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Cok smifli siniflandirma problemini hiyerarsik bigime doniistiirerek performans gelisimi elde etmek
arastirtlan bir konudur. Boylesi bir doniisiimii otomatik olarak gergeklestirmede kritik bir bilesen, hiyerarsi
olusturma siirecidir. Bu ¢aligma, standard kiimeleme algoritmalari olan K-Medoids (K-Med), K-Means ve
Gaussian Karigim Modelleri’in (GMM) bir hiyerarsi insa etme teknigi olan Hiyerarsik Béliicii Kiimeleme
(HDC) yonteminde boliicii islevinde kullanilmasiyla otomatik olarak elde edilen hiyerarsilerin ¢ok sinifli
veri setlerinin siniflandirma performansina etkisini incelemektedir. Tki farkli performans metrigi olan F1
skoru ve dogruluk skoru kullanilarak yapilan analizler, K-Means ve GMM'nin K-Med'e gore genellikle
daha etkili oldugunu gostermektedir. Ancak, sonuglar performans iyilestirmesi ve 6grenme veriminin, siif
sayisina ve veri setinin bazi karakteristik 6zelliklerine bagl olarak degisebildigini gostermektedir.
Sonugta, hiyerarsik bicime doniistirmenin siniflandirma performansina 6nemli 6lgiide etkisi oldugu ve
farkli veri setlerinin farkli tepkiler verdigi bulunmustur. Caligmanin kisitlar1 ve gelecek aragtirmalar igin
sagladig1 potansiyel de tartisilmistir. Bu ¢aligma, kiimeleme algoritmalarinin HDC yontemindeki roliinii
ve gelecekteki aragtirmalara bakan yonlerini anlamak igin 6nemli bir katk: saglamaktadir.
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* Sorumlu Yazar

Transforming a multi-class classification problem into a hierarchical form to achieve performance
improvement is a topic of research. An essential aspect in automating such transformation is the process
of hierarchy building. This research examines how standard clustering algorithms, including K-Medoids
(K-Med), K-Means, and Gaussian Mixture Models (GMMs), contribute as partitioning functions within
the Hierarchical Divisive Clustering (HDC) method, a technique for building hierarchies, and their effects
on the classification performance of multi-class datasets. Analyses conducted using two different
performance metrics, namely F1 score and accuracy score, indicate that K-Means and GMM are generally
more effective compared to K-Med. However, the findings indicate that performance improvement and
learning efficiency may vary depending on the number of classes and some characteristics of the dataset.
It is found that hierarchical transformation significantly influences classification performance, and
different datasets exhibit different responses. The study also discusses its limitations and future research
directions. This study contributes to understanding the role of clustering algorithms in Hierarchical
Divisive Clustering and potential avenues for future research.
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Giris

Hiyerarsik Siniflandirma (HC), veri veya nesnelerin bir agag
benzeri yap1 icinde diizenlendigi Makine Ogrenme (ML)
alaninda bir smiflandirma yaklasimidir. Bu yontem,
kategorilerin ve alt kategorilerin bir hiyerarsi icinde organize
edildigi bir yap1 olusturmay1 amaclar. HC, 6zellikle karmagik
ve ¢ok katmanli veri setlerini islemek i¢in kullanighdir.

Bazi veri setleri hazir ve tanimlanmis bir hiyerarsi yapist ile
gelir. Ciinkii bazi taksonomilerde smiflar veya etiketler
arasindaki hiyerarsi iligkisi sezgisel ve iyi kurulmus
oldugundan yerlesmis bir asinalik hissiyle baglantilidirlar.
Ornegin, Sekil 1’deki smmf hiyerarsisine bakildiginda,
hiyerarsinin anlasiimas1 genellikle zor degildir. Ornekteki
hiyerarsi basit oldugu kadar giicliidiir, bu nedenle hiyerarsinin
aksini veya alternatifini diisiinmek zordur.

Agag benzeri yap1 igerisindeki hiyerarside her kategori veya
smif bir diigim ile ifade edilir. Bu diiglimler, dallar
aracilifiyla birbirlerine baglanir. Bu yap1 genellikle, {ist
diizey kategorilerden baslayarak giderek daha spesifik alt
kategorilere dogru dallanir. Ust diizey kategorilere dogru
ilerledikge, ortak zellikler ve karakteristikler artar. Ornegin,
Sekil 1'deki “Tagit” kategorisi iginde “Gemi” ve “Tren”
arasinda ortak ozellikler bulunurken, bunlari ayiran spesifik
ozellikler de vardwr. Baska bir deyisle, agac benzeri
hiyerarsideki diigimler arasindaki iliski, bir atasal iliskiye,
yani bir soy iliskisine benzetilebilir. Genellikle, agacin kokii
en yukarida oldugu i¢in asagiya dogru ilerlerken evlat
diigiimlere, yukar1 dogru ilerlerken ise atalara ulasilir. Bu,
hiyerarsinin en yalin ve temel algisidir. Ancak, daha karmagik
ve detayli iligki aglar1 da mevcut olmasina ragmen,
kullanigsiz olduklart igin genellikle 6nemsenmemistir [1].

Bu sebepten dolayi, bu ¢aligmadaki analizde agag tipi ve daha
spesifik olarak ikili agac tipi hiyerarsi incelendi ve bu
hiyerarsi yapisi iginde ikili aga¢ yapisi ozellikle ele alindi.

Literatiirde ikili agag tipi, i¢ ice gegmis dikotomiler olarak da
adlandirilir [2]. Tkili aga¢ seklindeki simf hiyerarsisi
yapisinda ata (non-leaf) diigiimler ve (leaf) yaprak diigiimler
bulunur. Her ata diigiimiin tam olarak iki evladi, her evladin
tam olarak bir atasi ve bir kardesi bulunur. Agacin baglangicta
ve en yukarida yer alan kok diigiimiin atasi yoktur. Diger
taraftan, en u¢ ve en asagi nokasmndaki yaprak diigimlerin
evladi yoktur. Boylece, ata diigiimler birden fazla sinifi igerir,
dolayisiyla bu smif etiketlerini ve karsilik gelen veri
orneklerini kapsayan bir tist kategori gibidirler. Bu durumda,
kok diigim ¢ok smifli siiflandirma problemindeki biitiin
orijinal sinif etiketlerini (diiz etiketler) ve kargilik gelen veri
orneklerini igerir. Buna karsilik, yaprak diigimlerin her biri
diiz etiketlerden sadece birini igerir. Boyle bir hiyerarside diiz
etiketli smif sayisint n olarak adlandiralim. O halde bu
hiyerargide toplam 2n-1 diigiim ve bunlardan n-1 tanesi ata
diigiim olacaktir. Bununla birlikte toplam 2(n-1) dal olacaktir.

Bir hiyerarsi yapisi ile birlikte islenen veri setleri literatiirde
yaygimn sekilde calisilmistir. S6zgelimi veri setlerinin simif
etiketleri arasinda yapisal bir iliski hazir bulunmaktadir.
Ornek olarak metin madenciligi ve analizi alaninda metin
smiflandirma [3],[4], metinden ve de oOzellikle de web
ortamindan bilgi ¢ekme ve baglam ¢ikarma [5] gibi
gorevlerde metnin en temel birimi olan kelimeler arasinda
hem semantik hem de dilbilgisel hiyerarsi yapilarn
kullanilmigtir. Goriintii analizi alaninda goriintii etiketleme
[6] ve agiklama [7], sahne anlama [8] ve goriintii boliitleme
[9] gorevelerinde gerek zamansal, gerek mekansal ve gerek
ise semantik hiyerarsiyi kullanmak avantaj saglamustir.
Bunlarin yaninda Biyoinformatik disiplininde DNA, RNA,
proteinler ve metabolitler ile bunlarin degisimleri gibi temel
aktorlerin eylemlerini ve etkilesimlerini tanimlamay1
amaglayan aragtirma alanm1 olan fonksiyonel genomik
analizinde gerek gen islevlerini kategorize etmek [10]
gerekse hiicre veya bireyin gozlemlenebilir bir dizi 6zelligini
(fenotipi), temel genetik ozellikler arasindaki fonksiyonel
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Sekil 1. Basit bir hiyerarsi 6rnegi (solda). Her hangi bir hiyerarsi ile gelmeyen sinif etiketleri (sagda).
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etkilesimle (genotipi) ve ¢evresel kosullarla iliskilendirmek
i¢in [11] hiyerarsi diizenin dikkae almak faydali olmaktadir.

Bir hiyerarsi yapisi esliginde ¢alisilan veri setlerinin yant sira,
sadece diiz etiket bilgilerine sahip oldugumuz bir veri setini
alip hiyerarsik bir yapiya doniistirme fikri arastirilan bir
konudur. Bu arastirmalar “Boyle bir doniisim nasil
gerceklestirilir?” ve “Bu doniisiimiin veri analizine, 6zellikle
de smiflandirma performansina nasil etki eder veya bu etki
nasil Ol¢iiliir?” gibi sorular etrafinda sekillenmistir. Sezgiye
dayal1 olarak, el ile basit ve sorunsuz bir sekilde bir hiyerarsi
olusturmak suretiyle ilk sorunu ¢é6zmenin miimkiin olmadigt
goriinmektedir. Cilinkii  bir veri setinin etiketlerine
baktigimizda, algimizda olusan yiiksek seviye semantik
ipuglarmi, mevcut 6lgiim kisitlariyla elde edilmis olan nicel
acidan daha karmasik Ozelliklerden ¢ikarmak veya
¢ozlimlemek zordur. Bu tiir diisiik seviyeli bilgileri daha hizl
ve tutarli bir sekilde islemek, bilgisayarlar veya diger tabirle
hesap makineleri i¢in daha uygundur. Ote yandan, yiiksek
seviye semantik algimiz itibartyla etiketler arasinda her
zaman acik bir hiyerarsi bulunmayabilir. Ornegin, Sekill 1°de
diiz etiketleri verilen cam tipleri (glass) veri setinde, simiflar
arasinda net bir hiyerarsi yapist olusturmak her zaman
miimkiin olmayabilir. Bir agidan cam tipinin yapisal olarak
float veya non-float olmasi esas alinarak bir ist kategori
tavsiye edilebilirken bagka bir acidan cam tipinin islevsel
olarak pencere i¢in olup olmadig: bir iist kategori olarak
tavsiye edilebilir. Hangisinin daha iyi bir taksonomi oldugu
en azindan Sekil 1’deki “Tasit” Ornegindeki gibi agik
degildir. Ayrica, yiiksek seviye semantik yardimiyla
olusturulan hiyerarsinin smif tahmini performansini
artirdigina dair bir kanit bulunmamustir; aksine, boyle elle
olusturulan hiyerarsinin daha diigiik siniflandirma isabetliligi
sonuglari dogurdugu bulunmustur [12]-[14]. Bu nedenle,
bilgisayarin veri setinde gordiigiine dayanarak olusturulan
hiyerarsiler, siniflandirma performansi agisindan daha pratik
ve iglevseldir. Bu tiir hiyerarsik yapilarin olusturulmasina ise
otomatik hiyerarsi iiretme denir. Bdylelikle egitim seti
kullanilarak kullanici tanimi veya uzamanlik alani bilgisi
gerektirmeden bir hiyerarsi olusturulur ve etiketi bilinmeyen
yeni veri Orneklerinin sinifi bu hiyerarsi iizerinden tahmin
edilir.

Otomatik hiyerarsi liretme baglaminda cesitli yontemler
benimsenmistir. Bunlar arasindan veri analizi agisindan en
hafif ve tavizkar olani rastgele hiyerarsi iiretmektir. Ancak
diiz etiketli sinif sayisi1 arttikga miimkiin olan farkli hiyerarsi
yapist sayisi lissel olarak arttigindan bu secenek uygulanabilir
goriinmemektedir. S6zgelimi, n adet diiz etiketi olan bir veri
setinin miimkiin olan birbirinden farkli ikili aga¢ hiyerarsik
yap1 sayist T asagidaki gibi Ozyinelemeli olarak ifade
edilebilir:

T[n] = )Tl =21+

(nf 1)T[n— 1]+ (nf
n
+ ([n /2]) T[[n/21]

Burada [.] kisiiratli sayiy1 bir iist tamsayiya yuvarlama
operatoriinii ifade eder. Bu hesaba gore, drnegin, diiz etiketli
10 smifli bir ¢oklu sinif veri setinden yaklagik 20 milyon
farkli ikili agag¢ hiyerarsi yapisi iretilecegi anlamina gelir, ki
bu ¢ok genis bir arama uzayidir ve hesaplamay1 miimkiin
kilmaz. Diger yandan, rastgele iiretilen ikili agac hiyerarsi

(1)
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yapilarindan en iyilerini segmek
algoritmalar kullanilmistir [15].

icin meta-sezgisel

Diger otomatik hiyerarsi iiretme yontemleri veri 6rneklerini
kullanarak hiyerargi iretir. Otomatik hiyerarsi iiretme
sirecinde smiflar arasinda yapisal bir iliski oldugu seklinde
bir 6n kabul oldugundan, veri 6rneklerinin analizindeki amag,
bu iliskiyi belirginlestirmektir. ML alaninda hemen akla
gelen iliski tiirli bir mesafe Sl¢iisii veya iyi tanimlanmis bir
Olgev (metrik) ile ifade edilen benzersizlik iligkisidir. Bu
nedenle, smiflar arasindaki benzersizlik oOlgiisiinin Vveri
ornekleri iizerinden belirlenmesi gerekmektedir. Bu
baglamda, veri Ornekleri, bagli olduklar1 smiflar1 temsil
edebilirler. Diger bir yaklasim ise, veri orneklerinin ig
yapisini kullanmaktan ziyade, veri drnekleri iizerinde galisan
bir operatoriin -bir siniflandiric1 bu gorev i¢in en elverigli ve
pratik  model olarak  digiinilebilir-  tetkiki  ve
yonlendirmesiyle siniflar arasindaki iliskiyi belirlemektir.
Veri seti i¢ yapisini kullanarak elde edilen benzersizlik 6l¢iisii
temsilci tabanli benzersizlik diye adlandirilirken bir
siiflandiricinin - veri  Ornekleri {izerindeki performansini
kullanarak elde edilen benzersizlik Ol¢iisti smiflandirici
tabanli benzersizlik diye adlandirilir [16].

Temsilci tabanli benzersizlik yaklasiminda, bir simifla iliskili
veri 6rnekleri o sinifi ya toplu olarak ya da bir ¢esit soyutlama
yoluyla temsil edebilir. Toplu temsil yaklasiminda, sinifla
iligkili veri ornekleri bir dagilim olusturur ve dagilimlar
arasinda bilgi teorisi gergevesinde diverjans veya mesafe
Olgileri  kullanilir [17]. Alternatif olarak, soyutlama
yaklagiminda, sinifla iliskili veri 6rneklerinin agirlik merkezi
(centroid) hesaplanarak ilgili siifin veri uzayinda bir temsili
elde edilir [18],[19].

Siniflarin temsilini elde ettikten sonraki evre hiyerarsi insa
etmektir. Bu islem iki metod araciligtyla gerceklestirilebilir:
hiyerarsik toplayici kiimeleme (HAC) ve HDC. HAC,
asagidan yukar1 dogru ilerler; ilk agsamada, tiim siniflar kendi
ayr1 kiimelerindedir ve siniflar arasindaki mesafenin de
tizerinde, HAC algoritmasinda ayrica tanimlanan bir g¢esit
meta-mesafe ile sinif topluluklar1 aras1 mesafe belirlemesiyle
siniflar kademeli birleserek son adimda tek bir kiime haline
gelirler. Bu baglamda, HAC algoritmasinda kullanilan gesitli
meta-mesafeler bulunmaktadir. Diger yandan, HDC
algoritmasi yukaridan asagi dogru ilerler; ilk asamada biitiin
siniflar tek bir kiimede toplanmisken, biitiin siniflar kendi ayr
kiimesinde olana dek bir boliicii fonksiyon araciliiyla sinif
kiimeleri kademeli olarak boliiniir. Burada boliicii fonksiyon
icin en uygun ve olasi aday standard ML kiimeleme
algoritmalaridir.

Hiyerarsiyi elde ettikten sonraki agsamada siniflandirma
gorevinde hiyerarsiden nasil istifade edilecegi belirlenir. Bu
kapsamda, siniflandirict veya siniflandiricilart hiyerarsinin
farkl1 bolgelerine empoze etme yontemleri vardir [1]. Bunun
icin iki ana yaklagim vardir. Birincisi, bir siniflandiricinin
hiyerarsideki biitlin etiketleri ayni1 anda degerlendirdigi
Global Siniflandirma (GC) semast; ikincisi ise hiyerarginin
farkli strateji yaklagimlarma bagl olarak farkli noktalarina

lokal smiflandiricilarin - Konumlandirlldigt  ve  bunlarn
senkronize  sekilde calistig lokal smiflandirma
varyasyonlaridir.

Hiyerarsi kalitesini 6lgmenin farkli yollar1 miimkiindiir.
Denetimsiz ~ (unsupervised) bir yaklagimla, hiyerarsi
yapisindaki kiimelemelerin, bunlar ata diigiimlerde bulunur,
kollektif kalitesi hesaplanabilir. Bu kapsamda, kiimeleme
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kalitesi, farkli kiimelerdeki smiflarin birbirinden ne kadar
kolay ayirt edilebildigi ve aymi kiimelerdeki siniflarm
birbirinden ne kadar zor ayirt edilebildigiyle orantilidir.
Hiyerarsi igerisindeki kiimelemelerin biitiini
diistiniildiigiinde ata diiglimlerin hiyerarsi icierisindeki
stratejik konumu gibi faktorler de hesaba katilabilir. Bununla
birlikte, daha pragmatik bir yaklasimla, HC perfromansiyla
diiz siniflandirma (FC) performansi kargilagtirilarak hiyerarsi
kalitesi denetimli (supervised) bigimde hesaplanabilir.

Bu ¢aligmada, sinif kosullu ortalamalar (CCMs) araciligtyla
smnif temsili elde edildi. Temel siniflandirict olarak son
teknoloji siniflandirma algoritmalaraindan eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) kullanildi. Hiyerarsi insa asamasinda
HDC algoritmas: kullanildi ve bu siirecte hiyerarsi kalitesi
acisindan kritik oneme sahip boliicii fonksiyon i¢in standard
kiimeleme algoritmalarindan K-Means, Gaussian Mixture
Method (GMM) ve K-Medoids (K-Med) algoritmalari
kullanilarak ~ bunlarin ~ hiyerarsi  kalitesine  etkileri
karsilastirmali olarak incelendi. HC her ata iigiimde bir
siniflandirict (LCPN) semasinda ¢aligtirildi. Hiyerarsi kalitesi
HC perfromansiyla FC performansi karsilastirilarak dl¢iildii.
Deneyler, 6 tane gercek diinya veri seti kullanilarak
gerceklestirildi.

Onerilen yaklasim, Python dilinde standart programlama
kiitiiphaneleri ve araglari kullanilarak uygulanmigtir, bu da
uygulanmasini nispeten kolay hale getirmektedir. Kaynak
kodunun agik kaynak! olarak sunulmasi ve c¢aligma
materyallerindeki detayli agiklamalar, hiyerarsi liretme igin
kullanilan hiyerarsik kiimeleme yoOntemlerinin yanisira
hiyerarsik smniflandirma uygulamasini kesfetmekle ilgilenen
aragtirmacilar ~ ve  uygulayicillar  igin  yaklagimin
erigilebilirligini ve kullanilabilirligini artirmaktadir. Bu
makaledeki sonuglar tekrarlanabilir niteliktedir ve kod, farkl
smiflandiricilar ve farkli veri kiimeleri ile galisacak sekilde
kolayca uyarlanabilir.

Metnin yapist su sekildedir: Materyal ve metod boliimiinde
once ¢alismada kullanilan otomatik hiyerarsi {iretme
asamalar1 aciklanmig, ardindan performans O&lgme ve
degerlendirme yontemleri tanitilmigtir. Bulgular ve tartisma
boliimiinde, iiretilen hiyerarsilerin performanslari analiz
edilmis ve bulgular yorumlanmistir. Son olarak sonug
boliimiinde c¢aligmada elde edilen dikkate deger sonuglara
vurgu yapilarak ¢aligma 6zetlenmistir.

Materyal ve Metod

Bu boliimde, gelecekteki agiklamalarin daha iyi anlasiimasi
i¢in bazi notasyonlar tamtilmistir. N 6rnek ve m oznitelige
sahip bir veri kiimesi D olsun, her bir veri 6rnegi xt =
{x,x2,...,x™} olarak temsil edilsin. Siif sayisi ve
dolayisiyla diiz etiket say1s1 n olan boyle bir veri setinde diiz
etiketler C = {cy, ¢y, ..., ¢, } kiimesi ile ifade edilir.

ikili agac tipi hiyerarsi yapisini gdstermek icin igice gegmis
kiime P = {P;, P,, ..., P,_1} kullanilir. Burada P;, i’inci ata
diigiimii gdsteren bir kiime olup P; = {P,, P,,} ifadesinde
gosterildigi gibi alt kiimeleri igerir. Burada P;, ve P;, evlat
diigiimler olup sirasiyla sol ve sag evlatlar1 gosterir ve her biri
hiyerarsik yapiya gore diiz etiketler igeren bir kiimedir.

Siniflar Arasi Benzersizlik Elde Etme

! https://github.com/alagoz/hge extended
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Siniflar arasi benzersizlik elde etmek i¢in On sart her bir
sinifin uzayda bir nesne olarak tanimlanmasidir. Bu tanima
uygun olarak uzaydaki mesafe iizerinden benzersizlik 6l¢iisii
elde edilmesi yolu saglanmig olur. Bu caligmada CCMs
yoluyla 6n sart saglandi. Yalniz, CCMs hesaplanmadan 6nce
veri Ornekleri lizerinde boyut azaltma islemi uygulandi.
Siniflar uzayda tanimlandiktan sonra, siniflar arasi mesafe,
hiyerarsi insa siirecinde kullanilacak metrige baglidir.

Dogrusal Ayrimc1 Analizi

CCMs’1 hesaplamadan 6nce boyut azaltmanin uygulanmasi,
hiyerarsik kiimelemenin kalitesini artirmak i¢in degerli bir
strateji olarak hizmet eder [20]. Bu yaklasim, verideki
giiriiltiiniin  etkisini azaltirken en ayirt edici o6zellikleri
se¢meye odaklanir. Bu amagla, Dogrusal Ayrimci Analizi
(LDA) boyut azaltma teknigi olarak seg¢ilir.

LDA, orijinal olarak 1936'da Fisher tarafindan 6nerilen [21],
giiclii bir boyut azaltma yontemi ve etkili bir siniflandirma
aract olarak hizmet eder. Temel amaci, farkli smiflar
arasindaki kritik ayirt edici bilgiyi korurken bir veri
kiimesinin boyutunu azaltmaktir. Esasen, LDA, smif
merkezleri arasindaki mesafeyi maksimize ederken her sinif
igindeki varyans1 minimize edecek sekilde yeni bir boyut seti
tanimlar, orijinal 6zelliklerin lineer kombinasyonlar1 olarak
ifade edilir.

En yiksek toplam varyansi belirleyen Temel Bilesen
Analizinin (PCA) aksine, LDA, smif merkezleri arasindaki
mesafeyi maksimize etmek ve siniflar arasinda yayilimi
minimize etmek i¢in yeni eksenler olusturur. Bu yaklagim,
genel degiskenligi yakalamaktan ziyade siniflar arasindaki
ayrimi artirmak amaciyla avantaj saglar.

LDA'nm ayurt edici 6zelligi, boyut azaltma siirecinde sinif
etiketlerini igermesidir. Smif ile iligkili varyans {izerinde
odaklanarak, LDA, siiflar arasinda ayirt etmeye yarayan en
uygun Ozellikleri belirler. Bu denetimli 6zellik, daha etkili
kiimelenme ve smiflandirma sonuglarma katkida bulunur.

Bu baglamda boyut azaltma, veriyi yiiksek boyutlu uzaydan,
R™, daha diisiik boyutlu uzaya, R¥, doniistiirmeyi igerir.
Azaltilmis boyut sayisi k i¢in uygun degerin se¢imi otomatik
bir siire¢ olarak uygulanir. Gergek boyut azaltma igleminden
once, kullanilan boyut azaltma algoritmasi tiim m bileseni
kullanarak egitilir. Bu egitim siireci, her bir bilesenin
aciklanan varyans yilizdesini saglar. Sonu¢ olarak, tim
bilesenlerin agiklanan varyanslariin toplami 1.0'a esittir. k
secimi, agiklanan varyansm kiimiilatif toplaminin 0.95'i
agmasi veya esit olmast durumunda belirlenir. Bagka bir
deyisle, bilesenlerin varyanslari toplaminin en azindan 0.95
oldugu bilesen sayis1 k olarak belirlenir. Bu yontem, verideki
varyansin 6nemli bir kisminin daha diisiik boyutlu temsilinde
korundugundan, boyut azaltmayr bilgi korumasi ile
dengelemeye yardimci olur.

Simif Kosullu Ortalamalar

Siif kosullu ortalamalar, her smif i¢indeki Ozniteliklerin
ortalama degerlerini belirtir. Formel olarak her sinif Cj» 1<

j<n) igin smf kosullu ortalamalar su sekilde
hesaplanabilir:
u(g) = {u(c)) u(c?), - u(e)} 2)


https://github.com/alagoz/hge_extended
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Algoritma 1. HDC Algoritma Adimlar:

1. Baslatma:

a. Bos bir kiime, P = {}, tanimla.

b. Toplam nesne (smif) sayist n olmak {izere biitiin
nesneleri i¢eren Cy = {cy, ¢y, .., Cp—1} kok kiimeyi P
birlesik kiimesine yerlestir. Bdylece baslangic
bigimlenimi P = {C,} ve |P| = 1 seklinde olacaktir.

c. Bir sonraki boéliinecek kiime €, oldugundan i = 0
ayarla.

2. Bolme Adimu:

a. |P;| > 2 ise P; kiimesini béliicii fonksiyon f,(.)
yardimiyla bdl ve evlat kiimeleri elde et. Boylece
Pio, Py < fo(P)

b. |P;| <2 ise bolme i¢in kontrol edilecek kiime
indisini glincelle: i =i + 1

3. Giincelleme Adimi:

a. Evlat kiimelerden ¢ap1 (eleman sayisi) en biiyiik olani
tespit et:

P;; = argmax{P; o, P; 1 }
Jje{0,1}

b. Evlatlar1 ¢aplarina gore birlesik kiimeye yerlestir:

|Pj| > 1ise Pjpjy1 = Py

|Pigo,nil > 1188 Ppjsz = Pigoap

c. B6lme i¢in kontrol edilecek kiime indisini giincelle:
i=i+1
4. Adim 2 ve 3’ii Tekrarla:
Bo6lme ve giincelleme adimlarimi n — 1 kez tekrarla.

Burada, ,u(cji), ¢ sinifina ait tiim Orneklerin lizerinde
bulundugu j ozelliginin ortalamasini temsil eder. Sonug
olarak, bir smifa ait olan tiim veri 6rnekleri, k-boyutlu bir
uzayda vektorler olarak temsil edilir ve bu uzayda tek bir
noktaya konsolide edilir. HDC baglaminda, bu sinif kosullu
ortalamalar kiimeleme algoritmasinin girdi verileri olarak
hizmet eder.

Hiyerarsik Boliicii Kiimeleme

HDC yukaridan asagi ¢alisan bir algoritma olup benimsenen
temel prensip biitiin nesneleri kapsayan bir kiimeyi
Ozyinelemeli olarak daha kiigiik kiimelere bolmektir.
Calismada uygulanan hiyerarsik boliicii smiflandirmanin
amaci otomatik hiyerarsi liretme oldugundan ve hiyerarsik
siniflandirmada kullanilan siniflandiricilar her ata diigiimde
konumlandigmdan olusturulan hiyerarsi 6zellikle ata diiglim
bilgilerini igermek i¢in tasarlanmigtir.

Calismada kullanilan HDC adimlart Algoritma 1°de
verilmistir. Algoritmanin amaci ata diigiimlerden olusan bir
P iist kiimesi olusturmaktir. Her ata diigiim, kendi atasindan
gelen smiflarin iki kiimeye boliinmesiyle olusan kiimeleri
igeren bir bir birlesik kiimedir. Ata-evlat iliskisi P kiimesi
icerigi itibariyla dolayli olarak verili iken bu ¢aligma i¢in
gelistirilen programda agik bir sekilde de kodlanmuistir.

Algoritmanin etkililiginde en temel faktor aralarindaki
benzersizligin olabildigince yiiksek ve heterojen oldugu alt
kategoriler olusacak sekilde iist kategorileri bolmektir.
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Burada boliicii fonksiyonun kiimeleme yetnegi 6nem arz
ediyor. Metnin devaminda bu ¢alismada segilen fonksiyonlar
tanitilmistir.

Béliicii Fonksiyon Olarak Kiimeleme Algoritmalari

Hiyerarsi ingsa etmek i¢in kullanilan HDC algoritmasinin
etkililifinde en temel faktdr birbirinden olabildigince
benzersiz ve heterojen alt kategoriler olusacak sekilde iist
kategorileri bolerek alt kategorileri olusturmaktir. Bu gorev
icin denetimsiz O0grenme yoOntemiyle c¢alisan kiimeleme
algoritmalar1 basat adaylardandir. Bu algoritmalar denetimsiz
calismalar1 ititbartyla veri noktalarmm i¢ yapisinin kesfine
gore caligirlar.

Farkli kiimeleme modeline sahip ¢ok sayida kiimeleme
algoritmalari mevcuttur. Kiimeleme yaklagimlarma gore
mesafe ve agirlik merkezi, dagilim, yogunluk, grafik-temelli
veya baglanti modelleri baslica kiimeleme algoritma
kategorileridir. Bu c¢aligma ¢ergevesinde kiimelenmesi
amaclanan nesneler olarak siiflarin tipik 6zellikleri 1) smif
sayis1 ortalama bir veri setindeki 6rnek sayisindan ¢ok daha
diisiik, ii) veri orneklerinin ortalamasi olarak ifade edilen
siniflar mesafe modelinde kullanilmaya daha meyilli oldugu
icin en yaygm olarak kullanilan K-Means algoritmasini
kullanmak en beklenen tercih olarak goziikiiyor. K-Means
algoritmasina ek olarak ayni kiimeleme yaklagiminda ¢aligan
ve aykirn Orneklere daha dayanikli olan K-Medoids
algoritmasi da tercih edildi. Son olarak, her ne kadar 6rnek
setinin kiiclikliigi itibartyla dagilim modeli olusturmak
zorlama bir ydntem gibi olsa da karsilagtirma amaciyla GMM
algoritmasi da deneylerde kullanildi. Sirada bu algoritmalarin
nispeten kisa tanitimlari vardir.

K-Means Algoritmasi

K-means, benzer veri noktalarint bir araya getirme gorevi
olan kiimeleme i¢in kullanilan popiiler bir denetimsiz makine
Ogrenimi algoritmasidir. Algoritma, bir veri kiimesini K
kiimesine bdlmeyi amaglar, her bir veri noktasi en yakin
ortalamaya sahip kiimelere aittir.

Algoritma 2. K-Means Algoritma Adimlar

1. Baslatma:
a. Kiime sayisin1 r = 2 olarak tanimla.
b. r kiime merkezini temsil eden rastgele baslatilmig

r kiime merkezini segin.

2. Atama Adimu:
Her veri noktasini, en yakin ortalamaya sahip
kiimesine ata. Yakmlhk genellikle Oklidyen mesafe
kullanilarak olgiilse de, diger mesafe metrikleri de
kullanilabilir.

3. Giincelleme Adimi:
Her kiimenin merkezini, o kiimeye atanmis tiim veri
noktalariin ortalamasini alarak yeniden hesapla.

4, Adim 2 ve 3’1i Tekrarla:
Atama ve giincelleme adimlarini yakinsama saglanana
kadar tekrarla. Yakinsama, merkez noktalar artik
onemli 6l¢iide degismiyorsa veya onceden belirlenmis
bir iterasyon sayisina ulagildiginda gergeklesir.
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Algoritma, kiime igindeki karelerin toplamini minimize
etmeyi amaglar, bu da her kiime ic¢indeki veri noktalarmi
miimkiin oldugunca benzer yapmaya galisir. Kiime sayisi
secimi Onemlidir ve genellikle alan bilgisi veya deneme
yanilma gerektirir. Bu ¢aligmada amag ikili agac hiyerarsisi
iiretmek oldugu i¢in kiime sayis1 2 olarak ayarlanmustir.

K-means, merkez noktalarmin baslangic konumuna
duyarlidir. Farkli baglatmalar farkli nihai kiimeleri {iretebilir.
Algoritma, bir yerel minimuma ulasabilir ve bu sorunu
azaltmak icin farkli baglatmalarla birden fazla g¢alistirma
yapilabilir. K-Means uygulama adimlar1 Algoritma 2’de
verilmistir. Noktalar aras1 mesafe i¢in farkli mesafe metrikleri
kullanilabilir. Bu c¢alismada “euclidean” mesafe tercih
edilmistir.

K-Medoids Algoritmasi

K-Med algoritmast [22], K-Means algoritmasmin bir
varyasyonu olan kiimeleme algoritmasidir. Hem K-Means
hem de K-Med, bir veri kiimesini r kiimesine bdlmeyi
amaglasa da, temel fark kiimelerin merkezlerini nasil temsil
ettiklerindedir. K-Med uygulama adimlart Algoritma 3’te
verilmigtir.

K-Means'ten farkli olarak, K-Med medoid kullanir, bu da bir
kiimenin i¢indeki tiim diger noktalara olan benzerliklerin
toplamini en aza indiren veri noktasidir. Medoid, bir kiime
icinde, tiim diger noktalara olan benzerliklerin toplamini en
aza indiren veri noktasidir. Ozellikle aykiri degerlerin
bulundugu durumlarda, medoid ortalama'dan daha giivenilir
bir 6l¢iidiir.

K-Med algoritmasinda benzersizlik ol¢lisii (veya mesafe
metrigi) se¢imi kritiktir. Verinin dogasina bagli olarak
Euclidean mesafe, Manhattan mesafe veya diger benzerlik
Olgiileri kullanilabilir. Ortalama yerine temsilci bir nokta
(medoid) kullanilmasi nedeniyle K-means'a gore aykir
degerlere daha dayaniklidir. Ortalamanin anlamli veya
temsilci bir merkez olamayacagi durumlar i¢in uygundur.

Diger yandan K-means'a gore hesaplama maliyeti daha
yiiksektir, 6zellikle medoid degis tokusu icerdigi i¢in. Ayrica
baslangi¢ medoidlerin se¢imine duyarlidir.

Algoritma 3. K-Medoids Algoritma Adimlar

1. Baslatma:
a. Kiime say1s1 K'yi seg.
b. K kiime merkezini temsil eden rastgele baslatilmig
K kiime merkezini segin.
2. Atama Adima:
Her veri noktasini, en yakin ortalamaya sahip kiimesine
ata. Yakinlik genellikle Oklidyen mesafe kullanilarak
Olciilse de, diger mesafe metrikleri de kullanilabilir.

3. Giincelleme Adim:
Her kiimenin merkezini, o kiimeye atanmis tim veri
noktalarinin ortalamasini alarak yeniden hesapla.

4. Adim 2 ve 3’1 Tekrarla:
Atama ve giincelleme adimlarini yakinsama saglanana
kadar tekrarla. Yakinsama, merkez noktalar1 artik
onemli 6l¢iide degismiyorsa veya 6nceden belirlenmis
bir iterasyon sayisina ulasildiginda gerceklesir.
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Algoritma 4. EM Algoritma Adumlar:

1. E adumi:
Her veri noktasinin her bir Gauss bilesenine ait olma
olasiligimi (sorumluluk) tahmin et.

2. M adimu:
Sorumluluklara bagli olarak parametreleri (ortalama,
kovaryans ve agirliklar) giincelle.

3. Adim 1 ve 2’yi Tekrarla:
E ve M adimlarin1 yakinsama saglanana kadar tekrarla.
Yakinsama, parametreler artik dnemli 6l¢lide
degismiyorsa veya dnceden belirlenmis bir iterasyon
sayisina ulasildiginda gergeklesir.

Ozetle, K-Medoids algoritmasi, K-Means algoritmasinin bazi
sinirlamalarma  ¢dziim sunan dayanikli bir kiimeleme
algoritmasidir, 6zellikle aykirt degerlerin kiime merkezlerini
onemli oOlglide etkileyebilecegi durumlarda kullanilir.
Medoid, kiimeler i¢in daha anlamli bir merkez saglamak
adina genis bir uygulama alaninda kullanilir.

Gauss Karisim Modelleri Algoritmasi

GMMs, bir karisim modelini temsil eden, ¢esitli Gauss
(normal) dagilimlarin  bir karigimmni  igeren olasilik
modelleridir. Bir GMM, verinin birka¢ Gauss dagilimimnin
karigimi tarafindan olusturuldugunu varsayar. Karigimdaki
her Gauss bileseni, verideki bir kiime veya gizli alt grupu
temsil eder.

GMM'lerin olasilik yogunluk fonksiyonu, bireysel Gauss
bilesenlerinin Olasilik Dagilim Fonksiyonlarinin (PDF)
agirliklt toplamidir. Matematiksel olarak su sekilde ifade
edilebilir:

k
P =) mN el

3

Burada 7; agirhigi, yani her Gauss bileseninin genel karigima
katkisin1 temsil eder. p; ortalamayi, yani her Gauss
bileseninin merkezini belirler. £; kovaryansi, yani her Gauss
dagilimimin yayilmasint veya seklini belirtir. GMM’lerin
egitilmesi bu parametrelerin ayarlanmasi ile karakterizedir.
Bu yaygin olarak yinelemeli bigimde Maksimum Olabilirlik
Tahmini (MLE) problemini gizli parametreler araciligiyla
cozen Beklenti - Maksimizasyon (EM) algoritmasiyla
saglanir. EM uygulama adimlar1 Algoritma 4’te verilmistir.

GMM'ler baslangica duyarlidir. Ortalama baslatmak icin
genellikle K-Means kiimeleme veya hiyerarsik kiimeleme
kullanilir, kovaryanslar i¢in kimlik matrisleri, ve agirliklar
esit olabilir.

GMM'ler belirli bir veri noktasinin belirli bir kiimeye ait olma
olasiligint 6lgen olasilik temellidir. GMM'ler genellikle veri
noktalarinin birden ¢ok kiimeye farkli olasiliklarla ait
olabilecegi yumusak kiimeleme i¢in kullanilir. Diger yandan,
ilk parametre sec¢iminin sonuglari etkilemesi seklinde
baslangica duyarlilik hassasiyeti ve bilesen sayisinin arttigi
oranda GMM’leri egitme maliyetinin artmast GMM nin
kisitlarindandir.

Ozet olarak GMM'ler, verinin altinda yatan veri dagilimmi
anlamak veya olasiliksal kiimeleme gergeklestirmek gereken
cesitli alanlarda uygulama bulan ¢ok yonlii modellerdir.
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Tablo 1. Deney igin kullanilan veri setleri

Veri Seti n m N F1 Skoru Dogruluk Skoru
LED-display-domain-7digit 10 7 500 0.683+0.044 0.684+0.044
ecoli 8 7 336 0.739+0.113 0.859+0.025
analcatdata_broadwaymult 7 3 267 0.144+0.036 0.212+0.045
glass 6 9 214 0.721+0.075 0.780+0.055
eucalyptus 5 14 641 0.621+0.033 0.628+0.030
prnn_cushings 4 2 27 0.629+0.211 0.700+0.163

Deney Kurgusu ve Performans Degerlendirme
Temel Simflandirict

Calismada temel siniflandirict olarak son teknoloji ML

smiflandirict  modellerinden XGBoost kullanmildi  [23].
XGBoost, ozellikle yapilandirilmis/tablo  verileri  ve
regresyon problemleri i¢in tasarlanmig genis capta

benimsenen agik kaynakli bir ML kiitiiphanesidir. Denetimli
(supervised) 6grenme gorevleri igin tasarlanmistir. Gradyan
arttirma  yonteminden yararlanarak zayif O6grenicilerin
(genellikle karar agaglari) ardisik olarak birlesimini olusturur.
XGBoost, karmagitk modelleri cezalandirarak  asir1
uyumlanmay1 azaltan L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenleme
terimlerini igerir. Model basitlestirme i¢in “aga¢ budama” ve
hiperparametre ayarlamasi igin yerlesik ¢apraz dogrulama
gibi dikkate deger oOzellikler bulunur. XGBoost, 6zellik
secimi ve model yorumlanabilirlifine yardimer olan bir
6zellik 6nem puani saglar.

Kullanilan Veri Setleri

Kiimele algoritmalarinin HC perfromansimna etkisini 6lgmek
i¢in gok smifli gercek diinya veri setleri kullanildi. Veri setleri
ML arastirma ve deneylerini kolaylastirmay1 amaglayan agik
kaynakli bir ¢evrimi¢i platform olan OpenML deposundan
[24] elde edildi. Farkli sinif sayisina ait 6 veri seti Python
ortaminda OpenML API [25] araciligiyla indirildi. Kullanilan
veri setlerine genel bir bakis Tablo 1’de gosterildi.

Performans Degerlendirme

Siniflandirma modellerinin goriinmeyen veri iizerindeki
performansint degerlendirmek i¢in Monte Carlo ¢apraz
dogrulama yontemi kullanildi. Tekrar edilmis rassal alt
ornekleme olarak ta bilinen Monte Carlo ¢apraz dogrulama
stirecinde veri seti birden fazla iterasyon i¢in rassal egitim ve
test setlerine boliniir. Egitim ve test setlerinin farkll
calistirmalarada yeniden iiretilebilirligini saglamak i¢in rassal
karistirma (shuffling) niivesi (seed) iterasyon numarasi olarak
belirlendi. Bu ¢alismada Monte Carlo 20 kez ¢alistirild1 ve
her defasinda test kiimesinin oram1 %20 tutuldu. Boylelikle
her yinelemede farkli bir egitim seti olustugundan potansiyel
olarak —her ne kadar tercih edilmese de— farkl: bir hiyerarsi
iretilebilir. Sekil 2°de bir 6rnek vaka ¢aligsmasi olarak “ecoli”
veri seti kullanilarak 10 yinelemede firetilen hiyerarsiler
gosterildi. Dikkat edildiginde bazi yinelemelerde es
hiyerarsilerin tiretildigi gdzlemleniyor. Bir veri setinde farkl
egitim setleri kullanilmasi durumunda iiretilen hiyerarsilerin
emsalliginin degismemesi oraninda otomatik hiyerarsi
kararligindan s6z edilebilir. Bu kararlilik en azindan sezgisel
olarak hiyerarsi kalitesinin yiiksek oldugu anlamina gelebilir.
Yine de bu kanaatin, yani hiyerarsik kararlilik ile hiyerarsi
kalitesi arasinda korelasyon oldugunun yeterli, yani
istatistiksel anlami (statistical significance) gosterecek
miktarda deneysel testlerle dogrulanmasi gerekmektedir.

Performans degerlendirme metrigi i¢in dogruluk ve F1 skoru
kullanildi. Her iki metrik te ¢oklu Monte Carlo
calistirmasindan elde edilen ortalama ve + semboliinii takip
eden standard sapma ile gosterildi. Kiisurat 3 dijit ile
gosterildi. Dogruluk, smiflandiricinin genel dogrulugunu,
dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam o6rneklerle oranini

— | — o " — | m
imS imS omL ims omL
4|j[ im im _: imS im _: imL
imuU E imuU |: imuU | E imuU |: imuU
imL imL imL imL imS
om cp om om cp
PP PP PP PP PP
cp om cp cp om
im im _: omL _: omL im
imS imS ims ims imS
E imu E imu im im | E imu
imL imL | E imuU | E imuU imL
— o™ —_ o™ m m —_ o™
om om om om om
PP PP PP PR PP
cp cp cp cp cp

Sekil 2. Monte Carlo siirecinde ecoli veri set i¢in iiretilen hiyerarsiler: Diiz etiketler hiicre i¢erisinde protein konumunu
gosterir: cp (cytoplasm), im (inner membrane without signal sequence), pp (perisplasm), imU (inner membrane, uncleavable
signal sequence) 35 om (outer membrane) 20 omL (outer membrane lipoprotein) 5 imL (inner membrane lipoprotein) 2 imS

(inner membrane, cleavable signal sequence) 2
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Tablo 2. Performans iyilesmesi sonuglari.

Veri Seti n Skor FC K-Med K-Means GMM
LED-display-domain- 10 F1 0.683+0.044  0.692+0.042 0.713+0.037 1 0.713+0.037 1
7digit Dogruluk 0.684+0.044  0.695+0.043 1 0.711+0.039 1} 0.711+0.039 1

F1 0.739+0.113 0.743+0.089 0.825+0.064 1 0.825+0.064 1
ecoli 8

Dogruluk  0.859+0.025 0.855+0.022 0.867+0.025 0.867+0.025
analcatdata , F1 0.144+0.036 0.160+0.041 0.159+0.038 0.158+0.038
broadwaymult Dogruluk  0.212+0.045  0.233+0.054 1 0.233+0.051 0.232+0.051
| 5 F1 0.721+0.075  0.686+0.093 0.687+0.093 0.687+0.093
glass

Dogruluk  0.780+0.055  0.756+0.064 |  0.762+0.069 0.762+0.069

F1 0.621+0.033 0.646+0.042 1 0.648+0.037 0.648+0.037
eucalyptus 5

Dogruluk 0.628+0.030  0.649+0.039 1  0.651+0.034 0.651+0.034

_ F1 0.629+0.211 0.759+0.173 1 0.716+0.170 0.716+0.170

prnn cushings 4

Dogruluk  0.700+0.163 0.775+0.142 0.750+0.144 0.750+0.144

* Ortalama skorun FC performansindan yiiksek olmast kalin yazitipi ile farkin istatistiksel anlamn olmast ise T semboliiyle gosterildi.

6lgerek nicelendirir. Siniflandiricinin performansinin sezgisel
bir degerlendirmesini saglar.

Diger yandan ikili smiflandirma gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan F1 skoru, hassasiyet (precision) ve geri ¢agirma
(recall) arasinda denge saglayan, bir siniflandiricinin
performansinin tek bir sayisal 6lgiisiinii sunan bir metriktir.
Hassaiyet, model tarafindan yapilan pozitif tahminlerin dogru
olma oranimi dlgerken, recall (sensitivity olarak da bilinir)
modelin veri kiimesindeki tim pozitif 6rnekleri dogru bir
sekilde tanima yetenegini dlger. Siniflar arasinda dengesizlik
oldugu durumlarda 6zellikle yararli olup yanlis pozitifler ve
yanlis negatiflerin kapsamli bir degerlendirmesini saglar.

Coklu smiflandirma baglaminda, tahmin edilecek iki sinifin
Otesinde daha fazla simif oldugunda, siniflandiricinin
performansini degerlendirmek i¢in F1 skoru genisletilebilir.
Ancak, ¢oklu sinifli durumlar i¢in F1 skorunun hesaplanmasi,
ikili siniflandirma durumuna kiyasla bazi ayarlamalar
gerektirir. Bu ayarlar her sinifa ya da her 6rnege esit onem
verilmesine veya her smifin dnemi frekansiyla orantill
olmasma gore degisir. Bu ¢alismada her sinifa esit 6nem
verildiginden ¢oklu simif durumuna ayarlamak igin Makro-
Ortalama F1 skoru yaklasimi benimsenmistir. Bu
yaklagimda, her sinif i¢in F1 skorlar1 ayri ayr1 hesaplanir ve
ardindan tek bir F1 skoru elde etmek i¢in ortalanir. Her sinif,
biiytikliigline bakilmaksizin hesaplamada esit agirliga
sahiptir.

Hiyerarsi kullanmanin performansa olan etkisini 6l¢mek i¢in
dgrenme verimi tanmimlandi. Ogrenme verimi basitce HC
ortalama F1 skorunun FC ortalama F1 skoruna oranmin 100
kat1 olarak degerlendirildi. Oranmn >100 olmasi performansta
artma, <100 olmasi ise azalma oldugunu gosterir.

istatistiksel Test

Bu caligmada bir veri seti lizerinde hiyerarsik ve diiz
siiflandirma performanslarini kargilagtirmak
amaclanmaktadir. Bilidigi gibi bir veri seti icin Monte Carlo
capraz dogrulama yontemiyle 20 kez HC ve FC skoru
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iiretiliyor. Bu iki siiregte elde edilen skorlar arasinda
istatistiksel anlame sahip bir fark oldugunu goéstermek icin
parametrik olmayan bir istatistiksel hipotez testi, Wilcoxon
isretli siralama testi (Wilcoxon signed-rank test) kullanildi
[26]. Ikili 6lgiimleri karsilastirmak igin kullanilan parametrik
ciftli T-testi (paired T-test) dzelinde kabul edilen verilerin
normal dagildig1 gibi varsayimlar: iistlenmemek i¢in bu
yontem tercih edildi. Ancak, bu test eslestirilmis gézlemler
arasindaki farklarin siirekli oldugunu ve en azindan siral
(ordinal) bir 6lgekte 6l¢iildiiglinii varsayar. Testte kullanilan
nul hipotezi su sekilde ifade edilir:

HO: Popiilasyonda eslestirilmis gézlemler arasinda fark
yoktur.

Test siirecinde elde edilen test istatistigi W su sekilde ifade
edilir:

NT
W= Z sgn(xz; — x1,)R; (4)
=

Burada N, poptilasyondaki gbézlem sayisim1 —bu, ¢alismada
Monte Carlo g¢apraz dogrulama yonteminin ka¢ kez
calistirildigina karsihik gelir—, sgn(.) isaret fonksiyonunu,
X1; V€ Xp; i’inci gozlemde karsilastirilan ornekleri —bu
caligmada FC ve HC skorlarina karsilik gelir— ve son olarak
R, x; Ve x, arasindaki mutlak farklari mutlak biiytikliigiine
dayali siralamay1 ifade eder. Test istatistigi W degeri isaretli
siralama dagumiyla karsilastirarak p degeri lretilir. Bu
¢alismada nul hipotezi reddetmek igin p < 0.05 segildi.

Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alisma standard kiimeleme algoritmalarindan K-Med, K-
Means ve GMM’nin hiyerarsik boliicli kiimele yonteminde
boliicii islevinde kullanilmasiyla otomatik olarak elde edilen
hiyerarsilerin ¢ok sinifli veri setlerinin smiflandirma
performansina etkisini 6 gergek diinya veri seti iizerinde
deney yaparak incelemektedir. Temel smiflandirici
algoritmast XGBoost, Python dilinde xgboost paketi
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Sekil 3. F1 ve dogruluk skoru igin elde edilen 6grenme verimlerinin béliicii fonksiyonlar, veri setleri ve performans
metrikleri agisindan karsilagirmasi. Monte Carlo siirecinde meydana gelen 6grenme verimlerinin ortalamasi isaretcilerle,
gilivenlik araligi ise golgelendirilmis alan ile vurguland:

kullanilarak calistirtldi. Her hangi bir veri seti 6zelinde
siniflandiricinin hiperparametre ayart yapilmadi; onun yerine
pakette tanimli 6ndeger parametreler kullanild.

Performans lyilesmesi Analizi

HC ile FC F1 ve dogruluk skoru agisindan performans
karsilagtirmast Tablo 2’de ozetlendi. Baslica dikkat ¢eken
gozlemlerden biri K-Means ve GMM analcatdata
broadwaymult veri setinde goriinen ufak fark hari¢ biitiin
durumlarda ayni performanst gdstermesi oldu. Sonuglar
toplamda 6 veri setinin igerisinden kag tanesinde perfromans
iyilesmesi elde edildigi bakimindan incelendiginde K-Med
kullanilarak {iiretilen hiyerarsilerde F1 skoru agisindan 2’si
istatistiksel anlama sahip 5 veri setinde ortalama skorda artis
gozlemlenirken dogruluk skoru agisindan 3’0 istatistiksel
anlama sahip 4 veri setinde ortalama skorda artis
gozlemlendi. K-Means ve GMM kullanilarak {iretilen
hiyerarsilerde hem F1 hem dogruluk skoru agisindan 3’0
istatistiksel anlama sahip 5 veri setinde ortalama skorda artis
gozlemlendi. Bu sayilar hiyerarsi olusturma i¢in K-Means ve
GMM’nin K-Med’e nispeten daha terich edilebilir kiimeleme
algoritmalari oabilecegini ima ediyor.

Sonuglar veri setlerinin simif sayilari ile iligkisi ¢ergevesinde
incelendiginde, F1 skoru agisindan, K-Med kullaniminda 4 ve
5 sinifli eucalyptus ve prnn cushings gibi daha az smifli veri
setlerinde perfromansta istatistiksel anlama sahip gelisme
elde edildi. K-Means ve GMM kullaniminda 10 ve 8 smifl
LED-display-domain-7digit ve ecoli gibi nispeten daha ¢ok
smufl veri setleri ile birlikte 5 smifli eucalyptus veri setinde
perfromansta istatistiksel anlama sahip gelisme elde edildi.
Diger yandan dogruluk skoru agisindan, K-Med kulaniminda
10, 7 ve 5 smfli LED-display-domain-7digit, analcatdata
broadwaymult ve eucalyptus gibi hem ¢ok hem az sinif sayili
veri setlerinde istatistiksel anlama sahip performans geligimi
elde edildi. K-Means ve GMM kullaniminda da ayni veri
setlerinde istatistiksel anlama sahip performans gelisimi elde
edildi. Bu sonuglar K-Med boliicti fonksiyonunun daha az
sinif say1l1 veri setlerinde kullanilmasini daha ¢ok smif sayili
veri setlerinde kullanilmasindan daha avantajli olabilecegine
isaret etse de bu gozlemi istatistiksel anlamda desteklemek
icin yeterli sayida veri seti kullanilmamistir.

Hiyerarsik bicime doniistirmenin siiflandirma
performansina etkisi veri setleri acisindan
degerlendirildiginde her veri setinin hiyerarsik bigime
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yatkling1 acisindan farkli karakter sergiledigi gozlemlendi.
Spesifik olarak veri setleri tek tek incelediginde eucalytpus
veri seti gerek hiyerarsi liretme tasarisit gerekse kullanilan
performans metrigi farketmeksizin istatistiksel anlamli
performans gelisimi gosterdi. Bu bulgu, bu veri setinin
hiyerarsik bi¢ime doniismeye elverisli oldugunu gosterir.
Benzer sekilde, LED-display-domain-7digit veri seti de tek
bir istisna disinda her durumda istatistiksel anlamli
performans gelisimi gosterdiginden bu veri setinin de
hiyerarsik bi¢cime doéniismeye yatkin oldugu sdylenebilir.
Diger taraftan glass veri tipi her durumda, hatta K-Med ve
dogruluk skoru surumunda istatistiksel anlamli olacak sekilde
performans gerilemesi gosterdi. Bu bulgu, bu veri setinin
hiyerarsik bigime pek yatkin olmadigini gosterir. Ancak yine
de bu veri setinin bagka bir hiyerarsik bigime doniismesi
durumunda efektif olarak performansta iyilestirme elde
edilmesinin miimkiin olmadig iddia edilemez; ¢iinkii farkli
bir hiyerarsi iliretme konfigiirasyonu ve farkli bir temel
siiflandirict kullanilmas: durumunda performans iyilesmesi
deneysel olarak bildirilmistir [20]. Belki bu veri seti i¢in
verimli ve efektif bir hiyerarsinin bu ¢alismada kullanilan
hiyerarsi iiretme yontemler marifetiyle heniiz bulunamadig1
kaydi diisiilebilir. Diger veri setlerinde nispeten degisken
hiyerarsi yatkinlig1 karakterleri g6zlemlendi. Spesifik olarak
ecoli veri setinde K-Means ve GMM kullanilarak iiretilen
hiyerarsiler daha kaliteli olmaya yatkin iken prnn cushing
veri setinde K-Med kullanilarak iiretilen hiyerarsilerin daha
verimli oldugu izlenimi olustu. Analcatdata broadwaymult
veri setinde ise genelde efektif hiyerarsi elde etme elverisliligi
gozlemlendi ama bu etkinlik sadece dogruluk performans
metrigi acisindan istatistiksel anlam kazandu.

Ogrenme Verimi Analizi

Simdiye kadarki analizlerde performans iyilestirmesinin olup
olmamasi ve bu iyilestirmenin istatistiksel anlammnin olup
olmamas1 dikkate alinirken iyilestirmenin hangi oranda
oldugu incelenmedi. Iyilesme oranimi nicel olarak gdsteren
6grenme verimlerinin boliicii fonksiyonlar, veri setleri ve
performans metrikleri arasinda karsilastirmasini igeren grafik
Sekil 3’te gosterildi. Tk gbdze ¢arpan genel olarak F1 skoru
kriterinde dogruluk skoru kriterine gore genelde daha yiiksek
verim elde edilmesidir.

Boliicii fonksiyonlar esliginde elde edilen dgrenme verimi
acisindan sonuglar genelde K-Means ve GMM kiimeleme
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algoritmalarinin daha yiiksek verime yol agtigini gosterdi.
Daha detayli incelendiginde hem F1 hem dogruluk kriterine
gore 10 smifli LED-display-domain-7digit ve 8 sinifli ecoli
veri setlerinde K-Means ve GMM daha iyi iken 7 sinifli , 6
smifli  ve 5 simifli ver setlerinde yakin verim gozlemlendi.
Sadece 4 sinifli veri setinde K-Med biraz daha iyiydi.

Veri setlerinde elde edilen 6grenme verimi agisindan
incelendiginde F1 skoru kriterinde prnn cushings, ecoli ve
analcatdata broadwaymult veri setlerinde diger veri setlerine
nispeten daha yiiksek verim elde edildi; sadece ecoli ve K-
Med kombinasyonu bu trendin haricindeydi. Dogruluk skoru

kriterine gbre ise prnn cushings ve analcatdata
broadwaymult veri setlerinde daha yiiksek verim
gozlemlendi.

Kisitlar ve Gelecek Calismalar

Calisma standard kiimeleme algoritmalarinin  otomatik
hiyerarsi iiretme mekanizmasinda boliicii foknsiyon olarak
kullanilmasinin farkli agilardan kapsamli analizini igerse de
hiyerarsi tiretme ve HC ¢ok farkli yonler ve bilesenler
icerdiginden bazi kisitlar ve ihmaller bulundurmaktadir.

Oncelikle, her bir veri setinin kendi i¢inde anlamli bir sonug

cikaracak diizeyde istatistiksel test yapilmasina ragmen
calismada toplamda sadece 6 veri seti kullanildi. Her ne kadar
bu veri seti drnekleri iizerinden gerek smif sayisi agisindan
gerekse performans degerledirme metrigi agisindan bulgular
analiz edildiyse de, bu ¢alismada incelenen hiyerarsi {iretme
yontemlerinin, genel olarak her hangi bir veri seti lizerinde
etkisini istatistiksel anlamda géstermek i¢in 6’dan ¢ok daha
fazla veri seti 6rnegine ihtiya¢ oldugundan, ¢calisma bu agidan
eksiklik igermektedir. Gelecekte daha biiyiik sayida veri seti
ile calismak hedeflenmektedir.

Hiyerarsi insa etmek smiflar arasindaki yapisal bagi
kesfetmeye baglidir. Bu bagn ortaya ¢ikarilmasi igin gerekli
olan smif temsili i¢in bu ¢alismada CCMs kullanilsa bile veri
orneklerinden farkli simif temsili elde etme segenekleri de
inceleme kapsamma dahi edilebilir. Farkli smnif temsili
segenekleri literatiirde arastirilmis ve denenmistir. Smiflara
0zgii veri noktalarinin dagilimini kullanarak smifa 6zgii
dagilimlar arasinda benzersizlik olusturma [17] bunlardan
biridir. Bagka secenekler egitim seti {izerinde siniflandirict
caligtirarak sniflar arasi iliskiye dair ¢ikarim yapmaktir [27-
29].

Calismada sadece HDC diisiiniildii, HAC diistinilmedi.
Ayrica, temel smiflandirict olarak sadece XGBoost
kullanildi. Gelecekte hiyerarsi liretme ve HC’nin zikredilen
bilesenleri de incelemeye katilip daha kapsamli analizler
yapilabilir.

Ozet
Calisma  bulgularina dayanarak, asagidaki sonuglar
c¢ikarilabilir:

e K-Means ve GMM, HDC yo6nteminde kullanilarak elde
edilen hiyerarsilerin smiflandirma performansini

iyilestirmede potansiyel olarak daha etkili olabilir. Bu
algoritmalar, genellikle K-Med'e gore daha tercih edilebilir
olabilir.

e Farkli smif sayilarina sahip veri setlerinde, performans
iyilestirmesi ve oOgrenme verimi farklilik gostermektedir.
Daha az sinifli veri setlerinde K-Med'in, daha ¢ok smifli veri
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setlerinde ise K-Means ve GMM'nin daha etkili olabilecegi
gozlemlenmistir.

e Hiyerarsik bigime doniisiim, smiflandirma performansini
onemli Olclide etkileyebilir ve bu etki veri setinin
Ozelliklerine baglidir. Bazi veri setleri i¢in hiyerarsik bicime
donlistim daha etkili olurken, digerleri igin performans
gerilemesine neden olabilir.

e Calismanin kisitlari ve eksiklikleri g6z oniine alindiginda,
gelecekte daha genis kapsamli ¢alismalar ve daha fazla veri
seti kullanilarak yapilan analizlerle sonuglarin daha iyi
genellestirilmesi hedeflenmelidir.

¢ Bu calisma, otomatik hiyerarsi iiretme mekanizmasinda
kiimeleme algoritmalarinin  kullanimmin  smiflandirma
performansi tizerindeki etkisini incelemistir. Ancak, daha
fazla arastirma, farkli kombinasyonlar ve yontemlerin
incelenmesini gerektirmektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, kiimeleme algoritmalariin HDC
yonteminde nasil kullanilabilecegini ve smiflandirma
performansi {izerindeki etkilerini anlamak i¢in 6nemli bir
adim atmustir. Gelecekteki aragtirmalarin, daha genis veri
setleri ve farkli yontemlerle yapilan analizlerle bu konuda
daha fazla bilgi saglamasi beklenmektedir.
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