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Tiirkiye
Anahtar Kelimeler 0z
Bilgi Kriterleri, Sonlu karma modellerde bilesen (kiime) sayisinin belirlenmesi 6nemli bir problem
Degisken Bilesenlere Gdre olup normal karma modeller, sonlu karma dagilimlarda siklikla kullanilmaktadir. Bu
Modele Dayali Kiimeleme, calismada, ¢cok kriterli karar verme yontemlerinden biri olan TOPSIS yéntemi ile ¢ok
Normal Karma Modeller, degiskenli veri setinin modellenmesinde yeni bir kiimeleme yontemi 6nerilmistir.
TOPSIS. Onerilen yontemde, cok degiskenli verinin her bir degiskeni tek degiskenli normal

karma dagilimlarla modellenip, bilesen sayisina gore elde edilen bilgi kriteri
degerleri kullanilarak bir karar matrisi olusturulmustur. Karar matrisi kullanilarak
TOPSIS yontemi ile degiskenlerdeki bilesen sayis1 belirlenmistir. Bilesen
bulunmayan homojen degiskenler elenerek boyut indirgenmis olup heterojen
degiskenlerdeki bilesen sayilarina gore olusabilecek karma modeller i¢in alternatif
bilesen sayilari hesaplanmistir. Alternatif bilesen sayilari igerisinden en uygun
bilesen sayisi ve uygun karma model yine TOPSIS yontemi ile belirlenmistir. Boylece
cok degiskenli veride boyut indirgeme ve degisken secimi ile kiime sayis1 tahmini
yapilmustir. Onerilen yaklasimin basarisi gercek veri seti lizerinde test edilmis olup
veri setinin kiime sayis1 dogru olarak belirlenmistir. Ayrica bu yaklasim, gézlemlerin
siniflandirma basarisini da arttirmistir.

A NEW APPROACH TO OPTIMUM CLUSTERING IN MODEL-BASED CLUSTER

ANALYSIS

Keywords Abstract

Information Criteria, Determining the number of components in finite mixture models is an important
Model-Based Clustering problem, and normal mixture models are frequently used in finite mixture
According  to  Variable distributions. In this study, In this study, a new clustering method is proposed for
Components, modeling multivariate data set with TOPSIS method. In the proposed method, each
Gaussian Mixture Models, variable of multivariate data is modeled with univariate normal mixture
TOPSIS. distributions and a decision matrix is created by using the information criterion

values obtained according to the number of components. The number of
components in the variables was determined with TOPSIS method using the
decision matrix. Homogeneous variables without components are eliminated and
the size is reduced, and alternative component numbers are calculated for mixture
models that can be formed according to the number of components in
heterogeneous variables. Among the alternative number of components, the most
suitable component number and suitable mixture model were determined by
TOPSIS method. Thus, in multivariate data, number of clusters were estimated with
dimension reduction and variable selection. The success of the proposed approach
has been tested on the real dataset and the number of clusters of the data set has
been determined correctly. In addition, this approach increased the classification
success of the observations.
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1. Giris (Introduction)

Modele dayali kiimeleme p-boyutlu ¢ok degiskenli heterojen veriyi anlamli alt gruplara bélmek i¢in kullanilan
yontemlerden biridir (Fraley ve Raftery, 2002). Sonlu karma dagilimlarin modele dayali kiimelenmesi, kiimeleme
analizinde sik kullanilan bir yaklasimdir (McLachlan ve Peel, 2004; Fop ve Murphy, 2018). Sonlu karma modellerin
kiimelenmesinde veri setinin ka¢ bilesenle temsil edilecegi halen tartisilan 6nemli bir problemdir (Bozdogan,
1994; Oliveira-Brochado ve Martins, 2005; Nguyen ve McLachlan, 2015).

Cok degiskenli normal karma dagilimlarin her bir degiskenindeki bilesen ¢ok degiskenli heterojen verideki bir
kiimeye karsilik gelir (McLachlan ve Chang, 2004). Verideki degiskenlerin bagimsiz altkiimelerinden ¢oklu
kiimelenme yapilarini incelemek i¢in modele dayali bir yontem kullanilir. Cok degiskenli verilerde olusan ¢oklu
kiimelerin sayisini ve yapisini tanimlamada degiskenlerin par¢alanmalari kullanilir (Galimberti ve Soffritti, 2007;
Soffritti, 2003). Seo ve Kim (2012) “Normal karma modellerde koék se¢imi” baslikli ¢alismalarinda normal
dagilimlarin karma modelinde verideki alt grup yapilarini tanimlamak i¢in kék se¢imi olarak adlandirdiklari
bilesen sayis1 tahmini metodunu gelistirdiler. Modele dayali kiimelenmede kiime sayisinin belirlenmesinde
bilesen secimi algoritmasinin verimli ¢alismasi icin maksimum kiime sayilarinin belirlenmesi 6nemli bir
problemdir (Fraley ve Raftery, 1998).

Cok degiskenli verilerde degiskenlerin bilesenlerine dayali kiime sayisinin belirlenmesi i¢cin minimum ve
maksimum kiime sayilar1 arasindan en uygun kiime sayisinin belirlenmesi i¢cin degisken veri parcalanmasi metodu
kullanilir (Gogebakan ve Erol, 2019). Cok degiskenli verilerde modele dayali kiime sayis1 tahmini bilgi kriterleri
kullanilarak optimizasyon ile elde edilir (Mirzal, 2020). Bilgi kriterleri verinin parametre tahmininden elde edilen
verilere dayali hata pay1 icerdiginden farkli sonuglar ¢ikabilir (Akogul ve Erisoglu, 2016). Akogul ve Erisoglu
(2017) calismalarinda kiime sayisinin belirlenmesinde bilgi kriterlerinden kaynakli hatayi en aza indirgemek i¢in
¢ok kriterli karar verme (CKKV) yontemlerinden Analytic Hierarchy Process (AHP)’'yi kullanmislardir. Karar
matrisindeki Olgiitler bilgi kriterleri ve seceneklerde kiime sayilari olacak sekilde problemin ¢6zlimiine
ulasmislardir.

Bu calismada, modele dayal kiimelemede kiime sayis1 tahmini igin yeni bir yéntem énerilmistir. Onerilen yéntem
ile cok degiskenli verinin her bir degiskeni tek degiskenli normal karma dagilimlarla modellenmistir.
Degiskenlerdeki bilesen sayisi, bilgi kriteri ile olusturulan karar matrisi yardimiyla TOPSIS yoéntemi kullanilarak
belirlenmistir. Bilesen sayisi bir olan homojen degiskenlerin, modellerin olusturulmasinda kiime sayisini
etkilemedigi icin boyut indirgenmis ve degisken secim metodu 6nerilmistir. Boylelikle daha az degiskenle veri
setinin kiime sayis1 tahmin edilmistir. Onerilen yaklasim, gercek veri seti iizerinde test edilmis olup daha az
degiskenle dogru kiime sayisi ve yliksek siniflama basarisi elde edilmistir.

Calismanin ikinci bsliimiinde konu ile alakali kaynak arastirmasina yer verilmistir. Ugiincii béliimde metot ve
yontemler agiklanmis olup 6nerilen yontem ortaya konulmustur. Dérdiincii béliimde 6nerilen yontem gercek veri
seti lizerinde test edilmis ve hesaplamalara yer yerilmistir. Besinci boliimde de sonuglara ve oOnerilere yer
verilmistir.

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Karma dagilim modeliyle ilgili yapilan ilk ¢calisma, Pearson (1894) tarafindan ayni cografik bolgede yasayan farkl
yengeg tiirlerini modellemek icin yaptigi calisma kabul edilmektedir. Bu ¢alismada, iki tek degiskenli normal
dagilimin karmasini kullanarak yengeg tiirleri modellenmis ve momentler yontemi ile parametre tahminleri

yapimistir.

Day (1969) ve Binder (1978) ilk kez ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasi iizerine ¢alismislar ve parametre
tahminlerinde bulunmuslardir.
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Dempster ve ark. (1977) tamamlanmamis veri setinden en ¢ok olabilirlik tahminleri hesaplamak icin Expectation-
Maximization (EM) algoritmasini 6nermislerdir.

McLachlan ve Peel (2004)’in “Finite Mixture Models” baslikl1 kitab1 hem teorik hem de uygulama agisindan sonlu
karma modeller i¢in temel ve kapsamli bir calismadir. EM algoritmas1 kullanilarak sonlu karma dagilim
modelindeki parametre tahminleri, en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin 6zellikleri, karma modeldeki bilesen
sayisinin belirlenmesi gibi konular bu kitapta ele alinan baslica hususlardir.

Servi (2009) tez ¢alismasinda, ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasina dayali kiimeleme analizinde model
bilesen sayisi tahmini icin bir ydntem oOnererek uzaktan algilanmis ¢ok banth uydu goriintii verisini
siniflandirmistir.

Gogebakan (2017) “Karma Dagilim Modelleri Kullanilarak Cok Degiskenli Veride Grup Yapilarinin Belirlenmesi,
Ayristirilmasi, Kiimelenmesi ve Siniflandirilmasi” baslikli doktora tezinde, bilesenlere dayali karma dagihim
yaklasimi ve normal dagilimlarin karmasina dayali kiimeleme analizi iizerine ¢alismalar yapmistir.

Akogul (2018), “Cok Degiskenli Verilerin Modele Dayali Kiimeleme Analizinde Kiimeleme Etkinliginin Arttirilmas1”
baslikli doktora tezinde karma dagilim, bilgi kriterleri ve CKKV y6ntemi ile kiime sayisinin belirlenmesi konulari
lizerine ¢alismalar yapmistir.

Hwang ve Yoon (1981) tarafindan CKKV ydntemi ¢ercevesinde ideal ¢dziime en yakin ideal olmayan ¢oziime ise
en uzak sonucu verecek bir yontem olan TOSIS gelistirilmistir.

Wang ve Lee (2009) calismalarinda, alternatifleri cesitli kriterler altinda sistematik olarak degerlendirmek igin,
oznel ve nesnel agirliklar kullanarak yeni bir bulanik TOPSIS 6nermislerdir.

Ishizaka ve Nemery (2013) tarafindan yazilan bu kitap, CKKV yontemlerine bir giris ve ardindan bu alanda
kullanilan 6nde gelen yontemlerin her biri hakkinda daha ayrintili béliimler sunmaktadir.

Burak vd. (2015) ¢alismalarinda, alternatifler arasindan ergonomik olarak uygun olan telefon se¢imi icin TOPSIS
metodunun sezgisel bulanik ortama genisletilmesi 6nerilmistir.

Yildirim ve Onder (2015) kitabinda, karar teorisi, ¢ok kriterli karar verme siirecinden ve bazi énemli CKKV
yontemlerini uygulamalariyla birlikte anlatmislardir.

Sahin ve Supgiller (2015) ¢alismalarinda, tedarik¢i se¢imi ve degerlendirme probleminin ¢6ziimii i¢in Analitik
Hiyerarsi Prosesi (AHP), TOPSIS ve k-ortalamalar yontemlerinin kullanildig1 bir karar destek sistemi dnerilmistir.

Akalp ve 0zok (2017) calismalarinda sézel belirsizliklerin bulundugu bulanik ortamlarda, zellikle is Saghg ve
Glvenligi calismalarinda c¢alisanlar agisindan daha fazla riskli olan istasyonun se¢imi amaciyla Bulanik TOPSIS
algoritmasinin kullanilabilirliginin arastirmislardir.

Akogul ve Erisoglu (2017) ¢alismalarinda kiime sayisinin belirlenmesinde bilgi kriterlerinden kaynakli hatay1 en
aza indirgemek i¢cin CKKV y6ntemlerinden AHP’yi kullanmislardir. Béylece kiime sayis1 belirleme problemi bir
CKKV problemi olarak ele alinmistir.

Acer ve Kalender (2020) antrepolarin performansinin degerlendirilmesinde 6nemli olan ana kriterler
belirlenmeye ¢alisilmis ve kriter agirliklarinin hesaplanmasinda entropiye dayali TOPSIS yontemi ile antrepolar
siralanmistir.

Cetin ve Alvati (2020) ¢alismalarinda, boji malzemesi i¢in S235, S275 ve S355 malzemeler dikkate alinarak en
uygun karbonlu c¢elik alasiminin belirlenmesi amaglanmistir. Modelin ¢6ziimii i¢in ¢ok kriterli karar verme
yontemlerinden olan TOPSIS ve VIKOR algoritmalari kullanilmistir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Cok degiskenli veri setlerinin kiimelenmesinde normal dagilimlarin karmasina dayali kiimeleme yaygin olarak
kullanilmaktadir. Calismada ilk énce ¢ok degiskenli veri setinin her bir degiskeni Tek Degiskenli Normal Karma
Model (TDNKM) ile modellenip her bir degiskendeki bilesen sayis1 tahmin edilmistir. Bilesen sayis1 tahmini i¢in
bilgi kriterlerinden yararlanilmistir. Lakin bir¢ok bilgi kriteri aym veri seti i¢in farkl bilesen sayisi tahminleri
vermektedir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek icinde bilgi kriterlerinden elde edilen karar matrisi kullanilarak
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TOPSIS yontemi ile uygun bilesen sayisi belirlenmistir. Her bir degiskenden elde edilen bilesen sayilarina gére tam
veri seti, tek bilesene sahip degiskenlerden arindirilip daha az degiskene sahip indirgenmis veriye
déniistiiriilmiistiir. indirgenmis veri seti icin minimum ve maksimum bilesen sayis1 degisken veri parcalanmasi
metodu ile belirlenmistir. Bu sayilara goére indirgenmis veri tek ya da ¢ok degiskenli normal karma model ile
modellenmis ve yine bilgi kriterlerinden olusan karar matrisi kullanilarak TOPSIS ile veri setinin bilesen sayisi
belirlenmistir. Ayrica karsilastirma yapabilmek i¢in tam ve indirgenmis veri setleri, tahmin edilen bilesen sayisi
kullanilarak normal karma dagilimlar ile modellenmis ve gercek tiyelikleri bilinen gézlemlerin ait olduklar:
kiimeye atanma oranlar1 olan dogru siniflandirma oranm (DSO) hesaplanmistir. Onerilen yéntem kiime sayisi
tahmininde ve DSO gore daha iyi sonuglar vermistir.

3.1. Tek Degiskenli Normal Karma Modeller (Univariate Normal Mixture Models)

Tek degiskenli normal karma dagilimlar

k

f(x;0) = anfj(x; wpo) (1)

j=1

seklinde gosterilir. Burada k tek degiskenli dagilimin karma bilesen sayisi, 7r; karma olasilik agirliklarini temsil
etmektedir. Tek degiskenli normal karma dagilimlarin olasilik yogunluk fonksiyonlar:

N2
exp{—%(xa—zu)},x ER (2)

i m0?) = —
o= o\V2m

seklinde ifade edilir. Burada degiskenin gozlem degerlerine dayali ortalama vektérii 4 ve standart sapmasi o
olarak elde edilir. Tek degiskenli karma modellerin parametreleri Beklenti (E) ve En biiyiik (M) yapma algoritmasi
(EM) kullanilarak elde edilir. z tamamlanmis tek degiskenli karma dagilimlarda etiket vektdrii olmak iizere
{X,, X5, ... X0, Z1,Z,, ..., Z, } verisindeki log-olabilirlik fonksiyonu,

n
k
logL(T, 0; %1, X0, «uu) Xpy Z1, Z2y oo Z) = ZZ 1zﬁlog[7rjf(x; Bj)] (3)
=1

olarak hesaplanir. EM algoritmasinda E ve M adimlari1 asagidaki sekilde uygulanir.:

. E Adiminda: Etiket vektorii z;; degerlerini tahmin etmek i¢in kosullu beklenen deger,
i f (x; 9-)
2 = E(zj|xm,0) = 2= (4)
S fo1 f(x:6))
seklinde tahmin edilir.
. M Adiminda: Tek degiskenli karma olasiik agirhiklan m; ve Z;?:l m; = 1 olmak flizere log-olabilirlik

fonksiyonunu maksimize etmek i¢in,

n
k
logL(m, 0; %1, X5, ., Xn, Z1, Z3, <+ Zp) = ZZ 1ijilog[njf(x; Hj)] (5)
=1 7

esitligi elde edilir. Tek degiskenli normal karma dagilimlarda, EM algoritmas: log-olabilirlik fonksiyonundaki
parametre degerleri degismeyene kadar ¢alismaya devam eder (Ridolfi ve Idier, 2001; McLachlan ve Peel, 2004).

3.2. Normal Karma Modeller (Gaussian Mixture Model-GMM)

Normal karma modeller

k

FGi0) = ) mfi(xiwy) (6)

Jj=1
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seklinde ifade edilir. Burada 0 <m; < 1 ve Zi-‘zlnj = 1 olacak sekilde 7; ler j. kiimenin karma agirlik oranini,

Y= (u]-, EJ-) parametrelerin vektoriini temsil etmektedir. fj(xl-; Uj, Ej) cok degiskenli Normal dagilimlarin olasilik
yogunluk fonksiyonu

1 1 T
il %) =———=expi—5 (i —w) L7 (- )i (7
(27r)§|2i|2 { 2 }

seklinde ifade edilir. Burada Esitlik (6)'daki 6; = my, ..., 7y, ¥y, ..., 3, vektorleri ¥ uzayinda normal karma
dagilimlarin ¢ok degiskenli parametre vektordiir.

Normal karma modeller i¢in olasilik yogunluk fonksiyonlarindan elde edilen olabilirlik fonksiyonu ve buna bagh
hesaplanan log-olabilirlik fonksiyonu

k

logL(®¥) = ) log| ) mfi(xi6) | (®)

j=1

olarak elde edilir. G6zlenen x;’nin karma modelin j’'inci bilesenine ait olma olasilig1

k
) =m0 5D/ ) T (et En) (9)
m=

olup W parametresinin EM algoritmasiyla hesaplanan en ¢ok olabilirlik tahminleri

n

2D Z (Vi ) (10)

7 n
i=1

n
1
(m+1) _ .gim)
u; = ZT- x;; PV )x; (11)
J ?=1Tj(xi;ql(m)) - J( i ) i

n
1
(m+1) _ e (m) o (m+1) o (m+1)\T
5" = sy D, UG ¥~ e~ i) (12)
i=1

=1 Tj
iterasyonlart ile elde edilir (McLachlan ve Peel, 2004; Akogul, 2018; Andriyanov vd., 2020).

3.3. Normal Karma Modellerde Bilesen Sayisinin Belirlenmesi ve Degiskenlerdeki Parcalanmaya Goére
Aday Bilesen Sayisinin Hesaplanmasi (Determining the Number of Components in Gaussian Mixture
Models and Calculating the Number of Candidate Components According to the Fragmentation in the
Variables)

Normal karma modellerde 6nemli problemlerden birisi uygun bilesen (kiime) sayisinin belirlenmesidir. Uygun
bilesen sayisi, genellikle normal karma dagilimlarin log-olabilirlik degerinden hesaplanan bilgi kriterleri
yardimiyla belirlenir. Calismada literatiirde yaygin olarak kullanilan Akaike bilgi kriteri (AIC) (Akaike, 1974), Bilgi
Kriterinin Kii¢iik Orneklem Yanh Diizeltilmis Hali (AICc) (Hurvich ve Tsai, 1989) ve Bayesci bilgi kriteri (BIC)
(Schwarz, 1978) kullanilmistir.

Normal karma modellerde bilesen sayis1 tahmini i¢in bilgi kriterleri,
—2logL(P) +C (13)

sekilde ifade edilir. Burada C, ceza terimi olarak adlandirilir ve modeldeki serbest parametre sayisi (d) veya veri
setindeki gdzlem sayisina (n) bagh olarak belirlenir (McLachlan ve Peel, 2004).

Karma modellerde matrisinde k modeldeki bilesen ve p degisken sayisi olmak lizere serbest parametre sayisi
d=(k—-1)+ (kp) + kp (%) ile hesaplanir. Esitlik (13) de verilen bilgi kriteri icin j bilesen sayisin1 géstermek
lizere Bilgi Kriteri(j) < Bilgi Kriteri(j + 1) kosulunu saglayan ilk j sayisi, uygun kiime sayis1 (k) olarak segilir.
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Calismada kullanilan bilgi kriterleri

AIC = —2logL(?P) + 2d (14)
AIC. = —2logL(?P) + 2d(n/(n—d — 1)) (15)
BIC = —2logL(®P) + dlog(n) (16)

esitlikleriyle hesaplanir (Akogul ve Erisoglu, 2016).

Cok degiskenli veri setinin her bir degiskenindeki par¢alanmaya goére veriyi modelleyecek karma modellerde
olusabilecek aday bilesen ve karma model sayilarinin hesaplanmasi i¢cin Gogebakan ve Servi (2019) tarafindan
onerilen yaklasim kullanilmistir. Cok degiskenli veri setinde p degisken sayisy, k;, j = 1, ..., p olacak sekilde her bir
degiskendeki karma modelde olusabilecek alternatif minimum ve maksimum kiime sayilan k,,;, = max{k]-} ve
Kmax = ]_[5.;1 k; denklemleri ile hesaplanir. Degiskenlerdeki bilesenlerin olusturdugu kiime sayilarina gére toplam

L
karma modellerin sayis1 Myop1am = 2Mj=1ki 1 esitligi ile elde edilir (Gogebakan ve Erol, 2019).
3.4. TOPSIS Yontemi (TOPSIS Method)

CKKV, birden fazla kriterin optimizasyonu ile ¢6ziim kiimeleri icerisinden en iyi alternatifin belirlendigi
yontemlerdir (Yildirim ve Onder, 2015). Veri setinin modellenmesinde, normal karma modeldeki bilesen sayisini
belirlemek i¢cin ¢ok sayida bilgi kriterinin optimize edilmesi gerekmektedir. Modeldeki bilesen sayisini belirleme
CKKV problemi olarak ele alinabilir (Ishizaka ve Nemery, 2013; Akogul ve Erisoglu, 2017; Khan ve Young, 2018).

Hwang ve Yoon (1981) tarafindan CKKV yontemi ¢ercevesinde ideal ¢dziime en yakin ideal olmayan ¢6ziime ise
en uzak sonucu verecek bir yontem olan TOSIS gelistirilmistir. TOPSIS yontemi uygulamadaki kolaylik agisindan
son zamanlarda literatiirde sik¢a uygulamalar1 bulunmaktadir. TOPSIS yontemi i¢in alt1 asamali bir algoritma
kullamlmaktadir (Wang ve Lee, 2009; Percin ve Sénmez, 2018; Ece, 2019; Ozgiiner, 2020; Acer ve Kalender, 2020):

° Karar matrisi: D = [dl- f]mxn karar matrisi, mxn boyutlu, n adet belirleme kriteri ve m adet bu kriterlerin

alternatifinden olusur. Burada d;; i’inci alternatifin (i = 1, ..., m) j’inci belirleme kriterine (j = 1, ..., k) gére 6nem
seviyesini gostermektedir.

. Normalize matrisi: N = [nij]mxn normalize matrisi, D karar matrisinin elemanlarindan

ng; = di;/ X%, d} esitligiile olusturulur.

. Agrhiklandirilmis Normalize matrisi: Normalize matrisin her bir eleman1 }7_; w; = 1 olmak {izere w;
gibi bir olasilik agirligi ile carpilarak (v;; = wjn;;) agirhiklandirilmis normalize matris V = [vij]mxk elde edilir.

. Ideal ve negatif ideal ¢céziimler: Agirhklandirilmis normalize matrisin (V) siitunlarindaki belirleme
kriterlerinden elde edilen degerler optimizasyon i¢in kullanilir. Matristeki elemanlar ile minimizasyon i¢in
situnlardaki minimum degerli A* = {v},v,...,v{} elemanlar ideal ¢oziimleri, maksimum degerli
A~ ={v{,v5,..,v;} elemanlar ise negatif ideal ¢oziimleri olusturacak sekilde belirlenir. Eger problemin
¢6zlimiinde optimizasyonda maksimizasyon yaklasimi kullanilacaksa ideal ve negatif ideal elemanlar1 tam tersi
olarak belirlenecektir.

. Ideal ve negatif ideal ayirim élciilerinin hesaplanmasi: ideal ve negatif ideal noktalara olan uzakliklar
Oklid uzaklig1 kullanilarak elde edilir. S;* ve S; élgiilerinin sayis1 alternatiflerin sayis1 kadar olmak kosuluyla

St = Z?zl(vij —vj+ )2 ideal ayrim ve S = ’Z?zl(vi}- -V )2 negatif ideal ayrim o6lciileri olacak sekilde

hesaplanir.
e Ideal ¢éziime géreli yakinhigin hesaplanmast: ideal ve negatif ideal ayirim élgiileri kullanilarak alternatifler

icin ideal ¢6ziime goreli yakinlik degeri C;* = S; /(S + S ) olacak seklinde hesaplanir. Burada 0 < ¢ < 1 olacak
sekilde C; = 1 alternatifin ideal ¢éziime, C;* = 0 alternatifin negatif ideal ¢6ziime mutlak yakinhgini gésterir.
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3.5. Degiskenlerdeki Bilesen Sayisinin TOPSIS Yontemiyle Belirlenmesi ve Veri Setinin Normal Karma
Model ile Kiimelenmesi (Determining the Number of Components in Variables by the TOPSIS Method and
Clustering the Data Set with Gaussian Mixture Model)

Cok degiskenli verilerde degisken sayisinin fazla olmasi kiimelemeyi olumsuz etkilemektedir. Modele dayali
kiimelemede de degisken sayisinin artmasiyla bilesen sayisinin belirlenmesi ve parametre tahminlerinde
zorluklar yasanmaktadir. Bundan dolay1 uygun degiskenlerin belirlenmesi 6nem arz etmektedir.

Calismada ¢ok degiskenli veri setinin her bir degiskeni tek degiskenli normal karma modellerle modellenmis ve
degiskenlerdeki parcalanmalar yani bilesenler hesaplanmistir. Parcalanmanin olmadig1 yani tek bilesene sahip
degiskenler veri setinden ayiklanarak degisken secim yontemi uygulanmistir. Boylelikle kiimelemeye etkisi
olmadig1 disiiniilen degiskenler ¢ikarilip daha az degiskene sahip indirgenmis veri elde edilmistir. Her bir
degiskendeki bilesen sayilari, bilgi kriterlerinin olusturdugu karar matrisi kullanilarak TOPSIS yontemiyle
belirlenmistir. Daha sonra indirgenmis veri seti icin bilesenlerdeki pargalanma sayilarina gére minimum ve
maksimum aday bilesen sayis1 hesaplanmistir. Aday bilesen sayilarina gére indirgenmis veri seti normal karma
modelle kiimelenmis ve bilgi kriterleri hesaplanmistir. TOPSIS yonteminde kullanilacak olan karar matrisinde,
aday bilesen sayilar alternatifleri ve bilgi kriterleri de 6l¢iitleri olusturmaktadir. Boylelikle veri seti i¢in en uygun
bilesen say1s1 TOPSIS yontemiyle belirlenmis olur. Onerilen bu yeni yaklasim Sekil 1'de gésterilmistir.

Degiskenlerin
Veri Seti TDNKM ile
Modellenmesi

Bilgi Kriterleri
hesaplanmasi

. TOPSIS ile Bilesen
Boyut Indirgeme Sayisinin
Belirlenmesi

indirgenmis Veri
Seti

TOPSIS ile Kime
sayisinin
Belirlenmesi

indirgenmis Veri
Setinin GMM ile
modellenmesi

Bilgi Kriterlerinin
Hesaplanmasi

Sekil 1. Kiime sayisinin belirlenmesi icin 6nerilen yaklasim (The suggested approach for determining the number of clusters)

Uygun bilesen sayisinin belirlenmesinden sonra veri seti normal karma modele kiimelenip, her bir gézlemin
olusan kiimelere atanma olasiliklari ve kiime tiyelikleri belirlenir. Boylelikle gercek iiyelikleri bilinen gozlemlerin
dogru siniflama basarisi hesaplanmis olur.

4. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Bu calismada ¢ok degiskenli verilerin normal karma modellere dayali kiimelenmesi icin kiime sayisinin
belirlenmesine yonelik degisken bilesenlerine dayali yeni bir kiimeleme yontemi 6ne siirtilmustiir. Calismadaki
yontem c¢ok degiskenli Iris veri seti iizerinde uygulanmistir. Degiskenlerdeki bilesen sayisini belirlemek icin
degiskenler tek degiskenli normal karma modeller ile bilesen sayilarina gére AIC, AICc ve BIC bilgi kriterleri elde
edilmistir. Alternatifler bilesen sayisi 6l¢iitlerde bilgi kriterleri olan karar matrisleri hesaplanmistir. Yontem tek
bir degisken icin detayli anlatilmis olup diger degiskenler i¢in sonuglar verilmistir.

Fisher tarafindan 1936 yilinda sunulan ve kiimelemede yaygin olarak kullanilan Iris veri seti, 3 kiime (setosa,
virginica ve versicolor), 4 degisken (Sepal length, Sepal width, petal length ve petal width) ve 150 gézleme sahip
cok degiskenli bir veri setidir. iris veri setinin birinci degiskeni olan Sepal length icin bilesen sayilarina gore
hesaplanin bilgi kriterlerinin olusturdugu karar matrisi Tablo 1 de verilmistir.

Tablo 1. Sepal length i¢cin bilesen sayisina gore bilgi kriterleri degerlerinin olusturdugu karar matrisi (Decision matrix
formed by the information criteria values according to the number of components for the sepal length)

Olciitler
Bilesen sayis1| AIC AlCc BIC
1 372.08|372.16 | 378.10

365.72 | 366.14 | 380.77
366.95 | 367.54 | 385.02
366.05|367.07 | 390.14
370.11|371.69 | 400.21

Alternatifler

Ul | W N
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Karar matrisi yardimiyla elde edilen normalize edilmis matris Tablo 2’deki gibi hesaplanir.

Tablo 2. Sepal length icin normalize edilmis matris (Normalized matrix for the sepal length)

Olciitler
Bilesen sayis1| AIC AlCc BIC
1 0.4519 | 0.4511 | 0.4370

0.4442 | 0.4438 | 0.4401
0.4457 | 0.4455 | 0.4450
0.4446 | 0.4450 | 0.4509
0.4495| 0.4506 | 0.4626

Alternatifler

Ul W N

Normalize edilmis matrisinin her bir siitunundaki elemanlar ilgili W; agirhk vektora ile carpilarak
agirliklandirilmis normalize matris elde edilir. TOPSIS yonteminin tek siibjektif asamasi burasidir. Burada bilgi
kiriterlerinin agirliklar: esit olarak degerlendirilmis olup agirhik vektori
W = (wy,w,,wy ) = {0.3333,0.3333,0.3333} olarak alinmistir. Boylelikle agirliklandirilmis normalize matris
Tablo 3’deki gibi elde edilmistir.

Tablo 3. Sepal length i¢in agirliklandirilmis normalize edilmis matris (Weighted normalized matrix for the sepal length.)
Olgiitler
Bilesen sayis1| AIC AlCc BIC
0.1506 | 0.1504 | 0.1457
0.1481|0.1479 | 0.1467
0.1486| 0.1485 | 0.1483
0.14820.1483 | 0.1503
0.1498 | 0.1502 | 0.1542

Alternatifler

G| W (N

Amacimiz minimizasyon olup agirliklandirilmis normalize matrisin her bir siituna ait minimum degerler ideal
¢oziimleri ~ A* ={0.1481,0.1479,0.1457}, maksimum  degerler ise negatif ideal ¢oziimleri
A~ ={0.1506,0.1504, 0.1542} olusturur. Boylece her alternatifin ideal ¢éziime goreli yakinligi C* degerleri ve
alternatiflerin sira degerleri Tablo 4’deki gibi hesaplanmistir.

Tablo 4. Sepal length icin alternatiflerin gore ideal ¢6ziime goreli yakinlik degerleri (Relative proximity values of alternatives
to ideal solution for the sepal length)

Alternatifler ct Siralama
1 0.7063 2
2 0.8894 1
3 0.7007 3
4 0.5191 4
5 0.0838 5

Tablo 4’e gére en yiiksek C* degerine (0.8894) sahip olan 2, alternatifler icerisinde en uygun bilesen sayisi olarak
belirlenmistir. Boylece Iris veri setinin 1. degiskenindeki (Sepal length) normal karma modeldeki uygun bilesen
sayisit TOPSIS yontemine gore 2 olarak bulunmustur.

Benzer sekilde iris veri setinin ikinci, iiciincii ve dérdiindii degiskenlere gére elde karar matrisi ve TOPSIS
yontemine ile hesaplanan her alternatifin ideal ¢6ziime goreli yakinhigi (C*), Tablo 5-7’de verilmistir.

Tablo 5. Sepal width icin bilesen sayisina gore bilgi kriterleri degerlerinin olusturdugu karar matrisi ve C* degerleri
(Decision matrix and C* values created by the information criteria values for the sepal width according to the number of

components)
Bilesen sayisi AIC AlCc BIC ct
1 179.55 179.63 185.57 1.0000

180.38 180.66 192.43 0.8138
183.08 183.67 201.14 0.5560
187.12 188.14 211.21 0.2372
189.18 190.76 219.28 0.0000

al [ fw N
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Tablo 5’e gore en yiiksek C* degerine (1.000) sahip olan 1, alternatifler icerisinde en uygun bilesen sayisi olarak
belirlenmistir. Boylece Iris veri setinin 2. degiskenindeki (Sepal width) normal karma modeldeki uygun bilesen
say1is1t TOPSIS yontemine gore 1 olarak bulunmustur.

Tablo 6. Petal length i¢in bilesen sayisina gore bilgi kriterleri degerlerinin olusturdugu karar matrisi ve C* degerleri
(Decision matrix and C* values created by the information criteria values for the petal length according to the number of

components)
Bilesen sayis1 | AIC AlCc BIC ct
1 599.17 | 599.26 | 605.20 | 0.0000

2 411.16 | 411.57 | 426.21 | 1.0000
3 415.74 | 416.76 | 439.83 | 0.9537
4 421.66 | 423.57 | 454.77 | 0.9012
5 427.50 | 430.61 | 469.65 | 0.8494

Tablo 6’ya gére en yiiksek C* degerine (1.000) sahip olan 2, alternatifler icerisinde en uygun bilesen sayisi olarak
belirlenmistir. Boylece Iris veri setinin 3. degiskenindeki (Petal length) normal karma modeldeki uygun bilesen
sayis1 TOPSIS yontemine gore 2 olarak bulunmustur.

Tablo 7. Petal width i¢in bilesen sayisina gore bilgi kriterleri degerlerinin olusturdugu karar matrisi ve C* degerleri
(Decision matrix and C* values created by the information criteria values for the petal width according to the number of

components)
Bilesensayis1| AIC | AICc | BIC ct
1 347.23|347.31|353.25 | 0.0000

2 220.81|221.23 | 235.86 | 0.9810
3 217.66 | 218.68 | 241.74 | 0.9746
4 228.72/|1229.74 | 252.81 | 0.8959
5 232.72|234.30 | 262.83 | 0.8453

Tablo 7’ye gore en yiiksek C* degerine (0.9810) sahip olan 2, alternatifler icerisinde en uygun bilesen sayisi olarak
belirlenmistir. Boylece Iris veri setinin 4. degiskenindeki (Petal width) normal karma modeldeki uygun bilesen
sayis1 TOPSIS yontemine gore 2 olarak bulunmustur.

TOPSIS yontemi ile degiskenlerin bilesen sayilari belirlenmis 2. degiskende (Sepal width) béliinme olmadigindan
(tek bilesene sahip) kiimelemeye dahil edilmemistir. Boylece boyut indirgenmis veri setinde bilesen sayisi
belirlenirken 3 degisken (Sepal length, petal length ve petal width) ve bu degiskenlerdeki bilesen sayilarina gore
hesaplanmistir. Degiskenlerdeki bilesen sayilarina gore karma modellerde olusabilecek minimum
kmin = max{ks} = {2,1,2,2} = 2 ve maksimum kiime sayis1 k,,q, = [15_; ks = 2x1x2x2 = 8 olacak sekilde elde
edilir. Karma modeldeki kiime sayis1 2 < k < 8 araliginda kalmak iizere belirlenmistir.

Indirgenmis Iris veri setinde 1., 3. ve 4. degiskenlere GMM uygulayarak elde edilen bilesen sayisina gére bilgi
kriterleri degerlerinin olusturdugu karar matrisi ve TOPSIS yéntemine gére hesaplanan C* degerleri, Tablo 8'de
verilmigtir.

Tablo 8. Indirgenmis Iris veri setinde icin alternatif bilesen sayisina gére bilgi kriterleri degerlerinin olusturdugu karar
matrisi ve C* degerleri (Decision matrix and C* values formed by the values of information criteria according to the number
of alternative components for the reduced Iris data set

Bilesen Sayis1 | AIC AlCc BIC ct

2 457.07 | 461.71 | 508.26 | 0.3971
423.86 | 434.84 | 499.12 | 0.8731
415.37 | 434.71| 514.72 | 0.8150
435.50 | 450.00 | 522.81 | 0.5027
430.02 | 450.72 | 532.39 | 0.4786
430.46 | 458.82 | 547.87 | 0.3547
415.87 | 453.58 | 548.33 | 0.4863

(N[ |~ W

Tablo 8’e gore, AIC, AlCc ve BIC bilgi kriterlerinin sirasiyla indirgenmis veri icin kiime sayisi tahminleri 4, 4 ve 3
olarak bulunmustur. Onerilen yéntem ile uygun kiime sayisi ise en yiiksek C* degerine (0.8731) sahip olan 3,
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alternatifler icerisinde en uygun bilesen sayisi olarak belirlenmistir. Boylece indirgenmis Iris veri setinin ideal
kiime sayisi olacak sekilde ii¢ kiimeli model bulunmustur. Dort degiskenli Iris veri setinde mevcut kiime sayisi ti¢
oldugundan 6nerilen yontem kiime sayisini dogru belirlemistir.

Modelin uygunlugu, tuyelikleri bilinen go6zlemlerin dogru kiimeye atanma oranlari olan DSO iizerinden
karsilastirma yapilarak élciilmiistiir. Iris veri setindeki tiim degiskenler géz 6niinde bulundurulan tam veri seti ve
li¢ degiskene diistiriilmiis indirgemis veri seti GMM ile 3 bilesenli olarak modellendiginde elde edilen atama
sayilari Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. Iris veri setinde tam ve indirgenmis verideki gdzlemlerin ¢apraz tablo degerleri (Cross tabular values of
observations in complete and reduced data in Iris dataset)

Gergek Uyelikler
setosa | versicolor | virginica
setosa 50 0 0
Tam Veri versicolor 0 50 5
Model Atama virginica 0 0 45
Uyelikleri ] setosa 50
Indi;ge?i]mis versicolor 0 50
virginica 0 0 47

Tablo 9’a gore tam ve indirgenmis veri setinde setosa ve versicolor kiimeleri i¢in tam atama yapilirken, tam veride
virginica kiimesine ait 5 gozlem, indirgenmis veride de 3 gozlem versicolor kiimesine yanlis olarak atanmistir. Tam
ve indirgenmis veri seti i¢cin hesaplanan DSO’lar Tablo 10’da verilmistir

Tablo 10. Iris veri setinde tam ve indirgenmis veriye gore %DS0’lar (%DSOs according to complete and reduced data in Iris

data set)
setosa versicolor virginica
. DSO %100 %100 %90
Tam Veri

Genel DSO %96.7
s . . DSO %100 %100 %94
Indirgenmis Veri

Genel DSO %98

Tablo 10’daki tam ve indirgenmis veride hesaplanan DSO lara gére TOPSIS ile belirlenen bilesenler ve boyut
indirgeme sonucu daha yiiksek basar1 orani yani daha iyi model uygunlugu elde edilmistir.

5. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

Cok degiskenli verilerin kiime sayisinin tahmini icin kiimeleme analizinde bir¢ok yontem kullanilmaktadir.
Kullanilan yontemler kiime sayisinin alt ve iist sinir1 i¢in etkili bir kriter belirleyememistir. Kiimeleme analizinde
kiime sayisini dogru tahmin etmek i¢in yaygin olarak bilgi kriterlerinden yararlanilmaktadir. Bu ¢alismada ¢ok
degiskenli veride olusabilecek alternatif kiime sayisi i¢in bir aralik dnerilmis ve kiime sayisini bilgi kriterlerinin
yani sira deterministik yaklasimlar ile belirleme amaglanmistir. Degiskenlerdeki bilesen sayilarina dayali kiime
sayisl tahmini icin, her bilesenin AIC, AICc ve BIC bilgi kriterleri 6n bilgi olarak verilmis, TOPSIS yéntemi bilesen
sayilar1 bilgi kriterlerine goére daha dogru elde edilmistir. Bilesen sayilarindan kiime sayilarini modele dayali elde
etmek icin bir aralik bulunmus ve normal karma modellerle daha yiiksek bagsari oran ile kiimelenmistir. Onerilen
yontem ile veri setinde bilesen bulunmayan degiskenler elenip boyut indirgenmis bodylece tam veriye gore
indirgenmis verideki kiimeleme basarisi artmistir. Kiimeleme literatiiriinde yaygin olarak kullanilan iris veri seti
tizerinde dnerilen yontem ile boyut indirgeyip DSO %98 olarak elde edilmistir. Béylece uygulanan yontemdeki
boyut indirgeme ve degisken se¢iminin siniflandirma basarisi iizerine etkisi ortaya konulmustur.

Bu ¢alisma, cok degiskenli dagilimlarin karmasina dayali kiimeleme analizinde uygun kiime sayisinin sec¢imi ve
kiimeleme i¢in en uygun degisken kiimesinin belirlenmesi ile ilgili yeni bir yaklasim ortaya koymustur. Oncelikle
veri setinde yer alan her bir degisken i¢in uygun bilesen sayisini, tek degiskenli normal dagilimlarin karmasina
dayali kimelemede bilgi kriterlerine dayali olarak TOPSIS yontemi ile belirlenmistir. Boyut indirgeme islemi icin
bilesen sayisi 1 olarak belirlenen degiskenleri dislayarak gerceklestirilmistir. Daha sonra uygun kiime sayisi i¢cin
hesaplanan aralikta bilgi kriterlerine dayali olarak TOPSIS yontemi ile uygun kiime sayis1 i¢in nokta tahmini
belirlenmistir. Uygun kiime sayis1 belirlendikten sonra, indirgenmis veride optimum kiimeleme ortaya
konulmustur.
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