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OZET

BULANIK KUMELEME ANALIZINDE BULANIK KUMELEME
ALGORITMALARININ KARSILASTIRILMASI

ASLI KAYA

[statistik Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, May1s,2018
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Ozer OZDEMIR

Kiimeleme analizi, 6rneklerin 6zelliklerine dayanarak veri noktalarini gruplamak igin
kullanilan denetimsiz bir 6grenme teknigidir. Son donemlerde bu teknikler ozellikle
biyoinformatik, biyoistatistik, genetik gibi alanlarda kullanimi artmistir. Kiimeleme, keskin
ve bulanik olarak iki modda gergeklestirilebilir. Keskin kiimeleme yontemlerinde, her birim
kesinlikle bir kiimeye atanmalidir. Bulanik kiimeleme algoritmalari ise, her bir nesnenin
tek bir kiimeye atanma kisitin1 ortadan kaldirarak, belirli iiyelik dereceleriyle tiim
kiimelere ait olmasina olanak kilar.

Bu tezin amaci; bulamik kiimeleme silirecinin arastirmacilara detayli olarak
aktarilmasimi saglamaktir. Ayrica biyoinformatik, genetik gibi alanlarda bulanik kiime
algoritmalariin kiimeleme tekniklerine alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegini
gostermektir. Bu baglamda, ilk olarak bu teknikler icin 6nemli parametre olan optimal
kiime sayisinin bulunmasi i¢in bir uygulama gergeklestirilmistir. Bu uygulamada yaygin
kullanilan genetik veri setinde hem gecerlilik indeksleri hem de dirsek yontemi kullanilarak
kapsamli karsilastirmalar yapilmistir. Daha sonra, gen ekspresyon modellerine bulanik ve
klasik  kiimeleme algoritmalar1 uygulanmis ve algoritmalarin  performanslar
karsilagtirilmigtir. Son olarak, bulanik kiimelemede bir dezavantaj olan aykirt deger
sorununu Ustesinden gelmek icin gelistirilmis bulamik kiimeleme algoritmalari

karsilagtirlmistir. Uygulama sonuglart basit bir sekilde analiz edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Kiimeleme, Bulanik mantik, Gegerlilik indeksleri, Gen ifadeleri.



ABSTRACT

A COMPARISON OF FUZZY CLUSTER ALGORITHMS IN FUZZY CLUSTERING
ANALYSIS

ASLI KAYA

Department of Statistics
Anadolu University, Graduate School of Sciences May, 2018
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ozer OZDEMIR

Clustering is an unsupervised learning technique which is used to group samples of
data based on their properties of instances. Recently, using of clustering techniques has
increased in areas such as bioinformatics, biostatistics, and genetics. Clustering can be
performed in two modes, hard and fuzzy. In classical clustering methods, each unit certainly
has to be assigned to one cluster. Fuzzy clustering algorithms allow each object to belong
to all clusters with a certain membership rating by removing the constraint of assigning
to a single cluster.

The purpose of this thesis is to provide a detailed transfer of the fuzzy clustering
process to the researcher. In such as bioinformatics and genetics areas, it also shows that
fuzzy clustering algorithms can be used as an alternative to clustering techniques. In this
context, first an implementation was implemented to find the optimal cluster number, which
is an important parameter for these techniques. Comprehensive comparisons have been
made in the genetic data set commonly used in this application, both using validity indices
and elbow method. Then, fuzzy and classical clustering algorithms were applied on the gene
expression patterns and compared to measure the performance of the algorithms. Finally,
improved fuzzy clustering algorithms have been compared to overcome the problem of
outliers, which is a disadvantage of fuzzy clusters. The results of the application have been

analyzed in a simple way.

Keywords: Clustering, Fuzzy logic, Validity indices, Gene expressions.
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1. GIRIS

Kompleks diinya yapisin1 basite indirgemeye c¢alismak, insanoglunun temel
hedeflerinden biri olmustur. Bu baglamda, karmasik yapidaki olaylarin ya da
nesnelerin siniflandirilmasini ayrintili bicimde agiklayan bir yontem olan kiimeleme
analizi karsimiza ¢ikmaktir.

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerinden biri olan kiimeleme analizi, veri
noktalar1 arasindaki benzerlikleri veya benzesmezlikleri kullanarak, onlar1 miimkiin
oldugunca kiime iginde birbirine benzer ve kiimeler arasinda ise miimkiin olduk¢a
heterojen gruplara bolmeyi amaglar. Kiimeleme analizi teknikleri pek ¢ok alanda
kullanilmistir. Ozellikle kiimeleme tekniklerinin, gen fonksiyonlari, gen diizenlemeleri
konusunda faydali olduklari kanitlanmistir. Bu yaklasim daha onceden bilgi elde
edilemeyen bir¢ok gen fonksiyonunu anlamaya yardimci olabilir (Tavazoie vd., 1999).

Gen terimi, gozlemlenebilir bir 6zelligin, bir organizmanin karakteristiginin
belirleyicisi veya belirli bir polipeptit molekiiliiniin ya da RNA molekiiliiniin kimyasal
yapisini belirleyen DNA dizisi seklinde tanimlanir. Organizmalarin gdzlemlenebilir
ozellikleri, kendi bilesen molekiillerinin kimyasal yapilarini igerdiginden, bu iki tanim
molekiiler seviyede birlesir. Bir insanda yaklasik 50000 gen bulunmaktadir. Canlilarin
DNA gen dizilimlerinin elde edilmesini saglayan bazi teknikler, giiniimiiz
teknolojisinin ve genetik biliminin hizla ilerlemesiyle gelistirilmistir. Mikrodizi
Teknolojisi genlerin genomlardaki dizilimlerinin 6lgiilmesini saglayan bir tekniktir.
Bu teknigin en dnemli 6zelligi binlerce hatta on binlerce farkli genin ifade diizeylerini
ayni anda ve hizli bir sekilde inceleme olanagi sunmasidir (Kahraman, 2010).

Giiniimiizde bir mikrodizi tecriibesi 10° ya da 10* gen igerir. Bu sayinin 106’ya
kadar erismesi  bekleniyor (Kahraman, 2010). Gen ifadesi verilerinin
karakteristiklerinden biri genleri ve Ornekleri kiimelemenin anlamli olmasidir. Bir
yandan Dbirlikte ifade edilmis genler ifadesi Oriintiilerine dayali olarak
gruplandirilabilirken diger bir yandan Ornekler homojen gruplar igerisine
pargalanabilir (Eisen vd. ,1998). Bu sekilde her bir grup klinik sendromlar veya kanser
tipleri gibi bazi belirli makroskopik fenotiplere uygun olabilir. Bdyle 6rnek tabanh

kiimelemede, drneklere nesneler olarak, genlere de 6zellik olarak bakilabilir.



Tipik bir mikrodizi deneyi, binlerce gen ifade seviyesinin ayni anda izlenmesine
imkan tanir. Veri seti binlerce gen veya 6rnek igeren tablolarin olusturdugu deneylerden
iretilir. Genel olarak benzer isleve sahip veya diizenleyici unsurlar1 paylasan genlerin,
cesitli biyolojik sartlar iizerinde ortak bir ifade goriiniisii goOsterecegi varsayilir.
Kimeleme teknikleri, bu mevcut verideki ilging oriintiileri tanimlama ve dogal yapilari
ac1ga ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Bununla beraber ¢ok biiyiik miktarlardaki genler,
olusan veriyi 6zetleme ve yorumlamada bazi problemleri de beraberinde getirir. Bu
problemlerin ¢6ziimii i¢in sunulan alternatif yontem kiimeleme analizidir (Dembele ve
Kastner, 2003).

Gen ekspresyon verilerini organize etmek i¢in dogal bir adim, benzer ifade
kaliplarina sahip genleri bir araya toplamaktir. Bu amaca yonelik ilk adim benzerligin
matematiksel tasvirini benimsemektir. Benzerligin ol¢timiinde uzaklik Olgiilerinden
yararlanilmaktadir. Biyolojik gen aktiviteleri ¢ok karmasiktir. Verilen genlerin birgok
yolla regiilasyon konusuna tabi oldugu bilinmektedir. Belirli bir genin genel ifade
bigimi her biri diizenleme moduna tekabiil eden farkli kaliplarin {ist {iste binisine
karsilik gelebilir. Bu karmasikligi yok etmek ve siki sikiya iliskili gen gruplarim
olusturmak i¢in her bir geni bir kiimeye tam olarak atayan geleneksel (sert) kiimeleme
yontemleri yerine daha esnek teknikler olan bulanik kiimeleme algoritmalari
kullanilabilmektedir.

Klasik kiimeleme yontemlerinin aksine, bulanik kiimeleme yoOntemlerinin
prosediirii genellikle bulaniklastirict ad1 verilen ek bir parametre icerir. Bundan dolay1
bir nesne ya da bir veri noktas1 (6rnegin, bir gen veya protein) dogrudan bir kiimeye
atanmamakla birlikte, tiim kiimelere bulanik tiyelik kazanmasina izin verilir. Bu, belirli
bir kiimeye ait olmayan veri nesnelerinin etkisini, érnegin Ortlisen kiimeler arasinda
bulunan nesneler veya arka plan giiriiltiisiinden kaynaklanan nesneleri azaltmak igin
miimkiin kilmaktadir. Bu nesneler, olduk¢a daginik iiyelik degerlerine sahip olduklar
icin, kiime merkezi konumlarinin hesaplanmasinda diisiikk bir etkiye sahiptirler.
Dolayistyla, bu yeni parametrenin getirilmesi ile kiimeleme analizi, giiriiltiilii verilerle
ugrasirken daha etkin hale gelir. Bulaniklastiricinin degeri, veri kiimesindeki maksimum
bulaniklik veya giiriiltiiyii tanimlar.

Bulanik kiimeleme algoritmalar1 kiimeleme algoritmalarinin aksine, her bir geni

tek bir kiimeye atanma sartin1 ortadan kaldirarak, belirli iiyelik dereceleriyle tiim
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kiimelere ait olmasina olanak kilar. Bir bulanik kiimeleme analizinde iki 6nemli durum
vardir. Bunlardan biri kiime i¢i benzerligin arttirilmasi bagka bir deyisle kiime ici hatay1
minimize etmek, diger ise dogru kiime sayisina karar vermektir. Bu iki durum birbirleri
ile ters diismektedir. Kiime sayis1t minimum oldugunda hata maksimum olur.

Bu ¢aligsma, bulanik kiimeleme analizi ile ilgili kavramlara ve detayli ¢alismalara
yer vermektedir. Bu tezin amaci, yeni bir yontem gelistirmek degil, literatiirde var olan
bulanik kiimeleme yontemlerinin arastirmacilara detayli olarak aktarilmasini saglamak
ve Ozellikle kiimeleme analizinin siklikla kullanildig1 biyoinformatik, biyoistatistik gibi
alanlarda alternatif olarak bulanik kiimeleme analizinin de anlamli sonuglar
iretebilecegini gostermektir.

Bulanik kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasi i¢in farkli genetik wveriler
tizerinde calisilmistir. Yapilan ilk calismada bulanik kiimeleme analizinde onemli
parametrelerden biri olan kiime sayisinin se¢imi igin iki farkli genetik veri seti tizerinde
literatiirdeki gegerlilik indeksleri tanitilip, uygulanmistir. Ayrica optimum kiime
sayisina karar vermede baska bir yontem olarak kullanilan grafiksel gosterimlerde
dirsek siireci ile desteklenmistir. Bununla birlikte yapilan diger iki ¢alisma ile de
genetik verilerinin hem klasik kiimeleme hem de bulanik kiimeleme yontemlerle
smiflandirip, meydana gelen sonuglara dayanarak algoritmalarin kiyaslanmasi ve elde
edilen kiimelerin ne kadar ayrisip ya da benzestigini ortaya koymay1 hedeflemektedir.

Bu amagla ¢aligmanin ikinci bdliimiinde kiimeleme analizine dair teorik bilgiye,
tiglincli boliimiinde bulanik mantik teorisine dair bilgiye, dordiincii boliimde bulanik
kiimeleme algoritmasina, besinci bolimiinde ise uygulamalara yer verilmistir. Altinci

boliimde uygulamaya dair bulgular ve tartismaya yer verilerek ¢alisma tamamlanmastir.



2. KUMELEME ANALIZi

2.1. Kiimeleme Analizine Giris

Kiimeleme analizi benzer noktalarin gruplandirilmasidir. Bu islem nesnelerin
veya degiskenlerin niteliklerine dayanir. Kiimeleme analizdeki temel amag veri setinde
dogal olarak meydana gelen alt boliimleri bulmaktir.

Kiimeleme analizi i¢in degisik tanimlamalar yapilmistir. Kiimeleme analizini,
Hair ve arkadaslar1 (1995); temel amaci objeleri sahip olduklar1 6zelliklere goére
gruplara ayirmak olan bir grup ¢ok degiskenli teknik olarak tanimlamaktadirlar.

Aldenderfer ve Blashfield (1984)’e¢ gore, kiimeleme analizi, smiflandirma
olusturmak icin kullanilabilen ¢ok sayida islemi ifade eden kapsamli (genel) bir
kavramdir. Bu islemler deneysel olarak yontemin olusturdugu gruplar ya da kiimelerden
gelir. Daha net bir ifadeyle kiimeleme yontemi, birimlerden olusan bir 6rneklem
hakkinda bilgi igeren veri setleri ile baslayan ve bu birimleri benzer (homojen) gruplar
seklinde tekrar diizenlemeyi saglayan ¢ok degiskenli bir istatistiksel yontemdir.

Hoffman ve Jarvis (1998) ’e goére kiimeleme analizi, Linnaeus (1753)‘un
hayvanlarin ve bitkilerin siniflandirilmasi iizerine yaptigi calismaya dayanan bir
arastirma yontemidir.

Sharma (1996) ’ya gore kiimeleme analizi, bir arastirmada incelenen birimleri
aralarindaki benzerliklerine gore belirli gruplar icinde toplayarak siniflandirma
yapmayi, birimlerin ortak 6zelliklerini ortaya koymayi ve bu siniflar ile ilgili genel
tanimlamalar yapmay1 saglayan bir yontemdir. Analiz sonucu elde edilen kiimeler
yiiksek diizeyde kiime i¢i homojenlik ve yiiksek diizeyde kiimeler arasi heterojenlik
gosterirler.

Ozdamar (2010) ’a gore kiimeleme analizi; X veri matrisinde yer alan dogal
gruplamalar1 kesin olarak bilinmeyen bireyleri, degiskenleri ya da birey ve degiskenleri
birbirleri ile benzer olan alt kiimelere (grup, sinif) ayirmaya yardimer olan yontemler
toplulugudur.

Kiimeleme analizinde nesneler alt kiimelere ayrilirken, kiimelenme islemi
nesnelerin benzerlikleri veya farkliliklar1 baz alinarak yapilir. Bu benzerligi veya
farklilig1 6l¢mek i¢in bir matematiksel 6lgek olusturulmalidir. Genellikle bu analizlerde
uzaklik mesafeleri dlgek olarak kullanilmaktadir. Kiimeleme analizinde, degiskenlerin

birbirleri arasindaki uzakliklarini hesaplamak i¢in ¢ok ¢esitli uzaklik 6l¢ii birimleri 6ne
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striilmistiir. Kullanilan uzaklik olgtileri degiskenlerin 6l¢ii birimlerine gore farklilik
gostermektedir. Eger degisken kategorik veri tipinde ise ki kare ve Phi kare uzakligi,
binary (ikili) veri tipinde ise Oklid uzakligi, biiyiikliik farki, oriintii farki, Lambda
uzaklig tercih edilebilir. Kullanilan degiskenler eger metrik (interval) veri tipinde ise
benzerligi 6lgmek adina Oklid uzakligi, Pearson korelasyon uzakligi, Manhattan
uzaklig1, Mahalonobis uzaklig1 gibi uzaklik ve iliski dl¢iileri kullanilmaktadir (Hartigan,
1985).

Kiimeleme analizinde siklikla kullanilan bazi uzaklik oOlgiilerinin formiilleri

sOyledir;

> Oklid uzakhg: Oklid uzaklhigi standartlastirilmis veriler yerine,
islenmemis ham verilerde kullanilir. Bu uzaklik tiirii, kiimeleme analizinde sira dis1
olabilecek yeni nesnelerin (aykir1 deger) eklenmesinden ¢ok etkilenmezken, verilerin
farkli 6l¢eklerden elde edilmis olmasindan 6nemli 6l¢iide etkilenmektedir. En biiyiik
degerlere sahip olan degisken Oklid uzakligini iistiin etme egilimindedir.

Iki birim arasindaki uzaklik n birim sayis1 p degisken sayis1 olmak iizere i,j =

1,2, ... ,n i Ve ] biriminin birbirine olan uzakligi,

1

p 2
a(i,j) = [Z(xik - xjk)zl (2.1)
=1

formiilii ile hesaplanir. Uzak nesneler agrilik verilmek istenildiginde ise Oklid

uzakliginin karesi alinarak uzaklik dl¢iisti hesaplanmaktadir.

> Minkowski uzakhgi: Bu uzaklik 6l¢iisii genel bir formdur.
1
p m
PR m
a,j) = [leik — Xji| ] (2.2)
k=1

(2.2) formiiliinde m degeri 2 oldugunda Oklid uzakligia déniisiir. Minkowski uzaklig
formiiliinde p=2 ve m=1 oldugunda “ Manhattan Uzaklig1 ” elde edilir.



> Mahalanobis uzakhg: Bir cesit Oklid uzaklig1 dlgiisiidiir. Hem standart
sapmalar1 dikkate alarak standardizasyon olanagi saglar hem de grup i¢i varyans

kovaryanslari toplayarak degiskenler arasindaki korelasyonu ayarlar.

Burada S kovaryans matrisini gostermektedir.
> Pearson korelasyon o6l¢iisii: En eski bilinen uzaklik ol¢tistidiir. Stirekli

iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi gosterir.

p o — xi)?
d(i,j)z\/ k=1(xlk x]k) /S,f , Lj=12,..,n (2.4)

Genel hatlar ile kiimeleme analizi 4 adimdan olusur. Sekil 2. 1.’de bu adimlar

sirasiyla gosterilmistir.

Veri Matrisinin Belirlenmesi

l

Kiimeleme Algoritmasinin Se¢imi

l

Sonuglarinin Gegerliligi

l

Sonuglarin Yorumlanmasi

Sekil 2. 1. Kiimeleme Analizinin Adimlari

Veri Matrisinin Secimi: Arastirmaci, kiimeleme siirecinin basinda kiimeleme
icin uygun degiskenleri segmek zorundadir. Amag, ilgilenilen konuda miimkiin oldugu
kadar ¢ok bilgiyi kodlayabilen degiskenlerle calismak ve elde edilecek kiimelerin
kalitesini arttirmaktir. Bu baglamda, verilerin kiimelenmeden dnce islenmesi s6z konusu

olabilir.



Kiimeleme Algoritmasinin Secimi: Bu adim, belirli bir kiimeleme prosediiriinii
secerek, kiimelerin nasil olusturulacagini belirler. Bu daima, kiime i¢i varyansi en aza
indirgemek ya da nesneler veya kiimeler arasindaki mesafeyi maksimize etmek gibi bazi
Olclitleri optimize etmeyi igerir.

Sonuclarin Gegerliligi: Bu adimda, kiime ¢dziimiinii yorumlamadan Once,
¢cozlimiin istikrar1 ve gegerliligi degerlendirilir. Kararlilik, ayni veri iizerinde farkl
kiimeleme izlekleri kullanilarak ve bunlarin ayni sonuglar1 verecek olup olmadigi test
edilerek degerlendirilir.

Sonuclarin  Yorumlanmasi: Herhangi bir kiimeleme analizinin son adimi
kiimelerin  yorumlanmasidir. Kiimeleri yorumlamak her zaman kiimelenme
degiskenlerinin belirli bir kiimedeki tiim nesnelerin ortalama degerleri olan kiime

merkezlerini incelemeyi igerir.
2.2. Kiimeleme Yontemleri

Literatiirde kiimeleme analizi i¢in birgok algoritma oOne siiriilmistir. Bu
algoritmalardan en ¢ok kullanilanlar “hiyerarsik kiimeleme” ve “hiyerarsik olmayan

kiimeleme” yontemleridir.
2.2.1. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri

Hiyerarsik Kiimelemede, veriler birka¢ adimda daha ince taneli siniflara boliiniir
veya tersine kii¢iik smiflar asamali olarak daha iri taneli olana kadar birlestirilir.
Baglangic durumda arastirmacinin inceledigi veri setinde ka¢ grup bulundugu
bilinmedigi durumlarda uygun bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Hiyerarsik kiimeleme prosediirleri, analiz sirasinda kurulan aga¢ benzeri yapi ile

karakterize edilir. “Gruplayici ve ayiric1” olmak iizere iki yontemi vardir.
2.2.1.1. Gruplayici hiyerarsik kiimeleme yontemi

Bu kategoride, kiimeler ardigik olarak nesnelerden olusur. Baslangigta, her bir
kiimeyi temsil eden her nesneyle baslar. Bu kiimeler daha sonra benzerliklerine gore
sirayla birlestirilir. Ik olarak, en benzer iki kiime (baska bir deyisle, aralarindaki en

kiicik mesafe olanlar), hiyerarsinin en altinda yeni bir kiime olusturmak {izere



birlestirilir. Bir sonraki adimda, baska bir cift kiime birlestirilir ve daha st diizey bir
hiyerarsiye baglanir ve algoritma boylece devam eder.

Bu yaklasimdaki kiimeleme analizi i¢in her asamada hangi kiimelerin
birlestirilecegini belirlemek i¢in kullanilan ¢esitli yontemler vardir. Temel yontemler
asagida 6zetlenmistir:

> Tek Baglanti Kiimeleme (Single Linkage Method, Nearest
Neighbours Method): Bu yontemde, birbirine en yakin iki birim birlestirilir ve
birlestirme islemi biitiin birimler herhangi bir kiimede toplanincaya kadar devam eder.
Bu yontem nispeten basittir ancak genellikle elestirilmektedir. Clinkii kiime yapisini
hesaba katmaz ve zincirleme olarak adlandirilan, kiimelenmelerin uzun ve seyrek
olmasiyla sonuglanan bir probleme neden olabilir. Bununla birlikte, kiimeler kiiresel
veya elips bigiminde olmadiginda, diger yontemlerden daha iyi sonuglar vermektedir.

Johnson tarafindan Onerilen bu teknikte eger i. ve k. kiime birlestirilmis ise

birlestirilen kiimenin j. kiime ile iligkisi uzaklik 6l¢iiti;
dici ) = Min (dji, djy.) (2.5)

seklinde hesaplanir. Burada;

dj(i k=] inci kiimenin daha 6nce olusan i. ve k. kiimelerle olan uzakligin,

dj; = j’inci kiimenin k’inc1 kiimeye olan uzakligina,

dj,= j’inci kiimenin i’inci kiimeye olan uzakligin1 ifade eder (Johnson, 1998).

> Tam Baglanti Kiimeleme (Complete Linkage Method, Furthest
Neighbours Method): Birimler arasinda en uzak mesafe degerleri esas alindigindan tek
baglantili yontemin tam tersi bir yontem olarak bilinir. Yukaridaki esitlige paralel
olarak;

dji ) = Max (dji, djy.) (2.6)

biciminde gosterebiliriz (Tathdil, 2002). Bu yontem, benzer boyutta kiiciik kiimeler
tiretme egilimindedir; ancak, en yakin komsu yonteminde oldugu gibi, kiime yapisin1 da

hesaba katmaz. Aykir1 degerlere de oldukc¢a hassastir.



> Ortalama Baglanti Kiimeleme (Average Linkage Method): Tek ve
tam baglantili tekniklerin aksine uglarda yer alan liye cifti yerine kiimedeki tim
benzerligi ele alan alternatif yontemdir.

Ortalama Baglanti yonteminde bir birimin m. kiime olarak hangi birim ya da
kiimelerle birlestirilecegi, birimlerin yeni olusan kiimelerle olan uzakliklar1 dikkate
alinarak belirlenir. m. kiimenin daha once olusan K. ve |. kiimelerden hangisi ile
birleserek olusacagini belirlemek i¢in j. kiime ile K. I. kiimelerin uzakliklarina bakilir.
Bu uzakliklar k ve | kiimelerinin eleman sayisi ile ¢arpilarak agirliklandirilir. Elde
edilen toplam yeni olusacak m. kiime eleman sayisina béliiniir (Ozdamar, 2002).

m. kiimenin j. kiime ile olan uzaklig1 ( d,,; );

(Nydy; + Nid,;)
Ay == (2.7)

seklinde belirlenir.

> Kiiresel Ortalama Baglanti Kiimeleme (Centroid Method): Ortalama
baglant1 kiimeleme yOnteminin 6zel bir hali olan kiiresel ortalama baglant1 kiimeleme
yonteminde, her kiimenin centroidi ( her degiskene iliskin ortalama deger) hesaplanir ve

centroidler arasindaki mesafe kullanilir. m kiimesinin j kiimesinden olan uzakligt;

_ (Nxdy; + Nydy;) B (NkNidy)

i 2.
de Nm N. r%l ( 8)

> Ward Baglanti Kiimeleme (Ward’s Method): Hiyerarsik kiimelemede
yaygin olarak kullanilan bir diger yaklasim da Ward'in yontemidir. Temel olarak,
mesafe veya iligki Ol¢limlerini kullanmak yerine, kiime analizine ‘“varyans analizi”
analizi olarak bakmaktadir. Bu yaklasim, en benzer iki degiskeni birbiri ardina
birlestirmez. Bunun yerine, birlesmesi genel kiime i¢i varyans1 miimkiin olan en kiiciik

seviyede ylikselten nesneler birlestirilir. m ve j kiimeleri arasindaki uzaklik;

((Nj + Ni)di;j + (N; + Np)dy; — dekz)




formiilii ile hesaplanir (Ozdamar, 2002).
2.2.1.2. Ayiricl hiyerarsik kiimeleme yontemi

Ayirict  hiyerarsik  kiimeleme yontemi yukaridan-asagiya izlemini kullanir.
Gruplayici kiimeleme tekniklerinin tam tersi tekniklerdir. Bu yontemde tiim nesnelerden
olusan biiylik bir kiime ile ise baslanir. Benzer olmayan nesneler ayiklanarak daha
kiigiik kiimeler olusturulur. Bu pargalama islemi her kiime kendi i¢inde tutarli en alt

kiimeye ayrisana kadar devam eder.
2.2.2 Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin
aksine temel diisiince; n birimimin k kiimeye pargalanmasi ve birimlerin K kiimeye
ayrilmasinda parcalama islemi rasgele ya da verilerin incelenmesi ile sistematik olarak
yapilabilir olmasidir. Boylelikle n birimin ilk k boliinmesi belirlendikten sonra kiime
elemanlarini kiimeler arasi yerlerini degistirecek en iyi boliinme bulunabilir (Hamarat,
1998).

Arastirmaci c¢alisma igin gerekli kiime sayisina karar vermis ya da ¢alismada
olusturulacak kiime sayisi konusunda oncii bilgi var ise bu durumda hiyerarsik
yontemler yerine hiyerarsik olmayan yontemlerine bagvurulur.

Dendogram gibi karmasik bir kiimeleme yapisi iizerinde calisan hiyerarsik
kiimeleme tekniklerinin aksine hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri tek diizeyli
kiimeleri bulan iglemler gerceklestirirler. Analiz sonucunda elde edilen her bir kiime,
baska alt kiimelere ayrilmaz ve diger kiimelerden kesin bir sekilde boliinmiistiir (Giiler,
2006).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda en yaygin kullanilanlari, k-
ortalamalar kiimeleme (k-means clustering), k-medoid kiimeleme (k-medoid clustering)

ve Bulanik kiimeleme (fuzzy clustering) yontemleridir.
2.2.2.1. k - ortalamalar kiimeleme yontemi

k-ortalamalar (Macqueen, 1967), klasik ancak boliimli kiimeleme i¢in en ¢ok
kullanilan yontemlerden biridir. Veri setini k grupta gruplar. Gruplama, veri noktalari

ve ilgili kiime merkezleri arasindaki mesafelerin karelerinin toplamini en aza
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indirgeyerek yapilir. Metodun mantigi, bu adimlarin yinelemelerine baglidir; ilk olarak
merkezin koordinatinin belirlenmesi, her cismin centroid'lere olan uzakliginin
degerlendirilmesi ve asgari mesafeye dayali nesnelerin son gruplandirilmasina dayanir
(Macqueen, 1967).

Kiime i¢i benzerligi maksimum, kiimeler arasi benzerliklerin minimum olmasini
saglamak k-ortalamalar kiimeleme yonteminin temel amacidir (S6nmez, ve F., 2006).
Bu yontemin degerlendirilmesinde en yaygin olarak hata kareler toplami (Sum of
Squared Error-SSE) kullanilir. En kii¢iik SSE degerine sahip kiimeleme, bu kiimelemede
merkezlerin (ortalamalarin) kiimeleri en iyi temsil eden noktalar oldugu anlamina gelir.

Hata kareler toplami1 (SSE) ise;

k
SSE = Z Z I — ¢ ||” (2.10)

Jj=1xec;j

seklinde ifade edilir. Burada x; : veri noktalarini, ¢; : merkezini k: kiime sayisim

gostermektedir.

k-ortalamalar siireci n adet birimin rasgele k tanesi segilip ve her birinin k tane
kiimeye atanmasiyla baslar. Bu nesnelerin her biri, bir kiimenin merkezini temsil eder.
Daha sonra geriye kalan nesnelerin her biri, kendine en yakin olan kiime merkezine
gore kiimelere atanir. Ardindan yeni olusan her kiime ig¢in ortalama hesaplanir.
Hesaplanan bu deger o kiimenin yeni merkezi olur. Merkezlerin yerleri degistigi igin
yeni merkezleri esas alarak nesneler yeniden en yakin kiime merkezlerine atanirlar. Bu
islemler hi¢bir kiimenin merkezi degismeyene kadar veya nesnelerin tiyelikleri sabit
kalana kadar devam eder. Boylece her nesne kendi kiimesini bulmus olur. (Han vd. ,
2012). Sekil 2.2.”de k-ortalamalar kiimeleme yonteminin yukarida belirtilen kiimelenme

asamalar1 verilmistir.
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Sekil 2.2. k-ortalamalar algoritmasi kullanilarak ii¢ kiimenin bulunmast (Lu vd. , 2004)

Sadece kiimenin ortalamasmin tanimlanabildigi durumlarda k-ortalamalar
kiimeleme yontemi kullanilir. Kullanicinin kiime sayisin1 6nceden bilmesi gerekliligi bir
dezavantaj olarak goriilebilir. Dahasi, veri kiimeleri boyutlari, yogunlugu, kiiresel
olmayan sekiller ve asirt noktali farkli oldugunda k-ortalamalar yontemi istenilen iyi
sonucu lretemez. Asil dnemli olan dezavantaj ise aykir1 degerlere ve giiriiltiilere olan
duyarhiliktir (Han, 2000). Degeri ¢ok biiyiik olan bir birim dahil olacagi kiimenin
ortalamasini ve dolayisi ile merkez noktasini biiyiik oranda degistirecektir. Bu baglamda

olusacak kiimenin sekli bozulabilir.
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2.2.2.2. k- medoid kiimeleme yontemi

k -ortalamalar yontemine ¢ok benzemekle birlikte bu yontemin aykir1 deger ve
giirtiltiilere kars1 olan hassasligini azaltmak i¢in kiime merkezleri yerine, kiimede ortaya
en yakin noktada konumlanmis olan nesne anlamindaki medoidi kullanmaktadir (Isik,
ve Camurcu, 2007).

k-medoid kiimeleme yonteminde siireg, k kiimeleri temsil etmek i¢in baslangigtaki
medoidlerin rasgele se¢ilmesi ile baslar. Geride kalan diger tiim nesneler, medoidleri
kendilerine en yakin olan bir kiimeye dahil edilir. Bundan sonra kiimeyi daha iyi temsil
edebilen yeni bir medoid belirlenir. Geriye kalan tiim nesneler, yine en yakin medoide
sahip kiimelere atanir. Her yinelemede, medoidler yerlerini degistirir. Metot, her bir
nesne ile ilgili medoid arasindaki farkliliklarin toplamini en aza indirir. Bu dongii,
medoidin yerlesimini degistirinceye kadar tekrarlanir. Bu islemin sonunu gosterir ve
sonucta ortaya ¢ikan nihai kiimelenmelerin medoidleri tanimlanir. Kiimeler medoidler
etrafinda toplanmis ve tiim nesneler en yakin medoide dayali olarak uygun kiimeye
yerlestirilmis olarak tamamlanir.

k-medoid yontemi, verilerde aykiri degerler bulunsa da iyi sonuglar verir. Bunun
yaninda bu algoritmaya girdi degeri olarak k kiime sayisisin verilmesi gerekmektedir.
Bu nedenle iyi bir kiimeleme elde etmek icin k sayisinsin ne olacagina karar vermek

gerekir. Bu degerin kullaniciya birakilmasi 6nemli bir dezavantajdir (Erilli, 2009).
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3. BULANIK (FUZZY) KUMELEME ANALIZI

Bulanik kiimeleme analizine gecilmeden Once bu analizin temeline dayandigi

bulanik mantik ve bulanik kiime kavramlari tanitilacaktir.
3.1 Bulanik Mantiga Giris

Fiziksel sistemler, gergekligin matematiksel modellenmesine dayanmaktadir.
Arastirmacilar, bu modellemeyi yaparken sistemlerin zamanla degismeyen ve dogrusal
sistemler oldugunu varsayarlar. Ancak dogada dogrusal sistem c¢ogunlukla yoktur ve
kesinlik igeren durumlarda matematiksel yontemler insanlara kesinlik sorunlarin
coziimlenmesinde ¢are olurken, belirsizlik i¢eren olaylarda yetersiz kalabilmektedir.

iki degerli klasik mantik, Aristo mantig1 olarak da bilinir, dnermelerin yanhs ve
dogru ya da {0,1} olmasiyla ilgilenir. ikili mantikta 6nermelerin alabilecegi birbirinin
zitt1 olan iki farkli deger vardir ve ancak ve ancak degiskenler bu iki zit degerlerden
birini alabilir (Chen ve Pham, 2001).

Ancak zaman igerisinde degisen diinya yapisi ile birlikte Aristo mantig1 yeterli
gelmemeye baslamis, ikili mantigin geliserek ¢ok degerli mantiga doniismesine sebep
olmustur. Cok degerli mantigin en eski hali olan ii¢ degerli mantiktir. Ug degerli
mantikta onermelerin {0, 1} degerlerinin yaninda, {0.5} degerini de almasini saglamustir.
Deger kiimesindeki {0} 6gesi 6nermenin kesinlikle yanlis oldugunu, {0.5} 6gesi belirsiz
oldugunu ve {1} 6gesi de kesinlikle dogru oldugunu ifade etmektedir.

Plato, “Dogru” ve “Yanlisin” i¢ i¢e girdigi iiglince bir durumu belirterek bulanik
mantiZin dayandigi esas diisiinceyi olusturdu. Hegel ve Marx gibi modern diisiintirler bu
diisiinceyi destekledi. Lukasiewicz ilk belirsiz kavramini 1900’lerde ortaya atmis, daha
sonra 1965 yilinda Prof. A. Lotfi Zadeh belirsizliklerin anlatimi ve belirsizliklerin
modellenebilmesi olarak tarif edilen bulanik mantig1 tanimlamustir.

Bulanik mantik teorisi, diisiinme ve akil yiiritme gibi insan biligsel stiregleriyle
ilgili belirsizlikleri yakalamak i¢in matematiksel bir gii¢c saglar. Klasik mantik teorisine
gore daha esnek bir yapiya sahip olan bulanik mantik teorisi, olaylar1 [0, 1] araliginda
atadig1 dereceleri ile agiklamakta bdylece sozel ve sayisal veriler arasinda bir iliski
olusturmaktadir.

Bulanik mantigin giicii basit seyleri basit tutmaktir. Klasik mantik sert sinirlar

cizmeye zorlar. Mesela bat1 edebiyatinda, “novella” 90’dan daha az sayfadan, “novel”

14



denilen roman ise, 90 veya daha fazla sayfadan olusur. Bu standarda gore 91 sayfalik
bir eser, roman olurken, 89 sayfalik bir ¢alisma “novella” (uzun hikaye) olur. Eger bir
bilgisayarda kelimelerin puntosu biyiitiiliirse uzun hikaye, roman haline gelebilir.
Bulanik mantik bu tiir sagmaliklar1 6nler (Cobanoglu, 2000).

George J. Klir gore, bulanik mantigin ne olduguna dair alternatif yaklasimlar
vardir. Ona gore bulanik mantik, klasik kiimelerden ziyade bulanik kiimeleri kullanan
ve klasik mantigin genisletilmis halidir (Klir ve Yuan, 1997). Griinberg’e gére bu
genisletme, verilen bir mantik sisteminin yine mantik degismezlerine ek olarak yeni
mantik degismezleri ekleyerek genisletilmis yeni bir sistem elde edilir. Ilk sistemde
gecerli olan her c¢ikarim genisletilmis yeni sistemde gecerlidir ancak genisletilmis
sistemden Uretilen her ¢ikarim eski sistemde gegersiz olabilir (Griinberg, 2000).

Zadeh’e gore ise bulanik mantik ve bulanik kiimeler kurami 6zetle sunu soyler:
Kesinlik diye bir sey yoktur. Mutlak kesin olan hicbir sey yoktur. Her sey, matematiksel
olarak ifade edersek, 0 ile 1 arasindaki sinirda degistirmektedir (Semed, 2000).

Bulanik mantik teorisinin uygulandig1 gesitli alanlar vardir. ilk uygulama alanlari
cimento sanayii ve su aritma sistemleri olan bulanik mantiginin giinlimiizde kullanimi
daha yayginlagsmistir. Agirlikli olarak etkisini makine ve siire¢ kontroliinde gosterse de
kanser arastirma gibi biyolojik faaliyetlerde, maliyet fayda analizinde, kalip tanima ve
simniflandirma alaninda Ornegin yiiz karakterlerinin taninmasinda, insan davraniglari,
su¢ isleme ve Onleme sebeplerinin arastirilmasinda yani psikoloji alaninda dahi
kullanilmaktadir.

Bulank mantik kurammin merkez kavrami bulanik kiimedir. Izleyen boliimde

bulanik kiime kavramina deginilecektir.

3.2. Bulanik Kiime Teorisi

Bulanik kiimeler tlizerine kurulu olan bulamik mantik teorisi, klasik kiime
teorisinin dogal bir uzantisidir. Klasik kiime teorisi, yalnizca bir 6genin bir gruba ait
oldugu veya hi¢ olmadig1 anlamina gelen 0 ve 1 degerlerini kabul eden iki degerli bir
dogruluk islevi tarafindan tanimlanirken, bulanik kiime teorisi, [0,1] arasinda gergel
degerler alan iiyelik fonksiyonu tarafindan belirlenir. Uyelik derecesi veya iiyelik
fonksiyonu degerleri, bir 6genin bir bulanik kiimeye, yani temsil ettigi kavrama ne

Olctide ait oldugunu belirtir.
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Uyelik derecelerinin her bir bulanik kiime {izerinde saglamas1 gereken ii¢ dzelligi
vardir. ik olarak bulanik kiimenin normal olmasidir; bir baska soyleyisle kiimede
elemanlardan en az bir tanesinin iiyelik derecesi 1 olma gerekliligidir. Ikinci &zelligi,
bulanik kiimenin monoton olmasi gerekir. Bunun anlami ise tiyelik derecesi 1’e esit
olan elemana yakin sagda ve soldaki elemanlarin iiyelik derecelerinin de 1’e yakin
olmasidir. Ugiincii 6zellik ise bulanik kiimelerin simetrik olma 6zelligidir.

Verilen bir X evrensel kiimesi i¢in tiyelik fonksiyon bulanik bir A kiimesi i¢in su
sekilde tanimlanir;

Ua:X = [0,1] (3.1

alistlan X = {x{, x5, ... ,x,,} evreni kesin ve simirli oldugu zaman A kimesi
$ 1, X2 n gu

sembolik olarak agagidaki gibi gosterilir:

2 ={MA(X1)+MA(XZ)+_”+M}= {n pa(x;) } (3.2)

X1 X2 Xn = (x;)

Bu gosterimdeki cebirsel ifadeler cebirsel anlamlartyla kullamlmazlar. Ornegin
“+” igareti toplam anlaminda degil teorik olarak birlesme anlamindadir.

Eger X evreni siirekli ve sinirsiz ise A kiimesi:

A= f.“A(x) (3.3)

X

Bulanik kiimeleri karakterize eden iiyelik fonksiyonlar degisik bigimlere
sahiptirler. Uyelik fonksiyonu olarak en ¢ok kullanilan bulanik kiime fonksiyonlart,

licgen, yamuk, gaussian ve ¢an fonksiyonu bi¢ciminde olanlardir.

> Ucgen Uyelik Fonksiyonu: Ucgen iiyelik fonksiyonu soyle tanimlanir
(Jang vd., 1997) ;

( 0, x<a
x_a1
e xela,a)
pa(x; ag, az,as) = A az — x (3.4)
—  XE [az,ag]
3 2
\ 0, x> as
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(3.4) formiiliine gore kiime, {i¢ parametreli A=(a,,a,,8,) olmalidir. Burada a,
alt siir1, @, normal degerli iiyelik, as iist sinir olarak tanimlanabilir.

Ucgensel iiyelik fonksiyonunda, u,(x) = 1olan kistm 6z olarak adlandirilir.
Oz’iin sola ve saga dogru olan ve alt ve iist siirlar1 asmayan kisimlara sirayla sol
yayillim ve sag yayilim denir. Eger liggensel iiyelik fonksiyonu simetrik ise, sol ve sag
yayilim denmez, bunun yerine yar1 yayilim veya yarigap ifadesi kullanilir. Alt sinirdan
ist siira kadar olan ve iiyelik degeri sifirdan biiyliik olan noktalarin kiimesine ise
dayanak (support) denir (isbilen,2005).

> Yamuk Uyelik Fonksiyonu: Ucgen iiyelik fonksiyonu yamuk iiyelik
fonksiyonunun 6zel bir durumudur. Bir yamuk iiyelik fonksiyonu a4, a,, a; ve

a, olarak dort parametre ile 6zdeslesmistir (Jang vd. ,1997).

X—a
( a, <x<a, ise !
a; —aq
a, <x<as ise 1
=< a, —X .
Ha () az;<x<a, Iise 4 (3:5)
Ay —as
X>agveyax<a; ise 0
> Gauss Uyelik Fonksiyonu: Bu tip iiyelik fonksiyonu ¢ ve s
parametreleri ile ifade edilir.
_l[ﬂj
gauss(x;c,a) = e 2l o (3.6)

(3.6) formiilinde c {iyelik fonksiyonunun prototipini yani merkezini, o ise
genigligini temsil etmektedir (Jang vd. ,1997). o degeri degistirildiginde fonksiyonun
sekli de degismektedir. Eger o degeri kiigiik bir deger olursa tiyelik fonksiyonun sekli
diklesirken, o degeri bilyiidiik¢e fonksiyonun sekli yayvanlagmaktadir.

> Genellestirilmis Bell Uyelik Fonksiyonu: Cauchy dagiliminin
genellestirilmis halidir. Cauchy Uyelik Fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir.
a,,a,, as olacak sekilde ii¢ parametreyle ifade edilmistir. Uyelik fonksiyonunun

formiila ise:
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1
ta (x;a4,a5,a3) = X — ag|2%2 3.7)
1+ [

seklinde ifade edilmektedir (Sentiirk, 2010).

(3.7) denkleminde a, sekil parametresi olup fonksiyonun seklinin nasil olduguna
karar veren parametre iken, a; konum parametresi olup fonksiyonun merkezini
belirlemekte ve a, parametresi ise egimi ve gecis noktalarini kontrol etmektedir.

Yamuk, tiggen, gauss ve genellestirilmis bell tiyelik fonksiyonlar1 Sekil 3. 1.” de
gosterildigi gibidir (Jang vd. ,1997).

) B(x)

L 3 &

{a) (b

W) )

{c) (d)

Sekil 3. 1. Baz: iiyelik fonksiyonlar. (a) Yamuk Sekilli. (b) Uggen Sekilli. (c) Gauss Uyelik Fonksiyonu.
(d)Genellestirilmis Bell Uyelik Fonksiyonu.

3.3. Bulanik Kiimeleme Algoritmalar:

Kiimeleme yontemleri, verilerin gruplara atanma sekli ile gruplara ayrilirlar.
Klasik kiimeleme analizinde nesnelerin kiimelere baglanmasi bir 6nceki boliimde
bahsedildigi gibi klasik kiime teorisine dayanir. Yani nesnelerin atanmast kati
sekildedir.

Kiime sayis1 ¢ 'nin onceden bilindigi varsayilirsa, klasik kiimeleri kullanarak, X
'in sabit bir bolimii soyle 6zelliklere sahip bir alt grup {A;|1 <i<c} c P(X) ailesi
olarak tanimlanabilir (Bezdek,1981);
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[

A =X, (3.8a)

=1
PcAhAcX 1<i<c. (3.80)

Esitlik (3.8a) A; alt kiimelerinin tiim verileri igerdigini gosterir. Alt kiimeler (3.8b)
de belirtildigi gibi ayrik olmalidir. Ayrica (3.8c) esitligine gore alt kiimeler higbir
zaman bos kiime olamaz ve X kiimesinin tiim verileri de igeremez. Uyelik fonksiyonlari
acisindan, U = [u;;] cxN bolme matrisi ile temsil edilebilir. Bu matrisin i. satir1 X
kiimesinin i. alt kiimesinin iiyelik fonksiyonu wu; degerlerini igermektedir. Uyelik

degerlerinin klasik kiimeleme de su 6zellikleri tasimasi gerekmektedir:

uy € {01, 1<i<c,1<k<N, (3.9a)
c
Zuik -1, 1<k<N, (3.9b)
i=1
N
0<Zuik<N,1SiSc. (3.90)
k=1

Sert boliinmenin bulanikliga gegisi, tyelik degeri u;, " nin [0,1] arasinda gergek
degerlere erismesine izin vererek dogrudan dogruya gerceklesir. Bulanik kiimeleme de

tiyelik degerleri su 6zellikleri saglamalidir:

ur € [01,1<i<c1<k<N, (3.10a)
c
Zuik -1, 1<k<N, (3.10b)
i=1
N
0<Zuik<N, 1<i<c (3.100)
k=1
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Bulanik kiimeleme, bulanik kiime teorisi ile kiimelemenin biresimidir ve bulanik
kiimeler, kiimeleme analizi uygulamalarinda ilk kez Belman, Zadeh ve Ruspini
tarafindan yapilan arastirmalarda kullanilmaya baslanmistir (Ruspini, 1969).

Cogu durumda bulanik kiimeleme yontemleri sert kiimelemeden daha dogaldir.
Bulanik kiimeleme, sinirda olan nesneleri siniflardan herhangi birine tamamen ait
olmaya zorlamaz. Aksine esitlik (3.10a) ‘da belirtildigi gibi 0-1 arasinda degerler alan
tiyelik degerleri tahsis eder. Boylece karasiz olan nesneleri es zamanl olarak birden
fazla kiimeyle iliskilendirmektedir (Yang, 1993). Ayrica Sabit boliimlemenin ayrik
dogasi, analitik fonksiyonellere dayanan algoritmalarla da zorluklara neden olur, ¢iinkii
bu fonksiyoneller tiirevlenebilir degildir.

Bulanik kiimeleme yaklagimi, kiimeler birbirinden agik olarak ayrilmiyorsa veya
bazi nesneler kiime iiyeliginde kararsizsa uygun bir yontem olarak karsimiza
cikmaktadir. Esnek yontemlerden olan bulanik kiimeleme yontemleri, belirsiz kiime
tiyelikleri hakkinda bilgi verir. Bu iyelikler sayesinde nesneler ve kiimeler arasinda
karmagsik olan iliskilerin alt yapisinin ortaya ¢ikmasina da yardim eder (Mansoori,
2011).

Tim kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi bulanik kiimeleme yontemleri de
benzerlik ya da farkliliklar1 Olgmek i¢in uzaklik Olgiilerini  kullanmaktadir.
Uygulamalarinda ¢ogunlukla Oklid ve Mahalanobis uzakliklari tercih edilirken, aslinda
uzaklik secimi elde edilecek kiimelerin sekline ve algoritmanin yapisina baglidir.

Uygulandiktan sonra biiyiik ve karmasik veri setlerinde daha detayl1 bilgi vermesi
klasik kiimeleme yontemlerine gore avantaji oldugu sdylenebilir. Ancak ¢ok sayidaki
birey ve kiime durumunda ¢ok fazla ¢ikt1 olacagindan, 6zetlemek ve bilgiyi tasnif etmek
zordur. Ayrica bulanik kiimeleme algoritmalari genellikle karmagik yapidadirlar ve
daha cok belirsizlik s6z konusu oldugunda kullanilir (Sahinli, 1999).

Bulanik kiimeleme algoritmalar1 genellikle iyi ayrilmis ve kompakt kiimelerin
yerini tespit etmek i¢in kullanilir.

(1) Kompakt olma 6zelligi: Bir siniftaki verilerin degisiminin veya dagiliminin
Ol¢iistidiir. Karakteristik 6rnegi varyanstir.

(2) Ayirma 6zelligi: Iki kiimenin nasil ayri oldugunu gdstermektedir. Iki kiime
merkezi arasindaki mesafe iyi bir 6rnektir (Balasko, Abonyi ve Feil, 2005).

Bulanik kiimeleme teknikleri, “Geleneksel bulanik kiimeleme teknikleri” ve

“Prototipi farkli geometrik sekle sahip kiimeleme teknikleri” olacak sekilde iki ana
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baslik altinda incelenebilmektedir. Geleneksel bulanik kiimeleme teknikleri amag
fonksiyonunu temel alir. Problemi optimizasyon problemi haline getirerek ¢oziimleme
yapmay1 hedefler. ikinci ydntem ise nesneler arasi bulanik iliskileri temel alarak
¢Oziimleme yapar. En sik kullanilan bulanmik kiimeler teknikleri asagidaki tabloda

verilmigtir.

Tablo 3. 1. Bulanik kiimeleme teknikleri

Bulanik Kiimeleme Teknikleri

Geleneksel bulanik kiimeleme teknikleri Prototipi farkli geometrik gekle sahip

kiimeleme teknikleri

» Bulanik c- ortalamalar Bulanik c-regresyon
» Gustafson-Kessel

> Gath-Geva

Bulanik c-hatlar
Uyarlamali Bulanik Kiimeleme

Kabuk Prototip

YV V V V

3.3.1. Geleneksel bulanik kiimeleme teknikleri

Bu yaklagimda, daha oOnce belirtildigi gibi amag¢ fonksiyonu ve onun
modifikasyonlar1 kullanilmaktadir. Amag¢ fonksiyonuna dayali olan bu teknikler,
problemi optimizasyon problemi haline doniistiiriip amag¢ fonksiyonunu en aza
indirgemeyi hedefler. Amag¢ fonksiyonuna dayali kiimelemede, her kiime bir kiime
prototipi (merkezi) tarafindan temsil edilir. Prototiplerde kiimenin sekli, boyutu,
merkezi gibi bilgiler saklanmaktadir.

Geleneksel bulanik kiimeleme tekniklerinde, nesnelerin hangi kiimeye ait
olacagimi gosteren iyelik degerleri, nesneler ile kiime merkezleri arasindaki uzaklik
hesaplanarak bulunur. Nesne hangi kiime merkezine daha yakinsa o kiimeye baglanma
derecesi daha yiiksek olur. Yani bu tekniklerin prensibi nesneleri ¢ tane bdliime
ayirirken maksimum iiyelik degeri ve minimum uzaklik degerinden yararlanmaktir
(Doring, Lesot, ve Kruse, 2006). Bu prensiple calisan birkag algoritma bulunmaktadir.

En iyi bilinen ve en temel algoritma bulanik c- ortalamalar algoritmasidir.
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3.3.1.1 Bulanmik c-ortalamalar algoritmas1 (BCO)

Sik kullanilan bulanik c-ortalamalar algoritmasi amag¢ fonksiyonuna dayali olan
tim kiimeleme tekniklerinin temelini olusturmaktadir. Bu algoritma ilk olarak Dunn
(1973) yilinda gelistirilmistir. Daha sonra Bezdek (1981) bir agirliklandirici iis
tanimlayarak bu bulanik amag fonksiyonunu genellestirmistir. Algoritmanin son stirimii
m boyutlu uzayda noktalarin kiiresel seklini tanir (Bezdek,1981). Nesneler ve kiime
merkezleri arasindaki uzaklik, Oklid uzaklig1 ile dlgiimlenir (HSppner ve ark., 1999).

Bulanik kiimeleme algoritmalarinin genis bir ailesi, asagidaki sekilde formiile
edilen c-ortalamalar amag¢ fonksiyonunun kiigiiltilmesine dayanmaktadir (Bezdek,
1981), (Dunn, 1974):

(o

N
Jav) = > ™l = vill (3.11)

i=1k=1

Burada;

X: Herhangi bir etikete tabi tutulmamis veri seti {X1, X2,"**, Xn}
N: veri sayist,

c: kiime sayist,

U= [u;r], X matrisinin bulanik iiyelik dereceleri matrisi,

V = [vl,v2,...,vc], vi € Rn belirlenmesi gereken kiime merkezi (prototip) vektori,

” X — ” 2 X degeri ile v; merkezi arasindaki Oklid uzaklig1 normu,

m € [1,00) , olusan kiimelerin bulanikligin1 belirleyen bir parametredir.
Bu amag fonksiyonunun tabi oldugu bir kisit vardir. Bulanik mantik prensibi
geregi her veri, kiimelerin her birine [0, 1] arasinda degisen birer iiyelik degeri ile aittir.

Bir verinin tiim siniflara olan tiyelik degerleri toplami “1”” olmalidir (Ruspini, 1973).

C
Zuikzl, 1<k<N (3.12)

i=1
(3.11) denklemi agirliklandirilmis kare hatalarinin toplaminin bir 6lgiisiidiir
(Bezdek ve ark.,, 1984). c- ortalamalar fonksiyonunun minimizasyonu, cesitli
yontemlerle ¢oziilebilen dogrusal olmayan bir optimizasyon problemini temsil eder. En

bilinen yontem duragan noktalar i¢in birinci dereceden kosullar vasitasiyla basit bir
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Picard iterasyonudur. Amag fonksiyonu Lagrange ¢arpanlari araciligiyla yeniden

yazilirsa;
c n n c
LG v k) = ) ()™l = vill2 = ) 2 (Z g — 1) (313)
i=1k=1 k=1 i=1

(3.13) denklemindeki amag fonksiyonunda u,; Ve v; parametrelerine gore kismi

tiirev alinip sifira esitlenirse su esitlikler elde edilir;

OL(L;'Z.W.M) _ mugn_l)llxr —vll2 =2, =0 (3.14)
A\ s
Upg = (3.15)

1
[mllx, — vsl|2] /m—1

Ayni denklemde A, lara gore tiirev alinip sifira esitlenirse;

c

0L(u, v, A
(Wire, Vi, Ag) — 0> Zurs —1 (3.16)
oA, _
=1
c }\rl/m—l
=1 (3.17)

1
i [ml|x, — v [|2] /m-1

)Lrl/m—l = 1

- (3.18)
¢ [mllx, — v l12] /m-1

elde edilir. (3.18) denklemi (3.15) denkleminde yerine yazilirsa iiyelik degerlerini

hesaplama da kullanilan formiil agagidaki gibi elde edilir;

1
Upg = Z (3.19)
c ”xr _ vs” m-1
=1y — vl

Ayni sekilde kiime merkezleri igin hesaplanacak olan ifadeyi bulmak i¢in (3.13)

denkleminde v;’lere gore kismi tiirev alinip sifira esitlersek;
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0L (U, Vi, A) - llxy — vill?
ik Vi) g — m kK Yi —
an 0 Z ik avi 0 (320)

k=1

_ D=1 )™ xy

Vi En s 1=

i<c (3.21)

seklinde bulunur. Bu denklemler yardimi ile bulanik c-ortalamalar algoritmasi adimlari
olusturulur;

Adiml: Baslangi¢ degerler belirlenir. ¢ kiime sayisi, m bulaniklik katsayisi, i iterasyon
sayisl, € islem sonlanma kriteri, u;; ‘lerden olusan U liyelik matrisine rasgele degerler
atanir.

Adim2: (3.21) esitligi kullanilarak kiime merkezleri hesaplanir.

Adim3: (3.19) denkleminden faydalanilarak baslangi¢ iiyelik degerleri yenilenir.

Adim4: Yeni tiyelik degerleri ile eski iiyelik degerleri karsilagtirilir:

”Uyeni - Ueski” <€

ise iterasyon durdurulur. Degilse adim2’ye geri doniiliir. (Avci, 2006).

Sekil 3. 2. BCO algoritmast sonucunda elde edilen érnek kiimeler.

Bulanik c- ortalamalar algoritmasi ilk adimda da goriildiigii gibi baslangig

degerlerine bagl bir algoritmadir. Baglangi¢ parametreler ise s0yle tanimlanabilir;
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Kiime sayisinin_secimi: Kiime sayist ¢ en Onemli parametredir. Cogu durumda

arastirmact kiime sayis1 hakkinda 6n bilgiye sahip degildir. Ayiracagimiz kiime sayisi
gercek kiime sayisindan ne biiyiik ne de kiigiik olmalidir (Pal ve Bezdek, 1995). Eger
gercek kiime sayisindan biiyiik olursa bir veya birden fazla kompakt kiime
kirilabilirken, kiigiik kiime sayisi oldugunda birden fazla ayri kiime birlestirilebilir.
Dolayistyla dogru kiime sayisinin bulunmasi énemli bir sorundur. ilerleyen béliimde bu
sorunla ilgili temel yaklasimlara deginilecektir.

Bulanikhik parametresinin_secimi: Bulaniklastirma parametresi m, sonu¢ bolimiin

bulanikligin1 6nemli derecede etkiledigi i¢in de olduk¢a donemli bir parametredir. Kag
tane kiimenin {ist liste gelecegini kontrol eder. Bulaniklik iissii “1” degerine yaklastik¢a
kiime katilasir. BCO algoritmasina bdyle durumda Sert c-ortalamalar algoritmasi
denilmektedir. m degeri ¢ok biiyiik segilirse de bireylerin kiimelere etkileri ¢ok kiigiik
olacaktir ve bireylerin kiimelere iiyelik dereceleri yaklasik olarak 1/c olacaktir.
Uygulamalarda islem kolaylig1 agisindan bu parametre yaygin olarak “2” degerini
almaktadir.

Durdurma Kriteri: Bulanik c- ortalamalar algoritmasinda iki ardigik yinelemede U

tiyelik matrisleri arasindaki farkin normunun sonlandirma kriterinden (€) kiigiik oldugu
zaman yinelemeyi durdurur. Cogu uygulamada bu parametre degeri 0.01 alinirken,
islem zamanlarini azaltmak i¢in daha kiiciik degerler secilebilmektedir.

Baslangic iivelik matrisi: Uyelik matrisi baska bir deyisle boliimleme matrisi rasgele

olacak sekilde {iretilir. Bu matrisi elde etmek i¢in basit bir yaklasim, v; kiime
merkezlerini rasgele baslatmak ve karsilik gelen U degerlerini bulmaktir.

Bulanik c-ortalamalar algoritmasinin performans: merkez baslangic degerlerine
baghidir. Daha saglam sonuglara yakinsamak icin ya tiim merkezleri tanimlayacak
algoritma kullanilmali ya da bulanik c-ortalamalar algoritmasii farkli baslangi¢
merkezleri ile tekrarli olarak ¢aligtirtlmalidir (Avet, 2006).

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi ¢ok kullanislt bir kiimeleme yontemiyse de,
verilerin tyelikleri ait oldugu derecelere her zaman iyi uymaz ve gercek veriler
kacinilmaz olarak bazi sesler igcerdiginden (giiriiltiilii) yanlis sonuglar iiretebilir. Ayni
zamanda aykiri degerlerin de iiyelik degerleri hesaplanmasinda kullanmasinda bu
algoritmanin en biiyiik problemlerinden biridir. BCO 'nun bu zayif yanini iyilestirmek
ve verilerin ait olma derecesi i¢in iyi acgiklama getiren iyelikleri tiretmek icin bazi

algoritmalar Onerilmistir.

25



Krishnapuram ve Keller, bulanik c-boliimiiniin zorlayici kosullarini esneterek
olasiliksal tiirde iiyelik fonksiyonu i¢in denetimsiz kiimeleme yontemi olabilirlikli c-
ortalamalar (possibilistic c- means - PCM) onermektedir (Krishnapuram ve Keller,
1993). PCM tarafindan iiretilen bilesen, veri kiimesindeki yogun bir bolgeye karsilik
gelir. Her kiime PCM stratejisindeki diger kiimelerden bagimsizdir. PCM' nin amag

fonksiyonu asagidaki gibi formiile edilebilir:

Jpem(w,v) = zc: i ujed? (xp, v) + i N i(l — u)™ (3.22)
=1 k=1

i=1k=1

(3.22) denkleminde 7; i. kiimenin Olgek parametresi olup 3.23 esitligindeki gibi
hesaplanir.

n; = k=1 Uird” (g, 17)
;=

(3.23)

k=1 Uik
u parametresi x orneginin i. kiimeye ait olabilirlikli tipteki aitlik derecesidir ve (3.24)
esitliginde oldugu gibi hesaplanir.

1

42, v)) s
e (S5

m € [1,), olasilik parametresi olarak adlandirilan bir agirliklandirma faktoriidiir.
Diger tipik kiime yaklagimlar1 gibi, PCM algoritmasinda da baslatmaya baglidir. PCM
tekniginde, kiimelerin hareketliligi pek fazla degildir, ¢iinkii her veri noktasi ayn1 anda
tim kiimeler yerine sadece bir kiime olarak smiflandirilmistir. Bu nedenle,
algoritmalarin neredeyse kiiresel minimuma yakinsamasi i¢in uygun bir baslatma
gereklidir.

Pal, bulanik ve olas1 biitlin c-ortalamalarinin 6zelliklerini birlestiren bir kiimeleme
algoritmas1 tamimlamaktadir (Pal ve ark. , 1997). Uyelik ve tipiklik o6zellikleri
kiimeleme probleminde veri altyapisinin dogru o6zellik secimi i¢in Onemlidir. Bu
nedenle, bulanik olabilirlikli c- ortalamalar (FPCM) da iiyeliklere ve tipik 6zelliklere

bagli olarak nesnel bir islev (3.25) esitligindeki sekilde gosterilebilir:

Jrpcm(@,t,9) = D" (uft + £ Cx v) (3.25)

i=1k=1
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Amag fonksiyonunun kisitlari su sekildedir:

C
1)Zuik -1, Vke{l,..,n} (3.26a)
i=1
n
2)2 =1, Vie{l..c) (3.26b)
k=1

Amacg fonksiyonunun ¢oziimii, tyelik derecelerinin, tipikligin ve kiime

merkezlerinin glincellendigi yinelemeli bir siire¢ yoluyla elde edilebilir:

Y

d v m-—1

z 40 v) ‘) 1<i<cl<k<n (327)
d(xk,vj

d (xx, vj)

n 2/ T
d(x;, v; n-1
te = Z<M> 1<i<cl<ks<n (328)
=1

j=1(uy™ + ;") x
T (U™ + 65

IA
a

(3.29)

Bulanik c- ortalamalar algoritmasimnin eksik yanimi gidermek amaciyla onerilen
diger yontem ise olabilirlikli bulanik c- ortalamalar algoritmas: (PFCM)’ dir. PFCM,
her kiime icin kiime merkezleri ile birlikte ayni anda {iyelik ve olanaklar iiretir. PFCM,
olasi c-ortalamalar algoritma (PCM) ve bulanik c-ortalamalar algoritmasinin (BCO) bir
hibridizasyondur. PFCM, BCO algoritmasinin giiriiltii hassasiyet kusurunu ¢ézer, PCM

algoritmasinin eszamanli kiimeler sorununu asar (Nikhil ve James, 2005).

Jopcu(M.T,V) = Z Z (aulk b, X Il = vl + ZylZ(l - tlk)"> (3:30)

k=1i=1 =1 k=

(3.30) esitligi 2005 yilinda Nikhil ve James tarafindan PFCM algoritmasinin
birincil amac¢ fonksiyonu olarak belirlenmistir. Burada problem hem ] amag
fonksiyonunun minimize edilmesi hemde esitlikteki a, b, n, y parametrelerinin kullanici
girisli olmasidir. Amag fonksiyonu minimize edildiginde elde edilen denklemler

sOyledir:
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Dika =1
Ui = ,1<i<c¢cl<k<n (3.31)

tix = 1<i<cl<k<n (3.32)

1 )
1+ (3 Die fn-1)
l

v = Yhe(@ui™+btiMxg
;=
The @i ™+t

1<i<c (3.33)

3.3.1.2. Gustafson- Kessel algoritmasi (GK)

Farkli geometrik sekillerdeki kiimeleri saptamak amaciyla Gustafson ve Kessel
1979 yilinda bir veri kiimesindeki standart bulanik c-ortalamalar algoritmasini
uyarlanabilir bir mesafe normu kullanarak tekrar diizenlemis ve Gustafson- Kessel
algoritmasini onermislerdir.

BCO algoritmas1 Oklid uzakligim kullanarak nokta seklindeki kiimeleri saptarken,
Gustafson- Kessel algoritmasinda Mahalanobis uzakligi kullanilir ve elips seklindeki
kiimeler bulunmaktadir (Gustafsson ve Kessel, 1979).

Ayrica, bulanik c-ortalamalar ile karsilastirildiginda bu algoritmada kiime
merkezlerine ilaveten her kiime, simetrik ve pozitif tanimli bir A matrisi ile karakterize

edilir. Gustafson-Kessel algoritmasinin amag fonksiyonu;

c N
J@u,w) = 7 ()" D3, (3:38)

i=1 k=1
seklinde tanimlanir. Burada Dl-zj 4 Mahalanobis uzakligidir ve formiilii su bigimde

tanimlanir;

Dfig, = (e —v)TAi(x —v), 1<i<c1<k<N (335)

A; = Jdet(S)s ! (3.36)
5= )l e = ) Gei = v1) (3:37)
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Gustafson-Kessel algoritmasinda S; yerine bulanik kovaryans matrisleri olarak
adlandirilan F; matrisleri kullanilir. Amag fonksiyonunun girigleri yaklasik olarak sifir
olan matris tarafindan minimize edilmesinin 6nlemek i¢in det(A) = 1 olacak sekilde

sabit hacimli kiimeler gerekmektedir.

Fo= Yh=1 ugy (xp — v)" (g — vy)
l i1 ()™

(3.38)

Kovaryans matrisinin ( Fi) 6zii, kiimenin sekli ve yonelimi hakkinda bilgi
vermesidir. Kiimenin elipsoid eksenlerinin uzunluklarina orani ile bulunur. Gustafson-
Kessel algoritmasi veri alaninin dogrusal alt uzaylar1 boyunca kiimeleri tespit etmek igin
kullanilir. Bu kiimeler hiper diizlemler olarak goriilebilen diiz hiper elipsoitler
tarafindan temsil edilmektedir. En kiiclik 6zdeger degerine karsilik gelen 6zvektor hiper
diizlemin normalini belirler ve kovaryans matrisinden en uygun yere dogrusal modelleri
hesaplamak i¢in kullanilabilir.

Amag fonksiyonu minimize edildiginde elde edilen denklemler (3.39) numarali
esitlikteki gibi tanimlanir ve algoritma icin gerekli adimlar sdyledir:

L Yie=1 ()™

l 11?:1(uik)m

1<i<c (3.39)

Adiml: Baslangi¢ Degerlerinin Belirlenmesi:(c kiime sayisi, 1 iterasyon sayisi, € hata
degeri, u tiyelik degerleri gibi )

Adim 2: Bulanik kiime merkezlerinin her kiime i¢in hesaplanmasi (3.39)

Adim 3: Bulanik kovaryans matrisinin her kiime i¢in hesaplanmasi (3.38)

Adim4: (3.35) formiiliinii kullanarak her bir birey i¢in Mahalanobis uzakliginin
hesaplanmasi

Adim5: (3.19) formiiliini kullanarak yeni tiyelik degerleri matrisinin hesaplanmasi
Adimé6: ||Uyem- - Ueskl-” < ¢ ise iterasyon durdurulur. Aksi takdirde Adim 2’ye geri
doniliir (Cemrek vd., 2010; Avci, 2006).
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Sekil 3.3. GK algoritmasi sonucunda elde edilen érnek kiimeler

Gustafson-Kessel algoritmasi, Oklid uzakliklarina dayanan algoritmalara kiyasla
veriden ¢ok daha fazla bilgi ¢ikarmaya calisir. Baslangic degerlerine daha duyarli
oldugundan, dikkate alinan bolim tiiriine baglh olarak birka¢ tekrarlama BCO
kullanarak baslatilmas1 Onerilir.

BCO ile karsilagtirnnldiginda, Gustafson-Kessel algoritmasi, matris ters
dondiirmelerinden dolayr daha yiiksek hesaplama talepleri sergilemektedir. Kiime

sekillerine paralel eksen sinirlamasi, hesaplama maliyetlerini diisiirtir.
3.3.1.3. Gath - Geva algoritmasi (GG)

Gath - Geva algoritmasi, GK algoritmasinin uzantisidir ve kiimelerin
yogunlugunu, boyutunu hesaba katarak isleme devam etmektedir. Amac¢ fonksiyonunu
minimize etmek yerine, maksimum olabilirlik tahmin edicisinin bulaniklagtirilmasina
dayanmaktadir (Erilli ve ark., 2008).

Bu algoritma da kullanilan uzaklik olgiisii diger iki algoritmadan farklilik
gostermektedir. Bulanik maksimum olabilirlik tahmini, bulanik maksimum tahmincisi
uzaklik normunu kullanir. Bu norm, Gustafson - Kessel algoritmasina nazaran uzakligi
daha hizli olarak azaltan bir {istel terim igerir (Lange vd. , 2006). Ustel terim elips

seklindeki kiimeleri bulmak i¢in daha uygundur.
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GG algoritmasinda ana fikir verilerin p boyutlu normal dagilim gdstermesi
varsayimina dayanmasidir. Bulanik maksimum benzerlik tahmincisi uzaklik fonksiyonu

asagidaki gibidir:

1/ det(Fl)

Dy = TeXP(xk —v)" F (e — v) (3.40)
(3.28) denkleminde Fi bulanik kovaryans matrisi (3.41) esitligindeki gibi
hesaplanirken, denklemdeki £3; ifadesi verilerin 6nsel olasiliklardir ve (3.42) esitliginde
hesaplanmaktadir.
F, = Yi=1 u{?(xk — )" (e — 1)
=1 ()™

1 n
Bi = ;Z Ui (3.42)

k=1

(3.41)

Bulanik kiime merkezleri yine GK algoritmasinda oldugu gibi hesaplanmaktadir.

N (ui)™x
= Zk;( i) ~L1<i<c (3.43)
De=1(Uix)

Gath - Geva algoritmasi su sekilde islemektedir:
Adim 1: ¢ kiime sayisi, m bulaniklik katsayisi, i iterasyon sayisi, ¢ islem sonlanma
kriteri olmak tizere baglangi¢ degerleri belirlenir; u;;‘lerden olusan U iiyelik matrisine
rasgele degerler atanir.
Adim 2: (3.43) esitligi ile her kiime i¢in kiime merkezleri hesaplanir.
Adim 3: (3.29) esitligi kullanilarak her kiime i¢in bulanik kovaryans matrisi hesaplanir.
Adim 4: (3.42) esitligi ile onsel olasiliklar hesaplanir.
Adim 5: (3.40) esitligi ile uzakliklar hesaplanir.
Adimé6: ||Uyem- - Ueskl-” < ¢ ise iterasyon durdurulur. Aksi takdirde Adim 2’ye geri
doniiliir (Gath ve Geva, 1989).
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Sekil 3. 4. GG algoritmast sonucunda elde edilen ornek kiimeler

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi ve Gustafson - Kessel algoritmasinin aksine,
Gath - Geva algoritmasi nesnel bir isleve dayali degildir, ancak istatistiksel
tahmincilerin bir bulaniklastirilmasidir. En iyi 6zelligi baslangi¢ kiime merkezleri
kaliteli secildiginde esit olmayan degisken Ozellikleri ve yogunluklarinda dogru
boliinme sonuglart Verebilmesidir. Ayrica bu algoritma hem bulanik c-ortalamalar hem
de Gustafson - Kessel algoritmasiin bulabilecegi tiim kiimeleri basarili sekilde tespit
etmektedir. Ancak, Gath - Geva algoritmasi artan karmagiklikla yerel minimal i¢in daha
makul hale gelir.

* Prototiplerin farkli baslatilmalar1 i¢in Gath - Geva algoritmasinin béliimleri ¢ok
farkli olabilir.

» Ustel fonksiyon nedeniyle kayan noktali tasmalar kolayca olusabilir. Bu nedenle,
argiimanlar bir tasma oldugunda dogrusal olarak artan degerler saglayan degistirilmis

iistel bir fonksiyonu kullanmak kabul edilebilir.
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4, BULANIK KUMELEMEDE GECERLILIK INDEKSLERI

Kimeleme analizi, benzer nesnelerin gruplarini belirlemeyi amaglamaktadir. Bu
nedenle biiyiik veri kiimelerindeki kaliplarin dagilimini ve ilging korelasyonlarin
kesfedilmesine yardimei olmaktadir. Bununla birlikte, cogu kiimeleme algoritmasinin
aradig1 siif sayisini bilmeleri gerekir.

Kiimeleme, denetlenmeyen bir yontemdir ve c¢ogu durumda kullanici veri
kiimesinin sayis1 hakkinda 6nciil bilgiye sahip degildir. Aradigimiz kiime sayis1 gergek
kiime sayisindan ne biiylik ne de kii¢iik olmalidir. Gergek kiime sayisindan daha biiyiik
secilen kiime sayis1 bir veya birden fazla iyi kompakt kiimeyi kirabilir. Daha kii¢lik
secilen kiime sayisi ise birden fazla ayr1 kiimeyi birlestirebilir. Dolaysiyla dogru kiime
sayisinin bulunmasi 6nemli bir problemdir.

Optimal kiime sayist bulma problemi genellikle kiime gegerliligi olarak
adlandirtlir (Bezdek, 1974). Bir kiimeleme yontemiyle elde edilen kiime, gegerlilik
islevi ile veri kiimesinin yapisini dogru bir sekilde sunup sunmadigini dogrulanabilir.

Iki boyutlu veriler icin kullanicilar, sonuclarin gecerliligini gorsel olarak da
dogrulayabilmektedir. Bununla birlikte, cok boyutlu veriler s6z konusu oldugunda veri
kiimesini etkin bir sekilde gorsellestirilmesi zor olacaktir. Bu nedenle, kiime
gecerliliginin hedefi daha yiiksek boyutlu veriler i¢in veri yapisinin en iyi tanimlayan en
1yi kiimeleri bulmaktir.

Bulanik kiimeleme igin birtakim gecerlilik indeksleri mevcuttur (Windham,
1982). Bolimleme katsayisi ve siniflandirma entropisi gibi erken indeksler yalnizca
tiyelik degerlerini kullanir ve hesaplamasi kolay olma avantajina sahiptir. Simdiler de
bir gegerlilik indeksinin daha iyi tanimlanmasinda daima tiyelik degerleri matrisi U ile

veri setinin kendisini de dikkate aldig1r durumlar yaygin olarak kabul gormektedir.
4.1. Sadece Uyelik Degerlerini iceren Gecerlilik Indeksleri
4.1.1. Boliinme katsays1 (Partititon coefficient) (PC)

Bezdek (1981) tarafindan onerilen bu indeks, en temel ve siklikla kullanilan
olgtilerdendir. Bezdek, U iiyelik degerleri matrisindeki bulanik kesisimin genel icerigini

en aza indirgemeye dayanan performans olii¢iisiinii su sekilde tanimlamistir:
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1 n
Vee =2 ) D Uk (4.1)

Burada ¢ kiime sayisini gosterirken, deneysel ¢aligmalar, maksimum Vp. degerinin,
disiiniilen numunelerin  dogru bir sekilde yorumlanmasina neden oldugu

diistinmektedir. Vp. maksimum degeri elde ettiginde en 1yi performans elde edilir.

4.1.2. Simiflama entropisi (Classification entropy) (CE)

Yine Bezdek tarafindan onerilen bu indeks su sekilde tanimlanir:

Cc n
1
Vor = =~ > > g logq g (42)

i=1k=1

(4.2) esitliginde o logaritmanin tabamdir. Indeks 1’ den biiyiikk ¢ degerleri icin
hesaplanir ve [ 0,log, c] arasinda degisir. Vg indeksi belirli bir tiyelik degeri matrisi U
matrisindeki bulaniklik miktarinin skaler bir dl¢iisiidiir ve minimum degerini aldiginda

daha iyi bir kiimeleme yapildigini gosterir.

4.1.3. Gozden gecirilmis boliinme katsayis1 (Modificated partititon coefficient)
(MPC)
Dave (1996) tarafindan gelistirilen indeks, PC ve CE indeksinin monoton

egilimlerini azaltmay1 amaglamistir ve su sekilde tanimlanmastir:
c
Vupc =1 — :(1 — Vpe) (4.3)

Indeks, [0, 1] arasinda degerler almaktadir. Vypcmaksimum degeri elde ettiginde en iyi
performans elde edilir.

Sozii edilen bu indeksler sadece bulanik boliimiin iyelik degerlerini kullanir ve
bulanik boliim matrisinin bulanikligint 6lgmek i¢in kullanilirlar. Bu nedenle, veriler
geometrik sekle dogrudan bagli degildir ve kiimeleme sayilariyla (c) azalma egilimi

gosterir ve bu da bu skorlarin dezavantaji olabilir (Saad, ve Alimi, 2012).
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4.2. Uyelik Degerleri ve Veri Setini Iceren Gecerlilik Indeksleri

4.2.1. Xie-Beni indeksi (XB)

Bulanik Kiimeleme tekniklerinde en sik kullanilan bu gegerlilik indeksi, Xie ve Beni
tarafindan 1991 yilinda gelistirilmistir. Xie-Beni indeksi kompaktlik ve ayirma
Ozellikleri iizerine yogunlasilarak olusturulmus bir indekstir ve su sekilde ifade

edilmistir:

k=1 D=1 Uik X — v;]|?
nminl||v; — 7|2
i,k

Vyg = (4.4)

(4.4) denkleminde pay kismi boliimiin kompaktligini gosterirken, payda kismi olusan
kiimeler arasindaki ayrim giiciinii gostermektedir. Iyi bir béliiniimiin kompaktlik igin
kiigiik bir deger iirettigini ve iyi ayrilmis kiime merkezlerinin ayrilma i¢in yiiksek bir
deger tiretecegini belirtmiglerdir (Xie ve Beni, 1991). Bundan dolayi, daha kiigiik Xie-

Beni degeri daha birlesik ve daha iyi ayrilmis bir kiime anlamina gelmektedir.
4.2.2. Kwon indeksi (K)

Kwon, kiime sayisi veri noktalarinin sayisina yaklastiinda monoton olarak
azalma egilimini ortadan kaldirmak i¢in Xie ve Beni endeksini genisletti (Kwon, 1998).
Bunu basarmak igin, Xie ve Beni' nin orijinal gegerlilik indeksi paydasi igin bir

cezalandirma islevi getirilmistir. Ortaya ¢ikan indeks su sekilde tanimlanmustir:

1 _
=1 2i=1 Uik llxg — vill* + EZlellvi — 7%

Ve = 4.5
k minllve — o112 (4:5)
i#]

Onerilen (4.5) denkleminin payindaki ilk terim sinif i¢i benzerligini yani her kiimenin
kompaktlik boyutunu Slgmektedir. Kiimelerin benzer sinifi ne kadar kiiclik olursa ilk
terim o kadar kiiciliktiir. Desen sayisindan bagimsizdir. Pay kismindaki ikinci terim ise
kiime sayis1 ¢ok biyiiyiip desen sayisina (n) yaklastiginda azalma egilimini ortadan
kaldirmak i¢in kullanilan 6zel cezalandirma fonksiyonudur. Denklemin paydasi kiimeler
arasi farki 6l¢er.Bu baglamda, payda kiime merkezleri arasindaki minimum uzakliktir.

Payda degerinin biiyiik olmas1 her kiimenin birbirinden iyi ayrilmis oldugunu gosterir.
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Amacimiz, bulanik ¢ béliimiinii en kiigiik V degeriyle bulmaktir.
4.2.3. Boliinme indeksi (SC)

Boliinme indeksi, kiimelerdeki sikilasma ve ayrismanin toplamlarinin oranidir (

Zahid, Limouri, and Essaid, 1999). Indeks su sekilde tanimlanmaktadir:

Zﬁﬂ(uik)m”xk - Ui||2

SC(c) = — - 5
ey e=1(Uir) Zj:lllxk — v

(4.6)

Her kiimenin bulanik kararliligi ile boliinerek normallestirilen bireysel kiime
gegerlik 6l¢timlerinin bir toplamidir. Boliinme indeksi esit sayida kiimeye sahip farkli
boliimleri karsilastirirken kullanighdir. Diigiik SC degeri daha iyi bir boliinme oldugunu
gosterir (Abonyi ve Feil, 2007).

4.2.4. Ayirma indeksi (S)

Ayirma dizini, gegerlilik i¢in minimum uzaklik ayrimi kullanir. Indeks asagidaki

gibi tanimlanmaktadir:

iC=1 22:1(uik)2”xk - Ui”z

nmin|lv, — v
ik

S(c) = (4.7)

Kabul edilen 6rnek igin testin karekok ortalama 6lgiim hatasinin metrikteki oran

Ol¢egindedir. "Gilivenilirligi" basit ve dogrudan bir sekilde olger ve akici yorumlar

yapar.
4.2.5. Dunn indeksi (DI)

Dunn kat1 kiimelemede kompakt ve iyi ayrilmis kiimeleri tanimlamak i¢in bu

indeksi dnermistir. indeks su sekilde hesaplanmaktadir:

mianCi,yEde(x’ y) } (4 8)

DI(c) = min{ min;ec ;%

() iec JeCLE) {maxkea{maxx,y&d(x, ¥)}
(4.8) denkleminde d uzaklik fonksiyonudur. c; ise ikiimeye atanmis elemanlarin
kiimesini ifade etmektedir. Dunn indeksinin dezavantaji hesaplama karmasikliginin

olmasidir. Ciinkii veri sayis1t N ve kiime sayis1 ¢ arttikca hesaplama genis olacaktir
(Abonyi ve Feil, 2007).
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4.2.6 Alternatif Dunn indeksi (ADI)

Dunn indeksinin hesap karmasasini azaltmak igin gelistirilen bu indekste, iKi

kiime arasindaki uzaklik fonksiyonu olarak iiggen esitsizliginden faydalanilmaktadir.

d(x,y) = |d(y,v;) — d(x,v;) | (4.9)

(4.9) denkleminde v; j. kiimenin kiime merkezini temsil etmektedir. ADI indeksi
(4.10) formiiliindeki gibi hesaplanmaktadir (Abonyi ve Feil, 2007);

min,.c.. .cc.|d(y,v;) —d(x,v;
ADI(c) = min{ minjecxj xlecl'xjecjl ) —d(xv)) |

(4.10)
iec maxkeC{maxx,yecd(x' }’)}

Erken indekslerden PC ve CE her ikisi de monoton egilimlidir. Optimum kiime
sayist PC i¢in artan egilim ve CE igin azalan egilim, daha basit¢e anlatirsak, bu iki
indeksin grafiklerindeki en keskin degisimdir (Rezaee ve ark., 1998).

Unutulmamalidir ki; hicbir gecerlilik indeksi tek basina optimum kiime sayisini
belirlemek i¢in yeterli ve giivenilir degildir. SC, S ve XB indekslerinde optimum kiime
sayis1 bu indeksler minimum oldugundadir. Her zaman dogru sonucu veren bir yontem
yoktur (Wang ve Zhang, 2007) .

Ayrica DI, ADI indekslerinin diger indekslerden tek farki kiimelerin ayrilmasi
yaklasimi olduguna dikkat edilmelidir. Cakisan kiimeler durumunda, DI ve ADI
degerleri sabit boliimleme yontemiyle yeniden boliimlendirme uyguladigindan giivenilir

degildir.
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S. UYGULAMALAR

Bu c¢alismada genetik verilerden yararlanilarak kiimeleme analizlerinin
performanslar1 degerlendirilmistir. Analizler uygulanmadan 6nce uygulamalar ile ilgili
literatiir taramasina ihtiya¢ duyulmustur. Literatiirde, gerek orneklemler, gerekse gen
ifade verileri kullanilarak kiimeleme analizi ile bireylerin ve gen ifadelerinin
gruplanmalarini ortaya ¢ikarmak iizere yapilan ¢alismalar mevcuttur.

Eisen ve ark. (1998), gen ekspresyonu modelindeki benzerlige gore genlerin
diizenlenmesi i¢in DNA mikrodizi hibridizasyonundan genom genisliginde ekspresyon
verileri i¢in bir kiime analizi sistemi tarif etmistir. Salome ve Suresh (2012), gen
verilerinin kiimelenme performansini yiikseltebilmek i¢in siklikla kullanilan kiimeleme
algoritmalarin1  gelistirmeye c¢alismislardir. Dembele ve Kastner (2002), DNA
mikrodizi hibridizasyon c¢alismalarindan elde edilen verilerin kiimelenme analizi,
biyolojik olarak ilgili gen gruplariin belirlenmesi igin gerekli olduguna deginmislerdir
ve kiimelenme iiyelik degerlerini genlere atfetmek i¢in bir bulanik bdéliimleme yontemi
uygulamislardir.

Jiang ve Zhang (2002), yapmis oldugu ¢alismalarinda milyonlarca gen
Olglimiinden olusan veri kiitlesini anlama ve yorumlama zorlugunu agmak igin
kiimeleme tekniklerinin kullanilmasi gerektigine deginmislerdir. Asyali ve Alci (2004),
giivenilir olmayan sinyal yogunluklarinin ortadan kaldirilmasi, mikrodizi verisinden
tiretilen gen ekspresyon oranlarinin tekrarlanabilirliini ve giivenilirligini arttirmak i¢in
bulanik kiimeleme ve normal karisim modelleme tabanli kiimeleme yontemlerini
uygulamiglardir. Tari ve arkadaslari (2009), olasiliksal kiimeleme algoritmasinda
biyolojik bilgi ve gen ifadesi verilerinin eszamanli kullanimini1 saglayan yeni bir yari-
denetimli bulanik kiimeleme yontemi 6nermiglerdir.

Cavas (2010), yapmis oldugu ¢alismasinda biyosekans analizinde —protein, enzim
sekanslar1 kiimeleme tizerine yeni yaklagimlar ¢alisilmistir. Schwidmmle ve Jensen
(2010), DNA mikrodizi ve nicel proteomik deneylerinde elde edilenler gibi yiiksek
boyutlu veri kiimelerindeki kiime yapilarini tanimlamak i¢in bulanik kiimeleme
algoritmalarmin yaygin olarak kullanildigin1 sdylemigler ve bu algoritmalarin optimal
degerlerini ayarlamak i¢in bir ¢calisma yapmiglardir.

Alt bolimde uygulama 1, uygulama 2 ve uygulama 3 basliklari adi altinda

analizler ayrintili olarak incelenecektir.
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51. Uygulamal

Bu uygulamada, bir onceki bolimde anlatilmis olan ve bulanik kiimeleme
algoritmalari uygulamalarinda 6nemi biiyiik olan kiime sayis1 parametresi igin gegerlilik
indeksilerinin karsilastiritlmalarini gorecegiz.

Veri seti olarak biyolojik alanda sik kullanilan ve internete erisimi agik olan
platform UCI: Machine Learning Repository’ den alinan Maya (yeast) veri seti ve
Tiroid disfonksiyonu veri setinden (Quinlan, 1987) yararlanilmstir.

Maya veri seti: Bu veri seti, 0-160 dakikalik zaman periyodunda 17 zaman
noktasinda olgiilen 6200 maya geni i¢in ifade verisinden olusmaktadir. Bu ¢alismada
Tavazoi ve arkadaglarinin ¢alistifi ¢aligmadaki gibi 2845 gen se¢imi kullanilmistir
(Tavazoi et all, 1999).

Tiroid disfonksiyonu veri seti: Bu c¢alismada kullanilan veri seti tiroid
disfonksiyonu, bir hastanin normal olarak islev gosteren bir tiroidi, diisiik islevli bir
tiroid (hipotiroidi) veya asir1 aktif tiroid (hipertiroidi) olup olmadigini belirlemektir.
1985 yilinda toplanan veri setinde 6 6znitelik 3772 vaka bulunmaktadir.

Hem bulanik kiimeleme hem de klasik kiimeleme algoritmalari igin miithim olan
kiime sayis1 parametresinin bulunmasi i¢in Matlab R2015a programi kullanilarak
gecerlilik indeksleri hesaplanmigtir.  Ayrica gorsel olarak destekleyici grafikler
cizdirilmistir. Grafiklerin ¢izim asamasinda dirsek Kriteri denen bir siire¢ kullanilmistir.
Dirsek kriteri, hangi sayida kiimenin se¢ilmesi gerektigini belirlemek icin bildirilen
ortak bir kuraldir. Dirsek kriteri, bir dizi kiimenin se¢ilmesi gerektigini ve bdylece
bagka bir kiimenin eklenmesi yeterli bilgi getirmeyecegini sdylemektedir. Daha ayrmntili
olarak bahsedilecek olursa, kiimelerin sayisina gore agiklanan bir dogrulama olgiistinii
cizerek, ilk kiimeler ¢ok fazla bilgi (varyansi ¢ok fazla agiklayacaktir) ekleyecektir,
ancak bir noktada marjinal kazang diisecek ve grafikte bir a¢1 yani dirsek olusturacaktir.
Dirsek kriterinin ¢alismasini gdstermek igin, bu iki veri setini temsil eden 6zellik
degerleri, kiime algoritmalar i¢in girdi olarak kullanilmistir. Her calisma igin farkl
sayida kiime (2 ile 10 arasinda) ile galisma gergeklestirilmistir, béylece en iyi sayida
kiime elde edilmesi hedeflenmistir. Maya verisi iizerinde k-medoid algoritmasi

uygulanmis ve yedi dogrulama indeksin sonuglar1 Tablo 5.1.'de gésterilmistir.
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Tablo 5.1. Maya veri seti igin k-medoid kiimeleme analizi sonucu elde edilen indeks degerleri

c PC CE SC S XB DI ADI
1 NaN 0,4825 0,00017 Inf 0,0419 0,0188
3 1 NaN 0,3063 0,00018 Inf 0,0523 0,0125
4 1 NaN 0,2318 0,00015 Inf 0,0558 0,0085
5 1 NaN 0,2367 0,00012 Inf 0,0495 0,0115
6 1 NaN 0,2106 0,00012 Inf 0,0626 0,0184
7 1 NaN 0,2010 0,00011 Inf 0,0537 0,0005
8 1 NaN 0,2345 0,00013 Inf 0,0685 0,0049
9 1 NaN 0,2608 0,00015 Inf 0,0496 0,0005
10 1 NaN 0,2551 0,00014 Inf 0,0672 7,1449e-05

Kiime sayisina bagli olarak dogrulama yontemlerinin degerleri ¢izilecektir. Boliim
katsayisinin (PC) degeri tiim kiimeler igin 1, siniflandirma entropisi (CE) her zaman
‘NaN’ degerini ve Xie-Beni indeksi ‘Inf” degerini almistir. Bu durum, ii¢ gecerlilik
indekslerinin bulanik boliimleme yontemleri igin tasarlanmasindan ve sert kiimeleme
yontemlerinden biri olan k-medoid algoritmasinin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir.

Hicbir dogrulama indeksi kendi basina giivenilir degildir. Bu nedenle, optimal
sonug sadece tiim dogrulama indeksleri cizildiginde ve birlikte degerlendirildiklerinde
aciktir. Bu durum, optimum sayimnin sadece tiim sonuglarin karsilastirilmasiyla tespit
edilebilecegi anlamina gelir. Sekil 5.1.'de, boliim indeksi, ayirma indeksi, Dunn ve

Alternatif Dunn indekslerinin degerleri gosterilmistir.
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Sekil 5.1. k-medoid gecgerliligi icin (SC), (S), (DI) ve Alternatif Dunn in indeksi.

En uygun kiime sayisini bulmak i¢in, daha az kiime igeren bdliimler, gecerlilik
indekslerinin degerleri arasindaki fark kiiciik oldugunda ya da grafikte ilk kirilma (ilk
yerel minimum) daha iyi kabul edilir. Sekil 5.1.’de SC ve S indeksleri i¢in, kiime
sayisinin, sirastyla, 3. ve 4. kiime olarak derecelendirilebilecegini gostermektedir. Dunn
indeksi ve Alternatif Dunn indeksi, en iyi kiime sayisinin 4 olarak segilmesi gerektigini
dogrulamaktadir. Bu indekslere gore, Maya verilerinin k-medoid algoritmasina gére en
1yi boliimlendirilmesi 4 kiime ile elde edilmektedir.

Diger bir yandan, k-ortalamalar algoritmasi i¢in yedi indeksin tamaminin sayisal

gecerlilik 6lgiimleri Tablo 5.2. 'de gosterilmistir.

Tablo 5.2. Maya veri seti i¢in k-ortalamalar kiimeleme analizi sonucu elde edilen indeks degerleri

c PC CE SC S XB DI ADI

2 1 NaN 0,4979 0,00017 6,0844 | 0,03634 0,0123
3 1 NaN 0,3097 0,00018 4,6826 | 0,0440 0,0465
4 1 NaN 0,2354 0,00012 4,0688 | 0,0485 0,0151
5 1 NaN 0,2016 0,00011 3,4146 | 0,0660 0,0224
6 1 NaN 0,1795 9,9554e-05 2,9639 | 0,0646 0,0229
7 1 NaN 0,1644 9,3637e-05 3,1366 | 0,0688 0,0011
8 1 NaN 0,1575 8,8464e-05 2,8899 | 0,0687 0,0008
9 1 NaN 0,1589 8,9241e-05 2,8988 | 0,0505 0,0009
10 1 NaN 0,1572 8,9253e-05 2,8484 | 0,0555 0,0010
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Optimum sayida kiimeler elde edebilmek i¢in ¢ € [2,10] aralifinda kiimelenme
gerceklestirilmistir. Tablo 5.1. ve Tablo 5.2.°de goriildiigii gibi, PC ve CE indeksleri, k-
ortalamalar ve k-medoid algoritmalar1 i¢in kullanisli degildir. Ciinkii bu algoritmalar
keskin kiime yontemleridir. Bununla birlikte, SC, S, DI (ve ADI) indekslerinin daha iyi
sonuglar iiretmesinin sebebi, net ve iyi ayrilmis kiimeleri dogrulamak i¢in kullanish

olmalarindan kaynaklanmaktadir. .
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Sekil 5.2. k-ortalamalar gegerliligi icin SC, S, XB,DI, ADI indeksleri

Sekil 5.2, SC ve XB igin, kiimelerin sayisinin kolaylikla 3 olarak
derecelendirilebilecegini gostermektedir. Yine aymi sekle gore S indeksi i¢in, say1 4
kiime olarak seg¢ilmelidir. Dunn'in indeksi ve Alternatif Dunn'in indeksi k-ortalama
algoritmasi i¢in en uygun kiime sayisinin 4'e secilmesi gerektigini sdylemektedir. Bu
indekslere gore, verilerin k-ortalama algoritmasina gore en iyi sekilde boliimlenmesi 4
kiimeyle elde edilir.

Dirsek kriteri ile bulanik kiimeleme algoritmalar1 i¢in en uygun sayida kiimenin
tanimlanmasi da miimkiindiir. Maya veri seti i¢in bulanik c-ortalamalar algoritmasinin
gegerlilik sonuglart Tablo 5.3." te gosterilmistir. Bununla birlikte, PC' nin temel
dezavantaji ¢ ile monotonik azalmadir, bu da en uygun kiime sayisini tespit etmeyi

zorlastirir. Aym1 sorun CE indeksi i¢in de gecerlidir; verilere dogrudan baglanti
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olmamast monoton artisa neden olur. En uygun kiime sayisi, bu iki dogrulama

yontemine gore derecelendirilemez. Sekil 5.3.'te, tiim indekslerin sonuglari ¢izilmistir.

Tablo 5.3. Maya veri seti igin bulanik ¢ -ortalamalar analizi sonucu elde edilen indeks degerieri

c PC CE SC S XB DI ADI

2 0,9087 0,1554 0,4913 0,00020 5,3599 0,0429 0,0182
3 0,8766 0,2186 0,3149 0,00018 3,7437 0,0439 0,0464
4 0,8449 0,2809 0,2462 0,00013 3,3779 0,0485 0,0135
5 0,8072 0,3541 0,2143 0,00012 2,6261 0,0668 0,0209
6 0,7694 0,4278 0,1938 0,00010 2,2517 0,0454 0,0098
7 0,7318 0,5033 0,1869 0,00011 1,9639 0,0470 0,0048
8 0,6857 0,5955 0,1862 0,00010 1,8095 0,0588 0,0031
9 0,6454 0,6799 0,1911 0,00011 1,8137 0,0405 0,0004
10 0,6018 0,7719 0,1957 0,0001 1,5107 0,0521 0,0003
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Sekil 5.3. BCO gegerliligi tiim indekslerin sonug grafikleri. (a) PC, CE indeksleri grafikleri. (b) SC, S,
XB indeksleri grafikleri. (c) DI ve ADI indeksleri grafikleri

Sekil 5.3.(b), en uygun kiime sayis1 hakkinda ayrintili bilgi vermektedir. SC ve
XB indeksleri i¢in, yerel minimuma c = 3'te ulasilirken, S i¢in yerel minimum degere
¢ = 4'te ulasilir. Sekil 5.3.(c)' de, Dunn'in indeksi ayni zamanda kiimelerin optimal

sayisinin ¢ = 4 olmasi gerektigini gosterir. Diger taraftan, Alternatif Dunn'in indeksi, ¢ =
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4 noktasinda bir dirsege sahiptir. Bu nedenle, BCO algoritmasi i¢in en uygun kiime
sayist 4 olarak secilmistir.

Maya verileri igin Gustafson — Kessel algoritmasi m = 2 olarak calistirilmuistir.
Dogrulama indeks sonuglari, Tablo 5.4."te tasvir edildigi gibidir. Sonuglarin grafikleri
ise Sekil 5.4."te gosterilmistir.

Tablo 5.4. Maya veri seti i¢in GK analizi sonucu elde edilen indeks degerleri

c PC CE SC S XB Dl ADI
2 0,5000 0,6931 9074607,0 | 3146,5 5,3599 0,0215 0,0026
3 0,3333 1.0986 5808940,0 | 2869,6 3,7437 0,0215 0,0026
4 0,2500 1,3863 2898967,7 | 1522,7 3,3779 0,0215 0,0026
5 0,2000 1,6094 3311567,4 | 1716,6 2,6261 0,0222 0,0026
6 0,1667 1,7918 699489,2 | 376,1 2,2517 0,0226 0,0026
7 0,1429 1,9459 154230,7 | 860,5 1,9639 0,0226 0,0018
8 0,1250 2,0794 123404,4 690,6 1,8095 0,0226 0,0018
9 0,1111 2,1972 754238,9 432,4 1,8137 0,0215 0,0018
10 0,1000 2,3026 330347,8 186,3 1,5107 0,0207 0,0011
" e\ I A Pertiien inden (90
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Sekil 5.4. GK gecerliligi igin tiim indekslerin sonug grafikleri (a) PC, CE indeksleri grafikleri. (b) SC, S,
XB indeksleri grafikleri. (c) DI ve ADI indeksleri grafikleri
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Sekil 5.4.(a), PC ve CE indeksleri i¢in 3. noktada kiiciik bir degisiklik
gostermektedir. Sekil 5.4.(b) 'de, hem SC hem de S endeksi i¢in, en uygun sayida
kiimeyi bulmak zordur; ¢ = 4 ve ¢ = 6 noktalarinda dirsek goriilmektedir. 3 degeri XB
indeksinin grafiginden ulasilabilir. Sekil 5.4.(c) 'de, Dunn’in indeksi, GK algoritmasi
icin optimum kiime sayisinin 4 oldugunu dogrulamistir.

Gegerlilik indekslerine gore, Gath — Geva kiimelenme algoritmasi i¢in verilerin en
1yl boliimlendirilmesi Tablo 5.5. 'te gosterildigi gibi 4 kiimeyle elde edilmistir. Gath —
Geva kiimelenme algoritmasi k-ortalamalar ve GK algoritmalarinda tanimlanan ayni
ciktilara sahiptir. Ancak, GG algoritmasi1 daha az girdi parametrelerine sahiptir (sadece
bulaniklastirma iissii ve sonlandirma kriteri), ¢iinkii {istel terim igceren mesafe normu

sayisal problemlere giremez.

Tablo 5.5. Maya veri seti i¢cin GG analizi sonucu elde edilen indeks degerleri

indeks | Deger
PC 0,3206
CE 1,217
SC 2,6238
S 0,0253
XB 1,17875
DI 0,0497
ADI 0,0171

En uygun kiime sayisi, onceki boliimde belirtildigi gibi dogrulama ydntemleri ile
belirlenebilir. Dogrulama o6l¢iimleri, farkli kiime ydntemlerini karsilastirmak i¢in de
kullanilabilir. Yapilan analizler incelendiginde, tiim kiimeleme algoritmalarinin optimal
sayisi 4 kiime ile elde edilmistir. 4. kiime i¢in elde edilmis tiim indeks degerleri Tablo
5.6.” da belirtilmistir.
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Tablo 5.6. ¢= 4 i¢in kiimeleme algoritmalarmmin karsilastirilmast.

Indeks PC CE SC S XB DI ADI

K-medoid 1 NaN 0,2318 0,00015 Inf 0,0558 0,0085
K-ortalamalar 1 NaN 0,2354 0,00012 | 4,0688 0,0485 0,0151
BCO 0,8449 | 0,2809 0,2462 0,00012 | 3,3779 0,0485 0,0135
GK 0,2500 | 1,3863 2898967,7 15227 3,3779 0,0215 0,0026
GG 0,326 | 1,217 2.6245 0.0437 1.2527 0.0497 0.0171

Tablo 5.6. ‘da gorildigi gibi PC, CE ve S indeksleri bulanik c- ortalamalar igin
daha iyi sonuglar tiretirken, SC ve ADI indeksleri k-medoid algoritmasi i¢in daha uygun
oldugu saptanmistir. Bulanik ortam indekslerinden biri olan Xie- Beni indeksi ise Gath
— Geva algoritmasinda daha iyi performans gostermektedir.

Ayni gecerlilik indeksleri Tiroid bozuklugu veri seti iizerinde uygulandiginda
olusan sonugclart incelenerek grafiksel olarak gosterilmistir. Degerlendirilme yapilirken
yine ilk dirsek ya da ilk yerel minimum noktas: ele alinmistir. ilk olarak, k-medoid

algoritmas1 uygulanmis ve dort dogrulama indeksin sonuglar1 Sekil 5.5.'te gdsterilmistir.
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Sekil 5.5. k-medoid gecerliligi icin (SC), (S), (DI) ve Alternatif Dunn’in indeksi
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Sekil 5.5. , SC indeksinin 3. noktadaki kiiciik degisimi ve S indeksi igin, kiime
sayisinin 4 olarak derecelendirilebilecegini gostermektedir. Bununla birlikte, Dunn
indeksi optimum saymnin 5 ve Alternatif Dunn indeksi en iyi kiime sayisinin 3 olarak
secilmesi gerektigini sdoylemektedir. Bu indekslere gore, tiroid verilerinin k-medoid
algoritmasina gore en iyi boliimlendirilmesi 3 kiime ile elde edilmektedir.

Troid disfonksiyonu verileri i¢in k-ortalamalar algoritmasi uygulandiktan sonra

elde edilen sonuglar Sekil 5.6.” da verilmistir.
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Sekil 5.6. k-ortalamalar gegerliligi igin (SC), (S), (DI),ve (XB) indeksi

Sekil 5.6., SC ve S i¢in, kiimelerin sayisinin kolaylikla 3 olarak
derecelendirilebilecegini gostermektedir. Xie ve Beni indeksi igin, kiime sayis1 4 olarak
secilmelidir. Dunn'in indeksi i¢in kiime sayisina karar vermek zordur; hem ¢=3 hem de
c= 8’ de dirsek bulunmaktadir. Alternatif Dunn indeksi, k-ortalama algoritmasi i¢in en
uygun kiime sayisinin 3 seg¢ilmesi gerektigini gostermektedir. Bu indekslere gore,
verilerin k-ortalama algoritmasina gore en iyi sekilde bolimlenmesi 3 kiimeyle elde
edilir.

Tiroid veri seti i¢in bulanik c-ortalamalar algoritmasinin gegerlilik sonuglart Sekil

5.7." de ayrintil1 incelenmistir.
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Sekil 5.7. BCO gegerliligi tiim indekslerin sonug grafikleri (a) PC, CE indeksleri grafikleri. (b) SC, S,
XB indeksleri grafikleri. (c) DI ve ADI indeksleri grafikleri

Sekil 5.7.(a)’ya gore PC ve CE indeksleri i¢in optimum kiime sayist 4 olmalidir.
Sekil 5.7.(b) ve Sekil 5.7.(c), en uygun kiime sayis1 hakkinda ayrintili bilgi vermektedir.
SC indeksi i¢in, yerel minimuma ¢ = 5'te ulasilirken, S i¢in yerel minimum degeri ¢ = 4"
te ve ¢=6" da ulasilir. Bu nedenle, bu iki indekse gore optimum kiime sayisina karar
vermek ¢ok zordur. Yine aym grafikte, XB indeksine gore optimum say1 3 olmalidir.
Sekil 5.7.(c)'de, Dunn'in indeksi ayni1 zamanda kiimelerin optimal sayisinin ¢ = 3 olmasi
gerektigini gosterir. Diger taraftan, Alternatif Dunn'in indeksi, ¢ = 3 noktasinda bir
dirsege sahiptir. Bu nedenle, BCO algoritmasi ig¢in en uygun kiime sayist 3 olarak
secilmistir.

Gustafson- Kessel algoritmasi uygulandiktan sonra elde edilen dogrulama indeks

sonuglari, Sekil 5.8.” de gosterildigi gibidir.
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Sekil 5. 8. GK gegerliligi icin tiim indekslerin sonug grafikleri; (a) PC, CE indeksleri grafikleri. (b) SC,
S, XB indeksleri grafikleri. (c) DI ve ADI indeksleri grafikleri

Sekil 5.8.(a), PC indeksi 3. noktada kiigiik bir degisiklik gosterirken, CE
indeksinde bu degisiklik 7 noktasinda gézlemlenmistir. Sekil 5.8.(b) 'de, XB igin, en
uygun sayida kiimeyi bulmak zordur; ¢ = 4 ve ¢ = 6 noktalarinda dirsek goériilmektedir.
3 degerine hem SC hem de S indekslerinin grafiginden kolayca ulasilabilir. Sekil 5.8.(c)
'de, Alternatif Dunn’in indeksi, GK algoritmasi igin optimum kiime sayisinin 3
oldugunu dogrulamistir.

En uygun kiime sayisi, gecerlilik indeksleri ve ¢izilen grafiklerden dirsek yontemi
ile tespit edilmeye caligilmistir. Yapilan analizler incelendiginde, Tiroid bozuklugu veri
seti i¢in tlim kiimeleme algoritmalarinin optimal kiime sayis1 3 oldugu elde edilmistir.
Bes kiime algoritmasinin performansimna erismek icin, dogrulama yontemleri farkli
kiime yontemlerini karsilastirmak i¢in de kullanilabilir 3. kiime i¢in elde edilmis tim

indeks degerleri Tablo 5.7.” da belirtilmistir.

49



Tablo 5.7. ¢= 3 i¢in kiimeleme algoritmalarmn karsilagtirilmast

Indeks PC CE SC S XB DI ADI

K-medoid 1 NaN 2.1854 0,0010 Inf 0.0068 0.0013
K-ortalamalar 1 NaN 2.1872 0,0009 8.9094 0.0068 0.0337
BCO 0.7787 | 0.3848 2.4892 0.0011 6.1557 0.0053 0.0395
GK 0.5390 | 0.7747 5.6027 0.0025 3.5168 0.0075 0.0042
GG 0.428 | 0.942 2.6238 0.0253 1.17875 | 0.0437 0.0071

Tablo 5.6. ve Tablo 5.7’yi birlikte degerlendirirsek, biiyiik dezavantajlari olsa bile
PC ve CE indekslerinin, k- ortalamalar ve k-medoid i¢in, kisacasi sert kiimeleme
yontemlerinde yararsiz oldugu goriilmektedir. Giiriiltiiniin en gii¢lii kriteri olarak kabul
edilen SC indeksi degeriyle ilgili olarak, k-medoid algoritmasinda diger algoritmalardan
daha iyi degerler verdigi gozlemlenmistir. Alternatif Dunn'in indeks degerlerinin her iki
veri seti i¢in, (¢ = 3 vec = 4) i¢in k-medoid algoritmasinda en iyi sonuglara sahip
oldugu sonucuna varilabilir. Bulanik c-ortalamalari algoritmasi, S indeksinin diger
yontemlere gore daha kiigiik degerlerini gosterir. Gath — Geva kiimeleme algoritmasi
Xie ve Beni indeksinin en kiiciik degerlerine sahiptir ve XB dizinine gore diger

yontemlerle karsilastirildiginda ¢ok daha iyi performans gostermistir.
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5.2. Uygulama 2

Bu boliimde, ilk olarak gen ifade degerlerini degisken olarak goz Oniinde
bulundurup kisileri daha sonra ise kolon kanseri hastalarindan elde edilen gen
verilerinin benzer ekspresyon modellerine gore gruplara boélmek amaglanmistir. Bu
uygulama i¢in, Alon ve arkadaglari (1999) tarafindan tanimlanan ve kullanima agik
olan bir gen ifade veri kiimesi olan Kolon kanseri veri seri kullanilmistir. Bu veri seti
62 hastadan olgiilen 2000 genden olusur. Bu hastalardan 22 tanesi saglikli iken
40 tanesi ise kolon kanserine sahiptir.

Literatiirde kolon kanseri hastaligi siniflandirmasi icin ¢esitli yontemler
Onerilmistir. Bildigimiz kadariyla, simdiye kadar kolon kanseri veri kiimesinde
kiimeleme teknikleri kullanilmamustir.

Gen ifadeleri tlizerinde daha onceki boliimlerde bahsi edilmis olan k- medoid
algoritmasi, k- ortalamalar algoritmasi, bulanik c- ortalamalar algoritmasi, Gustafson-
Kessel algoritmasi uygulanmigtir. Klasik kiimeleme algoritmalarin analizi Rstudio 3.4.0
programinda, bulanik kiimeleme analizleri ise Matlab programinda yazilmis olan kodlar
yardimi gerceklestirilmistir.

Dort kiime algoritmasinin  performanslarina erisebilmek i¢in baslangi¢
parametrelerine ihtiya¢ vardir. Kiime sayis1 parametresi i¢in bir onceki uygulamada
vurgulanmig olan dogruluk ya da gecerlilik indekslerinden yararlanilmigtir. Uygun
kiime sayis1 2 olarak secilmistir. Kiime sayist1 2 alinarak R paket programinda ve
“cluster” paketi yardimi ile yapilan k- medoid kiimeleme sonucu elde edilen kiime

dagilim grafigi Sekil 5.9.’daki gibidir.
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Sekil 5.9. k-medoid algoritmasi sonucu elde edilen kiimeleme dagilim grafigi

k- medoid kiimeleme ile kolon kanseri verileri “2” kiimeye ayrilmistir. Birinci
kiimeye bakildiginda kolon kanserine neden olan geni tasiyan hastalarin ¢ogunlukta
oldugu, ikinci kiimede ise ¢ogunlukla saglikli tiyelerin bulundugu gézlemlenmektedir.
Bu agidan degerlendirildiginde; gen ifade verilerine dayanilarak yapilan k-medoid
kiimelemesinde, birinci kiimede 41 ( hem hasta hem de saglikli), ikinci kiimede ise 21 (
hem hasta hem de saglikli) kisi olacak sekilde kiimeleme yapmistir. Ancak bu
kiimeleme yontemi hem aykir1 deger (Sample 24 ve Sample 45) etkisini azaltamamistir

hem de 1yi ayrilmis ve kompakt kiimeler elde edememistir.

Yine ayni sekilde kiime sayisi “2” olarak alinarak veri setine k-ortalamalar

algoritmas1 uygulanmistir ve elde edilen kiimeler Sekil 5.10.” da gosterilmistir.
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Sekil 5.10. k- ortalamalar algoritmasi sonucu elde edilen kiimeleme dagilim grafigi

k- ortalamalar algoritmasi ile kolon verileri “2” kiimeye ayrilmistir. Bu yontem k-
medoid tekniginin aksine giiriiltii etkisini 6nemli Glglide kaldirmustir. k-ortalamalar
algoritmasimin gorsellestirilmesi i¢in, ortaya c¢ikan kiimeler elipsoit bir yapiy
gosterirken, kiimelerin merkezleri, nokta deseni normal olma egiliminde olacak sekilde
dagilir. Birinci kiime 44, ikinci kiime 18 kigiden olusmustur. Ancak, hastaliga neden
olan gen ifadelerinin yogunlugu fazla olmasina ragmen bazi gruplar1 saglikli olarak
kiimeleme yapmugtir.

Klasik kiimeleme ile bulanik kiimeleme sonuglarini karsilastirmak amaciyla
bulanik kiimeleme yontemlerinden olan bulanik c- ortalamalar kiimeleme yontemi ve
Gustafson- Kessel algoritmasi da kullanilmigtir. Bu iki algoritma i¢in Matlab R2017a
programinda kod yazilmistir. Ayrica bulanik c- ortalamalar algoritmas: i¢in Rstudio
programinda “fclust” paket yardimu ile analiz yapilmistir.

Baslangic parametrelerinden kiime sayist gegerlilik indeksleri ile karar verilmistir
ve optimum kiime sayis1 “2” olarak alinmistir. Islem kolaylig1 acisindan bulaniklastirici
parametresi m yine “2” olarak, durdurma kriteri € “le-06", baslangi¢ kiime merkezi ve
tiyelik degerleri matrisleri ise rassal olarak iiretilmistir. BCO ve GK algoritmalari
uygulandiktan sonra elde edilen kiimelerin dagilim grafikleri Sekil 5.11. - Sekil 5. 12. ve
Sekil 5.13.’teki gibidir.
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Sekil 5.11. Matlab programinda BCO algoritmasi sonucu elde edilen kiimeleme dagilim grafigi
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Sekil 5.12. R programinda BCO algoritmasi sonucu elde edilen kiimeleme dagilim grafigi
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Sekil 5.13. GK algoritmast sonucu elde edilen kiimeleme dagilim grafigi

Matlab programu ile elde edilen iki sekil, birimlerin iiyelik degerleri ve iiyelik
degerlerine bakilarak birimlerin kiimede yer aldiklart durumuna gore ¢izdirilmistir.
Birimler hangi kiimeye daha biiyilik kiime tiyelik degerine sahipse, o kiimeye ait olacak
sekilde kiimelere atama yapilmaktadir.

Sekil 5.11.” de bulanik c-ortalamalar algoritmasi, kolon kanseri veri seti i¢in daha
iyi sekilde, daha iyi ayrilmis ve anlamli sekilde yiiksek kompaktliga sahip kiimeler
yaratmistir. R sonucu elde edilen kiime iiyelikleri, MATLAB programindan farklh
olarak birbirlerine daha yakin sonuclar (daha bulanik sonuglar) vermektedir. Bununla
birlikte R programiyla elde edilen kiimeleme grafiginde ornekler etiketlenerek hangi
ornegin nerede yer aldigin1 gérmek kolaylasmustir.

Gustafson — Kessel algoritmasi, ise Sekil 5.13.’te gorildigi gibi tatmin edici bir
ayrilik sagladi, ancak yiiksek bir kompaktlikla degil. Bunun nedeni, Gustafson -Kessel
algoritmasinin elipsoid kiimeleri olusturmasi, yerel topolojik yapiya mesafe kuralini

benimsemesi ve karmasik veri kiimelerini daha etkin bir sekilde analiz etmesidir.

Tablo 5.8. k-ortalamalar ve BCO algoritmasimin performans kiyaslamasi

Veri adi Kiime biiytlikligii Iterasyon Sayisi Dogruluk
k-ortalamalar BCO k-ortalamalar BCO k-ortalamalar BCO
Kolon Kanseri 44 18 41 | 21 2 55 67.0 74.0
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Tablo 5.8 de analizi yapilan iki temel kiimeleme algoritmasinin analiz
sonuclarindan bazilar1 verilmistir. Tabloya gore, k- ortalamalar algoritmasi bulanik c-
ortalamaya nazaran daha kisa iterasyon da tamamlanmistir. Bunun nedeninin ise k-
ortalamalar algoritmasinin bdliimleme algoritmasi olmasindan kaynaklandigini
diistinmekteyiz. Yani bu algoritma kiime merkezlerine dayanarak analize devam ettigi
icin iterasyon sayist az olmaktadir. Bununla birlikte, k- ortalamalar algoritmasi
iterasyon sayisinda avantaj saglasa da olusturdugu kiimelerin saflig1 konusunda bulanik
C- ortalamalar kadar basar1 elde edememistir.

Kiimeleme analizleri kullanilarak sadece ornekler degil ayn1 zamanda gen ifade
degerleri de alt gruplara ayrilabilmektedir. Bu baglamda, veri setindeki gen ifade
degerleri de bulanik c-ortalamalar ve k- ortalamalar algoritmalari ile analiz edildikten
sonra elde edilen kiimeler, gen degerleri cinsinden 1s1 haritast kullanilarak ayrintili
olarak ¢izdirilmistir. Is1 haritasi, kiimeleme algoritmalarina tabi tutulmus ¢ok boyutlu
gen ifadesi verilerini grafik olarak temsil etmek i¢in kullanilir. Is1 haritasini
kullanmadan 6nce, veriler negatif ve pozitif kat degisimi arasinda simetri yapmak ve her
gen i¢in bir tane icin ortalama bir ifade degeri elde etmek iizere normalize etmek iizere
log2 donistiirtilmiistiir. Bu, ayn1 ifade modelini paylasan genlerin benzer gen ifade
vektorlerine sahip olmasini saglar. Ayrica tiim gen veri ifadeleri ile ¢aligmak yerine,
saglikl ve sagliksiz dokular1 6nemli derecede etkileyecek genlerden olusan bir alt grup
olusturulmustur. Daha sonra kiimeleme analizi islemine gecilmistir. Uygulanacak her
algoritma rasgele baslatma ile calistinlmistir ve sonucglar ortalama degerle elde
edilmistir.

Sekil 5.14. kolon kanseri verileri kiimelerinin kalitesini gostermektedir. Sekillerde
mavi renk tonlar1 diisiik yogunluk, kirmizi renk tonlar1 yiiksek yogunluk gen ifade
degerini gostermektedir. Sekil 5.14.(b), bulanik c-ortalamalar algoritmasinin k-
ortalamalar algoritmasindan daha 1iyi ayrilmis ve homojen kiimeler iirettigi

gorilmektedir.
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Sekil 5.14. Kolon kanseri verilerinin kiimelenmesi sonucu olusan sekiller (2) k-ortalamalar ile olusan

kiime yapist (b)BCO algoritmast ile olugan kiime yapisi
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53. Uygulama3

Bolim 3’te bulanik kiimeleme algoritma ile sert kiimeleme algoritmanin teorik
olarak kiyaslamalari yapilmistir. Bununla birlikte kiyaslama sonucu ortaya c¢ikan
sonuglardan biride, bulanik kiimele analizinin esas algoritmasi olan bulanik c-
ortalamalar algoritmasinin veri setleri giiriiltii igerdiginde i1yi sonuglar iiretememesi
olmustur. BCO algoritmasi, liyelik degerleri hesaplanirken giiriiltii noktalar1 veya aykiri
degerleri de dahil etmektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek igin Bolim 3.3.1.1
de deginilmis olan olabilirlikli c- ortalamalar, bulanik olabilirlikli c- ortalamalar ve
olabilirlikli bulanik c- ortalamalar algoritmasi ele alinmistir. Bu bdéliimde, bu 3
algoritmanin performanslarini karsilagtirmak i¢in UCI makine 6grenme havuzundaki
gercek veri seti - E. coli veri setinden faydalanilmistir.

E. coli veri seti: E. coli veri seti 336 o6rnek ve 7 ozellik kosulu igerir. Bu veri setinin

amact1 E. coli proteinlerinin hiicresel lokalizasyon bolgelerini 6ngdrmektir.

Tiim algoritmalar ayn1 baslangic degerleri ve durma kosullar altinda uygulandi.
Kiime sayisi1 daha 6nce belirtilmis olan indeks tiirlerinden hesaplanilmistir ve 6 olarak
bulunmustur. Kiime sayis1 disindaki tiim baslangi¢ parametre degerleri rastgele secildi.
bulaniklastirici parametresi m = 2, eta parametresi = 2, omega parametresi =2,
durdurma kriterleri ¢ = le — 6). Deneylerin tiimi R studio 3.4.0 programinda

gerceklestirilmistir. Bu algoritmalar1 kiyaslamak i¢in iterasyon sayist ve  kiime

merkezleri konumlar1 i¢in ortalama hata karelerinin kare kokii RMSE = [(v, — vt)z

kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.9.” da gosterilmistir.

Tablo 5.9. BCO, PCM, FPCM ve PFCM i¢in Iter.Sayisi, Hesap. Zamani, RMSE ve MAE degeri.

Vektor BCO PCM FPCM PFCM
Iter. Sayisi
102 49 48 159
Hesap. Zamani
7.72 3.39 5.62 12
RMSE
12.71 0.29 2.38e-05 0.15
MAE
55.78 2.58 0.0025 1.26

Tablo 5.9.'da, BCO algoritmas1 102 tekrarda tamamlanirken, PFCM 159, FPCM
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48 ve PCM algoritmasi 49 tekrar ile tamamlanmistir. Bununla birlikte iterayon sayisi ve
hesaplama siireleri goz Online alindiginda, PCM ve FPCM algoritmalart BCO
algoritmasina gore iyi sonuglar tretebilirken, PFCM algoritmas1 en son tamamlanan
algoritma olmustur. Ancak, bu ii¢ algoritma, gelistirilen modelin performansini
degerlendiren RMSE ve MAE istatistiksel terimleri iizerinden karsilastirilirsa, BCO
algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir.

Bu algoritmalarin kiimelenme sonrasi elde edilen kiimelerin sekli, sirasiyla Sekil

5.15, Sekil 5.16, Sekil 5.17, Sekil 5.18 de gosterilmistir.
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Sekil 5.15. Aykirt degerli veri kiimesi icin BCO algoritmas: kiimeleme sonucu
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Sekil 5.17.
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Sekil 5.18. Aykiri degerli veri kiimesi icin PCM algoritmast kiimeleme sonucu

Sekil 5.15. ve Sekil 5.17 'ye gore, BCO ve FPCM algoritmalarinin

uygulanmasiyla olusan kiimelerin, diger iki algoritmanin sonucundan olusan

kiimelerden daha iyi ayrilmis ve kompakt oldugunu goriilmektedir. PCM ve PFCM
algoritmalar1 aykir1 deger tespitinde daha etkili olmalarina karsin ortiisen ya da ¢akisan
kiimelerin tespitinde basarili olamadig1 Sekil 5.16 ve Sekil 5.18.” de gozlemlenmistir.
BCO ve FCPM algoritmalari, ¢akisan kiimeleri tespit etmede daha basarili olmustur.
Ozetle, bu veri seti igin FPCM algoritmasimin Tablo 5.9.'daki hesaplanmis degerleri ve
ile birlikte degerlendirildiginde, en kiimeleri  olusturdugunu

grafigi 1yl

sOylenebilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda klasik kiimeleme yoOntemlerine alternatif olarak bulanik
kiimeleme analizinin anlamli sonuglar iiretebilecegi gosterilmistir. Bu baglamda tez
kapsaminda bulanik kiimeleme siirecinin asamalar1 tanitilmistir, bulanik kiimeleme
algoritmalarinin performanslarini 6lgebilmek igin klasik kiimeleme teknikleri ile genetik
veriler yardimiyla karsilastirilmistir. Klasik kiimeleme analizinde oldugu gibi bulanik
kiimeleme analizinde de dogru ve saglam sonuglara ulasmak i¢in en uygun sayida
kiimenin belirlenmesi énemlidir. Ik calismada, kiimeleme siirecinin ilk asamasi olan
optimal kiime sayisina karar vermek icin iki farkli genetik veri setinde farkli skaler
gecerlilik indeksleri - boliinme katsayist (PC), siiflandirma entropisi (CE), boliinme
indeksi (SC), ayirma indeksi (S), Xie ve Beni indeksi (XB), Dunn indeksi (DI) ve
Alternatif Dunn indeksi (ADI) kullanilmigtir. En iyi sayida kiimenin olusturulmasi i¢in
farkli sayida kiime (2 ile 10 arasinda) ile birka¢ calisma gergeklestirilmistir. Kiimeleme
yontemlerinin her bir ¢aligmasi i¢in yedi dogrulama indeksinin sonuglar1 kaydedilmistir.
En uygun kiime sayisin1 bulmak i¢in, dirsek kriteri uygulanmistir. Maya veri seti igin
tim algoritmalarda dirsegin ¢ = 4 'te oldugunu ortaya koymus, tiroid veri seti iginse
optimal kiime sayisinin 3 oldugu tespit edilmistir. Karsilastirma sonuglari, k-medoid
algoritmasinin, giiriiltiinlin en giiclii  kriteri ve kiimelenmelerin ¢esitli kiime
yontemlerinin karsilastirilmasinda diger algoritmalardan ayrilmasi olarak kabul edilen
daha iyi SC indeks degerleri verdigini ortaya koymaktadir. CE indeksine dayanarak,
bulanik c-ortalama algoritmasi, biraz daha 1iyi farklilasmis kiimeler ortaya
cikarmaktadir. Gath — Geva kiimeleme algoritmasi ise, XB indeksine gore diger
yontemlerle karsilastirildiginda ¢ok daha iyi bir performans sergilemekte oldugu
kesfedilmistir.

Ikinci ¢alismada, kolon veri setinde hem klasik hem de bulanik ydntemler
uygulanarak Once oOrneklemler daha sonra da gen veri ifadeleri gruplanmig ve
gorsellestirilmistir. Gorsellestirme sonuglarina gore, bulanik c- ortalamalar, kolon
kanseri veri seti i¢in daha iyi bir sekilde, daha iyi ayrilmis ve anlamli bir sekilde yiiksek
kompaktliga sahip kiimeler olusturdugunu gostermektedir. Gustafson — Kessel
algoritmas1 tatmin edici bir ayrilik saglamistir, ancak kompaktlik 6zelliginde basarili
olamamistir. Klasik kiimeleme tekniklerinden k- ortalamalar ve k- medoid yontemleri
de wuygulanmistir. Ancak bulanik c¢- ortalamalar algoritmasi k- ortalamalar

algoritmasindan daha dogru ve anlaml kiimeler elde ettigi tespit edilmistir. Gen ifade
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verileri tlizerinde de bulanik c- ortalamalar ve k- ortalamalar analizi yapilmigtir. Bu
analizden elde edilen kiimelerin gosteriminde 1s1 haritalarindan faydalanilmigtir.
Cizdirilen gorsel sonucunda bulanik kiimeleme analizinde yiiksek kompakt 6zelligine
rastlanilmistir.

Son uygulamada ise, veri setindeki aykirt degerden etkilenen bulanik c- ailesi
temel algoritmasi olan BCO, yine kendinden gelistirilmis olan {i¢ farkli algoritma ile
karsilagtirilmistir. Yapilan analiz ile FPCM algoritmasi diger algoritmalardan daha iyi
ayrilmis, kompakt ve anlamli kiimeler iiretmeyi basarabilmistir.

Yapilan tiim deneyler gostermistir ki genetik veri setlerinde klasik kiimeye
nazaran bulanik kiimeleme sonuclari daha anlamli ve daha basarili bulunmustur. Bu
arastirmanin deneylerine dayanarak, bazi oOnerileri formiile etmek miimkiindiir. ilk
olarak, kiime sayisinin karar verilmesinde dirsek kriteri ve gegerlilik indekslerinden
daha ozel yontemler — genetik algoritmalar gibi - uygulanabilir. Bu arastirmayi
gelistirmenin baska bir yolu, Gath- Geva veya Gausslarin karisimi gibi kiimeleme
algoritmalarinin sayisimi arttirmak olacaktir. Ayrica genetik veri setlerinde ¢ogunlukla
kullanilmakta olan siniflandirma tekniklerinde yine rassalligi azaltmak adina bulanik
kiimeleme algoritma sonuglarini siniflandirma tekniklerinin baslangi¢c adimi olarak

kullanmak miimkiin olacak ve daha verimli sonuglar tespit edilebilecektir.
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Ek- 2. Uygulama 2 i¢in Matlab programinda yazilmis kodlar.

clc; clear;

COlOrS={'I."gX"b+' lysl lm.l 'C.' lk.l vr*v Vg*' Vb*' Vy*' lm*l lc*l
"k*'};

load col.txt;

veriset.X=col;

parametre.c=2;

parametre.m=2;

parametre.epsilon=1le-6;

parametre.ro=ones (l,parametre.c);

% %normalization
veriset=clust normalize (veriset, 'range');

% clustering

figure (1)

sonuc=fcmclust (veriset,parametre) ;
$sonucg=gkclust (veriset,parametre) ;
yeniveri.X=veriset.X;
evaluate=clustevaluate (yeniveri, sonuc, parametre) ;
hold on

% PCA

parametre.q =2;

sonuc?2 = PCA (veriseti,parametre,sonuc);

hold on

figure (2)

plot (sonuc2.proj.P(:,1),sonuc2.proj.P(:,2),'v")
hold on

plot (sonuc2.proj.vp(:,1),sonuc2.proj.vp(:,2),'rt*")
perf = projeval (sonuc2,parametre) ;

perf

veriset.Xold=veriset.X;
if strcmp (method, 'range')
veriset.min=min (veriset.X);
veriset.max=max (veriset.X);
veriseti.X=(veriseti.X-
repmat (min (veriset.X),size(veriset.X,1),1)) ./ (repmat (max (veriset.X),
size(veriset.X,1),1)-
repmat (min (veriset.X),size(veriset.X,1),1));
else
error ('bilinmeyen metod')

X=veriseti.X;

cO=parametre.c;

if exist('parametre.m')==1, m = parametre.m;else m = 2;end;

if exist('parametre.e')==1, e = parametre.m;else e = le-6;end;
[N, n] = size (X);

[NcO,ncQ0] = size(c0);

X1 = ones(N,1);

o)

% baslangic bulanik idye matrisi
rand('state',0)
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if max (NcO,nc0) == 1,
c = c0;
me mean (X) ;
aa = max (abs (X - ones(N,1)*me));
v = 2*(ones(c,1)*aa).*(rand(c,n)-0.5) + ones(c,1l)*me;
for 3 =1 : ¢,
xv = X = X1*v(],:);

d(:,3) = sum((xv*eye(n).*xv),2);

end;

d = (d+1le-10) .~ (-1/(m-1));

cO = (d ./ (sum(d,2)*ones(1l,c)));
else

c = size(c0,2);

fm = ¢c0.”m; sumf = sum(fm);

v = (fm'*X) ./ (sumf'*ones (1,n));
end;
f = zeros(N,c); % bolimleme matrisi
iter = 0; % literasyon sayici

o)

5 Iterasyon

while max(max(cO-f)) > e
iter = iter + 1;
f = c0;
% kime merkezi hesabi
fm = f£.”m;
sumf = sum(fm) ;
v = (fm'*X) ./ (sumf'*ones(1l,n));

for 3 =1 : ¢,
xv = X — X1*v(j,:);

d(:,73) = sum((xv*eye(n).*xv),2);
end;
distout=sqrt (d) ;
J(iter) = sum(sum(cO0.*d));

o)

% c¢0 glncelleme
d = (d+le-10) .7 (-1/(m-1));

cO = (d ./ (sum(d,2)*ones(1l,c)));
end
fm = f£.”m;
sumf = sum(fm) ;
%sonuc

sonuc.veriseti.f=c0;
sonuc.veriseti.d=distout;
sonuc.cluster.v=v;
sonuc.iter = iter;
sonuc.cost = J;

cO=parametre.c;
X=veriseti.X;

[N,n] = size (X);
[NcO,ncO0] = size(cO0);
X1 = ones (N,1);

if exist('parametre.m')==1, m = parametre.m;else m = 2;end;
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if exist('parametre.e')==1, e = parametre.e;else e = le-6;end;

if exist('parametre.ro')==1, rho=parametre.ro;
else
if max (NcO,nc0) == 1
rho = ones(l,parametre.c);
else
rho = ones(l,size(c0,2));
end
end
if exist('parametre.gamma')==1, gamma = parametre.gamma;else
0;end;
if exist('parametre.beta')==1, beta = parametre.beta;else
lel5;end;

o)

% baslangic bulanik iiye matrisi
rand('state',0)

if max (NcO,nc0) == 1,

c = c0;

me = mean (X) ;

aa = max (abs (X - ones(N,1)*me));

v = 2* (ones(c,1l)*aa).*(rand(c,n)-0.5) + ones(c,1l)*me;
for 3 =1 : ¢,
xv = X = X1*v(3,:);
d(:,3) = sum((xv."2),2);
end;
d = (d+1le-10) .7 (-1/(m-1));
cO = (d ./ (sum(d,2)*ones(1l,c)));
else
c = size(c0,2);
fm = ¢c0.”m; sumf = sum(fm);
v = (fm'*X) ./ (sumf'*ones (1,n));
end;
f = zeros(N,c);
iter = 0;
AQ0= eye(n) *det (cov (X)) . (1/n); % "identity" matris
while max (max(c0-f)) > e
iter = iter + 1;
f = c0;
fm = f£.”m; sumf = sum(fm);
v = (fm'*X) ./ (sumf'*ones(1l,n));

for 3 =1 : ¢,
xv = X = X1*v(3,:);
% her kime icin kovaryans matrisi hesabi
= ones(n,1l)*fm(:,]J) ".*xv'*xv/sumf (J) ;
$kovaryans hesabi
A =(l-gamma) *A+gamma* (A0.” (1/n)) ;
if cond(A)> beta;
[ev,ed]=eig(A); edmax = max (diag(ed)):;
ed (beta*ed < edmax) = edmax/beta;
A = ev*diag(diag(ed)) *inv (ev) ;
end;
%uzaklik hesabi
M = (1/det(pinv(A))/rho(j)) " (1/n)*pinv (A);
d(:,73) = sum((xv*M.*xv),2);
end

b

distout=sqrt (d) ;
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J(iter) = sum(sum(c0.*d)); %amac¢ fonksyonu hesabi
d = (d+1le-10) .7~ (-1/(m-1));
cO = (d ./ (sum(d,2)*ones(1l,c)));

end

fm = f£.”m; sumf = sum(fm);

P = zeros(n,n,c); % covariance matrix
M = P;

V = zeros(c,n); % Ozvektor

D = V; % Ozdeger

for =1 : ¢,
Xv = X - ones(N,1)*v(j,:);
% kovaryans matrisi hesabi
A = ones(n,l)*fm(:,]j)"'.*xv'*xv/sumf (J) ;
% Ozdeger Ozvektdr hesabi
[ev,ed] = eig(A); ed = diag(ed)';

ev = ev(:,ed == min(ed));

P(:r:rj) = A;

M(:,:,3) = (det(A)/rho(j))."(1/n)*pinv (A);
V(j,:) = ev';

D(j,:) = ed;

end

%sonuc outputs
sonucg.veriseti.f = cO0;
sonucg.veriseti.d = distout;

sonucg.cluster.v = v;

sonucg.cluster.P = P;

sonucg.cluster.M = M;

sonucg.cluster.vV = V;

sonucg.cluster.D = D;

sonucg.iter = iter;

sonucg.cost = J;
TEELLE555555%5%5%5555%55555555555555555555%22%2955555555555%5%5%5%5%5%5%%5%%%%%%
function evaluate = clustevaluateuate (yeniveri, sonuc,parametre)
v = sonuc.cluster.v;

c = size(sonuc.cluster.v,1);

if exist('parametre.m')==1, m = parametre.m;else m = 2;end;

X=yeniveri.X;
[N,n] = size (X);
X1l = ones(N,1);

if isfield(sonuc.cluster, '"M') %$GK
M = sonuc.cluster.M;
for 3 =1 : ¢,

xv = X — X1*v(j,:);

d(:,3) = sum((xv*M(:,:,7).*xVv),2);
end
distout=sqgrt(d);
d = (d+le-10)."
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for 3 =1 : ¢,

xv = X - X1*v(j,:);

d(:,3) = sum((xv*eye(n).*xv),2);
end;

distout=sqrt (d) ;
d = (d+le-6)."(-1/(m-1));

cO = (d ./ (sum(d,2)*ones(1l,c)));
end
%sonucs
evaluate.d = distout;
evaluate.f = c0;
555555555555 55%5555%5%5%55%5%5%%5%555%55%5%5%5%5%5%5%5%%%5%5%%5%5%%5%55%5%5%5%5%5%%5%%%%5%%%%%
function sonuc2 = PCA(veriset,parametre, sonuc)

[N,n]=size (veriset.X);
dim = paramerte.q; %projection to g-dimension
A = zeros(n);

me = zeros(l,n);

for i=1:n,
me (i) = mean(veriset.X (isfinite (veriset.X(:,1)),1));
veriset.X(:,1) = veriset.X(:,1) - me(i);

end

for i=1:n,
for j=i:n,

c = veriset.X(:,1i).*veriset.X(:,3J); c = c(isfinite(c));
A(i,J) = sum(c)/length(c); A(j,1) = A(i,7);
end
end
[V, s] = eig(A);
eigval = diag(S);
[v,ind] = sort (abs(eigval));
eigval = eigval(flipud(ind));
\Y = V(:,flipud(ind)) ;
for i=1:dim
V(:,i) = (V(:,1) / norm(V(:,1)));
end
V =V(:,1:dim);

D abs (eigval) /sum(abs (eigval)) ;
D = D(l:dim);

P = veriset.X*V;

%Pca kullanarak kime merkezi

vp = (sonuc.cluster.v-me (ones (parametre.c,1),:))*V;
Fsonuc

sonuc?2.proj.P = P;%projected data

sonuc2.proj.vp = vp;scluster centers

sonuc2.proj.V = V;%eigenvectors

sonuc2.proj.D = D;%eigenvalues
$5%%%%%%%%%%%%% validation $%%%%%%%%%5%%5%%%%

load col.txt;

veriset.X=col;

[N,n]=size(veriset.X);

$veriseti normalizasyonu
veriset=clust normalize (veriset, 'range');
ncmax=10; %max kume sayisi

parametre.m=2;
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parametre.epsilon=le-6; parametre.vis=1l;

ment=[];

figure (1)

for cln=2:ncmax

parametre.c=cln;
parametre.ro = ones (l,parametre.c);
sonuc=fcmclust (veriset, parametre) ;
clf

plot (veriseti.X(:,1),veriseti.X(:,2),'b."',sonuc.cluster.v(:,1),sonuc.c

luster.v(:,2), '"b*");
yeniveri.X=veriseti.X;
clustevaluateuate (yeniveri, sonuc, parametre)
%$validation
sonuc=modvalidity (sonuc, yeniveri,parametre);
ment{cln}=sonuc.validity;

end
PC=[];CE=[];SC=[];S=[]:;XB=[]; DI=[]; ADI=[];
for i=2:ncmax

PC=[PC ment{i}.PC];
CE=[CE ment{i}.CE];

[
SC=[SC ment{i}.SC];
S= [S ment{i}.S];
XB=[XB ment{i}.XB];
DI=[DI ment{i}.DI];
[

ADI=[ADI ment{i}.ADI];

end
figure (2)
clf
subplot(2,1,1), plot([2:ncmax],PC,'c")
title('Partition Coefficient (PC)"'")
subplot(2,1,2), plot([2:ncmax],CE,'r")
title('Classification Entropy (CE)")
figure (3)
subplot (3,1,1), plot([2:ncmax],SC,'g")
title('Partition Index (SC)"'")
subplot (3,1,2), plot([2:ncmax],S, 'm")
title('Separation Index (S)")
subplot (3,1,3),
plot ([2:ncmax], XB)
title('Xie and Beni Index (XB)"'")
figure (4)
subplot(4,1,1), plot([2:ncmax],DI,'b")
title ('Dunn (DI) ")
subplot (4,1,2), plot([2:ncmax],ADI,'k")
title ('ADunn (ADI) ')
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N = size(sonuc.veriseti.f,1);
c = size(sonuc.cluster.v,1);
n = size(sonuc.cluster.v,2);
v = sonuc.cluster.v;

% (PC)
fm = (sonuc.veriseti.f).”m;
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PC = 1/N*sum(sum(fm)) ;

o\°

(CE)
fm = (sonuc.veriseti.f).*log(sonuc.veriseti.f);
CE = -1/N*sum(sum(fm)) ;

%sonuc
sonuc.validity.PC = PC;
sonuc.validity.CE CE;

$partition indeksi (SC)
ni = sum(sonuc.veriseti.f);
si = sum(sonuc.veriseti.d.*sonuc.veriseti.f.”(m/2)); Skompaktlik
hesabi
pii=si./ni;
mask = zeros(c,n,c); ayriklik hesaba
for 1 = 1l:c
for § =1l:c
mask (3, :,1) = v(i,:);
end
dist (i) = sum(sum( (mask(:,:,1) - v)."2));
end
s = dist;
SC = sum(pii./s);

%ayirma indeksi (S)

S = sum(pii) ./ (N*min(dist));

% (XB)

XB =
sum( (sum( (sonuc.veriseti.d) .*sonuc.veriseti.f.”2))./ (N*min (sonuc.veris
eti.d)));

%sonuc

sonuc.validity.SC = SC;

sonuc.validity.S = S;

sonuc.validity.XB = XB;

$hunn's indeksi (DI)
[m,label] = min(sonuc.veriseti.d');

for 1 = 1l:c
index=find (label == 1i);
dat{i}=veriseti.X (index, :);
meret (1)= size(dat{i},1);
end
mindistmatrix =ones(c,c)*inf;
mindistmatrix?2 =ones(c,c)*inf;

for cntrCurrentClust = 1l:c
for cntrOtherClust = (cntrCurrentClust+l) :c
for cntrCurrentPoints = 1l:meret (cntrCurrentClust)
dd =

min (sqgrt (sum ([ (repmat (dat{cntrCurrentClust} (cntrCurrentPoints, :),meret
(cntrOtherClust), 1)
-dat{cntrOtherClust}).”21")));
%calculate distances for an
alternative Dunn index
dd2 = min(abs (sonuc.veriseti.d(cntrCurrentClust, :)-
sonuc.veriseti.d(cntrOtherClust,:)));
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dd

dd;

> dd2

= dd2;

max (sgrt (sum ([ (repmat (dat{cntrCurrentClust} (cntrCurrentPointsl,

if mindistmatrix (cntrCurrentClust,cntrOtherClust)

mindistmatrix (cntrCurrentClust, cntrOtherClust)

end

>

if mindistmatrix?2 (cntrCurrentClust, cntrOtherClust)

mindistmatrix2 (cntrCurrentClust, cntrOtherClust)

end
end
end
end
minimalDist = min (min (mindistmatrix));
minimalDist2 = min(min (mindistmatrix2));
maxDispersion = 0;
for cntrCurrentClust = 1l:c
actualDispersion = 0;
for cntrCurrentPointsl = l:meret (cntrCurrentClust)
dd

t (cntrCurrentClust), 1)

-dat{cntrCurrentClust}) .”21"')));
if actualDispersion < dd
actualDispersion = dd;

end
if maxDispersion < actualDispersion
maxDispersion = actualDispersion;
end
end
end
DI = minimalDist/maxDispersion;

%alternatif Dunn indeksi
ADI = minimalDist2/maxDispersion;

Fsonuc
sonuc.validity.DI = DI;

sonuc.validity.ADI = ADI;
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