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ÖZET 

  

 

GENETİK ALGORİTMA VE K-EN YAKIN KOMŞU KULLANARAK METİN 

BELGELERİNİN SINIFLANDIRILMASI 

 

 

LARĠBĠ, Parisa 

Yüksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Mühendisliği Anabilim Dalı 

Tez DanıĢmanı: Doç. Dr. Rıdvan SARAÇOĞLU 

Temmuz 2018, 45 sayfa 

 

Metin Madenciliği büyük miktardaki metinsel verilerden, önceden bilinmeyen 

bilgilerin elde edilmesini amaçlayan veri madenciliğinin bir dalıdır. Sınıflandırma, 

kümeleme ve tahmin, Metin Madenciliğinin önemli bir parçasıdır. BaĢarılı bir Metin 

Madenciliği yine baĢarılı bir sınıflandırma iĢlemine bağlıdır. Sınıflandırma sisteminin 

baĢarısını ve verimini artırmak için genellikle boyut azaltma iĢlemi gerçekleĢtirilir. Bu 

çalıĢmada metin belgelerinin sınıflandırılmasında boyut azaltma iĢlemi 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Bunun için iki yöntem kullanılmıĢtır. Bunlardan ilki özellik 

çıkarımı, diğeri ise özellik seçimidır. Özellik çıkarımı için Temel BileĢen Analizi 

yöntemi kullanılmıĢtır. Özellik seçiminden sonra seçilen özellikleri için katsayı ile 

ağırlıklandırma kullanılmıĢtır. Özellik seçimi aĢaması için ve özellik çıkarımından sonra 

en iyi kat sayıların seçimi için Genetik Algoritma kullanılmıĢtır. Deneysel sonuçlara 

göre özellik seçimi sınıflandırma baĢarısını kısmen azaltmıĢtır. Özellik çıkarımı ve bu 

aĢamadan sonra eklenen katsayı ağırlıklandırma iĢlemi sınıflandırma baĢarısını önemli 

ölçüde artırmıĢtır.  

 

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

BileĢen Analizi. 
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ABSTRACT 

 

 

CLASSIFICATION OF TEXT DOCUMENTS USING GENETIC ALGORITHM 

AND K- NEAREST NEIGHBORS 

 

 

LARĠBĠ, Parisa 

M. Sc., Electrical-Electronics Engineering 

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Rıdvan SARAÇOĞLU 

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. GİRİŞ 

 

 

GeliĢen teknolojiyle birlikte günümüzde yaptığımız bütün iĢlemler dijital 

ortamda kayıt altına alınmaktadır. Devlet kurumlarından özel sektöre kadar birçok 

alanda yaptığımız iĢlemlerin sayısal ortamda kayıtları tutulmaktadır. Tüm bu kayıt 

altında olan veriler, veri tabanlarında günyüzüne çıkarılmayı bekleyen çok değerli 

bilgiler içermektedir. Veri madenciliği önceden bilinmeyen geçerli ve uygulanabilir 

bilgilerin geniĢ veri tabanlarından elde edilmesi ve bu bilgilerin iĢletme kararları 

verilirken kullanılmasıdır. Veri madenciliği 1990’lardan bu yana veri depolama araçları, 

barkod ve RFID teknolojilerine bağlı olarak geliĢip yaygınlaĢmaktadır (Silahtaroğlu, 

2013). Veri madenciliğinde önemli olan konulardan biri elde edilecek bilgilerin önceden 

bilinmiyor olması veya sonucunun tahmin edilebilir olmamasıdır.  

Veri madenciliği uygulama alanları:  

- pazarlama ve risk yöntemi 

- iĢaret iĢleme 

- biyoloji (DNA sıra analizi) 

- tıp 

Veri ambarları ve Çevrim Ġçi Analitik ĠĢleme (ÇĠAĠ): Veri madenciliği 

çalıĢmalarında veri tabanı gerekmektedir. Ancak iĢlemsel veri tabanından (transactional 

database) alınan veriler direk uygulamalarda kullanılamamaktadır. Bu verilerin 

kullanabilir olması için yapılan çalıĢmaya göre konu odaklı olarak düzenlenmiĢ, 

birleĢtirilmiĢ ve sabitlenmiĢ olması gerekmektedir. Bu iĢlemlere ait veri tabanlarına veri 

ambarları denilir. Veri ambarları üzerinde, farklı taktikler ve stratejik konularda karar 

vermeye yardım eden veri analizi ve sorgulama iĢlemlerine ÇĠAĠ denir. Kısacası 

bilgisayar üzerinde akıl yürütecek iĢlem yapma olarak tanımlanabilir (ġeker, 2014).  

Veri madenciliği çalıĢmalarında ilk baĢta yapılması gereken verilerin 

hazırlanmasıdır. Bu iĢlem verilerin temizlenmesi ve verilerin yeniden yapılandırılması 

olarak ikiye ayrılabileceği gibi, yapılacak iĢlemler beĢ ayrı baĢlıkta toplanabilir:  
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1. Kayıp verilere yapılacak iĢlemler (veri temizlenmesi) 

2. Verilerdeki gürültülünün ortadan kaldırılması (veri temizlenmesi) 

3. Verilerin bütünleĢtirilmesi (veri yapılandırılması) 

4. Verilerin dönüĢtürülmesi (veri yapılandırılması) 

5. Verilerin azaltılması (veri yapılandırılması) 

Veri madenciliği modelleri değer tahmin modeli (predictive modeling), veri 

tabanı bölümleme modeli (database segmentation modeling), bağlantı analizi (link 

analysis) ve fark sapmaları (deviation detection) olarak dört ayrı ana baĢlık altında 

toplanmıĢtır (Cabena ve ark., 1998). 

Metin madenciliği en kısa tabiriyle metinleri veri kaynağı olarak kabul eden veri 

madenciliğidir. Metin madenciliğinin çalıĢma alanları; Bilgi eriĢimi (information 

retrieval), doğal dil iĢleme (natural language processing), adlandırılmıĢ varlık tanıma 

(named entity recognition), örüntüsü tanımlı varlıkların bulunması (pattern identified 

entities), eĢ atıf (coreference), varlik iliski-kural-olay çıkarımı (entity relationship 

modelling), duygu analizi (sentimental analysis) ve benzeri konulardır. Metin 

madenciliğinde bir metin veri tabanından alınan verilerden ilk olarak bir özellik 

çıkarımına tabi tutulur. Daha sonra sınıflandırma, kümeleme ve tahmin uygulanarak 

neticede yapılandırılmıĢ veri elde edilir. 

Metin madenciliğinin ilk aĢaması, bir kiĢinin hesaplamalar yapabilmesi ve 

istatistiksel yöntemlerin kullanabilmesi için belge setindeki tüm belgeler için öznitelik 

çıkarımıdır. Metin belgeleri, kelimeler (öznitelikler) ve aralarındaki illiĢki ile 

nitelendirilir. Bu konudaki en önemli yaklaĢım, vektör uzayı modelidir. Bu modelde her 

kelime sayısal ağırlıklı ayrı bir değiĢken olarak ele alınabilir. En popüler ağırlıklandırma 

yöntemleri terim sıklığı, normalize edilmiĢ Ģekilde, ters belge sıklığıdır. Özellik seçimi 

ise belgeyi göstermek üzere özelliklerin bir alt kümesinin seçilmesidir (Abizi, 2015). 

 Sınıflandırma, veri madenciliğinde en yaygın kullanılan tekniklerdendir. 

Sınıflandırma esas olarak bir tahminleyici modeldir. Verilerin içeriklerindeki ortak 

özelliklere göre ayrıĢtırılması sınıflandırma olarak adlandırılır. Sınıflandırma bir 

öğrenme algoritmasına dayalıdır. Bir çırpıda tüm veriler kullanılarak eğitme iĢi 

yapılamaz. Bu iĢlem verilerin tümünden bir örnek alarak gerçekleĢmektedir. Amaç bir 
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sınıflandırma modelinin yaratılmasıdır. BaĢka bir tabirle hangi sınıfa ait olduğu 

bilinmeyen verilerin sınıf belirleme sürecidir (Abizi, 2015). 

 

1.1. Amaç ve Tezin Önemi  

  

Bu çalıĢmada veri madenciliğinin alt birimi olan metin madenciliği üzerinde 

durulmuĢtur. Metin madenciliğinin önemli bir konusu olan sınıflandırma bu çalıĢmanın 

odak noktasıdır. Metinsel belge sınıflandırması ile ilgili bir çerçeve oluĢturulması ve 

mevcut sınıflandırma baĢarısının artırılması temel amaçtır. Bu doğrultuda seçilen 

sınıflandırıcı k-en Yakın KomĢu (KNN) yöntemidir. Yöntemin baĢarısının artırılması 

için belge matrisi bir katsayı vektörü ile geliĢtirilmiĢtir. Bu katsayıların belirlenmesi için 

ise Genetik Algoritma (GA) yönteminden faydalanılmıĢtır. Sınıflandırma baĢarısının 

artırılması sınıflandırmanın kullanıldığı birçok çalıĢmada ve alanda önem taĢımaktadır. 

Çünkü metin madenciliğinin birçok aĢamasında sınıflandırma kullanılmaktadır. Daha 

baĢarılı bir sınıflandırıcı, daha baĢarılı metin madenciliği uygulamaları anlamına 

gelmektedir.  

ÇalıĢmada kullanılan veri kümeleri öncelikle öniĢleme aĢamasından 

geçirilmiĢtir. Bu aĢamada belgeler oluĢturuldukları kelimelerin bir listesi olarak ele 

alınır. Bu kelimelerden anlam için önemsiz olan ve durma kelimeleri olarak adlandırılan 

kelimeler ayıklanır. Daha sonra kelimler gövdelerine indirgenir. Bu sayede belgelerin 

matematiksel bir modeli oluĢturulmuĢ olur. Bu aĢamada vektör uzay modeli 

kullanılmıĢtır. Sınıflandırma için seçilen yöntem KNN’dir. Bu algoritmada 

sınıflandırma yapılırken veriler içerisinden, aradığımız veriye en yakın mesafede 

bulunan verilerin uzaklığı hesaplanmaktadır. Bu yöntemin baĢarısını artırmak için 

mevcut veriler belirlenen bir katsayı ile çarpılır.  

KNN algoritmasını kullanma sebebi, diğer alternatif yöntemlere göre daha hızlı 

ve kabul edilebilir bir baĢarı oranına sahip olmasıdır. Bu çalıĢmada katsayı değeri sıfır 

ile bir aralığından bir değer olarak belirlenmiĢtir. 

.  
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2. KAYNAK BİLDİRİŞLERİ  

 

 

Ağırlıklandırma metotlarının ve mesafe ölçümlerinin, KNN tabanlı sınıflandırma 

üzerinde önemli bir etkisi vardır. Niteliklerin en uygun ağırlık değerlerinin nasıl 

bulunacağı ve KNN sınıflandırma doğruluğunu etkileyen komĢular arasındaki 

mesafelerin nasıl ölçüleceği önemli problemlerdir. Kahraman (2016), çalıĢmasında, 

bulanık mesafe metriği adı verilen güçlü bir benzerlik ölçüm yöntemini, test ve eğitim 

gözlemleri arasındaki mesafeleri ölçmek için açıklayıp geniĢletmiĢtir. Bulanık ölçüme 

dayalı olan benzerlik dizileri, klasik ve diğer ağırlıklı uzaklık ölçümlerinden daha 

verimli sonuçlar vermektedir. Son olarak, ağırlıklandırma yöntemleri bulanık metrik 

temelli benzerlik ölçümü ve KNN algoritması ile birleĢtirilerek önerilen algoritmanın 

sınıflandırma doğruluğu arttırılmıĢtır.  

Metin kategorizasyonu, dijital biçimdeki belgelerin düzenlenmesinde yaygın bir 

Ģekilde kullanılır. Dijital formdaki belgelerin sayısının artmasından dolayı, otomatik 

metin sınıflandırması son on yıla bakılırsa gelecek vadetmektedir. Metin 

kategorizasyonunun en büyük sorunu, özellik sayısının çok fazla olmasıdır. Bunların 

çoğu sınıflandırıcıyı yanıltabilecek alakasız gürültülerdir. Bu nedenle, özellik alanının 

boyutunu azaltmak ve performansı artırmak için metin sınıflandırmasında sıklıkla, 

özellik seçimi kullanılır. Uğuz (2011), çalıĢmasında, metin kategorizasyonunun 

performansını artırmak için iki aĢamalı özellik seçimi ve öznitelik çıkarımı 

kullanılmıĢtır. Ġlk aĢamada, dokümandaki her terim, bilgi kazanımı yöntemini 

kullanarak sınıflandırma için önemlerine göre sıralanır. Ġkinci aĢamada, GA ve Temel 

BileĢen Analizi (PCA) özellik seçimi ve öznitelik çıkarma yöntemleri, önemi azalan 

sırada sıralanan terimlere ayrı ayrı uygulanmakta ve bir boyut azaltılması 

gerçekleĢtirilmektedir. 

Ghareb ve ark. (2015), çalıĢmalarında GA temelli karma özellik seçimi 

yaklaĢımları önermektedir. Bu yaklaĢım, filtre alan seçimi yöntemlerinin avantajlarını, 

yüksek boyutlu özellik değerlerini ele almak ve aynı anda kategorizasyon performansını 

geliĢtirmek için geliĢtirilmiĢ GA ile bir karma arama tekniğini kullanır. Mutasyon 

orijinal ebeveynlerin sınıflandırıcı performansına ve özellik önemine dayalı olarak 
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gerçekleĢtirilirken, Çaprazlama iĢlemi kromozom girdilerinin (özellikler) terim ve belge 

sıklığıyla, kromozom (özellik alt kümesi) bölümlemesi temel alınarak 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Böylece, çaprazlama ve mutasyon iĢlemleri, olasılık ve rasgele 

seçim yerine, yararlı bilgilere dayanarak gerçekleĢtirilmiĢtir. Melez özellik seçimi 

yaklaĢımları oluĢturmak için epigenetik algoritma ile altı tanınmıĢ filtre özelliği seçme 

yöntemi birleĢtirilmiĢtir. 

KNN, metin sınıflandırması için çok popüler bir algoritmadır. Trstenjak ve ark. 

(2014), çalıĢmalarında, TF-IDF metodu ile KNN algoritmasının kullanılmasını ve metin 

sınıflandırması için bir çerçeve oluĢturulmasını sunmaktadırlar. Çerçeve, çeĢitli 

parametrelere göre sınıflamayı, sonuçların ölçülmesini ve analiz edilmesini sağlar. 

Çerçevenin değerlendirilmesi aĢamasında sınıflamanın hızı ve kalitesi üzerine 

odaklanılmıĢtır. Test sonuçları benzer çerçevelerin daha da geliĢtirilmesi için rehberlik 

sağlayan algoritmanın iyi ve kötü özelliklerini göstermektedir. 

Metinsel veriler katlanarak artmaktadır. Verilerin önceden tanımlanmıĢ 

sınıflardan birine otomatik olarak atanması iĢlemi sınıflandırma olarak adlandırılır. 

Buna duyulan ihtiyaç giderek artmaktadır. Birçok pratik uygulamada, eğitim verilerinin 

tüm sınıflar arasında eĢit olarak dağıldığı varsayılır, ancak dengesiz veri dağılımı bir 

problemdir. Kang ve ark. (2012), AyrıĢtırılmıĢ K-En Yakın KomĢusu'nu (DCM-KNN) 

önermektedirler. Eğitim adımında, DCM-KNN, eğitim verilerinin, geleneksel KNN'nin 

sonucuna dayanan yanlıĢ sınıflandırılmıĢ ve doğru sınıflandırılmıĢ veri kümesine ayrılır 

ve her küme için uygun KNN bulunur. Test aĢamasında DCM-KNN, test verisinin 

yanlıĢ sınıflandırılmıĢ ve doğru sınıflandırılmıĢ veri kümesine benzeyip benzemediğini 

tahmin eder ve uygun KNN'leri uygular. Deneysel sonuçlar, önerilen algoritmanın 

dengesiz bir durumda daha doğru sonuçlar elde edebildiğini göstermektedirler. 

Onan ve ark. (2016), çalıĢmalarında beĢ istatistiksel anahtar kelime özütleme 

yönteminin (en sık ölçüye dayanan anahtar kelime çıkarma, terim sıklığı-ters cümle 

sıklığına dayalı anahtar kelime çıkarma, ortak oluĢma istatistiği tabanlı anahtar kelime 

çıkarma, sıradıĢılığa dayalı anahtar kelime çıkarımı ve TextRank algoritması), tahminsel 

baĢarımını incelemiĢlerdir. ÇalıĢmalarında, yaygın olarak kullanılan beĢ topluluk 

yöntemiyle (AdaBoost, Bagging, Dagging, Rastgele Altuzay ve Çoğunluk OylayıĢı) 

temel öğrenme algoritmalarını (Naïve Bayes, destek vektör makineleri, lojistik 
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regresyon ve Random Forest) karĢılaĢtırmak için kapsamlı bir çalıĢma yapılmıĢtır. 

Sınıflandırma Ģemaları, sınıflandırma doğruluğu, F-ölçümü ve eğri altındaki alanlar 

açısından karĢılaĢtırılmıĢtır. ACM belge kolleksiyonu için, en yüksek ortalama öngörme 

baĢarısı (% 93.80), en sık rastlanan anahtar kelime çıkarma yönteminin Random Forest 

algoritmasının Bagging grubu kullanılarak elde edilmiĢtir. 

Belli bir eğitim veri setinden Gürültülü verileri filtreleyerek veri boyutunu 

azaltmak için kullanılan çözüm yöntemlerinden birisi Örnek seçimidir. Tsai ve ark. 

(2014), çalıĢmalarında bu iĢ için biyolojik temelli GA (BGA) olarak adlandırılan yeni 

bir algoritma tanıtmıĢlardır. BGA biyolojik bir süreçtir. Bu süreç mantıklı kurallarla 

uyuĢan en sade iĢlemleri içerir. Bu sayede algoritmanın doğal geliĢim sürecine çok 

yakın benzetim yapılabilir bu ise algoritmanın daha verimli ve etkili bir sonuç vermesini 

sağlar. En geliĢmiĢ beĢ algoritma üzerinden BGA’nın performansını gösteren deneysel 

sonuçlarda TechTC-100 ve Reuters-21578 veri setleri kullanılmıĢtır. BGA, k-NN ve 

destekçi vektör makinesi sınıflandırıcılarına benzer veya biraz daha iyi bir sınıflandırma 

sonucu sağlamıĢtır. 

Metin sınıflandırma bağlamında terim ağırlıklandırma Ģemaları, öğrenmeye yeni 

bir yaklaĢım sağlamaktadır. Metin madenciliğinde bir Terim Ağırlıklandırma ġeması 

(TAġ), bir sınıflandırıcı uygulamadan önce belgelerin vektör uzayı modelinde temsil 

edilme Ģeklini belirler. Kabul edilebilir performans standart TAġ ile elde edilebilmiĢtir 

(örneğin, Boolean ve term-frekans Ģemaları). TAġ'lerin tanımı geleneksel bir 

yaklaĢımdır. Dahası, belirli bir problem için en iyi TAġ'nin ne olduğunu belirlemek hala 

zor bir iĢtir ve hali hazırda mevcut olanlardan daha iyi Ģemaların üretilip 

üretilemeyeceği net değildir. Escalante ve ark. (2015), çalıĢmalarında, metin 

sınıflandırma bağlamında öğrenme-terim ağırlıklandırma düzenleri (TAġ) için yeni bir 

yaklaĢım açıklamıĢlardır. Metin madenciliğinde bir TAġ, bir sınıflandırıcı uygulamadan 

önce belgelerin bir vektör Uzay modelinde temsil edilme Ģeklini belirler. Halbuki 

standart TAġ'ler ile kabul edilebilir bir performans elde edilmiĢtir (ör. Boolean ve terim 

sıklığı Ģemaları). Ayrıca, belirli bir problem için en iyi TAġ'nin hangisi olduğunu 

belirlemek hala zor bir iĢtir ve henüz net değildir, mevcut Ģemalardan daha iyi Ģemalar 

olup olmadığı araĢtırılabilir ve bilinen TAġ ile birleĢtirilerek yeni Ģemalar 

oluĢturulabilir. Bu çalıĢmada etkili TAġ'leri öğrenmeyi amaçlayan bir genetik program 



8 

 

 

 

önerilmiĢtir. Metin sınıflandırmasında mevcut planların performansını arttırmaktadır. 

Kapsamlı deneysel sonuçlar, tematik ve tematik dıĢı metin sınıflandırmasından ve 

görüntü sınıflandırmasından elde edilen veri setlerini kapsar. 

Uysal ve Günal (2014), çalıĢmalarında, metin sınıflandırmasında belgelerin daha 

iyi gösterimini sağlamak için GA'ya dayalı gizli anlamsal özellikler önermiĢlerdir. 

Önerilen yaklaĢım, özellik seçimi ve özellik dönüĢtürme aĢamalarını içermektedir. 

Birinci aĢama, son teknoloji ürünü filtre tabanlı yöntemler kullanılarak gerçekleĢtirilir. 

Ġkinci aĢamada, standart Gizli Anlamsal Ġndeksleme (GAĠ) yaklaĢımının aksine, en 

büyük tekil değerlere karĢılık gelen tekil vektörlerle sınırlı olmayan uygun tekil 

vektörler kullanılarak daha iyi bir izdüĢüm elde edilebilmesi için, GA tarafından 

güçlendirilen GAĠ kullanılmaktadır. Bu Ģekilde, küçük tekil değerlere sahip tekil 

vektörler projeksiyon için de kullanılabilirken, daha büyük ayrıĢım elde etmek için 

büyük tekil değerlere sahip vektörler de elenebilir. Deneysel sonuçlar, GA'ya dayalı 

gizli anlamsal özelliklerin çeĢitli özellik boyutları için karĢılaĢtırmalı veri kümelerindeki 

GAĠ ve filtre temelli özellik seçme yöntemlerinden daha iyi performans sergilediğini 

göstermektedir. 

Abualigah ve ark. (2017), metin belge kümeleme problemi için, özellik ağırlık 

Ģeması ve dinamik boyut azaltımı ile üç özellik seçimi algoritması önermiĢlerdir. Metin 

belge kümeleme, metin madenciliğinde yeni bir akımdır.  Bu süreçte, metin 

dokümanları, terim frekansına bağlı olan uygun değerlendirme fonksiyonunu 

kullanarak, dikkatle seçilmiĢ bilgilendirici özelliklere göre birkaç tutarlı kümeye 

ayrılmıĢtır. Her dokümandaki bilgilendirici özellikler, özellik seçim yöntemleri 

kullanılarak seçilir. GA, harmoni arama algoritması ve parçacık sürüsü optimizasyonu 

(PSO) algoritması, en baĢarılı özellik seçimi yöntemleridir. Terim frekansına ve 

uzunluğa bağlı ve uzunluk özelliği ağırlığı olarak adlandırılan yeni bir ağırlıklandırma 

Ģeması da bu yöntemlerle kullanılmıĢtır. 

Kümelemede kullanılan özelliklerin sayısını azaltmak ve algoritmaların 

performansını artırmak için yeni bir dinamik boyut azaltma yöntemi de sağlanmaktadır. 

Popülasyonel bir kümeleme yöntemi olan k-ortalaması, dinamik indirgeme ile elde 

edilen terimlere (veya özelliklere) dayalı metin belgelerinin kümelenmesinde kullanılır. 
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Silva ve ark. (2017), çalıĢmalarında en az tanımlama uzunluğu prensibine 

dayanan, etkin, basit, ölçeklenebilir ve hızlı bir multinominal metin sınıflandırıcısı olan 

MDLText'i önermiĢlerdir. MDLText, gerçek dünyadaki uygulamalarda, büyük ölçekli 

problemlerde ve çevrimiçi senaryolarda arzu edilen özellikler olan aĢırı eklemeyi 

önlemek için yeterince sağlam olmanın yanı sıra hızlı artımlı öğrenme sergilemiĢtir. 

Denemeler, önerilen yaklaĢımın öngörü gücü ve hesaplama verimliliği arasında iyi bir 

denge kurduğunu göstermiĢtir.  

Lu ve ark. (2015), çalıĢmalarında PSO aracılığıyla metin özelliği seçiminin 

etkisini arttırmaya çalıĢmıĢlardır. GeliĢtirilmiĢ PSO'nun güncel baĢarılarını ve klasik 

özellik seçim yöntemlerinin karakteristik özelliklerini analiz ederek, bu çalıĢmada 

birçok araĢtırma yapmıĢlardır. Önce, ortak PSO modeli, özellik seçme yöntemlerini 

optimize etmek için sırasıyla fonksiyonel atalet ağırlıkları ve sabit sıkıĢtırma faktörü 

temel alan iki geliĢtirilmiĢ PSO modeli seçilmiĢtir. Daha sonra sabit sıkıĢma faktörüne 

göre yeni bir fonksiyonel daralma faktörü oluĢturulmuĢ ve geleneksel PSO modeline 

eklenmiĢtir. Son olarak, fonksiyonel daralma faktörüne ve fonksiyonel atalet ağırlıklı iki 

geliĢmiĢ PSO modeli önerilmiĢtir. Sırasıyla eĢzamanlı olarak geliĢtirilmiĢ PSO modeli 

ve eĢ zamansız olarak geliĢtirilmiĢ PSO modeli olmuĢtur.  

Song ve ark. (2009), çalıĢmalarında ontoloji yöntemine dayalı metin kümelemesi 

için kendi kendini organize eden bir GA önermiĢlerdir. Metin kümelemesi alanındaki 

ortak problem, belgenin bir kelime grubu olarak gösterilmesi ve kavramsal benzerliğin 

göz ardı edilmesidir. Bu sorunun üstesinden gelmek için sözlük tabanlı ve eĢ anlamlılar 

tabanlı ontolojiden yararlanmıĢlardır. Bununla birlikte, geleneksel sözlük (korpus) 

tabanlı yöntemin üstesinden gelinmesi oldukça zordur. Bu çalıĢmada, iliĢkili semantik 

benzerliği uygun bir Ģekilde yakalayabilen, dönüĢtürülmüĢ bir GAĠ modeli önerilmiĢ ve 

korpus tabanlı ontoloji olarak gösterilmiĢtir. Metin kümelemesinde ontoloji 

yöntemlerinin nasıl etkili bir Ģekilde kullanılabileceğini araĢtırmak için, çeĢitli benzerlik 

önlemleri kullanan iki hibrid strateji uygulanmaktadır. Deneysel sonuçlar, ontoloji 

stratejisi ile bağlantılı olarak kullanılan GA yöntemlerinin, dönüĢtürülmüĢ GAĠ tabanlı 

ölçüm ve eĢ anlamlılar tabanlı ölçümün kombinasyonundan daha iyi olduğunu 

göstermektedir. Kümeleme algoritmaları aynı benzerlik ortamlarında standart GA ve k-

ortalamalarla karĢılaĢtırıldığında performansı verimli bir Ģekilde arttırmıĢtır. 
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Song ve Park (2009), çalıĢmalarında metin kümelemesi için gizli bir semantik 

model (GAL) temelli bir GA yöntemi geliĢtirmiĢlerdir. Belge kümelemesi için GA'arın 

uygulanmasında karĢılaĢılan en büyük güçlük, metinsel veriler için tipik olan özellik 

alanındaki binlerce veya on binlerce boyuttur. Çünkü, en açık ve en popüler yaklaĢım 

vektör uzayı modelidir.  Bu modelde sözcük grubundaki benzersiz her bir terim tek bir 

boyutu temsil eder. GAĠ, bir sorgunun veya bir belgenin ima ettiği gizli anlamı, boyut 

azaltılmıĢ bir alanda temsil ederek keĢfetmeye çalıĢan, bilgi alımında baĢarılı bir 

teknolojidir. Bu arada, GAĠ, metinsel verilerde anlamsal bir yapı oluĢturan 

eĢanlamlılığın ve çok anlamlılığın etkilerini dikkate alır. GA, azaltılmıĢ alanda en iyi 

çözümü etkili bir Ģekilde geliĢtirebilen arama tekniklerine sahiptir. Doğru küme sayısını 

otomatik olarak geliĢtirecek ve optimum veri seti kümeleĢmesini sağlayan, değiĢken 

dize uzunluklu bir GA önermiĢlerdir.  

Das ve ark. (2017), çalıĢmalarında veri madenciliğinde özellik seçme problemini 

bi-objektif GA'ya dayalı özellik seçimi yöntemi önermekle ele almıĢlardır. Veri kümesi, 

değiĢtirme stratejisi ile örneklendirilir ve yöntem, her örneklenmiĢ veri kümesinden 

hakim olmayan özellik alt kümelerini belirlemek için uygulanır. Son olarak, bu tür bi-

nesnel GA'ya dayalı öznitelik seçicilerinin topluluğu, çok genelleĢtirilmiĢ özellik alt 

kümesi üretmek için paralel uygulamalar yardımıyla geliĢtirilmiĢtir. Bu  çalıĢmada, 

özellikle özellik seçimi veri setleri için UCI makine öğrenme havuzu veri setleri için 

doğrulanmıĢ ve deneysel sonuçlar, önerilen topluluk özelliği seçim yönteminin 

etkililiğini göstermek için ilgili teknik özellik seçim yöntemleri ile karĢılaĢtırılmıĢtır. 

DağıtılmıĢ bilgi eriĢimi ortamında bilgi kaynaklarının seçimi kritik bir konudur. 

Bu bağlamda, dağıtılmıĢ bir bilgi alım sisteminin çok sayıda kaynaktan oluĢtuğu 

bilinmektedir. Verimli bir bilgi eriĢimi sağlamak, bir sorgu için yalnızca ilgili bilgileri 

içerecek olası kaynakları aramaktır. Lebib ve ark. (2017), çalıĢmalarında, bu problem 

için GA kullanmıĢlardır. Önerdikleri GA, potansiyel çözümlerin geniĢ alanındaki en iyi 

seçimi bulmaya çalıĢmaktadır. Bu seçim, bir dizi kaynaktan oluĢan bir kombinasyon 

olarak temsil edilir. Seçim doğruluğunun geliĢtirilmesi, kullanıcıların kaynakları 

kullanımlarının izlenmesine, kaynakların etiketlenerek tarihsel etiketleme ile 

zenginleĢtirilmesine bağlıdır. 
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Büyük miktardaki metin kolleksiyonunda metin sınıflaması, sınıflandırma 

algoritmalarının uygulanması için zaman alıcıdır. Bu nedenle, metin sınıflandırma 

problemlerinin boyutunu azaltmak önemlidir. Gasanova ve ark. (2014), çalıĢmalarında, 

kooperatif evrimsel GA kullanarak, terimlerin hiyerarĢik aglomeratif kümeleme ve 

küme ağırlığı optimizasyonuna dayanan boyut azaltma için bir yöntem önermektedirler. 

Yöntem, farklı metin öniĢlemlerine sahip çeĢitli sınıflandırma yöntemleri kullanılarak 5 

farklı veri seti üzerinde uygulanmıĢtır. Yöntem, metin sınıflaması probleminin boyutunu 

önemli ölçüde azaltır. Sınıflandırma etkinliği, kümelenme ağırlıklarının optimizasyonu 

ile kümelenmeden sonra önemli ölçüde artar veya azalır.   

Özellik seçimi, özellik alanının yüksek boyutlamasına iyi bir çözüm olarak 

bilinir ve metin sınıflandırması için çoğunlukla tercih edilen özellik seçme yöntemleri, 

filtre tabanlı olanlardır. Ortak bir filtre temelli özellik seçim Ģemasında, ayırt edici 

güçlerine bağlı olarak özelliklere benzersiz puanlar atanır ve bu özellikler skorlara göre 

azalan sırada sıralanır. Daha sonra, son adım, N'nin genel deneysel olarak belirlenmiĢ 

bir sayı olduğu özellik kümesine üst N özellikleri eklemektir. Uysal (2016), 

çalıĢmasında, daha genel bir özellik seçim Ģemasındaki son adımın daha temsili bir 

özellik kümesi elde etmek için modifiye edildiği geliĢmiĢ bir genel özellik seçim Ģeması 

önermiĢtir. Ortak bir özellik seçimi Ģeması tarafından oluĢturulan özellik seti, bazı 

sınıfları baĢarıyla temsil etse de bir takım sınıflar gösterilemeyebilir. Sonuç olarak, Bu 

Ģema, tüm sınıfları neredeyse eĢit olarak temsil eden bir özellik kümesi oluĢturarak 

küresel özellik seçim yöntemlerinin sınıflandırma performansını geliĢtirmeyi 

amaçlamaktadır. Bu amaçla, Ģemadaki özellikleri sınıflar üzerindeki ayırt edici gücüne 

göre etiketlemek için yerel bir özellik seçme yöntemi kullanılır ve bu etiketler özellik 

kümelerini üretirken kullanılır. ÇeĢitli sınıflandırıcılarla tanınmıĢ veri setleri üzerindeki 

deneysel sonuçlar, bu Ģemanın yaygın olarak bilinen iki metrik olan Micro-F1 ve 

Macro-F1 açısından sınıflandırma performansını geliĢtirdiğini göstermektedir. 

Pietramala ve ark. (2008), çalıĢmalarında Olex-GA olarak adlandırılan bir GA 

sunmaktadırlar. Olex-GA, verimli bireysel-kurallar için ikili bir gösterim kullanır ve F-

ölçüsünü uygunluk fonksiyonu olarak kullanır. Önerilen yaklaĢım, Reuters-21578 ve 

Ohsumed standart test setleri üzerinde test edilmiĢtir ve çeĢitli sınıflandırma 

algoritmalarıyla (Naive Bayes, Ripper, C4.5, SVM) karĢılaĢtırılmıĢtır. Deneysel 
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sonuçlar, her iki veri koleksiyonunda da çok iyi bir performans elde ettiğini ve 

değerlendirilen sınıflandırıcılarla rekabet edebilecek sonuçlar (hatta bazı durumlarda 

daha iyi performans sergilediğini) göstermiĢtir. 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

 

 

Bu tez çalıĢmasında programlama ortamı olarak MATLAB’dan (Matrix 

Laboratory) yararlanılmıĢtır. Ayrıca sınıflandırma yapabilmek için belgelerin 

öniĢlenmesi gerekmektedir. Bu aĢamada durma kelimelerinin çıkarılması ve kelimelerin 

gövdelere dönüĢtürülmesi gereklidir. Daha sonra sınıflandırıcı yardımıyla belgeler 

önceden belirli sınıflara ayrılırlar. AĢağıda bu tezde kullanılan yöntemler, aĢamalar ve 

algoritmalar hakkında bilgiler verilmiĢtir. 

 

3.1. Metin Önişleme 

 

Belgeler, sınıflandırma sisteminin hem oluĢturulmasında hem de 

kullanılmasında, bir baĢka deyiĢle sistemin hem eğitim hem de test aĢamasında, bazı 

öniĢleme iĢlemlerine tabi tutulurlar. Bunlar, belgenin sisteme hazırlanması anlamına 

gelmektedir. Bu hazırlık iĢlemlerin bir kısmı yöntem ve araca bağlı olmayan, standart 

iĢlemlerdir. Bunlara örnek olarak; eğer belge bir HTML sayfası ise HTML taglarından, 

scriptlerden arındırılması, bir bilimsel makale ise yazar adı, yayımcısı gibi bilgilerden 

arındırılması olarak verilebilir. Daha sonra bu belgeler içerdikleri kelimelere 

parçalanacaktır. Sıradaki iĢlem bu kelimelerin terimlere dönüĢtürülmesidir.  

Terim çıkarımında Murata ve ark. (2000) göre 4 yöntem mevcuttur (Weng and 

Lin, 2003). Bunlar, sadece en kısa terimleri kullanmak, bütün terim örüntülerini 

kullanmak, bir kafes (lattic) kullanmak ve aĢağı ağırlıklandırma (down-weighting) 

metodudur. Bu çalıĢmada iĢlemi basitleĢtirmek amacıyla bu dört yöntemden ilk yöntem 

seçilmiĢtir, ilerleyen kısımlardaki açıklanan iĢlemler buna dayanmaktadır. 

 

3.2. K-En Yakın Komşu Sınıflandırma Yöntemi  

 

Veri madenciliği modellerinden Sınıflandırma Modeli ve algoritmalarına genel 

bir bakıĢ aĢağıda verilmiĢtir (Silahtaroğlu, 2013). 

a. Ġstatistiğe Dayalı Algoritmalar: 
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i. Bayesyen sınıflandırma. 

ii. Regresyon 

iii. Chaid 

b. Mesafeye Dayalı Algoritmalar: 

i. En yakin komsu 

ii. En kucuk mesafe sınıflandırıcısı 

c. Karar Ağacları: 

i. CART 

ii. ID3 

iii. C4.5 

iv.  Sprint 

d. GA'lar 

e. Yapay Sinir Ağları 

 

Bu algoritma, Cover ve Hart (1967) tarafından önerilen ve denetimli öğrenme 

adı verilen örnek veri noktalarının mevcut olduğu bir yöntemdir. Bu yöntem en yakın 

komĢuların k değerine göre belirlendiği bir karar aĢaması içermektedir. Bu algoritma 

yaygın olarak kullanılmaktadır. Ayrıca iyi bilinen, çok eski, oldukça basit ve etkili 

sınıflandırma yöntemlerindendir. Nesnelerin sınıflandırılması, önemli bir araĢtırma alanı 

olup veri madenciliği, yapay zekâ çalıĢmaları, tıp, biyoinformatik gibi oldukça çeĢitli 

alanlarda kullanılmaktadır. KNN algoritmasında eğitim süreci yoktur. Yöntemin 

gerçekleĢtirimi kolaydır ve analitik olarak izlenebilir. ÇeĢitli bilgi türlerine uyarlanabilir 

ve paralel gerçekleĢtirime oldukça uygun olup gürültülü eğitim verilerine karĢı 

dayanıklıdır. Bu ve benzeri avantajları, sınıflandırma uygulamalarında çokça tercih 

edilmesini sağlamaktadır (Bhatia ve Vandana, 2010). Bu avantajların yanı sıra bazı 

dezavantajları da bulunmaktadır. Örneğin çok miktarda bellek olan alanlarda gereksinim 

duymaktadır. Veri seti ve öznitelik boyutu arttıkça iĢlem yükü ve maliyetde önemli 

ölçüde artar. Ayrıca performans k komĢu sayısı, uzaklık ölçütü ve öznitelik sayısı gibi 

parametrelere bağldır. K sayısının seçimi için belirli bir kriter yoktur. Sezgisel olarak 

karar verilebilir (Bhatia ve Vandana, 2010). 
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 KNN algoritması, öğrenme algoritmalarının en temel örnek tabanlı 

algoritmaların baĢında gelmetedir. Bu algoritmalarda, eğitim setinde tutulan veriler 

öğrenme iĢlemine dayalı olarak gerçekleĢtirilmektedir. KarĢılaĢtığımız yeni örneklerin, 

elimizde olan eğitim setindeki örnekler ile benzerliği ölçülüp ona göre 

sınıflandırılmaktadırlar (Mitchell, 1997). KNN algoritmasında, eğitim setindeki 

örnekler n boyutlu sayısal nitelikler ile belirtilmektedir. Her örnek n boyutlu uzayda bir 

noktayı temsil edecek biçimde tüm eğitim örnekleri n boyutlu bir örnek uzayında 

tutulur. Bilinmeyen bir örnek ile karĢılaĢıldığında, eğitim setinden ilgili örneğe en yakın 

k tane örnek belirlenerek, yeni örneğin sınıf etiketi, k en yakın komĢusunun sınıf 

etiketlerinin çoğunluk oylamasına göre atanır (Han ve Kamber, 2006).  

 

3.2.1. K-NN Parametreleri  

 

K-NN algoritmasının performansını etkileyen en önemli parametreler uzaklık 

ölçütü, komĢu sayısı (k) ve ağırlıklandırmadır. AĢağıda bu parametreler 

açıklanmaktadır. 

Öklid uzaklığı, sınıflandırma ve kümeleme algoritmalarında en sık kullanılan 

uzaklık ölçütüdür. Öklid uzaklığı, iki nokta arasındaki doğrusal uzaklık olup herhangi 

iki nokta, P ve Q arasındaki Öklid uzaklığı P=(x1, x2,…, xn) ve Q=(y1, y2,…, yn) 

olmak üzere, EĢ. 3.1’e göre hesaplanır (Kresse ve Danko, 2012):  

 

(√∑ (     )  
   )                                                                                                                 (3.1) 

 

Öklid uzaklığı, K-ortalama kümeleme algoritması, temel K-NN algoritması gibi 

sınıflandırma ve kümeleme algoritmalarında, mesafe hesabı için kullanılan temel 

uzaklık ölçütüdür. 

K-NN algoritmasında, komĢu sayısı (k) parametresinin değerine dayalı olarak 

sınıflandırma yapılmaktadır. Sınıflandırma sürecinde, k=1 için, sadece en yakın 

komĢunun bulunduğu sınıfa atanırken, k sayısı örnek sayısına yaklaĢtıkça veri setinde 

yer alan tüm veriler dikkate alınmakta ve bu duruma göre seçim yapılmaktadır. 
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3.3. Genetik Algoritma  

  

Canlı organizmaların doğasından ilham alınan bir optimizasyon metodudur. 

GA'nın uygulama alanlarını, sınıflandırma, sayısal yöntemler, doğrudan ve rasgele 

arama olarak sayabiliriz. Bu algoritma, tekrarlama temelli bir algoritma olup, orijinal 

ilkeleri daha önce de belirtildiği gibi genetik bilimden uyarlanmıĢtır ve doğal geliĢimde 

gözlemlenen bir dizi iĢlemi taklit ederek çalıĢır. Genel amacı yeni ve geliĢtirilmiĢ 

çözümler üretmektir. Algoritma, sistem optimizasyonu, tanımlama ve kontrol, görüntü 

iĢleme ve hibrid problemler, yapay sinir ağlarının topoloji belirlenmesi ve eğitimi ve 

karar verme sistemleri gibi çeĢitli konularda kullanılır. Genetik bilim, biyolojik 

özelliklerin nesilden nesile nasıl aktarıldığı hakkında çalıĢılan bir bilimdir. Canlı 

organizmalarda biyolojik özelliklerin iletilmesinin baĢlıca nedeni, kromozomlar ve 

genlerdir. Üstün ve güçlü olan genler ve kromozomlar yeni nesle aktarılır ve zayıf 

genler kaybolur. BaĢka bir deyiĢle, genlerin ve kromozomların etkileĢiminin sonucu 

üstün organizmaların hayatta kalmasıdır. Bu algoritma, meknizmaları optimize etmek, 

araĢtırmak ve öğrenmek için kullanılır. Bu algoritmanın temeli, zayıf canlıların 

kaybolduğunu ve canlıların daha güçlü olduklarını belirten evrim kanunudur. Aslında, 

bir sürecin evrimi, o alanın varlıklarını temsil eden canlılar üzerinde değil dizeler 

üzerinde yapılır. Aslında, doğal seleksiyon yasasına göre mevcut adaptasyon olasılığı ne 

kadar yüksek olursa o kadar çok hayatta kalınabilir ve çoğalma ihtimali daha da artar. 

GA, doğanın taklitçiliğinden dolayı geleneksel arama yöntemleriyle bir takım temel 

farklılıklara sahiptir ve aĢağıda bunlardan bazıların üzerinde durulmuĢtur. GA, her biri 

değiĢkenlerin tüm kümesini temsil eden bit dizeleri ile çalıĢır; çoğu yöntem özel olarak 

bağımsız değiĢkenlerle ilgilenir. GA, türev bilgileri gerektirmeyen rehberlik amacıyla 

rastgele seçilim gerçekleĢtirir. GA, arama yöntemleri seçim mekanizması ve doğal 

genetiğe dayanmaktadır. Bu algoritmalar rastgele organize edilen bilgiler arasından en 

uygun dizeleri seçerler. Her jenerasyonda, önceki dizinin en iyi bölümleri ve yeni 

rastgele bölüm uygun bir yanıt almak için yeni bir dizgi grubunu oluĢturulur. 

Algoritmalar rastgele olmasına rağmen, basit rastgele algoritmalar değildir. Bir arama 

noktasından en iyi cevaba ilerlemek için arama alanında geçmiĢ bilgiler verimli bir 
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Ģekilde keĢfedilir. GA, her tekrarda arama alanının birkaç noktasını hesaba katar, bu 

nedenle yerel bir maksimuma yaklaĢma olasılığı azaltılmıĢ olur. Çoğu geleneksel arama 

yönteminde (eğim yöntemi), karar veren mekanizmanın kuralları bir noktadan diğerine 

geçtikçe değiĢir. Bu yöntemler arama alanlarında birkaç yanıltıcı eğilime sahip 

olabilirler. Çünkü yerel maksimumlara takılabilirler. Fakat GA, tam popülasyonlar 

(noktalar) üretir, sonra her bir noktayı tek tek inceler ve içeriğini birleĢtirerek geliĢmiĢ 

noktalar da dahil olmak üzere yeni bir popülasyon oluĢturur. Bir aramadan bağımsız 

olarak, GA'daki birçok noktanın aynı anda gözlemlenmesi onların paralel 

hesaplanmasını gerektirir. Çünkü burada her noktanın evrimi bağımsız bir süreçtir. Bu 

nedenle, GA, her bir değiĢken kümesi tarafından oluĢturulan çözümlerin kalitesiyle 

ilgili bilgiye ihtiyaç duyarken, bazı optimizasyon yöntemleri bilgi gerektirir, hatta 

problemi organize etmeli ve değiĢkenlerini tam olarak anlamalıdır. GA, sorunun bu gibi 

özel bilgilerine ihtiyaç duymadığından, çoğu arama yöntemlerinden daha esnektir. 

Ayrıca, GA, hata ve karar verme yöntemlerini tanımlama Ģansına sahiptir. Burada arama 

alanında rasgele ilerlemekle birlikte, arama yöntemleride değiĢtirilebilir. GA kesin 

kuralları değil, olasılık kurallarını takip eder. 

 

3.3.1. Genetik Algoritma Operatörleri 

   

Kodlama, algoritmanın en zor aĢaması olabilir. GA, parametreler veya problem 

değiĢkenleri üzerinde çalıĢmak yerine kodlanmıĢ formlarıyla ilgilenir. Örneğin kodlama 

yöntemlerinden biri olan ikili kodlama, problemi bir ikili sayı dizisine dönüĢtürecektir. 

Kodlama türlerinden bazılarına aĢağıda yer verilmiĢtir. Bununla birlikte, 

genellikle ikili kod kullanılır, ancak birçok durumda, sorunun doğası gereği baĢka 

kodlamalar gerekebilir. 

- Ġkili kodlama 

- Değer kodlaması 

- Ağaç kodlama 

- Permütasyon kodlama 

Ġkili Kodlama, GA'lardaki standart dönüĢümdür. Ġkili kodlama, genetik 

operatörler için en basit kodlama ve en iyi dönüĢtürmedir. Ancak karmaĢık 
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problemlerde bu tür dönüĢüm pek uygun değildir. Çünkü genellikle kromozomların 

uzunluğunun yanıt bilgisini yansıtabilecek kadar büyük olması gerekmektedir. Ġkili 

dönüĢümde, popülasyonun üyeleri 0 ve 1 dizeleri haline gelir. 

Örneğin algoritma, F (x, y, z) fonksiyonunun maksimum değerini bulmak 

istediği varsayılırsa 8 bitlik bir ikili kodlamada arama, 0'dan 255'e kadar olan pozitif 

tamsayılar arasında yapılmalıdır. Her cevap, üç sayıyı X, Y ve Z’yi içerir. 

Aralıktaki herhangi bir sayının uzunluğu, ikili dönüĢtürmede 8 bite kadar 

çıkabilir. Her bir kromozomu XYZ olarak kabul eder ve olası tüm yanıtları kapsayacak 

olursa, kromozomun uzunluğu        olmalı ve bunun için EĢ. 3.2'de gösterildiği 

gibi kromozom C'ye sahip olabilir. 

 

C=11010010 11100011 00110111                                                                              (3.2) 

 

Bu durumda, gerekirse negatif sayılar aranabilir. Her dizenin baĢına bir bit 

eklenebilir, örneğin 0 ise, sayı pozitif ve 1 ise sayı negatif kabul edilir EĢ. 3.3. 

 

000000001=1                                                                                                              (3.3) 

100000001=-1  

 

Bu gibi düzenlemeleri kullanarak ondalık sayıların dönüĢtürülmesi de 

yapılabilir. 

Bir diğer kodlama türü olan Değer kodlama yönteminde, kromozomlar 

problemle ilgili her türlü veriyi kendi alanlarından alabilirler. Yani bu veriler, gerçek 

sayılar, mantıksal cümleler, kodlanmıĢ veriler ve alfa sayısal dizgelerden oluĢabilirler.  

Popülasyon, veya GA popülasyonu kavramı, doğal yaĢamda var olana benzer. 

Popülasyon, doğru veya yanlıĢ olabilen problemin alternatif çözümleri olan yanıtlar 

olarak düĢünülebilir. Bu yanıtlar olası cevaplardır. Örneğin, problem tamsayılar 

kümesinde bir fonksiyonun maksimumunu bulmaksa, tüm tamsayılar sorunun olası 

cevabı olarak düĢünülebilir. GA'da, ilk adım olarak, baĢlangıç popülasyonu adı verilen 

bir dizi çözüm üretmek gereklidir. Bu koleksiyonun üyeleri genellikle rastgele seçilir, 

ancak iyi algoritmalarda popülasyonun aĢırı dağılmasını önlemek için farklı yöntemler 
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kullanılabilir. Popülasyonun üye sayısı problemin türüne bağlıdır. Aslında üye sayısı, 

değiĢtirildiğinde yanıtların doğruluğunu ve arama yakınsamasının hızını artırabilen bir 

parametredir. Bazı durumlarda, 8 üyeli bir nüfus mükemmel bir Ģekilde uygun olabildiği 

gibi; bazılarında ise 100 bireylik bir populasyon bile yeterli değildir. Tecrübelere 

dayanarak, populasyonun birey sayısı 10 ile 160 arasında seçilebilir. 

Değerlendirme veya Uygunluk fonksiyonu, hedef fonksiyondan yani optimize 

edilmesini istediğimiz fonksiyondan oluĢur. Bu fonksiyon her çözüm alternatifini bu 

alternatifin kalitesini gösteren sayısal bir değere dönüĢtürür. Çözüm alternatifinin 

kalitesi ne kadar yüksek olursa, değerde o kadar yüksek olur; bu çözümün gelecek 

nesilde yer alama olasılığıda o kadar artar. 

Seçim safhası, takip eden safhalar için kromozom çiftlerinin seçilmesinden 

sorumuludur. Bu aĢama iki kuĢak arasında arayüzü oluĢturur ve mevcut kuĢaktan bazı 

üyeleri bir sonraki kuĢağa aktarır. Seçildikten sonra genetik operatörler iki seçilen üyeye 

uygulanır, ancak seçim iĢlemi rasgele bir yapıya sahiptir. Belki de en iyi iki bireyin ilk 

etapta seçileceği Ģekilde doğrudan ve sıralı seçim iyi bir yaklaĢım olabilir. Ancak 

GA'mızda neslin iyi bir üyesi olmasa da yani düĢük uygunluğa sahip bir bireyle de 

eĢleĢtirilebilir.  Farklı seçme yöntemleri mevcut olmasına karĢın, iyi bireylerin seçilme 

ihtimalinin fazla olması daha uygun çözümlerin bulunmasına katkıda bulunacaktır. Bir 

probleme en uygun seçim yöntemini belirlemek, daha uygun üyeleri seçmeyi mümkün 

kılacak Ģekilde yöntemin seçilmesine bağlıdır. Seçim mümkün olduğunca her neslin 

önceki nesilden daha iyi bir ortalamaya sahip olacağı Ģekilde yapılmalıdır. 

Örnek bazı seçme yöntemleri Ģunlardır: 

- Rulet çarkı 

- Sıralı seçim 

- Boltzmann'ın Seçimi 

- Kararlı durum seçimi 

- Rekabetçi seçim 

- Brindle'ın kesin seçimi 

- Trunuva Seçimi 

- Rastgele eĢleme seçimi 
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Rulet çarkı, en uygun rastgele seçim yöntemlerinden biridir. KarĢılık gelen 

kromozomun uygunluğuna göre seçilme olasılığı (  ) bu kromozoma karĢılık gelen 

hayatta kalma ihtimali (Pk) EĢ. 3.4'deki  formülle hesaplanır. 

 

  =  
  

∑   
 
   

                                                                                                                   (3.4) 

 

sonra, EĢ. 3.5'deki  formül yardımıyla    değerleri kümülatif    değerlerine  

dönüĢtürülür (Kurucu, 2009). 

 

   ∑   
 
                                                                                                                    (3.5) 

 

Rulet çarkı, her kromozomu seçmek için sıfır ile bir arasında rastgele bir sayı 

kullanır. Bu sayı, ilgili kromozomun yer aldığı bölgenin seçimini sağlar. Elbette, rulet 

çarkının uygulanıĢı, gerçek hayattaki rulet çarkı örneklerinde olduğu gibidir. Bir daire 

vardır ve bu daire kromozomal uygunluğa tekabül eden bir dizi parçaya bölünür. 

Tekerlek çevirilir ve tekerleğin durduğu her yer seçilen kromozomu ifade edecektir. 

Örnek bir Rulet çarkı ġekil 3.1 de görülmektedir.  

 

 

ġekil 3.1. Örnek rulet çarkı. 

 

Rulet Çarkı  

1 kromozom 2 kromozom
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Bir rulet çarkını çevirmek, aslında eĢleĢen değerin oranını seçen bir yöntemdir. 

Bu yöntem, hangi üyelerin yeniden üretme Ģansı bulunduğunu belirlemek için bir ruleti 

simüle eder. 

Rulet çarkı yönteminde, en iyi kromozomun uygunluk değeri çok yüksek ise 

sürekli yüksek olasılığa sahip kromozom seçilecek olması sıkıntı oluĢturabilir. Bu 

nedenle, Rank seçim yöntemi uygulanabilir. Bu yöntemde popülasyon uygunluk 

değerine göre tersten sıralanır ve 1’den N’e kadar kromozomlara değer atanır. Yani en 

iyi kromozom N adetlik bir popülasyonda N değerini alır. Seçim bu değerlere göre 

yapılır. 

GA’da en önemli operatör çaprazlamadır. Bu aĢama, eski nesil kromozomların 

karıĢtırıldığı ve yeni bir kromozom kuĢağı oluĢturmak için birleĢtirildiği bir süreçtir. 

Seçim bölümünde ebeveyn olarak kabul edilen çiftler, genlerini bir araya getirir ve yeni 

üyeler oluĢturur. GA'da çaprazlama, popülasyonun genetik çeĢitliliği üzerinde çok 

olumlu etkisi oluĢturmasa bile kromozomların iyi genlerinin bulunmasına olanak sağlar. 

Ġkili kodlamada en sık kullanılan çaprazlama yöntemlerinden bir tek noktalı 

çaprazlamadır. Bu yöntemde tek noktaya göre bir yer değiĢtirme yapılır. Önce ebeveyn 

kromozomlarının çifti (ikili dize) dize belirli noktalarda kesilir ve kesme noktalarının 

parçaları karĢılıklı değiĢtirilir ve böylece her biri kromozomlardan genler içeren iki yeni 

kromozom ortaya çıkar. Ebeveyn özellikleirni miras alırlar. 

Bir diğer çaprazlama yöntemi ise artimetik çaprazlamadır. Bu yöntemde 

ebeveyn bireylerden oluĢan yeni çocuk bireyler rasgele seçilen bir 𝜆1 değerine bağlı 

olarak EĢ. 3.6'deki  formüllerle hesaplanır (Erdoğan, 2013). 

 

          

  
       

       
                                                                                                       (3.6)    

  
       

       
         

 

Mutasyon, doğada ultraviyole ıĢınları gibi bazı faktörler kromozomlarda 

öngörülemeyen değiĢikliklere neden olur. GA'lar evrim kanununu takip ettiğinden, bu 

algoritmalarda düĢük frekanslı bir sıçrama operatörü uygulanmaktadır.  
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Mutasyon, olası diğer çözüm alternatiflerini doğuran bir diğer önemli iĢlevdir. 

GA'da, yeni bir popülasyonda bir üye oluĢturulduktan sonra, herhangi bir gen mutasyon 

yardımıyla değiĢebilir. Mutasyonda bir gen değiĢerek, populasyondan bir baĢka gene 

dönüĢebileceği gibi populasyonda hiç bulunmayan bir gen de dönüĢebilir. Bir genin 

mutasyonu, o genin değiĢimi anlamına gelir ve mutasyon yöntemleri kodlama türüne 

bağlıdır. Mutasyonun en önemli görevinin, yakınsamadan yerel olarak uzaklaĢılmasını 

önlemek olduğu söylenebilir. 

Heuristik Mutasyon Yönteminde, mutasyonun amacının kromozomları 

iyileĢtirmek ya da yeni bir çözüm bulmak olduğu göz önüne alınırsa, rastgele 

kromozom yerine kromozomlardaki değiĢiklikler hedeflenebilir. Bunu yapmak için, 

problemin türüne bağlı olarak, seçilen kromozom üzerinde, klasik problem çözme 

yöntemlerinden birini uygulamak ve oluĢan cevabı yeni bir kromozom olarak 

değiĢtirmek gerekmektedir. "Mutasyon" olarak bilinen bu yöntemin kullanılması, nihai 

çözümü elde etmek için problemin türüne bağlı olarak yöntemi hızlandırabilir. 

Mutasyonlar popülasyonda değiĢikliklere neden olur ve yeni bireylerin 

oluĢmasını sağlar. Aslında, mutasyonun bu açıdan çaprazlama ile aynı avantaja sahiptir. 

Sadece mutasyon kullanılırsa, en iyi cevap bulunabilir, ancak sadece çaprazlama 

kullanılırsa optimal cevabın bulunması garanti edilemez. 

Kod çözme, kodlama iĢleminin tersidir. Bu noktada, algoritma sorunun en iyi 

cevabını sunduktan sonra, cevabın gerçek versiyonunu net bir Ģekilde görebilmemiz için 

kod çözme sürecini uygulamak gereklidir. 

Sonlandırma yöntemi, GA'lar üretim ve teste dayandığından, problemin cevabı 

bilinmemektedir. OluĢturulan yanıtlardan hangisinin en uygun çözüm olduğu genellikle 

bilinmez. Popülasyondaki nihai cevabı bulunması için sonlandırma koĢulunu 

tanımlamak gerekmektedir. Bu nedenle, sonlandırma Ģartı için farklı kriterler 

düĢünülebilir: 

 

- Belirli sayıda nesil: Sonlandırma kriteri örneğin orijinal döngünün 100 turu 

olabilir. 

- ArdıĢık nesiller boyunca popülasyonun en iyi bireyinde iyileĢme olmaması 
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- Popülasyonun uygunluğu belirli bir değerin altında değiĢmesi veya birkaç 

ardıĢık nesilde boyunca değiĢmemesi 

- Popülasyonun en iyi değeri için önceden belirlenmiĢ bir değer olması  

Bunların kombinasyonları da sonlandırma kriteri olarak kullanılabilmektedir. 

 

3.4. Temel Bileşenler Analizi 

 

Temel BileĢenler Analizi (TBA) Karl Pearson tarafından 1901 yılında ortaya 

atılmıĢtır (Filiz, 2003). TBA, birbiri ile iliĢkili değiĢkenler içeren verinin boyutlarını veri 

içerisinde varolan değiĢimlerin mümkün olduğunca korunarak daha az boyuta 

indirgenmesini sağlar (Çilli, 2007). Analiz, eldeki veriyi daha az değiĢken kullanarak 

ifade edebilecek en iyi dönüĢümü belirlemeyi amaçlamaktadır. DönüĢüm sonrasında 

elde edilen değiĢkenler ilk değiĢkenlerin temel bileĢenleri olarak adlandırılır. Ġlk temel 

bileĢen varyans değeri en büyük olandır ve diğer temel bileĢenler varyans değerleri 

azalacak Ģekilde sıralanır. Gürültüye karĢı düĢük hassasiyeti, hafıza ihtiyaçlarını 

azaltması, az boyutlu uzaylarda daha etkin çalıĢması TBA’nın temel avantajları arasında 

sıralanabilir (Sütçüler, 2006). 
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4.  BULGULAR  

 

 

4.1. Veri Kümesi 

 

Bu çalıĢmada kullanılan metin belge koleksiyonlarından ilki Classic 3 veri 

setidir. Kullanılan bu veri setinde CACM, CRAN ve MED olarak adlandırılan 3 

kategoriye ait belgeler bulunmaktadır. Bu kategorilere ait belge sayıları ise sırasıyla 

1589, 1398 ve 1033’tür. Bu belge koleksiyonundan eĢit dağılımlı 600 belge seçilmiĢ, bu 

belgelerin yarısı eğitim yarısı da test verisi olarak kullanılmıĢtır.  

Bu çalıĢmadaki ikinci metin belge kolleksiyonu ise metin madenciliği 

araĢtırmalarında sıkça kullanılan Reuters-21578 dağıtım 1.0’dır. Bu koleksiyonun 

özelliği kategorilerin hiyerarĢik olmamasıdır. Koleksiyondaki bazı belgeler aynı anda 

birden fazla kategoriye ait olabilmektedir. Bu koleksiyon 135’in üzerinde kategoriye 

sahip 21578 belge içermektedir. Mevcut olan 135 konudan bazıları çok az sayıda 

belgede bulunmaktadır. Bu yüzden bu çalıĢmada kullanılmak üzere 135 kategoriden en 

çok yer alan 3’üne ait belgeler seçilmiĢtir. Seçilen bu konulara ait toplam 600 belge 

mevcut olup, bunlardan 300 belge eğitim verisi olarak, 300 belge ise test verisi olarak 

kullanılmıĢtır. 

Kullanılan veri kümeleri öncelikle ön iĢlemeye tabi tutulmuĢtur. Ġlk olarak 350 

kelimeden oluĢan stop-words kelimeleri bu belgelerden çıkarılmıĢtır. Kelimelerin 

gövdeleme iĢlemi için, metin madenciliğinde yaygın bir Ģekilde kullanılan Porter 

Stemmer algoritması seçilmiĢtir. Bunun sonucunda belgeler içerdikleri gövde 

kelimelere, yani terimlere göre modellenmiĢtir.  

 

4.2. Classic 3 Veri Kümesi için Sınıflandırma Sonuçları 

  

Veri madenciliğinde olduğu gibi metin madenciliği çalıĢmalarında da veri 

miktarı oldukça fazladır. Ayrıca Metin madenciliği çalıĢmaları için kullanılacak olan 

verilerin yüksek boyutlu olma durumlarından kaynaklı üzerinde çalıĢma yapılması 
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zordur. Bu sebeple genellikle metinsel verilerdeki bu yüksek boyutluluk problemi 

nitelik azaltma ile aĢılmaya çalıĢılmaktadır.  

Öncelikle mevcut veri setinin sınıflandırma baĢarısına bakılmıĢtır. K 

paramteresinin 1 olarak seçildiği KNN yönteminin kullanılmasıyla gerçekleĢtirilen 

sınıflandırmanın baĢarısı % 64.66 olarak bulunmuĢtur. Bu sınflandırmada mevcut 1027 

niteliğin tamamı kullanılmıĢtır. k parametresini değiĢtirerek farklı sonuçlar elde edilir, 

ancak ortalama olarak aynı yüzdeler elde edilir. 

Nitelik azaltma özellik çıkarma veya özellik seçme yaklaĢımları ile 

gerçekleĢtirilmektedir. Bu alandaki yaygın olarak kullanılan yöntemlerden bazıları 

Ģunlardır: GA, Temel BileĢen analizi (TBA), Bilgi kazancı, vb.  

Bu çalıĢmada kullanılan ilk veri kümesindeki veriler, Classic 3 veri kümesinden 

alınan 600 adet belgeden oluĢmaktadır. Bu belge kolleksiyonu içerisinden 9 ve daha az 

sayıda yer alan terimler çıkarılmıĢtır. Bu aĢamadan sonra her bir belge 1027 adet terim 

(sütun) ile ifade edilmiĢtir. Yani veri boyutumuz 600 x 1027 adettir. 

 

4.2.1. Classic 3 veri seti için özellik seçimi 

 

Bu aĢamada iki farklı nitelik azaltma yöntemi kulanılmıĢtır. Bunlardan ilki 

özellik seçme yaklaĢımıdır. Özellik seçme iĢlemi için seçilen yöntem ise GA’dır. Bu 

uygulamada nitelikler terimler (kelimeler) anlamına gelmektedir. Özellik seçme bir 

diğer deyiĢle terim seçimidir. Sınıflandırma baĢarısını en iyi yapan terimlerin seçimi 

amaçlanır. Bu özellik seçimi için iki ayrı GA programı kullanılmıĢtır. Bunlardan ilki 

MATLAB programı kullanılarak hazırlanan GA (GA1), diğer ise MATLAB toolbox 

kullanılarak hazırlanan GA (GA2) programlarıdır. 

ġekil 4.1’de GA1 programının örnek bir çalıĢtırma sonucu görülmektedir. 

BaĢlangıç popülasyonda en iyi bireyin baĢarısı ortalama % 43.34 olup 250 nesil sonra 

ortalama % 58.69 baĢarılı çözümlere ulaĢılmıĢtır. Bu baĢarı hesaplanırken kullanılan 

KNN sınıflandırıcısında k parametresi 3 olarak belirlenmiĢtir. 

GA1 programı için kullanılan parametre bilgileri Çizelge 4.1’de verilmiĢtir.     
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Çizelge 4.1. classic 3 veri seti ve GA1 programının parametreleri 

Parametre Değer 

Gen Sayısı (Terim Sayısı) 10 

Kodlama Gerçek-Değer kodlama 

Popülasyon Boyutu 10 

Seçme Rulet Çarkı – Rank 

Çaprazlama 

Çaprazlama Oranı 

Aritmetik Çaprazlama 

1.0 

Mutasyon 

Mutasyon Oranı 

Sezgisel Mutasyon 

0.1 

Sonlandırma Ölçütü Ġterasyon Sayısı (250 iterasyon) 

 

 

ġekil 4.1. classic 3 veri seti GA1 programı sonuçları. 

 

ġekil 4.2’de GA2 programının örnek bir çalıĢtırma sonucu görülmektedir. 

BaĢlangıç popülasyonda en iyi bireylerin baĢarısı ortalama % 40.11 olup 500 nesil sonra 
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ortalama % 71.47 baĢarılı çözümlere ulaĢılmıĢtır. Bu baĢarı hesaplanırken kullanılan 

KNN sınıflandırıcısında K parametresi 1 olarak belirlenmiĢtir. 

 

Çizelge 4.2. classic 3 veri seti ve GA2 programının parametreleri 

Parametre Değer 

Gen Sayısı (Terim Sayısı) 10 

Kodlama Gerçek-Değer kodlama 

Popülasyon Boyutu 10 

Seçme Rulet Çarkı - Rank 

Çaprazlama Aritmetik Çaprazlama 

Çaprazlama Oranı 0.8 

Mutasyon Sezgisel Mutasyon 

Mutasyon Oranı 0.1 

Sonlandırma Ölçütü Ġterasyon Sayısı (500 iterasyon) 

 

GA2 programı için kullanılan parametre bilgileri Çizelge 4.2’de verilmiĢtir. 

ġekil 4.2. classic 3 veri seti ve GA2 programı sonuçları. 

 

4.2.2 Classic 3 veri seti için özellik çıkarımı 
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Nitelik çıkarımı kullanılarak yapılacak olan nitelik azaltma yöntemi TBA dir. 

TBA yöntemi kullanılarak veri setinin boyutu azaltılmıĢtır. Veri kümesinin % 30.55 

özelliğini gösteren ilk on sütun seçilmiĢtir. Bu sebeple veri seti 600 x10 boyutuna 

indirgenmiĢtir.  

Bu çalıĢmada amaç sınıflandırma baĢarısını artırmaktır. Bunun için önce 

verilerin sınıflandırlması yapılmıĢ ve çalıĢmanın baĢlangıcındaki baĢarı belirlenmiĢtir. 

Sınıflandırmada kullanılan yöntem k en Yakın komĢu algoritmasıdır. Ġlk veri kümesi 

için sınıflandırma baĢarısı % 94.66 olarak bulunmuĢtur. Bu aĢamada sınıflandırma 

yönteminin k parametresi 5 olarak seçilmiĢtir. Bu değerin seçimi yapılırken deneme 

yanılma yöntemi kullanılmıĢtır. 1-20 arası değerler denenmiĢ ve en iyi sonucu veren k 

seçilmiĢtir. Sınıflandırmanın baĢarısını artırmak için herbir öz nitelik değeri birer 

katsayı ile çarpılır. Bu katsayıların en iyi değerini seçmek için bir optimizasyon 

uygulamak gereklidir. Bunun için seçilen yöntem GATBA 'dır.  

ġekil 4.3’de örnek bir program çıktısı görülmektedir. Bu veri setinin 

sınıflandırma baĢarısı GATBA 'nın baĢlangıcında ortalama % 94.660 değerinden 

baĢlamıĢtır. Algoritma 300 nesil çalıĢmıĢ ve baĢarı değeri ortalama % 97.717değerine 

yükselmiĢtir. Bu değer sınıflandırmada katsayı kullanılmasının kullanılmaması 

alternatifine göre baĢarıyı yaklaĢık % 3.057 artırdığı anlamına gelmektedir. Bu 

aĢamadaki KNN sınıflandırıcısının k parametresi 5 olarak seçilmiĢtir.  

GATBA’da kullanılan parametreler Çizelge 4.3’de verilmiĢtir. GATBA 

sonucunda elde edilen baĢarı değerleri ġekil 4.3’de gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.3. classic 3 veri seti için GATBA parametreleri 

Parametre Değer 

Gen Sayısı (Terim Sayısı) 

Kodlama 

10 

Gerçek-Değer kodlama 

Popülasyon Boyutu 10 

Seçme Rulet Çarkı – Rank 

Çaprazlama 

Çaprazlama Oranı 

Aritmetik Çaprazlama 

1.0 

Mutasyon 

Mutasyon Oranı 

Sezgisel Mutasyon 

0.1 

Sonlandırma Ölçütü Ġterasyon Sayısı (300  iterasyon) 
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ġekil 4.3. classic 3 veri kümesi için GATBA sonuçları. 

 

4.3. Reuters Veri Kümesi İçin Sınıflandırma Sonuçları  

 

Reuters veri kümesinden en fazla belgeye sahip olan ilk üç sınıfa ait belgelerden 

seçilen 600 adet belge mevcuttur. Bu kolleksiyon içerisinde 10’dan daha az sayıda yer 

alan terimler çıkarılmıĢtır. Bu aĢamadan sonra her bir belge 4377 adet terim (sütun) ile 

ifade edilmiĢtir. Yani veri boyutumuz 600x4377 adettir.  

Ġlk olarak mevcut veri setinin sınıflandırma baĢarısı araĢtırılmıĢtır. K parametre 

değeri 1 olarak kullanılan KNN yöntemiyle yapılan sıflandırmanın baĢarısı % 81 olarak 

bulunmuĢtur. Bu sınflandırmada mevcut 4377 niteliğin tamamı kullanılmıĢtır.  

 

4.3.1. Reuters veri seti için özellik seçimi 

 

Bu aĢamada Reutres veri seti iki farklı nitelik azaltma yöntemi kulanılmıĢtır. 

Bunlardan ilki özellik seçme yaklaĢımıdır. Özellik seçme iĢlemi için seçilen yöntem ise 

yine GA’dır. Bu uygulamada nitelikler terimler (kelimeler) anlamına gelmektedir. 

Sınıflandırma baĢarısını en iyi yapan terimlerin seçimi amaçlanır. Bu özellik seçimi için 
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iki ayrı GA programı kullanılmıĢtır. Bunlardan ilki MATLAB programı kullanılarak 

hazırlanan GA (GA1), diğer ise MATLAB toolbox kullanılarak hazırlanan GA (GA2) 

programlarıdır.     

ġekil 4.4’de GA1 programının örnek bir çalıĢtırma sonucu görülmektedir. 

BaĢlangıç popülasyonda en iyi bireyin baĢarısı ortalama % 45.36 olup 250 nesil sonra 

ortalama % 58.93 baĢarılı çözümlere ulaĢılmıĢtır. Bu baĢarı hesaplanırken kullanılan 

KNN sınıflandırıcısında k parametresi 7 olarak belirlenmiĢtir.  

GA1 programı için kullanılan parametre bilgileri Çizelge 4.4’de verilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.4. reuters veri seti ve GA1 programının parametreleri 

Parametre Değer 

Gen Sayısı (Terim Sayısı) 10 

Kodlama Gerçek-Değer kodlama 

Popülasyon Boyutu 10 

Seçme Rulet Çarkı – Rank 

Çaprazlama 

Çaprazlama Oranı 

Aritmetik Çaprazlama 

1.0 

Mutasyon 

Mutasyon Oranı 

Sezgisel Mutasyon 

0.1 

Sonlandırma Ölçütü Ġterasyon Sayısı (200 iterasyon) 

  

 

ġekil 4.4. reuters veri seti ve GA1 programı sonuçları.   
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ġekil 4.5’de GA2 programının örnek bir çalıĢtırma sonucu görülmektedir. 

BaĢlangıç popülasyonda en iyi bireylerin baĢarısı ortalama % 35.35 olup 300 nesil sonra 

ortalama % 69.57 baĢarılı çözümlere ulaĢılmıĢtır. Bu baĢarı hesaplanırken kullanılan 

KNN sınıflandırıcısında k parametresi 1 olarak belirlenmiĢtir. 

 

Çizelge 4.5. reuters veri seti ve GA2 programının parametreleri 

Parametre Değer 

Gen Sayısı (Terim Sayısı) 10 

Kodlama Gerçek-Değer kodlama 

Popülasyon Boyutu 10 

Seçme Rulet Çarkı – Rank 

Çaprazlama Aritmetik Çaprazlama 

Çaprazlama Oranı 0,8 

Mutasyon Sezgisel Mutasyon 

Mutasyon Oranı 0,1 

Sonlandırma Ölçütü Ġterasyon Sayısı (300 iterasyon) 

 

GA2 programı için kullanılan parametre bilgileri Çizelge 4.5’de verilmiĢtir. 

  

 

ġekil 4.5. reuters veri seti ve GA2  programı sonuçları. 
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4.3.2. Reuters veri seti için özellik çıkarımı 

  

Bu veri setinde de kullanılan ikinci nitelik azaltma yöntemi yine TBA dir. TBA 

yöntemi kullanılarak kullanılan veri kümesinin boyutu azaltılmıĢtır. Veri kümesinin % 

37.35 özelliğini gösteren ilk on sütun seçilmiĢtir. Bu sayede veri seti 600 x10 boyutuna 

indirgenmiĢtir.  

Sınıflandırma baĢarısını artırmak amaçlanmıĢtır. Bunun için önce verilerin 

sınıflandırlması yapılmıĢ ve çalıĢmanın baĢlangıcındaki baĢarı belirlenmiĢtir. 

Sınıflandırmada kullanılan yöntem k en yakın komĢu algoritmasıdır. Ġlk veri kümesi 

için sınıflandırma baĢarısı % 92.395 olarak bulunmuĢtur. Bu aĢamada sınıflandırma 

yönteminin k parametresi 1 olarak seçilmiĢtir. Bu değerin seçimi yapılırken deneme 

yanılma yöntemi kullanılmıĢtır. 1-20 arası değerler denenmiĢ ve en iyi sonucu veren k 

seçilmiĢtir. 

Sınıflandırmanın baĢarısını artırmak için öz nitelik değeri katsayılar ile 

çarpılmaktadır. En iyi sonucu veren katsayıları bulmak için yine GATBA yöntemi 

kullanılmıĢtır.  

ġekil 4.6’dan anlaĢılacağı üzere veri setinin sınıflandırma baĢarısı GATBA 'nın 

baĢlangıcında % 94.33 değerinden baĢlamıĢtır. Algoritma 350 nesil çalıĢmıĢ ve baĢarı 

değeri % 96.607 değerine yükselmiĢtir. Bu değer sınıflandırmada katsayı 

kullanılmasının katsayı kullanılmaması alternatifine göre baĢarıyı % 2.277 artırdığı 

anlamına gelmektedir. 

OluĢturulan bu GATBA’da için parametre değerleri Çizelge 4.6’da 

gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.6. reuters veri seti için kullanılan GATBA parametreleri 

Parametre Değer 

Gen Sayısı (Terim Sayısı) 

Kodlama 

10 

Gerçek-Değer kodlama 

Popülasyon Boyutu 10 

Seçme Rulet Çarkı – Rank 

Çaprazlama 

Çaprazlama Oranı 

Aritmetik Çaprazlama 

1.0 

Mutasyon Sezgisel Mutasyon 
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Mutasyon Oranı 0.1 

Sonlandırma Ölçütü Ġterasyon Sayısı (350 iterasyon) 

GATBA sonucunda elde edilen baĢarı değerleri ġekil 4.6’da verilmiĢtir. 

 

ġekil 4.6. reuters veri kümesi için GATBA sonuçları. 

 

Her bir program 10 kez çalıĢtırılması sonucu elde edilen sonuçlardan hesaplanan 

ortalama baĢarı yüzdesi değerleri Classic 3 veri seti için çizelge 4.7’de, Reuters veri seti 

için ise  4.8’de verilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.7. classi 3 veri seti sonuçları 

Classic 3 Başarı Yüzdesi 

KNN 64.66 

GA1 – KNN (özellik seçme) 58.697 

GA2 – KNN (özellik seçme) 71.47 

PCA – KNN 94.33 

PCA - k – GATBA – KNN 97.717 

 

Çizelge 4.8. reuters veri seti sonuçları 

Reuters Başarı Yüzdesi 

KNN 81 

GA1 – KNN (özellik seçme) 58.93 

GA2 – KNN (özellik seçme) 69.57 
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PCA – KNN 94.33 

PCA - k – GATBA – KNN 96.607 

 

Bu çalıĢmada en önemli olan noktalardan biri ise en iyi sonucu veren k 

parametresinin tespit edilmesidir. Bunun için k parametrsi 1-19 aralığında denenerek en 

iyi değer seçilmiĢtir. Ayrıntılı olarak sonuçlar Classic 3 veri  seti için çizelge 4.9’da ve 

Reuters veri seti için ise  4.10’da gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.9. classic 3 veri seti için k parametresinin sınıflandırma baĢarıları 

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 

 

 
 

ġekil 4.7. classic 3 veri kümesi için k sonuçları. 

 

96,2

96,4

96,6

96,8

97

97,2

97,4

97,6

97,8
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Classic 3 veri seti için k değerinin 5 olduğu durumda sınıflandırma baĢarısı 

97.717 değeri ile en iyi sonuç olmuĢtur. 

 

 

Çizelge 4.10. reuters veri seti için k parametresinin sınıflandırma baĢarıları 

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 

 

 

 

ġekil 4.8. reuters veri kümesi için k sonuçları. 

 

Reuters veri seti için k değerinin 1 olduğu durumda sınıflandırma baĢarısı 96.607 

değeri ile en iyi sonuç olarak görülmektedir. 
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5. TARTIŞMA VE SONUÇ 

  

 

Genel olarak yapılmak istenen uygulama için mevcut iki veri seti 3 ayrı 

programa tabi tutulmuĢtur ve programların sonuçları karĢılaĢtırılarak en iyi sonuca 

ulaĢılması aĢama aĢama çizelgeler ve Ģekillerle gösterilmiĢtir. 

Ġlk olarak metin belge koleksiyonlarından Classic 3 veri seti hazırlanan 

programlara tabi tutulmuĢtur. Kullanılan bu veri setinde CACM, CRAN ve MED olarak 

adlandırılan 3 kategoriye ait belgeler bulunmaktadır. Bu kategorilere ait belge sayıları 

ise sırasıyla 1589, 1398 ve 1033’tür. Bu belge koleksiyonundan eĢit dağılımlı 600 belge 

seçilmiĢ, bu belgelerin yarısı eğitim yarısı da test verisi olarak kullanılmıĢtır. 

Öncelikle mevcut veri setinin sınıflandırma baĢarısı k parametre değeri 1 olarak 

kullanılan KNN yöntemiyle % 64,66 olarak bulunmuĢtur. Bu sınflandırmada mevcut 

1027 niteliğin tamamı kullanılmıĢtır. Classic 3 veri seti için uygulanan programların 

sonucunda elde edilen yüzdelik sınıflandırma baĢarısı değerlerinden anlaĢıldığı gibi ilk 

olarak GA ile veri setini özellik seçimine tabi tutulmuĢtur.  Sınıflandırma baĢarısının 

yüzdesi ortalama olarak 250 nesil sonra % 43.34’den % 58.69’e ulaĢmıĢtır. Bu baĢarı 

hesaplanırken kullanılan KNN sınıflandırılmasındaki k parametresi 3 olarak 

belirlenmiĢtir. Daha sonra aynı verileri MATLAB’daki GA toolbox yazılımı 

kullanılarak hazırlana program ile sınıflandırma baĢarısı ortalama % 40.11 değerinden 

baĢlayıp 500 nesil sonra ortalama % 71.47’a ulaĢmıĢtır.  BaĢarı hesaplanırken kullanılan 

KNN sınıflandırıcısında k parametresi 1 olarak belirlenmiĢtir. 

Bir sonraki aĢamada, sınıflandırma uygulaması için özellik çıkarımı kullanılarak 

yapılan boyut azaltma yöntemi yani TBA kullanılmıĢtır. Sınıflandırmanın baĢarısını 

artırmak için herbir öz nitelik değerinin birer katsayı ile çarpılması amaçlanmıĢtır. Bu 

katsayıların en iyi değerinin seçilmesi için bir optimizasyon gereklidir. Bunun için 

seçilen yöntem GATBA’dır. Classic 3 veri seti için sınıflandırma baĢarı yüzdesi 

GATBA 'nın baĢlangıcında ortalama % 94.66’tür. Algoritma 300 nesil çalıĢtıktan sonra 

baĢarı değeri ortalama % 97.717 yükselmiĢtir. Bu değer sınıflandırmada katsayı 

kullanılmasının kullanılmaması alternatifine göre baĢarıyı yaklaĢık % 3.057 artırdığı 

anlamına gelmektedir. Bu aĢamadaki KNN sınıflandırıcısının k parametresi 5 olarak 
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seçilmiĢtir ve ortalma değerler yöntemin 10 kez çalıĢtırılması sonucu hesaplanan 

değerlerdir.  

Aynı Ģekilde ikinci veri seti için de bu programlar hazırlanmıĢ ve denedikten 

sonra baĢarı yüzdeleri değerlendirilmiĢtir. Ġkinci metin belge kolleksiyonu ise metin 

madenciliği araĢtırmalarında oldukca sık kullanılan Reuters-21578 dağıtım 1.0’dır. 

Koleksiyon 135’in üzerinde kategoriye sahip 21578 belge içermektedir. Mevcut olan 

135 konudan bazıları çok az sayıda belgede bulunduğundan çalıĢmada kullanılmak 

üzere 135 kategoriden en çok yer belgede geçen ilk 3 kategoriye (konuya) ait belgeler 

seçilmiĢtir. Seçilen bu konulara ait toplam 600 belge mevcut olup, bunlardan 300 belge 

eğitim verisi olarak, 300 belge ise test verisi olarak kullanılmıĢtır. Bu kolleksiyon 

içerisinde 10’dan daha az sayıda yer alan terimler çıkarılmıĢtır. Yani veri boyutu 

600x4377 adettir.  

Öncelikle mevcut veri setinin sınıflandırma baĢarısı k parametre değeri 1 olarak 

kullanılan KNN yöntemiyle %81 olarak bulunmuĢtur. Bu sınıflandırmada mevcut 4377 

niteliğin tamamı kullanılmıĢtır. Bu verileri ilk olarak GA’ile veri setini özellik seçimine 

tabi tutulmuĢ ve 200 nesil sonra baĢarı yüzdesin ortalama % 45.36’dan baĢlayıp % 

58.93’ye ulaĢtığı görülmüĢtür. Bu baĢarı hesaplanırken kullanılan KNN 

sınıflandırılmasındaki k parametresi 7 olarak belirlenmiĢtir. Daha sonra aynı verileri 

MATLAB’daki GA toolbox programını kullanarak sınıflandırma baĢarısı ortalama % 

35.35’den baĢlamıĢ 300 nesil sonra % 69.57 değerine ulaĢmıĢtır. Bu baĢarı 

hesaplanırken kullanılan KNN sınıflandırıcısında k parametresi 1 olarak belirlenmiĢtir. 

Ayrıca ortalama değerler hesaplanırken program 10 kez çalıĢtırılmıĢtır.  

En son bu veri setinde de kullanılan ikinci boyut azaltma yöntemi yine TBA dir. 

TBA yöntemi kullanılarak kullanılan veri setinin boyutu azaltılmıĢtır. Veri kümesinin % 

37.35 özelliğini gösteren ilk on sütun seçilmiĢtir. Bu verilere göre ellimizdeki belge 

sayısı 600x10’a inmiĢtir. Veri setinin sınıflandırma baĢarısı GATBA 'nın baĢlangıcında 

% 94.33 değerinden baĢlamıĢtır. Algoritma 350 nesil çalıĢmıĢ ve baĢarı değeri % 96.607 

değerine yükseldiği gözlenmiĢtir. Bu değer sınıflandırmada katsayı kullanılmasının 

katsayı kullanılmaması alternatifine göre baĢarıyı % 2.277 artırdığı anlamına 

gelmektedir. 
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Bu çalıĢmada nesil sayısı 1 ile veri 1000 arasındaki sayılarla denenmiĢ ve en 

makul nesil sayısı seçilmiĢtir. Aynı Ģekilde k parametresi ise 1 ile 20 arasındaki sayılarla 

denendikten sonra en iyi baĢarıya ulaĢtıran K değerleri seçilmiĢtir. 

Son olarak her iki veri setinin sonuçları değerlendirildikten sonra, GATBA 

programındaki kullanılan boyut azaltma yönteminin yani TBA’nin en iyi baĢarıya 

ulaĢtırdığı açıkca görülmektedir. Verilerin GA uygulanıktan sonra katsayılar ile 

çarpıldığında verilerden elde edilen sınıflandırma baĢarısının daha da arttığı 

görülmüĢtür.  
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