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Ozet

Goriintii igleme, uzaktan algilama, veri madenciligi, oriintii tanima ve benzeri konularda yaygin
olarak kullanilan kiimeleme yontemleri, bir grup icindeki benzerliklerin gruplar arasindaki benzer-
liklerden daha biiyiik olmasini amaglamaktadir. Farklt yogunluklara sahip kiimeler iceren veri
uzaylari icin kiimeleme islemi zordur ve bu problemi ¢ozmeye odaklanan birg¢ok ¢alisma ileri sii-
riilmiisgtiir. K-means ve bulantk c-means kiimeleme yontemlerinin performans: kiime merkezlerinin
baslangi¢ degerlerine baghdwr. Bu yiizden her iki algoritmanin da farkli kiime merkezi baslangi¢
degeri icin bir¢ok defa ¢alistirilmast gerekir. Cikarumli kiimeleme yontemi ise veri noktalarinin Ko-
numlarindan veri uzayimin yogun bolgelerini tespit etmeye ve en ¢cok komsuluga sahip olan veri
noktalarini kiime merkezi olarak se¢meye dayanir. BU ézelligiyle baslangi¢ kosulundan bagimsizdir
ve algoritmanin bir kez ¢alistiriimasi yeterlidir. Ancak, kiime merkezleri veri noktalarindan baska
konumlardan saptanamadig: igin bu yontem her veri uzaymma uygun olmayabilir. Bu makalede dne-
rilen kiimeleme yontemi sayesinde genel kiimeleme yontemlerindeki baslangi¢ kosulu, ayrica ¢ika-
rimly kiimeleme yonteminde kiime merkezlerinin veri noktalarindan secilme zorunlulugu ortadan
kaldirilnigtir. Dort yapay veri uzay: ile test edilen yeni yontem, k-means, bulantk c-means ve ¢ika-
rimlt kiimeleme yontemleri ile karsilastiriimistir. Sonug olarak bulanik c-means ve ¢ikariml kiime-
leme ydntemlerinin avantajlarin birlestiren yeni yontem ile bulanitk c-means yonteminin baslangi¢
kosuluna bagimlilig1 ve kiime merkezlerinin veri noktalarindan segilmesi zorunlulugu ortadan kal-
dirtlmistir.

Anahtar Kelimeler: baslangi¢c kosulu, kK-means, bulanik c-means, ¢tkariml kiimeleme.
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Subtractive Approach to fuzzy c-
means clustering method

Extended Abstract

Data clustering is an important part of cluster anal-
ysis. Based on various theories, numerous clustering
algorithms have been developed, and new algo-
rithms continue to appear in the literature. The aim
of clustering is to obtain the most different groups in
a dataset. A clustering method finds the similar data
points and puts them into groups. If the groups in a
dataset are found, then the dataset can be represent-
ed by fewer symbols. In the literature, researchers
have proposed many solutions for this issue based
on different theories. But there are still some prob-
lems such as the optimum cluster centers and the
initial condition.

The best-known and earliest clustering method is K-
means clustering algorithm. Its main advantageous
is the capacity of fast converging. In spite of having
many successful applications in several fields, it has
many drawbacks. The membership values being only
0 or 1 may not always reflect the practical relation-
ship between the data point and the cluster. In order
to cope with this drawback, fuzzy c-means method
employs fuzzy partitioning so that each data point
can belong to several clusters with membership val-
ues between 0 and 1. Both clustering techniques try
to group the data into given the number of clusters.
Another method, subtractive clustering, finds the
largest cluster by using the density function, then the
second one, and so on. Subtractive clustering meth-
od uses the locations of the data points to calculate
the density function.

K-means method tends to making homogenous dis-
tribution. Fuzzy c-means clustering method makes
clusters with soft edges. Subtractive clustering usu-
ally tries to find the discreteness.

The locations of cluster centers in K-means and
fuzzy c-means clustering may not be same for each
time because of depending on initial condition.
Therefore, they should be run several times for all
datasets. Subtractive clustering method has only one
solution independent of initial condition; conse-
guently, it is enough to run once. But the main prob-
lem of subtractive clustering method is that the clus-
ter centers are selected among data points. Because
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the cluster centers selected among data points may
not represent the clusters of dataset.

In this paper, we offer a new approach which com-
bines fuzzy c-means and subtractive clustering
methods. The novel approach takes account of both
discreteness and soft edges distribution; so the result
has a similar appearance to average of other meth-
ods. The three main contributions of new approach
can be summarized as: it becomes a more sophisti-
cated technique by taking advantages of fuzzy c-
means and subtractive clustering methods; it re-
moves the initial condition. It has also only one solu-
tion independent of initial condition as in subtractive
clustering method.

The novel algorithm consists of the following steps:

Stepl.
Step2.

Normalize the data points.

Calculate the density value of each data
point by Equation (10).

Select the point having the highest density
value as cluster center.

Update the densities of each data point by
Equation (11). If the number of detected
cluster centers is less than the desired num-
ber, then go to Step3.

Compute the membership matrix by Equa-
tion (7).

Update the cluster centers by Equation (6).
Calculate the cost function by Equation (5).
If it is bigger than the selected threshold
value, go to Step5.

Step3.

Step4.

Stepb.

Step6.
Step?.

Clustering methods are usually evaluated and tested
by using the artificial datasets. These methods must
be able to analyze the datasets with different feature
and sampling size. Artificial datasets used in the lit-
erature have some properties such as symmetric,
discrete, and identical form. Therefore, we have
used many special datasets in the numeric examples.

Finally, the novel approach is successful for both
symmetric-identical and asymmetric-non-identical
datasets. It also removes dependence on the initial
condition in contrast to common KM and FCM clus-
tering methods.

Keywords: K-means; fuzzy c-means; subtractive
clustering.
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Giris

Goriintli i1sleme, uzaktan algilama, veri maden-
ciligi ve orlintii tanima gibi konularda yaygin
olarak kullanilan kiimeleme yontemlerinin ama-
c1 bir veri uzaymni genellikle benzerlige dayali
olarak gruplara ayirmaktir. Bir kiimeye ait olan
veri noktalarinin kendi ig¢inde en ¢ok benzesen
diger kiimelere ait veri noktalar: ile en az benze-
sen olmasi istenir. Bu yiizden kiimeleme islemi
veri uzaymi benzer Ozellikli homojen gruplara
bolmeyi hedefler. Literatiirde farkli teorilere da-
yal1 birgok kiimeleme yontemi 6nerilmis ve bir-
cok arastirmada ise 6zel kiimeleme tekniklerine
odaklanilmistir (Berkhin, 2006; Hekim ve Or-
han, 2007).

En yaygmn kullanilan boliimlemeli kiimeleme
algoritmast olan K-means (KM) yonteminin
avantaj1 yiiksek kapsama hiz1 ve diisiik miktarda
saklama kapasitesiyle ¢alisabilmesidir. Bununla
beraber, bircok dezavantaji vardir. Ornegin,
iiyelik fonksiyonu degerlerinin sadece 0 veya 1
olmasi, nokta ve kiime arasindaki pratik iligkiyi
yeterli derecede yansitamaz (Berkhin, 2006). Bu
gibi dezavantajlar1 ele alan boliimlemeli kiime-
leme algoritmalar1 arasinda, yogunluk tahminine
dayali ortalama kaydirma prosediirii, ayrik veri
i¢cin yogunluk temelli en yakin duragan noktay1
kullanan ortalama kaydirma prosediirii ve de-
gisken band genislikli ortalama kaydirma prose-
diirii vardir (Cheng, 1995; Comaniciu ve Meer,
2002; Comaniciu, 2003).

Bulanik C-means (FCM) yontemi, KM algorit-
masi1 izerinde iyilestirmeler yapilarak gelisti-
rilmistir. Bu teknikte her bir veri noktasi bir
tiyelik derecesiyle birgok kiimeye ait olabilir.
KM yonteminde oldugu gibi FCM yontemi de
benzersizlik 6l¢iitii olan maliyet fonksiyonunun
indirgenmesine dayanir (Baraldi ve Blonda,
1999; Cheng, 1995).

KM ve FCM yontemlerinin performansi kiime
merkezlerinin baglangic degerlerine baghdir. Bu
yiizden her iki algoritma da farkli baglangi¢ kii-
me merkezi degerleri ile bircok defa caligtiril-
malidir. Genellikle kiimeleme isleminin yerine
getirilebilmesi i¢in uygun parametre se¢imi de
onemlidir. Ornegin kiime sayis1 ve bulanik kii-
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meleme algoritmalarinda kullanilan iissel agirlik
parametrelerinin uygun degerlerde olmasi zo-
runludur (Baraldi ve Blonda, 1999; Berkhin,
2006; Chopra vd., 2004).

Cikarimli kiimeleme yontemi ise veri noktalari-
nin konumlarindan veri uzayinin yogun bolgele-
rini tespit etmeye ve en ¢ok komsuluga sahip
olan veri noktalarin1 kiime merkezi olarak sec-
meye dayanir. Bu sayede baslangi¢ kosulundan
bagimsiz olur ve algoritmanin bir kez ¢alistiril-
masi yeterlidir (Ross, 1995; Chopra vd., 2004).
Ancak, kime merkezleri veri noktalarindan
baska konumlarda saptanamadigi ig¢in bu yon-
tem her veri uzayina uygun olmayabilir.

Bu makalede, baslangi¢ kosulunu ortadan kaldi-
ran ve kiime merkezlerini optimum konumlarda
saptayan yeni bir bulanik kiimeleme yontemi
onerilmektedir. Onerilen yontem, ¢ikarimli kii-
meleme yontemi ile yogun komsuluga sahip ve-
ri noktalarindan baslangi¢ kiime merkezi ko-
numlarmin segilmesine ve FCM yontemi ile bu
secilen konumlar1 kullanarak optimum kiime
merkezlerini saptamaya dayanmaktadir.

Veri kiimelemeye genel bakis

K-means kiimeleme

n adet X; veri noktasina sahip bir veri uzay: C
adet G;j grubuna boéliniir (j=1,...,n ve i=1,...,C).
Toplam maliyet fonksiyonu her bir G; grubuna
ait xi noktas1 ve ilgili kiime merkezi CC; arasin-
daki Oklid uzakligia dayali maliyet fonksiyon-
larmin toplamidir (Ross, 1995):

| 2

J=>

i=1
Kiimelenen veri noktalar1 bir cxn ikili U iye-
lik matrisi ile tanimlanir ve bu matrisin uj; iiye-
lik degerleri asagidaki Esitlik (2) ile bulunur.

¥ % —cci|’
k,x, €G,

(1)

2 2 .

U = 1 eger ij —CCiH ngj —CCkH ; VK, ki 2)
0 diger

Uyelik matrisi sabitlendigi zaman Esitlik (1)’i

indirgeyen kiime merkezi, inci kiime igindeki
tum noktalarin ortalamasi olur:
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| |G | ‘ )%ka ( )
burada |G;| =", u; *dir.

KM algoritmasinin performanst kiime merkezi
baslangi¢ degerlerine baglidir, bu yiizden farkl
baslangi¢c kiime merkezleri kullanilarak algorit-
manin bir¢cok kez tekrarlanmasi yararl olacaktir.

Bulanik C-means kiimeleme

FCM yonteminde, her bir veri noktast 0 ve 1
araliginda tiyelik degerleriyle birkag kiimeye ait
olabilmesi i¢in bulanik kiimeleme kullanilir. Bir
veri noktasinin tiim kiimelere tiyeliklerinin top-
lam1 her zaman 1°dir (Ross, 1995):

C

2 U =1 vj=1 4)
i1

Esitlik (5) ile verilen maliyet fonksiyonu Esitlik
(1)’den gelistirilmistir.

5[

burada u; €[0,1]; CC; inci kiime merkezidir;

n
Zuu Hcc

i=1 j=1

()

HCCi - XJ'H inci kiime merkezi ve jnci veri nok-

tas1 arasindaki Oklid uzakhigidir; ve me [1, oo]
issel agirliktir. Esitlik (5)’in minimum degerine
ulagmak i¢in gerekli kosullar Esitlik (6) ve (7)
ile verilmistir:

Zr.]zlu.'.“x_
cc, == 1 (6)
Zj:luij
1
= (7)

Ui = d 2/(m-1)
e
kJ

KM yonteminde oldugu gibi, FCM yonteminin
performansi da baslangi¢ tiyelik matrisine bag-
lidir. Bu yiizden, kiime merkezlerinin farkli bas-
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langi¢ degerleri icin algoritmanin bir¢cok defa
tekrarlanmasi gerekir.

Cikarimh kiimeleme

Cikarimli kiimeleme y6nteminde, tiim veri nok-
talar1 kiime merkezi adayidir ve en ¢ok sayida
yakin komsusu olan veri noktasi kiime merkezi
olarak segcilir. Her bir veri noktasi, birinci kiime
merkezine aday oldugu ig¢in birinci yogunluk
degeri su sekilde tanimlanmistir:

2
[ -

(r/2)? ©

D; = ZnZEXp -
=1

burada, r, komsuluk yarigapini gosteren pozitif
bir sabittir. Bu yarigapin disinda kalan veri nok-
talar1 komsuluk yogunlugu iizerinde ¢ok az et-
kiye sahiptir. Buna gore, bir veri noktasi ¢ok
saylda komsu veri noktasina yakin ise yiiksek
bir yogunluklu olacaktir. En biiyiik yogunluk
degeri Dcc ’e sahip veri noktas, birinci kiime

merkezi X olarak segilir. Sonra, her bir nok-

tanin yogunlugu Di* asagidaki esitlik ile tekrar
bulunur:

Xi — Xcc,

(r,/2)° ©)

D =D, —Dec, 09| -

burada k ait oldugu dongiideki kiime sayisidir.
I'p, ikinci komsuluk yarigcapini gosteren pozitif
bir sabittir. Sonraki yogunluklar1 énemli dere-
cede azaltmay: saglar. Birinci kiime merkezine
yakin kiime merkezlerinin saptanmasindan Sa-
kinmak i¢in ry’dan ¢ok az biiyiikk olmalidir ve
genellikle r, degerinin 1.25 kat1 alinir. Bu saye-
de, birinci kiime merkezine yakin veri noktalari
onemli derecede azalmis yogunluga sahip ola-
caktir. Bu ylizden bu veri noktalarinin sonraki
kiime merkezi olarak seg¢ilme olasiligir kalmaya-
caktir. Esitlik (9) ile hesaplanan en biiyiik yogun-
luk degerine sahip veri noktasi, ikinci kiime
merkezi olarak secilir ve bildirilen sayida kiime
merkezi saptanana kadar tekrarlanir (Chopra,
2004).
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Ozellikle baslangi¢ kosulundan bagimsiz olmasi
nedeniyle iyi bir yaklasim olan ¢gikarimli kiime-
leme yonteminde, veri noktalari disinda kiime
merkezleri saptanmaz. Bu ylizden saptanan
kiime merkezleri her veri uzayina uygun olma-
yabilir. Ayrica r, Ve ry sabitlerinin uygun deger-
lerinin belirlenmesi veri uzayina bagli oldugu
icin uzman goriisti gereklidir.

Onerilen yeni yontemde, yukarida anlatilan te-
mel kiimeleme yoOntemlerinin avantajlarindan
yararlanilmistir.

Bulanik c-means kiimeleme yontemine

cikarimh yaklasim

Bu c¢alismada, ¢ikarimli kiimeleme yonteminde
oldugu gibi komsuluk yogunluklarima dayali
olarak baslangi¢ kiime merkezi konumlart bulu-
nur. Bu konumlar FCM algoritmasi i¢in kiime
merkezlerinin baslangi¢ degerleri olarak kullani-
lir. Yeni yaklasim sayesinde KM ve FCM yon-
temlerindeki baslangi¢ kosulu, ayrica ¢ikariml
kiimeleme yonteminde kiime merkezlerinin veri
noktalarindan secilme zorunlulugu ortadan kal-
dirtlir.

Onerilen yaklasimda asagidaki adimlar kullani-
larak kiime merkezi konumlar1 ve bulanik iye-
lik matrisi bulunur:

Adiml.
Adim?2.

Veri noktalarini [0 1] araligina tasi.
Esitlik (8) ile her veri noktasinin yo-
gunluklarini hesapla.

En biiylik yogunluga sahip veri nokta-
si1 kiime merkezi olarak seg.

Esitlik (9) ile her veri noktasinin yo-
gunlugunu giincelle. Eger bulunan kii-
me sayist istenenden kiigiik ise
Adim3’e git.

Esitlik (7) ile tiyelik matrisini hesapla.
Kiime merkezlerini Esitlik (6) ile giin-
celle.

Esitlik (5) ile maliyet fonksiyonunu he-
sapla. Secilen esik degerinden biiyilik
ise Adim5’e git.

Adim3.

Adim4.

Adimb.
Adimé.

Adim7.

Niimerik 6rnekler

Bu boliimde, Onerilen yontemin anlasilmasini
saglamak i¢in ii¢ yapay veri uzay1 kullanilmistir
ve onerilen yontem genel kiimeleme yontemleri
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ile karsilastirilmistir. Asagidaki niimerik ornek-
lerde kullanilan veri uzaylar1 [0 1] araligina ta-
sinmigtir.

Ornek 1. iki boyutlu 15 veri noktasina sahip
kelebek veri uzayr iki kiimeye sahiptir (ROSS,
1995). Simetrik dagilima sahip olan bu veri
uzay1l bir¢ok calismada algoritma gecerliligini
test etmede kullanilmaktadir. Sekil 1’de veri
uzay1 i¢in yontemlerin kiimeleme sonuglart gos-
terilmektedir.

Ox ® . ©
@)
(a) KM (b) FCM
] ® ® ®

(c) Cikarumh (d) Onerilen Yontem
Sekil 1. Kelebek veri uzayt igin kiimeleme
yontemleri

Ornek 2. iki boyutlu 75 veri noktasna sahip
yapay veri uzayi Ui¢ kiimeye sahiptir ve her biri
25 adet veri noktas1 iceren es karesel yapidadir
(Rhee ve Oh, 1996). Gergek kiime merkezleri es
karesel li¢ yapmin orta noktalaridir. Sekil 2’de
kiimeleme sonugclar1 gosterilmektedir.

Ornek 3. iki boyutlu 168 noktaya sahip dairesel
yedi kiimeli veri uzayr hazirlanmistir. Her bir
kiimede 24 veri noktasi bulunmasina ragmen
farkli ¢aplarda kiimeler olusturulmustur. Bu veri
uzay1 i¢in kiime merkezleri dairesel yapilarin
veri noktasi icermeyen orta noktalaridir. Sekil
3’te kiimeleme sonuglar1 gosterilmektedir.
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(c) Cikarimh

(d) Onerilen Yontem

Sekil 2. U¢ kiime iceren simetrik veri uzayi igin

kiimeleme yontemleri
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(c) Cikarimh

(d) Onerilen Yontem

Sekil 3. Yedi kiime iceren veri uzayi icin kiime-
leme yontemleri

Ornek 4. Kiimeleme tekniklerini gstermek igin
literatiirde ¢ok popiiler olan Ruspini veri uzay1
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75 noktadan olusur ve daginik yapiya sahip dort
kiime igerir (Ruspini, 1970). Sekil 4’te kiimeleme
sonuglar1 gosterilmektedir.

St e
& :: % [9) f; L n
@‘;‘ =)
o B
(@) KM (b) FCM
Y e
4., - &
<) }‘Q:::
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(c) Cikarumh (d) Onerilen Yéntem
Sekil 4. Ruspini veri uzayr i¢in kiimeleme
yontemleri

Sonuc¢

Bu makalede onerilen kiimeleme yontemi, op-
timum kiime merkezi konumlarini bulan ve bas-
langi¢ kosulunu ortadan kaldiran yeni bir yakla-
simdir. FCM yontemi ve ¢ikarimli kiimeleme
yontemini hibrit bicimde kullanan yeni yaklagim
sayesinde KM ve FCM yontemlerindeki baslan-
gic kosulu, ayrica c¢ikarimli kiimeleme yonte-
minde kiime merkezlerinin veri noktalarindan
secilme zorunlulugu ortadan kaldirilmistir. Bazi
yapay veri uzaylari igin test edilen yeni yonte-
min sonuglarina gore kiime merkezi konumlari-
nin iyilestigi goriilmiistiir. Onerilen yeni ydnte-
min o6zellikle bulanik kural tabanli uygulamalar
icin yararli olacag diisiiniilmektedir.
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