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* Farkli Demetleme Yontemleri
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Cizge Tabanli Demetleme

= Veri kiimesi cizge seklinde temsil edilebilir
= Aile iligkileri
= Sosyal adlar (egitim, suclular arasi iliski...)
= Telefon cagrilari
= Bilgisayar aglari

= WWW
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= Veri kiimesi D={X;,X;,..., X}
= Veri kiimesi agirlikli, yonstiz, bagh bir gizge ile temsil edilir: G(V,E)
V={x,} veri kiimesindeki nesnelerden olusan dugiimler kiimesi

E={wy} x;ve x;dugimleri arasindaki agirlik
0.1

G yonsuz gizge => w;= w;

K
x; digiminin derecesi d = z w;

Jj=1

http://www3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/

Cizge Demetleme igin Veri Kimesi

= Veri kiimesi D={X,,X,...,x} => G(V,E)

= g-komsu gizge: Veri kiimesindeki nesneler arasinda
uzaklik hesaplanir. Aralarindaki uzaklik belirlenen ¢
dederinden kiiglik olanlar arasinda ayrit olugturulur.

= k-en yakin komsu gizge: Veri kiimesindeki
nesnelerin k en yakin komsulari arasinda ayritlar
olusturulur.

= Tam bagh gizge: Biitlin nesneler arasinda benzerlik
hesaplanir ve bu benzerlik ile agirliklandiriimig

aynitlar olusturulur.
- i — 9
s(xi,xj) =exp| ————
20
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Cizge Tabanli Demetleme

= S={UNW,P}
= V' veri kiimesindeki nesnelerden olugan dugimler kiimesi
= NcWxV
= W Nkiimesinin elemanlari igin simetrik benzerlik matrisi
= P. Demetleme kriteri

= Cizge Bolme: Pdemetleme kriterini enbiyiitecek sekilde V
kiimesini k£ demete bélmek (C={C,,...,G}).
= Her demet bir altgizge G(V, £)

Ur-r
i=l
E ={w, €Enx,x eV}
= Problem: Cizge tabanl demetleme yontemleri icin £demetleme

kriteri nedir?
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Cizge Tabanli Demetleme Problemi

= Demetlemenin saglamasi gereken kogullar:
1. Ayni demetlerdeki nesnelerin birbirine daha gok benzemesi
2. Farkl demetlerdeki nesnelerin birbirine daha az benzemesi
= Ayni kosullar gizge tabanli demetlemeye uygulanirsa

1. Ayni grup icindeki agirliklar enbiyiitme
2. Farkli gruplar arasindaki agirliklar enkiigiiltme
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Cizge Tabanli Demetleme igin Tanimlar

= Tanimlar:
= uzaklk g, benzerlik s
« d=1-s
= G ve G demetleri arasindaki uzaklik: a(G; C)
= tek bag, tam bag ya da ortalama
= C;demedinin capi: diam(C)

= G demedinde bulunan en uzak iki nesne arasindaki
uzaklik

= C;demedinden bulunan tiim nesneler arasindaki
uzakliklarin ortalamasi
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Cizge Kesmesi

= Cizge Kesmesi: Demetleri (altgizgeleri) birbirine
baglayan ayritlarin agirliklarinin toplami

cut(G,,G,) = ZWU

x,€G).x;€G,

|:> cut(G,G,) = 0.3
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Cizge Kesmesi Kriteri

» Kriter: En kiiglik kesme (Minimum-cut)

= Demetler arasindaki agirliklari en kigtiltiiyor
= min cut (G,G,)

= Problem:
= Sadece demetler arasi agirliklar enkiiglltiiyor
= Demet ici adirliklari g6z 6ntine almiyor
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Cizge Tabanli Demetleme Kriteri

= Min-Max cut: Demet icindeki agirliklarin enbliyik,

demetler arasindaki agirliklarin enkiiciik olmasi
o &au(G,,G\G,)
ml}'ll)nlzegiwu

Vv Gm

Ratio-Cut:

cut(G,,G\G,)

minim[ze; ‘”ém ‘
= Demetler daha dengeli
Problemin optimal ¢dziimii NP karmasik

= sezgisel yontemler
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Cizge Tabanl Demetleme igin Seyreklestirme

D1

Veri Benzerlik Matrisi @; D3

-

—_—
Benzerlik Seyreklestirme
Hesaplama

Demetleme @

D2
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Izgesel Demetleme

= Yaklagim:

= Gizge diglmlerin ikili benzerliklerinden olusan W simetrik matrisi ile
temsil edilir

= Lineer cebir yontemleri kullanilir
= Wmatrisinin en blytik & 6zdegeri bulunur
= Bir matrisin 6zdegerleri [a, .. 4,][x x,
ve Ozvektorleri, yapis : : -
hakkinda bilgi verir

a X, X,

nl nn n n
= [zgesel Cizge Kurami
= Bir matrisin izgesi incelenir.
= Izge (Spectrum ): Gizgenin 6z degerlerinin
biyiikliklerine gore siralanmis 6zvektori
A={4,4,,..,4,}
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Matris Yapisi

= Benzerlik matrisi (1)
= Nxn matris (/7 digim sayisi)

= W=[wj]: x;ve x;digumleri arasindaki ayritin
agirhgi

s Ozellikleri:
= Simetrik matris
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Matris Yapisi

= Derece matrisi (D)
= n1xn diagonal matris

. D= w, x;diguiminden diger diigimlere olan
ayritlarin agirliklarinin toplami
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Matris Yapisi

= Laplacian matrisi (L)
= n1xn simetrik matris

= Ozellikleri:
= Ozdegerler pozitif gercel sayilar
= Ozvektorler gercel ve dikey

« Ozdegerler ve dzvektorler gizge yapisi hakkinda bilgi

veriyor.
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Optimal Enkigiik Kesme Bulma
(Hall'70, Fiedler'73)

= Iki altgizgeye (G, G,) béliinen gizge bir vektdrle temsil
edilir. _[+1ifx eG,
{—1 if x, €G,
= Bolmenin kesmesini enkugultmek igin f(p)
fonksiyonunu enkiigliltecek p vektdri bulunur:
f(p)= Y wip.—p)) =p'Lp
Ljev \ Laplacian

» Rayleigh Kuramina gore: matrisi
= f(p)nin enkiigiik degeri £ matrisinin ikinci enkigiik
Ozdegeri ile elde edilir.
= pigin optimal ¢6ziim Fiedler vekt6ri olarak bilinen A,
vektoridiir.
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Izgesel Cizge Demetleme

= A. Pothen, H.D. Simon and K. Paul Liou. Partitioning
Sparse Matrices with Eigenvectors of Graphs, SIAM J.
Ii’lgagthheory and Appl., Vol. 11, No. 3, pp. 430 - 452,

= Onigleme
= veri kiimesinin matris olarak temsil edilmesi
= Laplacian matrisinin bulunmasi
= Ayristirma
= Matrisin 6zvektodrlerinin ve 6zdegerlerinin bulunmasi

= Veri kiimesindeki her nesnenin bir veya daha gok 6zvektori
kullanilarak daha kiiglik bir boyuta taginmasi

= Gruplama

= Yeni boyutlardan yararlanarak nesnelerin iki veya daha fazla
demede ayriimasi
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Spectral Bi-partitioning Algoritmasi

1. Onigleme

« Cizgenin L Laplacian @

matrisini olusturma

x [ [
&

2. Ayristirma

= L matrisinin C

Ozvektorlerinin X
ve Ozdegerlerinin 4

bulunmasi

= Dugumlerin 7, o
Oé\_llekto_ru ile temsil o [ o Demetler nasil
edilmesi B belirlenir?
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i Spectral Bi-partitioning Algoritmasi

= Gruplama
= Tek boyutlu vektérde bulunan elemanlar siralanir
= Vektor ikiye bolindr

= BOlme noktasi nasil belirlenir?
= Ortalamadan ya da orta noktadan béliinir

X | 04 Orta noktadan
Xp | 04 Demet G,: Eksi noktalar
C X3 | 04 q Demet G,: Arti noktalar q
Xy | 04
st 04 X, | -04 X4 | 04
Xe 0.4 Xy -0.4 X5 0.4
X; | -04 Xg | 04
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:_‘ K-Yonlii Izgesel Demetleme

= Biz gizge k adet altcizgeye bollinmek isteniyor.
= Iki yaklasim
= Yinelemeli ikiye demetleme (L. Hagen, A.B. Kahng, New
spectral methods for ratio cut partitioning and
clustering, IEEE Trans. Comput. Aided Des. 11,1992)
= Yinelemeli olarak ikiye demetleme algoritmasini hiyerarsiik
olarak uygulanmasi
= Daha fazla sayida 6zvektori kullanarak demetleme (J.
Shi and J. Malik. Normalized cuts and image
segmentation. 1EEE Trans. on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, 22(8):888-905, 2000.=
= Ozvektérleri kullanarak veriyi daha az boyutlu bir uzaya tagir
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;‘ K-Yonlii Izgesel Demetleme

= Cizgeler arasindaki optimal kesmeyi yaklasik olarak
bulabilir (Shi & Malik, 2002).

= Veri igindeki gruplari belirgin hale getirir (M. Brand and
K. Huang. A unifying theorem for spectral embedding
and clustering, Proceedings of the Ninth International
Workshop on Artificial Intelligence and Statistics,
January 2003.)
= Benzer nesneler arasindaki iligki kuvvetleniyor, daha az

benzer nesneler arasindaki iliski zayifliyor.
= Uzayi daha iyi ayinyor

= Veriyi kadet vektor kullanarak daha az boyutlu uzaya
tasir.
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;‘ K-Ozvektor Demetleme

= kOzvektor kullanarak demetleme yapiliyor (A. Ng,
M. Jordan, and Y. Weiss. On spectral clustering:
Analysis and an algorithm, In Advances in Neural
Information Processing Systems 14: Proceedings
of the 2001.)

. Onisleme: &lceklendirilmis agirlik matrisi olusturulur
W|:D—]/2WD—]/2

> Aynistirma: W matrisinin 6zvektdrleri bulunur. Veri
kiimesi en biylik & 6zdeder ile temsil edilir

3. Demetleme: k-means algoritmasi kullanilarak nxk
boyutundaki veri £ demede ayrilir.
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- Veri kiimesi iki spiral seklinde
00007 RS gruptan olusuyor
: /. = k-means algoritmasinin
: £ \" PR performansi bu durumda gok
2 Dveereer” dusuk
: 0z
En biiyik iki 6zdeger o ome  am  amm  am o o
kullanilarak veri k-means 2
algoritmas kullanilarak 2
demetlenebiliyor 000000000 00 OOVOUIETD
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Cizge Tabanli Demetleme Yontemi
i (Kannan’00)
1

= En kiglk kesme bulunarak \
demetlenirse altgizgeler
arasindaki nesneler dengeli
dagilmayabilir.
= Demetlerin kalitesi 6nemli \
(Ravi Kannan and Santosh
Vempala and Adrian Vetta,
On Clusterings: Good, Bad,
and Spectral, Proceedings of
the 41st Annual Symposium N
on the Foundation of
Computer Science, 2000.)
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Cizge Tabanli Demetleme Yontemi
(Kannan’00)

1
= Bir kesme (¥.5] icin genislik
> 5.5 Vi
VO iS5 ! A

= Bir kesme (5. 5) igin iletkenlik \"4 S
oW, <y N
)= s 7 ‘A‘g

min{e(S),¢(S)} 1
c(S) su sekilde tanimlanmigtir '

RORECHES I s

= Bir demetin genisligi (iletkenligi) demet igindeki kesmelerin genisliklerinin
(iletkenliklerinin) en kiigugu

= Demetlemenin genigligi (iletkenligi) demetlerin genisliklerinin

(iletkenliklerinin) en kiigugu

Genigligin (iletkenligin) blyiik olmasi iyi bir demetleme oldugunu

gosteriyor
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Cizge Tabanli Demetleme Yontemi
i (Kannan’00)

= Cizgeyi demetlemek icin iki kriter beraber
kullaniliyor:
= Her demedin iletkenligi (genisligi) en az a
dederinde olmali
= Demetler arasi ayritlarin agirliklarinin toplaminin
biittn ayntlarin agirliklarinin toplamina orani ¢
dederinden biiyiik olmamali
= Problemin ¢6zim{ NP-karmasik oldugu icin
yaklasik bir ¢ozim 6neriliyor.
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Evrimsel Algoritma Tabanli Cizge
i Demetleme

= Cizge demetleme problemi NP-karmagik bir problem
oldugundan doda esinli algoritmalar kullanilarak
problem ¢oziilebilir (S.Uyar and S.0guducu, A New
Graph-Based Evolutionary Approach to Sequence
Clustering, The Fourth International Conference on
Machine Learning and Applications, 2005)

= Amag:
= Ayni demetteki nesneler arasindaki ayritlarin

adirliklarinin toplaminin, demetler arasindaki ayritlarin
agirliklarinin toplamina oranini enbiyiitmek

= Demet sayisini adaptif olarak belirlemek.
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Evrimsel Algoritma Tabanli Cizge
i Demetleme

orithm 1 Flow of the sieady-stale EA
mly initialize population

2 while max ne of fitness evaluations not reached do
3 select parents

crente child through cross-over
L mtate child
& W child is not duplicate then

apply hewristic dishand 1o child

# child replaces worst in population
o else
14 discand child
n end il

12 end while

= Iki objektif fonksiyonu:
= Min-max cut
= Silhoutte index
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;‘ Demetleme Degerlendirme

= Hangi demetleme algoritmasi kullaniimali?
= Farkli bir demetleme uygulanmali mi?

= Farkli demetleme ydntemleri kullanilarak sonug
nasll iyilegtirilir?
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;‘ Demetleme Degerlendirme

= Farkli demetleme teknikleri
= En iyi demetleme algoritmasini segmek zor
= Verinin istatistiksel 6zelligine, 6nisleme tekniklerine,
nitelik sayisina bagl olarak algoritmalarin avantajlari
ve dezavantajlar var
= Ayni veri kiimesi Uzerinde farkli algoritmalar farkl
demetleme sonuglar Uretebilir. Hangi demetlemenin
daha iyi olduguna karar vermek gerekiyor
= uygulama alanini iyi incelemek gerekiyor
= demetleme sonucunu iyi anlamak gerekiyor
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'

‘L Bir Veri Kiimesi igin Farkl Demetlemeler

1
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Demetleme Degerlendirme

= Gozetimli 6grenme icin kullanilan yontemler:
= Dogruluk, kesinlik, anma

= Demetleme yontemlerinde degderlendiriimesi
gerekenler:
= Veri iginde gergekte demetler var mi?
= Dogru demet sayisi bulunabiliyor mu?
= Hatali veriler igin oriintli bulunmamasi
= Farkli demetleme algoritmalarini karsilagtirma

= Farkli demetlemeleri karsilastirma
= Ek bir bilgi olmadan
« Sinif etiketleri bilindigi durumda
= Olusturulan demetler gercede ne kadar yakin?
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Veri Kiimesi Demetlemeye Uygun mu?

= Veri kiimesi iginde gruplar olmayabilir.
= Nesneler rasgele dagilmis
= Her demetleme algoritmasi veri kiimesi Gizerinde demetleme
yapar
= Hopkins istatistigi: Veri kiimesi icinde demetler bulunup
bulunmadigini test etmek igin kullanilir
Veri uzayinda rasgele dagilmis p nokta uretilir {R}
= Veri kiimesinden 6rnekleme ile p nokta segilir {S}
. Herjliki kiime igindeki noktalar igin veri kiimesinden en yakin nesneler
segilir.
= u;yapay olarak Uretilmis noktalara olan uzaklik, w; veri kiimesinden segilmig
olan noktalara olan uzaklik

Hopkins istatistigi
»

Rastgele uretilmis noktalar ve veri kiimesi
Z;‘Wt igindeki noktalar ayni en yakin komsu
H=—"—— uzakligina sahipse H dederi yaklasik 0.5 olur
2“: +2W, —> Veri demetlemeye uygun degil.
i=1 i=1
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Demetleme Degerlendirme Olglitleri

= Ug yaklagim:
= Harici Gosterge: Veri kiimesi igin éngériilen bir yapiya dayanarak
degerlendirme
= Dahili Gosterge: Ek bir bilgi kullanmadan veri kiimesinden elde
edilen bilgiye dayanarak degerlendirme
= Goreceli Dederlendirme: Ayni algoritmanin farkli parametrelerini
kullanarak elde edilen demetleme sonuglarini degerlendirme
» Ik kriter:
= Sikilik: Her demette bulunan nesneler birbirine miimkiin oldugunca
yakin olmali
= Uzaklik: Demetler birbirinden miimkiin oldugunca uzak olmali
= Tek bag
« Tam bag
= Demet merkezleri arasindaki uzaklik
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Harici Degerlendirme

= Demetleme algoritmasi kullanilarak elde edilen
demetleme C={C,...,C;}
= Veri iginden bulunan gruplar P={P,,...,P}
= Demetleme sonucundan elde edilen dagilim
= SS: Eger iki nesne Cigin ayni demette ve Picin ayni
grupta ise (a)
= SD: E@er iki nesne Cigin ayni demette ancak Pigin farkl
gruplarda ise (b)
= DS: Eger iki nesne Cigin farkli demette ancak Pigin ayni
grupta ise (c)
= DS: Eder iki nesne Cigin farkli demette ancak Pigin ayni
grupta ise (d)
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Harici Dederlendirme Olgiitleri

= Rand Statistics:  jz___atd
a+b+c+d

= Jaccard katsayisi:  J=—2

a+b+c

= Folkes ve Mallows gostergesi: py- |-¢ . @

a+b a+c

http://www3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/ 36




Harici Dederlendirme Olgiitleri

= Entropi: Her demette siniflarin nasil dagildigi

m m: sinif sayisi
e, == p,log ,p, k: demet sayisi
=1
i Pnygn
e = z n, n;: i demedindeki nesne sayisi
= n ' n;: i demedinde j sinifindan nesne sayisi

n: toplam nesne sayis|

= Saflik: Bir demette ne kadar tek siniftan 6rnek
bulundugu

p; =max p;
J
L
purity = 2—’17,
n

i=l

Dahili Dederlendirme Olgiitleri

= Sadece veri kiimesi 6zellikleri kullanilarak yapilan
dederlendirme
= Hatalarin karelerinin toplami (SSE)

= Iki farkll demetlemeyi ya da iki demeti karsilagtirmak
icin iyi bir ydntem

= Demet sayisini tahmin etmek igin de kullanilabilir.

oa w8

5 10 15
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Dahili Degerlendirme Olgiitleri Goreceli Degerlendirme
= Silhouette Géstergesi: = P, secilen demetleme algoritmasinin parametreleri
= X nesnesi C} demedinde . &%Z{(é%gz:ﬂ,g’deki parametrelerin farkli degerleri ile elde edilen
= Ortalama uzakliga gore x; nesnesine en yakin demet G, = Amagc: Farkli parametrelerle elde edilen demetlemeler arasinda veriye
R " . en gok uyani segme
= X;nesnesi icin silhouette gostergesi ki durum:
) d(x,,C,)-d(x,,C)) = Demet sayisi nic P, deki parametereler arasinda degil:
S = e d(e O = Palgdeki parametrelerin degerleri genis bir aralikta degistirilerek
max(d(x,,C,),d(x,,C;)) Wi denzetlem% algoritmasi galls%nllr. 2 N (nesne saylglssabit kaldigi
en genig aralik segilir. Parametre degerleri olarak bu araligin orta
= -1< S(Vi) <1 s(x;) noktas segilir. Bu'ydntemle demet sayisi da belirlenmig ofur.
/ dod K = Demet sayisi n1c P, deki parametereler arasinda:
- le yakm oIL!rsa X’ deru der?ette ) / ‘ Vj| = Eniyi demetlemaeg, demetleme gostergesi g kullanarak segilir.
= Demetleme Icin silhouette gosterge5|: ‘ . ncrn,% vnle NC,yay arasinda degisen farkli demet sayilari igin algoritma
caligtirihr.,
z S = nc'nin her farkl degeri igin algoritma diger parametreleri degistirerek 7
i defa calistirilir.
GS = =1 = Her ncigin z(nun en bilyiik degeri segilir ve nc'nin fonksiyonu olarak gizilir.
k Bu gizim kullanilarak nc degeri belirlenir.
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GOreceli Degerlendirme Olgtleri Hiyerarsik Demetleme icin Gosterge
= Birbiri ile drtlismeyen demetler igin tanimlanmig = Hiyerarsik demetleme icin 4 gosterge
gostergeler: =« Demetlerin standard sapmalarinin karakékii
= Hubert istatistigi: N= veri kiimesindeki nesne sayisi (RMSSTD)
M=N(N-1)/2 ) /
T=(1/M)Y. Y PG, /)06, /) P: benzerlik matrisi = Semi-partial R-squared (SPR)
== Q: (i,j) elemani, x; ve x; nesnelerinin
bulunduklar demetler arasindaki . R—Squared (RS)
uzaklik degeri olan matris £
. . = Iki demet arasi uzaklik (CD)
= Dunn gostergesi:
Dne= min { min L} d(c,c)=min d(x,)
=l | jeivlone max,_, . diam(c,) _ Xeciyec)
o d|am(C)=ma)é d(x,y)
Xy
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i Ortiisen Demetleri Degerlendirme

= Ortiisen demetleme icin U=[u,] matrisi: x; nesnesinin ¢,
demedine dahil olma olasiligi
= Bolme katsayisi:

1 N nc
PC=22.0 4

i=1 j=1

= [1/nc,1] arasinda degisir.
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