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Bulanik Par¢acik Siirii Optimizasyon Yaklasimi Temelli Kiimeleme™
Mehmet AKSARAYLI™, Osman PALA™

oz

Ayni dzelliklere sahip gozlem noktalarini, 6zelliklerinin aldigi degerler a¢isindan gruplara ayirma islemine
kiimeleme analizi ad1 verilmektedir. Makine 6grenmesi tekniklerinden olan kiimelemede amag, g6zlem noktalarini
gruplayarak farkli gruptaki gozlem noktalari i¢in farkli stratejiler uygulanmasinin saglanmasidir. Birgok bilim dalinda
kullamlan kiimelemede, kiime sayist gibi on bilgilerin bulunmadig durumlarda islem zorlasmaktadir. Kiime sayist
onceden belirli olmadigi durumlarda, uygunluk fonksiyonuna gore kiime sayisim belirleyebilen sezgisel algoritmalar
kullanilabilmektedir. Calismada, 6nerilen Bulanik Pargacik Siirli Optimizasyonu sezgisel algoritmasinin ve uygunluk
fonksiyonunun kiimelemedeki basarisini degerlendirebilmek adina kiimeleme analizinde siklikla kullanilan veri
setlerinden faydalamlmustir. Analiz sonuglarmma gore Onerilen algoritmanin dogru kiime sayisim bulmada ve
gozlemleri dogru gruplamada klasik yaklasima gore daha yiiksek basarim gosterdigi gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Pargacik Siirli Optimizasyonu, Kiimeleme Analizi, Bulanik Adaptif.
JEL Simflandirmasi: C610

Clustering Based on Fuzzy Adaptive Particle Swarm Optimization Approach

ABSTRACT

The process of grouping the observation points with the same characteristics in terms of the values of the
characteristics is called clustering analysis. The aim of clustering, which is one of the techniques of machine learning,
is to provide the implementation of different strategies for observation points in the different group by grouping the
observation points. In clustering used in many disciplines, the process becomes difficult when there is no preliminary
information such as the number of clusters. In cases where the number of sets is not predetermined, heuristic
algorithms can be used, which can determine the number of sets according to the fitness function. In this study, in
order to evaluate the success of the proposed Fuzzy Particle Swarm Optimization heuristic algorithm and fitness
function in clustering, data sets frequently used in clustering analysis were utilized. According to the results of the
analysis, it was observed that the proposed algorithm indicated a quite successful performance in finding the correct
number of clusters and in the correct grouping of observations.
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1. GIRIS

Kiimeleme analizi bir¢ok alanda énemli problemlerin ¢éziimiinde kullanilan ¢ok dnemli
bir istatistiksel yaklasimdir. Punj ve Stewart (1983) kiimeleme analizinin pazarlama alaninda
onemli bir yaklasgim oldugunu ve pazar segmentasyonu probleminin kiimeleme analizinin en
popiiler uygulama alani oldugunu belirtirken ayni zamanda yeni iirlin tasarimi ve miisteri
davramiglarin1 anlamada da kiimelemeden faydalanildigimi ifade etmislerdir. Belbin ve
McDonald (1993) ekoloji alaninda verilerin analizinde kiimeleme analizinin oldukga faydali ve
aciklayici oldugunu belirtmisler ve bu sayede farkli kiimedekilere farkli stratejiler gelistirilerek
sorunlarin ¢dziimiinde 6nemli yol alindigini ifade etmislerdir. Ketchen ve Shook (1996) stratejik
yonetim alaninda firmalarin strateji, gevre, liderlik ve performans gibi degiskenler agisindan
kiimeleme analizi ile degerlendirilmesinin ilgili degiskenler arasindaki iliskiyi agiklamak ve
stratejik yOnetime etkisini incelemek i¢in faydali bir yaklagim oldugunu ifade etmislerdir.
Wolfson vd. (2004) kiimeleme analizi kullanarak filkeleri ekonomik degiskenlere gore
gruplamanin ilgili iktisadi degiskenler arasi iligskileri ve genel ekonomik basarima etkilerini
degerlendirmenin bir yolu oldugu ifade etmislerdir. Haldar vd. (2008) tip alaninda yaptiklari
kiimeleme analizinde hastalarm verileri ile astim tiplerini belirlemisler ve buna gore ilag tedavi
planlar1 6ngérmiislerdir. Koh ve Tan (2011) saglik sektériinde ¢ok sayida iiretilen veriden
anlamli bilgi tiiretmek ve etkin tedavi hizmeti sunmak i¢in kiimeleme analizinden siklikla
faydalanildigini belirtmiglerdir.

Olgiilebilir ve ayni degisken ozelliklerine sahip gozlemlerin ozellik degerlerinin
benzerlik derecelerine gore gruplama islemine kiimeleme adi verilmektedir. Aymi kiimedeki
gozlemler birbirleriyle degisken &zellikleri bakimindan yakinlik gosterirlerken, ayni kiimede
olmayanlar farklilasmaktadir. Temel kiimeleme metotlarindan olan birlestirici hiyerarsik
kiimelemede, ilk basta tiim gézlemler ayr1 ayri birer kiime iken her bir asamada g6zlemlerin
Ozellik uzaklik degerlerine gore en yakin gozlemler ve onlarin bulunduklar1 kiimeler birlegir.
Eger kiime birlestirme islemini sonlandirmak i¢in belirli bir kiime ayrisma uzaklik limit degeri
veya kiime sayisi belirlenmediyse kiimeleme islemi bitiminde gézlemlerin tamamu bir kiimede
birlesmektedir. Gozlemlere dair mesafe metrikleri Oklid ve Mahalanobis gibi mesafe Slgen
fonksiyonlar ile degerlendirilebilmektedir (Shirkhorshidi vd., 2015: 1-5).

Gozlemleri kiimelere ayirmada faydalanilan algoritmalarin ¢ogunlugunda gozlemlerin
kaca ayrilacagi veyahut ayn1 kiimede bulunacak gozlemlerin mesafe limit degerleri 6n bilgi
olarak gerekmektedir. Gergek hayatta ise bu tip 6n bilgiler ¢ogunlukla bulunmamaktadir.
Kiimelemede 6n bilginin bulunmadigi ya da giivenilir olmadigi hallerde kiimeleme islemini
yapabilecek algoritmalara gereksinim duyulmaktadir. Kiime merkez degerleri ve kiimelere
atanacak gozlemlerin belirlenmesi gibi sorunlara sahip problem karma tam sayili dogrusal
olmayan programlama halini almakta ve problemin ¢oziimiinde sezgisel algoritmalar
kullanilmaktadir. Popiiler bir sezgisel algoritma olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
kiimeleme problemlerinde herhangi bir 6n bilgiye gereksinim duymadan probleme 6zgl bir
uygunluk fonksiyonunu en iyileyerek kiime sayisini ve kiimelere yerlesecek gozlemleri etkin bir
yapida belirleyebilen ve kiimeleme analizi problemlerinde ¢ogunlukla kullanilan bir metottur.

Van der Merwe ve Engelbrecht (2003) yaptiklar1 caligma ile PSO’yu kiimeleme
analizine adapte etmisler ve ¢aligmalarinda alt1 farkli veri setinin kiimelenmesinde sonug olarak
onerdikleri yaklasim iyi basarim gdstermistir. Chen ve Ye (2004) gozlemlerin ait olduklar1 kiime
merkezlerine uzakligi minimize etmeyi hedefleyen uygunluk fonksiyonunu ve belirli kiime
sayisini kisit olarak ele aldiklar1 kiimeleme modelini PSO ile ¢6zmiislerdir. Omran vd. (2006)
kiimeleme analizinde sonuglar1 degerlendirmek igin faydalanilan gegerlik olgiitlerini uygunluk
fonksiyonu yerine kullanarak kiimeleme i¢in PSO ve kiimeleme yontemlerini bir arada
uygulamiglar ve uygunluk fonksiyonlari agisindan kiimeleme sonuglarini degerlendirmislerdir.
Das vd. (2008) benzerlik olgiitii olarak normal dagilis1 baz alan bir kernel fonksiyonunu
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olusturmuglar ve bunu bilinen veri setlerini kiimelemede uygunluk fonksiyonu olarak
kullanmuglardir. Onerdikleri Coklu Elitist PSO ile kiimeleme gerceklestirmisler ve sonuclari
klasik PSO, Genetik Algoritma, Dinamik PSO ¢o6ziimleri ile kiyaslayarak onerdikleri metodun
etkinligini gostermislerdir. Cura (2012) belirli ve belirli olmayan kiime sayisina gore farkli
sekilde modelledigi kiimeleme problemi i¢in uyarladigi PSO’yu, hibrid K-ortamalar PSO, Yapay
Ar Kolonisi Algoritmasi, Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi gibi bilinen metotlarla
kiyaslamistir. Literatiirde yer alan ve yapay trettigi veri setlerini kiimelemede kullanmig ve
onerdigi metodun basariminin daha yiiksek oldugu sonucuna ulagmistir. Ortak¢r ve Gologlu
(2012) PSO ile 6nceden belirli olmayan kiime sayisina gore kiimeleme i¢in onerdikleri metot ile
bilinen bir veri seti ve yapay bir veri seti igin sonug elde etmisler ve sonuglara gore onerdikleri
yaklagimin etkinligini kiimeleme dogruluk indeksi ile degerlendirmislerdir. Ghorpade ve Metre
(2014) kiimelemede karsilasilan zorluklar1 giderebilmek igin gozlemlere ait degisken
degerlerinin varyanslarinin kullanilabilirligi {izerinde durmuslar ve buna uygun gelistirdikleri
uygunluk fonksiyonu ile ve kiimeleme i¢in gelistirdikleri PSO algoritmasi ile dokuz farkli tipte
veri setini kiimelemislerdir. Sonuglara gére dnerilen fonksiyon ve metot ¢ok sayida boyuta sahip
verileri kiimelemede oldukga basarili olmustur. Esmin vd. (2015) yaptiklar1 ¢alismada kiimeleme
analizinde PSO ve varyantlarindan faydalanan ¢alismalar1 derinlemesine incelemislerdir.
Uygulamalara bakildiginda kiimeleme analizi en ¢ok kullanilan alan olurken ayrica veri akisi
kiimeleme, internet madenciligi, belge kiimeleme, oOzellik se¢imi, gorintii isleme, metin
kiimeleme ve cesitli endiistriyel uygulama alanlarinda PSO ile kiimeleme yapildigini ifade
etmislerdir. Armano ve Framani (2016) yaptiklari ¢alismada kiimeleme problemine uyarladiklari
PSO algoritmasimi yirmi yedi farkli test veri setini kiimelemede kullanmuslar ve dort farkl
klasiklesmis kiimeleme yOntemine gore daha iyi sonu¢ elde ettiklerini ifade etmislerdir.
Uygunluk fonksiyonu olarak Onerdikleri baglanti ve birlesmeye dayali iki uygunluk
fonksiyonunu ¢ok amacgl bir yapida kullanmuslardir. Ozmen vd. (2018) ele aldiklar
telekomiinikasyon sektoriinde misteri segmentasyonu probleminde bir kiime gegerlilik indeksi
olan Davies-Bouldin fonksiyonunu uygunluk fonksiyonu olarak PSO ile ¢6ziimde
kullanmislardir. Alswaitti vd. (2018) oOnerdikleri hibrit yontem olan hiyerarsik kiimeleme
PSO’nun kiimelemedeki basarimin1 on bir farkli veri seti iizerinde diger klasik kiimeleme
yontemleri ile karsilastirnuglardir. Yontemler isabet orani, standart sapma ve Dunn Indeksi (DI)
iizerinden kryaslanmislardir. Sonug olarak onerilen yaklasimin diger klasik yontemlere gore daha
iyi sonug verdigini ifade etmislerdir.

Sezgisel algoritmalarin yapisi incelendiginde, arama uzayinda aramamn yoniini
denetleyici olan parametrelerin alacagi degerleri belirlemek algoritmanin etkin ¢aligmasi igin gok
onemlidir. Cogu zaman ¢ok sayida deneme yapilmasini gerektiren ve problemin matematiksel
dogasindan etkilenen parametre se¢im siireci basli basma zor bir problemdir. Sezgisel
algoritmalarda, algoritma ¢aligmaya baglamadan 6nce belirlenmis, sabit parametre degerleri veya
algoritmanin her bir dongiisiinde 6nceden belirli degisim oranlar ile degisen parametreler
siklikla kullanilmaktadir. Bu tip yaklagimlarin eksik yani ise arama uzayinda dongiiler boyunca
bulunmus sonuglar gbéz ardi edilerek kullanilmamasidir. Sezgisel algoritmanin parametre
degerlerini dongiilerdeki arama sonug¢ degerlerinin bilgisini kullanarak degistirebilen adaptif
yontemler bu asamada bir ¢6ziim olarak one cikmaktadir. Adaptif yontemlerden siklikla
kullanilan bir tanesi ise sezgisel parametrelerin dongiiler boyunca degisiminde bulanik kiime
teorisinden faydalanan bulanik adaptif yaklasimdir.

Calismada kiimeleme analizi i¢in yeni bir Bulanik adaptif PSO (BPSO) onerilmis ve
onerilen yaklasim ile PSO, kiimelemedeki basarimlar1 agisindan karsilastirilmigtir. BPSO ile
kiimeleme analizi ile ilgili yapilan c¢alismalara bakildiginda; Niknam ve Amiri (2010)
caligmalarinda girdi olarak en iyi amag fonksiyon degeri ve en iyi degerin degismeden devam
ettigi iterasyon sayist parametrelerini kullanarak PSO parametrelerini bulamk adaptif yaklagimla
kontrol altinda tutmuslardir. Onerdikleri hibrit yontem ile kiime sayis1 bilindigi durumlar igin

281



Optimum Journal of Economics and Management Sciences, Vol. 7, No. 1- http://dergipark.gov.tr/optimum

Aksarayli and Pala — Clustering Based on Fuzzy Adaptive Particle Swarm Optimization Approach

kiimeleme problemini ¢ozmiisler ve klasik yontemlere gore daha basarili olduklarini ifade
etmiglerdir. Melin vd. (2013) calismalarinda girdi parametreleri olarak dongli sayisi,
parcaciklarin arasindaki Oklid uzaklik ile hesaplanan parcacik ¢dziim ¢esitliligi degeri ve
parcaciklarin en iyi pargaciktan uygunluk fonksiyonu ortalama farkinin hesaplanmasi ile elde
edilen hata degerini kullanmiglardir. Cikt1 olarak ise PSO sezgisel parametrelerini Mamdani Tipi
bulanik kurallar elde etmislerdir. Onerdikleri BPSO yaklasiminda, smiflamada kullanilmak
tizere yeni bir bulanik sistem ve buna uygun kural tabanlarini tasarlamiglardir. Yaklagimlarini
zambak ¢igegi veri setini siniflamada test etmislerdir. On bilgi olarak kiime sayis1 verisini
kullandiklar1 ¢aligmada onerdikleri BPSO klasik PSO’ya gore daha iyi basarim gostermistir.
Duan vd. (2016) onerdikleri yaklagim ile pargacik hizimi parcacigin elde ettigi degerlerde
iyilesme olmasina gore adaptif bir sekilde kontrol etmigler ve farkli veri setlerini kiime sayis1 6n
bilgisi kullanarak kiimelemislerdir. Onerdikleri yontemin klasik yontemlere gére iistiin geldigini
ifade etmislerdir. Keerthana ve Akila (2016), Niknam ve Amiri (2010) tarafindan Onerilen
yontemde degisiklik yaparak onerdikleri hibrit BPSO ile zambak ¢igegi veri setini kiime sayisi
on bilgisini kullanarak kiimelemislerdir. Onerdikleri yontem ile sapan verilerin kiimelemede
yarattig1 problemi astiklarini ifade etmiglerdir. Hasan vd. (2019) sosyal aglardaki biiyiik verinin
akisini kiimeledikleri ¢alismalarinda adaptif PSO yaklasimindan faydalanarak kiime sayisi
bilinen durumlar igin biiyiik veriyi kiimelemislerdir. Onerdikleri yaklasim ile klasik yaklasimlara
gore kiimeleme dogrulugu agisindan daha yiiksek basarim elde etmislerdir. Genel olarak BPSO
ile kiimeleme c¢alismalara bakildiginda kiime sayisi on Dbilgisi kullanilarak kiimeleme
gerceklestirilmistir.

Calismanin amaci, onerilen BPSO yaklasimi ve yeni bir uygunluk fonksiyonu ile
kiimeleme problemlerinin ¢6ziimiinde kiime sayisi 6n bilgisi kullanmadan etkin sonug
saglamaktir. Gergek hayatta ¢ok sayida veriye ve boyuta sahip olabilen kiimeleme problemleri
icin Onerilen bulamik adaptif yapisiyla daha hizli sonug alabilen bir yaklasim gelistirilmesi
hedeflenmistir. Onerilen ydntem ve uygunluk fonksiyonunun basarimini test etmek icin popiiler
kiimeleme veri setlerinden faydalanilmistir. Cahsmanin literatiire iki farkli  katkisi
bulunmaktadir. Bunlardan birincisi BPSO yo6nteminde parametre adaptasyonunda yeni bir
yaklasimdir. ikinci katki ise kiime sayis1 6n bilgisi kullamlmadan veri setlerini kiimelemeye
yarayan yeni bir uygunluk fonksiyonu onerisidir.

2. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Siirii halinde yasayan hayvanlarin gida arama siirecini taklit eden PSO algoritmasini
Eberhart ve Kennedy (1995) gelistirmislerdir. PSO ilk defa ortaya ciktiktan sonra iizerinde ¢cokca
cahisilan ve yenilik yapilan bir sezgisel algoritma olmustur. Onemli yeniliklerden birini ise Shi
ve Eberhart (1999) ger¢eklestirmis ve PSO dongiilerinde pargaciklarin arama hizin1 déngii sayisi
arttikca globalden yerele arama yoniinii doniistiiren ve Wy degiskeniyle sembolize edilen
eylemsizlik agirh@ini pargacik hiz vektoriiniin hesaplanmasma dahil etmislerdir. Aladag vd.
(2012) ise PSO’da bulunan o anki en iyi parcaciga yakinsamay1 saglayan sosyal ve pargacigin
kendi en iyisinin etrafin1 taramasmna yarayan bilissel parametrelerin dongli sayisi arttikca
artmasini temel alan bir yaklagim gelistirmislerdir. Aladag vd. (2012) tarafindan gelistirilen PSO
alttaki adimlardaki sekilde ifade edilebilmektedir;

Adim 1: PSO popiilasyonundaki bireyler olan parcaciklari (j=1, 2,..., pn) stokastik sekilde X
veri yapisina problemdeki boyut sayisi olan n adet noktay1 gdzeterek yerlestir.

X =(X.,x Xin) » (=L2..pn) , (i=12..n)

P g2 fn

Adim 2: Pargacik hiz vektoriinii her bir pargacik ve konumu i¢in rassal olustur ve Vji’de
muhafaza et.
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Vji:(v. V. v ) j=L12,...,pn,i=12,..,n

jrr iz Ty

Adim 3: Popiilasyondaki pargaciklarm her birisinin o ana kadar ki elde edilmis en iyi uygunluk
fonksiyon ve konum degerini saptayarak Pbest’de muhafaza et. Popiilasyondaki pargaciklarin
tamamu icerisindeki tiim zamanlarda elde edilmis en iyi uygunluk fonksiyon ve konum degerini
saptayarak Gbest’de muhafaza et.

Adim 4: Maksimum dongii sayist maxt, o anki dongii sayisi t iken, biligsel en iyiye yaklagsma
C, =(c;,C¢), sosyal en iyiye yaklasma C,=(C,,C,;) ve ¢oziim uzay1 kesfetme yoniini

belirleyen W, = (W,\;,W,y,) parametrelerinin giincellenmesi ise asagidaki gibidir;

t
¢ = (Cy¢ —Qi)mﬂhi

Cy =(Cyt —Cyi) t +C
2 2f 2i max t 2i

maxt—t
Wiy = —Wp) e W
IN (\NINZ INl) max t IN1

Adim 5: Popiilasyondaki parcaciklarin hiz ve konumlari ise asagidaki gibi degismektedir;

Vi =Wy xV{ , +¢ xrand; x (B, =X ) +Cp xrand, x (P = X )

t+1 t+1

oyt
XLn - XLn +'VLn

PSO algoritmasindaki adim 3, 4 ve 5 belirli bir maksimum déngii sayisina ulasilana
kadar sirayla tekrarlanarak ¢alistirilir ve algoritma durdugunda en iyi uygunluk fonksiyon degeri
ile ona ait konum, algoritmanin ¢iktis1 ve sonucu olarak belirlenir.

3. BULANIK ADAPTIF PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Niknam (2010), Niknam ve Amiri (2010) ve Melin vd. (2013) calismalarinda PSO’da
kullanilan Wn, C1 Ve C; parametreleri degerlerinin optimizasyon siirecindeki bilgiler kullanilarak
bulanik adaptif yap1 ile kontrol altinda tutulmasinin algoritmaya katkida bulundugunu ifade
etmektedirler. Calismada Onerilen sezgisel parametrelerin bulanik kurallar ile degistigi BPSO’da,
Normallestirilmis Anlik Optimum Deger (NAOD) (Shi ve Eberhart, 2001), Anlik Optimumun
Dongiilerdeki Degismeme Sayist (AODDS) (Niknam, 2010) ve calismada BPSO i¢in
tarafimizca Onerilen, Yerel Optimumun Dongiilerdeki Degismeme Sayist (YODDS)
parametrelerinden faydalanilmistir. Tanimlanan baglangi¢ parametreleri ve bulanik kurallar ile
Win, €1 Ve C» parametreleri elde edilmektedir. Sekil 1’de NAOD, AODDS ve YODDS
parametreleri igin gegerli olan bulanik kiimeler verilmektedir. Sekil 2°de W n parametresi i¢in
bulanik kiimeler, Sekil 3’te ise ci1 ile c2 igin gegerli olan bulanik kiimeler bulunmaktadir.
Sekillerde bulunan bulanik kiimeler az (A-S), normal (N-M), ¢ok (C-L) ve en ¢ok (EC-XL)
olarak ifade edilmistir. NAOD ve YODDS girdileri ¢; tiretmek i¢in kullanilirken, NAOD ve
AODDS girdileri ise WIN ile ¢, ¢ikti parametrelerinin iiretiminde kullamlmigtir. Calismada
kullanilan kural tabanlar1 W Ve C; ¢iktilar1 igin Niknam (2010) ile ayni olup, ¢alismada NAOD
ve tarafimizca 6nerilen YODDS girdileri kullanilarak c: ¢iktisi iiretmek i¢in yeni bir kural tabam
tarafimizca tasarlanmigtir. Bulanik kurallar Tablo 1-3’teki gibidir.
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Sekil 3: ¢; ve ¢, Parametreleri Bulanik Kiimeleri
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Tablo 1: W n Parametresi Kural Tabani

AODDS
A N ¢ EC
NAOD A A N C C
N M N ¢ EC
C ¢ ¢ C EC
EC C ¢ EC EC

Tablo 2: ¢, Parametresi Kural Tabani

YODDS
A N C EC
NAOD A EC EC N N
N EC ¢ A A
C C C A A
EC C N A A

Tablo 3: ¢c; Parametresi Kural Tabam

AODDS
A N ¢ EC
NAOD A EC C N N
N C N A A
C N N A A
EC N A A A

Kural tabanmin tirettigi ¢iktilara bakildiginda; NAOD, AODDS, YODDS girdi degerleri
sirastyla EC, C ve A olsun. O halde Tablo 1’e gére Win, EC degerini, Tablo 2’ye gore C1, C
degerini, Tablo 3’e gore ise C2, A degerini almaktadir.
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BPSO’daki girdi degiskenlerinin elde edilisinde dikkat edilmesi gereken hususlar
bulunmaktadir. NAOD degeri algoritmammn ilgili iterasyona kadar elde ettigi en iyi amag
fonksiyonu degeri ve Anlik Optimum Deger (AOD) olarak ifade edilen degerin
normallestirilmesi ile elde edilmektedir. Esitlik 1’de ilgili problem i¢in ulasilabilecek teorik bir
maksimum deger olan ve En Iyi Deger (EID) olarak adlandirilan deger ile istenmeyen ve
optimumdan uzak bir deger olarak nitelenen En Koétii Deger (EKD) kullanilarak AOD normalize
edilir ve NAOD elde edilmis olur. Esitlik 1 ile elde edilen NAOD, bu durumda algoritmanin
basinda AOD’nin EKD’ye yakin bir deger olmasi nedeniyle 1’e yakin bir deger alirken,
algoritmada AOD’nin EID’ye yaklagmast ile 0’a yakin bir deger almaktadur.

NAOD = E/P=40D 1)
EID - EKD

AODDS parametresi kisaca iterasyonlar boyunca bulunmus olan en iyi deger olan
AOD’un ne kadar siireyle degismedigine odaklanmaktadir. Ornegin algoritma 100. iterasyonda
olsun. 100 iterasyon boyunca algoritmanin bu siiregte daha iyi sonu¢ elde edemeden devam ettigi
en uzun iterasyon serisi 50 iterasyon olsun. En son AOD’da elde edilen iyilesme 80. iterasyonda
olsun. O halde (AODDS= (100-80)/50) esitliginden faydalanilarak AODDS degeri 0.4 olarak
elde edilir. YODDS’de AODDS’e benzer bir yapiya sahipken, onda farkli olarak her bir pargacik
icin ayr1 ayr1 kendi optimum degisimlerine odaklanilarak hesaplanmaktadir. BPSO’da ilgili girdi
ve ¢ikt1 degiskenleri ve bulanik kurallarin nasil ¢alistigina dair sayisal bir 6rnek ise asagida
verilmistir.

Bulanik kiime mantig1 geregi bir deger birden ¢ok bulanik kiimeye farkli bulanik {iyelik
degerlerine gore ait olabilmektedir. Fakat gosterim kolaylig1 olmas1 agisindan sadece en biiyiik
iiyelikleri bulunan bulanik kiimeler iizerinden isleyis anlatilmaktadir. Cikti parametrelerinin
kesin olarak aldigi degerler girdi parametrelerinin tiim bulanik dyelik fonksiyonlarina
aitliklerinden etkilendigi ig¢in ¢ikt1 degerleri i¢in net ifadelerde bulunulmamustir. 0 ile 1
araliginda deger alabilen NAOD, AODDS, YODDS herhangi bir iterasyonda sirasiyla 0.8, 0.6
ve 0.2 degerlerini almis olsun. O halde Sekil 1’e gore NAOD, AODDS ve YODDS girdi
degerleri icin en biiylik bulanik iiyelikleri sirastyla EC, C ve A bulanik kiimelerine olur. Bu girdi
degerlerinden ilk 6nce Wn degeri iiretilmek istendigini varsayalim. Tablo 1’deki bulanik
kurallara gére NAOD EC iken ve AODDS ise C iken W)n degiskeni EC degerini almaktadir.
Sekil 2°de Win degiskeninin tanimli aralii 0.4 ile 0.9 arasindadir. Bu durumda W n degiskeni
EC bulanik kiimesinin tanimli bulundugu 0.8 ile 0.9 aralifinda bir deger alacaktir. Benzer
sekilde cz, A bulanik kiimesine daha fazla dahil olacak ve 1 ile 1.2 degerleri arasinda bir deger
alacaktir. Pargaciga Ozel tretilen c; ise daha ¢ok C bulanik kiimesine yakin olacak ve 1.6
civarinda bir deger alacaktir. Hesaplamalarda Mamdani tipi (Mamdani ve Assilian, 1975)
bulanik ¢ikarim sistemi kullanilmaktadir.

Parametre c: i¢in yeni bir elde edilis 6nerisi ile gelistirdigimiz BPSO algoritmasi, énemli
bir PSO varyant1 olan ve Aladag vd. (2012) araciligiyla ortaya ¢ikan PSO algoritmasi ile
kiimeleme analizi probleminde kiyaslanmistir. Bu nedenle her iki algoritmada kullanilan sezgisel
parametrelerin deger araliklar1 Aladag vd. (2012) tarafindan yapilan ¢alismada kullanilan
araliklarla ayn1 alinmis olup buna gore ci ile ¢z i¢in (1, 2) arasindaki, Win igin (0.4, 0.9)
arasindaki sayisal degerler kullanilmistir.

4. BPSO VE PSO iLE KUMELEME

Kiime sayis1 bilinmedigi durumlarda, BPSO ve PSO’da bulunan parcaciklar iki ayri
yapidan olusmaktadir. Bunlardan birincisi Aktif Kiime Sayis1 (AKS) bilgisini bulunduran skaler
bliyiikliikte bir degisken iken kiime merkezleri (KM) ise matris yapisinda bulunmaktadir.
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Pargaciklarin sahip oldugu kiimeler dongiiler boyunca aktiflesmekte veya pasif hale gelerek
algoritmada bulunmaktadir. Her bir dongiide parcaciklarin sadece kiime merkez degerleri degil
ayrica aktif kiime sayis1 degisebilmektedir. Calismada maksimum kiime sayis1 10 ile sinirlanmig
olup bir parcacigmm en az 2 kiimesi aktif olmalidir. Veriler sadece aktif kiimelere
atanabilmektedir. Veriler kiimelere atandiktan sonra verilere bagl olarak yeni kiime merkezleri
hesaplanmaktadir.

Ornegin zambak ¢igegi veri setini ele alalim. Bu veri setinde ¢igekler dort adet nicel
ozellige gore kiimelenmektedir. O halde her bir 6zellik ayri satirlarda olacak sekilde 10 adet
kiime merkezi siitun vektorlerinin bilesiminden olugan KM matrisi ve aktif kiime sayisini
belirten AKS i¢in kiimelemede kullanilan 6rnek parcacik kodlamasi asagidaki gibidir.

AKS | 3

Veri Seti Ozellikleri Kiime Merkezleri

Veri Seti Ozelligi 1 | 0.43 | 0.56 | 0.76 | 0.21 | 0.3 | 0.87 | 0.11 | 0.09 | 0.65 | 0.91

Veri Seti Ozelligi2 | 0.47 | 0.51 | 0.36 | 0.54 | 0.6 | 0.27 | 0.71 [ 0.29 | 0.55 | 0.92

Veri Seti Ozelligi3 | 0.63 | 0.26 | 0.46 | 0.31 | 0.35 | 0.37 | 0.18 | 0.39 | 0.61 | 0.51

Veri Seti Ozelligi4 | 0.37 | 0.81 | 0.31 | 0.94 | 0.67 | 0.21 | 0.61 | 0.27 | 0.85 | 0.72

Aktif 3 adet kiimeye sahip pargacikta yer alan degerler her bir 6zellik i¢in kiime merkez
degerlerini ifade etmektedir. Aktif durumdaki 2, 4 ve 6. kiimelerin alt1 ¢izilmistir digerleri ise
pasif durumdadir. Parcaciktaki her iki yap1 ayr1 ayri gilincellenmektedir. Kiime sayist artmasi
gerektiginde rassal olarak yeni bir kiime merkezi aktiflesirken, kiime sayis1 azalmasi
gerektiginde ise rassal olarak bir kiime merkezi pasiflesmektedir.

Kiimeleme problemlerinde gruplanacak verilerin ka¢ kiimeye ayrilacagi bilinmedigi
durumlarda DI ve benzeri kiime gegerlilik indeksleri kullanilmaktadir (Pakhira vd., 2004: 500).
Calismada i¢ ice gecmis verileri kiimelemede yeni bir versiyonu oOnerilen ve kiimeleme
analizinde ¢okca kullanilan ve Dunn (1973) tarafindan ortaya atilan DI Esitlik 2’deki gibi ifade
edilmektedir.

Di:kmin min dist(C, o)

=1,...K | kk=1...K | maxX diam(Ca)
a=l,...K

2

Esitlik 2°de Ck ve Ci kiimeleri arasindaki Oklid uzakhk degeri dist(Ck, Cw) ile ifade
edilmekte ve en yakin elemanlarinin uzakligi ya da kiime merkezlerinin uzaklig: ile hesap
edilebilmektedir. Cx ve Ci kiimelerinin birbirlerine en yakin elemanlar1 u ve w olsun. O halde
kiimeler aras1 uzaklik ise Esitlik 3’teki gibidir;
dist(C,,C,.)= min_dist(u,w) (3)

€C, ,weCy

Bir kiimede birbirlerine en uzak iki elemanm Oklid uzaklhigi ise kiime ¢api olarak
adlandirilmaktadir. Ornegin tiim kiimeler icinde birbirine en uzak elemanlara sahip kiime C,
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olsun ve en uzak elemanlart da x ve y olsun. Buna gore C, kiime ¢ap1 Esitlik 4’teki gibi ifade
edilmektedir.

diam(C,) = max dist(x, y) (4)
X,yeC,

Di’nin paydasinda en biiyiik capa sahip kiimenin c¢ap degeri bulunmaktadir. DI
incelendiginde paymda kiime merkezlerinin arasindaki mesafeyi agmak i¢in en yakin kiime
merkezlerinin uzakligin1 maksimize ederken, paydada ise kiime i¢i yogunlugu en biiyiik kiime
capina sahip kiimeyi minimize ederek saglamaya ¢alismaktadir.

Di’nin zambak cicegi veri setini olmas1 gerektigi gibi 3 degil de 2’ye bélen (Zhao vd.,
2009: 319) ve sarap veri setini olmasi gerektigi gibi 3 kiimeye ayiramadigindan (Yeh vd., 2014:
169) tarafimizca Diizeltilmis DI (DDI) olusturularak kullanilmistir. Kiimelemede PSO uygunluk
fonksiyonu olarak kullanilan DDI paydasinda Di’den farkl1 olarak kiimelerde bulunan eleman
sayisint da dikkate alarak kiime g¢aplar1 arasindaki farki minimize etmeye Esitlik 5’teki gibi
calismaktadir;

: : dist(C,,C,,)
min
k=t K | Kk=1,..K max [(c(Ca)/n)*diam(Ca)]—bmin [(c(C,)/n)=*diam(C,)]

,,,,, K =1,...K

)

BPSO ile kiimeleme yapilirken DDI uygunluk fonksiyonunda kiime merkezleri
arasindaki Oklid uzaklik, kiimeler aras1 uzakliklar olarak ele alinmistir. Esitlik 5°te toplam veri
sayisi n ile gosterilirken, a kiimesine ait veri adeti ¢(C,) olarak gosterilmektedir. Kiime sayisi
bilinmedigi durumda kiimeleme probleminin BPSO ile akis semas1 Sekil 4’deki gibidir.

Baslangicta rassal olarak p adet parcaci§a kime savist ve merkezleri ata.
WVerileri kiimelere ata. kiime merkezlenni giincelle., uvgunluk hesapla.

NP

Iter= Itermalks o

o

Bulamk parametreleri giincelle.

I

Parcaciklann kiime sayilan ve kiime merkezleri igin n=zlanm ayvn ayn glinceslle

1

Parcaciklann kiime savilanm , kiime merkezlenni gincslle

I

Parcaciklann veni kiime savilanna gire kiime merkezlerin aktiflegtir va da pasiflestir

L

Eai=sitlar asan coziimleri diizelt.

I

Werileri kiimelere ata ve pargacak kiime merkezlerini giincelle.
Parcaciklar igin uygunluk fonksivominu hesapla.

Global ve verel en ivi deSerleri giincelle.
Global en ivi degeri ve kiime vapisim sakla.

I

Bitir

Sekil 4: BPSO ile Kiimeleme Akig Semasi
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5. UYGULAMA

Caligmada, BPSO ve PSO sezgisel algoritmalarinin bilinmeyen kiime sayisina gore
kiimeleme analizinde bagarimlarini karsilagtirmak i¢in iki adet popiiler veri 6begi kullanilmistir.
Ilk veri obegi olan zambak cicegi veri seti 150 gdzlem noktast ve 4 &zellik boyutundan
olugsmaktadir. Gergekte ti¢c kiimeye ayrildigi bilinen zambak ¢igegi veri setinin gézlem noktalari
kiimelere esit sayida 50 ser adet dagilmaktadir. Kiimeleme caligmasi yapilan diger gozlem grubu
olan sarap veri setinde ise 178 gozlem noktasi ve 13 boyutu bulunmaktadir. Gergekte ii¢ kiimeye
ayrildigi bilinen sarap veri setinde sirasiyla kiimelerde 59, 71 ve 48 gozlem noktasi yer
almaktadir. Zambak c¢icegi ve sarap veri setlerinin gergekte kiimelere ayrilis1 gosterimde ilk {ig
boyutlari ile Sekil 5 ve Sekil 6’da gosterilmistir.

O Kime 1
+  Kime 2
Kiime 3

0.014
0.012 ~
0.01 —
0.008 i
0.006 .+

0.004

o

0.002 - 8L o 8
[e]
o

Sekil 5: Zambak Cicegi Obegi Gozlemlerinin Kiimelere Ayrilist

O Kime 1
+  Kime 2
Kiime 3

x10°

Sekil 6: Sarap Obegi Gozlemlerinin Kiimelere Ayrilist
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Caligmada kiimeleme i¢in olusturulan her iki algoritma BPSO ve PSO giincel bir yazilim
gelistirme platformu olan MATLAB programlama dilinde kodlanmis ve calistirilmustir. Onerilen
BPSO’nun akilli yapisiyla kiimelemede normale gore diisik dongii ve parcacik sayisiyla
calistiginda da etkin sonug alabildigini gosterebilmek adina dongii ve pargacik sayisi sirasiyla 20
ve 5 olarak belirlenmistir. BPSO ve PSO algoritmalar1 zambak ¢igegi ve sarap veri setlerini
kiimelemek i¢in DDI uygunluk fonksiyonu ile 30’ar kez birbirinden bagimsiz olarak
calistirilmistir. Kiimeleme sonuglarinin tamami Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4’deki sonuglara gore BPSO algoritmasina gore zambak ¢igegi veri seti 26 kez 3
kiimeye, 4 kez de 2 kiimeye ayrilmis olarak elde edilirken, PSO algoritmasi ile 23 kez 3 kiimeye
ve 7 kez de 2 kiimeye ayrilmigtir. Buna gore BPSO algoritmasi ile zambak ¢i¢egi veri seti 30 kez
ayr1 ayr1 kiimelendiginde denemelerin %87’si a¢isindan literatlirdeki gercek deger olarak bilinen
3 kiimeli yap1 bulunmusken optimum denemede gézlem noktalarini gergek gruplarda eslestirme
yiizdesi %96 olarak elde edilmistir. PSO algoritmasi ile zambak ¢igegi veri seti igin elde edilen
30 adet kiimeleme sonucunun %77’si agisindan literatiirdeki gergek deger olarak bilinen 3
kiimeli yap1 bulunmusken optimum denemede gézlem noktalarmi gergek gruplarda eslestirme
yiizdesi %96 olarak elde edilmistir. Sarap veri setinde ise ¢ok az farkla PSO hem kiime sayisini
dogru bulmada hem de optimum sonugta ger¢ek kiimelere yerlestirme oraninda BPSO’nun
oniinde yer almustir. Genel olarak sarap veri seti icin her iki algoritma da dogru kiime sayisini
bulmada diisiik basarim gosterirken gergek gruplara yerlestirme konusunda yiiksek basarim
sergilemislerdir.

Tablo 4: DDI ile Kiime Analizi Ciktilari

BPSO ile Kiimeleme Ciktilar: PSO ile Kiimeleme Ciktilar:
VeriSeti  Tekrar Kiime Kiime Gercek Tekrar Kiime Kiime Gercek
Sayisi Sayis1t  Sayisim  Gruplara Sayisi Sayis1  Sayisim  Gruplara
Dogru Eslestirme Dogru Eslestirme
Bulma Yiizdesi Bulma Yiizdesi
Oram Oram
Zambak 26 3 %87 %96 23 3 %77 %96
Cicegi
Veri Seti 4 2 7 2
Sarap 9 3 %30 %89 10 3 %33 %91
Veri Seti
7 2 7 4
5 4 5 5
5 5 3 2
2 8 2 7
1 6 1 6
1 7 1 8
1 9
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Ote yandan &nerilen DDI uygunluk fonksiyonunun kiimelemede etkinligini gostermek
i¢in kiimeleme analizinde en popiiler gegerlilik indekslerinden olan DI ile de BPSO ve PSO ile
kiimeleme gerceklestirilmistir. Sonuglar Tablo 5°teki gibidir. Sonuglarda DI uygunluk
fonksiyonu ile hem BPSO hem de PSO algoritmasina gore zambak ¢icegi veri seti 30 kez 2
kiimeye ayrilmis olarak elde edilirken, Buna gore DI uygunluk fonksiyonu kullanan her iki
algoritma da zambak ¢igegi veri seti 30 kez ayr1 ayr1 kiimelendiginde denemelerin higbirinde
literatiirdeki gercek deger olarak bilinen 3 kiimeli yap1 bulunamamustir. Optimum denemede
gbzlem noktalarini gergek gruplarda eglestirme yiizdesi BPSO ve PSO igin sirasiyla %66 ve %62
olarak elde edilmistir. Sarap veri setinde ise az farkla BPSO hem kiime sayisin1 dogru bulmada
hem de optimum sonucta gercek kiimelere yerlestirme oraninda PSO’nun Oniinde yer almistir.
Genel olarak sarap veri seti igin her iki algoritma da dogru kiime sayisini bulmada diisiik
basarim gosterirken gercek gruplara yerlestirme konusunda yiiksek basarim sergilemiglerdir.

Tablo 5: DI ile Kiime Analizi Ciktilari

BPSO ile Kiimeleme Ciktilar: PSO ile Kiimeleme Ciktilar
SE;:SI::“ Gergek S‘;;:Sr:re“ Gercek
- Tekrar  Kiime - Gruplara Tekrar  Kiime - Gruplara
Veri Seti Dogru . Dogru .
Sayisi Sayisi Eslestirme Sayisi Sayisi Eslestirme
Bulma L Bulma N
Yiizdesi Yiizdesi
Oram Oram
Zambak
Cicegi Veri
Seti 30 2 %0 %66 30 2 %0 %62
Sarap Veri
Seti 13 %43 %85 11 %36. %83

w (b~ (o
N (W (o1 [©
o (01 [N [~ (W

Ayrica Tablo 4 ve 5’teki sonuglara gére DDI ile DI karsilastirildiginda zambak cicegi
veri seti agisindan Onerilen DDI, ozellikle ortiisen yapidaki zambak cigegi veri setini
kiimelemede ¢ok daha iistiin basarim sergilerken, sarap veri seti i¢in her iki uygunluk fonksiyonu
arasinda biiyiik farkliliklar gozlenmemistir. Onerilen BPSO yontemi ise PSO’ya oranla genel
olarak daha yiiksek basarim sergilemistir.

6. SONUC

Kiimeleme analizi verinin toplanmas1 ve depolanmasinin kolaylastig1 ve biiyiik verinin
ortaya c¢iktig1 gilinlimiizde onemli bir veri analizi yontemidir. Calismada bilinmeyen kiime
sayisina gore veri setlerini kiimelerken onerilen DDI’nin, klasik DI ile dogru kiime sayisina
ayrilamayan Ornek veri setlerini bilinen kiime sayilarina gore basaril bir sekilde ayirdig1 ve hatta
gercek gruplara eslestirme yiizde degerlerinin de oldukca yiiksek ¢iktigr gozlenmistir. Birgok
disiplinde c¢ok degiskenli yapiya sahip gozlem noktalarimin o6zellik degerlerine gore
gruplandirilmasina  ¢6ziim arayan kiimeleme probleminde ¢alismada Onerilen BPSO
algoritmasinin bulanik adaptif yapisi ile akilli hale gelmesiyle daha hizli dogru sonuca ulagsmada
basarili olabilecegi gozlenmistir. Calismada yer alan veri setlerine gore Onerilen BPSO’nun
zambak ¢icegi veri setini kiimelerken bilinen kiime sayisini elde etmede klasik yontem olan
PSO’ya nazaran daha isabetli oldugu gozlenirken sarap veri setinde ise iki algoritma birbirine
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yakin fakat gorece diisiik isabet oranlar1 elde etmistir. Bu duruma sarap veri setinde 13 farkl
Ozellik boyutunun olmasi ve algoritmalarin gdrece az pargacitk ve dongli sayilarinda
caligtirilmasinin neden oldugu goriilmekle birlikte Snerilen BPSO algoritmasinin klasik PSO
algoritmasina gore uygunluk fonksiyon degerine bakildiginda daha iyi sonug elde ettigi
goriilmektedir. Ileriki donemlerde degisik ozellikte veri obekleri ve yiiksek hacimli verileri
kiimelemede onerilen algoritmanin, kullanilan uygunluk fonksiyonu, bulanik kurallar ve girdi
parametreleri gelistirilerek ¢ok daha faydali olacagi disiiniilmektedir.
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Extended Summary
Clustering Based on Fuzzy Adaptive Particle Swarm Optimization Approach

The aim of the study is to provide efficient results without using the preliminary
information about number of clusters in the solution of clustering problems with the proposed
Fuzzy Adaptive Particle Swarm Optimization approach and a new fitness function for clustering.
It is aimed to develop a faster approach with the fuzzy adaptive structure proposed for clustering
problems which can have many data and dimensions in real life. Popular clustering data sets
were used to test the performance of the proposed method and the fitness function. The study has
two different contributions to the literature. The first is a new approach to parameter adaptation
in the BPSO method. The second contribution is to propose a new fitness function with high
accuracy for clustering data sets without using the number of clusters.

Clustering offers different advantages such as; social and economic benefits and for
future predictions. Clustering analysis is a process that grouping observations according to the
degree of their similarity and dissimilarity. Observations in the same cluster show similarity with
each other in terms of their variable characteristics, whereas those not in the same cluster differ.
When there is no knowledge about the exact number of clusters there would be a fitness function
which makes interior clusters more compact with minimizing the radius of the clusters while
maximizing the separation levels for the clusters at the same time.

The majority of the algorithms used to divide the observations into clusters, or the
distance limit values of the observations in the same cluster, are required as preliminary
information. In real life, such information is often not available. Clustering algorithms are
needed when preliminary information about clustering is not available or is not reliable. The
problem with issues such as cluster center values and determination of observations to be
assigned to clusters becomes mixed integer nonlinear programming and heuristic algorithms are
used to solve the problem. Particle Swarm Optimization a popular heuristic algorithm, is a
commonly used method in clustering analysis problems that can effectively determine the
number of clusters and observations to be placed in clusters by optimizing a problem-specific
fitness function without the need for any prior knowledge of clustering problems.

Particle Swarm Optimization algorithm that mimics the food search process of flocked
animals is a heuristic research algorithm used widely in optimization problems. After the first
appearance of Particle Swarm Optimization, it has become an important algorithm that has been
widely studied and innovated. One of the important innovations and included the weight of
inertia, which is symbolized by the Wy variable, in the calculation of the particle velocity
vector, which converts the search speed of the particles in the Particle Swarm Optimization
iterations as the current number of the iteration increases then it changes the search direction
from global to local. Another method is developed based on the social and convergence of the
best particle in the Particle Swarm Optimization and the increase in the current number of
iteration of the cognitive parameters used to scan the particle around its best.

When the structure of heuristic algorithms is examined, it is very important to determine
the values of the parameters that control the direction of the search in solution space. The
parameter selection process, which often requires a large number of experiments and is
influenced by the mathematical nature of the problem, is a difficult problem in itself. In heuristic
algorithms, fixed parameter values determined before the algorithm starts, or parameters that
change with certain change rates in each iteration of the algorithm are frequently used. The
shortcoming of such approaches is that they are not used in the search space by ignoring the
results found during iterations. Adaptive methods that can control the parameter values of the
heuristic algorithm by using the information of the search result values in iterations come to the
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fore as a solution. One of the most commonly used adaptive methods is the fuzzy adaptive
approach, which uses fuzzy set theory to control heuristic parameters across iterations.

In this study, popular clustering data sets were used to test the performance of the
proposed method and the feasibility function. A new Fuzzy Adaptive Particle Swarm
Optimization method is proposed and adopted for clustering analysis problem. There are
considerations in obtaining input variables in the Fuzzy Adaptive Particle Swarm Optimization.
Normalized Current Optimum Value and the normalized number of iterations that the global
value remains unchanged are used for the input variables. New fuzzy logic rules also identified
and proposed for obtaining heuristic parameters of Particle Swarm Optimization as output
variables.

In this study, two popular data sets were used to compare the performance of the
proposed Fuzzy Adaptive Particle Swarm Optimization and the classic Particle Swarm
Optimization heuristic algorithms in clustering analysis where no preliminary information is
available about the number of clusters. Both algorithms BPSO and PSO are run 30 times
separately for each data set. With the intelligent structure of the proposed Fuzzy Adaptive
Particle Swarm Optimization, the maximum number of iterations and particles are determined as
20 and 5, respectively, to show that it can achieve effective results even when working with low
number of iterations and particles. According to the results of the clustering, the lily flower data
set was obtained 26 times in 3 clusters, 4 times in 2 clusters with the proposed approach, while
23 times in 3 clusters and 7 times in 2 clusters with classical approach. While examining
accuracy rate of the clustering it is seen that both approach have a maximum accuracy rate of
%96. In the wine dataset, the PSO was slightly ahead of BPSO in finding the correct number of
clusters as well as in the ratio of accuracy. In general, both algorithms for the wine data set
showed low performance in finding the right number of clusters, while performing well in
accuracy rate of clustering.

As a conclusion, it is observed that the BPSO algorithm proposed in the study in
clustering problem can be successful in reaching the correct result faster with the fuzzy adaptive
structure. According to the data set in the study, it is observed that BPSO is more accurate than
PSO which is the classical method in obtaining the known number of clusters while clustering
the lily flower data set while two algorithms have close but relatively low accuracy rates.
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