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OZET

COK BOYUTLU VERITABANLARINDA KUMELEME
YONTEMLERI UZERINE

NASIBOV, Elvin

Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Burak ORDIN
Aralik 2012, 60 sayfa

Veri madenciligi yontemlerinden biri olan Kiimeleme Analizi, verilerin
ozelliklerini gbzoniine alarak, birbirleri ile benzer olan verileri alt kiimelere
ayirmay1 saglayan cok boyutlu veri analiz yontemidir. Kiimeleme analizinin bir
diger tamim1 da su sekilde verilebilir: Ozellikler aras1 benzerlik ya da farkliliklara
dayali olarak hesaplanan bazi 6l¢iilerden yararlanarak verileri homojen gruplara
bolmek, belirli prototipler tanimlamaktir.

Kiimeleme yontemleri hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler olarak iki
smnifa ayrilir. Hiyerarsik kiimelemede veri noktalart belirli boliimleme
diizeylerinde birlestirilir veya ayristirilir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme
yaklagiminda ise, veri noktalar1 belirli boliimleme kriterlerine gore belirli sayida
kiimelere ayrilir.

Bu tezde, hiyerarsik olmayan kiimeleme yaklagimina dayanan, veri setindeki
veri gruplar1 arasinda kesin ayrimin séz konusu oldugu, kesin kiimeleme
algoritmalarindan olan artimli algoritmalar incelenmistir. Kesin kiimeleme
icerisinde yer alan artimli algoritmalar, veri setindeki veri gruplari arasinda kesin
ayrimin s6z konusu olmadigi, bir verinin belirli bir iiyelik derecesiyle birden fazla
kiimeye ait olabildigi bulanik kiimeleme yontemleri ile beraber ele alinip, bulanik
kiimeleme problemleri igin yeni bir algoritma onerilmistir. Onerilen artimli
yontem C# dilinde MS SQL Server Veri Tabani Yonetim Sistemi imkanlar
kullanilarak programlanip, 12 gercek veri seti iizerinde hesaplama denemeleri
yapilmigtir.  Onerilen algoritma Bulamik c-Ortalamalar —algoritmasi ile
kiyaslandiginda yontemin yararlilig1 agikca goriilmektedir.

Anahtar kelimeler: Bulanik c-Ortalamalar, Global k-Ortalamalar, Bulanik

Kiimeleme, Piiriizlii Optimizasyon.






ABSTRACT

METHODS OF CLUSTERING ON MULTIDIMENSIONAL
DATABASES

Nasibov, Elvin

Supervisor: Assoc. Prof. Burak ORDIN
December 2012, 60 pages

The Clustering Analysis, is one of the main techniques of data mining and it
is also the method of analysis of multidimensional databases which divides the
data set into clusters based on the similarity of data points. Another definition of
cluster analysis can be given as follows: Divide data into homogeneous groups by
using calculated measures on the basis of similarities or differences among the

properties, to identify the specific prototypes.

Clustering methods are divided into two classes: Hierarchical and non-
hierarchical methods. On Hierarchical clustering the data points are combined and
separated with the specific levels of partitioning. On non-hierarchical approaching
the data points are divided into given number of clusters, according to the given

criteria.

In this thesis, the exact (hard) incremental clustering algorithms were
investigated. This algoritms are based on the approach of non-hierarchical
clustering. The hard incremental clustering algorithms with fuzzy clustering
algorithms where there is not absolute division between the groups, and each data
data may belong to more than one cluster with the fuzzy membership degree, are
examined and a new algorithm is proposed for fuzzy clustering problems. The
proposed incremental method programmed in C # using MS SQL Server and
calculation experiments have been made on 12 real data set. The proposed method
compared with the Fuzzy c-Means algorithm and usefulness of method is clearly

seen.

Key words: Fuzzy c-Means, Global k-Means, Fuzzy Clustering,

Nonsmooth Optimization.
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1. GIRIS

Kiimeleme (Clustering) analizi kiimeler arasindaki benzerliklere dayanarak
iliskiler toplulugunun organizasyonu problemi ile ilgilidir. Kiimelemede amag, bir
veri kiimesini, benzer veriler aynm1 kiimede bulunacak sekilde bdliimlere
ayirmaktir. Bir baska ifadeyle, veri kiimelerini dogal grup yada gruplara
ayirmaktir. Gozetimsiz (unsupervised) veri smiflandirmasi olarak da bilinen
kiimeleme analizi tip, ekonomi, bankacilik, miithendislik vb. bir ¢ok alanda 6nemli

uygulamalara sahiptir.

Kiimeleme problemlerinin farkl tiirleri mevcuttur. Bu tilirlerden birisi olan
kesin (Hard) kiimeleme yonteminde her bir veri noktasi tek bir kiimeye aittir.
Bulanik (Fuzzy-Soft) kiimelemede ise veri elemanlart belirli bir iiyelik derecesi ile
birden fazla kiimeye ait olabilir. Uyelik derecesi kavramimi Bulanik kiimeler
teorisi igerisinde yer alip, 1965 yilinda Liitfi Zadeh (A. Zadeh., 1965) tarafindan

Onerilmistir.

Kiimeleme problemi aslinda bir global optimizasyon problemidir ve bdyle
bir problem i¢in ¢ok sayida ¢oziimler bulunmaktadir. Bu ¢oziimlerden global
olanlar1 en iyi ¢oztimlerdir ve veri kiimeleri i¢in en iyi kiimeleme yapisina karsi
gelmektedirler. Kiimeleme problemini ¢6zmek i¢in ¢esitli optimizasyon modelleri
ve bu modeller yardimiyla ¢6ziim yontemleri onerilmistir. Bu teknikler dinamik
programlama, dal ve smr, diizlem kesme, i¢ nokta arama metodlari, degisken
komsuluk arama algoritmasi, tabu arama, genetik algoritmalar gibi kesin ve
yaklasik ¢oziim yontemleridir. Ancak yukarida belirtilen yontemler orta
biyiikliikteki veri setlerinde bile kiimeleme problemlerinin ¢éziimii i¢in etkili
degillerdir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in daha etkin ¢6ziim yaklasimlarina ihtiyag

vardir.

Kesin (Hard) ve bulanik (fuzzy) kiimeleme problemlerinin ¢oziimii igin
cesitli algoritmalar Onerilmis ve bir ¢ok alanda farkli veri kiimeleri igin

uygulanmistir:

D.N. Georgiou ve arkadaslar1 2009 yilinda, bulanik kiimeleme teknigi ile 20
amino asitin siniflandirilmasina ait bir ¢alisma yapmislardir. Bu ¢aligmada veriler

arasindaki uzakligir hesaplamak i¢in iki farkli uzaklik fonksiyonu kullanilmistir:



Minkowski uzaklik fonksiyonu ve NTV uzaklik fonksiyonu. Amino asitlerin
cesitli fiziksel ozellikleri veri 6zellikleri olarak ele alinip, kiimeleme yontemleri

ile bir analiz yapilmistir (Georgiou et al., 2008).

2005 yilinda Keh-Shih Chuang ve arkadaslar1 kiimeleme problemi igin
geleneksel bulanik c-means algoritmasinda kullanilan {tyelik fonksiyonunu
mekansal fonksiyon degeri yardimiyla tanimlayip, yeni bir Bulanik c-Ortalamalar
(Fuzzy c-Means - FCM) algoritmasi sundular. Buradaki mekansal fonksiyonun
degeri ele alinan her piksel i¢in onun komsulugundaki tiiyelik fonksiyon
degerlerinin toplamindan olusmaktadir. Yeni yaklasimin avantajlar1 su sekilde
verilebilir: (1) bu yontem diger yontemlere gore bolgeleri daha homojen ayirir (2)
sahte lekeleri azaltiyor (3) giriiltiilii noktalar ortadan kaldiriliyor ve (4) diger

yontemlere gore giiriiltitye daha az duyarlilik gosteriyor (Chuang et al., 2006).

Michael E. Brandt ve arkadaslar1 1994 yilinda beyin omurilik sivis1 (BOS),
beyaz cevher ve beyin transaksial manyetik rezonans goriintiilerinden (MRG)
gelen gri cevher hacimleri 6l¢mek igin bir algoritma Onermislerdir. Burada
kullanilan algoritma doku tanimlama igin kullanilan bulanik c-ortalamalar
kiimeleme yonteminin bir tiirii olup, bu algoritmanin beyin omurilik sivisinin
beklenen artis miktarin1 ve hidrosefalik beynin beyaz cevher karakteristiginin

beklenen azalis miktarini tespit edebilecegi ifade edilmistir (Brandt et al., 1994).

2005 yilinda Antonino Staiano ve arkadaslart RBFNN (Radyal Taban
Fonksiyonlu Sinir Aglari) nin gizli birimlerinin merkezlerinin aranmasi igin
denetimli bulanik kiimeleme yontemi kullanma fikrini ileri stirmiislerdir. Bu
yontem RBFNN egitiminde diger kiimeleme algoritmalarina gore daha iyi

performans saglamaktadir (Staianoa et al., 2005).

Fabio Dell’Acqua ve arkadaglar1 2001 yilinda kentsel ortamlarda havadan
sentetik aciklikli radar (SAR) goriintiilerinin analizi i¢in bulanik bir kiimeleme
yaklagimi tizerinde ¢alismiglardir. Bu ¢alismada denetimsiz bulanik kiimeleme
yaklagimini  Kentsel SAR goriintiileri tizerinde uygulayip, sokak izleme
problemleri iizerinde analizler yapmislardir (Dell’ Acqua and Gamba, 2001).

2001 yilinda Jar-Ferr Yang ve arkadaslart piksel segmentasyonu igin iKi

adet 6z-tabanli bulanik c-ortalamalar (FCM) kiimeleme algoritmasi 6nermislerdir.


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0895611194900582

Bu yaklagima gore 6zuzay doniisiimii ve FCM yontemi kombine edilerek renkli
goriintii segmentasyonunun daha etkin olmasi saglanmistir. Ayrik Ozuzay FCM
(Separate Eigenspace FCM) algoritmasinda temel ve rezidiiel projeksiyonlara iki
ara parcali goriintii elde etmek ve mantiksal ortak piksellerini segerek onlari
birlestirmek i¢in bagimsiz sekilde FCM yontemi uygulanmistir. Simiilasyonlar
Onerilen algoritmalarin 6nemli bir hassasiyetle ve istenilen renk goriintii
basarisiyla segmentasyon yapabilme yetenegine sahip oldugunu gostermistir
(Yang et al., 2001).

Uzay Kaymak ve Magne Setnes 2000 yilinda amag¢ fonksiyonuna dayali
bulamk kiimeleme algoritmas: iizerinde iki yeni fikir &nermislerdir. {lki,
prototiplerin (noktalarin) boyutlarinin kiimelenecek verilerden otomatik etkilenen
hiper hacimlere genisletilmesi ile ilgili, ikincisi, optimizasyon sirasinda kiimeler
arasindaki benzerligi degerlendirerek kiimelerin birlestirilmesi ile ilgili ¢alismay1
tanitmiglardir. Calismada veri kiimesindeki tahmini kiime sayisi1 ile baslayarak,
benzer veri kiimeleri daha uygun bolinme elde edilmesi i¢in kiimelenme sirasinda
birlestirilmeye baslamigtir. Makalede bu birlestirme ig¢in bir adaptif esik
tamitilmistir.  Yukarida ifade edilen fikirler Gustafson-Kessel ve bulanik c-
ortalamalar algoritmalarina uyarlanmig ve elde edilen genisletilmis algoritmalar

sunulmustur (Kaymak and Setnes, 2000).

2010 yilinda T. Velmurugan ve T. Santhanam yogunluk tabanli k-means ve
temsili nesneye dayali bulanik c-ortalamalar algoritmalarin1 ve bunlarin
performansi tizerine ¢alismalar yapmislardir. Her iki algoritmanin davraniglarinin
veri noktalarinin sayisinin yani sira kiime sayisina da bagli oldugunu gostermisler.
Burada girdi veri noktalari normal dagilim ve tekdiize dagilim (Box-Muller
formiilii)) olmak iizere iki yolla olusturulmustur. Algoritmanin performansi
programin veri girisi noktalarinda farkli sekillerde calistirilmasiyla incelenmistir.
Her bir algoritma i¢in ¢alisma siireleri ve ¢ikan sonuglar da ayrica arastirilmigtir

(Velmurugan and Santhanam, 2010).

Kiimeleme algoritmalar1 i¢in baslangic merkez noktalarinin se¢imi ¢ok
onemlidir. Secilen nokalarin yerel minimumlara goétlirmesi bir problem olup,

global ¢6ziime ulasmak icin farkli ¢6ziim yaklagimlarinin incelenmesi 6nemlidir.



Kesin kiimeleme igerisinde son 10-15 yildir k-ortalamalar algoritmasindaki
baslangi¢ ¢ozliim noktalarmin sec¢imindeki zorluklart agsmayi hedefleyen artimli
(inkremental) algoritmalar ileri stiriilmistiir. Artimli kiimeleme algoritmalar1 her
asamada en iyi sekilde yeni bir kiime merkezinin probleme eklenmesi mantigiyla
caligirlar. Global olmayan yontemlerdeki gibi ilk bastan k sayida kiime
merkeziyle hesaplamaya baslamak yerine bu tiirden algoritmalar (K - 1)-kiimeleme
problemi i¢in (k — 1) sayida merkez noktasiyla bir sonraki (k.) merkez noktasinin

en iyi sekilde hesaplanmasina dayanur.

Aristidis Likas ve arkadaglar1 2001 yilinda Global k-Ortalamalar (GKM)
isimli bir algoritma Onermisler. Bu algoritma artimli bir algoritma olup, k-
ortalamalar algoritmasi yerel en iyi ¢oziimlere takilabiliyorken bu algoritma

global minimum yada global minimuma yakin ¢6ziimler iiretmektedir (Likas A. et

al., 2001).

Adil M. Bagirov ve Karim Mardaneh 2006 yilinda modifiye edilmis bir
Global k-Ortalamalar algoritmasi (Modified Global k-Means Algorithm, MGKM)
onermislerdir. Bu artimli algoritmada kiime merkezlerinin bulunmasi igin
yardimct  bir optimizasyon problemin ¢6ziimii gerekmektedir. Sonuglar
gostermistir ki MGKM algoritmasi1 Global k-Ortalamalar algoritmasindan daha iyi
sonuglar vermektedir. Calismada UCI Veri Ambari iizerinden alinan veri kiimeleri

icin k-Ortalamalar, Global k-Ortalamalar ve MGKM algoritmalar1 kiyaslanmaistir.

Sonraki caligmada, Global k-Ortalamalar algoritmasinin bir baska versiyonu
Onerilip, Onerilen yontemin avantaj ve dezavantajlar1 14 gercek veri kiimesi

tizerinde incelenmistir (Bagirov, 2008).

Genellikle, ger¢ek uygulamalarda verilerin kiimeleri arasinda sinirlar ¢ok
keskin sekilde olmuyor, bundan dolayr bulanik kiimeleme yontemleri bu tarzda
veriler i¢in daha uygun olmaktadir. Diger yandan kesin kiimeleme yontemlerinden
artiml1 olanlar1 optimal ve ya optimal degere yakin sonu¢ degerleri veriyorlar. Bu
tezde bulanik yaklagimin ve artimli hesaplamanin avantajlarini kullanarak yeni bir
artimli bulanik kiimeleme ydntemi Onerilmistir. Onerilen algoritmada amag

fonksiyonunu minimize etmek ic¢in bulanik degerlere sahip modifiye edilmis



Global c-Ortalamalar algoritmasi kullanilmistir. Yontem literatiirdeki 13 gergek
veri kiimesi lizerinde uygulanip Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi ile kiyaslanip,

elde edilen sonugclar ifade edilmistir.
Bu tez, girisi izleyen 7 boliimden olusmaktadir.

Ikinci boliimde; kiimeleme problemi tamitilip, problemin matematiksel
modelleri incelenmistir. Bulanik kiimeler ve bulanik boéliinme hakkinda bilgiler

verilmistir.

Ucgiincii boliimde; kiimeleme problemleri i¢in kesin ve bulamk ¢dziim

yontemleri incelenip, literatiirde yer alan bazi 6nemli algoiritmalar incelenmistir.

Dordiincii  boliimde; modifiye edilmis bir bulanik global c-means

algoritmasi ifade edilmistir.

Besinci boliimde; UCI Veri Ambarindan alinan gergek veri kiimeleri
tizerinde Onerilen yeni algoritma Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi ile

kiyaslanmis ve yapilan hesaplama denemelerinin sonuglart verilmistir.

Altinct boliimde; kiimeleme yapilmasi icin olusturulan yazilimin 6zellikleri

ve parametreleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Yedinci boliim sonug boliimiidiir.



2. KUMELEME PROBLEMININ MATEMATIKSEL
MODELLENMESI

2.1. Kesin Kiimeleme Problemi

Bu bolimde Kiimeleme probleminin matematiksel modelleri ifade
edilmisgtir.

n-boyutlu m noktadan olusan R™ uzayinda sonlu sayida elemana sahip A
kiimesini ele alalim:

A={a',..,a™}, vea'€R?, i=1,..,m.

Buna gore kisitsiz ve tam bolimlemeli kiimeleme probleminin amaci, A
kiimesindeki noktalari, verilen k adet ayrik A, j =1, ..., k altkiimeye, dnceden

tanimlanmis asagidaki kurallara gére ayirmaktir.

1) Al +0, j=1,..k;

2) AnAt=9, jl=1,...k j#1

3) A= Ul 4%

4) A, j =1, ..,k kiimeleri i¢in bir kisit bulunmamaktadir.

A, j=1,..,k altkimelerine, kiime (cluster) adi verilir. Burada
olusacak her bir kiimenin bos kiime olmamasi, hi¢ bir kiime ¢iftinin ortak bir
elemana sahip olmamasi, kiimelerin birlesiminin veri kiimesine esit olmasi ve hig

bir kiime i¢in bir kisit bulunmamas1 kurallar1 esas alinmaktadir.

Ayni kiimeden olan noktalar birbirlerine benzer ve farkli kiimeden olan
noktalar ise birbirlerinden farklidirlar. Veri noktalarinin benzerlikleri benzerlik
olgtisii (similarity measure) olarak adlandirilan bir 6lgtimle tanimlanir. Bu dl¢iim

incelenen noktanin ait oldugu kiimenin merkezine uzakligi ile tanimlanir.

d(x,y) : x ve y noktalar arasindaki uzaklik olsun. Bu durumda kiimeleme

problemi asagidaki optimizasyon problemine doniistir:



Min: Y (x, w) =i m N wyd(x,al) (2.1)
Burada, x = (Xl, ...,Xk) e R*¥k (2.2)
Yiwy=1,i=1,..,m, (2.3)
wij=0veyal, i=1,..,m, j=1,..,k (2.4)

Burada wy; : a! orneginin j kiimesine asagidaki kosullara gore ait olma

agirhigidir.

W :{ 1, eger a' elemani j kiimesine atandiysa,
Y 0, aksi halde

ve K=o oq K (2.5)

Y21 Wij
burada w, mxk boyutlu bir matristir.

d(x,y) uzakligi farkli normlarla tanimlanabilir. Bu ¢alismada asagidaki

sekilde tanimlanan Oklid normu kullanilmistir:

d(x,y) = (TiLlx — yil») 72 (2.6)

(2.1)-(2.4) problemi kiimeleme probleminin karma tamsayili dogrusal
olmayan programlama modelidir. (2.1)-(2.4) deki kiimeleme probleminin Piiriizli
Disbiikey olmayan (Nonsmooth Nonconvex) formiilasyonu ise asagidaki sekilde
verilebilir: (Bagirov vd., 2002; Bagirov vd.,2003; Bock, 1998))

Min: fi (x%, ..., x%) =%Z§Z1minj=1mk d(x’,a'). (2.7)

(2%, ..., x*) e Rk, (2.8)



Hem 1, hem de f; fonksiyonlar1 kiime (cluster) fonksiyonlari olarak
adlandirilir. Yukarida ifade edilen model ile (2.1)-(2.4) denklemlerinde ifade

edilen model kiyaslandiginda:

1. yx amag fonksiyonu, wy ,i=1,..,m, j=1,..,k (0 veya 1 olan
katsayilar) ve x1,x?,...,xX, xJeR", j=1,..,k (siirekli degiskenler olan
kiime merkezleri) degiskenlerine baglidir. Diger yandan f, fonksiyonu
yalmzca x',x2, ..,xX degiskenlerine baghdir. Buna dayanarak her iki

fonksiyonun disbiikey olmadigini sdyleyebiliriz.

2. (2.1)-(2.4) problemindeki degiskenlerin sayis1 (m + n) * k iken (2.7)-(2.8)
probleminde bu say1 sadece n xk dir ve dolayisiyla degisken sayisi veri
sayisina bagl degildir. Dikkat edilmelidir ki, gercek hayattaki veri
kiimelerinde verilerin sayis1 olan m, 6zelliklerin sayisi olan n degerinden ¢ok

daha biiytiktiir.

3. (2.1)-(2.4) ve (2.7)-(2.8) problemleri global enkiigiikleyicilerinin ayni
olmasi  anlaminda birbirlerine denktirler. (2.1)-(2.4) modeli tizerinde
kullanilan k-ortalamalara karsin (2.7)-(2.8) modeli iizerinde kullanilan global
k-ortalamalar algoritmasi global optimum yada global optimuma yakin

sonuglar vermektedir.

2.2. Bulanik Kiimeler ve Bulanik Boliimleme

Bulanik kiimeler kendi baslangicini Azerbaycan kokenli Amerika bilim
adam1 olan L.Zadeh tarafindan 1965 yilinda yaymlanmis bir c¢alismadan
almaktadir (A. Zadeh., 1965). Her hangi bir kiime degildiginde, genellikle, belirli
bir 6zelligi saglayan elemanlar kiimesi anlagilmaktadir. Belli ki, hayatta elemanlar
bu 6zelligi ¢ogu zaman tam olarak degil, belirli bir diizeyde saglaya biliyorlar. Bu
halde eleman kiimeye tam olarak degil, 6zelligi sagladigi kadar ait olacaktir.

Klasik matematikte bu gibi durumlar modellenemiyor, yani elemanlar bir kiimeye



ya ait olur, ya da ait olmazlar. Fakat bulanik mantik ve bulanik kiimeler teorisi bu

gibi durumlar1 modellemek i¢in genis imkanlar saglamaktadir.

Matematiksel olarak bulantk Ac X kiimesi (bazen altkiime de denilir)

asagidaki gibi tanimlanir:

A={(x, 1a ()| x € X}. (2.9)

Burada X - evrensel kiime, g,(x) ise xe X elemaninin bulanik A
kiimesine tyelik derecesidir. Her bir bulanik A kiimesine sadece bir
Uy X —>[0]] tyelik fonksiyonu uygun olur. Bununla, her hangi bir kiimenin
tanimlanmasi 0 kiimenin tiyelik fonksiyonunun da tanimlanmasi anlamina geliyor.
Omegin, eger bulamk A kiimesi {a,b,c,d,e} elemanlarindan olusmussa ve bu
elemanlarin kiimeye iiyelik dereceleri uygun olarak {0.2,0.7,1.0,0.6,0.9} ise, bu

zanam bulanik kiime asagidaki yazilislarin biriyle tanimlana bilinir:
A={(a[0.2),(b]0.7),(c[1),(d |0.6),(e[ 0.9)}
veya

A=0.2|a+0.7|b+1|c+0.6|d +0.9]e.

v

Sekil 2.1. Uyelik fonksiyonu (2.10) formiilii olan bulanik kiime.
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Bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonlarmin formiil seklinde tanimlanmasina

ornek olarak asagidakiler verilebilir (Sekil 2.1 ve 2.2):

() =e (2.10)
veya
X728 e[ab] oldukta,
b-a
C—X
Upy(X) = b x €[b,c] oldukta, (2.11)
0 , xg¢[a,c] oldukta.

Gortindiigi gibi, tiyelik fonksiyonu verilmis kiimede herhangi bir elemanin
tiyelik derecesini, o elemani tyelik fonksiyonu igerisinde ilgili yerine

tanimlamakla hesaplamak miimk{indiir.

A

Sekil 2.2. Uyelik fonksiyonu (2.11) formiilii olan bulanik kiime.

Bulanik kiimelerle ilgili baz1 kavramlar asagidaki sekildedir:

Her hangi « €[0,1] i¢in bulanik A kiimesinin « -Seviye kiimesi:

A, ={xe X | u,(x) 2 @} (2.12)
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Hatirlatalim ki, «-Seviye kiimesi artik bulanik degil, klasik (kesin) bir
kiimedir.

A kiimesinin giiglii « -seviye kiimesi:

A ={xe X | u,(X)>a} (2.13)

Coziiniilme (resolution) prensipine gore her bir bulanik kiime kendi « -

seviye kiimeleri araciligiyla sadece ve sadece bir sekilde asagidaki gibi verilebilir:

A= U (a.A). (2.14)

ael[0,1]

Bulanik A kiimesinin gecis noktalar1 dendiginde gecit x,(Xx)=0.5

kosulunu saglayan noktalar anlagilmaktadir.
Bulanik A kiimesine en yakin klasik A" kiimesi asagidaki gibi tanimlanir:

0, u,(x)<0.5 oldukta,
e (X) = 1, u,(x)>0.5 oldukta,
Oveyal diger durumlarda

Klasik kiime islemlerinin bulanik kiimeler haline asagidaki genislemeleri

mevcuttur:

C=ANB= 1 (X) =min(u,(X), 45(X)), ¥xe X;
C=AUB= . (X) =max( 1, (X), 45 (X)), Vxe X;

C=A= u.(X)=1-u,(x), ¥xe X.
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Sekil 2.3. Bulanik kiimelerin kesismesi.

v

Sekil 2.4. Bulanik kiimelerin birlesmesi.

v

Sekil 2.5. Bulanik kiimenin degil'i.

v
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Bulanik bos kiime ve evrensel kiime kavramlar1 uygun olarak asagidaki gibi

tanimlanir;
Uy (X) =0, Yxe X,
U (X)=1, ¥xe X

Bulanik A ve B kiimeleri arasinda Ac B aitlik iliskisi asagidaki gibi

tanimlanir:

AcCB= 1,(X) < 1(x), Yxe X

Bulanik kiimeler i¢in De Morgan kurallar1 saglanir, yani herhangi bulanik

A ve B kiimeleri i¢in:

ANnB=

>
|

)

AuUB=

|
|

M

Fakat bulanik kiimelerde klasik kiimelerden farkli olarak

olmas1 mumkiindiir.

Bulanik Boéliimleme

n-boyutlu m noktadan olusan R™ uzayinda sonlu sayida elemana sahip A

kiimesini ele alalim:

A={a",..,am}, vea' €R®, i=1,..,m.
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A kiimesinin bulanik bdliinmesi dendiginde, onun noktalarimi asagidaki

kosullar saglayan k adet A/, j = 1, ..., k altkiimeye ayrilmas1 anlasilir:

1) max; u;; >0, j=1,..,k

2) ;?zlul-j=1, i=1,...,m;

burada u;;; a' elemaninin A’ kiimesine aitlik derecesini gdsterir. Ikinci kisita

normallik kisit1 denir. Goriindiigii gibi, bulanik béliimlemede AJ, j=1,..,k

kiimelerinin ayrik olmasi yerine normallik kisitin1 saglamasi gerekmektedir.
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3. KUMELEME PROBLEMI iCiN KESIiN VE BULANIK
COZUM ALGORITMALARI

Bolimlemeli kiimeleme yontemleri genellikle sik kullanilan ve genis
uygulama alanina sahip yontemlerdir. n nesneden olusan bir veri kiimesi
verildiginde, boliimlemeli kiimeleme algoritmasi verinin k-béliinmesini olusturur.
Burada her bir kiimenin, belirli bir kiimeleme kriterini saglamasi istenmektedir.
Kiime igerisindeki noktalarin, orta noktadan uzakliklarinin kareler toplaminin

minimizasyonu, kiimeleme kriterine drnek olarak verilebilir.

Kiimeleme literatiirde bir¢ok arastirmaci tarafindan incelenmistir (Hoppner
et al., 1999). Bu boliimde kesin kiimeleme yontemleri igerisinde yer alan
yontemlerden k-ortalamalar (James MacQueen, 1967), global k-ortalamalar
(Aristidis Likas ve arkadaslari, 2001) ve modifiye edilmis global k-ortalamalar
(Bagirov vd.,2003; Bock, 1998) yontemleri ile bulanik kiimeleme igerisinde yer

alan bulanik c-ortalamalar algoritmas: (Dunn, 1973; Bezdek, 1981) incelenmistir.

3.1. k-Ortalamalar algoritmasi

Kesin (hard) kiimeleme i¢in en c¢ok kullanilan algoritmalardan biri k-

Ortalamalar algoritmasidir. Bu algoritma asagidaki sekilde ifade edilebilir:
Algoritma 1 (k-Ortalamalar algoritmasi):

Adim 1: k adet merkez iceren (merkezlerin A kiimesine ait olmasi

gerekmez) bir baslangi¢ ¢6ziimii segilir.

Adim 2: A kiimesindeki verilerin herbiri, secilen k adet merkez gézoniine

alinarak en yakin merkezli kiimeye atanir.

Adim 3: Adim 2 deki kiimeleme g6zoniine alinarak, her bir kiimenin yeni
merkezleri hesaplanir ve higbir veri, kiimesini degistirmeyinceye kadar adim 2 ye

donulir.
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Bu algoritma, bahsedilen baslangic noktalarinin se¢imine oldukg¢a
duyarlidir ve biiyiikk veri kiimeleri i¢in, bu baslangi¢c noktalarina bagli olarak,

global ¢ozlimden oldukga farkli yerel ¢oziimler bulabilmektedir.

3.2. Global k-Ortalamalar algoritmasi

2001 yilinda Likas ve arkadaslar tarafindan sunulan Global k-Ortalamalar
algoritmasi ise artimli bir kiimeleme algoritmasidir ve k < m ig¢in asagidaki

sekilde ifade edilir:
Algoritma 2 (Global k-Ortalamalar Algoritmasi):

Adim 1 (Baslangic): A kiimesinin x* merkezi asagidaki sekilde hesaplanir:

m
1 1 i i :
X = — at, ated i=1,..,m
m

i=1
ve g = 1 ahnir.
Adim 2 (Durma Kriteri): ¢ = q + 1. Eger q > k ise durulur.

Adim 3: x1,x2,..,x971 merkezleri onceki iterasyondan almir ve A
kiimesindeki herbir a elemani q. kiime merkezi igin bir baslangi¢ noktasi olarak
ele almir. Buna gore (x%,..,x971,a) seklinde g boyutlu, m adet baslangic
¢oziimleri olusturularak bunlarin her biri igin k-ortalamalar algoritmast uygulanir
ve elde edilen en iyi kiimeleme ile bu kiimelemeye karsilik gelen merkezler

saklanir (y1,y?, ..., y9).
Adim 4: x' =y!, i =1,..,q atamasi yapilir ve adim 2 ye gidilir.

Global k-Ortalamalar algoritmasi, global en iyiyi yada globale yakin
¢oziimleri bulabilmesi sebebiyle, k-Ortalamalar algoritmasindan, pozitif anlamda

farklilagmaktadir. Gergek hayat uygulamalarinda, verideki dogal gruplamay:
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ortaya ¢ikarabilecek olan en uygun k degerinin bilinmesi, genellikle miimkiin
olamasa da, calisilan alanda uzmanlasmis kisilerin tecriibeleri bu degerin
belirlenmesinde kullanilmaktadir. Fakat Global k- Ortalamalar yonteminin dogasi
geregi, k degerinin bastan belirlenmesi gerekli degildir; ¢linki artimli bir
algoritma s6z konusudur. Bu algoritmada amag, kiimeleme problemlerine, her
asamada en iyi olan, yeni bir kiime merkezini eklemektir. Veri kiimesinin k-
boliinmesini hesaplamak i¢in, (k — 1)-kiimeleme problemindeki, k — 1 merkezli
baslangi¢ durumundan yola ¢ikilarak, k. merkez i¢in en uygun noktayi se¢gmek

amag edinilir. (Bagirov ve Yearwood, 2006; Hansen vd., 2002).

3.3. Modifiye Edilmis Global k-Ortalamalar Algoritmasi

Yukarida adi gegen her iki yontem de kiigiik ve orta boyutlu veri kiimeleri
icin uygulanabilmektedir (Vanisri and Loganathan, 2010). Global k-Ortalamalar
algoritmasi ig¢in, baslangi¢ noktalarinin se¢imi, global ¢6ziime yakinsayabilme
anlaminda ¢ok Onemlidir. Boyle bir yaklasim en azindan yakin bir global
enkiiciikleyiciye ulagir. Bu yontem k-ortalamalara gore eniyiye ulagsmada daha iyi
olmakla birlikte, hesaplama zamani agisindan daha fazla hesaplama zamani
gerektimektedir (k-Ortalamalar algoritmasi m defa uygulandigindan). Bu
algoritmanin bir baska versiyonu daha da iyi ¢oziimler bulabilmek i¢in, Bagirov
tarafindan  gelistirilmistir. Onerilen ydntemde, ¢oziim icin iyi baslangic

noktalarinin se¢ilmesi fikri esas alinmaktadir (Bagirov, 2008).
Algoritma 3 (Modifiye Edilmis Global k-Ortalamalar Algoritmasi):

Adim 1: (Baslangig) € > 0 olacak sekilde bir hata toleransi segilir. A
kiimesinin merkezi x1eR™ hesaplanir. f1 e, (2.7)-(2.8) deki amag fonksiyonunun

karsilik gelen degeri atanir ve k = 1 atanur.

Adim 2: (Bir sonraki kiime merkezinin hesaplanmasi). k = k + 1 atamasit

yapilir. (k — 1)-béliinmeli problem igin baslangic kiime merkezleri x1,...,x*1
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olmak tizere. k. kiimenin merkezi i¢in bir baslangi¢ noktas1 (yeR™) bulmak adina

Algoritma 4 uygulanir.

Adim 3: (Tim kiime merkezlerinin diizeltilmesi) (x?, ..., x*~1, %) yeni bir
baslangi¢ noktasi olarak segilir, k-kiimeleme problemi igin k-Ortalamalar
algoritmasi uygulanir. y2, ..., y* bu problemin bir ¢dziimii ve bu ¢dziime karsilik

gelen (7)-(8) deki amag fonsiyonunun degeri f* ya atanur.

fk—l_fk

Adim 4: (Durma Kriteri) T <¢ ise durulur, degilse x' = y* |

i =1,..., k atamasi yapilir ve Adim 2 ye doniiliir.

Aciktir ki burada her k > 1igin f* > 0 dir ve {f*} dizisi azalandir, yani
her k > 1 degeri igin, f**1 < f* dur.

Bu demektir ki Adim 4 teki durdurma kriteri, sonlu iterasyonlar sonrasinda
saglanacaktir. Dolayisiyla Algoritma 3, & > 0 toleransina bagli olarak, A kiimesi

ne kadar kiime igeriyorsa hepsini hesaplayacaktir.

€ > 0 toleransinin se¢imi, Algoritma 3 i¢in onem tagimaktadir. &€ un biiyiik
degerleri, biiyiikk kiimeler olusturarak sonug¢ verecek; & un kii¢iik degerleri ise,
yapay (artificial) kiimeler iiretecektir. & igin tavsiye edilen deger araligi € €
[0.01, 0.1] dir (Bagirov, 2008).

3.4. Baslangi¢ Kiime Merkezleri Bulmak Algoritmasi

Algoritma 3 igin iyi baslangi¢ kiime merkezlerinin segimini saglayan
Algoritma 4 bu algoritmanin en 6nemli pargasidir.

Varsayalim ki, k > 1 ve (k — 1) bdliinme problemi igin (x1,...,x*"1)
kiime merkezleri biliniyor. Kk-bolinme problemi icin asagidaki fonksiyon

tanimlanabilir
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f(y) = % ym. min {d,i(_l, |y - ai||2} (3.1)

Burada y € R®, k. kiimenin merkezi ve di_, de (k-1)-boliinme
problemindeki i. elemanin, kendisine en yakin merkeze olan uzakligi olarak
tamimlansm.  f;,  fonksiyonu, yardimci kiimeleme fonksiyonu olarak
isimlendirilmektedir. Bu fonksiyon sadece y degiskene bagli olup, asagidaki
sekilde ifade edilebilir.

fie®) = fielxt, ., x*7%,y) (3.2)

Her bir a € A! veri noktas1 igin, asagidaki ¢ fonksiyonunu ele alalim

i) = min{di_y,|ly - a’[|’} (33)

Bu fonksiyon sabitlerin minimumu olarak tanimlanir ve quadratik bir
fonksiyondur. Eger a’ veri noktasi bir kiime merkezi ise o zaman d._, = 0 ve

@ik (y) = 0 olacaktir. Aksi durumda ise

Iy =all” . lly = o] < a-

i

| | (3.4)
diy Ly -dl* = di,

Vu(y) =

k <m icin aciktir ki, ¢, (y) > 0 olur (bazt a' € A ve y € R™ igin) ve
her y € R"™ icin  fi,(y) > 0 dir. Bir minimum fonksiyonu olarak, ¢ piiriizlii
(nonsmooth) ve digbiikey olmayan (nonconvex) bir fonksiyondur. Bu fonksiyon
||y — a"”2 = d._, esitligini saglayan y € R™ noktalarmda diferansiyallenebilir
degildir. Dolayisiyla f, fonksiyonu da piiriizliidiir ve disbiikey degildir. Bu
fonksiyonun diferansiyallenemeyen oldugu noktalar1 igeren kiime, Dik

fonksiyonunun diferansiyallenemeyen oldugu kiimelerin birlesimi olarak ifade
edilebilir.

fx—1 fonksiyonunun minimum degeri olan f;_, asagidaki sekilde ifade

edilir:
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. 1
fie-1= m Py Hish) (3.5)
Eger a’ €A veri noktas1 bir kiime merkezi degilse, o zaman
1 1 (4 C 2
fk(xl, o, XKL a’) = ;2{21 min {di(_l, ||a] — a‘” } (3.6)

Bu noktada, a’eA verildiginde asagida belirtilen iki indis kiimesini ele

alalim:
I = {ie{l, ., m} ||aj — ai”2 > d}(_l}, (3.7)
I, = {ie{l, wom}: ||l - ai||2 < di_l} (3.8)

Bu notasyon kullanilarak b; asagidaki sekilde yeniden yazilabilir

by = Sier, (dies — [l = @) (3.9)
O halde,

1

Fo(d) = fi(x, ., ¥10) = 2 (Sier, dhy + el —2']7)  (3.10)

m

ve dolayisiyla
fema (o, X0 = fi(6, X0 00) = Sy, (dicy = [l —al[|*) = by (3.12)

Bu demektir ki, eger k. kiimenin merkezine bir baslangi¢ noktasi olarak a’
secilirse, 0 zaman f;_; fonksiyonunun optimal degeri b; = 0 kadar azaltilabilir.
Dolayistyla k. kiimenin merkezi i¢in bir baslangi¢ noktasi olarak, en biiyiik b;

degerine sahip olan veri noktasini se¢memiz mantikli olacaktir.

Simdi asagidaki kiimeyi ele alalim
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D={yer™ |y-al =di,} (3.12)

D kiimesi, kendi eleman1 olan herhangi bir y noktasi ile herhangi bir a* € A4
veri noktasi arasindaki uzakligin; a’ veri noktast ile bu veri noktasinin kendi kiime
merkezine olan uzakligindan daha kiigiik olmadig1 bir kiimedir. Ayrica asagidaki

kiimeyi de ele alalim:
Dy=R"\D={yeR™3lc{l,...mhI#0:|y—d| < di_y,Viel}(3.13)

Asagidaki denklem goz oniine alinacak olursa
fu() =do =X dg_y, VY ED (3.14)

Aciktir ki, burada her j =1,..,k — 1 degeri i¢in x/ € D ve her a' € A
elemant icin a' € Dy, a' # x/, j=1,..,k—1dir. Ayrica agiktir ki her y € D,
icin fi,(y) < d, dr.

k. kiimenin merkezi i¢in bir aday baslangi¢c noktasi olarak herhangi bir
y € Dy segilebilir. f;, fonksiyonu pek ¢ok lokal minimuma sahip olan disbiikey
olmayan bir fonksiyondur ve bu fonksiyonun global enkiigiikleyicisi, k. kiimenin
merkezi igin bir baslangic noktasi olmaya en iyi adaydir. Fakat f; nin global
enkiigiikleyicisini, polinom zamanda bulabilmek, her zaman miimkiin degildir. Bu
nedenle, fj, fonksiyonunun bir lokal enkiiciikleyicisini bulmak igin bir algoritma

Snerilmistir.
Her y € D, igin asagidaki kiimeler ele alinsin
S1(y) = {a' € A:|ly — a'|| = dj—, }. (3.15)
S,(y) = {a' € A:||y — a'|| < dj_y }. (3.16)

Ss(y) ={a' € A: ||y — al|| > di._; }. (3.17)
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Her y € Dy igin S,(y) # O .

Asagidaki algoritma k. kiimenin merkezi i¢in bir baglangi¢ noktasi bulmak

icin Onerilmistir.
Algoritma 4, (Baslangi¢c noktasi bulmak i¢in bir algoritma):

Adim 1: Her bir a' € Dy n A igin S,(a') kiimesi; bu kiimenin merkezi

olan c’;ve fi fonksiyonunun ¢’ deki degeri olan f, ,i = fi(c') hesaplanr.
Adim 2: fremin = Mingicp g Froai (3.18)
a’ = argmingicp o4 fro i (3.19)
ve karsilik gelen ¢/ merkezi ile S, (cj) kiimesi bulunur.

Adim 3: S, (cj ) kiimesi ve bu kiimenin merkezi, bu kiimeden higbir veri
noktasi ayrilmayincaya veya bu kiimeye hicbir veri noktasi geri donmeyinceye

kadar Adim 2 ve 3 yeniden hesaplanir.

3.5. Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi

Kesin-kisitsiz tam boliimlii kiimeleme problemi gibi bulanik-kisitsiz tam
boliimli kiimeleme probleminde de A kiimesindeki noktalarin k sayida S; (1 =
1,...,k) kiimesine ayrilmasi amaglanmistir. Buradaki fark veri noktalarinin her
kiime i¢in iiyelik derecelerinne sahip olmalaridir. Bu bir noktanin birden fazla

kiimeye farkl iiyelik dereceleriyle ait olmasi demektir.

Bulanik kiimeleme mantigi kiimeler arasinda kesin siirlar olmamasi
sebebiyle gergek hayat uygulamalarina daha uygundur. Bulanik kiimelemede

sifirla bir arasinda olan iiyelik derecesi gercek uygulamalarda noktanmn bir
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kiimeye net atanmasi yerine kullaniliyor. Bu ydntem 1973 yilinda Dunn

tarafindan olusturulmus, 1981 yilinda Bezdek tarafindan daha da gelistirilmistir.

Bulanik kiimelemede amag fonksiyonu asagidaki sekilde verilebilir:

Jm = Z Bl gl 1< m < oo (3.20)

Burada ujj; x; noktasmin j kiimesine tiyelik degeridir, x;; d - boyutlu veri
kiimesinin i-nci elemanidir. ¢;; j kiimesinin d - boyuta sahip merkez noktasi ve
|| * || ise herhangi veri noktasiyla merkez noktasi arasinda benzerligin normal

ifadesidir. Bulanik kiimeleme agagida belirtilen amag fonksiyonunun uj; tiyelik
degerlerinin ve c¢; merkezlerinin giincellenmesiyle iterasyonal optimizasyon

yapilarak gergeklestirilir:

1
5e <||"i—Cj||>m'1
=1\ [l —cxll
Z?I:1ulm-xi
C: = ———~L— 3.22
k-1) (k)

Bu iterasyon maxj; { u u } < & esitsizligi saglaninca sonlandirilir.

ij ij

Burada §; 0 ile 1 arasinda durma kriteri, k ise iterasyon sayisidir. Bu prosediir

yerel minimuma ve ya J,,, noktasina yakinsar.
Algoritma adimlar1 agagidaki gibidir:
Algoritma 5 (Bulanik c-Ortalamalar Algoritmasi):

Adm 1. U©® = [uj;] matrisi tanimlamir, k = 0 atanir;

Adim 2. k.c1 iterasyonda C®) = [c; ;] merkez vektorlar1 U ®) yardimiyla
hesaplanir
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N
c — Tty
j - N
J z:i=1uZ'l

Adim 3. U™ giincellenir:

u® = 1

ij 2

s (el

lJoc; =cill

Adim 4. Eger |[U®+D —yg®|| < & ise durulur, aksi halde k = k + 1
atanir ve Adim 2’ye gidilir.

Bulanik iiyelik degeri 1 (dogru, nokta kiimeye aittir) ye va 0 (yanls, nokta
kiimeye ait degil) degerleri yerine, (3.21) esitliginde u;; agirlik degeri kiimeye
kismi tyeligi temsil eder. Bu kismi agirlik bulanik agirlik olarak adlandirilir.
Bulanik agirliklart tiretmek igin farkli yollar vardir. Bu yollardan bir tanesi
asagidaki sekilde hesaplanir (A. Zadeh., 1965):

1 o
Uij =g, ,(u;; = Leger D = 0) (3.23)

Oznitelik vektdriiyle veri Orneginin arasindaki mesafe biiyiikse, agirlik

degeri kiiciikdiir. Diger taraftan mesafe kiigiildiikce agirlik degeri de artmis olur.

Yukarida ifade edilen kesin artimli ve bulanik modeller gézoniine alinarak
bu caligmada iki farkli kiimeleme tiirliniin olumlu ydnleri yeni bir algoritmada

birlestirilmistir.
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4. MODIFiYE EDILMiS$S BULANIK GLOBAL KUMELEME
ALGORITMASI

4.1. Modifiye Edilmis Bulanik Global c-Ortalamalar Algoritmasi

Bu boliimde kiimeleme probleminin ¢6ziimii i¢in artimli bulanik bir global
kiimeleme algoritmasi sunulmustur. Bulanik degiskenlere sahip artimli kiimeleme
algoritmasi kiimeleri dinamik sekilde her seferinde yeni bir kiime merkezi
ekleyerek olusturmaktadir. A veri kiimesinin k-boliimiiniin bulunmasi i¢in artimli

kiimeleme algoritmasi asagidaki sekilde verilebilir:

Algoritma 6 (Modifiye Edilmis Bulamk Global c-Ortalamalar
Algoritmasi - FGMCM):

Adim 1: (Baslangig) € > 0 olacak sekilde bir hata toleransi segilir. A
kiimesinin merkezi x'eR" hesaplanir. Uj; = 1,i=1,...,m. f1 e, (3.20) deki amag

fonksiyonunun karsilik gelen degeri ve k = 1 atanir.

Adim 2: (Bir sonraki kiime merkezinin hesaplanmasi). k = k + 1 atamasi
yapilir. (k — 1)-boliinmeli problem igin kiime merkezleri x?,...,x*™1 olmak
izere. k. kiimenin merkezi igin bir baslangic noktasi (yeR™) bulmak adina

Algoritma 7 uygulanir.

Adim 3: (Tiim kiime merkezlerinin diizeltilmesi) (x?, ..., x*~1,%) yeni bir
baslangi¢ noktasi olarak segilir, k-kiimeleme problemi i¢in Bulanik c-Ortalamalar
algoritmas1 uygulanir. y?, ..., y* bu problemin bir ¢dziimii ve bu ¢dziime karsilik

gelen (2.7)-(2.8) deki amag fonsiyonunun degeri f* ya atanur.



26

fk—l_fk

fl

Adim 4: (Durma kriteri) < e ise durulur, degilse x! =y’ |

i =1,..., k atamas1 yapilir ve Adim 2 ye doniiliir.

Aciktir ki, burada her k > 1 icin f* > 0 dir ve {f*} dizisi azalandir, yani
her k > 1 degeri igin, f**1 < f* dur.

Bu demektir ki, Adim 4 teki durdurma kriteri, sonlu iterasyonlar sonrasinda
saglanacaktir. Dolayisiyla Algoritma 6, € > 0 toleransina bagh olarak, A kiimesi

ne kadar kiime iceriyorsa hepsini hesaplayacaktir.

€ > 0 toleransiin se¢imi, Algoritma 6 i¢in 6nem tasimaktadir. &€ un biiyiik
degerleri, biiyiik kiimeler halinde goriinlim ile sonu¢ verecek; & un kiigiik
degerleri ise, yapay (artificial) kiimeler iiretecektir. & igin tavsiye edilen deger
araligi € € [0.01, 0.1] dir (Bagirov, 2008).

4.2. Bulanik Kiimelemede Baslangi¢ Kiime Merkezlerinin Bulunmasi

Algoritma 6 i¢in dogru baslangi¢ noktalarnin se¢imini saglayan Algoritma

7 6nem tasimaktadir.

Algoritma 7 (Bulanik kiimeleme problemi i¢in baslangic noktasi

bulunmasi):

Adim 1: Her bir a* € Dy N A4 igin Sz(ai) kiimesi; bu kiimenin merkezi
olan c’;ve fi fonksiyonunun c deki degeri olan f ,i = fi(c) (3.20) e gére

hesaplaniyor.
Adim 2: fk,min = minaiEDonA fk‘ai : (4.1)
al = argmingicp g froai (4.2)

ve son olarak (3.22) formiiliine uygun olarak ¢/ merkezi bulunur.
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5. HESAPLAMA DENEMELERI

Sunulan algoritmanin (Algoritma 6) verimliligini gostermek i¢in PC
Intel(R) Core(TM) i3 CPU 2.27 GHz ve RAM 4 GB parametrelerine sahip
bilgisayarda gercek veriler iizerinde sayisal hesaplamalar gergeklestirildi. Ayni
zamanda sunulan algoritma lieteratiirde yer alan Bulanik k-Ortalamalar
algoritmasiyla kiyaslandi.

Hesaplama denemelerinde UC Irvine Machine Learning Repository
(http://archive.ics.uci.edu/ml/) veri ambarindan alinan 12 adet veri seti kullanildi
(UCI Machine Learning Repository — Yapay 6grenme algoritmalarinin analizi i¢in
Yapay O0grenme toplulugu tarafindan kullanilan veri tabanlar1 koleksiyonlaridir).
Kullanilan verilerle ilgili bilgiler Cizelge 5.1’de verilmistir.

Bavaria Postal 1 ve Bavaria Postal 2 veri setleri i¢in sonuglar sirasiyla
Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3’de, Iris veri seti i¢in sonuglar Cizelge 5.4’de, WINE
veri seti i¢in sonuglar Cizelge 5.5’de, CLEVELAND veri seti igin sonuglar
Cizelge 5.6°da, LIVER veri seti i¢in sonuglar Cizelge 5.7°de, IONOSPHERE veri
seti i¢in sonuglar Cizelge 5.8’de, BREAST veri seti i¢in sonuglar Cizelge 5.9°da,
DIABETS veri seti i¢in sonuglar Cizelge 5.10°da, TSP veri seti i¢in sonuglar
Cizelge 5.11°de, PAGE BLOCK veri seti i¢in sonuglar Cizelge 5.12 de,
PENDIGIT veri seti i¢in sonuglar Cizelge 5.13’de gosterilmistir.

Cizelge 5.1: Veri setlerinin agik tanimi

Veri seti Veri sayisi Ozellik sayisi
BAVARIA1 89 3
BAVARIA2 89 4

IRIS 150 4
WINE 178 14
CLEVELAND 297 13
LIVER 345 6
IONOSPHERE 351 34
BREAST 683 9
DIABETS 768 8
TSP 1060 2
PAGE BLOCK 5473 10
PENDIGIT 10992 16

e k kiime sayisidir;
e f; FCM algoritmasiyla 10 defa hesaplama sonuglarinin ortalama degeri

(Bu algoritma baglangic noktalaria duyarli oldugu i¢in) ve FGMCM
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algoritmasi i¢in (bir defa) hesaplanan degerdir (bu algoritma hesaplama
sayisindan bagimsiz olup her ¢alistirmada ayni sonucu iireteceginden bir
defa galistirtlmastir).

E; hatanin % degeridir (Iki algoritmadan daha iyi sonug (f,,) olanin

hatas1 sifir olarak varsayilip

(f_fopt)
fopt

E= 100

formiiliine gore hesaplanir.

t; islemci calisma siiresidir;

k count FCM algorirmasi i¢in 10 defa calistirildiginda uzaklik
hesaplamalarinin ortalama sayis1 ve FGMCM algoritmasi igin bir sefer

calistirildiginda uzaklik hesaplamalar1 sayidir.

Burada f, FCM algoritmasiyla 10 defa hesaplama sonuglarinin ortalama

degeri ve FGMCM algoritmast i¢in tek hesaplanan degeri Ve f,,,, K-bdliinmede bu

iki algoritmayla hesaplanan sonuglardan daha iyi olanidir.

Cizelge 5.2: Bavarial veri seti i¢in sonuglar

k FCM (10 galismanin ortalamasi) FGMCM
f E t Dcount f t Dcount
2 9,93E+11 71,63 | 00:00:00.5500000 445 5,79E+11 0,00 | 00:00:00.5530413 356
3 3,90E+11 71,06 | 00:00:00.5600000 3123,9 2,28E+11 0,00 | 00:00:00.9480302 7031
4 1,50E+11 25,79 | 00:00:00.5700000 7796,4 1,19E+11 0,00 | 00:00:00.8381701 13439
5 1,28E+11 174,01 | 00:00:00.5270000 7431,5 4,68E+10 0,00 | 00:00:01.1524557 21894
6 1,15E+11 269,90 | 00:00:00.6100000 12762,6 3,10E+10 0,00 | 00:00:01.4022011 32040
7 1,14E+11 379,07 | 00:00:00.6400000 18752,3 2,38E+10 0,00 | 00:00:01.9470050 40762
8 6,84E+10 227,18 | 00:00:00.6270000 22570,4 2,09E+10 0,00 | 00:00:02.1952856 45746
9 4,86E+10 161,19 | 00:00:00.6500000 25712,1 1,86E+10 0,00 | 00:00:02.4449404 52154
10 1,01E+11 511,86 | 00:00:00.5800000 14952 1,65E+10 0,00 | 00:00:02.6445966 67284
11 7,65E+10 451,52 | 00:00:00.6570000 27901,5 1,39E+10 0,00 | 00:00:03.1785964 73158
12 8,23E+10 550,79 | 00:00:00.6800000 40584 1,26E+10 0,00 | 00:00:03.5773653 91314
13 7,35E+10 516,36 | 00:00:00.6500000 32743,1 1,19E+10 0,00 | 00:00:03.9459486 100570
14 8,36E+10 679,65 | 00:00:00.7530000 30651,6 1,07E+10 0,00 | 00:00:04.3622616 122998
15 3,56E+10 274,26 | 00:00:00.7370000 82770 9,51E+09 0,00 | 00:00:04.6280423 209773
20 2,27E+10 310,65 | 00:00:00.7870000 75116 5,52E+09 0,00 | 00:00:08.8072048 511750
25 2,18E+10 408,66 | 00:00:00.9370000 138840 4,28E+09 0,00 | 00:00:11.2148460 800021
30 1,52E+10 7503,97 | 00:00:00.9600000 134301 2,00E+08 0,00 | 00:00:19.7241270 1624517
35 4,75E+09 3767,35 | 00:00:01.2130000 223034 1,23E+08 0,00 | 00:00:25.4283391 2744671
40 9,08E+09 8417,33 | 00:00:01.2770000 262728 1,07E+08 0,00 | 00:00:30.0118952 3716462
45 5,20E+09 7081,97 | 00:00:01.4170000 289161 7,24E+07 0,00 | 00:00:41.7922911 4356906
50 5,79E+09 9446,19 | 00:00:01.5030000 344875 6,07E+07 0,00 | 00:00:38.7687368 5464689
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Cizelge 5.3: Bavaria2 veri seti i¢in sonuglar

k FCM (10 galismanin ortalamasi) FGMCM
F E t Dcoun( f E t Dcount
2 82363418373 99,72 | 00:00:00.5600000 623 41240189657 0,00 | 00:00:00.6280775 534
3 20355298282 9,92 | 00:00:00.6130000 5713,8 18518388731 0,00 | 00:00:00.3438855 3471
4 19256065011 214,95 | 00:00:00.5930000 5233,2 6114075061 0,00 | 00:00:00.5036629 20915
5 9168143496 137,06 | 00:00:00.6130000 10724,5 3867391712 0,00 | 00:00:00.7406861 36045
6 8093248411 190,63 | 00:00:00.6630000 8917,8 2784707581 0,00 | 00:00:00.9049078 45123
7 9287097548 321,79 | 00:00:00.6600000 12709,2 2201839908 0,00 | 00:00:01.2423689 86241
8 1787847735 0,00 | 00:00:00.6630000 30117,6 1967525837 10,05 | 00:00:01.5564978 88377
9 1713840461 1,34 | 00:00:00.6500000 23949,9 1691103234 0,00 | 00:00:01.7100315 99591
10 7033077497 388,00 | 00:00:00.6600000 21271 1441208251 0,00 | 00:00:02.2136175 147651
11 4692741809 247,89 | 00:00:00.9100000 28978,4 1348915101 0,00 | 00:00:02.4434161 151567
12 7747210229 564,92 | 00:00:00.7170000 20185,2 1165127683 0,00 | 00:00:02.9141849 188947
13 3379211056 238,55 | 00:00:00.6800000 33784,4 998150525 0,00 | 00:00:03.6026968 245640
14 3357919991 256,84 | 00:00:00.6370000 31773 941027843,2 0,00 | 00:00:03.7007947 270560
15 3247665633 270,96 | 00:00:00.6830000 46324,5 875485513,6 0,00 | 00:00:04.1765584 297260
20 3036435294 350,57 | 00:00:00.7200000 55002 673911876 0,00 | 00:00:07.0666346 520650
25 806169037 47,23 | 00:00:00.9970000 150187,5 547574949,2 0,00 | 00:00:11.6787706 1288097
30 1075444060 125,60 | 00:00:01.0700000 180225 476713099,6 0,00 | 00:00:16.1523527 1706664
35 546946887 31,55 | 00:00:01.0900000 185031 415781525,2 0,00 | 00:00:21.3133292 2628882
40 849139440 126,34 | 00:00:01.4000000 196156 375160443,5 0,00 | 00:00:28.3237560 3768883
45 417538722 28,66 | 00:00:01.3300000 251514 324519713,3 0,00 | 00:00:35.6682668 4565967
50 133093271 0,00 | 00:00:01.4030000 266555 288094273,6 116,46 | 00:00:42.4022704 5305913
Cizelge 5.4: IRIS veri seti i¢in sonuglar
k FCM (10 galismanin ortalamasi) FGMCM
f E t Dcount f E t Dcount

2 340,159714680 163,90 | 00:00:00.2270000 780 128,89531411 0,00 | 00:00:00.9375454 1500
3 151,817429309 150,91 | 00:00:00.2200000 3600 60,50571063 0,00 | 00:00:01.5426924 35250
4 92,309831866 121,56 | 00:00:00.2900000 15900 45,81512388 0,00 | 00:00:02.0846915 37050
5 44,201111751 30,86 | 00:00:00.3100000 29850 38,71644709 0,00 | 00:00:02.0913297 38550
6 43,878545902 77,45 | 00:00:00.2800000 33480 33,21883266 0,00 | 00:00:02.6636480 40350
7 37,311542254 83,01 | 00:00:00.2770000 24150 20,59406096 0,00 | 00:00:03.1572483 71850
8 19,843070491 13,02 | 00:00:00.3270000 33120 17,66723459 0,00 | 00:00:03.7352598 82650
9 22,749204832 47,68 | 00:00:00.3400000 45360 15,39515618 0,00 | 00:00:04.3483871 165000
10 19,099375950 36,84 | 00:00:00.3900000 79500 13,67260549 0,00 | 00:00:04.8610650 223500
11 24,674673359 104,71 | 00:00:00.3400000 41415 12,05363990 0,00 | 00:00:06.0355337 358800
12 16,535218858 48,41 | 00:00:00.4070000 84420 11,73356941 0,00 | 00:00:06.0276412 364200
13 18,999855153 83,64 | 00:00:00.4600000 99840 10,06710274 0,00 | 00:00:07.5465784 473400
14 9,435079323 2,07 | 00:00:00.6200000 183120 9,22500376 0,00 | 00:00:07.9796838 588900
15 15,518082961 77,23 | 00:00:00.5000000 106875 8,69183553 0,00 | 00:00:08.7852087 703650
20 6,282515872 0,00 | 00:00:00.6200000 170100 6,57414583 4,76 | 00:00:16.1532486 1217550
25 5,389403857 1,70 | 00:00:00.8400000 294000 5,35673476 0,00 | 00:00:21.1573325 1631550
30 4,407470752 2,91 | 00:00:00.8070000 243450 4,28303495 0,00 | 00:00:28.9922859 3335700
35 3,243244788 0,00 | 00:00:01.2930000 474075 3,49567080 10,43 | 00:00:37.5927287 4514550
40 4,127971044 33,49 | 00:00:01.0370000 324600 3,07156528 0,00 | 00:00:45.6548817 5996400
45 2,421431186 0,00 | 00:00:01.6930000 675675 2,79167298 12,33 | 00:00:55.5718831 8160300
50 2,057044877 0,00 | 00:00:01.6630000 655500 2,51314329 19,26 | 00:01:12.1013739 10182000




30

Cizelge 5.5: WINE veri seti i¢in sonuglar

k FCM (10 galismanin ortalamasi) FGMCM
f E t Dcoun( f E t Dcount
2 5587448 50,60 | 00:00:00.9070000 783,2 3710066,915 0,00 | 00:00:01.6639851 1780
3 1776407 0,31 | 00:00:00.9430000 17355 1770908,144 0,00 | 00:00:01.7457751 42898
4 1076785 14,35 | 00:00:01.0570000 38519,2 941655,4366 0,00 | 00:00:02.7418371 55714
5 652597 0,35 | 00:00:01.2030000 66216 650327,1178 0,00 | 00:00:04.0991923 114454
6 458738 0,85 | 00:00:01.0930000 50196 454888,1759 0,00 | 00:00:05.6628581 139018
7 415892 4,49 | 00:00:01.2170000 67159,4 398005,6152 0,00 | 00:00:07.3178803 151478
8 331821 0,00 | 00:00:01.2670000 72481,6 339228,7419 2,23 | 00:00:09.4445816 195622
9 293507 0,00 | 00:00:01.3830000 97401,6 307772,5895 4,86 | 00:00:12.3898409 397474
10 205795 44,39 | 00:00:01.4770000 126380 142522,5848 0,00 | 00:00:15.2490709 598614
11 167895 31,20 | 00:00:01.4230000 117088,4 127972,0731 0,00 | 00:00:18.8798232 831616
12 178845 50,11 | 00:00:01.8670000 233678,4 119144,6586 0,00 | 00:00:21.7609895 902104
13 95663 10,19 | 00:00:01.8970000 231168,6 86815,19428 0,00 | 00:00:26.0773774 1258460
14 131495 56,76 | 00:00:01.4130000 100427,6 83882,14004 0,00 | 00:00:29.9118022 1340696
15 80035 8,38 | 00:00:01.9730000 247776 73849,4733 0,00 | 00:00:33.3743522 1434146
20 50971 0,00 | 00:00:02.2270000 302244 51842,68016 1,71 | 00:00:57.4538352 2306168
25 38855 0,00 | 00:00:02.0100000 223390 48208,53159 24,07 | 00:01:30.7781916 4970650
30 22980 0,00 | 00:00:03.5400000 525456 46051,5459 100,40 | 00:02:06.0206362 6861544
35 18831 0,00 | 00:00:04.0470000 765667 40895,91949 117,17 | 00:02:47.5433922 8542576
40 15196 0,00 | 00:00:04.6930000 947672 33657,61977 121,49 | 00:03:47.4724369 14463568
45 12772 0,00 | 00:00:05.5900000 1198296 30044,45408 135,23 | 00:04:49.4770356 17905554
50 10665 0,00 | 00:00:05.5200000 1172130 25091,27463 135,26 | 00:05:46.8838754 20414820
Cizelge 5.6: CLEVELAND veri seti i¢gin sonuglar
k FCM (10 galismanin ortalamasi) FGMCM
f E t Dcount f E t Dcount

2 319,34 2,23E+02 | 00:00:00.8430000 1485 98,77186337 0,00 | 00:00:03.3924531 1188
3 118,93 3,22E+04 | 00:00:01.1970000 3118,5 3,69E-01 0,00 | 00:00:03.3290343 2970
4 34,29 1,38E+29 | 00:00:01.7030000 7484,4 2,48E-26 0,00 | 00:00:05.4786372 6534
5 4,86 1,96E+28 | 00:00:01.4570000 12028,5 2,48E-26 0,00 | 00:00:08.0853441 9504
6 21,74 1,34E+29 | 00:00:01.6100000 15147 1,63E-26 0,00 | 00:00:11.5452714 13068
7 1,81 1,21E+28 | 00:00:01.6000000 16839,9 1,50E-26 0,00 | 00:00:14.7463253 17226
8 14,73 1,48E+29 | 00:00:01.6530000 14256 9,94E-27 0,00 | 00:00:20.2609879 24354
9 1,26 1,53E+28 | 00:00:01.5870000 19780,2 8,25E-27 0,00 | 00:00:23.7485486 29700
10 1,47 1,93E+28 | 00:00:01.6530000 21087 7,63E-27 0,00 | 00:00:30.4869915 44550
11 1,64 2,15E+28 | 00:00:01.6630000 30709,8 7,63E-27 0,00 | 00:00:35.1628026 51084
12 1,43 4,03E+28 | 00:00:01.6630000 32432,4 3,55E-27 0,00 | 00:00:42.1137532 76032
13 1,04 2,91E+28 | 00:00:01.7430000 33976,8 3,55E-27 0,00 | 00:00:49.6678915 83754
14 0,99 1,92E+28 | 00:00:01.9170000 35758,8 5,12E-27 0,00 | 00:00:56.1926109 117018
15 0,29 5,71E+27 | 00:00:01.6730000 28066,5 5,12E-27 0,00 | 00:01:02.1736826 125928
20 0,23 1,01E+28 | 00:00:01.9230000 37422 2,29E-27 0,00 | 00:01:47.2848947 225720
25 0,30 9,63E+27 | 00:00:02.1030000 53460 3,09E-27 0,00 | 00:02:58.2028488 3590136
30 0,09 4,16E+27 | 00:00:02.2570000 56133 2,09E-27 0,00 | 00:04:11.9694065 7576470
35 0,00 5,62E+01 | 00:00:02.0730000 60291 1,80E-27 0,00 | 00:05:42.8086813 12821787
40 0,26 1,38E+28 | 00:00:02.2270000 91476 1,87E-27 0,00 | 00:07:28.2022964 18659322
45 0,00 2,14E+01 | 00:00:02.2770000 77517 2,20E-27 0,00 | 00:09:10.5472465 19073637
50 0,00 0,00E+00 | 00:00:02.3600000 86130 1,65E-27 8,14 | 00:11:01.4780363 19442511
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Cizelge 5.7: LIVER veri seti i¢gin sonuglar

k FCM (10 galismanin ortalamasi) FGMCM
f E t Dcoun( f E t Dcount
2 361081,4698 2,51 | 00:00:02.0700000 1932 352228,5524 0,00 | 00:00:02.3444286 2760
3 208748,7075 0,40 | 00:00:01.9700000 45643,5 207911,5909 0,00 | 00:00:03.3543936 74175
4 151557,8038 2,77 | 00:00:02.3230000 49818 147469,946 0,00 | 00:00:03.6011962 82455
5 114737,605 1,66 | 00:00:02.0530000 61237,5 112863,8385 0,00 | 00:00:06.3070420 229080
6 92288,26695 0,00 | 00:00:02.1600000 123372 92308,31475 0,02 | 00:00:06.7393495 311880
7 79628,36074 1,37 | 00:00:02.1900000 80419,5 78552,28314 0,00 | 00:00:10.2360135 343275
8 68278,19681 0,50 | 00:00:02.4100000 160632 67936,73969 0,00 | 00:00:18.2921962 456435
9 60356,37821 0,75 | 00:00:02.3270000 156802,5 59905,28053 0,00 | 00:00:14.3302942 807300
10 54941,91151 1,91 | 00:00:02.5470000 211140 53910,20023 0,00 | 00:00:16.3938192 1052250
11 48674,39112 0,00 | 00:00:02.5430000 229977 48930,33375 0,53 | 00:00:21.6681558 1192665
12 44890,84695 2,61 | 00:00:02.9200000 421038 43748,38644 0,00 | 00:00:24.6618096 1975125
13 41342,8072 2,76 | 00:00:02.6830000 275827,5 40233,38129 0,00 | 00:00:27.6341652 2441565
14 38367,78315 2,58 | 00:00:02.9530000 391230 37401,57463 0,00 | 00:00:30.1996937 2552655
15 37224,62377 6,67 | 00:00:02.5300000 186817,5 34896,85398 0,00 | 00:00:34.0220685 2925255
20 26895,96196 4,57 | 00:00:04.2100000 917010 25719,75919 0,00 | 00:01:00.6380743 5621085
25 20992,33719 2,74 | 00:00:04.7100000 1113487,5 20432,55093 0,00 | 00:01:32.7546106 10701210
30 17515,14729 3,24 | 00:00:06.1630000 1687050 16966,05013 0,00 | 00:02:03.4281892 14406510
35 15069,7572 3,36 | 00:00:07.2170000 2169877,5 14579,43693 0,00 | 00:02:42.0318315 20134200
40 13189,13933 2,08 | 00:00:06.9530000 2042400 12920,64225 0,00 | 00:03:27.3590131 24714420
45 11474,34715 1,14 | 00:00:07.7770000 2376877,5 11345,30516 0,00 | 00:04:41.2715947 39758145
50 10418,80884 2,90 | 00:00:07.9070000 2178675 10124,76613 0,00 | 00:06:21.4615916 63304050
Cizelge 5.8: IONOSPHERE veri seti i¢in sonuglar
k FCM (10 galismanin ortalamasi) FGMCM
f E t Dcount f E t Dcount

2 31,75387852 14,72 | 00:00:01.7370000 1404 27,67961051 0,00 | 00:00:04.5004389 1404
3 16,9500439 107,82 | 00:00:01.8870000 2106 8,155952887 0,00 | 00:00:09.7954798 35100
4 1,07E+01 117,54 | 00:00:02.1770000 2808 4,93566319 0,00 | 00:00:17.8372711 183924
5 9,05E+00 249,33 | 00:00:02.0400000 3510 2,589313397 0,00 | 00:00:27.7795093 385749
6 5,42E+00 196,28 | 00:00:01.8170000 4212 1,830838645 0,00 | 00:00:38.8232925 453141
7 3,91E+00 220,60 | 00:00:01.8300000 4914 1,220517966 0,00 | 00:00:51.5455842 541593
8 3,96E+00 344,87 | 00:00:01.9570000 5616 0,89114514 0,00 | 00:01:07.1292686 701649
9 2,88E+00 332,88 | 00:00:01.9370000 6318 0,664739995 0,00 | 00:01:26.8850087 1371357
10 2,17E+00 316,95 | 00:00:01.9930000 7020 0,519378636 0,00 | 00:01:44.8668367 1522287
11 2,24E+00 480,95 | 00:00:02.0530000 7722 0,385601845 0,00 | 00:02:08.2191856 2004912
12 1,70E+00 403,31 | 00:00:02.0700000 8424 0,337453314 0,00 | 00:02:35.1415130 2902068
13 1,87E+00 587,76 | 00:00:01.9970000 9126 0,272398349 0,00 | 00:03:03.7613350 3969810
14 8,75E-01 273,56 | 00:00:02.0070000 9828 0,234158889 0,00 | 00:03:35.9019093 5060718
15 1,47E+00 580,17 | 00:00:02.5100000 10530 0,215834142 0,00 | 00:04:02.2875618 5108103
20 7,32E-01 546,47 | 00:00:02.2870000 14040 0,113237392 0,00 | 00:07:05.4621985 9009468
25 4,83E-01 446,55 | 00:00:02.4070000 17550 0,088296992 0,00 | 00:11:33.8665315 16988049
30 3,23E-01 377,05 | 00:00:02.4630000 21060 0,06763112 0,00 | 00:16:33.5639800 27455571
35 2,27E-01 251,52 | 00:00:02.6800000 24570 0,064467225 0,00 | 00:23:29.2769294 45186687
40 1,91E-01 202,08 | 00:00:02.7630000 28080 0,063269142 0,00 | 00:30:40.8971535 60633846
45 1,10E-01 78,37 | 00:00:02.8000000 31590 0,061800776 0,00 | 00:39:59.4908467 86223852
50 1,56E-01 155,87 | 00:00:02.9300000 35100 0,060810998 0,00 | 00:48:49.4123436 106847559




32

Cizelge 5.9: BREAST veri seti i¢in sonuglar

k FCM (10 galismanin ortalamasi) FGMCM
f E t Dcoun( f E t Dcount
2 940,6184349 1,71E+02 | 00:00:02.2830000 3824,8 346,8923941 0,00 | 00:00:06.4915657 2732
3 472,2605213 3,82E+02 | 00:00:03.9100000 5942,1 98,05803835 0,00 | 00:00:09.3775000 12977
4 3,47E+02 3,85E+02 | 00:00:02.3030000 13660 7,15E+01 0,00 | 00:00:17.2634890 18441
5 2,27E+02 5,73E+02 | 00:00:03.1430000 22880,5 3,38E+01 0,00 | 00:00:16.7294729 28686
6 1,67E+02 1,58E+03 | 00:00:03.1670000 27046,8 9,93E+00 0,00 | 00:00:22.3379983 53274
7 9,70E+01 1,18E+03 | 00:00:03.7930000 54981,5 7,60E+00 0,00 | 00:00:28.6304916 62836
8 9,67E+01 1,85E+03 | 00:00:04.4570000 44258,4 4,95E+00 0,00 | 00:00:36.0961571 79228
9 8,18E+01 5,59E+03 | 00:00:04.3970000 135848,7 1,44E+00 0,00 | 00:00:42.5925525 91522
10 7,40E+01 1,30E+15 | 00:00:04.2770000 118842 5,70E-12 0,00 | 00:00:51.0623051 105182
11 4,15E+01 6,96E+02 | 00:00:04.5970000 176555,5 5,21E+00 0,00 | 00:00:59.1359739 120208
12 5,84E+01 7,25E+14 | 00:00:04.3370000 160641,6 8,05E-12 0,00 | 00:01:08.0449127 136600
13 7,35E+01 1,43E+03 | 00:00:04.2830000 205104,9 4,82E+00 0,00 | 00:01:18.8184168 154358
14 3,17E+01 2,08E+24 | 00:00:05.4300000 151079,6 1,52E-21 0,00 | 00:01:29.1551789 211730
15 3,81E+01 1,64E+10 | 00:00:05.1670000 243831 2,33E-07 0,00 | 00:01:42.3472052 252710
20 1,95E+01 2,17E+03 | 00:00:05.0100000 357892 8,59E-01 0,00 | 00:03:01.8417591 483564
25 9,81E+00 1,72E+02 | 00:00:05.8430000 486637,5 3,60E+00 0,00 | 00:04:44.1612973 960981
30 9,79E+00 7,56E+02 | 00:00:06.4800000 592161 1,14E+00 0,00 | 00:06:35.8563273 1361902
35 9,02E+00 1,67E+03 | 00:00:06.4370000 645435 5,09E-01 0,00 | 00:08:43.4235393 1743016
40 9,08E+00 2,93E+04 | 00:00:05.6670000 483564 3,09E-02 0,00 | 00:35:55.6384977 2908214
45 6,20E+00 1,00E+04 | 00:00:07.0330000 968152,5 6,11E-02 0,00 | 00:14:15.3606881 3410219
50 4,80E+00 2,58E+03 | 00:00:08.0530000 1280625 1,79E-01 0,00 | 00:17:28.5998876 4981119
Cizelge 5.10: DIABETS veri seti i¢in sonuglar
k FCM (10 galismanin ortalamasi) FGMCM
f E t Dcount f E t Dcount

2 27659,72 17,51 | 00:00:04.1670000 3072 23538,95964 0,00 | 00:00:07.2175795 3072
3 9763,50 0,37 | 00:00:04.6100000 149068,8 9727,035467 0,00 | 00:00:16.5557688 79104
4 5487,53 0,00 | 00:00:05.3130000 538521,6 5487,534984 0,00 | 00:00:26.1325551 678144
5 3455,16 0,18 | 00:00:05.8700000 619776 3448,991188 0,00 | 00:00:39.6741339 1000704
6 2359,75 0,00 | 00:00:05.9230000 814694,4 2359,703507 0,00 | 00:00:58.4543885 2341632
7 1992,64 13,02 | 00:00:08.7770000 1237555,2 1763,067551 0,00 | 00:01:19.9486974 3782400
8 1318,21 0,00 | 00:00:08.7370000 1731993,6 1318,212627 0,00 | 00:01:46.6716950 6381312
9 1048,69 2,40 | 00:00:08.4670000 1774310,4 1024,107255 0,00 | 00:02:15.4989234 8648448
10 866,82 10,02 | 00:00:09.6730000 1499136 787,8450969 0,00 | 00:02:44.2900472 10184448
11 710,54 4,16 | 00:00:10.7700000 2257305,6 682,1922277 0,00 | 00:03:22.6204079 14408448
12 588,96 2,34 | 00:00:10.3570000 2547302,4 575,4993158 0,00 | 00:03:54.6121772 14804736
13 531,67 4,30 | 00:00:11.2700000 2432102,4 509,770523 0,00 | 00:04:33.5251038 18099456
14 464,47 1,24 | 00:00:13.8970000 3114854,4 458,7970226 0,00 | 00:05:10.9153024 18572544
15 391,31 2,15 | 00:00:10.4730000 2287872 383,0645111 0,00 | 00:05:55.2400818 21314304
20 215,37 0,00 | 00:00:21.6330000 6248448 229,1530317 6,40 | 00:10:30.6439724 42306048
25 133,48 0,00 | 00:00:26.3530000 7981440 148,9155976 11,56 | 00:16:43.5791164 77933568
30 83,12 0,00 | 00:00:22.0000000 6465024 113,656639 36,73 | 00:23:36.1694973 105924096
35 51,83 0,00 | 00:00:20.8870000 5693184 89,00901311 71,74 | 00:31:41.5688671 136035072
40 30,39 0,00 | 00:00:26.2900000 7928832 57,61058954 89,57 | 00:40:03.2513109 149618688
45 10,58 59,94 | 00:00:17.3500000 4064256 6,613947929 0,00 | 00:49:30.0585452 157671168
50 1,83 95,69 | 00:00:13.2730000 1693440 0,935796807 0,00 | 00:59:55.9337937 168603648
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k FCM (10 galigmanin ortalamasi) FGMCM

f E t Dcount f E t Dcount
2 9719128577109350 19,56 | 00:00:06.1130000 5300 8129108495305950 0,00 | 00:00:04.0158374 8480
3 4665127657947810 0,48 | 00:00:05.9170000 198750 4642745259160100 0,00 | 00:00:16.3566228 145220
4 3159697751165390 1,90 | 00:00:06.0170000 256520 3100888935996900 0,00 | 00:00:22.8667654 509860
5 2300623027779090 0,20 | 00:00:10.3300000 601020 2296035022204430 0,00 | 00:00:24.6412358 780160
6 1821437985299850 0,68 | 00:00:07.7300000 587028 1809104108312710 0,00 | 00:00:34.2224419 1079080
7 1480846726821120 0,00 | 00:00:06.4770000 454104 1585254399143180 7,05 | 00:00:43.1700302 1093920
8 1215726163183300 1,05 | 00:00:10.5770000 919232 1203133596411060 0,00 | 00:00:49.4258591 1687520
9 1069711233374000 3,60 | 00:00:07.1370000 776556 1032519982872180 0,00 | 00:01:06.7601022 2393480
10 941778471367549 5,94 | 00:00:08.1330000 1555020 888987852202098 0,00 | 00:01:18.3914718 3061280
11 792679429413066 1,20 | 00:00:08.2370000 1449338 783245503482232 0,00 | 00:02:22.6365732 4472140
12 709653914233167 1,13 | 00:00:07.7800000 1235112 701749788992608 0,00 | 00:02:21.8094964 5985820
13 634689619571697 0,00 | 00:00:08.3100000 1588834 647523726170927 2,02 | 00:02:48.5704486 6123620
14 567569983196393 0,00 | 00:00:10.8930000 2916060 569019653459218 0,26 | 00:03:07.8699913 8572220
15 523169414306253 0,00 | 00:00:09.0870000 2012940 523293796046833 0,02 | 00:02:46.2050137 10639220
20 365448632911904 2,65 | 00:00:10.8270000 3014640 356003644140291 0,00 | 00:04:48.1725781 26112040
25 268649582971782 0,00 | 00:00:15.4200000 5936000 270921111891177 0,85 | 00:06:53.4707062 57902500
30 213715693050397 0,00 | 00:00:14.9930000 5440980 219575878203061 2,74 | 00:09:23.3998918 74704560
35 169934325218088 0,00 | 00:00:19.8470000 8614620 176736446719630 4,00 | 00:12:33.1384653 121143160
40 146582090968849 0,00 | 00:00:18.6770000 7844000 148402537620216 1,24 | 00:15:55.8313359 137049520
45 125351974908950 0,00 | 00:00:16.4770000 6057900 130645067240350 4,22 | 00:20:46.8459217 194088120
50 107969120161041 0,00 | 00:00:21.9500000 9736100 119926939218492 11,08 | 00:23:52.5072863 232558700

Cizelge 5.12: PAGE BLOCK veri seti i¢in sonuglar

k FCM (10 caligmanin ortalamasi) FGMCM

f E t Dccunt f E t Dcount
2 71340283,55 58,51 | 00:00:05.6570000 21892 45006430,35 0,00 | 00:05:38.5083680 21892
3 26203146,3 5,58 | 00:00:07.7530000 666611,4 24817651,3 0,00 | 00:14:22.9942258 4356508
4 1,47E+07 0,00 | 00:00:08.4230000 849409,6 1,57E+07 6,95 | 00:24:54.6211853 11537084
5 1,02E+07 16,61 | 00:00:09.9600000 1526967 8738043,192 0,00 | 00:38:29.0036795 18405699
6 7,57E+06 20,22 | 00:00:11.4900000 2026104,6 6294490,316 0,00 | 00:53:55.8814841 25236003
7 6,35E+06 24,17 | 00:00:13.3400000 2654952,3 5115395,261 0,00 | 01:13:28.3586868 44391503
8 4,34E+06 28,57 | 00:00:11.4700000 1983415,2 3376092,89 0,00 | 01:35:12.7572140 66283503
9 3,66E+06 36,64 | 00:00:14.5870000 3088413,9 2678738,189 0,00 | 01:58:17.4563351 90912003
10 2,69E+06 24,12 | 00:00:18.9670000 4641104 2166409,273 0,00 | 02:23:59.2562800 106510053
11 2,03E+06 12,32 | 00:00:25.8730000 7200278,8 1807288,427 0,00 | 02:52:30.4134416 117948623
12 2,03E+06 34,02 | 00:00:25.0570000 6928818 1516504,801 0,00 | 03:23:12.9475463 147896879

Cizelge 5.13: PENDIGIT veri seti i¢in sonuglar

k FCM (10 gcaligmanin ortalamasi) FGMCM

f E t Dcount f E t Dcount
2 2281122,524 26,02 | 00:00:11.7670000 43968 1810136,892 0,00 | 00:09:23.5020858 43968
3 567209,4033 0,00 | 00:00:15.3000000 890352 570543,3882 0,59 | 00:23:57.9966188 241824
4 3,14E+05 1,53 | 00:00:16.9430000 1336627,2 309233,7121 0,00 | 00:42:33.2228959 8551776
5 1,78E+05 2,75 | 00:00:27.7370000 4105512 173077,8539 0,00 | 01:04:21.6022562 13278336
6 1,28E+05 0,00 | 00:00:32.9870000 5427849,6 130775,6089 1,81 | 01:31:24.1976474 13542144
7 8,27E+04 0,95 | 00:00:25.8970000 3777950,4 81965,07607 0,00 | 02:03:20.1091332 20082384
8 6,39E+04 2,98 | 00:00:33.7400000 5751014,4 62097,19949 0,00 | 02:39:49.8736324 21489360
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6. KUMELEME YONTEMLERININ GERCEKLESTIRILMESI
ICIN GELISTIRILEN YAZILIM

Kiimeleme yontemlerinin farkli parametrelerle farkli veriler iizerinde
uyarlanmasi, sonuglarin saklanmasi, sunulmasi ve gerekli diger ek hesaplamalar
icin C# programlama dilinde bir yazilim gelistirilmistir. EK’te yazilimin kodu
verilmektedir. Program Microsoft SQL Server imkanlarini kullanmaktadir. Farkli
kiimeleme algoritmalarini gesitli parametre degerleriyle ele alarak, istege bagh
olarak segilen veri seti lizerinde kiimeleme algoritmalari uygulanabilmektedir
(Sekil 6.1).

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases

| Mearest | Resuitz I Import./Export | Life Simulatar I Dimertion Llrnrtsl

Pairtt Poirts
Move Data Points To Positive

D X1 x2 DIST

CLUSTE X3

Loop Count: Execution Time:

Sekil 6.1: Ana sekmenin goriintiisii.

Belirtildigi gibi, yazilimin veritabani altyapisinda Microsoft SQL Server
kullanilmigtir. Program veritabanit katmaninda ¢ok sayida tablo, prosediir ve
fonksiyon kullanmaktadir. Diger taraftan, yeni bir veritabanina kolaylikla gecis

saglanabilmektedir. Veritabani nesnelerinin olusturulmasi i¢in Data&Parameters
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sekmesindeki Connection Parameters boliimiinden yeni varitabanina baglanti
bilgileriyle baglanti yapilabilmektedir (Sekil 6.2). Baglanti zamani otomatik
olarak program destegi i¢in gereken veritabani nesneleri olusturuluyor ve program

kullanima hazir olmus oluyor. (Kurulum tarzinda bir isleme gerek kalmiyor.)

B e o 1 e
EF:

Main_|{ Data & Farameters!| Nearest | Resuts | Import/Export [ Lfe Simulator | Dimertion Limits

IZMNBE150
IZMNBE150

T

Test Connection (Reconnect)

Cluster Colors

Loop Count: Execution Time:

Sekil 6.2: Data&Parameters sekmesi.

Program ayni1 zamanda yeni veri setleri olusturup, farkli yontemlerle setlere
yeni veri eklemek imkanina sahiptir. Veri setindeki secilen 6zellige gore setin
igerigini gorsel sunma yetenegine sahiptir ve hesaplama asamasinda ise analiz igin
gesitli verilerin veritabanina depolanmasi 6zelliklerini de desteklemektedir.

Kiimelenmek istenen verinin olusturulmasindan sonra (bu veriler hazir veri
setleri olmakla beraber program tarafindan manuel de olusturulabilmektedir)
Data&Parameters sekmesinde Clustering Method boliimiinden segilen veri setini
kiimelemek igin kullanilacak algoritma segilebilir. Managing Drawing Area And
Other Options bélimiinden verinin ilk iki boyutu igin sinirlarimin gerekirse

manuel veya otomatik olrak tanimlamasi yapilabilmektedir. Diger 38 boyut i¢in
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siirlar Dimention Limits sekmesinden yapilabilir(Sekil 6.3). Program 40 boyuta

kadar verilerle ¢aligmay1 desteklemektedir.

rE| Clustering Algorithms In Multidimentional Databases = | O || 1
‘ Main I Data & P | Nearest | Resuits I Import/Export I Life Simulator |; Dimention Limits :
Data Dimention

21th attribute imit 0
22th attribute limit 0
2th attribute limit 0 23th attribute limit 0
[l 4th attribute limit 0 24th attribute limit 0
Gth attribute limit 0 25th attribute limit 0
Gth attribute imit 0 26th attribute imit 0
“kh attribute limit 0 2h attribute limit 0
Bth attribute limit 0 28th attribute limit
Gth attribute limit 25th attribute limit 0
10th attribute limit 0 30th attribute imit 0
11th attribute limit 0 3th attribute limit 0

12th attribute imit 0 32th attribute limit 0 I
13th attribute imit 0 33th attribute limit 0
14th attribute limit 0 3dth attribute imit 0
15th attribute limit 0 35th attribute limit 0
16th attribute imit 0 36th attribute limit 0
1th attribute imit 0 37h attribute limit 0
18th attribute limit 0 38th attribute imit 0
15th attribute limit 0 35th attribute limit 0
20th attribute mit 0 40th attribute limit 0

Loop Count: Execution Time:

Sekil 6.3: Dimention Limits sekmesi.

Hesaplama yapilmadan 6nce Data Analysis And Other Calculating Options
boliimiinden; hesaplama asamasinda amag¢ fonksiyon degeri, her kiimeye kac
nokta atandigi, kag uzaklik fonksiyonu hesaplandigi, iterasyonel fark olan epsilon
degerinin altina inene kadar ka¢ dongii oldugu gibi bilgileri gelecek analizler igin

veritabanina depolamak miimkiindiir.

Veri girisi

Varolan veya yeni bir veri setine veri girisi yapilmasi igin veri setini
sectikten sonra Main sekmesindeki sag iist kosede bulunan Random Inserting

sekmesinden ayarlanarak yapila bilinmektedir. Bu bolimde Start Record
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butonunu basarak veri ekleme moduna gegilebilir. Verinin gorsel sunuldugu

alanda mouse ile tiklayarak noktalar eklenebilir(Sekil 6.4).

-
Clustering Algorithms In Multidimentional Databases

Main | Data & P,

I Mearest I Results I Import/Export | Life Simulatar I Dimertion Limrtsl

-

Insert Point (20)

X1

332

1z
17

313

DIST

D
»
2
3
R 4
. -.'. 5
" F = 5
ne ;
8
9
10
1
12
13
14
15
" 16
17
~ 18
& 19
20
71
4| =

.

CLUSTE X3 +

Loop Count: 23; Execution Time: 00:00:01 9068889

Sekil 6.4: Veri Girisi.

Belli sayida noktayi rastgele olusturmak i¢in “Count =" alanina nokta sayisi

yazip Get Random Points butonu tiklanir. Diger yandan, belli bir dairenin iginde

verilen sayida rastgele nokta olusturulmasi i¢in Use Circle Random kutucugunu

isaretleyerek verinin sunuldugu alanda merkez noktasi ve yarigap (Radius)

degerlerini vererek yapilir (Radius degeri manuel de verilebilir).

Bir bagka veri ekleme yontemide Miiller-Boks doniistiirme (Box—Muller

transform) (George Edward Pelham Box ve Mervin Edgar Muller; 1958) yontemi

kullanilarak yapila bilmektedir. Bu islem Normal Distribution kutucugunu

isaretleyerek yapilabilir (burada eger radius degeri verilirse, veri olusturulmasi

radius degeriyle siirlandirilacaktir, verilmezse sinirsiz dagilimli sekilde olacaktir

(Sekil 6.5).


http://en.wikipedia.org/wiki/George_E._P._Box
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Main ‘ Data & P; | Nearest | Results I Import./Export I Life Simulatorl Dimertion Lim'rtsl
] X1 X2 DIST CLUSTE X3 =
. v [ 240 [232s.. 4
2 27789..|22276.
3 583.50... | 158.94...
4 29529..|179.92...
5 384.24..|31043..
- & 07765... | 77.562...
L 7 176.04... | 246,10,
8 74818.. |6B557...
31578... | 82.018...
10 248,15... [ 141.57...
n 170.75... | 290,93...
12 11570... | 239.85.
13 41704... |66,850...
14 28989... | 281.86...
(| 15 22416, [32.252... (|
16 27659... | 226.64...
17 392.69... |-34.50...
18 31052... | 310.28...
L] 19 46885...|378.03.
2 |48 |25437 |
- 21 47178... | 14453, A
4 0 3 "
Loep Count: 23; Execution Time: 00:00:01.9068839 I
A — — e — =— =

Sekil 6.5: Miiller — Box doniistiirme yontemiyle sinirlt ve sinirsiz dagilim.

Kiimeleme islemi

Main ana sekmesinde kiimeleme iglemi gergeklestirilebilir. Burada
kiimelenmesi istenen veri secildikten sonra k-Ortalamalar tabanli algoritmalar igin
k; verilen kiime sayisi, iterasyondan ¢ikis kosulu segilerek, kiimeleme islemi
gerceklestirilir. Ayrica kiimelemenin ka¢ defa art-arda yapilmasi ve her bir k;
kiime sayisi i¢in ¢aligmasi istendiginde bunun otomatik yapilmasi i¢in se¢enekler

bulunmaktadir.

Kiimeleme islemi i¢in veri seti ve parametreler ayarlandiktan sonra
Calculate butonuyla islem gergeklestirilir (Sekil 6.6). Kiimeleme sonucunda
olusan her bir kiimenin elemanlar1 farkli renklerle birbirlerinden ayrilmaktadirlar.

Olusan kiimelerin merkezleri de kirmizi noktalarla gosterilir.
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Py

Main ‘ Data & P; | Nearest | Results I Import./Export | Life Simulator I Dimertion Lirn'rtsl
0.
T G
.
] X1 X2 DIST
4 44 18 170.532483813457
2 M 163 64 5086273345211 2
3 243 a2 72,3824357738019 4
4 393 409 146,737637081577 1
5 336 185 77.848254976519 1 |
[ 121 a1 119,175538714024 4
7 283 65 58.4509269377288 3
8 32 217 73,8501084576268 2
9 145 363 71,3954412254576 4
10 256 358 80.6575623305782 4
n 167 154 75,6211069201221 2
12 318 268 84 7156811711074 1
13 276 4 67.7917819053468 4
14 342 37 95,9410451073195 1
15 336 60 58,3852276422272 3
16 213 4 146,703998236877 3
17 459 218 71.9325260431704 1
18 55 185 41,3856085458488 2
19 450 216 66.4530821185035 1
20 42 429 184,104750143956 4
21 167 17 1780817347791 2 A
4 - T - “’i '''''''''''' . +
Loep Count: 23; Execution Time: 00:00:01.90688389
——= = = —— —— —

Sekil 6.6: Veri setinin segilmesi
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Main | Data & P

| Nearest | Results I Import./Export I Life Simulator I Dimertion Lim'rtsl

- . . .
LI [ L - L]
- . . .
- =3 = - -y " -1
- - an W ..
FLUI ST .
= -" TR )
. L] H
. . SRt
.- B
[} (] o n (o |
. . "~ =
E - . = .
. i = .
LY M o .
[ ] - :. .. -
LN -
.
- oM =
- [ ] [ ] -
.
" - M
v "
. L
. .
= s
- - -.I =
o " LR L
2l = o Pg ©
- l. .l.ll
[ ] L] 5 =
= "

o x1__ x DT CLUSTE x3 =
n 18 170,532483813497 2 E

2 34 |183  |645086273343211 2

3 243|302 |723824857738019 1

2 393|409 |146.737637081577 1

5 3%  |185 |77.848254576919 1

3 121 |41 |11175538714024 4

7 283 |65 |58.4509269377288 3

e 2 |27 |73.e501084976268 2

9 145|363 |71,3954412254576 2

10 |29 |38 |80,6575623305762 4

n 167 |15 |7s.6211069200221 2

12 |318 |28 |s47is68t1711074 1

12 |25 |41 |e77917e1s093468 1

1 |32 |37 |95.3410451073195 1

15 |39 |60 |58.3892276422072 3

% |zm3 s 126,703998236877 3

17 |45 |218  |71.9325260431704 1

12 |55 |185  |41.2256025498488 2

19 |40 |216  |66.4930821185035 1

20 |42 |49 |184104750143856 1

7 w7 |17 |17eteraarnen 2 |

— s - :

Loep Count: 81; Execution Time: 00:00:009462572

Sekil 6.7: Kiimeleme islemi sonucu (2 boyutlu veri setinin bulanik 4 kiimeye ayrilmasi)

Kiimeleme bittiginde iterasyon sayisi ve calisma siiresi son hesaplama i¢in
ekranin alt kisminda goriintiillenmektedir. Kiimeleme Oncesi segilen parametrelere

gore (Sekil 6.7). veritabaninda degerler olusmaktadir. Bu toplanan degerlere gore

yontemlerin detayli analizi ve kiyaslanmasi yapilabilir.

Bulanik kiimeleme

Kesin (Hard) ve bulanik (fuzzy) kiimeleme yontemleri arasinda baslica fark
kesin kiimelemede her bir veri eleman1 sadece tek bir kiimeye ait oldugu halde
bulanik kiimelemede her bir eleman birden fazla kiimelere 0 ile 1 arasinda degisen

tiyelik derecelerine gore ait olmaktadir. Bir noktanin biitiin {iyelik dereceleri

toplami 1’ esit olmalidir. Buna normallik kosulu denir.




Bu programda kesin ve bulanik yontemlere gore hesaplanan sonuglarin

sunumunda noktalarin bulanikliligt da gosterilmektedir. Ayni veri i¢in kesin

kiimeleme yontemi olan k-Ortalamalar ve bulanik kiimeleme yontemi olan

Bulanik c-Ortalamalar algoritmalariyla kiimeleyerek olusan sonuglart gorsel

sekilde gormek miimkiindiir (Sekil 6.8).

-
Clustering Algorithms In Multidi i Datab ——

Main | Data & P I Nearest I Results I Import./Export | Life Simulatar I Dimention Limrtsl

DATA3 -

° i
D X1 X2 DIST CLUSTE X3
’ 395,23...| 64,868... | 104,581025130055 1 B |

2 37334, |21858... | B6.7677261247521 1

3 41673... [179.20... | 72.7178390821271 1

4 33549... | 84,424, | 73.4521428055201 1 |
5 401.27... | 212.39... | 76.964260301554 1

[ 350,23... | 93,935... | 63.6273852877071 1

7 322.60...|150,09... | 25,8122382384823 1

8 416,00... [ 151,84... | 68,8996373429379 1

9 351,75... | 24012... | 82,7461380219117 1

10 252.74...|88.120... | B3.2812036128554 1

n 380.95... | 62,611... | 100,664413616316 1

12 311.77..| 181,42 | 42 8581187016301 1

13 396.41... | 239,85... | 95,8766363554572 1

14 355,71...| 188.50... | 32,1183350424782 1

15 387.54... [ 198.67... | 57.5607906703256 1

16 395,62... | 142 45... | b0,5785060053649 1

17 354.51...|233.36... | B5.2431096089254 1

18 31242, |21564... | 67.8203057486435 1

19 40474, | 76,457...|99.313726132459 1

20 7764, |128,65... | 41,84478B5477251 1

pal 3212|167, 02... | 10,8606615609635 1 i

P — " - ...l......-._....- 3
Loop Count: 7; Execution Time: 00:00:03 3568462
= —= -

Sekil 6.8: Kesin kiimeleme sonucu (kiime sinirlari kesin ayrilmakta).
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Bulanik kiimeleme sonucunda ise iki kiime sinirlarindaki noktalarin her iki
kiimeye yakin degerlerle ait olmalarini renklerindeki saydamlik diizeylerine gore

gormek miimkiindiir (Sekil 6.9).

(B Clustering Algorithms In Multidimentional Databases — - —~—— e [E=REEEST)
Main ‘ Data & P | MNearest | Resits I Import./Export I Life Simulatnrl Dimertion Lim'rtsl
]
D X1 x2 DIST CLUSTE X3 =
395,88... |64.863... | 104, 581025130055 1 [
2 37334 |218.98... | 66.7677261247521 1
3 416,73... [179.20... | 72.7178990821271 1
4 33549, | 84424 | V3 .4521428055201 1
5 401,27... | 212,39... | 76.964260301594 1 :
6 350.23... [93.935... | 63.6273852877071 1
7 322,60... | 150,09... | 25,8122382384823 1
8 416,00... [ 151,84... | 68,8996373429379 1
k] 351,75... |240,12... | B2, 7461380219117 1
10 292,74...|88,120... | 88,28120367128594 1
1 380.95... [62.611... | 100.664413616316 1
12 31,77, |181,42. | 42 8581187016301 1
13 396.41...|239,85... | 95.8766363554972 1 (|
14 355,71...[188.,50... | 32,1183350424782 1
15 387.54... [198.,67... | 57.5607306703256 1
16 395.62... | 142.45... | 50.5785060053645 1
17 394,51... [233.36... | 89,3431096039294 1
13 31242 |215,64... | 67.8203057486435 1
15 404,74 | 76,457 .. | 59.313726132459 1
20 37764 |128,65... | 41,8447885477251 1
pal 34212 |167.02... | 10,360661560:53635 1 i
P — w “"|Mmmnmm i +
Loop Count: 40; Execution Time: 00:00:01.0793428

e —_— —= = —

Sekil 6.9: Bulanik kiimeleme sonucu (kiime siirlariin bulanik sekli).
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7. SONUC

Bu tezde, bulanik kiimeleme probleminin ¢6ziimii i¢in yeni bir Bulanik
Global Modifiye Edilmis k-Ortalamalar (FGMCM) algoritmasi gelistirilmistir.

Kesin kiimeleme probleminin piiriizlii-digbilkey olmayan (nonsmooth
nonconvex) formiilasyonu yardimiyla tanimlanmis olan Global k-Ortalamalar ve
Modifiye Edilmis Global k-Ortalamalar algoritmalari global ¢6ziimii bulmada
Oonemli anavtajlara sahiptir. Kesin kiimelemede gelistirilen bu algoritmalar bulanik
kiimeleme problemlerine uygulanip, artimli FGMCM algoritmasi sunulmustur.

Sunulan algoritmanin yazilimi Microsoft SQL Server kullanilarak ve C#
programlama dilinde arayiiz olusturularak gerceklestirilmistir.

Olusturulan yazilim kullanilarak UC Irvine Machine Learning Repository

(http://archive.ics.uci.edu/ml/) veri ambarindan segilen 12 veri seti i¢in hesaplama

denemeleri yapilmis, Bulanik k-Ortalamalar algoritmasi ile karsilagtirmali analizi
verilmistir.

Yapilan denemeler FGMCM algoritmasinin etkinligini agik¢a ortaya
koymaktadir.

Gelecek zamandaki calismalar igerisinde Onerilen algoritmanin hesaplama
zamaninin iyilestirilmesi planlanmaktadir.

Tez konusu ile dolayili iliskisi olan, komsuluga dayali bulanik kiimeleme
algoritmas1 FN-DBSCAN (Fuzzy Neighborhood Density-Based Spatial Clustering
of Applications with Noise) konusunda da arastirmalar yapilmis ve bir yayin
yayinlanmistir (Diker and Nasibov, 2012).


http://archive.ics.uci.edu/ml/
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EK 1. PROGRAM KODU VE PROSEDURLER



EK 1. PROGRAM KODU VE PROSEDURLER

a) Artimli Bulanik Global c-Ortalamalar Algoritmas:

private void CalculateFuzzyGlobalModifiedCMeans (int k count, string datasetName,
double epsilon, int dimentionCount,
double m_fuzzifier /*The fuzzifier m
determines the level of cluster fuzziness.*/)
{
try
{
System.Diagnostics.Stopwatch execTotal = new
System.Diagnostics.Stopwatch () ;
execTotal.Start () ;

int k = k_count - 1; // 1 less loop should be

int distCount = 0;

int fgmcmDistCount = 0;

// get the dataset

da = new SglDataAdapter ("SELECT " + columns + " FROM K MEANS " +

datasetName + " ", MSSQLConnString);
DataTable dt = new DataTable();
da.Fill (dt);

if (getAimToData)
{
GlobalPoint.AimTableClear (datasetName, "FGMCM", k count);

}

// get the massives

double[] sumCenters = new double[6];

// get data to massive

int dataCount = 0;

PointDouble[] DataPoints = new PointDouble[0];

DataPoints = GlobalPoint.GetDataPoints ("K MEANS " + datasetName,
out dataCount);

PointDouble[] TempCenterPoints = new PointDoublel[k + 1];
for (int i = 0; i < TempCenterPoints.Length; i++)
{

TempCenterPoints[i]

new PointDouble(O0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O,

’
)i

}

double[,] uMembershipTemp = new double[DataPoints.Length,k + 17];

double generalAimFunc = 0;
double generalAimFuncTemp = 0;

// main loop!!!
for (int step = 0; step < k; step++)
{
// initilize massive of center points (before and after
chosing the next candidate)
PointDouble[] beforeCenterPoints = new PointDouble[step + 1];
for (int i = 0; i < beforeCenterPoints.Length; i++)

{

beforeCenterPoints[i] = new PointDouble(0, 0, 0, 0, 0, O,
OI OI OI OI
Ol Ol Ol Ol Ol Ol 0’ 0’ 0’
OI
o, o, 0, 0, 0, 0, 0, O, O,
OI



beforeCenterPoints[i].CopyPointFrom(TempCenterPoints[i]);

}

PointDouble[] centerPoints = new PointDouble[step + 2]; //
size = step+l+l because need to keep the First Center Point of Data

for (int 1 = 0; 1 < centerPoints.Length; i++)
{
centerPoints[i] = new PointDouble(0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O,
0, 0,
o, o, 0, o, 0, 0, 0, O, O,
0,
o, o0, o, 0, 0, 0, 0, 0O, O,
0/
o, o, 0, o, 0, 0, 0, O, O,
0) 7
centerPoints[i].CopyPointFrom (TempCenterPoints[i]);
}
double[,] uMembership = new double[DataPoints.Length, step +
21;
for (int 1 = 0; 1 < step + 2; i++)
{
for (int 3 = 0; j < step + 2; J++)
{
uMembership[i, j] = uMembershipTempl[i, jl;
}
}
// massive for getting the new centers after c means
calculating
PointDouble[] clCent = new PointDouble[step + 21];
for (int 1 = 0; 1 < clCent.Length; i++)
{
clCent[i] = new Pointbouble(0, 0, 0, O, O, 0, O, 0, 0, O,
o, o, 0, o, 0, 0, 0, O, O,
OI
o, o, o, 0, 0, 0, O, 0O, O,
0/
o, o, 0, o, 0, 0, 0, O, O,
0);

}

// calculatin the mass center on first step

if (step == 0)

{
// write first center point to centersMassive
beforeCenterPoints[0] = GlobalPoint.Center (DataPoints);
centerPoints[0] .CopyPointFrom (beforeCenterPoints[0]) ;
generalAimFunc = GlobalPoint.AimFunction (DataPoints,

beforeCenterPoints, dimentionCount);

// first step (for only one center point) the U[i,7j] will
be {1,1,...,1} (where j = 1)
double[,] uMembershipfirst = new double[DataPoints.Length,
11;
for (int 1 = 0; 1 < DataPoints.Length; i++)
{
for (int 3 = 0; j < step + 1; J++)
{
uMembershipfirst[i, J] = 1;
}
}

generalAimFunc = GlobalPoint.AimFunctionFuzzy (DataPoints,
beforeCenterPoints, dimentionCount, uMembershipfirst, m fuzzifier);
if (getAimToData)

{
GlobalPoint.AimValueToData (datasetName, "FGMCM", true,

step + 1, k_count, generalAimFunc);
}
}

// calculating the general aim function (for current center
points) (not in the first step)

if (step != 0)

{

generalAimFunc = GlobalPoint.AimFunctionFuzzy (DataPoints,
beforeCenterPoints, dimentionCount, uMembership, m fuzzifier);



if (getAimToData)
{
GlobalPoint.AimValueToData (datasetName, "FGMCM", true,
step + 1, k count, generalAimFunc);
}
}

// calculating the aim function for every data point and
compare each with general aim function value

// (to get the point which minimize aim function)

int index = 0;

PointDouble candidatePoint = new PointDouble(0, 0, 0, 0, 0, O,

OI OI OI OI
o, o, 6, 0, 0, 0, 0, O, O, O,
OI OI OI OI OI OI OI OI OI OI
o, 6, ¢, 0, 0, 0, O, O, O, 0);

PointDouble selectedNextPoint new PointDouble(0, 0, 0, 0, O,
’ OI OI OI OI OI OI OI OI OI

4 Ol Ol Ol Ol Ol Ol Ol Ol Ol

, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, 0);

o O O

double aimFunc = 0;

PointDouble

[1 secondaryTempCenters = new
PointDouble[centerPoints.Length]
[
]

PointDouble[] oldCentersWithCandidate = new
PointDouble[centerPoints.Length];

for (int h = 0; h < centerPoints.Length; h++)

oldCentersWithCandidate[h] = new PointDouble(0, 0, 0, O,
OI OI OI OI OI OI
0!
OI OI OI OI Ol Ol Ol Ol Ol
0’
OV OV OV OV OV OV OV OV OV
0’

oldCentersWithCandidate[h] .CopyPointFrom (centerPoints[h]);
// no candidate yet

double[,] secondaryTemp uMembership = new
double[DataPoints.Length, centerPoints.Lengthl];
// compare each data result
for (int i = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{
//use current data point as a center and calculate aim
function copy DataPoint to Candidate
candidatePoint.CopyPointFrom (DataPoints[i]);
oldCentersWithCandidate([step +
1] .CopyPointFrom(candidatePoint) ;

// candidate noktayla beraber diger merkezlerle olusan
kumelerin merkezleri hesaplaniyor

secondaryTempCenters =
GlobalPoint.GetNewCentersFromSetWithOldCenters (DataPoints,
oldCentersWithCandidate, dimentionCount);

// calculate the secondary temp U[i,J] membership massive

secondaryTemp uMembership =
GlobalPoint.GetMembershipValues (DataPoints, secondaryTempCenters, dimentionCount,
m_fuzzifier);

// calculatin the aim function value for last center
points (secondaryTempCenters)

aimFunc = GlobalPoint.AimFunctionFuzzy (DataPoints,
secondaryTempCenters, dimentionCount, secondaryTemp uMembership, m fuzzifier);

if (aimFunc < generalAimFunc)
{
generalAimFunc = aimFunc;
if (getAimToData)
{



GlobalPoint.AimValueToData (datasetName, "FGMCM",
false, index + 1, k_count, aimFunc);
}
// make Data point and new center points from old
points as a new Center points
for (int h = 0; h < centerPoints.Length; h++)
{

centerPoints[h].CopyPointFrom(secondaryTempCenters[h]);
uMembership = secondaryTemp uMembership;
}
//selectedNextPoint.CopyPointFrom(candidatePoint) ;
}
index++;
}
//centerPoints[step + 1].CopyPointFrom(selectedNextPoint) ;

// massive for getting the new centers after fuzzy c means

calculating
//PointDouble[] clCent = new PointDouble[step + 2];
for (int 1 = 0; i < clCent.Length; i++)
{
clCent[i] = new Pointbouble(0, 0, 0, O, O, 0, O, O, 0, O,
OV OV OV OV OV OV OV OV OV OV
OV OV OV OV OV OV OV OV OV OV
6, o, 6, 0, 0, 0, O, O, O, 0);
}
// calculating the Fuzzy c-means for centers and new best
point

// 1f show selected(true) then doDatabaseWorks = true -> do
every database step visually

bool doDatabaseWorks = false;
// 1f show selected(true) then doDatabaseWorks = true -> do
every database step visually
if (showGMkM || step == - 1) // if last step
{
doDatabaseWorks = true;

}

//CalculateClassicKMeans (step + 2, datasetName, epsilon,
dimentionCount,centerPoints, true, doDatabaseWorks, ref clCent);
CalculateFuzzyCMeans (step + 2, datasetName, epsilon,

dimentionCount,

m fuzzifier,

centerPoints, true, doDatabaseWorks,
true,

ref distCount, ref clCent, ref
uMembership) ;

// get the fcmeans cluster centers to massive
for (int s = 0; s < centerPoints.Length; s++)
{
TempCenterPoints[s].CopyPointFrom(clCent[s]);
}
for (int 1 = 0; 1 < DataPoints.Length; i++)
{
for (int 3 = 0; j < step + 2; J++)
{
uMembershipTemp[i, j] = uMembershipli, jl;
}
}

fgmcmDistCount = fgmcmDistCount + distCount;

generalAimFuncTemp = GlobalPoint.AimFunctionFuzzy (DataPoints,
clCent, dimentionCount, uMembership, m fuzzifier);
// 1f General Aim Function Value not changed write to database
last General Aim Value and break the loop
if (generalAimFuncTemp == generalAimFunc)
{
GlobalPoint.AimValueToData (datasetName, "FGMCM", true,
step + 2, k_count, generalAimFunc);
break;



}

// calculate last the best Aim Value and write to database
if (step == k-1) // if last step
{
if (getAimToData)
{
generalAimFunc = generalAimFuncTemp;
GlobalPoint.AimValueToData (datasetName, "FGMCM", true,
step + 2, k count, generalAimFunc);
}
}
}

GlobalPoint.ClearCentersFromDatabase (datasetName, "FGMCM") ;
GlobalPoint.WriteCentersToDatabase (datasetName, TempCenterPoints,

"FGMCM") ;
// write distanceCalcCount to database
if (distCalcCount)
{
GlobalPoint.ClearDistCountFromDatabase (datasetName, "FGMCM",
k count);

GlobalPoint.WriteDistCountToDatabase (datasetName, "FGMCM",
k count, dimentionCount, fgmcmDistCount) ;

}

// write the count of points for every cluster to database
if (writePointPerCluster)

{
ClearPointsPerClusterTable (datasetName, "FGMCM", k_count,

true) ;
AddPointsPerClusterTable (datasetName, "FGMCM", k count, true);
}
execTotal.Stop () ;
string queryExecuteTotal = "INSERT INTO CLUSTERING EXECUTION TIME
VALUES ( 'K MEANS " + datasetName + "', '" + (k+1l).ToString() + "', " +
" 'FGMCM', GETDATE(), '" + execTotal.Elapsed +
" VTOTALY ) ;
SglCommand cmdExecuteTotal = new SglCommand (queryExecuteTotal,
sconn) ;
cmdExecuteTotal .ExecuteNonQuery () ;
execTime.Text = execTotal.Elapsed.ToString();
}
catch (Exception ex) { MessageBox.Show ("Error on Global K Means
clustering : " + ex.Message); }
e

b) Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi:

private void CalculateFuzzyCMeans (int k_count, string datasetName, double epsilon,
int dimentionCount,
double m_fuzzifier /*The fuzzifier m
determines the level of cluster fuzziness.*/,
PointDouble[] firstPoints, bool
useFirstPoints,
bool doDatabaseWorks, bool fromFGMCM,
ref int distCount, ref PointDoublel]
clusteringCentersReturned, ref double[,] uMembership)
{
try
{

if (epsilon < 0) { throw new Exception("Invalid epsilon value"); }



System.Diagnostics.Stopwatch execTotal = new
System.Diagnostics.Stopwatch () ;
execTotal.Start () ;

System.Diagnostics.Stopwatch execWatch = new
System.Diagnostics.Stopwatch () ;
execWatch.Start () ;

int k = k count;

int w = panel3.Width - 5; // horizontal
int h = panel3.Height - 5; // vertical
double diff = 0;

double diffBefore = 0;

int loop = 0;

distCount 0;

// initialize the Data points from dataset to massive

int dataCount = 0;

PointDouble[] DataPoints = new PointDouble[0];

DataPoints = GlobalPoint.GetDataPoints ("K MEANS " + datasetName,
out dataCount);

PointDouble[] CenterPoints = new PointDouble[k];
PointDouble[] NewCenterPoints = new PointDoublel[k];
for (int 1 = 0; 1 < CenterPoints.Length; i++)

{

CenterPoints[i] = new Pointbouble(O0, 0, 0, 0, 0, O, O, 0, O,
OI
6, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O,
OI OI OI OI OI OI OI OI OI OI
6, o, 6, 0, 0, 0, 0, O, O, 0);
NewCenterPoints[i] = new PointDouble(0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O,
OI OI
6, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0O, O,
OI OI OI OI OI OI OI OI OI OI
6, o, 6, 0, 0, 0, 0, O, O, 0);
}
double[,] distances = new double[DataPoints.Length, k];
double[,] uMembershipMassive = new double[DataPoints.Length, k];
double[,] uMembershipMassiveBefore = new double[DataPoints.Length,
k1;

double[] totalDist = new double[DataPoints.Length];
double[] sumSquareFuzzifier = new doublelk];

// use given first points or not?
if (useFirstPoints == true)
{
// get first points from parameter
for (int £ = 0; £ < k; f++)
{
CenterPoints[f].CopyPointFrom(firstPoints[f]);
}
}
else
{
// get first points randomly
RandomPoints points = new RandomPoints();
CenterPoints = points.GetPoints(k, w, h,
Convert.ToInt32 (att3Edit.Text), Convert.ToInt32 (att4Edit.Text),
Convert.ToInt32 (att40Edit.Text),
fromData, datasetName); // gives a massive of random points

}

// make center massives equal before loop begin
for (int 1 = 0; 1 < k; 1i++)
{
NewCenterPoints[i].CopyPointFrom(CenterPoints[i]);

}

// begin of algoritm do while ||diffBefore->[U(k)] - diff-
>[U(k+1)] || < epsilon
do
{
// get last calculated New points to current center point
massive
for (int 1 = 0; 1 < k; i++)

{



CenterPoints[1i].CopyPointFrom (NewCenterPoints[1i]);
}
for (int i = 0; 1 < k; 1i++)

{

NewCenterPoints[i] = new PointDouble(0, 0, 0, 0, 0, 0, O,
OI OI OI
OI OI OI OI OI OI OI OI
OI OI
o, o, 0, o, 0, 0, 0, O,
OI OI
OI OI OI OI OI OI OI OI
0, 0);

}
// get the massive of distances
for (int i = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{
for (int j = 0; j < k; J++)
{
distances[i, J] =
GlobalPoint.EuclideanDistance (DataPoints[i], CenterPoints[j], dimentionCount);
distCount++;
}
}

// get the massive of total distances
for (int i = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{

for (int j = 0; j < k; J++)

{

//totalDist[i] = totalDist[i] + 1 /
Math.Pow (distances[i, j], (2 / (m_fuzzifier - 1)));
if (double.IsInfinity(l / Math.Pow(distances[i, j], (2
/ (m_fuzzifier - 1)))))
{
totalDist[i] = totalDist([i] + O;
}
else
{
totalDist[i] = totalDist([i] + 1 /
Math.Pow(distances[i, j]1, (2 / (m_fuzzifier - 1)));

}

}

// calculate the U[i,]j] memberships massive of data points and
write to database
for (int 1 = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{
for (int j = 0; j < k; J++)
{
if (double.IsInfinity(l / Math.Pow(distances[i, j], (2

/ (m_fuzzifier - 1))) / totalDist[i]))
{
uMembershipMassive[i, Jj] = 0;
}
else
{
uMembershipMassive[i, Jj] = 1 /
Math.Pow(distances[i, J1, (2 / (m fuzzifier - 1))) / totalDist[i];

}
}
}

//calculate the sum of U[i,Jj] with m fuzzifier
for (int j = 0; j < sumSquareFuzzifier.Length; Jj++)
{

for (int i = 0; i < DataPoints.Length; i++)

{

sumSquareFuzzifier[j] = sumSquareFuzzifier[j] +
Math.Pow (uMembershipMassive[i, j], (2 / (m_fuzzifier - 1)));

}

}

// calculate new centers to massive NewCenterPoints

for (int j = 0; j < k; J++)
{



for (int 1 = 0; 1 < DataPoints.Length; i++)
{
double a = Math.Pow (uMembershipMassive([i, Jj1, (2 /
(m_fuzzifier - 1))) / sumSquareFuzzifier([j];
NewCenterPoints[j].X = NewCenterPoints[j].X +
DataPoints[i].X * a;
NewCenterPoints[]j].Y = NewCenterPoints[j].Y +
DataPoints[i].Y * a;
if (dimentionCount > 2) { NewCenterPoints([]j].Z =
NewCenterPoints[j].Z + DataPoints[i].Z * a; }

if (dimentionCount > 39) { NewCenterPoints[j].X40 =
NewCenterPoints[j].X40 + DataPoints[i].X40 * a; }

}

// check if ||U(k+1l) - U(k)|| < epsilon and initilize
uMembershipMassive
diffBefore = diff;
for (int 1 = 0; 1 < DataPoints.Length; i++)
{
for (int 3 = 0; j < k; J++)
{
diff = diff + uMembershipMassive[i, J] -
uMembershipMassiveBefore[i, JI;

uMembershipMassiveBefore[i, j] = uMembershipMassive
3l
}

}

// empty the temp massives

for (int 1 = 0; i < DataPoints.Length; i++) { totalDist[i]
0; 1}

for (int i = 0; i < k; i++) { sumSquareFuzzifier[i] = 0; }

loop++;

if (useLoopLimitCheck.Checked)

{
loopLimitNotReached = loop < loopLimitBox.Value;

}
else {
loopLimitNotReached = true;

}
} while (Math.Abs(diffBefore - diff) > epsilon &&
loopLimitNotReached) ;

LoopCount.Text = loop.ToString() + " ; ";
// get the ref parameters (center points)

for (int 1 = 0; 1 < k; 1i++)

{

clusteringCentersReturned[i] = new PointDouble (0, 0, 0, O,
OI OI OI OI OI
O! O! O! O! O! O!
OI OI OI
O! O! O! O! O! O!
o, 0, O,
Ol Ol Ol Ol Ol Ol
OI OI O)I
}
for (int i = 0; 1 < k; i++)
{
clusteringCentersReturned[i] .CopyPointFrom (NewCenterPoints[i]); // out paramete
}
//get the ref parameters (centar points) if uMembership is not
just [0, 0]

if (uMembership.Length != 0)
{ for (int i = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{ for (int j = 0; j < k; J++)
{ uMembership[i, j] = uMembershipMassiveli, Jl;

[if

r



}
execWatch.Stop () ;

// database queries !!!
string columnForClusters = "";
string zeroValues = " ";
for (int i = 0; i < k; 1i++)
{
columnForClusters = columnForClusters + " J" + (1 +
1) .ToString() + " AS J" + (i + 1).ToString() + ",";
//columnForClusters = columnForClusters + " J" + (i +
1) .ToString() + ",";

columnForClusters = columnForClusters.Substring (O,
columnForClusters.Length - 1);
for (int i = 0; 1 < 50 - k; i++)
{
zeroValues = zeroValues + "0,";

}

zeroValues = zeroValues.Substring (0, zeroValues.Length - 1);
// update U Membership Masiive Values to database

string queryTrunc = "TRUNCATE TABLE C MEANS MEMBERSHIP " +
datasetName + " ";
SglCommand cmdTrunc = new SglCommand(queryTrunc, sconn);
cmdTrunc.ExecuteNonQuery () ;

// creating a table of values from uMembershipMassive

da_Bulk = new SglDataAdapter ("SELECT * FROM C MEANS MEMBERSHIP " +
datasetName + " WHERE 1 = 2", MSSQLConnString);

DataTable dt_Bulk = new DataTable();

da Bulk.Fill (dt Bulk);

for (int i = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{

DataRow dr Bulk = dt Bulk.NewRow () ;

dr Bulk["ID"] =i + 1;

for (int j = 0; j < k; J++)
{
dr Bulk["J" + (J + 1)] = uMembershipMassive([i, JI1;
}
dt_Bulk.Rows.Add (dr_Bulk) ;
}

// Open bulkcopy connection.
SglBulkCopy bulkcopy = new SglBulkCopy (sconn);

//Set destination table name to table previously created.
bulkcopy.DestinationTableName = "C MEANS MEMBERSHIP " +
datasetName;

try
{
bulkcopy.WriteToServer (dt_Bulk); // SourceTable would come

from your DataSet
}

catch (Exception ex)

{

Console.Writeline (ex.Message);

}

// update centerPoints massive to database

GlobalPoint.ClearCentersFromDatabase (datasetName, "FCM");

GlobalPoint.WriteCentersToDatabase (datasetName, NewCenterPoints,
" FCM" ) ,.

string queryMem = "EXEC C_MEANS MEMBERSHIP CLUSTERING_PROC
'C_MEANS MEMBERSHIP " + datasetName + "'";

SglCommand cmdMem = new SqglCommand (queryMem, sconn);

cmdMem. ExecuteNonQuery () ;

// write execution times to database



string queryExecuteTime = "INSERT INTO CLUSTERING EXECUTION TIME
VALUES ( 'K MEANS " + datasetName + "', '" + k.ToString() + "', " +
" 'FCM', GETDATE(), '" + execWatch.Elapsed +
"', 'SYSTEM' )";
SglCommand cmdExecuteTime = new SglCommand (queryExecuteTime,
sconn) ;
cmdExecuteTime.ExecuteNonQuery () ;

if (doDatabaseWorks)
{
System.Diagnostics.Stopwatch databaseQueriesTotalWatch = new
System.Diagnostics.Stopwatch () ;
databaseQueriesTotalWatch.Start () ;

colorThePointsFuzzy (datasetName, false, NewCenterPoints,
Convert.ToInt32 (alphaPowerText.Text)) ;

// writing aimvalues to database
if (getAimToData)
{
//double generalAimFunc = 0;
double generalFuzzyAimFunc = 0;
//generalAimFunc = GlobalPoint.AimFunction (DataPoints,
NewCenterPoints, dimentionCount) ;
generalFuzzyAimFunc =
GlobalPoint.AimFunctionFuzzy (DataPoints, NewCenterPoints, dimentionCount,
uMembershipMassive, m_ fuzzifier);
// GlobalPoint.AimTableClear (datasetName, "FCM", k count);
//GlobalPoint.AimValueToData (datasetName, "FCM", true, 1,
generalAimFunc) ;
GlobalPoint.AimValueToData (datasetName, "FCM", true, 1,
k count, generalFuzzyAimFunc);

}

if (distCalcCount)
{
// GlobalPoint.ClearDistCountFromDatabase (datasetName,
"ECM") ;
GlobalPoint.WriteDistCountToDatabase (datasetName, "FCM",
k count, dimentionCount, distCount);

}

// write the count of points for every cluster to database
if (writePointPerCluster)
{
// ClearPointsPerClusterTable (datasetName, "FCM", k count,

true);
AddPointsPerClusterTable (datasetName, "FCM", k count,
true);
}
if (writeLoopCountToData)
{
// GlobalPoint.LoopCountClear (datasetName, "FCM",
k_count) ;

GlobalPoint.LoopCountToData (datasetName, "FCM",
! fromFGMCM, loop, diffBefore - diff, k count);
}

databaseQueriesTotalWatch.Stop () ;

string queryExecuteTimeDB = "INSERT INTO
CLUSTERING_EXECUTION_ TIME VALUES ( 'K MEANS " + datasetName + "', '" +
k.ToString() + "', " +
" 'FCM', GETDATE(), '" +
databaseQueriesTotalWatch.Elapsed + "', 'DATABASE' )";

SglCommand cmdExecuteTimeDB = new
SglCommand (queryExecuteTimeDB, sconn);
cmdExecuteTimeDB.ExecuteNonQuery () ;

}

execTotal.Stop () ;

string queryExecuteTotal = "INSERT INTO CLUSTERING EXECUTION TIME
VALUES ( 'K MEANS " + datasetName + "', '" + k.ToString() + "', " +



"y VTOTAL'

sconn) ;

clustering

}

wopCMY,
)"

GETDATE (),

'" + execTotal.Elapsed +

SglCommand cmdExecuteTotal = new SglCommand (queryExecuteTotal,

cmdExecuteTotal .ExecuteNonQuery () ;

execTime.Text = execTotal.Elapsed.ToString();

}
catch (Exception ex)
" + ex.Message); }

c) PointDouble sinifi ve yontemleri:

class PointDouble

{

private double
private double
private double

PointDoubleX;
PointDoubleY;
PointDoubleZ;
private double PointDoubleX40;
public
public
public

const int NOISE = -1;
const int UNCLASSIFIED = 0;
int ClusterId;

public
{

PointDouble ()

this.X = 0.0;
this.Y = 0.0;
this.z = 0.0;

this.X40 = 0.0;
}

{ MessageBox.Show ("Error on Fuzzy C Means

public PointDouble (double X, double Y, double Z,

double X40)
{
this.X = X;
this.
this.Z2 = Z;

this.X40 = X40;
}

public double X

{
get { return PointDoubleX; }
set { PointDoubleX = value; }

public double X40
{
get { return PointDoubleX40; }
set { PointDoubleX40 = value; }
}

public void CopyPointFrom(PointDouble p)
{

this.X p.X;
this.Y = p.Y;
if (dimentionCount > 2)

{ this.zZ2 = p.Z;

}

if (dimentionCount > 39) { this.X40 = p.X40; }



d) GlobalPoint sinifi ve yontemleri:

static class GlobalPoint

{

static public PointDouble Center (PointDouble[] pM)
{
// calculate the center of given points
int k = pM.Length;
if (k == 0)
{

double centerX40

return new PointDouble (

’

’

0
OI
0
0

OOPO
OOPO
OOPO
OOPO
OOPO
OOPO
OOPO
OOPO
OOPO

’

}

double centerX = 0; double centerY = 0; double centerZ = 0; ..

= 0;
for (int 1 = 0; 1 < k; 1i++4)

{

centerX = centerX + pM[i].X;
centerY = centerY + pM[i].Y;
centerZ = centerZ + pM[i].Z

’

centerX40 = centerX40 + pM[i].X40;
}
centerX centerX / k;
centerY = centerY / k;
center?Z = centerz / k;

centerx40 = centerX40 / k;

return new PointDouble (centerX, centerY, centerZ, ... centerX40);

static public double AimFunction(PointDouble[] DataPoints, PointDoublel]
CenterPoints, int dimentionCount)

{

// calculate the aim function for given data and center points
int DaCount = DataPoints.Length;

int CeCount = CenterPoints.Length;

double[] distances = new double[DaCount];

double currentDistance;

double funcValue = 0;

for (int 1 = 0; 1 < DaCount; 1i++)

{
currentDistance = 0;
for (int 3 = 0; j < CeCount; j++)
{

currentDistance =
GlobalPoint.EuclideanDistance (DataPoints[i], CenterPoints[j], dimentionCount);
if (j == 0 || currentDistance < distances[i]) {
distances[i] = currentDistance;

}
}

//funcValue = funcValue + Math.Pow(distances[i],2);
funcValue = funcValue + distances([i];

}

return funcValue;



static public double AimFunctionFuzzy (PointDouble[] DataPoints, PointDoublel]
CenterPoints, int dimentionCount, double[,] uMembershipMassive, double
m_fuzzifier)
{

// calculate the fuzzy aim function for given data and center
points

int DaCount = DataPoints.Length;

int CeCount = CenterPoints.Length;

double currentDistance;
double funcValue = 0;

for (int i = 0; i < DaCount; i++)
{
currentDistance = 0;
for (int j = 0; j < CeCount; Jj++)
{
currentDistance =
GlobalPoint.EuclideanDistance (DataPoints[i], CenterPoints[j], dimentionCount);
funcvValue = funcValue + Math.Pow (uMembershipMassive[i,J],
m_ fuzzifier) * Math.Pow(currentDistance, 2);

}
}

return funcValue;

static public double EuclideanDistance (PointDouble pl, PointDouble p2, int
dimcount)
{

double dist = 0;

dist = dist + Math.Pow(pl.X - p2.X, 2);

dist = dist + Math.Pow(pl.Y - p2.Y, 2);

if (dimcount > 2) { dist = dist + Math.Pow(pl.Z - p2.Z, 2); }

if (dimcount > 3) { dist = dist + Math.Pow(pl.A - p2.A, 2); }

if (dimcount > 39) { dist = dist = Math.Pow(pl.X40 - p2.X40, 2); }

return Math.Sgrt (dist);

static public PointDouble[] GetNewCentersFromSetWithOldCenters (PointDoublel]
DataPoints, PointDouble[] OldCenters, int dimentionCount)
{
// calculating new center points from given data set and given old
center points

PointDouble[] NewCenters = new PointDouble[OldCenters.Length];
int[] WhichCluster = new int[DataPoints.Length];

double dist, minDist = 0;

int index = 0;

// calculating toe which cluster belong the data and write all to
WhichCluster massive
for (int i = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{
for (int j = 0; j < OldCenters.Length; j++)
{
dist = GlobalPoint.EuclideanDistance (DataPoints[i],
OldCenters([j], dimentionCount) ;
if (dist < minDist || j == 0)
{
minDist = dist;
WhichCluster([i] = j + 1;



}
dist = 0;
minDist = 0;

}

// for every old center point loop:
for (int 3 = 0; j < OldCenters.Length; J++)
{
// calculate how many points in current cluster to create
TempCluster massive
for (int 1 = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{

if (WhichCluster[i] == j + 1)
{
index++;
}
}
PointDouble[] TempCluster = new PointDouble[index];
index = 0;

// insert into TempCluster the points of current cluster
int nextNo = 0;

for (int 1 = 0; i < DataPoints.Length; i++)

{

if (WhichCluster[i] == j + 1)
{
TempCluster [nextNo] = DataPoints[i];
nextNo++;
}
}
NewCenters[j] = GlobalPoint.Center (TempCluster) ;

return NewCenters;

static public double[,] GetMembershipValues (PointDouble[] DataPoints,

PointDouble[] centerPoints, int dimentionCount, double m fuzzifier)
{
double[,] distances = new double[DataPoints.Length,
centerPoints.Length];
double[,] uMembershipMassive = new double[DataPoints.Length,

centerPoints.Length];
double[] totalDist = new double[DataPoints.Length];
//double[] sumSquareFuzzifier = new double[centerPoints.Length]

// get the massive of distances
for (int 1 = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{
for (int 3 = 0; j < centerPoints.Length; j++)
{
distances[i, J] =
GlobalPoint.EuclideanDistance (DataPoints[i], centerPoints[j], dimentionCount);
}
}

// get the massive of total distances

for (int 1 = 0; 1 < DataPoints.Length; i++)

{
for (int 3 = 0; j < centerPoints.Length; Jj++)
{

//totalDist[i] = totalDist[i] + 1 / Math.Pow(distances][
jl, (2 / (m fuzzifier - 1)));
if (double.IsInfinity(l / Math.Pow(distances[i, j], (2
(m_fuzzifier - 1)))))
{
totalDist[i] = totalDist[i] + O;

}

else

’

i!

/



{
totalDist[i] = totalDist[i] + 1 /
Math.Pow(distances[i, j]l, (2 / (m_fuzzifier - 1)));
}

}

// calculate the U[i,j] memberships massive of data points
for (int i = 0; i < DataPoints.Length; i++)
{
for (int j = 0; j < centerPoints.Length; Jj++)
{
if (double.IsInfinity(l / Math.Pow(distances[i, J1, (2 /

(m_fuzzifier - 1))) / totalDist[i]))
{
uMembershipMassive[i, Jj] = 0;
}
else
{
uMembershipMassive[i, j] = 1 / Math.Pow(distances|[i,
jl, (2 / (m fuzzifier - 1))) / totalDist[i];

}
}
}

return uMembershipMassive;
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