Parcacik Siirii Optimizasyonu Ile Kiime Sayisimin Belirlenmesi
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Ozet: Kiimeleme problemlerinde kiimelenin dogru yapildig kadar, kiime sayisinin tespiti de dnemli bir sorundur. Literatiirde
kiimeleme problemlerinin ¢6ziimiine yonelik birgok algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalarin ¢ogunda ¢oziilecek
problemdeki kiime sayisinin dnceden bilinmesini gerekmekte ve bu 6n bilginin algoritmaya bir parametre olarak girilmesine
ihtiyag duyulmaktadir. Gergek hayattaki bir¢ok kiimeleme probleminde ise veri setine ait kiime sayisi Onceden
bilinmemektedir. Onerilen yontemde, kiimeleme problemi bir optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve giiglii bir arama
algoritmasi olan Parcacik Siirii Optimizasyonu ile ¢6ziilmeye caligilmistir. Bu gelistirilen yontem ile veri setleri mesafeye
dayali olarak kiimelere ayrilmakta ve kiime sayisini da tatmin edici oranda dogru bulunmaktadir. Yontemin kiimeleme
basarimu, ayrik yapidaki kiimelere sahip yapay bir veri seti ve gegisli kiimeleri barindiran zambak ¢igegi verileri kullanilarak
oleiilmiistiir. Ozellikle yapay veri seti iizerinde %100’e yakin, zambak verileri {izerinde ise %70’e yakin kiimeleme basarinm
elde edilmistir.

Anahtar Sézciikler: Kiimeleme, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Kiimeleme Dogruluk indeksi.

Determination Of Cluster Numbers Via Particle Swarm Optimization

Abstract: Determination of cluster numbers in clustering problems is crucial as well as the correctness of the clusters. In
literature, a number of algorithms for the solution of clustering problems has been developed. In most of them, the cluster
numbers should be known as an input parameter to the algorithm before starting to solution. However, most of the clustering
problems in real life, the number of clusters that belongs to the dataset is not known initially. In the proposed method, the
clustering problem is accepted as an optimization problem and it is solved with Particle Swarm Optimization which is a
powerful search algorithm. By the method developed, datasets are separated to clusters based on distances and the method is
able to find the number of clusters in satisfactory rates. The performance of clustering method has been measured by using an
artificial dataset with discrete scatter and using iris dataset with nested scatter. The clustering success rates obtained are almost
100% at artificial dataset while over 70% at iris dataset.

Keywords: Clustering, Particle Swarm Optimization, Clustering Validity Index.


mailto:yasinortakci@karabuk.edu.tr
mailto:cgologlu@karabuk.edu.tr

1.Giris

Kiimeleme birgok bilim dalinda kullanilan ve ¢6ziimiine
yonelik birgok algoritmanin gelistirildigi makine 6grenme
yontemidir. ~ Kiimeleme  problemlerin  ¢dziimiinde
kullanilan birgok geleneksel algoritma yerel minimumlara
takilma riski tasimaktadir. Bu problemin {istesinden
gelebilmek igin Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) gibi
evrimsel arama algoritmalar1 kullanilabilir [1, 2, 3]. Ayrica
literaturde yapilan c¢aligmalara bakildiginda bir ¢ok
kiimeleme probleminde kiime sayist bir 6n bilgi olarak
bilinmesi gerekmektedir. Gergek hayatta karsilasilan bir
cok problemde ise veri toplulugunun kag¢ farkli kiimeye
ayrilacagl oOnceden bilinemez. Bu sebeple kullanilan
kiimeleme algoritmasinin verileri dogru gruplamasinin
yan1 sira olusacak muhtemel kiime sayisini da dogru
tahmin etmesi gerekir.

Yapilan bu c¢alismada da PSO bir kiimeleme algoritmasi
olarak kullanilmis ve dogru kiime sayisinin yaninda en
uygun kiimeleme segenegi bulunmaya calisilmustir.
Uygulamada PSO’nun algoritmasinda herhangi bir
degisiklik  yapilmadan sadece optimize edilecek
parametrelere kiime merkezlerinin yani sira kiime sayis1 da
eklenmigtir. Caligmanin  devaminda ikinci bolimde
kiimeleme konusunda genel bilgiler verilmis, iigilincii
bolimde PSO’nun yapisi ve c¢alisma mantigindan
bahsedilmis, dordiincii boliimde kiimeleme problemlerinin
PSO’ya nasil uygulanacagi anlatilmis, geriye kalan
bolimlerde de yapilan deneysel c¢alismalar ve
sonuglarindan bahsedilmistir.

2.Kiimeleme

Kiimeleme, vasifsiz veri topluluklarinin herhangi bir
Ogreticiye ihtiya¢ duymadan farkli gruplara ayrilmasidir.
Bu gruplar kendi iginde benzer ozelliklere sahip veriler
icerirken, olusturulan her bir veri grubu da diger
gruplardan farkli 6zellik gosterirler. Kiimelemenin amaci
n tane elemandan olusan bir veri setini farkli 6zelliklere
sahip k tane veri kiimesine bélmektir. Bu ayristirma iglemi
yapilirken k tane kiimenin birbirinden maksimum
derecede farklilik gdstermesi ve kendi iglerinde ise
maksimum derecede benzerlik gostermesi istenir [1,4,5].
Sekil 1'de bir ¢cok sayida elemandan olusan bir veri seti
mesafeye dayalt benzerlik Olgiitine gore dort farkli
kiimeye ayrilmustir.

Bir veri toplulugu kiimelere ayirirken birgok farkli
kiimeleme segenegi olusturulabilir. Bu kiimeleme
secenekleri bazi kriterlere gore degerlendirilip en iyi
kiimeleme segenegini bulmak bir optimizasyon problemi
olarak ele alinabilir. Amag¢ verilerin ayrilacag grup
sayisini ve her bir kiimenin agirlik merkezini bulmaktir.

Verilerin gruplandirilmasi sirasinda ii¢ temel nokta ele
alinir:

e Verilerin gruplandirilacagi optimum kiime sayisinin
belirlenmelidir. Verilerin dogru gruplandirilmasinin
yani sira grup sayisinin belirlemesi de kiimeleme
isleminde degerlendirmeye alinir.

Kiime1

Etiketsiz Veriler Kiimelenmis Veriler

Sekil 1. Veri kiimeleri

e Verilerin gruplandirilmast  sirasinda  kullanilacak
benzerlik ol¢iitiiniin  belirlenmesidir. Bu benzerlik
Olglitii ayn1 kiime icerisndeki verilerin maksimum
oranda benzerlik gostermesini saglarken diger gruptaki
verilerle maksimum oranda farklilik gdstermesini
saglamalidir. En yaygin olarak kullanilan benzerlik
ol¢iitii mesafeye dayal1 benzerliktir.

o Kiimeleme islemine en hizli sekilde gergeklestirecek
yontemin belirlenmesidir.

Farkli kiimelere ayrilacak n tane elemandan olusan veri
setini P = {P,, P, P;, ..., P,} seklinde ifade edelim. Veri
setindeki her bir elemani temsil eden P;, d boyutlu bir
vektordiir. ﬁz {pi,l,pi,z,pi_j, ----'pi,d} Ve p;; degeri veri
setindeki i. noktanmn j. boyutundaki ger¢ek degeri ifade
eder.i=1,2,....,nvej=12,....,ddir.

Kiimeleme algoritmalar1 bu veri setindeki biitiin noktalar
k farkli smifa aywrarak, C = {C,,C,,...,C,} gibi bir
siniflandirma yapar. Kiimeleme islemi sonucu olusan her
bir grubu diger gruplardan miimkiin oldugunca farkli,
kendi icersindeki elemanlarin da mimkiin oldugunca
benzer olmasi gerekir. Siniflandirma islemi sonucu olusan
kiimelerin su 6zellikleri tagimasi gerekir [2]:

o Her bir kiimeye en az bir eleman atanmalidir.
C;+0vevVie{l2,. .k}

o ki farkli kiimenin ortak elemani olmamalidir.
GNC =0 veVi+jveij€{l2, k}

e Her bir veri bir kiimeye atanmalidir.
UL, G =P

Kiimeleme isleminin sirasinda veri setindeki iki eleman
arasindaki benzerlik miktar1 genel olarak oklit mesafesi
kullanilarak belirlenir. Ornegin P, ve F_j) gibi d boyutlu iki
Oorek eleman arasindaki benzerlik miktar1 su sekilde
hesaplanir [4]:
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3. Par¢acik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) 1995 yilinda Russell
Eberhart ve James Kennedy tarafindan bulunmus
populasyon tabanli, evrimsel bir optimizasyon
algoritmasidir [6]. Kus ve balik siiriilerinin yiyecek
arayiglari  ve tehlikeden kagislar esnasindaki toplu
hareketlerinden esinlenerek modellenmistir. PSO hizli
sonu¢ bulmasi, az parametre gerektirmesi ve yerel
optimumlara takilma riskinin az olmasi sebebiyle diger
bir¢ok arama algoritmasina {istiinliik kurmustur.

PSO, pargacik adi verilen ve her biri ilgili probleme farkls
bir ¢6ziim Onerisi getiren elemanlardan olusur. Bu
parcacik topluluguna siirii adi verilir. Siriideki biitiin
parcaciklar ¢oziim uzayinda rastgele degerler alarak arama
islemine baglarlar. Her bir pargacik konum (X) ve hiz (V)
vektorii olmak tizere iki vektorel bilesene sahiptir.
Pozisyon vektorii pargacigin konum bilgisini, hiz vektori
ise pargacigin konum degistirme miktar: ve yon bilgisini
tutar. Iteratif bir algoritma olan PSO’nun her bir
iterasyonunda parcaciklarin hiz bilesenleri dolayisi ile
konum bilesenleri gilincellenir. Bir pargacigin yeni hiz
vektorli daha onceki iterasyonlarda elde ettigi tecriibeden,
stirinin ~ genel  tecriibesinden  ve  rastgelelikten
faydalanilarak Esitlik 2’ye gore hesaplanir.

Vit = whl + e (P — xij) + ¢35 (Ggpese — xij) 2

t  Iterasyon sayist;

C1, €3 . Hizlandirma katsayilarr;

11, 7y : [0-1] araligimdaki rastgele tiretilen sayilar;
w @ Atalet agirligy;

P;; :Parcacign yerel en iyi degeri;

Ggpest- Stiriiniin en iyi degeri;

P;;, pargacigin son iterasyonda buldugu en iyi konum
degeridir ve yerel en iyi deger olarak adlandirilir. Ggpest,
ise stiriideki o ana kadar bulunmus en iyi konum degeridir
ve global en iyi deger olarak adlandirilir. Pargacigin yeni
hiz degeri, bir 6nceki hiz degeri ile yerel en iyi degerinden
ve global en iyi degerinden faydalanarak bulunur [7, 8].

Yeni konum vektorii ise Esitlik 3°de goriildiigii gibi eski
konum vektoriine yeni konum degeri eklenerek hesaplanir.

Pargaciklarin konum degerleri ele alinarak uygunluk
fonksiyonunda parcaciklarin  sunduklari  ¢6ziimlerin
kaliteleri belirlenir. Uygunluk fonksiyonu pargaciklarin
konum degerlerini giris parametresi olarak alan ve ¢ikti
olarak sayisal degerler {ireten bir degerlendirme
fonksiyonudur. Minimizasyon problemlerinde uygunluk
degerleri kiigiik olan pargaciklar biiyiik olanlara tercih
edilirken, maksimizasyon problemlerinde uygunluk degeri
biiyilik olan parcaciklar kiigiik olana tercih edilir.

Sonug olarak PSO’da her bir parcacik rastgele konum ve
hiz degerleri ile aramaya baglatilir.Her bir iterasyonda hiz
ve konum degerleri giincelenip uygunluk fonksiyonunda
uygunluk degeri {retilir. Yine her bir iterasyonda
parcaciklarin yerel en iyi degeri ve siirliniin global en iyi

degeri giincelenir. Belirli bir iterasyon sonucunda siiriiniin
en iyi degeri PSO’nun probleme sundugu ¢6ziim olur [9].

PSO Algoritmasi:

BEGIN
pop Tane Parcaciga Hiz ve Konum Degerleri Ata
REPEAT
FOR i=1 TO pop
Uygunluk Degerini Hesapla;
P05 Degerini Giincelle;
Ipes: Degerinin Giincelle;
Hiz ve Pozisyon Degerlerini Giincelle;
END FOR
UNTIL Sonlandirma Kriteri
END

4. PSO ile Kiimeleme

Daha oncede belirtildigi gibi PSO'daki her bir pargacik
problem i¢in muhtemel bir ¢dziim Onerisidir. Kiimeleme
problemlerinde de stiriideki her bir parcacik kiime
merkezlerini temsil eder ve en uygun kiime merkezlerini
bulmaya c¢aligirlar. Bulunan bu merkezlere olan
uzakliklarina gore veri setindeki biitiin elemanlar en yakin
kiimeye atanarak en uygun kiimeleme segenegi bulunmaya
calisilir.

Siiriiniin baslangig¢ populasyonunu X;
X ={Xy, ., Xy, Xpop}; Ve pop, siriideki pargacik
sayisi; seklinde ifade edilsin. Kiimeleme islemleri
sirasinda da her bir pargacik olusturulan kiimelerin
merkezini temsil eden birer vektordiir. Her bir pargacik,
X; ={01,03,...,0,,...,0.} Ve k, olusturulan kiime say1s1,
0j, j. kiimenin agirhik merkezi seklinde ifade edilsin. Her
bir kiimenin agirlik merkezi 0] = {0;4,0;,,..,0;4} d
boyutlu bir vektordiir. Agirlik merkezlerinin boyutu veri
setindeki kiimelecek her biri elemanin boyutuna esittir.
Her bir boyutta gercek degerler vardir.

Kime sayisinin  o6nceden bilinmedigi  kiimeleme
problemlerinde dogru kiimelemeyi bulma gibi veri setinin
ka¢ kiimeye ayrilacagn da diger bir optimizasyon
konusudur. Yapilan caligmada bu iki birbirine bagh
optimizasyon problemini i¢in PSO'da farkli pargaciklar
kullanilmayacaktir. Bunun yerine her iki probleme de
¢Ozlim Onerisi ayn1 pargacik iizerinden getirilecektir. Yani
bir parcacik hem verilerin ka¢ ayrt kiimeye ayrilacagi
konusunda hem de kiimelemenin en dogru sekilde
yapilmasi konusunda ¢6ziim {iiretecektir [9]. Buna gore
stirtideki i.parcacik;

_— = s —
X = {01, 03, vy 0y wny O, 21, Z3, vy Zj, ...,zk}

seklinde bir yapiya sahip olacaktir. Burada 6 kiime
merkezleri vektdrii, Z ise degerlendirme vektoriidiir. Yani
bir pargactk hem kiime merkezleri vektorii, hem de
degerlendirme  vektorlinii  degerlerini  tutmaktadir.
Gosterimdeki k sayist  kullanic1  tarafindan  girilen



olabilecek maksimum kiime sayisidir. z; ise [0,1]

araliginda degerler alabilen ve j. kiimenin aktif olup
olmadigini gosteren bir degerdir.

EGER z; > 0,5 ise _

J. kiimenin agirlik merkezi AKTIF
DEGILSE (Yani z; < 0,5 ise)

j. kiimenin agirlik merkezi PASIFTIR.

Yani z; belirtilen esik degerine esit ya da esik degerinden
daha biiyiik ise ise j. kiime aktif, esik degerinden kiiciik ise
pasif durumdadir. Ornegin degerlendirme vektorii;

z= {0,45;0,63;0,37;0,91;0,23;0,11; 0,88;0,20; 0,54; 0,17}

seklinde olan bir pargacik i¢in, esik degerini 0,5 olarak
almirsa kiime merkezleri vektoriiniin (6) 2., 4., 7., 9.
elemanlar1 aktiftir. Bu durumda i. pargacigin dikkate
alimmasi gereken hali;

_ —_—— —— —
X; = {03,704, 07, 09,2, 24,27, 29}

seklinde olacaktir. Sonu¢ olarak d boyutlu, en fazla k
kiimeden olusan i. pargacigin temsili gosterimi,

(i i i i i i
X = {Ol,dim' 02,daim» *+» Ok, dim» Z1» Z2 ""Zk} )

i :1,2,....p;

dim :1,2,....d;

d  :Veri setindeki herbir noktanin boyutu;
p  :Siriideki parcacik sayis;

k :Maksimum kiime sayist;

seklinde olacaktir. Bu formiilasyona gore bir pargacik
(kxd + k) tane gercek deger igeren haneden
olusacaktir. Ayni sekilde pargacigin hiz vektorii de konum
vektorii ile ayni yapida olacaktir [1].

Her bir parcacigin {iirettigi farkli kiimeleme ¢oziimiiniin
kalitesinin ~ belirlenmesi  i¢in  bir  degerlendirme
fonksiyonuna ihtiyag vardir. Kiimeleme Dogruluk indeksi
(KDI) olarak adlandirilan bu degerlendirme fonksiyonu,
kiimeleme seceneklerinin sayisal tabana dayandirilarak
uygunlugunun  degerlendirildigi  fonksiyondur. Bu
caligmada kullanilan Kiimeleme Dogruluk indeksi [1, 10]:

1 1
k Z?:l {ﬂ ZVpiE(;j MaAXyp,ec; {d(p;, pk)}}
KDi = 5

1 .

F Z;‘: 1{mlntek Vtij{d(ojl Ot)}}

sadelestirirsek,

1
f:l {m ZVPiEC}' MaXypyec; {d(p:, pk)}}
j

o {mintek ve1d (o) Ot)}}

KDI = ©)

seklindedir.

1 .
0"=|Tj|z pij=12...k (6)

Pi€Cj

k  :Toplam kiime sayisi;
Cj ;j. Kiime;
|C y | :j. kiimedeki toplam eleman sayist;

5. Uygulama

Bu calismada, PSO kiimeleme uygulamasi olarak once ii¢
boyutlu noktalar iceren ve ii¢ kiimeden olusan 120
elemanli yapay bir veri seti, ardindan kiimeleme
algoritmalarin1  test icin birgok c¢aligmada kullanilan
zambak ¢icegi (iris flower) veri seti kiimelenecektir.
Zambak verisi 150 noktadan olusan dort boyutlu bir veri
setidir. Bu veri setinin her bir elemani, ¢iceginin
santimetre cinsinden ¢anak yaprak uzunlugu, canak yaprak
genisligi, ayakcak yaprak uzunlugu ve ayakcak yaprak
genigligini olmak iizere dort farkli degeri igeren dort
boyutlu bir degiskendir. Zambak veri seti elemanlari g
farkli kiimeden olusmaktadir. Yapay veri setinin ve
zambak verilerinin kiimelere gore dagilimi ve eleman
sayilar1 Tablo 1’de verilmistir.

Veri Adi Kiime Ad1 | Kiimenin Eleman Sayisi
1.Kiime 40
Yapay Veri 2 Kiime 30
3.Kiime 50
Iris Setosa 50
Z\ng]r?:lik Virg_inica 50
Versicolor 50

Tablo 1.Yapay veri ve Zambak veri setlerinin kiimelerinin
eleman sayilari

Kiimeleme islemi igin gelistirilen kod Microsoft Visual
Studio 2008 C# ortaminda gelistirilmistir. Gelistirilen bu
kod Window 7 Professional 64 bit isletim sistemin sahip
Intel Core2 Duo 2,63GHz islemcili ve 4 GB RAM!'l bir
diziisti bilgisayar iizerinde calistirilmistir. Uygulamada
kullanilacak parametrik degerler; hizlandirma katsayilar
¢ =149, ¢, = 1,49, atalet agirhigt w = 0,72, maksimum
iterasyon sayisl t,,., = 1000, pargacik sayist p = 20, hiz
gincelleme limiti V., deger araliginin %l'idir. Elde
edilen sonuglar programin her bir yontem igin 20'ser defa
birbirinden bagimsiz galistirilmasi ile elde edilmistir.

Hazirlanan programin 20 defa galigtirilmasi sonucunda
yapay veri setinin kiime sayis1 19 kez 3, 1 kez de 5 olarak
bulunmustur. Elde edilen kiimeleme sonuglarinin
%95’inde gercek kiime sayist olan 3 degeri bulunmustur.
Yine zambak veri setinin kiime sayis1 14 kez 3, 6 kez 2
bulunmustur. Zambak icin elde edilen kiimeleme
sonuglarinin  %70’inde zambak verisinin ger¢ek kiime
sayisi olan 3 degeri bulunmugtur. Kiimeleme basarimu ise
dogru kiime sayisinin bulundugu denemeler {izerinden
Ol¢lilmiis ve yapay verinin kiimeleme basarimu %100,
zambak verisinin ise %68 olarak bulunmustur. Kiimeleme
basarimi dogru kiimeye ayrilan nokta sayisinin toplam
nokta sayisina oranlanmasi ile elde edilmistir. Elde edilen
sonuglar Tablo 2’de gosterilmistir.




R Programin Bulunan Kiime Sayisini Lol . Kiimeleme
Veri Sei Calistirilma Sayis1 | Kiime Sayisi | Bulma Basarim KDI Degerleri Basarimu
. 19 3 0,664
0, ! 0
Yapay Veri 1 5 %95 0.698 %100
Zambak 14 3 0 0,595 0
Verisi 6 > %70 0626 668

Tablo 2.Uygulamanin ¢alistirmasi sonucu elde edilen degerler

6.Sonuc ve Oneriler

Yapilan c¢alismanin sonucunda kullanilan  ydntemin
kiimeleme problemlerinde kiime sayisin1 bulma konusunda
basarili oldugu goriilmektedir. Ozellikle yapay veri seti
igin %95°lik bir basarim elde edilmistir. Zambak veri seti
icin ise %70’1lik bir bagarim s6z konusudur. Bu sonuglar
da kullanilan yontemin kiime sayis1 dnceden bilinmeyen
her hangi bir veri setinin kiime sayisini biiyiik bir oranda
dogru tahmin edecegini gostermektedir. Ayrica bu
yontemin Vveri setinin dogru kiimelere ayrilmasi yani
kiimeleme basarimu konusunda yapay veri i¢in %1001k,
zambak verisi i¢in %68’lik basar1 ortaya ¢ikmaktadir.

Hem kiime sayisinin bulunmasi hem de dogru kiimeleme
yapilabilmesi konusunda uygulanan yontemin yapay veri
seti lizerinde zambak veri setinden daha iyi sonuglar
verdigi goriilmektedir. Bunun nedeni yapay veri seti ile
zambak veri setinin noktalarinin bulunduklar uzaydaki
dagilimudir. Sekil 2°de yapay veri setinin ve zambak veri

*  Kime 1
: m KimeZ |:
Sl # Kime3|:

Yapay Veri

setinin noktalarinin ii¢ boyutlu diizlem de dagilim ayr
ayrt gosterilmektedir. Zambak veri setindeki noktalar
aslinda dort boyutludur. Fakat Sekil 2 cizdirilirken ig
boyutu ele alinarak ¢izim islemi ger¢eklestirilmistir. Sekile
bakildiginda yapay verinin kiimelerinin birbirinden ayrik
bir yapida oldugu, zambak verisinin ise kiimelerinin ig-ice
girdigi goriilmektedir. Zambak verisi ii¢ boyutlu diizlemde
insan gozilyle bile ayirt edilemeyecek bir kiimeleme
yapisina sahiptir ve bu Olgiide zor bir kiimeleme
problemidir. Oysa kiimeleme algoritmalarinda genellikle
noktalar mesafeye dayali olarak kiimelere ayrilmaktadir.
Bu uygulamada da kullanilan formiiller verileri mesafeye
dayali olarak kiimelere ayirmaktadir.

Sonug olarak uygulanan yontem ayrik yapida olan yapay
verinin kiime sayisini %95 oraninda, i¢ ice girmis
kiimelere sahip zambak verisinin kiime sayisint %70
oraninda dogru tahmin etmektedir. Bu sonuglar tatmin
edici  sonuglar olup bu ydntemin kiimeleme
problemlerinde  kullanabilecegi  kanisina  varilmustir.

® 1 Cluster (Virginica) . .
6 + 2 Cluster (Wersicalar) | .°.. .
B 3 Cluster (Setosa) s T q,.
R
5. P
» ® 5
+h ke e
4 R SR
+* 4T F

Zambak Verisi

Sekil 2. Yapay veri seti ve zambak verilerin 3 boyutlu diizlemde dagilimu
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