Pala, O., Aksarayli, M. / Journal of Yasar University, 2020, 15/58, 236-245

Kiimeleme i¢in Degistirilmis Dunn Indeksi Ile Bir Parcacik
Siirii Optimizasyon Yaklasimi?

A Particle Swarm Optimization Approach For Clustering With A Modified
Dunn Index

Osman PALA, Karamanoglu Mehmetbey Universitesi, Tiirkiye, osman.pala@deu.edu.tr
Orcid No: 0000-0002-2634-2653

Mehmet AKSARAY LI, Dokuz Eyliil Universitesi, Tiirkiye, mehmet.aksarayli@deu.edu.tr
Orcid No: 0000-0003-1590-4582

Oz: Kiimeleme analizi, gozlem gruplarin ortak ézelliklerine gore kiimelere béliimlemek olarak tammlanmaktadur. Saglk alamnda hastaliklarin teshisi,
miihendislikte iiriin kusur tespiti ve isletmelerde miisteri segmentasyonu kiimelemenin gergek hayatta uygulama alanlarindan birkagidir. Kiimelemede
on bilgi olmadig takdirde problem siklikla sezgisel algoritmalar kullamilarak ¢oziilmektedir. Calismada, onerilen yeni bir uygunluk fonksiyonu ile
Parcacik Siirii Optimizasyonu kiimeleme probleminin ¢oziimiinde kullamimistir. Onerilen Degistirilmis Dunn Indeksi, literatiirde yer alan kiimeleme
uygunluk fonksiyonlart ile kiimeleme dogrulugu agisindan karsilastirilmistir. Ote yandan kullanilan Par¢actk Siivii Optimizasyonu yontemi, Genetik
Algoritma ve Rassal Arama yontemleri ile kiimeleme analizinde kiyaslanmistir. Kiimeleme analizi alaninda kullanilan bes adet veri seti iizerinde
analizler gergeklestirilmistir. Elde edilen analiz sonuglari ve yapilan istatistiki testler, énerilen DDI uygunluk fonksiyonunun kiimeleme dogrulugu
agisindan basaril oldugunu gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Parcacik Siirii Optimizasyonu, Kiimeleme, Uygunluk Fonksiyonu
JEL Swiniflandirmasi: C38, C44, C61

Abstract: Cluster analysis is defined as the division of observation groups into clusters according to their common characteristics. Diagnosis of diseases
in the field of health, product defect detection in engineering and customer segmentation in enterprises are some of the real life applications of
clustering. If there is no prior knowledge in clustering, the problem is often solved by using heuristic algorithms. In this study, Particle Swarm
Optimization with a proposed new fitness function is used in the solution of clustering problem. The proposed Modified Dunn Index was compared with
the clustering fitness functions in the literature for clustering accuracy. On the other hand, the Particle Swarm Optimization method was compared
with the Genetic Algorithm and Random Search methods in clustering analysis. Analysis was performed on five data sets used in the field of cluster
analysis. The results of the analysis and the conducted statistical tests indicate that the proposed DDI fitness function is successful in terms of clustering
accuracy.
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1. Giris

Kiimeleme problemi bir ¢ok disiplinde &nemlidir. Ornegin bir isletmenin iiriinlerine yonelik hedef miisteri
segmentasyonun belirlenmesi ve buna gore planlama ve pazarlama 6nemli bir husustur (Fidan, 2009: 2153). Kiimeleme
analizi ile hem gecerli miisterilere gore segmentasyon hem de yeni miisterileri 6zelliklerine gore var olan kiimelere
yerlestirme islemi yapilabilmektedir.

Kiimeleme bir veri setinde bulunan elemanlar1 veya verileri degiskenlik iceren 6zellik degerlerini dikkate alarak
kiimelere atama islemidir. Aymi kiimedeki elemanlar arasinda 6zellik degerlerine gore yakinlik bulunurken, farkli
kiimedekiler birbirlerinden 6zellik degerleri bakimindan farklilasmaktadir. Cok sayida kiimeleme yontemi bulunmaktadir.
Bunlardan bir tanesi olan birlestirici hiyerarsik kiimelemede, baslangicta her bir veri kendi bagina bir kiimeyi olusturmakta
ve asamalar boyunca kiimelerin uzaklik degerlerine gore en yakin komsu kiimeler birleserek, sonunda tiim verilerin
bulundugu tek bir kiime olusmaktadir. Kiime ve veriler aras1 uzaklik degerleri ise Oklid, Manhattan ve Minkowski gibi
mesafe olgiitlerine gore hesaplanabilmektedir (Ozekes, 2003: 75).

Kiimeleme probleminde kiime sayisinin bilindigini veya kiime farklilik uzaklik degerlerinin belirli oldugunu
varsayan ¢ok sayida klasik kiimeleme algoritmalari bulunmaktadir. Halkidi ve digerleri (2001) ¢aligmalarinda klasik
kiimeleme algoritmalarini dort grupta incelemistir. Bunlardan birincisi boliimleme kiimeleme teknikleri olup bu siniftaki
yontemler 6n bilgi olarak kiime sayisini kullanmaktadir. Bu sinifta en bilenen yontem olan k-ortalamalarda belirli K adet
sayida kiimeye veriler ayristirilmaktadir. Amag, verilere en yakin K adet kiime merkezi belirlemektir. Tkinci kiimeleme
teknigi sinifi ise hiyerarsik kiimeleme teknikleridir. On bilgi olarak verileri belirli bir uzaklik limit degerine gore, bu
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degerden biiyiik uzakliklara sahip olanlar1 farkli kiimelerde toplayan yaklagimin en bilinen uygulama teknigi Aglomeratif
kiimeleme algoritmasidir. Ugiincii grup kiimeleme yaklasimi ise yogunluk temelli yaklagimlardir. Bu smiftaki
algoritmalar 6n bilgi olarak kiimede bulunacak kiime say1s1 ve kiime ¢ap degerlerini kullanarak yogunluk fonksiyonlarina
gore kiimeleme yapmaktadir. Son grupta ise 1zgara tabanli kiimeleme teknikleri bulunmaktadir. Bu gruptaki yaklagimlar
veri setinin bulundugu uzayi sonlu sayida hiicreye bdlerek hiicreler lizerinden islemler yapmaktadir. Bu tip yaklagimlar
ise 6zellik boyutunda yer alacak 1zgara hiicre sayisi gibi 6n bilgilere ihtiya¢ duymaktadir.

Klasik kiimeleme yaklagimlarinin iki tip Onemli sorunu bulunmaktadir. Bunlardan ilki 6n bilgiye ihtiyag
duymalaridir. Fakat ¢cogu gercek kiimeleme probleminin baslangicinda herhangi bir kiimeleme bilgisi mevcut degildir.
Kiime sayisinin, fark degerlerinin belirlenemedigi ve kiimelemeye dair higbir 6n bilgi bulunmadigi durumlarda dogru
kiime sayisina gore verileri kiimelere ayirabilecek algoritmalara ihtiyac vardir.

Klasik kiimeleme yaklasimlarmin ikinci 6nemli problemi ise yerel minimumlara takilmalaridir. Verilerin dagilis
bicimine bagli olarak kiimeleme probleminin ¢ok sayida yerel optimumu bulunabilmektedir. Cok boyutlu ve biiyiik veriler
ile yapilan calismalarda daha sik gdzlenen bu durum istenmeyen sonuglar tiretmektedir (Rana ve digerleri, 2011: 212).

Klasik kiimeleme yaklagimlarinin sorunlarini asabilmek i¢in yapilan ve klasik kiimeleme yaklagimlarina dayanan
caligmalarin bazilarina bakildiginda, Pelleg ve Moore (2000) kiime sayis1 6n bilgisi olmadan kiimeleme yapabilen X-
ortalamalar yontemini gelistirmiglerdir. Buna gore ¢ok sayida kiime adetine gore k-ortalamalar calistirilmakta ve bir
uygunluk fonksiyonuna gore en iyi sonug ve kiime sayis1 belirlenmektedir. Hamerly ve Elkan (2004) ise ¢aligmalarinda
on bilgiye dayanmayan G-ortalamalar yontemini ortaya atmislardir. Baglangicta bulunan kiimelerin her birinin kiime i¢i
elemanlar1 normal dagilima uyup uymadiklarma gére k-ortalamalar kullanilarak yeni kiimelere ayrilmasina dayanan
iteratif bir yontem ile gorece orta derece biiyiikliikte veri setlerinin kiimelemesini ger¢eklestirmislerdir. Fakat biiyiik
boyutlu veri setleri igin yeterli performansi gosteremedigini ifade etmiglerdir.

Klasik kiimeleme yaklasimlarina dayanan yaklagimlar 6n bilgiye ihtiyag duyma problemini asabilse de yerel
optimumlara takilma problemine ¢6ziim getirememektedirler. Problemin np-zor olmasi nedeniyle sezgisel algoritmalar
yerel optimumlart asabilen yapilar ile kiimeleme probleminde daha ¢ok tercih edilmektedir (Pakrashi ve Chaudhuri,
2016: 705).

Bir sezgisel algoritma olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) kiimeleme i¢in siklikla kullanilan bir yaklasim olup
ayrica kullanilan uygunluk fonksiyonu sayesinde kiime sayisini1 dogru bir sekilde belirleyebilen bir yontemdir. PSO ile
kiimelemeye dair literatlirde oldukga fazla sayida ¢alisma mevcuttur. Kiimeleme analizinde ilk kez PSO, Van der Merwe
ve Engelhrecht (2003) tarafindan kullanilmistir. Calismada kiime sayisi 6n bilgisini kullanan iki farkli yaklagim
sunulmustur. Bunlardan bir tanesi klasik PSO iken, digeri K-ortalamalar kiimeleme yolu ile bulunan kiimeleme yapisini
baglangi¢ popiilasyonu olarak kullanan PSO algoritmasidir. Kendilerinin irettikleri iki yapay veri seti ve popiiler veri
setleri olan zambak, sarap, gogiis kanseri ve otomotiv veri setleri {izerinde yaptiklart karsilastirmalar ile onerdikleri her
iki yontemin de K-ortalamalar kiimeleme yontemine gore daha iyi sonug tirettigini ifade etmislerdir. Gelecek ¢alismalarda
PSO ile kiime sayisi bilinmeden kiimeleme yapilabilecegini 6ngordiikleri galismalarinda ayrica kiimelme uygunluk
fonksiyonlarmin gelistirilmesi gerektigini belirtmislerdir. Chen ve Ye (2004) ise ¢alismalarinda kiime sayis1 6n bilgisi ile
kiimeleme problemine 6zgii yeni bir PSO yaklasimi gelistirmislerdir. Calismada amag¢ fonksiyonu olarak verilerin
bulunduklari kiimelerin merkezlerine olan uzakliklarinin toplamimi kullanarak kendilerinin tirettigi dort yapay veri seti
icin PSO ile kiime merkezlerini belirlemislerdir. K-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar kiimeleme yontemlerine gore
yerel optimumlara takilmadan amag fonksiyonuna gore daha iyi sonuglar elde ettiklerini ifade etmislerdir.

Literatiirde kiime sayist veya bir baska 6n bilgi kullanmadan PSO ile kiimeleme problemine ¢6ziim getiren
¢aligmalara bakildiginda; Omran ve digerleri (2006) ¢alismalarinda 6nerdikleri hibrit bir yontem olan dinamik PSO ile
PSO yéntemi ve K-ortalamalar algoritmasim ¢oziimde birlikte kullanmuslardir. Ilk énce ikili PSO ile kiime sayisini
belirlemisler ve sonrasinda K-ortalamalar ile verileri kiimelemislerdir. Kiime sayisini belirlemede Dunn Indeksi ve
benzeri kiimeleme gegerlilik indekslerini uygunluk fonksiyonu olarak tanimlayip, test veri setlerinde sonuglari
karsilagtirmiglardir. Karsilagtirmalar gecerlilik indekslerinin uygunluk fonksiyonu olarak kiimelemede performansini
gormek igin yapilmis ve Turi (2001) tarafindan 6nerilen kiimeleme gecerlilik indeksinin daha iyi sonug¢ verdigi ifade
edilmistir. Ote yandan 6nerdikleri yaklasimi Rassal Arama ve Genetik Algoritma yontemleri ile kiyaslamislar ve Rassal
Arama’ya gore diger iki yontemin daha basarili oldugunu ifade etmiglerdir. Das ve digerleri (2008) calismalarinda bir
¢ekirdek fonksiyonunu uygunluk fonksiyonu olarak ele alip coklu elitist PSO ile kiimeleme gergeklestirmislerdir.
Parcacik gosteriminde kiimelemeye 6zgii bir yeni 6neri getirdikleri ¢calismada, sarap ve gogiis kanseri gibi veri setlerini
kullanarak 6nerdikleri ¢oklu elitist PSO’yu klasik PSO ve Genetik Algoritma ile kiyaslamiglardir. Onerilen yaklagimin
dogru kiime sayis1 ve verileri dogru kiimelere ayirmay1 ifade eden kiimeleme dogruluk oraninda daha iyi sonuglar elde
ettigini ifade etmislerdir. Cura (2012) galismasinda, 6nerdigi PSO ile hem kiime sayisin1 hem de kiime merkezlerini
uygunluk fonksiyonuna gore belirlemistir. Iki yapay veri seti ve zambak, tiroid bezi ve sarap veri setlerinin kiimelenmesi
yapilan ¢aligmada PSO, Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi ve Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmalari ile kiyaslanmis
ve dnerilen yontemle daha iyi sonuglar elde edildigi ifade edilmistir. Ortak¢r ve Gologlu (2012) dnerdikleri PSO yaklagimi
ile uygunluk fonksiyonu olarak kiimeleme dogruluk indeksi adin1 verdikleri fonksiyonu kullanarak zambak veri seti ile
bir adet kendilerinin iirettigi yapay veri seti i¢in dogru kiime sayisi ve kiime merkezlerini tespit etmeye ¢aligmiglardir.
Kiime sayis1 tespiti i¢in belirli esik degere gore kiimelerin aktif veya pasif yapida kalmasini 6nermislerdir. Zambak veri
setine gore yapay veriyi daha iyi kiimeledikleri ¢alismada buna neden olarak zambak veri setinin i¢ i¢e gegmis yapisini
one stirmiiglerdir. Armano ve Framani (2016) calismalarinda kiimeleme problemine &6zgii ¢ok amagli PSO yapisi
onermisler ve tanimladiklari iki farkli fonksiyonu birlikte optimize etmislerdir. ilk fonksiyon kiime ve alt kiimeler arast
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baglilik degerini verirken digeri ise kiime i¢i elemanlarin benzerlik degerlerinin hesabina dayanan yiiksek benzesme
olarak ifade edilmistir. Calismada bilinen klasik yontemleri belirli kural yapilariyla adapte ederek onerdikleri yontem ile
kiyaslamislardir. Cok sayida veri setini kullandiklar1 calismada PSO ile klasik yontemlere gore daha iyi sonug bulduklarini
vurgulamislardir. Ali (2016) caligmasinda kiimeleme analizine uygun olarak gelistirdigi adaptif PSO ile pargaciklari iki
boyutta tanimlamistir. ilk boyutta optimum kiime sayist bilgisi bulunurken digerinde kiime merkez bilgileri
bulunmaktadir. Pargacik konumlar1 énceden tanimlanmis kurallara gore adaptif bir sekilde belirlenmektedir. Onerilen
yontem, yapay ve gercek veri setleri kullanilarak literatiirde yer alan yontemlerle kiyaslanmig ve kiimeleme dogrulugu
acisindan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Esmin ve digerleri (2015) ¢alismalarinda PSO ile kiimeleme analizi konusunda
yapilan ¢aligmalari incelemislerdir. Caligmalarin genelde konu olarak; kiimeleme analizi, veri akist kiimeleme ve internet
madenciligi, belge kiimeleme, 6zellik se¢imi, goriintii isleme, endiistriyel uygulamalar, anomali saptama ve metin
kiimeleme gibi alanlarda yapildigini ifade etmislerdir. Cok sayida hibrit yontem ve farkli yaklagimlarla PSO ile
kiimelemede yiiksek performans saglandigini ve gelecekte yapilacak iyilestirme ¢aligmalariyla 6zellikle dogrusal sekilde
ayrilamayan veri setlerinde daha da iyi sonuclar elde edilecegini ifade etmislerdir.

Genel olarak PSO veya diger sezgisel algortimalar ile yapilan kiimeleme galigmalarinda algoritmanin arama
yontemine odaklandig1 gozlenilmektedir. Fakat on bilgiye ihtiya¢c duymadan verileri kiimelere dogru sekilde ayrigtiran
uygunluk fonksiyonlarinin gelistirlmesi de en az arama yontemi kadar 6nemli bir problemdir.

Bu ¢aligmada, kiime sayisi 6n bilgisi olmadan 6zellikle i¢ ige gegmis verilere sahip veri setlerini dogru bir sekilde
kiimeleyebilen, yeni bir uygunluk fonksiyonu dnerisi getirilerek literatiire bu yonden katk1 yapilmugtir. Onerilen uygunluk
fonksiyonu ile klasik PSO yontemi kullanilarak kiime sayis1 6nceden belirli olmadigi halde dogru kiime sayisi ve
elemanlarim dogru kiimelere yerlesimi amaglanmistir. Bu nedenle dogru sekilde kiimelere ayrimi zor olan ii¢ adet yapay
veri seti ve literatiirde siklikla kullanilan zambak, sarap ve gogiis kanseri veri setleri ile 6nerilen uygunluk fonksiyonu
literatiirde en ¢ok kullanilan uygunluk fonksiyonlar1 ile kiime sayist bulma ve kiimeleme dogrulugu agisindan
karsilastirilmistir.

2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Grup halinde yasayan ve birbirleri ile etkilesimleri yiiksek hayvanlarin davranis bigimlerinden yola ¢ikan Eberhart ve
Kennedy (1995) PSO algoritmasim gelistirmislerdir. PSO ortaya atildigindan itibaren yontem {izerinde iyilestirmeler
siklikla gerceklestirilmistir. Bu iyilestirmelerden, kabul gérmiis biri ise Shi ve Eberhart (1999) tarafindan sunulan, Wiy
eylemsizlik agirhgimin modele eklenmesidir. Bu sayede algoritma arama yoniinii belirleme miimkiin kilinmistir. Aladag
ve digerleri (2012) ise PSO parametrelerinin tamaminin optimizasyon siirecinde degisimine bagli yeni bir PSO
algoritmas1 Onermislerdir. Bu yaklasimda genel olarak baslangigta pargaciklarin hizi yiiksek iken sonlarda
yavaslayabilmektedir. Bu durumda ise arama genisten dar alanlara dogru kaymaktadir. Bu caligmada da kullanilan
PSO’yu Aladag ve digerleri (2012) asagida oldugu gibi ifade etmektedir;

Adim 1: Her bir j. (j=1,2,...,pn) parcacigi rassal olarak Xj vektoriine ve n adet pozisyona yerlestirip sakla.

X :(xjyl,xjvz,...,xj'n), (j=L2,...pn) , (i=1,2,...n)

—

Adim 2: Hiz vektdriinii rassal olarak olustur ve Vj’de sakla.
v, :(Vj,lvvj,Z""ij,n) . j=12...pn

Adim 3: Her bir par¢acigin en iyi performansini belirle ve Pbest’de sakla. Tiim parcaciklar icerisinde o ana kadar
elde edilen en iyi performansi belirle ve Gbest’de sakla.

Adim 4: Parametrelerin giincellenmesi. Burada bilissel parametre C, =(C;,C;;), sosyal parametre c, =(C,,C,,) Ve

global ile yerel arama giiciinii etkileyen W,, = (W,,;,W,,) araliginda deger almaktadir. Maksimum iterasyon sayis1 maxt
ile gosterilirken t iterasyon numarasidir.

¢, =(c —cl-)L+c-

1 1f i max t i
t

Cp = (Co5 —Czi)erCzi

maxt —t
Wiy = W) e W
IN (VVINZ INl) maxt IN1

Adim 5: Hizin ve konumun giincellenmesi ise asagidaki gibidir.

Vi =Wy x Vi + ¢ xrandy x (B, =X q) +C, x rand, x (P, , —X; )

t+1 _ Lt t+1

Xi,n - Xi,n +Vi,n
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PSO algoritmasi 6nceden belirlenmis olan iterasyon sayisina ulagana kadar ¢aligmakta ve en iyi ¢6ziim degerine sahip
¢Oziim en iyi olarak kabul edilmektedir. Calismada, Aladag ve digerleri (2012) tarafindan 6nerilen PSO kullanildigindan
dolay1 sezgisel parametre degerleri ¢l ve c2 (1, 2), o ise (0.4, 0.9) araliginda Aladag ve digerleri (2012) ile ayn1 degerler
secilmistir.

3. Parcacik Siirii Optimizasyonu ile Kiimeleme

PSO’da bulunan her bir parcacik kiimeleme problemi agisindan birer olasi ¢oziimii sunmaktadir. Buna gdre parcaciklar
kiime merkez degerlerini ve kiime say1 bilgilerini igermektedir. Kiime merkez degerlerine olan uzakliklar gézetilerek veri
setindeki her bir eleman kendisine en yakin kiimeye dahil edilmektedir. Sonrasinda kiimelerdeki elemanlarin degerlerine
gore kiime merkez degerleri giincellenmektedir. Burada amaglanan, pargaciklarin belirli bir uygunluk fonksiyonu dikkate
alinarak uygunluk fonksiyonunu en iyileyecek kiime merkezlerinin tespitinin yapilmasidir. PSO ile kiimeleme adimlari
asagidaki gibi ifade edilebilir.

Siiriiniin baglangi¢ popiilasyonu X ile ifade edilirken kiimeleme islemleri sirasinda da her bir pargacik, olusturulan
kiimelerin merkezini ifade eden birer vektordiir;

X= {Xl, e Xi, ...,Xpop} . Pop = siirtideki pargacik sayisi
Her bir parcacik, X;= {71, . @, ,O_]: .. O_k)} k = olusturulan kiime sayis1
0y=J. kiimenin agirlik merkezi

Veri setinde kiimelenecek olan her elemanin 6zelligi veya boyutu ile kiime merkezinin boyut sayist aynidir. Kiime
sayisinin 6nceden bilinmedigi durumlarda dogru kiimelemeyi bulma ve veri setinin ka¢ kiimeden olusacagi énemli bir
optimizasyon konusunu olusturmaktadir (Ortak¢i ve Gologlu, 2012: 4). Kiimeleme i¢in iki nesne arasindaki benzer
uzakliklar Oklid uzakhig: ile tanimlanabilmektedir.

1/r
D(o;,0) = (Z2,(05 — 03)") " = D(03,0) = 22, (o — op)?

D(o;j, 07) : i. ve j. Nesneler arasindaki benzemezlik 6l¢iisii
0j;: I. nesnenin j. 6zelliginin degeri (i=1,...,nve j=1,...,m)

Kiime sayist bilindigi durumda m boyutlu uzaydaki n adet nesnelere ait veri seti K kiimeye boliiniir. Kiimeleme
probleminin matematiksel modeli bu durumda asagidaki gibidir (Shelokar ve digerleri, 2004: 190) :

Min i, Xt wik D(05, 71)

Tl Wi =1 i=1,..,n

Yt wig =1 k=1,..,K

Zy, k kiimesinin merkezini, w;, eger wy, = 1 ise k. kiimeye ait i. nesneyi gosterir.

Kiime sayis1 bilinmedigi durumdaki PSO ile kiimeleme akis semasi ise Sekil 1’deki gibidir.
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Baglangigta rassal olarak p adet parcania belishi aralikts kiime ve merkezlen ata,
Variteri Oftid vzakliklanna gére kimaleme sta.

Eimalerdahi verilers gore kime merkezlerini gincells ve zerakli dizaltmale vap.
Har bir pargaatk igin baglanmis wreenluk fonksivonuns hezspla.

Baglangig slobal va versl en iviler sakla.

—_— it iterman

Pargacik oz ve bonume sincells.

Eazitlen szen gizimlen dizslt.

Pargeaikler igin wygnnlok fonksivonuns hesapla.

Eaxglangi; globel ve veral en iviler sakla.

Global en iyi dagerini ve kime vaprsim sakla.

Algoritmay sonlandir.

Sekil 1. PSO ile Kiimeleme Akis Semasi

Kiimelemede Dunn indeksi gibi gecerlilik indeksleri kiime sayisi bilinmediginde ¢ogu zaman kullanilan énemli
fonksiyonlardir (Pakhira ve digerleri, 2004: 500). Calismada incelenen ve siklikla kullanilan Dunn indeksi (DI) Dunn
(1973) tarafindan asagidaki gibi tanimlanmustir.

. . dist(Cy, Cyye)
DI = min min
k=1,..K [kKk=K+1,...K max Kd(Ca)
a=1,..,

dist(Cy, Cxx), Cx Ve Cyy kiimeleri arasindaki uzaklik fonksiyonudur.

dist(Cy, Cyy) = Cmin d(u, w)

ue k,WECkk

d(u, w), u ve w elemanlar1 arasindaki Oklid uzakligini ifade etmektedir.

d(C) = max diam(u, v)

d(C), herhangi kiimedeki birbirine en uzak iki elemanin (diam(u,v)) Oklid uzakligin1 verir ve kiime cap1 olarak
adlandirilmaktadir. Dunn indeksi kisaca kiimeleri ayristirmak igin en kisa uzakliga sahip kiime merkezlerini maksimize
etmeye ve ayni zamanda verileri yogunlastirmak i¢in en biiyiik kiime ¢apint minimize etmeye ¢aligmaktadir.

Calismada uygunluk fonksiyonu olarak onerilen ve kullanilan Degistirilmis Dunn indeksi (DDI) ise Dunn indeksinin
kiime ¢apin1 minimize etme hedefi, kiime eleman sayisi oranli kiime ¢apini minimize etme hedefi ile yer degistirmis ve
asagidaki sekilde ifade edilmistir;

DDl = mi i dist(Cy, Cya)
= oK ) ket | “max[(c(C,)/m) d(Cy)]
a=1,..k

Kullanilan algoritmada kiime merkezleri arasindaki uzaklik kiime uzakliklari olarak ele alinmistir. Toplam gozlem
sayis1 n ile gosterilirken, herhangi bir kiimedeki eleman sayisi ise c(C) ile ifade edilmektedir. DI ve benzeri gegerlilik
indekslerinin veri setinde yer alan giiriiltiiden etkilenmesi ve ortiisen veri setlerinde iyi sonu¢ vermedikleri bilindiginden
(Halkidi ve digerleri, 2001:131; Zhao ve digerleri, 2009: 319), kiimelemede kiime ¢apin1 eleman sayisi ile agirliklandiran
yeni bir uygunluk fonksiyonu DDI ¢aligmada 6nerilmistir.

Caligmada ayrica Davies-Bouldin (DBI) ve Silhouette (SI) indeksleri de o6nerilen uygunluk fonksiyonu ile
kargilastirilarak DDI indeksinin uygunluk fonksiyonu olarak etkinligi gézler 6niine serilmistir.
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DBI asagidaki gibi tanimlanabilmektedir (Selvi ve Caglar, 2017: 420);

k

1 Sn(Qi) + Sn(Qj)
DBI = Ez max {<—Sn(Qi, ) )}

i=1

DBI’de Sn(Qi) ve Sn(Q)j) sirastyla i. ve j. kiimelerin verilerinin kiime merkezine olan uzakliklarinin ortalamasi olarak
hesaplanirken, Sn(Qi,Qj) i. ve j. kilme merkezlerinin aralarindaki mesafeyi belirtmektedir. DBI degeri ne kadar kiigiik
¢ikarsa o kadar iyi yerlesim oldugu diisiiniilmektedir.

SI ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Akgiil ve Baskir, 2013: 56);

_ b(X) — a(Xi)
~ max(a(Xi), b(Xi)

SI’da b(Xi) i. elemanin diger kiimelerdeki tiim elemanlara ortalama uzakliginin minimum iken a(Xi) i. elemanin
kendi kiimesindeki tiim elemanlara olan uzakliklarinin ortalamasidir. Tiim birimlerin SI degerlerinin ortalamasi ise veri
setine dair kiimeleme SI degeri olarak adlandirilmakta ve biiyiik olmasi istenmektedir.

4. Uygulama

Calismada, 6nerilen uygunluk fonksiyonu DDI’in PSO ile kiimeleme performansini klasik uygunluk fonksiyonlarina gore
degerlendirmek icin toplam bes adet veri setinden faydalanilmistir. ilk ikisi Kao ve digerleri (2008) tarafindan 6nerilen
ve Cura (2012) tarafindan da kullanilan yapay veri setleri olmustur. Digerleri ise Blake ve Merz (1998) tarafindan
olusturulan veritabanindan alinmis popiiler kiimeleme veri setleri olan zambak, sarap ve gogiis kanseri verileridir.
Calismada kullanilan veri setleri asagidaki gibi tanimlanabilmektedir;

Veri Seti 1: Yapay veri seti 1 (Yapayl). 600 elemandan olusan veri setinde iki 6zellik ve dort kiime bulunmaktadir.

Ornekler dért farkli bagimsiz iki degiskenli normal dagilimdan u = <gi) ve Cov = ( 00655 06055) olmak iizere Qi={-3,

0, 3, 6} degerlerine gore cekilmistir.
Veri Seti 2: Yapay veri seti 2 (Yapay?2). Veri setinde 250 eleman, ii¢ 6zellik ve bes kiime bulunmaktadir. Ornekler,
aralik degerleri [85,100], [70, 85], [55, 70], [40,55] ve [25, 40] olan bes adet bagimsiz uniform dagilistan ¢ekilmistir.

Veri Seti 3: Zambak veri seti. Zambak verisi 150 veri noktasindan olusan dort boyutu bulunan bir veri setidir. Zambak
veri seti boyutlari sirasiyla, ¢igeginin santimetre cinsinden ¢anak yaprak uzunlugu, canak yaprak genisligi, ayakc¢ak yaprak
uzunlugu ve ayakgak yaprak genisligi degerleridir. Ug kiimeden olusan zambak veri setinde her bir kiimede esit sayida
eleman bulunmakta ve veri seti tipi olarak i¢ ice gegmis Ortlisen kiimelere sahiptir.

Veri Seti 4: Sarap veri seti. Sarap veri seti 178 veri noktasindan olusan 13 boyutu olan bir veri setidir. Sarap veri seti
boyutlari sirastyla, alkol orani, malik asit derecesi, sodyum karbonat orani, sodyum karbonat alkanilitesi, magnezyum
degeri, fenoller, flavanoid degeri, flavonoid icermeyen fenoller, proantosiyanidinler, renk yogunlugu, renk tonu,
seyreltme ve prolin degeri olarak adlandirilmaktadir. Ug kiimeden olusan sarap veri setinde birinci kiimede 59, ikinci
kiimede 71, ti¢lincii kiimede ise 48 gdzlem bulunmaktadir.

Veri Seti 5: Gogiis kanseri veri seti. Goglis kanseri veri seti 699 veri noktasindan olusan 9 boyutu olan bir veri setidir.
Gogiis kanseri veri seti boyutlari sirastyla, kiitle kalinligi, hiicre biiylikliigii tekdiizeligi, hiicre sekli tekdiizeligi, marjinal
yapisma, tek epitel hiicre bilylikliigi, yalin ¢ekirdek, hafif kromatin, normal niikleol ve mitozlar olarak adlandirilmaktadir.
iki kiimeden olusan gdgiis kanseri veri setinde iyi huylu birinci kiimede 458, kétii huylu ikinci kiimede ise 241 gdzlem
bulunmaktadir.

PSO kiimeleme algoritmast MATLAB programinda kodlanmistir. Yapilan denemeler sonucu PSO iterasyon sayist
100 ve pargacik sayist 20 secilmistir. PSO yontemi dort ayri uygunluk fonksiyonu ve bes veri setine gore 30 kez
birbirinden bagimsiz ¢alistirilarak kiimeleme sonuglari elde edilmistir. Sonuglar Tablo 1°deki gibidir.

Tablo 1. Veri Setleri ve Uygunluk Fonksiyonlarina Gére PSO ile Kiimeleme Sonuglari

PSO ORTALAMA KUMELEME DOGRULUGU Gergek ORTALAMA KUME SAYISI

DDI DI DBI Sl Kiime Sayisi | DDI DI DBl Sl
Yapayl 0.978055 | 0.49833 |0.962055 | 0.794888 4 4 2 3.9667 [3.2
Yapay?2 0.727067 |0.312 0.3996 0.396133 5 4.3 2 2 2
Zambak 0.960222 |0.592445 | 0.66667 |0.66667 3 3 2 2 2
Sarap 0.762922 | 0.523784 |0.537078 | 0.59551 3 2.9333 |3.4667 |31 2
Gogiis Kanseri | 0.919693 | 0.883166 | 0.93295 |0.935716 2 2.6333 |2.3667 |2.4333 |2.3667
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Tablo 1’deki sonuglara gore 6nerilen uygunluk fonksiyonu olan DDI her iki yapay veride ve zambak ile sarap veri
setlerinde gergek kiime sayisina en yaklasik ortalama kiime sayis1 degerine sahipken sadece gogiis kanseri veri setinde
diger uygunluk fonksiyonlari daha iyi sonug vermektedir. Cura (2012) tarafindan yapilan ¢aligmada da kullanilmis olan
yapayl, yapay2, zambak ve sarap veri setleri i¢in bulunan ortalama kiime sayisina gore 6nerilen DDI ile Cura’ya (2012)
gore daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ote yandan DDI ile her iki yapay veride ve zambak ile sarap veri setlerinde daha
yiiksek sekilde veriler ait olduklari kiimelere yerlestirebilirken sadece gogiis kanseri veri setinde DBI ve SI kiigiik farklarla
kiimeleme dogrulugu bazinda daha iyi sonug¢ vermektedir. Ortalama kiimeleme dogrulugu agisindan uygunluk
fonksiyonlarinin arasinda istatistiki olarak anlamli farkliliklar olup olmadigini analiz etmek igin Alswaitti ve digerleri
(2018) tarafindan 6nerilen ve Hodges ve Lehmann (1968) tarafindan ortaya atilan Friedmann hizali sira (FHS) testi ve
sonrasinda post-hoc olarak Holm (1979) tarafindan ortaya atilan Holm testi uygulanmistir. En iyiden en kotiiye gore
siralanan uygunluk fonksiyonlarinin test sonuglar1 Tablo 2’deki gibidir.

Tablo 2. FHS ve Holm Testleri ile Kiimeleme Dogruluguna Gore Uygunluk Fonksiyonlar1 Ortalama Siralamalart

Uygunluk Fonksiyonlari FHS Ortalama Siralama p-degerleri Holm Diizeltilmis p-degerleri
DDI 3.6
Sl 10.5 0.00028 0.05
DBI 10.9 0.000131 0.025
DI 17 1.04E-11 0.01667

FHS test istatistigi degeri 10.93 elde edilmis olup FHS testinin anlamlilik degeri ise 0.01209 olarak bulunmustur. Bu
durumda gdzlemler arasinda farklilik oldugu sdylenebilmektedir. Onerilen DDI en iyi sonug veren fonksiyon oldugu igin
kontrol fonksiyonu olarak ele alinmig ve post-hoc olarak Holm testi uygulanmustir. Sonuglara gére DDI uygunluk
fonksiyonunun, diger uygunluk fonksiyonlarina goére fonksiyon p-degerlerinin kendilerine karsilik gelen Holm
diizeltilmis p-degerlerinden daha kiigiik oldugu igin istatistiki olarak kiimeleme dogrulugu agisindan daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir.

Calismada ayrica onerilen DDI uygunluk fonksiyonu ile kullanilan PSO, Omran ve digerleri (2006) tarafindan da
yapilan sekilde Genetik Algoritma ve Rassal Arama Algoritmalan ile karsilastirilmistir. Maulik ve Bandyopadhyay
(2000) tarafindan kiimeleme i¢in 6nerilen Genetik Algoritma (GA), PSO ile benzer sekilde 20 populasyon biiyiikliigii ve
100 iterasyon sayisina gore caligtirilmistir. Rassal Arama (RA) ise rassal olarak atanan kiime merkezlerinin kendi
kiimelerine yerlesen elemanlarin degerleri ile giincellenmesine dayanmakta ve diger sezgiseller ile benzer parametre
degerlerine sahiptir. Her ii¢ algoritmanin da benzer ¢alisma siirelerine sahip oldugu ve uygun siirelerde sonug verdikleri
gozlenmistir. Her {i¢ yontem de Onerilen ve diger klasik uygunluk fonksiyonlarma goére daha iyi sonug¢ veren DDI
uygunluk fonksiyonuna gére 30’ar kez ayr1 ayri galistirilmig ve Tablo 3°de sonuglart verilmistir.

Tablo 3. Veri Setleri ve Yontemlere Gore DDI ile Kiimeleme Sonuglari

DDI ORTALAMA KUMELEME DOGRULUGU Gergek ORTALAMA KUME SAYISI
PSO GA RA Kiime Sayisi PSO GA RA
Yapayl 0.978055 0.617445 0.494267 4 4 4.5333 3.7333
Yapay? 0.727067 0.6224 0.6165 5 4.3 4.3333 4.1667
Zambak 0.960222 0.676 0.685111 3 3 3.8667 3.0333
Sarap 0.762922 0.59176 0.421161 3 2.9333 4.8 6.8333
Gogiis Kanseri 0.919693 0.622795 0.719266 2 2.6333 4.8 2

Tablo 3’deki sonuglara gére PSO, yapay1, zambak ile sarap veri setlerinde gergek kiime sayisina en yaklagik ortalama
kiime sayis1 degerine sahip olmustur. Ortalama kiimeleme dogrulugu agisindan ise tiim veri setlerinde PSO daha yiiksek
oranlara sahip olmustur. Ortalama kiimeleme dogrulugu agisindan uygunluk fonksiyonlarinin arasinda istatistiki olarak
anlaml farkliliklar olup olmadigini analiz etmek i¢in sirasiyla FHS ve Holm testleri uygulanmistir. En iyiden en kotiiye
gore siralanan yontemlerin test sonuglar1 Tablo 4’deki gibidir.
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Tablo 4. FHS ve Holm Testleri ile Kiimeleme Dogruluguna Gore Y6ntemlerin Ortalama siralamalari

Yontemler FHS Ortalama Siralama | p-degerleri Holm Diizeltilmis p-degerleri
PSO 3

GA 9.6 6.93E-05 0.05

RA 114 6.18E-07 0.025

Tablo 4’de yer alan testlerden FHS test istatistigi degeri 7.12 elde edilmis olup FHS testinin anlamlilik degeri ise
0.02842 olarak bulunmustur. Bu durumda gbzlemler arasinda farklilik oldugu sdylenebilmektedir. PSO en iyi sonug veren
yontem oldugu i¢in kontrol ydntemi olarak ele alinmis ve post-hoc olarak Holm testi uygulanmistir. Sonuglara gore
yontemlerin p-degerleri kendilerine karsilik gelen Holm diizeltilmis p-degerlerinin altinda ¢ikmustir. Bu durumda
PSO’nun kiimeleme dogrulugu agisindan diger yontemlere gore daha yiiksek basart sagladigi istatistiki olarak
goriilmektedir.

5. Sonuc¢

Kiimeleme analizi, saglik, mithendislik ve tiretim gibi birbirinden bagimsiz bir¢ok sektorde kullanilmaktadir. Giiniimiizde
oldukca popiiler olan yapay zeka alaninda kendine 6nemli bir yer edinmis bir analiz olup ayni zamanda veri
madenciliginin de temellerini olusturmaktadir. Kiimeleme sonuglari yontemden yonteme degisebilmektedir. Gergek
hayatta karsilasilan problemlerde oldugu gibi kiimelemeye dair herhangi bir 6n bilgi yoksa etkin sonuglarin alinmasi daha
da zorlagmaktadir.

Calismada onerilen uygunluk fonksiyonu DDI, PSO yonteminde kullanilarak, 6n bilgi olmadan literatiirde yer alan
bes veri seti i¢in kiimeleme gerceklestirilmistir. Verilerin ait olduklari kiimelere yerlesme oranini ifade eden kiimeleme
dogrulugu degeri agisindan kiimeleme analiznde popiiler uygunluk fonksiyonlar: olan DI, DBI, ve SI’ya gore istatistiki
olarak daha iyi sonug elde edilmistir. Ayrica 6nerilen DDI ile bulunan ortalama kiime sayis1 gergek kiime sayilarina diger
uygunluk fonksiyonlarina gore daha yakin ¢ikmaktadir.

Ote yandan kullanilan ydntem olan PSO’nun etkinligini gérebilmek adina problemde GA ve RA karsilastirmalar
yapilmugtir. Elde edilen sonuglara gére PSO’nun etkinligi ortaya ¢ikarken Omran ve digerleri (2006) tarafindan bulunan
sonuglara paralel olarak RA en kotii performansi sergilemistir. Gelecekteki kiimeleme analizi ¢alismalari igin veri seti
yapisina adapte olabilen uygunluk fonksiyonlarimin hibrit optimizasyon teknikleri ile uygulanmasinin kiimeleme
dogrulugu ve dogru kiime sayisini1 bulmada yararli olmasi 6ngoriilmektedir.

243



Pala, O., Aksarayli, M. / Journal of Yasar University, 2020, 15/58, 236-245

KAYNAKCA

Akgtl, F. G., ve Baskir, M. B. (2013). Bankalarin 2008-2012 Yillar1 Arasinda Aktif Biiytikliiklerini Etkileyen Kriterler
Bakimindan Hiyerarsik Kiimeleme ve PAM Algoritmas: ile Smiflandirilmasi. Bankacilik ve Sigortacilik
Aragtirmalar1 Dergisi, 1(5), 48-63.

Aladag, C. H., Yolcu, U., Egrioglu, E., ve Dalar, A. Z. (2012). A new time invariant fuzzy time series forecasting method
based on particle swarm optimization. Applied Soft Computing, 12(10), 3291-3299.

Ali, Y. M. B. (2016). Unsupervised clustering based an adaptive particle swarm optimization algorithm. Neural
Processing Letters, 44(1), 221-244.

Alswaitti, M., Albughdadi, M. ve Mat Isa, N. A. (2018). Density-Based Particle Swarm Optimization Algorithm For Data
Clustering. Expert Systems With Applications, 91: 170-186.

Armano, G. ve Framani, M. R. (2016), Multiobjective Clustering Analysis Using Particle Swarm Optimization. Expert
Systems With Applications, 55, 184-193.

Blake C. L. ve Merz C. J. (1998). UCI repository of machine learning databases.<http://www.ics.uci.edu/-
mlearn/MLRepository.html>.

Chen, C.-Y., ve Ye, F. (2004). Particle swarm optimization algorithm and its application to clustering analysis.
In Proceedings of the 2004 IEEE International Conference on Networking, Sensing and Control, Taipei,
Taiwan (pp. 789-794).

Cura, T. (2012). A particle swarm optimization approach to clustering. Expert Systems with Applications, 39(1), 1582-
1588.

Das, S., Abraham, A., ve Konar, A. (2008). Automatic kernel clustering with a multi-elitist particle swarm optimization
algorithm. Pattern recognition letters, 29(5), 688-699.

Dunn, J. C. (1973). A fuzzy relative of the ISODATA process and its use in detecting compact well-separated clusters.
Journal of Cybernetics, 3(3). 32-57.

Eberhart, R., ve Kennedy, J. (1995). A new optimizer using particle swarm theory. In MHS'95. Proceedings of the Sixth
International Symposium on Micro Machine and Human Science (pp. 39-43). leee.

Esmin, A. A., Coelho, R. A., ve Matwin, S. (2015). A review on particle swarm optimization algorithm and its variants
to clustering high-dimensional data. Artificial Intelligence Review, 44(1), 23-45.

Fidan, H. (2009). Pazarlama Bilgi Sistemi (Pbs) Ve Cografi Bilgi Sistemi (Cbs) Nin Pazarlamada Kullanimi. Journal of
Yasar University, 4(14), 2151-2171.

Halkidi, M., Batistakis, Y., ve Vazirgiannis, M. (2001). On clustering validation techniques. Journal of intelligent
information systems, 17(2-3), 107-145.

Hamerly, G., ve Elkan, C. (2004). Learning the k in k-means. In Advances in neural information processing systems (pp.
281-288).

Hodges, J. L., ve Lehmann, E. L. (1962). Rank methods for combination of independent experiments in analysis of
variance. The Annals of Mathematical Statistics, 33(2), 482-497.

Kao, Y. T., Zahara, E., ve Kao, I. W. (2008). A hybridized approach to data clustering. Expert Systems with
Applications, 34(3), 1754-1762.

Maulik, U., ve Bandyopadhyay, S. (2000). Genetic algorithm-based clustering technique. Pattern recognition, 33(9),
1455-1465.

Omran, M. G., Salman, A., ve Engelbrecht, A. P. (2006). Dynamic clustering using particle swarm optimization with
application in image segmentation. Pattern Analysis and Applications, 8(4), 332-344.

Ortake1, Y. ve Gologlu, C. (2012). Pargacik Siirii Optimizasyonu ile Kiime Sayisimin Belirlenmesi. Akademik Biligim
Akademik Biligim’12 - XIV. Akademik Bilisim Konferansi Bildirileri 1 - 3 Subat 2012 Usak Universitesi, 335—
341.

Ozekes, S. (2003). Veri Madenciligi Modelleri ve Uygulama Alanlari. Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi,
2(3), 65-82.

Pakhira, M. K., Bandyopadhyay, S., ve Maulik, U. (2004). Validity index for crisp and fuzzy clusters. Pattern
recognition, 37(3), 487-501.

Pakrashi, A., ve Chaudhuri, B. B. (2016). A Kalman filtering induced heuristic optimization based partitional data
clustering. Information Sciences, 369, 704-717.

Pelleg, D., ve Moore, A. W. (2000, June). X-means: Extending k-means with efficient estimation of the number of
clusters. In Icml (Vol. 1, pp. 727-734).

Rana, S., Jasola, S., ve Kumar, R. (2011). A review on particle swarm optimization algorithms and their applications to
data clustering. Artificial Intelligence Review, 35(3), 211-222.

Selvi, H. Z., ve Caglar, B. (2017). Cok Degiskenli Haritalama I¢in Kiimeleme Y®&ntemlerinin Kullanilmasi. Omer
Halisdemir Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 6(2), 415-429.

Shelokar, P. S., Jayaraman, V. K., ve Kulkarni, B. D. (2004). An ant colony approach for clustering. Analytica Chimica
Acta, 509, 187-195.

Shi, Y., ve Eberhart, R. C. (1999). Empirical study of particle swarm optimization. In Evolutionary Computation, 1999.
CEC 99. Proceedings of the 1999 Congress on (Vol. 3, pp. 1945-1950). IEEE.

Turi, R. H. (2001). Clustering-based colour image segmentation (p. 446). PhD thesis: Monash University.

244



Pala, O., Aksarayli, M. / Journal of Yasar University, 2020, 15/58, 236-245

Van der Merwe, D. W., ve Engelbrecht, A. P. (2003, December). Data clustering using particle swarm optimization.
In Evolutionary Computation, 2003. CEC'03. The 2003 Congress on (Vol. 1, pp. 215-220). IEEE.

Zhao, Q., Xu, M., ve Frénti, P. (2009). Sum-of-squares based cluster validity index and significance analysis.
In International Conference on Adaptive and Natural Computing Algorithms (pp. 313-322). Springer, Berlin,
Heidelberg.

245



