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OZ: Kiimeleme topluluguy, yiiksek kiimeleme performansi saglamasi nedeniyle son yillarda tercih edilen
bir teknik haline gelmistir. Bu ¢alismada, Baglanti-tabanli Hiyerarsik Kiimeleme Toplulugu (BHKT)
olarak isimlendirilen yeni bir yaklagim &nerilmektedir. Onerilen yaklasimda, topluluk elemanlar farkli
baglanti yontemleri kullanarak hiyerarsik kiimeleme yapmakta ve sonrasinda ¢ogunluk oylamasi ile
ortak karar iiretmektedir. Calismada kullanilan baglant1 yontemleri: tek baglanti, tam baglanti, ortalama
baglanti, merkez baglanti, Ward yontemi, komsu birlestirme yontemi ve ayarli tam baglantidir. Ayrica
calismada, farkli boyutlardaki hiyerarsik kiimeleme topluluklar1 incelenmis ve birbiriyle
karsilastirilmistir. Deneysel c¢alismalarda, hiyerarsik kiimeleme topluluklar1 8 farkli veri setinde
uygulanmis ve tek bir kiimeleme algoritmasina gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Baglant: yontemleri, Hiyerarsik kiimeleme, Kiimeleme toplulugu

Hierarchical Clustering Ensemble with Different Linkage Methods

ABSTRACT: Clustering ensemble has become a preferred technique in recent years due to the high
clustering performance it provides. In this study, a new approach called Link-based Hierarchical
Clustering Ensemble (LHCE) is proposed. In the proposed approach, the ensemble members perform
hierarchical clustering using different linkage methods and then make joint decisions with majority
voting. Linkage methods used in this study are single linkage, complete linkage, average linkage,
centroid linkage, Ward method, neighbor joining and adjusted complete linkage. In this study,
hierarchical clustering ensembles with different sizes were also investigated and compared with each
other. In the experimental studies, hierarchical clustering ensembles were applied on 8 different datasets
and better results were obtained rather than a single clustering algorithm.

Key Words: Clustering ensemble, Hierarchical clustering, Linkage methods

GIRIS INTRODUCTION)

Kiimeleme, veri elemanlarimin sahip olduklar1 o6zelliklere gore belirli bir yakinhik kriteri ile
degerlendirilerek gruplara ayrilmasidir. Kiimeleme, siniflandirmadan farkli olarak egitim asamasi
icermeyen bir yontemdir. Etiketi olmayan verileri yakinli§a (benzerlige) gore bir gruba dahil etmektedir.
Baglica kiimeleme yontemleri: boliimlemeli, hiyerarsik, yogunluk tabanli, 1zgara tabanli ve model tabanl
yontemlerdir. Bu makalede sunulan ¢alismada, hiyerarsik kiimeleme yontemi kullanilmaktadir.

Hiyerarsik kiimeleme, 6rnekleri birbirlerine yakinliklarina gore degisik asamalarda bir araya getirerek
kiimeleri ardisik bir bi¢cimde olusturmaktadir. Temelde iki yaklasima sahiptir: birlestirici
(agglomerative) ve ayristirict / boliicti (divisive) (Rafsanjani ve dig., 2012). Birlestirici hiyerarsik
kiimelemede, her bir 6rnek baslangicta ayri bir kiime olarak kabul edilir, her adimda kiimelerin
birbirlerine uzakliklar: hesaplanir ve en yakin iki kiime birlestirilerek bir {ist kiime olusturulur. Boylece,
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her adimda kiime sayisi bir azaltilir ve islem biitiin 6rneklerin dahil oldugu tek bir biiyiik kiime
olusuncaya kadar devam ettirilir. Bu siireg, dendogram olarak adlandirilan hiyerarsik bir agag
diyagramu ile gorsellestirilebilmektedir. Ayristirict hiyerarsik kiimelemede ise, tam tersi bir bicimde, tim
ornekler baslangicta tek bir kiime olarak kabul edilir ve her asamada benzer olmayan gozlemler
belirlenerek daha kiiciik kiimeler olusturulur. Bu siireg, her gozlem tek basina kiime olusturuncaya
kadar siirdiiriiliir. Bu makalede sunulan ¢alismada, birlestirici hiyerarsik kiimeleme yo6ntemi
kullanilmaktadir.

Son yillarda, smiflandirict topluluklar: (classifier ensembles) ile elde edilen yiiksek basarilar
kiimeleme alaninin da ilgisini ¢ekmis ve tek bir kiimeleyici kullanmak yerine bir kiimeleme toplulugu
(veya kiimeleyici toplulugu) (clustering ensemble) olusturulmasi ve topluluk elemanlarinin ortak karar
vermesinin saglanmasi giindeme gelmistir. Yapilan ¢alismalar (Sarumathi ve dig., 2015; Cornuejols ve
dig., 2018), kiimeleme toplulugu icerisindeki farkli kiimeleyicilerin fikir birligi sonucunda ¢ikan ortak
¢ozlimiin, tek bir kiimeleme algoritmasinn tirettigi ¢éziimden daha dogru oldugunu gostermistir.

Bu motivasyondan yola cikarak, bu makalede Baglanti-tabanli Hiyerarsik Kiimeleme Toplulugu
(BHKT) olarak isimlendirilen yeni bir kiimeleme toplulugu yaklasimi onerilmektedir. Onerilen
yaklasimda, her bir topluluk eleman1 ayni hiyerarsik kiimeleme algoritmasini farkl bir baglant: yontemi
ile calistirmaktadir. Deneysel calismalarda kullanilan baglant: yontemleri sunlardir: tek baglant1 (single
linkage), tam baglanti (complete linkage), ortalama baglanti (average linkage), merkez (centroid)
baglanti, Ward yontemi, komsu birlestirme (neighbor joining) yontemi ve ayarli tam baglant1 (adjusted
complete linkage).

Kiimeleme toplulugunu olusturacak kiimeleyicilerin tiirii, sayis1 ve kararlarinin birlestirilmesinde
(consensus) kullanilan yontem, ortak iiretilecek ¢oziimii etkileyen 6nemli faktorlerdir. Bu makaledeki
calismanin bir amaci da, hiyerarsik kiimeleme i¢in en uygun (optimum) sayida ve baglanti tiirtinde en
dogru sonuca ulastiran topluluk elemanlarinin belirlenmesidir. Bu amaca yonelik olarak, alternatif
topluluk tasarimlari, makine 6grenmesi ¢alismalarinda siklikla kullanilan 8 veri seti iizerinde denenmis
ve Kkarsilagtirilmistir. Deneysel calismalarda elde edilen sonuglara gore, hiyerarsik kiimeleme
topluluklari, tek bir kiimeleyiciye gore dogruluk agisindan daha yiiksek basar1 gostermistir.

ILGILi CALISMALAR (RELATED WORK)

Literatiirdeki topluluk 63renmesi (ensemble learning) calismalari ilk olarak gozetimli (supervised)
ogrenme yaklasimi olan smiflandirma iizerinedir, ancak sonrasinda ayni basariy1 saglayabilmek icin
gozetimsiz (unsupervised) Ogrenme olan kiimeleme konusunda da cesitli calismalar yapilmaya
baglanmistir (Sarumathi ve dig., 2015; Cornuejols ve dig., 2018). Ancak, kiimeleme algoritmalarinin
sonuglarinin birlestirilerek ortak karar iiretilmesi ¢ok kolay bir islem degildir. Kiimeleme topluluklarinin
basarisini etkileyen faktorlerin detayli olarak arastirilmasi gerekmektedir (Amasyali ve Ersoy, 2008).

Gegmis calismalar incelendiginde, kiimeleme toplulugu konusu {iizerine farkli alanlarda calisildig1
goriilmektedir, 6rnegin; turizm (D’Urso ve dig., 2013), kimya (Saeed ve dig., 2012), biyoloji (Pirim ve
Seker, 2012), yiiksek hizli tren (Xiao ve dig., 2016) ve elektrik enerjisi (Khan ve dig., 2016). Kiimeleme
topluluklar1 farklh tiirlerde olusturulabilmektedir: sirali kiimeleme (sequential clustering), kooperatif
kiimeleme (cooperative clustering ) ve isbirlik¢i kiimeleme (collaborative clustering) topluluklari
bulunmaktadir (Cornuejols ve dig., 2018). Baz1 kiimeleme toplulugu calismalar1 forbalama (bagging)
tabanli (D"Urso ve dig., 2013), bazilar1 ise hizlandirma (boosting) tabanli (Smeraldi ve dig., 2011) olarak
gerceklestirilmistir.

Literatiirdeki bazi calismalar (Smeraldi ve dig., 2011, D’Urso ve dig., 2013) toplulugun iiretim
asamasina odaklanmistir, bazilar1 (Saeed ve dig., 2012; Xiao ve dig., 2016) ise sonuglarin birlestirilmesi
asamasini iyilestirmeye yonelik yapilmigtir. Son yillarda, kiimeleme toplulugu igerisindeki bagarili
kiimeleme ¢oziimlerini segen, budama (pruning) yontemi sonrasinda ortak karar {ireten ¢alismalar (Yu ve
dig., 2014; Zhao ve dig., 2017, Akyliz ve Otar, 2017) gerceklestirilmistir. Ayrica, agwrlikli (weighted)
kiimeleme toplulugu yaklasimlarinin da denendigi (Liu ve dig., 2017) ve basarili sonuglar elde edildigi
goriilmektedir.
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K-means algoritmasi en yaygin kullanilan kiimeleme algoritmalarindan birisi oldugu igin,
kiimeleme toplulugu calismalarinda da yine bu algoritmanin siklikla kullanild181 goriilmektedir (Liu ve
dig., 2017; Yang ve dig., 2017; Ren ve dig., 2017). Ancak, hiyerarsik kiimeleme algoritmasini da kullanan
cesitli kiimeleme toplulugu calismalar1 (Li ve Chen, 2009; Rashedi ve Mirzaei, 2013; Xiao ve dig., 2016)
mevcuttur. Li ve Chen (2009), hiyerarsik kiimeleme toplulugu ve birliktelik kurallar1 (association rules)
konularini birlestiren hibrit bir yaklasim oOnermislerdir. Rashedi ve Mirzaei (2013), hizlandirma
(boosting) tabanli bir hiyerarsik kiimeleme toplulugu 6nermis, her bir 6rnege bir agirlik degeri atayarak
iteratif bir yol izlemislerdir. Xiao ve arkadaslar1 (2016) yar1 denetimli (semi-supervised) hiyerarsik
kiimeleme toplulugu 6nermis ve ¢alismalarinda CHAMELEON algoritmasini kullanmiglardir.

Bu makalede sunulan ¢alismada, mevcut calismalardan farkli olarak, hangi baglant1 yontemleri ve
iiye sayist ile en iyi hiyerarsik kiimeleme toplulugunun {iretilebilecegi arastirilmaktadir. Literatiirdeki
bazi calismalar (Gionis ve dig., 2007; Yi ve dig., 2012) birkag¢ farkli baglant: tiiriinii igeren hiyerarsik
kiimeleme algoritmasini topluluk olusturulmasinda kullanmistir. Ancak, bu ¢alismalar sadece hiyerarsik
kiimeleme algoritmalar1 kullanmamis, ayn1 zamanda bagka kiimeleme algoritmalarini da (k-means, k-
medoids, fuzzy c-means gibi) topluluga dahil etmislerdir. Ayrica, kiimeleme sonuglarinin
birlestirilmesinde de bu ¢alismadakinden farkl: algoritmalar kullanmislardir.

Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering)

Hiyerarsik kiimelemenin her asamasinda, Oklid veya bagka bir uzaklik o&lgiitii kullanarak,
birlestirilecek olan birbirine en benzer iki kiimenin belirlenmesinde farkli yaklasimlar
uygulanabilmektedir. Tki kiime arasindaki uzakligin hesaplanmasinda kullanilan baslica yontemler: tek
baglanti, tam baglanti, ortalama baglanti, merkez baglanti, Ward yontemi, komsu birlestirme yontemi ve
ayarli tam baglantidir.

Tek baglant: (single-link): Tki kiime (ki ve k2) arasindaki uzaklik (U), ki kiimesi ile k2 kiimesinin
birbirine en yakin olan iki elemani (x:1 ve x2) arasindaki uzaklik olarak kabul edilir. En kisa mesafe
esasina dayandigi i¢in en yakin komsuluk teknigi olarak da bilinmektedir (Murtagh ve Contreras, 2017).

Ulki k) = _min Uz, x,) (1)

X1€kq,X2€k,

Tam baglant: (complete-link): 1ki kiime (ki ve k») arasindaki uzaklik (U), ki kiimesi ile k» kiimesinin
birbirine en uzak olan iki eleman1 (x1 ve x2) arasindaki uzaklik olarak kabul edilir. Kiimeler arasi eleman
cgiftleri arasindaki maksimum uzaklik dikkate alindigi icin en wuzak komsuluk teknigi olarak da
bilinmektedir (Murtagh ve Contreras, 2017).

Uky, k) =  max  U(xy,x;) 2)

X1€Kkq1,X2€k,

Ortalama baglanti (average-link): Birinci kiime (k1) ile ikinci kiime (k2) elemanlar1 arasindaki biitiin
uzakliklar hesaplanir ve bunlarin ortalamasi iki kiime arasinda uzaklik (U) olarak kabul edilir. Baska bir
deyisle, karsilikl: iki kiime arasindaki tiim mesafelerin ortalamasidir (Murtagh ve Contreras, 2017).

1 1
Uk = iy O 2 UG ©

X1€kq X2€k>

Merkez (centroid) baglantr: Birinci kiimenin (k1) merkezi (p elemanli ortalama vektor) ve ikinci
kiimenin (kz) merkezi arasindaki uzaklik hesaplanir (Murtagh ve Contreras, 2017).
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Ward yontemi: Bir kiimenin merkezinde bulunan 6rnegin, kiimenin i¢inde bulunan 6rneklerden
ortalama uzakhigini dikkate alir. Yani, toplam kiime i¢i varyansi minimize etmeyi hedefler. Bu amagla,
kiime ici kareli sapmalardan yararlanarak hata kareler toplamini hesaplar (Murtagh ve Contreras, 2017).

T, = ). UG fyui)? (5)

x€kqUk,

Komsu birlegtirme yontemi (neighbor joining): Diger yontemlere gore daha karmasik olan bu yontem
asagidaki adimlar1 icermektedir (Sharma ve dig., 2018).

- Tam ikili uzakliklar (pairwise distances) hesaplanir.

- Goreceli uzakliklari (relative distances) minimum olan iki eleman i ve j segilir.

- Segilen elemanlara (i ve j) iliskin satirlar ve siitunlar uzaklik matrisinden silinir.

- Segilen elemanlar1 temsil edecek yeni ana elemanin (parent node) (k) diger elemanlara olan

uzakliklar1 hesaplanir ve uzaklik matrisine eklenir.
- Iki eleman kalincaya kadar ayni islemler tekrarlanur.

Ayarli tam baglanti (adjusted complete-link): Iki kiimenin (ki ve k2) birbirine en uzak olan iki
elemanlarinin (x1 ve x2) arasindaki uzakliktan, kiimelerin kiime ici uzakltk (KIU) (within cluster distance)
degerlerinden biiyiik olaninin ¢ikartilmasi ile elde edilir. Bagka bir deyisle, k1 ve k: kiimelerinin birlesimi
ile elde edilen “kiime ici uzaklik” degerinden, kiimelerin ayr1 ayr1 “kiime ici uzaklik” degerlerinden
biiyiik olaninin ¢ikartilmasiyla hesaplanir (Kamvar ve dig., 2002).

Uk, k) = max  U(xy,x,) — Jmax Kiu(k;) 6)

xX1€kq,X2€k>

Hiyerarsik kiimelemede yaygin olarak kullanilan baglant1 yontemleri $ekill’de gosterilmektedir.

O GO0 0 0 WO

(a) tek baglant: (b) tam baglant: (c) ortalama baglant: (d) merkez baglanti (e) Ward yontemi

Sekil 1. Hiyerarsik kiimelemede kullanilan alternatif baglant1 yontemleri
Figure 1. Alternative linkage methods used in hierarchical clustering

Kiimeleme Toplulugu (Clustering Ensemble)

Kiimeleme topluluklar, tek bir kiimeleyici kullanmak yerine; birden fazla kiimeleyici kullanmak ve
sonrasinda her bir topluluk elemaninin trettigi ciktilar1 en iyi sekilde birlestirmek ilkesiyle calisir.
Kiimeleme topluluklarimin olusturulmas: iki temel asama icermektedir: topluluk iiretimi (ensemble
generation) ve fikir birligi (consensus) fonksiyonunun uygulanmas.

Baslica kiimeleme toplulugu iiretme yontemleri sunlardir: (Vega-pons ve Ruiz-Shulcloper, 2011)

o Farkli kiimeleme algoritmalar:
Topluluk elemanlar1 farkli kiimeleme algoritmalari (6rnegin; k-means, bulanik c-means,
hiyerarsik kiimeleme, beklenti maksimizasyonu (EM) gibi) calistirmaktadir. Boylece farkli bakis
acisina sahip ¢oziimlerin birlestirilmesi ile basarili sonuglar elde edilebilmektedir. (Pirim ve
Seker, 2012; Yi ve dig., 2012)
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e  Farkli parametreler veya farkl: baglangiclar
Tek bir kiimeleme algoritmasinin farkli parametreler ile ¢alistirllmas: sonucu olusan kiimeleme
coziimleri birlestirilmektedir (Akyiiz ve Otar, 2017). Ornegin; k-means algoritmasi farkl rastgele
sayilar ile baslatilabilmekte veya farkli uzaklik metrikleri (Euclidean, Manhattan, Minkowski,
vb.) kullanilabilmektedir.

e Farkli nesneler
Veri setinden rastgele nesne secimleri ile farkli alt gruplar olusturulabilmekte, bdylece
kiimeleme toplulugunun kendi icinde cesitlilik (diversity) icermesi saglanabilmektedir. Ornegin;
onyiikleme (bootstrap) yontemi kullamilabilmektedir. (Alqurashi and Wang, 2018)

o  Farkli ozellik secimleri
Kiimeleyicilerin veri koleksiyonunun rastgele segilen farkli 6zellik alt-gruplari iizerinde
verdikleri kararlar birlestirilmektedir. (Yu ve dig., 2014)

e Farkli nesne temsilleri (object respresentation)
Veri doniistiirme veya yeni Ozellik c¢ikarimi gibi yontemlerle farkli nesne temsilleri
yapilabilmektedir. (Sarumathi ve dig., 2015)

o Alt uzaylara izdiisiim (projection to subspaces)
Yiiksek boyutlu verinin kiimelenmesinde izdiisiimler yontemi ile verinin boyutu
diisiiriilebilmektedir. (Akytiz ve Otar, 2017)

Bazi ¢alismalar (Akyiiz ve Otar, 2017) ise birden fazla yaklasimi bir arada uygulamaktadir. Bu
makaledeki calismada, ikinci siradaki yaklasim uygulanmakta, yani aym kiimeleme algoritmas1 farkli
yontem parametreleri ile ¢alistirilarak topluluk olusturulmaktadir.

Kiimeleme toplulugu olusturulmasmin ikinci asamasi olan “fikir birligi fonksiyonunun
uygulanmasinda” kullanilan baslica yontemler sunlardir: (i) etiketleme / oylama tabanli yontemler, (ii)
es-iligkili matris tabanli yontemler, (iii) grafik tabanli yontemler, (iv) hiyerarsik yontemler ve (v) medyan
boélme tabanli yaklasimlar. Bazi ¢alismalarda (Yu ve dig., 2014; Yi ve dig., 2014; Zhao ve dig., 2017; Yang
ve dig., 2017; Ren ve dig., 2017), kiimeleme c¢Oziimlerinin birbirleri ile olan yakinhigim ya da
cesitliliklerini 6l¢en Normalize Karsilikli Bilginin (Normalized Mutual Information) maksimize edilmesi
hedeflenmektedir. Bu makaledeki ¢alismada ise oylama tabanli bir yontem kullanilmistir.

Kiimeleme topluluklarinin sagladig1 baslica avantajlar asagida listelenmektedir:

e Dogruluk (Accuracy): Toplu karar sayesinde, kiimeleme algoritmasinin yanlis se¢im yapma olasilig1
azalmaktadir. Ciinkii yanlis karar vermeleri icin kiimeleyicilerin yaridan fazlasmin yanlis karar
vermis olmasi gerekir. Azinlikta bulunan yanlis kiimelemeler dikkate alinmamakta, boylece tek
bir kiimeleme algoritmasina gore ortalamada daha iyi performans elde edilebilmektedir.

o Saglamlik (Robustness): Birden fazla modelin iyi sonuglar1 birlestiriimekte, boylelikle daha saglam
ve giivenilir kiimeleme sonuglari elde edilebilmektedir.

o  Kararlilik (Stability): Guriltii ve aykir1 degerlere karsi daha diisiik hassasiyetli sonuglar elde
edilebilmektedir. Ayrica, sonuglarin algoritma parametrelerine bagimliligini azaltabilmektedir.

e Yenilik (Novelty): Kiimeleme topluluklari, tek bir kiimeleme algoritmalariyla erisilemeyen
¢oziimlerin bulunmasina izin vermektedir.

e Model secimi (Model selection): Kiimeleme topluluklari, elde edilecek son kiimelerin sayisim
belirlemek icin temel ¢oziimler arasindaki eslesmeyi goz oniinde bulundurarak model secim
problemine bir yaklasim saglamaktadir.

e Bilginin yeniden kullanim (Knowledge reuse): Gegmis zamanlarda elde edilmis olan kiimeleme
sonuglarinin birlestirilerek yeniden kullanilmasit miimkiindiir.

e Dagitik hesaplama ve paralellestirme  (Distributed computing and parallelization): Dagitik veri
kaynaklarinda paralel bir sekilde elde edilen kiimeleme sonuglarmin bir merkezde
birlestirilebilmesine imkan tanir.

o Coklu bakis (Multiple views): Farkli kiimeleme algoritmalarinin ayni problem igin
kullanilabilmesini ve boylece farkli bakis agisina sahip c¢oziimlerin bilestirilebilmesini saglar.
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Ayrica, farkli 6zellik segimleri veya nesne secimleri ile farkli acilardan yapilan degerlendirmeler
birlestirilebilir.

ONERILEN HIiYERARSIK KUMELEME TOPLULUGU (PROPOSED HIERARCHICAL CLUSTERING
ENSEMBLE)

Bu makalede, BHKT (Baglanti-tabanli Hiyerarsik Kiimeleme Toplulugu) adi verilen yeni bir
hiyerarsik kiimeleme toplulugu yaklasimi Onerilmektedir. Onerilen yaklasima gore, birlestirici
(agglomerative) hiyerarsik kiimeleme yonteminin farkli baglant: tiirleri (tek, tam, ortalama, merkez, vb.)
ile calistirllmasi sonucu olusan kiimeleme ¢oziimleri oylama yontemi ile birlestirilmektedir. Sekil 2'de
Onerilen yaklasimin genel yapisi gosterilmektedir.

. 6 veri seft
Asama 1- Topluluk Uretimi
Kimelemel || Kimeleme2 || Kimeleme3 || Kimelemed4 | | Kimeleme3 || Kimeleme6 || Kiimeleme7
(tek bagln) || (tam baglt) || (ortalama) (merkaz) (Ward) (komgu birl.) ||(ayarl tam b)
L] — L L L] - —nn - l—-—..._.,'. i
e e S || e e | T

60 9 28 6008 25 06

Asama 2- Fikir Birligi

Kimeleme sonucu

®

>
)

Sekil 2. Onerilen yaklasim: BHKT (Baglanti-tabanli Hiyerarsik Kiimeleme Toplulugu)
Figure 2. Proposed approach: LHCE (Link-based Hierarchical Clustering Ensemble)

Onerilen yaklagimda kullamlan gogunluk oylamasi (majority voting) teknigine iligkin bir 6rnek Sekil
3’de gosterilmektedir. Veri orneklerinin (01, 2, 03, 64, 05) her bir kiimeleyici (K1, K2, K3, K4, K5) sonucuna
gore yer aldig1 kiime numarasi bir matris olarak diistiniilebilir. Oylama islemi ile her bir 6rnek en ¢ok
hangi kiimeye yerlestirildiyse, nihai sonugta o kiimede yer alir. Mesela, 61 6rneginin dort kiimeleyici
tarafindan 1 nolu kiimeye, bir kiimeleyici tarafindan da 2 nolu kiimeye yerlestirildigi goriilmektedir. Bu
durumda, cogunluk karari ile 61 6rnegi 1 nolu kiimede yer alacaktir.

K | K | K| K| K K*
6 | 1 1 1 2 1 1
6 | 1 1 1 1
oylama

g | 2 | 2 3 2] 2 —) 2
6y | 2 | 2 21 2|2 2
g | 3 3 1 3] 2 3
g | 3 3 3 3 3 3

Sekil 3. Cogunluk oylamasi teknigi ile kiimeleme sonuglarinin birlestirilmesi
Figure 3. Combining clustering results by majority voting technique
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DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL STUDIES)

Deneysel calismalarda, Onerilen hiyerarsik kiimeleme toplulugunun (BHKT) performansini
etkileyen kiimeleyicilerin tiirii ve sayis1 faktorleri arastirilmistir.

Veri Setleri (Datasets)

Deneysel ¢alismalarda kullanilan, farkli 6zelliklere (giirtiltii, eksik veri, farkli veri tiirleri vb.) sahip,
farkl alanlara iliskin ve kiimelemeye uygun 8 veri seti, UCI makine 6grenmesi veri havuzundan (UCL,
2018) alinmistir. Kullanilan veri setlerine ait 6rnek sayisi, kiime sayisi, Ozellik sayisit ve veri tiirleri
bilgileri Cizelge 1'de sunulmaktadir.

Cizelge 1. Veri setleri hakkinda bilgi
Table 1. Information about datasets

I Omek | Kiime | Ozellik Ozellikler
No Veri Seti - .
Sayis1 | Sayis1 | Sayist | Siirekli | Aynk
1 blogger 100 2 5 0 5
2 breast-cancer 286 2 9 0 9
3 dermatology 366 6 34 1 33
4 | ecoli 336 8 7 7 0
5 | iris 150 3 4 4 0
6 seeds 210 3 7 7 0
7 | seismic-bumps 2584 2 18 14 4
8 | zoo 101 7 16 1 15

Deneysel Sonugclar (Experimental Results)

Bu calismada, hiyerarsik kiimeleme topluluklarinin performansini etkileyen kiimeleyici tiirii ve
sayis1 faktorleri 8 veri seti {izerinde arastirilmistir. Cizelge 2’de sunulan ii¢ deney gergeklestirilmis, her
bir deneyde farkli 6zelliklere sahip bir kiimeleme toplulugu denenmis ve elde edilen dogruluk degerleri
karsilagtirilmistir. Kiimele topluluklari (3-BHKT, 5-BHKT wve 7-BHKT) olusturulurken, olasi tiim
kombinasyonlar denenmemis, baglant1 tiirlerinin tek baslarina gosterdikleri basarilara gore secim
yapilmustir. Ciinkii, yiiksek dogruluga sahip kiimeleme sonuglarinin oylamaya dahil edilmesi, nihayi
sonucun da daha iyi olmasini saglayacaktir.

Cizelge 2. Hiyerarsik kiimeleme topluluklar1
Table 2. Hierarchical clustering ensembles

Kiimeleyici Tiirleri
D Topluluk | El
eney | toptuid eman Tek | Tam | Ortalama | Merkez | Ward Komsu Ayarh
No Ad1 Sayis1 - . . N . Ol . Tam
Bagli | Bagli | Bagh Bagli | Yontemi | Birlestirme Bagh
1 3-BHKT 3 v v v
5-BHKT 5 v v v v v
3 7-BHKT 7 v v v v v v v

Birinci kiimeleme toplulugu (3-BHKT), {i¢ elemandan olusmaktadir: birinci eleman tek baglanti,
ikinci eleman tam baglanti, ii¢lincii eleman ile ortalama baglanti yontemi ile hiyerarsik kiimeleme
yapmaktadir. Veri setlerindeki drneklerin sinif etiketleri mevcut oldugundan, kiime sayisi etiket sayisina
esit olacak sekilde verilmistir. Cogunluk karar1 ile olusturulan nihai kiimeleme sonuglarinin dogruluk
degerleri sinif etiketleri ile karsilastirilarak hesaplanmistir. Uzaklik metrigi olarak Oklid uzaklik olgiitii
kullanulmistir. Cizelge 3’tin 1., 2., ve 3. kolonlarinda, ii¢ farkli baglanti tiiriiniin ayr1 ayr1 uygulanmasi
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sonucu elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Cizelge 3'iin 8. kolonunda (3-BHKT) ise {i¢ farkli baglanti
tiirii ile elde edilen ¢oziimlerin oylama ile birlestirilmesi sonrasi elde edilen sonuglar verilmektedir.
Kiimeleme dogruluk oranlar1 incelendiginde, tiim veri setlerinde 3-BHKT yonteminin, tek bir kiimeleme
algoritmasina gore esit veya daha dogru sonuglar iirettigi goriilmektedir.

ikinci kiimeleme toplulugu (5-BHKT), bes farkli baglant1 yontemini (tek, tam, ortalama, merkez ve
Ward) kullanan bes ayri kiimeleyiciden olusmaktadir. Cizelge 3’deki 5-BHKT yaklasimina iliskin
sonuglar karsilastirildiginda, ¢ogu veri setinde (8 tanenin 6 tanesinde) 5-BHKT yo&nteminin, tek bir
kiimeleyiciye gore esit veya daha basarili performans gosterdigi gozlenmektedir. Ortalamada, tek bir
kiimeleme algoritmasi ile en fazla %78,39 basar1 elde edilebilirken, bu oran 5-BHKT yonteminde
%80,60’dur.

Ugiincii kiimeleme toplulugu (7-BHKT), yedi farkli baglanti ydnteminin tiimiinii oylama islemi ile
birlestirmektedir. Cizelge 3’deki sonuglar incelendiginde, bu kiimeleme toplulugunun veri setlerin
yarisinda daha basarili oldugu, ancak ortalama dogruluk orami (%80,46) olarak tiim tekli
kiimeleyicilerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 3. Karsilastirma sonuglar:
Table 3. Comparison results
Kiimeleme Dogrulugu (%)

Veri seti .
er1 set1 Tevk Ta3n OI:t Mer}<ez Ward K.0m§u Ayarlj tam 3-BHKT|5-BHKT | 7-BHKT
bagli | bagh | bagli| bagh birlest.| bagh
blogger 70,00 | 70,00 | 58,00 | 67,00 | 50,00 | 68,00 63,00 70,00 | 72,00 68,00

breast-cancer 70,63 | 55,59 | 69,93 | 70,63 | 66,43 | 70,28 70,63 70,63 70,63 70,28
dermatology 30,87 | 65,03 | 66,12 | 66,12 | 63,66 | 30,60 30,87 71,31 69,13 66,94

ecoli 4494 |1 62,50 | 74,40 | 77,38 | 54,17 | 42,56 44,05 77,08 77,68 77,38
iris 66,00 | 88,00 | 88,67 | 66,00 |83,33 | 33,33 66,00 88,67 83,33 83,33
seeds 34,76 | 84,29 |1 89,52 | 91,90 | 86,67 | 33,33 33,81 90,95 89,52 94,29
seismic-bumps | 93,38 | 93,00 | 93,38 | 93,38 | 58,86 | 93,42 93,38 93,38 93,38 93,38
Z00 87,13 | 84,16 | 87,13 | 70,30 | 65,35 | 40,59 40,59 89,11 89,11 90,10

Ortalama| 62,21 | 75,32 | 78,39 | 75,34 | 66,06 | 51,51 55,29 81,39 80,60 80,46

Cizelge 3'tin sol tarafindaki sonuglar (ilk 7 kolon), her bir kiimeleme tiirliniin ayr1 aym
uygulanmasiyla elde edilmistir. Cizelge 3’iin sag tarafindaki 3-BHKT, 5-BHKT ve 7-BHKT isimli
kolonlardaki sonuglar ise, sirasiyla ilk 3, 5, ve 7 farkli kiimeleme tiirleri ile elde edilen ¢oziimlerin
oylama islemi ile birlestirilmesi sonrasi elde edilmistir. Cogunluk oylamas1 (majority voting) teknigi ile
her bir 6rnek en ¢ok hangi kiimeye yerlestirildiyse, nihai sonugta o kiimede yer almaktadir. Mesela, 5-
BHKT isimli kiimeleme toplulugunda, bir 6rnegi dort kiimeleyici 2 nolu kiimeye, bir kiimeleyici 3 nolu
kiimeye yerlestiriyorsa, ¢ogunluk karari ile soz konusu ornek 2 nolu kiimeye yerlestirilir. Kag tane
ornegin dogru kiimeye yerlestirildigine bakilarak Cizelge 3’de verilen “Kiimeleme Dogruluklar1”
hesaplanmustir.

Farkl1 eleman sayisina sahip hiyerarsik kiimeleme topluluklarinin (3-BHKT , 5-BHKT ve 7-BHKT) 8
veri seti iizerinde elde ettikleri dogruluk oranlarinin ortalamasi sirasiyla %81,39, %80,60 ve %80,46’dr.
Dolayisiyla, ortalamada en yiiksek basarmin (%81,39) {i¢ elemanli kiimeleme toplulugu (3-BHKT) ile
elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 4’de her bir yontemin 8 veri seti iizerinde elde ettigi basar1 siralar1 (rank) ve ortalamalar:
gosterilmektedir. Ornegin; tam bagl hiyerarsik kiimeleme yénteminin diger 9 yonteme gore veri
setlerinde elde ettigi basari siralarinin ortalamas1 3+10+6+6+3+7+9+6) / 8 = 6,25'dir. Ayn1 degere
sahip birden fazla yontem olmasi durumunda, ortalama basar1 sirasi atanmistir. Ornegin; “iris” isimli
veri setinde en yiiksek deger (%88,67) iki tane oldugu igin, 1. ve 2. belirlenememis, iki yonteme de 1.5
basari sirasi verilmistir.
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Cizelge 4. Yontemlerin basar: siralamalar:
Table 4. The ranks of the methods

Veri seti Tek -\ Tam Ort. |Merkez |, |Komsu/Ayarlitam |, oy rlo BHKT |7-BHKT
bagli |bagli | bagh |baglh birlest. |bagh
blogger 3 3 9 7 10 55 8 3 1 5.5
breast-cancer 3 10 8 3 9 6,5 3 3 3 6,5
dermatology 8,5 6 45 45 7 10 8,5 1 2 3
ecoli 8 6 5 2.5 7 10 9 4 1 2,5
iris 8 3 1,5 8 5 10 8 1,5 5 5
seeds 8 7 4,5 2 6 10 9 3 4,5 1
seismic-bumps | 5 9 5 5 10 1 5 5 5 5
Z00 4,5 6 4,5 7 8 9,5 9,5 2,5 2,5 1
Ortalama 6,00 | 625 | 525 | 488 | 775 | 781 7,50 2,88 3,00 3,69

Sekil 4’de gosterilen ortalama basar1 sonuglarina gore, kiimeleme topluluklarimin (3-BHKT, 5-BHKT
ve 7-BHKT) veri setlerinde kiimeleme dogrulugu olarak hep ilk siralarda yer aldig1 goriilmektedir.
Alternatif yedi farkli baglant1 tiirii karsilastirildiginda en kotii sonuglarin “komsu birlestirme”, Ward ve
“ayarli tam baglanti” yontemleri ile elde edildigi gozlenmistir. Kiimeleme topluluklar1 (3-BHKT, 5-
BHKT ve 7-BHKT) olustururulurken bu sonuglar goz Oniine alinmis, olasi tiim kombinasyonlar
denenmemistir. Ciinkii, dogruluk oran: diisiik kiimeleme sonuglarinin oylamaya girmesi nihayi sonucu
daha iyi hale getirmeyecektir. Tiim olas1 kombinasyonlar denenmeden, tek basina yiiksek kiimeleme
dogruluguna sahip olan baglant: tiirleri 3-BHKT ve 5-BHKT ¢oziimleri icin secilmistir. Son olarak da,
hepsi birden 7-BHKT ¢oziimiinde denenmistir.

7-BHKT

5-BHKT

3- BHKT

Ayarli tam baglant:
Komsu birlestirme
Ward

Merkez baglant

7,81
7,75

Ortalama baglant1
Tam baglanti
Tek baglant:

2 4 6
B Ortalama Siralama (Average Rank)

Sekil 4. Alternatif yontemlerin basari siralarinin ortalamast
Figure 4. Average ranks of alternative methods

Topluluk Ogrenmesi yontemlerinin, tekli yontemlere gore veri setleri {izerindeki kazanma -
kaybetme - berabere kalma sayilar1 bir matris olarak Cizelge 5'te sunulmaktadir. Ornegin, matristeki 5-2-
1 degeri, 8 veri setinin 5 tanesinde 7-BHKT yonteminin basarili oldugunu, 2 tanesinde tek-bagh
hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin daha iyi performansa sahip oldugunu ve 1 veri setinde de bu iki
yontemin berabere kaldigim ifade etmektedir. Cizelge 5deki sonuglar bir biitiin olarak
degerlendirildiginde, veri seti sayisi olarak kiimeleme toplulugu yontemlerinin, tek bir kiimeleme
algoritmasina gore daha basarili olduklarini sdylemek miimkiindiir.
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Cizelge 5. Yontemler arasindaki kazanma - kaybetme - berabere kalma sayilar1
Table 5. The number of wins - losses - ties among the methods

Tek Tam Ortalama | Merkez Ward Komsu | Ayarlitam
Baglant1 | Baglant1 | Baglant1 | Baglant1 | Yontemi | Birlestirme | Baglanti
3-BHKT 5-0-3 7-0-1 6-0-2 4-2-2 8-0-0 7-1-0 6-0-2
5-BHKT 6-0-2 7-1-0 5-1-2 5-1-2 7-0-1 7-1-0 6-0-2
7-BHKT 5-2-1 6-2-0 6-1-1 5-1-2 7-0-1 5-1-2 6-1-1

SONUC ve GELECEK CALISMALAR (CONCLUSION and FUTURE WORK)

Kiimeleme topluluklari, farkli kiimeleme c¢oziimlerini dikkate alarak ortak bir karar alma
gayesindedir. Bu calismada, Baglanti-tabanli Hiyerarsik Kiimeleme Toplulugu (BHKT) olarak
isimlendirilen yeni bir yaklasim oOnerilmektedir. Onerilen yaklasimda, her bir topluluk elemani
hiyerarsik kiimeleme algoritmasini farkli bir baglant1 yontemi ile ¢alistirmakta ve sonrasinda sonuglar
¢ogunluk oylamas: ile birlestirilmektedir. Calismada, hiyerarsik kiimeleme topluluklarinin
performansini etkileyen kiimeleyici tiirii ve sayis1 faktorleri incelenmis ve karsilastirmalar yapilmustir.
Deneysel ¢alismalarda, hiyerarsik kiimeleme topluluklar: 8 farkli veri setinde uygulanmis ve tek bir
kiimeleme algoritmasina gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Sonug olarak; farkli baglanti
yontemleri kullanan hiyerarsik kiimeleyicilerin sonuglarini birlestirmenin performansa olumlu bir katki
yaptigini soylemek miimkiindiir.

Gelecek calisma olarak; hiyerarsik kiimeleme disindaki diger kiimeleme yontemlerine (boliimlemeli,
yogunluk tabanli, 1zgara tabanli ve model tabanli) yonelik kiimeleme topluluklarinin olusturulmasi
planlanmaktadir.
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