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Figure A. The visual results of Haberman dataset.

Purpose: The overall goal of this paper is to propose a multiple kernel fuzzy clustering approach using
differential evolution (DE) to detect not only arbitrarily shaped clusters but also overlapping clusters in
the data.

Theory and Methods:

The overall schedule of the proposed DE-based multiple kernel fuzzy clustering algorithm (DE-MKFC)
is as follows. First, the data is first normalized and then transformed to the kernel space using a type of
exponential function. Then, the population is randomly initialized with K number of cluster centroids.
The quality of each individual is evaluated using the multiple kernel version of the fuzzy within-cluster
distance.

Results:

To verify the effectiveness of the proposed DE-MKFC algorithm, it is analyzed and compared with
representative clustering approaches, such as K-means, FCM, and MKFC on a variety of well-known
benchmark datasets in terms of external validity indexes. The results show that DE-MKFC can detect
non-arbitrary shaped clusters and generally achieves significantly better cluster performance than
existing clustering algorithms. The effectiveness of DE-MKFC can also be illustrated in Fig. A.

Conclusion:

The main goal of this paper is to develop a multiple kernel fuzzy clustering algorithm. This aim is
achieved by developing an objective function based on the principles of multiple kernel clustering and
then integrating this objective function in DE framework. According to the results, the proposed
algorithm can improve the quality of clusters and detect the overlapping clusters. It should be notified
that multiple kernel fuzzy clustering is considered for the first time using an evolutionary technique.
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ONECIKANLAR

e Coklu kernel fonksiyonlar1 kullanilarak bulanik bir kiimeleme amag fonksiyonu gelistirilmistir
e  Gelistirilen amag fonksiyonu diferansiyel gelisim yapisina entegre edilmistir
e Onerilen kiimeleme algoritmasinin bilinen bdliinmeli kiimeleme algoritmalarryla karsilagtirmali analizi yapilmistir
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K-means, bulanik c-means ve k-medoids gibi temel kiimeleme algoritmalar1 hizli, basit ve uygulanabilirligi
kolay olmasi sebebiyle giiniimiizde hala popiilerligini korumaktadir. Ancak bu algoritmalarin etkinlikleri
genellikle kompakt kiime setlerinin tespit edilmesi ile sinirl kalmaktadir. Bu sebepten 6tiirii aragtirmacilar
bu algoritmalarin etkinligini arttirmak i¢in ¢esitli yontemler iizerinde ¢aligmaktadir. Bu yontemlerden birisi
de kernel fonksiyonlar ile veri setlerinin dogrusal uzaydan dogrusal olmayan bir uzaya aktarilarak ele
alinmasidir. Ancak tek kernel kullanimi kiimelemede istenilen performansi vermeyebilmektedir. Bu
caligmada diferansiyel gelisim algoritmasi tabanli ¢oklu kernel kiimeleme algoritmas: 6nerilmistir. Elde
edilen sonuglar neticesinde 6nerilen ¢oklu kiimeleme algoritmasinin bilinen kiimeleme algoritmalarindan
daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Differential evolution based multiple kernel fuzzy clustering

HIGHLIGHTS

e  Using multiple kernel functions, a fuzzy clustering objective function is proposed.
e  The proposed objective function is integrated into differential evolution framework.
e A comparative analysis of the proposed clustering algorithm with well-known partitional clustering algorithms is performed
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Fundamental clustering algorithms such as k-means, fuzzy c-means and k-medoids still survive popularity
nowadays due to their efficiency, simplicity and applicability. However, their effectiveness is largely limited
to spherical cluster sets. Accordingly, researchers have been studying on various techniques to improve to
the effectiveness of fundamental clustering algorithms. One of the technique to improve the clustering
performance of such algorithms is to map datasets from linear space to non-linear feature space using kernel
functions. However, using an individual kernel may not be sufficient to obtain high clustering performance.
In this study, differential evolution based multiple fuzzy kernel clustering algorithm is proposed. The results
show that the proposed algorithm performs better than well-known clustering algorithms.
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1. GIRIiS aNTRODUCTION)

Makine 6grenmesi, 6grenebilme yetenegine sahip ve verinin
ait oldugu olguya gore veriyi modelleyen veya isleyen
algoritmalarla ilgilenen yapay zeka disiplinin bir alt dalidir.
Makine Ogrenmesi prensibini takip eden algoritmalar
dinamik yapida olup, eldeki veriye gore model ortaya
cikararak calisirlar. Makine O0grenmesi yontemleri temel
olarak tahmin edici ve dzetleyici (aciklayict) olmak iizere iki
grupta incelenir [1]. Tahmin edici yontemler eldeki verinin
analiz edilerek ortaya cikabilecek durumlara uygun teshisi
ortaya koyabilen modeli ortaya c¢ikarirken, &zetleyici
yontemler eldeki veriye ait bilgiyi analiz ederek bu verideki
6z ve anlamli bilgiyi ortaya ¢ikarir. En ¢ok bilinen dzetleyici
ama¢ icin kullamlan makine Ogrenmesi yontemleri
kiimeleme, ayriklik tespiti ve birliktelik kurallarinin kesfidir.
En ¢ok kullanilan tahmin edici amag i¢in kullanilan makine

Ogrenmesi  yoOntemleri ise regresyon analizi ve
siniflandirmadir.  Bu  ¢alismada kiimeleme {izerine
yogunlasilacaktir.

Kiimeleme bir veriyi kiime i¢i benzerligin maksimum ve
kiimeler arasi benzerligin minimum olacak gsekilde alt
kiimelere  (gruplara) aywrma islemidir. Kiimeleme
algoritmalar1 sistematik olarak hiyerarsik, bdliinmeli,
yogunluk tabanli, alan tabanli ve model tabanli olmak tizere
bes grupta incelenebilir [2]. Bu algoritmalarin arasinda basit
ve uygulanabilirligi kolay olmasi sebebiyle bolinmeli
algoritmalar literatiirde dnemli yer tutmaktadir.

K-means  algoritmast  [3]  bolinmeli  kiimeleme
algoritmalarinin temeli niteligindedir. K-means, rasgele
olusturulmus K tane kiime merkezine Oklid mesafesi
prensibine gore veri setindeki elemanlar atar. flgili kiime
merkezleri bu atama isleminden sonra giincellenir ve
durdurma kriteri saglanincaya kadar atama-giincelleme
islemi  tekrarlanir. K-means algoritmasina  benzer
mekanizmaya sahip K-medoids [4] ise, K tane en iyi temsil
edilecek nesneyi bulma prensibine gore c¢aligir. Temsil
roliinii iistlenecek nesnenin biinyesindeki nesnelere olan
ortalama mesafesinin minimum olmasi beklenir. Bir diger
bilenen boliinmeli kiimeleme algoritmasi fuzzy c-means
(FCM) [5] veri setindeki her eleman i¢in mevcut kiimelere
ait tiyelik katsayisi tanimlar ve bu katsayilar1 giincelleme
prensibine gore calisir. Durdurma kriteri saglandiginda,
verideki elemanlar en fazla iiyelik katsayisma sahip olan
kiimelere atanir. Her ne kadar FCM algoritmasi, K-means ve
K-medoids algoritmalarindan homojen dagilimhi veri
setlerinde daha iyi performans saglasa da her {i¢ algoritma da
baslangi¢ kosullarina bagimli ve giiriiltiiden olumsuz olarak
etkilenebilmektedir. Bu algoritmalarda ayrica yerel
yakinsama problemleri de ortaya ¢ikabilmektedir [6]. Tlgili
boliinmeli algoritmalarin yerel yakinsama ve baglangig
kosullarindan etkilenme sorunlarmi ¢dzmek amaciyla
evrimsel hesaplama teknikleri kullanilarak bir¢ok kiimeleme
yontemi  gelistirilmistir. Ozellikle genetik algoritma [7],
parcacik siirli optimizasyon [8], diferansiyel gelisim [9] ve
yapay ar1 koloni algoritmasi [10] tabanli gelistirilen

literatiirde bircok caligma mevcuttur. Ancak gelistirilen bu
yontemlerin de yerel yakinsama problemlerini tamamiyla
ortadan kaldirdigini séylemek miimkiin degildir [2]. Tlgili
boliinmeli algoritmalarin performansini arttirmaya yonelik
one siirtilen bir diger ¢6zlim ise kernel fonksiyonlari ile veri
setlerinin linear uzaydan linear olmayan uzaya aktarilarak
ele almmasidir. Ancak tiim veri setlerine uygun bir kernel
fonksiyonu mevcut degildir ve hangi kernel fonksiyonunun
kullanilacagi ciddi bir soru isaretidir. Bu yiizden tek bir
belirlenmis kernel kullanmak yerine birden fazla baz kernel
iceren ¢oklu kombinasyonun kiimeleme algoritmalarinda
kullanilmas1 diigiiniilmiistiir. Zhao vd. [11] ¢oklu kernel
maksimum margin kiimeleme yontemini (MMC) 6nermistir.
Ancak oOnerilen yontem daha ¢ok spesifik veri setleri igin
daha uygundur. Huang vd. [12], ¢oklu kernel fonksiyon
kombinasyonu ile FCM’nin gelismis bir versiyonunu
(MKFC) ortaya koymuslardir. MKFC algoritmast MMC
algoritmasina gore daha fazla veri setine uygun ve
uygulanabilirligi daha kolaydir. MMC algoritmast
kiimelemeyi linear olmayan optimizasyon problemi olarak
ele almistir ve bu sebeple ¢6ziimil daha zordur. Wang vd. [13]
ise adaptif bir ¢oklu kernel kiimeleme algoritmas1 (MKFC-
IK) 6nermistir. MKFC-IK algoritmasi kiimeleme isleminden
once uygun olmayan kernel degerlerini diizelterek
kiimeleme performansini arttirmayi amaglamistir. MKFC-
IK son zamanlarda ortaya ¢ikan kernel kiimeleme
algoritmalarindan daha iyi performans gosterse de klasik
kiimeleme algoritmalariyla karsilastirmali bir performans
analizi yapilmamistir.

Sonug olarak ¢oklu kernel kiimeleme literatiire son yillarda
dahil olmus yeni bir arastirma konusu olup, yapilan
caligmalar heniiz baglangic diizeyindedir. Ayrica kiimeleme
problemlerine global arastirma yetenegi nedeniyle siklikla
uygulanan evrimsel hesaplama tekniklerinin de ¢oklu kernel
kiimelemeyi ele alan bir ¢alismasi literatiirde heniiz mevcut
degildir. Bu ¢alismanin temel amaci diferansiyel gelisim
algoritmas1 tabanli bulamik bir ¢oklu kernel kiimeleme
algoritmast (DE-MKFC) gelistirmektedir. Bu amaci
gerceklestirmek i¢in FCM ve iki farkli kernel fonksiyonunun
kombinasyonuyla olusan bir amag¢ fonksiyonu gelistirilmis
ve gelistirilen amag¢ fonksiyonu diferansiyel gelisim
algoritmasina entegre edilmistir. Calismayla ilgili temel
olarak asagidaki hususlar ele alinmustir:

e DE-MKFC algoritmasinin bilinen kiimeleme algoritmalar1
ile say1sal performans analizi

e DE-MKFC algoritmasinin bilinen kiimeleme algoritmalar1
ile gorsel performans analizi

Makalenin organizasyonu su sekildedir: Giris Boliimiinii
takiben Boliim 2°de diferansiyel gelisim algoritmasi, FCM,
¢oklu kernel kiimeleme ve literatiir taramasini igine alan 6n
bilgilere yer verilmistir. Boliim 3’te 6nerilen ¢oklu kernel
kiimeleme algoritmasi sunulmustur. Boliim 4’te galismada
kullanilan veri setleri ve parametre degerlerini i¢ine alan
deneysel dizayn agiklanmigtir. Bolim 5’te algoritmalarin
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sayisal ve gorsel kiimeleme sonuglarina yer verilmis ve bu
sonuglarla ilgili performans analizleri yapilmigtir. Son
boliimde de yapilan ¢alisma ile ulagilan genel sonuglar
aciklanmig ve ileride yapilacak olan c¢aligmalara 151k
tutulmaya c¢alisilmistir.

2. ON BILGILER (BACKGROUND)
2.1. Diferansiyel Geligim (Swarm Intelligence)

Diferansiyel gelisim algoritmasi (DE) [14] Storn ve Price
tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis popiilasyon tabanli bir
evrimsel hesaplama teknigidir. DE algoritmas1 yap1 olarak
basit, uygulanabilirligi kolay ve spesifik problemlere
uyarlanabilmesi sebebiyle evrimsel hesaplama teknikleri
icinde onemli bir yere sahiptir. Ayrica bir¢ok ¢esitli
problemde diger evrimsel hesaplama tekniklerine gore daha
iyi performans sagladigi goriilmiistiir [15]. DE temel olarak
mutasyon, ¢aprazlama ve se¢cme olmak iizere {i¢ evrimsel
operatdrden olugmaktadir. Mutasyon ¢dziim uzayinda umut
vadeden bolgelere yonlendirirken, ¢aprazlama popiilasyon
icinde bilgi paylasimini saglayarak daha iyi ¢dziimleri ortaya
c¢ikarir. DE algoritmasinin temel adimlari soyledir:

e On hazirhik: Bu asamada baslangi¢ popiilasyonu iiretimi
(Es. 1) gerceklestirilir. Popiilasyon biiylikligii en az 4
olmalidir.

X =" + U0, (" — xM™) )

Burada x;; i. bireyin j. pozisyonunu, i={1,2,... NP}
j={1,2,...D}, NP popiilasyon biiyiikliigli ve D toplam
popiilasyon sayisini ifade eder; x"** ve xjmi" pozisyonlarin
alt ve iist smirlarim belirtir ve U;(0,1) /. pozisyon igin 0 ve 1

arasinda rasgele iiretilmis bir sayidir.

e Mutasyon: Her bir X; bireyi i¢in popiilasyondan rasgele ii¢
tane X, X, ve X3 bireyi segilir ve (Es. 2) ile mutasyona
ugramus X; bireyi iiretilir:

Xi = Xrl + F(sz - Xr3) (2)

Burada F parametresi [0,1] arasinda tanimlanmis 6l¢ekleme
faktoridir.

e Caprazlama: Mutasyon isleminden sonra her bir X; ve
onun mutasyona ugramis bireyi X; arasinda Es. 3 ile
caprazlama islemi uygulanarak bir deneme bireyi iiretilir.

_ (%, UW01)g <CRord=rn
i {xid, otherwise 3)
Burada CR kullanici tarafindan tanimlanmig g¢aprazlama
orani, U(0,1),; d pozisyonu igin [0,1] arasinda iretilmisg
rasgele bir deger, rn; i. birey i¢in rasgele secilmis bir
pozisyon ve u;y ise U; = {u;1, Uiz, «r, Uig, -, Uip} deneme
vektoriiniin d. pozisyonudur.
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e Se¢me: Caprazlama iglemi tamamlandiktan sonra X;
popiilasyon bireyi ve U; liretilmis deneme bireyi arasinda
secim yapilir. Eger U; problem i¢in daha iyi ¢dziimse, X;
yerine popiilasyonun gelecekteki gelisim asamalarinda
temsil edilir. Aksi takdirde X; temsil edilmeye devam eder.

2.2. Bulanik C-Means (Fuzzy C-Means)

Boliinmeli kiimeleme algoritmalar1 kat1 ve yumusak olmak
iizere iki kategoride ele aliabilir [16]. Kat1 algoritmalar veri
elemaninin tek bir kiimeye ait olabilecegi prensibini
benimserken, yumugak algoritmalar veri elemanin birden
fazla kiimeye liye olabilecegi prensibiyle ¢alisir. Yumusak
kiimeleme prensibine gore ¢alisan en ¢ok bilinen algoritma
bulanik c-means (FCM) algoritmasidir [5]. FCM
algoritmasinda veri elemanlarinin her birisi 0 ve 1 arasinda
bir iyelik degeri ile mevcut kiimelere atanir. Bir veri
elemanin sahip oldugu iiyelik degerlerinin toplami 1’e esittir.
Ilgili veri eleman1 hangi kiimeye daha yakinsa o kiimeye ait
iyelik degeri digerlerine nazaran daha biiyiik olmasi beklenir.
FCM temel olarak asagidaki ama¢ fonksiyonunu minimize
etmeyi amaglar (Es. 4):

](U, C) = ?]=1 Z‘Ii(=1 uijm”.xi — C]|

, Tieu =1 “)

Burada m bulaniklik katsayisini ifade etmektedir ve 1’den
biiyiik bir degere sahip olmalidir; C={c, ¢, ..., Cj, ..., ck}
kiime merkez setini, ¢; j. kiimenin merkezini ve K toplam
kiime sayin1 ifade eder; x; veri setindeki 7. eleman1 ve N veri
setindeki toplam eleman sayisint ifade eder; U = [u;]i=1.. N,
i=1..k N*K boyutunda iiyelik matrisini ifade eder. FCM
algoritmasinda oncelikle rasgele olarak baslangi¢ U iiyelik
matrisi Uretilir. Akabinde (Es. 5) ile kiime merkezleri
hesaplanir. Kiime merkezlerinin hesaplanmasiin akabinde
(Es. 6) ile U iiyelik matrisi gilincellenir. Giincellenen U’
matrisi kullanilarak (Es. 4) ile J(U’,C) hesaplanir. Eger |
JU',C) - J(UC) |< €ise, (Es. 5) ve (6) ile islem tekrarlanir.
Aksi takdirde algoritmanin ¢aligmasi durdurulur.

Z?Llug-‘xi
Ci = —v—r 5
J 2?:1”?]‘1 )
1
uij = T (6)
K xi—cj|| \™1
u(fey)

2.3. Literatiir Taramasi (Related Works)

Kernel kiimeleme temel olarak eldeki verinin standart
uzaydan kernel fonksiyonlar1 ile daha yiiksek uzaya
taginarak kiimeleme isleminin yapilmasidir [17]. Yiiksek
uzaylarda verilerin taginip kiimelenmesiyle daha kaliteli
kiimeler elde edilmesi beklenir. Coklu kernel kiimeleme ise
tanimlanmig birden fazla kernel kombinasyonu kullanarak
kiimeleme kalitesini arttirmayr amaglar. Coklu kernel
kiimeleme son yillarda giindeme gelen ve heniiz daha birkag
yillik bir gegmise sahip olan bir arastirma konusudur. Coklu
kernel kiimeleme algoritmalari temel olarak iki kategoride
incelenebilir. Bunlardan ilki {izerinde veri elemanlarinin
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kiime i¢i ve kiime dis1 benzerlik iliskilerini konu edinen
konsensiis matrisisin low-rank optimizasyon problemi
olarak ele alinip minimize edilmesi prensibine bagli olarak
calisir [17,18]. Xia vd. [19] her bir kernel i¢in bir doniligiim
matrisi olusturmus ve bu matris Markow Chain yontemine
kiimeleme i¢in giris parametresi olarak hazirlamigtir. Kumar
ve Daume [20] ¢oklu kernel kiimeleme ve spektral
kiimelemeyi bir araya getirerek bir kiimeleme algoritmasi
Onermigtir. Bu algoritmada da benzerlik matrisinin
giincellenmesi prensibine dayanarak caligmaktadir. Coklu
kernel kiimeleme algoritmalarinin diger kategorisi ise, coklu
kernel katsayilarinin giincellenmesi ve birlestirilmis ¢oklu
kernel bilesenlerinin kiimelemede kullanilmasi prensibine
dayanir [17]. Bu grubun en bilinen Orneklerinden olan
multiple kernel fuzzy clustering (MKFC) ve multiple kernel
k-means (MKKM) algoritmalar1 [12] iteratif olarak kernel
FCM ve kernel k-means uygulayarak kernel katsayilarini
giincellemeye calisir. Lokal ¢oklu kernel k-means
(LMKMM) algoritmasi [21] kernel gruplarini 6rneklenmis
adaptif agirliklandirma katsayilari ile birbirine baglayarak
¢alisir. MKKM  nin bir iist versiyonu olarak robust LMKKM
algoritmasi, MKKM’deki karesel hata toplami yerine L2,1
normunu kullanir. Wang vd. [13] kiimeleme isleminden 6nce
uygun olmayan kernel katsayillarmi  giincelleyerek
kiimeleme performansimi arttirmaya ¢ahismstir.  Ilgili
calisma mevcut ¢oklu kernel kiimeleme algoritmalarina gore
daha iyi kiimeleme performansi gostermistir.

Her ne kadar ¢oklu kernel kiimeleme iizerine yapilan
caligmalar genel olarak kiimelemede umut vadeden sonuglar
elde etse de bazi noktalarda eksiklikleri s6z konusudur.
Oncelikle ilgili galigmalarin gogunlugu sadece belli dagilima
sahip spesifik veri setleri {izerine yogunlagmis ve farkli
dagilim gosteren veri setleri iizerinde performanslari
degerlendirilmemistir. Ikinci olarak gelistirilen ¢coklu kernel
kiimeleme yontemlerinin bilinen bdliinmeli kiimeleme
algoritmalar1 ile karsilastirmali performans analizleri
genellikle yapilmamistir. Bunun yerine daha ¢ok kendi
grubuna dahil ¢oklu kernel kiimeleme algoritmalar1 ile
karsilagtirmali analizler yapilmistir. Bir diger Onemli
eksiklik ise, ¢oklu kernel kiimeleme konusu heniiz

literatiirde evrimsel hesaplama teknikleri ile ele alinmamuigtir.

Sonug¢ olarak ¢oklu kernel kiimeleme heniiz yeni bir
aragtirma konusu olup, bu konu ile ilgili arastirma ve
calismalar halen devam etmektedir.

3. DE-MKFC ALGORITMASI (DE-MKFC ALGORITHM)
Mevcut ¢oklu kernel kiimeleme algoritmalar1 umut vaat eden

sonuglara ulasmig olsa da bu yontemlerin heniiz klasik
kiimeleme yontemlerinden daha iyi sonuglar sagladigi

Etiketsiz veri}

Veri etiketi |

DE-MKFC | Kimeleme |
kimeleme etiketi

hususunda net bir sonu¢ ortaya konulmusg degildir. Ayrica
¢oklu kernel kiimelemenin heniiz bir evrimsel hesaplama
teknigi ile ele alinmig bir uygulamasi da mevcut degildir. Bu
konudaki eksiklik sebebiyle bu c¢alismada diferansiyel
gelisim tabanli ¢oklu kiimeleme algoritmasi (DE-MKFC)
gelistirilmistir. DE algoritmas1 mevcut evrimsel hesaplama
teknikleri i¢inde birgok problemde basari ile uygulanmasi,
daha az parametre igermesi ve uygulanabilirligi daha kolay
olmasi sebebiyle bu ¢aligmada tercih edilmistir [15].

Bu boliimde dncelikle kiimelemenin genel isleyisi sunulacak.
Ikinci kistmda verinin kernel kiimeleme igin hazirlanmasi
asamasi anlatilacak. Akabinde ¢oklu kernel amag fonksiyonu
verilecek ve son olarak DE-MKFC ile kiimeleme iglemi
aciklanarak boliim sonlandirilacaktir.

3.1. Kiimeleme Genel Yapist (Overall Structure of Clustering)

Calismada uygulanan genel kiimeleme yapisi Sekil 1’de
sunulmustur. Oncelikli olarak veri setinde eger etiket bilgisi
mevcutsa, veri seti etiketli ve etiketsiz olarak ikiye ayrilir.
Daha sonra etiketsiz veri kiimeleme algoritmasi kullanilarak
kiimelerine ayrilir ve verilere ait kiimeleme etiketi bilgisi
elde edilir. Son olarak veri etiketi ve kiimeleme etiketi bilgisi
kullanilarak kiime dogrulama islemi gergeklestirilir ve
algoritmanin  ilgili veri seti iizerindeki kiimeleme
performansi olgiiliir. Veri setindeki etiket bilgisi sadece
dogrulama isleminde kullanilir. Bir diger sdylemle
kiimeleme esnasinda veri etiketi bilgisi algoritma tarafindan
bilinmemektedir.

3.2. Veri Setinin Hazirlanmast (Preparation of Dataset)

Kernel, veri elemanlarini haritalama yontemi ile daha uygun
bir sekilde temsil etmek igin kullanilan bir yoldur. Farkli
biiyiikliikteki resimler, farkli uzunlukta protein dizilimleri,
iic boyutlu nesneler ve farkli uzunluk ve formattaki metin
dokiimanlarin karsilastirilmasinda 6nemli bir rol iistlenmistir.

Verilen bir Z verisi (dokiimanlar, resimler vb.) i¢in kernel
fonksiyonu «k: ZxZ—R seklinde tanmimlanir. Kernel
fonksiyonlar1 Z verisindeki iki farkli elemanin (z ve z’)
arasindaki benzerligi 6l¢er. Temel bir kernel fonksiyonu su
ozellikleri saglamalidir:

e V7,7 € Z,x(z,2") =x(2’,z),
o V7,7 € Z x(z,2’) 2 0.

X uzayindan N tane eleman ve M tane Oznitelikten olusan
(NxM) bir Z = {z;, z3,..., zn} verisi se¢ilmis olsun. Z veri

‘ Dogrulama
. 5 & (Validation)

*

Sekil 1. Genel vap1 (Overall structure)
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setinin gram matrisi K(Z,k) € RNNM gyle ki (K); =
«(zi,zj)’dir. Eger V Z < X ise, K matrisi pozitif tanimlidir ve
dolayisiyla k mercel kernelidir. Mercel kerneli temel olarak
su esitlik ile ifade edilebilir:

Kij = x(zi,2) = §(z:)"9(z) @)

Burada ¢(.): X—>M tanimlt bir basis fonksiyondur. M boyutu
icin herhangi bir kisitlama olmayip sonsuz olarak da tanimli
olabilir. Basis fonksiyonu (¢(.)) mercel kerneller igin «’ya ait
0z (eigen) fonksiyonlarinin lineer kombinasyonu olarak
tanimlanabilir:

¢ = 0‘)14)1 + ('02¢2 +-t de)M
0, +o,++oy=1 0,=0 (8)

Bu ¢aligmada veri setinin daha yiiksek bir uzayda temsil
edilebilmesi i¢in gauss kernel fonksiyonu kullanilmustir.
Gauss kernel degerleri (Es. 9) ile hesaplanir. Kernel degerleri
hesaplanmadan Once veri setine normalizasyon islemi
yapilarak elde edilecek kernel degerlerinin tutarli bir
diizeyde olmas1 amaglanmigtir.

lzja®)-2ia I
K(z;, 2 = exp (‘ =1 ©
d
Burada zi={z, zi,..., Zid ,..., Zim} veri setindeki M boyutlu i.
veri elemanint ve oy d. Ozniteligin dlgekleme faktoriinii
ifade eder:

2

(.max Zjg—, min Zid)
=1,.. =1,..N

Oy = i=1,..N i=1 (10)

v

Burada v kullanici tarafindan tanimlanan bir katsayidir.
3.3. Amag Fonksiyonu (Objective Function)
(Es. 4) ile tanimlanmig olan FCM amag fonksiyonu farkli bir

yiiksek uzaya haritalanmak istendiginde su forma
dondstiiriiliir:

JWU,C) = B T ug™(9(z) — i)™ (9(z) — ) (11)
Burada  ¢(z;) = X§=1 0q0,(z) olup (Bs. 7) ile
tanimlanmugtir.

D?, = (0(z) — ci)T(d(z;) — cx) seklinde tanimlarsak, (Es.
11)’1 daha kisa ve anlagilir sekilde yazabiliriz:

JU,0) = 12k U™ Lk (12)

D7, pargacigl ¢ basis fonksiyonunun agirliklandirma (o)
parametresi cinsinden ise su sekilde yazilir:

Dj = Y1 Qika®a® (13)

Burada «;;4 katsayisi (Es. 14) ile su sekilde tanimlanmugtir:
1286

Qika = %a(2;, ;) — ZZ u]de(ZuZ]) +
Jj=
S BN ey ) (14)

"'kKa (Z]’

Burada i, normalize edilmis iiyelik degeridir ve (Es. 15) ile
ifade edilir.

4 2k
K =
] Zk 1

s)

u]k

(Es. 13)’i (Es. 12)’de yerine koydugumuzda amag
fonksiyonun son hali su sekilde olur:
](U'W) = 121 1ul.] Zlgzl aijd(")dz (16)

Uyelik degerleri belirlenmisse, (Es. 16) su sekilde ifade
edilebilir:

JWU,w) = Xl B,04° amn

Burada S, katsayisi su sekilde ifade edilir:

By = Zia Thema ™ Aika (18)

(Es. 18) smirlamali bir optimizasyon problemi olarak ele
alinabilir ve gerekli hesaplamalarin ardindan @, su sekilde
hesaplanir:

1

oy =t _ (19)

T 1
BT
3.4. DE-MKFC ile Kiimeleme (Clustering with DE-MKFC)

DE-MKFC’de her X; bireyi K tane rasgele iiretilmis veya veri
setinden se¢ilmis kiime merkezinden ({cii, ci, ..., Cik})
olusur. M boyutlu bir veri i¢in X; bireyinin uzunlugu
KxM dir. Ornegin, M=3 ve K=4 i¢in bir bireyin sahip olacag1
uzunluk Sekil 2°de goriilecegi lizere 12 olacaktir.

DE-MKFC’de bir bireyin amag¢ fonksiyon degerinin
hesaplanabilmesi i¢in 6ncelikle veri eleman1 atanamayan bos
bir kiime olup olmadig1 kontrol edilir. Ciinkii bos kiimenin
ortaya c¢ikmasit erken yakinsama problemlerine neden
olabilmektedir. Bos kiimenin saptanabilmesi igin veri
elemanlari en yakin Oklid mesafesine sahip kiimeye atanir.
Sayet veri elemani atanamayan bir kiime ortaya ¢ikarsa X;
bireyi i¢in kiime merkezleri rasgele tekrar dretilir. X;
bireyinde bos kiime ortaya ¢ikmamasi durumunda (Es. 6) ile
ilgili kiime merkezleri ve veri elemanlar1 kullanilarak U
iiyelik matrisi elde edilir. Ardindan (Es. 16) ile J(U,w) amag
fonksiyon degeri hesaplanir. Bir bireyin amag¢ fonksiyonu
degerinin nasil hesaplandigin1 kisaca maddeler halinde
ozetleyecek olursak:

¢ Bireyindeki kiime merkezleri kullanilarak (Es. 6) ile U
matrisi elde edilir.
e U matrisi (Es. 15) ile normalize edilir.
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e Normalize edilmis U matrisi kullanilarak ¢, katsayi
degerleri (Es. 14) ile hesaplanr.

® &g ve Umatrisi kullanilarak B, katsay1 degerleri (Es. 18)
ile hesaplanir.

* 3, katsayilar1 kullanilarak o, agirliklandirma degerleri
(Es. 19) ile hesaplanur.

e J(Uw) amag fonksiyon degeri (Es. 16) ile hesaplanir.

a Q a c4
| — |

Ca3

ICII ‘ Cll‘C]S‘CEl | C22 l CH‘CSI‘CSZ ‘ C33|C¢1 l Ca2

Sekil 2. 3 boyutlu uzaydaki 4 kiimeli bir birey

(An individual with 4 clusters in 3-dimesional space)

DE algoritmasinda (Es. 2) ile tanimlannmis mutasyon iglemi
bireyin tiim pozisyonlarinda gerceklesmesi, kiimeleme
merkezlerinin yerlerinin hizli bir sekilde degismesine ve bu
da kiiresel-yerel arama dengesinin bozulmasina neden
olacaktir. Bu sebepten otiirii (Es. 2) DE-MKFC’de her
merkezin rasgele tek bir pozisyonunda olacak sekilde
modifiye edilerek (Es. 20) haline gelmistir.

xi]-p = xrljp + F(szjp - xT3jp)7
(k—1)xdim+1<j, <k+dim,Vk=12,.,K (20)

Burada dim parametresi X; bireyin uzunlugunu temsil edip
KxM kadardir ve j, X; bireyindeki her bir ¢; kiime
merkezindeki rasgele secilen pozisyonu temsil eder.

DE-MKFC algoritmasinda kiime merkezleri rasgele olarak
iretilmektedir ve dolayisiyla algoritmanin performansi

Girig: N eleman ve M denitelikli veri 7 {:J.};}. 1» IV x N x M’lik kernel matrisi {h‘,;};};l.
K kiime sayis1, DE parametreleri (NP, maz.yq., CR ve F);
begin

denklem (16) ile f(X;) degerini hesapla;

for { =1 to maxr.,.. do
foreach birey X, do

if f(U;) < f(X,) then

end

if rand(0.1) < T then

| X; bireyvine K-means uygula;
end

end

end
end

Cikig: Xy, en iyi bireyin kiimeleme etiketi;

Popiilasyondaki her bireye (X;) K tane rasgele olusturulmus kiime merkezi ata ve

Rasgele ii¢ tane ry, ra ve ry bireyi seg;

foreach kiime k do
(k=1)«K=«M+1<j, <k K+ M arahginda rasgele bir j, pozisyonu seg;
Segilen j, pozisyonunda denklem (20) ile mutasyon yap;

end

X; ile mutasyona ugramg X; arasinda denklem (3) ile U; iiret;

F(U;) degerini denklem (16) ile hesapla;

| Ui deneme bireyini X; bireyinin yerine ata;

baslangi¢ kosullarina bagimhidir. Bir diger soéylemle
kiimeleme performansi olusturulan kiime setlerine bagl
olarak degisim gosterilecektir. Baslangic kosullarinin
olumsuz etkisini azaltmak amaciyla DE-MKFC’de her
iterasyon sonunda bireylere olasilikli olarak 10 iterasyonluk
bir K-means algoritmasit uygulanir. Eger ilgili birey igin
tiretilen [0,1] arasindaki rasgele sayi kullanici tarafindan
belirlenen 7T esik degerden kiigiikse K-means uygulanir. Aksi
takdirde uygulanmaz. T esik degeri 0.1 gibi kii¢lik bir deger
almmustir.

DE-MKFC kiimeleme algoritmasimin kaba kodu Sekil 3’te
sunulmustur. Sekil 3’ten goriilecegi lizere giris degerleri
olarak veri seti, kernel matrisi, kiime say1s1 ve DE algoritma
parametreleri alinir. Gerekli hesaplamalarin ardindan en iyi
bireyin kiimeleme etiketi ¢ikis olarak verilir. Kiimeleme
etiketi kullanilarak da kiimeleme performans analizi
islemleri gergeklestirilir.

4. DENEYSEL DiZAYN (EXPERIMENTAL DESIGN)

Bu ¢aligmada farkli sayida eleman, 6znitelik ve sinif sayisina
sahip toplam 10 veri seti kullanilmig ve ilgili veri setleri
Tablo 1°de sunulmustur. {lgili veri setlerinin 9’u UCI makine
6grenmesi veri tabanindan [22], birisi de sentetik verilerden
secilmistir. Veri setlerinin se¢iminde [23]’deki 6nerilen veri
setlerine agirlik verilmistir.

Onerilen algoritmanin performans analizi belirtilen veri
setleri {izerinde bir¢ok ¢esitli kiimeleme algoritmas: ile
karsilastirllarak yapilmistir. K-means [3], FCM [4] ve K-
medoids [5] gibi temel Dbolinmeli  kiimeleme
algoritmalarinin  yaninda ortalama karesel hatanin
minimizasyonunu baz alan temel DE boéliinmeli [24] ve PSO
boliinmeli kiimeleme [25] algoritmalari ve ¢oklu kernel
kiimemelenin en bilinen 6rnegi olan MKFC [12] kiimeleme

Sekil 3. DE-MKFC algoritmasinin kaba kodu (The pseudo code of DE-MKFC algorithm)
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algoritmas1 deneysel ¢aligmalarda kullanilmistir. Bu
algoritmalarin kiimeleme performanslarinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilan digsal indeksler Tablo 2’de
sunulmustur.  Tablo 2’deki  kullanilan  sembollerin
aciklamalar1 asagida belirtilmistir:

¢ R: Kiimeleme sonucu elde edilen etiketler, Q: Veri seti
etiketleri,

e [: R setinin sahip oldugu kiimeler, J: Q setinin sahip oldugu
kiimeler,

e TP (True Positive): R kiimesinde olup gercekten de Q
kiimesinde olanlar,

e TN (True Negative): (Yanlislikla) R kiimesinde olup
aslinda Q kiimesinde olanlar,

o FP (False Positive): R kiimesinde olmayip gergekten de Q
kiimesinde olmayanlar,

e FN (False Negative): (Yanlislikla) R kiimesinde olmayip
aslinda Q kiimesinde olanlar,

e H(R) R kiimesinin entropisi olup, — Y/_; P(i) logP (i)
seklinde tanimlanir.

DE ve PSO algoritmasinin parametre degerlerine
literatiirdeki bilgiler ve yapilan denemeler sonucunda karar
verilmistir. Popiilasyon biiyiikligi ve maksimum g¢evrim
(iterasyon) sayist ilgili calismada [25] oldugu gibi sirastyla
20 ve 100 olarak se¢ilmistir. CR oran1 ve F faktoril ise
strastyla 0.8 ve 0.7 olarak belirlenmistir. DE-MKFC, FCM
ve MKFC algoritmalarinin tamaminda p katsayisi 1.08
olarak alinmistir [12].

Tablo 2. Calismada Kullanilan Dissal indeksler
(External Indexes Used in Experimental Study)

Indeks Formiilii
Fowlkes and Mallows rp
(FM) (TP + FP)(TP + FN)
[Rn Q|
Jaccard Index (Jac) (R,Q) =
TR =Ry
.. P(i,j
Normalized Mutual i=1 Z§:1 P(i,j) log%
Information (NMI
(NMD JH®HQ)
Rand Index (R1) TP+ TN
TP+ FP+FN+TN
5. DENEYSEL CALISMALAR

(EXPERIMENTAL STUDIES)

Kiimeleme performans sonuglar1 her bir veri seti i¢in 30
kosma {iizerinden Tablo 3’te ortalama ve standart sapma
cinsinden verilmistir. Standart sapma degerleri parantez
icinde belirtilmistir. Sonuglar arasinda anlaml bir farklilik
olup olmadigina iligkin degerlendirmeler yapabilmek
amactyla DE-MKFC ve diger algoritmalar arasinda
Wilcoxon Rank Sum Test uygulanmis ve sonuglart Tablo
4’te verilmistir. Tablo 4’te yer alan sembollerin anlami su
sekildedir:

1288

e ‘+’: DE-MKFC algoritmasinin ilgili algoritmadan daha
iyi sonuglar tirettigini,

e > DE-MKFC algoritmasinmn ilgili algoritmadan daha
kotii sonuglar tirettigini, ve

e ‘=": DE-MKFC algoritmasmnin ilgili algoritmayla benzer

sonuclar iirettigini ifade eder.
5.1. Kiimeleme Indeks Sonuclart (Results of Clustering Indexes)

Tablo 3’ten goriilecegi iizere oOnerilen DE-MKFC
algoritmasi tiim kiimeleme indeks kriterleri i¢in genel olarak
tim veri setlerinde diger algoritmalara gore daha iyi
performansi géstermistir. Ozellikle Glass, Haberman, Horse,
Sentetik, Thyroid ve TAE veri setlerinde DE-MKFC ve diger
kiimeleme algoritmalar arasindaki fark net bir sekilde ortaya
cikmistir. Ornegin DE-MKFC algoritmasi Haberman veri
setinde FM ve Jac indeksleri i¢in sirastyla 0.6922 ve 0.5293
degerlerini elde ederken, diger algoritmalarda bu degerler
0.55 ve 0.37 seviyesinde kalmustir. Yine Thyroid veri setinde
DE-MKFC algoritmasi FM ve Jac indekslerinde sirasiyla
0.6495 ve 0.4770 degerlerini elde ederken, diger
algoritmalarda bu degerler 0.52 ve 0.34 seviyesinde kalmustir.
DE-MKFC’nin diger algoritmalardan daha iyi kiimeleme
performansi gosterdigi Tablo 4’te Wilcoxon Rank Sum Test
sonuglari ile de desteklenmistir. Tablo 4’ten goriilecegi lizere
5 wveri setinde tiim indeksler i¢in DE-MKFC diger
algoritmalardan daha anlamli sonuglar elde etmistir. Diger
veri setlerinde ise, en az iki veya {ii¢ indekste diger
algoritmalardan daha anlamli sonuglar elde etmeyi
bagarmigtir.

Karsilagtirmada kullanilan diger algoritmalar
degerlendirildiginde, en iyi bilinen klasik boliinmeli
algoritmalardan K-means ve FCM genel olarak tiim veri
setlerinde birbirine yakin kiimeleme performansi elde ettigi
Tablo 3’te goriilmektedir. Sadece Sentetik veri setinde K-
means FCM’ye gore daha iyi sonuglar elde etmistir. Bir diger
boliinmeli kiimeleme kategorisindeki K-medoids algoritmast
FCM ve K-means algoritmalarindan Horse, Sentetik, Spect
ve Thyroid gibi veri setlerinde daha kaliteli kiimeler
olusturmustur. K-means algoritmasindan esinlenerek
olusturulmus olan DE-MSE ve PSO-MSE algoritmalarinin
ise diger bolinmeli algoritmalara oranla net bir istiinliik
sagladigini sOylemek miimkiin degildir. Yer yer bazi veri
setleri ve indeksler i¢in daha iyi sonuglar elde etse de bu
basarisini diger veri setleri ve indeksler i¢in siirdiirememistir.
Coklu kernel kiimelemenin ilk 6rneklerinden olan MKFC
algoritmasi ise diger boliinmeli yontemlerden genel olarak
daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Bir diger
soylemle DE-MKFC’nin ardindan en iyi ikinci performansa
sahiptir. Ancak MKFC algoritmas1 da Haberman ve Sentetik
gibi bazi veri setlerinde DE-MKFC’nin performans olarak
oldukca gerisinde kaldig1 goriilmektedir. Sadece Fisher veri
setinde DE-MKFC’yi ge¢ebilmeyi bagsarmistir. Sonug olarak
onerilen DE-MKFC algoritmasi kiimeleme analizinde diger
algoritmalara kars1 gozle goriiliir istiinliik sagladifi ve
kiimeleme analizinde kullanilabilecek potansiyele sahip
oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 3. Kiimeleme Indeks Sonuglari (Results of Clustering Indexes)

Veri Setleri Indeks DE-MSE PSO-MSE MKFC K-medoid FCM K-means DE-MKFC

0,9426  0,9462 0,9463 0,9437 0,9462 0,9462 0,9463
(0,003)  (0,001)  (5,6E-16) (2.2E,16) (4,5E-16) (4,5B-16) (5,6E-16)
0,8979  0,8979 0,8981 0,8934 0,8978 0,8978 0,8981

FM

Breast JAC 00,0060  (0,001)  (33E-16) (45E-16) (5.6E-16) (5.6E-16) (3.3E-16)
i 08074 08041 07983 07943 08037 08037 07983

0012)  (0,001)  (22E-16)  (5.6E-16) (22E-16) (22E-16) (2.2E-16)

qi 09417 09417 09416 09389 09416 09416 09416

(0,004)  (0,0004)  (45E-16) (22E-16) (4SE-16) (4.5E-16) (4.5E-16)

o 0787 07267 07481 07362 07362 07362 07424

0.010)  (0,006)  (22E-16)  (LIE-16) (LIE-16) (L1E-16)  (0,002)

ac 03854 05706 05938 05825 05825 05825 05869

Fidhar 0.012)  (0,008)  (45E-16) (33E-16) (33E-16) (33E-16)  (0,003)
N 06545 06302 07023 06551 06551 06551 0.6883

0017)  (0,010)  (45E-16) (22E-16) (22E-16) (22E-16)  (0,007)

pi 08234 08169 08157 08236 08236 08236 08128

0,005  (0,003)  (22B-16) (5.6E-16) (5.6E-16) (5.66-16)  (0,001)

oy 03636 03783 03652 03551 03685 03659 03921

00200  (0014)  (0,033)  (22E-16) (0,009  (28E-16)  (0,016)

ac 02201 02320 02231 02107 02225 02209 02417

Glacs 0015  (0011)  (0,024)  (L4E-16) (0,005  (5.6E-17)  (0,013)
g 0311203279 02541 0311 03320 03305 03667

0.037)  (0,030) (0,080  (0) ©011)  (LIE-16)  (0,030)

q 07041 07030 06795 07171 07133 07107 07147

0,009  (0,009)  (0,028)  (LIE-16) (0,009  (LIE-16)  (0,009)

o 0521 05516 06074 05505 05520 05514 06922

0.001)  (0) 0,070)  (22E-16) (LIE-16)  (0) (2.2E-16)

ac 03785 03782 04383 03772 0378 03781 05293

Haberman 0,001)  (0) 0075)  (L6E-16) (22E-16)  (0) (2.2E-16)
N 00036 0.0041 00363 00004 00066 00051 00886

0,002)  (0,001)  (0,043)  (27E-19) (LTE-18)  (0,001)  (2.8E-17)

qi 05004 05001 05467 04988 05005 04993 06189

0,001)  (0) 0059  (33E-16) (0) 0) (11E-16)

oy 04662 04510 05064 04965 04406 04510 05174

0,034 (0,00) 0,006)  (0,004)  (28E-16) (L.6E-16)  (0,033)

e 03017 03006 0338 03267 0278 02866 03479

Horse 0,030)  (0,021)  (0,005)  (0,004)  (0) (1.6E-16)  (0,028)
g 0103300031 00777 00081 01225 01358 0,033

0025  (0,025)  (0,002) (0,006  (42E-17) (S4E-17)  (0,033)

a 05625 05625 05603 05894 05531 05625 05571

0023) (00200  (0,001) (0,005  (LIE-16) (22E-16)  (0,033)

v 06549 07407 08737 08206 07750 08421 09569

0.061)  (0,041)  (0,083)  (22B-16) (0,042)  (22E-16)  (0,006)

Ac 04850 05826 07826 06972 06326 07272 09175

Sentetik 0.066)  (0.051)  (0,124)  (45E-16) (0,058)  (22E-16)  (0,011)
i 07464 08230 09169 08518 08477 08853 0.9608

0.056)  (0,031)  (0,049)  (22E-16) (0,024)  (5.7E-16)  (0,011)

qi 09060 09277 09637 09569 09423 09617 0989

©0017)  (0013)  (0,022)  (67E-16) (0.012)  (33E-16)  (0,001)

oy 0385 05206 05708 05974 05542 05575 0,558

0.032)  (0,004)  (0,024)  (0.011)  (22E-16) (45E-16)  (0,005)

ac 03688 03519 03982 04214 03832 03864 03877

Spect 0,030)  (0,004)  (0,022)  (0,010) (LIE-16) (22E-16)  (0,004)
g 00431 00201 00286 00202 00434 00423 00532

0.044)  (0,003)  (0,021)  (0,002)  (.SE-17) (49E-17)  (0,007)

p 05258 05060 05266 05236 05356 05356 05419

(0,031)  (0,002) (0,017)  (0,002)  (L,IE-16) (L1E-16)  (0,004)
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Tablo 3. Kiimeleme Indeks Sonuglari (Results of Clustering Indexes)

Veri Setleri Indeks DE-MSE PSO-MSE MKFC K-medoid FCM K-means  DE-MKFC
M 0,5305 0,5389 0,5773 0,5423 0,5286 0,5258 0,6495
(0,014) (0,005) (2,2E-16)  (0,008) (3,3E-16)  (2,2E-16)  (0,051)
JAC 0,3508 0,3103 0,4043 0,3601 0,3482 0,3461 0,4770
Thvroid (0,129) (0,009) 0) (0,007) (1,1E-16)  (0) (0,060)
oi

o NMI 0,3023 0,3585 0,3853 0,3148 0,2998 0,2967 0,4587
(0,156) (0,005) (1,3E-16)  (0,005) (5,6E-17)  (5,6E-17)  (0,017)
RI 0,5765 0,5830 0,5802 0,5895 0,5767 0,5738 0,6668
(0,012) (0,0006) (3,3E-16)  (0,006) (2,2E-16) (1,1E-16)  (0,042)
M 0,3661 0,3662 0,3910 0,4238 0,3606 0,3417 0,4541

(0,0217)  (0,031) (0,013) (0,0006) (0,028) (0,002) (2,2E-16)
JAC 0,2241 0,2244 0,2403 0,2688 0,2202 0,2060 0,2817

TAE (0,0166)  (0,023) (0,008) (0,005) (0,021) (0,002) (5,6E-17)
NMI 0,0521 0,0542 0,0547 0,1349 0,0520 0,0273 0,0845

(0,028) (0,039) (0,012) (0,0043) (0,037) (0,004) (2,8E-17)
RI 0,5675 0,5721 0,5366 0,6143 0,5748 0,5640 0,5421

(0,017) (0,019) (0,014) (0,007) (0,018) (0,002) (2,2E-16)
M 0,7940 0,8457 0,8739 0,8533 0,8533 0,8562 0,8743
(0,086) (0,015) (1,1E-16)  (5,6E-16) (5,6E-16) (3,3E-16)  (0,003)
JAC 0,6659 0,7329 0,7760 0,7441 0,7441 0,7485 0,7768
WBCD (0,111) (0,022) (4,5E-16)  (3,3E-16) (3,3E-16) (1,1E-16)  (0,005)
NMI 0,4932 0,5556 0,6120 0,5712 0,5712 0,5768 0,6130
(0,1432)  (0,022) (1,1E-16)  (4,5E-16) (4,5E-16) (3,3E-16)  (0,007)
RI 0,7840 0,8372 0,8660 0,8452 0,8452 0,8481 0,8664
(0,0928)  (0,015) (2,2E-16) (1,1E-16) (1,1E-16) (5,6E-16)  (0,003)

5.2. Gorsel Sonuglar Uzerine Degerlendirme
(Discussions on Visual Results)

Bu bélimde DE-MKFC algoritmasinin diger kiimeleme
algoritmalarina oranla nasil daha iyi performans sagladiginin
anlasilmasi i¢in veri elemanlarinin kiimelere dagilimini ifade
eden iic boyutlu grafiklere yer verilmistir. Gorsel
degerlendirme icin Haberman ve Thyroid veri setleri
secilmis ve bu veri setlerine iligkin kiimeleme algoritmalari
sonuglart orijinal veri seti dagilimlariyla birlikte sirasiyla
Sekil 4 ve 5’te sunulmustur. Her bir algoritma igin Tablo
3’teki ortalama indeks degerine yaklasan kiimeleme
etiketleri i  boyutlu modellerin  olusturulmasinda
kullanilmistir. Ayrica 5 6znitelige sahip Thyroid veri setinin
ii¢c boyutlu modele uyarlanabilmesi i¢in bu veri setine ait ilk
ii¢ 6znitelik kullanilmugtir.

Sekil 4.h’de goriilecegi iizere Haberman veri setinde
kiimeler (orijinal veri etiketleri) homojen bir dagilim
gostermemekte ve Ozellikle iist bolgede farkli kiimelerdeki
veri elemanlarinin i¢ ige gegtigi goriilmektedir. Elde edilen
kiimeleme sonuglarina bakildiginda K-means, FCM, K-
medoids, DE-MSE ve PSO-MSE algoritmalarinin tamami
veri elemanlarmi genel olarak yari yariya iki yarim kiire
olacak gekilde kiimelere ayirmugtir. Dolayisiyla elde edilen
kiimeleme dagilimlar1 Sekil 4.h’deki orijinal dagilima gorsel
olarak  hi¢  benzerlik  gdstermemektedir. =~ MKFC
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algoritmasinin kiimeleme dagilim orijinal dagilima nispeten
daha benzemekle beraber, Tablo 3’te goriilecegi ilizere elde
ettigi sonuglar tutarlilik gostermeyebilmektedir. Bu durum
algoritmanin erken yakinsama problemlerine duyarh
olmasindan kaynaklanabilmektedir. Onerilen DE-MKFC
algoritmasinin  kiimeleme dagilimi ise orijinal veri
dagilimina ¢ok yakin bir sonuca ulagmig ve birbiri ile gakigan
kiimelerin tespit edilmesinde 6nemli bir basar1 gostermistir.
Sekil 4.h’de Thyroid veri seti elemanlarinin kiimelere gore
olmast gereken dagilimi verilmistir. Kirmizi ile belirtilen
veri elemanlar genel olarak tiim bolgeye dagilmigsken, mavi
ile belirtilen veri elemanlar1 daha ¢ok kuzeybati tarafinda
bulunmaktadir. Geriye kalan ve pembe ile gosterilen veri
elemanlar1 ise daha ¢ok giineydogu tarafinda yayilmis olup
kirmiz1 bolge ile i¢ ice gegmis durumdadir. Sonug olarak
kiimelerin homojen olarak dagildigi bir veri setinden sz
otmek miimkiin degildir. Bu sebepten o6tiirii Haberman veri
setinde oldugu gibi Thyroid veri setinde de K-means, FCM,
K-medoids, DE-MSE ve PSO-MSE gibi sadece yakin
komsuluk iliskisi prensibine dayanan algoritmalarin iyi
performans saglayamadigi Sekil 4’te goriilmektedir. MKFC
algoritmas1 yakin komsuluk iliskisine dayali algoritmalara
oranla orijinal dagilama benzer bir kiime dagilim elde
etmigtir. Ancak MKFC’nin elde ettigi dagilimda mavi ile
gosterilen bolge biraz fazla olarak i¢ bdlgelere yayilmustir.
Onerilen DE-MKFC algoritmas1 ise MKFC’ye nispeten
kiime dagilimini daha diizgiin olarak yapmustir.
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Tablo 4. Wilcoxon Rank Sum Test Sonuglari (Results of Wilcoxon Rank Sum Test)

Veri Setleri Indeks DE-MSE PSO-MSE MKFC K-medoid FCM K-means

FM + + = + + T
JAC + + =
NMI =
RI - - =

+ +
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¢) K-medoids

a) K-means

f) PSO-MSE

e) DE-MSE

h) Orijinal Veri Seti

g) DE-MKFC

Sekil 4. Haberman veri setinin gorsel sonuglari (Visual results of Haberman dataset)

g b

¢) K-medoids

a) K-means

e) DE-MSE

h) Orijinal Veri Seti

g) DE-MKFC

Sekil 5. Thyroid veri setinin gorsel sonuglari (Visual results of Thyroid dataset)
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6. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢aligmanin amact evrimsel hesaplama teknigi ile dizayn
edilmis bir ¢oklu kernel kiimeleme algoritmasi gelistirmektir.
Bu amaca ulagmak igin c¢oklu kernel tabanli amag
fonksiyonu dizayn edilmis ve bu amag¢ fonksiyonu bir
evrimsel hesaplama teknigi olan diferansiyel gelisim ile
entegre edilerek DE-MKFC kiimeleme algoritmasi
gelistirilmistir. Yapilan sayisal ve gorsel deneyler sonucunda
da DE-MKFC kiimeleme algoritmasinin bilinen kiimeleme
algoritmalarindan ve ¢oklu kernel kiimelemenin ilk &rnegi
kabul edilen MKFC algoritmasindan daha iyi sonuglar elde
ettigi  goriilmiistiir. ~ Ayrica  gelistirilen DE-MKFC
algoritmasi disinda literatiirde evrimsel hesaplama tabanlt
¢oklu kernel kiimeleme algoritmasi mevcut degildir. ileriki
asamada daha iyi amac¢ fonksiyonlar1 dizayn edilmeye
caligilarak daha etkili ¢oklu kernel kiimeleme algoritmalari
geligtirilmeye c¢alisilacaktir.
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