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Fig. Proposed methods a) Selecting Initial Cluster Centers b) Coreset Based Approach

Purpose: It introduces new methods for selecting initial cluster centers of K-means and PSO-based
clustering algorithms for multi-dimensional datasets.

Theory and Methods: In the first proposed method Selecting Initial Cluster Centers (tr. Baslangi¢ Kiime
Merkezi Se¢imi — BMS), first cluster center is selected randomly then the farthest data point is selected as
the second cluster center, next a point which has the maximum total distance to previous cluster centers is
selected as the third one. This cluster center selection process continues for every cluster center by applying
the same selecting strategy as in the third one, until the given cluster numbers is reached. In the other
proposed method Coreset Based Approach (tr. Obek Tabanli Yaklasim — OTY) firstly, all items are treated
as a coreset. A distance matrix is obtained by calculating the distance of each coreset to others. Then, the
mean of each row in this matrix and the average of the all calculated means are computed. A threshold value
is found by multiplying the percentage value obtained by the distance distribution algorithm with the last
mean value. In the next step, the single-linkage method is applied according to the distance matrix in order
to obtain coresets. The same process iterates until the minimum value in distance matrix reaches the threshold
value. We randomly select the same number of coresets with the given cluster number among the previously
obtained coresets. Finally, obtained results are given as the initial cluster center to a clustering algorithm.

Results: The first proposed method, BMS, gives better results in the accuracy index on normalized Breast
Cancer, normalized CMC and normalized Heart dataset compared to standard versions and also achieves
better results when evaluated from both the accuracy index and the average number of iterations aspects on
Heart datasets in which feature selection is already performed. The other proposed method OTY results in
the highest accuracy index and the best average number of iterations on normalized Yeast, Colon Cancer
datasets and normalized Breast Cancer dataset in which feature selection is already performed. However, on
the CMC dataset this approach reaches the same success only for the average number of iterations.

Conclusion: Considering the results of the algorithms tested on both normalized datasets and normalized
datasets in which feature selection is already performed, the proposed approaches show better clustering
performance compared to the results of standard K-means and standard PSO-based clustering algorithms.
PSOOTY algorithm which is one of the proposed approaches has the highest performance for the Colon
Cancer microarray dataset. The performance improvement has been shown by means of the experimental
results.
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Mikrodizi teknolojisindeki son gelismeler sayesinde genlerin farkli seviyelerini es zamanli olarak ifade
etmek mimkiin hale gelmistir. Genler icindeki gizli bilgilerin temsil edilmesi, genlerin analizini
kolaylastirmakta; ancak gen sayisinin fazla olmasi ve veri setlerindeki yiiksek giiriiltii miktari gen verilerinin
anlagilmasini zorlagtirmaktadir. Bunun igin genlerin belirlenebilmesini kolaylastirmak amaciyla kiimeleme
yontemleri kullanilmaktadir. Mikrodizi verileri ¢ok boyutlu verilere en iyi drneklerdendir. Cok boyutlu
verileri kiimelemek i¢in ¢aligma kapsaminda standart K-ortalamalar ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
tabanli kiimeleme algoritmalari igin baslangi¢ kiime merkezlerinin seg¢imine yonelik yeni yontemler
onerilmistir. Ayrica 6bek (coreset) yaklasimi PSO algoritmasma uyarlanmustir. Gelistirilen yontemlerin
dogrulugu; literatiirde sik¢a kullanilan veri setleri {izerinde test edilmis ve bu yaklagimlar Colon Cancer
mikrodizi veri seti lizerinde ¢alistirilmustir. Baz alinan standart K-ortalamalar ve PSO tabanli kiimeleme
yontemleri ile gelistirilen yaklagimlar karsilastirilmug; performanslari ¢6ziime ulagilan ortalama iterasyon
sayisi, Rand ve Silhouette indeksleri kullanilarak degerlendirilmistir. Deneysel caligmalarda, gelistirilen
yaklagimlarin  6znitelik se¢imi yapilmis normalize veri setleri {izerinde basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.
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Thanks to the recent advances in microarray technology, simultaneously expressing different levels of genes
is possible. Although the representation of confidential information in genes simplifies to analyze them; both
high number of genes and high amount of noise in the data sets make difficult to identify the gene data. In
order to identify genes various clustering methods are generally used. Microarray data is one of the best
examples of multidimensional data. In this study, in order to cluster multidimensional data, new methods for
selecting initial cluster centers are proposed for the standard K-means and Particle Swarm Optimization
(PSO)-based clustering algorithms. Also, coreset approach is adapted for PSO algorithm. The correctness of
the developed methods is examined on datasets which are frequently used in the literature, and also these
proposed approaches are run on Colon Cancer microarray data set. The performance of the proposed
approaches is compared with the standard K-means and PSO-based clustering methods by means of average
iteration number, Rand, and Silhouette index metrics. In experimental studies, we observe that proposed
methods give superior results on the normalized datasets in which feature selection process is performed.
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1. GiRIS (INTRODUCTION)

Kiimeleme analizi, bilgi miktarinin fazla oldugu veri
setlerini gruplandirmak ve verilerdeki 6nemli bilgileri agiga
¢ikarmak icin kullanilan tekniklerin basinda gelmektedir.
Gruplar1 6nceden belli olmayan veri topluluklarindan, ortak
ozelliklere sahip olan gruplar olusturmaya yarayan bir
yontemdir. Kiimeleme islemi sonucunda elde edilen kiime
icinde yer alan veriler arasinda maksimum benzerlik ve
farkli kiimelerde bulunan veriler arasinda ise maksimum
farklilik olugmasi istenir. Biyoinformatik, kiimeleme
tekniklerinin gelecek vadettigini gosteren bir uygulama
alanidir [1, 2]. Nitekim mikrodizilerin ve ilgili diger
teknolojilerin yardimu ile dl¢ililmekte olan gen-ifade (gene-
expression) verilerini kiimelemenin 6nemi, ge¢tigimiz son
yillarda hizla ve siirekli olarak biiyiimektedir [3, 4].
Mikrodizi veri setlerindeki yiiksek giiriiltii ve kiime sayisinin
bilinmemesi, esifadeli genlerin bulunmasini zorlastirmakta,
genleri dogru sekilde kiimeleyecek algoritmalara ihtiyag
duyulmaktadir.

Metasezgisel algoritmalardan biri olan PSO; siniflandirma,
kiimeleme [5, 6], cizgeleme problemleri, gii¢ ve voltaj
kontrolii, ok makinali gii¢ sistemi kararli kilicis1 tasarimi [7]
gibi bir ¢cok optimizasyon problemi i¢in kullanilmaktadir.
Biiyiik 0Olgekli kombinasyonel ve dogrusal olmayan
problemlerde etkili sonuglar vermesi, ¢6ziim uzay1 tipine ve
karar degisken sayisina bagli olmamasi, doniisiimlerinin ve
uyarlamalarinin kolay olmasi, hesaplama giiclerinin iyi
olmas1 gibi avantajlarindan dolay1r miihendislik, yonetim
bilimi gibi birgok farkli alanda bu algoritmalar
kullanilmaktadir [8, 9]. Standart K-ortalamalar ve PSO
tabanli kiimeleme algoritmalarinin baslangi¢ kiime merkezi
secimi rastgele yapilmaktadir. Bu durum, merkezlerin
baslangigta birbirine yakin olmasina neden olabilmekte ve
birbirine yakin olan merkezler, veri setindeki dogal gruplarin
ayrilmasint da miimkiin kilabilmektedir. Kiimelemedeki
gruplarin birbirinden miimkiin oldugunca farkli olma amaci
dogrultusunda baslangic kiime merkezlerinin olabildigince
birbirinden uzak secilmesi, dogrulugu daha yiiksek olan
kiimeler elde edilecegini gostermektedir.

Kiime merkezlerinin baslangi¢ se¢imi i¢in ¢esitli yontemler
onerilmistir. Onerilen ilk ydntem veri setinden rastgele
baslangic merkezi se¢imi yapan Forgy Yaklagimi'dir [10].
Bunun yaninda, literatiirde Kaufman yaklasimi [11], KKZ
yontemi [12] ve Bradley ve Fayyad yontemi [13] gibi
yontemler de mevcuttur. Ek olarak Khan ve Ahmad [14]
tarafindan onerilen Kiime Merkezi Baglangi¢ Algoritmast
(Cluster Centre Initialization = Algorithm-CCIA), bir
noktadaki verilerin yogunlugunu hesaplayan ve daha sonra
bu noktalart yogunluklarina gore siralayan Yogunluk-tabanlt
Cok Olgekli Veri Kiimeleme (Density-based MultiScale
Data Condensation-DBMSDC) yontemini temel alan bir
baslangi¢ merkezi se¢imi yoOntemidir. Arai ve Barakbah
[15]'n  Onermis oldugu algoritmada K-ortalamalar
algoritmast ve Hiyerarsik algoritma kullanilmaktadir.
Yontemde, veri setleri iizerinde belirli zamanlarda K-

ortalamalar algoritmasi 10 kez isletilmis ve buradan elde
edilen farkli kiime merkezlerinin tamami kaydedilmistir.
Ayni merkezler farkli hiyerarsik kiimeleme (tek baglanti,
merkez baglanti, tam baglanti ve ortalama baglanti)
teknikleri kullanilarak yeni kiime merkezleri elde edilmistir.
Elde edilen merkezler, K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi
icin en iyi baslangi¢ kiime merkezi olarak kabul edilmistir.
Erisoglu vd. [16] tarafindan yapilan c¢alismada, K-
ortalamalar kiimeleme algoritmasinin baglangic kiime
merkezini hesaplamak i¢in yeni bir algoritma Onerilmistir.
Bu algoritma, en biiyiik varyasyon katsayisina ve en kii¢iik
pozitif korelasyon degerine gore farkli boyutlardaki veri
setlerini iki boyuta indirgeme temeline dayanmaktadir.
Aggarwal ve Aggarwal [17], baslangic kiime segimini
otomatik olusturan modifiye bir K-ortalamalar algoritmasi
Onermislerdir. Algoritmada, veri seti negatif Oznitelikler
iceriyorsa; veri setindeki minimum oOznitelik, tim veri
noktalarindan ¢ikartilarak tiim Oznitelikler pozitif hale
getirilir. Ardindan merkeze olan uzakliklar1 hesaplanan tim
veriler, bu uzakliklara gore siralanir. Sonraki adimda, veri
seti k adet pargaya boliinerek, £ adet parcanin orta noktalari
baslangi¢ kiime merkezi olarak alinir.

Aldahdooh ve Ashour [18], K-ortalamalar algoritmasinin
baglangi¢ kiime merkezi se¢imi igin uzaklia dayali bir
yaklasim Onermistir. Yaklagim, rastgele bir nokta segilerek
baglamakta ve bu noktanin giiriiltii olup olmadigini tespit
etmek icin secilen noktaya olan uzakliklar bulunarak bazi
hesaplamalar yapmaktadir. Sonuca gore, giiriiltii olmadigt
tespit edilen noktalar, baslangi¢ kiime merkezi olarak kabul
edilmektedir. Qiao ve Lu [19] tarafindan Onerilen
yaklasimda, baslangic  kiime  merkezini  seg¢imini
hizlandirmak icin oOzellik uzayi, en bilylik varyasyon
katsayisina ve en kiigiik pozitif korelasyon degerine gore iki
boyuta indirgenir ve olasiliksal yontemlerle secilen aday
kiime merkezleri, yiliksek yogunluklu bolgelere dogru
hareket ettirilerek nihai kiimeleme sonuglari iyilestirilmistir.
Jothi vd. [20], K-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin
baslangic kiime merkezi se¢imi i¢in Smirlandirilmis
Ozyinelemeli Ikiye-Béliimleme kullanarak Deterministik
Baslatma (Deterministic Initialization using Constrained
Recursive Bi-partitioning) olarak bilinen bir yontem
onermislerdir. Ilk olarak yontemde olas1 merkez kiimesi,
Ozyinelemeli ikiye bolimleme kullanilarak tanimlanir. Daha
sonra K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi igin gergek
merkezler, olast merkezler fiizerinde ¢izge kiimeleme
uygulanarak belirlenir. Belirtilenlerin 1s1g1nda bu ¢alismada,
¢ok boyutlu veri setleri i¢in K-ortalamalar ve PSO tabanl
kiimeleme algoritmalarinin  baslangic kiime merkezi
secimine yeni bir yaklasim getirilmesi amaglanmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda 2. boliimde kullanilan algoritmalar
hakkinda bilgiler verilmistir. Gelistirilen yaklasim ayrintili
olarak 3. boliimde agiklanmis ve bu yaklagim ile mikrodizi
verileri gibi ¢ok boyutlu veri setlerindeki genlerin dogru bir
sekilde kiimelenmesi hedeflenmigtir. Mikrodizi  veri
setlerinin  boyutlar1  biiyilk oldugu igin gelistirilen
yaklasimlarin dogrulugu, 6ncelikle siklikla tercih edilen veri
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setleri tlizerinde test edilmis, daha sonra mikrodizi veri seti
iizerinde calistirilmustir.  Yapilan deneyler sonucunda
baslangic kiime merkezi seciminde iyilestirilmeler elde
edilmis ve deneysel sonuglara 4. béliimde yer verilmistir. 5.
boliimde elde edilen sonuglar vurgulanmustir.

2.YONTEM (METHOD)

2.1. K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi
(K-means Clustering Algorithm)

K-ortalamalar algoritmasi, Mac Queen tarafindan 1967
yilinda gelistirilen ve cesitli alanlarda sikca kullanilan
boliimleyici kiimeleme yontemidir [14]. Baslangigta verilen
k kime sayis1 kadar rastgele bir paylagim ile baglar ve
nesneler kiime merkezlerine olan uzakliklarina gore
kendisine yakin olan kiimelere atanirlar. Kiime merkezi,
kiimedeki tiim noktalarin tim koordinatlarinin ayri ayr
aritmetik ortalamasi alinarak bulunur [21]. Algoritmanin
amaci, olusturulan kiimelerin amag¢ fonksiyon degerlerini
minimize etmektir [6, 22].

k kiime say1s1 ve n eleman sayist iken veri seti X = (X1, X2,
...Xn) ve yeni olusan gruplar G = (g1, g2, ... gk) olmak iizere
algoritmanin temel adimlar1 agsagidaki gibidir:

e X = (x1, X2, ...Xn) veri setinden rastgele C = (¢, ca, ...
ck) merkezi seg.

e C = (ci1, c2, ... cx) merkezlerine tiim nesnelerin Oklid
uzakligin1 hesapla ve kendisine en yakin olan kiime
merkezine ata.

e C'=(c'1, c"2, ... c'k) yeni merkezlerini

! 1 7
¢ = n_gngegi x (i=12,..k) (D

Es.1 yardimiyla hesapla.

e Eger maksimum iterasyon sayisina ulasildiysa veya kiime
merkezlerinde bir degisiklik olmadiysa (¢;i = c'i)
algoritmay1 sonlandir. Aksi takdirde ci-c'; olarak ata ve 2.
adima geri don.

K-ortalamalar algoritmasinin dogasi geregi kiime sayisinin
onceden bilinmemesi ve her seferinde farkli bir kiime
sayisinin rastgele atanmasindan dolayi; her calistirmada
farkli sonuglar elde edilmektedir. Bununla birlikte bir diger
eksik noktasi da kiime i¢i benzerligi saglamasina ragmen, bu
benzerligin kiiresel bir benzerlik oldugunu garanti
edememektedir. Yani yerel optimuma takilma olasilig
vardir [23].

2.2. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization-PSO)

PSO, balik ve kus siiriillerinin yiyecek arayislarindan
esinlenerek, dogrusal olmayan fonksiyonlarin
optimizasyonu i¢in 1995 yilinda James Kennedy ve Russell
Eberhart tarafindan gelistirilen popiilasyon tabanli bir
optimizasyon yontemidir [24, 25]. Optimum ¢odziime kararlt
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bir yakinsama ve kolayca uygulanabilme 6zelligi olan bu
algoritma diger evrimsel hesaplama ve siirii zekasi
algoritmalarmma gore daha az parametre gerektirmektedir.
Parcacik (particle) olarak isimlendirilen siirtiden olusan bu
algoritmadaki her bir parcacigin optimizasyon problemine
¢Oziim sunan bir konum bilgisini tutan pozisyon vektorii ve
yon bilgisini tutan hiz vektorii mevceuttur. d boyutlu bir veri
setinde, i pargaciginin sahip oldugu konum vektorii x; = (Xii,
Xi2, ... Xid), iz vektori vi = (vii, Viz, ... vid) seklindedir ve
bu bilgiler her iterasyonda giincellenmektedir. Hiz vektorii
Vmin V€ Vmax ile sinirlidir. Ayni zamanda her pargacigin pbest
(personal best) olarak isimlendirilen ve nesilden nesile
aktarilan en iyi konum vektorii mevcuttur [26]. gbest (global
best) olarak isimlendirilen vektdr ise, pargacik siiriisiiniin o
ana kadar sahip oldugu en 1iyi konum bilgisini
gostermektedir.

[teratif bir algoritma olan PSO algoritmasinda,  boyutlu bir
sette, i par¢aciginin sahip oldugu hiz ve konum vektoérlerinin
her iterasyonda giincellenmesi;

vig(t+1) =w. vy (t) + ¢;.rand,.
(pbest;y — x;4) + c,.rand,. (gbest;; — xiq) 2)

Xig(t +1) = x;4(t) + vt + 1) 3)

seklinde olmaktadir. Es. 2°de w atalet degeri, pargacigin
hareketsizligini 6nlemek igin pargaciklara ivme kazandirarak
gerekli ¢esitliligi saglamaktadir. ¢; ve ¢, hizlanma sabitleri
olup, rand; ve rand, ise [0, 1] araliginda rastgele liretilen bir
degerdir. PSO algoritmasi rastgele bir hiz ve konum bilgisi
alarak ¢0ziim uzayinda arama islemine baslar. Her
pargacigin konum bilgisi segilen uygunluk fonksiyonuna
gonderilerek uygunluk degeri elde edilir. Elde edilen
uygunluk degeri, parcacigin o ana kadar elde ettigi en iyi
uygunluk degeri olan pbest degeri ile karsilastirilarak, pbest
degeri gilincellenir. Ayni sekilde, parcacigin o ana kadar
sahip oldugu en iyi uygunluk degeri, siiriiniin o ana kadar
elde ettigi en iyi uygunluk degeri olan gbest degeri ile
karsilastirilarak, gbest degeri giincellenir. Elde edilen yeni
pbest ve gbest degerleri ve Es. 2 yardimiyla yeni hiz bilgisi
hesaplanir. Es. 3 kullanilarak yeni konum bilgisi elde edilir.
Problem igin verilen sonlandirma kriterine (maksimum
iterasyon sayisi veya minimum hata kosulu) ulasilincaya
kadar iterasyon devam eder.

2.3. Par¢acik Siirii Optimizasyonuna Dayali Kiimeleme
(Particle Swarm Optimization Based Clustering )

fIk kez Omran vd. [27] tarafindan tanitilan PSO tabanl
kiimeleme algoritmasinda her bir pargacik, ¢dziim uzaymda
es zamanl olarak arama yapmakta ve her biri probleme
¢ozlim olan aday ¢ozilimler tutmaktadir. Bu aday ¢oziimler,
konum bilgisi olan ¢ adet kiime merkez vektdriinden
olugsmaktadir. d boyutlu bir veri setinde c. kiimenin merkezi
me = (M1, Me2, ... Meg) Ve i. parcacigi konum bilgisi ise x;
= (mj, my, ... m¢) seklindedir. Her iterasyonda par¢acigin
hiz bilgisi Es. 2 yardimiyla giincellenmektedir. Elde edilen
giincel hiz vektorii konum vektoriine eklenerek, yeni konum



Cimaroglu ve Bulut / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 33:2 (2018) 413-423

bilgisi bulunur ve parcacik ¢oziim uzaymnda o yone dogru
hareket eder. PSO tabanli kiimeleme algoritmasinin sézde
koduna Sekil 1'de yer verilmistir.

Algoritma p tane parcaciga sahip olan bir siiriiden
olugmaktadir. Baglangigta bu p tane pargacigin her birine
konum bilgisi olarak, rastgele k& tane kiime merkezi ve
rastgele hiz bilgisi atanmaktadir. Veri setinde yer alan tim
nesnelerin, her bir parcacigin konum bilgisi olarak tuttugu
kiime merkezine olan Oklid uzakligi hesaplanir. Nesneler, &
tane kiime merkezinden kendisine en yakin olan kiimeye
atanir. Bu iglemden sonra kiime merkezleri tekrar
hesaplanarak, yeni merkezler (konum bilgisi) uygunluk
fonksiyonuna gonderilir. Elde edilen uygunluk degeri,
pargacigin o6nceden sahip oldugu en iyi merkez bilgisi ile
kargilastirilarak giincelleme yapilir. Ayni sekilde gbest
degerini giincellemek i¢in, parcacigin o ana kadar sahip
oldugu en iyi merkez bilgisi ile siiriiniin o ana kadar sahip
oldugu en iyi merkez bilgisi karsilastirilir ve gerekiyorsa
giincelleme yapilir. Giincel pbest ve gbest degerleri
kullanilarak, hiz ve konum bilgileri sirasiyla tekrar
hesaplanir. Maksimum iterasyon sayisina ulasilincaya kadar,
bu islemlere devam edilir ve sonucunda optimum kiimeyi
olusturacak olan kiime merkezleri elde edilir.

3. ONERILEN ALGORITMALAR
(PROPOSED ALGORITHMS)

3.1. Baslangi¢ Merkezi Segimi (Selecting Initial Cluster Centers)

Kiimeler arasindaki farkliligin ~ maksimum  olmasi
amaglandigt  icin  kiime merkezlerinin  birbirinden
olabildigince uzak seg¢ilmesi hedeflenmistir. Yaklasimda,
kiime merkezi segilirken, her parcacik i¢in; d boyutlu n
elemanli bir veri setinde bulunan elemanlardan rastgele bir

eleman segilir. Secilen bu eleman ¢; merkezi olarak atanir ve
bu merkezin veri setindeki diger tiim elemanlara olan Oklid
uzaklig1 bulunur. Bu elemanlar icerisinden merkeze en uzak
olan eleman, ¢, merkezi olarak atanir. Sonra veri setindeki
tiim elemanlarin (c; ve ¢, olarak secilen merkez noktalar
harig) ¢ ve ¢, merkezlerine olan toplam uzakliklari;

Sdistyz = dist., +disty, (i=12,..,n) 4

Es. 4 yardimiyla hesaplanir. Toplam uzaklig1 en bilyiik olan
eleman c3 merkezi olarak atanir. Bu iglem, k£ kiimeli bir veri
setine uygulandiginda cx merkezine ulasilincaya kadar
devam eder.

Bu yaklasimimizda Bagslangic Merkezi Sec¢imi yontemi,
normalize edilmis ve Onerdigimiz Oznitelik secimi
yaklagimina gore 6znitelik indirgenmesi yapilmis veri setine
uygulanmistir. Onerilen 6znitelik secimi belirlenen esik
degerine gore farkli boyutlara indirgenerek yapilmustir.

3.2. Obek Tabanl Yaklasim (Coreset Based Approach)

Bu  yaklasimda, toplayict  hiyerarsik  kiimeleme
yontemlerinden olan tek baglant1 algoritmasi ile birbirine
yakin olan &gelerin ayni grupta toplanarak &bekler [29]
halinde tek bir 6ge gibi davranmasi saglanmigtir. Bu
yaklasimdaki amacg, optimal ¢dziime ulagilan iterasyon
sayisini azaltmak ve birbirine benzeyen 6gelerin birlikte
hareket etmesine olanak saglamaktir. Yaklasim » elemanl
veri seti i¢in uygulandiginda, tiim elemanlar tek basina birer
Obek olarak ele alinmig ve n &bek ile uygulamaya
baglanmigtir. Her bir 6begin merkezinin birbirlerine olan
uzakliklar1 hesaplanmis, nxn boyutlu bir uzaklik matrisi
olusturulmustur. nxn boyutlu uzaklik matrisindeki her satirin
ortalamasi hesaplanarak nx/ boyutlu ortalama matrisi

ALGORITMA: P50 Tabanh Kimeleme Algoritmas:

Girdi: p. parcacik =avizi; k, kiime sayvizi; N, veri setindeki eleman zavist; maxlterasyon,

malesimum iterasyon sayist
Cikti: Optimum kiime merkezi
1 BEGIN

2 fori=1topdo

3 rastgele iz bilgisi (v ata

4 k tane rastgele merkez bilgizi (x) ata

5 endfor

6 for iter =1 to maxlterasyon do

7 fori=1topdo

3 for i=1to Ndo

9 Rj flesnesinin x; parcacifindaki kiime merkezlerine uzaklifim hesapla
10 #j nesnesini kendisine en yakin merkeze sahip olan kiimeye ata
11 endfor

12 Jii@)) uygunluk deferind hesapla

13 Prest Ve Sren deBerlerini giincelle

14 i pargacifin hiz vektdriinid hesapla

15 i. Parcacipin konum vektGring gincelle

16 endfor

17 endfor

18 END

Sekil 1. PSO tabanli kiimeleme algoritmasi [28] (PSO-based clustering algorithm)
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olusturulur. Bu matrisin de ortalamasi alinarak elde edilen
deger, uzaklik dagilimlarina bakilarak elde edilen yiizde
degerleri ile carpilarak bir esik degeri belirlenir. Uzaklik
dagilimlarinin algoritmasi Sekil 2'de verilmistir. Bir sonraki
adimda ise uzaklik matrisine bakilarak birbirine en yakin
olan &geler bulunarak birlestirilir, bir 6bek olusturulur. Bu
obegin merkezi, o dbege dahil olan 6gelerin 6zniteliklerinin
ayr1 ayri ortalamasimn alinmasi ile hesaplanir. Obek
olusturma islemi sonrasinda eleman sayis1 azaldigi igin
uzaklik matrisi yeniden hesaplanir ve elde edilen bu
matristen yine uzakliklari en az olan ¢ift bulunarak
birlestirme islemi uygulanir. Uzaklik matrisindeki minimum
deger, esik degerine ulagincaya kadar birlestirme iglemine
devam edilir. Elde edilen obeklerden birbirinden farkll
olacak sekilde, kiime sayist kadar rastgele obek secilir ve
kiimeleme algoritmasina bu 6beklerin merkezi baslangi¢
kiime merkezi olarak verilir. Kiimeleme algoritmasinin diger
islem adimlari da igletilerek algoritma sonlandirilir.

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu bolimde gelistirilen uygulamada kullanilan veri
setlerinin tanitilmasina, veri setlerine uygulanan 6n islemlere
ve uygulamanin verimliliginin test edilmesi i¢in kullanilan
Silhouette [30] ve Rand [31] kiime degerlendirme
indekslerine deginilmistir. Algoritmalari durdurmak igin
kullanilan sonlandirma kriteri, K-ortalamalar algoritmasi
icin kiime merkezlerinin degismemesi; PSO tabanl
kiimeleme algoritmasi i¢in ise gbest degerinin yani kiiresel
en iyinin degismemesidir. Uygulamadaki kiimeleme
algoritmalar1 i¢in kullanilan parametrelerin degerleri Tablo
1'deki gibidir. C# programlama dili kullanilarak gelistirilen
bu uygulamadaki test sonuglari, sonuglarinin giivenilirligi
i¢cin 100 kez caligtirilarak elde edilmistir. Sonuglar, i7 1.90

ALGORITMA: Uzaklik Dagilim1 Algoritmas:

Girdi: nxn vzaklik matrisi
Ciktu: th egik degeri
1 BEGIN
2 Uzaklik matrisini uzaklik vektdriine gevir

GHz islemcili, 6GB RAM'e ve Windows 8 isletim sistemine
sahip bilgisayar iizerinde ¢alistirilarak elde edilmistir.

4.1. Veri Setleri (Datasets)

Geligtirilen yontemler en sik kullanilan Breast Cancer
Wisconsin, Contraceptive Method Choice (CMC), Heart
Disease (Cleveland), Yeast veri seti ve bir adet Colon Cancer
mikrodizi veri seti {izerinde test edilmistir. Veri setlerinin
genel ozelliklerine Tablo 2'de yer verilmistir.

4.2. Veri Setlerine Uygulanan On islemler
(Pre-processing on Datasets)

4.2.1. Normalizasyon (Normalization)
Uygulamada kullanilan veri setlerindeki nesnelerin degerleri

arasindaki biiyilik farkliliklarin azaltilmasi igin, veri setlerine
Es. 5 kullanilarak normalizasyon islemi uygulanmis ve veri

setlerindeki  nesnelerin  degerleri  [0,1]  araligina
doniistiirtilmiistiir.

’ fij=fmin
fi=7—F- )

fmax—Fmin

Esitlikte yer alan fj;, veri setindeki i. nesnenin j. 6zelligini
(sample); fmin ve fmax degerleri, her 6zelligin kendi iginde
alinan minimum ve maksimum degerlerini gostermektedir.

4.2.2. Onerilen éznitelik secimi yaklagimi

(Feature selection approach)

Oznitelik secimi, veri kiimesindeki oznitelikler arasindan,
yapilacak olan islem i¢in en uygun olan &zniteliklerin
secilmesidir [32]. Yiksek boyutlu verilerin kiimeleme

3 Uzaklik velktdrini kicikten biyiige dogr surala
4 Vektordeki en kiigik degeri minimum egik degerd, en biiyilk defen maksimum egikc degeri olarak belirle
5 Minimum ve maksimum esik deferi aralifing 10 pargaya bal
6 5. Adunda elde edilen 10 egik degeri igin tel: baZlants yontemini uygula
7 END
Sekil 2. Uzaklik dagiliminin algoritmasi (Algorithm of distance distribution)

Tablo 1. Algoritmalarda kullanilan parametreler (Parameters used in algorithms)

PSO Tabanli Kiimeleme Algoritmasi K-ortalamalar Algoritmasi

Iterasyon say1st: 100 Iterasyon say1st: 100

Uygunluk fonksiyonu: Oklid uzakhig Benzerlik parametresi: Oklid uzakligi
Pargacik sayisi (Particle): 3 -

Biligsel (cognitive) ve sosyal (social)

parametreler (c;, ¢z): 2

Atalet degeri(w): 0.9 -

Algoritmay1 sonlandirma kriteri: gbest degerinin ~ Algoritmay1 sonlandirma kriteri: Kiime
degismemesi merkezlerinin degigsmemesi
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Tablo 2. Kullanilan veri setleri ve veri setlerine 6znitelik se¢imi uygulanmasi sonucundaki degisimin karsilastirilmasi

(Used datasets and comparison of differences that occur after applying feature selection on datasets)

Veri sayist  Kiime sayis1

Veri seti

Oznitelik say1st

Oznitelik seciminden sonraki 6znitelik

() (k) (d) say1si (d”)

Breast 699 > 9 5

Cancer

CcMC 1473 3 9 5

Heart 303 5 13 8

Disease

Yeast 1484 10 8 4

Colon 2000 2 62 50
Cancer

algoritmalarinda  kullanim1  hem algoritmanin yavas
¢aligmasina hem de verilerin kiimelenmesini kolaylagtiracak
olan  Ozniteliklerin, gereksiz ~ Oznitelikler yiiziinden
anlagilmamasina neden olmaktadir [33]. Bu uygulama
kapsaminda kullanilan biiyiik boyutlu normalize edilmis veri
setleri ilizerinde, dogru kiimeleme yapilabilmesi amaciyla
Oznitelik secimi islemi icin bir yaklasim Onerilmistir.
Onerilen 6znitelik se¢imi yaklasimu igin, veri setindeki her
ozelligin kendi icerisinde standart sapmasi (c5) ve varyanst
(var(f;)) hesaplanarak Es. 6’da yerlerine yazilip bir
indirgenme degeri (RV-Reduction Value) olusturulmustur.
Es. 6’da d, oOznitelik sayisini; pg ve var(f;) sirastyla j.
ozelligin ortalamasim1  ve varyansinm  gostermektedir.
Onerilen 6znitelik se¢iminin kullanilacak olan veri setlerine
uygulanmasi sonucunda elde edilen degerlere Tablo 2'de yer
verilmistir.

RV = [3231:1 (100.—”“;(’7))] —1 (6)

fj

Indirgenme degerinin bulunmasin saglayan esitlik, deneysel
¢alismalar sonucunda elde edilmistir.

4.3. Kiime Degerlendirme Indeksleri
(Cluster Validation Indexes)

Kiime degerlendirme, kiimeleme sonuglarinin
karsilagtirilmast ve sonuglarin dogrulanmasi agisindan
kiimeleme analizi i¢in 6nemlidir. Kullanmis oldugumuz 4
veri setinin kiime etiketleri dnceden bilindigi i¢in kiime dist
degerlendirme indeksi olan Rand indeks, mikrodizi veri seti
icin ise Silhouette indeksi dogruluk indeksi olarak
kullanilmigtir. ¥, kiimeleme algoritmasmin isletilmesi
sonucunda elde edilen kiime etiketleri; Z, disaridan verilen
kiime etiketleri olmak tizere; x: ve xj, X kiimesine ait iki
nesne olsun. Rand indeks, ¥ ve Zkiime etiketleri i¢in ayni
grupta ya da farkli grupta yer alan nesnelerin dnemini
belirtmektedir. Es. 7 kullanilarak hesaplanan bu indeks, [0,1]
araliginda deger almaktadir. Esitlikteki a degeri; x:i ve x;
nesnelerinin Y kiime etiketlerinde ayni kiimede ve Z kiime
etiketlerinde ayni kiimede olma durumunun sayisidir. b
degeri; xi ve x; nesnelerinin Y kiime etiketlerinde ayni
kiimede, ancak Z kiime etiketlerinde farkli kiimede olma
durumunun sayisidir. ¢ degeri; x: ve x; nesnelerinin Ykiime
etiketlerinde farkli kiimede, ancak Zkiime etiketlerinde ayni

kiimede olma durumunun sayisidir. d degeri; xi ve x;
nesnelerinin ¥'kiime etiketlerinde farkli kiimede ve Z kiime
etiketlerinde farkli kiimede olma durumunun sayisidir.

a+d

RI= Fhrerd M

Silhouette indeksi, her bir noktanin diger kiimelerdeki
noktalara oranla kendi kiimesindeki noktalara olan
benzerliginin dl¢lilmesine yardimci olmaktadir. Bu indeks
Es. 8 yardimiyla hesaplanmistir. Burada S(i), X; kiimesine
ait olan i. noktanin Silhouette indeksini; a(i), X;
kiimesindeki tim elemanlarin i noktasina olan Oklid
uzakliklarinin ortalamasini; b(i), i noktasinin Xj kiimesi
disinda tim kiimelerdeki (Xm (m=1, k ve m#))
elemanlara olan kiime bazindaki ortalama uzakliklarin
minimumunu ifade etmektedir. Bu indeks [—1,1] araliginda
deger almaktadir. Bu degerin 1'e yakin olmasi kiimelemenin
iyi, —1'e yakin olmasi kiimelemenin kotlii oldugunun bir
gostergesidir.

~ _ b—a®
SO = by N

Diger performans kriteri ise ¢oziime ulasilan ortalama
iterasyon sayisidir. Coziime ulagilan ortalama iterasyon
sayisinin kiiclik olmast kullanilan yontemin iyi kiimeleme
yaptigini1 gostermektedir.

4.4. Bulgular (Results)

Bu kisimda, normalize edilmis veri setleri ve 6znitelik se¢imi
yapilmis normalize (FSN-Feature Selection Normalized)
veri setleri lizerinde ¢alistirilan PSO tabanli kiimeleme ve K-
ortalamalar kiimeleme algoritmalarinin sonuglarina yer
verilmistir. PSOBMS olarak isimlendirilen yontem,
"Baslangi¢ merkezi se¢cimi (BMS)" isimli yaklagimdan elde
edilen kiime merkez bilgilerinin PSO tabanli kiimeleme
algoritmasina baslangi¢c kiime merkezi olarak gonderilerek,
PSO tabanli kiimeleme algoritmasinin ilgili veri seti tizerinde
calistirilmasini gosterir. "Obek tabanli yaklagim (OTY)™n
PSO tabanli kiimeleme algoritmasina uyarlandigi yontem
PSOOTY olarak isimlendirilmistir. Aym sekilde, K-
ortalamalar algoritmasinin baslangi¢c kiime merkezi se¢imi
BMS isimli yaklasim ile gergekleniyorsa, bu yontem K-
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meansBMS olarak isimlendirilir. Tablo 3'te Breast Cancer
veri seti iizerinde, gelistirilen yaklasimlarin ve standart
kiimeleme yontemlerinin uygulanmasi sonucunda elde
edilen degerler yer almaktadir. Onerilen PSOOTY
algoritmasinin,  standart PSO  tabanli  kiimeleme
algoritmasina kiyasla FSN Breast Cancer veri seti i¢in Rand
indeksinin ve ortalama iterasyon sayisinin daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Ayni  veri seti i¢in K-ortalamalar
algoritmalarma  bakildiginda, Onerilen K-MeansBMS
algoritmasinin standart K-ortalamalar algoritmasindan Rand
indeks bakimindan daha iyi sonu¢ verdigi goriilmistiir.
Normalize Breast Cancer veri seti i¢in ise PSO tabanli
kiimeleme yaklasimlarinda, Onerilen PSOOTY
algoritmasinin ortalama iterasyon sayisinin standart PSO
algoritmasina kiyasla daha iyi oldugu gézlemlenmistir. Ayni
veri seti icin K-ortalamalar algoritmalarma bakildiginda;
onerilen K-meansBMS algoritmasinin Rand indeksinin,
standart K-ortalamalar algoritmasina kiyasla daha iyi oldugu
goriilmektedir.

FSN Breast Cancer veri seti ilizerinde isletilen PSO
algoritmalariin, Normalize Breast Cancer veri seti lizerinde
isletilen PSO algoritmalarina kiyasla Rand indeksi agisindan
daha diisiik sonuclar verdigi gozlenmistir (PSOOTY
algoritmasit harig). Bunun sebebi ise, Breast Cancer veri
setinde yer alan 16 adet kayip verinin bulundugu, anlaml
olan Oznitelik siitununun indirgenmesidir. Tablo 3 igin K-

ortalamalar ve PSO algoritmalari, FSN veri seti ve
Normalize veri seti olarak karsilastirildiginda; en iyi
iterasyon sayisnin ve Rand indeksin, onerilen PSOOTY
algoritmasinin igletilmesi sonucunda elde edilen degerler
oldugu goézlemlenmistir. CMC veri seti lizerinde uygulanan
yaklagimlarin sonuglarina Tablo 4'te yer verilmistir.
Gelistirilen PSOBMS ve K-meansBMS algoritmasinin
Normalize CMC veri seti iizerinde elde ettigi Rand indeksi
standart yontemlere kiyasla daha iyi ¢ikmistir. PSOOTY
algoritmasinin Normalize CMC ve FSN CMC veri seti
iizerinde igletilmesi, standart PSO ve K-ortalamalar
kiimeleme algoritmalarina gore daha az iterasyonda ¢6ziime
ulagilmasini  saglamigtir.  K-ortalamalar ve  PSO
algoritmalari, FSN veri seti ve Normalize veri seti olarak
karsilastirildiginda; en iyi Rand indeksin, dnerilen PSOBMS
algoritmasinin Normalize CMC veri seti iizerinde isletilmesi
sonucunda elde edildigi ve en iyi iterasyon sayisinin ise yine
onerilen PSOOTY algoritmasimin FSN CMC veri seti
iizerinde igletilmesi sonucunda elde edildigi
gbzlemlenmistir.

Heart veri seti lizerinde dnerilen yaklasimlarin uygulanmasi
sonucu elde edilen degerler Tablo 5'te yer almaktadir.
Normalize veri seti lizerinde isletilen PSO tabanli kiimeleme
yaklagimlarindan elde edilen bulgularda, 6nerilen PSOBMS
algoritmasinin standart PSO tabanli kiimeleme algoritmasina
kiyasla daha iyi oldugu gozlemlenmistir. K-ortalamalar

Tabloe 3. Breast Cancer veri seti iizerine uygulanan onerilen algoritmalarin standart versiyonlari ile karsilastiriimasi
(Comparison of proposed algorithms with their standard versions on Breast Cancer dataset)

Performans PSOOTY K- K-
BREAST Kriteri PSO PSOBMS (TH=1,0943) means meansBMS
Normalize Veri Rand_fndeks 09116 09106 0,8272 0,9052 09125
. Ort. Itgr. Say. 4,2 5,29 2 8,38 8,49
Oznitelik Se¢imi Rand Indeks  0,8959 0,8939 0,9177 0,8863 0,8920
Yapilmis Normalize Ort. Iter. Say. 3,76 3,95 2 6,15 471

Veri

Tablo 4. CMC veri seti lizerine uygulanan onerilen algoritmalarin standart versiyonlari ile karsilastirilmasi
(Comparison of proposed algorithms with their standard versions on CMC dataset)

Performans PSOOTY K- K-
CMC Kriteri PSO PSOBMS (TH=0,0) means meansBMS
Normalize Veri Rand'fndeks 0,5490 0,5531 0,5452 0,5442 0,5515

Ort. Iter. Say. 8,28 12,67 7,78 11,27 12,37
Oznitelik Segimi Yapilmis Rand Indeks 0,5477 0,5362 0,5141 0,5345 0,5316
Normalize Veri Ort. Iter. Say. 5,03 4.47 3,97 15,45 5,65

Tablo 5. Heart veri seti lizerine uygulanan onerilen algoritmalarin standart versiyonlari ile karsilastirilmasi
(Comparison of proposed algorithms with their standard versions on Heart dataset)

420

Performans PSOOTY K- K-
HEART Kriteri PSO PSOBMS (TH=0,1536) means meansBMS
Normalize Veri Randll'ndeks 0,6347 0,6437 0,6358 0,6390 0,6494

Ort. Itgr. Say. 7,62 7,72 7,98 8 7,7
Oznitelik Se¢imi Rand Indeks  0,6328 0,6423 0,6368 0,6330 0,6456
Yapilmig Normalize -, 10 60 755 7,29 743 952 733

Veri
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Tablo 6. Yeast veri seti iizerine uygulanan 6nerilen algoritmalarin standart versiyonlari ile karsilastiriimasi

(Comparison of proposed algorithms with their standard versions on Yeast dataset)

Performans PSOOTY K- K-
YEAST Kriteri PSO PSOBMS (TH=0,0096) means meansBMS
Normalize Veri Randll.ndeks 0,7499 0,6915 0,7502 0,7484 0,6207
._ Ort. lrer. Say. 13,78 18,21 13,53 2942 100
Oznitelik Sec¢imi Rand Indeks  0,7413 0,7382 0,7413 0,7399 0,7283
Yapilmuig Normalize 1, 00 6o 1615 20 13,74 30,65 100

Veri

Tablo 7. Colon Cancer veri seti lizerine uygulanan dnerilen algoritmalarin standart versiyonlari ile karsilastirilmasi
(Comparison of proposed algorithms with their standard versions on Colon Cancer dataset)

Performans PSOOTY K- K-
COLON CANCER Kriteri PSO PSOBMS (TH=1,8379) means meansBMS
Silhouette
Normalize Veri fndek; 0,3754 0,4850 0,6481 0,4891 10,4883
Ort. Iter. Say. 3,35 7,88 2,07 11,11 10,09
Oznitelik Se¢imi Silhouette
Yapilmis Normalize In deks 0,3800 0,4851 0,6643 0,4948 0,4975
Veri Ort. Iter. Say. 3,32 8,15 2 11 8,01

algoritmalarimin ayni veri seti iizerinde ¢alistirilmasi
sonucunda elde edilen bulgular ise Onerilen K-meansBMS
algoritmasinin standart K-ortalamalar algoritmasina kiyasla
daha iyi oldugunu gostermektedir. FSN Heart veri seti
incelendiginde; oOnerilen PSOBMS algoritmasinin gerek
Rand indeksi gerekse iterasyon sayist bakimindan standart
PSO tabanli kiimeleme algoritmasina oranla daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayn1 sekilde, ayn1 veri seti
iizerinde igletilen K-ortalamalar algoritmalarindan elde
edilen en iyi degerler, dnerilen K-meansBMS algoritmasi
tarafindan  bulunmustur. Her iki veri setini de
degerlendirecek olursak; K-meansBMS algoritmasinin Rand
indeksinin daha yiiksek oldugu yani daha dogru kiimeler elde
ettigi Tablo 5'te agik¢a goriilmektedir. Tablo 6'da verilen
degerler FSN Yeast ve Normalize Yeast veri seti iizerinde
isletilmis olan yaklasimlara aittir. Tabloya bakildiginda
onerilen PSOOTY ile standart PSO tabanli kiimeleme
algoritmasinin FSN Yeast veri seti iizerinde isletilmesi
sonucunda elde edilen Rand indekslerin birbiri ile ayni
oldugu gozlemlenmistir. Ancak gelistirilen PSOOTY
algoritmasinin daha az iterasyon ile bu sonuca ulagmasi,
gelistirilen algoritmanin standart PSO tabanli kiimeleme
algoritmasindan daha iyi oldugunun bir gostergesidir.

Normalize veri setine bakildiginda; PSO tabanli kiimeleme
algoritmalar1 arasinda, hem Rand indeks hem de iterasyon
sayist bakimindan en iyi sonucu veren algoritmanin Onerilen
PSOOTY algoritmasi oldugu goézlemlenmektedir. FSN Yeast
veri seti ile Normalize Yeast veri seti kiyaslandiginda; Rand
indeks degerinin ve ortalama iterasyon sayisinin Normalize
Yeast veri seti iizerinde isletilen PSOOTY kiimeleme
algoritmasinda iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Tablo
7, Colon Cancer veri setine uygulanan yaklasimlarin test
sonuglarint géstermektedir. Colon Cancer veri setinin kiime
etiketleri dnceden bilinmedigi i¢in dogruluk indeksi olarak
Silhouette indeksi baz alinmigtir. FSN Colon Cancer veri seti

iizerinde, standart PSO tabanli kiimeleme algoritmasinin ve
gelistirilen PSO tabanli kiimeleme yaklasimlarinin
isletilmesi sonucunda elde edilen en iyi Silhouette indeksi ve
¢oziime ulagilan ortalama iterasyon sayist PSOOTY'na aittir.
Yine ayni veri seti tizerinde isletilen standart K-ortalamalar
ve K-meansBMS algoritmast kiyaslandiginda; en 1iyi
Silhouette indeks ve ortalama iterasyon sayisinin 6nerilen K-
MeansBMS algoritmasinin igletilmesi sonucunda elde
edildigi gozlemlenmistir. Normalize Colon Cancer veri
setine bakildiginda, gelistirilen yaklasimlardan PSOOTY
algoritmasimin Silhouette indeksinin ve ortalama iterasyon
sayisinin standart K-ortalamalar ve standart PSO tabanlt
kiimeleme algoritmalarina kiyasla oldukga yiiksek bir basar1
elde ettigi goriilmektedir. FSN ve Normalize Colon Cancer
veri seti karsilastinildiginda ise &nerilen PSOOTY
algoritmasinin gerek daha dogru kiimeleme yapma, gerekse
¢Oziime daha az iterasyonda ulagsma konusunda standart
yontemlere kiyasla FSN Colon Cancer veri seti iizerinde
daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica, PSOOTY
algoritmasinin isletilmesi sonucunda bazi veri setlerinde
ortalama iterasyon sayisinin "2" ¢ikmasmin nedeni,
baslangigta elde edilen 6bek sayisinin kiime sayisina esit
olmasidir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu caligmada gergeklestirilen yaklasimlar ile ¢ok boyutlu
veriler daha yiiksek dogrulukla kiimelenmistir. Bu amag
dogrultusunda, yaygmn olarak kullanilan kiimeleme
yontemlerinden K-ortalamalar ve PSO tabanli kiimeleme
algoritmalar1 temel alinmustir. Literatiirde en sik kullanilan 4
adet veri seti ve bir adet mikrodizi veri seti igin K-
ortalamalar ve PSO tabanli kiimeleme algoritmalarinin
baslangi¢ kiime merkezi se¢imine yeni yaklagimlar
getirilerek  kiimeleme  yapilmis  ve  sonuglarimin
dogrulugunun test edilmesi i¢in Rand ve Silhouette kiime
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dogruluk indeksleri kullanilmistir. Ayrica 6bek (coreset)
yaklagimi PSO tabanli kiimeleme algoritmasina uyarlanarak
ayn1 testler gerceklestirilmistir. Normalize Breast Cancer
veri seti i¢in yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda elde
edilen bulgular; en iyi Rand indeks dogruluk degerinin
onerilen K-meansBMS algoritmasi tarafindan elde edildigini;
en iyi ortalama iterasyon sayisinin ise onerilen PSOOTY
algoritmasinin  igletilmesi sonucunda elde edildigini
gostermektedir. Normalize CMC veri seti i¢in elde edilen
bulgularda ise; en iyi Rand indeks dogruluk degerinin
onerilen PSOBMS algoritmasi tarafindan elde edildigi ve en
iyi sonuca ulagilan en iyi ortalama iterasyon sayisinin yine
onerilen PSOOTY algoritmasi tarafindan elde edildigi
gozlemlenmistir. Normalize Heart veri seti i¢in alinan
sonuglarda en iyi Rand indeks degerine, Onerilen K-
meansBMS algoritmasi tarafindan ulasilmistir. Ayni veri seti
igin en iyi ortalama iterasyon sayisini veren algoritma,
standart PSO algoritmasidir. Normalize Yeast veri seti i¢in
en iyi Rand indeks degerinin ve ortalama iterasyon sayisinin
elde edildigi algoritma &nerilen PSOOTY algoritmasidir.
Mikrodizi veri seti olan ve kiime etiketleri Onceden
bilinmeyen Colon Cancer veri setinin normalize edilmis hali
icin alman test sonuglarinda; gerek Silhouette indeksi
bakimindan, gerekse ortalama iterasyon sayisi bakimindan
en iyi sonuca onerilen PSOOTY algoritmasi tarafindan
ulasilmugtir.

FSN Breast Cancer veri seti i¢in yapilan deneysel ¢aligmalar
sonucunda elde edilen bulgular; en iyi Rand indeks dogruluk
degerinin ve en iyi ortalama iterasyon sayisinin Onerilen
PSOOTY  algoritmas1  tarafindan  elde  edildigini
gostermektedir. FSN CMC veri seti i¢in elde edilen bulgular;
en iyi Rand indeks dogruluk degerinin standart PSO
algoritmasi tarafindan elde edildigini ve en iyi ortalama
iterasyon sayismin yine &nerilen PSOOTY algoritmast
tarafindan elde edildigini gostermektedir. FSN Heart veri
seti i¢in alinan sonuglarda, en iyi Rand indeks degerine,
onerilen K-meansBMS algoritmasi ile ulasilmaktadir. Ayni
veri seti i¢in en iyi ortalama iterasyon sayisina ise onerilen
PSOBMS algoritmasi ile ulasilmaktadir. FSN Yeast veri seti
icin en iyi Rand indeks degerinin ve en iyi ortalama iterasyon
sayisinin  elde edildigi algoritma onerilen PSOOTY
algoritmasidir. FSN Colon Cancer veri seti igin alinan
sonuglarda; hem en iyi Silhouette indeksi hem de en iyi
ortalama iterasyon sayisi bakimindan en iyi sonucu veren
algoritmanin ~ 6nerilen PSOOTY  algoritmasi  oldugu
gbzlemlenmistir.

Normalize veri setleri ve 6znitelik se¢imi yapilmis normalize
veri setleri ilizerinde test edilen algoritmalarin sonuglarina
genel olarak bakildiginda; onerilen yaklasimlarin, standart
K-ortalamalar ve standart PSO tabanli kiimeleme
algoritmalarinin sonuglarina kiyasla daha iyi kiimeleme
yaptig1 goriilmektedir. Diger bir deyisle, onerilen PSOOTY
yaklagiminin ¢ogu veri setinde hem Rand/Silhouette
dogruluk indeksi ve hem de ortalama iterasyon sayist
bakimindan en iyi sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Onerilen
yaklasimlardan biri olan PSOOTY algoritmasi ile Colon
Cancer mikrodizi veri seti i¢in olduk¢a yiiksek bir basarim
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elde edilmistir. Gergeklestirilen deneylerle bu performans
artig1 gozler Oniine serilmistir.
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