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Oz

Denetimsiz 6grenmenin 6nemli bir dali olan kiimeleme ydntemleri, bilgisayar bilimlerinin popiiler arastirma alanlarindan biridir.
Kiimeleme yontemlerinin birgogunda, kiime sayisinin tahmin edilememesi onemli bir problem olarak ortaya g¢ikmaktadir. Bu
calismada kiime sayisini tahmin etmek i¢in Jensen Shannon (JS) mesafesi, Bulanik C Ortalamalar (BCO) algoritmasina uyarlanarak
yeni bir Jensen Shannon Bulanik C Ortalamalar (JSBCO) algoritmasi énerilmistir. Bu ¢alisma, BCO algoritmasini temel alan yeni bir
algoritma Onerisiyle dogru kiime sayisini belirleme basarimini artirmayi hedeflemektedir. Bu amagla, 6nerilen JSBCO algoritmasi,
Uyarlanmig Boliim Entropisi (MPE) ile kullanilan BCO yontemi ve saf BCO algoritmasi ile karsilastirilmigti. BCO algoritmasi 6
farkli veri seti i¢in, veri tabaninda tanimlanan sahip olduklar1 ger¢ek kiime sayilar ile ¢alistirillmistir. Ayni veri setleri MPE-BCO ve
JSBCO yontemleri igin de ¢alistirilarak verilere ait kiime sayilar1 tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar ile JSBCO, MPE-BCO ve
BCO yontemlerinin karsilastirmas: yapilmistir. Yapilan bu karsilagtirma ile JSBCO algoritmasinin kiime sayisini tahmin etmede ve
amag fonksiyonunu minimize etmede daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. JSBCO algoritmasinin MPE-BCO ydntemine gore,
kiime sayis1 tahmin etme istiinliigiiniin yani sira, kiime sayis1 tahmininde daha kararli davrandigi sonucuna ulasilmistir. JSBCO
algoritmasinin kiime sayis1 tahmin etmede daha kararli davrandigini géstermek i¢in Aggregation veri seti esas alinarak hem MPE-
BCO algoritmasi hem JSBCO algoritmasi ile 10 farkli ¢alismasinin sonuglar1 gosterilmistir. Bu sonuglara gore MPE-BCO yontemi,
10 farkli ¢aligma i¢inde toplamda 2 kez dogru tahmin ederek %20 dogruluk elde ederken, JSBCO algoritmas1 10 farkli ¢caligma i¢inde
8 kez dogru tahminde bulunarak %80 dogruluk elde etmistir. Ayrica tiim veri setlerinin 10 farkli ¢alismasi sonucu elde edilen kiime
sayisi tahminleri her iki yontemde karsilastirilarak, JSBCO algoritmasinin artan kiime sayist ve Ozellik sayisinda da kararli
davranislarini siirdiirdiigii gosterilmistir. Son olarak JSBCO algoritmasinin, BCO algoritmas: kismindan kaynaklanan dezavantajli
durumlarimin giderilmesi i¢in gelecek ¢aligmalara yol gdsteren dnerilerde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Denetimsiz Ogrenme, Kiimeleme, Bulanik C Ortalamalar, Jensen Shannon Mesafesi, Uyarlanmis Boliim
Entropisi.

Modified FCM Clustering Method based on Jensen Shannon Distance

Abstract

Clustering methods, which is an important branch of unsupervised learning is one of the popular research areas of computer science.
The inability to predict the number of clusters is an important problem in many clustering methods. In this study, a new Jensen
Shannon Fuzzy C Means (JSFCM) algorithm have been proposed by modifying the Jensen Shannon (JS) distance to the Fuzzy C
Means (FCM) algorithm to estimate the number of clusters. The goal of the study is to increase the performance of determining the
correct number of clusters with a new algorithm proposal based on the FCM algorithm. For this purpose, the suggested JSFCM
algorithm is compared with the FCM method used with Modified Partition Entropy (MPE-FCM) and the pure FCM algorithm. The
FCM algorithm was run for 6 different data sets with the real number of clusters defined in the database. The number of clusters of
datasets was predicted by running the same datasets for the JSFCM and MPE-FCM methods. The obtained results are compared with
the JSFCM, MPE-FCM and pure FCM methods. With this comparison, it is concluded that the JSFCM algorithm is more successful
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in estimating the number of clusters and minimizing the objective function. It has been concluded that the JSFCM algorithm, in
addition to its superiority in estimating the number of clusters is more stable in estimating the number of clusters compared to the
MPE-FCM method. Based on the aggregation dataset, when the results of 10 different runs with both JSFCM and MPE-FCM
algorithms are examined, it has been demonstrated that the JSFCM algorithm is more stable in estimating the number of clusters.
According to these results, the MPE-FCM method achieved 20% accuracy by making 2 correct predictions in 10 different runs while
the JSFCM method achieved 80% accuracy by making 8 correct predictions in 10 different runs. In addition, the cluster number
predictions of all data sets obtained in 10 different runs were compared with both methods, and it was shown that the JSFCM
algorithm maintains its stability when the number of clusters and features increases. Finally, suggestions are made to guide future
research to eliminate the disadvantageous situations of the JSFCM algorithm arising from the FCM algorithm.

Keywords: Unsupervised Learning, Clustering, Fuzzy C Means, Jensen Shannon Distance, Modified Partition Entropy

1. Giris

Denetimsiz makine 6greniminin bir alt dali olan kiimeleme
yontemlerinde, dogru kiime sayisini saptayabilmek kiimeleme
algoritmalarinin ~ 6nemli  problemlerinden  biri  olarak
goriilmektedir. Yiiksek boyutlu gercek diinya veri setlerinde
verinin ka¢ kiimeden olustugu c¢ogu zaman bilinmez. Bu
bilinmezligi gidermek i¢in kiime sayisin1 tahmin eden yontemler
gelistirilmistir.

Literatiirde ~ kiime  sayisinin ~ 6nceden  bilinmesini

gerektirmeyen  algoritmalardan en bilinenleri  hiyerarsik
kiimeleme yontemleridir. Bu yontem, bir aga¢ yapist seklinde i¢
ice kiimelerden olusur. Genel olarak birlestirici ve boliicii olmak
iizere iki tiir yaklagim Birlestirici hiyerargik
kiimeleme yonteminde, her bir veri baslangicta bir kiime olarak
belirlenir. Her bir kiime arasindaki mesafe hesaplanarak birbirine
en yakin noktalarin birlestirilmesi ile hiyerarsik yap1 olusturulur.
Boliicii hiyerarsik kiimeleme yonteminde ise tiim veri elemanlari
baslangicta tek bir kiime olarak belirlenir. Her adimda benzerlik
oran1 diisiik olan kiimeler bdliinerek daha kiiclik kiimelerin

mevcuttur.

olusmasi ile elde edilir Ancak hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinde, kiimeler ardistk bir sekilde olustugundan
statiktir. Yani bir kiimeye atanan veri elemanlar1 baska bir
kiimeye ait olmasi durumunda yeniden ayarlama yapilamaz.
Ayrica yiiksek karmasiklik ve hesaplama yavagligi, hiyerarsik
kiimeleme yontemlerinde ayr1 bir dezavantaj olusturur (Ezugwu
et al. 2021 ; Govender & Sivakumar 2020).

K-ortalamalar ve Bulanik C Ortalamalar (BCO) gibi klasik
kiimeleme yontemlerinde kiime sayist kullanic1 tarafindan
belirlenir. Bu kiimeleme algoritmalari, farkli yontemlerin bir
araya getirilmesiyle olusturulan hibrit algoritmalar ile
kullanicidan kiime sayis1 girdisi almadan kiimeleme yapabilmeyi
saglamistir.  Hibrit yontemlerle olusturulan algoritmalarin
bircogunda kiime sayisimin algoritma tarafindan belirlendigi
meta-sezgisel yontemlerin bir tiirii olan evrimsel algoritmalardan
yararlanilmistir (Hruschka et al. 2009). Bu ¢alismalardan biri, K-
ortalamalar algoritmasi ile birlikte genetik algoritma kullanarak,
kiime sayisinin kullanici tarafindan girilmesini 6nlemek igin
Onerilen GenClust algoritmasidir (Rahman & Islam 2014).
Bagka bir c¢alismada, kuantumdan ilham alan genetik
algoritmaya dayali k-ortalama kiimeleme algoritmasi (KMQGA)
(Xiao et al. 2010) onerilmistir. BCO ile yapilan bir ¢aligmada,
uzaktan algilama goriintillerinde kiime sayisinin belirlenmesi
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problemini ¢6zmek i¢in, degistirilmis diferansiyel evrim
algoritmas1 kullanilarak bir BCO kiimeleme yontemi olan
MoDEAFC algoritmasi onerilmistir (Maulik, Member, and Saha
2010). Baska bir arastirma, ¢cok amagh genetik algoritma tabanli
bulanik kiimeleme algoritmasi (FCM-NSGA) sunarak kiime
sayisini belirleme problemini ¢6zmiistiir (Wikaisuksakul 2014).

BCO algoritmas1 goriintii boliitleme problemi gibi 6zel
sorunlarin ¢dziimil i¢in otomatiklestirilmistir. Goriintii boliitleme
problemi i¢in gelistirilen bir ¢alismada, kiime sayist bilinmeyen
bir gorselde, 6nerilen Otomatik Bulanik C Ortalamalar (AFCM)
algoritmasi ile goriintii pikselleri homojen gruplara ayrilmistir.
Boliitleme kalitesini iyilestirmek igin AFC algoritmasi tekrar
gelistirilerek, Otomatik Degistirilmis Bulanik C Ortalamalar
(AMFCM) algoritmas1 ikinci bir otomatik kiimeleme yontemi
olarak onerilmistir (Li & Shen 2010).

BCO
olan kiime

Bu caligmada kiimeleme algoritmasinin

dezavantajlarindan  biri sayisinin  belirlenmesi
problemi iizerinde durulmustur. Bu problemi gidermek igin bilgi
entropisinde onemli bir yeri olan Kullback Leibler sapmasinin
genigletilmis hali olan Jensen Shannon mesafesi kullanilarak
yeni bir algoritma olan JSBCO algoritmasi 6nerilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Bulanik C Ortalamalar

BCO algoritmasi, bulanik mantik ilkesi esas aliarak
J.Bezdek tarafindan gelistirilmis (Bezdek 1984) bir kiimeleme
algoritmasidir. Her bir veri ornegi i¢in birden fazla kiimeye ait
olabilen bir iiyelik degeri bulunur. Veri orneklerinin farkli
kiimelere olan iiyelik degerlerinin toplami 1 olmalidir. BCO
ama¢ fonksiyonu temelli bir bulanik kiimeleme algoritmasidir.
Denklem (1)’de gosterilen amag¢ fonksiyonu en kiigiik kareler
yonteminin  genellestirilmesi  ile  olusturulmustur. BCO
algoritmas:1 amag¢ fonksiyonunu olabilecek en kiigiik degerde
tutmaya calisir. Bu deger kiigiildiikge, kiime i¢i benzerlik ve

kiimeler arasi benzersizligin yiikseldigi bir kiimeleme
gerceklestirilmis olur.
In(UV) = Xioy Xi-q ul -d @

Denklem (1)’de U degeri iiyelik matrisini, v degeri kiime
merkezini, n parametresi veri sayisini, ¢ parametresi 2 < ¢ < n
araligindaki kiime sayisini, ui degeri k. verinin i. kiimeye ait
olma olasiligini, m degeri (/ < m < o) bulaniklik parametresini,
dik ise i. kiime ile veri noktasi arasindaki mesafeyi temsil
etmektedir.
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Denklem (2) ile kiime merkezlerinin hesaplanmasi
verilmistir.
nogmo
e @
k=1%ik

Burada ui i. veri 6rneginin k kiimesine iiyelik degeridir. i.
veri Orneginin tiim kiimelere olan iiyelik toplami 1 ‘e esittir. X;
veri noktasini temsil eder.

N sayida veri 6rnegi ve k sayida kiime i¢in liyelik matrisinin
giincellenmesi Denklem (3) ‘te gosterilmistir.

1

Uk=——77——7% 3)
NG

2.2. Uyarlanmis Boliim Entropisi (MPE)

Uyarlanmis Boliim Entropisi (Modified Partition Entropy,
MPE) yontemi BCO algoritmasimin  kiime tahmini igin
uygulanan (Schenatto et al. 2017) en yaygin yontemlerden
biridir. MPE, [0-1] araliginda deger alir. 0’a yaklasan degerler
i¢in kiimelemenin daha dogru oldugunu gosterir. 1’¢ yaklagan

degerler i¢in diizensizligin arttigim gosterir (Boydell &
McBratney 2002).
MPE = —(¥k=1 Xi=1 uf -log(ug)/n)/loge (4)
MPE ile BCO yonteminde maksimum kiime sayisi

belirlenir. Denklem (4)’te verilen ifade ile MPE hesaplanir.
Burada C maksimum kiime sayisini belirtmek {izere; MPEc.1 <
MPEc ve MPEc: < MPEc: sartt saglandiginda, bolim
dogrulama kriterini minimum eden kiime sayist c=c-1 uygun
kiime sayisi olarak segilir.

2.3. Jensen Shannon (JS) mesafesi

Jensen Shannon iraksamasit (JSD) iki olasilik arasindaki
farki 6lgmek igin kullanilir (Lin 1991). JSD, Denklem (5)’te
gosterilen Kullback Leibler (KL) sapmasini kullanarak simetrik
bir hesaplama yapar.

KL (X|IY) = 2L, x; log?! ®)

ISD(P||Q) = > KL(P||M) + = KL(Q|IM) (6)

Denklem (6) ‘da P ve Q JSD hesaplamasinda kullanilan iki
olasilik dagilimidir. Burada logaritma 2 tabaninda kullanilir. M
ise Denklem (7)’ de gosterilen P ve Q degerlerinin ortalamasini
ifade eder.

M == (Q+P) )
JSD(P|IQ) = ISD(QIIP) ®)

Denklem (8) P ve Q olasilig1 ile Q ve P olasiliginin JSD ile
hesaplandiginda ayni sonucu verdigini gosteren Simetrik bir
benzerlik 6lgiistidiir. P ve Q degerlerinin olasiliklar: toplami 1
olmalidir. Denklem (6)‘te gosterilen JSD degerinin karekdkiiniin
hesaplanmasi ile Jensen Shanon mesafesi bulunur. Jensen
Shannon mesafesi 0 ile 1 arasinda deger alir. Degerin 0’a yakin
olmasi iki olasilik arasindaki (P ve Q) yakmhigmin yiiksek
oldugunu gosterir.

2.4. Jensen Shannon Bulamik C Ortalamalar
(JSBCO) Algoritmasi
e-1SSN: 2148-2683

Bu c¢alismada BCO algoritmasinin  kiime sayisindaki
bilinmezligini gidermek igin, Denklem (6)’da gosterilen Jensen
Shannon mesafesi kullanilarak yeni bir Jensen Shannon Bulanik
C Ortalamalar (JSBCO) kiimeleme algoritmasi dnerilmistir.

|

PARAMETRE MESAFE
BASLA DEGERLERINI [  MATRISINI
BELIRLE HESAPLA

VERIILE
MERKEZLER ARAS|
MESAFEY|
HESAPLA

EN KUGUK MESAFELI
ELEMANIN KUME

NOKTALARININ
ORTALAMASINI SAKLA,
EVET |KUME NOKTALARINI SIL,
KUME SAYISINI BIR

AZALT.

MATRISIN EN KUGUK
ELEMANI ESIK
DEGERINDEN

KUME UYELIK
[¢—— MERKEZLERI [¢— MATRISI
HESAPLA HESAPLA

HAYIR
Y

OYELIK i
] KUMELEME
VATRISI EVET ) SONUGLARINI
i) GOZDEN GECIR
GUNCELLE

Sekil 1. JSBCO Algoritmasinin Akis Semasi

JSBCO algoritmasinin ilk adiminda bulaniklik parametresi,
maksimum kiime sayisi, maksimum iterasyon sayisi, Jensen
Shannon mesafesi igin belirlenen esik degeri gibi parametre
degerleri atanir. Algoritmanin maksimum kiime sayis1 belirlenir.
Kiime noktalar ilk etapta rastgele segilir. Segilen tiim kiime
noktalar1 arasindaki Jensen Shannon mesafe matrisi hesaplanir.
Hesaplanan matristeki minimum degerli Jensen Shannon
mesafesi belirlenen esik degerinden kii¢iik oldugu siirece, iki
kiime noktasinin ortalama degeri yeni kiime noktasi olarak
atanir. Minimum deger iligkili iki kiime noktasi kaldirilarak
kiime sayisi bir azaltilir. Esik degeri, minimum degerli Jensen
Shannon mesafesinden kiigiik degilse uygun kiime sayisi
bulunmus olur. Ardindan tiyelik matrisleri rastgele olusturularak
BCO algoritmast baslatilmig olur. Bdylece BCO algoritmasi
baglatilmig olur. Sonraki adimda kiime merkezleri Denklem
(2)‘deki gibi, iyelik matrislerinin giincellenmesi Denklem
(3)’teki gibi hesaplanir. Hesaplama sonucunda JSBCO
kiimeleme algoritmasi bulunan uygun degerli kiime sayisi ile
veri elemanlarinin hangi kiimeye ne kadar olasilikla baglandig
sonucunu verir. Sekil 1’de JSBCO algoritmasinin akis semasi
gosterilmistir.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu c¢alismada JSBCO  algoritmasimnin  sonuglarini
degerlendirmek i¢in Path-basedl (Chang and Yeung 2008),
Compound (Zahn 1971), Aggregation (Gionis, Mannila, &
Tsaparas 2007), R15 (Veenman, Reinders, & Backer 2002)
yapay veri setleri ve UCI Makine Ogrenmesi veri seti deposunda
bulunan (Dheeru & Taniskidou) Iris ve Glass gergek veri setleri
olmak iizere 6 farkli veri seti kullanilmistir. Tablo 1’de her bir
veri setinin icerdigi 6rnek sayisi, kiime sayis1 ve veri setlerinin
ozellik sayis1 bilgileri gosterilmistir.

60



European Journal of Science and Technology

Tablo 1. Calismada Kullanilan Veri Setleri

Veri Seti Ornek Kiime Ozellik
Sayisi Sayisi Sayisi
Path-based1 300 3 2
Compound 788 6 2
Aggregation 399 7 2
R15 600 15 2
Iris 150 3 3
Glass 214 6 9

JSBCO algoritmasinin dogrulugunu kiyaslamak amaciyla,
saf BCO algoritmas1 ve MPE yontemi kullanilmistir. Tablo 1°de
aciklanan veri setlerinin gercek kiime sayilar1 kullanilarak BCO
algoritmasi g¢alistirtlmis ve her bir veri seti i¢gin Denklem 1°de
gosterilen amag¢ fonksiyonu (Jm) hesaplanmistir. Tablo 2°de
BCO, JSBCO ve MPE ile BCO yontemlerinin amag fonksiyonu
iizerinden kiimeleme basarimlarinin karsilagtirmasi verilmistir.
Veri setlerinin bilinen gergek kiime sayilar1 ile BCO algoritmasi
ile kiimeleme islemi gergeklestirilmis ve Jm degeri
hesaplanmistir. Sonrasinda MPE-BCO ve JSBCO ile buldugu
kiime sayilarma gore Jm degeri hesaplanarak benzer
durumlardaki bagarimlar1 hesaplanmugtir.

Tablo 2’nin olusturulmasinda Jm degerlerinin uygunlugu ve
Tablo 3’te verilen tiim veri setleri i¢in 10 farkli calisma

sonucunda kiime sayilarinin tekrar sikligi esas alinmigtir. Tablo
2’de goriildiigii lizere ornegin Path-basedl verisi igin JSBCO
yontemi gergek kiime sayisini yakalamig ve BCO yontemine
gore daha diisiikk bir Jm degeriyle daha basarili bir kiimeleme
gerceklestirmigtir. Ayrica yine JSBCO yonteminin MPE-BCO
yontemine gore de daha basarili bir kiimeleme yaptigi
goriilmektedir. Tablodaki veri setlerine gére genel olarak JSBCO
yontemi BCO kadar basarili olmasiin yani sira kiime sayisi
belirsizligi problemini ortadan kaldiran bir yontem olmasi
avantajina sahiptir.

Sekil 2’de aggregation veri setinin, gergek kiime gdsterimi
(a) ve BCO algoritmasinin gergek kiime sayisi ile ¢alistiriimasi
sonucu veri noktalarinin kiimelenmesi ve kiime merkezlerinin
dagilimi  (b) gosterilmigtir. BCO  algoritmasinin  eliptik
sekillerdeki bagarimmin (b) disiik olmasi dezavantaji bu veri
setinde goriilmektedir.

Tablo 2’de gosterildigi iizere, MPE-BCO yontemi ile
aggregation veri seti kullanildiginda tahmini kiime sayisi 6
olarak bulunmustur. Aym1 veri seti JSBCO algoritmasi ile
calistirildiginda tahmin edilen kiime sayis1 7 olarak bulunmus ve
algoritma gercek kiime sayisim bu veri setinde tahmin
edebilmistir. Sekil 3 (¢)’ de, bu veri setinin MPE-BCO yo6ntemi
ile Sekil 3 (d) JSBCO yontemi kullanilarak tahmin edilen kiime
sayisi ile hesaplama sonucu veri noktalarmin dagilimi ve kiime
merkezlerinin  bulundugu konumlar gosterilmisti. JSBCO
yontemi ile kiimeleme goriinimi, Sekil 2 (b) ile
karsilastirildiginda BCO ile kiimelemedeki gibi bir davranig
sergiledigi goriilmektedir. Bunun nedeni yodntemin BCO
algoritmasini esas alan bir yontem olmasidir. Ancak JSBCO
algoritmasi, kiime sayisint tahmin edebilmesi yOniiyle
incelendiginde Sekil 3(c)’deki MPE-BCO yontemine gore daha
basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 2. BCO, JSBCO ve MPE ile BCO Yéntemlerinin Karsilastirmasi

BCO MPE - BCO JSBCO

Veri Seti . . .

Gercek Amac Fonksiyonu MPE ile Amag JSBCO ile Amag

Kiime (Jm) degeri Tahmin Edilen Fonksiyonu Tahmin Edilen Fonksiyonu

Sayis1 Kiime Sayisi (Im) Degeri Kiime Sayisi (Im) Degeri
Path-based1 3 962.5024 6 526.6789 3 512.5141
Compound 6 588.9485 6 587.5898 6 523.1621
Aggregation 7 1502.8511 6 1502.2875 7 1465.8436
R15 15 167.9876 1 225.3542 13 187.3340
Iris 3 71.5194 5 48.6291 2 108.9791
Glass 6 68.9137 4 104.3339 6 63.7615

e-ISSN: 2148-2683
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Sekil 3. Aggregation Veri Seti i¢in; (c) MPE-BCO ile Kiimeleme Gériiniimii ve (d) JSBCO ile Kiimeleme Gartintimii

Ayrica JSBCO yontemi, MPE-BCO yontemine gore kararli
sonuclar tireten bir yontemdir. Ciinkii JSBCO algoritmasi, MPE
yonteminden farkli olarak iiyelik matrisini kiime tahmininden
sonra sadece bir kez hesaplamaktadir. MPE yontemi kullanilarak
uygulanan BCO algoritmasi uygun kiime sayisina ulasincaya
kadar, her yeni kiime sayisi igin rastgele bir iiyelik matrisi
olusturarak BCO algoritmasini  ¢aligtirmaktadir.  JSBCO
algoritmasinda ise maksimum kiime say1s1 kadar kiime merkezi,
verinin i¢inden rastgele segilmektedir. Bu algoritma, belirlenen
esik degeri ile karsilastirma yaparak kiime sayisini tahmin
etmektedir. Kiime sayisini tahmin ettikten sonra bir kez iyelik
matrisini olusturmakta olup sadece bir kez BCO algoritmasini
¢alistirmaktadir. Bu durumun karsilastirilmasi amaciyla veri
setleri icin MPE-BCO ve JSBCO yontemlerini iirettigi kiime
sayilart Tablo 3 ile verilmistir. 3 kiimeden olusan Pathbased]
veri seti i¢in sonuglar incelendiginde, 10 farkli ¢alismada
JSBCO yonteminin 5 kez dogru kiimelemeyi yakaladig: ve diger
tahminlerinin ger¢ek kiime sayisina yakin sonuglar verdigi
goriilmektedir. MPE-BCO yontemi ise aymi veri setinde hig
dogru tahminde bulunamamis ve kiime sayist tahminleri gercek
kiime sayisindan uzak kalmistir. Kiime sayisi diger veri
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setlerinden fazla olan 15 kiimeli R15 veri seti incelendiginde,
JSBCO algoritmasinin 2 kez gercek kiime sayisini verdigi ve
diger calistirmalarinda 11 ve 16 arasinda tahminler yaparak
gercek kiime sayisina yakinsadigi goriilmektedir. Ancak MPE-
BCO yonteminin R15 veri seti i¢cin 1 kez dogru tahminde
bulundugu ve diger tahminlerinin 5 ve 18 gibi gercek kiime
sayisindan uzakta ve birbiri ile alakasiz oldugu fark
edilmektedir. Pathbasedl gibi diisiik kiime sayisinda, R15 gibi
yiiksek kiime sayisinda ve Iris ve Glass gibi ézellik sayisinin
fazla oldugu veri setlerinde JSBCO yonteminin kiime sayisin
tahmin etmede veya gercek kiime sayisi tahminine yakinsamada
MPE-BCO yo6ntemine gore daha basarili oldugu goriilmektedir.

Ayrica Aggregation veri seti kullanilarak iki algoritmanin
kiime sayisi tahminleri ve amag¢ fonksiyonlarindaki degisim
Tablo 4’te gosterilmigstir. Ayni1 veri seti i¢gin MPE-BCO ve
JSBCO algoritmalart 10 kez g¢alistirilmigtir. 10 farki ¢aligma
sonucunda, MPE-BCO yontemi verinin ger¢ek kiime sayisi olan
7 kiime i¢in 2 kez dogru tahmin ederek %20 dogruluk elde
ederken, JSBCO algoritmasi 8 kez tahmin ederek %80 oraninda
dogru tahminde bulunmustur.
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Tablo 3. Veri Setleri icin MPE-BCO ve JSBCO Yéntemlerinin Kiimeleme Sonuglart

Veri Setleri i¢in Elde Edilen Kiime Sayilari
Cahstirma Pathbasedl Compound Aggregation R15 iris Glass
indeksi MPE- | sseco | MPE- | gseco | MPE- | aseco | MPE- | sseco | MPES | useco | MPE- | sseco
1 6 4 5 4 6 7 9 12 5 5 8 6
2 7 3 7 6 5 7 1 12 9 2 5 7
3 6 4 6 6 3 7 8 13 5 2 6 6
4 6 3 6 6 7 7 5 16 5 2 4 7
5 6 3 6 8 6 8 5 15 8 3 5 6
6 5 3 6 7 5 7 11 15 9 3 4 6
7 6 3 5 4 7 7 14 13 4 2 4 7
8 6 2 6 6 6 7 18 14 6 3 4 7
9 6 4 5 6 5 6 15 11 10 3 6 7
10 6 5 7 3 6 7 11 13 7 2 4 6
Tablo 4. Aggregation Veri Seti i¢in MPE-BCO ve JSBCO Yontemlerinin Karsilagtiriimasi
MPE -BCO JSBCO
Calistirma MPE ile Bulunan Kiime | Amag¢ Fonksiyonu (Jm) JSBCO ile Bulunan Amag Fonksiyonu (Jm)
Indeksi Sayisi Degeri Kiime Sayisi Degeri
1 6 1502.2617 7 1502.9480
2 5 1731.6663 7 1466.2350
3 3 2427.3602 7 1506.2454
4 7 1332.8481 7 1486.4336
5 6 1507.0792 8 1288.6918
6 5 1737.9658 7 1545.7768
7 7 1331.4982 7 1465.4474
8 6 1486.6588 7 1465.8436
9 5 1732.0810 6 1731.6657
10 6 1506.5658 7 1465.9470
Onerilen yontemin BCO algoritmanin kiime sayisina gore
4, SOIIIIQ kiimeleme yapma zorunlulugunu gideren bagarili bir sistematik

Bu ¢alismada, BCO kiimeleme algoritmasi temel alinarak,
kiime sayisin1 tahmin edebilen yeni bir JSBCO algoritmasi
onerilmistir. JSBCO algoritmas: BCO i¢in kullanilan bir kiime
tahmin yontemi olan MPE ile 6 farkli veri seti kullanilarak
karsilagtirilmistir. Bu karsilastirmaya gore elde edilen bulgular
JSBCO algoritmasmin kiime tahmininde daha iyi sonug
verdigini gostermistir. JSBCO algoritmasinin kiime sayisini
tahmin etmede daha kararli davrandigi, gercek kiime sayisina
yakinsayan tahminler yaptig1 sonucuna varilmistir. Ayrica kiime
sayist veya Ozellik sayisinin daha fazla oldugu veri setlerinde,
JSBCO algoritmasi kiime sayisini tahmin etmede ve yakinsama
ozelligini devam ettirmede basarili bulunmustur. Kiime
sonucunu belirleyen iiyelik matrisinin rastgele baglatilmasi ve
veri Dbilylidiik¢e yiiksek boyutlu verinin dogru kiimeleme
sonucunu bulmakta zorlanmasi gibi BCO algoritmasinda goriilen
dezavantajlar JSBCO algoritmasinda da mevcuttur. Ancak
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ortaya koydugu aciktir. JSBCO yonteminin BCO algoritmasinin
diger dezavantajlarin1 gideren farkli onerileri gelecek ¢alismasi
kapsamindadir.
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