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OZET

BULANIK ¢-ORTALAMALAR KUMELEME ANALIZi VE
UYGULAMALARI

ULUTAGAY, Gozde
Yiiksek Lisans tezi, Istatistik Boliimii
Tez Yiiriitiiciisii: Do¢. Dr. Sansh SENOL
Aralik 2004, 125 sayfa

Bu galigmada bulanik kiimeleme ile ilgili deneyimler i¢in kolaylik
saglayacak visual-interaktif islem sistemi olusturulmustur. Baz1 sik
kullanilan bulanik kiimeleme, kiime sayisi belirleme ve baglangic
kiimelerin segilmesi yOntemlerinin algoritmalari programlanarak bir
sistem halinde entegre edilmistir. Meniiler araciligi ile gerekli
yontemlerin segilebilmesi, sonuglarin gérsel olarak ekrana verilebilmesi,
veri setinin gorsel olarak olugturulabilmesi, optimal kiime sayisinin
otomatik ayarlanabilmesi gibi islemlerin yapilabilme imkam
saglanmaktadir.

Anahtar Sozciikler: Bilgi Islem Sistemi, Bulamk Kiimeleme, Kiime
Gegerliligi.
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ABSTRACT

FUZZY c-MEANS CLUSTER ANALYSIS AND ITS
APPLICATIONS

ULUTAGAY, Gozde
M.Sc. in Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Sansli SENOL
December 2004, 125 pages

In this study, a visual-interactive processing system providing
facility for experiences related to fuzzy clustering is presented. Certain
frequent algorithms of fuzzy clustering, cluster validity and selection of
initial clusters are programmed as an integrated system. It is possible to
select necessary methods, assess the visual outputs in the screen,
constitute data set visually, and adjust the optimal cluster number

automatically by the help of the menu.

Keywords: Information Processing System, Fuzzy Clustering, Cluster
Validity.
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1. GIRIS

Problem ¢Oziimlerinde sistemler, gergeklifin bir kismmin
modellemesi olarak kurulurlar. Biitiin sistem modelleri karmagiklik,
giivenilirlik, belirsizlik arasindaki iligki ile degerlendirilir. Gergek diinya
her zaman i¢in ideallestirilmis diinyadan sapmalar gdsterir. Matematik
modeller ne kadar ayrintili olursa olsun gergegi yansitmazlar. Ciinkii,
gercek diinya karmagiktir. Bu karmagiklik genel olarak, belirsizlik, kesin
diistinceden yoksunluk ve karar verilemeyisten kaynaklamir (Baykal ve
Beyan, 2004).

Bircok gergek sistem dogrusal degildir ve bunlarin klasik
yontemlerle incelenmesinde dogrusallifn kabul etmek igin belirli
katsayilar hesaplara eklenerek olabilecek belirsizlikler belirgin sekilde
g6z Oniinde tutulur. Buna gerek kalmadan hesaplama yapilabilmesi i¢in
belirsizlik ilkeleri kullanilmalidir.

Bilimde belirsizligi istenilmeyen bir durum olarak goren ve
miimkiin biitlin durumlarda kagimilmas1 gerektiinde 1srar eden
geleneksel anlayistan, belirsizlikle yagamay: kabul eden ve bilimde
bundan kagimilmasmin miimkiin olmadigim iddia eden alternatif bakis
acisina dogru bir gegis vardir. Belirsizlik sadece kaginilmasi miimkiin
olmayan bir durum degil, aym1 zamanda biiyiik bir yarar saglayan ve
lizerinde c¢alisilmas: gereken bir alandir. Her tehdit, risk ve belirsizlik

aym zamanda bir firsat ve segme sansina d6niigebilir.

Sistem modellemelerinde belirsizlifin artmasina izin vermek

karmagiklify azaltirken, giivenilirlidi arttirmaktadir. En uygun davrams
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tarzi, her bir modelleme problemi i¢in optimum diizeyde belirsizlige izin

veren yntemler gelistirmektir.

Belirsizlik iki kategoride incelenir. Bunlar rasgelelik ve
bulamkliktir. Genel olarak, rasgelelik o olaymn meydana gelmesindeki
belirsizligin sayisal 6l¢tistidiir. Istatistik ve olasilik egitimi almis pek gok
kimse belirsizlik ile rasgeleligin aym olduguna inanir. Ozellikle, olasiligi,
bir siklik veya diger sinanabilir bir y1gin olarak gdrmeyip, bilginin 6znel
bir durumu olarak géren Bayesgi istatistik¢iler, bu iddiay1 savunmus ve
toplumda tiim belirsizliklerin rasgele oldugu kavrami yayginlagmistir.
Rasgeleligin en 6nemli 6zelligi, sonuglarin ortaya ¢ikmasinda tamamen
sans olayinin rol oynamasi ve gerekli dngériilerin ve tahminlerin kesin

bir dogrulukla 6nceden yapilamamasidir.

Ancak bilinen belirsizliklerin hepsi rasgele karakterde degildir.
Sozel belirsizlikler bulamiklik adim alir. Bulaniklik, belirsiz anlamlilik,
degisik yorumlar yapabilmek anlamma gelir. Ne kadar yetersiz veri
varsa, bulaniklik o kadar fazla olur. Gergek diinya sorunlari ne kadar
yakindan incelemeye alimirsa, ¢oziim daha da bulanik hale gelecektir.
Ciinkii ¢ok fazla olan bilgi kaynaklarimin tiimiinti insan aym anda ve

etkilesimli olarak kavrayamaz ve bunlardan net sonuglar ¢ikaramaz.

Bulanik kelimesi genel olarak puslu, dumanli, kesinlikle ayirt
edilemeyen, kesin olmayan, belirsiz, kafa karigtiran, miiphem gibi
anlamlara gelir. Bulaniklik, incelenen konunun inceleyen kisi tarafindan
tam kesinlikle bilinmemesi durumunda sahip olunan eksik ve belirsiz
bilgilerin tiimiidiir. Béylece klasik analitik yontemler ile dinamik ve
korunum ilkelerin elde ettigi denklemler, veri ve bilgilerde bulamklik tiir
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belirsizlik bulundugu durum i¢in kullanilamaz. Bu gibi durumlarda ilgili

s6zel ve oldukga belirsiz bilgiler de g6z 6niinde tutularak modellenebilir.

Rasgelelik, olayin olusundaki kesin olmayigligi ifade eder.
Bulaniklik ise, olayin olup olmadifini degil, hangi dereceye kadar
oldugunu &lger. Bir olaymn olup olmadig: rasgeleliktir. Hangi dereceye
kadar oldugu ise bulamikliktir. Bulamiklik, genel olarak gerekirci

olmasina rafmen, rasgelelik 6ngériiye dayanur.

Bulanik kiime kavrami, 1960’larin ortasinda Zadeh’in, klasik
sistem kuraminin matematiksel yo6ntemlerinin ger¢ek diinyadaki,
Ozellikle insanlar igeren kismen karmasgik sistemlerle ugrasirken yetersiz
kalmasindan dolayr hosnut kalmayisindan dogmustur. Matematiksel
olarak bulaniklik, c¢ok-degerlilik demektir. Azerbaycan asilli Liitfii
Askerzade (1965), niteliklerin ikili tiyelik fonksiyonuyla ifade edildigi
klasik kiimeler yerine, dereceli iiyelik fonksiyonuyla ifade edildigi
bulanik kiimeler tamimlamasini teknik terimlere dahil etmis ve bilim

diinyasinda bir déntim noktas1 yaganmgtir.

Kompleks biiyiik dereceli sistemlerin analizine olan geleneksel
yaklagimlar faydasiz oldugundan, temel diisiince, kesin olmamay: basit
matematik terimleri ile gostermekti. Bulanik mantifin temelini olugturan
bulanik kiimeler teorisi, belirsiz kavramlarin matematiksel olarak ifade
edilmesidir. Bulanik kiimeler teorisi ortaya atilincaya kadar belirsizlikle
ilgili matematiksel iglemler yalmzca olasilik teorisi ile modellenmistir.
Olasilik teorisindeki belirsizlik, olayin belli bir dagilima bagh olarak
gergeklesme ihtimali ile ilgilenir. Bulanik kiimeler teorisindeki belirsizlik

ise, bir kiimenin smurlarinin kesin olarak tanimlanamamasi ile ilgilidir.
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Bulaniklik ile rastlantisallik farkli kavramlardir ve belirsizligin farkl
yonleri ile ilgilenir.

Bulanik mantigin klasik matematiksel dayanagi, arastirmacilar
arasinda biiyiik ilgi yaratmis ve bu mantik, biyoloji, isletme, ekonomi,
miihendislik ve tibbi teshisi igeren birgok alanda uygulanmaya
baslanmigtir (Sato et al, 1997).

Bir ¢esit ¢cok degerli kiime kuramu olan bulanik kiimeler kurama,
belirsizligin bir gesit formiillestirmesidir ve temel amaci, belirsizlik ifade
eden, tanimlamasi gii¢ veya anlami zor kavramlara lyelik derecesi
atayarak onlara belirlilik getirmektir (Tiirksen, 1985, Baykal ve Beyan,
2004). Kiimedeki her bir birey, klasik ¢ift degerli kiime kuramlarinda
oldugu gibi “liye” ya da “liye degil” olarak degil, “bir dereceye kadar
tiye” olarak goriiliir.

Bulanik kiime kavrami, duyarlilifin arttinlmas1 agisindan, klasik
kiimelerinkine gbre daha uygun olan yeni bir ara¢ sagliyor olarak
goriilebilir. Getirdigi yaklasim, klasik kiime kuramlannda kullanilan
tiyelik kavramim bir kenara birakip yerine tamamen yenisini koymak

degil, iki-degerli tiyeligi cok-degerlige tasiyarak genellestirmektir.

Bir bulanik kiime 6gesi ayn1 degisken 6zelligine sahip olmak tizere
bagka bir kiimenin de 6gesi olabilir. Sonug¢ olarak bulanik kiime igin
“klasik kiimelere gore belirsiz, bulanik sinir1 olan kiimedir”, denebilir.

Bulanik iiyelik kavrami ile sozel terimler tanimlanabilir. Goz
Oniinde tutulan bir bulanik kelime veya ifadenin temsil ettigi sayisal
aralik o ifade hakkinda bilgi sahibi kisiler tarafindan belirlenebilir. Bu

araliklarin  simirlarinda  Aristoteles mantigina goére kati  kararlar
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alinmalidir. Bu araliklarin arasindaki gecis kisimlari birbirinin devami

olmayabilir ve értiisme s6z konusu olabilir.

Bulanik mantik yaklasiminin en fazla kullamldig: alanlardan birisi,
bulanik kural tabanlh sistemlerdir. Biiyiik 6l¢iilii veri tabanlarim tarayarak
bilgi olugturma ve karar verme teknolojilerinden olan veri madenciligi
(data mining) modern bir teknoloji olarak son zamanlarda yaygin olarak
kullamilmaktadir (Agrawal, et al.,1993; Fu et al.,1998; Kandel, et al.,
2001). Kiimeleme, belirleme, smiflandirma gibi yontemler bu
teknolojide sik kullanilan Onemli yontemlerdendir (Dumitrescu et al.,
2000; Wolkenhauer, O., 2001; Nasibov, 2000, 2002(a), 2002(b)). Bir
nesneler kiimesinin denetlenemeyen siniflandirmasimin (kiimelemesinin)
esas amaci, nesne giftleri arasinda benzerlige veya farkliliga dayali
“dogal alt gruplar” olusturmaktir. Dogal alt gruplarin tammina veya
anlamina bagli olarak, giinilimiizde ¢esitli kiimeleme yontemleri
bulunmaktadir (Dunn, 1973; Bezdek, 1980(a),1981; Gordon, 1981;
Bezdek et al., 1981, 1987; Bobrowski ve Bezdek, 1991; Chepoi ve
Dumitrescu, 1992; Hathaway ve Bezdek, 1993; Zahid et al., 2001; Belace
et al., 2002; Runkler ve Bezdek, 2003). Veri setine bagli olarak bu
yontemlerden herhangi biri daha etkili performans saglayabilir. Mevcut
veri setinde hangi kiimeleme yonteminin kullanilmasinin daha dogru
olacaginin  belirlenmesi ©6nemli sorunlardan Dbiridir. Kiimeleme
algoritmalarinin birgogunda kiime sayis1 6nceden belirlenmelidir. Bunun
icin de farkli yontemler olusturulmustur (Yager ve Filev, 1994; Pal ve
Bezdek,1995; Velthuizen et al., 1997; Sugar ve James, 2003).



Bu tez ¢aligmasinda, gesitli veri setleri igin literatiirde siklikla
kullanilan y®ntemlerin sonucunu karsilastirmak ve gorsel olarak
degerlendirebilmek imkanini saglayan program sistemi olusturulmustur
(Nasibov vd., 2004). Sistemin esas 6zelligi bir veya iki dlgiilii veri setini,
kimeleme sonuglarim, baslangic ve sonu¢ kiime merkezlerini gorsel
olarak ekranda goriintiileme olanagi vermesidir. Bunun yam sira, istege
bagh veri setleri tiireterek benzer veri setini gorsel olarak ekranda

olusturma imkan1 da saglanmaktadir.
Sunulan program sisteminin 6zellikleri agagidaki gibi siralanabilir:
® cesitli kiimeleme yontemlerinin segilebilmesi;
= bulaniklig1 yansitan iis () parametresinin segilebilmesi;
® baglangi¢ kiimeleri olusturma ydntemlerinin segilebilmesi;
® baglangi¢ kiime sayisinin direkt verilebilmesi;

= ¢esitli kiime gecerliligi endekslerine dayali olarak kiime sayisinin

otomatik olarak belirlenebilmesi;

= bir ve iki Slgiilil kiimeleme durumunda sonuglarimin gorsel olarak

ekrana verilebilmesi;
= verilere bagh olarak ekranin 6lgeklerinin ayarlanabilmesi.

Calismanin 2. Bolimiinde, literatiirde yer alan kiimeleme
yontemlerine deginilmis ve bulamk c-ortalamalar (Fuzzy c-means -
FCM) kiimeleme yontemi ele alimmistir. Kiime merkezleri ve iiyelik
derecelerinin elde edilisine yer verilerek, bulamk c-ortalamalar
kiimeleme algoritmas: anlatilmigtir. Ayrica, bulamk c-ortalamalar
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kiimeleme algoritmasinin genellestirilmis haline (GFCM) deginilmis ve

hem FCM, hem de GFCM algoritmalarinin sonsuz ailesi incelenmigtir.

3. Bolimde, optimal kiime sayisinin belirlenmesi igin literatiirde
yer alan kiime sayis1 belirleme ve kiime gegerlilifi yontemlerine
deginilmigtir. Ayrica, literatiirde siklikla karsilagilan ve program sistemi

i¢inde kullanilan kiime gegerliligi yontemleri incelenmistir.

4. Bélimde, kiimeleme algoritmalarninin 6nemli adimlardan birisi
olan baglangi¢ kiimelerin belirlenmesi problemi ele alinarak, programda
kullanilan baglangi¢ kiimelerin belirlenmesi yontemleri anlatilmgtir.

5. Béliimde, olugturulan program sisteminin ¢aligma prensipleri ele
alinmigtir. Program sisteminde kullamilan formlar ve meniiler
incelenerek, formlardaki buttonlarin kullanim amaglarn ayrintili olarak
anlatilmigtir.

6. Boliimde, tezde gelistirilmis olan program sisteminde bulunan
“Visual Input” teknolojisi kullanilarak tiiretilen 2 ile 7 arasinda degisen
kiimelere sahip veri setleri ile Anderson (1935) ve Fisher’in (1936)
biyometrik IRIS veri setine ¢egitli kiime gecerlilifi yOntemleri ve
baslangi¢ kiime merkezi belirleme y6ntemleri ile kiimeleme uygulanmis
ve sonuglar tablolar halinde sunulmustur.



2. BULANIK KUMELEME YONTEMLERI

Cogu gercek diinya simifi kesin olmaktan 6te bulamktir. Yani,
simiflandirma problemleri ile ilgilenirken bulamik kiime teorisini
diisiinmek dogaldir.

Bulamk kiimelerin kiimelemede kullammimi ilk kez Bellman,
Kalaba ve Zadeh onermislerdir (1966). Ruspini, veri setinin kiime
yapisimi anlatmak igin 6zel kriter fonksiyonlan ile bulamk boliinme
(béliimleme) kavrami tamtmis ve optimum bulank bolinmeyi
hesaplamak i¢in bir algoritma onermistir (1969, 1970, 1973). Negoita,
kiime-tabanli bilgi diizeltme sistemini anlatmak amaciyla bulamk
kiimeler i¢in bir ayirma teoremi kullanmistir (1973). Dunn, minimum-
varyans kiimeleme yontemini bulamk ISODATA kiimeleme y6ntemine
genellemistir (1973, 1974). Bezdek, Bulanmk c-Ortalamalar algoritmalar
olarak bilinen algoritmalarin sonsuz ailelerini elde etmek i¢in Dunn’mn
yaklasimini genellemigtir (1973, 1974). Dunn ve Bezdek (1975),
kiimelerin sekillerindeki farkliliklann dikkate alarak, ilgili algoritmalar

Onermiglerdir.

Bulanik kiimeleme yontemleri uzaklia dayali (distance-based) ve
iliskiye dayal1 (relation-based) olmak tizere iki ¢esittir. Uzaklifa dayal
kiimeleme y6ntemleri birimlerin her bir kiimeye aitlik dereceleri ile bu
kiimenin agirhik merkezine olan uzakliklarinin garpimlar toplaminin
minimum yapilmasina dayanir. Bazi durumlarda kiimeleme sirasinda
kullanilmak tizere, birimler ve kiimelerin agirlik merkezleri arasindaki
uzakliklar1 bulmak miimkiin olmayabilir. Bu gibi durumlarda amaglara
uygun olarak, birimler arasindaki iligkilerden yararlanilabilir.
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Kiimeleme aslinda, veri kiimesinin uygun benzerlik ol¢iilerine gére
homojen smiflara ayrilmasi ile ilgilenir. Herhangi bir kiimeye ait olan
birimler benzer, farkli kiimelerdeki birimler ise miimkiin oldugunca
farklidir. Klasik kiimeleme analizinde, farkli kiimelerin sinirlar1 keskindir
ve bir birim yalmizca bir kiimeye ait olabilir. Pratikte, veriler genelde iyi
bir dagilima sahip olmazlar, yani siirlar kesin olarak tamimlanamaz. O
zaman, bir birim farkli iiyelik dereceleri ile birden fazla kiimeye ait
olabilir (Kendall ve Stuart, 1976; Jang et al., 1997). Bu durum klasik
kiimeleme analizine benzer olarak bulamk kiimelemede de farkli
yontemler ile ifade edilebilir. Bu c¢alijmada deginilecek olan yontem,
Dunn tarafindan onerilip Bezdek tarafindan gelistirilen Bulamk c-
Ortalamalar y6ntemidir (Fuzzy c-Means — FCM) (Dunn, 1973; Bezdek,
1974).

Bu boliimde bulanik smifin kiime temelini belirlemek igin bazi
algoritmalar ele alinacaktir. Algoritmalar, kriter fonksiyonunun
minimizasyonuna dayanmaktadir. Kriter fonksiyonlar, bulanik sinifa gére
yerel uzakhklar kullanilarak elde edilmektedir (Dumitrescu, 1986, 1987,
1988).

Bulanik sinifin kiime temelini arama, asagida verildigi gibi farkli
durumlarda gerekli olmaktadir:

i) Veri bilgisi daha anndinlmig bir analiz gerektirdiginde, bir-

seviyeli veri simflandirmanin yetersizligi,

ii) Hiyerarsik olarak diizenlenmis verinin yapisim elde etme

gereksinimi,
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iif) Bir =~ 6grenme  seti  kullamlarak  bulamk  hiyerarsik

siniflandiricinin tasarlanmasi,

iv) Hiyerarsik kiimeleme yonteminin tasarimi. Boyle bir yontem,

Ozellikle kiime sayisinin bilinmedigi durumlarda ilgi alanina girer.

Bulanik smifin alt kiime yapisim belirlemek igin Bulamk c-
Ortalamalar algoritmasinin genellestirilmis tiiriine (GFCM) deginilmistir.

Kriterin biraz degistirilmesiyle, GFCM ama¢ fonksiyonlarinin
sonsuz ailesi elde edilecek ve sinif prototipleri olarak kiimeleri kullanan
bulanik kiimeleme yontemi incelenecektir. Kiimelerin geometrik sekilleri
ile ilgili uygun bilgi olmadifinda veya nokta prototip temsilcisi ¢ok
kabaca verildiyse temsilci uygundur. Euclidean kiimelemeye bir

alternatif olarak L, metrigi incelenecektir.

Parametrelerden bir tanesini, 6rnegin liyelik derecelerini, elemek
icin amag¢ fonksiyonlari tekrar formiile edilebilir. Boylece, daha basit
amag fonksiyonlar1 elde edilir. Amag fonksiyonlarinin yeniden formiile
edilmis sekli genel optimizasyon yontemleri kullanilarak diizeltilebilir.

2.1. Bulanik Siifin Kiime Temeli ve Nokta Prototipleri

X ={x1,%0,00Xp ) X ; € R®, veri seti olsun. X ’teki kiimelerin
optimal sayisiun bilindigi varsayilsin. X ’teki noktalarin kiimeleri,
bulanik kiimeler ile tarif edilebilirse, bu bulanik kiimelerin ayrik olmasi
gerekmektedir. Bu ylizden, X ’in kiime yapisi, birlesimi X olan, yani
X ’in bulanik béliinmeleri olan, ayrik kiimeler ile tanimlanabilir.
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C, X ’ten gelen nesneler siifina uyan bulanik kiime olsun. C *nin
kiime temeline sahip olmasi da miimkiindiir. Bu kiime temeli, C ’nin
bulamk boliinmesi olarak goriilebilir.

C’nin c-atomlu bulank bbltinmelerinin ailesi F,(C) ile
gosterilsin. C’deki alt kiimelerin sayis1 ¢ ise, C’nin kiime temeli,
F,(C)’den P={u;,u,,...,u,} ile ifade edilebilir. Her u; bulanik smifi,
belli bir temsil uzayindan v, prototipi ile ifade edilebilir. Bunu takiben,
temsil uzaymn s-boyutlu R* Euclidean uzay: oldugunu varsayilsin.
Eger, kiimeler yaklagik kiiresel veya elipsoid seklinde ise, prototipler
R’’de noktalardir. Omegin, v;, u; bulanik smifimn agirlik merkezi

olabilir. Eger kiimeler ~dogrusal sekildeyse, prototipler dogrular veya
diger dogrusal tiirlerdir. Cesitli geometrik prototiplerin konveks

kombinasyonlan da diigiiniilebilir.

M, simetrik pozitif tamimli matris ve T transpozu gostermek iizere,
ig-arpim etkili |.| normu asagidaki gibi tammlansm:
” || =(x,x)=xT Mx

ve d , norm-etkili uzaklik olsun:

d*(x,3) = -5
=(x-y)" M(x-y)
d,;, u; bulanik sinifina gore uzaklik ise:
d,(x;,%,) = min(u

if’uik) d(xjsxk) vaaxk eX
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d,’nin, R*’ye genislemesi, d; *dir.

m, X ’ten gelen vektérlerin ortalama vektorii olsun. X ’ten gelen
noktalarin uzakliklar kareleri toplamimin minimum oldugu durum igin,

m’nin R’ ’de tek nokta oldugu bilinmektedir. Bulanik simftaki ortalama

vektorii i¢in de benzer 6zellik olmas: istenmektedir.

v’nin R’ ’de bir nokta oldugunu ve X ’ten olmadif varsayilsin. u,

bulanik smifinda, v ve X ’teki noktalar arasindaki uzakliklarin kareleri

toplamu:
F®) =ﬁ]d;‘2(xj,v)
J:
= i”x? diz(xﬂ")
=

olur. F, fonksiyonunun minimum noktasi, #; bulanik smifinin ortalama

noktasi olarak yorumlanabilir.

TEOREM1: Fi(v)= ius "v-—xj “2

=1
seklinde olan F;: (Rs \X )—) R fonksiyonunun tek minimum noktasi
asagidaki gibi belirlenen m, ’dir:
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2.1.1, Kiimeleme icin Kriter Fonksiyonu

Kiimeleme, smf-i¢i benzerlik (veya kohezyon) Ol¢iisii veya
benzemezlik Olgiisti kullanilarak tiiretilen bir kriter fonksiyonu segilerek

uygulanabilir. Once, benzemezlik kavramina dayal: bir kriter fonksiyonu
ele alinsin. Benzemezlik, bulanik simifa gére karesi alinmig uzaklik
olarak tamimlanabilir.

C bulamik smifinin kiime temelinin, C’nin bulanik béliinmesi
P={ul,u2,...,uc} ile ifade edildigi varsildifinda, u;, j-nci elemanm,

i -nci klimeye ait olma derecesini gostermek {lizere;

kosulu saglamr. v, € R®, u; bulaik simfinin prototipi olsun. Eger, v;,
X veri setinden bir nokta ise, prototipin #; bulamk simfina en yiiksek

iyelige sahip oldugu sdylenebilir. Yani,

u; (Vi) = mj';lx Uy

olur. Bu durumda,

d:(xj »V; )=min(u,.j,u,.(v,.))d (xj,v,.)

=, d(xj,v,-

olur. Eger, v;, X ’ten degilse, o zaman x; ve v, arasindaki d; (x j,v,.)

uzaklig1 da benzer ifadeye sahip olur:

d: (xj »V; )= Uy d(xj > Vi )
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Bir veri noktas ile v; prototipi arasindaki “benzemezlik™, u,’ye
gore aciklanacaktir. D,, karesi alinmig d; olarak segilecektir.

D, = (xj sV )= d:z(xj Vi)

2 32
=uj d (xj Vi)

u; bulanik siifi ve onun prototipi arasindaki “yetersizlik”,
n
I(u;,v;)=2D;(u;,v,)
j=l

olarak yazilabilir. v=(v;,v,,-,v.) nin, P bulamk boliinmesinin temsili

oldugu varsayilsin. P bolinmesi ile onun temsili v arasindaki

yetersizlik;
[+
J(P.v)=21(u;,v;)
i=1
olur. O zaman,

J(Pv)=3Yutd® (x,.v)

i=1 j=1

c n

530l
i=1 j=1

olarak yazilan J :F,(C) x R*” — R  kriter fonksiyonu elde edilir.

2.1.2. Degisen Optimizasyon Yiontemi

Onceki kriter fonksiyonu, “En Kiigiik Karesi Alinmis Hata” (Least
Squared Error (LSE)) tipindeydi. Optimal bulamk bélinme ve onun

temsilcisi;
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minimize J(P,v)
PeF(C) @.1)

ve R’

minimizasyon problemine yerel ¢Oziim olarak elde edilebilir. Bu
problemin kesin ¢Oziimii islemsel olarak pratik degildir. Probleme
yaklagitk bir ¢6ziim elde etmek amaciyla, J(@P,e) ve J(o,v)
fonksiyonlarinin  minimizasyonuna dayalh iteratif bir yOntem
kullamilabilir. Bu yénteme “Degisen Optimizasyon Teknigi” denir. (2.1)
problemi asagidaki iki problem ile degistirilebilir.

minimize J(P,v)

PeF(C) 22)
(v sabit)

minimize J(P,v)

ve R* 2.3)
(P sabit)

Ilk probleme ¢éziim igin:
I; ={i|1£i$c , d(xj,v,.)=0}
ve

I ={,2,..c}- 1,

olarak gosterilebilir.
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TEOREM 2: J(s,v) fonksiyonunun kiimeleme yapis1 P ’ye gore kritik

noktas1 agagidaki gibi belirlenir:

54
iel, Du,=—>_——, 1<j<n 2.4
T M

k=1d2(xj,vk)

Ve

iel;=>u;=0, 1<j<n. 2.5)

TEOREM 3: J(P, e) fonksiyonunun ve R™ degiskenine gore yerel

minimumu,
n
2
]Z_luy X;
v, =— 5 (2.6)
Z”ij
7=
vektoriidiir.

2.2. Genellestirilmis Bulanik c-Ortalamalar Algoritmasi

Bu kesimde, bulanik sinifin kiime temelini belirlemek icin temel
genellestirilmis  bulamk  c-ortalamalar (GFCM)  algoritmasi
incelenecektir.

X ={x1,%0 00X b X; € R® wveri seti ve C, X ’te bir bulamk

kiime olsun. Asagidaki varsayimlarin oldugu varsayilsin:



17
i) C, X ’ten bir noktalar kiimesini temsil eder.
ii) C’nin, P={u,,u,,...,u,} bulanik boliinmesi ile tanimlanan kiime
temeli vardur.
iii) C *nin alt kiimeleri sayis1 ¢ bilinmektedir.

Temel GFCM algoritmasi, bulanik bdliinme igin keyfi bir ¢6ziimle

baglar. (2.6) esitligi kullanilarak v;,v,,.,v, prototipleri; (2.4) ve (2.5)

4

esitlikleri kullamilarak C ’nin yeni bulamik bdliinmesi hesaplamr. (2.4),
(2.5) ve (2.6) esitlikleri iteratif olarak kullamilir ve iterasyon, iki bagarili
bulanik béliinme yeteri kadar yakin oldugunda durur.

Iki bulamk boliinme arasindaki uzakhign &Slgmek igin, her P

boliinmesi ile bir ¢ x » boyutlu @ matrisi iligkilendirilebilir.
Oy =uy; , i=12,.,c; j=1,2,..n
Eger O, P, nin matris temsilcisi ise, A, ve P, arasindaki uzaklik:
d(B,P) =)0 -0

olur. P,, r.nci iterasyondaki bulanik boliinme ise, £ kabul edilebilir hata

olmak {izere; m.nci iterasyonda

d(P,,P, )<&

oldugunda siire¢ durur.

4 adimda gergeklestirilen GFCM algoritmasi asagida verilmistir:
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GENELLESTIRILMIS BULANIK ¢-ORTALAMALAR
(GFCM) ALGORITMASI

ADIM 1:
= (’deki alt kiimelerin sayisi ¢ segilir.
» Kabul edilebilir hata £ (6rn: € =107%) segilir.
= R’ lizerinde skaler ¢arpim sabitlenir. (M matrisi segilir.)
» P ileilgili matris olarak O, olsun.
ADIM 2:
= (2.6) esitligi kullanilarak, (, matrisine dayali v;, (i=1...,¢)
prototipleri hesaplanir.
ADIM 3:
= (2.4) ve (2.5)’te verilen kurallar kullanilarak C’nin yeni bulanik
boliinmesi P, hesaplamr.
ADIM 4:

» P, ile ilgili matris olarak O, olsun. || Q;~0Q, |<¢& ise DUR!

Aksi halde, P, =P, ve Q, =0, almir ve Adim 2’ye gegilir.
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2.3. Kiime Prototipleri ile Bulamk Kiimeleme

Su ana kadar diigliniilen bulanik kiimeleme y6ntemleri metrikti,
yani uygun bir uzaklik ve geometrik simif prototipi kullamlarak bir amag
fonksiyonu tamimlaniyordu. Bazi problemlerde, veri setinin her (x;,y)

¢ifti igin tanimlanan benzemezlik &l¢iisti kullamlarak elde edilen kriter
fonksiyonu kullanilir, yani metrik olmayandir. Bu durumda, geometrik
prototip tanimlanamaz.

Bu durumla bag etmek i¢in, Roubens (1978, 1982) bulanik sinifi bir
bulanik olmayan kiime ile temsil etmeyi 6nermistir. X veri setinin kiime
temelini tammlayan bir bulanik béliinme, X ’in (veya X ’in bir alt
kiimesinin) bulanik olmayan béliinmesi ile temsil edilebilir. Bu kesimde

Ruspini’nin yaklagimina benzer bir yaklagim ele alinacaktir.

d, d:YxY—>R fonksiyonu olmak iizere, bir pseudo-metrik
uzay agagidaki aksiyomlan saglayan bir (¥,d) ¢iftidir:

i) d(x;,y)=d(y,x;) ., Vx;,yel

i) d(x,;,»)20 , Vx;,,ye¥

iii) d(x;,x;)=0 , Vx;eX

X= {xl,xz,...,x,,}, pseudo-metrik uzaydan bir veri seti olsun.
P={u,,uy,..,u,}, X’in bulamk boliinmesi olsun. Her u, bulamk
smfinm bir v, ¢ X  alt kiimesi ile temsil edildigi varsayilsm. v,,

u, ’nin kiime temsilcisi veya ¢ekirdegidir (kernel). Iki durum
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diigtiniilebilir: v=(v;,v,,~,v,), X ’in bulamk olmayan bé&liinmesi
olabilir ya da v, X ’in bir alt kiimesi olan Y ’nin bulanik olmayan
boliinmesidir. Ikinci durumda, tiim prototip 6zelligi gosteren durumlar
diistiniilmemigtir. Her iki durumda da v, P bulamk boliinmesinin
temsilcisidir.

u,;(x); x elemamnm, #,(y); y elemamnimn i-nci bulanik sinifa ait
olma derecelerini gostermek lizere, #; bulank siufina goére, d ile

etkilenen pseudo-metrigin asagidaki sekilde oldugu varsayilir:
d;(x, ) =u,(x)u,(y) d(x,y)

x; ve v; prototipi arasindaki D, (x;,v;) benzemezligi:

1 > diz(xja.V)

D.(x‘ v.)=
T card v, yey,

seklinde tanimlanirsa, P bulanik béliinmesi ile temsilcisi v arasindaki
yetersizlik:

J(Pv) =33 Di(x;,7;)

i=1 j=1

J(Py) =35 —

2 2 5
j \X ;Ui d“(x,,
=1 jacard v; u; (x;)u; (y) d°(x;,)

olarak ifade edilebilir.
1
D, = Y uf (v) d*(x;,) @7
card v; yey;
olarak alimirsa, D, x,;’nin u, "ye Qyeligini igermez ve
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D,(x;,v,)=u; D,

seklinde yazlabilir. D, ’ye, x; ve kiime temsilcisi v; arasindaki mutlak

(veya agirhiklandirlmamig) uzaklik denilebilirr, O zaman kriter
fonksiyonu agagidaki gibi elde edilir:

¢ n
J(P,v) =zzu,§.p,.j

i=1 j=1

Bu kriter fonksiyonunu minimize etmek igin, iteratif bir y6ntem

kullamlir. Bu yéntemde, D,’yi hesaplamak i¢in &nceki iterasyondaki
tiyelikler kullanilir.

Elde edilen kriter fonksiyonuna gore optimal bulanik bdéliinme
asadidaki tiyelik dereceleri ile belirlenir:

_1
9y~ 2 D

i

k=1 Dy,

u , Vi, j (2.8)

6 adimda gergeklestirilen kiime prototipleri ile bulamk kiimeleme
algoritmasi agagida verilmisgtir:
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KUME _PROTOTIPLERI iLE BULANIK KUMELEME
ALGORITMASI

ADIM 1:

= [=1 belirlenir.
= X ’in baglangig bolimmesi P, = Py = {u;,uy,...,u,} segilir.

= X ’in baslangi¢ bulanik olmayan bélinmesi vy =v, = {v;,...,v, }

segilir.
ADIM 2:
"= D= 1 Y ul(y) di(x;.) 1<i<c ; 1£j<n
card v; yey;
hesaplanir.
ADIM 3:
1
=y, = , 1<i<c ; 1Lj<n
e
k=1 Dy

kullamlarak X ’in yeni bulanik bslinmesi 7, hesaplanir:

ADIM 4 :

, 1
= D= > ul(y) d*(x;,3)
card v; yei;

kullamlarak D, giincellenir.

ADIMS:

' : ' [
= xj,v,.yeatamr@D,.j—mkmDik
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kuralina gore, bulanik olmayan boliinme giincellenir. Yeni

bulanik olmayan béltinme v;,; olur.
ADIMG6 :

vy =v; ise DUR! Aksi halde /=/+1 , D;=D; kurulur ve
Adim 3’e gegilir.

C bir bulanik simif ve v onun kiime prototipi olsun. C ’nin kiime

temelini elde etmek i¢in, C’nin bulamik boliinmesi aranmalidir. Bu

bulanik bsliinme, v *nin bulanik olmayan béliinmesi ile temsil edilir. Bu

amagla, 6nceki algoritmanin basit bir genellemesi kullanilabilir.

2.4. Bulanik c-Ortalamalar Kriter Fonksiyonlan Ailesi

Bu kesimde, FCM algoritmalarinin sonsuz aileleri ve limit
ozellikleri ele alinacaktir.

2.4.1. FCM Algoritmalarmin Sonsuz Ailesi

P={ul,u2,...,uc}, X veri setinin bir bulamik boliinmesi ve

v; € R®, u; bulamk simifimin prototipi olsun. Bulamk kiimeleme i¢in
kriter fonksiyonu genellikle, m >1 agirlik {issii olmak iizere, asagidaki

gibi verilir:

Tu(Pv) =5 3 ()" d>(x;,v,)

i=1 j=1

m parametresi, sonuglanan boliinmenin bulamiklik derecesini

kontrol eder. Ilk terim bulanik b&liinmeyi gosterirken ve v sabit iken
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indirgenmis amag¢ fonksiyonu J,(e,v) ile gosterildiginde, Jn(e,v) — min

optimizasyon probleminin ¢8ziimil, asagidaki tiyelik dereceleri ifadesinin

elde edilmesini saglar:
1 .
uy = ; =) , 1Li<c ; 1<j<n
c d (xjavi)
k=1 dz(xj,vk)

J(P,¢) > min optimizasyon probleminin ¢6zlimii ile elde edilen
prototipler agagidaki gibidir:
Z m
Z(uy) X
j=1

v=I4l | i<i<e

Sy
=

Elde edilen u; ve v, ifadelerini kullanan degisen optimizasyon,

FCM algoritmasinin standart halidir. m parametresi, sonsuz degerleri
tahmin edebildigi i¢in, bulanik kiimeleme algoritmalarinin sonsuz ailesi

elde edilir.

2.4.2. FCM Ailesinin Limit Ozellikleri

m —>1 ise, bulanik ¢ -ortalamalar algoritmasi, bulanik olmayan c-
ortalamalar ¢dziimiine; iiyelik dereceleri de 0 ve 1’e yakmsar (Bezdek,
1981).

m—> o0 ise, u,.j——>1/n, 1<i<c¢ ; 1<j<n, olur ve algoritma

ile tiiretilen tiim prototipler, x;,...,x, vektorlerinin afirlik merkezine

yakinsar. Yani, m(X),
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i X
m(X) =2
n

X ’in agirhik vekt6ril olmak tizere v; & m(X) olur. u; —1/7 durumu,
maksimum bulaniklik derecesidir.
Genel olarak, m ne kadar biiyiikse, iiyelik dereceleri ile ilgili

bulanik boélinmeler o kadar bulamktir. m, 1’e yakinsadifinda, elde
edilen bulanik bslinmeler bulanik olmayan bdliinmelere yaklagir.

Genellikle, m=2 degeri se¢ilir. Bu da, kriter fonksiyonunun
bulanik siniflara gére karesi alinmms uzakliklarin toplamlari olarak
yazilan ¢ikarimla uyumludur.

2.5. GFCM Algoritmalarinin Sonsuz Ailesi

Elde edilen kiimeleme algoritmalarinin sonsuz ailesi, C bulanik

sinifinin alt kiime yapisim belirlemek i¢in genellenebilir.

C, X ’te bir bulanik kiime olsun. C ’nin c-tane alt kiime igerdigi
ve bu kiimelerin C’nin boéliinmeleri olan u,,u,,...,u, ile gosterildigi
varsayllsm. J,, kriter fonksiyonunun minimizasyonu asagidaki tyelik

derecelerini verir;

C] i—]" 9c
Uy = UmD  ° i
C dz(xj,vl) J_ ° ,n
k=1 dz(xj,vk)
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vV,

;s i=L..,c prototipleri, ilgili sniflarin ortalama vektorleridir.

Elde edilen u; ve v; degertleri ile deSisen optimizasyon Genellestirilmis

Bulamk ¢ -Ortalamalar algoritmalarinin sonsuz ailesine ulagir.

Hathaway ve Bezdek, (Hathaway ve Bezdek, 1995) kiimeleme
ama¢ fonksiyonlarnmin yeniden formiile edilmeleri {izerinde
calismiglardir. Amaglari, bulamik kiimeleme ile ilgili optimizasyon
problemlerini yeniden formiile ederek, genel optimizasyon y6ntemlerinin
uygulanmasini saglamaktir. Orijinal ve yeniden formiile edilmis amag
fonksiyonlar1 tamamen denktir. Yeniden formiile edilmis tiirler, P *nin
sagladifi optimum (gerekli) kosullar1 P bulamik bdliinmesinin yerine
koyarak elde edilmektedir.

To(Py) =33 ()" d*(x,.v,)

i=1 j=1

kriter fonksiyonunda,

v(P) =3 3 @)™ d*(x,.v,)

i=1 j=1

fonksiyonunun minimize edilmesiyle agagidaki tiyelik dereceleri bulunur:

1 i=1,..,c
Uy = WD) -
¢ dZ(xj’vi) ]= 1,...,n
k=1 dz(xj,vk)

B —(m-1)
m-1 _ 1

1/(m-1)
ul.. =
’ dz(xj,vi)g (dz(x,-,vk)J
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alimirsa ve u;’"l yerine yazilirsa:

Tu(P) =X Y uy up™ d(x;,v;)

i=1 j=1

olur ve

Tn(PY) =3 3u,

i=1 j=1 1/(m-1)

4 1
E[dz(xj,vk)]

[4
y 2ty
Ju(P,v) =Y il
J=1 1/(m-1)

< 1
igl{dz(xj,vk)]

yazilirsa, Zu,.j=l , Vj=1l..,n oldugundan;

i=1

elde edilir. Ayrica,

(m-1)

T (P) =3 !

j=1 1/(m-1) (m-
z‘: 1
i=1{d2(xj,vk)}

bulunur. Elde edilen ifade R, (v) ile gosterilecektir ve bu da FCM

kriterinin yeniden formiile edilmis halidir:

1 1/(m-1)
R = -
m(v) JZ:=1 kgl(dz(xj’vk)J

1-m
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k indisi i ile degistirilir ve g =1/(1-m) ile ifade edilirse;

c 1/
R, (L) =Z[Zd2(x,-,vz~)q} q

j=1Li=1
olur. Yani, amag¢ fonksiyonu, genellestirilmis harmonik ortalamalarin

toplami seklinde yeniden formiile edilebilir. J, kriter fonksiyonunun

yeniden formiile edilmis sekli asagidaki gibi olur:

R, (v) =Zn:7‘—11—'"

J=1 B
i=1d2(xj,v,.)

Degisen optimizasyonu kullanan her bulamk kiimeleme algoritmasi
bu sekilde yeniden formiile edilebilir.

GFCM kriter fonksiyonunu yeniden formiile etmek i¢in optimuma
uyan tiyelik dereceleri J,,(P,v)’de yer degistirilir (Krishnapuram ve

Keller, 1993). u{}"l i¢in;

e 1/(m-1)
m-1 _ Cf 1 L 1 1-m
Uy =—43 2| =3
d (xjavi) =1\ d (xjavk)

yazilabilir. J,,( P,v)’de u,;”'l yerine yazilirsa;

m-1

c n
Ju(P5V) =Z Zuzj ’ i

i=1 j=1 . . 1/(m-1)
Iczﬂ[dz(xj,vk)}
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olur. zc:u,] = C; oldugundan;

i=1

c;

J (Py) =%

j=1 : 1(m-1) 71
kz=:1(d2(xj,vk)}

olur. R, (v)=J,(P,v) ile gosterilirse GFCM kriter fonksiyonunun

yeniden formiile edilmis sekli;

1-m
Rm (v) = ZC;” [% dZ(xj’vi)l/(m—l) :|

= i=
olur. Yeniden formiile edilmig kriter fonksiyonu, genellestirilmis
harmonik ortalamalarin agirlikli toplamudar.

m =2 i¢in GFCM kriter fonksiyonunun yeniden formiile edilmis
sekli agagidaki gibidir:

n 1
R,(L) =zc§ -
7= Zdz(xj’vi)

i=1
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3. OPTIMAL KUME SAYISININ BELIRLENMESI

Kiimeleme analizinde saglikli ve anlamli sonuglara ulasabilmek
icin 6nemli kosullardan biri kiime sayisimun belirlenmesidir. Kiime
sayisimn belirlenmesinde yapilacak kii¢iik bir hata, kiime yapis1 keskin
olsa bile bu yapinin dogru olarak belirlenmesini imkansiz yapar. Yani,
kiime sayisinin aranmasi, kiimeleme analizinin temelini olusturur ve tiim
kiimeleme yontemlerinin en 6nemli sorunudur. Birgok biyolojik
uygulamada, ortak bir yaklagim, » 6rneklem biriminin aym1 grup i¢indeki
bireylerinin miimkiin oldugunca benzer, farkli gruplardakilerin ise
olabildigince farkli olacag: grup sayisim aramaktir. Béliinmede bulunan
gruplarin ¢ahigilan kitledeki dogal gruplara uymasi ve bdliinmedeki
gruplarin Szelliklerinin bu dogal gruplarla ilgili ¢ikarsamalara onciilikk
etmesi umut edilmektedir. Béyle bir yaklagimla, tip, psikoloji, ziraat,
ekoloji ve taksonomide siklikla karsilagilmaktadir (Krzanowski ve Lai,
1988).

Literatlirde kiime sayisinin belirlenmesi igin pek ¢ok yontem vardir.
1985°te Milligan ve Cooper, 1996°da ise Hardy bu yontemlerin ayrintili
listesini vermis ve yine 1996’da Gordon yontemlerin performanslarini
karsilastirmugtir. Istatistik literatiirli, Edwards ve Cavalli-Sforza (1965),
Scott ve Symons (1971), Marriott (1971), Calinski ve Harasabasz (1974),
Hartigan (1975), Krzanowski ve Lai (1988), Kaufman ve Rousseeuw
(1990), Kass ve Raftery (1995), Frayley ve Raftery (1998), Tibshirani,
Walther ve Hastie (2001), Sugar ve James (2003) tarafindan kiime

sayisini bulmak i¢in Snerilen yontemlerle zenginlegmigtir.
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3.1. Kiime Gegerliligi Yontemlerinin Genel Degerlendirilmesi

Kiimeleme analizinin temel problemlerinden biri algoritmanin
kiimeleme sonuglarinin degerlendirilmesidir (Yen ve Langari, 1999). Bu
problem literatlirde kiime gegerlilifi olarak bilinmektedir. Daha net
olarak, kiime gegerliligi problemi, kiimeleme algoritmalar1 ile bulunan
boliinmelerin ne kadar iyi oldugunu belirlemek igin bir amag¢ kriteri
bulmak olarak tanimlanabilir. Boyle bir kriter, asafidaki amaglara
ulagilmasim saglamas1 bakimindan 6nemlidir:

a) Veri seti icin en iyi kiime sayisinin belirlenmesi,

b) Veri seti i¢in alternatif kiimeleme algoritmalarinin sonuglarinin

kargilagtiriimasi,

c¢) Veri setinin herhangi bir dogal gruplama yapisimn olup

olmadiginin belirlenmesi.

Bunlardan en &Snemlisi kiime sayisimn belirlenmesidir. Kiime
sayisin1 belirlerken yapilacak kiigtik bir hata bile, keskin olan kiime
yapismmn dahi dogru olarak bulunmasii imkansizlagtinr. Kiime
gegerliligi endeksleri ¢ofu zaman temel amaci olan kiime sayisinin

belirlenmesi olarak tanimlanir.

Metotlar1 farkli olsa bile klasik ve bulanik kiimeleme y&ntemleri
kiime gegerliligi konusuna deginmeye ihtiya¢ duyarlar. Literatiirde pek
cok kiime gegerliligi yontemi bulunmaktadir. Bezdek (1974,1975) bir
bulanik boliinmenin kalitesi veya bulamk olmama O&lgiisii olarak
tamimlanan “béliinme katsayis1” (partition coefficient) ve bir bulamik
béliinmenin ne kadar bulanik oldugunu hesaplayan simiflandirma veya

boliinme entropisi (classification entropy / partition entropy) denilen



32

gegerlilik fonksiyonlari 6nermigtir. Windham (1981,1982), bsliinmenin
bulanik kiimesine maksimum iiyeligi kullanilan oran iissii (proportion
exponent) ve bu yontemin degistirilmis sekli olan ve bir bulanik
béliinmeyi veri setinin kiime yapisi olmayan benzer bir bulamk
béliinmesi ile algoritma parametrelerine duyarli olmayan bir sekilde
karsilagtirmaya dayanan uniform veri fonksiyoneli (uniform data
functional) kiime gegerliligi yontemlerini 6ne stirmiistiir. Fukuyamo ve
Sugeno (1989), kiime merkezlerinin ortalama vektérden sapmalarini
birlestiren bir gegerlilik yontemi olan Fukuyamo-Sugeno kiime
gegerliligi Olgiisi tamimlamiglardir. Gath ve Geva (1989), ortalama
bsliinme yogunlugu (average partition density) denilen, kiime hacmine
ve boliinme yogunluguna dayali bir gegerlilik fonksiyoneli dnermiglerdir.
Xie ve Beni (1991), bir bulanik c¢-boliinmesi {izerinden ortalama
kompaktligini ve ayrilmasim Slgen ve J,,(P,v) yetersizlik 6l¢iist ile
merkezler arasi uzakliklar kullanan bir kiime gegerliligi endeksi
Onermiglerdir. Araki, Nomura ve Wakami (1993), daha 6nceden Davies
ve Bouldin’in (1979) onerdigi klasik kiime dagilimma ve kiime
ayrilmasina dayanan kiime gegerliligi olgiisiinii temel alarak bulamk
kiimeler i¢in Xie ve Beni’nin (1991) 6nerdigi l¢iiye benzer bir gegerlilik
endeksi Onermiglerdir. Rezaee, Lelieveldt ve Reiber (1998), bir c-
bulanik boliinmesinin kompaktlik ve ayrilmasim g6z oniine alarak grup-
ici ve gruplar-aras1 dagilimin olusturulmasi (compose within and
between scattering) igin bir gegerlilik fonksiyoneli 6nermislerdir. Zahid,
Limouri ve Essaid (1999), bulanik kompaktlik ve ayrilma bilgilerini
tiyelik dereceleri ve verinin yapisal ozellikleriyle birlestirerek bulamk
aynlma/bulanik  kompakthik oram tammlamislardir. Dumitrescu,



33

Lazzerini ve Jain (2000), iki bulamk kiime arasindaki uzaklik tanimim
kullanarak, Dunn’m (1974) klasik béliinme i¢in tamimladigi ayrilma
endeksi (separation index) yaklagimimi bulanik boliinmeler igin
genellestirmislerdir. Dumitrescu et al., (2000) kiime sayis1 ile artmayan
bir gegerlilik Sl¢iisti olan ve noktalarin sinif merkezlerine ne kadar yakin
olduklarim 8lgen simif-i¢i inertia (within class inertia) gegerlilik y6ntemi
Onermiglerdir. Hathaway ve Bezdek (2003), herhangi bir kiimeleme
algoritmas1 ile f(iretilen kiimeleri bulmaktan ziyade, bulunmus olan
kiimeleri gosterme araci olan ve gesitli veriler aras1 uzakliklar géstermek
icin dijital goriintiileri kullanan bir yéntem olan visual kiime gecerliligi
(visual cluster validity- VCV) yontemini 6nermislerdir.

3.2, Béliinme Katsayis1

X ={x,%y,...,x, } veri seti ve P ={u;,u,,..,u,}, X ’in bir bulanik
boliinmesi olsun. Bu bulanik béliinmenin klasik béliinmeye ne kadar
yakin oldugunu o&lgmek i¢in, Bezdek (1974) “boliinme katsayisi”
(partition coefficient) denilen bir gegerlilik fonksiyonu 6nermistir.Bu

fonksiyon, x ;’nin ne kadar iyi simflandirildifimin bir 8lgiisii olarak,

<2
S] =Zu,] (3.1)
i=1

miktarim kullamr. s ;°nin maksimum degeri 1, minimum degeri 1/ ¢ ’dir.
Bu nedenle, s 7 uygun bir gostergedir. Clinkil x; veri noktast u;-nci
kiime merkezine yaklastikca, U ’nin degeri 1’e yaklagir. Sonug olarak,

sj, 1’e yaklastikga, maksimum degerine de yaklagir. Aksine, x; tiim
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kiime merkezlerinden ne kadar uzak olursa, s ; 'nin degeri, olas1 en kii¢iik
degeri olan 1/ ¢ ’ye yaklagir.

Boliinme Katsayisi, X veri seti lizerinden s'j ’lerin ortalamasidir

ve Vpc sayisi olarak asagidaki gibi ifade edilebilir:

uj . (3.2)

S =
Mo
M=

(I
—

Vpe =
1

=l

Boliinme katsayis1 Vp *nin dzellikleri asagidaki gibi sayilabilir:

@ lSVPC <1, VPeF,(X),
c

1 2 1

(ii) VPC =;<:>uy —'Zs Vi’j;

(i) Vpc=1 < P,X'in klasik bdlinmesidir.

Boliinme katsayist bir bulanik boliinmenin kalitesi veya bulamk
olmama &lgiisii olarak tamimlanabilir. ¥, bire ne kadar yakin olursa, P
boliinmesi o kadar iyidir.

Bulanik kiimeleme algoritmasimin sonuglari kiime sayist ¢ ’nin
farkh degerlerine gore, boliinme katsayis1 kullamlarak kargilastirlabilir.
En iyi bsliinme, béliinme katsayisi en yiiksek olandir. Ancak, boliinme
katsayisinin degerleri, verideki herhangi bir yapidan bagimsiz olarak
uygulamada, c¢’nin degerlerine karg1 duyarhidir. Yani, en iyi bulanik
boliinme, her zaman en yiikksek boliinme katsayis1 degeri ile

segilemeyebilir. Bunun i¢in, “simflandirma entropisi” kullamlabilir.
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3.3. Smiflandirma Entropisi

Bezdek’in (1975) onerdigi siniflandirma veya boliinme entropisi
(classification entropy / partition entropy) bulanik boliinme ile ilgili
belirsizligi 6l¢medir (Dumitrescu et al., 2000). Yani, bir bulanik
bdliinmenin ne kadar bulanik oldugunu hesaplamaya yardimci olur.

Siniflandirma entropisi, X = {xl,xz,...,xn} veri seti lizerinden,
a >1 olmak iizere,

C
hj =—Zu,] lOga u,j (3.3)
i=l
miktaninin ortalamasim hesaplar. %;,x;’nin dyeliklerinin uy,u,,.... 4,

bulanik simiflarina nasil yayildigim élger. P = {ul,uz,..., uc} , X ’in bir
bulanik béliinmesi olmak iizere, P *nin simflandirma entropisi agagidaki
gibi tammlanan V., sayisidir.

1 c n
Vegp ==——2. Zu,l log, u; . (B4
=1 =1

Iyi bir kiime, sifira yakin bir entropi degeri ile belirlenir. Ote
yandan, entropinin ortalama degeri kiime sayis1 ile artmaktadir. Bunun
anlami1 da, entropinin verideki yapidan bagimsiz olarak kiime sayisi ile
artacagidir. Bu durumda, entropi ile optimum olarak belirlenen kiime

sayisi, trendde bir siireksizligin gézlendigi degerdir (Windham, 1981).

Pe F,(X), 2<i<c olmak fizere siflandirma entropisi V; nin

6zellikleri agagidaki gibi sayilabilir:

(i) 0<Vg <logc;
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(ii) VCE=Iogc©u,.j=l, Vi, J;
c

(iii) Vg =0 < P, klasik bolinmedir.

3.4. Oran Ussii

Oran iissii (proportion exponent), kiime sayisina veya diger
algoritma parametrelerine duyarli olmayan bir kiime gegerliligi

fonksiyonudur (Windham, 1981) ve m; = x; 'nin, boliinmenin bulanik
kiimesine maksimum dyeligi kullanilarak tammlamr. m; ne kadar
biyiikse, x; noktas1 o kadar iyi smuflandinlmgtir. m;, kalitenin
gostergesi yerine daha ¢ok, veri i¢in iiyeliklerin rasgele se¢ilmesi ile daha
iyi yapilma olasihigimin gostergesi olarak kullamlir.

P={uy,uy,...,u,} bulamk bolinmesi ile ilgilicxn’lik bir
boliinme matrisi ise, her j=12,...,n i¢in

mj =m;c1xu,j

tanmimlanabilir. Eger, m ;= Uy ise, i, x j noktasinin en iyi tanimlandifi

kitmeyi gosterir. O zaman, x;, i -nci Klasik kiimeye atanabilir.

I;= 1 R 1 ’de en biiyiik tamsay1 olmak tizere, P ’nin oran
mj| ™mj

iissii, agagidaki gibi tammlanan V,; sayisidir:

j=1\ k=1

n Ij
Veg =_1°g2[n[2(—1)k+1 (1 )(l—km,-)"" H 3.5)
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Vpg'nin, yalnizca her veri noktasinin maksimum tyeliklerini
icerdigi varsayilsin. Bu degerler ne kadar biiyiikse, kiimeler ile veri

noktalarinin belirlenmesi o kadar agiktir. Boylece, m ! ’ler kiime
gegerliliginin bir Sl¢iisii olarak tanimlanabilir. Ancak, m ; ’lerin degerler,

kiime sayisina baglidir. Bu zorlugu agmak i¢in, PE *nin hesaplanmasinda
sonraki adim uygulanir.

P matrisinin her siitunu c-boyutlu iiyelik vektdrii olarak ele
alinirsa, tim ¢ -boyutlu tiyelik vektorlerinin kiimesi

MF, ={u € R” |u, zo,iu,. =1}, (3.6)

i=1
olur. Bu kiime, (¢ —1)-boyutlu bir hiperdiizlem ile R°’nin ilk ortantinin
kesigsimidir. MF, *nin alam (3.7)’de verildigi gibidir:

Je

Alan(MF,) = =

3.7

Eger, U matrisi (veya P boliinmesi), bulanik olmayan kiimeleri
gOsteriyorsa, her siitunun oram kii¢iik olacaktir. Eger ¢ ¢ok biiyiikse,
benzer olarak f(U) da ¢ok kiiglik olacaktir. Ciinkii, son hesaplama

adimi negatif algoritma alinarak yapilmaktadir. Bu yiizden, oran iissii
Ves(P)=Vps(U)=~log, £(P), (39

olur. Bu son hesaplama, Vp;’nin degerlerini, 6zellikle sifira yakin

oranlar igin, daha biiylik bir aralifa yaymaktadir. Ayrca, Vpz 'nin bliyiik
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degerlerinin, P nin iyi bir kiime yapis1 gosterdigini de anlatmaktadir. Bu
yilizden, V,; bir bulanik béliinmenin kalite Sl¢tistidiir.

Eger P, bir x; noktasi i¢in

u; =1, uy =0, k#i

ise, maksimumlan biri agan vektdrlerin oram sifir oldugu igin, Vpg
tammsizdir. Bulanik kiimeleme algoritmalar1 nadiren boyle bir durum
yaratirlar, yani Vp; fonksiyonunun kullanimi igin 6nemli bir engel
degildir.

Vpg, klasik boliinmeler i¢in tamimlanmayan tek gegerlilik
fonksiyonudur. V,;, diger gegerlilik fonksiyonlar1 gibi, kiimeleme
algoritmalarinda, dier parametreler arasinda segim yapmak igin
kullanilabilir. Ornegin, farkli baslangi¢ boliinmelerin goreli degerlerini
degerlendirmek igin gegerlilik fonksiyonlan kullamlabilir. Aym

zamanda, farkli kiimeleme algoritmalar1 kullamlarak elde edilen bulamk
boliinmeleri karsilagtirmak igin de kullanilabilir.

Oran tissii gegerlilik 6lgiisti degerlerinin, c’nin ne deger aldigina
bakilmaksizin kiime yapist olmayan bir veri setinin tiim bulamk

boliinmeleri igin aym olmasi beklenir. Gergekte, oran iissii,
1 .
u;(x;)=—, 2<c<i
c

gibi uniform dagilan iiyelikler i¢in , ¢ ’ye duyarh degildir. Kiime yapisi
olmayan bir veri setinde, iiyelikler degil, noktalar rasgele veya uniform
dagilir. Bu durumda, oran tissii yalmizca kiime sayisina bagh olur. Bu
nedenle, etkili bir gegerlilik fonksiyonu saglamada basarisizdir.
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3.5. Uniform Veri Fonksiyoneli

Oran iissii (proportion exponent), etkili bir gecerlilik fonksiyoneli
saglamak i¢in basarisiz olmasmna ragmen, ydntemin uygun bir
modifikasyonu, en azindan teoride, FCM algoritmasinda kullamlan
parametrelere duyarli olmayan bir fonksiyonel bulabilir. Bir
fonksiyonelin parametrelere duyarli olmamasi soyle agiklanabilir: Eger
FCM algoritmasi, veri yapist olmayan bir kliimeye uygulanir ve daha
sonra sonug i¢in bir gegerlilik fonksiyonelinin degeri hesaplanirsa, bu
deger, ¢ ve m ’nin hangi degeri kullanilirsa kullamlsin, aymdir. Eger bu
fonksiyonel, sonra herhangi bagka bir veri setine uygulanirsa, bu sabit
degerden elde edilen herhangi bir sapma, verideki kiime yapisi
ihtiyacindan kaynaklanabilir. Hatta, sapmamn miktar1, kiimelemenin
kalitesini gosterir. Boyle bir fonksiyonel olusturmaya girismeden 6nce,
test edilecek bir veri setinin olup olmadigini sormak gerekir. Bagka bir
deyisle, kiime yapist olmayan bir veri seti olup olmadifini sormak
gerekir. Bu veri setinin belirlenmesi, uniform veri fonksiyoneli (uniform
data functional- UDF) olusturulmasmin ilk adimdar.

Bir uniform veri fonksiyoneli, bir bulanik béliinmenin Kkalite
Olgtsiidiir. UDF ler, dzellikle kiime sayis1 gibi algoritma parametrelerine
duyarh olmayan kalite Slgiisii elde etmek i¢in Windham tarafindan 6ne
stirilmiigtir ve yalnizca kiimelemenin kalitesindeki farka yamt verir
(Windham, 1982).

Bir UDF , etkinligin tam anlamiyla kiime yapisiyla tanimlanmasim
6lger. Uniform dagilmis noktalarin bir kiimesi Y olsun. Bir # kalite
fonksiyonu eger agagidaki kosullari sagliyorsa bir UDF *dir.
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(1) Y ’nin herhangi bir bulanik bdlinmesi i¢in # *nun degeri vy gibi
bir sabittir.
(ii) Uniform olmayan herhangi diger bir veri seti igin, # 'nun v;’dan
herhangi bir sapmasi, verideki kiime yapisina bagl ihtiyagtan olabilir.
(iii) #’nun degerleri kiime sayismna veya diger algoritma
parametrelerine duyarl degildir.

Uniform veri fonksiyoneli, P bulanik bdéliinmesini veri setinin
kiime yapist1 olmayan benzer bir bulamk béliinmesi ile algoritma
parametrelerine duyarli olmayan bir sekilde karsilastirmaya dayanur.
UDF ’nin degerindeki degisimler, bulanik kiimelemenin kalitesindeki
degisimlere baglidir.

Kiime altyapisi olmayan bir veri seti, uniform dagilimli noktalarin

tam olarak bir kiimesini igerir. Hatta, FCM algoritmas1 yalmzca kiire
seklinde kiimeleri belirleme egiliminde oldugundan, veri seti kiiresel

olmalidir. O zaman, segilecek dogal kiime, ¥ = B ={xeR?:|x|<1}
unit ball’dur. Tabii ki, bu set sonsuzdur ve FCM algoritmasi

uygulanamaz. B?’yi birakmak yerine, FCM’in sonsuz setlerde

uygulanabilir bir genislemesi verilebilir:

v;, Dj bulamk smifinin prototipi, yani merkezi olsun.
v={V,...Vs}, O’nun temsilidir. yeY noktas1 ve v; arasindaki

benzemezlik,
d? (y,vi) = D )y —vil* (3.9)

olur. D; ve v; arasindaki I(D;,v;) yetersizligi ise;
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I(D,,v;) = [d} (y,v;) dy
Y

(3.10)
= YJD? Wy -vi|)* v

olarak yazilabilir. O zaman, Q ile v arasindaki J(Q,v) yetersizligi;

J©.v)= ¥ I(D;vy) @.11)
i=1

seklinde elde edilir. Yani, M tanimli, pozitif, simetrik sxs matris
olmak iizere, amag fonksiyonu;

JQW =3, [, DRy vl d
’=lc (3.12)
= ZID?(y)(y—v,-)TMu—v,-)dy
Y i=
olarak yazlabilir.

-—6i =0, i=1,..,c

i
kosullarindan; amag¢ fonksiyonunun minimuma ulagsmasi i¢in gerekli
kosullar asagidaki gibi elde edilir:

[DF )y dy
_Y

[D} ) dy

Y

V;

- (3.13)

elde edilir. O zaman, v;’nin £ bileseni,
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[D} )y, dy
yE =¥

f| =W, k=1,...,S (3.14)
Y

olur. Lagrange ¢arpanlar1 yontemi kullamlarak, D;(y) i¢in asagidaki

ifade elde edilir:

D,(y):-L—Z, i=1l,...c. (3.15)
& bp-vi

ety v’

v; ve D;(y) igin elde edilen formiiller iteratif y&ntemler

kullanilarak, en azindan teoride, sonsuz kiimenin bir bulamk c-
boliinmesi hesaplanabilir. Bu yonteme “Genisletilmis FCM Algoritmas1”
ad1 verilir (Windham, 1982).

Eger bdyle bir kiimeleme, ¢, m ve d ’nin herhangi bir se¢imi igin
elde edilebiliyorsa, o zaman bu parametrelere duyarli olmayan bir

gecerlilik fonksiyoneli olusturulabilir. Ik 6nce, simflandirlmanin
kalitesindeki artis ile azalan bir kalite l¢tisii segilir. Ornegin, 2., (x)?
yerine 1-).(u; (x))? yazlabilir. p(x)=x noktasimn simflandirma
kalitesinin o6lgiisii olmak iizere p:B? — R tammlamir, Daha sonra,
S, c B¢ olmak fizere, p’nun aralbgindaki her r igin

Sr)={xe B¢ | p(x) <r} vesonolarak ¢: R —[0,1] ile

_ volume of S(r) (3.16)

volume of B?
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tanimlanir.¢  fonksiyonu, ¢(p(x)), x’in kendisinden daha iyi

siniflandirildig B? veri setinde oran olmak lizere, bir noktanin
smiflandirma derecesinin Olgiistinii saglar.  Bu fonksiyonun aym

zamanda,

£¢(P(x))dx
R ey 3.17
volumeof B? 2 @.17)
6zelligi de vardir. Yani, elde edilen kiimelemeden veya kullamilan p

fonksiyonundan bagimsiz olarak B ?  {izerinden ¢.p’nun ortalama
degeri Y2’dir.

Sonugta, p, ¢, m ve d’nin her se¢imi igin ¢ fonksiyonlar ailesi
elde edilmis olur. Bu fonksiyonlar kullanilarak, UDF sdyle
tamimlanabilir. Eger, X = {x;,X,,....x, } d-boyutlu vektorler seti ve U, ¢
ve m parametreleri kullanilip FCM algoritmasi uygulanarak elde edilmis
cx n’lik tyelikler matrisi ise, 0 zaman, p smiflandirma 6lgiisti olmak

lizere,
Vior = % Zn:lq)(p(x s (3.18)
j:

olusturularak, s6z konusu parametrelere duyarh olmayan ve yalmzca
algoritma ile iiretilen kiimelemenin kalitesindeki farka yamit veren bir
Ol¢li elde edilmis olur. Bu, p tizerinden ¢, m ve d ’nin aym degerleri
icin elde edilen ama¢ fonksiyonudur. Bu sadece, ¢.p veri seti
lizerinden ortalamadir ve sonugta eger, V- nin degeri /2’ye yakinsa,

FCM’in veri setinde bir kiime yapis1 bulmadigi s6ylenebilir. Ayrica,
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UDF, noktalarin e§er unit ball’dan secilmis olsalar, daha iyi
siniflandirilacaklar1 olasiliklarimin  ortalamasi olarak yorumlanabilir.

Sonug olarak, V;,, degeri sifira ne kadar yakinsa, kiimeleme o kadar
iyidir.

3.6. Aynlma Endeksi

Dunn (1974), klasik béliinme icin bir ayrilma endeksi (separation
index) tamimlamig ve Dumitrescu, Lazzerini ve Jain (2000), iki bulanik
kiime arasindaki uzaklik tammmim kullanarak Dunn’m yaklagimim
bulanik boliinmeler i¢in genellestirmislerdir.

SI ayrilma endeksi kiime sayismma ya da diger algoritmik
parametrelere duyarli olmayan bir gegerlilik fonksiyonelidir ve kiiresel
veya elipsoid gekil gosteren bulamik béliinmeleri karsilagtirmak igin
kullanmihir (Dumitrescu et al., 2000). 8(u;), u; bulamk simifinin ¢ap

olmak iizere,
8(u;) = max{min(uy,ug)d(xp,x)],  (3.19)
J>
bir P bulamk boliinmesinin Vg, ayrilma endeksi,
max mind (u;,u; )

Ve = kei 3.20
ST mind () (3.20)
2

olarak tammlamir. #; ve u;, X sonlu kiimesinde tanimli bulamk
kiimeler oldugundan , aralarindaki uzaklik
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1
d(uug) = [D(u] ,u} )t (3.21)
0

formiiline dayanarak hesaplanabilir. Burada D(uf,u;g), t seviye

kiimeleri olmak tizere, klasik u} ve u,tc kiimeleri arasindaki uzakliktir.

Vg >1 oldugunda, kompakt ve ayrilmig simiflar bulunmus olur.

3.7. Fukuyamo-Sugeno Kiime Gegerliligi Ol¢iisii

Fukuyamo-Sugeno kiime gegerliligi lgtisti, my = M(X), X veri
setinin ortalama vektrii olmak tizere, amag fonksiyonu ile v;, i=1....,c
kiime merkezlerinin ortalama vektérden sapmalarim1 birlestirir

(Fukuyamo ve Sugeno, 1989).

Fukuyamo-Sugeno  gegerlilik  fonksiyonu asagidaki  gibi
tanimlanabilir:
c n
Vis, (Pov) = X Dui[d® (x;,v,) = d* (my,v;)]

= (3.22)

=T (PY) = 2d* (v D)
i=1 j=l
Eger, ikinci ifade
S 2 Z m
K (Pv) =2 d"(mx,v;) X uj (3.23)
i=1 j=1

olarak gosterilirse,
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Ves, (Po¥) = J(P,v) = K, (P,v) (3.24)

yazilabilir. K,,(P,v), u;’ye olan iyelikleri, #;'nin v; prototipleri ve
verinin ortalama vektori arasindaki uzaklik ile birlestirir. K,,(P,v), v

temsilinin geometrik kompaktlig: olarak diisiiniilebilir.

3.8. Xie-Beni Kiime Gegerliligi Ol¢iisii
Xie ve Beni (1991), J,,(P,v) yetersizlik 6l¢iisii ile merkezler arasi

uzakliklar1 kullanan bir V,, kiime gecerliligi endeksi Onermiglerdir.
Yani, bu kiime gecerliligi Ol¢iisiinde bulanmik veri kiimelemesinin
kalitesini ifade etmek i¢in yalmizca {iyelikler kullanilmaz. Bu gegerlilik
fonksiyoneli, bir bulanik ¢ -bdliinmesi {izerinden veri setinin ortalama

kompaktligini ve ayrilmasim dlger.
n ile gosterilen oran, tiim veri setinin biiyiikliigiiniin toplam
varyasyonunu Slger. Yani,

cC n )
o(P,v)=3 X ujd”(x},v;) (3.25)
i=1j=1

olmak tiizere, n =(o/n), bir veri setinin bulanik c¢-bSliinmesinin

kompaktlig1 olarak adlandirilir.

7 degeri, her simfin ne kadar kompakt oldugunu 6lger. Smuflar ne
kadar kompakt ise, 7 o kadar kii¢lik olur. =, veri setinin karakteristikler
dagiliminin ve daha da 6nemlisi, verilerin kiimelere nasil dagitildiginin
bir fonksiyonudur. Ancak, veri noktalarinin sayisindan bagimsizdir. Bir
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veri seti igin, kiigiik bir 7 degeri, daha kompakt kiimeler ile bir
boliinmeye ulagildifinin, yani daha iyi bir bliinmenin ggstergesidir.

Benzer olarak, ; =(o;/n;) miktarina da i simfimin kompaktlig
ad1 verilir. n,, i simfindaki vektdrlerin sayis1 oldugundan, (o;/n;), i
sinifindaki ortalama varyasyonu gosterir.

Bir bulanik ¢-béliinmesinin ayrilmasi ise agagidaki gibi tanimlanr:

sep(v) = mind® (v,,7;) (3.26)
I#

sep(v)’nin biiyiik degeri, tiim kiimelerin iyi ayrilmis oldugunu
gosterir.

O zaman, kompakthk ve ayrilma gegerlilik fonksiyoneli Vg,
kompaktlik o&lgiisii 7 ’nin ayrilma Olglisi  sep(v)’ye oram olarak
tammlanabilir.  Yani, v; € R®, u; bulamik siifinin prototipi olmak
iizere, P ve v={v,..,v,} ile tammlanan kiimelemenin V,, 0l¢lisi
asagidaki gibi yazilabilir:

1 gjz;uijz-dz(xj,vi)

Vg =— 3.27
T mind’ v N
1+

En iyi bulamik bé6liinme, tiim smiflarin kompakt ve ayrilmis
oldugunun gostergesi olan ¥V, gegerlilik fonksiyonelini minimum yapan

deger olarak elde edilir.
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Vyp 'nin tammm, tyelik derecelerini bulmak i¢in kullanilan
algoritmadan bagimsizdir. Yani, FCM algoritmasi igin m = 2 oldugunda,
Vyp asagidaki gibi yazilabilmektedir:

R B ()

= 3.28
7 mind>(v,,v;) 29
i#

Vyg 'nin minimize edilmesi, FCM algoritmasinin amact olan,

J(P,v)"nin minimize edilmesi ile ilgilidir.
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4. BASLANGIC KUMELERIN OLUSTURULMASI

Kiimeleme algoritmalarinda diger 6nemli adimlardan biri, baglangi¢
kiimelerin olusturulmasidir. Buna bagh olarak kiimeleme algoritmasimin
sonuca ulagsma hizi degisebilir ve aym zamanda olusturulmus sonug
kiimelerin sekilleri farkli olabilir. Bundan dolayi, kiimeleme
algoritmasinda kullamilan baslangi¢ kiimeleri olusturma yoOntemleri
biiyiik Onem tasir. Tez iginde sunulan program sisteminde diger
caligmalarda daha sik kullanilan baglangi¢ kiimelerin olusturulmasi
yontemleri yer almaktadir.

4.1, Mountain Yontemi

Yager ve Filev (1994(a, b)), kiime merkezlerinin tahmin edilmesi
i¢in Mountain ydntemi olarak adlandirdiklari bir algoritma 6nermislerdir.
Bu algoritma, FCM algoritmasinda kullanilacak kiime merkezlerinin
baslangi¢ tahminlerini elde etmek i¢in bir ara¢ olmasinin yaninda, kiime
merkezlerinin yalmzca yaklagik degerlerinin istendigi durumlarda, bash
bagina bir kiimeleme algoritmasi olarak da kullanilabilmektedir.
Mountain yonteminin 6zii, insanoglunun gorsel olarak kiime olugturmak
i¢in yaptiklarina dayanmaktadir (Jang et al., 1997).

Mountain yonteminde ilk adim, R®’de bir diigim (grid)

olusturarak, R® nesneler uzayin kesiklendirmektir. Diigiim noktalarinda

olusan diiglim dogrularin kesigimi, istenilen kesiklendirmeyi saglar.
Boyle noktalart igeren R®’nin sonlu alt kiimesi Gij,..,i,» aday kiime

merkezlerini olusturur. Yani, sonu¢ merkezlerin yaklagiklik derecesinin,
diigiimlemenin kalitesine duyarli oldugu goriiliir. Diiglimleme ne kadar
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iyi olursa, yaklagiklik azalir, ancak hesaplamalar artar. Diigiimleme
R®’de uniform olmak zorunda degildir ve uzaymn farkli boliimlerinde
diigtimlemenin farkli yogunluklar olabilir.

Ikinci adim, verilerin girilmesi ve V’de tanimli mountain
fonksiyonunun (i) olusturulmasidir. M ’nin olugturulmas igin, her x;
verisi i¢in her G noktasindaki M ’ye bir “miktar” eklenir. Bu eklenen
miktar, x; ’nin G ’den uzaklifina baghdir. Yani nokta merkeze ne kadar
yakinsa, eklenecek miktar artmaktadir. Boylece, tlim noktalar ele

alindiktan sonra, R®’de verilerin dagilimim yansitan siradaga benzer bir
fonksiyon elde edilmis olur.

x Ozellik degerlerinin olasihik yogunluk fonksiyonunun G;
dglim noktalar dizisinde i; indisleri ile diizgiin, dikddrtgensel diiiim

noktalar; d, uzaklik 6l¢iisii; s veri setinin boyutu, » veri sayist ve a
sezgisel olarak belirlenen parametre olmak iizere, Mountain fonksiyonu

asagidaki gibidir:

..........

M(G,, )= Yexpl-a d(x, G, ,)]- @.1)
k=1

Sonraki adim, tepelerin yikilarak, kiime merkezlerinin se¢ilmesidir.

[k kiime merkezi, Gi,...i, 'de, bu siradafin zirvesi olan ve maksimum
M degerinin oldufu G; diiflim noktasinda bulunur. G; ; *deki

Gy ’den olan uzakliklarina baglhi olarak M (G;) degerinden bir “miktar”
¢ikarihr. Bunun amaci, tepeleri kiigiiltmektir. Daha sonra yeni zirve

aranir. Bu yeni zirve, ikinci kiime merkezi, G,, olur. G5 ve degeri yine
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mountain fonksiyonunu diigiirtir. Mountain fonksiyonu gézle goriiliir
sekilde bozulana kadar bu igleme devam edilir.

MGy, 1) =M'Gy, ;) - M exd-Bd(G),.; .Gy, 1)) (42)

Burada, B sezgisel olarak belirlenen parametre M 2 jlk kiime

elendikten sonra elde edilen Mountain fonksiyonu, A/ 1 orijinal Mountain

fonksiyonu ve M f » M mountain fonksiyonunun jj _ j; diifiim

noktasinda ulagtin maksimum degeridir. Sonra yeniden M 2
fonksiyonuna en biiylik deger veren diigiim noktast bulunur ve bu nokta

*

M
ikinci kiime merkezi olarak ele alimr. Bu déngii —ﬁ <6 olana kadar
M,

devam eder. Burada %, sonuncu bulunan kiimenin numarast ve &,

herhangi belirli kii¢iik bir sayidir.

Mountain yénteminin algoritmasi agagidaki gibi verilebilir:

Mountain Yontemi Algoritmasi

ADIM1 : a, B ve § parametrelerinin degeri ve G diiglimii

belirlenir. k=1 alinir.

ADIM 2 :(4.1) esitligi ile M' = M Mountain fonksiyonu hesaplanr.

ADIM 3 : M fonksiyonunun degerinin maksimum oldugu G diigiim
noktasi segilir.

ADIM 4 : (4.2) esitligine dayanarak yeni M* fonksiyonu hesaplanir.
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*

ADIM 5 : A—l%<5 ise DUR! Aksi halde k=k+1 alinarak Adim 3’e
M,

doniiliir.

Diigiimlemenin yapilmas1 ile siirekli optimizasyon probleminin
sonlu bir probleme yaklagtirilmasi, mountain fonksiyonunu bozulmasi ile
yeni merkezler aramrken, bulunmus merkezlerin etkisinin yok edilmesi

saglanir. Mountain ySntemi algoritmasinin performansi, o ve J

parametrelerinin segimi, diigtimlemenin tanelendirilmesine (granularity)

ve & ’nin se¢imine baglidir.

4.2. Gelistirilmis Mountain Yontemi

Yager ve Filev’iin (1994(a,b)) Onerip, Chiu'nun (1994)
sadelestirdigi Mountain yontemini biiyiik veya ¢ok boyutlu veri setlerine
uygulamak zor oldugundan, diigtim noktalarm sayisim indirgemek igin
Velthuizen et al. (1997) Gelistirilmis Mountain yontemini (Modified
Mountain Method) Onermislerdir. Geligtirilmis Mountain ySnteminde
sbzii gegen indirgeme, ¢ok-boyutlu histogramdan aday kiime
merkezlerinin se¢ilmesi ile saglanir. Histogramin hesaplanmasi ¢ok hizli
yapilabilir. Yani, histogram igin diigiim noktalarm sayisi, hesaplama
zamam ile smurl degildir. Aday kiime merkezleri, Khotanzad ve
Bouarfa’mn (1990) 6nerdigi graf teorisi bazinda yaklasima dayanan bir
yontem kullailarak belirlenir. Histogramdaki her hiicre igin,
cevresindeki komsu hiicreler iginde eleman sayisi en g¢ok olana bir ok
yonlendirilir. Daha sonra aday kiime merkezleri, belli bir esigin {izerinde

ok sahibi olan hiicreler i¢inde aranir.
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Mountain yénteminde (4.1) esitligi ile verilen o ¢ekirdek genigligi
(kernel width), Gelistirilmis Mountain yOnteminde asagidaki gibi

hesaplanir:

4.3)

1
* = Wirace) /nlr(N 1 ¢)

Burada, X, verilerin dagilisinin kovaryans matrisi, N, 6rneklem
sayisi, s, verilerin boyutu ve I'(.), Gamma fonksiyonu olmak {izere, »

asagidaki gibi hesaplanir:

22 [(s +2)/2
r:{ (s+[2(;(s/2)11 ]} 4.4)

Orijinal Mountain y6nteminde, kiime merkezleri, mountain
fonksiyonundaki en yiiksek tepe olarak belirleniyordu ve kiimenin etkisi,
(4.2) esitligi ile eleniyordu. Ust iiste gelen dagihmli kiimeler igin,
kiimelerin bagarili bir sekilde elenmesi ¢ok 6nemlidir. Orijinal Mountain
yontemi, sabit bir ¢ekirdek kullandifi igin, eleme parametresi f ’nin
secimine karsi da duyarlidir. Yani, mountain fonksiyonunda yerel
komgsuluklara bagli olarak kiimenin dagiliminin gergek seklinin tahmini
kullanilir. Bu yaklasum, sabit bir ¢ekirdek yerine, dagilimin gergek sekli

kullamildig i¢in, ydntemin S parametresine olan duyarliligini yok eder.

Mountain fonksiyonunun gercek en yiiksek tepe degerine sahip
aday kiime merkezi belirlendikten sonra, en yakin aday kiime
merkezlerine olan uzakliklar kullamilarak, tepenin yerel komsuluklari
belirlenir. Daha sonra mountain fonksiyonu, segilen aday kiime merkezi
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etrafinda diiiim noktalarin smirh sayis: ile “fine diiglim” {izerinde

degerlendirilir.

Yogunluk fonksiyonlarinin gekli igin agik bir segim, ¢ok degiskenli
normal dagilimdir. Bu dagilim, bircok domain i¢in optimal segim
olmayabilir, ama genellikle dogru dagilim bilgisinin eksikliginde uygun

bir se¢im olacaktir.

Gelistirilmis Mountain yonteminin algoritmas1 agsagidaki gibi

verilebilir:

Gelistirilmis Mountain Yontemi Algoritmasi

ADIM 1: Histogramdaki tepelerden global G, diigiimii belirlenir.

ADIM 2 : (4.3) esitligi kullamlarak a hesaplanir.

ADIM 3 : (4.1) esitligi kullamlarak global M, Mountain fonksiyonu
hesaplanur.

ADIM 4 : M, fonksiyonunun degerinin maksimum oldugu G digiim
noktasi segilir.

ADIM 5 : Maksimum M, ’lerin komsuluklari iginde yerel diigiim G,
belirlenir.

ADIM 6 : M,’de vadileri aranir ve G, ’de kiimeye ait olan noktalar
secilir.

ADIM 7 : Segilen noktalarin ¢ok degiskenli normal dagilima uyumu
saglanir.

ADIM 8 : Bulunan normal dagilim M, *den ¢ikanlr.
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ADIM 9 : ¢ sayida tiim kiimeler bulunana kadar Adim 4 ile devam

edilir.

4.3. K -En Yakin Komsuluk Kural

Bulanik c¢-ortalamalar kiimeleme algoritmasi (FCM), her zaman
kiime merkezlerinin baglangi¢ tahmininden baslayarak .J,, *nin kiimeleme
endeksinin bir yerel optimasina yakinsar. Bu kiime merkezlerinin
baslangi¢ yerlerinin nasil se¢ildigi, sonuca varilabilmesi agisindan dnemli
degildir. Fakat, kiime merkezlerinin farkli baslangi¢c se¢imleri, farkli
yerel optimalara gotiirlir K-En Yakin Komsuluk (X -Nearest-
Neighbours) (K -NN) karar kurali, baslangi¢ kiime merkezlerinin bir
denetlenmemis izlemesini yapmaya dayanir (Zahid et al., 2001). Bu
kural, model tamima problemleri i¢in kullanigh bir parametrik olmayan
yontem saglar. Bu, kiimelenmeyen bir y nesnesini, K, y ’nin en yakin
nesnelerinin sayisi olmak tizere, K -en yakin komsular1 arasinda en iyi

temsil edilen kiimeye atar.

Klasik K -en yakin komsuluk algoritmasi asagidaki gibidir:
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Klasik K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi
ADIM 1:
» Etiketlenmemis veri seti X = {x,,...,x,,} verilsin.
» Herhangi bir kiimelenmemis y belirlenir.
® y ’nin en yakin komsularinin sayis1 X belirlenir.
ADIM 2 :
» j=] alimr.
Do Until (y’ye en yakin K -NN bulunana kadar)
» y ile x;arasindaki d(y,x;) uzakhg hesaplamr.
If (i < K)then
* x;, K-NN’in E kiimesine eklenir.
Else If (x,,6nceki herhangi bir en yakin komsudan y’ye daha
yakin ise) then
s E kiimesindeki en uzak birim silinir, x,eklenir.
EndIf
i=i+1
End Do Until
ADIM 3:
®» E kiimesinde temsil edilen ¢ogunluk kiime belirlenir.
® y, ¢ofunluk kiimesine eklenir.

end.
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X ’in baglangi¢ kiime merkezlerini yerlestirme algoritmasimin ilk
asamasi agagidaki gibidir:
X ={x,,..,x,}, n tane etiketlenmemis nesnenin sonlu kiimesi ve
c, verilen kiime sayisi olsun. Ilk agama, tiim uzay X ’in c hiicreye
boliinmesini igerir. Aym hiicrede nesneler Euclid anlamda birbirine
benzerdir. Bu gruplama K -NN algoritmasimn ilk iki adim kullamlarak
bulunur. Bagka bir deyisle, her hiicrenin aranmasi su sekilde yapilir: her
1<i<c i¢in, her hiicre E,:(y;,y; nin K-en yakin komsulan, G,),
olarak formiile edilen bir K -en yakin komsuluk kiimesi ile gosterilir.
Bunun anlami, her y; birimi i¢in K -en yakin komsulugu ile ilgili bir E;
kiimesinin bulunacagidir. E; kiimesinin G; ortalama merkezi (4.5)’te
verildigi gibi tanimlanir:
_ zxkeEi Xk

G ==k = 4.5
! K+1 (4-5)

y; asagidaki gibi belirlenir:
i=1 ise, y; asagidaki kosullar saglar:
" 1€k
" y, tlim x; € X bireylerinin Gy global ortalamasindan en uzak

olan bireydir.

X
Gy =§lﬂ_" , (4.6)

n

2<i<c ise, E;yiolusturan y; bireyi asagidaki kosullar1 saglar:
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" Ji € Eia
» y;eE,, 1fa<i-1,
" y; ,¥q nn K -en yakin komsulugunda degildir,
" y;, G;_1’den en uzak olan bireydir.

Pratikte y;’nin K-en yakin komsularmn sayisi, 1 ve (n-1)
arasinda degisebilir. Ote yandan, E; , (1<i<c), kiimelerinin sayis1 ¢,
K’ya baghdir. K > (n-1)=>c—>1 olur ve eger K >1=>c—>n/2
olur. Béylece, K, ¢’nin bir fonksiyonu gibi tanimlanir:

K= Int(ﬁ - 1) . @.7)
C

Kiime sayist ¢, kullanici tarafindan veya kiime gegerliligi
yontemlerinden biri kullamlarak tahmin edilebilir.

Bazi 6zel durumlarda, smiflandirilmamis x  bireyleri
(x¢(E,,....E.)) en yakin merkeze (G,,G,,...,G,) atanmir ve sonra tim
bu merkezler giincellenir. Yani, bu adimin sonunda tiim bireyler, elde
edilen (E,,E,,...E,) kimelerine atamr. Diger bir deyisle, bu yéntem
ile X wveri seti ¢ homojen gruba boliiniir, baslangig kiime merkezleri
tamimlanir ve en iyi boliinmeye yaklagilir.

Elde edilen boliinmeyi bulaniklagtirmak igin, ikinci asama FCM
algoritmasinin bir iterasyonunu kullanilir. Bulanik tiyelik derecelerini ve
yeni bulamk merkezleri hesaplamak igin 2. Boliimde verilen (2.3) ve
(2.4) no’lu esitlikler kullanilir.
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5. PROGRAM SiSTEMININ CALISMA PRENSIPLERI

Bu bolimde, 2, 3 ve 4. Boliimlerde incelenen yontemler ve
algoritmalar i¢in olusturulmus program sisteminin anlatimi ve galigma
prensipleri ele alinmigtir (Nasibov vd., 2004). S6z konusu program
sistemi, Borland C++ Builder 6.0 programlama ortaminda yazilmis ve
Intel Pentium IV, 1.7 GHz, 256 MB RAM teknik 6zellikleri olan

bilgisayarda uygulannustir.

5.1. Program Sisteminin Temel Modullar

Bu kisimda, program sisteminde olusturulan formlar, fonksiyonel
buttonlar, bilgisel komponentler ve fonksiyonel modullar hakkinda bilgi

verilecektir.

5.1.1. Formlar

Program ¢alistirildiginda ekrana ilk 6nce Sekil 5.1°deki pencere
gelir. Kiimelemenin yapilabilmesi i¢in ilk 6nce galigilacak tablonun
segilmesi gerckmektedir. Bunun igin, “Table” buttonuna basilarak agilan

pencereden ($ekil 5.2), tizerinde islem yapilacak veri seti segilir.
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Visual Clustering 1.0

cex | visualirput | i U s 4L
J

ey | OpervCiose | DataBase:

Sekil 5.1 Programin agilis penceresi.

Visual Clustering 1.0

Sekil 5.2. Islem yapilacak veri setinin segilecegi pencere.
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iki boyutlu kiimelemede “Visual Input” buttonuna basildiginda
islem yapilacak tabloda bulunan veriler Sekil 5.3’teki gibi goziikiir ve
yeni verilerin visual olarak girilmesine olanak saglamir. Pencerenin sag
alt kosesinde, yeni girilen verilerin sayist ve onun yaminda ise mevcut
veri sayist sirasiyla “New” ve “Old” kisminda gésterilmektedir.
“AutoSizing” parametresi se¢ildiginde, verilerin minimum ve maksimum
degerleri dikkate alinarak formun o6lgeginin X ve Y koordinatlar
boyunca otomatik olarak ayarlanmasi saglanir. Veri kiimesi
degistirildikten sonra, kiimelemenin her defa yeniden yapilmasi

gerekmektedir.

Visual Input with SizeX=1.0, SizeY=1.0

™ AutoSizing

New[13 Oid rgT_“

Sekil 5.3. Islem yapilacak veri setinin visual gosterimi ve yeni verilerin
eklenmesi.
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Daha sonra, ana meniide “Options” segenegi segilerek, Sekil 5.4’te
goriinen pencerede “Visual Input Parameters” kismindan girilecek
verilerin X ve Y koordinatlar1 boyunca 6lgegi, “Dimension” kismindan
veri uzaymin boyutu, “Cluster Validity” kismindan kiime sayisini
belirlemek igin kullanilan yontem ve “Cluster Initialize Method”
kismindan ise baglangi¢ kiime merkezlerinin belirlenecegi yontem segilir
ve “Fuzzification Exponent” kismindan bulaniklagtirma parametresinin

degeri belirlenir.

Options [Z|
Visual Input Parameters ] Dimension
Size X <[ SizeY <[ ; " OneDimensional

| | & TwoDimensional

Fuzzification Expnnent-l “ ¢ Multi Dimensional

1 Clusters Initialize Method - = | 1 Cluster Validity g =
{5 otmeain Mithed | & Partition Coefficient 1
| € Classiication Entropy 1
" Modified Mountain Method | ¢ Uniform Data Functional |
: " Separation Index
| €7 K-Nearest-Neighbours | ¢ Fukuyamo-Sugeno

Sekil 5.4. Secgenek penceresi.

Kiimeleme isglemini, kiime sayisimi gegerlilik &lgiilerine bagl olarak
belirleyecek sekilde gergeklestirmek igin agilis  penceresindeki
“AutoClustering” diigmesine basilmas1 gerekmektedir. Buna gore
bulunan kiimelerin optimal sayisi, se¢ilmis kiime gegerliligi yontemine

uygun deger ve kiime merkezlerinin koordinatlar1 ekranin sol {ist
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Baslangi¢ kiime merkezlerini, yeni bulunan kiime merkezleri ile
birlikte goriintiilemek igin“InitGraphics™ segenegi se¢ilir. Bdylece, renkli
kareler ile verilen sonug¢ kiime merkezlerle beraber, baglangi¢ kiime
merkezleri de siyah kareler olarak Sekil 5.8”deki gibi goriilebilir.

Graphics of Two-dimensional Clustering Results

= i
s =h77 .
¥ o7 |
-l -
. s
=
loa7 ,
AR a5 B e 088
[ oSS e e . |[ Redraw ] Close

Sekil 5.8. Iki boyutlu kiimeleme sonuglari, baslangig ve sonug kiime merkezleri.

Grafik penceresinin sol alt kisminda bulunan “Sensitivity”
kisminda ok hareket ettirilerek, elemanlarin kiimelere minimum ait olma
dereceleri belirlenir ve “Redraw” buttonuna basildiginda yalmzca
belirlenen iiyelik derecesinden yiiksek derece ile kiimelere ait olan

elemanlar grafikte goriiniir (Sekil 5.9).
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0.17

o g

Close I

088

Sekil 5.9. Kiimelere belli bir derecenin iizerinde iiyeligi olan elemanlarin grafigi.
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Part.Coef. =0.9010
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Visual Input Lo I 1 e B Lo

Open/Close ] DataBase : C:\Tez\DataB\IRISA DB

Sekil 5.10. Tek boyutlu kiimel in uygul
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bolimiinde goriintiilenir ($ekil 5.5). Ekranin sag alt kisminda ise,

calisilan veri tabanimin ismi goériilmektedir.

Clustering 1.0
Options  Help.
Number of Clusters = [373] %1 Ix [x1 k3 k2 K K5 K6 K7 A
| omw o7ar4 00033 09804 0009 00000 00000 00000
PatCosl 08703 7| g7775  ogm6 0047 082 001 0000 000D 00000
Vi fossia [osie7 @[] o7ei4 07298 00051 08%3 00047 00000 00000 00000
V2 o772 [oews @ | 078 073 Q0B 0wAM 007 0000 G000 00O
o s [| o784 0659 00058 09%0 00M2 00000 00000 00000
Pz 077 B[] ome oew  ozm  oses  oms  oom 0000 0o
ve B[] oms0 os40 004 09185 00431 00000 00000 00000
V[ [ Q[ oo oss  oors  owms o 0000 00000 0000
- g || o795 0gse1  ooes 09848 00063 0000 00000 00000
. [| o793 0gs% 00077 09867 0006 00000 00000 00000
|| os04 o0s¢6 0074 0951 00175 00000 00000 00000
. || ose01 o0s81 008 0942 00180 00000 00000 00000
IGraphics [~ 7| gm1 07193 00108 0900 00032 00000  D0OOOO  0000D
Grephics [] s oe7 0012  0%04 00084 0000 0000 00000
[| o025 0840 0041 03123 00450 0000 0000 00000
Table [| omss o749 0025 0903 0042 0000 0000 00000
[| oeme o0s46 0052 0976 00322 0000 0000 00000
Chusteing | og7e1  o0es2 00673 08565 0076 0000 0000 00000
-
e ,
Cea | Veualirpu | w| ||| e|=|a] | |ef
Ext J Emply | Open/Close | DataBase : C:ATe2ADataB\RISB DB

Sekil 5.5. Kiimelemenin uygulanmasi.

Kiimelemenin sonuglarin1 ekrana visual olarak vermek igin
“Graphics™ diigmesi kullanilir. Sekil 5.6°da iki boyutlu kiimelemenin
sonuglar1 ve kiime merkezleri goriilmektedir.  Elemanlarin farkli
kiimelere ait olmasini ayirt etmek i¢in her kiimenin elemanlar1 farkla
renklerde goriiniir ve kiimelerin renkleri kullanicinin istegine bagh olarak
merkezlerin yamndaki renk kutularinin iizerine tiklayarak degistirilebilir
(Sekil 5.7).
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Ext | Tpenftioss | Database: C\TeDasBRISE DB

Sekil 5.7. Baglangig kiime merkezlerinin goriintiilenmesinin segilmesi.
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“Options” segeneginde “Dimension” kisminda veri uzayimin boyutu
tek boyutlu olarak secilip “AutoClustering”’ten kiimeleme islemi
yapildiginda, optimal kiime sayisi, se¢ilmis kiime gegerliligi yontemine
uygun deger ve kiime merkezleri ekranin sol boliimiinde $ekil 5.10°daki
gibi goriintiilenir.

Tek boyutlu kiimeleme sonuglari ve kiime merkezleri Sekil

5.11°deki gibi goriintiilenmektedir.

Graphics of One-dimensional Clustering Results

02181 0.4484 0.7747

Sekil 5.11. Tek boyutlu kiimeleme sonuglar1 ve kiime merkezleri.

Grafigi gizdirmeden  Once “InitGraphics”  parametresi
isaretlediginde, iki boyutlu kiimelemede oldugu gibi, tek boyutluda da
baglangi¢ kiimeler (koyu siyah hatlar), sonug kiimelerle (renkli egriler)
beraber gériintiilenmektedir (Sekil 5.12).
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0.2181 0.448 0.7747

2
2
28

Sekil 5.12. Tek boyutlu kiimeleme sonuglari, kiime merkezleri ve baglangig kiimeler.

Visual Clustering 1.0
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Sekil 5.13. Kiime sayisim vererek kii

in uygu'
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Kiimeleme islemini kiime sayisimi  onceden belirleyerek
gergeklestirmek igin, acilis penceresindeki “Number of Clusters”
parametresine  deger vererek “Clustering” diigmesine basilmasi
gerekmektedir. Kiimeleme islemi bittikten sonra, segilmis kiime
gegerliligi yontemine uygun deger de ekranmn sol {ist boliimiinde

goriintiilenir (Sekil 5.13).

5.1.2. Meniiler

Programin agilig penceresinde “Options” meniisiinden “Parameters”
segildiginde, ekrana énceki boliimde Sekil 5.4’te gosterilen form gelir.
Bu formdaki yontemlerin segimine iliskin bilgiler ilgili boliimde

anlatilmistir.

Yine ayni pencerede, “Help” meniisiindeki “About” segenegi

secildiginde ise, ekrana Sekil 5.14°te verilen pencere gelmektedir.

| Visual Clustering |
Version 1.0 ;

|
J

’ @ Gozde ULUTAGAY & Efendi NASIBOY, 1004

{ |

| E-mait: |
gozdetekulu@yahoo com, nasibov@sci ege edutr

Sekil 5.14. Program sistemi hakkinda bilgiler penceresi.
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5.1.3. Fonksiyonel Buttonlar

Progranun agilig penceresinde bulunan buttonlar ve kullanim

amaglar asagida verilmistir:

Graphics - Kiimeleme sonuglarini ekrana visual olarak vermek igin

kullamilir. Bu buttonun ¢aligmasi Sekil 5.6’da gosterilmisgtir.

Table - Kiimeleme yapabilmek igin ¢alistlacak veri setinin
segilmesi amactyla kullanilir. Bu buttona basildiginda ekrana gelen

pencere Sekil 5.2°de verilmistir.

Clustering - Kiimeleme iglemini kiime sayisini  Onceden
belirleyerck gergeklestirmek icin, agilis penceresindeki “Number of

Clusters” parametresine deger verilerek bu buttona basilir.

AutoClust - Kiimeleme islemini “Options” meniisiinden segilmis
olan kiime gegerliligi yontemlerinden biri ile gerceklestirerek kiime

sayisini otomatik olarak belirlemek i¢in kullanilir.

Clear - Kiimeleme islemini yeniden gergeklestirmek igin, kiimelere
ait eski tiyelik derecelerini temizler.
Exit - Programdan ¢ikis1 saglar.

Visual Input - Bu buttona basildiginda iglem yapilacak tabloda
bulunan veriler goriintiilenir. Ekrana gelen pencere Sckil 5.3’te ve

pencerede yapilacak iglemlerin agiklamast ilgili boliimde verilmistir.

Open/Close - Uzerinde caligtlan veri seti tablosunu aktif/pasif

duruma gegirir.
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Empty - Yeni veri girisi yapabilmek igin calisilacak veri setini
temizler. Veri setini yanlishkla silmemek igin ekrana énce Sekil 5.15°te

gosterilen uyarici pencere ¢ikarilir ve onay istenir.

': Do You want to empty the table?

Sekil 5.15. Tablo silmek igin uyari penceresi.

5.1.4. Bilgisel Komponentler

Number of Clusters - Islem yapilacak veri setindeki kiime sayis1
6nceden biliniyorsa, “Clustering” buttonuna basmadan o6nce bu
komponentin penceresine deger verilmesi gerekmektedir. Eger kiimeleme
islemi “AutoClust” ile yapilmissa, yine bu komponentin penceresinde
bulunan kiimelerin optimal sayis1 goriintiilenir.

Part.Coef. - Segilen kiime gegerliligi yontemine iliskin (Partition
Coefficient, Classification Entropy, Separation Index, UDF veya

Fukuyamo-Sugeno) degerini gosterir.

V1...V7- Kiimeleme islemi yapildiktan sonra optimal kiime sayisina

gore (1-7 arasi) bulunan kiime merkezlerinin koordinatlarini gosterir.
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InitGraphics - Yeni bulunan kiimelerle beraber baslangi¢ kiimeler
de gorintiilenmek istendiginde, bu parametrenin isarctlenmesi

gerekmektedir. Ayrintili bilgi Sekil 5.7, 5.8 ve 5.12°de verilmistir.

DataBase - Caligilan veri setinin adini gosterir.

5.1.5. Fonksiyonel Modullar

Bu kesimde, formlardaki fonksiyonlar ve kullanim amaglarina

deginilmigtir.

= TForml formuna bagli fonksiyonlar:

void _fastcall TForm1::About2Click(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, program sistemi hakkinda bilgiler igeren formu

ekrana g¢ikarir.

void _fastcall TForm1::ButtonlClick (TObject *Sender)

Bu fonksiyon, kiimeleme iglemini gergeklestirir.
void _fastcall TForm1::Button2Click (TObject *Sender)
Bu fonksiyon, ¢aligilan tabloyu aktif/pasif duruma gegirir.

void _fastcall TForm1::Button3Click (TObject *Sender)

Bu fonksiyon yeniden kiimeleme yapabilmek igin kiimelere ait eski

tiyelik derecelerini temizler.

void _fastcall TForm1::Button4Click (TObject *Sender)

Bu fonksiyon, tek ve iki boyutlu hallerde kiimelerin grafigini ¢izer.
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void _fastcall TForm1::Button5Click (TObject *Sender)

Bu fonksiyon, programdan ¢ikisi saglar.

void _fastcall TForm1::Button6Click (TObject *Sender)

Bu fonksiyon, lizerinde ¢alisilacak veri setinin secilmesini saglar.

void _fastcall TForm1::Button7Click (TObject *Sender)

Bu fonksiyon, baslangi¢ kiime merkezlerini belirlemektedir.

void _fastcall TForm1::Button8Click (TObject *Sender,

TMouseButton Button, TShiftState Shift, int X, int Y)

Bu fonksiyon, ¢alisilan veri setinin ekranda visual olarak
goriintiilenmesini saglar.

void _fastcall TForm1::Button9Click (TObject *Sender)

Bu fonksiyon, yeni veri girisi yapabilmek i¢in ¢alisilacak veri setini
temizler.

void _fastcall TForm1::Button10Click (TObject *Sender)

Bu fonksiyon, kiime sayisim otomatik olarak belirleyerek
kiimeleme isleminini gerceklestirmek i¢in kullanilir.

void _fastcall TForm1::FormDestroy (TObject *Sender)

Bu fonksiyon, Forml iizerinde dinamik olarak olusturulmus

nesneleri yok ederek bellegin bogalmasini saglar.
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void _fastcall TForm1::ShapelMouseDown(TObject *Sender,
MouseButton Button, TShiftState Shift, int X, int Y)

Bu fonksiyon, kullanicinin isteklerine bagli olarak kiimelerin

renklerinin belirlenmesini saglar.

void _fastcall TForm1::SizelClick(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, parametrelerin ayarlanmasi i¢in Form 4’ ¢agirir.
= TForm?2 formuna bagli fonksiyonlar:

void _fastcall TForm2::Button1Click(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, grafik penceresini kapatir.

= TForm3 formuna bagh fonksiyonlar:

void _fastcall TForm3::Button1Click(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, ekrana visual olarak verilen veri seti penceresini
kapatir.

void _fasteall TForm3::CheckBox1Click(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, koordinatlarm &lgeklerini verilere bagh olarak
otomatik sekilde ayarlar.

void _fastcall TForm3::FormPaint(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, veri tabanindaki elemanlar1 form {izerinde visual

olarak goriintiilemek i¢in kullanilir.
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void _fastcall TForm3::Imagel MouseDown(TObject *Sender,
TMouseButton Button, TShiftState Shift, int X, int Y)

Bu fonksiyon, form tiizerinde mouse’un tiklandigi yerde nokta
olusturur ve aym zamanda bu noktamin koordinatlarn 6lgekler dikkate

alinarak veri tabanina kaydedilir.

void_fastcall TForm3::FormClose(TObject *Sender,
TCloseAction& Action)

Bu fonksiyon, Form 3 kapanirken, tizerinde dinamik olugturulmus

olan nesneleri yok eder.

void _fastcall TForm3::FormShow(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, form goriintiilenirken koordinatlarin baslangig

lgeklerini ve goriintiilenen eleman sayilarini belirtir.

= TForm4 formuna bagh fonksiyonlar:

void _fastcall TForm4::Button1Click(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, form penceresini kapatir.

void _fastcall TForm4::RadioGrouplClick(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, kiime gegerliligi yontemi degistirilirken, Form1°deki

ilgili bilgiyi degistirir.
void _fastcall TForm4::Edit3Exit(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, bulaniklastirma tissiiniin degerini ayarlar.
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= TForm5 formuna bagl fonksiyonlar:

void _fastcall TForm5::Button1Click(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, iki boyutlu kiimelemenin sonuglarimi gérsel olarak
ekrana gikarir.

void _fastcall TForm5::Button2Click(TObject *Sender)

Bu fonksiyon, formu kapatir.
= Bagimsiz Fonksiyonlar:

float d(int i, int j)

Bu fonksiyon, i ve j numarali kiimeler arasindaki bulamk uzakligi
hesaplar.

float Dist(struct point a, struct point b)

Bu fonksiyon, a ve b noktalar1 arasindaki Euclid uzakligimi
hesaplar.

void inilgraphs()

Bu fonksiyon, baslangi¢ kiime merkezlerinin grafigini ¢izer.

void TwoDimensional()

Bu fonksiyon, iki boyutlu kiimelemenin sonuglarimn grafigini

¢izdirmek i¢in kullanilir.
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float ro(int j)

Bu fonksiyon, 3.5 kesiminde verilmis olan UDF kiime gegerliligi

endeksinin belirlenmesinde kullamlan p(x;) fonksiyonunun degerini

hesaplar.
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6. UYGULAMALAR

Bu bélumde iki uygulamaya yer verilmistir. Olusturulan program
sisteminin ¢aligma prensiplerini gostermek ve dikkate alinan yéntemleri
kargilastirmak i¢in ilk uygulamada, cesitli kiime sayilar igin veri setleri

tiiretilmis, ikinci uygulamada ise IRIS veri seti kullamilmustir.

6.1. Cesitli Kiime Sayilan I¢in Tiiretilen Veri Setleri

Tezde dikkate alinan farkl yontemlerin karsilastirilmast igin gesitli
veri setleri tiiretilmistir. Bu veri setleri tiiretilirken, tezde gelistirilmis
olan program sisteminde bulunan “Visual Input® teknolojisi
kullamlmustir (Sekil 6.1). Her kiime sayisi i¢in 10 tane olmak iizere,
2.3,...,7 tane kiime igeren toplam 60 veri seti olugturulmustur. Kiime
gecerliligi ve baglangig kiime merkezi belirleme yo6ntemleri,

bulamklastirma isstintin, m = 2 oldugu durum i¢in kargilagtirilmistir.

Visual Input with SizeX=1,0, SizeY=1.0

I~ FutoSing ke | -l 0 12

Sekil 6.1(a). 2 kiime igeren veri setine 6rnek (2¢-9).
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Visual Input with SizeX=39.0, SizeY=38,2

=5

W ButoSizng ogaile el 0id [148

Sekil 6.1(f). 7 kiime igeren veri setine 6rnek (7¢-9).

Baslangi¢ kiime merkezleri, Mountain yontemi (Tablo 6.1) ve X -
en yakin komsuluk kurali (Tablo 6.2) ile belirlenerek, kiime sayisi, kiime
gegerliligi yontemleri ile otomatik olarak bulunmus ve sonuglar
sunulmustur. Okunus kolaylig1 olmasi agisindan, her iki tabloda da, farkli
kiime sayilar igin bulunan sonuglar, tablonun alt basliklar: (a,b,...,H)

olarak numaralandirilmistir.

Tablo 6.3’te ise, baslangi¢ kiime belirleme yéntemleri de dikkate

alinarak yontemlerin performanslari karsilagtirilmigtir.

Tablo 6.1 ve Tablo 6.2 incelendiginde, bélinme katsayisimn,
baglangi¢ kiimeler Mountain yéntemi veya K - en yakin komguluk kural

ile belirlendiginde, kiime sayisinin 2 ve 3 oldugu veri setlerinde %100,
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kiime sayismn 4 oldugu durumda ise %90 basari gosterdigi
goriilmektedir. Kiime sayist 5 oldugunda, bu basar %60, kiime sayis1 6
oldugunda ise, %70 olmus ve yine, her iki baglangig kiime belirleme
yontemi ile ayni sonug bulunmugtur. Ancak, optimal kiime sayisinin 7
oldugu veri setlerinde, baslangig kiimeler Mountain yontemi ile
belirlendiginde %70, K - en yakin komguluk kurali ile belirlendiginde

ise %10 basar sergilemistir.

Siniflandirma entropisi, kiime sayist 2 iken, tim kiimeleri dogru
olarak belirleyebilmistir. Kiime sayisinin 3 oldugu durumdan itibaren,
siniflandirma entropisinin performansi hizla diigmeye baslamistir. Kiime
sayisi 3 iken, baglangig kiime belirleme yontemlerinin her ikisi ile %60
bagari gostermis; kiime sayist 4 oldugunda, Mountain ydntemi ile veri
setlerinin %10’unun, K - en yakin komguluk kurali ile %?20’sinin
optimal kiime sayisint dogru bulabilmistir. Kiime sayist 5 iken,
performans yine %20°de kalmus, kiime sayisi 6 oldugunda ise higbir veri
setinin optimal kiime sayisin1 dogru belirleyememistir. Her iki baslangi¢
kiime belirleme yontemiyle, kiime sayisuun 7 oldugu veri setlerinin

%10’unu dogru bulmustur.

Ayrilma endeksi, diger yontemlere gore en kotii performanslari
gostermektedir. Kiime sayist 2 oldugunda, tiim veri setleri igin dogru
sonug bulmus, ancak kiime sayisiin 2°den fazla oldugu durumlarda
performansi dramatik bir diisiis gostermistir. Kiime sayist 3 iken veri
setlerinin ~ %30’unun  optimal  kiime sayisii  dogru  olarak
belirleyebilmistir. Kiime say1st 4 iken, Mountain yontemi ile %10 basart

gostermistir. K - en yakin komsuluk kurah kullanildiginda ise higbir veri



Visual Input with Siz

o = e

Sekil 6.1(b). 3 kiime igeren veri setine drnek (3¢-6).

I~ AutoSizing

Oid |112”

Sekil 6.1(c). 4 kiime igeren veri setine &rnek (4¢-6).
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Visual Input with SizeX=1.0, SizeY=1,0

 rEEEd o | Ned  OMfiE

Sekil 6.1(d). 5 kiime igeren veri setine 6rnek (5¢-2).

Visual Input with SizeX=9,2, SizeY=9,8

W BuioSizng oK Newfg o im+

Sekil 6.1(e). 6 kiime igeren veri setine 6rnek (6¢-6).
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setinin kiime sayisini dogru bulamamis ve kiime sayilarinin 5, 6 ve 7

oldugu veri setlerinde de hi¢ basan gdsterememistir.

Fukuyamo-Sugeno kiime gegerlilik endeksi, kiime sayismin 3’ten
fazla oldugu durumlarda en tutarli sonuglar1 vermistir. Kiime sayisimn 2
oldugu veri setleri i¢in, dogru sonuglar bulamamus, hatta optimal kiime
sayilarint 5-7 olarak belirlemistir. Ancak, kiime sayisinin 3 oldugu veri
setlerinde, Mountain y&ntemi ile %40, K - en yakin komsuluk kurali ile
%50 performans gostermistir. Optimal kiime sayisi 4 iken, basarisi
%70’lere ¢ikmistir. Baslangi¢ kiimeler, kiime sayis1 5 iken Mountain
yontemi ile belirlendiginde %100, K - en yakin komsuluk kurali
kullamldiginda ise %90 basar1 sergilemistir. Her iki baglangic kiime
belirleme yontemi ile, 6 kiime olan veri setlerinin %90’inda basarili
olmustur. Kiime sayisimn 7 oldufu grupta ise, baslangig kiimeler
Mountain yontemi ile belirlendiginde %70, K - en yakin komsuluk

kurali kullanildiginda ise %100 bagan géstermistir.
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Tablo 6.1 Baslangig kiimeler Mountain yontemi ile belirlendiinde, kiime
sayisini belirlemek igin farkll kiime gegerliligi yontemlerinin farkli kiime
sayilar igin (a) 2, (b) 3, (c) 4, (d) 5, (e) 6 ve (f) 7 karsilastmimasi. (BC:
Bolinme Katsayisi, CE: Smiflanduma Entropisi, SI: Ayrilma Endeksi, FS:
Fukuyamo-Sugeno Endeksi.)

Tablo 6.1(a). Kiime sayisinmn iki oldugu durum

Veriseti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
2¢-1 50 2 2 2 2 7
2¢-2 40 2 2 2 2 7
2¢-3 44 2 2 2 2 7
2c-4 39 2 2 2 2 6
2¢-5 54 2 2 2 2 7
2¢-6 36 2 o 2 2 7
2¢-7 40 2 2 2 2 g
2c-8 58 2 2 2 2 S
2¢-9 42 2 2 2 2 6

2¢-10 35 2 2 2 2 6

Tablo 6.1(b). Kiime sayisimin ii¢ oldugu durum

Veri seti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
3c-1 58 3 3 3 3 3
3c-2 54 3 3 3 2 6
3c-3 52 3 3 2 2 6
3c-4 52 3 3 2 2 3
3c-5 56 3 3 3 2 3
3c-6 66 3 3 2 2 5]
3¢-7 76 3 3 3 2 4
3c-8 62 3 & 3 3 3
3¢9 73 3 3 3 3 3
3¢-10 68 3 3 2 2 7




Tablo 6.4.

IRIS veri seti

igin kiime gegerliligi
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yontemlerinin
performanslariin  farkli  baglangig kiime belirleme yontemleri ile
karsilagtirtimast.

ls;ﬁv':: -Kixme geeerliligi - i p o

' Baslangic kiime

5 Mountain 0.9218 | 0.1428 | 2.6007 | -381.6591
K-En Yakin Komsuluk 0.9209 | 0.1442 | 2.5697 | -381.8531

3 Mountain 0.8560 | 0.2643 | 3.4461 | -448.6631
K-En Yakin Komsuluk 0.8560 | 0.2643 | 3.4458 | -448.6432

4 Mountain 0.7732 | 0.4198 | 2.9769 | -391.0227
K-En Yakin Komsuluk 0.7998 | 0.3831 | 4.3519 | -444.8297
Mountain 0.7071 | 0.5401 | 3.2694 | -369.4211

g K-En Yakin Komsuluk 0.7647 | 0.4667 | 6.0241 | -432.7523

o Mountain 0.6761 | 0.6138 | 3.0462 | -356.9891
K-En Yakin Komsuluk 0.6765 | 0.6132 | 2.9717 | -357.4330

- Mountain 0.6702 | 0.6456 | 3.1388 | -364.3065
K-En Yakin Komsuluk 0.6689 | 0.6577 | 3.2100 | -364.7177
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Graphics of Two-dimensional Clustering Results

LD,‘IU L. -.028

Sekil 6.3. Boliinme katsayisi, simflandirma entropisi ve ayrilma endeksi ile
bulunan kiimeler (iki kiime).

Graphics of Two-dimensional Cluste

for0
05 1 630

Sekil 6.4. Fukuyamo-Sugeno kiime gegerliligi endeksi ile bulunan kiimeler
(tig kiime).
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6.2. IRIS Veri Seti

Bu kisimda, Anderson (1935) ve Fisher’in (1936), 3 ayn cigek
tiirline (Setosa, Versicolor ve Virginica) iliskin l¢timleri igeren ve genel
olarak IRIS olarak bilinen biyometrik veri seti degerlendirilecektir.

IRIS, kiimeleme algoritmalari ve kiime gegerliligi yontemlerini test
etmek igin kullanilan standart bir veri setidir. IRIS veri setinde, tag
(petal) ve ganak (sepal) yapraklarin en ve boy dl¢iimlerini igeren her sinif
(tiir) 50 gozlem igermektedir. Yani 150 ¢igekten her biri 4-boyutlu 6l¢iim
uzayinda bir nokta olarak temsil edilmektedir.

Visual Input with SizeX=6.9, SizeY=2.5

v {AutoSizing oK. New[g 0Old [150

Sekil 6.2. IRIS veri setinin iki boyutu igin (tag yapraklarin uzunluk ve genislik
6lgiimleri) visual goriintiisii.
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Pal ve Bezdek (1997)., IRIS veri setindeki ii¢ siniftan iki tanesinin
onemli 6lgiide cakistigindan dolayi, kiime sayisimn 2 veya 3 olmasinda
celiskiye diisiilebilecegini soylemiglerdir. Halgamuge ve Glesner (1994),
sadece iki ozellik kullamlarak ¢ok iyi bir siiflandirma yapilabilecegini
gostermislerdir. Rezaee et al. (1998), yalmizca tag yaprak uzunluklarin

kullanarak smiflandirma yapmuslardir.

Bu kisimda, tag yapraklarin uzunluk ve genislik 6l¢iim degerleri
kullanilarak, baslangig kiime belirleme ve kiime gegerliligi yéntemlerinin
performanslart  degerlendirilmigtir. Bu 6lgiimler Sekil 6.2.°de visual

olarak gosterilmistir.

Boliim 6.1.°de yapildig: gibi, yine farkli baslangi¢ kiime belirleme
yontemleri kullamilarak, kiime gegerliligi yontemleriyle kiime sayist
otomatik olarak belirlenmis ve bulunan sonuglar Tablo 6.4°te
sunulmustur. Koyu siyah yazilan degerler, her yontemin buldugu optimal

kiime sayisini gostermektedir.

Tablo 6.4 incelendiginde, bolinme katsayisi, siniflandirma
entropisi ve ayrilma endeksinin optimal kiime sayisini 2, Fukuyamo-
Sugeno gegerlilik endeksinin ise 3 olarak buldugu goriilmektedir.

Bulunan kiimeler, sirastyla, Sekil 6.3 ve Sekil 6.4’te gosterilmistir.



Tablo 6.2(e). Kiime sayisimn alt1 oldugu durum
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Veriseti | Nokta sayis1 | Expert PE CE SI FS
6¢-1 125 6 6 2 2 6
6c-2 160 6 6 2 2 6
6¢-3 135 6 6 2 2 6
6¢-4 150 6 6 2 2 6
6¢-5 190 6 2 2 2 6
6¢c-6 170 6 6 2 2 L
6¢-7 140 6 2 2 2 6
6c-8 170 6 6 2 2 6
6¢-9 118 6 6 2 2 6
6c-10 205 6 2 2 2 i

Tablo 6.2(f). Kiime sayisinin yedi oldugu durum

Veriseti | Noktasayis1 | Expert PC CE ST FS
Te-1 110 7 7 2 2 {7
Tc-2 125 7 (i 2 2 7/
7c-3 190 7 7 2 2 7
Te-4 90 i 7 2 2 7
Te-5 130 7 i 2 2 7
Tc-6 105 7 /i 2 2 7
Te-7 130 7 7 2 2 7
Tc-8 155 i 2 2 2 7
7c-9 148 7 7 2 2 7
Tc-10 170 7 7 7 2 7
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Tablo 6. 3. Kiime gegerliligi yontemlerinin performanslarinin farkli
baslangig kiime belirleme yontemleri ile karsilagtiriimasi.

IS{;;':;? f(ume gecerliligi i e . =

Baslangi¢ kiime

5 Mountain %100 | %100 | %100 | %0
K-En Yakin Komguluk %100 | %100 | %100 [ %0

3 Mountain %100 | %60 | %30 | %40
K-En Yakin Komsuluk %100 | %60 | %30 | %50

4 Mountain %90 | %10 | %10 | %70
K-En Yakin Komsuluk %90 | %20 | %10 | %70

5 Mountain %60 | %20 %0 | %100
K-En Yakin Komsuluk %60 | %20 %0 %90

6 Mountain %70 %0 %0 %90
K-En Yakin Komsuluk %70 %0 %0 %90

y Mountain %70 | %90 %0 %70
K-En Yakin Komsuluk %10 | %10 %0 | %100

Mountain yonteminin bazi veri setlerindeki farkli performansinim,
kullanilan «, B ve & parametrelerinin se¢iminden kaynaklandigini
diisiinmekteyiz.  Belirli ~ veri  setlerinde  kullamlabilmek i¢in
parametrelerin  daha iyi ayarlanmast ayrica bir aragtirmay1
gerektirmektedir. Bu tiirli bir girisime, Velthuizen et al. (1997)
Gelistirilmis Mountain ydnteminde yer vermistir. Ayrica, kiimeleme
yalmzca m=2 igin uygulanmistir. Bulaniklastirma {ssiintin farkl

degerleri igin, bu sonuglar farklilik gdsterebilir.



Tablo 6. 2. Baglangi¢ kiimeler K-en yakm komguluk kurali ile belirlendiginde,
kiime sayisim belirlemek igin farkli kiime gegerliligi yontemlerinin farkh

kiime sayilan igin (a) 2, (b) 3, (c) 4, (d) 5, (e) 6 ve (f) 7 karsilagtirilmasi.

Tablo 6.2(a). Klime sayismimn iki oldugu durum

87

Veri seti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
2c-1 50 2 2 2 2 4
2c-2 40 2 2 2 2 7
2¢-3 44 2 2 2 2 6
2c-4 39 2 2 2 2 5
2c-5 54 2 2 -2 2 7
2¢c-6 36 2 2 2 2 7
2¢-7 40 2 2 2 2 4
2c-8 58 2 2 2 2 6
2c-9 42 2 2 2 2 6

2¢-10 35 2 2 2 2 5
Tablo 6.2(b). Kiime sayismnin ii¢ oldufu durum

Veriseti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
3c-1 58 3 3 3 2 3
3c-2 54 3 3 3 2 4
3c-3 52 3 3 2 2 6
3c-4 52 3 3 2 2 5
3c-5 56 3 3 3 3 3
3c-6 66 3 3 2 2 5
3c-7 76 3 3 3 2 3
3c-8 62 3 3 3 3 3
3¢9 73 3 3 3 3 3

3c-10 68 3 3 2 2 6
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Tablo 6.2(c). Kiime sayismin dort oldugu durum

Veri seti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
4c-1 68 4 4 4 2 4
4c-2 100 4 4 2 2 5
4c-3 102 4 4 2 2 4
4c-4 66 4 4 2 2 6
4c-5 92 4 4 4 4 4
4¢c-6 112 4 4 2 2 4
4c-7 102 4 4 2 2 4
4c-8 96 4 4 2 2 4
4c-9 52 4 4 2 2 4
4¢c-10 82 4 2 2 2 5

Tablo 6.2(d). Kiime sayisinin bes oldugu durum

Veri seti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
Sc-1 100 5 5 2 23 5
5¢c-2 105 5 5 5 2 5
5¢3 145 5 5 5 2 5
5c-4 115 5 2 2 2 5
5¢-5 150 5 2 2 2 5
S5¢c-6 130 5 5 2 2 5
5¢-7 130 5 5 2 2 5
5¢-8 110 5 5 2 2 5
5¢-9 120 5 3 2 2 7
5¢-10 105 5 2 2 2 5




Tablo 6.1(c). Kiime sayisinin dért oldugu durum

Veriseti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
4c-1 68 4 4 4 2 4
4c-2 100 4 4 2 2 5
4c-3 102 4 4 2 2 4
4c-4 66 4 4 2 2 6
4c-5 92 4 4 2 4 4
4c-6 112 4 4 2 2 4
4c-7 102 4 4 2 2 4
4c-8 96 4 4 2 2 4
4¢c-9 52 4 4 2 2 4
4c-10 82 4 2 2 2 6

Tablo 6.1(d). Kiime sayisimin beg oldugu durum

Veriseti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
5c-1 100 5 5 2 2 5
5¢-2 105 5 5 5 2 5
5¢-3 145 5 5 5 2 5
5¢c-4 115 5 2 2 2 5
5¢-5 150 5 2 2 2 5
5¢-6 130 5 5 2 2 5
5¢-7 130 5 5 2 2 5
5¢-8 110 5 5 2 2 5
5¢-9 120 5 3 2 2 5
5¢-10 105 5 2 2 2 5
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Tablo 6.1(e). Kiime sayisinin alti oldugu durum

Veri seti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
6¢c-1 125 6 6 2 2 6
6¢c-2 160 6 6 2 2 6
6¢-3 155 6 6 2 2 6
6¢c-4 150 6 6 2 2 6
6¢-5 190 6 2 2 2 6
6¢-6 170 6 6 2 2 6
6¢-7 140 6 2 2 2 6
6¢c-8 170 6 6 2 2 6
6¢c-9 115 6 6 2 2 6
6¢-10 205 6 2 2 2 7

Tablo 6.1(f). Kiime sayisin yedi oldugu durum

Veriseti | Nokta sayis1 | Expert PC CE SI FS
7e-1 110 7 7 2 2 7
Tc-2 125 7 7 2 2 7
Tc-3 190 7 7 2 2 7
Tc-4 90 7 7 2 2 7
Tc-5 130 7 7 2 2 7
7c-6 105 7 7 2 2 7
Tc-7 130 7 2 2 2 6
Tc-8 155 7 2 2 2 6
7¢-9 148 7 6 2 2 6
7c-10 170 7 7 7 2 7
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7. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, ¢esitli veri setlerinde kiimeleme isleminin
yapiimasi i¢in literatlirde siklikla kullamilan ydntemlerin sonucunu
kargilagtirmak ve goérsel olarak degerlendirebilmek imkamimi saglayan
program sistemi olusturulmugstur. Program sistemi, Borland C++ Builder
6.0 sisteminde yazilmig ve Intel Pentium IV, 1.7 GHz, 256 MB RAM
teknik &zellikleri olan bilgisayarda uygulanmigtir.

Program sistemin esas Ozellii bir veya iki Olgiilii veri setini,
kiimeleme sonuclarim, baglangic ve sonu¢ kiime merkezlerini gorsel
olarak ekranda gériintiileme olanagimi vermesidir. Bunun yam sira, belirli
bir sekilde olan veri setleri tiiretmek istegi oldugu zaman, benzer veri
setini gorsel olarak ekranda olusturma imkam da saglanmaktadir.
Sunulan program sisteminin diger 6zellikleri agagidaki gibi siralanabilir:

= cesitli kiimeleme ydntemlerinin segilebilmesi;

®» bulaniklig1 yansitan {is (m) parametresinin segilebilmesi;

= baglangi¢ kiimeleri olugturma y6ntemlerinin segilebilmesi;

= baglangi¢ kiime sayisinin direkt verilebilmesi;

= cesitli kiime gecerliligi endekslerine dayali olarak kiime sayisinin
otomatik olarak belirlenebilmesi;

= bir ve iki boyutlu veri setinin grafik olarak ekrana ¢ikarilmasi;

» bir ve iki boyutlu kiimeleme sonuglarinin grafik olarak ekrana
¢ikarilmasi;

= verilere bagli olarak ekranin 6l¢eklerinin ayarlanabilmesi.
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Olusturulan program sisteminin, arastirmacilara veri setini analiz
etmek i¢in ¢esitli ydntem segenekleri sunmasimin yam sira, bulunan yeni
yontemlerin performanslarim1 degerlendirmek i¢in mevcut yéntemlerle

kargilagtirma olanag) saglamasi gibi avantajlar1 da bulunmaktadir.

Tezde aragtinlarak programu yazilmis yontemler agagidaki gibi
stralanabilir:

® bir ve iki boyutlu veriler i¢in bulanik kiimeleme algoritmasi;

» baslangi¢ kiimelerin olugturulmasi i¢in Mountain yontemi;

® baslangi¢ kiimelerin olusturulmasi i¢in K — En Yakin Komsuluk

yoOntemi;
= kiime sayisinn belirlenmesi igin Béliinme Katsayis1 yontemi;
® kiime sayisinin belirlenmesi i¢in Simiflandirma Entropisi yontemi;
® kiime sayisimn belirlenmesi i¢in Ayrilma Endeksi yontemi,

®» kiime sayisimn belirlenmesi i¢in Fukuyamo-Sugeno y6ntemi.

Program sisteminde kullanilan y6ntemleri karsilagtirmak i¢in iki
uygulamaya yer verilmistir. Ik uygulamada, programda gelistirilmis olan
“Visual Input” teknolojisi kullanilarak, cesitli kiime sayilari i¢in, farkli
sayllarda eleman igeren toplam 60 veri seti tiiretilmis ve bu veri
setlerinde sOzii gegen yoOntemler karsilagtinlarak sonuglar tablolarla
Ozetlenmigtir (Tablo 6.1, 6.2 ve 6.3).

Tablolar incelendiginde, gercege en yakin sonuglart boliinme
katsayis1 ve Fukuyamo-Sugeno kiime gegerlilifi yontemlerinin buldugu

sOylenebilir. Béliinme katsayisinin performansi, kiime sayis1 4’ten fazla
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oldugunda %60’lara kadar diigmekte, hatta kiime sayis1 7 iken, baslangi¢
kiimeler K - en yakin komsguluk kurali ile belirlendiginde kiime sayisim
belirleme performanst %10’a diismektedir (Tablo 3f). Fukuyamo-Sugeno
kiime gegerliligi yontemi ise, kiime sayis1 2 iken, hi¢bir veri setinin kiime
sayisin dogru belirleyememistir (Tablo 3a). Ancak, boliinme katsayisinin
aksine, kiime sayis1 arttikca, bu yontemin performansinda bir artig
gbzlenmektedir. Baglangig kiimeler hangi yontemle belirlenirse
belirlensin, performans: yaklagik olarak aynidir.

Ayrilma endeksi ve siniflandirma entropisinin performanslari,
sirasiyla, kiime sayis1 3 ve 4’ten fazla oldugunda diismeye baglamus,
hatta, kiime sayis1 5°’ten fazla oldugunda aynlma endeksi, 6’dan fazla
oldugunda ise simflandirma entropisi, hi¢bir veri setinin kiime sayisim

dogru olarak belirleyememistir.

Ikinci uygulamada ise Anderson ve Fisher’in meshur IRIS veri
seti kullamlmig ve yontemlerin buldugu optimal kiime sayilan
kargilagtirilmigtir. Tablo 6.4, yontemlerin her kiime gegerlilik endeksinin
Mountain y6ntemi ve K - en yakin komsuluk kurali ile bulunan
degerlerini gostermektedir. Buna gore, IRIS veri setinin gergekte 3 olan
kiime yapisim1 en dogru sekilde Fukuyamo-Sugeno gecerlilik endeksi
belirleyebilmigtir. Diger yontemler ise, kiime sayisim 2 olarak
belirlemiglerdir. Bu deger aslinda yanlis olmayan, ancak {ist {iste gakigan
kiimeleri ayirt edememis olan endekslerin bir gostergesidir.

Kiimelenen birimler goriilebilir alt kiimelerde ¢ok iyi ayrilmig bile
olsalar, kiimeleme sirasinda bu yapinin bulunamamasinin nedenlerinden

bazilar1 agagida verilmigtir:
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» Kiimeler arasindaki farki gormek i¢in, birimlerin sayisal

gOsterimleri yeterli olmayabilir.

> Veriler istenilen altyapiy1 yansitsa bile, bazen kullanmilan
kiimeleme algoritmas1 bu altyapiy1 6zetleyemeyebilir. Ornegin, elipsoidal
kiimeler arayan bir kiimeleme algoritmasi, baska tiir kiimeleri

bulamayacaktir.

> Bazen birimlerin kiime yapisi olabilir ve veriler de bu yapiy1
yansitabilir. Hatta, kullamilan algoritma da bu yapiy1 bulabilecek tiirden
olabilir. Ancak, algoritmada, kiimeleri bagarili ayirt edebilecek
parametreler dogru ayarlanmamis olabilir. Ornegin, Mountain

y6nteminin baz1 veri setlerindeki farkli performansi, kullamlan a, B ve

8 parametrelerinin segiminden kaynaklanmig olabilir. Belirli veri
setlerinde kullanilabilmek igin parametrelerin daha iyi ayarlanmas:
bagka bir aragtirma konusu olabilir. Ayrica, bulamklastirma iissiiniin

farkli degerleri i¢in, bu sonuglar farklilik gosterebilir.

» Yukanda sayilan tiim bu engeller ortadan kaldirilmis olsa bile,
gegerlilik endeksleri, bulunmus olan kiimelerin aslinda gok iyi oldugunu
bulmakta basarisiz olabilir.

Biitiin bu sayilan nedenlerden dolayi, kiimelemenin ¢ok dikkatli ve
uygun yontemler kullanmaya o6zen gosterilerek gergeklestirilmesi
gerekmektedir.

Gelecek arastirmalarimizda, bulamik kiimeleme alaninda mevcut
yontemlerin performanslarinin  incelenmesi ve yeni yOntemlerin

olusturulmasi i¢in ¢aligmalarin devam ettirilmesi amaglanmaktadir.
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EKLER (Programin kodu)

#include <vcl.h>
#include <math.h>
#pragma hdrstop

#include "UTwoDimensional Clustering.h"
#include "UGozde4Unit2.h"
#include "UGozdeUnit3.h"
#include "GozdeUnit4.h"

#include "GozdeUnit5.h"
#include "UAboutBox.h"

#include "UPass.h"

#include <math.h>

#define NCLUST 7

#define NROWS 1000

#define KMO 30

#define S 2

void TwoDimensional{():;

void inilgraphs{():;

float max[S],min[S],D[S],JK;
float ro(int 1i);

bool dostup=false;

struct point{float x1,x2;}

v [NCLUST], vv[NCLUST], vO[NCLUST];
float u[NCLUST] [NROWS];

float Dist (struct point a, struct point b);
float d(int i, int j);

float EM;

int K,N;

struct point x[NROWS], xx;

TColor

COL[NCLUST]={clFuchsia,clPurple, clGreen,clAgqua,cl¥Yellow,

clRed, clBlue};
TEdit *EDI1[NCLUST]:;
TEdit *ED2[NCLUST]:;
TLabel *LAB[NCLUST]:;
TShape *REC[NCLUST];
extern TShape *ts[1000];
int Ni=-1,G1l,G2;
float Na,Nb;

bool OPENTABLE=false;
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#pragma package (smart init)
fpragma link "CSPIN"
$pragma resource "*.dfm"
TForml *Forml;

fastcall TForml::TForml (TComponent* Owner)
: TForm(Owner)

{

for(int i=0;i<NCLUST;i++) {
REC[i]=new TShape (this);
REC[i1]~->Parent=Forml;
REC[i]->Left=140;
REC[i]->Top=72+i%*24;
REC[i]->Height=16;
REC[i]->Width=10;
REC[i]->Brush->Color=COL[i];
REC[i]->OnMouseDown=TForml: : ShapelMouseDown;
REC[1i]->Shape=stRoundRect;
REC[i]~>Tag=1i;
REC[i]->Show () ;

}

for (int i=0;i<NCLUST;i++) {
EDl{i]l=new TEdit (this);
ED1[i]->Parent=Forml;
ED1[i]->Left=30;
ED1[i]->Top=70+1i*24;
ED1[i]->Height=20;
ED1[i]->Width=50;
ED1[i]~>Show();
ED2[i]l=new TEdit (this);
ED2[i]~->Parent=Forml;
ED2[i]~>Left=85;
ED2[1]~>Top=70+1*24;
ED2[i]->Height=20;
ED2[i]~->Width=50;
ED2[i]->Show();

}

for (int i=0;i<NCLUST;i++) {
IAB[i]=new TLabel (this);
LAB[i]->Parent=Forml;
LAB[i]->Left=8;
LAB[i]->Top=70+1*24;
LAB[i]->Height=20;

LAB[i]->Caption="V"+IntToStr(i+1);



LAR[i]~->Show();
}
}

void _ fastcall TForml::ButtonlClick(TObject *Sender)

{

float s,EPS=0.01, xx1,xx2,minD,maxD,max]l,minDelta;

bool merkez;

if (!OPENTABLE) {
ShowMessage ("Table is not selected!");
return;

}

Tablel->Open():;

if(Tablel->IsEmpty()){
ShowMessage ("Table is empty!");
return;

}

min[0]l=min[l]=MaxInt;

max[0]=max[1l]=-MaxInt:;

Button3Click (Button3);

EM=StrToFloat (Form4->Edit3->Text);

N=Tablel->RecordCount;

Tablel->First ();

while (!Tablel->Eof) {
xx1=Tablel->FieldByName ("X1")->AsFloat;
xx2=Tablel->FieldByName ("X2")->AsFloat;
if{(xx1<min[0] )min[0]=xx1;
if(xx1l>max[0])max[0]=xx1;
if(xx2<min[l])min[l]=xx2;
if(xx2>max[1l] )max[1]=xx2;
Tablel->Next ()

}

Button7Click (Button?7);

Tablel->Open{);

Tablel->First () ;

int i=0;

while(!Tablel->Eof) {
x[1i] .x1=Tablel->FieldByName ("X1")->AsFloat;
x[i] .x2=Tablel->FieldByName ("X2")->AsFloat;
i++;
Tablel->Next();

}

Tablel->Close();

bool end=true;

while (end) {
for(int i=0;i<K;i++){

’
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for(int k=0;k<N;k++) {
merkez=false;
for(int i1=0;il<K;il++){
if(Dist(v0[il1],x[k])<0.0001){
for(int t=0;t<K;t++)if(t!=il)u[t] [k]=0;
ulil] [k]=1;
merkez=true;
}
}
if (!merkez) {
s=0.0;
for (int j=0;3j<K;j++){

if(Dist (v0[j],x[k])>0.0001)s=s+pow{Dist(vO[i]l,x[k])/
Dist (vO[j],x[kl),2.0/(EM-1));
}
ul[i] [k]1=1.0/s;
}
}
s=0.0;
for(int k=0;k<N; k++)
s=s+pow(uli] [k], EM);
vi[i] .x1=v[1i].x2=0;
for (int k=0;k<N; k++) {
v[i] .x1l=v[i].x1+x[k].x1*pow(uli] [k],EM);
v[i] .x2=v[i].x2+x[k].x2*pow(u[i] [k],EM);
}
v[i].xl=v[i].x1/s;
v[i] .x2=v[i].x2/s;
}
end=false;
for (int i=0;i<K;i++)
if(Dist(v[i],v0[1i])>EPS)end=true;
for(int i=0;i<K;i++)vO0[i]=vI[i];
}
Tablel->Open();
Tablel->First();
int j=0;
while (! Tablel->Eof) {
Tablel->Edit () ;
for(int i=0;i<K;i++)
Tablel->Fields->Fields[i+3]->AsFloat=ul[i][]]:
Tablel->Next();
J++;
}
switch (Form4->RadioGroupl->ItemIndex) {

case 0:{
JK=0;
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for (int i=0;i<K;i++)
for{(int j=0;j<N;j++)IK+=pow(ul[i] [J],EM);
JK=JK/N;
Labelé->Caption=FloatToStrF(JK, £fFixed, 10,4);
for(int i=0;i<K;i++){
ED1[i]~->Text=FloatToStrF(v[i].x1,ffFixed,10,4);
if (Form4->RadioGroup3->ItemIndex==0)ED2[1]->Text="";
else ED2{i]->Text=FloatToStrF(v([i].x2,ffFixed, 10,4);
}
break:;
}
case 1:{
JK=0;
for(int i=0;i<K;i++)
for(int j=0;3<N;j++)JK-=u[i] [Jl1*log(ulil[J]);
JK=JK/N;
Label6->Caption=FloatToStrF (JK, ffFixed, 10,4);
for (int 1=0;i<K;i++) {
ED1[i]->Text=FloatToStrF(v[i].x1, £ffFixed, 10,4);
if(Form4->RadioGroup3->ItemIndex==0)ED2[i]->Text="";
else ED2[i]->Text=FloatToStrF(v[i].x2,ffFixed,10,4);
}
break;
}
case 2:{
int fi;
JK=0.0;
for(int i=0;i<N;i++) {
£i=0;
for(int J=0;j<N;j++)if(ro{J)<=ro(i))fi++;
JK+=1.0*f1i/N;
}
JK=1.0*JK/N;
Label6->Caption=FloatToStrF (JK, ffFixed, 10,4);
for(int i=0;i<K;i++){
ED1[i]->Text=FloatToStrF(vI[i].x1, £fFixed, 10,4);
if (Form4->RadioGroup3->ItemIndex==0)ED2[i]->Text="";
else ED2{i]->Text=FloatToStrF(v([i].x2, ffFixed,10,4);
}
break:;
}
case 3:{
maxD=-MaxInt;
minDelta=MaxInt;
for(int i=0;i<K;i++){
minD=MaxInt;
for(int il=0;il<K;il++) {
if(il==1i)continue;
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if (minD>d(i,il))minD=d(i,il);
}
if (maxD<minD)maxD=minD;
maxl=-MaxInt;
for(int i1=0;il1<N;il++){
for(int i2=11+1;i2<N;i2++){
float z;
z=(uli] [11]l<uli] [1i2])?uli]([il]:u[i] [12];
if (maxl<z*Dist (x[il],x[i2]))
maxl=z*Dist (x[il],x[i2]):
}
}
if (minDelta>maxl)minDelta=maxl;
}
JK=maxD/minDelta;
Label6~->Caption=FloatToStrF (JK, ffFixed, 10,4);
for (int i=0;i<K;i++) {
ED1[i]->Text=FloatToStrF(v[i].x1l,ffFixed, 10,4);
if (Form4->RadioGroup3->ItemIndex==0)ED2[i]->Text="";
else ED2[i]->Text=FloatToStrF(v[i].x2,ffFixed,10,4);
}
break:;
}
case 4:{
struct point MERKEZ;
MERKEZ.x1=MERKEZ.x2=0;
for (int i=0;i<N;i++){
MERKEZ.x1+=x[i] .x1; MERKEZ.x2+=x[i].x2;
}
MERKEZ.x1/=1.0*%N; MERKEZ.x2/=1.0%*N;
JK=0.0;
for(int i=0;i<K;i++)
for(int
j=0;j<N; j++) JK+=pow(u[i] [j],EM) * (pow(Dist (x[]j]1,v[i]),2)~-
pow{Dist (MERKEZ,v[il),2));
Label6é~>Caption=FloatToStrF (JK, ffFixed, 10, 4);
for(int i=0;i<K;i++){
ED1[i]->Text=FloatToStrF(v{il.x1l, £ffFixed,10,4);
if (Form4->RadioGroup3->ItemIndex==0)ED2[i]->Text="";
else ED2[i]->Text=FloatToStrF(v[i].x2, ffFixed,10,4);
}

break;
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void _ fastcall TForml::Button2Click(TObject *Sender)
{
if ({OPENTABLE) {
ShowMessage ("Table is not selected!");
return;
}
Tablel->Active=!Tablel->Active;
}

void _ fastcall TForml::Button3Click(TObject *Sender)
{
if (!OPENTABLE) {
ShowMessage ("Table is not selected!");
return;
}
Tablel->Open() ;
Tablel->First () ;
while (!Tablel->Eof) {
Tablel->Edit ()
for (int 1=0;i<NCLUST; i++)
Tablel->Fields->Fields[i+3]->AsFloat=0.0;
Tablel->Next () ;
}
for(int i1=0;i<NCLUST;i++){v[i].x1=0.0; v[i].x2=0.0;}
for(int i=0;i<NCLUST;i++)ED1[i]->Text="";
for(int i=0;i<NCLUST;i++)ED2[i]->Text="";
Label6->Caption="0.0";
Form2->Imagel->Canvas->FillRect (TRect (0,0, Form2->Imagel->
Width, Form2->Imagel->Height));
}

void _ fastcall TForml::Button4Click(TObject *Sender)
{

TCanvas *T=Form2->Imagel->Canvas;

float x,vy;

int x1,y1,x2;

bool move;

if (!OPENTABLE| | ! Tablel->Active) {
ShowMessage ("Table is not selected or not active!");
return;

}
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if (Form4->RadioGroup3->ItemIndex==1) {
TwoDimensional () ;
return;
}
Form2->Show () ;
Form2->Imagel->Canvas~>FillRect (TRect (0,0, Form2->Imagel->
Width, Form2->Imagel->Height));
if (CheckBoxl->Checked)inilgraphs{();
T->Pen->Width=1;
T->Pen->Color=clBlack;
T->MoveTo (20,50);
T->LineTo (20,250);
T->LineTo(550,250);
T->Pen->Width=2;
Tablel->IndexName="x1_idx";
Tablel->Open{);
Tablel->First () ;
while (!Tablel->Eof) {
x=Tablel~>FieldByName ("X1")->AsFloat;
x1=20+(x~min[0])/ (max[0]-min[0])* (550-20) ;
T->MoveTo (x1,247); T->LineTo(x1l,253);
Tablel->Next ():
}
T->TextOut (10,255, FloatToStrF(min[0], ffFixed, 6,2));
T~->TextOut (530,255, FloatToStxrF (max[0], £ffFixed, 6,2));
T->Pen->Width=1;
for (int i=0;i<K;i++) {
Tablel->First();
move=true;
T->Pen->Color=COL[i];
while(!Tablel->Eof){
x=Tablel->FieldByName ("X1")->AsFloat;
x1=20+ (x-min[0])/ (max[0}-min[0]) * (550-20);
y1=250~150*Tablel->Fields->Fields[i+3]->AsFloat;
i1f (move) {T~>MoveTo (x1,yl) ;move=false;} else T-
>LineTo(x1l,yl);
Tablel->Next () ;
}
}
for(int i=0;i<K;i++) {
x1=20+(v[i] .x1-min[0])/ (max[0]-min[0])* (550-20);
T->TextOut (x1,80,FloatToStrF(v[i].x1l, ffFixed, 10,4));
}
}

void _ fastcall TForml::ButtonbClick(TObject *Sender)
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{
Forml->Close();

}

void _ fastcall TForml::FormDestroy(TObject *Sender)
{
for(int i=0;i<NCLUST;i++) {
delete ED1[i];
delete ED2[i];
delete LAB[i];
delete REC[i}];
}
for(int j=0; j<=Ni;j++)delete ts[j];
Ni=-1;
Tablel->Active=false;
}

void __ fastcall TForml::Button6Click(TObject *Sender)
{
try{
if (OpenDialogl->Execute()){
Tablel->Close () :;
Tablel->TableName=OpenDialogl->FileName;
Label2->Caption=OpenDialogl->FileName;
Tablel->IndexName="x1 idx";
Tablel->Open{);
OPENTABLE=true;
}
}
catch(...){
Tablel->Close():
Tablel->TableName="";
Tablel->IndexName="";
OPENTABLE=false;
for(int i=0;i<NCLUST;i++){v[i].x1=0.0; v[i].x2=0.0;}
for(int i=0;i<NCLUST;i++)ED1[i]->Text="";
for(int i=0;i<NCLUST;i++)ED2[i]->Text="";
Label6->Caption="0.0";
Form2->Imagel->Canvas->FillRect (TRect (0,0, Form2->Imagel->
Width, Form2->Imagel->Height));
ShowMessage ("Invalid Table!");
return;
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void __ fastcall TForml::ShapelMouseDown (TObject *Sender,
TMouseButton Button, TShiftState Shift, int X, int Y)
{
if (ColorDialogl->Execute()) {
((TShape *)Sender)->Brush->Color=ColorDialogl->Coloxr;
COL[ ( (TShape *)Sender)->Tag]=ColorDialogl->Color;

void _ fastcall TForml::Button7Click(TObject *Sender)
{
double alfa=5.4,beta=5.4,delta=0.7,maxM, maxM0;
int iM, jM,KO0,1ii;
int u[NCLUST] [NROWS],ul [NROWS]:
bool flag;
struct {
struct point x;
float M;
} Mv[(KMO+1)* (KMO+1)1;
struct point xMer;
if (!OPENTABLE| | ! Tablel->Active) {
ShowMessage ("Table is not selected or not active!");
return;
}
Tablel->Cpen();
if(Tablel->IsEmpty ()} {
ShowMessage ("Table is empty!");
return;
}
K=StrTolnt (CSpinEditl->Value);
N=Tablel->RecordCount;
G1=KMO0;
G2=KMO0;
Tablel->First();
ii=0;
while(!Tablel->Eof) {
x[ii].x1=Tablel->FieldByName ("X1")->AsFloat;
x[ii] .x2=Tablel->FieldByName ("X2")->AsFloat;
ii++;
Tablel=>Next (};
}
D[0]=(max[0]-min[0])/G1;
D[l]=(max[1l]-min[1])/G2;
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switch (Formd4->RadioGroup2->ItemIndex) {
case 0:{
int KM=(G1l+1)*(G2+1);
for(int i=0;i<KM;i++){
Mv[i].x.x1=min[0]+(i%(G1+1))*D[0];
Mv[i] .x.x2=min[1]+(i/(G1+1))*D[1];

}
K0=0;
for (int i=0;i<KM;i++) {

Mv[i] .M=0;
for(int k=0;k<N;k++)Mv[i] .Mt+=exp (-
alfa*Dist (x[k],Mv[1i].x));:
}
flag=true;
do{
maxM=~-MaxInt;
for(int i=0;i<KM;i++) {
if (maxM<Mv[i] .M) {maxM=Mv[i].M; iM=i;}
}
if(flag) {maxMO=maxM; flag=false;}
vO[KO]=vv[KO]=v[KO]=Mv[iM] .x;
KO++;
for(int i=0;i<KM;i++){
Mv[i] .M=Mv[i].M-maxM*exp (-
beta*Dist (Mv[i].x,Mv[iM].x));
Mv[i] M=(Mv[i].M<0)? 0 : Mv[i].M;
}
}while ( (KO<K) /*&&maxM/maxM0>=delta*/) ;
break;
}

case 1:{

break:;
}
case 2:{
double g,gl,499,s1,s2,DD;
int jO;
g=N/K-1;
sl=s2=0.0;
for(int j=0;j<N;j++){
sl+=x[j1.x1;
s2+=x[31.x2;
}
sl=s1/N; s2=s2/N;
xXMer.xl=sl; xMer.x2=s2;
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for(int i1=0;il1<K;il++)

for(int i2=0;i2<N;i2++) {u[il][i2]=0; ul[i2]=0;}

int j1;
for(int i=0;i<K;i++){

DD=-MaxInt;
for(int J=0;j<N;j++) {
1£(1ul(j1){
1f(Dist(x[Jj],xMer)>DD) {
DD=Dist (x[]j],xMer);
jo=j;
}
}
}
xMer=x[j01};
ufli]l[jO0]=1; ul[jO0]l=1;
gg=0;
for(int j=0;J<N;j++){
if(ul[j])continue;
if(gg<=g) {ulil[j]1=1; ul[jl=1; ggt+; continue;}
DD=-MaxInt;
jl=-1;
for (int j2=0;32<N;Jj2++) {
if(tulil[J2])continue;
if (DD<Dist (x[j2],xMer)) {DD=Dist (x[j2],xMer);j1=72;}
}

1f(Dist (x[j],xMer)<DD) {uli] [31=1;uli] [J1]1=0;ul[j]l=1;ul[jl]=

if(
0:}

}

}

gl=0; s1=0.0; s2=0.0;

for(int i3=0;i3<N;i3++){
1f(uli] [i3]) {sl+=x[1i3].x1; s2+=x[i3].%2; gl++;}

}

xMer.x1l=s1/gl; xMer.x2=s2/gl;

vii]=xMer;

for(int il=0;il<N;il++)

1f(tullil]){
DD=MaxiInt;
int i5=-1;
for(int i3=0;i3<K;i3++){
1if(DD>Dist (x{il],v[i3])) {DD=Dist (x[11],v[4i3]);

i5=1i3;}

}
uli5][11]=1; wl[il]=1;
}

for (int i=0;i<K;i++){



}

119

s1=52=0.0;

gl=0;

for(int i13=0;i3<N;i3++){
1£(ulil [13]) {s1+=x[1i3].x1; s2+=x[13].x2; gl++;}

}

xMer.xl=sl/gl; xMer.x2=s2/gl;

vl[il=vv[i]l=v[i]=xMer;

break;

}
}

//K=KO;

}

float Dist (struct point a, struct point b){
switch(Formd4->RadioGroup3->ItemIndex) {
case 0: return fabs(a.xl-b.xl);

case 1l: return sqgrt(pow(a.xl-b.x1,2)+pow(a.x2-b.x2,2))
case 2: return sqgrt(pow(a.xl-b.xl,2)+pow(a.x2-b.x2,2))

}
}

~s we

void _ fastcall TForml::Button8Click(TObject *Sender)

{

1f (!OPENTABLE) {
ShowMessage ("Table is not selected!"™);
return;

}

Form3->Show () ;

}

void _ fastcall TForml::Button9Click(TObject *Sender)

{

if (!OPENTABLE) {
ShowMessage ("Table is not selected!");
return;

}

if (MessageDlg("Do You want to empty the table?",

mtWarning,

TMsgDlgButtons () <<mbYes<<mbCancel, 0) !=mrYes)return;
Tablel~>Close();
Tablel->EmptyTable ();
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for(int i=0;i<NCLUST;i++){v[i].x1=0.0; v[i].x2=0.0;}
for(int i=0;i<NCLUST;i++)ED1[i]->Text="";

for(int i=0;i<NCLUST;i1++)ED2[i]->Text="";
Label6~->Caption="0.0";
Form2->Imagel->Canvas->FillRect (TRect (0,0, Form2->Imagel-
>Width, Form2->Imagel->Height));

for{int j=0; j<=Ni;]j++)delete ts[j]:

Ni=-1;

void _ fastcall TForml::SizelClick(TCbject *Sender)
{

Form4~->ShowModal () ;

}

void TwoDimensional () {
TCanvas *T=Formb->Canvas;
float x,y,z;
int x1,y1,x2,H0,W0;
Form5->Show () ;
Form5->Canvas->Brush->Color=clBtnFace;
Form5->Canvas->FillRect (TRect (0, 0, Form2->Imagel->Width,
Form2->Imagel~->Height));
HO=Form5->ClientHeight;
WO=Form5->ClientWidth;
T->Pen->Width=1;
T->Pen->Color=clBlack:;
T->MoveTo (28, 10);
T->LineTo(28,H0-53);
T->LineTo (W0-8,H0-53);
T->TextOut (30, H0-50,FloatToStrF (min[0], ffFixed, 6,2));
T->TextOut (W0-40,H0-50,FloatToStrF (max[0], £ffFixed, 6,2));
T->TextOut (0, H0-65, FloatToStrF(min[l], ffFixed, 6,2));
T->TextOut (0,0, FloatToStrF(max[1], ffFixed, 6,2)):;
for(int i=0;i<K;i++){
if{(Forml->CheckBoxl~>Checked) {
x1=30+(vv[i] .x1-min[0])/ (max[0]~min[0]) * (W0-30);
y1=H0-55-(vv[i].x2-min[1])/(max[1l]-min[1])* (HO-55);
T->Pen->Width=2;
T->Pen->Color=clBlack;
T->Brush->Color=clBlack;
T->Rectangle(x1-2,y1-2,x1+2,y1+2);
T->Brush->Style=bsClear;
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T->Pen~>Width=1;
T->Pen->Color=COL[1];
¥1=30+(v[i] .x1-min[0])/ (max[0]-min[0])* (WO-30);
y1=H0-55-(v[i].x2-min[1])/ (max[1]-min[1])* (HO-55):
T->TextOut (x1,yl,FloatToStrF(v[i] .x1, ffFixed, 10,2));
T->TextOut (x1,yl1+12,FloatToStrF(v[i].x2, £ffFixed, 10,2));
T->Pen->Width=2;
T->Rectangle (x1-2,y1-2,x1+2,y1+2);
Forml->Tablel->First();
while (!Forml->Tablel->Eof) {
x=Forml->Tablel->FieldByName ("X1")->AsFloat;
y=Forml->Tablel->FieldByName ("X2")->AsFloat;
z=Forml->Tablel->Fields->Fields[i+3]->AsFloat;
x1=30+(x-min[0])/ (max[0]-min[0])}* (WO0-30);
y1=H0-55-(y-min[1])/{(max[1l]-min[1])* (H0-55);
if (z>=Form5->TrackBarl->Position/10.0)T->Rectangle (x1-
1,y1-1,x1+1,y1+1);
Forml->Tablel->Next ();

void  fastcall TForml::ButtonlOClick(TObject *Sender)
{
float mJd;
int mJk;
i£f (!OPENTABLE) {
ShowMessage ("Table is not selected!");
return;

}

switch (Form4->RadioGroupl->ItemIndex) {

case 0:{
mJ=-MaxInt;
break;

}

case 1:{
mJ=MaxInt;
break;

}

case 2:{
mJ=MaxInt;
break;

}

case 3:{
mJ=MaxInt;
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break;
}
case 4:{
mJ=MaxInt;
break;
}
}
for(int k=2;k<=7;k++){
CSpinEditl->Value=k;
CSpinEditl->Refresh{);
ButtonlClick{Buttonl);
Label6->Caption=FloatToStrF (JK, £fFixed, 10,4);
Label6->Refresh();
switch (Form4->RadioGroupl->ItemIndex) {
case 0:{
if (mJI<IK) {mJI=JK; mJIk=k;}
break;
}
case 1l:{
if (mJI>JK) {mJ=JK; mJk=k;}
break;
}
case 2:{
if (mJI>JK) {mJ=JK; mJIk=k;}
break;
}
case 3:{
if (mJI>JK) {mJ=JK; mJk=k;}
break;
}
case 4:{
if (mI>JK) {mJI=JK; mIk=k;}
break;
}
}
}
CSpinEditl->Value=mJk;
CSpinEditl->Refresh();
ButtonliClick (Buttonl):;
Label6é->Caption=FloatToStrF (JK, ffFixed, 10,4);
Label6->Refresh ()

void _ fastcall TForml: :About2Click (TObject *Sender)

{
AboutBox->Labell->Visible=false;
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AboutBox->Label3->Visible=true;
AboutBox->ShowModal () ;

void _ fastcall TForml::Button8MouseDown(TObject *Sender,
TMouseButton Button, TShiftState Shift, int X, int Y)

{

i1f(! (Shift.Contains(ssAlt)&&Shift.Contains(ssShift)))return

r

OKBottomDlg~>ShowModal () ;
if(!dostup)return;
OKBottomDlg->Edit1l->Text="";
dostup=false;
AboutBox->Label3->Visible=false;
AboutBox->Labell->Visible=true;
AboutBox->ShowModal () ;

}

void inilgraphs () {
TCanvas *T=Form2->Imagel->Canvas;
float vi[NCLUST]:;
int x1,x2;
T->Pen->Width=2;
T->Pen->Color=clBlack;
for(int i=0;i<K;i++)vi[il=vv[i].x1;
for(int i=1;i<K;i++){
for(int j=0;j<i;j++)
if(vil[jI>vil[i]l) {float t=vi[i]; vili]=vi[]j]; vi[jl=t;}
}
if (Forml->CheckBoxl->Checked) {
for(int i=1;i<K;i++){
X1=20+(vi[i-1]1-min[0])/ (max[0]-min[0])*(550-20);
x2=20+(vi[i]-min[0})/ (max[0]-min{0])* (550-20);
if(i==1) {T->MoveTo (20,100); T->LineTo(x1,100);}
if(i==K-1) {T->MoveTo(x2,100); T->LineTo(550,100);}
T->MoveTo (x1,100); T->LineTo (x2,250);
T->MoveTo (x1,250); T->LineTo(x2,100);

float d{(int i, int j){
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float s,sl,z:;
s=51=0.0;
for{int il=0;il<N;il++){
for(int i2=0;12<N;i2++){
z=(uli] [11l<uljl[i2])2uli][i1]:ulj][i2];
s+=2z*Dist (x[1i1],x[1i2]);
slt=z;
}
}
return s/sl;

}

void CalcM() {
int A[6][6],B[6][6];
int KM= (G1l+1)*(G2+1);
for(int i=0;i<KM;i++)
for (int 3=0;J<KM;j++) {
Alil[j]1=min[0]+ (1% (G1l+1))*D[0];
Ali][J1=min[1]+(i/(G1+1))*D[1];
}
}

float ro(int j){

float min,max;

min=MaxInt; max=-MaxInt;

for(int i=0;i<K;i++){
if(min>u[i] [J])min=uli]l [j];
if (max<u[i][j])max=ulil[j];

}

return 1.0*min/max;

}
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