortadan kaldirilmasina iliskin islemleri
icermektedir. Ortadan kaldirma islemi uygun bir kritik degerinin se¢imi ile
yapilmaktadir.

4.1. BACON Algoritmasi

iki farkli sekilde kullamlabilmektedir. Birincisi hemen hemen affine
equvariant, %40 a kadar varan yiiksek kirtlma noktasina sahip iken ikinci yaklagim;
affine equivariant, %20 lik kirilma noktasina sahiptir. Her iki yaklasimda biiyiik veri
kiimelerinde daha az hesaplama problemi igermektedir.

4.1.1. Tam rankh veri icin BACON Algoritmasi1 (RD1-BACON)

Adim1. Klasik Mahalanobis (V1 igin) ya da Oklidyen Uzakliklarin minimum degerine
karsilik gelen r gézlemi baslangig¢ temel alt kiime (xp) i¢ine se¢

Adim 2. Temel alt kiimenin ortalama (¥,) ve kovaryans matrisini (3,) kullanarak
uzakliklar1 hesapla.
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d; (%,.5,) =ﬂll'ixi—ih]75h_l{xi —%) i=1,2,.n

Adim 3. di<c, esitsizligini saglayan gozlemler ile yeni temel alt kiimeyi belirle. (c,, ; ki-
kare dagilimindan belirlenen kritik deger)

Adim4. Temel alt kiime sayist n ye esit olana ya da temel alt kiime icinde degisiklik
olmayana kadar 2 ve 3 nolu adimlar1 tekrar et. Temel olmayan alt kiime icindeki
gozlemleri (sayet varsa) sapan deger olarak tanimla.

4.1.2. Tam rankh olmayan veri kiimeleri icin BACON Algoritmasi (RD2-
BACON)

Tam rankli olmayan durumlarda verinin kovaryans matrisinin tersi
almamadigindan Mahalanobis Uzakligi hesaplanamaz. Bu durumda BACON
algoritmasinin genisletilmis formu olan RD2-BACON yonteminin kullanimi uygundur.

RD2-BACON yontemi kovaryans matrisinin, ters alinamama problemini
coziimlemek i¢in kovaryans matrisinin yeniden diizenlenmesi ile tanimlidir.
Tanimlamada kovaryans matrisinin kosegen degerlerine pozitif bir sabit eklenerek
shrinkage ya da ridge-tipi diizenlemesi ile tekillik problemi ¢6ziimlenir ve boylece
robust uzaklik hesabinda ki problem ortadan kalkar.

RD2-BACON Algoritmast

Adim 1: Gozlemleri uygun bir sekilde segilen baslangic uzakligina (di) bagh olarak iki
alt kiimeye ayir.

di = |lxi —mll
Baslangi¢ Alt kiime (xp): Minimum uzakliga sahip c.p boyutundaki gézlem baslangig
alt kiimeyi olusturur. Bu gozlemlerin sapan degerlerden arindirilmis oldugu varsayilir.
(c:4 ya da 5, p:parametre sayisi, m: medyan X;: X matrisinin i. satir1)
Temel olmayan alt kiime : Geri kalan veriler
Adim 2 : Temel alt kiimenin ortalama ve kovaryans matrisini hesapla
Kovaryans matrisinin hesabinda asagidaki adimlari takip et.
iy
1 T
Sp :ﬂ_z Slrp — Fp)S(xp — %)
L i=1

Xip: Xp nin 1. satir1, ny:temel alt kiime gozlem sayisi

Oyleki
=z 0
5(z) = ]llzll £
0 z=10
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Adim 3: Elde edilen kovaryans matrisinin tekil deger ayrisimimi (SVD) hesapla.
Tekillik probleminden kurtulabilmek i¢in bu kovaryans matrisini yeniden tanimla.

A"=4 +461, iken &=k 6zdeger

Adim 4:
di = sqre[(x; — ) (Ve (A R ") — )] i = 1.2,.0m

Vi ve A" sirastyla varyans-kovaryans matrisininin birinci 6zdeger ve dzvektdrlerine
karsilik gelen matrisler olmak tizere d; uzakliklarini hesapla.

Adim 5: Asagidaki esitsizligi saglayan yeni temel alt kiime elemanlarini belirle
d; = med (d;) + t..IQR(d})

(med :medyan IQR: geyreklik degeri , t.:sabit = 1.5,2 yada 2.3)

Adim 6 : 4. ve S.adimlar temel alt kiime biiyiikliigiinde degisiklik olmayana kadar
tekrarla. Temel alt kiime disindaki gézlemleri (eger varsa) sapan deger olarak belirle.

ONERILEN ALGORITMA(CBRD2)

Adim 1. k degerini uygun sekilde belirledikten sonra sinif elemanlarini belirlemek igin
k-medoids yontemini kullan.

Adim 2. Tiim goézlemlerin simf merkezlerine olan Oklidyen Uzakliklarim hesapla.
Gozlemleri minimum 6klidyen uzakliga gore siniflar igine ata.

Adim 3.

Esit varyans varsaymm altinda, en kiicik d; uzakligina sahip m gozlemli veri
kiimesini se¢. m: segilen m”~ gézlemin L1 medyam ya da spatial medyani olmak iizere
(x-m) nin kovaryans matrisini hesapla. Kovaryans matrisinin tekil deger ayrisimi (SVD)
ve ardina skor matrisi hesapla.

Esit olmayan varyans varsayim altinda, her grup i¢inden merkeze gore en diisiik
uzakliga sahip olan m" veri noktasi her bir grup icine yerlestir. mj: j. smif iginden
secilen m" veri noktasina ait L1 medyan ya da spatial medyan olmak iizere (xi-m;) nin
kovaryans matrisi hesapla. Kovaryans matrisinin SVD ve skor matrislerini hesapla.

Adim 4: Skor matrisine BACON RD2 algoritmast uygula ve sirali k 6zdeger ve
Ozvektorler kullanarak Mahalanobis Uzakliklarini hesapla. Minimum Mahalanobis
uzakliklarinin tanimlanmast ile her veri noktasi en yakin merkez igine atanarak gruplari
yeniden tahsis edin.
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Adim 5. Temel alt kiime(ler) di<C, i=1,2,...,n kosulunu saglayan gozlemleri kiime
icine dahil ederek genislet (C, : Kritik deger).

Adim 6. Yukaridaki iki adimi temel alt kiime biyiikliigii degismeyene kadar tekrarla.
Temel alt kiime diginda kalan gézlemleri (eger varsa) sapan deger olarak tanimla.

Sapan degerler kritik degeri gegen robust uzaklik degerlerinin belirlenmesi ile
tanimlanir. Kritik deger parametrik olmayan dl¢iilerden hesaplanir.

Grafiksel Gosterim (Uzakhk-Uzaklik (D-D) grafigi)

Robust uzaklik (RD) kargin indeks grafigi bize sapan deger olan gézlemleri
gostermekte ancak bu sapan degerlerin birbirleri ile grup olusturup olusturmadiklari ve
grup olusmasi durumunda grup yapisinin ne oldugu hakkinda bilgi vermemektedir.

Veri igerisinde grup sapan degerlerin oldugu diisiiniiliiyorsa sapan degerlerin
yapisim arastirmak i¢in Uzaklik—Uzaklik (D-D) grafiklerinden yararlamiriz. Bu grafik
sapan degerlerin ¢ogunlugunun ayri bir siiftan mu geldigi yoksa rastgele olarak mi
dagildigi hakkinda bilgi vermektedir.

Uzaklik uzaklik grafiginin ¢izimi i¢in:

e Robust Mahalanobis uzakliklari hesaplanir (RD1)
e Sapan degerleri igeren alt kiimenin lokasyon ve kovaryans
tahmin edicileri kullanilarak sapan deger gozlem grubu igin
Robust Mahalanobis Uzakligi (RD2) hesaplanir.
e ki boyutlu uzayda RD1 kargin RD2 grafigi gizilir.
Uygulama

6.1. Gergek Veri Kiimeleri Uygulamasi

Arastirmamizda daha onceden incelenmis Swiss (Flury ve Riedwly 1988) ve
Leukemedia veri (Golub ve ark. (1999)) kiimeleri ele alindi. Incelemede R version
2.15.2 for Windows programindan yararlanildi.

Tablol: Incelemede Kullanilacak Veri Kiimelerinin Ozellikleri

Veri Kiimesi | #Orneklem #Boyut #Simf Tipi
Swiss 200 6 2 Diisiik Boyutlu
Leukemedia 72 500 2 Yiiksek Boyutlu
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6.1.1. Swiss Veri Kiimesi

Swiss veri kiimesinde ilk 100 gbézlem Genuie Bankasindan, geri kalan 100
gozlem ise Counterfeit bankasindan alinan banknotlara ait bilgileri icermektedir.

x1: Banknotun uzunlugu

x2: Banknotun yiiksekligi, soldan 6l¢iim,

x3: Banknotun yiiksekligi, sagdan 6l¢iim

x4: Banknotun alt sinira kadar ki i¢ ¢ergeve uzakligt

x5: Banknotun {ist sinira kadar ki i¢ ¢erceve uzakligi

x6: Banknotun késegen uzunlugu

PC2

Sekil 1: Swiss data 1.

Swiss Data PC1 vs PC2
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temel bilesen (PC1) karsin 2.temel bilesen (PC2) degerlerine ait
serpilme grafigi

Swiss veri kiimesinin ilk iki temel bilesenine ait serpilme grafigine
bakildiginda veri kiimesi icinde 2 farkli grubun bulundugu hemen sdylenebilir. Bu
nedenle de incelemede grup sayist k=2 alinarak islemler yapilmistir.

Swiss veri kiimesine klasik kestiricilerin kullanimi ile tanimli sapan deger
belirleme algoritmalarint uyguladigimizda karsimiza sadece 5 ve 167 nolu gdzlemler
sapan deger olarak ¢ikmaktadir.
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Swiss Index plot of Mahalanobis Distance
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Sekil2:Klasik yontem kullanilarak hesaplanan Swiss Data Mahalanobis Uzakligi1 (MD)
karsin Indeks ve Q-Q grafikleri

Onerilen yontem icin elde edilen Q-Q grafigi ve Robust uzaklik karsin gézlem

numarasina ait serpilme grafikleri klasik yontemin vermis oldugu sonuglardan ¢ok
farklidir. Klasik yontemin bulamadigi pek ¢ok sapan deger oOnerilen ydntemin
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uygulanmasi ile kolayca belirlenebilmektedir. Elde edilen bu sonuglar veriyi 6nceden
inceleyen aragtirmacilarin sonuglar1 (Flury ve Riedwly, 1988) ile ortiismektedir.

Swiss Q-Q plot CBRD2
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Sekil 3: Swiss veri kiimesine CBRD2 yontemi uygulandiktan sonra elde edilen Q-Q
grafigi
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Swiss Data 1. cluster RD vs Obs.Num CBRD2
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Swiss Data 2. cluster RD vs Obs.Num CBRD2
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Sekild: Swiss veri kiimesinin 1. ve 2. smiflart igin elde edilen RD karsin gbzlem
numarast grafikleri
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Swiss Data overall clusters RD vs Obs.Num CBRD2
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Sekil5: Swiss veri kiimesi RD karsin gézlem numaralari (1. ve 2 simf bilgisi {ist {iste)
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Sekil6: Swiss veri kiimesine ait D-D grafigi

Tablo2: Swiss veri kiimesi sonuglar

Swiss Veri Kiimesi

Klasik kiimeleme yontemleri ile belirlenen sapan degerler 5 167

CBRD?2 Yéntemi ile belirlenen sapan degerler 1 516 40 7071 111 116 138
148 160 161 162 167 168 171180 182 187 190 192 194

6.1.2.Leukemia Veri Kiimesi

Leukemia veri kiimesi; Akut Leukemia hastasi olan 72 kisiden alinan 7129
genin incelenmesi ile elde edilmis bir verdir. incelemeye alinan 72 hastanin 34’i Akut
Leukemia (ALL), 38 i ise Akut Myelogenous Leukemia (AML) hastasidir. Inceleme
igerisinden sadece 500 gen seviyesi kullanilmistir.

leukemia DATA PC1 vs PC2

o

%o

PC1

Sekil 7: Leukemia verisinin ilk iki temel bilesenine (PC1,PC2) ait serpilme grafigi
Leukemia veri kiimesinenin ilk iki temel bileseninin grafigine (Sekil7)

bakildiginda veri kiimesi iginde 2 farkli grubun bulundugu hemen sdylenebilir. Bu
nedenle de incelemede grup sayist k=2 alinarak islemler yapilmustir.

202



C.U. Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Cilt 22, Say11, 2013, Sayfa 189-212

Leukemia Data Index plot of Mahalanobis distance
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Sekil8: Klasik yontem kullamlarak hesaplanan Leukemia Data MD karsin indeks ve Q-
Q grafikleri

Leukemia veri kiimesine klasik kestiricilerin kullanimi ile tanimli sapan deger
belirleme algoritmalarin1 uyguladigimizda karsimiza sadece bir gozlem sapan deger
olarak ¢ikmaktadir.

Tablo3: Leukemia veri kiimesi sonuglari

203



C.U. Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Cilt 22, Say11, 2013, Sayfa 189-212

Leukemia Veri Kiimesi

Klasik yontem ile bulunan sapan degerler 20

CBRD2 yontemi ile bulunan sapan degerler 2 3 69 10 11 14 16 20 21 23 38 64

66
Leukemia Data overall clusters RD vs Obs.Num CBRD2
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Sekil9:Leukemia Veri kiimesi icin CBRD2 yontem kul.hesap.MD karsin Iindeks ve Q-Q
grafikleri
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Onerilen yéntem igin elde edilen grafiklere baktigimizda ise durumunun gok
daha farkli oldugunu gergekte birden ¢ok sapan deger oldugunu gérmekteyiz. Onerilen
yonteme ait Q-Q grafigi ve Robust uzaklik karsin gézlem numarasina ait serpilme
grafikleri klasik yontemin vermis oldugu sonuglardan ¢ok farklidir. Klasik yontemin
bulamadigr pek c¢ok sapan deger olan gbzlem burada belirgin bir sekilde kendini
gostermektedir.

Distance - Distance
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Robust Distance from outlier group

Sekil10:Leukemia Veri Kiimesine ait uzaklik uzaklik (D-D) grafigi

Grafikten sapan deger grubunun verilerin yogunlasgtigi kisimdan uzakta kii¢iik
bir simif olusturdugunu gérmekteyiz. Izole edilen sapan degerler grafikten rahatlikla
goriilebilmektedir.

6.2.Simiilasyon Calismasi

Klasik ve onerilen CBRD2 siiflandirma yontemini farkli konfigiirasyonlar
altinda karsilastirmak amac1 ile yapilan simiilasyon ¢alismasinda kullanilan
parametreler ve aldigi degerler Tablo 4 de goriilmektedir.
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Tablo4: Simiilasyonda kullanilan parametre degerleri

Boyut n p m* c Kont.Oram Kk
Duruml n>p 250 10 2ve8 1lve5 0,10ve20 2ve3

Durum?2 n<p 50 250 2ve8 1lve5 0,10ve 20 2ve3

Burada n; gozlem sayisi, p; parametre sayisi, M ;ortalama igin kontaminasyon
parametresi,c; kovaryans matrisi i¢in kontaminasyon parametresi, kont; kontaminasyon
orani, K; kiime sayisim1 gostermektedir. Simiilasyon ¢alismasi diisiik (n>p) ve yliksek
boyutlu (n<p) olmak tizere iki farkli veri tipi i¢in yapildu.

Veri kiimeleri igerisindeki grup elemanlari ¢ok degiskenli normal dagilimdan

j temiz gozlem grubu;
Ny(1y » 5 TN, 0, 0.1%1)
j. sapan deger grubu ise
Np(io , €23) I#Ny(0, 0.1*I),
dagilimindan gelecek sekilde tretildi.

1=(0,m*,0,...0) T ,puy=(m*,0,0,....0) T pi=(-m*,-m*,0,....0) *  p, =(m*m*,....m*) "
olacak sekilde tanimlandi. Ortalama ig¢in kontaminasyon parametresi m*=2 veya 8§,
kovaryans matrisi i¢in kontaminasyon parametresi c=1 ya da 5 alinarak inceleme
yapildi. Kontaminasyon miktar1 ise 0.10 ve 0.20 olarak segildi.

Durum 1: Tiim kovaryans matrisleri esit: X,=X,=¥;=>=diagonal(1,1,...,1)
Durum 2: Tiim kovaryans matrisleri farkl
21=diag(c(1, m*,1,...,1))
22=diag(c(m*, m*,1,...,1))
23=diag(c(m*,m*,1,...1))+rbind(c(0,m*,0,...,0),c(m*,0,...,0)),Omat)

Omat ; (p-2xp) boyutunda sifirlarin matrisidir. rbind; satir birlestirerek matris
olusturma islemini temsil eden komut, diag; ise diagonal elemanlarini ilgili vektor
degerleri olan diagonal bir matris tanimlama komutudur.

Yontemleri karsilagtirma icin 3 farkh dl¢iiden yararlamldi.
(i)pp: dogru sapan deger belirleme ylizdesi

(pp= dogru sapan deger belirleme sayist /toplam sapan deger sayisi)
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(ii )po: yanlislikla sapan deger olarak belirlenen gozlem orani

(po= gergekte sapan deger olmamasina ragmen sapan deger olarak bulunan gézlem

orani.

say1si/temiz gdzlem sayisi )

Elde edilen simiilasyon sonuglari sirasi ile Tablo 5 ve Tablo 6 da verildi.

iii) missclass%: Gozlemlerin grup i¢lerine atanmalarinda yanlis siniflandirma

Tablo5: Esit kovaryans varsayim altinda elde edilen simiilasyon sonuglari

Durum 1:Esit Kovaryans

Klasik Yontem CBRD?2
n,p m* | Kont.oram pp po missclass% | pp po missclass%o

%0 1 0.38 0.32 0.99 | 0.004 | 0.06
2 %10 0.99 0.40 0.49 0.97 | 0.015 0.370
%20 0.99 0.48 0.50 0.88 | 0.020 0.184
%0 1 0.54 0.42 1 0.02 0.05
8 %10 1 0.71 0.50 0.99 | 0.014 0.053
25010 %20 1 0.79 0.50 0.98 | 0.003 0.096
' %0 0.99 0.33 0.56 0.98 | 0.018 0.123
2 %10 0.99 0.39 0.64 0.92 | 0.021 0.365
%020 0.99 0.46 0.68 0.86 | 0.010 0.550
%0 1 0.5 0.45 1 0.023 0.042
8 %10 0.99 0.65 0.66 1 0.019 0.059
%20 1 0.78 0.67 0.95 | 0.013 0.087
%0 0.98 0.01 0.34 0.94 | 0.019 0.099
2 %10 1 0.003 0.48 0.88 | 0.012 0.187
%020 1 0.011 0.52 0.65 | 0.031 0.128
%0 1 0.087 0.31 0.95 | 0.020 0.095
8 %10 0.99 | 0.090 0.49 0.90 | 0.022 0.105
50.250 %020 0.868 | 0.0045 0.53 0.67 | 0.017 0.240
’ %0 0.98 0.01 0.43 0.93 | 0.027 0.076
2 %10 0.96 | 0.013 0.66 0.91 | 0.034 0.051
%20 0.62 0.06 0.65 0.88 | 0.051 0.123
%0 1 0.08 0.26 0.98 | 0.043 0.065
8 %10 0.96 0.008 0.62 0.94 | 0.025 0.093
%20 0.94 0.13 0.65 0.92 | 0.082 0.086

DURUM1: Esit kovaryans varsayim altinda

Klasik ve Onerilen

smiflandirma  yontemi

icin elde edilen sonuglar

incelendiginde Onerilen yontemin po ve miss% degerlerinin istenilene ¢ok yakin ve
Bu durum grup

klasik yonteme gore ¢ok daha iyi degerler oldugu goriilmektedir.
sayisinin 2 olmast durumunda daha da belirgin bir sekilde gdze ¢arpmaktadir.
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Diisiik boyutlu veri kiimelerinde: grup sayisinin artmasi; klasik yontemde
po degerlerini ciddi oranda arttirirken onerilen yontemin po degerleri 6nemsenmeyecek
kadar az bir oranda artig gostermistir. Missclass%o degerleri her iki yontemde de artmig
ama en fazla artis klasik yontemde olmustur. Kontaminasyon oraninin artmasi
durumunda her iki yontemde de performans kaybi yaganmis ancak en biiyiik kayip yine
klasik yontemde olmustur.  Ortamalama vektoriiniin kontaminasyon yapilmasi
durumunda klasik yontem de Ozellikle po ve missclass degerleri istemeyen olgiide
biiyiimiis ancak dnerilen yontem performasi hi¢ degismemis ve diisiik kontaminasyon
uygulamasina hemen hemen es deger olan benzer bir sonugla karsimiza ¢ikmistir.
Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde ise; diisiik boyutlu i¢in elde edilen sonuglar aynen
korunmaktadir. Genel olarak grup sayisinin artmasi, kontaminasyon oraninin
yiikselmesi klasik yontemde kotii sonuglar verirken onerilen yontem ¢ogu sartlara karsi
dayanikli olup sonuglarinda farklilik yapmamasinin yaninda pp, po ve missclass%
degerleri hemen hemen tiim konfigiirasyonlarda iyi sonuclar vermektedir.

Tablo6: Esit olmayan kovaryans varsayim altinda elde edilen simiilasyon
sonuglari

Durum?:Esit olmayan varyans-kovaryans

Klasik Yontem CBRD?2
n,p k | m* | Kont.oram pp po Missclass% | pp po Missclass%o
%0 0.99 | 0.52 0.40 0.94 | 0.003 | 0.034
2 %10 0.99 | 0.73 0.508 0.866 | 0.007 | 0.049
9620 0.99 0.78 0.607 0.857 | 0.006 0.073
2 %0 1 0.54 0.432 1 0.048 0.056
8 %10 1 0.87 0.504 1 0.052 0.062
250.10 %20 1 0.99 0.720 0.924 | 0.063 0.076
' %0 0.98 | 0.56 0.54 0.823 | 0.012 0.12
2 %10 0.97 | 0.67 0.660 0.766 | 0.011 0.14
3 %20 0.96 0.75 0.690 0.645 | 0.025 0.23
%0 0.99 0.56 0.45 1 0.041 0.05
8 %10 0.98 | 0.82 0.670 1 0.058 0.07
%20 0.99 | 0.89 0.675 0.99 | 0.049 0.12
%0 1 0.011 0.41 0.90 | 0.021 0.065
2 %10 1 0.015 0.52 0.849 | 0.018 0.087
2 9020 0.99 | 0.005 0.62 0.64 | 0.041 0.140
%0 1 0.004 0.49 0.90 | 0.017 0.051
8 %10 1 0.008 0.53 0.89 | 0.028 0.074
50,250 %20 0.876 | 0.007 0.61 0.64 | 0.024 0.113
' %0 0.96 | 0.021 0.59 0.92 | 0.021 0.095
2 %10 0.95 | 0.013 0.66 0.88 | 0.042 0.123
3 %20 0.655 0.6 0.76 0.72 | 0.071 0.181
%0 0.99 | 0.007 0.452 0.96 | 0.004 0.095
8 %10 0.96 | 0.008 0.726 0.90 | 0.051 0.101
%620 0.72 0.11 0.625 0.89 | 0.098 0.152
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DURUM 2: Esit olmayan kovaryans varsayim altinda

Diisiik boyutlu veri kiimelerinde klasik yontemin po ve missclass% degerleri
ozellikle kontaminasyon oranmnin arttirilmast durumunda c¢ok yiliksek elde edilmis.
Onerilen yontemde herhangi bir sorun yok. Tiim 6lciim degerleri istenilene yakin.
Kontaminasyon degerinin artmasi ve grup sayisinin artmasi sonuglari dnemsenmeyecek
kadar az bir oranda arttirmis. Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde pp ve po degerleri
hemen hemen aym diizeyde iken en biiyiik problemin klasik yontemin missclass
degerlerinde oldugunu sdyleyebiliriz. Degerlerin hemen hepsi 0.5 den biiyiik ¢ikmustir.
Onerilen ydntemin missclass degerlerinde ciddi bir problem yok. En biiyiigii 0.15
degerini almigtir. Genel olarak; simiilasyon sonuglarmi inceleyecek olursak;
kontaminasyon oraninin ve grup sayisinin artmasinin yanlishkla sapan deger olarak
belirleme orami (po) ile yanlhis simiflandirma oraninda ciddi problemlere yol agmig
oldugu ancak onerilen yontemin bu artistan pek etkilenmedigi ve pek ¢ok durumda
dayanikli dogru sonuglar verdigini gdzlemlenmistir.

SONUC

Calismada kiimeleme ve temel bilesenler analizi yardimi ile yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde ¢oklu sapan deger bulmaya yardimci olacak yeni bir yontem Onerildi.
Yontemin performanst gercek veri kiimeleri ve simiilasyon ¢aligmast iizerinde
gosterildi.

Robust kiimeleme yontemi olarak tanimladigimiz bu yontem yiiksek boyutlu
veri kiimelerinde etkin olarak kullanilabilmektedir. Yontem gruplandirilacak verileri,
benzerliklerine gore alt simiflara ayirarak agiklamaktadir. Analizde tiim ozellikler
bakimindan toplu degerlendirmeye miisaade edildiginden benzer yontemlere gore
iistiinlik saglamaktadir. Yontem tam rankli olmama durumunda da calismaktadir
Veride birden fazla grup olmasi durumunda daha gergekgi, dayanikli ve kesin sonuglar
vermektedir.
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