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Anahtar Kelimeler 0z: Cok kriterli karar verme ydntemleri, birden fazla kriterin optimizasyonu ile
Bilgi Kriterleri, miimkiin ¢6ziim kiimeleri icerisinden alternatifin secimi, siralanmasi ve
Gok kriterli Karar Verme, siniflanmasini  saglar. Bu c¢alismamin amaci, Cok kriterli karar verme
ggggllg Dayali Kiimeleme, yontemlerinden birisi olan TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity
to Ideal Solution) ile modele dayali kiimeleme analizinde kiime sayisini
belirlemektir. Calismada, veri setleri aday kiime sayilarina gére modele dayali
kiimeleme ile modellenmis ve elde edilen her bir kiimeleme icin Akaike bilgi
kriteri, kanitlarin yaklasik agirhik kriteri, Bayesci bilgi kriteri, siiflandirma
olabilirlik kriteri ve Kullback bilgi kriteri birer karar kriteri olarak hesaplanmistir.
Kriterlerin agirliklandirilmasin da simiilasyon sonuglar1 kullanilmis olup TOPSIS
ile veri seti icin en uygun kiime sayis1 belirlenmistir. Onerilen yaklasimin basarisi
gercek ve sentetik veri setleri tizerinde test edilmistir. Uygulama sonucunda uygun
kiime sayisinin belirlenmesinde dnerilen yaklasim ilgili bilgi kriterlerine gore daha
basarili bir performans gostermistir.

Determining the Number of Clusters with the TOPSIS Method in Clustering Based on the
Multivariate Mixtures of Normal Distributions

Keywords Abstract: Multiple criteria decision making methods provide the selection,
Information Criteria, ordering and classification of the alternative among the possible solution sets with
Multi Criteria Decision the optimization of multiple criteria. The aim of this study is to determine the
nglerigéased Clustering number of clusters in model-based cluster analysis with the TOPSIS (Technique for
TOPSIS ’ Order Preference by Similarity to Ideal Solution), which is one of the multiple

criteria decision making methods. In the study, the data sets were modeled with
model-based clustering according to the number of candidate clusters, and for
each cluster obtained, the Akaike information criterion, the approximate weight
criterion of evidence, Bayesian information criterion, classification likelihood
criterion and Kullback information criterion is calculated as a decision criterion.
Simulation results were used in weighting the criteria and the most suitable
number of clusters was determined with the TOPSIS. The success of the proposed
approach was tested on the real and the synthetic datasets. As a result of the
application, the proposed approach in determining the appropriate cluster number
performed better than the relevant information criteria.

*[lgili Yazar, email: sakogul@pau.edu.tr

1. Giris

Veri setindeki kiime sayisinin ve yapisinin belirlenmesi kiimeleme analizindeki en 6nemli problemlerden
birisidir. Modele dayali kiimeleme, veri setini olusturan kiimelerin (bilesenlerin) her birinin tek ya da ¢ok
degiskenli dagilimlar ile modellenmesidir. Modele dayali kiimeleme analizi son zamanlarda kullanimi
yayginlasmakta olup hem kiime sayisi i¢in yeni yontemler 6nerilmekte hem de veri yapisinin belirlenmesine ve
verinin modellenmesine olanak saglamaktadir. Bu nedenle tip, mithendislik, zooloji, su triinleri, ekonomi ve
psikoloji gibi ¢ok sayida uygulama alanina sahiptir [1].
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Karma dagilim fikrini ilk ortaya atan Pearson [2] ¢alismasinda, birbirinden farkl ortalama ve varyansa sahip tek
degiskenli iki bilesenli karma dagilim modelini incelemistir. Karma dagilimi kiimeleme analizinde ilk kullananlar
ise Wolfe [3,4], Day [5] ve Binder [6] olmustur. Dempster ve ark. [7] tarafindan onerilen EM (Expectation-
Maximization) algoritmasi, karma dagilim modelindeki parametre tahminlerinde kolaylik saglamis olup
literatiirde sik¢a karsimiza cikmaktadir. Modele dayali kiimeleme analizinde, sonlu normal dagilimlarin
karmasina dayali kiimeleme ise yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir [8-25]. Bu yaklasim yaygin olarak
kullanilmasina ragmen, veri setini yeterince temsil etmek icin ka¢ tane bilesenin gerekli oldugu karari, birgok
arastirmacilara goére 6nemli bir sorundur ancak tatmin edici istatistiksel bir ¢6ziim de mevcut degildir [26,27].
Modele dayali kiimelemede kiime sayisini tahmin etmek icin bilgi kriterleri yaygin olarak kullanilmistir. Bu bilgi
kriterleri bir veri setinin kiime sayis1 tahmininde farkli sonuglar verebilmektedir. Bu sorunun listesinden gelmek
icin, kiime sayis1 belirleme problemi ¢ok kriterli karar verme (CKKV) problemi olarak ele alinmistir. Modele
dayali kiimeleme sonucunda hesaplanan bilgi kriterleri ile bir karar matrisi olusturulmustur. Akogul ve
Erisoglu’'nun [28] calismasindaki bilgi kriterlerinin gercek ve simiilasyon verilerine dayali basari karsilagtirmasi
sonugclari kriterler i¢in agirliklar olarak alinmistir. Daha sonra CKKV ydntemlerinden biri olan TOPSIS ile kiime
sayisi tahmininde bulunulmustur.

2. Materyal ve Metot
2.1. Modele dayal kiimeleme analizi

Modele dayali kiimeleme analizinde, veri setinin ayni ya da farkli dagilimlara sahip ¢esitli alt kiimelerden
olustugu varsayllmaktadir. Tim veri seti, bu dagilimlarin bir karmasi ile modellenir. p boyutlu n gézleme sahip
bir rasgele 6rneklem y = (971, ..., ¥1)7T olmak iizere sonlu karma dagilim modelinin olasilik yogunluk fonksiyonu

g
fly;®) = Z m,®,(y;;0,) (1)

seklinde ifade edilir (j = 1, ...,nvei =1, ..., g). Burada g modeldeki bilesen sayisi olmak tizere r;, 0 < ; < 1 ve
Z“iqzlni =1 olan {'inci bilesenin karma oram ve ®;(y;;6;) de karma dagilimmn i'inci olasilik yogunluk
fonksiyonunu ifade eder. ¥ = (nl, e g1, ET)T, karma modeldeki tiim bilinmeyen parametrelerin bir vektori
olup ¢ de 6,,0,,..,0, bilesen olasihik yogunluk fonksiyonlarinin bilinmeyen parametrelerini igeren bir

vektordiir [12].
Cok boyutlu veri setlerinin kiimelenmesinde bilesenlere ait olasilik yogunluk fonksiyonu olarak ¢ok degiskenli
normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu

4 1 (L T Ly ey
By B = (2m) 2|5 | el 200 ST 0] @)
yaygin olarak kullanilmaktadir. u; @’inci bilesene ait ortalama vektoérii ve X; B’inci bilesene ait varyans-

kovaryans matrisi olmak iizere ¥ = (1'[1,, ey g1, ) Uy vy Hg 1 21, 22, Zg)T karma modeldeki tiim bilinmeyen
parametre vektoriidiir. O halde ¥ vektoriiniin log-olabilirlik fonksiyonu

g
n
logL(®) =) log [Z Ty o E0) 3)
Jj=1 i=1
seklindedir. Gézlenen y;'nin karma modelin i'inci bilesenine ait olma olasilig:
g
N0 Y) = OO ED] ) TP En) @
m=
olup W parametresinin EM algoritmasiyla hesaplanan en ¢ok olabilirlik tahminleri
n Lw)
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iterasyonlari ile elde edilir [12, 28].

Modele dayali kiimeleme analizinde en &nemli problemlerden birisi uygun bilesen yani kiime sayisinin
belirlenmesidir. Uygun kiime sayisinin belirlenmesinde ise genellikle log-olabilirlik fonksiyonunu temel alan
bilgi kriterleri kullanilmaktadir. Bilgi kriterleri genel olarak

—2logL(®P) +C (8)

sekilde ifade edilir. Burada C, ceza terimi olarak adlandirilir ve modeldeki serbest parametre sayisi (d) veya veri
setindeki gozlem sayisina (n) bagl olarak belirlenir. Esitlik (8) verilen bilgi kriteri i¢in i bilesen sayisini
gostermek lizere Bilgi Kriteri(i) < Bilgi Kriteri(i + 1) kosulunu saglayan ilk i sayisi, uygun kiime sayis1 (g)
olarak secilir [12, 28]. Bu ¢alismada Akaike bilgi kriteri (AIC) [29], kanitlarin yaklasik agirlik kriteri (AWE) [30],
Bayesci bilgi kriteri (BIC) [31], siniflandirma olabilirlik kriteri (CLC) [32] ve Kullback bilgi kriteri (KIC) [33]
kullanilmistir. Bu bilgi kriterleri

AIC = —2logL(®) + 2d 9)
AWE = —2logL.(®) + 2d(3/2 + log(n)) (10)
BIC = —2logL(®P) + dlog(n) (11)
CLC = —2logL(®) + 2EN(%) (12)
KIC = —2logL(P) +3(d + 1) (13)
esitlikleri ile hesaplanir. Burada EN(7) = — ;."=1 2=1 Tijlogrj olup logL.(¥) = logL(¥) + EN(7) dir [28].

2.2. TOPSIS yontemi

Cok kriterli karar verme (CKKV) problemleri, birden fazla kriterin optimizasyonu ile miimkiin ¢éziim kiimeleri
icerisinden en iyi alternatifin belirlendigi problemlerdir [34-37]. CKKV yontemlerinden birisi olan TOPSIS
(Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution), Yoon ve Hwang [38] tarafindan gelistirilmistir.
TOPSIS yonteminde, secilen bir alternatifin kriterlere gore ideal ¢6ziime yakin, ideal olmayan ¢6zlime ise uzak
olmas1 amag¢lanmaktadir. TOPSIS alt1 adimdan olusan bir ¢6ziim siirecini igerir ve sirasi ile bu adimlar asagida
verilmistir [38-42]:
Adim 1. Karar matrisinin olusturulmasi: D = [dij]mxk karar matrisi, karar verici tarafindan olusturulan mxk
boyutlu bir matristir. Matrisin siitunlarinda karar vermede kullanilacak k adet degerlendirme kriterleri,
satirlarinda ise m adet alternatifin karar kriterlerine gore degerlendirmesi yer alir. Burada d;; elemani, ’inci
alternatifin (i = 1, ...,m) j'inci kritere (j = 1, ..., k) gore 6nem seviyesini belirtir.
Adim 2. Normalize matrisin elde edilmesi: N = [nl-]-]mxk normalize matrisin elemanlar;, D karar matrisi
kullanilarak n;; = d;;/ [X7, dl-zj seklinde hesaplanir.
Adwm 3. Agirliklandirilmis normalize matrisin elde edilmesi: Normalize edilmis matrise ait her bir deger w; gibi
bir degerle agirliklandirilir. Agirliklandirma islemi TOPSIS yonteminin tek siibjektif asamasidir. Burada
?:1 w; =1 olup N matrisinin her bir sttunundaki elemanlar ilgili w; degeri ile carpilarak (v;; = w;n;;)

agirhiklandirilmis normalize matris V = [vi f]mxk elde edilir.

Adim 4. Ideal ve negatif ideal ¢éziimlerin elde edilmesi: Problemin amaci dogrultusunda, agirhklandirilmis
normalize matrisin (V) siitun degerleri géz dénilinde bulundurulur. Eger amacimiz minimizasyon ise siituna ait
minimum degerler ideal ¢oziimleri (A%), maksimum degerler ise negatif ideal ¢oziimleri (A~) olusturur. Bu
durumda A* = {v{,v5, ..., v{} her bir siituna ait minimum degerler ve A~ = {v{,v;, ..., v} her bir siituna ait
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maksimum degerler seklinde belirlenir. Eger amacimiz maksimizasyon ise elde edilen degerler tam tersi olarak
aliacaktir.
Adim 5. [deal ve negatif ideal ayirim élgiilerinin hesaplanmas: 1deal ve negatif ideal noktalara olan uzakhk

degerleri hesaplanirken Oklid uzakligi kullanilmaktadir. ideal ayirnm St = ’Zj?zl(vij - vj+ )2 ve negatif ideal

ayirim S; = Zle(vi]- -V )Zélgﬁleri seklinde hesaplanmaktadir. Burada hesaplanacak S;* ve S; é6lciilerinin

sayisl alternatiflerin sayis1 kadar olacaktir.

Adim 6. Ideal ¢éziime géreli yakinligin hesaplanmasi: Her alternatifin ideal ¢éziime goéreli yakinhginin (C;')
hesaplanmasinda ideal ve negatif ideal ayirim élgiilerinden yararlanilir. ideal ¢oziime goreli yakinhk degeri
Ct =S7/(S7 +Sit) seklinde hesaplanir. Burada C;* degeri 0 < ;" < 1 araliginda deger alir ve C;* = 1 ise ilgili
alternatifin ideal ¢éziime, C;* = 0 ise ilgili alternatifin negatif ideal ¢6ziime mutlak yakinligim gosterir.

2.3. Modele dayali kiimeleme analizinde kiime sayisinin belirlenmesi i¢cin yeni bir yaklasim

Modele dayali kiimeleme analizinde veri setinin kiime sayisinin belirlenmesinde bilgi kriterleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Literatiirdeki yaygin olarak kullanilan kriterlerden bazilar1 AIC, AWE, BIC, CLC, KIC vb. Bu bilgi
kriterleri, ayni veri setinin kiime sayisini farkli tahmin edebilmektedirler. Bu sorunun iistesinden gelebilmek i¢in,
modele dayali kiimelemede bir veri setinin kiime sayisinin belirlenmesi problemi bir CKKV problemi olarak ele
alinmis ve TOPSIS yonteminden yararlanilarak yeni bir yaklasim onerilmistir. Sekil 1’de o6nerilen yaklasim
aciklanmistir. Amag; kiime sayisinin belirlenmesi, kriterler; AIC, AWE, BIC, CLC ve KIC bilgi kriterleri,
alternatifler ise kiime sayis1 alinarak model olusturulmustur. Onerilen yaklasim kiime sayis1 bilinen gercek ve
sentetik veri setleri lizerinde test edilmis ve bu bes bilgi kriterlerinden daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Q Veriseti &  ,Modeledayah _Bllgl . TOPSIS Kime sayismin
M M kiimeleme kriterleri yontemi belirlenmesi
~“O . Q¥

WO

Sekil 1. Kiime sayisinin belirlenmesi i¢in énerilen yaklasim

Onerilen yaklasim asagidaki adimlarda ézetlenmistir:

Adim 1. Problemin tanimi: Problemimiz bir veri setinin kiime sayisinin belirlenmesidir. Problemi ¢6zmek icin ele
alinan kriterler, kiime sayisi tahmininde kullanilan bilgi kriterlerinden AIC, AWE, BIC, CLC ve KIC'dan
olusmaktadir. Kriterlerin agirlik vektdriinii olusturmak icin Akogul ve Erisoglu'nun[28] ¢alismasinin bir sonucu
olan kriterlerin kiime sayisi tahmini ortalama basarilar1 kullanmilmistir. Béylece AIC, AWE, BIC, CLC ve KIC
kriterlerine ait sirasiyla 43.6, 21.2, 47.4, 17.3 ve 58.2 olan ortalama basarilart W = (wy, w,, w3, w,, wg) =
{0.2323, 0.1129, 0.2525, 0.0922, 0.3101} seklinde agirliklara dontstirilmistir. Veri setinin kiime sayisi
alternatifleri ise 2, 3, 4 ve 5 olarak se¢ilmistir. Alternatiflerin degerleri bilgi kriterlerinin en diistik ve en ytliksek
tahmin degerleri goz oéniinde bulundurularak belirlenmistir. Benzer sekilde alternatif sayisi arttirilabilir.

Adim 2. Modele dayali kiimeleme: Veri seti, modele dayali kiimeleme ile farkli kiime sayilarina gore ¢ok
degiskenli normal dagilimlarinin karmasi ile modellenmistir. Model parametrelerinin en ¢ok olabilirlik
tahminleri EM algoritmasi ile elde edilmistir.

Adim 3. Bilgi kriterleri: Tahmin edilen parametrelere gore log-olabilirlik fonksiyonlar: hesaplanmis ve her bir
kiime sayisi icin bilgi kriterleri degerleri elde edilmistir. Bu degerler kullanilarak bir karar matrisi
olusturulmustur.

Adim 4. TOPSIS yéntemi: Olusturulan karar matrisi kullanilarak problemimiz bir CKKV problemine
donistirilmistir. Boylece TOPSIS yontemi kullanilarak her bir alternatifin ideal ¢6ziime goreli yakinhgi
hesaplanmistir.

Adim 5. Kiime sayisi tahmini: Son adim olarak da TOPSIS ile en uygun alternatif yani kiime sayis1 belirlenmistir.
Problemin amaci dogrultusunda ideal ve negatif ideal ¢ozlimler olusturur. Bilgi kriterleri icin minimum degeri
veren model en iyi model olarak secileceginden amacimiz minimizasyondur. Bu dogrultuda en yiiksek ideal
¢oziime goreli yakinlhiga sahip alternatif uygun kiime sayisi olarak belirlenmistir.

3. Bulgular

Onerilen yaklasim, Tablo 1’de verilen farkli érneklem biiyiikliikleri (n), farkl degisken sayilari (p) ve farkli kiime
sayilarina (g) sahip gercek ve sentetik veri setleri lizerinde test edilmistir.
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Tablo 1. incelenen veri setlerinin 6rneklem biiyiikliikleri, degisken sayilari ve kiime sayilari

Veri Setleri Orneklem Biiyiikliigii Degisken Sayis1 Kiime Sayisi
(n) (r) (9)
Crab 200 5 2
Liver Disorders 345 6 2
Ionosphere 351 34 2
Chemical Diabetes 145 4 3
Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Ruspini 75 2 4
E.coli 336 7 4
Vehicle Silhouettes 846 18 4
Sentetik-1 1000 2 2
Sentetik-2 1000 2 3
Sentetik-3 1000 2 4

Gercek veri setleri UCI Machine Learning Repository [43] web sitesinden alinmistir. Sentetik veri setleri ise
Tablo 2’de verilen karma oranlar, ortalama vektdrlere ve kovaryans matrislere gére normal dagilimlarin

karmasindan iiretilmistir.

Tablo 2. Sentetik veri setlerinin karma oranlari, ortalama vektorleri ve kovaryans matrisleri

Karma Oranlar  Ortalama vektorleri Kovaryans matrisleri
. m=1/2 u = [2,4]7 2, =[1,0; 0,1]
Sentetik-1
m, =1/2 u, = [5,6]T %, =1[2,0; 0,0.5]
m =1/3 w =[-12]T 2, =1[1,0; 0,1]
Sentetik-2 7, =1/3 up = [1,1]7 2, =10.5,-0.7; —0.7,1.5]
T3 = 1/3 U3z = [0, _4']T 23 = [2r Or Or 2]
o= 1/4 u = [-2,-2]" 2, =[0.2,0; 0,0.2]
. m, =1/4 U, = [-2,-2]7 Z, =[3,2; 2,7]
Sentetik-3 7 = 1/4 s = [3,1]7 Ty = [1,0; 0,4]
n,=1/4 u, =[1,-3]7 2, =1[1,0; 0,1]

Calismada Crab veri seti i¢in Onerilen yontem detayli olarak agiklanip hesaplamalar verilmis ve sonuglar
yorumlanmstir. Diger veri setleri i¢in karar matrisi, ideal ve negatif ideal ayirimlar ile ideal ¢6ziime goreli
yakinlik degerleri verilmistir. Karar matrisleri kullanilarak hesaplamalar benzer sekilde yapilabilir.

Crab veri setinin alternatif kiime sayilarina goére modele dayali kiimeleme analizi sonucu hesaplanan bilgi
kriterlerinin degerlerinden olusan karar matrisi Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Crab veri seti icin karar matrisi

Alternatifler AIC AWE BIC CLC KIC
2 2929.3 34742 30645 29168 2973.3
3 2920.6 3690.3 3125.1 2847.3 2985.6
4 2888.0 3915.7 3161.8 2787.2 2974.0
5 2816.7 40659 3159.7 2651.8 2923.7

Tablo 3’e gore 2 kiimeye sahip Crab veri seti icin AIC, AWE, BIC, CLC ve KIC bilgi kriterlerinin kiime sayisi
tahminleri sirasiyla 5, 2, 2, 5 ve 5 oldugu goriilmektedir. Karar matrisi yardimiyla elde edilen normalize edilmis
matris Tablo 4’deki gibi hesaplanir.

Tablo 4. Crab veri seti icin normalize edilmis matris

Alternatifler AIC AWE BIC CLC KIC
2 0.5070 0.4580 0.4898 0.5204 0.5015
3 0.5055 0.4864 0.4995 0.5080 0.5036
4 0.4998 0.5162 0.5054 0.4973 0.5016
5 0.4875 0.5359 0.5051 0.4731 0.4932
Normalize edilmis matrisinin  her  bir  slitunundaki elemanlar ilgili agirhk  vektori

W = (W, wy, wg,wy, ws) = {0.2323, 0.1129, 0.2525, 0.0922, 0.3101} ile carpilarak agirliklandirilmis normalize
matris Tablo 5’deki gibi elde edilmistir.
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Amacimiz minimizasyon olup agirliklandirilmis normalize matrisin her bir siituna ait minimum degerler ideal
coziimleri A* = {0.1132, 0.0517, 0.1237, 0.0436, 0.1529}, maksimum degerler ise negatif ideal ¢6ziimleri
A~ ={0.1178, 0.0605, 0.1276, 0.0480, 0.1562}
0.0096} ve negatif ideal ayirim S~ = {0.0097, 0.0059, 0.0036, 0.0071} o6lgiileri seklinde hesaplanmaktadir. Her
alternatifin ideal ¢oziime goreli yakinligi C* = {0.5871, 0.4442, 0.2863, 0.4238} olup en yiiksek C;" degerine
(0.5871) sahip olan 2, alternatifler icerisinde en uygun kiime sayisi olarak belirlenmistir. Béylece 2 kiimeye
sahip Crab veri setinin kiime sayisi 6nerilen yontem ile dogru olarak tespit edilmistir. Tiim veri setleri i¢in

Cok Degiskenli Normal Dagilimlarin Karmasina Dayali Kiimelemede TOPSIS Yontemi ile Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Tablo 5. Crab veri seti icin agirliklandirilmis normalize matris

Alternatifler

AIC AWE

BIC

CLC KIC

2

3
4
5

0.1178 0.0517
0.1174 0.0549
0.1161 0.0583
0.1132 0.0605

0.1237
0.1261
0.1276
0.1275

0.0480 0.1555
0.0468 0.1562
0.0458 0.1555
0.0436 0.1529

hesaplanan karar metrisleri Tablo 6’da verilmistir.

olusturur.

[deal

ayirm St = {0.0068, 0.0074, 0.0089,

Tablo 6. Her bir veri setinin karar matrisleri

Veri Setleri Alternatifler AIC AWE BIC CLC KIC
2 14752.4 15503.7 14963.8 14695.9 14810.4
Liver 3 14693.7 15865.2 15012.8 14646.2 14779.7
Disorders 4 14605.7 16176.3 15032.4 14546.0 14719.7
5 14643.7 16582.9 15177.9 14541.4 14785.7
2 12260.8 28277.6 17121.6 9743.1 13522.8
lonosphere 3 13487.6 37518.7 20780.7 9709.7 15379.6
4 12065.5 44111.7 21790.9 7028.0 14587.5
5 14236.6 54296.8 26394.2 7938.6 17388.6

2 6332.5 6663.0 6418.9 6287.3 6364.5

Chemical 3 6241.7 6744.5 6372.7 6174.6 6288.7
Diabetes 4 6234.9 6924.2 6410.5 6160.0 6296.9
5 6223.3 7065.4 6443.5 6106.8 6300.3

2 487.1 806.7 574.4 429.1 519.1

Iris 3 449.1 944.1 581.6 371.2 496.1

4 448.9 1126.5 626.5 358.3 510.9

5 474.1 1378.8 696.9 415.2 551.1

2 5222.3 7597.3 5887.3 4804.3 5434.3

Wine 3 4802.5 8382.5 5801.6 4186.3 5119.5

4 4753.3 95179 6086.5 3918.5 5175.3

5 4841.1 10797.3 6508.4 3794.8 5368.1

2 1409.2 1515.2 1434.7 1387.2 1423.2

Ruspini 3 1369.9 1534.0 1409.3 1336.3 1389.9
4 1329.9 1552.3 1383.2 1284.7 1355.9

5 1322.5 1602.2 1389.7 1264.8 1354.5

2 3377.5 4283.3 3648.6 3244.3 3451.5

E.coli 3 569.3 1929.7 977.7 363.9 679.3

4 465.2 2279.0 1011.0 186.3 611.2

5 514.4 2786.0 1197.7 166.5 696.4
2 80747.8 86249.1 82544.5 80002.8 81129.8
Vehicle 3 78171.5 86431.4 80868.8 77053.7 78743.5
Silhouettes 4 76987.3 88003.1 80585.3 75493.9 77749.3
5 77496.4 91282.8 81995.2 75642.2 78448.4

2 6849.0 7286.0 6903.0 7101.0 6863.0

Sentetik-1 3 6846.5 7971.4 6929.9 7685.5 6866.5
4 6862.9 8416.3 6975.8 8029.6 6888.9

5 6860.6 8945.2 7002.9 8457.6 6892.6

2 5233.9 5634.1 5284.0 5457.0 52479

Sentetik-2 3 5110.2 5711.6 5187.6 5437.9 5130.2
4 5101.0 5945.1 5205.7 5574.8 5127.0

5 5126.2 6478.0 5258.2 6011.1 5158.2

2 8298.5 8727.6 8352.4 8542.6 8312.5

Sentetik-3 3 8268.1 9055.1 8351.5 8769.2 8288.1
4 8082.1 8994.7 8195.0 8608.0 8108.1

5 8084.3 9315.3 8226.6 8827.6 8116.3
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Bilgi kriterleri icin minimum deger en uygun kiimesayisi oldugu i¢in burada amacimiz minimizasyondur. O halde
agirliklandirilmis normalize matrisin her bir siituna ait minimum degerler ideal ¢6ziimleri (A*), maksimum
degerler ise negatif ideal ¢éziimleri (A7) olusturur. Ideal ve negatif ideal ¢6ziimleri kullanarak elde edilen ideal
ayirim (S;) ve negatif ideal ayirim (S;) élgiileri Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7. Veri setlerinin her bir alternatife gore ideal ayirim ve negatif ideal ayirim degerleri

ideal ayirim (5;) Negatif ideal ayirim (5;)

Veri Setleri 2 3 4 5 2 3 4 5

L. Disorders 0.0016 0.0017 0.0024 0.0043 0.0042 0.0029 0.0025 0.0010
Ionosphere 0.0145 0.0363 0.0361 0.0777 0.0772 0.0450 0.0478 0.0096
C. Diabetes 0.0032 0.0009 0.0023 0.0036 0.0034 0.0040 0.0030 0.0029
Iris 0.0144 0.0075 0.0202 0.0431 0.0399 0.0383 0.0261 0.0036
Wine 0.0183 0.0066 0.0134 0.0258 0.0236 0.0258 0.0204 0.0144
Ruspini 0.0124 0.0067 0.0017 0.0032 0.0032 0.0063 0.0119 0.0122
E.coli 0.3644 0.0106 0.0070 0.0227 0.0000 0.3556 0.3626 0.3501
V.Silhouettes 0.0096 0.0028 0.0011 0.0042 0.0032 0.0075 0.0098 0.0076
Sentetik-1 0.0000 0.0059 0.0096 0.0141 0.0141 0.0082 0.0045 0.0000
Sentetik-2 0.0053 0.0008 0.0032 0.0095 0.0092 0.0100 0.0080 0.0037
Sentetik-3 0.0094 0.0024 0.0017 0.0030 0.0023 0.0076 0.0094 0.0089

Her veri seti i¢cin hesaplanan ideal ayirim ve negatif ideal ayirim o6lgiileri kullanilarak elde edilen her bir
alternatifin ideal ¢éziime goreli yakinhig1 C;*, Tablo 8'de verilmistir. En biiyiikk C;* degerine sahip olan {’inci
alternatif kalin olarak yazilmis olup uygun kiime sayisi olarak se¢ilmektedir.

Tablo 8. Veri setlerinin her bir alternatife gore ideal ¢6ziime goreli yakinlik degerleri

Alternatifler

Veri Seti 2 3 4 5

L. Disorders 0.7270 0.6382 0.5017 0.1932
Ionosphere 0.8417 0.5532 0.5702 0.1097
C. Diabetes 0.5120 0.8148 0.5587 0.4455
Iris 0.7354 0.8370 0.5637 0.0776
Wine 0.5631 0.7970 0.6029 0.3591
Ruspini 0.2031 0.4861 0.8778 0.7915
E.coli 0.0000 0.9710 0.9811 0.9391
V. Silhouettes 0.2524 0.7263 0.8970 0.6452
Sentetik-1 0.9969 0.5842 0.3165 0.0028
Sentetik-2 0.6366 0.9287 0.7152 0.2792
Sentetik-3 0.1991 0.7597 0.8494 0.7482

Tablo 9’da tiim veri setlerinin bilgi kriterleri ve 6nerilen yaklasimla belirlenen kiime sayis1 tahminleri verilmistir.
En alt satirda da, yaklasimlarin dogru belirledikleri kiime sayisi toplamlar: belirtilmistir. Tablo 9’da 6nerilen
yaklasimin istiinligi gorilmektedir. Béylece modele dayali kiimelemede dnerilen bu yeni yaklasim literatiirde
var olan ilgili bes bilgi kriterinden daha iistiin bir performans sergilemistir.

Tablo 9. Bilgi kriterleri ve dnerilen yaklasimin karsilastirilmasi

Veri Seti Kiime Sayis1 AIC AWE BIC CLC KIC Onerilen Yaklagim
Crab 2 5 2 2 5 5 2
L. Disorders 2 4 2 2 5 4 2
Ionosphere 2 4 2 2 4 2 2
C. Diabetes 3 5 2 3 5 3 3
Iris 3 4 2 2 4 3 3
Wine 3 4 2 3 5 3 3
Ruspini 4 5 2 4 5 5 4
E.coli 4 4 3 3 5 4 4
V. Silhouettes 4 4 2 4 4 4 4
Sentetik-1 2 3 2 2 2 2 2
Sentetik-2 3 4 2 3 3 4 3
Sentetik-3 4 4 2 4 2 4 4
Toplam Dogru Sayisi 3 4 10 3 8 12
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4. Tartisma ve Sonug¢

Kiimeleme analizinde kiime sayis1 tahmini i¢in literatiirde bir¢cok yaklasim 6nerilmistir. Modele dayali kiimeleme
analizinde yaygin olarak bilgi kriterleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, veri setleri modele dayali kiimeleme ile
modellenmis ve yaygin kullanilan AIC, AWE, BIC, CLC ve KIC bilgi kriterleri birer karar kriteri olarak alinmistir.
Boylece kiime sayis1 belirleme problemini ¢ok kriterli karar verme ydntemlerinden TOPSIS ile ¢oziilmesi
amaglanmistir. Bu sayede cok degiskenli normal dagilimlarin karmasina dayali kiimelemede bir veri setinin
kiime sayisinin belirlenmesi icin yeni bir yaklasim o6nerilmistir. Onerilen yaklasimmn bu bes ilgili bilgi
kriterlerinden daha dogru sonuglar tirettigi géorulmustiir.

Bu ¢alisma ile veri setinin kiime sayisi belirleme problemi bir CKKV problemine doniistiiriilmiis ve bazi bilgi
kriterlerinin ortak kullanilmasi ile daha iyi sonuglar elde edilebilecegi gosterilmistir. Daha sonraki ¢alismalar i¢in
arastirmacilar bu yontemi, farkl kriterler ve agirlik matrisleri belirleyerek hem modele dayali kiimelemede hem
de diger kiimeleme ydontemlerinde kolaylikla uygulayabilirler.
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