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OZET

Metin smiflandirma problemlerinde en biiyiik sorun, veri uzayinin biiyiik boyutta olmasi ve basari oranin
diisiirmesidir. Sezgisel arama algoritmalar1 literatiirde pek c¢ok alanda kapsamli bir sekilde kullaniliyor
olmalarina ragmen metin siniflandirma alaninda yaygin olarak kullanilmamaktadir. Bunun en 6nemli sebebi, bu
algoritmalarin 6zellik se¢imi i¢in kullanildiginda olduk¢a ¢ok vakit ve hesaplama giiciine ihtiya¢ duymalaridir.
Bu calismada bu algoritmalart metin siniflandirmada kullanabilecek bir yontem benimsenmis ve popiiler dort
sezgisel arama algoritmast (Genetik Arama, Pargacik Siirii Optimizasyon Arama, Evrimsel Arama, TABU
Arama) bu amagla test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, bahsi gecen algoritmalar 6zellik segimi amaglt
kullanilarak metin siniflandirma performansini artirmaktadirlar. Az da olsa TABU arama algoritmasi digerlerine
gore daha iyi sonug vermistir.

Anahtar Sozciikler: Metin siniflandirma, sezgisel algoritma, 6zellik se¢imi

PERFORMANCE ANALYSIS OF HEURISTIC SEARCH ALGORITHMS IN TEXT
CLASSIFICATION

ABSTRACT

One of the most important problems in text categorization tasks is that the data space is very high dimensional
which significantly diminishes the classification performance. Although, heuristic search algorithms are broadly
used in many fields in the literature, they are not widely used in text categorization field. One important reason
behind this fact is that these algorithms require high computational power and time to process the data for
attribute selection purpose. In this study, a method to utilize such algorithms as a part of text categorization task
is adopted and four popular heuristic search algorithms (Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization,
Evolutionary Search and TABU Search) are tested. Obtained results show that heuristic search algorithms can be
used effectively to increase the classification performance. Also, TABU algorithm has shown a slight
performance advantage over the others.

Keywords: Text classification, heuristic algorithm, feature selection

1. GIRIiS OINTRODUCTION)

Glniimiiz  teknolojinin  gelismesi  ve internetin
yayginlasmasi, elektronik ortamda olusturulan belge
sayisinin artmasina sebep olmustur. Belge saymin
artmasi, faydalar1 ile birlikte bazi sorunlarda ortaya
cikarmistir.  Metin  yiginlart  iginde  bilgiler
kaybolurken, degerli bilgiye ulasmak i¢in ilgili
dokiimanlarin igeriginin tanimlanmasi ve islenmesi
yani smiflandirilmasia ihtiya¢ duyulmustur. Metin

siniflandirma, belgeleri daha oOnceden belirlenmis
kategorilere ayirma iglemi olarak tanimlanir [1]. Cok
saylida metin arasindan analizler sonucu bilgiyi ortaya
cikartan metin madenciligi 1960’11 yillarda baslams,
2000’li y1llardan sonra daha da 6nem kazanmistir [2].

Metin siniflandirmanin birgok farkli uygulama alam
bulunmaktadir. Ornegin metin siizme (text filtering),
istenmeyen e-posta (spam) filtrelenmesi, metinlerden
yazarin ve metin dilinin taninmasi, kategorilerin insan
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eliyle yapildigi kiitiphane organizasyonu gibi
ortamlarda, kategori atanmasinda yardimci olmak gibi
birgok uygulama metin smiflandirma uygulamalaridir.

Siniflandirma veya kategorizasyon islemi siirecinde,
metinlerdeki kelime kdkleri alinarak tiim metinlerden
kelime torbasi (Bag-of-Words) olusturulur. Kelime
torbasinda tim metinlerin kelime kokleri &zellik
sayist olarak gosterildiginden metin, yiiksek boyutta
ozellik vektorii ile gosterilir. Metin smniflandirma
problemlerinde en bilyiik sorun, veri uzaymin biiyiik
boyutta olmast ve basart oranmi diigiirmesidir.
Literatiir ¢aligmalarinda bu problemi ¢dzmek igin
genellikle bir 6n islem adimi olarak o6zellik segimi
yapilmaktadir. Onem sirasma goére boyut azaltma
islemi yapan Ozellik se¢im islemi hem basari
performansini yiikseltmekte, hem de hesaplama
stiresini  azaltmaktadir. Kullanilan verinin yiliksek
boyutta 6zellik vektorii olmasi smiflandirma iglemini
zorlastirdigindan boyut azaltma iglemi ¢ok 6nemlidir.

Literatiirde metin smiflandirma problemini &zellik
secimine odaklanarak iyilestirmeye ¢alisan pek ¢ok
uygulama bulunmaktadir [3][4]. Bu ¢aligmalarda en
¢ok kullanilan 6zellik se¢im algoritmalari Information
Gain (IG), Principal Component Analysis (PCA) ve
Ki-Kare (CHI) algoritmalaridir. Genel itibariyle,
simdiye kadar yapilan kiyaslama calismalarni da
iceren literatlirii baz aldigimizda, heniiz tiim metin
siniflandirma problemlerini tek basina
kolaylagtirabilecek bir 6zellik se¢im algoritmasi
iretilememistir. Bu ylizden, ozellik se¢imi {izerine
yapilan ¢alismalar 6nemini korumaktadir. Bahsedilen
algoritmalara ek olarak, daha yeni bir yonelim 6zellik
secimi  olarak sezgisel arama algoritmalarinin
kullanilmasidir. Fakat bu algoritmalarin dogasi geregi
¢ok yiikksek boyuttaki oOzelliklerin se¢imi amach
kullanilmalarinda yiiksek bellek, islemci giicii ve
zamana ihtiyac duymakta olduklarindan diger
algoritmalara gore literatiirde daha az
kullanilmislardir [5]. Var olan az sayida ¢alismalardan
birisi olan H. Uguz’un ¢alismasinda [6] Reuters-
21578 ve Classic3 veri kiimelerini kullanilmais.
Information Gain (IG), Genetik Algortima (GA),
Principal Component Analysis (PCA) 6zellik ¢ikarim
yontemi ile iki asamali akis modeli uygulanmistir.
Boyut azaltmanin etkinligini degerlendirmek icin k-
NN ve C4.5 smiflandiricilart kullanilmis ve IG - PCA
ile boyut indirgendiginde basarimin yiiksek oldugu
degerlendirmistir. Bagka bir ¢alismada, M. Karabulut
Reuters- 21578 ve Ohsumed veri kiimelerini,
Information Gain ve Pargacik Siirii Optimizasyonu
(GPSO) kullanarak islemistir.

Bu ¢alismada, metin madenciliginde diger uygulama
alanlarma gore daha az kullanilan sezgisel arama
algoritmalarinin, yani Genetik Arama (GA), Parcacik
Siirii Optimizasyon Arama (PSO), Evrimsel Arama
(EA), TABU Arama (TA) algoritmalarinin, metin
madenciliginde  6zellik segmek igin  efektif
kullanilmasma dair bir uygulama gelistirilmis ve bu
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algoritmalarn  performanslarint  analiz  etmeyi
amaglanmisgtir. Yazarlarmn bilgisi dahilinde olan
literatiire bakildiginda, bu algoritmalarin birbirleriyle
kiyaslanmasina dair diger alanlarda pek ¢ok calisma
bulunmasma ragmen, metin madenciligi alaninda
kiyaslanmalarma  dair  bir  ¢alisma  heniiz
bulunmamaktadir. Bu anlamda bu belge, kiyaslama
yaparak ilgili literatire katki saglamayr da
amaclamaktadir.

Bu ¢alismada sezgisel algoritmalar1 kullanmak igin iki
asamali bir ozellik segim stratejisi izlenmistir. ilk
etapta nispeten daha hizli ¢alisan IG algoritmasi ile
ozellikler daha kiigiik bir sayida terime (6rnegin 100
terim) indirgenip; ikinci etapta, elde edilen bu 6zellik
alt kiimesi ilizerinde sezgisel algoritmalar ¢aligilmis ve
aranan Ozellik ¢ikartilmistir. Elde edilen 6zellikler ile
metin siniflandirilma iglemi devam ettirilip, basarim
test edilmistir. Calismay1 gergeklemek i¢in Reuters-
21578 ve Ohsumed veri kiimeleri kullanilmistir. Bu
veri kiimeleri literatiirde yaygin olarak
kullanildiklarindan, baska c¢alismalarin da bu makale
sonuglariyla kiyaslanabilmelerinin onii acik olacaktir.
Sezgisel arama algoritmalarindan en yaygin bilinen
dort tanesi (GA, PSO, EA, TA) segilmis, bahsedilen
veri setleri tizerinde denenmis ve kiyaslanmugtir.

2. VERI KUMESININ BELIiRLENMESI

(DATASET SELECTION)

Metin smiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan “Reuters veri seti” Reuters haber ajansmnim
1987 yilinda haber metinlerinden derledigi bir veri
kiimesidir [7]. Bu veri seti, 118 kategoride, 21578
belge igermektedir. Bu veri setine ait pek ¢ok farkli
siirim bulunmaktadir; bu ¢alismada ModApte-10
stiriimiiniin ikili siniflandirmaya (binary
classification) adapte edilmis bir versiyonu
kullanilmistir. Bu versiyonda veriseti igindeki 10
kategoriye ait veriler ayr1 ayr1 veriseti yapilarak, her
veriseti dosyasindaki Ornekler ilgili kategoriye
aidiyeti evet(yes) ve hayir (no) olarak ayarlanmistir.
Tlgili veri kiimesi dosyalarinin 6zellikleri Tablo-1’de
gOsterilmistir.

Tablo 1. Reuters-21578 veri
(Reuters-21578 dataset properties)

kiimesi 0Ozellikleri

Pozitif Negatif

Veri Ozellik Ornek - e
Kiimesi Sayis1  Sayisi Ornek  Ornek
Sayis1  Sayisi
earn 9500 12897 3964 8933
acq 7495 12897 2369 10528
money-fx 7757 12897 717 12180
grain 12473 12897 582 12315
crude 14466 12897 578 12319
trade 7600 12897 486 12411
interest 10458 12897 478 12419
ship 9990 12897 286 12611
wheat 8626 12897 283 12614
corn 8302 12897 237 12660
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Calismada kullanilan ikinci veri seti olan OHSUMED
veri kiimesi ise, MEDLINE veri tabanindan alinan
metinlere ait bir veri kiimesidir. 1991 yilinda 50216
dokiiman veri setinin ilk 20000 kaydi kullanilmustir,
23 tibbi konu basligi ile olusturulmustur. OHSUMED
veri kiimesi 6zellikleri Tablo 2.’de gosterilmistir.

Tablo 2. OHSUMED veri
(OHSUMED dataset properties)

kiimesi  Ozellikleri

Pozitif Negatif

Sayis1  Sayisi
c01 7624 13929 929 13000
c04 6667 13929 2630 11299
c06 7112 13929 1220 12709
c08 6784 13929 1073 12856
c10 7102 13929 1562 12367
cl2 6757 13929 1039 12890
cl4 6811 13929 2550 11379
c20 7304 13929 1220 12709
c21 7492 13929 1263 12666
c23 6026 13929 3952 9977

3. ON ISLEM ASAMASI (PREPROCESSING PHASE)

On iglem asamalari veri kiimesi iizerinde analiz
yapabilmek i¢in yapilan igslemler dizinidir. Calismada
islem akig1 Sekil-1'de 6zetlenerek adimlar ve bagliklar
detaylari ile Boliim 3 iginde verilecektir.

1) Veri Kiimesinin Belirlenmesi
a) Reuters- 21578 ve  OHSUMED veri
kiimeleri belirlendi.
2) OnIslem Asamasi
a) Isaretleme (Tokenization)
b) Kok Bulma (Stemming)
¢) Durak Kelimeleri Cikarma
d) Terim Agirliklandirma
e) Terim Ayiklama
f) Binary Vektor olusturma
3) Ogzellik Segimi
a) Information Gain
b) Sezgisel Arama Algoritmalar1 (Genetik
Arama, Parcacik Siirii Optimizasyon
Arama, Evrimsel Arama, TABU Arama )
4) Smiflandirma
a) Naive Bayes
5) Sonuglarin Degerlendirilmesi

Sekil 1. Onerilen metin smiflandirma yapis1 (The
proposed text classification structure)

3.1 isaretleme (Tokenization)
Isaretleme metin igindeki terimleri; Simgelere,

noktalama isaretlerine veya kelimelere ayirmak icin
kullanilir. Belgeler boliim, paragraf, ciimle, kelime ve
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hecelere ayrilabilir. En sik rastlanan durum ise
kelimelere ayrilmasidir. Bu ¢aligmada da kelimelere
ayirarak isaretleme yapilmistir.

3.2 Kok Bulma (Stemming Lemmatization)

Farkli ek almis kelimelerin koke indirgenerek ayni
kelime kokleri ile temsil edilmesi saglanir. Bu sekilde
hem ozellik sayis1 azalacak hem de ayni kelime
kokiine sahip kelimelerin frekansi daha dogru bir
sekilde hesaplanacaktir [2]. Calismamizda kdk bulma
algoritmalarindan Porter’s stemming algoritmasi
kullanilmustir.

3.3 Durak Kelimeleri (Stop-Words)

Edat, Bagla¢ ve zamir gibi ¢ok sik kullanilan ve tek
basina anlam ifade etmeyen kelimeler metinden
cikartilir. Ornegin Ingilizcedeki “a”, “the”, “as”, “at”
gibi kelimeler bu gruba girer. Kelime sayisinin
azaltilmasi hem hiz hem de performansi iyilestirebilir.
Calismada, 571 kelimeden olusan mevcut stop-word-
list kelime listesi (http://www.unine.ch/Info/clef/) veri

kiimesinden ¢ikarilmistir.
3.4 Terim Agirhklandirma (Term Weighting)

Benzer literatir c¢aligmalarinda oldugu gibi, bu
¢alismada da, siniflandirilacak tiim belgeler, kesikli
metin uzayindan, stirekli sayisal uzaya
dondstiirilmiistiir. Bu donistirme islemi sonucu her
belge bir vektorle temsil edilecek sekle getirilmistir.
Her belge 6n isleme adimlarindan gegirilerek sayisal
bir forma donistirilir. Tim belge vektorleri
birlestirilerek matris olusturulur.

Agirlik degerlerinin belirlenmesi iki yonteme dayanir.
Birinci yontem bir dokiimanda, bir terim c¢ok
gegiyorsa, ilgili kategoriye atanmasi o kadar etkili
olur. ikinci yontem ise birden ¢ok dokiimanda, ayni
terim bulunuyorsa, o terimin ayirt edici 6zelligi azalir
[8]. Terim agirliklandirma ydntemlerinden terim
frekans yonetimi kullanildi (TF=Term Frequency).
Terim frekans yonteminde metinler igerdikleri
kelimenin frekansi ile ifade edilir. Terim frekansi
T=(Wi1,Wi2,Wis,...,Wi,) seklinde gosterilir. Burada T
vektorii, 7 dizi sayisini, » terimlerin toplam sayisini, w
kelime frekansini gostermektedir.

3.5 Terimleri Ayiklama (Term Extraction)

Boyut azaltma yontemlerinden, stop-word
yonteminden bagska frekansi esik degerinden az olan
terimleri kaldirarak da boyut azaltma yapabiliriz.
Disiik frekansli kelimelerin, metin baglaminda daha
az oOnemli oldugu kabul edilereck bu kelimeler
¢ikarilabilir. Bu ¢aligmada boyut azaltmak icin esik
kelime frekansini 3 olarak belirlenir. Kelime frekansi
iicten az olan kelimeler kelime torbasindan ¢ikarilir.
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3.6 Binary Vektor

Representation)

Olusturma (Binary Vector

Bu yontem ile metinsel veriler esit derecede Gnem
veren ikili gdsterim ile ifade edilmektedir. Dokiiman
icinde gecen kelimelerin, kelime torbasinda
varliklarina gére D;={0,1,....,1} seklinde gosterilir.

4. OZELLIK SECIMI (FEATURE SELECTION)

Ozellik segimi biiyiik boyutlu veri kiimesini, daha
kiigiik boyutta temsil edebilecek nitelikte, alt kiime
olarak tanimlanir. Ozellik secimi ile az zamanda ve
daha basaril smiflandirma performansi
gergeklestirilebilir. Veri kiimesi 6zellik segiminden
once nitelikli ve niteliksiz terimlerin olusturdugu
yiiksek boyutlu terimlerdir. Siniflandirma yapmadan
once nitelikli terimleri ayirmak i¢in iki asamali 6zellik
azaltma yontemi kullanilirmistir.

Ilk asamada veri kiimeleri (IG) ile 100 terime
distiriiliir. Tkinci asamada ise 100 terime diisiiriilen alt
veri kiimesinde incelenmek istenilen sezgisel
algoritmalarin performans basarimi, boyut azaltma
basarimlar1 ve islem siiresi incelenerek analiz edilir.

4.1 Bilgi Kazanci (Information Gain)
IG degisken deger 0lgiisii olarak tanimlanan istatistiki

bir deger olarak hesaplanir [9]. Bu yontem terim
azaltma islemlerinde ¢ok sik kullanilan bir yontemdir.

Kategori tahmini i¢in olast kiimeler {cl, c2, ... ,cm}

olmak iizere her terim (t) i¢in esitlik (1) ile hesaplanir.
P(t]

Gce)= )" Y’ P(t’/c).log#ﬁfzc) (1)
ceflc;e) (L) :

P(t, c))=t’nin c;’ye iiyelik olasilig1

P(t, ¢;)=t’nin ¢;"ye iiye olmama olasilig

P(t, ¢;)=t’nin degilinin ¢; ‘ye olma olasilig1
P(t, ¢;)= t’nin degilinin ¢; ‘ye olmama olasilig1

Terimlerin IG degerlerine gore belli esik degerin
altinda kalan terimler elenerek yiiksek frekansh
degerlerin 6zellik uzayi iginde kalmasi saglanir.

4.2 Evrimsel Arama (Evolutionary Search)

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde evrimsel
algoritmalar genis yer almaktadir. Evrimsel algoritma
Darwin'in dogal ayiklama prensibine dayanmaktadir.
Bireylerin  olusturdugu  genler,  popiilasyonu
olusturmaktadir. Evrimsel algoritmalarin avantaji,
karmasik matematiksel islemler yerine basit islemler
kullanmasidir [10].

Evrimsel algoritma dort bilesenden olusur. Bunlar

baglatma, mutasyon, degerlendirme ve segim
bilesenleridir. Ik bilesen olan baglatma asamasinda
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degerler evrimsel hesaplama yaklagimlarinda oldugu
gibi rasgele atanir. Cesitliligin  artirtlmasi  igin
mutasyon operatorii, sonraki nesil de birey se¢imi igin
secim operatorii  kullanilmaktadir. Degerlendirme
operatdrii. ve uygunluk fonksiyonu ile hatalar
belirlenerek en iyileme yapilir.[11]

4.3 Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization)

PSO 1995 yilinda Russell Eberhart ve James Kennedy
tarafindan kus siiriilerinin hareketlerinden esinlenerek
gelistirilen popiilasyon tabanli bir arama teknigidir
[12]. Kus ve balik siiriilerinin tek baslarina altindan
kalkamayacaklar1 yiyecek bulma ve tehlikeden kagis
gibi isler, siiriilerin toplu hareketlerinden esinlenerek
gelistirilmistir.

PSO parametre sayisinin azligi gibi avantajlara
sahiptir [13]. PSO kus siiriilerinin konum ve zaman
olarak iki boyutlu davraniglarinin  benzetimidir.
Kuslarin  bulunduklar1 ortamda, yiyecek yerini
aramalarina ¢dziim bulmaya benzetilir. Parcgaciklar
olarak adlandirilan her bir ¢6ziim, arama uzayinda bir
kusa benzetilir. Parcacik hareket ettiginde, konum
bilgisi fonksiyonda degerlendirilerek uygunluk degeri
hesaplanir. Pargacik olarak, konum, hiz ve elde ettigi
en iyl uygunluk degerlerini (ppey) hatirlamalidir. Bu
parcaciktaki degerler siiriideki optimum en yakin
par¢acigin  pozisyonuna gore ayarlanir. Her
iterasyonda parcacik hafizalar1 tiim pargaciklarin en
iyi ¢Ozimil (gues) Ve her parcacigin kendi en iyi
¢OozUmi (ppesr) kullanilarak giincellenir. Ana fikir
bireyler arasindaki bilgi paylasimi ile en iyi stratejiyi
gelistirmektir. Belli iterasyon sonucunda siiriiniin en
iyi uygunluk degeri problemin ¢6ziimii olur.

BEGIN
popiilasyon Tane Parcaciga Hiz ve Konum
Degerleri Ata
REPEAT
FOR =1 TO popiilasyon
Uygunluk degerini hesapla;
Ppes degerini giincelle;
Ehest degerinin giincelle;
Konum ve Hiz degerlerini Giincelle;
END FOR
UNTIL
END
Sekil 2. PSO algoritmasmin yapisi (PSO algorithm
structure) [13]

4.4 Genetik Arama (Genetic Search)

Charles Darwin tarafindan ortaya atilmis olan Evrim
teorisine dayanan en iyinin yasamasi kuralina uygun
olarak arama yontemiyle ¢ozliim liretme prensibine

gore calismaktadir.1975 wyilinda John Holland
tarafindan  temelleri  olusturuldu [14]. GA’da
¢oziilmesi istenen problemin degiskenleri

kromozomlarla temsil edilirler. Bu kromozomlarin
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rasgele bir kisim secilerek ¢oziim olusturulur.
Olusturulan  ¢6ziimiin ~ kromozomlar  iizerinde
operatorler ile degisiklikler yapilarak en iyi ¢6ziim
degeri elde edilmeye c¢aligilir. Bu operatdrler segme,
¢aprazlama ve mutasyondur.

Baglangic  qu|  Uygunluk ) . BN .
o = N Se¢me Caprazlama
Popiilasyonu Fonksiyonu ; !

A

Mutasyon &

Sekil 3. Genetik arama algoritma akis semasi (Genetic
Search Algorithm Flowchart) [15]

4.5 Tabu Arama (Tabu Search)

1986 yilinda Fred Glover tarafindan optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii igin gelistirilmis sezgisel
arama algoritmasidir [16]. Rasgele degerler ile
herhangi bir ¢6ziim bulunur. Problemin amaci yerelde
minumun degeri elde etmektir. Bir deger elde
edildikten sonra komsu ¢oziimler hesaplanir. Bir
¢oziimden baska ¢oziime gitmeye hareket denir.
Hareket sonucunda daha iyi sonuglar hafizaya alimnir,
daha kotii sonug ise tabulastirilir. Tabu bazi
durumlara engel olmak igin yasaklar listesi tutulur.
Yeni ¢oziimler elde edildikge en iyl ¢Oziime
odaklanilir.

Adim 1: Bir baslangi¢ ¢6ziimii al.

Adim 2: Parametreleri belirle algoritmada
kullanilacak  tabu listesi  uzunlugu,
durdurma  kriteri, tabu yikma vs.)

degerlerini ata

Adim 3: Komsu ¢oziimler iretilerek, bu ¢oziimler
ile baslangi¢ ¢Oziimi arasindan tabu
listesinde  olmayan  tim  ¢Oziimler
arasmdan en iyiyi seg.

Adim 4: Segilen en iyi deger ile mevcut ¢oziim
degistirilerek tabu listesi yenile.

Adim 5: Durdurma kriteri saglanincaya kadar
Adim 3 ve 4’0 tekrar et.

Sekil 4. Tabu arama algoritmasinin adimlari (Tabu
search algorithm steps)

5. NAIF BAYES (NAIVE BAYES)

Metin smiflandirma alaninda en ¢ok kullanilan
algoritmalar Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi,
K-En Yakmn Komsuluk, C 4.5 algoritmalaridir[17].
Basarili ve ¢ok kullanilan algoritma olmasindan
dolay1 Naive Bayes algoritmasi bu c¢alismada
kullanilmustir.

Naive Bayes, uygulanabilirligi kolaylig1 ve basarili
performansiyla metin siniflandirmada en ¢ok tercih
edilen metotlardan biri olmustur [18][19]. Problemde
olmasi muhtemel bagimli durumlarin olasiliklari
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esitlik (2) ile hesaplanir. P(A|B) ifadesi B durumuna

gore, A durum olasiligini temsil edilir.
__ P(ANB)P(A)

P(A|B) = HASE @

Naive Bayes algoritmasinda olasi ¢ikis durumlari

igerisinde en yiiksek olasilikli durum hedef smnif

secilir. Matematiksel ifadesi esitlik (3) ile gosterilir.

Y’=arg max P(Y=y,X) 3)
yeY

Esitlik (3)’de Y~ ifadesi hedef sinifi, y; ifadesi j.cikis
durumu, X tespit edilecek giris sinifint temsil edilir.
Girig vektorii birden ¢ok oldugu durumlarda formiil
tiim nitelikler i¢in kosullu olasiliklarin ¢arpimi olarak
esitlik (4)'e dontisiir.

P(xy, x1, X, Xiy)= [1124 POY=(xly:) “4)

Esitlik (4)’te x girig 6zelliklerini, m ise nitelik adedini
temsil edilir. Bayes ile Naive Bayes arasindaki en
onemli fark, olasilik degeri yerine hedef smif
olasiliginin  bulunmasidir. Bayes teoremindeki
paydada bulunan deger tiim durumlarda ortak
oldugundan Naive Bayes siniflandirmada ihmal
edilebilir. Bu durumda esitlik (4), ¢coklu nitelik girisi
olan esitlik (5)’e doniisiir.

Y’=arg max( P(Y=y) [I:Z; P(X=x{Y=y)) ®)
ijY

6. PERFORMANS DEGERLENDIRME

KRITERLERI  (PERFORMANCE  EVALUATION
CRITERIA)

Genel olarak smiflandirma goérevlerinin performansini
O0lcmek i¢in kullanilan ait bu kriterler, metin
siniflandirma performansini 6lgmek i¢in de kullanilir.
Bu kriterler kesinlik (precision), anma (recall), F-
ol¢iitii (F-measure) gibi Olgiitlerdir. Modelin basarisi,
dogru veya yanlis smiflara atanan 6rnek sayilari ile
alakalidir. Bu bilgiler hata matrisinde, gergekler
satirlarla, tahminler ise siitunlarla gosterilerek ifade
edilir. Olgiimlerde kullanilan terimler hata matrisinde
gosterilir. Hata matrisinde gosterilen, TP(True
Positive) dogru smiflandirilmis pozitif drnek sayisi,
TN(True Negative) dogru siniflandirilmis negatif
ornek sayisi, FP(False Positive) yanlis siniflandirilmig
pozitif ornek sayisi, FN(False Negative) yanlis
siniflandirilmis negatif 6rnek sayilarini ifade eder
[20].

Dogru siniflandirilmig pozitif 6rnek sayisinin, pozitif
siniflandirilmig  6rneklerin - sayisina orani  kesinlik
olarak ifade edilir.

TPi

Kesinlik, ; = —TPi T FPi

(6)
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Tablo 3. Hata matris goOsterimi (The error matrix
representation)

Hata Matrisi | Ongoriilen Sinif
Sinif=a Sinif=b
“é TP(True FN(False
o | Smif=a | Positive) Positive)
) FP(False | TN(True
Qo Sinif=b | Negative) | Negative)

Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, toplam
pozitif 6rnek sayisina oran1 anma olarak ifade edilir.

TPi

A =
NM& i = Tp T FN

(7

Kesinlik ve anma oOlgiitleri, anlamli sonuglar igin
yeterli olmayabilir. Bunun i¢in her iki dl¢iitiin birlikte
kullanildigt  daha dogru sonuglar verebilecek
degerlendirme kistast olarak f-6l¢iitii kullanilir. Bu
tanimlama kesinlik ve anma degerlerinin harmonik
ortalamasi almmarak hesaplanir. Kesinlik ve anma
degerlerinin her ikisinin de etkisini gorebilecegimiz
Olciit olarak kullanilir.

F— Olciiti, F, = 2P X™T 8
clitii, F, = o ®)

Genel basarim iki farkli sekilde, makro ve mikro
ortalama olarak hesaplanabilir. Makro ortalama tiim

kategorinin toplamin1 alarak, kategori sayisina
boliinmesi ile elde edilir (Esitlik (9) ) .
F1 (Makro Ortalama), Makro F,
Xi1Fqi
===l ©

7. DENEY SONUCLARI VE DEGERLENDIiRME
(EXPERIMENTAL RESULTS AND DISCUSSION)

Bu ¢alismada metin siniflandirmada kullanilan boyut
azaltma yontemlerinden sezgisel algoritmalarin
siniflandirma  basarimma etkisi Reuters-10  ve
Ohsumed veri kiimeleri kullanilarak analiz edilmistir.
Deneyler 1i¢ parametrede incelenmistir. Birinci
parametre olarak performans degerlendirmeleri
karsilastirilmustir.  Ikinci  olarak  boyut azaltma
basarimlart  karsilastirilmistir.  Ugiincii  olarak
algoritmalarin toplam islem siireleri analiz edilmistir.
Tim deneyler 8 ¢ekirdek ve 8 GB RAM ile 2.3 GHz
islemciye sahip bir bilgisayarda calistirilmistir. Yeni
Zelanda Waikato Universitesi'nde acik kaynak lisanst
ile gelistirilen Java tabanli bir yazilim olan WEKA
aract kullanilmistir. Olgiimlerde 10 kat capraz
dogrulama ile siniflandirma performansi 6l¢iilmiistiir.

Smiflandirma performansini  Slgmek igin yapilan

deneylerin hepsinde gaussian kernel density estimator
kullanan Naive Bayes implementasyonu
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kullantilmistir. Siiflandirma yapilmadan énce, Boliim
3’de on islemler yapilarak veri setleri siniflandirma
algoritmasma sunulacak formata getirilmistir. Fakat
bu asamada veri setlerini siniflandirma algoritmasina
hazirlamak amaciyla oOzellik segimi  yapilmasi
gereklidir. Bu makalede iki agamali bir 6zellik se¢me
islemi gerceklestirilmigtir. Birinci asamada IG
algoritmast ile siitun sayist 100 6zellige indirgenmis,
bir sonraki asamada ise PSO, GA, EA ve TA
algoritmalar1 teker teker caligtirilarak, her bir veri
setinin dort farklt kopyasi olusturulmustur. Elde
edilen bu yeni veri setleri sirasiyla Naive Bayes
algoritmasma verilmig ve smiflandirma performans
sonuglar1 Tablo 4’de sunulmustur.

Sezgisel arama algoritmalarinin  kiyaslanabilmesi
amaciyla, bu algoritmalarin parametrelerine miimkiin
oldugu kadar ayn1 degerler verilmistir. EA, GA, PSO
parametreleri ~ crossover  olasiligi,  Crossover
Probability 0,6, mutasyon meydana gelme olasiligi,
Mutation Probability 0,01, popiilasyon boyutu,
Population Size 20 alinmis, TA parametreleri ise
¢esitlendirme olasiligi, Diversification Probability 1,
baslangi¢ boyut degeri, Initial Size -1, en iyi ¢ozliim
igin kontrol degeri, Neighborhood -1 olarak
verilmistir.

Tablo 4. (a) ve (b) incelendiginde Reuters ve
Ohsumed veri kiimelerinde F-measure degerlerinde
cok biyik farkliliklar olmamasina ragmen TA
algoritmasiyla daha basarili sonuglar elde edilmistir.
Bu bagarili sonug TA algoritmalarin tek ¢éziime bagh
sezgisel algoritma ve diger sezgisel algoritmalarin
(PSO, EA, GA) ise birden fazla ¢éziimii ayn1 anda
bulmaya ¢alisan algoritmalar oldugu gercegi ile
iligkilendirilebilir. Dolayisiyla, 6zellik se¢iminde, tek
bir ¢éziimii iyilestirmek, birden fazla iyi ¢6ziimii ayni
anda arama teknigine gore daha verimli sonug
iiretebilmektedir.

Tablo 5. (a) ve (b) her bir 6zellik se¢im algoritmasinin
kendilerine IG algoritmasi sonucu verilen 100 adet
ozelligi en az kag 6zellige indirgedigini sunmaktadir.
Bu sonuglara gore, her iki veri kiimesinde de boyut
indirgeme basarimi  olarak TA algoritmasmm
incelenen diger algoritmalara goére yaklagik yari
yariya farklilik vardir. TA algoritmalarinda ortalama
18,8 terim sayisi ile boyut indirgeme sonucunda daha
basarili bir sonug¢ ¢ikarilmustir. Dolayisiyla, TA
algoritmasmin  ¢ikarttigt  Ozelliklerle  yapilan
siniflandirmanin performansinin digerlerine gére daha
basarili olmasinin ardinda, TA algoritmasinin daha az
ozellik tretmesi bulundugu gézlemlenmektedir. Daha
farkli ifade edilirse, TA algoritmasi metinlerde
bulunan ayirict 6zellikleri barindiran en kiigiik alt
kiimeyi, digerlerine gore daha basarili bir sekilde
segebilmistir. Ornegin Tablo 5 (a)’da PSO her veri
kiimesi i¢in ortalama 44,7 kelime segerken, TA ayni
veri kiimesinde ortalama 18,8 kelime secerek, veri
setini daha az kelimeyle ayirt edebilmistir.
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Tablo 4. Reuters ve Ohsumed veri kiimesi F-measure sonuglari (Results for Reuters and Ohsumed datasets in terms of

F-measure)

Reuters PSO GA EA TA Ohsumed PSO GA EA TA

(1) corn 0,977 0,970 0,972 0,991 (1) c01 0,933 0,936 0,930 0,941
(2) crude 0,971 0,973 0,975 0,980 (2) c04 0,912 0,911 0,903 0913
(3) acq 0,894 0,886 0,893 0,897 3) c06 0,925 0,924 0,922 0917
(4) earn 0,960 0,951 0,953 0,947 (4) c08 0,932 0,931 0,934 0,934
(5) money-fx 0,938 0,934 0,932 0,948 S) cl0 0,874 0,879 0,869 0,875
(6) grain 0,969 0,962 0,962 0,988 (6) c12 0,949 0,948 0,950 0,948
(7) interest 0,946 0,950 0,943 0,958 (7) cl4 0,900 0,904 0,903 0,900
(8) ship 0,986 0,987 0,986 0,990 (8) c20 0,921 0,923 0,921 0,938
(9) trade 0,949 0,945 0,950 0,963 9) c21 0,919 0,920 0,921 0,918
(10) wheat 0,981 0,980 0,980 0,995 (10) c23 0,683 0,687 0,691 0,696
Ortalama 0,957 0,954 0,955 0,966 Ortalama 0,895 0,896 0,894 0,898

(a) (b)

Tablo 5. Reuters ve Ohsumed veri kiimesi i¢in boyut azaltma bagarim sonuglari (Dimension reduction performance

results in Reuters and Ohsumed datasets)

Reuters PSO GA EA TA
(1) corn 23 28 47 12
(2) crude 36 28 31 11
(3) acq 65 54 65 35
(4) earn 36 30 41 22
(5) money-fx 53 62 48 28
(6) grain 40 36 51 15
(7) interest 45 39 57 19
(8) ship 53 42 46 18
(9) trade 51 52 36 18
(10) wheat 45 37 32 10
Ortalama 447 41 45 19
(a)

Ohsumed PSO GA EA TA
(1) c01 60 55 59 28
(2) c04 48 37 55 21
3) c06 58 39 47 28
(4) c08 43 33 37 13
5) cl10 59 60 56 42
(6) c12 46 37 35 14
(7) cl14 59 40 48 17
(8) c20 35 38 39 16
(9) c21 41 29 39 17

(10)c23 60 44 54 45
Ortalama 50,9 41 47 24
(b)

Tablo 6. Reuters ve Ohsumed veri kiimesi boyut azaltma islem siiresi (sn) (Comparison of consumed time in seconds

to process dimension reduction task in Reuters and Ohsumed datasets)

Reuters PSO GA EA TA
(1) corn 14 14 14 13
(2) crude 12 12 12 12
(3) acq 18 20 18 18
(4) earn 20 22 19 20
(5) money-fx 16 19 16 16
(6) grain 15 17 15 15
(7) interest 17 17 17 17
(8) ship 12 13 12 12
(9) trade 14 16 14 14
(10) wheat 14 14 14 14
Ortalama 152 16 15 15
(a)

Algoritmalarin ¢aligsma siirelerinin igeren Tablo 6. (a)
ve (b) incelendiginde her iki veri kiimesinde de
birbirini benzer degerler elde edilmistir. Sezgisel
algoritmalar ile boyut indirgeme islemi siireleri
kargilastirildiginda TA ve EA algoritmalarinin iglem
hiz1 ayn1 ¢ikmig ve en iyi olarak gézlemlenmistir. TA
algoritmasmin boyut azaltma basarimi daha iyi
olmasina ragmen islem siiresi olarak daha hizli oldugu
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Ohsumed PSO GA EA TA
(1) c01 12 13 11 11
(2) c04 16 16 16 15
3) c06 12 12 12 12
(4) c08 10 10 10 10
5) cl10 13 13 13 14
(6) c12 13 13 12 12
(7) cl14 15 15 16 15
(8) c20 15 14 14 14
(9) c21 14 14 14 14
(10) 23 16 16 16 17
Ortalama 13,6 14 13 13
(b)

goriilmektedir. Tablo 7. (a) ve (b) incelendiginde veri
kiimelerinin NB ile siniflandirma islem siireleri
karsilastirilmis, Tablo 4. (a), (b)’deki boyut indirgeme
basarimu ile iligkili sonuglar gdzlemlenmistir.

Burada boyut indirme basarisi yiiksek olan yani

boyutu daha az terime indirebilen TA algoritmalarinin
islem hizi en basarili olarak saptanmustir.
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Tablo 7. Reuters ve Ohsumed veri kiimesi NB ile siniflandirma islem siiresi (sn) (Comparison of consumed time in

seconds to classify Reuters and Ohsumed datasets by NB algorithm)

PSO GA EA TA

7

Reuters
(1) corn
(2) crude
3) acq

(4) earn
(5) money-fx
(6) grain
(7) interest
(8) ship
(9) trade
(10) wheat
Ortalama
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(2) c04 8
3) c06 8
(4) c08 6
5) cl10 9
(6) c12 7
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(9) c21
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Tablo 8. Reuters ve Ohsumed veri kiimesi IG- 100 Genel Sonuglar1 (Classification results of Reuters and Ohsumed

datasets after 100 features are selected by 1G)

Reuters F-Measure IG Siire NB Siire Ohsumed F-Measure IG Siire NB Siire
(1) corn 0,955 117 13 (1) c01 0,925 146 13
(2) crude 0,966 211 13 (2) c04 0,893 148 15
(3) acq 0,897 126 15 3) c06 0,924 140 13
(4) earn 0,963 178 16 (4) c08 0,931 131 13
(5) money-fx 0,924 114 14 (5) c10 0,874 153 14
(6) grain 0,952 180 15 (6) c12 0,937 137 13
(7) interest 0,930 148 18 (7) cl4 0,896 170 14
(8) ship 0,977 137 15 (8) c20 0,906 173 14
(9) trade 0,928 115 15 (9) c21 0,910 175 15
(10) wheat 0,970 118 15 (10) 23 0,683 150 15
Ortalama 0,946 1444 14,9 Ortalama 0,888 152,3 13,9
(a) (b)

Tablo 9. Reuters ve Ohsumed veri kiimesi IG- 200 Genel Sonuglari (Classification results of Reuters and Ohsumed

datasets after 200 features are selected by 1G)

Reuters F-Measure IG Siire NB Siire Ohsumed F-Measure IG Siire NB Siire
(1) corn 0,950 127 28 (1) c01 0,926 170 26
(2) crude 0,946 250 26 (2) c04 0,887 163 30
(3) acq 0,916 148 31 3) c06 0,920 171 28
(4) earn 0,960 208 33 4) c08 0,930 168 28
(5) money-fx 0,904 124 28 (5) c10 0,875 190 29
(6) grain 0,943 195 27 (6) c12 0,934 182 33
(7) interest 0,917 168 29 (7) cl4 0,889 199 34
(8) ship 0,966 154 26 (8) c20 0,897 184 30
(9) trade 0,917 128 28 9) c21 0,901 196 37
(10) wheat 0,965 131 27 (10) c23 0,682 162 35
Ortalama 0,938 163,3 28,3 Ortalama 0,884 178.5 31
(a) (b)
Tablo 8 ve 9’da sezgisel arama algoritmalar1  iretilen  verisetleri  {izerindeki  smiflandirma

kullanilmadan sadece IG metodu ile 100 ve 200
ozellik secilerek yapilan smiflandirma isleminin her
veriseti i¢in sonuglart verilmistir. Bu sonuglar
incelendiginde, siniflandirma performansinin sezgisel
arama algoritmalari ile yapilan 6zellik se¢imi sonucu
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performansindan daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.
Bu durumda sezgisel arama algoritmalarinin genel

olarak ozellik secimi performansmi iyilestirdigi
sOylenebilir.
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Tablo 10. Reuters ve Ohsumed veri kiimesi Ozellik Segimi Olmadan (0.S.0.) smiflandirma sonuglar1 (Reuters

and Ohsumed classification results without feature selection)

Reuters F-measure Is}em‘
Siiresi
(1) corn 0,938 350
(2) crude 0,884 626
(3) acq 0,932 317
(4) earn 0,956 486
(5) money-fx 0,889 339
(6) grain 0,924 593
(7) interest 0,912 415
(8) ship 0,943 384
(9) trade 0,880 309
(10) wheat 0,953 361
Ortalama 0,921 418
(a)

Ohsumed F-measure Is}em‘
Siiresi
(1) c01 0,906 467
(2) c04 0,870 416
3) c06 0,901 433
(4) c08 0,892 407
(5) c10 0,852 371
(6) c12 0,914 342
(7) cl14 0,838 351
(8) c20 0,863 367
(9) c21 0,870 379
(10) c23 0,679 307
Ortalama 0,859 384
(b)

Tablo 11. Reuters ve Ohsumed veri kiimesi genel sonuglar1 (General results with Reuters and Ohsumed datasets)

Reuters F-measure Boyut Siirel Siire2 Ohsumed F-measure Boyut Siirel Siire2
PSO 0,957 44,7 152 6,7 PSO 0,895 50,9 13,6 7,7
GA 0,954 40,8 164 6,6 GA 0,896 41,2 13,6 6,6
EA 0,955 454 151 68 EA 0,894 46,9 13,4 69
TA 0,966 18,8 151 3,9 TA 0,898 24,1 13,4 45
1G-100 0,946 100 - 14,9 1G-100 0,888 100 - 13.9
1G-200 0,938 200 - 28,3 1G-200 0,884 200 - 31
0.5.0. 0,921 12897 - 418 0.5.0. 0,859 13929 - 384
(a) (b)

Son olarak, sezgisel arama algoritmalar1 tabanh
ozellik  seciminin  smiflandirma  performansinm
artirdigint  gézlemlemek amaciyla, ozellik secimi
olmadan veri setlerinin ham halleri Naive Bayes
algoritmasma  verilerek, siniflandirma  yapmasi
istenilmistir. Tlgili sonuglar1 igeren Tablo 10. (a) ve
(b) incelendiginde Reuters veri kiimesinde ortalama
F-measure degeri 6zellik se¢imi yapildiginda ortalama
%95,8 gibi  bir deger iken, o&zellik segimi
yapilmadiginda  %92,1°’e diismiis ve bu esnada
siniflandirma yapmak igin gegen siirenin de arttigi
gozlenmigtir. Benzer durum Ohsumed veri kiimesi
i¢in de gozlenmis, ortalama F-measure degeri 6zellik
secimi yapildiginda ortalama %89,6 iken, o&zellik
secimi yapilmadiginda %85,9’e diismiis ve yine islem
stiresi ayni sekilde artmugtir. Bu son deneyle, sezgisel
algoritmalarin 6zellik se¢imi icin kullanilabilir ve
verimli oldugu sonucuna varilmistir.

Tablo 11. (a),(b) ve Sekil 5°de ise genel sonuglar
diizenlenmis ve her iki veri kiimesinde de benzer
sonuglar elde edilmistir. Tablo 11. (a), (b)’de
belirtilen Siirel siitunu sezgisel arama algoritmasi igin
ozellik se¢imi islem siiresini, Siire2 siitunu ise Naive
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Bayes ile simiflandirma iglem siiresi olarak temsil

edilmigtir. Burada Boyut indirgeme basarimlari,
siniflandirma  islem siirelerini etkilemekte ayni
zamanda performans basarimlar1i da  yiiksek

¢tkmaktadir. Boyut indirmede terim sayisi yiiksek
olan algoritmalarda islem siiresi yiiksek ve
performans basarimlari daha diisiik gézlemlenmistir.
Bu farkliligin sezgisel algoritmalarin farkli ¢dziim
sayilarma gore isleyiginden kaynakladig
diistiniilmektedir. Tek ¢oziime dayali algoritmalardan
olan TA algoritmasi, topluluga dayali algoritmalara
gore daha basarili oldugu saptanmistir. Son olarak,
TA algoritmasinin yapilan deneylerde daha iyi oldugu
gozlenen sonuglarmin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigr incelenmistir. Bunun i¢in bos hipotez Ho:
utabu = pdiger olarak alinirken, alternatif hipotez Ha:
utabu > pdiger kabul edilecektir. Bos hipotezin
dogrulugunu %95 giiven araliginda test etmek igin
eslestirilmis  t-test (paired two-sample t-test)
kullanilmistir. Bunun igin TA algoritmasinin Reuters
ve Ohsumed verisetleri igin {irettigi F-Measure
performans degerleri ([n,) ve TA disindaki diger 3
algoritmanin  sonuglarmm  ortalamast  (Hgiger)
alinmustir. Sonuglar Tablo 12’°de verilmistir.
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F-Measure Basarim Grafigi

0,980
0,960
0,940
0,920
0,900
0,880
0,860
0,840
0,820
0,800

PSO GA EA TA

1G-100 1G-200 0.s.0.

B Reuters ™ Ohsumed

Sekil 5. Sonug Performans Basarim Grafigi (General performance chart)

Tablo 12. TA ve diger algoritmalarin performans
kiyasinin t-test degerleri(Performance comparison of T-test
values of TA and other algoritms)

Veriseti tkritik tstat
Reuters 2,262 3,629
Ohsumed 2,262 1,507

Tablo 12°de tg. > tiiik olan durumda, Hy reddedilir,
yani TA algoritmasmin Reuters veri setindeki
performansi istatistiksel olarak anlamlidir. Fakat
Ohsumed veri tabanindaki sonuglara bakildiginda bos
hipotezi reddedecek yeterli kanit bulunmadigi
goriinmektedir. Bu durumda, Reuters veriseti i¢in TA
algoritmasmin istiin performansi istatistiksel olarak
da anlamli ¢ikarken, Ohsumed veriseti i¢in bu durum
istatistiksel olarak ispatlanamamustir.

8. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Ozellik secim asamasi, metin smiflandirma siirecinin
en Onemli adimlarmmdandir. Bu belgede, popiiler
arama algoritmalarmin  (GA, PSO, EA, TA)
siniflandirma performansi, boyut azaltma basarimi ve
islem siireleri analiz edilmistir. Genel olarak, ilgili
literatiirde, sezgisel algoritmalar, yiiksek boyutlu
ozellik igeren veri kiimelerinde islem siirelerinin fazla
olmasi sebebiyle tercih edilmemektedir. Cok boyutlu
ozellik sayisina sahip veri tabanlarinda smniflandirma
islemleri uzun siirede tamamlanir. Ornegin tipik bir
metin madenciligi veri setinde siitun sayis1 binler
civarindadir. Bu makalede kullanilan veri tabanlar
olan Reuters-10 veri kiimesinde 12897, Ohsumed veri
kiimesinde ise 13929 6zellik bulunmaktadir. Sezgisel
arama algoritmalarina veri setinin ham hali
verildiginde, sonuglar1 elde etmek ¢ok daha uzun
stirebilmektedir. Bu yiizden sorunu 2 asamali olarak
azaltma yontemi kullamlmistir. {lk asamada veri
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kiimeleri IG yontemi ile 6zellik sayisi azaltilarak 100
terime indirilmis, ikinci asamada ise sezgisel
algoritmalar ile oOzellik secimi yapilmustir. Ikinci
asamada GA, PSO, EA, TA algoritmalar1 tek tek
kullanilarak veri setlerinin &zellik se¢imi yapilmis
hali elde edilmis ve bu veri kiimeleri NB ile
siniflandirilarak performanslar1 karsilastirilmastir.

Deneysel sonuglar, performans, boyut azaltma
basarisi, islem siiresi seklinde {i¢ parametrede
incelenmistir. Sonug olarak, her iki veri setinde de TA
algoritmasmin ¢ok biiyiik farklilik olmamasina
ragmen boyut sayisini daha az boyuta indirgeyerek
daha hizli calisign ve performans basarimi daha
yiksek  oldugu  gbzlenmistir. Bu  basarim
algoritmalarin aramada kullandiklar1 ¢dziim sayisina
gore; tek ¢oziime dayali TA arama algoritmasinin,
topluluga dayali PSO, EA, GA arama algoritmalarina
gore daha basarili oldugu deney sonuglarma gore
sOylenebilir.

Genel olarak smiflandirma ve 6zellik se¢cim amach
kullanilan algoritmalarin herhangi birisinin tek basina
digerlerinden tiim durumlarda ve tiim uygulama
alanlarinda iyi olmasi beklenmemektedir ve heniiz
boyle bir durum gozlenmemistir. Bu yiizden,
literatiirde cesitli algoritmalarin birlestirilerek yeni
algoritmalarm {iretilmesi (hybrid algorithms) veya
algoritmalarin bir arada sonuca ortak karar vermesi
(ensemble  algorithms) gibi yeni  yontemler
kullanilmaktadir. Bir sonraki ¢alismada, sezgisel
arama algoritmalarinin daha iyi bir sonug tiretmek igin
bahsedilen  ydntemlerle  birlestirilmesi  konusu
iizerinde uygulanmasi disiiniilmektedir. Bu sekilde,
var olan algoritmalardan daha iyi sonug iiretecek
hibrit bir algoritma tiretile bilinmektedir.

Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 30, No 3, 2015
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