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Ozet

Bulanik c-ortalama kiimeleme, literatiirde farkli alanlarda kullanilan yaygin kiimeleme
algoritmalarindan biridir. Boyut kiiciiltme, biiylik veri kiimelerini, en az bilgi kaybiyla esdegeri
olan daha kii¢lik boyutlu veri kiimelerine déniistiiren bir tekniktir. Bu makalede, boyut
azalmasinin farkli bulanik kiimeleme teknikleri tizerindeki etkisi incelenmektedir. Bu amagla
farkli dort bulanik kiimeleme algoritmasi kullanildi: Bulanik C-Ortalamalar (BCO), Tip-2
Bulanik C-Ortalamalar (BCO2), Olasiliksal Bulanik C-Ortalamalar (OBCO) ve Denetimsiz
Olasiliksal Bulanik C-Ortalamalar (DOBC). Boyut kiiciiltme i¢in verilerdeki varyansi minimum
%80 aciklayan bir dizi bilesen secildi. Boyutsalligin azaltilmasi i¢in Kesik Tekil Deger
Ayristirma (KTDA) teknigi kullanildi. Calismada, ilk olarak, orijinal gercek diinya veri
kiimeleri, bahsedilen dort yontemle kiimelendi. Daha sonra, bu veri kiimelerinin boyutu

Makale Bilgisi kiigtltiilmiis hali de yine bu dért yontemle kiimelendi. Kiimeleme performansi i¢in dért dahili

kiimeleme degerlendirme metrigi kullanildi. Bunlar Silhouette indeksi (SI), B6lme Katsayisi
Bagvuru: (BK), Bolme Entropisi (BE) ve Kok Ortalama Kare Hatas1 (KOKH). Yéntemlerin, orijinal ve
14/07/2020 boyutu azaltilmis veri kiimeleri i¢in kiimeleme performansi, karsilastirmali olarak
Kabul: sunulmaktadir. Sonuglara gore, indirgenmis veriler ilizerinde ydntemlerin performansi,
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orijinal verilerden daha basarilidir. Boyut azaltiminin kiimeleme basarisina katkisi en cok BCO
icin, en az BCOZ2 icin elde edilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme, Bulanik C-ortalamalar, KTDA, Boyut azaltma

Effectiveness of Dimension Reduction on Fuzzy

C-Means Clustering Techniques
Abstract

Fuzzy c-mean clustering is one of the common clustering algorithms used in different fields in
the literature. Dimension reduction is a technique that transforms large data sets into smaller
size datasets, which is equivalent to it with minimal loss of information. This article examines
the effect of dimension reduction on different fuzzy clustering techniques. For this purpose,
four different fuzzy clustering algorithms were used: Fuzzy C-Means (FCM), Type-2 Fuzzy C-
Means (FCM2), Possibilistic Fuzzy C- Means (PFCM) and Unsupervised Possibilistic Fuzzy C-
Means (UPFC). For dimension reduction, a number of components were selected that explain
the variance in the data by a minimum of 80%. Truncated Singular Value Decomposition
(TSVD) technique was used for dimentionality reduction. In the study, first, original real-world
datasets were clustered with the four methods mentioned, seperately. Then, these datasets
that have reduced dimensions were clustered by these four methods, also. Four internal
cluster evaluation metrics were used for cluster performance. These are Silhouette Index (SI),
Partition Coefficient (PC), Partition Entropy (PE) and Root Mean Square Error (RMSE). The
clustering performance of the original and reduced data sets of the methods is presented
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comparatively. According to the results, the performance of the methods on the reduced data
is more successful than the original data. The contribution of dimension reduction to
clustering success was achieved the most for FCM and the least for FCM2.

Keywords: Clustering, Fuzzy C-means, TSVD, Dimension reduction

1 Giris

Kiimeleme, veri yapisi i¢indeki gizli 6riintii ve benzer yapilari
bulmayr amaglayan denetimsiz bir veri madenciligi
yaklagimidir. Kat1 kimeleme (hard clustering) yaklasiminda bir
veri noktasi sadece bir kiimeye ait olabilmekte iken; bulanik
kiimeleme yaklasiminda, belirli bir tyelik derecesine gore
birden fazla kiimeye ait olabilir. Literatliirde iyi bilinen bir
bulanik kiimeleme yontemi olan BCO[1,2]'ya, yakin ge¢miste
yeni yontemler eklenmistir. BCO2[3] algoritmasi, tiim veri
noktalarinin kiime olusum hesaplanmasinda aym katkiyi
vermesi yerine, daha ytiksek tiyelige sahip olanlarin daha fazla
katkida bulunmasi esasina dayanir [4]. OBCO[5], OBC'nin
bulanik yaklasimini ve Possibilistic C-Means[6] algoritmasinin
olasiliksal yaklasimini birlestiren ve Kisim 2.4'te agiklanan
hedef fonksiyonu minimize etmeye ¢alisan bir yontemdir.
Dolayisiyla OBCO’nun, veri noktasiyla iliskili olasilikli ve
bulanik bir iyeligi mevcuttur. DOBC[7] algoritmasi ise,
Possibilistic Clustering Algorithm(PCA)[8] yaklasimini temel
alan ve bu yaklasimin baslangi¢ kosullarini iyilestirmeyi
amaglayan bir yontemdir. [9] ¢alismasi, yukarida bahsi gegen
yontemleri de kapsayan o6nemli bulanik kiimeleme
algoritmalarinin  performansinin kapsamli ve deneysel
analizini yapmaktadir.

Literatiirde bulanik kiimelemenin boyut azaltmada kullanildig1
[10,11,12] gibi ¢calismalar vardir. [13] ¢alismasi sekiz ayr1 boyut
azaltma tekniginin performansini BCO iizerinde test
etmektedir. Bizim ¢alismamizda farkli olarak, boyut azaltmanin
bulanik yaklasimlar tizerindeki etkisi ele alinmaktadir. BCO ve
tlirevleri, ¢ogu kiimeleme probleminde iyi ¢alismakla birlikte,
bu algoritmalarin yiiksek boyutlu veri kiimeleri ile ilgili
sorunlar1 oldugu bilinmektedir[14]. Bu c¢alismada, boyut
azaltmanin bulanik kiimeleme yontemleri tizerindeki basarisi
ele alinmaktadir. Boyut azaltma, veri sikistirma kapasitesine
sahip oldugu icin depolama alaniny, orijinal veriye gore daha az
boyutlu oldugu i¢in de hesaplama zamanini azaltmaya yardimci
bir tekniktir. Ayrica verilerin gorsellestirilmesine ve daha kolay
anlasilip yorumlanmasina katki yapmaktadir. Calismada, boyut
indirgeme yontemi olarak KTDA[15] kullanilmaktadir. KTDA,
Tekil Deger Ayristirma(TDA)[16] y6nteminin, ilk en blyiik k
tane tekil degerinin segilip, gerisinin sifira esitlendigi bir lineer
boyut azaltma teknigidir. Bu yoniiyle, bellek kullanimi ve
hesaplama zamani agisindan daha avantajhidir. [17] ¢alismasi,
EKG verileri i¢in 6znitelik ¢ikarimi ve veriyi sikistirma da KTDA
yontemini kullanmaktadir. [18] ¢alismasi, yine EKG verileri
icin, KTDA ve gomiili sifir aga¢ dalgacik (embedded zero tree
wavelet) modelini birlestirerek biiytik sistemler i¢in EKG veri
sinyallerini sikistirmaya dayali bir model sunmaktadir.

2 Materyal ve yontemler

Calismada dort farkl veri setinin orijinal ve boyutu azaltilmis
versiyonlari, bulanik kiimelemeye dayali bahsi gecen dort farkl
yontem ile kiimelenmekte ve boyut azaltiminin, bu kiimeleme
yontemleri Uzerindeki etkisi, doért degerlendirme metrigi
kullanilarak test edilmektedir.

2.1 Veri setleri

Calismada, UCI Repository’den[19] sec¢ilen ve tamami ger¢ek
diinya  verisinden olusan, Tripadvisor, Parkinsons,
Sales_Transaction_Weekly (Sales), Satatlog Vehicle veri setleri
kullanilmistir. Veri setlerine ait o6zellikler Tablo 1’de
gorillmektedir.

Tablo 1. Veri setleri

Veri Seti #0rnek #Oznitelik  #Simif
Tripadvisor 980 11 -
Parkinsons 197 23 2
Sales 811 53 -
Vehicle 946 18 4

2.2 Bulanik C-ortalamalar(BCO)

BCO yontemi, literatiirde en ¢ok kullanilan bulanik kiimeleme
algoritmalarindan biridir. Algoritmada bir veri noktasi, degeri
[0,1] arasinda degisen bir tiyelik derecesine gore birden fazla
kiimeye ait olabilmektedir. Algoritma, veri setini, grup ici kare
hatalarinin toplamini en aza indirecek sekilde, 6nceden tanimli
k adet kiimeye ayiran 6zyinelemeli bir yontemdir ve Denklem
(1)’'de verilen amag¢ fonksiyonunun, l<m<oo kisiti altinda
minimize edilmesi prensibine dayanir. Denklemdeki m,
bulaniklik degerini ifade eder.

n c
m 2
Aco= ) D uj lxi—v; (1)

i=1 j=1

Kiime merkezlerini ifade eden v; Denklem(2) ile hesaplanr.

v = BN (2)
Z. Uij
i=1

Uyelik matrisini gésteren u;j, baslangicta rastgele atanir ve
Denklem(3)’e gore giincellenir.

1
E : I 1y /em-1)
X; — V; m—1 3
(II X; — Vg II) (3)
k=1

2.3 Tip-2 bulanik C-ortalamalar(BC02)

Bu algoritmanin temelindeki ana fikir, tiim veri noktalarinin
esit katkis1 yerine, daha ytiksek iiyelik degerine sahip veri
noktalarinin kiime merkezi hesaplamasinda egemen olmasidir.
Veri kiimeleri kiiresel olan veri setleri tizerinde basarili, ancak
veri kiimeleri kiiresel olmayan ve karmasik yapilar iceren veri
setleri lizerinde basarisiz olan bir algoritmadir[9]. Tip-2 liyeligi
Denklem(4) ile hesaplanir:

uij =

1- u,-]-
2 (4)

Zij = Uy —

Burada u;; ve z;, sirasiyla Tip-1 ve Tip-2 bulanik tiyeligini ifade
eder. Kime merkezleri v; Denklem(5)'teki esitlige gore
giincellenir.
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2.4 Olasiliksal bulanik C- ortalamalar(OBCO)

OBCO, BCO’nun bulanik ve PCM'nin olasiliksal yaklasimin
entegre eden, boylelikle veri noktasiyla iligkili olasiliksal bir o;;
ve bulanik bir u;; tiyeligi olusturan bir yontemdir. Algortima,
Denklem(6)’'da verilen amag fonksiyonunu minimize etmeye
calisir.

c n
AOBCO = Z Z(au{? + bol)}) " xi - vj "

=1i=1
(o}

n (6)
+ ij(l —oy)"

Jj=

Burada, 0su;;<1, 0<0;; <1, m>1, A>1, a>0 ve b>0 kisitlari
saglanmalidir. Fonksiyondaki a ve b, bulanik iiyelik ve tipiklik
degerlerinin goreceli 6nemini tanimlayan birer sabit sayidir. A,
kiimeleme icin tipiklik miktarin1 belirten tipiklik lssl; w
kiimelerin varyansini kontrol etmek i¢in olasi ceza terimidir.
Bulanik u;; tyeligi, Denklem(3)’teki gibi hesaplanir. Olasiliksal
o;; uyeligi Denklem(7), kiime merkezlerinin giincellenmesi
olan v; ise, Denklem(8)’deki gibi hesaplanir:

1
Oij = 1

- (b Il x; — v ||2>A—1 (7)

wj

n
Z (auﬁ%—bo{})xi
v, = &=t
J n (8)
Z aug-1 + boi’lj
i=1

2.5 Denetimsiz olasiliksal bulanik C-ortalamalar(DOBC)

DOBC, PCA algoritmasinin bir uzantisidir. PCA, baslangi¢
kosullarina karsi ¢ok duyarlidir ve bazen gakisan kiimeler
olusturabilir[7]. DOBC, OBCO yonteminden esinlenerek hem
baslangi¢ kosullarindan kaynakli giirtltii problemine hem de
cakisan kiime problemine ¢dziim onermektedir. Algoritma
Denklem(9)’daki amag¢ fonksiyonunu minimize etmeye
dayalidir.

[ n
Apopc = Z (auf? + bol Il x; — v; )
B 9)
Anonk _ o2
llogofs — oft)
2 Z (ofjlogof; — of]
n2e s L

j=1 i=

+

Fonksiyondaki u;; ve wv; sirasiyla Denklem(3) ve
Denklem(8)'deki gibi hesaplanir. Fonksiyondaki o;; degeri ise
1<i<n,1<j<c kisitlar1 alinda Denklem(10)’daki gibi hesaplanir.

bnve Il x; = v; II?
o =exp\=———p— —

Esitliklerde a ve b, a>0, b>0 kosulunu saglayan birer sabit sayi;
x, X'e bagimh verilerin ortalamasi1 olmak iizere, f degeri,
Denklem(11) ile hesaplanir:

(10)

n 2
ﬁZM (11)

n

2.6 Kesik tekil deger ayristirma(KTDA)

TDA, lineer cebirde reel veya kompleks matrisleri ¢arpanlarina
ayirma yontemlerinden biridir. M matrisi mxn boyutuna sahip
olmak tizere, Denklem(12)’deki esitlik ile carpanlarina ayrilir.

Burada U, mxm boyutlu iiniter bir matris; },, mxn boyutlu bir
kosegen matrisi; V ise nxn boyutlu bir liniter matristir. M'nin
ranki r olmak tizere kdsegen matrisi, Denklem(13) ile gosterilir.

01

z = % (13)

Oy

Burada 01202203..20:20 M’nin tekil degerleri olarak
adlandinlir. Ik k adet en biiyiik tekil degerin secilip, geri
kalanlarin tiimiiniin sifira esitlenmesi ve bdylece U ve V'nin
sadece ilk k stitununun kullanilmasi ile KTDA bulunmus olur.
Bu sekilde boyut indirgemek, sonraki adimlarda matris
hesaplarini kolaylagstirmaktadir.

2.7 Degerlendirme metrikleri

SI: SI[20] degeri, bir veri noktasinin, diger kiimelere kiyasla
kendi kiimesine ne kadar benzer oldugunun bir 6l¢tsiidiir ve
Denklem(14)’teki gibi hesaplanir:

s(i) = b(i) —a(®)
" max {a(i), b(i)} (14)

Burada a(i), i. veri noktasinin ait oldugu kiimedeki diger biitiin
veri noktalarina olan ortalama uzakhigidir. b(i) ise, i. veri
noktasinin ait olmadifl diger kiimelerdeki verilerle olan
minimum ortalama uzakligidir. SI degeri, [-1,+1] arasinda bir
deger alir. Burada +1’e yaklasan ytiksek bir deger o verinin
kendi kiimesine iyi uydugunu ve komgsu kiimelerle iyi
eslesmedigini gosterir. 0 degeri, verinin, kiimeler arasindaki
karar sinirinda oldugunu, negatif degerler ise bu verinin yanlis
kiimeye atanmis olabilecegini gosterir.

BK: BK[21], kiimeler arasindaki ortiismeyi o6lgen bir
yontemdir. [0,1] arasinda deger alir. 1’e yakin degerler
bulanikligin az olduguna ve kiimelemenin basarisina isaret
eder. Denklem(15) ile hesaplanir:

1 n
BK =— Z uf; (15)

BE: BE[22], bulanik kiimeler i¢in 6nerilmis diger bir 6l¢iim
yontemidir. [0, 1] arasinda deger alir. BE'nin diisiik olmasi yani
0’a yaklasan degerler, kimelemenin iyi yapildigini gosterir. BE
degeri, Denklem(16)’da gosterilen esitlik ile hesaplanir:

1 c n
i=1 j=1

Denklem(15) ve Denklem(16)’daki u;; bulaniklik derecesini, ¢
kiime sayisini, n eleman sayisini gostermektedir.
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KOKH: Bir model tarafindan ongoriilen degerler ile gercek
degerler arasindaki farklarin sik kullamilan bir 6l¢iisiidiir.
Denklem(17)’ye gore hesaplanir:

n

SN 17)

i=1

KOKH =

Denklem(17) esitligindeki x , gercek degerleri; x ise dngoriilen
degerleri ifade etmektedir.

3 Deneysel Sonuclar

Bu boélimde, yapilan g¢alismanin detaylar1 {izerinde
durulmaktadir. Calismada, farkli alanlardan seg¢ilen dort veri
seti o6nce orijinal haliyle, BCO, BCO2, OBCO ve DOBC
yontemleriyle kiimelenmektedir. Daha sonra KTDA ydntemi
kullanilarak indirgenen bu veri setleri, yine bu yontemler
kullanilarak kiimelenmektedir. KTDA'nin uygulanmasi i¢in
scikit-learn[23]  kiitiphanesi  kullanilmaktadir.  Bulanik
yontemlerin uygulanmasinda ise, CRAN-R [24] yazilimindan
faydalanilmaktadir. KTDA ile boyut indirgeme yaklasiminda,
her bir veri seti i¢in, verideki minimum %80’lik varyansi
aciklayacak sekilde bilesen secgilmektedir. Bu kosul altinda,
Tripadvisor veri seti i¢in bes, Parkinsons ve Vehicle veri setleri
icin dort, Sales veri seti i¢in ise iki bilesen secilmektedir. Sekil
1'de Tripadvisor, Sekil 2’de Parkinsons, Sekil 3'te Sales ve Sekil
4’'te Vehicle veri setleri lizerinde bilesenlerin varyansi ve
kiimiilatif varyansi goriilmektedir. Yontemlerin kiimeleme
sonuglarina 6rnek olmasi agisindan, BCO’nun, veri setleri
tizerindeki kiimeleme sonuglari Sekil 5-8’de verilmektedir.

Yontemlerin uygulanmasi esnasinda optimum kiime sayisinin
bulanabilmesi i¢in her bir bulanik kiimeleme yaklagimi, farkh
parametre ve farkl kiime sayilari ile calistirilmistir. Calismada
baz alinan degerlendirme metriklerinin  maksimum
performansina dayali olarak elde edilen sonuca gore, biitin
kiimeleme yaklasimlari veri setlerinin iki kiimeye boliinmesi
sonucunu vermigtir. Kiimeleme esnasinda biitiin bulanik
yaklasimlar icin bulaniklig1 ifade eden m degeri 2 alinmaktadir.
Denklem(6) ve Denklem(9)’daki ama¢ fonksiyonunun bulanik
kismina ait nispi dnemi ifade eden a ve b degerleri 1; tipiklik
miktarini ifade eden A degeri ise 2 olarak alinmaktadir. Biitiin
yontemler icin uzaklik mesafesini hesaplamada squared
Euclidean kullanilmaktadir.

Yontemlerin, orijinal ve indirgenmis veri setleri iizerindeki
performanslar1 Tablo 2'de goriilmektedir. Tabloda Orijinal ve
Indirgenmis olarak belirtilen siitunlar, sirasiyla veri setlerinin
orijinal ve indirgenmis boyutlari ile elde edilen sonuglari ifade
etmektedir. Ayrica tabloda verilen metriklerden SI ve BK
degerlerinin yiiksek, BE ve KOKH degerlerinin diisiik olmasi,
kiimeleme basarisinin daha yiiksek oldugu anlamim
tasimaktadir. Bu ac¢idan bakildiginda, Tripadvisor veri seti
tizerinde boyut indirgemenin, genel olarak ydntemlerin
basarisim1 arttirdiglr sdylenebilir. Ancak BCO2 igin BK’'nin
distiigli, BE'min arttig; OBCO i¢in ise BK'nin distigi
gorilmektedir. Parkinsons veri seti i¢cin boyut indirgeme OBCO
hari¢ diger ti¢ yontemin KOKH degerinin yiikselmesine yol
acmaktadir. Ancak diger metriklerin degerleri olumlu yénde
etkilenmektedir. Sales veri seti i¢cin boyut indirgeme, BCO2
disindaki diger ii¢ yaklasim {izerinde olumlu sonuglar
iretmektedir. Vehicle veri seti {lizerinde boyut azaltma,
yontemlerin performansini arttirmaktadir. Sadece KOKH
degeri acisindan BCO2 ve DOBC olumsuz etkilenmektedir.

Yontemlerin her bir metrik degeri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan
ortalama degerleri, Sekil 9-12’de goriilmektedir.
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Sekil 8. BCO’nun orijinal ve indirgenmis Vehicle veri seti lizerinde kiimeleme sonuglar1
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Tablo 2 Bulanik kiimeleme yontemlerinin orijinal ve
indirgenmis veri setleri lizerindeki performansi

Veri Seti Yontem  Metrik Orijinal indirgenmis
Tripadvisor BCO SI 0.40 0.54
BK 0.54 0.66
BE 0.66 0.53
KOKH 2.81 1.21
BCO2 SI 0.41 0.50
BK 0.58 0.51
BE 0.61 0.69
KOKH 4.09 2.30
OBCO SI 0.05 0.47
BK 0.63 0.58
BE 0.62 0.61
KOKH 0.76 0.74
DOBC SI 0.40 0.54
BK 0.09 0.17
BE 0.42 0.37
KOKH 4.28 2.41
Parkinsons BCO SI 0.59 0.65
BK 0.66 0.71
BE 0.52 0.45
KOKH 3.56 3.94
BCO2 SI 0.52 0.49
BK 0.57 0.63
BE 0.61 0.55
KOKH 4.66 7.84
OBCO SI -0.24 -0.08
BK 0.70 0.74
BE 0.57 0.54
KOKH 3.29 2.18
DOBC SI 0.57 0.61
BK 0.18 0.24
BE 0.42 0.40
KOKH 3.38 5.18
Sales BCO SI 0.93 0.94
BK 0.92 0.94
BE 0.15 0.12
KOKH 3.91 2.70
BCO2 SI 0.78 0.58
BK 0.67 0.59
BE 0.59 0.71
KOKH 13.7 9.60
OBCO SI 0.93 0.95
BK 0.44 0.51
BE 0.44 0.32
KOKH 0.27 0.23
DOBC SI 0.94 0.96
BK 0.51 0.64
BE 0.19 0.14
KOKH 11.7 1.48
Vehicle BCO SI 0.64 0.70
BK 0.70 0.76
BE 0.47 0.39
KOKH 2.78 1.91
BCO2 SI 0.60 0.67
BK 0.53 0.66
BE 0.67 0.52
KOKH 3.13 3.19
OBCO SI 0.61 0.70
BK 0.45 0.45
BE 0.64 0.60
KOKH 0.79 0.38
DOBC SI 0.64 0.71
BK 0.14 0.23
BE 0.35 0.31
KOKH 3.02 4.64

BCO
4.00
3.00
2.00 m o
0.00
SI BK BE KOKH

Sekil 9. BCO i¢in ortalama metrik degerleri
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Sekil 10. BCO2 i¢in ortalama metrik degerleri
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Sekil 11. OBCO i¢in ortalama metrik degerleri
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Sekil 12. DOBC i¢in ortalama metrik degerleri

4 Sonug¢

Bu ¢alismada boyut indirgemenin, BCO, BCO2, OBCO ve DOBC
kiimeleme yontemleri iizerindeki etkisi incelenmektedir. Elde
edilen sonuglara gore boyut indirgeme, genel olarak bu
yaklasimlar iizerinde kiimeleme basarisini arttirmaktadir.
Sadece BCO2 i¢in SI degeri, azalma egilimi gostermektedir. Dért
veri seti izerinde elde edilen ortalama degerlere gore, BCO i¢in
SI, 0.64’ten 0.71’e; BK, 0.71'den 0.77’ye ylikselmekte, BE,
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0.45’'ten 0.37’ye; KOKH, 3.27’den 2.44’e diismektedir. BCO2 i¢in
SI, 0.58’den 0.56'ya diismekle beraber, BK degeri 0.59’dan
0.60’a ylikselmektedir. BE degeri degismemekte, KOKH degeri
6.40’tan 5.98’e diismektedir. OBCO igin SI, 0.34’ten 0.51’e; BK,
0.56’dan 0.57’'ye yiikselmekte, BE, 0.57’den 0.52'ye; KOKH
1.28’den 0.88’e diismektedir. DOBC i¢in SI, 0.64’ten 0.71’e; BK,
0.23’ten 0.32’ye ylikselmekte, BE 0.35'ten 0.31'e, KOKH,
5.60’dan 3.43’e diismektedir.
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