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Yiiksek Lisans

OZET

YONSEL VERILERIN KUMELENMESINDE BULANIK C-ORTALAMALAR
ALGORITMASI

Ozge TEZEL

Karadeniz Teknik Universitesi
. Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danigman: Yrd. Dog. Dr. Orhan KESEMEN
2014, 60 Sayfa
Kiimeleme analizi veri madenciliginde 6nemli bir role sahiptir. Kiimeleme analizinin
amac1 bir veri kiimesini benzerliklerine ve farkliliklarin1 gore alt kiimelere ayirmaktir. Bu
calismada bulanik c-ortalamalar kiimeleme algoritmasi yonsel veriler i¢in uyarlanmigtir.
Literatiirde yonsel verilerin kiimelenmesi i¢in bir¢ok yontem gelistirilmistir. Ancak yapilan
kiimeleme islemlerinde yaklasik sonuclar elde edilmektedir. Dolayisiyla bu yaklasgim ¢ok
duyarli problemlerde istenmeyen sonuclarin ¢ikmasina neden olmaktadir. Literatiirdeki
yontemlerde kiimeleme, trigonometrik fonksiyonlar kullanilarak hesaplanan yaklagik
uzakliklar ile yapilmaktadir. Bu calismada Yonsel Veriler i¢in Bulanik C-Ortalamalar
(FCM4DD) algoritmasi, dogrudan agisal uzakligi kullanmaktadir. Boylece FCM4DD
algoritmasi ile daha tutarli sonuglar elde edilmistir. FCM4DD algoritmasi dairesel verilerin
yani sira N boyutlu yonsel veriler i¢in de kullanilabilen bir kiimeleme algoritmasidir. Bu
calismada bazi mevcut kiimeleme algoritmalar1 ile FCM4DD algoritmasi ¢esitli sayisal
ornekler tiizerinde uygulanarak elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Karsilastirma
sonuglart FCM4DD algoritmasinin daha tutarli, daha dogru ve daha hizli oldugunu

gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme Algoritmasi, Yonsel Veriler, Bulanik c-Ortalamalar
Algoritmasi, Yonsel Veriler igin Bulanik c-Ortalamalar Algoritmasi,
Acisal Uzaklik.
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Master Thesis

SUMMARY

FUZZY C-MEANS CLUSTERING ALGORITHM FOR DIRECTIONAL DATA
Ozge TEZEL

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistical and Computer Sciences Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Orhan KESEMEN
2014, 60 Pages

Cluster analysis has an important role in data mining. The objective of clustering
analysis is to partition the data set into subsets using their similarities or dissimilarities. In
this study, fuzzy c-means clustering algorithm is adapted for directional data. Several
methods have been developed for clustering of directional data in the literature. But,
approximate results are obtained in those clustering methods. Therefore, these methods
lead to undesirable results for very sensitive problems. In the methods of literature,
clustering is performed with approximate distances which are calculated by using
trigonometric functions. In this study, fuzzy c-means algorithm for directional data
(FCM4DD) uses directly angular distance. Thus more consistent results are obtained with
FCMA4DD clustering algorithm. FCM4DD algorithm is a clustering algorithm which can be
used for N dimensional data as well as circular data. In this study, some existing clustering
algorithms and FCM4DD algorithm is applied on various numerical examples and
obtained results are compared. The results show that FCM4DD algorithm is more

consistent, more accuracy and faster.

Key Words: Clustering algorithms, Directional data, Fuzzy c-means algorithm, Fuzzy c-
means for directional data, Angular distance.
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1. GENEL BiLGILER
1.1. Giris

Rastgele oOrneklenmis verilerin istatistiksel analizinde, verilerin bir rastgele
degiskenden geldigi kabul edilir. Bu rastgele degisken degisik Ol¢li uzaylarinda
bulunabilecegi gibi agisal bir uzayda da bulunabilmektedir. Tek degiskenli agisal degisim
gosteren veriler, dairesel veriler olarak isimlendirilmektedir. Riizgarlarin yonleri, kuslarin
veya diger hayvanlarin go¢ yonleri (Chang-Chien, Yang, & Hung, 2010), salgin
hastaliklarin bir bolgede yayilim yonleri, cisimlerin diizlemdeki yonelimleri dairesel
verilere ornek olarak verilebilir. Bu gozlemlerin elde edilmesinde kullanilan iki temel
dairesel 0l¢lim araci pusula ve saattir. Pusula kullanilarak yapilabilecek gozlemlere 6rnek
olarak gog¢men kuslarin go¢ esnasindaki yonelimleri gosterilebilir. Saatle yapilabilecek
gbzlemlere 6rnek olarak da, bir hastanedeki acil servis birimine gelen hastalarin 24 saat
icerisindeki servise gelis zamanlarmin dagilimi verilebilir (Mardia & Jupp, 2000). Bu
tiirdeki veriler ay ya da yil cinsinden de elde edilebilir. Dairesel bir gézlem, birim yarigaph
bir daire {izerinde bir nokta ya da diizlemde bir birim vektdr olarak kabul edilebilir. Ilk
olarak dairenin bir baslangic yonii ve yoOnelimi secilir, her dairesel gozlem c¢ember
lizerindeki noktanm baslangic yoniinden acis1 ile belirtilebilir. Ote yandan yonelim
icermeyen ancak periyodik bir siirecte gergeklesen verilerde ayni smifta incelenebilir.
Periyodik veriler belli zaman dilimlerinde ayni karakteristigi gosteren verilerdir. Bunlara
ornek olarak, bir 6grencinin haftalik ¢alisma programi, bir canlimin tiikettigi giinliik su
miktarinin yillik bazda degisimi gosterilebilir. Sikliklar1 periyodik olarak degisen veriler
genel anlamda dairesel bir veri olmadig: halde dairesel verilere doniistiiriilebilir. Bunun
i¢cin dncelikle periyodik zaman araligi birim ¢ember {izerine goreceli olarak yerlestirilerek
dairesel veri konumlar1 elde edilebilir. A¢isal degisimli veriler iki degiskenli olursa (6;, ¢;)
kiiresel, ikiden fazla olursa hiperkiiresel veriler olarak isimlendirilmektedir (Fisher, 1993).
Aci tabanli veriler ise genel olarak yonsel veriler olarak isimlendirilmektedir.

Dairesel veriler genellikle derece olarak Olgiiliir. Bununla birlikte, dairesel verileri

radyan cinsinden 6lgmek bazen yararli olabilmektedir. Acisal dl¢limler dereceden radyana

% ile carpilarak doniistiiriiliir. Dairesel veriler eksenel verilerle yakindan alakalidir ve

genellikle ¢ember tizerinde gozlemler olarak verilirler. Bu gozlemlerin her birinin yonii



ters yone esdeger olarak kabul edilir. Boylece 6 ile 180 + 6 esdegerdir. Eksenel verileri
kullanmanin standart yolu verileri ikiye katlayarak onlar1 dairesel verilere doniistiirmektir
(Mardia & Jupp, 2000).

Dairesel verilerin dagilimi ilk kez 1918’de Von Mises tarafindan incelenmistir (Von
Mises, 1918). Daha sonra 1956’da Watson ve Wiliams tarafindan dairesel verilerden
istatistiksel sonug ¢ikarimi tizerine ¢alismalar yapilmistir (Watson & Williams, 1956). Bu
calismalardan sonra bir¢ok arastirmacinin bu alana olan ilgisi artti. Dairesel verilerin
istatistik uygulamalar1 yer bilimleri, meteoroloji, biyoloji, fizik, psikoloji, goriintii
¢ozlimleme, tip, astronomi gibi alanlarda kullanilmistir (Mardia & Jupp, 2000) (Fisher,
1993).

1.2. Gruplandirilmamis Veriler

Dairesel verilerin en basit gosterimi dairesel ham verilerin birim ¢ember iizerinde bir

nokta olarak verilmis oldugu gosterimdir.

270

Sekil 1.  Gruplandirilmamis verilerin sematik gosterimi



1.3. Gruplandirilms Veriler
1.3.1. Dairesel Histogramlar
Gruplandirilmig veriler eksen iizerindeki histogramlara benzer olarak dairesel

histogramlar ile temsil edilebilirler. Dairesel histogramlardaki her bir ¢ubuk, a¢1 grubuna

karsilik gelen noktay1 ortalar ve gubugun alani a¢1 grubunun frekansi ile orantilidir.
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Sekil 2. Gruplandirilmis verilerin dairesel

histogramla gosterimi

Gruplandirilmis verilerin dairesel histogram disinda diger bir gosterimi ise donel piramit

histogram kullanilarak gosterimidir.
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Sekil 3. Gruplandirilmis verilerin  donel piramit
histogramla gésterimi

1.3.2. Dogrusal Histogramlar

Veri analizi yapilirken daha ¢ok dogrusal histogramlar yorumlandigindan, dairesel
verileri yorumlarken dairesel histogrami dogrusal histograma doniistirmek faydali
olabilmektedir. Bu doniisiim, daire iizerinde uygun bi¢imde segilen noktadan dairesel
histogramin kesilmesi ve daha sonra dairesel histogramin 360° genisliginde agilmasi ile
yapilir.

Dogrusal bir histogram olarak verilen gorsel gosterim, dairenin kesildigi noktaya
kars1 duyarli olabilir. Verilerin tek bir tepe degeri (tercih yonil) varsa o zaman hemen bu
tepe degerinin karsi noktasinda bir kesim kullanmak akillica olacaktir. Bdylece dogrusal
histogramin merkezi, tepe degerine yakin olacaktir. Kesim tepe degerine yakinsa verinin

iki tepe degeri olduguna dair yaniltic1 gosterim verecektir.
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Sekil 4. Gruplandirilmis verilerin dogrusal
histogramla gosterimi

1.3.3.  Rose Diyagramlari

Dairesel histogramin bir diger kullanish bi¢imi de dairesel histogramdaki ¢ubuklarin
yerini daire dilimlerinin aldig1 rose diyagramidir. Her daire diliminin alan1 karsilik geldigi
grubun frekansi ile orantilidir. Gruplar esit genislikte ise her bir daire diliminin yarigap1

ilgili frekansin karekdkii ile orantili olmalidir.

270

Sekil 5. Gruplandirilmis verilerin rose diyagramu ile
gosterimi



1.4. Dairesel Verilerin Betimsel Istatistikleri

Verilerin sematik gosterimi verildikten sonra, uygun tanimlayici istatistikler ile
verileri 6zetlemek arastirmaci agisindan faydali olacaktir.

Dairesel veriler, uygun bi¢cimde se¢ilmesi gereken bir sifir yonii ve doniis
dogrultusuna gore Olglilen agilar biciminde gosterilebilirler. Burada, sifir yonii baslangic
noktasini, doniis dogrultusu da pozitif yon olarak saat yoniiniin mii yoksa saat yoniiniin
tersinin mi kullanilacagini belirtmektedir. Yon kavraminda herhangi bir biiyiiklik s6z
konusu olmadigindan, acgisal bir gdzlem degeri, merkezi orijin olan bir birim ¢emberin
cevresi izerinde noktalarla ya da orijini bu noktalarla birlestiren birim vektorlerle
gosterilebilir. Buna gore derece cinsinden Olgiilmiis tek bir gozlem olan 6°
(0° < 6° < 360°), birim vektor olacaktir. Burada 6°; vektor ile pozitif x-ekseninin, saat
yoniiniin tersi yoniinde yaptigi agiy1 gosterir (Peker & Bacanli, 2004).

Iki boyutlu bir yoniin ag1 ya da vektdr seklindeki birim ¢cember {izerindeki gdsterimi
tek bir tane degildir. Ciinkii dairesel gézlemin degeri, sifir yoniine ve doniis dogrultusunun
saat yoniinde olup olmamasi se¢imine gore degisebilmektedir. Elde edilen sonuglar verilen
gozlem degerlerinin bir fonksiyonudur ve fonksiyona verilen keyfi degerlere bagli degildir.
Bu o6zelliklerinden dolayr dairesel veri analizi, bilinen istatistiksel analizden oldukca
farklidir. Keyfi sifir yonii ve donilis dogrultusuna duyulan ihtiyag, bilinen birgok
istatistiksel teknigi ve Olgiileri tamamen olmasa da anlamsiz ve ¢ogu zaman hatali kilar
(Peker & Bacanli, 2004).

Verilerimizin tizerinde bulundugu daire, uygun bir noktadan kesilip ve bu hat
tizerinde ¢ikan gozlemler kullanilarak bu verilere geleneksel betimsel istatistikler
uygulanabilir. Bu yaklasimin dezavantaji, elde edilen betimsel istatistiklerin dairenin
kesildigi noktaya bagli olmasidir. Bunu anlamak igin g¢ember iizerinde {1°,359°}
actlarindan olusan iki boyutlu érnek diisiinelim. Daireyi 0°den kesmek &rnek ortalamasini
180° ve standart sapmasmmi 179° yapacaktir. Oysaki daireyi 180°den kesmek

(180° = —180°) 6rnek ortalamasini 0° ve standart sapmasin1 1° yapacaktir.

1.4.1.  Onbilgiler ve Gosterimler

Diizlemdeki dairesel veriler x birim vektorii ya da buna esdeger olarak birim ¢ember

lizerindeki noktalar olarak kabul edilebilirler. (Ornegin; merkezi orijin olan birim yarigapl



g¢ember) Dairesel verileri ifade etmenin agisal ve birim karmasik say1 olmak tizere iKi
kullanigh yontemi vardir. Her iki yontem iginde Oncelikle birim ¢ember igin baslangic
yonii ve dogrultusu secilir. Bu diizlemde koordinat sisteminde bir dik segcmekle esdegerdir.
Daha sonra daire tizerinde her bir x noktasi 6 agisi veya buna esdeger z birim karmagsik

saysi ile temsil edilebilir.

x = (cos@,sin9)T (1)

z=e"=cosh+isinf (2)
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Sekil 6. x  dairesel  verisinin 3z  karmasik
sayistyla gosterimi
z=e" =cosf +isinf
Dairesel verilere iliskin dl¢limler derece cinsinden yapilir. Fakat bazi durumlarda

derecelerin radyana doniistliriilmesi gerekebilir. Derece cinsinden verilmis bir agisal

Olclimii radyana ¢evirmek i¢in (3) esitliginde verilen formiil kullanilmaktadir.

Orad = Odeg * (%) )



Radyan cinsinden verilmis bir agisal Ol¢limii dereceye ¢evirmek igin de (4)

esitliginde verilen formiil kullanilmaktadir.

Qgeg = 360 * (“27‘;‘1) 4)

Teoride dairesel veriler kullanilirken, derece cinsinden Olgiilen bir 8° gézleminin
radyan cinsinden 6 agisina doniistiiriilmesi tercih edilir. Birim ¢ember tizerinde 6 agisi ile
0 + 2w agisiin ayni noktayr gosterdigi unutulmamalidir. Bu nedenle daire iizerinde
yapilacak tiim aritmetik islemlerde 2 modu kullanilir (Ornegin; (6; + 6,) mod 2m yerine
0, + 6, yazilabilir.) (Mardia & Jupp, 2000).

1.4.2. Dairesel Ortalama

Dairesel  verilerin  ortalamasi, dogrusal verilerin ortalama formiiliiyle
hesaplanamamaktadir. Dairesel verilerin ortalamasinin hesaplanabilmesi icin gozlem
degerleri birim vektorler olarak diigiiniiliir ve hesaplama islemi sirasinda bu vektorlerin
bileskelerinin yonii kullanilir. Dairesel veri kiimesinin 60°,180° ve 300°’den olustugunu
varsayalim. Bu verilerin ortalamas: alinirken dogrusal verilerdeki ortalama formiilii
kullanildiginda ortalamanin 180° oldugu agiktir. Oysaki veriler birim ¢ember iizerinde

birer vektor olarak gdsterildiginde bunlarin bileskesinin 0° oldugu goriilmektedir.



270

Sekil 7. Agisal olgtimleri 60°, 180° ve 300° olan
dairesel verilerin birim ¢ember tzerinde
gosterimi

i =1,..,n olmak iizere, 0; acilarina karsilik gelen x4, ...,x, birim vektorlerin
verildigini varsayalim. 6;’lerin dairesel ortalamasi 8, aym zamanda x;’lerin agirlik
merkezlerinin yonii & olsun. Bu durumda agirlik merkezlerinin kartezyen koordinatlart C

ve S, (5) ve (6) esitliklerindeki gibi tanimlanur.

n
-1
C=- ;
nz cosHJ (5)
j=1
1 n
S = 52 SLnGj (6)
j=1

Birim ¢ember iizerinde vektor seklinde gosterilen dairesel verilerin, ortalama bileske

vektdr uzunlugu (R), (7) esitligindeki formiil yardimiyla bulunabilir.

R =+C?+ 82, 0<R<1 (7)
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Ayrica dairesel ortalama biliniyorsa ortalama bileske vektor uzunlugu,

R=—==—= (8)

bi¢iminde de hesaplanabilmektedir. R = 0 oldugunda 8 taniml degildir. R > 0 oldugunda

ise 8, (9) esitligindeki gibi tanimlanir ve dairesel ortalama olarak adlandirilir.

g= {ta“:(‘f_/ ©) €20 ©)
tan™ (S/C)+m C<O0
Buradaki tan™! fonksiyonu [—m/2,7/2] arasinda deger almaktadir.
Bileske vektor uzunlugunun sifir olmasi verinin ¢ember lizerinde herhangi bir
yogunlagsma gostermediginin yani diizgiin dagilima sahip oldugunun gostergesidir.
Gruplandirilmis dairesel verilerde ise ortalama hesaplanirken genel bir yaklasim
olarak bir araliktaki tiim gozlem degerlerinin o araligin orta noktasi oldugu varsayimi
kullanilir (Peker & Bacanli, 2004). Ornegin n sayida baslangi¢ gézlem degeri k tane sinifa
gore gruplandiginda, i. siifin orta noktast 6; ve sikligt f;’dir. Buna baglh olarak

gruplandirilmis dairesel verilerin ortalamasini bulmak i¢in,

1 k

C, = _Z f; cos 6; (10)
n i=1
1 k

S = —Z £, sin 6, (1)
n i=1

R=]C2+S,° (12)

degerleri hesaplanir.
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1.4.3. Dairesel Ortanca

Birim g¢ember iizerinde noktalar seklinde verilen dairesel verileri iki es parcaya
ayiran degere dairesel ortanca denir. Eger dairesel verilerin sayisi (n) ¢ift ise verileri iki es
parcaya ayiran deger en yakin iki veri noktasi arasindaki uzakligin yarisinda yer alir
(Berens, 2009). Eger n tek ise ortanca veri noktalarindan birine karsilik gelecektir. Ortanca

0 ile gosterilir ve

6+ 6+2m

f@as = F(6)d6 = (13)

2] f+m
biciminde tanimlanan integralin ¢6ziimii ile bulunur. Ortanca tek bir tane olmayabilir ama
biitlin tek tepe degerine sahip dagilimlar tek ortancaya sahiptir (Mardia K. V., 1972).

Gruplandirilmig dairesel veriler i¢in ortanca hesaplanirken (14) esitligi kullanilir.

(%;f") b (14)
fi1 —fo

=1+
Burada; ! medyan smifinin alt sinirmni, f; medyan sinifinin (6; — 180°,6;)
araligindaki sikligini, £, medyan simifindan bir sonraki sinifin (8; — 180°, 8;) araligindaki

sikligini, h smif araliginin uzunlugunu gostermektedir (Mardia K. V., 1972).
1.4.4. Dairesel Mod

Dairesel mod, dairesel veri setinin en fazla yogunlagtigi yon anlamina gelir. Mod,
ortanca gibi en biiyilk ve en kiiciik sayilar1 dikkate almadigi i¢in u¢ degerlerden
etkilenmez. Buna karsilik gézlem sayisinin kiigiik oldugu durumlarda mod degerinin fazla
bir agiklayiciligr yoktur. Daire iizerinde noktalar seklinde verilen bir dairesel veri setinin
modu dairenin kesim noktasinin se¢ciminden sonra bilinen yontemle hesaplanir.

Gruplandirilmis bir dairesel veri seti i¢cin mod hesaplanirken (15) esitligi kullanilir.

) fo—fr
0=1+ * h 15
A — (15)
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Burada; [ mod sinifinin alt sinirini, fy mod sinifinin sikligini, f_; mod simifindan bir 6nceki
smifin sikligini, f,; mod sinifindan bir sonraki sinifin sikligini, h smif araliginin

uzunlugunu gosterir (Mardia K. V., 1972).
1.4.5. Dairesel Varyans

Dairesel varyans dogrudan ortalama bileske vektor uzunlugu ile ilgilidir. Dairesel
varyans bir veri kiimesinin yayilimin1 gostermektedir. Eger dairesel verilerin hepsinde bir
yone dogru yogunlagsma oluyorsa ortalama bileske vektor uzunlugu bire yakin olacaktir.
Eger dairesel veriler birim ¢ember iizerinde genis bir yayilim gosteriyorsa yani diizgiin bir
dagilim gosteriyorsa ortalama bileske vektdor uzunlugu sifira yakin veya esit olacaktir.

Dairesel varyans (Mardia K. V., 1972) de (16) esitligindeki gibi tanimlanmustir.

n

1 _
V=1——E 6, — 0
— ), cos(6; —0)

i=1
1 n
=1- HZ(COS 6; cos 8 + sin @; sin )
i=1

1 (16)
= 1—E(Cc059+Ssin6)

1 _ _ _ _
=1 —H(RCOSHCOSH + Rsin 6 sin 0)

1
=1—--R
n

Sonu¢ olarak dairesel varyans kisaca (17) esitliginde verilen formiil yardimiyla

bulunur.
V=1-R, 0<V<1 (17)

Eger ortalama bileske vektor uzunlugu 1’e yakin oldugunda dairesel varyans degeri
0’a yaklagir. Eger ortalama bileske vektor uzunlugu 0’a yakinsa dairesel varyans degeri 1’e

yaklasir.
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1.4.6. Dairesel Standart Sapma

Dairesel verilerinin standart sapmasinin hesaplanmasi i¢in birden ¢ok standart sapma

formiilii tanimlanmustir. Standart sapma i¢in (Zar, 1999) tarafindan onerilen formiillerden
biri,

s=+2(1-R), se[0,V2] (18)

bicimindedir. Bu formiile alternatif olarak gelistirilmis diger standart sapma formiilii ise

(19) esitligindeki gibi tanimlanmustir.

so =+v—=2(nR), sy € (0,00) (19)

Bu iki esitlikten tanim araligi smirli oldugu i¢in genellikle (18) esitligi kullanilir.
Dairesel varyansin kii¢iik degerler almasi durumunda standart sapma, (20) esitligi
kullanilarak hesaplanabilir (Mardia K. V., 1972).

s =2V (20)
1.4.7. Dairesel Sacilhhm

Dairesel sagilim,

1-p,
YL (21)
biciminde tanimlanir. Esitlikteki p, degeri ikinci trigonometrik momenti gostermektedir

(Fisher, 1993) ve ikinci trigonometrik moment,

n

Py = %2 cos2(6; — 0) (22)

i=1
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biciminde tanimlanir. Dairesel sagilim daha c¢ok dairesel ortalamanin giliven araliginin

hesaplanmasinda kullanilir (Peker & Bacanli, 2004).

1.4.8. Dairesel Standart Hata

Veri analizinde standart hata 6rnek ortalamalarinin standart sapmasidir. Dairesel veri

analizinde standart hata,

o= |2 (23)

biciminde tanimlanir. Dairesel standart hata, dairesel ortalama icin giiven araliklarinin

belirlenmesinde kullanilir (Mardia & Jupp, 2000).

1.4.9. Yogunlasma Parametresi

Olasilik teorisi ve istatistikte yogunlagsma parametresi olasilik dagilimlarinin
parametrik ailesinin sayisal parametrelerinin 6zel bir tiiridiir. Yogunlasma parametresi en
cok kullanildig1 dagilim von Mises dagilimidir. Yogunlagsma parametresinin biiyiik deger
almas1 dagilimin diizgiin dagilima daha c¢ok egilimi oldugunu gosterir. Yogunlagsma
parametresinin kiiciik deger almasi ise dagilimin sadece bir nokta etrafinda yogunlastigini
gostermektedir.

Yogunlagsma parametresi k’nin en ¢ok olabilirlik tahmini k;

=N -]

AR =—=R (24)

bigimindedir. Burada R;

A1 (x) = L(x)/1o(x) (25)
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bigiminde doniistiiriilmiis iki Bessel fonksiyonunun oranidir. x’nin en ¢ok olabilirlik

tahmin edicisi olan £’nin ¢6zimii,

( _ _. 5R® _
2R+R3+T, R < 0.53
K= ! —0.4+1,39R+043(1—R), 0.53<R<0.385
1 B (26)
3} =~ = R 2 085
R3 —4R? + 3R

bi¢iminde verilmektedir (Fisher, 1993).
1.5. Trigonometrik Momentler

Verilerin trigonometrik momentleri genellikle karmasik sayilar seklinde ifade

edilirler. Dairesel verilerin sifir yonii etrafindaki birinci trigonometrik momenti,
m} = C +iS = Re'® (27)

biciminde tanimlanir. Esitlik (27)’deki formiilasyonu genisletecek olursak dairesel

verilerin sifir yonii etrafindaki p-inci momenti,

!

m, = a, + ib, = R,e'% (28)

bi¢iminde ve (28) esitligindeki a,, ve b, terimleri,

n n

1 1
= — E 0;, b, =— E inpo;
a, cosp p sinpb; (29)

j=1 j=1

seklinde tanimlanir. Esitlikteki ﬁp ve H_p ifadeleri {p6;,p0,, ..., pb,} dairesel verileri igin
dairesel ortalama ve ortalama bileske vektor uzunlugu anlamina gelmektedir. Ortalama

etrafindaki p-inci trigonometrik moment,
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m, = a, + ib, (30)

bi¢iminde ve (30) esitligindeki a, ve l_)p terimleri,

n

n
1 _ — 1 _
a, =;z cosp(8; —0), b, =—Z sinp(6; — 0 (31)

n

j=1 j=1
seklinde tanimlanir. Bu durumda ortalama etrafindaki birinci moment m; = R’ye esit olur.

Dairesel verilerde trigonometrik momentler dairesel dagilimlar teorisinde énemli bir rol

oynamaktadir.
1.5.1. Dairesel Basiklik ve Carpikhik Katsayisi

Dairesel verilerin simetri Olgiisii olan ¢arpiklik katsayisi (§) ve verilerin tepe

noktasmin 6lgiisii olan basiklik katsayis1 (k) (Mardia & Jupp, 2000) tarafindan,

_ Rysin(6,—-26)
S = N (32)
(1-R)2

R,cos(6,—20)—R,

k= (1—-R)?

(33)

bigiminde tanimlanmastir.

1.6. Dairesel Dagilimlar

Olasilik dagilimlar istatistiksel veri analizinde Onemli bir yer tutar. Dogrusal
verilerdeki dagilimlara karsilik olarak dairesel veriler i¢in de c¢esitli dagilimlar vardir.
Dairesel dagilim, biitiin olasiliklar1 birim g¢emberin g¢evresinde yogunlasan bir olasilik
dagilimidir (Jammalamadaka & Gupta, 2001). Bu dagilimlari tanimlamadan 6nce dairesel

yogunluk kavrami verilmelidir. Dairesel dagilimlar genellikle dairesel bir yogunluk olarak
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tanimlanirlar. Dairesel bir olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki temel oOzelliklere
sahiptir.
1. V@ igin f(0) = 0’dur.
2. f fonksiyonu 2 periyoduna gore peryodiktir. Yani
f(8) = f(6 + k.2m) dir.

.6
3. V6, igin f60°+2"

f(68)dd = 1 olmaldur.

Birim ¢ember lizerinde verilerin dagilimini belirlemenin bir yolu dagilim fonksiyonu
yardimiyla olur. Dairesel dagilimlar kesikli veya mutlak siirekli olmak {izere ikiye
ayrilirlar. Dairesel dagilimlarda 6 dairesel rastgele degiskenleri radyan cinsinden olgiiliir.
Bu rastgele degiskenler [0,27) veya [—m, ) araliginda deger alir. ilk olarak bir baslangig

yonii ve yonelimi segildigi varsayilir. Daha sonra rastgele 8 agisinin dagilim fonksiyonu F,

F(x)=Pr(0< 60 <x), 0<x<2m (34)

F(x+2m)—F(x) =1, —00 < x < (35)

bi¢iminde tanimlanir. Esitlik (35) herhangi bir yay uzunlugu 27 olan dairesel rastgele
degiskenin olasiligmin bire esit oldugunu gostermektedir. Eger a < f < a + 2w ise
Pr(a < 6 < pB) olasiligy,

B
Prla <6 <pB)=F(B)—F(a) = f dF (x) (36)

a

biciminde hesaplanmaktadir. Dagilim fonksiyonu sagdan siirekli bir fonksiyondur ve

dogrusal dagilim fonksiyonun tersine dagilim fonksiyonu,
lim,_ o, F(x) =0 lim,,_ o F(x) =—o0 (37)
ozelliklerini saglamaktadir. F dagilim fonksiyonu sifir yoniinlin se¢imine bagli olmasina

ragmen F(fB) — F(a) bu segime bagl degildir (Mardia & Jupp, 2000). Eger dagilim

fonksiyonu mutlak stirekli ise yani —o0 < a < f < oo ise olasilik yogunluk fonksiyonu,
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B
[ @30 =) - @ (38)

biciminde tanimlanir. Birim c¢ember {iizerindeki en temel dagilim dairesel diizgiin
dagilimdir. Diger 6nemli dagilimlar; “VVon Mises Dagilimi1”, “Sarmal Normal Dagilim” ve
“Uggen Dagilim” dir. Von Mises dagilimi bilinen normal dagilima benzer olarak, dairesel

veri analizi teorisinin olusturulmasinda onemli bir rol oynamaktadir (Mardia & Jupp,

2000).
1.6.1. Dairesel Diizgiin Dagilhm

Elde edilen dairesel veriler cemberin cevresi iizerinde herhangi bir yone dogru
yogunlasma gostermeden diizgiin olarak yayillim gosteriyorsa veriler dairesel diizgilin
dagilima sahip demektir. Dairesel diizgiin dagilim her rastgele degisken igin sabit olasilik
degerini veren tek dagilimdir (Mardia & Jupp, 2000). Dairesel diizgiin dagilimin olasilik

yogunluk fonksiyonu,
1
f@=5-, 0<6<2m (39)

bigiminde tanimlanmaktadir. Dairesel diizgiin dagilimda birim ¢ember {izerinde bulunan
tim veriler esit olasiliga sahiptir. Bu nedenle dairesel diizgiin dagilim izotopik dagilim
veya rastgele dagilim olarak da bilinmektedir (Jammalamadaka & Gupta, 2001). Dagilim
diizgliin dagilim olmadig1 zaman birim ¢ember iizerinde temsil edilen verilerde farkli

yonlerde yogunlagsmalar goriilmektedir.
1.6.2. Von Mises Dagilim

Von Mises dagilimi ilk kez bir istatistik modeli olarak von Mises tarafindan 1918
yilinda ortaya atilmistir (Von Mises, 1918). Gumbel ve digerleri tarafindan 1953 yilinda
dairesel normal dagilim olarak adlandirilmistir, normal dagilimla benzerlikleri ve dagilimin

onemi incelenmistir (Gumbel, Greenwood, & Durand, 1953). Dairesel verilerin uygulama
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problemlerinde genellikle von Mises dagilimi kullanilmaktadir. Von Mises dagilimina

sahip bir 6 rassal degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu, (40) esitligindeki gibi verilir.

elcos@-1)  0<g<2n (40)

fO;mr) = 2mly (k)

Bu esitlikteki 0 < u < 2m, k>0 von Mises dagilimmin parametreleridir. Bu
fonksiyon VM (u, k) ile de ifade edilebilir. Burada p parametresi dairesel ortalama,
parametresi ise yogunlagsma parametresi olarak tanimlanir. Von Mises dagiliminda
degerinin biiyiik olmas1 anakiitle ortalamasi ve modu etrafinda daha biiyiik bir kiimelenme
oldugunu gosterir. Buna gore, k dairesel ortalamaya iliskin yogunlasmayir &lgen bir
parametredir (Jammalamadaka & Gupta, 2001). Iy(x), birinci tiir ve sifir sirasinda
dontistiiriilmiis Bessel fonksiyonudur ve Esitlik (41)’deki gibi tanimlanir (Mardia K. V.,
1972).

IO(K) — %LGexc05(¢—#)d¢ — i (g)Zr (T!)—z (41)
r=0

Daha once de belirtildigi gibi, von Mises dagilimi dairesel veri analizinde en sik
kullanilan dagilimdir. Ancak, c¢ember {izerindeki normal dagilim olarak kabul
edilebilmesine karsin, normal dagilimin tim Ozelliklerine sahip degildir (Upton &

Fingleton, 1989).
1.6.3. Sarmal Normal Dagilim
Sarmal normal dagilim (u, 02) parametreli normal dagilimm birim ¢ember iizerinde

sarmal sekilde tekrarlanmasiyla elde edilmistir. Bu dagilim fonksiyonu WN(y, p) ile ifade

edilir ve sarmal normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu,

1~ (—(6—p+2mK)?
£(6; ) = Zexp{( L ””)} #2)

oV 2r 202
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o2

bigiminde tanimlanir. Olasilik yogunluk fonksiyonundaki p = e 2’dir. Sarmal normal
dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu normal dagilimin karakteristikleri kullanilarak elde
edilmistir (Jammalamadaka & Gupta, 2001). 8 = u oldugu durumda sarmal normal

dagilim simetrik ve tek modlu bir dagilim olur.
1.6.4. Ucgen Dagilim

Olasilik yogunluk fonksiyonunun grafigi ticgen seklinde olan {iggen dagilimin

olasilik yogunluk fonksiyonu,
1
f(6;p) =o—{4—n’p +2mpln— 01}, 0<6<2m (43)

D - < .- 4 < <
bicimindedir. p liggen dagilimin parametresidir ve 0 < p < = araliginda deger alir.

1.7. Kimeleme Analizi

Insanoglu var oldugundan bu yana etrafinda bulunan nesneleri bazi 6zelliklerine gore
siniflara ayirma egiliminde olmustur. Birimlerin sayis1 arttikca birimleri siniflandirmak
daha da zorlasmis ve yeni teknikler bulmayi gerektirmistir. Bu gereksinim sonucu
kiimeleme analizi kavrami ortaya ¢ikmistir (Giinay Atbas, 2008). Kiimeleme analizi ¢ok
degiskenli veri analiz yontemlerinden biridir. Kiimeleme analizi, bir arastirmada incelenen
birimleri aralarindaki benzerliklerine ve farkliliklarina gore belirli gruplar iginde
toplayarak smiflandirma yapmayi, birimlerin ortak 6zelliklerini ortaya koymayr ve bu
smiflar ile ilgili genel tanimlamalar yapmayi saglayan bir yontemdir. Kiimeleme isleminde
kiime icindeki elemanlarin benzerligi fazla, kiimeler arasi benzerlik ise az olmalidir.
Burada amag; gruplanmamis verileri benzerliklerine gore siniflandirmak ve arastirmaciya
uygun, ise yarar Ozetleyici bilgiler elde etmede yardimci olmaktir. Diger bir amag ise,
benzer elemanlarin gruplanmasiyla veri setini kiigiiltmektir (Istk & Camurcu, 2010).
Kiimeleme analizi giiniimiizde veri madenciligi, bankacilik, pazarlama, tip, sosyoloji,
kriptoloji gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir.

Cesitli nesnelerden olusan topluluga klasik mantikta kiime denir. Kiime teorisinin

temeli bir elemanin kiimeye ait olmasi veya olmamasina dayanir. Bir veri toplulugunu
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kiimelere ayirirken bircok farkli kiimeleme segenegi olusturulabilir. Bu kiimeleme
secenekleri bazi kriterlere gore degerlendirilip en iyi kiimeleme segenegini bulmak bir
optimizasyon problemi olarak ele alinabilir. Verilerin gruplandirilmasi sirasinda ii¢ temel
asama vardir.

1. Verilerin gruplandirilacagi optimum kiime sayisi belirlenmelidir. Verilerin dogru
gruplandirilmasinin yani sira grup sayisinin belirlemesi de kiimeleme isleminde
degerlendirmeye alinir.

2. Verilerin gruplandirilmasi sirasinda kullanilacak benzerlik 6l¢iitii belirlenmelidir.
Bu benzerlik o6lgiitii ayn1 kiime igerisindeki verilerin maksimum oranda benzerlik
gostermesini saglarken diger gruptaki verilerle maksimum oranda farklilik
gostermesini saglamalidir. En yaygin olarak kullanilan benzerlik 6l¢iitii mesafeye
dayal1 benzerliktir.

3. Kiimeleme islemine en hizli sekilde gergeklestirecek yontem belirlenmelidir
(Ortaker & Gologlu, 2012).

Yonsel verilerin kiimelenmesine istatistiksel agidan bakilirsa, kiimeleme yontemleri
genel olarak iki kategoriye ayrilabilir. Bunlar dagilima bagimli kiimeleme yaklagimlar ile
dagilimdan bagimsiz kiimeleme yaklagimlaridir. Dagilima bagimli yaklasimlardan en
yangin yontemler en biiylik beklenti algoritmasi (EM) (Dempster, Laird, & Rubin, 1977)
(McLachlan & Basford, 1988) ile bulanik c-yonsel (FCD) (Yang & Pan, 1997)
algoritmalaridir. Dagilimdan bagimsiz yaklasimlardan ise en yaygin kullanilan1 parcali
kiimeleme yontemleridir. Parcali kiimelemenin en bilinen algoritmalari k-ortalamalar
(MacQueen, 1967) algoritmasi ve bulanik c-ortalamalar (FCM) kiimeleme algoritmasidir.

Gilintimiizde dairesel veriler i¢in kiimeleme analizi bir¢ok uygulama alaninda giderek
Oonem kazanmaktadir. Dairesel istatistikte baslica kaynaklar olarak Batschelet (1981),
Fisher (1993) ve Mardia (2000) kitaplar1 verilebilir. Bu kitaplarda dairesel verilerin analizi
icin degerli istatistiksel yaklagimlar verilmistir.

Genel olarak istatistiksel analiz, say1 dogrusu lizerinde degisim gosteren veriler i¢in
kullanilmaktadir (Kaufman & Rousseeuw, 1990). Ancak say1 dogrusu iizerindeki verilerde
calisan geleneksel istatistik yontemleri dogasi geregi yonsel veriler iizerinde
calismamaktadir. Bunun en biiylik nedeni yonsel verilerin modiiler bir yapiya sahip
olmasindan kaynaklanmaktadir. Yonsel verilerde agisal degisim, [—m, 1) araliginda
tanimlanmigsa (1), (—m) noktalar1 arasinda, [0,2m) araliginda tamimlanmigsa (27), (0)

noktalar1 arasinda siireklidir. Ancak sayisal degerler agisindan bu sinirlarda siireksizlik



22

gostermesi geleneksel yontemlerin kullanimini gegersiz kilmaktadir. Bunun en net 6rnegi,
359° ile 1° arasinda 2° lik bir uzaklik varken sayisal farkta 358° lik bir uzaklik s6z konusu
olmaktadir.

Kiimeleme algoritmalar1 benzerliklerin 6l¢iisiinii veriler arasindaki uzakliklar1 temel
alarak hesaplamaktadir. Cember lizerinde verilen iki a¢1 8, ve 8, arasinda agisal olarak
saat yoniinde ve saatin ters yoniinde olmak tizere iki uzaklik bulunmaktadir. Genelde bu iki
uzakligin kisa olanin1 tercih edilmektedir (Mardia & Jupp, 2000).

Uzaklik kavramindaki bu karmasanin ¢oziimii i¢in (Ackermann, 1997) tarafindan

onerilen esitlikte dairesel uzaklik,

5=n—|n—|9a—9bl| (44)

bigiminde verilmistir. 8;; ol¢lst 8, ve ), arasinda iki yayin kiigiik olaninin uzunlugunu

vermektedir.

Iki a¢1 arasindaki uzaklik igin verilen diger bir yaklasim ise,

d=1-cos(6, —6,) (45)

bigiminde verilmektedir (Lund, 1999). (45) esitligindeki d uzaklig1 [0,2] araliginda deger
almaktadir. Gergekte (44) esitliginde verilen uzaklik Ol¢iimii gercek agisal uzaklig
vermesine ragmen bircok dairesel islemde yetersiz kalmaktadir. Dolayisiyla dairesel

verilerle ilgili islemlerde ¢cogunlukla (45) esitligi kullanilmaktadir.
1.8. Dagihmdan Bagimsiz Kiimeleme Yontemleri
1.8.1. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

En eski kiimeleme algoritmalarindan biri olan k-ortalamalar, 1967 yilinda J.B.
MacQueen tarafindan gelistirilmistir (MacQueen, 1967). En yaygin kullanilan gozetimsiz
O0grenme yoOntemlerinden birisi olan k-ortalamalar kiimeleme algoritmasimnin atama
mekanizmasi, her verinin sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bu nedenle, keskin

bir kiimeleme algoritmasidir. Merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi ana fikrine dayali bir
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metottur (Han & Kamber, 2006). K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi n tane nesneyi c
tane kiimeye bolmeyi amaclar. Kiime sayisi olan ¢ parametresi giris parametresi olarak
onceden belirlenir. Kiime i¢i benzerligin yiiksek fakat kiimeler arasi benzerligin diistik
olmasi amaclanir. Benzerlik kavrami dogal olarak vektorler arasindaki uzaklik temeline
dayanir. x ve y gibi iki vektor oldugunu varsayarsak bu vektorler arasindaki mesafe oklid

uzakligi olarak bilinir ve d(x, y) ile gosterilir.

d(x,y) = (46)

K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, goézlemleri kiimelerin Onceden belirlenen
sayisina gore gruplandirir. Boylece her biri tek gézlemden olusan ¢ tane kiime ile isleme
baslanir ve her bir yeni gézlem en yakin ortalamali gruba eklenir. Gruba yeni bir gézlem
eklendikten sonra kiime ortalamasi yeniden hesaplanir. Bu siire¢ tiim gozlemler gruplara
atanincaya kadar devam eder. Tiim gozlemler gruplara atandiktan sonra atandiklari kiime
ortalamasindan daha yakin kiime ortalamasi varsa, gézlemlerin yerleri degistirilmektedir.
Amag diger kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi, gerceklestirilen kiimeleme islemi
sonucunda elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum, kiimeler arasi
benzerliklerinin ise minimum olmasini saglamaktir (Giinay Atbas, 2008). Kiime benzerligi,
kiimenin agirlik merkezi kabul edilen bir birim ile kiimedeki diger birimler arasindaki

uzakliklarin ortalama degeri ile 6lglilmektedir (Han & Kamber, 2006).

Algoritma 1. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

Adim 1:n tane veriden c tane veriyi rastgele se¢. Secilen ¢ tane veri kiime merkezlerini

temsil eder (vq, vy, ..., V). Kiime ortalamalarini (47) esitligini kullanarak hesapla.

Vo = — Xic (47)

Adim 2: Tiim verilerin kiime ortalamalarina olan uzakliklarini hesapla.

Adim 3: Geriye kalan (n — ¢) veriyi kendisine en yakin kiimeye ata.
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Adimm 4: Verilerin hepsi en yakin kiimelere atandigi zaman tekrar ¢ tane kiime igin
merkezleri hesapla.
Adim 5: Kiime merkezlerinde bir degisiklik olmayincaya kadar Adim 2 ve Adim 3’i

tekrarla

Kiimeleme isleminin basarisint 6lgmek i¢in degisik performans gostergeleri
olusturulabilir. K-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin degerlendirilmesinde en yaygin
olarak karesel hata kriteri olan SSE kullanilir ve kiimelemenin basaris1 hakkinda 6nemli bir

bilgi verir. Karesel hatalarin toplamu,

1= -yl @

j=11i=1

biciminde hesaplanir. (48) esitliginde ¢ merkez sayisini, n veri sayisini, ||xl] - vj” ise xl]
verisinin j. merkeze olan uzakligimi gostermektedir. j. kiimedeki Orneklerin ortalama

vektori (49) esitligindeki gibi hesaplanir (Pang-Ning, Steinbach, & Kumar, 2006).

1
G = ;}z B (49)

XEC]'

Bu kriter sonucu c tane kiimenin olabildigince yogun ve birbirinden ayri
sonuglanmasi hedeflenmeye calisilir. Algoritma, karesel-hata fonksiyonunu azaltacak c
parcay1 belirlemeye gayret eder (Miller & Han, 2009). En diisiik SSE degerine sahip
kiimeleme sonucu en iyi sonucu verir. Karesel hata kriteri verilerin kiime merkezlerine
olan uzakliklarinin karelerinin toplamidir (Isik, Meltem; Camurcu, A. Yilmaz, 2007). Bu
algoritmanin Ustiinliigii, biiylik veri setlerinde calisildiginda basit ve hizli olmasidir.
Sakincasi ise her iterasyonda ayni sonucu iiretmemesidir. Ciinkii ortaya ¢ikan kiimeler

baslangi¢ rastgele atamasina baghdir.
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Sekil 8. K-ortalamalar algoritmasiyla iki kiimeye ayrilmis veri

1.8.2. Bulanik C-Ortalamalar (FCM) Kiimeleme Algoritmasi

Bazi1 kiimeleme problemlerinde kiimeler birbirinden k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasinda oldugu gibi belirgin bir sekilde ayrilmiyorsa ya da bazi birimler kiime
tiyeliginde kararsizsa, klasik kiimeleme yontemleri yerine bulanik kiimeleme yontemleri
tercih edilmelidir. Bulanik c-ortalamalar (FCM) kiimeleme algoritmasi, bulanik kiimeleme
tekniklerinden en iyi bilinen ve en yaygin kullanilan yontemdir. Bulanik c-ortalamalar
kiimeleme algoritmast 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve 1981°de Bezdek
tarafindan gelistirilmistir (Hoppner, Klawonn, Kruse, & Runkler, 2000). FCM algoritmasi
ama¢ fonksiyonu temelli bir metottur ve verilerin birden fazla kiimeye farkli iiyelik
dereceleriyle ait olabilmesi prensibine dayanir. Bulanik mantik prensibi geregi bu iiyelik
dereceleri [0,1] arasinda degisen degerler almaktadir ve bir verinin tiim kiimelere ait iiyelik
derecelerinin toplami 1 olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait
olma tiyeligi diger kiimelere ait olma liyeliginden daha biiyiik olacaktir.

D-boyutlu bir Euclidean uzayinda N ornekten olusan bir X = {x;, x5, ..., xy} Veri
kiimesinin verildigini varsayalim (x; € R?). Kiimeleme, bu veri kiimesinin, kiime
merkezleri {vy, vy, ..., Vj, .., U} olan c tane alt kiimeye ayrilmasi islemidir. Veri kiimesini

alt kiimelere ayirirken istenen optimal kriter amac¢ fonksiyonunu minimize etmektir.
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Algoritma, en kiigiik kareler yonteminin genellemesi olan (50) esitligindeki amag
fonksiyonunu o&teleyerek minimize etmek igin calisir (Hoppner, Klawonn, Kruse, &

Runkler, 2000).

2
Jm |x: — Vj|| (50)

2,2,

i=1j=1

N C
=1

Burada m degeri bulaniklastirma parametresidir 1 < m < oo araliginda degerler
alabilmektedir ama genelde degeri 2 olarak secilmektedir. y;; ise i. elemanin j. kiimedeki
tiyelik degeridir ve (51-53) esitliklerindeki kosullar1 saglamak zorundadir (Bezdek J. C.,
1981).

HUij € [0,1], v l,] (51)
C
j=1
N
i=1

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi basit bir yontem olmasinin yani sira, tiim bulanik
kiimeleme yontemlerin igerisinde hala en yaygin kullanima sahip olan bir yontemdir
(Bezdek J. C., 1981). Temel olarak k-ortalamalar algoritmasina ¢ok benzemekle beraber
FCM algoritmasinin, k-ortalamalar algoritmasindan en 6nemli farki verilerin her birinin
sadece bir sinifa dahil edilme zorunlulugunun olmamasidir (Isik & Camurcu, 2010). FCM

kiimeleme algoritmasi asagidaki gibi verilebilmektedir.

Algoritma 2. Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

Adim 1: Verileri (x;), onceden belirlenen kiime sayisini ¢ € [2,N), bulaniklastirma
parametresini (m > 0) ve durdurma Kriterini (¢ > 0) algoritmaya giris verileri olarak

Ver.
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Adim 2: Baslangig iyelik degerlerini u(® = [1;;], [0,1) aralifinda diizgiin dagilimdan
rastgele olarak belirle, cevrim sayacini bire (t = 1) esitle.

Adim 3: t. ¢evrimini baslat,

Adim 4: Yeni iiyelik degerlerini kullanarak kiime merkezlerini (54) esitligi yardimiyla
hesapla,

N m
=1 Ui Xi
v =2 (=1.2,..,0) (54)
i= 1:”1]

Adim 5: Uyelik degerlerini (55) esitligi yardimryla giincellestir,
-1

c 2
Z ”xl B v]” (55)
l2c; — viell

k=1

Adim 6: (56) esitsizligi saglaniyorsa dur, yoksa t degerini bir artir ve Adim 3.’¢ giderek

yeni ¢evrimi baslat,
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Sekil 9. Bulanik c-ortalamalar algoritmasiyla ii¢ kiimeye
ayrilan veri

1.8.3. Bulanik Kiimeleme Algoritmalarinda Optimal Kiime Sayisi

Kiimeleme analizinde, anlaml1 ve saglikli sonuglara ulasabilmek i¢in en uygun kiime
sayisinin belirlenmesi 6nemli bir problemdir. Cogu kiimeleme algoritmasinda kiime say1s1
algoritmaya giris parametresi olarak verilmektedir. Birgok ¢alismada, arastirmacinin kiime
say1s1 hakkinda 6n bilgisinin olmamasi, bulunan kiime sayisinin gergek kiime sayisindan az
ya da ¢ok olup olmadiginin bilinmemesine yol agmaktadir. Eger bulunan kiime sayisi
gercek kiime sayisindan az ¢ikarsa, mevcut kiimelerden bir veya birkagi birlesmek
durumunda olacaktir, ¢ok ¢ikarsa mevcut kiimelerden bir veya birkagi boliinmelere
ugrayacaktir. Farkli baglangic kiime sayist se¢imleri, farkli kiimelenmelerin ortaya
¢ikmasina sebep olur. Onun icin, kiilmelenme analizinden sonra her bir bulanik kiimenin
dogrulamasinin yapilmast gereklidir (Murat & Sekerler, 2009). Optimal kiime sayisinin
belirlenme islemlerine genel olarak Kiime Gegerliligi (Cluster Validity) ad1 verilmektedir.
Bazi karmasik yapilar igeren verilerde, kiime iiyeliklerindeki karasizliklar nedeniyle, kiime
gecerlilik indeksleri en uygun kiime sayisini belirlemede birbirleri ile gelisen sonuglar
verebilmektedir. Ayrica hangi indeksin en uygun kiime sayisini belirledigini ortaya koyan

bir 6l¢lit de bulunmamaktadir (Alpaslan, Erilli, Yolcu, Egrioglu, & Aladag, 2011).
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Genel olarak, en uygun kiime sayisinin belirlenebilmesi igin iki kriterden bahsedilir.
Bu kriterlerden ilki kiime elemanlarinin birbiriyle olan yakinliklarini 6l¢gen yogunluk kriteri
digeri de iki kiimenin birbirinden ne kadar ayrildiklarin1 gésteren yani iki kiime arasindaki
mesafeyi 6l¢en ayrilma kriteridir.

Iki boyutlu verileri kiimelere ayirirken bu verilerin dagilimmm gérsel olarak
yorumlayip kiime sayisina karar verebiliriz. Ancak verilerin boyut sayisi arttikca kiime
sayisina karar vermekte zorlandigimizdan ve arastirmacinin kiime sayisina karar
vermedeki Oznelligini minimize etmek i¢in kiime gegerlilik indekslerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu kiime gegerlilik indekslerinden literatiirdeki en ¢ok kullanilanlari

sunlardir:

1.8.3.1. Boliinme Katsayis1 (PC) ve Boliinme Entropisi (CE)

Boliinme katsayisi ve bdliinme entropisi indeksi Bezdek tarafindan Onerilmistir
(Bezdek J. C., 1974). Bu kiime gegerlilik indekslerinin dezavantaji sadece tiyelik
derecelerini kullanmasidir ve kiimelerin veri yapilarint goz 6nlinde bulundurmamasidir
(Kim, Lee, & Lee, 2004). Boliinme katsayisi indeksi (PC) iki bulanik kiimenin st iiste
gelme miktarini Olger ve (57) esitligi yardimiyla hesaplanir. Optimum kiime sayisi, bu

indeksin maksimum degerine karsilik gelen kiime sayisidir.

N 2
j=1 2§=1 i (57)
n

Vpc =
Boliinme entropisi indeksi kiime ayrimlarmin bulanikligini 6lger (Murat & Sekerler,
2009) ve (58) esitligi yardimiyla hesaplanir. Optimum kiime sayisi, bu indeksin minimum
degerine karsilik gelen kiime sayisidir.
1 &
Vpp = — zz Z[Hijloga(ﬂij)] (58)

j=11i=1
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1.8.3.2. Xie-Beni Indeksi(XB)

Xie ve Beni tarafindan gelistirilen bu indeks, yogunluk ve ayrilma gecerlilik
fonksiyonu olarak da bilinir (Xie & Beni, 1991) ve (59) esitligi ile hesaplanir. Optimum

kiime sayis1, bu indeksin minimum degerine karsilik gelen kiime sayisidir.

N 2 2
— LX) ully — vl
X6 n(min|lv; — vi|[?)
i#k

(59)

1.8.3.3. Fukuyama and Sugeno indeksi(FS)

Fukuyama ve Sugeno tarafindan gelistirilen bu indekste de yogunluk ve ayrilma
kavramlarindan faydalanilmistir (Fukuyama & Sugeno, 1989). Bu formiildeki J,,, yogunluk
Ol¢iistinii, K,,, ise kiimeler arasindaki ayrilmanin derecesini gosterir ve (60-61) esitlikleri
kullanilarak hesaplanirlar. Optimum kiime sayisi, bu indeksin minimum degerine karsilik

gelen kiime sayisidir.

Ves = Jm (U, V: X) = K,y (U, V: X) (60)
N ¢ N ¢

ves = ). ) u = vl = Y > il ol (61)
j=1i=1 j=1i=1

1.8.3.4. K indeksi

Kwon tarafindan onerilen bu indekste Xie ve Beni indeksindeki kiime sayisinin veri
sayisina yakin olmasi egilimi azaltilmaya calisilmistir ve (62) esitligi kullanilarak
hesaplanmaktadir (Kwon, 1998). Optimum kiime sayisi, bu indeksin minimum degerine

karsilik gelen kiime sayisidir.
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?’=121¢=1Hi2j”x] 7-71” += 2 1”171_17”2

(62)
min||v; — vkll2
i#k

Vyg =

1.8.3.5. KT indeksi

Kesemen ve Tezel tarafindan 6nerilen bu indekste sadece kiime igi benzerlik degil
kiime dis1 farkliliklarda dikkate alinmistir (Kesemen & Tezel, 2013). Bir elemanin tiim
kiimelere tiyelik degerinin toplami bire esit oldugundan, elamanin ait oldugu kiimeye
uyelik degeri (u;;) olarak almirsa, iiye olmama degeri ise (1 — ;) olacaktir. Bu iki
degerin oranlanmasiyla elde edilen formiilasyon (63) esitliginde verilmistir. Optimum

kiime sayisi, bu indeksin maksimum degerine karsilik gelen kiime sayisidir.

i <(r #ZU) ) (63)

]:

KT indeksindeki T teriminin en iyi degerini bulabilmek igin bu terim [1,6]
araligindaki degerler (63) esitliginde yerine koyularak denenmistir ve en iyi sonucun 2
degeri ile elde edildigi goriilmiistiir.

Bu indeks diger kiime gegerlilik indeksleriyle karsilagtirilarak optimal kiime

sayisiin belirlenmesinde etkili bir yontem oldugu yiizde dogruluk degeri ile gosterilmistir.
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Sekil 10. KT indeksinin ylizde dogruluk degeri agisindan verilen diger
indekslerle karsilastirilmasi

1.9. Dagihima Bagimh Kiimeleme Yontemleri

1.9.1. En Biiyiik Beklenti (EM) Kiimeleme Algoritmasi

En biiyiik beklenti (EM) algoritmasi bir objenin hangi kiimeye ait oldugunu
belirlemede kesin mesafe Olgiitlerini kullanmak yerine tahminsel 6lgiitleri kullanmay1
tercth eder. EM algoritmasi ilk olarak Dempster, Laird ve Rubin tarafindan 1977 yilinda
ortaya atilmistir (Dempster, Laird, & Rubin, 1977). EM algoritmasi verinin eksik veri
olmast durumunda en ¢ok olabilirlik tahmini i¢in genel bir istatistiksel yontemdir. EM
algoritmas1 dongiisel (iteratif) bir algoritmadir. EM algoritmasinin her iterasyonu iki
adimda gergeklesir. EM algoritmasi beklenti (E) adimi ve maksimizasyon (M)
adimlarindan olusur. Bu adimlar belirli bir yakinsama kriteri saglanana kadar ardisik olarak
gerceklestirilir (Servi, 2009). E-adiminda gbzlenen verilerin parametrelerine ait kestirimler
kullanilarak bilinmeyen (kayip) veri ile ilgili en iyi olasiliklar tahmin edilirken, M-
adiminda ise tahmin edilen kayip veri yerine konulup biitliin veri iizerinden maksimum
olabilirlik hesaplanarak parametrelerin yeni kestirimleri elde edilir (Bruzzone & Prieto,
2002). EM algoritmast igin alinan parametre baslangi¢c degerlerinin se¢imi oldukga
onemlidir. EM algoritmasinin ardisik bir algoritma olmasi nedeniyle yakinsama bazi
durumlarda olduk¢a yavas olabilmektedir. Bazi durumlarda da EM algoritmasi
parametrenin global bir maksimum degeri yerine yerel bir maksimum degerine

yakinsayabilmektedir. EM algoritmasinin bu tiir dezavantajlarinin algoritmada yapilacak
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bazi yeniden diizenlemeler ile parametre baslangi¢ degerlerinin se¢imi i¢inde ayri bir
algoritma veya yontem kullanilmasi durumunda yerel maksimuma yakinsama tehlikesinin
ortadan kalkabilecegi ve hibrit algoritmalar kullanilirsa algoritmanin yakinsama hizinin
artabilecegi belirtilmistir (Servi, 2009). EM algoritmasi dogrusal verilere uygulanabildigi
gibi dairesel verilere de uygulanabilmektedir. Dairesel verilerin kiimelenmesinde en yaygin
kullanilan yontemlerden birisi EM (Dempster, Laird, & Rubin, 1977)- (Chang-Chien,
Hung, & Yang, 2012) algoritmasidir. Burada, © = {6, 6, ..., Oy} veri noktalarinin karigik
von Mises dagilimindan elde edilmis rastgele 6rnekler oldugu kabul edilmektedir. Dairesel

veriler i¢in kullanilan EM kiimeleme algoritmasi asagidaki gibi verilebilmektedir.

Algoritma 3. EM Kiimeleme Algoritmasi

Adim 1: Kiime sayisini ¢ € [2, N) ve tolerans degerini (¢ > 0) belirle,

Adim 2: Asagidaki kosullar altinda baslangig gosterge z(*) degerlerini rastgele belirle,

Zl'jNUd(O,].) ) ZZL']' =1 (64)

Burada U;(0,1), {0,1} degerlerine sahip ayrik diizgiin dagilimi gostermektedir.
Cevrim sayacini bire (t = 1) esitle.
Adim 3: (t). ¢evrimini baslat,

Adim 4: a® degerlerini, z~V degerlerini ile (65) esitligini kullanarak hesapla,

G=x 7, (=120 (65)

Adim 5: v® degerlerini z~D degerleri ile (66) esitligini kullanarak hesapla,

i=1

N N
v; = atan2 (z Zij sin(@i),ZZij cos(@J), (j=12,..,0 (66)
i=1

Burada atan2 fonksiyonu [—m, ) araliginda tanimli ters tanjant fonksiyondur.
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Adim 6: k® degerlerini ztD, v® ve 8 degerleri ile (67) esitligini kullanarak hesapla,

N

= A_l (Zé\l:l Zij COS(Bi - U])
;=
i=1%ij

), (j=12,..,0) (67)

Burada A~1(x) Batschelet tablosundan hesaplanabilir (Fisher, 1993).

Adim 7: z® degerlerini a®, v®, k® ve 8 degerleri ile (68) esitligini kullanarak hesapla,

ajf(gi; Uj,Kj) (l = 1,2, ,N

- o 68
Y coraf O ve k) J=12,..,0) (68)

Burada f(6; v, k) fonksiyonu von Mises dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonunu
gostermektedir.
Adim 8: (69) esitsizligi saglaniyorsa dur, yoksa t degerini bir artir ve Adim 3.’e giderek

yeni ¢evrimi baglat,

[z = zV] < & (69)

1.9.2. Bulanik C-Yonsel (FCD) Kiimeleme Algoritmasi

Bulanik c-yonsel (FCD) kiimeleme algoritmast Yang ve Pan (1997) tarafindan
gelistirilmistir (Yang & Pan, 1997). Bu algoritma verilerin birden fazla kiimeye [0,1]
arasinda degisen degerler alan farkli iiyelik dereceleriyle ait olabilmesi saglayan bir
kiimeleme algoritmasidir. FCD ve EM kiimeleme algoritmalar1 esas yapist itibari ile
birbirine ¢ok benzemektedir. Bu nedenle FCD kiimeleme algoritmast EM algoritmasiyla
ayn dezavantajlara sahiptir. Fakat EM algoritmasindan farkli olarak FCD algoritmasinda,
her wveri noktasinin tiim kiimelere olan iiyelik fonksiyonlar1 bulanik olarak
hesaplanmaktadir. Buradaki genel kabul, ® = {6, 0,, ..., Oy} veri noktalarinin karisik von
Mises dagilimindan elde edilmis rastgele ornekler oldugudur. FCD kiimeleme algoritmasi

asagidaki gibi verilebilmektedir.
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Algoritma 4. FCD Kiimeleme Algoritmasi

Adim 1: Istenen kiime sayisim c € [2,N), bulaniklastirma parametresini (m > 1),
durdurma kriterini (¢ > 0) ve w > 0 degerini belirle, Cevrim sayacini bire (t = 1)
esitle.

Adim 2: Asagidaki kosullar altinda baslangig iiyelik degerlerini rastgele 1(®) belirle,

Burada U(0,1), [0,1] araliginda siirekli diizgiin dagilimdir.
Adim 3: (t). ¢evrimini baglat,

Adim 4: a® degerlerini, p~b degerlerini kullanarak hesapla,

N oum
i= ij .
@ =e——" _ (j=12..0) (71)

Adim 5: v® degerlerini p®~b degerleri ile (72) esitligini kullanarak hesapla

N N
v; = atan2 (Z ,ug-l sin(6;), Z ,u}}l cos(Gi)>, (j=12,..,0) (72)
i=1 i=1

Burada atan2 fonksiyonu [-m,r) araliginda tanimli ters tanjant fonksiyondur.

Adim 6: k® degerlerini &, v® ve 6 degerleri ile (73) esitligini kullanarak hesapla,

— A1
KJ—A

<(21iv=1 uij cos(6; — v;))

N m
i=1Mij

), (j=12,..,¢) (73)

Burada A~ (x) Batschelet tablosundan hesaplanabilir (Fisher, 1993).
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Adim 7: p® degerlerini a®, v®, «® ve 0 degerleri ile (74) esitligini kullanarak hesapla,

1 -1

/ (tos 2”“(‘0)“Ki“5(9'—Iﬁ)-wlogﬁn))m:i

\ k=1 (log(2mly (rct) ) — Ky cos(8; — vy) — wlog(ak))m 1 (74)

Adim 8: (75) esitsizligi saglaniyorsa dur, yoksa t degerini bir artir ve Adim 3.’e giderek

yeni ¢evrimi baslat,

[n® —pE D < e (75)




2. YAPILAN CALISMALAR

Onceleri uzun zaman alan birgok is giiniimiizde bilgisayar teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte otomatik olarak yapilmaktadir. Bu islemleri gergeklestirmek igin
siklikla yapay 0grenme teknikleri kullanilmaktadir. Yapay 6grenme tekniklerinde en temel
yaklasim karar verme siirecinde veri analizi yapilmasidir. Yo6nsel verilerin
gruplandirilmasinda gelistirilen birgok kiimeleme algoritmasi von Mises dagilimini temel
alarak gelistirilmistir. Bu yontemlerin en onemli eksikligi trigonometrik fonksiyonlar
yardimiyla hesaplanan yaklasik uzakliklar1 kullandiklari igin ger¢ek uzakliktan sapmalarin

yasanmasidir.
2.1. Yonsel Veriler I¢in Bulamik C-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

Bu calismada kiimeleme analizinde kullanilan FCM kiimeleme algoritmasinin esas
yapisi dikkate alinarak yonsel veriler i¢in uyarlanmistir. Yonsel veriler igin bulanik
c-ortalamalar (FCM4DD) kiimeleme algoritmasi yonsel veriler igin uyarlanan hizli ve basit
bir yontemdir. Bu yontem, yonsel veriler icin (45) esitliginde verilen uzaklik dl¢iisii yerine
(44) esitliginde verilen iki ag1 arasindaki farki temel alan bir yontemdir. Bu yontem
kullandig1 uzaklik 6l¢iisii bakimindan FCM algoritmasina benzerlik gostermektedir.

Yonsel veriler 0O ={6,,6,,..,0y} Dbiciminde verildigi gibi periyodik
X ={xq,x5, ..., %, ..., x5y} Dbiciminde de verilebilir. Eger veriler periyodik degerler

bigiminde verilmigse (76) esitligi yardimiyla yonsel verilere doniistiiriilebilir.

X 1

9, = 2m (? - E) (76)

burada T, x; degiskeninin periyodunu vermektedir.

Bu calismada yonsel veriler, 6; € [-m,m) araliinda tanimlanabilecegi gibi
0; € [0,2m) araliginda da tanimlanabilmektedir.

FCM4DD kiimeleme algoritmasi FCM kiimeleme algoritmasi gibi amag fonksiyonu
temelli bir metottur ve verilerin birden fazla kiimeye farkli liyelik dereceleriyle ait

olabilmesi prensibine dayanir. Onerilen kiimeleme algoritmasi, en kiiciik kareler
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yonteminin genellemesi olan (77) esitligindeki amag¢ fonksiyonunu minimize etmek igin

calisir.

Jm = Z uit||6: — d>j||2, 1<m< o (77)

N ¢
=1 j=1

L

Burada m degeri bulaniklastirma parametresidir ve genellikle degeri iki olarak segilir. ®; j.
kiime merkezini, p;; ise i. verinin j. kiimeye olan iiyelik derecesini gdstermektedir ve p;;

(51-53) esitliklerindeki kosullar1 saglamalidir. Yonsel veriler i¢in oOnerilen FCM4DD

kiimeleme algoritmast asagidaki gibi verilebilmektedir.

Algoritma 5. FCM4DD Kiimeleme Algoritmasi

Adim 1: Yonsel verileri (6;), 6nceden belirlenen kiime sayisini (c), bulaniklagtirma (1m)

parametresini ve durdurma kriterini (&) algoritmaya giris verileri olarak ver.
Adim 2: Baslangigtaki kiime merkezlerini cl)j(o) [—m, ) araliginda diizgiin dagilimdan

rastgele olarak belirle ve (t) ¢evrim indisini 1’e esitle.
Adim 3: (t). cevrimi baglat,
Adim 4: Her bir verinin gegici kiime merkezine gore iki a¢1 arasindaki farki (78) esitligiyle

hesapla ve bu farki [—m, ) araligina indirge,
Y = (|(9i — gbj) + 37T| mod Zn) -7 (78)

Adim 5: Bu fark yardimiyla tiyelik degerlerini (79) esitligini kullanarak hesapla,

2 -1

Cc £
= z <||1/Jij||>m‘1 i=12..,N 79)
N 2 j=12,c

k=1

Adim 6: 1ki a¢1 arasindaki fark ve yeni iiyelik degerleri kullanilarak kiime merkezleri (80)

esitligini kullanarak giincelle,
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¢(t+1) <¢(t) i= 1”” ¢11> mod 2n, (j=12,..,c) (80)

i= 1“1]

Adim 7: (81) esitsizligi saglaniyorsa dur, yoksa Adim 3.’e git ve (t+1). ¢evrimi baslat.

[® — pED| < e (81)

2.2.  Ornek Uygulamalar

Yonsel verilerin kiimelenmesinde kullanilan en yaygin iki yontem olan EM ve FCD
kiimeleme algoritmalari ile 6nerilen FCM4DD kiimeleme algoritmasinin basarimlart ve
FCM4DD algoritmasmin kiiresel verilere uygulanabilirligi 6 06rnek uygulamayla

gosterilmistir.

2.2.1.  Ornek Uygulama 1

Yontemlerin basarimlarini karsilastirmak i¢in 0.7VM (1r/3,2.3) + 0.3VM (4w /3, 3.8)
biciminde verilmis karisik von Mises dagilimindan Best ve Fisher’in benzetim yontemi
(Best & Fisher, 1979) kullanilarak rastgele 100 6rnek tiretilmistir. Bu 6rnekler EM, FCD
ve FCM4DD algoritmalari ile tek tek kiimelenmistir. Bu igslem 1000 kez tekrarlanarak her

yontem i¢in bulunan kiime merkezlerinin ortalamalar1 (¥;; 7,), Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Ornek Uygulama 1 igin kiimeleme yontemlerinin

karsilastirilmasi
Algoritmalar EM FCD FCM4DD
7, (deg) 59.7129 60.4142 59.9552
7, (deg) 239.6176 239.2764 240.2741
MSE 0.00006966| 0.00021177 0.00002350
ACT (sec) | 0.20307981| 0.10858994 0.00094319
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Burada ACT, ortalama hesaplama siiresini saniye cinsinden gostermektedir. MSE

ise ortalama hata karelerini gostermekte ve asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir.
1 _
MSE = > [((7, —/3)% + (D, — 41 /3)?] (82)

MSE sonuglarina gore en iyi sonucu FCM4DD algoritmasi vermektedir. Hesaplama
zamani acisindan FCM4DD algoritmasi diger iki algoritmaya gore oldukga {istiin bir basar1

gostermektedir.

270

Sekil 11. Ornek uygulama 1°deki verilerin EM
algoritmas1 sonucunda elde edilen Tyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi
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270

Sekil 12. Ornek uygulama 1°deki verilerin FCD
algoritmas1 sonucunda elde edilen iiyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi

270

Sekil 13. Ornek uygulama 1’deki verilerin FCM4DD
algoritmas1 sonucunda elde edilen {yelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi



42

2.2.2.  Ornek Uygulama 2

Bu Ornekte ortalamalari (w/3,4m/3) olan iki iiggen dagilimin karisik olasilik

T 27

41T 5T
3’3 '

)+0.5A (n,— ?) biciminde verilmis olsun. Bu

yogunluk fonksiyonu 0.5A (0, .

dagilimdan rastgele 100 6rnek olusturulmustur. Bu 6rnekler EM, FCD ve FCM4DD
algoritmalari ile tek tek kiimelenmistir. Bu islem 1000 kez tekrarlanarak her yontem igin

bulunan kiime merkezlerinin ortalamalari (v;; 7,), Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Ornek  uygulama 2  icin  kiimeleme
yontemlerinin karsilastirilmasi

Algoritmalar EM FCD FCM4DD
7, (deg) 60.1391 62.2927 60.0469
U, (deg) 240.0490| 240.17491 240.0006

MSE 0.00000662| 0.00161054| 0.00000067
ACT (sec) 0.03157753| 0.09850940| 0.00098954

MSE degerlerinin karsilagtirilmasinda FCM4DD algoritmas1 diger algoritmalara
gore oldukca iyi basar1 gostermesine ragmen birgok denemede EM algoritmasi ile yakin
MSE degerlerinin elde edildigi gozlenmistir. Onceki &rnekte oldugu gibi hesaplama

zamant acisindan FCM4DD algoritmas: iistiinliigiinii korunmaktadir.
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Sekil 14. Ornek uygulama 2’deki verilerin EM
algoritmas1 sonucunda elde edilen iiyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi

180

270

Sekil 15. Ornek uygulama 2’deki verilerin FCD
algoritmas1 sonucunda elde edilen {yelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi
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180

270

Sekil 16. Ornek uygulama 2’deki verilerin FCM4DD
algoritmas1 sonucunda elde edilen iyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi

2.2.3.  Ornek Uygulama 3

Bu ornekte, Stephens (Stephens, 1969) tarafindan verilen 76 kaplumbaganin
yumurtladiktan sonra gittikleri yonii gosteren gergek veriler kullanilmistir ve bu veriler

Tablo 3°de verilmistir.

Tablo 3. 76 kaplumbaganin yumurtladiktan sonraki hareket yonleri

8 9 13 13 14 18 22 27 30 34
38 38 40 44 45 47 48 48 48 48
50 53 56 57 58 58 61 63 64 64
64 65 65 68 70 73 78 78 78 83
83 88 88 88 90 92 92 93 95 96
98 100 103 106 113 118 138 153 153 155
204 215 223 226 237 238 243 244 250 251
257 268 285 319 343 350




45

Omek uygulama 3’deki verilerin rose diyagrami Sekil 17’de verilmistir. Bu
diyagrama gore verilerin iki kiime oldugu ve kiime merkezlerinin (60°, 240°) oldugu
goriilmektedir (Chang-Chien, Hung, & Yang, 2012).

180

Sekil 17. 76 kaplumbaganin yonelimlerinin rose
diyagrami

76 kaplumbaganin yonelimleri ti¢ kiimeleme yontemi ile tek tek kiimelenmistir. Bu
kiimeleme islemi 10 kez tekrarlanarak bulunan kiime merkezleri ile yukarida verilen kiime

merkezleri karsilastirilarak yontemlerin bagarimlar1 Tablo 4’de verilmistir.

Tablo4. Ornek uygulama 3  icin  kiimeleme
yontemlerinin karsilastiriimasi
Algoritmalar EM FCD FCM4DD
v, (deg) 62.1523 63.1797 62.5729
U,(deg) 236.0323 238.5114 239.1145
MSE 0.00620652| 0.00375486| 0.00225540
ACT (sec) 0.69558950| 0.15944514| 0.00269273
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Verilen kiime merkezlerine gore MSE ve ACT degerlerinde FCM4DD algoritmasi
en iyi sonucu vermektedir. Kiimeleme isleminin iiyelik degerlerine gore karsilastiriimasi
Sekil (18-20)’de verilmistir.

1—0m@mmc<>~<>©mj~ﬂummméu ~~~~~ O 00
N o S . _
06l . . o _
A — - . _
N . L - _

O-UEEDmmm~~D~D~~~§~~~<>~<><<><)0<><><§~<>~~~D~~~|:u:|—

0 9I0 150 2%0 360

Sekil 18. 76 kaplumbaganin yonelimlerinin EM algoritmasi sonucunda
elde edilen tiyelik degerleri

0 90 180 270 360

Sekil 19. 76 kaplumbaganin yonelimlerinin FCD algoritmasi sonucunda
elde edilen tliyelik degerleri
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0 90 180 270 360

Sekil 20. 76 kaplumbaganin yonelimlerinin FCM4DD algoritmasi sonucunda
elde edilen liyelik degerleri

Maksimum iyelik degerlerine gore keskinlestirme yapilarak kaplumbagalarin
yonleri degerlendirilirken, FCD algoritmasi ile tim denemelerde 61 kaplumbaga 60°
yoniinde 15 kaplumbaga 240° yoniinde gittigi bulunmustur. FCM4DD algoritmasi ile tiim
denemelerde 59 kaplumbaga 60° yoniinde 17 kaplumbaga 240° yoniinde gittigi
bulunmustur. EM algoritmasinda ise 4 denemede 60 kaplumbaga 60° yOniinde 16
kaplumbaga 240° yoniinde, 6 denemede ise 63 kaplumbaga 60° yoniinde 13 kaplumbaga
240° yoniinde gittigi bulunmustur. Bu sonuglara gére EM algoritmasinin tutarli olmadigi

gorilmektedir.
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180

Sekil 21. Ornek uygulama 3’deki verilerin EM
algoritmas1 sonucunda elde edilen iiyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi

180

270

Sekil 22. Ornek uygulama 3’deki verilerin FCD
algoritmas1 sonucunda elde edilen {yelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi
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180

270

Sekil 23. Ornek uygulama 3’deki verilerin FCM4DD
algoritmas1 sonucunda elde edilen iiyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi

2.2.4. Ornek Uygulama 4

Yontemlerin basarimlarimi karsilastirmak i¢in 0.3VM(m/2,25) + 0.3VM (=, 25) +
0.4VM(5m/3,25) bigiminde verilmis karisik von Mises dagilimindan Best ve Fisher’in
benzetim yontemi (Best & Fisher, 1979) kullanilarak rastgele 100 6rnek iiretilmistir. Bu
ornekler EM, FCD ve FCM4DD algoritmalar ile tek tek kiimelenmistir. Bu islem 1000
kez tekrarlanarak her yontem igin bulunan kiime merkezlerinin ortalamalar1 (vy; U,; U3),

Tablo 5’de verilmistir.



Tablo 5. Ornek uygulama 4 icin kiimeleme yontemlerinin

karsilastirilmasi
Algoritmalar EM FCD FCM4DD
7, (deg) 90.2071 89.0628 89.8338
7,(deg) 179.8445 180.3385 179.8775
75(deg) 299.2960 300.8880 299.5070
MSE 0.00017139 0.00054269|  0.00008702
ACT (sec) | 0.45024185 0.71844227|  0.00169275

Bu oOrnekte, MSE degerlerinin karsilastirilmasinda FCM4DD algoritmas1 diger
algoritmalara gore oldukca iyi basar1 gostermektedir. Hesaplama zamani agisindan
FCM4DD algoritmasinin {istiinliigii korunmaktadir. Ote yandan EM algoritmasinin
ortalama hesaplama zamanina gore oldukca kotli sonu¢ vermesinin baslica nedeni EM

algoritmasinin stabil bir yontem olmamasindan kaynaklanmaktadir.

270

Sekil 24. Ornek uygulama 4’deki verilerin EM
algoritmas1 sonucunda elde edilen iyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi
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180

270

Sekil 25. Ornek uygulama 4°deki verilerin FCD
algoritmas1 sonucunda elde edilen iiyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi

270

Sekil 26. Ornek uygulama 4’deki verilerin FCM4DD
algoritmas1 sonucunda elde edilen iyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi
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2.25.  Ornek Uygulama 5

Bu oOrnekte ortalamalar (m/2,m,5m/3) olan ii¢ liggen dagilimin karigik olasilik

T T 2T 9t 5m 11w

034A(— z —)+033A(— n—)+033A(— Sm —)

yogunluk e

fonksiyonu

bi¢iminde verilmis olsun. Bu dagilimdan rastgele 150 6rnek olusturulmustur. Bu 6rnekler
EM, FCD ve FCM4DD algoritmalar ile tek tek kiimelenmistir. Bu islem 1000 kez
tekrarlanarak her yontem igin bulunan kiime merkezlerinin ortalamalar1 (7;; U,; U3), Tablo

6’da verilmisgtir.

Tablo 6. Ornek uygulama 5 icin kiimeleme ydntemlerinin

Bu Ornekte,

karsilastirilmast
Algoritmalar EM FCD FCM4DD
v; (deg) 89.2385 90.0818 89.2115
U, (deg) 179.1986 179.1258 179.6384
U3(deg) 298.8556 298.6702 298.9577
MSE 0.00077120| 0.00077349| 0.00056014
ACT (sec) 1.01572538| 0.63729468| 0.00260909

MSE degerlerinin karsilastirllmasinda FCD

algoritmast

algoritmasiyla tiim denemelerde hemen hemen ayni sonuglari vermektedir. Hesaplama
zamani agisindan FCM4DD algoritmas: iistiinliigiinii korunmaktadir. Ote yandan EM
algoritmasinin ortalama hesaplama zamanina gore oldukca kotii sonu¢ vermesinin baslica

nedeni EM algoritmasinin kararli bir yontem olmamasindan kaynaklanmaktadir.
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270

Sekil 27. Ornek uygulama 5°deki verilerin EM
algoritmas1 sonucunda elde edilen iiyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi

180

240

270

Sekil 28. Ornek uygulama 5°deki verilerin FCD
algoritmas1 sonucunda elde edilen {yelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi
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270

Sekil 29. Ornek uygulama 5’deki verilerin FCM4DD
algoritmas1 sonucunda elde edilen iiyelik
degerlerinin kutupsal koordinatta gosterimi

2.2.6. Ornek Uygulama 6

Bu oOrnekte, FCM4DD algoritmasinin kiiresel veriler iizerindeki basarimini

gostermek i¢in ortalamalar ve standart sapmalari sirasiyla,

-GDGDEDN
Z B [083 023 083]

olan iki degiskenli normal dagilimdan (0.5,0.2,0.3) oranlarinda rastgele 100 Ornek
tretilmistir ve Sekil. 30(a)’da gosterilmistir. Sekil. 30(b)’de ise verilerin Onerilen
FCM4DD algoritmast kullanilarak kiimelere ayrilmis hali ve kiime merkezleri

gosterilmektedir. Ayrica bulunan kiime merkezlerinin ortalamalar1 Tablo 7°de verilmistir.
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.
\\h ;
) 3

(@) (b)

Sekil 30. Kiiresel verilerin benzetimlerindeki modellerden bir tanesinin gosterimi
(a) Kiiresel verilerin gosterimi; (b) FCM4DD algoritmasi ile kiiresel
verilerin kiimelere ayrilmasinin gosterimi

Tablo 7. Ornek Uygulama  6’nin

sonuglari
Algoritma FCM4DD
V16, V1p(deg) (30.4065, 88.9690)
V20, V24(deg) (60.5684, 42.5454)

V0, V34(deg) (134.9254, 89.6836)

MSE 0.00039001

ACT (sec) 0.1630

Bu ornekte, Tablo 7’deki MSE degerine bakildiginda FCM4DD algoritmasinin

kiiresel veriler lizerinde de oldukga 1yi sonuglar verdigi goriilmektedir.



3. BULGULAR VE SONUCLAR

EM, FCD ve onerilen yontem olan FCM4DD kiimeleme algoritmalar1 basarimlari
cesitli Orneklerle test edilmistir. EM algoritmas: yonsel veriler ilizerinde oldukca iyi
sonuclar vermesine ragmen ¢ogu zaman kararli olmamaktadir. Bu c¢alismada EM
algoritmasin1 kararli olmasi igin birgok kez calistirilarak ¢oziime gidilmistir. Ancak bu
durumda algoritmanin ¢alisma siiresini artirmaktadir.

FCD algoritmasi, EM algoritmasia gore daha kararli bir algoritmadir. Ote yandan
FCD algoritmas: tarafindan iretilen {yelik degerleri, FCM iiyelik degerlerinin
karakteristigine gore farklilik gostermektedir. Ornegin FCM algoritmasinda kiime
merkezindeki bir veri noktasinin o kiimeye olan tiyelik degeri 1 iken diger kiimelere olan
tiyelik degerleri sifir olmaktadir. Ancak FCD algoritmasinda bu durum degiskenlik
gostermektedir. Bir veri noktasinin kiimelere olan iiyelik degerleri arasindaki farklilik
kiime merkezine yakin olan noktalarin sayistyla iliskili oldugu goriilmektedir.

Tiim yontemlerin verilen ornekler iizerindeki uygulamalarinda amag¢ fonksiyonlar
yerine hata kareleri ortalamasinin karsilastirmalari verilmistir. Bunun birinci nedeni
mevcut yontemlerin amag¢ fonksiyonlarinin verilmemis olmamasi, ikinci nedeni ise amag
degerleri hesaplanirken mevcut yontemlere gore verilerin ortalamasmin tam olarak
hesaplanamamasidir.

Bu ¢aligmada onerilen FCM4DD kiimeleme algoritmasi klasik FCM algoritmasinin
yonsel verilere uygulanmasi i¢in uyarlanmistir. Onerilen yeni ydntem ydnsel verilerin
kiimelenmesi icin Onerilen EM ve FCD yontemlerin aksine dagilimdan bagimsiz
caligmaktadir. Onerilen yontem digerlerine gore algoritma agisindan basitlik, hesaplama
zamani agisindan hizlilik ve dogrusal uzaklik agisindan dogruluk gosteren bir yontem
oldugu uygulama orneklerinde gosterilmistir. Yonsel veriler igin bulanik c-ortalamalar
kiimeleme algoritmas1 dairesel ve kiiresel verilerin yan1 sira N-boyutlu verilere de kolayca

uygulanabilecegi goriilmektedir.



4. ONERILER

Yonsel kiimeleme algoritmalar1  degisik uygulama alanlarinda  siklikla
kullanilmaktadir. Ancak dogruluk konusunda hassas olan birgok uygulamada mevcut
yontemler belli bir oranda hata yaptiklari i¢in istenmeyen sonuglar verebilmektedir. Oysa
Onerilen yontemle olduk¢a yiiksek orandaki dogruluk paymin yaninda kisa siirede
hesaplama istiinliigii saglamas1 bir¢ok alanda tercih edilen bir algoritma haline gelecegi
diisiiniilmektedir. Onerilen yontem bircok farkli alana uygulanarak gercek hayatta bir
probleme saglikli ¢oziimler iiretebilir.

Literatiirde siklikla dairesel ve kiiresel veriler iizerinde uygulanan kiimeleme
algoritmalar1 farkli bicimde uygulanmakta bu ise uygulamacinin bir karmasaya diismesine
neden olabilmektedir. Oysa Onerilen yontem ayni algoritmayla hem dairesel, hem de
kiiresel verilere uygulanabilmektedir. Ote yandan hiperkiiresel (N-boyutlu) veriler iginde
baska bir algoritma gelistirmeye gerek kalmaksizin uygulanabilmesi degisik alanlardaki
uygulamacilara kolaylik saglayabilmektedir.

Ornek uygulama 6’da onerilen FCM4DD algoritmasmin kiiresel verilere
uygulanabilirligi gosterilmistir. Ancak kiiresel verilerin kiimelenmesi i¢in literatiirde
kullanilan yontemlerle karsilastirilmast  yapilmamistir.  FCM4DD  algoritmasiyla

literatiirdeki yontemlerin karsilagtirilmasi yapilarak basarimlari test edilebilir.
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