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OZET

GENETIK ALGORITMA VE K-EN YAKIN KOMSU KULLANARAK METIN
BELGELERININ SINIFLANDIRILMASI

LARIBI, Parisa
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miithendisligi vAnabilirn Dal1
Tez Danismani: Dog. Dr. Ridvan SARACOGLU
Temmuz 2018, 45 sayfa

Metin Madenciligi biiyiik miktardaki metinsel verilerden, 6nceden bilinmeyen
bilgilerin elde edilmesini amaglayan veri madenciliginin bir dalidir. Siiflandirma,
kiimeleme ve tahmin, Metin Madenciliginin énemli bir pargasidir. Basarili bir Metin
Madenciligi yine basarili bir siniflandirma islemine baglidir. Siniflandirma sisteminin
basarisini ve verimini artirmak i¢in genellikle boyut azaltma islemi gerceklestirilir. Bu
calismada metin  belgelerinin  siniflandirilmasinda boyut  azaltma  islemi
gergeklestirilmistir. Bunun i¢in iki yontem kullanilmigtir. Bunlardan ilki 6zellik
cikarimi, digeri ise Ozellik segimidir. Ozellik ¢ikarimi i¢in Temel Bilesen Analizi
yontemi kullamlmustir. Ozellik seciminden sonra segilen ozellikleri igin katsay: ile
agirliklandirma kullanilmistir. Ozellik se¢imi asamasi icin ve dzellik ¢ikarimindan sonra
en iyi kat sayilarin se¢imi i¢in Genetik Algoritma kullanilmigtir. Deneysel sonuglara
gore dzellik segimi siniflandirma basarisim1 kismen azaltmistir. Ozellik ¢ikarimi ve bu
asamadan sonra eklenen katsay1 agirliklandirma islemi siniflandirma basarisini 6nemli

Olclide artirmistir.

Anahtar kelimler: Metin Siniflandirma, Genetik Algoritma, KNN, Temel

Bilesen Analizi.






ABSTRACT

CLASSIFICATION OF TEXT DOCUMENTS USING GENETIC ALGORITHM
AND K- NEAREST NEIGHBORS

LARIBI, Parisa
M. Sc., Electrical-Electronics Engineeringv
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ridvan SARACOGLU
July 2018, 45 pages

Text Mining is a branch of data mining that aims to obtain previously
unknown information from large quantities of textual data. Classification,
clustering and estimation are some important piece of Text Mining. An important
part of a successful Text Mining is the successful classification process. Dimension
reduction is usually performed to improve the success and efficiency of the
classification system. In this study, the dimension reduction process was performed
in the classification of text documents. Two methods have been used for this. One
of them is feature selection and the other is feature extraction. Principial
Component Analysis method is used for feature extraction. Weighting with
coefficients is used for selected features after feature selection. Genetic Algorithm
is used for the feature selection phase and for the selection of the best coefficients
after feature extraction. According to the experimental results, the feature selection
partially reduced the classification success. Feature extraction and coefficient

weighting added after this step significantly increased the classification success.

Key words: Text Classification, Genetic Algorithm, KNN, Principal Component

Analysis.
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1. GIRIS

Gelisen teknolojiyle birlikte giiniimiizde yaptigimiz biitiin islemler dijital
ortamda kayit altina alinmaktadir. Devlet kurumlarindan 6zel sektére kadar bir¢ok
alanda yaptigimiz islemlerin sayisal ortamda kayitlari tutulmaktadir. Tim bu kayit
altinda olan veriler, veri tabanlarinda giinyiiziine ¢ikarilmay1 bekleyen ¢ok degerli
bilgiler icermektedir. Veri madenciligi onceden bilinmeyen gegerli ve uygulanabilir
bilgilerin genis veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlari
verilirken kullanilmasidir. Veri madenciligi 1990’lardan bu yana veri depolama araglari,
barkod ve RFID teknolojilerine bagl olarak gelisip yayginlasmaktadir (Silahtaroglu,
2013). Veri madenciliginde 6nemli olan konulardan biri elde edilecek bilgilerin 6nceden
bilinmiyor olmasi veya sonucunun tahmin edilebilir olmamasidir.

Veri madenciligi uygulama alanlari:

- pazarlama ve risk yontemi

- isaret isleme

- biyoloji (DNA sira analizi)

- tip

Veri ambarlar1 ve Cevrim I¢i Analitik Isleme (CIAI): Veri madenciligi
calismalarinda veri taban1 gerekmektedir. Ancak islemsel veri tabanindan (transactional
database) alinan veriler direk uygulamalarda kullanilamamaktadir. Bu verilerin
kullanabilir olmasi i¢in yapilan calismaya gore konu odakli olarak diizenlenmis,
birlestirilmis ve sabitlenmis olmas1 gerekmektedir. Bu islemlere ait veri tabanlarina veri
ambarlar1 denilir. Veri ambarlar tizerinde, farkli taktikler ve stratejik konularda karar
vermeye yardim eden veri analizi ve sorgulama islemlerine CIAI denir. Kisacasi
bilgisayar iizerinde akil yiiriitecek islem yapma olarak tanimlanabilir (Seker, 2014).

Veri madenciligi ¢aligmalarinda ilk basta yapilmasi gereken verilerin
hazirlanmasidir. Bu igslem verilerin temizlenmesi ve verilerin yeniden yapilandirilmasi

olarak ikiye ayrilabilecegi gibi, yapilacak islemler bes ayr1 baslikta toplanabilir:



1 Kayip verilere yapilacak iglemler (veri temizlenmesi)

2 Verilerdeki giiriiltiiliiniin ortadan kaldirilmasi (veri temizlenmesi)

3. Verilerin biitiinlestirilmesi (veri yapilandirilmasi)

4 Verilerin doniistliriilmesi (veri yapilandirilmast)

) Verilerin azaltilmasi (veri yapilandirilmasi)

Veri madenciligi modelleri deger tahmin modeli (predictive modeling), veri
taban1 bolimleme modeli (database segmentation modeling), baglanti analizi (link
analysis) ve fark sapmalar (deviation detection) olarak dort ayr1 ana bashik altinda
toplanmistir (Cabena ve ark., 1998).

Metin madenciligi en kisa tabiriyle metinleri veri kaynagi olarak kabul eden veri
madenciligidir. Metin madenciliginin ¢alisma alanlari; Bilgi erisimi (information
retrieval), dogal dil isleme (natural language processing), adlandirilmis varlik tanima
(named entity recognition), Oriintiisii taniml1 varliklarin bulunmas: (pattern identified
entities), es atif (coreference), varlik iliski-kural-olay c¢ikarimi (entity relationship
modelling), duygu analizi (sentimental analysis) ve benzeri konulardir. Metin
madenciliginde bir metin veri tabanindan alinan verilerden ilk olarak bir 6zellik
cikarimina tabi tutulur. Daha sonra siniflandirma, kiimeleme ve tahmin uygulanarak
neticede yapilandirilmis veri elde edilir.

Metin madenciliginin ilk asamasi, bir kisinin hesaplamalar yapabilmesi ve
istatistiksel yontemlerin kullanabilmesi icin belge setindeki tiim belgeler i¢in 6znitelik
cikarimidir. Metin belgeleri, kelimeler (6znitelikler) ve aralarindaki illiski ile
nitelendirilir. Bu konudaki en 6nemli yaklasim, vektor uzayr modelidir. Bu modelde her
kelime sayisal agirlikli ayr1 bir degisken olarak ele alinabilir. En popiiler agirliklandirma
yontemleri terim sikli1, normalize edilmis sekilde, ters belge sikligidir. Ozellik secimi
ise belgeyi gostermek iizere 6zelliklerin bir alt kiimesinin se¢ilmesidir (Abizi, 2015).

Smiflandirma, veri madenciliginde en yaygin kullanilan tekniklerdendir.
Siniflandirma esas olarak bir tahminleyici modeldir. Verilerin iceriklerindeki ortak
ozelliklere gore aynstirilmasi smiflandirma olarak adlandirilir.  Siniflandirma  bir
O0grenme algoritmasina dayalidir. Bir ¢irpida tiim veriler kullanilarak egitme isi

yapilamaz. Bu islem verilerin tiimiinden bir 6rnek alarak gergeklesmektedir. Amag bir
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siniflandirma modelinin yaratilmasidir. Baska bir tabirle hangi sinifa ait oldugu

bilinmeyen verilerin sinif belirleme siirecidir (Abizi, 2015).

1.1. Amag ve Tezin Onemi

Bu calismada veri madenciliginin alt birimi olan metin madenciligi iizerinde
durulmustur. Metin madenciliginin énemli bir konusu olan siniflandirma bu ¢aligmanin
odak noktasidir. Metinsel belge siniflandirmasi ile ilgili bir ger¢eve olusturulmasi ve
mevecut smiflandirma basarisinin artirilmas1 temel amacgtir. Bu dogrultuda secilen
smiflandirict k-en Yakin Komsu (KNN) yontemidir. Yontemin basarisinin artirilmasi
icin belge matrisi bir katsay1 vektori ile gelistirilmistir. Bu katsayilarin belirlenmesi i¢in
ise Genetik Algoritma (GA) yonteminden faydalanilmistir. Siniflandirma basarisinin
artirtlmasi siniflandirmanin kullanildig: birgok calismada ve alanda 6nem tasimaktadir.
Ciinkii metin madenciliginin bir¢ok asamasinda siniflandirma kullanilmaktadir. Daha
basarili bir smiflandirici, daha basarili metin madenciligi uygulamalar1 anlamina
gelmektedir.

Calismada kullanilan veri kiimeleri Oncelikle Onisleme asamasindan
gecirilmistir. Bu asamada belgeler olusturulduklari kelimelerin bir listesi olarak ele
alinir. Bu kelimelerden anlam i¢in 6nemsiz olan ve durma kelimeleri olarak adlandirilan
kelimeler ayiklanir. Daha sonra kelimler govdelerine indirgenir. Bu sayede belgelerin
matematiksel bir modeli olusturulmus olur. Bu asamada vektdér uzay modeli
kullanilmigtir. ~ Siniflandirma  ig¢in  segilen yontem KNN’dir. Bu algoritmada
siniflandirma yapilirken veriler igerisinden, aradigimiz veriye en yakin mesafede
bulunan verilerin uzakligi hesaplanmaktadir. Bu yontemin basarisini artirmak igin
mevcut veriler belirlenen bir katsayi ile ¢arpilir.

KNN algoritmasini kullanma sebebi, diger alternatif yontemlere gore daha hizl
ve kabul edilebilir bir basar1 oranina sahip olmasidir. Bu ¢alismada katsay1 degeri sifir

ile bir araligindan bir deger olarak belirlenmistir.






2. KAYNAK BILDIRISLERI

Agirliklandirma metotlarinin ve mesafe 6l¢timlerinin, KNN tabanli siniflandirma
tizerinde Onemli bir etkisi vardir. Niteliklerin en uygun agirlik degerlerinin nasil
bulunacagt ve KNN siniflandirma dogrulugunu etkileyen komsular arasindaki
mesafelerin nasil 6lgiilecegi onemli problemlerdir. Kahraman (2016), ¢alismasinda,
bulanik mesafe metrigi adi verilen gii¢lii bir benzerlik 6l¢iim yontemini, test ve egitim
gbzlemleri arasindaki mesafeleri 6lgmek i¢in agiklayip genisletmistir. Bulanik 6l¢iime
dayali olan benzerlik dizileri, klasik ve diger agirlikli uzaklik O6l¢iimlerinden daha
verimli sonuglar vermektedir. Son olarak, agirliklandirma yontemleri bulanik metrik
temelli benzerlik ol¢timii ve KNN algoritmast ile birlestirilerek dnerilen algoritmanin
siiflandirma dogrulugu arttirilmistir.

Metin kategorizasyonu, dijital bicimdeki belgelerin diizenlenmesinde yaygin bir
sekilde kullanilir. Dijital formdaki belgelerin sayisinin artmasindan dolayi, otomatik
metin smiflandirmasit  son on yila bakilirsa gelecek vadetmektedir. Metin
kategorizasyonunun en biiyiik sorunu, 6zellik sayisinin ¢ok fazla olmasidir. Bunlarin
cogu siniflandiriciyr yaniltabilecek alakasiz giiriiltiilerdir. Bu nedenle, 6zellik alaninin
boyutunu azaltmak ve performansi artirmak i¢in metin smiflandirmasinda siklikla,
ozellik se¢imi kullanilir. Uguz (2011), calismasinda, metin kategorizasyonunun
performansin1 artirmak i¢in iki asamali Ozellik se¢imi ve Oznitelik c¢ikarimi
kullanilmigtir. {lk asamada, dokiimandaki her terim, bilgi kazanimi ydntemini
kullanarak siniflandirma icin énemlerine gore siralanir. ikinci asamada, GA ve Temel
Bilesen Analizi (PCA) o6zellik secimi ve Oznitelik ¢ikarma yontemleri, onemi azalan
sirada siralanan terimlere ayr1 ayri uygulanmakta ve bir boyut azaltilmasi
gerceklestirilmektedir.

Ghareb ve ark. (2015), calismalarinda GA temelli karma oOzellik se¢imi
yaklasimlar1 6nermektedir. Bu yaklasim, filtre alan se¢imi yontemlerinin avantajlarini,
yiiksek boyutlu 6zellik degerlerini ele almak ve ayn1 anda kategorizasyon performansini
gelistirmek igin gelistirilmis GA ile bir karma arama teknigini kullanir. Mutasyon

orijinal ebeveynlerin smiflandirici performansina ve o6zellik 6nemine dayali olarak
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gergeklestirilirken, Caprazlama islemi kromozom girdilerinin (6zellikler) terim ve belge
sikligiyla, kromozom  (6zellik alt kiimesi) bolimlemesi temel alinarak
gerceklestirilmistir. Boylece, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri, olasilik ve rasgele
secim yerine, yararli bilgilere dayanarak gerceklestirilmistir. Melez Ozellik se¢imi
yaklasimlar1 olusturmak i¢in epigenetik algoritma ile alt1 taninmus filtre 6zelligi se¢me
yontemi birlestirilmistir.

KNN, metin siniflandirmasi i¢in ¢ok popiiler bir algoritmadir. Trstenjak ve ark.
(2014), ¢alismalarinda, TF-IDF metodu ile KNN algoritmasinin kullanilmasini ve metin
smiflandirmas: i¢in bir ¢er¢eve olusturulmasimi sunmaktadirlar. Cergeve, cesitli
parametrelere gore siniflamayi, sonuglarin olgiilmesini ve analiz edilmesini saglar.
Cercevenin degerlendirilmesi asamasinda siniflamanin  hizi ve Kkalitesi {izerine
odaklanilmistir. Test sonuglar1 benzer gercevelerin daha da gelistirilmesi i¢in rehberlik
saglayan algoritmanin iyi ve kot 6zelliklerini gostermektedir.

Metinsel veriler katlanarak artmaktadir. Verilerin o6nceden tanimlanmig
smiflardan birine otomatik olarak atanmasi islemi siiflandirma olarak adlandirilir.
Buna duyulan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Bir¢ok pratik uygulamada, egitim verilerinin
tim smiflar arasinda esit olarak dagildigi varsayilir, ancak dengesiz veri dagilimi bir
problemdir. Kang ve ark. (2012), Ayristirilmis K-En Yakin Komsusu'nu (DCM-KNN)
onermektedirler. Egitim adiminda, DCM-KNN, egitim verilerinin, geleneksel KNN'nin
sonucuna dayanan yanlig siniflandirilmis ve dogru simiflandirilmis veri kiimesine ayrilir
ve her kiime i¢in uygun KNN bulunur. Test asamasinda DCM-KNN, test verisinin
yanlis siiflandirilmis ve dogru simiflandirilmis veri kiimesine benzeyip benzemedigini
tahmin eder ve uygun KNN'leri uygular. Deneysel sonuglar, onerilen algoritmanin
dengesiz bir durumda daha dogru sonuglar elde edebildigini gostermektedirler.

Onan ve ark. (2016), ¢alismalarinda bes istatistiksel anahtar kelime Oziitleme
yonteminin (en sik Ol¢iiye dayanan anahtar kelime cikarma, terim sikligi-ters climle
sikligina dayali anahtar kelime ¢ikarma, ortak olugma istatistigi tabanli anahtar kelime
cikarma, siradisiliga dayali anahtar kelime ¢ikarimi ve TextRank algoritmasi), tahminsel
basarimini incelemislerdir. Calismalarinda, yaygin olarak kullanilan bes topluluk
yontemiyle (AdaBoost, Bagging, Dagging, Rastgele Altuzay ve Cogunluk Oylayis1)

temel Ogrenme algoritmalarin1 (Naive Bayes, destek vektor makineleri, lojistik
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regresyon ve Random Forest) karsilagtirmak i¢in kapsamli bir calisma yapilmistir.
Siniflandirma semalari, siniflandirma dogrulugu, F-o6l¢iimi ve egri altindaki alanlar
acisindan karsilastirilmistir. ACM belge kolleksiyonu i¢in, en yiiksek ortalama 6ngdrme
basarist (% 93.80), en sik rastlanan anahtar kelime ¢ikarma yonteminin Random Forest
algoritmasinin Bagging grubu kullanilarak elde edilmistir.

Belli bir egitim veri setinden Guriltiilii verileri filtreleyerek veri boyutunu
azaltmak i¢in kullamlan ¢6ziim yontemlerinden birisi Ornek se¢imidir. Tsai ve ark.
(2014), ¢alismalarinda bu is igin biyolojik temelli GA (BGA) olarak adlandirilan yeni
bir algoritma tanitmislardir. BGA biyolojik bir siirectir. Bu siire¢ mantikli kurallarla
uyusan en sade iglemleri igerir. Bu sayede algoritmanin dogal gelisim siirecine ¢ok
yakin benzetim yapilabilir bu ise algoritmanin daha verimli ve etkili bir sonug¢ vermesini
saglar. En gelismis bes algoritma iizerinden BGA nin performansini gosteren deneysel
sonuglarda TechTC-100 ve Reuters-21578 veri setleri kullanilmistir. BGA, k-NN ve
destekgei vektor makinesi siniflandiricilarina benzer veya biraz daha iyi bir siniflandirma
sonucu saglamistir.

Metin siniflandirma baglaminda terim agirliklandirma semalari, 6grenmeye yeni
bir yaklagim saglamaktadir. Metin madenciliginde bir Terim Agirliklandirma Semast
(TAS), bir smiflandirict uygulamadan 6nce belgelerin vektor uzayr modelinde temsil
edilme seklini belirler. Kabul edilebilir performans standart TAS ile elde edilebilmistir
(6rnegin, Boolean ve term-frekans semalar1). TAS'lerin tanimi geleneksel bir
yaklasimdir. Dahas, belirli bir problem i¢in en iyi TAS$'nin ne oldugunu belirlemek hala
zor bir istir ve hali hazirda mevcut olanlardan daha iyi semalarin iretilip
iretilemeyecegi net degildir. Escalante ve ark. (2015), caligmalarinda, metin
siiflandirma baglaminda 6grenme-terim agirliklandirma diizenleri (TAS) i¢in yeni bir
yaklasim agiklamiglardir. Metin madenciliginde bir TAS, bir siniflandirict uygulamadan
once belgelerin bir vektor Uzay modelinde temsil edilme seklini belirler. Halbuki
standart TAS'ler ile kabul edilebilir bir performans elde edilmistir (6r. Boolean ve terim
siklig1 semalar1). Ayrica, belirli bir problem icin en iyi TAS$'nin hangisi oldugunu
belirlemek hala zor bir istir ve heniiz net degildir, mevcut semalardan daha iyi semalar
olup olmadig1 arastirilabilir ve bilinen TAS ile birlestirilerek yeni semalar

olusturulabilir. Bu ¢alismada etkili TAS'leri 6grenmeyi amacglayan bir genetik program
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Onerilmistir. Metin smiflandirmasinda mevcut planlarin performansini arttirmaktadir.
Kapsamli deneysel sonuglar, tematik ve tematik dist metin simiflandirmasindan ve
goriintli siniflandirmasindan elde edilen veri setlerini kapsar.

Uysal ve Giinal (2014), calismalarinda, metin siniflandirmasinda belgelerin daha
1yl gosterimini saglamak i¢in GA'ya dayali gizli anlamsal 6zellikler 6nermislerdir.
Onerilen yaklasim, ozellik se¢imi ve Ozellik doniistirme asamalarini icermektedir.
Birinci agsama, son teknoloji iriinii filtre tabanli yontemler kullanilarak gergeklestirilir.
Ikinci asamada, standart Gizli Anlamsal Indeksleme (GAI) yaklagiminin aksine, en
biiylik tekil degerlere karsilik gelen tekil vektorlerle sinirli olmayan uygun tekil
vektorler kullanilarak daha iyi bir izdiisim elde edilebilmesi i¢in, GA tarafindan
giiclendirilen GAI kullanilmaktadir. Bu sekilde, kiiciik tekil degerlere sahip tekil
vektorler projeksiyon i¢in de kullanilabilirken, daha biiyiikk ayrisim elde etmek icgin
biiyiik tekil degerlere sahip vektorler de elenebilir. Deneysel sonuglar, GA'ya dayali
gizli anlamsal 6zelliklerin ¢esitli 6zellik boyutlari i¢in karsilastirmali veri kiimelerindeki
GAI ve filtre temelli dzellik segme yontemlerinden daha iyi performans sergiledigini
gostermektedir.

Abualigah ve ark. (2017), metin belge kiimeleme problemi i¢in, 6zellik agirlik
semasi1 ve dinamik boyut azaltimi ile ti¢ 6zellik se¢imi algoritmasi dnermislerdir. Metin
belge kiimeleme, metin madenciliginde yeni bir akimdir.  Bu siirecte, metin
dokiimanlari, terim frekansina bagli olan uygun degerlendirme fonksiyonunu
kullanarak, dikkatle se¢ilmis bilgilendirici ozelliklere gore birkac tutarli kiimeye
ayrilmistir. Her dokiimandaki bilgilendirici 6zellikler, 6zellik se¢im yontemleri
kullanilarak segilir. GA, harmoni arama algoritmasi ve pargacik siirlisii optimizasyonu
(PSO) algoritmasi, en basarili Ozellik secimi yontemleridir. Terim frekansina ve
uzunluga bagl ve uzunluk 6zelligi agirligr olarak adlandirilan yeni bir agirliklandirma
semasi da bu yontemlerle kullanilmistir.

Kiimelemede kullanilan 6zelliklerin sayisin1  azaltmak ve algoritmalarin
performansini artirmak i¢in yeni bir dinamik boyut azaltma yontemi de saglanmaktadir.
Popiilasyonel bir kiimeleme yontemi olan k-ortalamasi, dinamik indirgeme ile elde

edilen terimlere (veya 6zelliklere) dayali metin belgelerinin kiimelenmesinde kullanilir.
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Silva ve ark. (2017), calismalarinda en az tanmimlama uzunlugu prensibine
dayanan, etkin, basit, dlgeklenebilir ve hizli bir multinominal metin siniflandiricisi olan
MDLText'i 6nermislerdir. MDLText, ger¢ek diinyadaki uygulamalarda, biiyiik 6lgekli
problemlerde ve ¢evrimici senaryolarda arzu edilen Ozellikler olan asir1 eklemeyi
Oonlemek i¢in yeterince saglam olmanin yani sira hizli artimli 6grenme sergilemistir.
Denemeler, onerilen yaklasimin 6ngorii giicli ve hesaplama verimliligi arasinda iyi bir
denge kurdugunu gostermistir.

Lu ve ark. (2015), calismalarinda PSO araciligiyla metin 6zelligi segiminin
etkisini arttirmaya ¢alismislardir. Gelistirilmis PSO'nun giincel basarilarin1 ve klasik
ozellik secim yontemlerinin karakteristik ozelliklerini analiz ederek, bu caligmada
bircok arastirma yapmislardir. Once, ortak PSO modeli, 6zellik segme yontemlerini
optimize etmek i¢in sirasiyla fonksiyonel atalet agirliklar1 ve sabit sikistirma faktorii
temel alan iki gelistirilmis PSO modeli secilmistir. Daha sonra sabit sikisma faktoriine
gore yeni bir fonksiyonel daralma faktorii olusturulmus ve geleneksel PSO modeline
eklenmistir. Son olarak, fonksiyonel daralma faktoriine ve fonksiyonel atalet agirliklr iki
gelismis PSO modeli 6nerilmistir. Sirasiyla eszamanli olarak gelistirilmis PSO modeli
ve es zamansiz olarak gelistirilmis PSO modeli olmustur.

Song ve ark. (2009), ¢alismalarinda ontoloji yontemine dayali metin kiimelemesi
icin kendi kendini organize eden bir GA 6nermisglerdir. Metin kiimelemesi alanindaki
ortak problem, belgenin bir kelime grubu olarak gdsterilmesi ve kavramsal benzerligin
g6z ard1 edilmesidir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin sozliik tabanli ve es anlamlilar
tabanli ontolojiden yararlanmiglardir. Bununla birlikte, geleneksel sozliikk (korpus)
tabanli yontemin {iistesinden gelinmesi olduk¢a zordur. Bu c¢alismada, iliskili semantik
benzerligi uygun bir sekilde yakalayabilen, doniistiiriilmiis bir GAI modeli 6nerilmis ve
korpus tabanli ontoloji olarak gosterilmistir. Metin kiimelemesinde ontoloji
yontemlerinin nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegini arastirmak igin, ¢esitli benzerlik
onlemleri kullanan iki hibrid strateji uygulanmaktadir. Deneysel sonuglar, ontoloji
stratejisi ile baglantili olarak kullamlan GA yontemlerinin, doniistiiriilmiis GAI tabanli
Ol¢iim ve es anlamlilar tabanli Olglimiin kombinasyonundan daha iyi oldugunu
gostermektedir. Kiimeleme algoritmalar1 ayn1 benzerlik ortamlarinda standart GA ve k-

ortalamalarla karsilastirildiginda performansi verimli bir sekilde arttirmistir.
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Song ve Park (2009), calismalarinda metin kiimelemesi i¢in gizli bir semantik
model (GAL) temelli bir GA yontemi gelistirmislerdir. Belge kiimelemesi i¢in GA'arin
uygulanmasinda karsilasilan en biiyiik giicliikk, metinsel veriler i¢in tipik olan 6zellik
alanindaki binlerce veya on binlerce boyuttur. Ciinkii, en agik ve en popiiler yaklasim
vektor uzayr modelidir. Bu modelde sozciik grubundaki benzersiz her bir terim tek bir
boyutu temsil eder. GAI, bir sorgunun veya bir belgenin ima ettigi gizli anlami, boyut
azaltilmis bir alanda temsil ederek kesfetmeye calisan, bilgi aliminda basarili bir
teknolojidir. Bu arada, GAI, metinsel verilerde anlamsal bir yap: olusturan
esanlamliligin ve ¢ok anlamliligin etkilerini dikkate alir. GA, azaltilmig alanda en iyi
¢coztimii etkili bir sekilde gelistirebilen arama tekniklerine sahiptir. Dogru kiime sayisini
otomatik olarak gelistirecek ve optimum veri seti kiimelesmesini saglayan, degisken
dize uzunluklu bir GA 6nermislerdir.

Das ve ark. (2017), galismalarinda veri madenciliginde 6zellik segme problemini
bi-objektif GA'ya dayali 6zellik se¢imi yontemi onermekle ele almiglardir. Veri kiimesi,
degistirme stratejisi ile orneklendirilir ve yontem, her 6rneklenmis veri kiimesinden
hakim olmayan 6zellik alt kiimelerini belirlemek i¢in uygulanir. Son olarak, bu tiir bi-
nesnel GA'ya dayali 6znitelik segicilerinin toplulugu, ¢ok genellestirilmis 6zellik alt
kiimesi tretmek icin paralel uygulamalar yardimiyla gelistirilmistir. Bu c¢alismada,
ozellikle 6zellik se¢imi veri setleri i¢in UCI makine 6grenme havuzu veri setleri icin
dogrulanmis ve deneysel sonuglar, Onerilen topluluk 06zelligi se¢im yoOnteminin
etkililigini géstermek i¢in ilgili teknik 6zellik se¢im yontemleri ile karsilastirilmistir.

Dagitilmis bilgi erisimi ortaminda bilgi kaynaklarinin se¢imi kritik bir konudur.
Bu baglamda, dagitilmis bir bilgi alim sisteminin c¢ok sayida kaynaktan olustugu
bilinmektedir. Verimli bir bilgi erisimi saglamak, bir sorgu i¢in yalnizca ilgili bilgileri
icerecek olast kaynaklar1 aramaktir. Lebib ve ark. (2017), c¢alismalarinda, bu problem
i¢in GA kullanmiglardir. Onerdikleri GA, potansiyel ¢dziimlerin genis alanindaki en iyi
secimi bulmaya calismaktadir. Bu se¢im, bir dizi kaynaktan olusan bir kombinasyon
olarak temsil edilir. Se¢im dogrulugunun gelistirilmesi, kullanicilarin kaynaklari
kullanimlarinin  izlenmesine, kaynaklarin etiketlenerek tarihsel etiketleme ile

zenginlestirilmesine baglidir.
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Biiytik miktardaki metin kolleksiyonunda metin smiflamasi, siiflandirma
algoritmalarimin uygulanmasi i¢in zaman alicidir. Bu nedenle, metin siniflandirma
problemlerinin boyutunu azaltmak 6nemlidir. Gasanova ve ark. (2014), ¢aligmalarinda,
kooperatif evrimsel GA kullanarak, terimlerin hiyerarsik aglomeratif kiimeleme ve
kiime agirlig1 optimizasyonuna dayanan boyut azaltma i¢in bir yontem Oonermektedirler.
Yontem, farkli metin onislemlerine sahip ¢esitli siniflandirma yontemleri kullanilarak 5
farkl veri seti lizerinde uygulanmistir. Yontem, metin siniflamasi probleminin boyutunu
onemli 6l¢iide azaltir. Siniflandirma etkinligi, kiimelenme agirliklarinin optimizasyonu
ile kiimelenmeden sonra 6nemli 6l¢iide artar veya azalir.

Ozellik se¢imi, 6zellik alaninin yiiksek boyutlamasina iyi bir ¢dziim olarak
bilinir ve metin siniflandirmasi i¢in ¢ogunlukla tercih edilen 6zellik segme yontemleri,
filtre tabanli olanlardir. Ortak bir filtre temelli 6zellik secim semasinda, ayirt edici
giiclerine bagl olarak 6zelliklere benzersiz puanlar atanir ve bu 6zellikler skorlara gore
azalan sirada siralanir. Daha sonra, son adim, N'nin genel deneysel olarak belirlenmis
bir sayr oldugu ozellik kiimesine tst N oOzellikleri eklemektir. Uysal (2016),
calismasinda, daha genel bir 6zellik secim semasindaki son adimin daha temsili bir
ozellik kiimesi elde etmek i¢in modifiye edildigi gelismis bir genel 6zellik se¢im semasi
Onermistir. Ortak bir Ozellik se¢cimi semasi tarafindan olusturulan 6zellik seti, bazi
siniflar1 basariyla temsil etse de bir takim siniflar gdsterilemeyebilir. Sonug olarak, Bu
sema, tiim smiflar1 neredeyse esit olarak temsil eden bir 6zellik kiimesi olusturarak
kiiresel ozellik secim yoOntemlerinin siiflandirma  performansini ~ gelistirmeyi
amaclamaktadir. Bu amacla, semadaki 6zellikleri siiflar iizerindeki ayirt edici giliciine
gore etiketlemek i¢in yerel bir 6zellik segme yontemi kullanilir ve bu etiketler 6zellik
kiimelerini tiretirken kullanilir. Cesitli siniflandiricilarla taninmis veri setleri tizerindeki
deneysel sonuglar, bu semanin yaygin olarak bilinen iki metrik olan Micro-F1 ve
Macro-F1 agisindan siniflandirma performansini gelistirdigini gostermektedir.

Pietramala ve ark. (2008), ¢alismalarinda Olex-GA olarak adlandirilan bir GA
sunmaktadirlar. Olex-GA, verimli bireysel-kurallar i¢in ikili bir gosterim kullanir ve F-
dleiisiinii uygunluk fonksiyonu olarak kullanir. Onerilen yaklasim, Reuters-21578 ve
Ohsumed standart test setleri {izerinde test edilmistir ve c¢esitli smiflandirma

algoritmalariyla (Naive Bayes, Ripper, C4.5, SVM) karsilastirilmistir. Deneysel
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sonuglar, her iki veri koleksiyonunda da c¢ok iyi bir performans elde ettigini ve
degerlendirilen siniflandiricilarla rekabet edebilecek sonuglar (hatta bazi durumlarda

daha iyi performans sergiledigini) gostermistir.






3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez c¢alismasinda programlama ortami olarak MATLAB’dan (Matrix
Laboratory) yararlanilmistir. Ayrica smiflandirma yapabilmek igin belgelerin
Onislenmesi gerekmektedir. Bu asamada durma kelimelerinin ¢ikarilmasi ve kelimelerin
govdelere donistiiriilmesi gereklidir. Daha sonra smiflandirici yardimiyla belgeler
onceden belirli siniflara ayrilirlar. Asagida bu tezde kullanilan yontemler, asamalar ve

algoritmalar hakkinda bilgiler verilmistir.

3.1. Metin Onisleme

Belgeler, smiflandirma sisteminin  hem  olusturulmasinda hem de
kullanilmasinda, bir baska deyisle sistemin hem egitim hem de test asamasinda, bazi
Onigleme iglemlerine tabi tutulurlar. Bunlar, belgenin sisteme hazirlanmasi anlamina
gelmektedir. Bu hazirlik islemlerin bir kismi yontem ve araca bagli olmayan, standart
islemlerdir. Bunlara 6rnek olarak; eger belge bir HTML sayfas1 ise HTML taglarindan,
scriptlerden arindirilmasi, bir bilimsel makale ise yazar adi, yayimcisi gibi bilgilerden
arindirilmas1 olarak verilebilir. Daha sonra bu belgeler igerdikleri kelimelere
pargalanacaktir. Siradaki islem bu kelimelerin terimlere doniistiiriilmesidir.

Terim ¢ikariminda Murata ve ark. (2000) gore 4 yontem mevcuttur (Weng and
Lin, 2003). Bunlar, sadece en kisa terimleri kullanmak, biitiin terim Oriintiilerini
kullanmak, bir kafes (lattic) kullanmak ve asagi agirliklandirma (down-weighting)
metodudur. Bu ¢aligsmada islemi basitlestirmek amaciyla bu dort yontemden ilk yontem

secilmistir, ilerleyen kisimlardaki agiklanan iglemler buna dayanmaktadir.
3.2. K-En Yakin Komsu Siniflandirma Yontemi
Veri madenciligi modellerinden Siiflandirma Modeli ve algoritmalarina genel

bir bakis asagida verilmistir (Silahtaroglu, 2013).
a. Istatistige Dayal1 Algoritmalar:
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i Bayesyen siniflandirma.

ii. Regresyon

iii. Chaid

b. Mesafeye Dayal1 Algoritmalar:
i En yakin komsu

il. En kucuk mesafe siniflandiricisi

C. Karar Agaclart:
i. CART

ii. ID3

iii. C4.5

v, Sprint

d. GA'lar

e. Yapay Sinir Aglar

Bu algoritma, Cover ve Hart (1967) tarafindan onerilen ve denetimli 6grenme
ad1 verilen 6rnek veri noktalarinin mevcut oldugu bir yontemdir. Bu yontem en yakin
komsularin k degerine gore belirlendigi bir karar asamasi igermektedir. Bu algoritma
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica iyi bilinen, ¢ok eski, olduk¢a basit ve etkili
siniflandirma yontemlerindendir. Nesnelerin siniflandirilmasi, 6nemli bir aragtirma alani
olup veri madenciligi, yapay zeka calismalari, tip, biyoinformatik gibi oldukga ¢esitli
alanlarda kullanilmaktadir. KNN algoritmasinda egitim siireci yoktur. Yontemin
gerceklestirimi kolaydir ve analitik olarak izlenebilir. Cesitli bilgi tiirlerine uyarlanabilir
ve paralel gergeklestirime olduk¢a uygun olup giriltilii egitim verilerine karsi
dayaniklidir. Bu ve benzeri avantajlari, siniflandirma uygulamalarinda ¢okga tercih
edilmesini saglamaktadir (Bhatia ve Vandana, 2010). Bu avantajlarm yani sira bazi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Ornegin ¢cok miktarda bellek olan alanlarda gereksinim
duymaktadir. Veri seti ve Oznitelik boyutu arttik¢a islem yiikii ve maliyetde 6nemli
Ol¢iide artar. Ayrica performans k komsu sayisi, uzaklik 6l¢iitii ve 6znitelik sayis1 gibi
parametrelere bagldir. K sayisinin se¢imi igin belirli bir kriter yoktur. Sezgisel olarak
karar verilebilir (Bhatia ve VVandana, 2010).
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KNN algoritmasi, Ogrenme algoritmalarinin en temel Ornek tabanli
algoritmalarin basinda gelmetedir. Bu algoritmalarda, egitim setinde tutulan veriler
ogrenme islemine dayali olarak gerceklestirilmektedir. Karsilagtigimiz yeni orneklerin,
elimizde olan egitim setindeki ornekler ile benzerligi Olgliliip ona gore
simiflandirilmaktadirlar  (Mitchell, 1997). KNN algoritmasinda, egitim setindeki
ornekler n boyutlu sayisal nitelikler ile belirtilmektedir. Her 6rnek n boyutlu uzayda bir
noktayr temsil edecek bi¢imde tiim egitim Ornekleri n boyutlu bir 6rnek uzayinda
tutulur. Bilinmeyen bir 6rnek ile karsilasildiginda, egitim setinden ilgili 6rnege en yakin
k tane Ornek belirlenerek, yeni ornegin sinif etiketi, K en yakin komsusunun sinif

etiketlerinin gogunluk oylamasina gore atanir (Han ve Kamber, 2006).
3.2.1. K-NN Parametreleri

K-NN algoritmasinin performansini etkileyen en énemli parametreler uzaklik
olgiiti, komsu sayist (k) ve agirliklandirmadir. Asagida bu parametreler
agiklanmaktadir.

Oklid uzakhigi, siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinda en sik kullanilan
uzaklik 6lgiitiidiir. Oklid uzaklig1, iki nokta arasindaki dogrusal uzaklik olup herhangi
iki nokta, P ve Q arasindaki Oklid uzakligi P=(x1, x2,..., xn) ve Q=(y1, y2,..., yn)
olmak tizere, Es. 3.1°e gore hesaplanir (Kresse ve Danko, 2012):

(Jfemioiy?) (3.1)

Oklid uzaklig1, K-ortalama kiimeleme algoritmasi, temel K-NN algoritmasi gibi
smiflandirma ve kiimeleme algoritmalarinda, mesafe hesabi igin kullanilan temel
uzaklik Slgiittidiir.

K-NN algoritmasinda, komsu sayis1 (k) parametresinin degerine dayali olarak
simiflandirma yapilmaktadir. Siniflandirma siirecinde, k=1 i¢in, sadece en yakin
komsunun bulundugu sinifa atanirken, k sayis1 drnek sayisina yaklastik¢a veri setinde

yer alan tim veriler dikkate alinmakta ve bu duruma gore se¢im yapilmaktadir.
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3.3. Genetik Algoritma

Canli organizmalarin dogasindan ilham alinan bir optimizasyon metodudur.
GA'nin uygulama alanlarini, Siniflandirma, sayisal yontemler, dogrudan ve rasgele
arama olarak sayabiliriz. Bu algoritma, tekrarlama temelli bir algoritma olup, orijinal
ilkeleri daha once de belirtildigi gibi genetik bilimden uyarlanmistir ve dogal gelisimde
gozlemlenen bir dizi islemi taklit ederek calisir. Genel amaci yeni ve gelistirilmis
¢oztimler iiretmektir. Algoritma, sistem optimizasyonu, tanimlama ve kontrol, goriintii
isleme ve hibrid problemler, yapay sinir aglarinin topoloji belirlenmesi ve egitimi ve
karar verme sistemleri gibi ¢esitli konularda kullanilir. Genetik bilim, biyolojik
Ozelliklerin nesilden nesile nasil aktarildigi hakkinda c¢aligilan bir bilimdir. Canli
organizmalarda biyolojik &zelliklerin iletilmesinin baslica nedeni, kromozomlar ve
genlerdir. Ustiin ve giiglii olan genler ve kromozomlar yeni nesle aktarilir ve zayif
genler kaybolur. Bagka bir deyisle, genlerin ve kromozomlarin etkilesiminin sonucu
iistlin organizmalarin hayatta kalmasidir. Bu algoritma, meknizmalar1 optimize etmek,
arastirmak ve Ogrenmek i¢in kullanilir. Bu algoritmanin temeli, zayif canlilarin
kayboldugunu ve canlilarin daha giiglii olduklarin1 belirten evrim kanunudur. Aslinda,
bir siirecin evrimi, 0 alanin varliklarini1 temsil eden canlilar iizerinde degil dizeler
tizerinde yapilir. Aslinda, dogal seleksiyon yasasina gore mevcut adaptasyon olasiligi ne
kadar yiiksek olursa o kadar ¢ok hayatta kalinabilir ve ¢ogalma ihtimali daha da artar.
GA, doganin taklitciliginden dolay1r geleneksel arama yontemleriyle bir takim temel
farkliliklara sahiptir ve agagida bunlardan bazilarin iizerinde durulmustur. GA, her biri
degiskenlerin tiim kiimesini temsil eden bit dizeleri ile ¢alisir; cogu yontem 6zel olarak
bagimsiz degiskenlerle ilgilenir. GA, tiirev bilgileri gerektirmeyen rehberlik amaciyla
rastgele secilim gerceklestirir. GA, arama yontemleri secim mekanizmast ve dogal
genetige dayanmaktadir. Bu algoritmalar rastgele organize edilen bilgiler arasindan en
uygun dizeleri segerler. Her jenerasyonda, onceki dizinin en iyi bdliimleri ve yeni
rastgele bolim uygun bir yanit almak i¢in yeni bir dizgi grubunu olusturulur.
Algoritmalar rastgele olmasina ragmen, basit rastgele algoritmalar degildir. Bir arama

noktasindan en iyi cevaba ilerlemek icin arama alaninda ge¢mis bilgiler verimli bir



18

sekilde kesfedilir. GA, her tekrarda arama alaninin birka¢ noktasini hesaba katar, bu
nedenle yerel bir maksimuma yaklagma olasilig1 azaltilmis olur. Cogu geleneksel arama
yonteminde (egim yontemi), karar veren mekanizmanin kurallari1 bir noktadan digerine
gectikce degisir. Bu yoOntemler arama alanlarinda birka¢ yaniltici egilime sahip
olabilirler. Ciinkii yerel maksimumlara takilabilirler. Fakat GA, tam popiilasyonlar
(noktalar) tiretir, sonra her bir noktay1 tek tek inceler ve igerigini birlestirerek gelismis
noktalar da dahil olmak iizere yeni bir popiilasyon olusturur. Bir aramadan bagimsiz
olarak, GA'daki bircok noktanin ayn1 anda gozlemlenmesi onlarin paralel
hesaplanmasini gerektirir. Clinkii burada her noktanin evrimi bagimsiz bir siirectir. Bu
nedenle, GA, her bir degisken kiimesi tarafindan olusturulan ¢déziimlerin kalitesiyle
ilgili bilgiye ihtiya¢ duyarken, bazi optimizasyon yontemleri bilgi gerektirir, hatta
problemi organize etmeli ve degiskenlerini tam olarak anlamalidir. GA, sorunun bu gibi
Ozel bilgilerine ihtiyag duymadigindan, ¢ogu arama yontemlerinden daha esnektir.
Ayrica, GA, hata ve karar verme yontemlerini tanimlama sansina sahiptir. Burada arama
alaninda rasgele ilerlemekle birlikte, arama yontemleride degistirilebilir. GA kesin

kurallar1 degil, olasilik kurallarini takip eder.

3.3.1. Genetik Algoritma Operatorleri

Kodlama, algoritmanin en zor asamasi olabilir. GA, parametreler veya problem
degiskenleri iizerinde ¢alismak yerine kodlanmis formlariyla ilgilenir. Ornegin kodlama
yontemlerinden biri olan ikili kodlama, problemi bir ikili say1 dizisine doniistiirecektir.

Kodlama tiirlerinden bazilarmma asagida yer verilmistir. Bununla birlikte,
genellikle ikili kod kullanilir, ancak bir¢ok durumda, sorunun dogasi geregi bagska
kodlamalar gerekebilir.

- Ikili kodlama

- Deger kodlamasi

- Aga¢ kodlama

- Permiitasyon kodlama

Ikili Kodlama, GA'lardaki standart doniisiimdiir. Ikili kodlama, genetik

operatorler icin en basit kodlama ve en iyl doniistirmedir. Ancak karmasik
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problemlerde bu tiir doniisiim pek uygun degildir. Ciinkii genellikle kromozomlarin
uzunlugunun yanit bilgisini yansitabilecek kadar biiyiik olmasi1 gerekmektedir. ikili
doniisiimde, popiilasyonun tiyeleri 0 ve 1 dizeleri haline gelir.

Ornegin algoritma, F (x, y, z) fonksiyonunun maksimum degerini bulmak
istedigi varsayilirsa 8 bitlik bir ikili kodlamada arama, 0'dan 255'e kadar olan pozitif
tamsayilar arasinda yapilmalidir. Her cevap, ii¢ say1y1 X, Y ve Z’yi igerir.

Araliktaki herhangi bir saymin uzunlugu, ikili doniistirmede 8 bite kadar
cikabilir. Her bir kromozomu XYZ olarak kabul eder ve olas1 tiim yanitlar1 kapsayacak
olursa, kromozomun uzunlugu 3 X 8 = 24 olmali ve bunun i¢in Es. 3.2'de gosterildigi

gibi kromozom C'ye sahip olabilir.

C=11010010 11100011 00110111 (3.2)

Bu durumda, gerekirse negatif sayilar aranabilir. Her dizenin basma bir bit

eklenebilir, 6rnegin 0 ise, say1 pozitif ve 1 ise say1 negatif kabul edilir Es. 3.3.

000000001=1 (3.3)
100000001=-1

Bu gibi diizenlemeleri kullanarak ondalik sayilarin doniistiiriilmesi de
yapilabilir.

Bir diger kodlama tiirii olan Deger kodlama yonteminde, kromozomlar
problemle ilgili her tiirlii veriyi kendi alanlarindan alabilirler. Yani bu veriler, ger¢ek
sayilar, mantiksal cimleler, kodlanmis veriler ve alfa sayisal dizgelerden olusabilirler.

Popiilasyon, veya GA popiilasyonu kavrami, dogal yasamda var olana benzer.
Popiilasyon, dogru veya yanlis olabilen problemin alternatif ¢oziimleri olan yanitlar
olarak diisiiniilebilir. Bu yanitlar olasi cevaplardir. Ornegin, problem tamsayilar
kiimesinde bir fonksiyonun maksimumunu bulmaksa, tiim tamsayilar sorunun olasi
cevabi olarak diigiiniilebilir. GA'da, ilk adim olarak, baslangi¢ popiilasyonu adi verilen
bir dizi ¢ozliim liretmek gereklidir. Bu koleksiyonun {iyeleri genellikle rastgele secilir,

ancak iyi algoritmalarda popiilasyonun asir1 dagilmasini 6nlemek icin farkli yontemler
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kullanilabilir. Popiilasyonun iiye sayisi problemin tiirline baglidir. Aslinda {iye sayisi,
degistirildiginde yanitlarin dogrulugunu ve arama yakinsamasinin hizini artirabilen bir
parametredir. Bazi durumlarda, 8 {iyeli bir niifus miikemmel bir sekilde uygun olabildigi
gibi; bazilarinda ise 100 bireylik bir populasyon bile yeterli degildir. Tecriibelere
dayanarak, populasyonun birey sayis1 10 ile 160 arasinda segilebilir.

Degerlendirme veya Uygunluk fonksiyonu, hedef fonksiyondan yani optimize
edilmesini istedigimiz fonksiyondan olusur. Bu fonksiyon her ¢6ziim alternatifini bu
alternatifin kalitesini gosteren sayisal bir degere doniistiiriir. COziim alternatifinin
kalitesi ne kadar yiiksek olursa, degerde 0 kadar yiiksek olur; bu ¢oziimiin gelecek
nesilde yer alama olasiligida o kadar artar.

Secim safhasi, takip eden safhalar i¢in kromozom g¢iftlerinin segilmesinden
sorumuludur. Bu asama iki kusak arasinda arayiizii olusturur ve mevcut kusaktan bazi
iyeleri bir sonraki kusaga aktarir. Secildikten sonra genetik operatdrler iki secilen iiyeye
uygulanir, ancak se¢im islemi rasgele bir yapiya sahiptir. Belki de en iyi iki bireyin ilk
etapta secilecegi sekilde dogrudan ve sirali se¢im iyi bir yaklasim olabilir. Ancak
GA'mizda neslin iyi bir liyesi olmasa da yani diisik uygunluga sahip bir bireyle de
eslestirilebilir. Farkli segme yontemleri mevcut olmasina karsin, iyi bireylerin segilme
thtimalinin fazla olmasi daha uygun ¢oziimlerin bulunmasina katkida bulunacaktir. Bir
probleme en uygun se¢im yontemini belirlemek, daha uygun tiyeleri se¢gmeyi miimkiin
kilacak sekilde yontemin segilmesine baglidir. Se¢im miimkiin oldugunca her neslin
onceki nesilden daha iyi bir ortalamaya sahip olacag: sekilde yapilmalidir.

Ornek bazi segme yontemleri sunlardir:

- Rulet carki

- Siral1 se¢im

- Boltzmann'in Seg¢imi

- Kararli durum se¢imi

- Rekabet¢i se¢im

- Brindle'in kesin se¢imi

- Trunuva Se¢imi

- Rastgele esleme se¢imi
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Rulet ¢arki, en uygun rastgele se¢im yontemlerinden biridir. Karsilik gelen
kromozomun uygunluguna gore segilme olasiligi (F,) bu kromozoma karsilik gelen

hayatta kalma ihtimali (Py) Es. 3.4'deki formiille hesaplanur.

Fk
P,.=
k Z?=1Fi

(3.4)
sonra, Es. 3.5'deki formiil yardimiyla P, degerleri kiimiilatif g, degerlerine
dontistiriilir (Kurucu, 2009).

Q=25 P, (3.5)

Rulet ¢arki, her kromozomu se¢mek igin sifir ile bir arasinda rastgele bir say1
kullanir. Bu sayi, ilgili kromozomun yer aldigi bolgenin se¢imini saglar. Elbette, rulet
carkinin uygulanisi, ger¢ek hayattaki rulet ¢arki orneklerinde oldugu gibidir. Bir daire
vardir ve bu daire kromozomal uygunluga tekabiil eden bir dizi pargaya boliiniir.
Tekerlek c¢evirilir ve tekerlegin durdugu her yer segilen kromozomu ifade edecektir.

Ornek bir Rulet carki Sekil 3.1 de goriilmektedir.

Rulet Carki

—

= 1 kromozom = 2 kromozom

Sekil 3.1. Ornek rulet ¢arki.
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Bir rulet carkini ¢evirmek, aslinda eslesen degerin oranini segen bir yontemdir.
Bu yontem, hangi {iyelerin yeniden liretme sansi bulundugunu belirlemek icin bir ruleti
simiile eder.

Rulet ¢arki yonteminde, en iyi kromozomun uygunluk degeri ¢ok yiiksek ise
siirekli yiiksek olasiliga sahip kromozom segilecek olmasi sikint1 olusturabilir. Bu
nedenle, Rank se¢im yoOntemi uygulanabilir. Bu yontemde popiilasyon uygunluk
degerine gore tersten siralanir ve 1°’den N’e kadar kromozomlara deger atanir. Yani en
1yl kromozom N adetlik bir popiilasyonda N degerini alir. Se¢im bu degerlere gore
yapilir.

GA’da en 6nemli operator ¢aprazlamadir. Bu asama, eski nesil kromozomlarin
karistirildigr ve yeni bir kromozom kusagi olusturmak igin birlestirildigi bir siiregtir.
Se¢im boliimiinde ebeveyn olarak kabul edilen ¢iftler, genlerini bir araya getirir ve yeni
tiyeler olusturur. GA'da ¢aprazlama, popiilasyonun genetik cesitliligi iizerinde cok
olumlu etkisi olusturmasa bile kromozomlarin iyi genlerinin bulunmasina olanak saglar.

Ikili kodlamada en sik kullamlan ¢aprazlama yontemlerinden bir tek noktali
caprazlamadir. Bu yontemde tek noktaya gore bir yer degistirme yapilir. Once ebeveyn
kromozomlariin ¢ifti (ikili dize) dize belirli noktalarda kesilir ve kesme noktalarinin
parcalar karsilikli degistirilir ve boylece her biri kromozomlardan genler igeren iki yeni
kromozom ortaya ¢ikar. Ebeveyn 6zellikleirni miras alirlar.

Bir diger c¢aprazlama yontemi ise artimetik caprazlamadir. Bu yodntemde
ebeveyn bireylerden olusan yeni ¢ocuk bireyler rasgele secilen bir A; degerine baglh

olarak Es. 3.6'deki formiillerle hesaplanir (Erdogan, 2013).

}\1 +A2 = 1
hi =2, C? +A,C} (3.6)

Mutasyon, dogada ultraviyole 1smlart gibi bazi faktorler kromozomlarda
ongoriilemeyen degisikliklere neden olur. GA'lar evrim kanununu takip ettiginden, bu

algoritmalarda diisiik frekansli bir sigrama operatdrii uygulanmaktadir.
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Mutasyon, olast diger ¢oziim alternatiflerini doguran bir diger 6nemli islevdir.
GA'da, yeni bir popiilasyonda bir iiye olusturulduktan sonra, herhangi bir gen mutasyon
yardimiyla degisebilir. Mutasyonda bir gen degiserek, populasyondan bir bagka gene
doniisebilecegi gibi populasyonda hi¢ bulunmayan bir gen de doniisebilir. Bir genin
mutasyonu, o genin degisimi anlamina gelir ve mutasyon yontemleri kodlama tiiriine
baglidir. Mutasyonun en 6nemli gorevinin, yakinsamadan yerel olarak uzaklasilmasini
onlemek oldugu sdylenebilir.

Heuristik Mutasyon Yonteminde, mutasyonun amacinin kromozomlari
iyilestirmek ya da yeni bir ¢dziim bulmak oldugu g6z Oniine alinirsa, rastgele
kromozom yerine kromozomlardaki degisiklikler hedeflenebilir. Bunu yapmak igin,
problemin tiiriine bagli olarak, secilen kromozom iizerinde, klasik problem ¢ozme
yontemlerinden birini uygulamak ve olusan cevabi yeni bir kromozom olarak
degistirmek gerekmektedir. "Mutasyon" olarak bilinen bu yontemin kullanilmasi, nihai
¢Ozliimii elde etmek icin problemin tiiriine bagl olarak yontemi hizlandirabilir.

Mutasyonlar popiilasyonda degisikliklere neden olur ve yeni bireylerin
olugmasini saglar. Aslinda, mutasyonun bu agidan gaprazlama ile ayn1 avantaja sahiptir.
Sadece mutasyon kullanilirsa, en iyi cevap bulunabilir, ancak sadece c¢aprazlama
kullanilirsa optimal cevabin bulunmasi garanti edilemez.

Kod ¢ozme, kodlama isleminin tersidir. Bu noktada, algoritma sorunun en iyi
cevabini sunduktan sonra, cevabin ger¢ek versiyonunu net bir sekilde gorebilmemiz i¢in
kod ¢6zme siirecini uygulamak gereklidir.

Sonlandirma yontemi, GA'lar iiretim ve teste dayandigindan, problemin cevabi
bilinmemektedir. Olusturulan yanitlardan hangisinin en uygun ¢6ziim oldugu genellikle
bilinmez. Popiilasyondaki nihai cevabi bulunmasi igin sonlandirma kosulunu
tanimlamak gerekmektedir. Bu nedenle, sonlandirma sarti igin farkli Kriterler

distiniilebilir:

- Belirli sayida nesil: Sonlandirma kriteri drnegin orijinal dongiiniin 100 turu
olabilir.

- Ardisik nesiller boyunca popiilasyonun en iyi bireyinde iyilesme olmamasi
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- Popiilasyonun uygunlugu belirli bir degerin altinda deg§ismesi veya birkag
ardisik nesilde boyunca degismemesi
- Popiilasyonun en iyi degeri i¢in dnceden belirlenmis bir deger olmasi

Bunlarin kombinasyonlari da sonlandirma kriteri olarak kullanilabilmektedir.

3.4. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi (TBA) Karl Pearson tarafindan 1901 yilinda ortaya
atilmistir (Filiz, 2003). TBA, birbiri ile iligkili degiskenler igeren verinin boyutlarini veri
icerisinde varolan degisimlerin miimkiin oldugunca korunarak daha az boyuta
indirgenmesini saglar (Cilli, 2007). Analiz, eldeki veriyi daha az degisken kullanarak
ifade edebilecek en iyi doniisiimii belirlemeyi amaglamaktadir. Doniisiim sonrasinda
elde edilen degiskenler ilk degiskenlerin temel bilesenleri olarak adlandirilir. ilk temel
bilesen varyans degeri en biiylik olandir ve diger temel bilesenler varyans degerleri
azalacak sekilde siralanir. Giriiltiiye karsi diisiik hassasiyeti, hafiza ihtiyaglarin
azaltmasi, az boyutlu uzaylarda daha etkin ¢alismast TBA nin temel avantajlar1 arasinda

stralanabilir (Siit¢tiler, 20006).






4. BULGULAR

4.1. Veri Kiimesi

Bu c¢alismada kullanilan metin belge koleksiyonlarindan ilki Classic 3 veri
setidir. Kullanilan bu veri setinde CACM, CRAN ve MED olarak adlandirilan 3
kategoriye ait belgeler bulunmaktadir. Bu kategorilere ait belge sayilar1 ise sirasiyla
1589, 1398 ve 1033’tiir. Bu belge koleksiyonundan esit dagilimli 600 belge se¢ilmis, bu
belgelerin yaris1 egitim yarisi da test verisi olarak kullanilmistir.

Bu c¢aligmadaki ikinci metin belge kolleksiyonu ise metin madenciligi
arastirmalarinda sik¢a kullanilan Reuters-21578 dagitim 1.0°’dir. Bu koleksiyonun
ozelligi kategorilerin hiyerarsik olmamasidir. Koleksiyondaki bazi belgeler ayni anda
birden fazla kategoriye ait olabilmektedir. Bu koleksiyon 135’in {izerinde kategoriye
sahip 21578 belge igermektedir. Mevcut olan 135 konudan bazilari ¢ok az sayida
belgede bulunmaktadir. Bu yiizden bu ¢aligmada kullanilmak {izere 135 kategoriden en
cok yer alan 3’line ait belgeler secilmistir. Segilen bu konulara ait toplam 600 belge
mevcut olup, bunlardan 300 belge egitim verisi olarak, 300 belge ise test verisi olarak
kullanilmistir.

Kullanilan veri kiimeleri dncelikle 6n islemeye tabi tutulmustur. ilk olarak 350
kelimeden olusan stop-words kelimeleri bu belgelerden ¢ikarilmistir. Kelimelerin
govdeleme islemi i¢in, metin madenciliginde yaygin bir sekilde kullanilan Porter
Stemmer algoritmas1 se¢ilmistir. Bunun sonucunda belgeler icerdikleri govde

kelimelere, yani terimlere gore modellenmistir.
4.2. Classic 3 Veri Kiimesi icin Simiflandirma Sonugclar:
Veri madenciliginde oldugu gibi metin madenciligi calismalarinda da veri

miktar1 oldukg¢a fazladir. Ayrica Metin madenciligi ¢alismalari i¢in kullanilacak olan

verilerin yiiksek boyutlu olma durumlarindan kaynakli {izerinde g¢alisma yapilmasi
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zordur. Bu sebeple genellikle metinsel verilerdeki bu yiiksek boyutluluk problemi
nitelik azaltma ile asilmaya calisilmaktadir.

Oncelikle mevcut veri setinin siniflandirma  basarisma  bakilmistir. K
paramteresinin 1 olarak se¢ildigi KNN yonteminin kullanilmasiyla gergeklestirilen
siniflandirmanin basarisi % 64.66 olarak bulunmustur. Bu sinflandirmada mevcut 1027
niteligin tamami1 kullanilmistir. k parametresini degistirerek farkli sonuglar elde edilir,
ancak ortalama olarak ayni yilizdeler elde edilir.

Nitelik azaltma o6zellik c¢ikarma veya Ozellik se¢me yaklasimlar1 ile
gerceklestirilmektedir. Bu alandaki yaygin olarak kullanilan yontemlerden bazilari
sunlardir: GA, Temel Bilesen analizi (TBA), Bilgi kazanci, vb.

Bu ¢alismada kullanilan ilk veri kiimesindeki veriler, Classic 3 veri kiimesinden
alian 600 adet belgeden olusmaktadir. Bu belge kolleksiyonu igerisinden 9 ve daha az
sayida yer alan terimler ¢ikarilmistir. Bu asamadan sonra her bir belge 1027 adet terim

(stitun) ile ifade edilmistir. Yani veri boyutumuz 600 x 1027 adettir.

4.2.1. Classic 3 veri seti i¢in ozellik se¢imi

Bu asamada iki farkli nitelik azaltma yontemi kulanilmistir. Bunlardan ilki
ozellik se¢gme yaklasimidir. Ozellik segme islemi icin segilen yontem ise GA’dir. Bu
uygulamada nitelikler terimler (kelimeler) anlamma gelmektedir. Ozellik se¢cme bir
diger deyisle terim sec¢imidir. Siniflandirma basarisini en iyi yapan terimlerin se¢imi
amaglanir. Bu 6zellik se¢imi i¢in iki ayr1 GA programi kullanilmistir. Bunlardan ilki
MATLAB programi kullanilarak hazirlanan GA (GA1), diger ise MATLAB toolbox
kullanilarak hazirlanan GA (GA2) programlaridir.

Sekil 4.1’de GA1 programinin 6rnek bir calistirma sonucu goriilmektedir.
Baslangic popiilasyonda en iy1 bireyin basarist ortalama % 43.34 olup 250 nesil sonra
ortalama % 58.69 basarili ¢ozlimlere ulasilmistir. Bu basari hesaplanirken kullanilan
KNN smiflandiricisinda k parametresi 3 olarak belirlenmistir.

GA1 programi i¢in kullanilan parametre bilgileri Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. classic 3 veri seti ve GA1 programinin parametreleri

Parametre Deger
Gen Sayist (Terim Sayisi) 10
Kodlama Gergek-Deger kodlama
Popiilasyon Boyutu 10
Secme Rulet Carki — Rank
Caprazlama Aritmetik Caprazlama
Caprazlama Orani 1.0
Mutasyon Sezgisel Mutasyon
Mutasyon Orani 0.1

Sonlandirma Olgiitii Iterasyon Sayis1 (250 iterasyon)
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Sekil 4.1. classic 3 veri seti GA1 programi sonuglari.

Sekil 4.2°de GA2 programinin 6rnek bir calistirma sonucu goriilmektedir.

Baslangi¢ popiilasyonda en iyi bireylerin basarist ortalama % 40.11 olup 500 nesil sonra
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ortalama % 71.47 basarili ¢ozlimlere ulasilmistir. Bu basar1 hesaplanirken kullanilan

KNN siniflandiricisinda K parametresi 1 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.2. classic 3 veri seti ve GA2 programinin parametreleri

Parametre Deger
Gen Sayisi (Terim Sayist) 10
Kodlama Gergek-Deger kodlama
Popiilasyon Boyutu 10
Secme Rulet Carki - Rank
Caprazlama Aritmetik Caprazlama
Caprazlama Orani 0.8
Mutasyon Sezgisel Mutasyon
Mutasyon Orant 0.1

Sonlandirma Olgiitii Iterasyon Sayis1 (500 iterasyon)

GA2 programi i¢in kullanilan parametre bilgileri Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. classic 3 veri seti ve GA2 programi sonuglari.

4.2.2 Classic 3 veri seti icin 6zellik ¢cikarimi
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Nitelik ¢ikarimi kullanilarak yapilacak olan nitelik azaltma yontemi TBA dir.
TBA yontemi kullanilarak veri setinin boyutu azaltilmistir. Veri kiimesinin % 30.55
ozelligini gosteren ilk on siitun seg¢ilmistir. Bu sebeple veri seti 600 x10 boyutuna
indirgenmistir.

Bu c¢alismada amac¢ simniflandirma basarisini artirmaktir. Bunun igin Once
verilerin siniflandirlmasi yapilmis ve ¢alismanin baslangicindaki basari belirlenmistir.
Siiflandirmada kullanilan yontem k en Yakin komsu algoritmasidir. ilk veri kiimesi
icin smiflandirma basaris1 % 94.66 olarak bulunmustur. Bu asamada smiflandirma
yonteminin k parametresi 5 olarak segilmistir. Bu degerin se¢imi yapilirken deneme
yanilma yontemi kullanilmistir. 1-20 aras1 degerler denenmis ve en iyi sonucu veren k
secilmistir. Siniflandirmanin basarisin1 artirmak igin herbir 6z nitelik degeri birer
katsay1 ile c¢arpilir. Bu katsayilarin en iyi degerini se¢mek icin bir optimizasyon
uygulamak gereklidir. Bunun i¢in se¢ilen yontem GATBA 'dir.

Sekil 4.3’de ornek bir program ¢iktis1 goriilmektedir. Bu veri setinin
simiflandirma basarist GATBA 'nin baglangicinda ortalama % 94.660 degerinden
baslamistir. Algoritma 300 nesil ¢alismis ve basar1 degeri ortalama % 97.717degerine
yikselmistir. Bu deger smiflandirmada katsayr kullanilmasinin  kullanilmamasi
alternatifine gore basarty1 yaklasik % 3.057 artirdigi anlamma gelmektedir. Bu
asamadaki KNN siniflandiricisinin k parametresi 5 olarak segilmistir.

GATBA’da kullanilan parametreler Cizelge 4.3’de verilmistir. GATBA

sonucunda elde edilen basar1 degerleri Sekil 4.3’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. classic 3 veri seti igin GATBA parametreleri

Parametre Deger
Gen Sayisi (Terim Sayist) 10
Kodlama Gergek-Deger kodlama
Popiilasyon Boyutu 10
Seg¢me Rulet Carki — Rank
Caprazlama Aritmetik Caprazlama
Caprazlama Orani 1.0
Mutasyon Sezgisel Mutasyon
Mutasyon Orani 0.1

Sonlandirma Olgiitii ~ Iterasyon Sayis1 (300 iterasyon)
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Sekil 4.3. classic 3 veri kiimesi i¢cin GATBA sonuglari.

4.3. Reuters Veri Kiimesi I¢cin Simflandirma Sonuclar

Reuters veri kiimesinden en fazla belgeye sahip olan ilk ii¢ sinifa ait belgelerden
secilen 600 adet belge mevcuttur. Bu kolleksiyon igerisinde 10°dan daha az sayida yer
alan terimler ¢ikarilmistir. Bu agsamadan sonra her bir belge 4377 adet terim (siitun) ile
ifade edilmistir. Yani veri boyutumuz 600x4377 adettir.

Ik olarak mevcut veri setinin siniflandirma basaris1 arastirilmistir. K parametre
degeri 1 olarak kullanilan KNN yontemiyle yapilan siflandirmanin basaris1 % 81 olarak

bulunmustur. Bu sinflandirmada mevcut 4377 niteligin tamami kullanilmigtir.

4.3.1. Reuters veri seti icin ozellik secimi

Bu asamada Reutres veri seti iki farkli nitelik azaltma yontemi kulanilmistir.
Bunlardan ilki 6zellik segme yaklagimidir. Ozellik se¢me islemi icin segilen ydntem ise
yine GA’dir. Bu uygulamada nitelikler terimler (kelimeler) anlamina gelmektedir.

Siniflandirma basarisini en iyi yapan terimlerin se¢cimi amaglanir. Bu 6zellik se¢imi i¢in



iki ayr1 GA programi kullanilmistir. Bunlardan ilki MATLAB programi kullanilarak
hazirlanan GA (GAl), diger ise MATLAB toolbox kullanilarak hazirlanan GA (GA2)

programlaridir.

Sekil 4.4’de GA1l programinin 6rnek bir calistirma sonucu goriilmektedir.
Baslangic popiilasyonda en iyi bireyin basarisi ortalama % 45.36 olup 250 nesil sonra

ortalama % 58.93 basarili ¢ozlimlere ulasilmistir. Bu basar1 hesaplanirken kullanilan
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KNN siniflandiricisinda k parametresi 7 olarak belirlenmistir.

GA1 programi i¢in kullanilan parametre bilgileri Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4. reuters veri seti ve GAI programinin parametreleri

Parametre Deger
Gen Sayis1 (Terim Sayisi) 10
Kodlama Gergek-Deger kodlama
Popiilasyon Boyutu 10
Secme Rulet Carki — Rank
Caprazlama Aritmetik Caprazlama

Caprazlama Orant

Mutasyon
Mutasyon Orant

Sonlandirma Olgiitii

Iterasyon Sayis1 (200 iterasyon)

1.0
Sezgisel Mutasyon
0.1

Bagan Yizdesi
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40
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100

150
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Sekil 4.4. reuters veri seti ve GA1 programi sonuglari.

200

250
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Sekil 4.5’de GA2 programimin Ornek bir calistirma sonucu gorilmektedir.
Baslangi¢ popiilasyonda en iyi bireylerin basarist ortalama % 35.35 olup 300 nesil sonra
ortalama % 69.57 basarili ¢éziimlere ulasilmistir. Bu basari hesaplanirken kullanilan

KNN smiflandiricisinda k parametresi 1 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.5. reuters veri seti ve GA2 programinin parametreleri

Parametre Deger
Gen Sayis1 (Terim Sayisi) 10
Kodlama Gergek-Deger kodlama
Popiilasyon Boyutu 10
Secme Rulet Carki — Rank
Caprazlama Aritmetik Caprazlama
Caprazlama Orani 0,8
Mutasyon Sezgisel Mutasyon
Mutasyon Orant 0,1

Sonlandirma Olgiitii Iterasyon Sayis1 (300 iterasyon)

GA2 programi i¢in kullanilan parametre bilgileri Cizelge 4.5’de verilmistir.

70T
65
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Sekil 4.5. reuters veri seti ve GA2 programi sonuglart.
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4.3.2. Reuters veri seti icin 0zellik ¢cikarimi

Bu veri setinde de kullanilan ikinci nitelik azaltma yontemi yine TBA dir. TBA
yontemi kullanilarak kullanilan veri kiimesinin boyutu azaltilmistir. Veri kiimesinin %
37.35 ozelligini gosteren ilk on siitun secilmistir. Bu sayede veri seti 600 x10 boyutuna
indirgenmistir.

Smiflandirma basarisin1 artirmak amaclanmistir. Bunun i¢in Once verilerin
smiflandirlmast  yapilmis ve ¢alismanin  baglangicindaki  bagsar1  belirlenmistir.
Siniflandirmada kullanilan ydntem k en yakin komsu algoritmasidir. ilk veri kiimesi
icin smiflandirma basarist % 92.395 olarak bulunmustur. Bu asamada siniflandirma
yonteminin k parametresi 1 olarak segilmistir. Bu degerin se¢imi yapilirken deneme
yanilma yontemi kullanilmistir. 1-20 aras1 degerler denenmis ve en iyi sonucu veren k
secilmistir.

Siniflandirmanin  basarisin1 artirmak ig¢in 6z nitelik degeri katsayilar ile
carpilmaktadir. En iyi sonucu veren katsayilari bulmak i¢in yine GATBA yodntemi
kullanilmistir.

Sekil 4.6’dan anlasilacag tizere veri setinin siniflandirma basarist GATBA 'nin
baslangicinda % 94.33 degerinden baslamistir. Algoritma 350 nesil ¢alismis ve basari
degeri % 96.607 degerine ylikselmistir. Bu deger smiflandirmada katsay:
kullanilmasimin katsayr kullanilmamas1 alternatifine gore basariyr % 2.277 artirdii
anlamina gelmektedir.

Olusturulan bu GATBA’da i¢in parametre degerleri Cizelge 4.6’da

gosterilmistir.

Cizelge 4.6. reuters veri seti i¢in kullanilan GATBA parametreleri

Parametre Deger
Gen Sayis1 (Terim Sayisi) 10
Kodlama Gergek-Deger kodlama
Popiilasyon Boyutu 10
Seg¢me Rulet Carki — Rank
Caprazlama Aritmetik Caprazlama
Caprazlama Orani 1.0

Mutasyon Sezgisel Mutasyon
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Mutasyon Orani . 0.1
Sonlandirma Olgiiti Iterasyon Sayisi (350 iterasyon)

GATBA sonucunda elde edilen basar1 degerleri Sekil 4.6’da verilmistir.
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Sekil 4.6. reuters veri kiimesi i¢in GATBA sonuglari.

Her bir program 10 kez caligtirilmasi sonucu elde edilen sonuglardan hesaplanan
ortalama basar yiizdesi degerleri Classic 3 veri seti i¢in ¢gizelge 4.7°de, Reuters veri seti

icin ise 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.7. classi 3 veri seti sonuglari

Classic 3 Basari Yiizdesi
KNN 64.66
GAL — KNN (6zellik segme) 58.697
GA2 — KNN (6zellik segme) 71.47
PCA — KNN 94.33
PCA - k- GATBA — KNN 97.717

Cizelge 4.8. reuters veri seti sonuglari

Reuters Basar Yiizdesi
KNN 81
GA1 — KNN (6zellik segme) 58.93

GA2 — KNN (6zellik segme) 69.57
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PCA — KNN 94.33
PCA - k— GATBA — KNN 96.607

Bu ¢alismada en Onemli olan noktalardan biri ise en iyi sonucu veren Kk
parametresinin tespit edilmesidir. Bunun igin k parametrsi 1-19 araliginda denenerek en
iyi deger se¢ilmistir. Ayrintili olarak sonuglar Classic 3 veri seti igin ¢izelge 4.9°da ve

Reuters veri seti i¢in ise 4.10°da gosterilmistir.

Cizelge 4.9. classic 3 veri seti i¢in k parametresinin siniflandirma basarilar

k Parametresi Ortalama Standart Sapma

1 96.717 0.139
3 97.662 0.212
5 97.717 0.328
7 97.385 0.135
9 97.550 0.170
11 97.275 0.248
13 97.220 0.170
15 96.773 0.176
17 96.773 0.176
19 96.830 0.186

97,8
97,6

Y ERNaN

97,2

L \

96,8 // \\\ .

1 —r
96,6
96,4
96,2

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

Sekil 4.7. classic 3 veri kiimesi i¢in K sonuglart.
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Classic 3 veri seti i¢in k degerinin 5 oldugu durumda siniflandirma basarisi

97.717 degeri ile en iyi sonug¢ olmustur.

Cizelge 4.10. reuters veri seti i¢in kK parametresinin siniflandirma basarilari

k Parametresi Ortalama Standart Sapma

1 96.607 0.252
3 95.717 0.139
5 95.165 0.181
7 95.165 0.181
9 95.220 0.170
11 95.108 0.273
13 94.497 0.349
15 94.663 0.422
17 94.665 0.631
19 94.773 0.345

97
96,5
9% \
95,5 \\
95 \—0——‘\\
94,5 \/’_’/.

94

93,5

93

Sekil 4.8. reuters veri kiimesi i¢in K sonuglart.

Reuters veri seti i¢in K degerinin 1 oldugu durumda siniflandirma basaris1 96.607

degeri ile en iyi sonug olarak goriilmektedir.






5. TARTISMA VE SONUC

Genel olarak yapilmak istenen uygulama ig¢in mevcut iki veri seti 3 ayri
programa tabi tutulmustur ve programlarin sonuglar1 karsilastirilarak en iyi sonuca
ulasilmasi asama asama ¢izelgeler ve sekillerle gosterilmistir.

Ik olarak metin belge koleksiyonlarmdan Classic 3 veri seti hazirlanan
programlara tabi tutulmustur. Kullanilan bu veri setinde CACM, CRAN ve MED olarak
adlandirilan 3 kategoriye ait belgeler bulunmaktadir. Bu kategorilere ait belge sayilar
ise sirastyla 1589, 1398 ve 1033’tiir. Bu belge koleksiyonundan esit dagilimli 600 belge
secilmis, bu belgelerin yaris1 egitim yarisi da test verisi olarak kullanilmistir.

Oncelikle mevcut veri setinin siniflandirma basaris1 k parametre degeri 1 olarak
kullanilan KNN yontemiyle % 64,66 olarak bulunmustur. Bu sinflandirmada mevcut
1027 niteligin tamami kullanilmistir. Classic 3 veri seti i¢in uygulanan programlarin
sonucunda elde edilen yiizdelik siiflandirma basarist degerlerinden anlasildig: gibi ilk
olarak GA ile veri setini 6zellik se¢imine tabi tutulmustur. Siiflandirma basarisinin
yiizdesi ortalama olarak 250 nesil sonra % 43.34°den % 58.69’e ulasmistir. Bu basari
hesaplanirken kullanilan KNN siiflandirilmasindaki  k parametresi 3 olarak
belirlenmistir. Daha sonra ayni verileri MATLAB’daki GA toolbox yazilimi
kullanilarak hazirlana program ile siniflandirma basaris1 ortalama % 40.11 degerinden
baslayip 500 nesil sonra ortalama % 71.47’a ulasmistir. Basar1 hesaplanirken kullanilan
KNN simiflandiricisinda k parametresi 1 olarak belirlenmistir.

Bir sonraki asamada, siniflandirma uygulamasi i¢in 6zellik ¢ikarimi kullanilarak
yapilan boyut azaltma yontemi yani TBA kullanilmistir. Smiflandirmanin basarisini
artirmak i¢in herbir 6z nitelik degerinin birer katsayi ile garpilmasi amaglanmigtir. Bu
katsayilarin en iyi degerinin se¢ilmesi i¢in bir optimizasyon gereklidir. Bunun igin
secilen yontem GATBA’dir. Classic 3 veri seti i¢cin smiflandirma basar1 yilizdesi
GATBA 'nin baglangicinda ortalama % 94.66’tiir. Algoritma 300 nesil ¢alistiktan sonra
basar1 degeri ortalama % 97.717 yiikselmistir. Bu deger siniflandirmada katsayi
kullanilmasiin kullanilmamasi alternatifine gore basariyr yaklasik % 3.057 artirdigi

anlamina gelmektedir. Bu asamadaki KNN simiflandiricisinin k parametresi 5 olarak
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secilmistir ve ortalma degerler yontemin 10 kez calistirllmasit sonucu hesaplanan
degerlerdir.

Ayni sekilde ikinci veri seti i¢in de bu programlar hazirlanmis ve denedikten
sonra basar1 yiizdeleri degerlendirilmistir. Ikinci metin belge kolleksiyonu ise metin
madenciligi arastirmalarinda oldukca sik kullanilan Reuters-21578 dagitim 1.0’dr.
Koleksiyon 135’in iizerinde kategoriye sahip 21578 belge icermektedir. Mevcut olan
135 konudan bazilar1 ¢ok az sayida belgede bulundugundan g¢alismada kullanilmak
tizere 135 kategoriden en ¢ok yer belgede gegen ilk 3 kategoriye (konuya) ait belgeler
secilmistir. Secilen bu konulara ait toplam 600 belge mevcut olup, bunlardan 300 belge
egitim verisi olarak, 300 belge ise test verisi olarak kullanilmistir. Bu kolleksiyon
icerisinde 10’dan daha az sayida yer alan terimler c¢ikarilmistir. Yani veri boyutu
600x4377 adettir.

Oncelikle mevcut veri setinin siniflandirma basarisi k parametre degeri 1 olarak
kullanilan KNN yontemiyle %81 olarak bulunmustur. Bu siniflandirmada mevcut 4377
niteligin tamami kullanilmistir. Bu verileri ilk olarak GA’ile veri setini 6zellik se¢imine
tabi tutulmus ve 200 nesil sonra basari yiizdesin ortalama % 45.36’dan baslayip %
58.93’ye ulastigi  gOriilmistiir. Bu basar1  hesaplanirken  kullanilan KNN
simiflandirilmasindaki k parametresi 7 olarak belirlenmistir. Daha sonra ayni verileri
MATLAB’daki GA toolbox programini kullanarak siniflandirma basaris1 ortalama %
35.35’den baglamis 300 nesil sonra % 69.57 degerine ulagmistir. Bu basari
hesaplanirken kullanilan KNN siniflandiricisinda k parametresi 1 olarak belirlenmistir.
Ayrica ortalama degerler hesaplanirken program 10 kez calistirilmistir.

En son bu veri setinde de kullanilan ikinci boyut azaltma yontemi yine TBA dir.
TBA yo6ntemi kullanilarak kullanilan veri setinin boyutu azaltilmistir. Veri kiimesinin %
37.35 ozelligini gosteren ilk on siitun se¢ilmistir. Bu verilere gore ellimizdeki belge
sayist 600x10’a inmistir. Veri setinin siniflandirma basarisi GATBA 'nin baslangicinda
% 94.33 degerinden baslamistir. Algoritma 350 nesil ¢alismis ve basar1 degeri % 96.607
degerine yiikseldigi gozlenmistir. Bu deger siniflandirmada katsayr kullanilmasinin
katsayr kullanilmamasi alternatifine gore basartyt % 2.277 artirdigit anlamina

gelmektedir.
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Bu calismada nesil sayisi 1 ile veri 1000 arasindaki sayilarla denenmis ve en
makul nesil sayisi se¢ilmistir. Ayn1 sekilde k parametresi ise 1 ile 20 arasindaki sayilarla
denendikten sonra en iyi basariya ulastiran K degerleri se¢ilmistir.

Son olarak her iki veri setinin sonuglar1 degerlendirildikten sonra, GATBA
programindaki kullanilan boyut azaltma yonteminin yani TBA’nin en iyi basariya
ulastirdigi acikca goriilmektedir. Verilerin GA uygulaniktan sonra katsayilar ile
carpildiginda verilerden elde edilen siniflandirma basarisinin daha da arttig

gOriilmiistiir.
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