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OZET

GORUS SINIFLANDIRMA iCIN MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARINA DAYALI BiR YONTEM TASARIMI VE
GERCEKLESTIRIMI

ONAN, Aytug

Doktora Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismant: Prof. Dr. M. Serdar KORUKOGLU
Ikinci Danismant: Yrd. Dog. Dr. Hasan BULUT
Temmuz 2016, 137 sayfa

Gortis smiflandirma, dogal dil isleme, makine Ogrenmesi ve istatistik
disiplinlerinden, yontem, teknik ve araglarin kullanilmasi ile metin belgelerinde yer
alan 6znel bilgilerin belirlenmesine yonelik bir arastirma alanidir. Bu tez ¢aligmasi
kapsaminda, goriis madenciligi, bir metin siniflandirma problemi olarak ele
almarak makine O6grenmesi yoOntemleri aracilifiyla etkin goriis siniflandirma
yontemleri gelistirilmistir. Gelistirilen yontemler {i¢ temel cat1 altinda incelenebilir.
Birincisi, metin siniflandirmada karsilagilan en 6nemli problemlerden biri olan
yiiksek boyutluluk ve seyrekligi ortadan kaldirmak amaciyla temel filtre tabanli
Oznitelik secim yontemlerini etkin bir sekilde birlestiren genetik algoritma ile sira
birlestirmeye dayali oznitelik segimi yontemidir. Ikinci olarak, siniflandirict
toplulugunda yer alan temel 6grenme algoritmalarinin, topluluk ¢iktisina, dogru
siiflandirma basarimlarina gore katki koymalarma yonelik, ¢ok amach
diferansiyel gelisim algoritmasina dayali agirlikli oylama smiflandiric1 toplulugu
birlestirme kuralidir. Ugiincii olarak ise, topluluk d8renmesi siirecinin, topluluk
budama asamasinda, uygun 6grenme algoritmalarinin se¢ilmesine yonelik yontem
gelistirilmesidir. Gelistirilen siniflandirici toplulugu budama yoénteminde, ortak
kiimeleme ve metasezgisel aramadan yararlanilmistir. Gelistirilen yOntemlere
dayali yeni bir smiflandirma mimarisi Onerilmistir. Bu mimari ile gelistirilen
yontemler etkin bir sekilde birlestirilerek mevcut ve gelistirilen ydntemlerin

bireysel performanslarina kiyasla daha 1yi basarim elde edilmistir.

Anahtar sozciikler: Goriis siniflandirma, smiflandiricr toplulugu, cogunluk
oylamasi, ¢ok amacgli eniyileme, Oznitelik se¢imi, topluluk budama, sira

birlestirme.
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THE DESIGN AND IMPLEMENTATION OF A METHOD FOR
OPINION CLASSIFICATION BASED ON MACHINE
LEARNING ALGORITHMS
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Supervisor: Prof. Dr. M. Serdar KORUKOGLU
Co-Supervisor: Assist. Prof. Dr. Hasan BULUT

July 2016, 137 pages

Opinion classification, which utilizes methods, techniques and tools from
natural language processing, machine learning and statistics, is a research field to
determine subjective information in the text documents. In this thesis, opinion
mining is regarded as a text classification problem to build an efficient opinion
classification scheme based on machine learning methods. The developed methods
can be grouped into three categories. First, a feature selection method based on
genetic rank aggregation, which integrates individual filter-based feature selection
methods in an effective way, is presented to overcome the high dimensionality and
sparsity problems encountered in text classification. Secondly, a classifier
ensemble combination rule based on multi-objective differential evolution
algorithm is presented so that the base learning algorithms of the classifier
ensemble can contribute to the final outcome of the ensemble according to their
predictive performance. Thirdly, an ensemble pruning scheme is presented to
obtain an appropriate subset of classifiers from the ensemble. In the proposed
pruning scheme, consensus clustering and metaheuristic search are utilized. A
novel classification architecture is proposed based on the developed methods. With
this framework, developed methods are combined in an effective way and the
predictive performance of the framework is enhanced compared to the individual
performances of the standard and the developed methods.

Keywords: Opinion classification, classifier ensemble, majority voting,
multi-objective optimization, feature selection, ensemble pruning, rank
aggregation.






Xi

TESEKKUR

Bu tez calismasi siiresince, bilimsel bilgi birikimi, deneyim ve onerilerinden
yararlandigim tez danismanlarim Saym Prof. Dr. M. Serdar KORUKOGLU’na ve
Sayin Yrd. Dog. Dr. Hasan BULUT a, tez izleme toplantilarinda, tezin gelisimini
izleyen ve degerli dnerilerde bulunan Mugla Sitki Kogman Universitesi Biligim
Sistemleri Miihendisligi Boliimii Ogretim Uyesi Saym Yrd. Dog. Dr. Serkan
BALLI'ya ve Ege Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimii Ogretim Uyesi
Sayin Dog. Dr. Vecdi AYTAC a tesekkiirlerimi sunarim.

Tez siirecinde desteklerini esirgemeyen aileme ve doktora tez calismasini,
BIDEB 2211- Yurt I¢i Lisansiisti (Doktora) Burs Programi kapsaminda
destekleyen TUBITAK Bilim insam1 Destekleme Daire Baskanlhigma tesekkiir
ederim.






Xiii

ICINDEKILER
Sa
OZET ..ttt vii
ABSTRACT .. s IX
TESEKKUR ..ottt sttt st Xi
SEKILLER DIZINT ..ottt Xviii
CIZELGELER DIZINI.....coiiiiiiecesees e XX
KISALTMALAR DIZINT ....cccooviiiiiiniiiiinsseccsssens XXii
LGIRIS oottt 1
2. ONCEKI CALISMALAR .......cocooviiiieiiiieieeeeeeee sttt 7
2.1 Oznitelik Se¢imine iliskin Onceki CaliSmalar...........ccocoevvveveveeeeeseseeeeennn, 7
2.2 Siiflandirici Topluluklarima Iliskin Onceki Calismalar ............ccccocovvevevnneen. 9
2.3 Agirhikli Oylama Yéntemlerine Iliskin Onceki Calismalar .............c.cco........ 11
2.4 Siniflandirict Toplulugu Budamaya iliskin Onceki Caligmalar ..................... 13
3. TEMEL YONTEMLER .......cocooiiiitiiiiieieicisisiee et 16
3.1 Oznitelik TEMSIli.......ivevieivicieiiiceeieere et 16
3.2 OzniteliK SEGIMI ..v.vvvieeeieeeieicic ettt 18
3.2.1 Oznitelik altkiimesi OlUStUIMA. ..........eveveveeeeeieesee e 20

3.2.2 Oznitelik altkiimesi degerlendirme .............ccceevevereuerricreiiereseee e, 20



Xiv

ICINDEKILER (devam)

Sayfa
3.2.3 Filtre tabanli 6znitelik se¢im yONtEMICTi.......ccvvevveieerieeriesiesieeeseese e 22
3.3 Siniflandirma AIOTItMAlart ........covveiiiieiiiiie e 27
3.3.1 Naive Bayes algoritmast........ccviiveiiiiieiiiie e 27
3.3.2 Destek vektor MaKINEIENT .........ccveiiiiiiiiice e 29
3.3.3 Radyal tabanli fonksiyon aglari..........ccoooveeiiiiiiieiiiiiesee e 31
3.3.4 K-en yakin komsu al@oritmast .........cocveriieiiniiiieiie e 32
3.3.5 C4.5 karar agact al@OTTtMAST. .....cueeiviiiiieiieeiie et 33
3.3.6 LOJIStIK FEQIESYON .....ccvviieeie ettt ettt ste et e naesnes 35
3.3.7 BayesCi 10]iStiK regreSYON ........cc.coiiiiiice et 36
3.3.8 Lineer diskriminant analizi..............cccccooiiiiiiiiiiiiiicc, 36
3.4 Siniflandirict TopluluKIart ... 36
3.4.1 Bagimli siniflandirict topluluklart........cccoooiiiiiiiii 38
3.4.2 Bagimsiz simiflandirict topluluklart.........ccoooeviiiiiiiiiiiieis 41
3.4.3 Siniflandirict toplulugu birlestirme kurallart..........cccoooeiiiiiiiiiiciiicnn, 43
3.5 Siniflandirict Toplulugu Budama............ccccoiiiiiiiiiiiii, 47
3.5.1 Siniflandirict toplulugu budama algoritmalart .........cccceeevveiiiiiiiciiicnn, 49

3.0 Ortak KUMELIEIME .vvvviieeeeieeeeeee ettt ettt s e e e e et e et s e e e e eereeaber s 53



XV

ICINDEKILER (devam)

Sayfa
3.6.1 Kiimeleme algoritmalari.........ccccoovvieiiiiiiiiiiciiie e 56
3.7 Arama AlGOTItMALATT ....ccvvviiiiieiiiie e 57
3.7.1 En 1yi 6nce arama algoritmasT .....cveeiveeeiiieeeiieieniieesieeesieessneesssneessisee e 58
3.7.2 Genetik algoritmalar............ccoveieiiiiic e 58
3.7.3 AcgOzlll arama algOTItMAST.......eeivriiieiiieiiie st 59
3.7.4 Parcacik siiriisii eniyilemesi algoritmast .......cccocvereeiiiesiiiniie s 60
3.7.5 Cok amach parcacik siiriisii eniyilemesi algoritmast ..........ccceeeeveiveereeninnnne 61
3.7.6 ENORA algOTitmast ......cccviivieiiiiiiiiiiiiii i 62
3.7.7 Diferansiyel geligim algoritmast .........ccccoereirereiiieseieese s 64
3.7.8 Cok amach diferansiyel gelisim algoritmast ..........c.cevvrviiiiniiniiiienenn, 65
4, GELISTIRILEN YONTEMLER .......coiiiiiiiiieeieeeee e 67

4.1 Genetik Algoritma Ile Sira Birlestirmeye Dayali Oznitelik Se¢im Yontemi.67

4.2 Gelistirilen Smiflandiric1 Topluluklarinda Cok Amagli Eniyilemeye Dayali

Agirliklt Oylama YONeMI.....c.civeiiiiiiieiiiicie e 71
4.3 Gelistirilen Siiflandirici Toplulugu Budama Yontemi.........ccccovveiiieiennnnne 74

4.4 Gelistirilen Goriis Siniflandirma MIMariSi.......c.coccvevieiieeiie e 80



XVi

ICINDEKILER (devam)

Sayfa
5. DENEYSEL SONUCLAR......cocotiiiiiiiiiiiese e 82
5.1 VeI SEHET ..o 82
5.2 Degerlendirme GIGULISTT. ... ..ueivvieiiiiiiiii e 83
5.3 Oznitelik Se¢imi Deneysel SONUGIATL..........cceveveveererereiiieeeee e 83
5.3.1 Oznitelik secimi deneysel SUIECT .....e.cvivvrrrrrererrieirereietieeeeeeie e s 83
5.3.2 Oznitelik secimi deneysel sonuglart ve tartiSma .............cceceveverereecverenennnn. 86
5.4 Agirlikli Oylama Deneysel Sonuglart ..., 93
5.4.1 Agirlikli oylama deneysel SUIeCi........cueiveeiiiiiiieiieiieesee e 93
5.4.2 Agirlikli oylama deneysel sonuglart ve tartisma..........cccooeveviieiieciinncnnn, 94
5.5 Topluluk Budamasi Deneysel Sonuglart ..........cocoeveiiiiiiiincnciseeee, 103
5.5.1 Topluluk budamast deneysel SUIECI ........cocerviererieirierieise e, 103
5.5.2 Topluluk budamasi deneysel sonuglart ve tartisma............coceevevreneennne, 105
5.6 Gorlis Siniflandirma Mimarisi Deneysel Sonuclart ..........ccccccevvveiiiiicnnnn, 111
5.6.1 Goriis siniflandirma mimarisi deneysel SUIeCi ..........cevivveiieiiiiecniicniene 111
5.6.2 Goriis siiflandirma mimarisi deneysel sonuglart..........c.cceveiiiienicnnee 112

6. SONUC VE TARTISMA .....covoeieveeeeeeeeeeeeereseeeseseeeseesssesseessessesesasenessenenees 116



XVil

ICINDEKILER (devam)

Sayfa
KAYNAKLAR DIZINT oottt ee et eeeaeeeetestesteseseaneeneanees 122
(074632011 1 15 TR 137



Sekil

1.1

3.1

3.2

3.3

3.4.

3.5

3.6

3.7

3.8

3.9.

4.1

4.2

4.3

4.4.

4.5.

5.1

5.2

XViil

SEKILLER DiZINI

Sayfa
Gelistirilen goriis siniflandirma mimarisinin genel yapist........cccoovvveenne. 4
Oznitelik secimi siirecinin a5amalart ..............ceevevevreseesiesesseeeeeean, 19
Filtre-tabanli 6znitelik se¢imi siirecinin asamalari ............c.ccceeevveenneenn, 21
Sarmalama-tabanli 6znitelik se¢imi siirecinin asamalari ....................... 21
Destek vektorleri ve tist dUzlem...........ccoeviiiiiiniici e 29
Radyal tabanli fonksiyon agi mimarisi .......cc.cceeerereieneneninsesneenenneenns 31
Model giidiimlii 6rneklem se¢imi yonteminin genel yapisi................... 38
AdaBoost algoritmasinin genel mimarisi.........cccoeevvereeiieesieeniee e 39
Bagging algoritmasinin genel Mimarisi .........ccocevererereneneseeresneeneenns 41
Ortak kiimelemenin genel Mimarisi........cccoovevviieiiniiiieeiiecsee e 54
Gelistirilen 6znitelik se¢cim yontemi mimarisi.........cocoververieeerverieennns 68
Bes siniflandiricidan olusan bir probleme iligskin 6rnek temsil.............. 71

Cok amach eniyilemeye dayal1 agirlikli oylama yontemi mimarisi ...... 74

Gelistirilen budama mimarisinin genel yapisi .......ccocovvvveiiiiiiiecnneinennn 75
Gelistirilen goriis siniflandirma mimarisinin genel yapisi...........c......... 80
Naive Bayes algoritmasina iliskin giiven araligl............ccocooovriviiinennn. 91

K-en yakin komsu algoritmasina iliskin giiven araligt ...........cccoevvenn, 91



XiX

SEKILLER DiZINi (devam)

Sekil Sayfa
5.3 Naive Bayes algoritmasina iliskin etkilesim grafigi.........c.c.ccceovrverrrennnnn. 92
5.4 K-en yakin komsu algoritmasina iliskin etkilesim grafigi ............ccccoueeen. 92

5.5 Temel 6grenme algoritmalarinin MODE ile dogru smiflandirma orani

bakimindan kars1lastirilmasi...........ccccoeeeeiiiiiie i 97
5.6 Camera, Camp ve Doctor veri setleri i¢in siniflandirma oranlari............. 98
5.7 Drug, Laptop ve Lawyer veri setleri i¢in siniflandirma oranlari.............. 98
5.8. Music, Radio ve TV veri setleri i¢in siniflandirma oranlart..................... 99
5.9. Temel 6grenme algoritmalarina iliskin giiven araligi grafigi................. 101
5.10. Siniflandirict topluluklarina iliskin giiven araligt grafigi........cc.ccooeeee. 101
5.11. Topluluk birlestirme kurallarina iligkin giiven arali1 grafigi............... 102

5.12. Karsilastirilan siniflandirma algoritmalart ve siniflandirict topluluklarina

iligkin giiven arali@l grafigi........ccccoovreriiiiiniiiisee e 102

5.13. Smuflandirict  toplulugu algoritmalarmin farkli  veri setlerinde

Karstlagtirlmast.......uueeiiieiiiie e 109
5.14. Topluluk budamasi yontemlerine iligkin giiven aralig1 grafigi............ 110
5.15. Goriis siniflandirma mimarisine iliskin giiven araligi grafigi.............. 114

5.16. Karsilastirilan yontemlere iliskin Nemenyi kritik fark diyagrama ....... 115



XX

CIZELGELER DiZiNI
Cizelge Sayfa
5.1 Goris siniflandirma veri SEtIeri.......uuveeviiieeiiiiiiee e 83

5.2 Naive Bayes algoritmasi ile elde edilen dogru siniflandirma oran ortalamalari
ve standart hatalart ........ccocvviiiii 87

5.3 KNN ile elde edilen dogru smiflandirma oran ortalamalar1 ve standart
RALALATT v 88

5.4 Oznitelik se¢cim yontemlerinin ¢aligma siiresi bakimindan karsilastirilmas189
5.5 Oznitelik se¢imi iKi-ydnlii varyans analizi Sonuglari ...........cc.cceeveverrrnennnn. 90
5.6 Arama algoritmalarinin parametre degerleri ..........cccooveiiiiiiiiiiiieiic 94

5.7 Temel smiflandiricilarin ve siniflandirici topluluklarinin dogru siniflandirma

oran ortalamalari ve standart hatalari............oovviieiiiieeeie e 95

5.8 Smniflandirict toplulugu birlestirme kurallarinin  dogru siiflandirma oran

ortalamalar1 ve standart hatalart ... 96
5.9 Topluluk birlestirme yontemlerinin ¢alisma siiresi bakimindan
Kars1lagtirilmast ...eeiueeiiiie i 99
5.10 Siniflandirict toplulugu iki-yonlii varyans analizi sonuglari................... 100
5.11 Model kiitiiphanesindeki temel 6grenme algoritmalart..............c.coceeee. 104
5.12 Arama algoritmasi parametre degerleri.........cccoovvviiiiiiiiniiiiince 104
5.13 Kiimeden eleman sec¢im kurallarinin karsilastirilmasi .........cocceevivveennen. 106

5.14 Farkli arama algoritmalarinin basarimlarinin karsilastirilmast ................ 106



XXi

CIZELGELER DiZINi (devam)

Cizelge Sayfa
5.15 Farkli kiimeleme algoritmalarinin basarimlarinin karsilastirilmast ......... 107

5.16 Gelistirilen yontemin temel smiflandirici toplulugu yontemleri ile

KIYASIANIMAST ..t 108
5.17 Topluluk budamas1 yontemlerinin ¢alisma siireleri karsilastirilmasi....... 109
5.18 Topluluk budamasi iKi-yonlii varyans analizi sonuglart.........c.coeevvrenene 110

5.19 Goriis smiflandirma  mimarisinin ~ gelistirilen temel yontemler ile

K1yaSIanmMaST ......eeiiieiiiii e 113

5.20 Goris siniflandirma mimarisi iKi-yonlii varyans analizi sonuglari .......... 113

5.21 Goris siniflandirma mimarisi Friedman testi sonuglart ........ccccoceveiinnenns 115



XXii

KISALTMALAR DIZiNi
Kisaltmalar Aciklama
ACC Dogru siniflandirma orani
AVP Olasiliklar ortalamasi
BES Bagging siniflandirici se¢imi
BFS En iyi 6nce arama algoritmasi
BLR Bayesci lojistik regresyon
BWWV En iyi-en koti agirlikli oylama
CHI Ki-kare o6l¢titii
EBA Iyilestirilmis Borda sira birlestirme
EM Beklenti maksimizasyonu
ESM Model kiitiiphanesinden topluluk se¢imi algoritmasi
EWA Ustel agirlikli birlestirme
GA Genetik algoritma
Gain Kazang orani
GS AcggdzIlli arama
HRA En yiiksek sira birlestirme
IG Bilgi kazanci
KNN K-en yakin komsu algoritmasi



Kisaltmalar

XXiil

KISALTMALAR DIZIiNi (devam)

Aciklama

LDA

LR

LRA

MA

MAJ

MAP

MEA

MIP

NB

PCC

PRP

PS

PSO

QBWWV

RBF

RL

RORA

Lineer diskriminant analizi

Lojistik regresyon

En diistik sira birlestirme

Ortalama sira birlestirme

Cogunluk oylamasi

Maksimum olasilik

Medyan sira birlestirme

Minimum olasilik

Naive Bayes

Pearson korelasyon katsayis1

Olasiliklar ¢arpimi

Olasilikl 6nem oOlgtiti

Parcacik siiriisii eniyilemesi

Ikinci dereceden en iyi-en kotii agirlikli oylama

Radyal tabanli fonksiyon aglari

Relief algoritmasi

Giirbiiz sira birlestirme



XXiv

KISALTMALAR DIZIiNi (devam)

Kisaltmalar Aciklama

RRA Round Robin sira birlestirme
RWV Olgeklenmis agirlikli oylama
SOM Oz-diizenlemeli harita

SSA Kararlilik se¢imi

SuU Simetrik belirsizlik katsayisi
SVM Destek vektor makineleri
SWvV Basit agirlikli oylama

TF Terim siklig1

TP Terim varlig1



1. GIRIS

Gortis madenciligi (duygu analizi) (opinion mining, sentiment analysis),
dogal dil isleme, makine 6grenmesi ve istatistik disiplinlerinden, yontem, teknik
ve araglarin kullanilmasi ile metin belgelerinde yer alan goriis, duygu ve tutum
gibi 6znel bilgilerin belirlenmesine yonelik bir aragtirma alanidir. Web, hizla artan
igerigi ile en Onemli bilgi kaynaklarinin basinda yer almaktadir (Bhatia and
Khalid, 2008). Web, metin, video gibi bir¢ok farkli multimedya igerigine sahip bir
kaynaktir. Web’in sundugu bilgi, hiikiimet, is organizasyonu ve bireysel karar
vericiler i¢in degerli ve kullanigh bir kaynaktir. Goriis siniflandirma, belirli bir
konuya yonelik kamusal goriisiin belirlenmesi, belirli bir iiriine iliskin pazar
analizinin yapilmast gibi bircok farkli alanda basariyla uygulanabilmektedir
(Zhang et al., 2009). Belirli bir konuya iliskin kamusal goriislin belirlenmesi,
politika ve siyasi uygulamalarin sekillenmesinde etkili olabilir. Benzer sekilde,
belirli bir tirline yonelik goriis madenciligi ile ilgili tirtine iliskin genel goriis ya da
iriiniin begenilen/begenilmeyen Ozellikleri ¢ikarilabilir. Goriisler, karar verme
siirecinde etkileme giicli en yiiksek unsurlarin basinda gelmektedir. Kisilerin
belirli bir konu ya da iriine iliskin goriislerinin belirlenmesi, yonetim bilimleri,
siyaset bilimi, ekonomi basta olmak tiizere, birgcok farkli disiplin i¢in oldukca
yararlidir (Liu, 2012). Goriis madenciligi ile veri yapilandirilmis hale getirilerek,
karar destek sistemleri ve bireysel karar vericiler i¢in 6nemli bir kaynak islevi
goriir (Fersini et al., 2014).

Gorilis madenciligi, uygulandig1 ayrint1 seviyesine gore, temel olarak belge
seviyesi goriis madenciligi (document-level opinion mining), timce seviyesi goriis
madenciligi (sentence-level opinion mining) ve varlik/6zellik seviyesi goriis
madenciligi (entity/aspect-level opinion mining) olmak iizere ii¢ temel simif
altinda incelenmektedir (Liu, 2012). Belge seviyesi goriis madenciliginde, metin
belgesinin genel goriis kutbunun (duygu yonii) belirlenmesi amaglanir. Buna
karsilik olarak, tlimce seviyesi goriis madenciliginde ise metin belgesinde yer alan
belirli bir tiimcenin duygu yoniiniin (pozitif, negatif ya da tarafsiz bir ifade)
belirlenmesi hedeflenir. Varlik/6zellik seviyesi goriis madenciliginde ise belirli bir
varligin (lirlin ya da {izerinde goriis bildirilen baska bir kavram) farkli

ozelliklerine iligkin duygu yOniiniin belirlenmesi s6z konusudur.

Gorlis madenciligi alaninda gerceklestirilen ¢aligmalari, sozliige dayal
yontemler ve makine 6grenmesine dayali yontemler olmak iizere, iki temel bolim

altinda incelemek miimkiindiir (Medhat et al., 2014). Sozliige dayali yontemlerde,



gorlis siniflandirma islemi, daha onceden olusturulmus goriis sozciikleri igeren bir
sOzliige dayal1 olarak gergeklestirilir. S6zliige dayali yontemler, sézliik tabanl ve
derlem tabanli yontemler olmak iizere iki simif altinda incelenmektedir. Sozliik
tabanli yontemler ile metnin goriis kutbu belirlenirken, metinde gecen sozciik ve
tiimcelerin anlamsal oryantasyonlarina dayali bir hesaplama gerceklestirilir
(Taboada et al., 2011). Derlem tabanli yontemlerde ise istatistiksel ya da semantik

yontemler araciligiyla goriis kutbu belirlenmektedir.

Makine Ogrenmesine dayali yontemler ile gorlis madenciligi
gergeklestirilirken, goriis kutbu etiketlenmis veri seti, makine Ogrenmesi
algoritmalarindan birine uygulanarak siniflandirma modeli olusturulmakta;
ardindan, bu model, yeni 6rneklerin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Makine
ogrenmesine dayali yontemler ise ogreticili (supervised), yari-6greticili (semi-
supervised) ve Ogreticisiz (unsupervised) yontemler olmak {izere ii¢ temel sinif
altinda incelenmektedir (Liu, 2012).

Ogreticili 6grenme yontemleri, temel makine &grenmesi yontemlerinin,
derlemdeki alana 6zgii etiketler ile egitilmesi ile siniflandirma modelini olusturur.
Ogreticili 6grenme ydntemlerinin diizgiin bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in egitim icin

kullanilan veri setinin yeterince biiyiik olmas1 gerekmektedir.

Yari-6greticili 6grenme yoOntemleri, Ogreticili O0grenme yontemlerinin,
egitim verisi ile test verisi arasindaki dagilislar farkli oldugunda etkin sonug
vermemeleri, alana 6zgii olmalari; belirli bir alan i¢in olusturulan siniflandirma
modelinin, bagka bir alanda uygulanabilmesi i¢in, smiflandiricinin yeniden

egitilmesini gerektirmesi gibi kisitlarini ortadan kaldirmay1 amaglar (Lin, 2011).

Ogreticisiz/Zayif Ogreticili 6grenme yontemleri, Ogreticili ya da yari-
ogreticili gorlis madenciligi yontemlerinde karsilagilan alan bagimlilig
problemini ortadan kaldirmak igin kullanilmaktadir. Ogreticisiz grenme
yontemlerinde, duygu sozliigii, goriis kutbu belirlemek amaciyla 6n bilgi olarak
verilmektedir. Alan bagimsiz duygu sozliikleri olusturmanin, alana 6zgii derlem

olusturmadan daha az maliyetli olmasindan faydalanilmaktadir (Lin, 2011).

Metin ve web madenciliginde siklikla kullanilan makine 6grenmesi
siiflandiricilart arasinda, karar agaci algoritmalar1 (C4.5, ID3 vb.), kural tabanl
simniflandirma  algoritmalari, istatistiksel — smiflandiricilar  (Naive  Bayes

algoritmasi), dogrusal simiflandiricilar, destek vektér makineleri ve yapay sinir



aglar1 gibi yontemler yer almaktadir (Aggarwal and Zhai, 2012). Metin
belgelerinin makine Ogrenmesi siniflandiricilart ile islenebilmesi igin, metin
Ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve uygun dilsel 6zellikler kullanilarak temsil edilmesi
gerckmektedir. Terim varligi (term presence), terim sikligi (term frequency),
tiimcenin Ogeleri (part of speech), goriis sézciikleri, kaliplar, olumsuzluk bildiren
ifadeler gibi farkli dilsel 6zelliklere bagvurulmaktadir (Medhat et al., 2014).
Makine 6grenmesi algoritmalari, uygun bir temsil yontemi aracilifiyla temsil
edilen etiketli veri seti ile egitilmekte ve siniflandirma modeli, 6greticili 6grenme
(supervised learning) ile olusturulmaktadir.

Yiiksek siniflandirma basarimina sahip etkin bir siniflandirma modelinin
gelistirilebilmesi ic¢in, veri setini uygun bir bi¢cimde temsil edecek yontemin
belirlenmesi ve etkin bir Oznitelik se¢im yontemi (feature selection method)
araciligiyla, bilgi vericiligi yliksek 6zniteliklerin se¢ilmesi, olduk¢a yiliksek 6nem
tasimaktadir. Metin madenciligi, yiikksek boyutluluk (high dimensionality) ve ¢ok
sayida gereksiz/ilgisiz 6znitelik icerme problemleri ile kars1 karsiyadir (Aggarwal
and Zhai, 2012). Metin belgelerinin temsilinde siklikla uygulanan yontemlerden
birisi sozciik torbasi (bag of words) yaklagimidir. Sozciik torbasi yaklagimi
kullanilarak metin temsilinde, her bir 6rnek sabit boyutlu bir vektor araciliyla
temsil edilir. Vektoriin her bir bileseni, ilgili 6rnegin karsilik gelen 6znitelik i¢in
aldig1 degeri belirtir. Sozciik torbasi yaklagimi, yaygin kullanimi ve basit yapisina
karsin, yiiksek boyutluluk problemine sahiptir. Bu nedenle, hem 6lceklenebilirlik
hem de siniflandirma basarimi bakimindan, 6znitelik se¢imi yontemi uygulanmasi
onemli duruma gelmektedir. Basit yapis1 ve kismen yiiksek basarimindan Gtiirii
filtre tabanli Oznitelik secim yoOntemleri, metin madenciliginde siklikla
uygulanmaktadir (Medhat et al., 2014; Aggarwal and Zhai, 2012).

Siniflandirict topluluklar1 (classifier ensemble, ensemble of classifiers),
simiflandirma igleminin tek bir siniflandirma algoritmasi ile elde edilen sonug
yerine birden fazla siniflandirma algoritmasinin egitilmesi ve sonucun, farkli
siiflandirma algoritmalarinin ¢iktilarinin  birlestirilmesi ile elde edilmesine
yonelik bir makine 6grenmesi arastirma alanidir (Dietterich, 2000). Siniflandirict
topluluklart ile temel 6grenme (siniflandirma) algoritmalarindan daha yiiksek
simiflandirma basarimina sahip yontemler gelistirilmesi hedeflenmektedir. Etkin
bir siniflandirict mimarisi gelistirilmesindeki en 6nemli noktalardan biri, temel
O0grenme  algoritmas1  olarak  hangi  smiflandiricilarin = kullanilacaginin
belirlenmesidir. Etkin bir siniflandirict toplulugu mimarisi gelistirilebilmesi i¢in,

simiflandiric1 topluluguna katilan 6grenme algoritmalarimin ¢iktilart ve yapilar



bakimindan ¢esitliligin  saglanmas1  gereklidir (Dietterich, 2000). Etkin
simiflandiric1  toplulugu tasarimindaki bir diger oOnemli unsur, siniflandirici
toplulugunun ¢iktilarinin birlestirilmesinde kullanilacak kuralin belirlenmesidir
(Moreno-Seco et al., 2006). Temel 6grenme algoritmalarinin birlestirilmesinde en
stk kullanilan yontemler arasinda, agirliksiz oylama (unweighted voting) ve
agirlikli oylama (weighted voting) yontemleri gelmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda, etkin bir metin smiflandirma mimarisi
tasarlanmas1 hedeflenmistir. Bu dogrultuda, &greticili 6grenmeye dayali bir
simiflandirict toplulugu mimarisi 6nerisinde bulunulmustur. Sekil 1.1°’de tez
kapsaminda gelistirilen siniflandirici topluluguna dayali mimarinin genel yapisi
sunulmaktadir. Tez kapsaminda gelistirilen mimari, 6znitelik se¢imi, siniflandirict
toplulugu birlestirme kurallar1 ve siniflandirict se¢imi problemlerine odaklanarak,

deginilen konularda etkin ¢6ziim Onerileri getirmektedir.
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Sekil 1.1. Gelistirilen goriis siniflandirma mimarisinin genel yapisi



Tez ¢alismasiin temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

Etkin bir oznitelik secim yontemi gelistirilmesi: Basit yapis1 ve
etkin basarimi nedeniyle, metin madencili§inde en sik kullanilan
Oznitelik se¢cim yontemleri, temel filtre tabanli Oznitelik se¢im
yontemleridir. Tez c¢alismasi kapsaminda, yedi farkli filtre tabanli
Oznitelik se¢cim yontemi (bilgi kazanci, ki-kare 6lgiitii, kazang orani
Olcttii, simetrik belirsizlik katsayisi, Pearson korelasyon katsayisi,
Relief-F algoritmast ve olasilikli 6nem olgiitii) ile elde edilen
Oznitelik siralamalart birlestirilerek etkin bir 6znitelik se¢im yontemi
gelistirilmistir. Gelistirilen Oznitelik se¢im yonteminde, deginilen
Oznitelik secim yontemleri ile elde edilen siralamalar, genetik
algoritma araciligiyla bilestirilmistir. Gelistirilen genetik algoritma
ile sira birlestirmeye dayali Oznitelik se¢im yOntemi, metin
madenciligi alaninda, sira birlestirme problemine dayali 6znitelik

se¢iminin kullanildigr ilk ¢alismadir (Onan and Korukoglu, 2015a).

Etkin bir smiflandirici  toplulugu birlestirme kurah
gelistirilmesi: Etkin bir siiflandirict toplulugu gelistirilmesinde,
siniflandiric1 ¢iktilarinin birlestirilmesinde kullanilacak birlestirme
kurali olduk¢a 6nemlidir. Tez ¢aligmast kapsaminda, agirlikli oylama
birlestirme kuralinda, simiflandiricilara uygun degerler atanmasi
problemi, bir eniyileme problemi olarak ele alinmistir. Metasezgisel
yontemler aracilifiyla, siniflandiricinin belirli bir ¢ikti sinifindaki
basarimini yansitacak sekilde agirlik degerleri atanmasi igin, gok
amacl diferansiyel gelisim algoritmasina dayali bir agirlikli oylama
mimarisi sunulmustur. Gelistirilen yontem, ¢ok amagh diferansiyel
gelisim algoritmasinin, siniflandirict toplulugu agirlik ayarlamada
kullanildig ilk ¢alismadir (Onan et al., 2016).

Etkin bir siniflandirici toplulugu budama yontemi gelistirilmesi:
Siniflandirict toplulugu budama, siniflandirict toplulugunda yer alan
O6grenme algoritmalarindan bir boliimiiniin budanmasi ile toplulugun
smiflandirma basarimmin artirilmast ve hesaplama maliyetinin
azaltilmasin1 amaclayan bir yontemdir. Etkin bir makine dgrenmesi
smiflandiricisi tasariminda, siiflandirici toplulugunda yer alan temel
o0grenme algoritmalarindan hangilerinin kullanilacaginin

belirlenmesi biiyiik 6nem tagimaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda,



kiimelemeye dayali ve rastsal siniflandirici toplulugu budama
yontemlerini bir araya getiren, melez bir siniflandirici toplulugu
budama yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen yontemin kiimeleme
asamasinda, ortak kiimeleme, metasezgisel arama asamasinda
ENORA algoritmas1 kullanilmistir. Gelistirilen yontem, ortak
kiimelemenin, siniflandirict toplulugu budamada kullanildig ilk
caligmadir. Bunun yani1 sira, ENORA algoritmasi da ilk kez

smiflandirict toplulugu budamada kullanilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde, tez ¢alismasina iliskin konularda gergeklestirilen
onceki calismalar aktarilmaktadir. Uciincii béliimde, tez kapsaminda gelistirilen
yontemlere iliskin temel kavramlar ve yontemler tanitilmaktadir. Dordiincii
boliimde, tez kapsaminda gelistirilen Oznitelik se¢im mimarisi, siniflandirici
toplulugu budama mimarisi ve ¢ok amagli eniyilemeye dayali agirlikli oylama
yontemi anlatilmaktadir. Besinci boliimde, gelistirilen yontemler ile elde edilen
deneysel sonuclar aktarilmaktadir. Son boliimde ise, tez ¢alismasinin sonuclari ve

katkilarina yer verilmektedir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Bu boliimde, tezin yakindan ilgili oldugu, metin madenciliginde 6znitelik
secimi, goriis madenciliginde siiflandirict topluluklar1 kullanimi, smiflandirict
topluluklarinda agirlikli oylama yontemleri ve siniflandirict topluluk budama gibi

konulara iligkin 6nceki ¢aligmalara yer verilmektedir.
2.1 Oznitelik Secimine iliskin Onceki Calismalar

Tan and Zhang (2008) caligmalarinda, Cince goriis bildiren metin belgeleri
icin dort farkli 6znitelik se¢cimi yontemini (belge sikligi, ki-kare olgiitii, karsilikli
bilgi olgiitii ve bilgi kazanci 0Olgiitli), bes temel 6grenme algoritmasi (agirlik
merkezi smiflandiricisi, K-en yakin komsu, Naive Bayes algoritmasi ve destek
vektor makineleri gibi) iizerinde degerlendirmistir. Chen et al. (2009)
calismalarinda, Naive Bayes algoritmasi ile ¢ok siniflt metin siniflandirma igin iki
farkli 6znitelik secim Olciitii gelistirmistir. Bu ¢aligsmada, iki sinifli siniflandirma
problemleri i¢in kullanilan dlgiitler, ¢ok sinifli problemlere uyarlanmistir. Wang et
al. (2011) calismalarinda, goriis siniflandirma icin Fisher diskriminant oranina
(Fisher’s discriminant ratio) dayali bir Oznitelik se¢im yontemi gelistirmistir.
Gelistirilen Oznitelik se¢cim yonteminin siniflandirma basarimi, destek vektor
makineleri araciligiyla degerlendirilmistir. Mesleh (2011) ¢aligmasinda, Arapga
metin belgelerinin siniflandirilmasinda 6znitelik se¢im yontemlerinin etkinligini
degerlendirmistir. Calismada, ki-kare 6l¢iitii, bilgi kazanci, karsilikli bilgi, olasilik
oran1 gibi Oznitelik se¢cim yontemleri destek vektér makineleri araciligiyla
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, Arapca metin belgelerinde siniflandirma
basarimi bakimindan en iyi sonuglarin genellikle ki-kare 6l¢iitii ile elde edildigini
gostermektedir. Uysal and Gunal (2012) calismalarinda, metin siniflandirma i¢in
olasilik tabanli bir 6znitelik se¢im yontemi gelistirmistir. Bu ¢alismada, belirli bir
smifta yer alan, ancak diger siniflarda yer almayan, aywrt ediciligi yiiksek
terimlere, yliksek degerler atanmasi amaglanmaktadir. Buna karsilik, ¢cok sayida
smifta yer alan ilgisiz/gereksiz Ozniteliklere ise diisiik degerler atanmasi
amaglanmaktadir. Bu dogrultuda, tiim siniflarda yiiksek goriilme sikligia sahip
Ozniteliklere diisiik, belirli sniflarda yiiksek goriilme sikligina sahip 6zniteliklere
ise yiiksek agirlik degerleri atanmaktadir. Gunal (2012) c¢alismasinda, metin
siiflandirma i¢in filtre ve sarmalama tabanli 6znitelik secim yontemlerini bir
arada kullanan melez bir Oznitelik se¢im ydntemi gelistirmistir. Deneysel
calismalar, farkli Oznitelik se¢cim yOntemlerinin birlestirilmesi ile elde edilen

melez mimarinin, tek bir znitelik secim ydntemi kullanilmasina kiyasla daha



etkin sonuglar verdigini gostermistir. Sheydaei et al. (2015) ¢alismalarinda, metin
simiflandirma igin, birliktelik kurallar1 madenciligine dayali bir 6znitelik se¢imi
gelistirmistir. Bu ¢alismada, kiimeleme analizi araciligiyla, bilgi vericiligi yiiksek
Oznitelikler gruplara atanmistir. Javed et al. (2015) calismalarinda, metin
simiflandirma i¢in iki asamali bir Oznitelik se¢im yontemi gelistirmistir. Bu
yontemde, Oznitelikler {izerinde bilgi kazanci ya da bagka bir Oznitelik se¢im
yontemi kullanilarak, 6zniteliklere iliskin bir siralama listesi elde edilmektedir.
Ardindan, 6znitelik altkiimesi degerlendirme araciligiyla son Oznitelik kiimesi
belirlenmektedir.

Farkli 6znitelik secim yontemleri, 6zniteliklerin bilgi vericiliklerini, farkll
Olciitler ya da yontemler araciligiyla degerlendirmektedir. Bu nedenle, farkli
Oznitelik se¢cim yontemleri sonucu elde edilen 6znitelik siralamalar1 birbirinden
farkli olmaktadir. Bu siralamalarin, sira birlestirme yontemleri kullanilarak, daha
iyi bir siralama elde etmek tizere birlestirilmesi, 6znitelik se¢imi alaninda {izerinde

calisilan arastirma konularindan biridir.

Jong et al. (2004) ¢alismalarinda, evrimsel bir 6znitelik se¢cim yonteminin
farkli calismalarinda elde edilen Oznitelik siralamalarini, sira birlestirmesi ile
birlestiren melez bir 6znitelik se¢im yontemi gelistirmistir. Gelistirilen 6znitelik
secim yonteminde, alic1 isletim karakteristigi egrisine (ROC curve) dayali genetik
algoritma kullanilmaktadir. Prati (2012) calismasinda, dort temel sira birlestirme
yonteminin (Borda, Concordet, Schulze ve Markov zinciri yontemleri) 6znitelik
secimindeki etkinliklerini degerlendirmistir. Calismada kullanilan veri setlerinde,
Oznitelik siralamalar elde edilebilmesi i¢in, bilgi kazanci, kazang orani, simetrik
belirsizlik katsayisi, ki-kare ol¢iitli, OneR algoritmas1 ve ReliefF algoritmasi
kullanilmistir. Deneysel ¢alismalarda, en yiiksek basarim Schulze sira birlestirme
yontemi ile elde edilmistir. Dittman et al. (2013) gen se¢imi i¢in sira birlestirme
yontemlerinin basarimlarini degerlendirmistir. Genlerin bilgi vericiliklerine gore
siralanmasinda, yirmi bes farkli 6znitelik siralama yontemi kullanilmigtir. Bu
yontemler arasinda, ROC egrisi altindaki alan (area under ROC curve), sapma
(deviance), F-olgiitii (F-measure), geometrik ortalama ve Gini indeksi gibi
yontemler yer almaktadir. Farkli sira birlestirme yontemlerinin Oznitelik
secimindeki etkinliklerinin degerlendirilmesi i¢in ortalama sira birlestirme,
medyan sira birlestirme, en yiiksek sira birlestirme, en diisiik sira birlestirme,
kararlilik sec¢imi, tistel agirlikli sira birlestirme, iyilestirilmis Borda sira
birlestirme ve Round Robin sira birlestirme gibi temel sira birlestirme yontemleri

kullanilmigtir. Deneysel caligmalar, sira birlestirmeye dayali Gznitelik se¢im



yontemlerinin genellikle filtre-tabanli 6znitelik se¢im yontemlerine kiyasla daha
yiiksek basarim gosterdigini ortaya koymaktadir. Ancak, karsilastirilan sira
birlestirme yontemleri arasinda, istatistiksel olarak anlamsal bir performans
farklilig1 elde edilememistir. Bir baska ¢alismada, Relief algoritmasi, korelasyon
tabanli Gznitelik se¢imi ve bilgi kazancina dayali melez bir 6znitelik se¢im
yontemi gelistirilmistir (Bouaguel et al., 2013a). Gelistirilen Oznitelik se¢im
yonteminde, deginilen 6znitelik se¢im yontemleri ile elde edilen farkli siralamalar
genetik algoritmaya dayali sira birlestirme kullanilarak birlestirilmistir. Wald et
al. (2012) calismalarinda, gen seciminde, melez ve filtre tabanli 6znitelik segim
yontemlerinin basarimini degerlendirmistir. Calismada, bireysel filtre tabanh
Oznitelik se¢cim yoOntemleri olarak, ROC egrisi altindaki alan, olasilik orani, kat
degisim orani (fold change ratio), sinyal giiriiltii oran1 (signal to noise ratio) ve
bilgi kazanci kullanilmistir. Bireysel filtre tabanli 6znitelik se¢im yontemleri ile
elde edilen siralama listelerinin birlestirilmesinde, ortalama sira birlestirme
yontemi kullanilmistir. Deneysel caligsmalar, bilgi kazanci ve kat de8isim oranina
dayal1 6znitelik siralamalarin, sira birlestirme ile bir araya getirilmesinin, bireysel
Oznitelik se¢im yoOntemlerine kiyasla daha yliksek basarim elde ettigini
gostermektedir. Bouaguel et al. (2013b) calismalarinda, Relief, Pearson
korelasyon katsayisi ve karsilikli bilgi Oznitelik se¢im yoOntemlerini sira
birlestirme araciligiyla birlestiren bir Oznitelik se¢cim yontemi gelistirmistir. Bir
diger calismada, bilgi kazanci, ki-kare Ol¢iiti ve simetrik belirsizlik katsayisi
Oznitelik se¢im yontemlerini, Borda sira birlestirme yontemi ile birlestiren bir

Oznitelik secim yontemi gelistirilmistir (Sarkar et al., 2014).
2.2 Simiflandiric1 Topluluklarina Iliskin Onceki Cahsmalar

Makine Ogrenmesine dayali yontemler, goriis madenciliginde basarili
sonuglar vermekte ve siklikla uygulanmaktadir. Makine 6grenmesine dayal1 goriis
madenciligi alanindaki giincel caligmalar, goriis siniflandiricilarinin tahmin etme
basariminin artirilmasinda, smiflandiricr toplulugu yaklasimimin kullanilmasinin
uygun oldugunu gostermektedir (Prabowo and Thelwall, 2009; Xia et al., 2011;
Wang et al., 2014). Goriis siniflandirma, makine 6grenmesi ve dogal dil islemenin
Onemli bir aragtirma alanidir. Bu nedenden otiirii, goriis siniflandirma alanindaki
calismalar, ¢aligma alaninin dilsel ya da makine 6grenmesine yonelik 6zelliklerine
odaklanabilmektedir. Ornegin, Xi et al. (2011) galismalarinda, metin belgelerinin
temsilinde sozclk tiirli, sozciikler arasi iligkiler, TF-IDF temsili gibi dilsel
ozelliklerin, simiflandirict topluluklart ile bir arada kullanilmasmin goriis

siniflandirma alanindaki etkinligini degerlendirmistir. Bu calismada, Naive Bayes
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algoritmasi, maksimum entropi smiflandiricisi, destek vektdr makineleri gibi
temel 6grenme algoritmalar1 (siniflandiricilar), sabit kural siniflandirict toplulugu
birlestirme kurali (fixed-rule output combination) ve agirhikli siniflandiric
toplulugu birlestirme kurallar1 gibi cesitli yontemler ile birlestirilmistir. Benzer
sekilde, Wang et al. (2014) tarafindan gerceklestirilen calismada, metin temsilinde
farkli N-gram temsil modelleri (1-gram ve 2-gram), terim sikligi, terim varhigi ile
TF-IDF temsili, Bagging, rastgele alt uzay (Random Subspace) ve destekleme
(boosting) gibi temel siniflandirici toplulugu yontemleri ile bir arada kullanilarak
degerlendirilmistir. Wang et al. (2015) goriis smiflandirma igin, sozciik tiiri
analizi (part of speech analysis) ve rastgele alt uzay (Random Subspace)
yontemlerine dayali bir siiflandirma mimarisi sunmustur. Bu ¢alismada, igerik
sozligli ve fonksiyon sozliigline iliskin parametreler araciligi ile siniflandirici
toplulugunun performans: iyilestirilmistir. Baska bir ¢alismada, s6zliik, s6zciik
torbast ve duygu bildiren ifadeler araciligiyla farkli Oznitelik kiimeleri elde
edilerek, bu Oznitelik kiimelerinin performansi, simiflandirict topluluklari
kullanilarak degerlendirilmistir (Da Silva et al., 2014). Bu g¢alismada, Naive
Bayes, destek vektor makineleri, rastgele orman (random forest) ve lojistik
regresyon siniflandiricilart temel 6grenme algoritmalar1 olarak kullanilmastir.
Augustyniak et al. (2016) tarafindan gelistirilen sozliik tabanli goriis siniflandirma
mimarisinde, Ozniteliklere olasilik ve siklik oranlarina dayali olarak deger
atanmistir. Bir baska ¢alismada, goriis bildiren metinlerin temsili i¢in gizli konu
oznitelik kiimesine (latent topic feature set) ve sozciikler arasi iliskilere dayal
iyilestirilmis bir yontem Onerilmistir (Zhang and He, 2015). Bu ¢alismada,
gelistirilen yOntem araciligiyla temsil edilen metin belgeleri, siiflandirici
topluluklar1 kullanilarak smiflandirilmistir. Zhang et al. (2015) calismalarinda,
sozclikler arasi anlamsal iliskilere dayali bir goriis siniflandirma yontemi
Onermistir. Bu calismada, kiimeleme analizi kullanilarak, benzer oznitelikler
gruplandirilmistir.  Ardindan, metin belgeleri destek vektor makineleri ile
simiflandirilmigtir. Lima et al. (2015) calismalarinda, Twitter mesajlarini
siiflandirmak i¢in sozciik tabanli ve makine 6grenmesine dayali yontemleri bir

arada kullanan bir simiflandirma mimarisi 6nerisinde bulunmustur.

Goriis  siniflandirma  alanindaki  c¢alismalarin  bir  boliimii, makine
ogrenmesine dayali yontemlerin iyilestirilmesi ile siniflandirma bagariminin
artirnlmasina odaklanmistir. Bu baglamda, Prabowo and Thelwall (2009)
caligmalarinda, goriis smiflandirmada birden ¢ok siniflandirict kullanilmasinin
siniflandirma basarimimi artiryp artirmadigini  deneysel olarak incelemistir.

Deneysel analizde, genel sorgu tabanli, kural tabanli, istatistik tabanli
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siniflandiricilar ile destek vektdr makineleri farkli siniflandirici toplulugu
mimarileri elde etmek amaciyla bir arada kullanmilmistir. King et al. (2015)
caligmalarinda, Naive Bayes, lojistik regresyon, karar agaci ve destek vektor
makineleri gibi temel smiflandirma algoritmalarinin, oylama, destekleme
(Boosting), yigilmis genelleme (Stacking) gibi farkli smiflandirici toplulugu
yontemleri ile bir araya getirilmesinin etkinligini irdelemistir. Wang et al. (2013)
calismalarinda, asir1 6grenme makinesi (extreme learning machine) ve sezgisel
bulanik kiime teorisine dayali bir goriis siniflandirma mimarisi sunmustur. Bir
baska caligmada, etkin bir goriis siiflandirma mimarisi olusturmak amaciyla
Bayes model ortalamasi (Bayesian model averaging) smiflandirici toplulugu
birlestirme kuralina dayali bir yontem gelistirmistir. Siniflandirict toplulugu
olusturulmasindaki en 6nemli noktalardan birisi siniflandirict toplulugunda yer
alacak siniflandirma algoritmalarinin belirlenmesidir. Bu dogrultuda, Lin et al.
(2015) tarafindan en uygun siniflandirici altkiimesinin sec¢ilmesine yonelik bir

algoritma gelistirilmistir.
2.3 Agirhkh Oylama Yontemlerine Tliskin Onceki Calismalar

Siniflandirict  toplulugu tasariminda en Onemli unsurlardan birisi,
simiflandirma  algoritmalarmin  birlestirilmesinde  kullanilacak — siniflandirict
toplulugu birlestirme kuralinin belirlenmesidir. Cogunluk oylamasi (majority
voting), basit yapisina karsin, etkin ve siklikla kullanilan siniflandirici toplulugu
birlestirme kurallarindan biridir. Bunun yani sira, siniflandirict topluluklarinda
birlestirme kurallarina yonelik gilincel arastirma ¢alismalari, agirlikli oylama
yontemlerinin, smiflandirict  topluluklarmmin  bagarimini  iyilestirebildigini
gostermektedir (Ekbal and Saha, 2011a; Ekbal and Saha, 2011b; Kim et al.,
2011). Agirlikli oylamaya dayali giincel c¢aligmalardan bir boliimii, dogrudan
belirli bir uygulama alanina dayali olarak gelistirilirken, ¢aligsmalarin bir bolimii,

daha genel bir yapida tasarlanmustir.

Agirlikli  oylamaya dayali smiflandirict  topluluklarimin  tasarlandigi
alanlardan birisi, bir dogal dil isleme aragtirma alan1 olan varlik ismi ¢ikarimi
(named entity recognition) dir. Ekbal and Saha (2011a) tarafindan gercgeklestirilen
calismada, siniflandiricilarin ¢ikti siiflarindaki basarimlarina dayali olarak
simiflandirict agirligi atanmasinda genetik algoritmalar kullanilmistir. Bir baska
calismada, smiflandirici toplulugunda yer alan simiflandirma algoritmalarinin
agirhik degerleri, ¢ok amagli benzetilmis tavlama algoritmast kullanilarak
eniyilenmistir (Ekbal and Saha, 2011b). Saha and Ekbal (2013) tarafindan
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gergeklestirilen diger bir calismada, Naive Bayes, karar agaci, sakli Markov
modeli (hidden Markov model), maksimum entropi, kosullu rastgele alan
(conditional random field) ve destek vektor makineleri gibi siniflandirma
algoritmalar1 temel O0grenme algoritmalar1 olarak alinmistir. Bu smiflandirma
algoritmalar ile ikili oylama ve ger¢ek oylama birlestirme kurallariin etkinlikleri
irdelenmistir. Ekbal and Saha (2013) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada ise ¢ok
amacl benzetilmis tavlamaya dayali iki asamali bir smiflandirma mimarisi
sunulmustur. Bu mimaride, benzetilmis tavlama algoritmasi, hem 6znitelik se¢imi
hem de smiflandirma algoritmalarina uygun agirlik degerlerinin atanmasi

amaciyla kullanilmistir.

Agirhikli  oylamaya dayali smiflandirict  topluluklarinin  kullanildigt
alanlardan biri, tibbi teshis ve biyoenformatik alamidir. Ornegin, Bashir et al.
(2015a) tarafindan gelistirilen c¢alismada, meme kanseri teshisinde agirlikli
oylamaya dayali smiflandirici toplulugu kullanilmistir. Gelistirilen mimaride,
Naive Bayes, karar agaci algoritmasi ve destek vektér makineleri gibi
siiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Siniflandirma algoritmalarinin agirlik
degerleri, bu algoritmalarin egitim verisi lizerindeki normalize edilmis dogru
siniflandirma oranlarina gore hesaplanmistir. Bashir et al. (2015b) tarafindan
gelistirilen diger bir calismada, kalp hastaliklarinin teshisi i¢in destekleme
(Boosting) algoritmasina ve ¢ok amagl eniyilemeye dayali bir siniflandirict
toplulugu mimarisi gelistirilmistir. Gelistirilen mimaride, ¢cok amagh eniyileme

kullanilarak, temel 6grenme algoritmalarinin agirlik degerleri eniyilenmistir.

Agirlikli  oylamaya dayali smiflandirict  topluluklarmin  kullanildigi
alanlardan bir digeri ise kredi derecelendirmedir. Xia et al. (2016) calismalarinda,
kredi derecelendirme icin, agirlikli oylama ve 6greticili kiimelemeye dayali bir
mimari gelistirmistir. Gelistirilen mimaride, kiimeleme analizi kullanilarak,
orijinal veri setinden ¢esitliligi yiiksek egitim alt kiimeleri elde edilmektedir.
Bagka bir caligmada ise evrimsel algoritmaya dayali agirlikli oylama ve destek
vektor makineleri kullanilarak, etkin bir uzaktan algilama smiflandiricisi
gelistirilmistir (Garcia-Gutierrez et al., 2015). Aburomman and Reaz (2016)
caligmalarinda, agirlikli oylamaya dayali bir saldir1 tespit siiflandiricist
gelistirmistir. Gelistirilen siniflandirict mimarisinde, alti K-en yakin komsu
algoritmas1 ile alt1 destek vektdr makineleri simiflandiricist egitilmistir. Bu
siiflandirma algoritmalar1, parcacik siiriisii eniyilemesi ve agirlikli ¢ogunluk
oylamast gibi smiflandiric1 toplulugu birlestirme kurallar1 kullanilarak bir araya

getirilmistir.
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Daha oOnce deginildigi gibi, agirlikli oylamaya dayali g¢alismalarin bir
boliimii, belirli bir uygulama alani ile sinirli tutulmayan, genel yapida tasarlanmis
calismalardir. Ornegin, Kim et al. (2011) tarafindan gelistirilen ¢alismada, yeni bir
agirlikli oylamaya dayali siniflandirict toplulugu birlestirme kurali gelistirilmistir.
Bu ¢alismada, smiflandirma algoritmalarinin ve smiflandirilan 6rneklerin agirlik
vektorleri tutularak, simiflandirilmasi zor olan Orneklerin ve zor Orneklerin
siniflandirilmasinda daha basarili olan smiflandiricilarin - agirhik  degerleri
artirllmistir. Bu sekilde, siniflandiricilara iligkin eniyilenmis bir agirhik vektori
elde edilmistir. Zhang et al. (2014) tarafindan gelistirilen ¢calismada, diferansiyel
gelisim algoritmasina dayali bir agirlikli oylama birlestirme kurali gelistirilmistir.
Cao et al. (2015) tarafindan gelistirilen ¢aligmada ise asir1 6grenme makinelerine
dayali siniflandirict toplulugunun birlestirilmesinde esnek hesaplamaya dayali

agirlikli oylamadan yararlanilmistir.
2.4 Siiflandiric1 Toplulugu Budamaya Iliskin Onceki Calismalar

Siniflandirict  toplulugu budama, smiflandirmada mevcut Ogrenme
algoritmalarinin tiimiiniin kullanilmasi yerine, smiflandirmanin, uygun bir
siiflandirict toplulugu altkiimesi ile yapilmasi ile daha etkin sonuglar alinmasina
yonelik bir arastirma alanidir. Ruta and Gabrys (2001) tarafindan gergeklestirilen
caligmada, genetik algoritma, tabu arama ve toplum tabanli artirnmli 6grenme
algoritmalarinin smiflandirict toplulugu budamadaki basarimlar1
degerlendirilmistir. Bu ¢alismada, ¢ogunluk oylamasi hatasi uygunluk fonksiyonu
olarak kullanilmistir. Zhou et al. (2002) ¢alismalarinda, GASEN adin1 verdikleri,
genetik algoritmaya dayali bir smiflandirict toplulugu budama yoOntemi
gelistirmistir. Bu mimaride, dncelikle yapay sinir aglar1 egitilmektedir. Ardindan,
yapay sinir aglarina rastgele olarak atanan agirlik degerleri genetik algoritma
aracilifiyla eniyilenmekte ve sinir aglari, agirlik degerlerine dayali olarak
secilerek budanmig siniflandirict toplulugu elde edilmektedir. Bir bagka
calismada, GASEN siniflandirict toplulugu budama mimarisi, karar agaclarindan
olusan siniflandirict topluluklarimi budamak amaciyla uygulanmistir (Zhou and
Tang, 2003). Sheen and Sirisha (2013) tarafindan gelistirilen siniflandirici
toplulugu budama mimarisinde, harmoni arama algoritmas1 kullanilmistir.
Gelistirilen budama yontemi, kotii amagh yazilim tespitinde uygulanmistir. Dai
(2013) calismasinda, rastsal acgozli arama algoritmasina dayali smiflandirici
toplulugu budama mimarisi gelistirmistir. Mendialdua et al. (2015) tarafindan
gelistirilen ¢aligmada, siniflandirict toplulugu altkiimesi budanmasinda, dagilim
tahmini algoritmasi (estimation of distribution algorithm) kullanmistir.
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Aksela (2003) ¢alismasinda, iistel aramaya dayali siniflandirict toplulugu
budama yontemlerinin basarimini degerlendirmistir. Bu amagla, hatalar arasi
korelasyon, Q-istatistigi, karsilikli bilgi gibi Olgiitler ile arama algoritmalarinin

basarimlar1 incelenmistir.

Margineantu and Dietterich (1997) c¢alismalarinda, geri uyarlamaya dayali
indirgenmis hata budama (reduce error pruning with back-fitting) ismini
verdikleri ardisik bir smiflandirici toplulugu budama yontemi gelistirmistir.
Gelistirilen yontemin ilk iki adimi, ileri dogru arama algoritmasi ile aynidir.
Uciincii adimda ise siniflandiric toplulugunun ¢ogunluk oylamasi hatasini en aza
indirgeyen smiflandirma algoritmalari, topluluga dahil edilmektedir. Caruana et
al. (2004) tarafindan, model kiitiiphanesinden topluluk secimi algoritmasi
gelistirilmistir. Model kiitiiphanesinden topluluk se¢imi algoritmasinda, temel
O0grenme algoritmalarindan olusan bir siniflandirict kiitliphanesinden, belirli
degerlendirme Olgiitleri ve arama algoritmalarina dayali olarak, siniflandirict
altklimesi elde edilmektedir. Partalas et al. (2012) calismalarinda, siniflandirict
toplulugu  budamada  aggdzlii arama  algoritmalarmin  basarimlarin
degerlendirmistir. Karsilastirmali analizlerde, farkli arama yonleri, degerlendirme

veri setleri ve degerlendirme Olciitleri dikkate alinmistir.

Kotsiantis and Pintelas (2005) calismalarinda, siralamaya dayali alt1 asamal
bir stiflandiric toplulugu budama yéntemi gelistirmistir. Oncelikle, veri setinden
orneklem alinmakta ve veri seti {i¢ parcaya bolinmektedir. Bu parcalardan ikisi
egitim seti olarak, biri ise test seti olarak kullanilmaktadir. Her bir algoritma, t-
testi kullanilarak, en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip siniflandirma
algoritmas1 ile karsilagtirilmaktadir. Istatistiksel analiz sonucunda, p<0.05
degerini veren algoritmalar, siniflandirict topluluguna dahil edilmemektedir. Bir
baska calismada, her bir test drnekleminin, siniflandirici toplulugundan en uygun
siiflandirma algoritmas: kullanilarak siniflandirilmasina yonelik dinamik bir

siiflandirict se¢imi yontemi gelistirilmistir (Swiderski et al., 2016).

Zhang and Cao (2014) tarafindan gelistirilen c¢alismada, siniflandirict
toplulugunda yer alan 6grenme algoritmalari, spektral kiimeleme kullanilarak iki
kiimeye ayrilmaktadir. Algoritmalarin kiimelere atanmasinda, dogru siniflandirma
orani ve cesitlilik kullanilmaktadir. Ardindan, kiimelerden birinde yer alan
ogrenme algoritmalari, siniflandirict  toplulugunda  tutulurken, digerleri

budanmaktadir. Lin et al. (2014) tarafindan gelistirilen melez siniflandirici
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toplulugu budama mimarisinde, k-ortalama kiimeleme algoritmasi, dinamik se¢im

ve ardigik arama yontemleri bir arada kullanilmistir.



16

3. TEMEL YONTEMLER

Bu béliimde, tezin kapsamini olusturan Oznitelik temsili, 6znitelik se¢im
yontemleri, smiflandirma algoritmalart ve smiflandirici  topluluklart ile

siiflandirict toplulugu budama yontemleri tanitilmaktadir.
3.1 Oznitelik Temsili

Goriis smiflandirmada makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanabilmesi
i¢in, goriis bildiren metinlerin uygun bir bigimde temsil edilmesi gerekmektedir.
Farkli 6znitelik temsil yontemleri bulunmakla birlikte, goriis siniflandirmada en
yaygin kullanima sahip temsil yapisi, sozciik torbasi (bag of words) yaklagimdir.
Sozciik torbasi yontemi, {fi, fo, ..., fm} belirli bir metinde goriilen m adet
ozniteligi, ni(d), fi 6zelliginin d belgesinde goriilme sikligini belirtmek iizere, her
bir belgenin d: (n1(d), n2(d),..., nm(d)) seklinde temsil edilmesidir. Sozciik torbasi
yaklagimi, belirli bir metin belgesindeki sozciiglin goriilme sikligini temsil
ederken, belgenin diger yapisal 6zelliklerini (sdzciiklerin sirasi, sozciikler arasi
iligkileri vb.) dikkate almaz. Soézciik torbasi yaklagimi kullanilarak metin
temsilinde, her bir 6rnek sabit boyutlu bir vektor araciligi ile temsil edilir.
Vektoriin her bir bileseni, ilgili 6rnegin karsilik gelen 6znitelik i¢in aldig1 degeri
belirtir. Sozciik torbas1 yontemi, olduk¢a basit yapisina karsin metin madenciligi
icin oldukca etkin bir temsil modeli olarak calismaktadir. Ornegin, “Ayse kitap
okumayt ve resim yapmayt sever.” ve “Can futbol oynamayr ve TV izlemeyi
sever.” timceleri sozciik torbasi yontemi ile temsil edildiginde, oncelikle her iki
timcede gecen sozciiklere indeks degerleri atanir: “Ayse”: 1, “kitap”: 2,
“okumayr”: 3, “ve”: 4, “resim”: 5, “vapmayi1”: 6, “sever”: 7, “Can’: §,
“futbol”:9, “oynamayr”: 10, “TV”: 11, “izlemeyi”: 12. Burada, her iki tlimcede
gecen toplam on iki sézciik bulundugu i¢in belirtilen temsil yapisi olugmustur.
Ardindan, her bir tiimce 12 6znitelik iceren vektorler ile asagida belirtildigi gibi
temsil edilebilir:

[1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0]
[0,0,0,1,0,0,1,1,1,1,1,1]

N-gram temsil modeli, metin smiflandirmada siklikla kullanilan
modellerden biridir. N-gram, bir karakter katarmin n adet karakter dilimidir. N-
gram yontemi, belge siniflandirmada kullanilan temel hesaplamali dilbilim
yontemlerinden biridir. Bu yontem, belirli bir dile iliskin dilbilgisi 6zellikleri,

sOzciik yapist gibi dilsel 6zelliklere gereksinim duymadan calisir. Caligmalarda en
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¢ok kullanilan N-gram modelleri, 1-gram (unigram), 2-gram (bigram) ve 3-gram
(trigram)’dir. Ornegin, tiimcemiz “Dogent Doktor” ise, bu tiimcenin bazi n-
gramlar1 agagidaki sekildedir:

. ‘“ » ““ » ““ »” €« »” [ ’» €6y (3 » ‘“ »” [ ’» ¢ » [EPR2)
e Il-gramlar: “D”, “0”, “¢”, “e”, “n”, “t”, , “D”, “o0”, “k”, “t”,

6 _ 9 669

o”, “r

. 2_gram|ar: {(DO )), ((Og JJ’ ((ge JJ’ ‘(en )J’ ((nt’,', {(t_)), "(_D JJ) ((DO })J “Ok,”
((kt )J’ ((tO }), “0’/’ »”
. 3_gram|ar: “DOQ 1)’ “Oge ’J’ ((gen )” ((ent’), “nt }J’ {(t D}” €« DO )J,
((Dokl)’ ((Okt JJ’ ((kto })’ “tO}/'”
Burada, altgizgi karakteri (* ”
edilmektedir.

) kullanilarak, bosluk karakteri temsil

Sozciik torbasi yontemi kullanilarak metin temsilinde, belirli bir 6zniteligin
belirli bir metin belgesinde goriilme sikligi dikkate alinmaktadir. Belirli bir t
sOzcligii i¢in, d belgesi igerisindeki goriilme sikligi TF(t, d) terim sikligi (term
frequency) olarak tanimlanmaktadir. Bunun yani sira, bazi metin madenciligi
caligmalarinda, belirli bir t sozcliginin, d Dbelgesi icerisinde goriiliip
goriilmedigine iliskin temsil olarak tanimlanabilen TP(t, d) terim varligi (term
presence) da kullanilmaktadir. Terim varligi temsili kullanildiginda, belirli bir
metin, metinde yer alan terimler 1 ve metinde yer almayan terimler O degerini
alacak bicimde iki-degerli bir 6zellik vektorii ile belirtilmektedir. Pang et al.
(2002) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, gorlis madenciligi i¢in terim
varliginin, terim sikligma kiyasla daha iyi bir temsil yapist sundugu ortaya
konmustur. Bu, konuya dayali metin siniflandirma ile goriis kutbu siniflandirma
arasindaki farklilig1 ortaya koymaktadir. Konuya dayali metin siniflandirmada,
belirli bir terimin goriilme siklig1, siniflandirma sonucunda daha yiiksek bir

belirleyicilige sahiptir (Pang and Lee, 2004).

Terim puanlama ise Ozniteliklerin gorece etki degerlerini belirlemek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Metin siniflandirmada en sik kullanilan terim puanlama
yontemlerinin basinda TF-IDF (term frequency—inverse document frequency)
yontemi gelmektedir. Daha 6nce deginildigi gibi, bir terimin TF(t, d) terim siklig
degeri, ilgili terimin belirli bir belgede ge¢cme sikligini gostermektedir. Ancak,

birgok farkli belgede siklikla goriilen ve yliksek terim puanina sahip olmasina
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karsin belirleyici bir 6neme sahip olmayan terimler bulunabilir. Bu nedenle, IDF
(inverse document frequency) olgiitii ile bu durum ortadan kaldirilmaya
calisilmaktadir. Belirli bir t terimine iliskin IDF(t, d) 6l¢iiti degeri Esitlik 3.1°¢

gore belirlenmektedir:

Burada, N, toplam belge sayisini, DF(t, d), terimin goriildiigii belge sayisini
temsil etmektedir. IDF o6lgiitii, 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. TF-IDF(t, d)
Olciitii degeri ise Esitlik 3.2°ye gore hesaplanmaktadir:

TF — IDF (t,d) =TF(t,d) x logﬁ (3.2)

TF-IDF o6l¢iitiiniin  hesaplanmasinda, terim sikligit ve IDF olgiitlerinin
carpimi kullanilmaktadir. Yiiksek bir TF-IDF degerine, belirli bir belgede ytiksek
terim sikligina sahip ancak tiim belgeler arasindaki goriilme sikligi diisiik bir
terim ile ulasilabilmektedir. Bu nedenle, TF-IDF olgiitii araciligiyla birgok
belgede gecen ancak herhangi bir aywrt edicilii olmayan terimler

ayiklanmaktadir.

Tez kapsaminda gelistirilen yontemlerin sinanmasi i¢in goriis madenciligine
iliskin dokuz farkli alandan veri setleri kullanilmistir (Bkz. Boliim 5.1). Bu veri
setleri i¢in uygun bir temsil yOntemi belirlenmesine yonelik olarak
gerceklestirilen deneysel calismalarda, terim sikligi (TF), terim varligi (TP) ve
TF-IDF olgiitleri, 1-gram ve 2-gram temsilleri ile toplam alti farkli temsil ile
degerlendirilmistir. Veri temsillerine iliskin deneysel analizlere gore, en yliksek
dogru smiflandirma orani, terim sikligi ve 1-gram yoOntemleri bir arada
kullanildiginda, ikinci en yiiksek basarim ise terim siklig1 ve 2-gram yontemleri
bir arada kullanildiginda elde edilmektedir. TF-IDF olgiitii ile elde edilen sonuglar
ise kismen daha diisiik sonuclardir (Onan and Korukoglu, 2015b). Bu nedenle,
tezin besinci boliimiinde aktarilan deneysel sonuglarda, veri seti oncelikle, terim

siklig1 ve 1-gram yontemleri kullanilarak temsil edilmistir.
3.2 Oznitelik Secimi
Oznitelik secimi (feature selection), yiiksek boyutluluk sorununu ortadan

kaldirmak ve etkin bir simiflandirma modeli olusturmak i¢in siklikla kullanilan

makine 6grenmesi yontemleri arasindadir. Oznitelik segimi, veri setindeki mevcut
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oznitelikler arasindan uygun bir alt kiimenin segilmesini amaglar. Oznitelik se¢imi
ile veri setinde yer alan gereksiz/ilgisiz 6zniteliklerin ortadan kaldirilmasi ile hem
siniflandirmada kullanilan Ogreticili 6grenme algoritmasinin ¢alisma siiresi
kisaltilmis hem de daha 1yi bir siiflandirma modeli olusturulmus olur (Dash and
Lui, 1997). Oznitelik se¢imi, hedef modeli temsil etmek igin gerekli en kiiciik
Oznitelik alt kiimesinin belirlenmesi olarak tanimlanabilir (Kira and Rendell,
1992a). Baska bir deyisle, 6znitelik se¢imi, M<N olmak tizere, N tane Oznitelik
igeren bir Oznitelik alt kiimesinin, belirli bir 6lciit fonksiyonuna dayali olarak
belirlenmesi siirecidir (Narendra and Fukunaga, 1977).

Altkiimenin
Yararlihgr | o sitelik Altkiimesi | Oznitelik Altkiimesi
—P> > o .
Olusturma Degerlendirme
A I
Altkiimenin
Yararhhg
Hayir X
Sonlandirma
Evet
Kosulu \
Gegerleme

Sekil 3.1. Oznitelik secimi siirecinin asamalar1 (Dash and Lui, 1997)

Makine ogrenmesinde Oznitelik se¢imi yontemleri kullanilmasinin birgok
faydas1 bulunmaktadir. Daha once de deginildigi gibi, 6znitelik se¢imi, 6§renme
algoritmasinin ¢aligma siiresini azaltmaktadir. Bunun yani sira, gereksiz, ilgisiz ve
giirtiltiilii 6zniteliklerin ortadan kaldirilmasi ile birlikte 6grenme algoritmasinin
verinin en onemli Ozniteliklerine odaklanmasi, basit ancak daha yiiksek tahmin
etme basarimina sahip bir siniflandirma modeli olusturulabilmesini olanakli hale
getirmektedir. Oznitelik se¢iminin, dogru smiflandirma oranini artirmasi ya da en
azindan ©Onemli o&lciide diisiirmemesi amacglanir. Iyi bir Oznitelik segim
yonteminde, 6znitelik se¢imi uygulanarak indirgenmis veri setinin sinif dagilis ile
baslangigtaki orijinal sinifin sinif dagilislarinin birbirine yakin olmasi beklenir
(Koller and Sahami, 1996). Oznitelik se¢imi siireci, temel olarak &znitelik
altklimesi olusturma, altkiime degerlendirme, sonlandirma kosulu ve sonug
gecerleme olmak iizere dort asamadan olusmaktadir (Dash and Lui, 1997). Sekil

3.1°de Oznitelik se¢im siirecinin temel agamalar1 gosterilmistir.
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3.2.1 Oznitelik altkiimesi olusturma

Oznitelik altkiimesi olusturma, orijinal dznitelik setinden degerlendirmede
kullanilmak iizere altkiimeler olusturan bir arama siirecidir. Bu siireg, hi¢ 6znitelik
icermeyen, tim Oznitelikleri igeren ya da Ozniteliklerin rastgele bir altkiimesini
iceren bir kiime ile baslatilir. Ozniteliklerin tiimiinii ya da hicbir Ozniteligi
icermeyen kiimeler ile baglanmasi durumunda, 6znitelikler her bir yinelemede
eklenir ya da kaldirilir. Ancak, aramanin rastgele bir altkiime ile baslatilmasi
durumunda Oznitelikler yinelemeli olarak elenebilir, kaldirilabilir ya da rastgele
olarak olusturulabilir (Langley, 1994; Dash and Lui, 1997). Oznitelik altkiimesi
olusturmada dikkat edilmesi gereken unsurlardan biri arama organizasyonudur.
Oznitelik altkiimesinin tam arama ydntemi ile aranmasi az sayida dznitelik iceren
veri setleri igin bile olduk¢a maliyetli olmaktadir. Tam arama, N, veri setinde yer
alan znitelik sayisim temsil etmek iizere, 2N olasi altkiimenin incelenmesini
gerektirmektedir. Bu nedenle oOznitelik se¢iminde genellikle sezgisel arama

yontemleri kullanilmaktadir (Langley, 1994).
3.2.2 Oznitelik altkiimesi degerlendirme

Oznitelik altkiimesi degerlendirme, belirli bir altkiime olusturma siireci ile
elde edilen dznitelik altkiimesinin yararliligm belirlemek igin kullanilir. Oznitelik
alt kiimelerinin degerlendirilmesinde kullanilan stratejiye gore, Oznitelik se¢im
yontemleri, filtre tabanli Oznitelik se¢im yontemleri ve sarmalama tabanli
Oznitelik se¢im yOntemleri olmak {lizere iki temel gruba ayrilmaktadir
(Chandrashekar and Sahin, 2014). Filtre yontemleri, Oznitelik alt kiimesinin
yararliligin1 incelemek i¢in, verinin genel 6zelliklerine dayali sezgiseller kullanir.
Filtre yontemlerinde, belirli bir 6grenme algoritmasinin uygulanmasi ve bu
algoritmanin basarimini eniyileyen 6znitelik setinin segilmesi yerine, hedef ile en
cok dogrusal iliskili oznitelikler ya da hedefle en yiiksek ortak bilgiye sahip
oznitelikler secilir. Filtre yontemlerinde, kullanilan sezgisele dayali olarak, ilgili
problem icin kullanigli/yararli olan oznitelikler belirlenir ve Onemsiz olanlar
elenerek Oznitelik secimi gerceklestirilmis olur. Sekil 3.2°de filtre yontemlerinin

temel adimlar1 6zetlenmistir.

Sarmalama yontemlerinde ise Oznitelik se¢imi, belirli bir Ogrenme
algoritmasinin performansina dayali olarak gerceklestirilir. Burada, segilen
ogrenme algoritmasinin performansinin eniyilenmesi amaglanir. Sarmalama

yontemlerinde Oznitelik se¢imi belirli bir egitim setinin, belirli bir 6grenme
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algoritmasi ile elde ettigi sonuca dayali olarak gergeklestirildiginden, filtre tabanli

yontemlere kiyasla daha yiiksek basarim elde edilebilir. Ancak, oOznitelik

se¢iminde  dgrenme

algoritmalarinin ~ yinelemeli  olarak  ¢agrilmasini

gerektirdiginden, sarmalama tabanli yontemler daha uzun ¢alisma siiresi gerektirir

(Hall, 1999). Sekil 3.3’te sarmalama tabanli 6znitelik se¢im yontemlerinin genel

yapis1 Ozetlenmistir.

Egitim Verisi

Oznitelik Altkiimesi

Olusturma

Oznitelik Altkiimesi

Ozniteligin

l ararhligi

Altkiime Degerlendirme [—

Test Verisi

Final Altkiime

4

Sonug Gegerleme

Makine Ogrenmesi

Algoritmasi

Sekil 3.2. Filtre-tabanli 6znitelik se¢imi siirecinin agamalar1 (Tan, 2007)
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Makine Ogrenmesi >

Algoritmasi

Sekil 3.3. Sarmalama-tabanli 6znitelik se¢imi siirecinin agamalari (Tan, 2007)

Filtre tabanli ve sarmalama tabanli 6znitelik se¢im yontemlerinin yani sira,

melez Oznitelik se¢im yontemleri de bulunmaktadir. Melez Oznitelik se¢im
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yontemleri, hem dogru siniflandirma basarimini artirmayi, hem de 6znitelik se¢im
siirecini hizlandirmay1r amagclayan yontemlerdir. Filtre yontemleri, sarmalama
yontemlerinden once kullanilarak, Ozniteliklerin belirli bir 6lgiite dayali olarak
siralamasi elde edilerek sarmalama yonteminin daha iyi bir baslangic ¢6zlimii
iizerinden isletilmesi ve boylelikle daha hizli sonuca ulasilmasi saglanabilir (Zhu
et al, 2007).

Filtre tabanli yontemler, Oznitelik degerlendirmede kullanilan yonteme
dayal1 olarak bireysel 6znitelik Ol¢iitleri ve grup 6znitelik Olgiitleri olmak tizere iki
temel sinif altinda incelenmektedir (Diao, 2014). Bireysel 6znitelik degerlendirme
Olciitleri, Ozniteliklerin uygunluklarin1 bireysel olarak degerlendirir. Bireysel
Oznitelik degerlendirme oOlgiitlerinde 6znitelik alt kiimesi, tiim 6zniteliklerin belirli
bir Olglite gore siralanmasi ve esik degeri asan Ozniteliklerin segilmesi ile
olusturulur. Bireysel 0Oznitelik degerlendirme Olgiitleri, Oznitelik siralama
yontemleri olarak da adlandirilmaktadir. Bireysel oOznitelik degerlendirme
oOlgiitleri, hesaplama etkinligi bakimindan basarili yontemlerdir. Grup 6znitelik
Olciitleri ise aday Oznitelik altkiimelerinin degerlendirildigi yaklagimlardir.
Boylelikle, 6znitelikler arasi iligkiler hesaba katilir (Diao, 2014).

3.2.3 Filtre tabanh oznitelik secim yontemleri

Bu béliimde, gelistirilen 6znitelik se¢im yonteminde kullanilan, temel filtre

tabanli 6znitelik se¢im yontemlerine deginilmektedir.

3.2.1.1 Bilgi kazanci

Bilgi kazancma dayali 6znitelik siralama yonteminde (information gain
based feature ranking, 1G), bilgi kazanci 6lgiitii kullanilarak 6znitelikler bireysel
olarak degerlendirilir. Bilgi kazanci yontemi, metin madenciliginde siklikla
uygulanan 6znitelik yontemleri arasindadir. Bilgi kazanci, entropi degerine dayali
olarak belirlenir. Belirli bir C smifinin, belirli bir A 6zniteliginin gézlenmesi ve
gozlenmemesi durumlarindaki entropi degerleri Esitlik 3.3 ve 3.4’e gore
hesaplanir (Hall and Holmes, 2003):

H(C)=-2_ p(c)log, p(c) (3.3)

ceC

H(C|A)=->_p(a) p(cla)log, p(cla) (3.4)

acA ceC
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Bilgi kazanci 6l¢iitii, belirli bir A 6zniteliginin goriilmesi durumunda ortaya
cikan ek bilgiyi belirtmek i¢in kullanilir. Her bir Aj 6zniteligi ile sinif arasindaki
bilgi kazanci Esitlik 3.5’te belirtilen formiile gore hesaplanir (Hall and Holmes,
2003):

IG, =H(C)-H(C|A) (3.5)

Bilgi kazancina dayali 6znitelik se¢iminde, her bir 6znitelik ve siif igin
bilgi kazanci degerleri hesaplanarak bilgi kazancina dayali siralama elde edilir.
Ozniteliklere iligkin siralamanin elde edilmesinin ardindan, bilgi vericiligi yiiksek
olan (bilgi kazancit degeri bakimindan yiiksek degerler veren) belirli sayida

Oznitelik tutulurken, diger 6znitelikler ortadan kaldirilir.

3.2.1.2 Ki-kare olciitii

Ki-kare 6l¢iitiine dayali 6znitelik siralama yonteminde (chi-squared feature
ranking, CHI), ki-kare olgiitii kullanilarak Oznitelikler bireysel olarak
degerlendirilir. Ki-kare 0l¢iitii, istatistikte siklikla kullanilan bir dlgiittiir. Bu 6lgit,
belirli bir t terimi ve c kategorisi arasinda bagimsizlik olmamasi durumunu
Ol¢timlemek igin kullanilir (Yang and Pedersen, 1997). Ki-kare 6l¢iitii, Esitlik 3.6

ve 3.7’ye gore hesaplanir:

2 B N x (AD — BC) 3.6
Z Y = A S B+ C)(ALBYC + D) (3.6)
er]ax (t) = maxi(ﬂ(2 (t,.c;)) (3.7)

Burada, A, t teriminin ¢ kategorisine ait oldugu durum sayisini, N, toplam
belge sayisini, B, t teriminin, ¢ kategorisine ait olmadigi durum sayisini, C, C
kategorisinin, t terimi olmaksizin goriildiigii durum sayisini, D, hem t teriminin
hem de c kategorisinin gozlenmedigi durum sayisini temsil etmektedir. Ki-kare

ol¢iitl, her bir kategori ve terim i¢in hesaplanmaktadir.

3.2.1.3 Kazanc oran olciitii

Kazang orani 6lgiitii (gain ratio, Gain), simetrik olmayan bir 6l¢iittiir. Bilgi
kazanci, yliksek deger iceren Ozniteliklere karsi taraflidir. Kazang orani 6lg¢iitii,
bilgi kazancinin bu sorununu ortadan kaldirmayr amagclar. Y tahmin edilmek
istenen Oznitelik ve X gbzlemlenen Oznitelik olmak {izere, kazang orani 6l¢iitii,
bilgi kazancinin X Ozniteliginin entropisine boliinmesi ile elde edilir (Hall and
Smith, 1998):
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IG
R=4060 (3.8)

Kazang orani olgiitii, [0-1] araliginda degerler almaktadir. Kazang oraninin
bir degerine sahip olmasi, X Ozniteliginin Y Ozniteligini tamamen tahmin
edebildigini, kazang oranmin sifir olmasi ise X ve Y Oznitelikleri arasinda iligki
olmadigini gostermektedir. Bilgi kazanci dlgiitiinden farkli olarak, diisiik degerler
alan Oznitelikler lehine taraflidir.

3.2.1.4 Simetrik belirsizlik katsayisi

Simetrik belirsizlik katsayis1 (Symetrical uncertainty coefficient, SU), bilgi
kazancinin (IG) daha 6nce deginilen sorununu ortadan kaldirmak i¢in, bilgi
kazancinin X ve Y Ozniteliklerinin entropi degerleri (sirasiyla H(X) ve H(Y))
toplamina boliinmesi ile elde edilir. Simetrik belirsizlik katsayisi, Esitlik 3.9’a
gore hesaplanir (Hall and Smith, 1998):

SU = 2x [L} (3.9)
H(Y)+H(X)

Simetrik belirsizlik katsayisi, [0-1] araliginda degerler almaktadir. Katsay1
degerinin bire esit olmasi, bir Oznitelige ait bilginin diger 6zniteligi tamamen
tahmin etmek icin yeterli oldugunu, katsayr degerinin sifira esit olmasi ise
Ozniteliklerin birbirleriyle ilintisiz olduklarin1 gostermektedir. Kazang oram
Olgiitlinde oldugu gibi, simetrik belirsizlik katsayis1 da diisiik degerler alan

Oznitelikler lehine taraflidir.

3.2.1.5 Pearson korelasvon katsavisi

Pearson korelasyon katsayis1 (Pearson correlation coefficient, PCC), iki
degisken arasindaki korelasyonu dlgiimlemek icin kullanilir. Pearson korelasyon
katsayisi, X, X degerlerini alan Ozniteligi, Y, y degerlerini alan sinifi ve x ile §
ilgili degerlerin k indeksine gore ortalama degerlerini temsil etmek iizere, Esitlik

3.10’da belirtilen formiile gore hesaplanir (Guyon and Elisseeftf, 2003):

> (s ~ %)Y =)
R(i) =| ——= (3.10)

Ji(xk,i —X)?3 (3~ V)’
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3.2.1.6 Relief-F algoritmasi

Relief algoritmas1 (RL), filtre tabanli bir 6znitelik se¢im yontemidir (Kira
and Rendell, 1992b). Relief algoritmasinda, 0Ozniteliklerin siralanmasinda
kullanilan diger istatistiksel Olgiitlerin aksine, baglamsal bilgi de gbéz Oniinde
bulundurularak, o6znitelikler arasi siki baglantilarin dikkate alinmasi amaclanir
(Robnik-Sikonja and Kononenko, 2003). Relief algoritmasi, Ozniteliklerin
yararliligini, farkli smiflarda ve ayni smifta yer alan Orneklerin, 6znitelik
degerlerinin farkli olup olmamasina gore degerlendiren bir 6znitelik se¢imidir.
Relief algoritmasi, ayni sinifta yer alan 6rnekler i¢in, farkli 6znitelik degerleri
alan, Ozniteliklerin yararlilig1 diisiirlirken, birbirinden farkli siniflarda yer alan
orneklerin ilgili Oznitelik degeri farkli oldugu takdirde, bu 0Ozniteligi degerli
kilmaktadir (Kira and Rendell, 1992b). Bu dogrultuda, Relief algoritmasi, rastgele
olarak secilen herhangi bir Rj 6rneginin, biri ayn1 siniftan (H), digeri farkli siniftan
(M) olmak tizere en yakin iki komsusunu belirler. Ardindan, ayni sinifta ve farkl
siifta yer alan komsular ile ilgili 6rnegin 6znitelik degerlerinin farkli/ayni olmast
durumuna gore, ilgili 6zniteligin yararlilig1 glincellenir. Ancak, Relief algoritmasi,
yalnizca iki sinifli problemlere uygulanabilmektedir. Relief-F algoritmasi, Relief
algoritmasinin, eksik ve giriiltiilii degerler igeren veri setleri ile ¢ok sinifli
siiflandirma problemlerinde etkin bir bicimde c¢alisabilmesi i¢in gelistirilmistir.
Relief-F algoritmasinda, Relief algoritmasinda oldugu gibi, rastgele olarak segilen
herhangi bir Ri 6rnegi iizerinden siireg isletilir. Ancak, burada en yakin iki komsu
yerine, ayni siniftan K, farkli siniftan k tane en yakin komsu incelenir. Algoritma
3.1’de Relief-F algoritmasinin genel isleyisi sunulmustur. Burada, m, kullanict
tanimli parametre degeri olmak {lizere, siirecin ka¢ kez yinelenecegini
belirtmektedir. Oznitelikleri ise Aj i=1,...,a olacak sekilde temsil edilmektedir.

Burada, A, veri setinde yer alan herhangi bir 6zniteligi, Hj, incelenmekte
olan 6rnegin, ayni sinifta yer alan k en yakin komsusunu, M;, incelenmekte olan
ornegin farkli smifta yer alan k en yakin komsusunu ve W[A], A Ozniteliginin
yararlilik degerini temsil etmektedir. Relief-F algoritmasi, belirli bir 6zniteligin
yararliligini, yinelemeli 6rneklem alarak belirler. Belirli bir 6zniteligin degeri,
farkli smiflarin en yakin Ornekleri igin, ilgili 6zniteligin degeri kullanilarak
degerlendirilir. Algoritma, rastgele olarak bir R;j 0rneginin secilmesi ile baslar.
Ardindan bu Ornegin ayni smifta yer alan k en yakin komsusu (Hj) ve farkli
smiflarda yer alan k en yakin komsusu belirlenir (My(C)). Her bir 6znitelik igin,

nitelik degerlendirmesi, ayni sinifta yer alan ve farkli smiflarda yer alan k en
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yakin komsulara dayali olarak yapilir. Siireg, kullanic1 tarafindan belirlenen m
parametresi kadar yinelenir (Robnik-Sikonja and Kononenko, 2003).

Algoritma 3.1 Relief-F algoritmasi (Robnik-Sikonja and Kononenko, 2003)
Girdi: Her bir egitim drnegi igin 6znitelik degerleri ve sinif degerlerine iliskin bir vektor

Cikt1: Ozniteliklerin nitelik degerlendirmesi W

WI[A] :=0,0;
for i:=1 to m do begin
Rastgele olarak bir R; 6rnegini seg,
Rj6rneginin aymi sinifta yer alan K en yakin komsusunu (H;) belirle,
Ri orneginin farkl siniflarda yer alan k en yakin komsusunu (M;(C)) belirle,

for A:==1toado
// Nominal 6znitelikler i¢in diff fonksiyonunun hesaplanmast:

diff (A i,) = {0 deger(A, il) = deg er(Ai,)
1 aksi takdirde
// Niimerik 6znitelikler i¢in diff fonksiyonunun hesaplanmasi:
deger(A i,) —deger(Ai,)|
maks(A) —min(A)

diff (Ai,,i,) =

WIA] :=W[A]—Zk:diff(A, R, M (C))/(m,k);

j=1

P(C) k,
mém[l— P(class(R;)) J.Z:l;d'ff (AR, M; (C))/(m, k)}

end
end

3.2.1.7 Olasihikh 6nem olciitii

Olasilikli 6nem olgiitii (probabilistic significance measure, PS), filtre
tabanli bir 6znitelik siralama yontemidir (Ahmad and Dey, 2005). Iki 6rnek icin
siuf etiketleri farkli oldugu takdirde, bu iki 6rnege iliskin 6nemli/bilgilendirici
Ozniteligin almis oldugu degerlerin birbirinden farkli olmasi beklenir. Olasilikli
onem Olciitii, dznitelikleri iki yonlii bir fonksiyon sonucunda siralar. Her bir Aj
ozniteligi icin, Ozniteligin sinifa kars: iliskisi (AE(Ai)) hesaplanir. Ozniteligin
sinifa karsi iliskisi, Ai 6zniteliginin tiim olas1 degerlerinin, sinif kararlarina etkisini
belirlemeyi amaclar. Bunun yani sira, sinif etiketleri degistiginde 6zniteliklerin
degerlerinde meydana gelen degisimleri géz Oniinde bulundurmak i¢in siniflarin
Ozniteliklere karsi iliskisi (CE(Ai)) hesaplanir. Belirli bir 6znitelik hem (AE(Ai))
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hem (CE(Ai)) degeri yiiksek oldugu takdirde, dnemli bir 6znitelik olarak kabul
edilir.

Belirli bir Ai 6zniteligi i¢in, 6zniteligin sinifa karsi iliskisi (AE(A))), Esitlik
3.11’c gore hesaplamr. Bu deger, Ozniteligin ayirt edicilik giiciiniin (V] ),
Ozniteligin tim olasi degerleri i¢in ortalamasini alan bir fonksiyondur. k tane

farkli 6znitelik degeri alan bir 6zniteligin “6zniteligin siifa karsi iliskisi” degeri
[0-1] araliginda deger alir (Ahmad and Dey, 2005).

AE(Ai):(llk Zuf}—l.o (3.11)

r=1,2,...k
Belirli bir Aj 6zniteligi igin, siniflarin 6zniteliklere karsi iliskisi (CE(Ai)) ise
Esitlik 3.12’ye belirlenir. Ozniteligin sinif degerlerinden ayirt edilebilirligi (/\ij)
dikkate alinir. Burada, m, toplam sinif sayisini, j, incelenmekte olan sinifi temsil
etmektedir (Ahmad and Dey, 2005).

j=1,2,...m

CE+(Ai):(1/m)><( Z/\ijJ—l.O (3.12)

3.3 Siniflandirma Algoritmalar:

Smiflandirma algoritmalari, metin madenciligi ve makine 6grenmesine
dayal1 goriis madenciliginde basariyla uygulanmaktadir. Metin ya da goris
siniflandirmada siklikla kullanilan siniflardan bazilari, Naive Bayes algoritmasi,
destek vektor makineleri, radyal tabanli fonksiyon aglari, K-en yakin komsu
algoritmasi, karar agaci algoritmalari, lojistik regresyon ve lineer diskirimant
analizidir (Sebastiani, 2002). Bu bdliimde, baslica siniflandirma algoritmalarinin

temel Ozellikler1 aktarilmaktadir.
3.3.1 Naive Bayes algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi (NB), Bayes teoremine dayal1 olasilik tabanli bir
siniflandiricidir. Naive Bayes simiflandiricisi, belirli bir smifa ait 6znitelik
degerinin etkisinin, diger 6znitelik degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu
varsayim, smnif kosul bagimsizligi olarak isimlendirilmektedir. Simif kosul
bagimsizligi, belirli bir 6zniteligin var olmasinin ya da olmamasinin, baska bir
Ozniteligin var olmasini, olmamasini ya da degerini etkilemeyecegini ifade eder.

Sinif kosul bagimsizlig1 varsayimi, gerekli hesaplamalarin daha kolay bir bicimde
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gergeklestirilmesini  saglamaktadir. Naive Bayes siniflandiricisi, basit yapisi,
hesaplama etkinligi ve yiiksek dogru simiflandirma basarimi nedeniyle metin
madenciligi basta olmak iizere pek ¢ok smiflandirma g¢alismasinda basari ile
uygulanmaktadir. Basit yapisina ve temel aldigi simif kosul bagimsizligi
varsayiminin dogru olmamasina karsin, daha karmasik yapiya sahip ve hesaplama
etkinligi diistiik siniflandirma algoritmalarindan daha iyi sonuglar verebilmektedir
(Shmueli et al., 2010). Siniflandirma alaninda yapilan karsilastirmali ¢alismalarda,
Naive Bayes siniflandiricisinin, karar agaci ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile

karsilagtirilabilir sonuglar verdigi gézlenmektedir (Han and Kamber, 2006).

Bayes teoremi Esitlik 3.13’e gore islemektedir:

P(X|H)P(H)

P(H|X) = S0

(3.13)

Burada, X, 6znitelik vektori, H ise bir 6znitelik vektoriiniin belirli bir sinifa
ait olma olasihigmi temsil eden bir hipotezdir. P(H|X) ise ardil olasiligi temsil
eder.

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi temel olarak su sekilde ¢alismaktadir
(Han and Kamber, 2006):

1. D'nin veri setini temsil ettigi ve D deki her X'in sif etiketinin belli
oldugu varsayilmak iizere, X, n tane 6znitelikten olusan bir vektordiir ve
X=(X1, X2, ..., Xn) seklinde temsil edilmektedir.

2. Cy, Cy, ..., Cyile temsil edilen m tane sinif oldugunu varsayalim. Naive
Bayes siniflandiricisi, bir X vektoriiniin herhangi bir Ci sinifina ait olup
olmadigin1 belirlemek icin, biitiin smiflar i¢in Esitlik 3.14’e gore,
P(Ci|X) ardil olasiligin1 hesaplar:

P(X|C;)P(C;)

P(X)

3. P(X) degeri tiim siniflar i¢in sabit bir deger aldigindan, yalnizca P(X|C;)

ifadesinin maksimize edilmesi gerekmektedir.

P(C,|X) = (3.14)

4. P(Cj) ifadesi Ci smifindaki elemen sayisinin tiim eleman sayisina

oranidir.

5. P(X|C;) ifadesi ise, X'in n tane deger igeren bir 6znitelik vektori oldugu
varsayilarak, Esitlik 3.15’e gore hesaplanir:
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P(X|Ci):ﬁp(xk|Ci) (3.15)

6. P(X|Ci) P(Ci) ifadesini maksimum yapan C; smifi, X vektoriiniin sinifi
olarak belirlenir.

3.3.2 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (support vector machines, SVM), hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan verilerin simiflandirilmasinda kullanilan temel
algoritmalardan biridir. Destek vektor makineleri, dogrusal olmayan bir esleme
yontemi kullanarak, orijinal verinin daha {ist bir boyuta doniistiiriilmesini saglar.
Bu yeni boyutta, veriyi en uygun sekilde ayiracak bir iist diizlem arar. Bu iist
diizlem, bir smnifin digerinden ayrilmasini saglayan karar siniridir. Uygun bir
dogrusal olmayan esleme yontemi kullanilarak, iki sinif iceren bir veri seti her
zaman bir {ist diizlem kullanilarak ayrilabilmektedir (Vapnik, 1995). Sekil 3.4°te
iki sinifa ait 6rnekler ile egitilmis bir destek vektor makinesi algoritmasi icin elde

edilen destek vektorleri ve iist diizlem gosterilmektedir.

XZA

X1

Sekil 3.4. Destek vektorleri ve tist diizlem

Burada, iki farkli sinifa ait 6rnekler (siyah i¢i dolu drnekler bir sinifi ve ici
bos ornekler diger sinifi temsil etmek {izere) bulunmaktadir. Her bir 6rnek iki
Oznitelige iliskin (X1 ve X2) degerlere sahiptir. Destek vektor makineleri, bu iki

sinifa ait 6rnekleri dogrusal bir iist diizlem araciligi ile en uygun sekilde (iki sinifi
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birbirinden en uzak sekilde ayiracak bigimde) ayirmay1 amaglar. Iki 6znitelik
iceren verilerin smiflandirilmasinda, ornekler dogrusal bir ¢izgi aracilifiyla; ii¢
Oznitelik igeren verilerin smiflandirilmasinda, 6rnekler bir diizlem araciligiyla;
dort ve daha c¢ok Oznitelik igeren veriler i¢in ise st diizlem araciligiyla

ayrilmaktadir.

Iki smifin 6rneklerini birbirinden ayiran bir iist diizlem bulunmaktadir. Bu
iist diizlem, Esitlik 3.16’daki gibi temsil edilebilir:

W.X +b=0 (3.16)
Burada, W, agirlik vektoriini (W={wx, Wz,...,Wn}), N, Oznitelik sayisin1 ve b,
sapma degerini temsil etmektedir. iki dznitelikli durum icin iist diizlem Esitlik

3.17°deki gibi yeniden yazilabilir:

W, + WX, +W,X, =0 (3.17)
Ust diizlemin iizerinde yer alan herhangi bir nokta Esitlik 3.18’de ve iist

diizlemin altinda yer alan herhangi bir nokta Esitlik 3.19’da verilen kosullar

saglamaktadir:
W, + W, X, +W,X, >0 (3.18)
W, + W, X, +W,X, <0 (3.19)

Destek vektor makineleri yonteminde, {ist diizleme en yakin pozitif ve
negatif Ornekler arasindaki mesafe marjin genisligi olarak tanimlanmaktadir.
Marjinin taraflar1 dikkate alinarak, Esitlik 3.18 ve Esitlik 3.19 asagida verildigi
sekilde yeniden yazilabilir (Han and Kamber, 2006):

H, iWy + WX, +W,X, 21, (Y =+1) icin (3.20)

Hy tWo + WX, +W,X, <=1 (Y; =—1)igin (3.21)

H: ya da Hz ile verilen esitlikleri saglayan ornekler destek vektorleri olarak
isimlendirilmektedir. Daha 6nce de deginildigi gibi, destek vektér makinelerinin
temel amaci, bu destek vektorleri arasindaki uzaklifi en ¢ok yapan kenari
bulmaktir. Bu kenar i¢cinde bulunan ve destek vektorlerine esit uzaklikta olan bir

tist diizlem, siniflar1 birbirine en iyi bicimde ayirmaktadir.

Destek vektor makineleri, genellestirme yetenekleri yliksek makine
ogrenmesi yontemleridir.  Genellestirme yetenegi, belirli bir 0grenme

algoritmasinin mevcut orneklerden hareketle, yeni durumlar ile kargilagildiginda
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uygun sonuglar {iiretebilmesi olarak tanimlanabilir. Destek vektor makineleri,
kiiresel en iyl sonucu bulmaya yoneliktir. Bunun yani sira, destek vektor
makineleri esitliklerinde yer alan mesafe parametresinin yanlis siniflandirma
hatasin1 kontrol etmesi sayesinde giiriiltiilii ve aykir1 degerler iceren veri setlerine
kars1 dayaniklidir. Destek vektor makineleri yonteminin en temel iki sorunu ise

egitim i¢in harcanan siirenin fazla olmasi ve parametrelerinin ayarlanmasidir
(Abe, 2010).

3.3.3 Radyal tabanlh fonksiyon aglari

Radyal tabanli fonksiyon aglar1 (radial basis function networks, RBF), iki
katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agi mimarisine sahiptir. Bu mimaride,
girdi katmani, ¢ikt1 katmani ve girdi katmani ile ¢ikti katmani arasinda tek bir
gizli katman yer almaktadir. Gizli katmanda yer alan néronlarin aktivasyonu i¢in
radyal tabanli fonksiyonlar kullanilmaktadir (Bors, 2001). Radyal tabanh
fonksiyonlarin dogrusal ya da dogrusal olmayan modellerde ve tek ya da ¢ok
katmanli ag§ mimarilerinde uygulanmas1 miimkiin olsa da Broomhead and Lowe
(1988)’de kullanilan yapidan otiirii, radyal tabanli fonksiyon aglari, tek gizli
katman iceren bir yapiya sahiptir (Orr, 1996). Cikt1 katmaninda, gizli katmandan
elde edilen sonuglar birlestirilerek agin ¢iktist olusturulmaktadir. Sekil 3.5°te

radyal tabanli fonksiyon ag1 mimarisi gosterilmistir.

X1 21
Yy > Vi
$
X2 2
>, - Yn
XN by
Girdi Gizli ) (t;'kt'
katmani katman atmani

Sekil 3.5. Radyal tabanli fonksiyon ag1 mimarisi

Radyal tabanli fonksiyon agmin c¢iktt katmanindaki herhangi bir k

néronunun ¢iktis1 Esitlik 3.22°de verilen formiile goére hesaplanmaktadir:
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Y= 3, (0) (3.22)
j=1

Burada, hj(x), j=1, ..., m, radyal biriminin girdi Oriintiisii X ve radyal birim j
ile ¢ikt1 noronu K arasindaki wyj agirligi i¢in aktivasyon degerini belirtmektedir.
Radyal birimin aktivasyon degeri, girdi oriintiisii ile gizli birim merkezi arasindaki
uzakliga baghdir (Tinos and Murta, 2009). Radyal tabanli fonksiyon aglarinda
kullanilmak tizere gelistirilmis farkli aktivasyon fonksiyonlart bulunmak ile
birlikte, zaman serileri modellemesine iliskin uygulamalarda genellikle ince
tabaka kama modeli, Oriintii siniflandirmasina iligkin uygulamalarda ise Gauss
fonksiyonlar1 secilmektedir (Bors, 2001). Radyal tabanli fonksiyon aglarinda
ogrenme genellikle iki asamali olarak gerceklesmektedir. Bu iki asamali
yaklagimda, agin farkli katmanlari birbirlerinden bagimsiz olarak egitilerek,
oncelikle merkez ve Ol¢eklendirme parametrelerinin @ ve ardindan ¢ikti
katmanindaki agirlik degerlerinin uyarlanmasi islemleri gergeklestirilmektedir
(Schwenker et al., 2001). Radyal tabanli fonksiyon ag merkezlerinin egitilmesinde
genellikle, kiimeleme analizi, vektor nicemlemesi, simiflandirma agact

algoritmalari, egim diisiimii algoritmasi gibi yaklagimlar kullanilmaktadir.
3.3.4 K-en yakin komsu algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasi (K-nearest neighbor algorithm, KNN),
siiflandirma islemini, siniflandirilmak istenen o6rnek ile simiflardaki Ornekler
arasindaki benzerlige dayali olarak gerceklestiren bir yontemdir. Egitim 6rnekleri
n boyutlu sayisal nitelikler ile belirtilir. Her 6rnek n boyutlu uzayda bir noktay1
gosterir. Bu sekilde, tiim egitim ornekleri n boyutlu 6rnek uzayda tutulur.
Bilinmeyen bir 6rnek ile karsilasildiginda, k-en yakin komsu algoritmasi, ilgili

ornege en yakin K tane egitim 6rnegini (en yakin komsuyu) belirler.

Yakmlik, Oklit uzakhig: (Euclidean distance) ya da baska bir uzaklik 6lgiitii
kullanilarak 6lgiimlenir. Iki nokta (Xi1=X11, X12, ..., Xin) Ve (Y1=Yi1, Yi2, ..., Vin)
olmak iizere, bu iki nokta arasindaki Oklit uzaklig Esitlik 3.23 ile hesaplanir:

dist(X,, X,) = /Zn:(xli —Xy)? (3.23)

Ozniteliklerin degerlerinin dogrudan Esitlik 3.23’te kullanilmasi, biiyiik
degerlere sahip Ozniteliklerin (gelir vb.), kiiglik degerlere sahip 6znitelikler (ikili
Oznitelikler vb.) lizerinde baskinlik kurmasina neden olabilir. Bu nedenle, ilgili

Oznitelik degerleri uzaklik formiilinde kullanilmadan Once veri ayrigtirma
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yontemlerinden biri uygulanarak, belirli bir aralikta degerler alacak sekilde
diizenlenmektedir. Min-maks ayristirma yontemi, tim Ozniteliklerin 0 ile 1

arasinda degerler almasini saglamaktadir ve Esitlik 3.24 ile hesaplanmaktadir:

. v—min,
Vs— (3.24)
max ,—min ,
Burada, A, dzniteligi, v ilgili 6zniteligin degerini, mina ve maxa ise ilgili
Ozniteligin aldigi minimum ve maksimum degerleri temsil etmektedir (Han and
Kamber, 2006).

K-en yakin komsu algoritmasinin en temel 6zelligi, basit yapisi ve az sayida
parametre gerektirmesidir. Yeterince biiyiikk egitim setlerinin varliginda, k-en
yakin komsu algoritmasi oldukga etkin sonuglar verebilmektedir. Ancak, ozellikle
biiyiik egitim veri setleri i¢in en yakin komsularin bulunmasi olduk¢a maliyetli
olabilmektedir. Bu maliyeti ortadan kaldirmak icin temel bilesenler analizi gibi
boyut azaltma yontemleri, daha giiglii veri yapilar1 (arama agaglari) gibi yontemler
kullanilabilmektedir (Shmueli et al., 2010). K-en yakin komsu algoritmasinin
diger bir problemi de egitim verisinde ilgisiz 6zniteliklerin bulunmasindan, ciddi
bir bigimde etkilenmesidir. K-en yakin komsu algoritmasi, ilgisiz 6zniteliklerin
varliginda da siniflandirma modeli olusturabilmektedir. Ancak, boyle durumlarda

egitim i¢in gereken siire olduk¢a artmaktadir (Aha et al., 1991).
3.3.5 C4.5 karar agaci algoritmasi

C4.5 algoritmasi, siirekli ve kesikli degerler ile ¢alisabilen bir karar agaci
algoritmasidir. Karar agaci yontemi, smiflandirma ve tahmin etmede kullanilan
onemli veri madenciligi teknikleri arasinda yer almaktadir. Karar agaci, girdisi
olmayan bir kok diiglim ve her biri birer girdi alan i¢ diigtimlerden olusan yonlii
bir agactir. Ciktilar1 bir baska diigiim tarafindan girdi olarak alinan diigiimler i¢ ya
da test diiglimi, ¢iktilart bir bagka diiglime girdi olmayan diiglimler ise yaprak
diiglimler olarak adlandirilmaktadir. Karar agacinda her bir i¢ diigiim, 6rnek
uzaymi girdi 6znitelik degerlerinin belirli bir fonksiyona tabi tutulmasina dayali
olarak iki ya da daha fazla parcaya ayirmaktadir (Rokach and Maimon, 2010).
Karar agacinin i¢ diigiimleri 6znitelikler tizerinde gergeklestirilen testleri, dallar

test sonuglarini ve her bir yaprak diigiim sinif etiketini temsil etmektedir.

Karar agag¢larinin siniflandirilmada kullanilmasinda, karar agag¢larinin basit

yapist sayesinde, olusturulan siniflandirma modelinin kolay anlagilabilir olmasi,
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karar agaclarimin parametrik olmamasi sayesinde, bilgi kesfi i¢cin uygun bir yap1
sunmasi, diger siiflandirma yontemlerine kiyasla kismen daha hizli bir bigimde
olusturulmas1 gibi 6zellikler rol oynamaktadir (Gehrke, 2003). Bunun yani sira,
karar agaclarindan kurallarin elde edilmesi de olduk¢a kolay bir bicimde
gergeklestirilebilmektedir. Karar agaclari hem kategorik hem de niimerik verilerin
siiflandirilmasinda  kullanilabilmektedir. Karar agaglari, deginilen iistiin
Ozelliklerine karsin, birden fazla Oznitelik iceren c¢iktilar1 olanakli kilmamalari,
kismen degisken sonuglar liretmeleri, test verisindeki kiigiik degisikliklere karsi
bile duyarli olmalari, niimerik veri setleri i¢in karmasik bir aga¢ yapisi
olusturmalar1 gibi problemler ile karsi karsiya kalmaktadir (Zhao and Zhang,
2008).

Siniflandirma ve tahmin etmede karar agaclarmin kullanilmasi, egitim
verisinden karar agaci modelinin olusturulmasi, bu modelin, test verisi
kullanilarak uygun sinama olgiitleri araciligiyla degerlendirilmesi ve ilgili modelin
gelecekteki degerleri tahmin etmede kullanilmas: seklinde islemektedir (Garcia-
Laencina et al., 2010; Birant, 2011).

Karar agaclarinda, kural diiglimleri olarak hangi 6zniteliklerin se¢ileceginin
belirlenmesi 6nemlidir. C4.5 algoritmasinda, Oznitelik se¢imi kazan¢ oranina
(gain ratio) dayali olarak belirlenmektedir (Han and Kamber, 2006). Bir A
Ozniteliginin bilgi kazanc1 Gain(A) ile temsil edilmek iizere, Esitlik 3.25’e gore
hesaplanmaktadir. Bir veri setinin entropi degeri Info(D) ile temsil edilmek {izere,
Esitlik 3.26’ya gore belirlenmektedir. Belirli bir A 6zniteliginin degerlerine gore,
orneklerin bu degerlerdeki dagiliglarinin entropisi Infoa(D) ile temsil edilmek
tizere, Esitlik 3.27’ye gore belirlenmektedir.

Gain(A) = Info(D) — Info, (D) (3.25)
Info(D) =~ p; log, (p;) (3.26)
i=1
y ‘Dj‘
Info, (D) = _Z;ﬁx Info(D;) (3.27)
j=

Burada, m, siif sayisini, pi, her sinifin onciil olasiligini, y, A 6zniteliginin
aldigi farkli deger sayisimi temsil etmektedir. Kazang orani Esitlik 3.28’e gore,
ayriklastirmada  kullanilan ~ Splitinfo  6l¢iiti  ise  Esitlik 3.29’a  gore
hesaplanmaktadir:
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: . Gain(A)
Gain_Ratio(A) = —————
- RatiolA) = S litinfol A (328)
o] oo ()
Splitinfo, (D) = - " xlog,| — 3.29
pli (D) JZ;,|D|>< g{“}'] (3.29)

C4.5 algoritmasi, eksik Oznitelik degerleri iceren egitim veri setleri ile
calisabilmekte, karar agaci olusturma sirasinda ya da sonrasinda bazi
diiglimlerin/alt agaclarin silinmesi ile asir1 uygunluk problemini kaldirmakta,
egitim setindeki istisnai ve giiriiltiilii degerlerin ¢ikarilmasin1 saglamaktadir
(Niuniu and Yuxun, 2010).

3.3.6 Lojistik regresyon

Lojistik regresyon (logistic regression, LR), istatistiksel bir siniflandirma
algoritmasidir.  Lojistik regresyon siniflandiricisinda  da Naive Bayes
algoritmasinda oldugu gibi egitim setinde yer alan orneklere dayali olarak bir
siiflandirma modeli olusturulmasi ve yeni orneklerin en yiiksek olasilik degerine
sahip smifa atanmasi s6z konusudur. Belirli bir d belgesi, (w1, ..., ww) seklinde bir
vektor ile temsil edilmek iizere, lojistik regresyon siniflandiricisi tarafindan en
yiksek olasilik degerini (P(cj|d)) aldigi c¢j smifina atanir. Naive Bayes
algoritmasinda, olasilik degerlerinin hesaplanmasi Bayes teoremine dayali olarak
yapilirken, lojistik regresyon siniflandiricisinda P(cj|d) olasilik degeri dogrudan
parametreler lizerinden hesaplanir. Lojistik regresyonda son olasilik P(cj|d)=P(c;j|
Wi, ...,wm) su sekilde temsil edilir (Shatkay and Craven, 2012):

/Ijo-*—iﬂjiwi
e[ j=1 ]
PG W, oy Wy ) = ——————— (3.30)

M
K (lk0+zlklwi)
K=

Se T

1
Burada, Ajo, ¢j smifi i¢in agirlik degerini temsil ederken Aj1,..., 4jm bireysel
terim olasiliklara karsilik gelir. Bu parametreler, egitim verilerinden 6grenilir.
Parametreler es zamanli olarak tahmin edilerek, egitim setindeki her bir d
belgesine atanan simifa iliskin kosullu olasilik degeri maksimize edilir. Lojistik

regresyon siniflandiricisinda belirli bir belgenin siniflandirilmasinda her bir ¢;j
smifl i¢in 2, +Zijiwi dogrusal fonksiyonu hesaplanir. Ardindan Esitlik 3.30°da
verilen formiile dayali olarak, her bir sinif i¢in olasilik degeri belirlenir. Naive

Bayes algoritmasi da istatistiksel bir siniflandirici olmasina karsin, simif kosul

bagimsizligt varsayimina dayanmaktadir. Bu nedenle, lojistik regresyon
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siiflandiricisinin Naive Bayes siniflandiricisina kiyasla daha yiiksek basarima

sahip smiflandirma modelleri olusturmasi beklenmektedir.
3.3.7 Bayesci lojistik regresyon

Bayesci lojistik regresyon (Bayesian logistic regression, BLR), Laplace ve
Gauss dagilimlarimi kullanan, istatistik tabanli bir smiflandirma algoritmasidir
(Genkin et al., 2007). Bayesci lojistik regresyon algoritmasinda, smiflandirma
modelinde agir1 uygunluk probleminin ortadan kaldirilmasi amaglanir. Bunun yani
sira, metin veri setleri i¢in siki bir tahmin modeli olusturulmasi amaglanir. Metin
madenciligi veri setlerinde goriilen en 6nemli sorunlardan biri yiiksek boyutluluk
problemidir. Lojistik regresyon siniflandiricisinin maksimum olabilirlik tahmin
yontemine dayali olmasi, metin siiflandirma problemlerinde lojistik regresyon
yonteminin kullanilmasini zorlastirmaktadir. Bayesci lojistik regresyon yontemi
ile metin madenciliginde deginilen problemlerin ortadan kaldirilmast

amagclanmaktadir.
3.3.8 Lineer diskirimant analizi

Lineer diskriminant analizi (linear discriminant analysis, LDA), Fisher
lineer diskriminant fonksiyonu ya da bagka bir diskriminant fonksiyon araciligiyla
simniflandirma  modelinin ~ olusturuldugu  bir  yontemdir. Burada, LDA
siiflandiricinin egitilmesi i¢in her bir smifa iligskin 6nciil olasilik degerleri tahmin
edilir. LDA siniflandirict i¢in ortak kovaryans matrisi, siniflara iliskin kosullu
kovaryans matrislerinin agirlikli ortalamasi hesaplanarak elde edilir. Ardindan,
diskriminant fonksiyonunun katsayilart ve serbest terimleri belirlenir (Kuncheva,
2014). Siniflandirmada lineer diskriminant analizi, basit yapisina karsin, etkin

sonuclar verebilmektedir.
3.4 Smiflandirici Topluluklar:

Siniflandirict  topluluklar1 ~ yontemi  (classifier ensemble  method),
siiflandirma isleminin, tek bir 6grenme algoritmasi ile elde edilen sonug yerine
bir¢ok farkli 6grenme algoritmasinin egitilmesi ve sonucun, olusturulan kararlarin
birlestirilmesi ile elde edilmesine yonelik bir makine 6grenmesi yontemidir
(Dietterich, 2000). Smiflandirict topluluklarinin genellestirme yetenekleri, tek bir
simniflandirictya  kiyasla daha iyidir. Smiflandirict  topluluklarina  dayali

simiflandirma  modelleri  gelistirmenin, istatistiksel, hesaplama ve temsil



37

bakimindan gecerli nedenleri bulunmaktadir (Dietterich, 2000). Istatistiksel
acidan bakildiginda, yeterli verinin varhiginda farkli smiflandiricilarin  elde
edilmesi mimkiindiir. Boylelikle, farkli siniflandiricilar bir araya getirilerek,
yanlig bir karara varma riski azaltilmis olur. Baz1 siniflandirma algoritmalar1 yerel
en iyi degerlere takilabilmektedir. Bunun yami sira, bazi smiflandirma
algoritmalarinin bagarimlari, baslangicta belirlenen parametre degerlerine dayali
olarak onemli farkliliklar gosterebilmektedir. Bu nedenle, hesaplama ag¢isindan
bakildiginda, birbirlerinden bagimsiz olarak egitilmis simiflandiricilarin
birlestirilmesi ile daha etkin sonuclar elde edilmesi miimkiindiir. Oznitelik
uzayinda, farkli smiflandiricilar farkli bolgelerde yiliksek basarim gosterebilir.
Dolayis1 ile baz1 uygulamalarda farkli 6znitelik temsil sekilleri elde edilerek, her
bir 6znitelik setinde farkli siniflandiricilar elde edilebilir (Polikar, 2006).

Siniflandirict toplulugu mimarisi, temel olarak, egitim seti, egitim setinden
girdi Oznitelikleri ve hedef Oznitelikleri dogrultusunda siniflandirma modeli
olugmasini saglayan algoritma, siniflandiricilar arasi ¢esitlilik saglayan bilesen ve
farkli smiflandirict ¢iktilarimi birlestiren bilesen olmak tlizere dort bilesenden
olusur (Rokach, 2010). Smiflandiric1 topluluklari, farkli siniflandiricilarin
olusturulmasinda kullanilan ayrinti seviyesine dayalt olarak, veri seviyesi,
Oznitelik seviyesi, smiflandiric1 seviyesi ve siniflandirict birlestirme seviyesi
olmak iizere bes temel sinifa boliinmektedir (Kuncheva, 2014). Veri seviyesinde,
farkli veri altkiimeleri kullanilarak, Oznitelik seviyesinde, farkli Oznitelik
altkiimeleri kullanilarak, smiflandirici seviyesinde farkli temel siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak ve smiflandirici  birlestirme seviyesinde farklh
smiflandirict  birlestirme  kurallar1  kullanilarak — smiflandirict  topluluklar
olusturulmas1 amaclanir. Simiflandirict  topluluklarina iliskin ~ bir  diger
siiflandirma ise siniflandirict topluluklarinin olusturulmasinda kullanilan yapidir
(Rokach, 2010). Smniflandirict topluluklari, topluluklarin olusturulmasinda
kullanilan yapiya dayali olarak, bagimli ve bagimsiz yontemler olmak tizere iki
temel sinif altinda incelenmektedir. Bagimli yontemlerde, bir siniflandiricinin
ciktis1, daha sonraki siniflandiricilarin olusturulmasi i¢in kullanilirken; bagimsiz
simiflandirict topluluklarinda, siniflandiricilar  birbirlerinden bagimsiz olarak
olusturulduktan sonra, bu smiflandiricilarin ¢iktilar1 belirli bir yonteme dayali
olarak birlestirilmektedir. Bu boliimiin geri kalaninda temel simiflandirict

topluluklar: ve siiflandirici toplulugu birlestirme kurallar1 sunulmaktadir.
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Bagimli siniflandirict topluluklar1 (dependent methods), artirimli toplu
ogrenme (incremental batch learning) ve model giidiimlii 6rneklem segimi (model

guided instance selection) olmak ftizere iki temel smif altinda incelenmektedir

(Provost and Kolluri, 1997; Rokach, 2010). Artirirmli toplu 6grenmeye dayali

yontemlerde, belirli bir yinelemede elde edilen siiflandirma sonucu, bir sonraki

yinelemede 6grenme algoritmasina 6n bilgi olarak verilmektedir. Bu nedenle, bir

sonraki yinelemenin simiflandiricist olusturulurken, mevcut egitim setine ek

olarak, bir dnceki siniflandiricinin sonuglar1 géz 6niinde bulundurulmaktadir. Bu

yaklagimda, en son yinelemede olusturulan siniflandirici, son siniflandirict olarak

kullanilmaktadir. Model giidiimlii 6rneklem se¢imi yonteminde ise bir Onceki

yinelemede olusturulan siniflandiricilar, bir sonraki yinelemenin egitim setini

ayarlamak i¢in kullanilir (Provost and Kolluri, 1997).

Etiketsiz Veri

Tahmin Edilen Sinif

| N Siniflandirici
2 Birlegtirme
A
| ] ]
Siniflandirici 1 Siniflandiria 2 Siniflandiria N
A A A
indiiksiyon indiiksiyon indiiksiyon
Algoritmasi 1 Algoritmasi 2 Algoritmasi N
A A A
Veri Seti 1 Veri Seti 2 Veri Seti N
A A A
Veri Seti Veri Seti Veri Seti
Manipiilatori Manipulatori Manipiilatoéri
A A A

Egitim Seti

Sekil 3.6. Model giidiimlii 6rneklem se¢imi yonteminin genel yapisi (Rokach, 2010)

Sekil 3.6’da model giidiimlii 6rneklem se¢im ydnteminin temel mimarisi
(Boosting) ve adaptif destekleme

sunulmustur.

Destekleme

(AdaBoost)

algoritmalari, bagimli 6grenme yontemine dayali (model giidiimlii 6rneklem

secimine dayali) algoritmalardir.
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3.4.1.1 AdaBoost algoritmasi

Destekleme (Boosting) algoritmasi, temel zayif 6grenme algoritmalarinin
dogru siniflandirma basarimlarinin iyilestirilmesi i¢in kullanilan, bagimli 6grenme
yontemine dayali bir siniflandirict toplulugu yontemidir. Ogrenme algoritmalar,
siniflandirma performanslarina gore, zayif ve gii¢lii siniflandiricilar olmak tizere
ikiye ayrilmaktadir. Bir siniflandirma problemi i¢in rastgele tahminden biraz iyi
dogru smiflandirma orami elde eden simiflandirma algoritmalari, zayif
siniflandiricilar olarak adlandirilirken, siniflandirma problemi i¢in oldukga yiiksek
dogru siniflandirma oranlarina sahip smiflandirma kurallar1 ya da hipotezler
olusturan yontemler ise giiclii siniflandiricilar olarak tanimlanmaktadir (Zheng
and Xue, 2009). Destekleme algoritmasi, belirli bir zayif 6grenme algoritmasinin,
cesitli farkli dagilislara sahip egitim verisi lizerinde yinelemeli olarak
calistirlmas1 ve ardindan zayif Ogrenme algoritmalar1 ile elde edilen
siiflandiricilar birlestirilerek tek bir gii¢lii siniflandirma modelinin olusturulmast
ilkesine dayanmaktadir. AdaBoost (Adaptive Boosting, adaptif destekleme)
algoritmasi, destekleme algoritmasinin, yinelemeli bir silirece dayali olarak

tyilestirilmesine yonelik olarak gelistirilmis bir algoritmadir (Freund and
Schapire, 1996).

Dagilis giincellenmesi

Adim 1I—{ Veri Seti Altkiimesi 1 | Temel Siniflandirici 1 [
\ 4
A e .. . ‘ Dagihs
Veri Seti Adim 2—| Veri Seti Altkiimesi 2 | Temel Siniflandirici 2 > .
Giincelleme
v
Agirhkh
Ad
"mT—P Veri Seti Altkiimesi N fene] Slr:\:flandlrla — Cogunluk
Oylama

l

AdaBoost algoritmasinda, smiflandirilmasi zor olan orneklere daha fazla

Sekil 3.7. AdaBoost algoritmasinin genel mimarisi (Wang et al., 2014)

odaklanilarak basarimin artirilmasi amaglanir. Egitim setindeki, her bir 6rnege bir
agirhk  degeri  atanir.  Algoritmanin  her bir yinelemesinde, dogru
siniflandirilmayan  orneklere iliskin agirhik degerleri artirilirken, dogru

siniflandirilmisg 6rneklerin agirlik degerleri azaltilir. Boylelikle, zayif 6grenme



40

algoritmasi, egitim setinde siniflandirilmasi zor olan Ornekler icin daha fazla
yineleme gerceklestirmeye ve daha fazla simiflandirici olusturmaya odaklanir
(Rokach, 2010). Bunun yani sira, her bir siniflandirma algoritmasina da agirlik
degerleri atanir. Bu agirlik degerleri, ilgili simiflandiricinin dogru smiflandirma
oranini Ol¢limlemek i¢in kullanilir. Bu nedenle, daha dogru simniflandiran
simiflandirma algoritmalarinin agirliklart daha yiliksek tutulur. Sekil 3.7°de
AdaBoost algoritmasinin  genel mimarisi, Algoritma 3.2°de AdaBoost
algoritmasinin egitim asamasi ve Algoritma 3.3’te AdaBoost algoritmasinin genel

isleyisi sunulmaktadir.

Algoritma 3.2 AdaBoost algoritmasinin egitim asamasi (Kuncheva, 2014)
Egitim: Z={z, ..., zn} Etiketli Veri Seti

1. Topluluk boyutu (L) ve temel siniflandirma modelini belirle.

N
2. W= wy ] w)e[01], 3w =1
j=1

3. k=1,..,L igin:

a.w* dagilisini kullanarak Z veri setinden Sk 6rneklemini al.
b. D« smiflandiricisim Sk 6rneklemi {izerinde egit.
¢. k adimindaki agirlikli topluluk hatasini asagidaki esitlige gore belirle:

N
& = ZWT'kJ (Dk siniflandiricisin z;’yi yanlis simiflandirmast
j=1
durumunda |kJ = 1, dogru siniflandirmasi durumunda 0 degeri alir.)
N =0 i ik 1 . . - - .
d. Eger & =V isg; wj :W olacak sekilde yeniden agirlik degerleri

atanir ve devam edilir. Aksi takdirde, &y 6(0105) olmak tizere agirliklar

giincellenir:
B = gk
k A1)
wei o WiBCT o N

]

Ny a-1)
Dow g
i1

4. D={Dy, ..., D/} ve ﬂl""’ ,BL degerlerini dondiir.
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Algoritma 3.3 AdaBoost algoritmasinin genel isleyisi (Kuncheva, 2014)
Isleyis: Her bir x nesnesi icin:

1. Nesneyi, D={Dy, ..., D.} smiflandiricilarinm kullanarak siniflandir.
2. @, sinifi igin destek degerini agagidaki formiile gore belirle:

ny= > In(ij

Dy (X)=a, ﬁ k
3. En yiiksek destek degerine sahip sinifi X nesnesi i¢in sinif etiketi olarak belirle.

3.4.2 Bagimsiz siniflandirici topluluklar

Bagimsiz smiflandirici topluluklarinda, orijinal veri setinden birkag¢ farkl
veri seti olusturularak, siiflandiricilar bu veri setleri lizerinde egitilir. Orijinal
veri setinden elde edilen yeni veri setleri, birbirlerinden tamamen farkli 6rnekler
icerebilecegi gibi, birbirleriyle ¢akisan Ornekler icerecek bicimde de
olusturulabilir. Bagging, Dagging ve rastgele alt-uzay (Random Subspace)

algoritmalari, bagimsiz 6grenme yontemine dayali algoritmalardir.

Rastgele
yerine
koyarak »| Veri Seti Altkiimesi 1 | Temel Siniflandirnci 1
ornekleme
Veri Seti »| Veri Seti Altkiimesi 2 | Temel Siniflandirici 2 P> Cogunluk 1y,
Oylamasi

Temel Siniflandincr | |
N

A 4

Veri Seti Altkiimesi N P,

Sekil 3.8. Bagging algoritmasinin genel mimarisi (Wang et al., 2014)

3.4.2.1 Bagging algoritmasi

Bagging (Bootstrap aggregating) algoritmasinda siniflandirici toplulugu,
egitim setinin farkli Orneklemleri {izerinde egitilen smiflandiricilar bir araya
getirilerek olusturulur (Breiman, 1996). Siiflandirici toplulugunun etkin sonuglar
verebilmesi i¢in gerekli olan c¢esitlilik, her bir siniflandiricinin egitiminde farkl
egitim setleri kullanilarak gerceklestirilmeye calisilir. Egitim setleri genellikle
orijinal problem dagilimindan rastgele olarak olusturulur. Veri setinden 6rneklerin
secilmesinde basit rastgele yerine koyarak ornekleme (Simple random sampling
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with replacement) yontemi kullanilir. Siniflandiricilarin - ¢iktilar, ¢ogunluk

oylamasi ya da agirlikli oylama yontemi kullanilarak birlestirilir.

Bagging yontemi i¢in 6nemli noktalardan biri, temel 6grenme algoritmasi
olarak kullanilacak siniflandiricinin kararsiz (unstable) bir yapiya sahip olmast;
yani, farkli 6rneklemlere dayali egitim setleri ile egitildiginde, siniflandirici
ciktisinda kayda deger bir farklilik olusturmasidir (Kuncheva, 2014). Aksi
takdirde, birbirinin aynisi olan smiflandiricilarin olusturdugu bir smiflandiric
toplulugu elde edileceginden, smiflandirma basariminda iyilestirme elde
edilemeyebilir. Sekil 3.8’de Bagging algoritmasinin genel mimarisi, Algoritma

3.4’te ise genel isleyisi sunulmaktadir.

Algoritma 3.4 Bagging algoritmasinin genel isleyisi (Kuncheva, 2014)
Egitim: Z={z, ..., zn} Etiketli Veri Seti
1. Topluluk boyutu (L) ve temel siniflandirma modelini belirle.
2. Z veri setinden L adet 6nyiiklemeli 6rneklem olustur ve her bir D={Dy, ..., D}
smiflandiricising, olusturulan 6rneklemlerden birini kullanarak egit.

Isleyis: Her bir x nesnesi icin:
1. Nesneyi, D={D;, ..., D} simflandiricilarini kullanarak siniflandir.
2. Herhangi bir D; siniflandirici tarafindan nesneye atanan etiketi, ilgili sinif olarak
kullanilan bir oy olarak kabul ederek, X nesnesini toplamda siiflandiricilar
tarafindan en ¢ok oylanan sinifa ata.

3.4.2.2 Dagging algoritmasi

Dagging algoritmasinda da Bagging algoritmasinda oldugu gibi, egitim
setinden farkli Orneklemlerin olusturulmasi ve bu Orneklemler {izerinde
siiflandirma algoritmalarinin egitimi s6z konusudur (Ting and Witten, 1997). L
egitim seti L :{(yn \ Xn),n =1..,N '} i¢in Yn, N. 6rneginin siif degerini ve Xy, ilgili
ornegin 6znitelik deger vektoriinii temsil etmek {izere, bu egitim setinden iki farkl
yonteme dayali olarak orneklemler alinabilir. Onyiiklemeli &rneklem
olusturuldugu takdirde, L egitim setinden basit rastgele yerine koyarak drnekleme
yontemi ile N < N' olmak iizere, K tane N boyutlu alt kiime olusturulur. Ayrik
orneklem (disjoint samples) olusturuldugunda ise L egitim seti yerine yeniden
koymadan KN < N' olacak sekilde K tane N boyutlu alt kiimeye doniistiiriiliir.
Dagging algoritmasinda da siniflandiricilarin ¢iktilart ¢ogunluk oylama yontemi
aracilifiyla birlestirilir. Dagging algoritmasinda siniflandiricilarin egitilmesinde
onyliklemeli O6rneklem yerine; ayrik orneklemler kullanilmasi ozellikle veri
setindeki Ornek sayisina dayali olarak kotii zaman performansi gosteren

yontemlerde oldukca kullanigli olabilmektedir (Witten et al., 2011). Algoritma
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3.4°teki genel egitim ve isleyis yapist orneklem olusturma disinda Dagging

algoritmasinda da ayni sekilde islemektedir.

3.4.2.3 Rastgele alt-uzay algoritmasi

Rastgele alt-uzay (Random Subspace) algoritmasi, Bagging algoritmasinda
oldugu gibi egitim setinden 6rneklemler elde edilerek siniflandiricilarin egitildigi
bir smiflandiric1 olusturma yontemidir (Ho, 1998). Ancak, rastgele alt-uzay
yonteminde, Bagging algoritmasindan farkli olarak, egitim setinin degistirilmesi,
ornek uzay1 yerine, Oznitelik uzay1 iizerinde gerceklestirilmektedir. S egitim
setindeki her bir 6rnek Xj p-boyutlu bir vektdr (Xj=(Xj1, Xj2, ...,Xjp) olmak tizere,
rastgele alt-uzay algoritmasi ile S egitim setinden p*<p olmak iizere, p* tane
Oznitelik rastgele olarak segilir. Boylelikle, p-boyutlu 6znitelik uzayindan, p*
boyutlu rastgele secilmis Ornekler elde edilmis olur. Degistirilmis egitim seti,
S'=(X1’, X2’,...Xn), p*-boyutlu X ((X;'=(Xj; Xy Xjpr)) Orneklerinden
olusmaktadir. Ardindan, temel simiflandirma algoritmalari, ayn1 boyutlara sahip
alt uzaylar S' (i=1,2,...,B) iizerinde egitilerek, smiflandirma algoritmalarin
sonuglar1 oylamaya dayali olarak belirlenir. Rastgele alt-uzay yontemi ile veri
boyutuna kiyasla daha kiigiik egitim ornekleri elde edildigi igin, alt-uzaylar
tizerinde egitilen siiflandiricilar daha kiiciik problemler iizerinde ¢aligsmis olur.
Bunun yani sira, rastgele alt-uzay yontemi ile 6zellikle oldukga fazla gereksiz
oznitelik iceren veri setlerinde etkin sonuglar alinmasi miimkiindiir (Panov and
Dzeroski, 2007). Algoritma 3.5’te rastgele alt-uzay algoritmasinin genel isleyisi

sunulmaktadir.

Algoritma 3.5 Rastgele alt-uzay algoritmasi genel isleyisi (Panov and Dzeroski, 2007)
Girdi: S: egitim seti, B: alt-uzay sayis1, p*: alt-uzay boyutu
Cikt1: E: Siniflandirici Toplulugu

E<«O
i=1,..., B i¢in:
a. Egitim seti (S) ve alt-uzay boyutuna (p*) dayal olarak rastgele alt-uzay1 (S
seg.
b. Segilen rastgele alt-uzayi (S') iizerinde C' siniflandiricisin egit.
¢. C'smiflandiricisini, E simiflandirict topluluguna dahil et.
E smiflandiric toplulugunu dondiir.

3.4.3 Simiflandirici toplulugu birlestirme kurallar:

Smiflandirict toplulugu birlestirme kurallari, sinmiflandirici topluluklarinin
basariminda en 6nemli bilesenlerden biridir (Moreno-Seco et al., 2006). Temel

siniflandirma algoritmalarinin ¢iktilarinin birlestirilmesine yonelik yontemler,
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oylamaya dayali yontemler ve iist 6grenme yoOntemleri olmak iizere iki sinif

altinda incelenmektedir.

3.4.3.1 Oylama vontemleri

Smiflandirict toplulugu tasariminda 6nemli noktalardan birisi, birlestirme
kuralinin belirlenmesidir. Temel smiflandirma algoritmalarinin  ¢iktilarinin
birlestirilmesinde en sik kullanilan yontemlerden birisi, oylama (voting)
yontemidir. Oylama yoOntemi, temel olarak agirliksiz (unweighted) ve agirlikli
(weighted) oylama yontemleri olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Baslica agirliksiz
oylama yontemleri, minimum olasilik (minimum probability, MIP), maksimum
olasilik (maximum probability, MAP), ¢ogunluk oylamasi (majority voting, MAJ),
olasiliklar ¢arpimu (product of probability, PRP) ve olasiliklar ortalamasi (average
of probabilities, AVP) yontemleridir. Baslica agirlikli oylama yontemleri ise, basit
agirlikli oylama (simple weighted voting, SWV), 6l¢eklenmis agirlikli oylama (re-
scaled weighted voting, RWV), en iyi-en koti agirlikli oylama (best-worst
weighted voting, BWWV) ve ikinci dereceden en iyi-en kotii agirlikli (quadratic
best-worst weighted voting, QBWWYV) oylamadir (Moreno-Seco et al., 2006).

Temel siniflandiricilarin  birlestirilmesinde en ¢ok kullanilan yontem
cogunluk oylamasidir. Burada, k tane temel siniflandirma algoritmasinin ¢iktilart
cogunluk oylamasina tabi tutularak en yiiksek oyu alan ¢iktinin, smiflandirici
toplulugunun ¢iktis1 olarak belirlenmesi s6z konusudur. Cogunluk oylamasinin
yant sira, bagka agirliksiz oylama yontemleri de bulunmaktadir. LCi (X),
hesaplanan en yiiksek olasilik degerini temsil etmek {izere, siniflandirici
toplulugunun c¢iktist1 Esitlik 3.31’e gore belirlenmektedir (Dehzangi and
Karamizadeh, 2011):

H(X)=arg,, ,max(LC, (X)) (3.31)

Burada, n, smif sayisini temsil etmektedir. Bu gosterime dayali olarak

=l..n

olasiliklar ortalamasi, olasiliklar ¢arpimi, maksimum olasilik, minimum olasilik
ve cogunluk oylamasi birlestirme kurallarina iligkin esitlikler sirasiyla Esitlik
3.32-3.36’da verilmistir (Dehzangi and Karamizadeh, 2011):

LC,(X) :%Zmlpj (w;[x) (3.32)

LC,(X) =%ﬁpj(wi|x) (3.33)
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LC,(X) =max ., . {P,(w[x)] (3.34)
LC,(X)=min,, {P,(w[x)} (3.35)

H(X) = argi_y..m max{si = Z I (hj (X) = Y)}

j=1

(3.36)
Burada, m, smiflandirici toplulugunda yer alan temel siniflandirma

algoritmasi sayisini temsil etmektedir.

Basit agirlikli oylama (simple weighted voting) yonteminde, her bir
siniflandiricinin agirhik degerleri (wk), ilgili smiflandiricinin egitim setindeki

performansina dayal1 olarak Esitlik 3.37’ye gore belirlenmektedir:

(3.37)

Burada, ax, egitim setinde k temel 6grenme algoritmasi ile elde edilen dogru
smiflandirma oranini, |, siniflandirict toplulugunda yer alan toplam siniflandirict
(temel 6grenme algoritmasi) sayisini ve ai, belirli bir | temel 6grenme algoritmasi

ile elde edilen dogru siniflandirma oranini temsil etmektedir.

Olgeklenmis agirlikli oylama (re-scaled weighted voting) yénteminde,
egitim setinde N/M ya da daha az dogru smiflandirma oranma sahip
simiflandiricilara agirlik degeri olarak sifir atanmaktadir. Boylelikle, belirli bir
esik degerin altinda basarima sahip simiflandiricilarin siniflandirict toplulugunun
ciktisinda etkili olmasi engellenmektedir. Bu yontemde her bir simiflandiricinin
agirlik degeri Esitlik 3.37’ye gore Olgeklenmektedir. Burada, ek, belirli bir Dy
simiflandiricisinin hatali tahmin sayisini, N, drnek sayisimi ve M, sif sayisim
temsil etmek iizere Esitlik 3.38’e gore hesaplanmaktadir (Moreno-Seco et al.,
2006):

a, = max{o,l—ﬂ} (3.38)
N(M —1)

En iyi-en kotii agirlikli oylama (best-worst weighted voting) yonteminde,
siiflandiric1 toplulugundaki en iyi ve en kotii performansa sahip siniflandiricilar
belirlenir. En iyi siniflandiricinin agirlik degerine bir degeri atanirken, en koti
simiflandiricinin agirlik degeri sifir olarak verilir. Diger siniflandiricilarin agirlik

degerleri Esitlik 3.39a gore belirlenir:



46

e —¢€
a, =1- % (3.39)
€w —€s
Burada, eg, tiim smiflandiricilar igerisindeki en diisiik hata sayisini, ew, tim
siiflandiricilar icerisindeki en yliksek hata sayisini belirtmektedir (Moreno-Seco

et al., 2006).

Ikinci dereceden en iyi-en kétii agirhikli oylama (quadratic best-worst
weighted vote) yonteminde, es, tiim siniflandiricilar igerisindeki en diisiik hata
sayisini, €y, tim siniflandiricilar igerisindeki en yiiksek hata sayisini belirtmek

izere agirlik degerleri Esitlik 3.40°a gore hesaplanmaktadir:

Cw €2
a = (T) (3.40)

W eB

3.4.3.2 Yi181lmis genelleme algoritmasi

Yigilmis genelleme algoritmasi (Stacked generalization, Stacking), en
bilinen {ist 6grenmeye dayali (meta learning) siniflandirict toplulugu yontemleri
arasindadir (Wolpert, 1992). Bagging, rastgele alt-uzay, AdaBoost gibi
siiflandirict  toplulugu yontemlerinde, ayni temel Ogrenme algoritmalar
birlestirilerek, smiflandirma modeli olusturulurken, yigilmis genelleme
algoritmasinda, farkli temel Ogrenme algoritmalart bir araya getirilmektedir.

Algoritma 3.6’da y181lmis genelleme algoritmasinin genel isleyisi 6zetlenmistir.

Algoritma 3.6 Yigilmis genelleme algoritmasi genel isleyisi (Zhou, 2012)

Girdi: - D veri seti D={(x1, y1), (X2, ¥2),...,(Xm,Ym) };
- Birinci seviye temel 6grenme algoritmalart Ly, ..., L.
- Ust-seviye dgrenme algoritmasi L.

Stireg:
fort=1,...,T:
h=L«(D) % Birinci seviye temel égrenme algoritmasi Li'nin D veri seti iizerinde
uygulanmasi
end,;
D’=@; % Yeni (iist-seviye) veri setinin olusturulmast.
fori=1,....m:
fori=1,....T:
Zi=hi(Xi) % Xi egitim 6rneginin hy ile siniflandirilmast.
end;
D’=D’U{((zi1,zi2, ...,ziT),Yi)}
end,;
h’=L(D’) % Ikinci seviye 6grenme algoritmast h’, L'nin D’ iizerinde egitilmesi ile
elde edilir.

Cikti: HX)=h"(h1(x), ..., h1(X))
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Farkli temel ogrenme algoritmalarindan siniflandirici toplulugu elde
edilmesinde, iki seviyeli bir yap1 benimsenmektedir. Bu yapida, temel
siniflandirma algoritmalari, {ist seviye Ogrenme algoritmas1 araciligr ile
birlestirilmektedir. Oncelikle, egitim seti iizerinde temel 6grenme algoritmalar
egitilerek, smiflandiricilara iliskin tahminler elde edilmektedir. Temel 6grenme
algoritmalarinin ¢iktilarina dayali olarak, baslangictaki veri seti ile ayni1 siniflara
sahip bir iist seviye veri seti olusturulmaktadir. Ust seviye veri setinin
olusturulmasinda, k-kat c¢apraz gecerleme yoOntemine benzer bir siireg
izlenmektedir (Kuncheva, 2014). Ust seviye orneklemi, her bir temel 6grenme
algoritmasinin ¢iktilari ile her bir 6rnege iliskin dogru sinif etiketleri birlestirilerek
olusturulmaktadir. Ardindan, iist seviye Ogrenme algoritmasi, yeni olusturulan

veri seti lizerinde egitilerek, siniflandirici toplulugunun ¢iktis1 belirlenmektedir.
3.5 Simiflandirict Toplulugu Budama

Siniflandirict topluluklart (classifier ensembles, ensemble of classifiers),
siniflandirma isleminin, tek bir 6grenme algoritmasi yerine birden fazla 6grenme
algoritmasinin egitilmesi ile elde edilen sonuglarin birlestirilmesine dayali olarak
yapilmasina yonelik bir makine 6grenmesi arastirma alanidir (Dietterich, 2000).
Topluluk 6grenmesi (ensemble learning), toplulugu olusturan her bir modelin,
belirli bir probleme iligkin 6grenme siirecine tabi tutuldugu ve toplulukta yer alan
modellerin, son c¢iktiy1 elde etmek tlizere bir araya getirildigi bir yontemdir
(Mendes-Moreira et al., 2012). Topluluk 6grenmesi yaklagimi, siniflandirma ve
regresyon gibi dgreticili 6grenme yontemlerinin yani sira, kiimeleme analizi gibi
Ogreticisiz 6grenme yontemlerinde de uygulanabilmektedir (Strehl and Ghosh,
2003).

Topluluk 6grenmesi siireci, topluluk olusturma (ensemble generation),
topluluk budama (ensemble pruning) ve topluluk birlestirme (ensemble
integration) olmak flizere ii¢ temel asamadan olusmaktadir (Roli et al., 2001;
Mendes-Moreira et al., 2012). Topluluk 6grenmesi siirecinin topluluk olugturma
asamasinda, simiflandirict toplulugunda yer alacak Ogrenme algoritmalar
olusturulmaktadir. Ogrenme algoritmalarinin olusturulmasi, homojen ve heterojen
olmak iizere iki farkli sekilde gercgeklestirilir. Homojen siniflandirict
topluluklarinda, ayn1 6grenme algoritmasi, parametre degerlerinin farkli alinmasi,
O0grenme slirecinin rastsallastirilmasi, egitim setlerinin farklilagtirilmasi, girdi
Ozniteliklerinin ~ degistirilmesi ~ gibi  ¢esitli  yontemler  kullanilarak

farklilastirilmaktadir (Tsoumakas et al., 2008). Daha 6nce deginilen, Bagging ve
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destekleme  (Boosting) algoritmalari, homojen smiflandirici  toplulugu
yaklasimlaridir. Heterojen siniflandirici topluluklarinda ise ayni veri seti iizerinde
farkli 6grenme algoritmalarinin egitilmesi sonucu siniflandirma modeli elde
edilmektedir. Boylelikle, farkli 6grenme algoritmalarinin giiclii yonleri ile zayif
yonlerini telafi eden bir simiflandirma modeli olusturulmasi amacglanmaktadir.
Heterojen simiflandirict topluluklari, farkli 6grenme algoritmalari kullanilarak
olusturuldugundan, smiflandirici toplulugunun c¢esitliliginin (diversity) yiiksek
olmas1t beklenmektedir. Simiflandirict  topluluklar1 tasariminda, toplugun
cesitliliginin  yiiksek tutulmasi ile simiflandirma basarimimin artirilmasi
amaclanmaktadir (Gashler et al., 2008). Topluluk 6grenmesi siirecinin topluluk
birlestirme asamasinda, temel Ogrenme algoritmalar1 belirli bir siniflandirici

toplulugu birlestirme kurali kullanilarak birlestirilmektedir.

Siniflandirict toplulugu budama (ensemble pruning, selective ensemble,
ensemble thinning, ensemble selection), siniflandirict toplulugunda yer alan
O0grenme algoritmalarindan bir boliimiiniin, toplulugun siniflandirma basarimini
artirmak ve hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla budanmasi ile daha etkin bir
siiflandirict toplulugu elde edilmesine yonelik bir siirectir (Zhou et al., 2002).
Topluluk budama yontemleri, tistel (exponential), rastsal (randomized), ardisik
(sequential), sirali (ranked) ve kiimelemeye dayali yontemler olmak iizere bes
grupta incelenmektedir (Mendes-Moreira et al., 2012).

Ustel topluluk budama algoritmalarinda, K tane 6grenme algoritmasi iceren
bir topluluktan k tane 6grenme algoritmasi i¢eren bir uygun bir altkiime segilmesi
igin olas1 2X-1 altkiime dikkate alinir. Bu nedenle, iistel ydntemlerde, arama uzayi
oldukga biiyiiktiir. Uygun altkiimenin belirlenmesi, NP-tam (NP-complete) bir
problem oldugundan, oldukg¢a yiiksek hesaplama maliyetine sahiptir ve yalnizca
az sayida Ogrenme algoritmasi igeren topluluklar i¢in uygundur (Tamon and
Xiang, 2000; Martinez-Munoz and Suarez, 2006).

Rastsal topluluk budama algoritmalarinda, siniflandirict toplulugundan,
uygun Ogrenme algoritmalarini iceren bir altkiime secilmesine yonelik arama
uzaymin daha etkin bir bigimde incelenebilmesi icin metasezgisel yontemler
kullanilir. Genetik algoritmalar, tabu arama algoritmasi, toplum tabanli artirrml
ogrenme, stokastik arama gibi metasezgisel yontemler siniflandirict toplulugu
budamasi icin kullanilan yontemler arasindadir (Ruta and Gabrys, 2001; Zhou and
Tang, 2003; Partalas et al., 2006).
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Ardisik topluluk budama algoritmalarinda, arama siireci mevcut ¢ozliimiin
yeni Ogrenme algoritmalari eklenerek ya da mevcut O0grenme algoritmalar
cikarilarak gergeklestirilir. Ileriye dogru yapilan ardisik topluluk budamada,
arama siirecine hi¢bir 6grenme algoritmasi icermeyen bos siniflandirici toplulugu
ile baglanir ve her bir yinelemede smiflandirma modeline yeni Ogrenme
algoritmalar1 eklenir. Geriye dogru yapilan ardisik topluluk budamada ise
siniflandiric1 toplulugunda yer alan tiim 6grenme algoritmalarini igeren model ile
baslanir ve her bir yinelemede 6grenme algoritmalari, siniflandirict toplulugundan
kaldirilir. ileri-geri yonlii budamada ise, arama siirecinde hem yeni &grenme
algoritmalarinin eklenmesi hem de ¢ikarilmasi s6z konusudur (Mendes-Moreira et
al., 2012).

Siral1 topluluk budama algoritmalarinda, siniflandirici toplulugunda yer alan
O0grenme algoritmalari, belirli bir 6l¢iit kullanilarak siralanir. Ardindan, sirali
listenin en yiiksek 6lgiit degerine sahip k tane 6grenme algoritmasi siniflandirict
toplulugunda tutulurken, geride kalan Ogrenme algoritmalari budanir. Sirali
topluluk budama algoritmalarinda, yalnizca 6lgiit degerine dayali olarak karar
verildiginden, bu yontemler hesaplama etkinligi bakimindan etkin algoritmalardir.
Ancak, dogru siniflandirma basarimi bakimindan yiiksek basarim vermemektedir
(Pinto, 2013).

Kiimelemeye dayali budama yontemlerinde ise belirli bir kiimeleme
algoritmasi kullanilarak (k-ortalama vb.), siniflandirici toplulugunda yer alan
O0grenme algoritmalari, siniflandirmada gosterdikleri performansa gore, kiimelere
atanmaktadir. Ardindan, her bir kiimeden birer 6grenme algoritmasi segilerek,
budanmig siniflandirict toplulugu olusturulmaktadir (Mendes-Moreira et al.,
2012).

3.5.1 Siniflandirici toplulugu budama algoritmalar:
Bu béliimde, tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen siniflandirici toplulugu
budama algoritmasinin basariminin sinanmasi i¢in kullanilan, temel siniflandirici

toplulugu budama algoritmalari tanitilmaktadir.

3.5.1.1 Model kiitiiphanesinden topluluk secimi

Model kiitiiphanesinden topluluk secimi algoritmasi (ensemble selection
from libraries of models, ESM), en temel siniflandirict toplulugu budama
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algoritmalarindan biridir (Caruana et al.,, 2004). Burada, temel Ogrenme
algoritmalarindan olusan bir kiitiiphaneden belirli Olgiitlere ve arama
algoritmalarina gore, uygun 6grenme algoritmalarini igceren bir altkiime se¢ilmesi
amagclanir. Oncelikle, fazla ve farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
temel smiflandirma modelleri olusturulur. Ardindan, ileriye dogru arama
algoritmasi belirli bir 6lglit fonksiyonu ile bir arada kullanilarak, siniflandirici
altklimesi elde edilmektedir. Caruana et al. (2004) tarafindan gerceklestirilen
deneysel ¢alismalarda, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, k-en yakin
komsu algoritmasi, karar agaclari gibi birgok farkli makine Ogrenmesi
yaklagimina dayali smiflandirma algoritmalari, farkli parametre degerleri ile
farklilastirilarak model kiitiiphanesi olusturulmustur. Ardindan, ileriye dogru

arama kullanilarak etkin altkiime elde edilmistir.

ESM algoritmasi, birgok farkli degerlendirme olgiitii ile bir arada
kullanilabilecek basit bir yapiya sahiptir. Temel 6grenme algoritmalarinin
degerlendirilmesinde ise dogru siniflandirma orani, karesel ortalama hata (root
mean squared error), ortalama ¢apraz entropi (mean cross entropy), geri ¢agirma
(recall), duyarlilik (precision), F-olgiitii (F-score), ROC alam1 (ROC area) gibi

farkli degerlendirme 6lgiitleri kullanilmistir.

Algoritma 3.7 Model kiitiiphanesinden topluluk se¢imi (Sun and Pfahringer, 2011)
Girdiler: A, L, F, E, r

A, model kiitiiphanesini olusturmak iizere kullanilan temel 6grenme algoritmalari
L, model kiitiiphanesi

F, egitim seti

E, siniflandirici toplulugu

r, gecerleme seti orani

1. T<Basit_Rastgele Ornekleme(F,r) // T setinin basit rastgele érnekleme ile elde
edilmesi

2. H—F-T // H, gegerleme setinin elde edilmesi

3. E«<—bos siniflandirict toplulugu

4. L—Model Kiitiiphanesi Olustur(A,T) //Temel 6grenme algoritmalari ve T seti
kullanilarak model kiitiiphanesinin elde edilmesi

5. Temel simiflandirma algoritmalarina agirlik degerleri atanmast (Siiflandirma
algoritmalarinin gecerleme setindeki bagarimlarina gore, ileriye dogru arama ile)

6. E<L’deki sifirdan biiyiik agirlik degerine sahip temel siniflandirma algoritmalari

7. E’yi dondiir.

ESM algoritmasi, higbir O6grenme algoritmas: igermeyen siniflandirict
toplulugu ile baglar. Ardindan, model kiitliphanesinde yer alan Ogrenme
algoritmalarindan biri, gegerleme setindeki basarimina dayali olarak siniflandirict
topluluguna dahil edilir. Model kiitiiphanesinde yer alan 6grenme algoritmalarinin
siniflandirict topluluguna eklenmesi islemi belirli bir yineleme boyunca ya da

kiitiiphanede yer alan tiim algoritmalar inceleninceye dek siirdiiriiliir. Yinelemeli
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sire¢ tamamlandiginda, smniflandirici toplulugunda yer alacak Ggrenme
algoritmalar1 belirlenmis olur (Caruana et al., 2004). Algoritma 3.7’de model

kiitiiphanesinden topluluk se¢imi algoritmasinin genel isleyisi 6zetlenmistir.

3.5.1.2 Bagging siniflandirici secimi

Bagging smiflandirici se¢imi algoritmas: (Bagging ensemble selection,
BES), Bagging ve model kiitliphanesinden topluluk se¢imi (ESM) algoritmalarina
dayali bir smiflandirici toplulugu budama yontemidir (Sun, 2014). ESM
algoritmasi, bir¢ok temel siiflandiric1 toplulugu yontemine kiyasla daha yiiksek
siiflandirma basarimi elde etmektedir (Caruana et al., 2004). Ancak, bazi
durumlarda, ESM algoritmasimin gecerleme setine asir1 uygunluk gostermesi
(overfitting), olusturulan smiflandirici toplulugunun simiflandirma bagariminin
diismesine yol agmaktadir. ESM algoritmasi ile yapilan deneysel ¢aligmalarda
gecerleme ve test setlerindeki siniflandirma basarimlari incelendiginde, model
kiitiiphanesindeki temel 6grenme algoritmasi sayist arttikca gecerleme setindeki
basarimin arttig1 gozlenmistir. Buna karsin, benzer artis Oriintiisii, belirli bir esik
degerinden sonra, test setinde alinamamaktadir (Sun, 2014). Temel ESM
algoritmasinin asirt uygunluk problemini ortadan kaldirmak amaciyla, Caruana et
al. (2004) tarafindan, ESM algoritmasinda ii¢ temel degisiklik Onerisinde
bulunulmustur. Bunlardan birincisi, siniflandiricilarin  basit rastgele se¢im
aracilifiyla secilmesidir. Basit rastgele se¢im ile temel smiflandirma
algoritmalarinin birden ¢ok kez secilmesi olanakli hale getirilmektedir. Ikinci
oneri, ESM algoritmasina higbir 6grenme algoritmasi icermeyen siiflandirict
toplulugu ile baslamak yerine, model kiitiiphanesinde yer alan temel 6grenme
algoritmalarinin gecerleme seti iizerindeki bagarimlarina goére siralanmasi ve en
yiiksek basarima sahip N tane algoritmay1 igeren siniflandirici toplulugu ile siirece
baslanmasidir. Uciinii 6neri ise smiflandirici segiminin gruplandirilmis temel
o0grenme algoritmalar: ile yapilmasidir. Burada, model kiitliphanesinde yer alan
temel 6grenme algoritmalar1 K tane gruba rastgele atanarak, secim islemi her bir
grup icerisinde siirdiiriiliir. ESM algoritmasi genel yapisi itibariyle basit bir yapiya
sahiptir. Ancak, algoritmanin asirt uygunluk problemini ortadan kaldirmak
amaciyla getirilen Oneriler, algoritmay1 daha parametrik bir duruma getirmektedir.
Bunun yan1 sira, ESM algoritmasinin performanst énemli dl¢lide gecerleme seti
olarak kullanilacak setin biiyiikliigline baghdir. Uygun gecerleme setinin

belirlenmesi, algoritmaya ek bir yiik getirmektedir (Sun, 2014).
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Bagging algoritmasi, temel 6grenme algoritmalarinin kararsiz (unstable)
olmasi1 durumunda, siniflandirici ¢iktisinda kayda deger bir farklilik olusturularak,
etkin bir siniflandirma basarimi elde edilmesini amaglayan temel bir siniflandirict
toplulugu yontemidir (Breiman, 1996; Kuncheva, 2014). Sun (2014) ¢alismasinda,
ESM algoritmasinin kararsiz bir temel 6grenme algoritmasi olarak ele alinmasi
durumunda, Bagging yontemi ile bir arada kullanilmasi ile algoritmanin daha
once deginilen sorunlarinin ortadan kaldirilarak, smiflandirma basariminin
tyilestirilecegini savunmustur. BES algoritmasinda, grup disinda kalan 6rnekler
gecerleme seti olarak kullanilarak, gecerleme seti orani belirlenmesi gereksinimi
ortadan kaldirilmistir. BES algoritmasinin temel isleyisi, Algoritma 3.8’de

Ozetlenmistir.

Algoritma 3.8 Bagging simiflandirici segimi algoritmasi (Sun, 2011)
Girdiler: S,E, T

S, egitim seti

E, smiflandirict se¢imi algoritmasi

T, Bootstrap 6rnekleme sayisi

for i=1<T do
Sh«—S’den Bootstrap dérnekleme ydntemi ile yerine yeniden koyarak drneklem elde et
Soobs—Orneklem dis1 kalan 6rnekler
E’de yer alan temel 6grenme algoritmalarini Sp kullanarak egit
Eij—Temel 6grenme algoritmalarinin Sqop setindeki performansina gore secim yap
U=Uu E;

endfor

U’yu dondiir.

3.5.1.3 LibD3C algoritmasi

LibD3C algoritmasi, k-ortalama (k-means) kiimeleme algoritmasina,
dinamik se¢cime ve ardisik aramaya dayali melez bir topluluk budama yontemidir
(Lin et al., 2014). Algoritmada, Oncelikle k-ortalama algoritmasi kullanilarak
model kiitliphanesinde yer alan temel Ogrenme algoritmalarimin bir bolimi
budanarak, aday smiflandirici kiimesi elde edilir. Ardindan, aday siniflandirma
algoritmalari, ileriye ya da geriye dogru yapilan topluluk budamas: ile incelenir.
Arama siirecinin tamamlanmasi ile elde edilen smiflandirict kiimesi, ¢ogunluk
oylamasi birlestirme kurali ile birlestirilerek siniflandirici toplulugunun ¢iktisi
olusturulur. Q={1,....,c} sif etiketlerini, x~eR", Q’de etiketli n dzniteligi, S =
{(x7, w1),.., (xm, wy)} egitim setini ve hi(xj_), wj), hi simiflandiricisinin
(xj_’, wj) € S ornedi icin olusturdugu ¢iktiyr temsil etmek iizere, siiflandiricinin
ilgili 6rnegi dogru siniflandirmasi durumunda h; (xj_’, a)j) bir aksi takdirde sifir
degerini alir. Belirli bir h; siniflandiricisinin S egitim setindeki tiim Grnekler

tizerindeki performansi bir y;” vektori ile temsil edilir. Ardindan, k-ortalama
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algoritmasi, siniflandirma algoritmalarini benzer basarim gosteren siniflandiricilar
ayni gruplarda yer alacak sekilde altkiimelere ayirmak iizere uygulanir. H =
{hq, ..., hy} smiflandiricilar, Kk tane kiimeye, Y._; min;D(h;, h;) kosulunu
saglayan Kk tane nokta belirlenerek atanir. K-ortalama algoritmasi, kiime sayis1 (k)

parametresinin kullanici tarafindan girilmesini gerektirmektedir.

LibD3C algoritmasinda, k sayisi ZiT=1minjD(hi, h;) i¢in elde edilen deger
kotiilesinceye kadar artirilarak, en uygun kiime sayisi belirlenir. Kiimeleme
algoritmasi ile algoritmalarin basarimlarina gére gruplara atanmasinin ardindan,
ardistk arama araciligiyla aday simiflandiricilar degerlendirilir. Ardisik arama
asamasinda, ileriye dogru ya da geriye dogru arama gergeklestirilebilir. Arama
stirecine hig¢bir siniflandirma algoritmasi igermeyen bos siniflandirici toplulugu ile
ya da model kiitiiphanesinde yer alan tiim siniflandirma algoritmalarini iceren set
ile baslanir. Oncelikle, siniflandirma algoritmalar1 kiimeleme asamasindaki
performanslarina dayali olarak siralanir. Ardindan, ileri dogru arama ile her bir
altkiimenin en yiiksek basarim gosteren siniflandiricist siniflandirict topluluguna
eklenirken, en kotii basarima sahip siniflandirici budanir. Bu siireg, yinelemeli
olarak siirdiiriilir. Arama siirecinde degerlendirme Olgiitii olarak hangi 6l¢iitiin
kullanilacagr olduk¢a onemlidir. LibD3C algoritmasinda degerlendirme olgiitii
olarak, degerlendiriciler arasi uyusma (inter-rater agreement) ve g¢ogunluk
oylamasi hatasi (majority voting error) kullanilmustir.

3.6 Ortak Kiimeleme

Kiimeleme analizi (cluster analysis), veri setinde yer alan nesnelerin,
kendileri ile ayni kiime igerisindeki nesneler ile olabildigince benzer ve diger
kiimelerde yer alan nesneler ile olabildigince farkli olacak bicimde gruplara
(kiimelere) atanmasina yonelik, dgreticisiz (unsupervised) bir 6grenme bigimidir
(Tan et al., 2005). Kiime topluluklar1 (cluster ensembles), siiflandirici ya da
regresyon topluluklarinda oldugu gibi, temel algoritmalarin birlestirilmesi ile daha
yiiksek basarima sahip bir topluluk elde edilmesi amaglanir. Ortak kiimeleme
(consensus clustering), kiimeleme isleminin tek bir kiimeleme algoritmasi sonucu
elde edilen ¢ikt1 yerine kiime topluluklar1 araciligiyla yapilmasi ile daha kararli ve
giirbiiz kiimeleme sonuglar1 elde edilmesine yonelik bir aragtirma alanidir (Ghosh
and Acharya, 2011). Ortak kiimeleme kullanmanin baslica gerekceleri su sekilde
siralanabilir (Vega-Pons and Ruiz-Shulcloper, 2011; Ghosh and Acharya, 2011):
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e Kiimeleme algoritmasi sonucu elde edilen ¢iktinin kalitesini

lyilestirmesi,

e Temel kiimeleme algoritmalarinin gii¢siiz yOnlerini ortadan

kaldirarak daha giirbiiz bir kiimeleme yontemi elde etmesi,

e Tek bir kiimeleme algoritmasi ile ¢oziim getirilemeyen kiimeleme

problemlerine uygun ¢oziimler iiretebilmesi,

e (Qiriltilii ve aykir1 degerler igeren veri setlerine daha az duyarl

olmasi.

Ortak kiimeleme, kiime olusturma (cluster generation) ve ortak goriis
fonksiyonu (consensus function) olmak iizere iki temel asamadan olusur. Kiime
olusturma asamasinda, farkli kiimeleme algoritmalar1 kullanilmasi, farkli kiime
baslangi¢ noktalar1 ya da parametre degerleri alinmasi, veri setinden farkli egitim
seti altkiimeleri elde edilmesi, veri setinin farkli Oznitelik setleri iizerinde
calisilmas1 gibi yollarla ¢esitlilik saglanir. Ardindan, ortak goriis fonksiyonu
kullanilarak, kiime olusturma asamasinda elde edilen béliimlemeler birlestirilerek
kiime toplulugunun ¢iktisi elde edilir (Ghaemi et al., 2009). Sekil 3.9’da ortak

kiimelemenin genel mimarisi sunulmustur.

Y
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Sekil 3.9. Ortak kiimelemenin genel mimarisi (Vega-Pons and Ruiz-Shulcloper, 2011)

Kiime topluluklarinin bagarimlarindaki en 6nemli etkenlerden biri, hangi
ortak goriis fonksiyonunun (consensus function) kullanilacaginin belirlenmesidir.
Belirlenen ortak gorlis fonksiyonunun, temel kiimeleme algoritmasi olarak
kullanilan yontemler sonucu elde edilen farkli kiime boliimlemelerini etkin bir

bicimde birlestirmesi amaglanmaktadir. Ortak goriis fonksiyonlari, medyan
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boliimleme temelli yaklasimlar (median partition) ve nesnelerin birlikte
goriilmesine dayali yaklasimlar (object co-occurence) olmak tizere iki temel sinif
altinda incelenmektedir (Vega-Pons and Ruiz-Shulcloper, 2011). Medyan
boliimleme temelli yontemlerde kiime toplulugundan elde edilen son boliimleme
medyan bdliimleme problemi olarak ele alinir. Burada, kiime toplulugunda yer
alan temel kiimeleme algoritmalari ile elde edilen N bdliimleme ile arasindaki
benzerligi en ¢ok yapan bir son bdliimleme belirlenmesi amaclanir. Medyan
boliimleme temelli yontemlerde, herhangi iki boliimleme arasindaki benzerligi
Ol¢iimlemek amaciyla, normalize edilmis karsilikli bilgi (normalized mutual
information), fayda fonksiyonu (utility function), Fowlkes-Mallows indeksi ve
saflik (purity) gibi olgiitler kullanilmaktadir (Strehl and Ghosh, 2002; Mirkin,
2001; Fowlkes and Mallows, 1983).

Nesnelerin birlikte goriilmesine dayali yaklasimlarda ise, her bir nesnenin
kiime toplulugunun son boliimlemesinde hangi kiime etiketini tasiyacaginin
belirlenmesi amaclanir. Bu dogrultuda, belirli bir nesnenin herhangi bir kiimede
kac kez goriildiigii ya da iki nesnenin aynmi kiimede ka¢ kez birlikte goriildigi
dikkate alinir. Ardindan, kiime toplulugunun son boliimlemesi oylama araciliiyla
belirlenir. Yeniden etiketleme ve oylama (relabelling and voting), birlikte
goriilme matrisi (Co-association matrix) ve ¢izge tabanli (graph based) yontemler,
nesnelerin birlikte goriilmesine dayali yaklagimlardir (Vega-Pons and Ruiz-
Shulcloper, 2011). Yeniden etiketleme ve oylama yonteminde, kiime
toplulugunda yer alan temel kiimeleme algoritmalari ile elde edilen farkli
boliimlemeler ilizerinde Oncelikle ortak bir kiime etiketlemesi yapilir. Ardindan,
oylama ile kiime toplulugunun son bdliimlemesi elde edilir. Birlikte goriilme
matrisine dayali yontemlerde, Oncelikle kiime toplulugunda yer alan temel
kiimeleme algoritmalar1 ile elde edilen boliimlemelere dayali olarak birlikte
goriilme matrisi olusturulur. Ardindan, birlikte gériilme matrisi lizerinde benzerlik
tabanli bir kiimeleme algoritmasi uygulanarak, kiime toplulugunun son
boliimlemesi elde edilir. Cizge tabanli yontemlerde ise farkli kiimeleme
algoritmalar1 sonucu elde edilen boliimlemelere dayali olarak agirlikli bir ¢izge
olusturulur. Ardindan, ¢izge kesim noktasini (graph cut) en aza indirgeyen
bolimleme, kiime toplulugunun son bdlimlemesi olarak alinir (Vega-Pons and
Ruiz-Shulcloper, 2011).
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3.6.1 Kiimeleme algoritmalari

Kiime topluluklar1 olusturulabilmesi ic¢in farkli kiimeleme algoritmalarinin
temel kiimeleme algoritmalar1 olarak kullanilmasi ve bu algoritmalar ile elde
edilen boliimlemelerin birlestirilmesi gerekmektedir. Bu bdliimde, gelistirilen
ortak kiimeleme ve metasezgisel aramaya dayali siniflandirici toplulugu budama
yonteminde temel kiimeleme algoritmasi olarak kullanilan yOntemlere

deginilmektedir.

K-ortalama (K-means) algoritmasi, basit yapisi, gergeklestiriminin kolay
olmas1 ve etkin sonuclar vermesi nedeniyle, kiimelemede en ¢ok kullanilan
boliimleyici  kiimeleme  yontemlerindendir ~ (Jain, 2010). K-ortalama
algoritmasinda, kiime sayisinin girdi parametresi olarak girilmesi gerekmektedir.
Algoritma, kiime merkezini temsil etmek iizere K tane noktanin rastgele se¢imi ile
baslar. Ardindan veri setinde yer alan nesneler, nesne ve kiime merkezi arasindaki
benzerlige dayali olarak, kendilerine en yakin kiimelere atanir. Kiime merkezleri,
her bir kiime i¢in nesnelerin ortalama degerleri hesaplanarak giincellenir. Siireg,
kiime merkezleri degismeyinceye dek siirdiiriilir. K-ortalama algoritmasi,
birbirlerinden iyi ayrilmig verilerin boliimlenmesinde etkindir. Algoritma, n, veri
setinde yer alan nesne sayisini, K, kiime sayisini ve t, yineleme sayisini temsil
etmek iizere, O(tkn) hesaplama karmasikligina sahiptir (Han and Kamber, 2006).
Algoritma, genellikle yerel minimuma takilmaktadir (Selim and Ismail, 1984).
Bunun yani sira, giiriltili ve aykirt degerlere duyarli bir algoritmadir
(Theodoridis and Koutroumbas, 1999).

K-ortalama algoritmasi ile elde edilen kiimelemenin basarimi 6nemli dlciide
baslangigta rastgele segilen kiime merkezlerine baghidir. K-ortalama++ (K-
means++) algoritmasinda baslangi¢c kiime merkezleri, sezgisel bir fonksiyon
aracilifiyla belirlenerek kiimeleme bagariminin iyilestirilmesi amaclanir. K-
means++ algoritmasinda Oncelikle veri noktalar1 arasindan biri rastgele kiime
merkezi olarak segilir. Ardindan, her bir veri noktasi ile en yakin mevcut kiime
merkezi arasindaki uzaklik belirlenir. Yeni kiime merkezi, agirlikli bir olasilik
dagilimi kullanilarak, veri noktasinin kiime merkezine uzakliginin karesine
orantili olacak sekilde hesaplanir (Arthur and Vassilvitskii, 2007). Siireg, k tane
kiime merkezinin se¢imi tamamlanincaya dek siirdiiriiliir. Kiime merkezlerinin

seciminin tamamlanmasinin ardindan, K-ortalama algoritmasinin adimlart isletilir.
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Beklenti maksimizasyonu algoritmasi (expectation maximization, EM), veri
nesnelerinin kiimelere atanmasi islemini olasilik yontemlerine gore yapan iki
asamali, yinelemeli bir algoritmadir (Dempster et al., 1977). Beklenti
maksimizasyonu algoritmasi, beklenti ve maksimizasyon olmak iizere iki temel
asamadan olusmaktadir. Algoritma, her bir veri nesnesini, ilgili nesnenin belirli
bir kiimeye ait olma olasiligini temsil eden {iyelik derecesine gore kiimelere atar
(Han and Kamber, 2006). Algoritmada, sonlu Gauss karisim modeli kullanilarak
parametre degerleri yinelemeli olarak tahmin edilir (Jin and Han, 2010).
Algoritmada oncelikle tahminsel parametre degerleri belirlenir. Ardindan, bu
parametre degerleri, beklenti ve maksimizasyon asamalarinda, her bir 6rnegin
olasilik {iyelik degerleri, tahminsel parametre degerlerine gore hesaplanarak
giincellenir (Dempster et al., 1977).

Oz-diizenlemeli harita algoritmasi (self-organizing maps, SOM), veri setinde
boyut indirgemeye dayali, boliimleyici bir kiimeleme algoritmasidir (Kohonen,
2001). SOM algoritmasi, kiimeleme sonuglarini kolay yorumlanabilir ve diisiik
boyutlu bir yapida sunmaktadir. SOM algoritmasinda, veri noktalari, harita
tizerindeki 1zgara noktalarina yakinliklarina gore, diisiik boyutlu topolojik bir

harita tizerinde temsil edilmektedir.
3.7 Arama Algoritmalar:

Bu béliimde, tez caligmasinin siniflandirict toplulugu birlestirme kurali ve
smiflandirict  toplulugu  budama  asamalarinda  kullanilan  algoritmalar
tanitilmaktadir. Siniflandirict  toplulugu  model kiitiiphanesinde yer alan
siniflandirma algoritmalarindan, uygun bir siniflandiric1 altkiimesi elde edilmesi
bir arama siirecidir. Arama siirecinin, tam arama (exhaustive search) yontemi ile
aranmasi, az sayida siniflandirict igeren, simiflandirici topluluklari icgin bile
oldukca maliyetli olmaktadir. Tam arama, n, smiflandiric1 toplulugunda yer alan
temel siniflandirma algoritmasi sayisini temsil etmek tizere, 2" olasi altkiimenin
incelenmesini ~ gerektirmektedir.  Siiflandirict  toplulugundan uygun  bir
siiflandirict altkiimesi elde edilmesi problemi, O6znitelik altkiimesi olusturma
stirecine benzerlik gostermektedir. Her iki siirecte de metasezgisel arama
algoritmalar siklikla uygulanmaktadir. Tez g¢aligmasinin siniflandirict budama
asamasinda, en iyl Once arama algoritmasi, genetik algoritma, aggdzlii arama
algoritmasi, pargacik siiriisii eniyilemesi, diferansiyel gelisim algoritmasi ve
ENORA algoritmas1 gibi arama algoritmalarinin etkinligi degerlendirilmistir. Tez

caligmas1 kapsaminda gelistirilen, ¢ok amagl eniyilemeye dayali agirlikli oylama
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yonteminde ise ¢ok amagl parcacik siiriisii eniyilemesi ve ¢ok amach diferansiyel

gelisim algoritmalar1 kullanilmistir.
3.7.1 En iyi 6nce arama algoritmasi

En iyi 6nce arama algoritmasi (best first search, BFS), basit sezgisel arama
algoritmalarindan biridir. En iyi 6nce arama algoritmasinda, arama yolu iizerinde
ayn1 yoldan geri donmeye (backtracking) izin verilir (Rich and Knight, 1991;
Hall, 1999). En iyi 6nce arama algoritmasinda, a¢gozlii tepe tirmanma (greedy hill
climbing) algoritmasindaki gibi mevcut siniflandirma algoritmasi altkiimesi
iizerinde yerel degisiklikler yapilarak, arama uzayinda ilerlenir. En iyi 6nce arama
algoritmasinda, arama islemi mevcut diigiimiin ¢ocuklar1 arasindan en iyi degere
sahip olanin secilmesi seklinde devam ettirilir. Ancak, burada ayni yoldan geri
donme oOzelligi sayesinde, daha az umut verici bir arama yoluna ulasildigi
takdirde, daha onceki, iyi alt kiimeye geri doniilerek, arama siireci bu konumdan
devam ettirilebilir (Hall, 1999). Algoritma 3.9°da en iyi 6nce algoritmasinin genel

yapist 0zetlenmistir.

Algoritma 3.9 BFS algoritmasi (Hall, 1999)

1. Baslangi¢ durumunu igeren ACIK liste ile basla, KAPALI listeyi bos olarak olustur ve

baslangic durumunu ENIY1’ye ata,

ACIK listeden en yiiksek degerlendirme degerine sahip durumu al ve S’ye ata,

s’yi ACIK listeden kaldir ve KAPALI listeye ekle,

4. Eger $’nin degerlendirme degeri, ENIYI’nin degerlendirme degerinden biiyiik ya da
esitse, s 'yi ENIY1’ye ata,

5. snin ACIK ya da KAPALI listeden yer almayan her bir ¢ocuk diigiimii t’yi degerlendir

ve ACIK listeye ekle,

Eger diigiimlerin genisletilmesi ile ENIYT degeri degistiyse Adim 2’ye git.

7. ENIYI’yi dondiir.

w N

e

3.7.2 Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar (genetic algorithms, GA), evrimsel hesaplamaya dayali
metasezgisel yontemlerdir. Genetik algoritmalarin  smiflandirict  se¢iminde
kullanilmasi ile sabit uzunlukta bir ikili alt kiime dizisi elde edilmesi amaglanir.
Bu dizideki her bir pozisyonda yer alan deger, belirli bir siiflandirma
algoritmasinin ilgili altkiimede var olma ya da olmama durumlarina karsilik gelir.
Algoritma 3.10°da genetik algoritmanin siniflandirma se¢imi arama siirecinde

kullanilmasina iligskin temel adimlar 6zetlenmektedir.
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Algoritma 3.10 GA algoritmasi (Hall, 1999)

1. Rastgele olarak olusturulmus P baslangi¢ toplumu ile basla,

2. P toplumunda yer alan her bir birey x i¢in uygunluk fonksiyonu (e(x)) degerini hesapla,
3. P toplumunun bireyleri {izerinde (p(X) oc e(x)) olacak sekilde bir p olasilik dagilimi
tanimla,

p olasilik dagilimina dayali olarak P toplumundan iki birey (x ve y) seg,

X ve y iizerinde ¢aprazlama operatdrii uygulayarak yeni bireyler (x’ ve y’) olustur,

Yeni bireyler (x’ ve y’) iizerinde mutasyon operatorii uygula,

X' ve y ’yi bir sonraki nesle (P”) ekle,

Eger [P’ |l<|P| ise Adim 4’¢ git,

P«P’

0. Islenmesi gereken daha fazla nesil olmasi durumunda Adim 2’ye git,

1. P toplumunda yer alan en yiiksek uygunluk degerine sahip bireyi dondiir.

= e i

Genetik algoritma, bir sonraki neslin ¢aprazlama, mutasyon gibi genetik
operatorler kullanilarak olusturuldugu yinelemeli bir siirectir. Caprazlama ile
atalardaki secili genler lizerinde islem yapilarak yeni yavrular olusturulur.
Mutasyon operatorii ile caprazlama sonucu olusan yavrular rastgele olarak
degistirilerek, ¢oziimiin yerel uygun degere takilmasi engellenir. Toplum i¢inden
hangi kromozomlarin c¢aprazlama i¢in segileceginin belirlenmesinde her bir
kromozomun uygunluk degeri dikkate alinmaktadir (Obitko, 1998). Bu nedenle,
yilksek uygunluk degerine sahip siniflandirma algoritmasi altkiimelerinin
caprazlama ve mutasyon ile yeni smiflandirma algoritmasi altkiimelerini

olusturmak tiizere secilme olasiliklar1 daha yiiksektir.
3.7.3 Ac¢gozlii arama algoritmasi

Ac¢gozIi arama algoritmasi (greedy search, GS), arama siirecinde kullanilan
hizli bir sezgisel yontemdir. Ac¢gozli arama ile, n, siniflandirict igeren bir
smiflandirict toplulugu igin incelenmesi gereken altkiime sayis1 n?’ye diisiiriiliir.
AcgozIlii arama algoritmalari, arama uzayindaki tiim siniflandirma algoritmalarini
iceren ya da hic¢bir siniflandirma algoritmasi igcermeyen bir kiime ile baslatilabilir.
fleri dogru aggdzlii aramada (forward greedy search), bos altkiime ile baslanir.
Ardindan, her bir adimda, bir siniflandirma algoritmasi secilerek, bu algoritma,
mevcut altkiimeye eklenir. Bu yontem, ardigik ileri secim (sequential forward
selection) olarak da adlandirilmaktadir. Bu arama yontemi, birbirleriyle yiiksek
iligkili, az sayida smiflandirma algoritmasi iceren bir altkiime elde edilmesini
saglar. Aramanin geriye dogru yapilmasit durumunda ise model kiitliphanesinde
yer alan tiim siiflandirma algoritmalarini iceren bir kiime ile baslanir. En kotii
basarima sahip siniflandirma algoritmasinin ¢ikarilmasi, daha yiiksek bir
degerlendirme degeri olusturdugu siirece, slire¢ siirdiiriiliir. Algoritma 3.11°de

ileri dogru a¢gdzIlii aramanin temel adimlar1 6zetlenmistir.
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Algoritma 3.11 A¢gozIlii arama algoritmasi (Giitlein, 2006)

1. Scurrent’a bos kiime olarak al,
2.  Spest’1 bos kiime olarak al,
3. Sonlandirma kosulu saglanincaya dek asagidaki adimlar yinele:
4.  Scurrent’ta yer almayan her bir a siniflandiricist igin:
a. Eger smiflandiricinin Scyrrent’a eklenmesi sonucu elde edilen degerlendirme
degeri, Spest’ten biiylikse, Spest= Scurrent U a olacak sekilde giincelle.
D.  Scurrent =Sbest
5.  Eger Spest degismediyse dur.
6.  Spest’i dondiir.

3.7.4 Parcacik siirii eniyilemesi algoritmasi

Parcacik siirli eniyilemesi algoritmasi (particle swarm optimization, PSO),
bir eniyileme problemini, P adet parcaciktan olusan bir toplum araciligiyla

cozmeye calisan metasezgisel bir yontemdir.

Algoritma 3.12 PSO algoritmasi (Diao, 2014)

1. Parametrelere ilk degerlerini ata,
2. Rastgele iiretilmis ¢oziim ile basla,
3. Belirtilen maksimum nesil sayisina ulagilincaya degin asagidaki adimlari yinele:
a. Mevcut altkiimeyi ve yerel en iyi altkiimeyi giincelle.
b. Toplumdaki 1. Bireyden baglayarak tiim bireyler igin asagidaki adimlari
gerceklestir:

0<ry,,r, <1

Vi =w,V; +¢,r,d(B” ,B”)+c,r,d(B" ,B)

i . aP 1
BP ’yi V, ’ye dayali olarak B~ ’ye dogru hareket ettir

Wg =Wpin + (1_ L)(Wmax - Wmin)

c. max seklinde giincelle.

Bu yontemde, parcaciklar ¢6ziim uzayr etrafinda pozisyon ve hizlarina
dayali olarak hareket eder. Belirli bir pargacigin hareketi, hem ilgili parcacigin
mevcut en iyi pozisyonuna hem de siiriideki en iyi mevcut ¢éziime dayali olarak
yonlendirilir. Bireysel en iyi pozisyon, par¢aciklar daha iyi konumlara ulagtiginda
giincellenir. Yontem, siniflandirma algoritmasi se¢iminde kullanildiginda, belirli
bir aday smiflandirma algoritmasi altkiimesinin (BP') hiz parametresi Vi,
degistirilecek smiflandirma algoritmas1 sayisini temsil edecek sekilde, Esitlik
3.41’e gore belirlenir (Diao, 2014):

v, =WV, +¢,r,d(B”,B”)+c,r,,d(B" ,B") (3.41)
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Burada, wg, giderek azalan eylemsizlik agirligini, c1 ve Cz, hizlanma
katsayilarini, rg1 ve rqz, [0-1] araliginda uniform rastgele sayilari, d(gpl,Bpi),

mevcut en iyi altklime ve mevcut altkiime arasindaki uzakligi temsil etmektedir.

Algoritma 3.12’de pargacik siirii eniyilemesi algoritmasinin temel adimlari

ozetlenmistir. Burada, p'eP parcacik siiriisinde yer alan pargalari, B P , p'
tarafindan bulunan yerel en 1yi altkiimeyi, C1 Ve Cp, sirasiyla yerel en iyi altkiimeyi

ve mevcut altkiimeye iliskin hizlanma katsayilarini temsil etmektedir.

Algoritma 3.13 CMDPSOFS Algoritmasi (Xue et al., 2013)
Girdi: Egitim ve test seti.

Cikt1: Egemen olmayan ¢dzlim seti, egitim ve test seti dogru siniflandirma oranlari.

1. Basla,
2. Parcacik siiriisiine ilk degerlerini ata ve baslat,
3. Lider Kiimesi ve Arsive ilk degerlerini ata,
4. Lider Kiimesinde yer alan her bir eleman i¢in yogunluk mesafesini hesapla,
5. Maksimum yineleme sayisina ulagilmadigi siirece asagidaki adimlari yinele:
a. Her bir pargacik i¢in belirtilen adimlart uygula:
i. Parcacik i¢in Lider Kiimesinden ikili tur se¢imine ve yogunluk
mesafesine dayali olarak bir lider (gbest) se¢,
ii. Parcacigin hiz ve pozisyonunu giincelle,
iili. Mutasyon operatorii uygula,
iv. Pargacigi ama¢ fonksiyonu kullanarak (6rnek sayist ve dogru
siiflandirma orani1 bakimindan)
V. Pargacigin pbest konumunu giincelle,
b. Egemen olmayan ¢6ziim setini belirleyerek Lider Kiimeyi giincelle,
Lider Kiimesinde yer alan her bir eleman i¢in yogunluk mesafesini
hesapla,
6. Arsivde yer alan ¢6ziimlerin test seti lizerinde dogru siniflandirma yiizdelerini elde

et,

7. Arsivde yer alan ¢oziimlerin test ve egitim seti izerindeki dogru siniflandirma
yiizdelerini dondiir.

3.7.5 Cok amach parcacik siiriisii eniyilemesi algoritmasi

Cok amagh simiflandirict agirligr belirlemede kullanilan ilk yontem, ¢ok
amagh pargacik stirlisii eniyileme algoritmasi olan CMDPSOFS (PSO based
multiobjective feature selection approach) algoritmasidir (Xue et al., 2013).
Algoritma 3.13°te CMDPSOFS algoritmasinin temel adimlari sunulmustur.
CMDPSOFS, yogunluk mesafesi, mutasyon ve egemen set kavramlarina dayali
bir algoritmadir. Algoritmada, her bir pargacigin egemen olmayan ¢oziim seti
olas1 liderler olarak lider kiimesinde tutulmaktadir. Lider (gbest) ise lider
kiimesindeki adaylar icerisinden yogunluk mesafelerine ve ikili turnuva segimine
dayali olarak secilmektedir. Yogunluk faktorii parametresi ile egemen olmayan
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¢Oziim setinden hangi ¢6ziimlerin lider kiimesine ekleneceginin belirlenmesi i¢in
kullanilmaktadir. Turnuva sec¢imi ile lider kiimesinde yer alan iki lider rastgele
olarak secilmekte bunlar igerisinden en diisiik yogunluk mesafesine sahip olan
lider aday1, gbest olarak se¢ilmektedir. Mutasyon operatorii kullanilarak siiriiniin
cesitliligi artirllmaktadir.

3.7.6 ENORA algoritmasi

ENORA algoritmas1 (Elitist Pareto-based multi-objective evolutionary
algorithm), seckincilige dayali ¢ok amaglh bir evrimsel eniyileme algoritmasidir
(Jimenez et al., 2014). ENORA algoritmasi, p, toplum biyilikliiginii ve A,
toplumdaki ¢ocuk sayisin1 temsil etmek iizere, (u+ A) hayatta kalma oranina
sahiptir. Hayatta kalma oraninin bu sekilde hesaplanmasi, p adet en iyi ¢ocuk ve
ata bireyin hayatta kalmasim1 olanakli kilmaktadir. ENORA algoritmasi,
segkinciligin yan1 sira, ikili turnuva se¢imi (binary tournament selection), genetik
cesitlenme (recombination) ve mutasyon operatorlerini kullanmaktadir. ENORA
algoritmasi, N bireyden olusan bir toplumun olusturulmasi ile baglar.
Algoritmanin her bir yinelemesinde, ikili turnuva sec¢imi operatdrii kullanilarak,
toplumdan iki ata secilir. Boylelikle, topluluk siralamasi fonksiyonuna gore en iyi

iki birey, ata olarak se¢ilmis olur.

Algoritma 3.14 ENORA algoritmasinin genel yapisi (Jimenez et al., 2014)
Girdiler: T, N

T, yineleme sayisi

N, toplumdaki birey sayisi

1. P toplumunu N tane birey ile olustur,

2. P toplumunun her bir bireyini degerlendir,

3. t<0

4. while t<T do

5. Q—0

6. i—0

7. while i<N do

8. Atal«Ikili turnuva se¢imi ile toplumdan se¢im
9. Ata2«Ikili turnuva segimi ile toplumdan se¢im
10. Cocukl, Cocuk2<—Varyasyon Atal, Ata2

11. Cocukl’i degerlendir

12. Cocuk2’yi degerlendir

13. Q«<— QU{Cocukl, Cocuk2}

14. i—i+2

15. endwhile

16. R— PuUQ

17. P<«R’den en iyi N tane bireyin topluluk siralamasi fonksiyonuna gore segilmesi
18. te—t+1

19. endwhile

20. P’den egemen olmayan ¢6ziim kiimesini dondiir.




63

Algoritma 3.15 Ikili turnuva se¢imi (Jimenez et al., 2014)
Girdiler: P
P, toplum

1. l<P’den rastgele segim

2. J<—P’den rastgele se¢im

3. | ve J bireylerinin, topluluk siralamas: fonksiyonuna gére degerlerini belirle ve iyi
olani dondiir.

Algoritma 3.16 Topluluk siralamasi fonksiyonu (Jimenez et al., 2014)
Girdiler: P, 1,J

P, toplum

I, birey

J, birey

Eger rank(P,l)<rank(P,J) ise,
Dogru dondiir.

Eger rank(P,J)<rank(P,1) ise,
Yanlis dondiir.

k(P,1)>k(P,J) dondiir.

agrwbdE

Algoritma 3.14’te ENORA algoritmasinin genel yapisi, Algoritma 3.15°te
algoritmada kullanilan ikili turnuva se¢imi operatdrii ve Algoritma 3.16’da
topluluk siralamasi fonksiyonunun genel isleyisi sunulmaktadir.

Topluluk siralamasi fonksiyonunda, toplumdaki herhangi iki birey | ve
J’den topluluk sira degeri diisiik olan, daha iyi birey olarak kabul edilir. Herhangi
bir I bireyinin P toplumundaki sira degeri (rank(P,l)) ile temsil edilmek {izere, |
bireyinin P toplumundaki J bireylerine karsi egemen olmama seviyesini temsil
etmektedir ve slot(l) ve slot(J) fonksiyonu degerleri esit olacak sekilde
hesaplanmaktadir. slot(l) fonksiyonu, I bireyinin ait oldugu arama uzayimi temsil
etmek iizere, Esitlik 3.42°ye gore hesaplanmaktadir (Jimenez et al., 2014):

slot(1) :nZd“{d %J (3.42)

=l
2 hj':O
- h!
% arctan{ ‘I*lj , hj =0 (3.43)
j

Burada, d=|_”"\]/WJ ve hjl, [0, 1] araliginda normalize edilmis amag

fonksiyonunu temsil etmektedir. Herhangi iki bireyin ayni sira degerine sahip
olmas1 durumunda, daha yiiksek kalabalik uzakligina sahip olan daha iyi bir birey
olarak kabul edilir. Kalabalik uzakligi, Esitlik 3.44’e gore hesaplanir (Jimenez et
al., 2014):
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© fJI — fjmaX1 fjl — fjmin,Elj
K(P,1) =4 o §%P5 _ ¢ 3.44
(P.1) Z; Aksi takdirde (3:44)

=i fjmax _ fjmm
Burada, f™ve f jmm , strastyla, toplumda yer alan herhangi bir bireyin aldig:

. .. . - .. ! inf! -
maksimum ve minimum amag fonksiyonu degerlerini, " ve ™ sirasiyla, |

amac fonksiyonu i¢in, | bireyinden daha yiiksek deger elde eden en yakin bireyin
degerini ve j amag fonksiyonu i¢in, | bireyinden daha diisiik deger clde eden en

yakin bireyin degerini temsil etmektedir.
3.7.7 Diferansiyel gelisim algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmas1 (differential evolution), toplum-tabanli bir
sezgisel algoritmadir (Storn and Price, 1997). Diferansiyel gelisim algoritmasi,
diger evrimsel algoritmalar ile ortak bazi1 6zelliklere sahip olmak ile birlikte,
algoritmada arama siirecine mevcut toplumun uzaklik ve yon bilgileri dahil
edilmektedir (Engelbrecht, 2007). Evrimsel algoritmalarda, cesitlilik genellikle
caprazlama (crossover) ve mutasyon (mutation) operatorleri araciligiyla
saglanmaktadir. Evrimsel algoritmalarda genellikle oOncelikle ¢aprazlamanin
uygulanmasi, ardindan mutasyon operatdriiniin uygulanmasi seklinde bir yap1
benimsenir. Ancak, diferansiyel gelisim algoritmasinda Oncelikle mutasyon
operatorii  uygulanarak, caprazlama operatorii tarafindan  yavrularin
olusturulmasinda kullanilacak deneme vektorii elde edilmektedir. Bunun yani sira,
mutasyon oraninin belirlenmesinde dnceden bilinen herhangi bir olasilik dagilim
fonksiyonu kullanilmamaktadir. Mutasyon orani, mevcut toplumdaki bireylerin
farklarina dayali olarak belirlenmektedir (Engelbrecht, 2007). Tek amach
eniyileme problemlerinin ¢o6zliimiinde kullanilan temel diferansiyel gelisim
algoritmasinda, mutasyon operatdrii uygulanarak éncelikle mevcut toplumdaki her
bir birey i¢in bir deneme vektorii elde edilmektedir (Engelbrecht, 2007; Price et
al., 2005). Ardindan, ¢aprazlama operatorii, deneme vektorii tizerinde uygulanarak
yavrular olusturulmaktadir. Her bir bireyden (Xi(t)), deneme vektori (ui(t)) su
sekilde olusturulmaktadir. Toplumdan i#i1 olacak sekilde bir hedef vektori (ii(t))
secilir. Ardindan toplumdan iki birey (Xi2 Ve Xi3) I#i1#i2#13 olacak sekilde rastgele
olarak segilir. Deneme vektorii, Esitlik 3.45°e gore belirlenir (Engelbrecht, 2007):

U; (t) = X, (£) + Bx;, (1) = Xi5(1)) (3.45)
Burada, g € (0, o) olgek faktoridiir.
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Diferansiyel gelisim algoritmasinin diger bir temel operatorii ¢caprazlama
operatdriidiir. Caprazlama ile yavru (i (t)), deneme vektorii (Ui(t)) ile ata vektdriin
(xi(t)) ayrik birlesimi ile elde edilmektedir. Esitlik 3.46’da diferansiyel gelisim

algoritmasi ¢aprazlama operatorii verilmistir:

o [u@i el .
Xij(t)_{xij(t) aksi takdirde (340)

Burada, xij (t), xi(t) vektoriiniin j. elemanini J, ¢aprazlama noktalari kiimesini

temsil etmektedir. Caprazlama noktalarinin belirlenmesinde, Binom ve {istel

caprazlama gibi yontemler kullanilmaktadir.
3.7.8 Cok amach diferansiyel gelisim algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi, ¢ok amagli eniyileme problemlerinin
coziimiinde basar1 ile wuygulanmaktadir. Geleneksel diferansiyel gelisim
algoritmalari, tek amacli eniyileme problemlerini ¢6zmek amaciyla
gelistirilmistir. Diferansiyel gelisim algoritmasinin ¢ok amagli problemlerde
uygulanabilmesi i¢in egemen olmayan coziim seti elde edilebilecek sekilde
gelistirilmesi gerekmektedir (Psychas et al., 2015). Cok amaclh diferansiyel
gelisim algoritmasinda iki Onemli etken g¢esitliligin nasil saglanacagi ve
seckinciligin nasil yapilacagidir (Mezura-Montes et al., 2008). Cesitliligin
stirdiiriilebilmesi i¢in toplumdaki bireylerin birbirlerine olan yakinliklarinin
belirlenmesi gereklidir. Yakinhigim 6l¢iimlenmesinde, kalabalik mesafesi
(crowding distance) ya da uygunluk paylasimi (fitness sharing) gibi ¢esitli uzaklik
oOlgiitleri kullanilmaktadir (Deb et al., 2002; Goldberg and Richardson, 1987).
Seckinciligin yapilabilmesi i¢in ise egemen olmayan ¢oziimlerin yer aldigi bir
arsiv tutulabilir (Mezura-Montes et al., 2008). Smiflandiricilara uygun agirlik
degerlerinin atanmasinda, ¢ok amagli diferansiyel gelisim algoritmasina dayali
(MODE) algoritmasi kullanilmistir (Psyschas et al., 2015). Algoritma 3.17’de

MODE algoritmasinin genel yapisi verilmistir.

Bu algoritmada, performans iyilestirmeye yonelik olarak birka¢ farkl
mutasyon operatorii gelistirilmistir. Siniflandirict toplulugunda agirlik atamasi
problemine iliskin deneysel ¢alismalarda en yiiksek dogru siniflandirma basarimi
MODE!] mutasyon operatorii ile elde edildiginden, bu mutasyon operatorii
kullanilmistir.  MODE algoritmasi, mutasyon operatorii ile baglamaktadir.
Mutasyon operatorii ile toplumdaki her bir birey icin bir deneme vektorii

olusturulur. MODEI mutasyon operatorii, Pareto-optimal ¢oziimler kiimesi ve
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Pareto-optimal olmayan ¢oziimler kiimesinden bireyleri dahil edecek sekilde
Esitlik 3.47°ye gore islemektedir (Psychas et al., 2015):

u; (t) = Paretoy (t) + £(x;, (t) - X;5 (1)) (3.47)

Burada, Pareto;, Pareto-optimal ¢oziimler kiimesinden rastgele ¢oziimleri ve

Xi, toplumun rastgele ¢oziimlerini temsil etmektedir. Bu mutasyon operatoriinde,
hedef vektorii, Pareto-optimal ¢oziimler kiimesi ve toplumdaki diger vektorler
arasindan rastgele olarak secilmektedir. Lider ise Pareto-optimal ¢oziimler
arasindan rastgele se¢ilmektedir. Diferansiyel gelisim algoritmasinda, caprazlama
operatorii  genellikle deneme vektorii iizerinde uygulanarak yavrular
olusturulmaktadir. Ancak, MODE algoritmasinda, c¢aprazlama operatorii
kullanilmamustir. Coziim kalitesini iyilestirmek i¢in, deneme vektorleri iizerinde
belirli bir yineleme sayist boyunca degisken komsuluk aramasi algoritmasi

uygulanmaktadir.

Algoritma 3.17 MODE Algoritmasi (Psychas et al., 2015)
Ik deger ata,

Birey sayisini belirle,

Ilk toplumu olustur,

Toplumun her bir amag fonksiyonu i¢in degerlendir,
Mutasyon operatoriinii sec,

Pareto-optimal ¢oziim kiimesine ilk deger ata,

No koD

Maksimum yineleme sayisina ulasilincaya dek asagidaki adimlari yinele:
a. Maksimum ata birey sayisina ulagilincaya dek asagidaki adimlar1 yinele:
i. Ata birey vektoriinii seg,
ii. Mutasyon operatérii ile deneme vektoriinii olustur,
iii. Bireyleri her bir amag fonksiyonuna dayali olarak degerlendir,

iv. Her bir deneme vektorine degisken komsuluk arama
algoritmasini uygula,

V. Yavrunun ata {izerinde egemen olmasi durumunda, ata ile
yavruyu bir sonraki kusak i¢in degistir.
b. Pareto-optimal ¢6ziim kiimesini giincelle.

8. Pareto-optimal ¢6ziim kiimesini dondiir.
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4. GELISTIRILEN YONTEMLER

Bu béliimde, tez caligmasi kapsaminda gelistirilen genetik algoritma ile sira
birlestirmeye dayali 6znitelik se¢im yontemi (GA), siiflandirict toplulugunda yer
alan temel siniflandirma algoritmalarina uygun agirlik degerleri atanabilmesi i¢in
gelistirilen ¢ok amacl eniyilemeye dayali siniflandirma mimarisi ve gelistirilen
siniflandiric1 toplulugu budama yontemi ile tez kapsaminda gelistirilen goriis
siniflandirma mimarisi tanitilmaktadir. Genetik algoritma ile sira birlestirmeye
dayali Oznitelik se¢im yonteminde, yedi farkli filtre-tabanli 6znitelik se¢im
yontemi ile elde edilen siralamalar birlestirilerek, Oznitelik se¢imi islemi
birlestirilmis siralama iizerinden gergeklestirilmektedir. Gelistirilen ¢ok amagh
eniyilemeye dayal agirlikli oylama yonteminde, siniflandiricilara uygun agirlik
degerleri atanmasi problemi, bir eniyileme problemi olarak ele alinarak,
siiflandirma algoritmalarinin her bir ¢ikti siifindaki basarimlarina gore, uygun
agirlik degerleri ile siniflandirict toplulugunun c¢iktisina katki koymalar: islemi,
cok amagh diferansiyel gelisim algoritmasi araciligiyla gerceklestirilmektdir.
Gelistirilen siiflandiric1 toplulugu budama yonteminde ise ortak kiimeleme ve
cok amachi evrimsel arama yontemleri birlikte kullanilarak, model
kiitiiphanesinden etkin siniflandirici  toplulugu altkiimesinin  belirlenmesi

amaclanmaktadir.

4.1 Genetik Algoritma ile Sira Birlestirmeye Dayal Oznitelik
Secim Yontemi

Bu boliimde, tez calismas1 kapsaminda gelistirilen genetik algoritma ile sira
birlestirmeye dayali Oznitelik se¢im yontemi (GA) sunulmaktadir (Onan and
Korukoglu, 2015a). Oznitelik siralama ydntemleri ile farkli degerlendirme
Ol¢giitlerini temel alan degisik siralamalar elde edilmektedir. Farkli 6znitelik
siralama yontemleri ile elde edilen degisik siralamalarin uygun bir bicimde
birlestirilmesi ile etkin bir 6znitelik siralamasi elde edilebilir (Dwork et al., 2001).
Bu boéliimde, farkli Oznitelik siralama yontemlerinin sonuglarindan genetik
algoritma ve sira birlestirme yontemleri kullanilarak tek bir siralama listesi elde

edilmesi agiklanmaktadir.

Sekil 4.1’de Oznitelik se¢im ydnteminin temel mimarisi sunulmaktadir.
Oncelikle, egitim verisi iizerinde, farkli 6znitelik siralama yontemlerine iliskin
Oznitelik siralama listeleri elde edilmektedir. Burada, yedi farkli 6znitelik siralama

yontemi (bilgi kazanci, ki-kare 6l¢iitii, kazan¢ orani Slgiitii, simetrik belirsizlik
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katsayisi, Pearson korelasyon katsayisi, Relief-F algoritmasi ve olasilikli 6nem
Olciitii) kullanilarak siralamalar elde edilmistir. Ardindan, bu siralamalardan
genetik algoritmaya dayal1 sira birlestirme yontemi kullanilarak tek bir siralama
elde edilmekte ve toplam Oznitelik sayisina iligkin farkli oransal degerlerde en

yiiksek siralama derecesi alan Oznitelikler tutularak Oznitelik secim islemi

tamamlanmaktadir.
» Ozn.|'te||k S.eglm —»| Oznitelik Siralama-1
Yontemi-1
v
> ozsg::::::glm —»| Oznitelik Siralama-2
Egitim Verisi Genetik
Algoritmaya
Dayali Sira
Birlestirme
.|  Oznitelik Segim B o
» Yéntemi-N —»| Oznitelik Siralama-N ¢
Oznitelik Siralama
Listesi
0, 3 . eve
Test Verisi > S|n|flat1d|rma < Secilen Oznitelik Seti [« S
Algoritmasi Tutulmasi

Sekil 4.1. Gelistirilen 6znitelik se¢cim yontemi mimarisi (GA)

Sira birlestirme problemi, bir eniyileme problemi olarak ele alindiginda,
amag, tiim bireysel siralamalara olabildigince yakin yeni bir siralama elde
edilmesi haline gelir (Pihur et al., 2007). Esitlik 4.1°de eniyileme problemine

iliskin matematiksel ifade verilmektedir:

D(5) = iwid(& L) (4.1)

Burada, 8, k=|Lil uzunlugundaki onerilen sirali listeyi, Lj, i sirali listesini,
wi, ilgili sirali listenin 6nem derecesini ve d, listeler arasindaki uzakligi
Olciimlemek icin kullanilan uzaklik Olciitiinii temsil etmektedir. Eniyileme
probleminin amaci, Li sirali listeleri ile arasindaki toplam uzakligi en aza
indirgeyen &* listesinin Esitlik 4.2 ye gore belirlenmesidir:

o*=arg miniwid(& L) 4.2)

i-1
Burada, listeler arasindaki uzakligin dl¢iimlenmesinde genellikle Spearman
uzakligi (Spearman footrule distance) ya da Kendall’in tau uzakligi (Kendall's tau

distance) kullanilmaktadir. Calismada, listeler arasi uzakligi Gl¢imlemek igin
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Spearman uzakligi kullanilmistir. Sperman uzakhig, Esitlik 4.3’e gore
hesaplanmaktadir (Pihur et al., 2007):

S@.L)= X |r’@®-r- () (4.3)

tel; Lo
Burada r5(t)ve r (t), herhangi bir t elemaninin sirasiyla & ve L

listelerindeki derecesini(sirasini) temsil etmektedir.

Sira birlestirme probleminin az sayida bilesen iceren listeler i¢in dahi kaba
kuvvet yontemler ile ¢oziilmesi olduk¢a maliyetli olabilmektedir. Bu nedenle,
problemin genetik algoritma ya da baska bir metasezgisel algoritma ile ele
alimmasi uygundur. Problemin ¢dziimiinde kullanilan genetik algoritmada
genellikle gezgin satict problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan yol temsili (path
representation) kullanilmistir. Bu temsilde, her bir kromozom n uzunlugunda bir
permiitasyon igermektedir. Her bir elemanin konumu, ilgili elemanin siralamasini
(derecesini) temsil etmektedir. Ornegin, sekiz elemandan olusan 3-2-4-1-7-5-8-6
seklindeki bir sirali liste (3 2 4 1 7 5 8 6) seklinde temsil edilmektedir. Genetik
algoritma ile mevcut listeler ile uzakligi en az olan yeni bir liste elde edilmesi
amaclandigindan uygunluk fonksiyonu olarak Esitlik 4.3’te belirtilen Spearman
uzakligr kullanilmigstir. Toplum biiyiikliigi, n, siralama islemi uygulanacak nesne
sayisin1 ve K, parametre olmak iizere, S=k.n (k=20) bireyden olusacak sekilde
secilmistir (Aledo et al., 2013). Genetik algoritmada secim ile bir sonraki
nesildeki yavrulari olusturacak bireylerin toplumdan nasil segilecegi ve her birinin
ne kadar yavru olusturacag: belirlenir. Se¢cimin ¢ok siki ya da zayif yapilmasi,
cesitliligin azalmas1 ya da evrimin yavaslamasi gibi sorunlara neden olabilir
(Mitchell, 1999). Se¢im sirasinda dogal se¢im siirecine benzer sekilde, yiiksek
uygunluk degerine sahip bireylerin sec¢ilme olasiliklarinin daha yiiksek olmasi
beklenir. Genetik algoritmada, se¢im mekanizmasi olarak, turnuva se¢im yontemi
(k=2) kullanilmigtir. Turnuva segiminde, toplumdan rastgele olarak k tane birey
secilmektedir. Ardindan, bu k birey uygunluk degerlerine gore karsilagtiriimakta
ve iclerinden en yliksek uygunluk degerine sahip olan segilmektedir. Algoritmanin
her bir kusaginda, k.n kromozom ¢ifti rastgele olarak secilmekte ve bu giftler
arasindan en iyl (en diisiik) uygunluk degerine sahip bireyler secilmektedir.
Segilen S tane bireye caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanarak yavru
bireyler olusturulur. Caprazlama, iki ata ¢o6ziimden yavrunun olusturulmasi
stirecidir. Caprazlamanin ardindan mutasyon uygulanarak, algoritmanin yerel en
iyiye takilmasi engellenmekte ve toplumda c¢esitliligin  siirdiiriilmesi
saglanmaktadir. Yol temsilinde, genetik algoritmalarda kullanilan temel

caprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilamamaktadir (Larranaga et al.,
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1999). Literatiirde, yol temsili ile ¢alisabilen birgok ¢aprazlama (kismen
haritalanmis caprazlama, sira caprazlama, sira tabanli ¢aprazlama, konum tabanli
caprazlama gibi) ve bir¢ok mutasyon (yer degistirme mutasyonu, sinyal
degistirme mutasyonu gibi) bulunmaktadir (Larranaga et al., 1999). Ancak,
genetik algoritmalarin sira birlestirmede kullanilmasinda en etkin caprazlama ve
mutasyon operatdriiniin konum tabanli ¢aprazlama ve ekleme mutasyon operatorii
oldugu deneysel olarak belirlenmistir (Aledo et al., 2013). Dolayist ile bu

caligmada belirtilen genetik algoritma operatorleri kullanilmaktadir.

Konum tabanli ¢aprazlama (position based crossover) yonteminde, rastgele
bir konum seti segilerek, bu konumdaki degerler her iki atada korunurken, diger
konumlar diger atadaki kismi siralama dikkate almarak doldurulmaktadir. Ornegin
(1234567)ve (437652 1)atalari i¢in {2, 3, 5} konumlar1 segilmis olsun. Bu
durumda oncelikle yavrular (* 2 3 * 5 * *) ve (* 3 7 * 5 * *) olarak
olusturulmakta ve ardindan diger bilesenler diger atada kullanilmamis olan
degerler kismi siralar ile yazilarak olusturulmaktadir. Boylelikle, (423 756 1)
ve (1 3725 4 6) seklinde iki yeni yavru olusturulmaktadir (Syswerda, 1991).
Ekleme mutasyon operatdriinde (Fogel, 1988) ise rastgele bir eleman secilerek bu
eleman siralamadan kaldirilmakta ardindan rastgele baska bir konuma
eklenmektedir. Ornegin (1 2 3 4 5 6 7) iizerinde ekleme mutasyonu yapildigmi ve
{5} konumun secildigini varsayalim. Bu durumda, 6ncelikle 5 kaldirilip (123 4 6
7) elde edilmekte, ardindan {5} rastgele olarak bir konuma yerlestirilerek
mutasyon tamamlanmaktadir (1 52 3 4 6 7 gibi).

Algoritma 4.1’de genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik

secim yonteminin genel asamalar1 6zetlenmistir.

Algoritma 4.1 Genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢imi asamalar1

1. Bilgi kazanci, ki-kare 6lgiitii, kazang orani 6l¢iitii, simetrik belirsizlik katsayisi,
Pearson korelasyon katsayisi, Relief-F algoritmasi ve olasiliklt nem o&lgiitii filtre
tabanli 6znitelik se¢im yontemlerini kullanarak, 6zniteliklerin yararliliklarina
iliskin bireysel 6znitelik siralama listeleri olustur,

2. Her bir kromozom n uzunlugunda bir permiitasyon igerecek ve her bir elemanin
konumu ilgili elemanin siralamasini belirtecek sekilde listeleri temsil et,

3. Toplumu, n, siralama iglemi uygulanacak nesne sayisini temsil edecek sekilde
S=k.n (k=20) bireyden olustur,

4. Spearman uzaklig1 kullanarak, toplumdaki her bir bireyi degerlendir,

5. Turnuva se¢im yontemi (k=2) kullanarak, toplumdan rastgele olarak k tane birey
se¢,

6. Konum tabanli caprazlama uygula,

7. Ekleme mutasyon operatorii uygula,

8. Belirlenen iterasyon sayisina ulasilincaya dek, genetik algoritma siirecini devam
ettir,

9. Sira birlestirme ile elde edilmis birlestirilmis 6znitelik siralamasini dondiir.
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4.2 Gelistirilen Smiflandirici Topluluklarinda Cok Amach
Eniyilemeye Dayal Agirhkh Oylama Yontemi

Bu boliimde, tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen ¢ok amagli eniyilemeye
dayali agirlikli oylama yontemi sunulmaktadir (Onan et al., 2016). Gelistirilen ¢ok
amaclt eniyilemeye dayali agirlikli oylama yonteminde, simiflandirici
toplulugunda yer alan temel siniflandirma algoritmalarinin agirliklari, ¢ok amagh
sezgisel eniyileme yontemleri kullanilarak belirlenmektedir. N, simiflandirict
toplulugunda temel siniflandirici olarak kullanilan temel 6§renme algoritmalarinin
sayis1 olmak iizere Ci, Co, ..., Cy ile temsil edilmektedir. M, ¢ikt1 sinifi sayisini
temsil etmektedir. Cok amagli eniyilemeye dayali siniflandirici toplulugu tasarima,
siiflandiricilarin agirlik degerlerinin, siiflandiricilarin farkl ¢ikti siiflarindaki
performanslarina ve amag¢ fonksiyonlarina dayali olarak en uygun olarak
atanmasini gerektirmektedir. Simiflandiricilara agirlik degerlerinin atanmasinda,
ilgili ¢ikt1 smifi i¢in amag¢ fonksiyonu bakimindan yiiksek basarima sahip
siiflandiricilara daha yiiksek agirlik degerleri verilmesi amaglanmaktadir. Her bir
siiflandiriciya, siniflandiricinin belirli bir ¢ikti sinifindaki basarimini temsil
etmek tizere [0,1] araliginda uniform agirlik degerleri atanmaktadir. Bu sekilde,
her bir siniflandirict ve ¢ikti sinifi ¢ifti icin agirlik degerleri tutulmakta ve bu

degerler, cok amagli eniyileme algoritmasi araciligiyla iyilestirilmektedir.

Her bir simiflandiric1 ve her bir ¢ikt1 sinift igin, MXN uzunlugunda bir dizi
temsili kullanilmaktadir. Bu temsilde, agirlik degerleri, her bir siniflandiricinin,
belirli bir ¢ikt1 smifi i¢in agirlik derecesini belirtmektedir. Sekil 4.2°de bes
siiflandiricidan olusan ve iki smifli bir smiflandirma problemini ¢6zmek
amactyla gelistirilen bir smiflandirici topluluguna iliskin  temsil 6rnegi

sunulmaktadir.

0.60 0.48 0.47 0.75 0.85 0.45 0.32 0.25 0.77 0.60

L] L] L] (]
Siniflandiria 1 ' Siniflandiria 2' Siniflandiria 3 ' Siniflandiria 4 ' Siniflandiria 5

Sekil 4.2. Bes smiflandiricidan olusan bir probleme iligkin drnek temsil

Sekil 4.2°de verilen temsilde, bes smiflandiricidan olusan ve iki sinifli bir
siiflandirma problemini ¢6zmek amaciyla gelistirilen bir smiflandirict
toplulugunda, agirlik degerleri 10 uzunlugunda bir dizi ile temsil edilmektedir.

Dizide yer alan ilk iki agirlik degeri, ilk temel siniflandiricinin sirasiyla birinci ve
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ikinci ¢iktt sinifi ig¢in belirlenen agirlik degerlerini temsil etmektedir. Dizi
temsilinde ger¢ek kodlama kullanilmis, dizi ilk deger atamasi rastgele olarak
yapilmistir. Bu temsilde, dizilere [0-1] aralifinda uniform degerler, Esitlik 4.4’¢

gore atanmaktadir:

B rand()
RAND _ MAX +1

(4.4)

Smiflandirma  algoritmalarinin ~ basarimlarinin ~ degerlendirilmesinde
kullanilan baslica olgiitler arasinda, dogru siiflandirma orani, hata orani (error
rate), geri ¢agirma (recall), duyarlilik (precision) ve F-6l¢iiti (F-measure) gibi
degerlendirme 6l¢iitleri yer almaktadir (Costa et al., 2007). Gelistirilen ¢ok amagli
eniyilemeye dayali agirlikli oylama yonteminde, ama¢ fonksiyonu olarak
kullanilacak Ol¢iitlerin belirlenebilmesi icin birkac farkli Olgiit dikkate alinarak
deneysel analizler yapilmistir. Temel olarak ii¢ farkli ¢cok amacli eniyileme
fonksiyonu incelenmistir. Birinci amag¢ fonksiyonu, smiflandirmadaki tiim geri
cagirma ve duyarhilik degerlerinin dikkate alinmasidir. ikinci amag¢ fonksiyonu,
her bir bireysel ¢ikt1 siifindaki F-6l¢iitii degerinin dikkate alinmasi ve ii¢ilincii
amag¢ fonksiyonu, her bir bireysel c¢ikti sinifinin geri ¢agirma ve duyarlilik
degerlerinin dikkate alinmasidir. Deginilen amac¢ fonksiyonlar1 ile deneysel
caligmalarda kullanilan veri setleri lizerinde gerceklestirilen analizlerde, en yiiksek
basarimin, birinci amag¢ fonksiyonu ile elde edildigi gézlenmistir. Bu nedenle,
caligmada, smiflandirmadaki tim geri ¢agirma ve duyarlilik degerlerinin dikkate
alan amac¢ fonksiyonu kullanilmistir. Farkli Olciitler ile yapilan deneysel
caligmalar sonucunda, duyarlik ve geri c¢agirma amag¢ fonksiyonlari olarak
alimmistir. Calismada, siniflandirict agirliklari, cok amacli eniyileme algoritmalari
aracilifiyla 1iyilestirildiginden, her bir cikti sinifina iligkin ama¢ fonksiyonu

degerleri hesaplanmuistir.

Makine Ogrenmesi siniflandiricilari, metin madenciligi uygulamalarinda
basar1 ile uygulanmigstir. Metin madenciliginde siklikla kullanilan siniflandiricilar
arasinda, istatistiksel siniflandiricilar (Naive Bayes algoritmasi), karar agaci ve
kural tabanli siniflandiricilar (ID3 ve C4.5 algoritmasi gibi), regresyon yontemleri
(lojistik regresyon gibi), yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri ve ornek
tabanli siniflandirma algoritmalar1 (K-en yakin komsu algoritmasi) yer almaktadir
(Sebastiani, 2002). Siniflandirict topluluklarinin  basarimlarindaki  6nemli
noktalardan birisi, bir araya getirilecek temel siniflandirma algoritmalarinin
belirlenmesidir. Smiflandirici se¢imi (classifier selection), siiflandiric1 kiimesi

icerisinden, birlikte etkin bir bicimde basarim gosterebilecek uygun bir
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siniflandirma  altkiimesinin  belirlenmesini  gerektirir. Simiflandirict  se¢imi
yontemleri, temel olarak, statik ve dinamik siniflandirici se¢imi yontemleri olmak
tizere iki smif altinda incelenmektedir (Ranawana and Palade, 2006). Statik
siniflandirict se¢iminde, siiflandirict toplulugunda yer alacak temel siiflandirma
algoritmalari, siniflandiricilarin egitim setindeki basarimlarina gore belirlenir
(Burduk, 2015). Buna karsilik olarak, dinamik siniflandirici se¢imi yontemlerinde,
her bir 6rneklem i¢in 6zel bir Oznitelik altkiimesinin belirlenmesi s6z konusudur
(Burduk, 2015; Ruta and Gabrys, 2005). Az sayida smiflandirici igeren
durumlarda bile simiflandirici toplulugunda yer alacak smiflandiricilarin
belirlenmesi, olduk¢a fazla olasi durumun g6z Oniinde bulundurulmasini
gerektirmektedir. Bu nedenle, siniflandirici se¢iminde, metasezgisel yontemler ve
degerlendirme olgiitleri siklikla kullanilmaktadir. Bu bdliimde, sunulan ¢ok amagl
eniyilemeye dayali agirlikli oylama yonteminde kullanilacak smiflandirma
algoritmalarinin belirlenmesinde, ¢ogunluk oylamasi hatasi (majority voting
error) ve ileri arama algoritmasina (forward search) dayali statik siniflandirici
secimi yontemi kullanilmistir (Ruta and Gabrys, 2005). Smuflandirici
toplulugunda hangi smiflandiricilarin yer alacaginin belirlenmesi i¢in, WEKA
yaziliminda gerceklestirimi yapilmis olan on bes farkli siniflandirict algoritmasi
ile deneysel c¢aligmalarda kullanilan wveri setleri {izerinde analizler
gerceklestirilmistir. incelenen siiflandirma algoritmalar1 arasinda, sakli Markov
modeli (hidden Markov model), Naive Bayes algoritmasi, seyrek iiretimsel model
(sparse generative model), destek vektor makineleri, lojistik regresyon, Bayesci
lojistik regresyon (Bayesian logistic regression), lineer diskriminant analizi
(linear discrimant analysis), K-yildiz algoritmasi (K-star algorithm), K-en yakin
komsu algoritmasi (K-nearest neighbour algorithm), C4.5 algoritmasi, lojistik
model agaclari, rastgele agac¢ algoritmas: (Random Forest algorithm), FURIA
algoritmasi, yapay sinir aglari ve radyal tabanli fonksiyon aglari (radial basis
function networks) yer almaktadir.

Statik se¢im yoOntemi ile yapilan analizler sonucunda, smiflandirici
toplulugunda, Naive Bayes algoritmasi (NB), destek vektor makineleri (SVM),
lojistik regresyon (LR), Bayesci lojistik regresyon (BLR) ve lineer diskriminant
analizi (LDA) yer almaktadir. Bu siiflandiricilarin agirliklarina, ¢ok amach
diferansiyel gelisim algoritmasi (MODE algoritmasi) aracilifiyla uygun degerler
atandiktan sonra, siniflandirict ¢iktilari, cogunluk oylamasi ile birlestirilmekte ve
smiflandirict  toplulugunun ¢iktisi olusturulmaktadir. Gelistirilen ¢ok amaglt
eniyilemeye dayali agirlikli oylama yonteminin, bes siniflandiricidan olusan ve iki

cikti sinifina sahip bir siniflandirict topluluguna iliskin mimarisi Sekil 4.3°te
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sunulmustur. Burada, siniflandirma probleminin ¢ikt1 siniflar1 O1 ve O2 ile, her
bir ¢ikt1 sinifina karsilik siiflandiricilara atanan agirlik degerleri ise wl ve w2 ile
temsil edilmektedir.

Egitim Seti
I
v v ¥ ¥ ¥
NB SVM LR BLR LDA Simiflandirma
algoritmalari

Cikti siniflar
o1 02| |01 02 01 02 o1 02 01 02 tizerindeki
tahminler

Geri ¢cagirma ve
MODE Algoritmasi duyarhhga dayal ¢ok

amagh eniyileme
F ¥ 3 37 3 3 3 31 33

wil w2| |wl w2 wl w2 wl w2 wl w2

Uyarlanmig agirhk

degerleri
l ] l ] l | l | l ]
v v v v v
NB SVM LR BLR LDA
l ] ] ] ]
v

Cogunluk Oylamasi

A\ 4

Her bir ¢ikti sinifi igin final sonucunun belirlenmesi

Sekil 4.3. Cok amagli eniyilemeye dayali agirlikli oylama yontemi mimarisi
4.3 Gelistirilen Stmflandirici Toplulugu Budama Y ontemi

Geligtirilen simiflandirict toplulugu budama ydntemi, rastsal topluluk
budama yontemleri (metasezgisel arama algoritmalar1 araciligiyla model
kiitiiphanesinden uygun bir altkiimenin se¢ilmesi) ile kiimelemeye dayali topluluk
budama yoOntemlerini bir arada kullanan melez bir yontemdir. Gelistirilen
yontemde, farkli temel 6grenme (siniflandirma) algoritmalari ve bu algoritmalarin
farkli parametre degerleri alinarak, model kiitliphanesi olusturulmaktadir.
Ardindan, model kiitiiphanesinde yer alan her bir temel siniflandirma algoritmasi,
egitim seti lizerinde uygulanarak, algoritmalarin basarimlar1 elde edilmektedir. N,

egitim setinde yer alan 6rnek sayisin1 ve M, model kiitiiphanesinde yer alan temel



75

smiflandirma algoritmasi sayisim1  temsil etmek tizere MxN boyutlu bir
siniflandirici-6rnek matrisi elde edilmektedir. Egitim setindeki herhangi bir
ornegin, belirli bir siniflandirma algoritmasi tarafindan dogru siniflandirilmasi
durumunda, siniflandirici-6rnek matrisinin  karsilik gelen konumu bir ile
doldurulmaktadir. Aksi takdirde, siniflandirici-6rnek matrisinin karsilik gelen
konumu sifir ile doldurulmaktadir. Boylelikle, sifir ve bir degerleri igeren ve farkli
siniflandirmadaki

siniflandirma algoritmalarinin, egitim setindeki Ornekleri

basarim 6zelliklerini 6zetleyen bir matris elde edilmektedir.

Gelistirilen ortak kiimelemeye ve metasezgisel aramaya dayal1 siniflandirici

toplulugu budama mimarisinin genel yapist Sekil 4.4’te sunulmaktadir.

Egitim Seti

v

v

v

Siniflandirma
Algoritmasi 1

Siniflandirma
Algoritmasi 2

Siniflandirma
Algoritmasi 3

v

Siniflandirma
Algoritmasi N

+ I

Olusturulmasi

Siniflandirma Algoritmalarinin Performansina Goére Siniflandirici-Ornek Matrisi

v v \ A 4
Kiimeleme Kiimeleme Kiimeleme Kiimeleme
Algoritmasi 1 Algoritmasi 2 Algoritmasi 3 Algoritmasi N

Kimeleme Algoritmalarin Sonuglarina Gére Ortak Goriilme Matrisi Olusturulmasi

v

Ortak Goriilme Matrisi Uzerinde Tek-baglanti Kiimeleme Algoritmasinin
Uygulanmasi

v

Son Kiimelerin Elde Edilmesi

v

Her bir kiimeden eleman segilerek aday siniflandirma algoritmalarinin olusturulmasi

v

Metasezgisel Arama ile aday siniflandirma algoritmalarinin degerlendirilmesi

v

Son Siniflandirici Toplulugunda Yer Alacak Algoritmalarin belirlenmesi

Sekil 4.4. Gelistirilen budama mimarisinin genel yapisi
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Algoritma 4.2 Ortak kiimelemeye ve metasezgisel aramaya dayali siniflandirici toplulugu
budama yontemi

1. Model kiitiiphanesinde yer alan her bir temel siiflandirma algoritmasini, egitim
seti iizerinde uygula ve smiflandirma algoritmalarinin dogru smiflandirma
basarimlarini elde et,

2. Temel siniflandirma algoritmalarinin, egitim setindeki her bir 6rnegi, dogru ya da
yanlig smiflandirmasina gore, siniflandirici-6rnek matrisi olusturarak, belirli bir
smiflandirma algoritmasi ile dogru smniflandirilan o6rnekleri 1 ve yanlis
smiflandirilan 6rnekleri matriste 0 ile temsil et,

3. Smuflandiric1-6rnek matrisi tizerinde, K-ortalama++, beklenti maksimizasyonu ve
0z-diizenlemeli harita kiimeleme algoritmalarinin her birini uygula,

4. Kiimeleme algoritmalarinin sonuglarina dayali olarak, nesnelerin birlikte goriilme
durumlarini temsil edecek bir ortak goriilme matrisi olustur,

5. Ortak goriilme matrisi tizerinde, tek baglantili kiimeleme algoritmasi uygulayarak
kiime toplulugunun son kiimelemesini elde et,

6. Kiime toplulugu ile elde edilen kiimelerdeki her bir siniflandirma algoritmasinin
birbirleriyle ikili Q-istatistigi degerlerini hesapla,

7. Her bir kiimeden, Q-istatistigine gore birbirleriyle en farkli olan (en diisiik 6l¢iit
degerine sahip) iki siniflandirma algoritmasini aday siniflandirma algoritmast
olarak sec,

8. Her bir kiimeden se¢ilen siniflandirma algoritmalarini, aday siniflandirma
algoritmas1 havuzuna ekle,

9. Aday smiflandirma algoritmas: havuzundan hangi algoritmalarin yer aldig:
altkiimenin segilecegini ENORA algoritmasi kullanilarak belirle.

10. ENORA algoritmasi ile elde edilen altkiimeyi son siniflandirict toplulugu olarak
dondiir.

Algoritma 4.2’de ise gelistirilen siniflandirict toplulugu budama yonteminin

temel adimlar1 6zetlenmektedir.

Geligtirilen siniflandirict  toplulugu budama yonteminde, elde edilen
siiflandirici-6rnek matrisi tizerinde, kiimeleme algoritmasi uygulanarak, egitim
setindeki Ornekleri siniflandirmada, benzer Ozellikler gosteren smiflandirma
algoritmalarmin ayn1 kiimelerde yer alacak sekilde gruplara atanmasi
amaclanmaktadir. Smiflandiric1 toplulugu tasarimindaki en 6nemli noktalardan
birisi ¢esitlilik (diversity) saglanmasidir (Kuncheva and Whitaker, 2003).
Kiimeleme analizi ile benzer basarima sahip siniflandiricilarin ayni kiimelerde
gruplandirilmasi ve her bir kiimeden bir ya da birka¢ temsilci siniflandirma
algoritmasinin aday smiflandirma algoritmas:t olarak secilmesi ile etkin bir
simiflandirict  toplulugu  tasarimi  icin  gerekli  ¢esitliligin ~ saglanmasi
hedeflenmektedir. Bu dogrultuda, siniflandirici-6rnek matrisi iizerinde kiimeleme
algoritmas1 uygulanarak, ornekler lizerindeki siniflandirma davranislarina gore,

siiflandirma algoritmalari kiimelere atanir.

Gelistirilen yontemde, her bir kiimeden segilen siniflandirma algoritmalari,
siniflandirict  toplulugunda yer alacak aday smiflandiricilar olarak ele
alinmaktadir. Aday smiflandiricilar igerisinden hangi siniflandiricilarin son

siiflandirict toplulugunda yer alacagimin belirlenmesi, n aday siniflandiricis
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sayisini  temsil etmek tlizere, 2" olast altkiimenin degerlendirilmesini
gerektirmektedir. Bu nedenle, aday simiflandiricilardan, son simiflandirict
toplulugunda yer alacak yontemlerin belirlenmesinde arama uzayinin metasezgisel

yontemler araciligiyla degerlendirilmesi uygun diismektedir.

Gelistirilen smiflandiric1  toplulugu budama yontemi, temel olarak
kiimeleme ve metasezgisel aramaya dayalidir. Yontemden, etkin bir siniflandirici
toplulugu elde edilebilmesi i¢in, kiimeleme asamasinda hangi algoritmanin ya da
algoritmalarin kullanilacaginin belirlenmesi, kiimeleme algoritmasi ile elde edilen
kiimelerden smiflandirma algoritmalarinin hangi Olgiite ya da kurala gore
secileceginin belirlenmesi ve arama uzaymin hangi metasezgisel arama

algoritmasi kullanilarak inceleneceginin belirlenmesi gerekmektedir.

Yontemin, kiimeleme asamasinda, K-ortalama, K-ortalama++, beklenti
maksimizasyonu ve Oz-diizenlemeli harita algoritmalar1 temel kiimeleme
algoritmalar1 olarak kullanilmistir. Farkli kiimeleme algoritmalar ile ayni veri
setinde elde edilen boliimlemeler birbirlerinden oldukg¢a farkli olabilmektedir.
Ortak kiimeleme, kiimeleme sonucunun, birden ¢ok kiimeleme algoritmasi ile elde
edilen kiime topluluguna dayandirilmasi ile daha yiiksek kiimeleme kalitesine
sahip bolimlemeler elde edilmesini amaglamaktadir (Vega-Pons and Ruiz-
Shulcloper, 2011). Bu dogrultuda, gelistirilen smiflandirict toplulugu budama
yonteminin kiimeleme asamasinda, ortak kiimeleme yaklagiminin etkinligi
degerlendirilmistir. Deginilen ~ K-ortalama, K-ortalama++, beklenti
maksimizasyonu ve 6z-diizenlemeli harita algoritmalarinin birbirleriyle bir araya
getirildikleri tiim olas1 birlesimlerde, gelistirilen siniflandirict toplulugu budama
mimarisinin performansi degerlendirilerek, en yiiksek basarimin 6z-diizenlemeli
harita, beklenti maksimizasyonu ve K-means++ algoritmalarini bir araya getiren
kiime toplulugu ile elde edildigi goriilmistiir. Bu nedenle, gelistirilen yontemin
kiimeleme asamasinda, deginilen 6z-diizenlemeli harita, beklenti maksimizasyonu

ve K-means++ algoritmalarina dayali ortak kiimeleme yontemi kullanilmistir.

Ortak kiimelemeye dayali kiime toplulugu tasariminda, farkli kiime
boliimlemeleri bir ortak goriis fonksiyonu araciligiyla birlestirilmektedir.
Gelistirilen yontemin, kiimeleme asamasinda, nesnelerin birlikte goriilmesine
dayal1 bir ortak goriis fonksiyonu kullanilmigtir. Burada, kiimeleme algoritmalari
ile elde edilen farkli boliimlemelerde nesnelerin birlikte goriilme (ayni kiime

etiketine sahip olma) durumlarin1 temsil edecek sekilde bir ortak goriilme matrisi
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olusturulur. Ortak goriilme matrisinin her bir hiicresinin degeri, Esitlik 4.5’e gore
hesaplanir (Vega-Pons and Ruiz-Shulcloper, 2011):

CA, == 3" 3(R.(4).P.(x,) (45)

Burada, P:(xi), herhangi bir xi nesnesinin P: boliimlemesindeki kiime etiketi
degerini temsil etmektedir. Karsilagtirllmakta olan Xi ve Xj nesnelerinin, P
boliimlemesindeki kiime etiketi degerleri ayni oldugu takdirde &(a,b) =1 olarak,
aksi takdirde ise 0 olarak alinmaktadir. Ortak gériilme matrisi, Xi ve xj nesnelerinin
P’deki tiim bdliimlemelerde ka¢ kez ayni kiimede yer aldiklarimi veren bir
temsildir. Bu nedenle, nesneler arasi benzerliklere iliskin bilgi vermektedir.
Ardindan, ortak goriilme matrisi, nesneler arasinda bir uzaklik o6l¢iitii olarak
kullanilarak, tek baglanti kiimeleme algoritmasinin ortak goriilme matrisi tizerinde

uygulanmasi ile kiimeleme algoritmalarinin sonuglarini birlestiren son bdliimleme
elde edilmektedir (Fred and Jain, 2005).

Ortak kiimelemeye dayali kiime toplulugu ile son boliimlemenin elde
edilmesinin ardindan, her bir kiimeden aday smiflandirma algoritmalarinin
secilmesi icin yedi farkli secim kurali denenmistir. Ilk incelenen iki kural,
kiimeden eleman (smiflandirma algoritmasi) seciminin rastgele yapilmasi ve her
bir kiimeden bir ya da iki elemanin alinmasidir. Ugiincii eleman segim kuralinda,
her bir kiimeden, egitim setindeki dogru siniflandirma bagarimlarina gore, en
yiiksek basarima sahip ikiser eleman alinmistir. Dordiincii eleman se¢im kurali,
kiimeden elemanlarin, 6l¢ekli agirliga gore secilmesidir. Burada, Oncelikle,
kiimede yer alan her bir smiflandirma algoritmasinin, dogru smiflandirma
basarimlarina gore, smiflandirma algoritmalarina [0-1] araliginda uniform agirlik
degerleri atanir. Ardindan, yiiksek smiflandirma basarimina sahip olan
siiflandirma algoritmalari, daha yiiksek se¢ilme sansina sahip olacak sekilde

secim gergeklestirilir.

Geriye kalan se¢im kurallarinda, ti¢ farkl: ikili ¢esitlilik dl¢iitii (Q-istatistigi,
uyusmazlik Olciitii ve c¢ift hata oOlgiitil) araciligiyla kiimeden eleman se¢imi
gerceklestirilmistir. Oncelikle belirtilen cesitlilik &lgiitleri kullanilarak, her bir
kiime i¢in, yer alan kiimeleme algoritmalar1 arasindaki ikili ¢esitlilik degerleri
hesaplanmis ve her bir kiimeden birbirinden en farkli basarima sahip iki

siniflandirma algoritmasi aday siniflandirma algoritmalari olarak se¢ilmistir.
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Q-istatistigi (Q-statistics), herhangi iki siiflandirma algoritmas: Di ve Dk
arasindaki ¢esitliligi, Esitlik 4.6’ya gore hesaplar (Kuncheva and Whitaker, 2003):

11,00 01,,10

nn- —nn
Qs = (i o 9

Burada, n*', her iki smiflandiricinin da dogru siiflandirdig1 nesne sayisini,
n%, her iki smiflandiricinin da yanls smiflandirdigi nesne sayisini, n'°, D
siniflandiricisinin dogru smiflandirip diger siniflandiricinin yanlis siniflandirdigi
nesne sayisimi ve Nn%, Dx smiflandiricisnin - dogru  smiflandirip  diger
siniflandiricinin - yanlis  siniflandirdigt nesne sayisin1 temsil etmektedir. Q-
istatistigi degeri, [-1, 1] araliginda degerler almaktadir ve negatif degerler almasi,
karsilastirilmakta olan siniflandiricilarin, farkli nesneleri siiflandirmada hata

yaptiklarini gostermektedir.

Uyusmazlik olgiitii (disagreement measure, Dis), karsilastirilmakta olan
smiflandiricilardan birisinin dogru, digerinin yanlis siniflandirdigi nesne sayisinin,

toplam nesne sayisina boliinmesi ile Esitlik 4.7°ye goére hesaplanmaktadir
(Kuncheva and Whitaker, 2003):

% 4 0
A an® +n® 4+ n®
Cift hata Ol¢iitii (double-fault measure, DF), her iki smiflandiricinin da

Dis;, = (4.7)

yanlis smiflandirdiglr nesne sayisinin, toplam nesne sayisina boliinmesi ile elde
edilmektedir. Esitlik 4.8’de ¢ift hata Olciitii verilmistir (Kuncheva and Whitaker,
2003):

00
DF,, = L (4.8)

, n11+n10+n01+n00

Gelistirilen smiflandiric1 toplulugu budama ydnteminin, son asamasinda,
kiimeleme algoritmalart ile elde edilen aday siniflandirma algoritmalar: ile elde
edilen arama wuzayi, metasezgisel arama algoritmalar1  aracilifiyla
degerlendirilmektedir. Gelistirilen yontemde, hangi arama algoritmasinin
kullanilmas: gerektigine yonelik deneysel g¢aligmalarda, en i1yi Once arama
algoritmasi, genetik algoritma, acgdzlii arama algoritmasi, pargacik siirii
eniyilemesi algoritmast ve ENORA algoritmast degerlendirilmistir. Yapilan
deneysel caligmalarda, en yiiksek basarim, ENORA algoritmasi ile elde edildigi
icin, gelistirilen yontemde bu algoritma kullanilmistir. ENORA algoritmasinda,
c¢ogunluk oylamasi hatasi (majority voting error) ve Q-istatistigi, amag

fonksiyonu olarak kullanilmistir.
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4.4 Gelistirilen Goriis Stmiflandirma Mimarisi

Bu boliimde, tez kapsaminda gelistirilen yontemleri biitiinlestiren, goriis
siiflandirma mimarisinin genel yapisi sunulmaktadir. Gelistirilen siiflandirma
mimarisi, genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢cim yontemi,
gelistirilen ¢cok amagli diferansiyel gelisim algoritmasina dayali siiflandirict
toplulugu birlestirme kurali ve gelistirilen smiflandirict toplulugu budama
yontemini birarada kullanarak, goériis smiflandirma alaninda, yiiksek basarima
sahip etkin bir smiflandirma modeli elde edilmesini amaglamaktadir. Gelistirilen

simiflandiric1  topluluklarina dayali mimarinin  genel yapis1  Sekil 4.5’te

sunulmaktadir.
|' - - - - — —
Egitim Verisi
Genetik Algoritmaya
Dayali Sira

A 4

indirgenmis Veri Seti

|
|
|
| Birlestirmeye Dayali
|
|
|

Oznitelik Segimi
I______________|
Test Verisi | A 4
Ortak Kiimeleme ve Model |
BN el e . ENORA algoritmasina Kitliphanesinde Yer
Oznitelik Secimi <
L —Oznitelik secimi __ | Dayali Topluluk alan Siniflandirma |
| Budamasi Algoritmalan |
| v |
| Siniflandiria |
| Toplulugunda Yer
2local S"_"ﬂand'rma Siniflandiria Toplulu§u|
Algoritmalan
| Budama|
e
- Y- - T T T T T 7

| Gok Amacl Eniyilemeye
Dayah Agirhiklhi Oylama

A 4

Her bir ¢ikti sinifiigin
siniflandirma
sonucunun belirlenmesi

Sekil 4.5. Gelistirilen goriis siniflandirma mimarisinin genel yapisi

Gelistirilen goriis siniflandirma mimarisinde, oncelikle, veri setinin uygun
bir 6znitelik altkiimesi ile temsil edilebilmesine yonelik olarak, 6znitelik se¢imi

islemi uygulanmaktadir. Oznitelik asamasinda, yedi farkli bireysel filtre tabanl
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Oznitelik secim yontemi (bilgi kazanci, ki-kare Olgiitli, kazan¢ oram Olgiiti,
simetrik belirsizlik katsayisi, Pearson korelasyon katsayisi, ReliefF algoritmasi ve
olasilikli 6nem Olclitii), daha yliksek basarima sahip bir 6znitelik altkiimesi elde
etmek amaciyla birlestirilmistir. Farkli 6znitelik se¢cim yontemleri ile elde edilen
siralamalarin  birlestirilmesinde  genetik algoritma kullanilmistir.  Genetik
algoritma ile sira birlestirme asamasina iliskin ayrintili bilgi Bolim 4.1°de
sunulmustur. Oznitelik segimi asamasinin sonunda, veri setinde yiiksek bilgi
vericilige sahip Oznitelikler tutulurken, diger Oznitelikler ortadan kaldirilarak,
indirgenmis veri seti elde edilmektedir. Ardindan, siniflandiric1 toplulugunda yer
alacak temel 6grenme algoritmalarinin belirlenmesi amaciyla, indirgenmis veri
seti lizerinde, melez siniflandirict toplulugu budama asamasi uygulanmaktadir.
Topluluk budama asamasinda, model kiitiiphanesinde yer alan temel 6grenme
algoritmalarindan hangilerinin, siniflandirict toplulugu altkiimesinde yer
alacaginin belirlenmesi i¢in Oncelikle model kiitliphanesinde bulunan her bir
O0grenme algoritmasi, egitim seti iizerinde uygulanmaktadir. Boylelikle, her bir
O0grenme algoritmasinin, egitim setindeki Ornekleri siniflandirmalaria iliskin
temel  karakteristikleri  elde  edilmektedir. = Ardindan,  smiflandirma
algoritmalarindan elde edilen basarim matrisi iizerinde, ortak kiimelemeye dayali
olarak siniflandirma algoritmalari, benzer basarim gosteren algoritmalar ayni
kiimede yer alacak sekilde gruplandirilmaktadir. Kiimelerden aday siniflandirma
algoritmalar1 secilmekte ve aday siniflandirma algoritmalart ENORA algoritmasi
ile degerlendirilerek, smiflandirict toplulugunda yer alacak siniflandirma
algoritmalar1 belirlenmektedir. Siniflandiric1 toplulugu budama agsamasina iliskin

ayrintili bilgi Boliim 4.3’te aktarilmaktadir.

Gelistirilen goriis smiflandirma mimarisinin agirlikli oylama asamasinda
ise, smiflandirict toplulugunda yer alan temel Ogrenme algoritmalarinin,
siniflandirict toplulugunun ¢iktisinda, basarimlari oraninda etkili olabilmeleri
amaciyla, ¢cok amagli diferansiyel gelisim algoritmasina dayali agirlikli oylama
birlestirme kurali kullanilarak, agirlik degerleri eniyilenmektedir. Agirlikli oylama

asamasina iligkin ayrintili bilgi Boliim 4.2°de sunulmaktadir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu béliimde, tez calismasi kapsaminda gelistirilen yontemler ile elde edilen

deneysel sonuglar sunulmaktadir.

5.1 Veri Setleri

Goriis siniflandirmaya iligskin yontemlerin sinanmasi i¢in dokuz farkli alana
ait veri setleri kullanilmistir. Bu veri setleri, “Camera”, “Camp”, “Doctor”,
“Drug”, “Laptop”, “Lawyer”, “Music”, “Radio” ve “TV” veri setleridir. Bu veri
setleri, ilk olarak Whitehead and Yaeger (2009) tarafindan gelistirdikleri goriis
siniflandirma yonteminin farkli alanlardaki basarimlarini incelemek amaciyla
kullanilmigtir. Veri setleri, ilgili ¢aligmanin baglica yazarina iliskin web sitesinden
indirilebilmektedir (Whitehead, 2014). “Camera” veri seti, Amazon.com
sitesinden elde edilen dijital kamera degerlendirmelerini igermektedir. Veri seti
olusturulurken, ¢ok sayida degerlendirme icerenler secilmistir. “Camp” veri seti,
CampRatingz.com sitesinden elde edilen yaz kampi degerlendirmelerinden
olusmaktadir. Degerlendirmelerin 6nemli bir boliimii, yaz kampina katilan
genclerin degerlendirmelerinden olugsmaktadir. “Doctor” veri seti, RateMDs.com
sitesinden elde edilen doktor degerlendirmelerini icermektedir. Calismada
kullanilan “Doctor” veri seti ile “Lawyer” veri seti, insan degerlendirmeleri
ornekleridir. “Drug” veri seti, DrugrRantingz.com sitesinden elde edilen ilag
degerlendirmelerini, “Laptop” veri seti ise Amazon.com sitesinden elde edilen
farkli ireticilere ait diz Ustli bilgisayar degerlendirmelerini igermektedir.
“Lawyer”  veri seti, LawyerRatingz.com sitesinden alinan  avukat
degerlendirmelerini, “Music” veri seti, Amazon.com sitesinden elde edilen miizik
CD’si degerlendirmelerini, “Radio” veri seti, RadioRatingz.com sitesinden elde
edilen radyo programlarina iligkin kisa degerlendirmeleri, “TV” veri seti ise
TVRatingz.com sitesinden elde edilen TV programi degerlendirmelerini
icermektedir. Veri setleri arasinda en kisa ve ayrintisiz degerlendirmeleri igeren
“TV” veri setidir. Cizelge 5.1°de ¢alismada kullanilan veri setlerinin pozitif ve
negatif gorlis kutbu degerleri ve veri setleri 1-gram ve 2-gram ile temsil
edildiginde elde edilen 6znitelik sayilar1 6zetlenmistir. Deneysel sonuglar ile veri
setlerinde en yiiksek basarim, terim siklig1 ve 1-gram temsili ile elde edildigi igin,
calismada veri setleri deginilen Oznitelik temsili araciligiyla temsil edilmistir
(Onan and Korukoglu, 2015b).
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Cizelge 5.1. Gorls siniflandirma veri setleri (Whitehead, 2014)

Veri Seti Pozitif Goriis Negatif Goriis Oznitelik Sayis1  Oznitelik Sayisi
Kutbu Sayis1 Kutbu Sayis1 (1-gram) (2-gram)
Camera 250 248 1352 1704
Camp 402 402 2045 1735
Doctor 739 739 1578 1679
Drug 401 401 1438 1662
Laptop 88 88 2010 3136
Lawyer 110 110 2474 7734
Music 291 291 1398 1705
Radio 502 502 1923 3054
TV 235 235 2834 9195

5.2 Degerlendirme Olciitleri

Siiflandirma  algoritmalarinin =~ basarimlarinin =~ dlglimlenmesi  i¢in
siniflandiricilarin  degerlendirilmesinde siklikla kullanilan dogru smiflandirma
orant kullanilmistir. Dogru siniflandirma oram1  (ACC), belirli bir ikili
siiflandirma yonteminin bir sarti hangi oranda dogru olarak saptadigini
belirleyen istatistiksel bir 6l¢iittiir. Dogru siniflandirma orani, dogru pozitifler ve
dogru negatiflerin toplaminin, dogru pozitif, yanls pozitif, yanlis negatif ve dogru

negatifler toplamina oranlanmasi ile Esitlik 5.1°e gore hesaplanmaktadir:

B TN + TP
TP + FP + FN + TN

Burada, TN, TP, FP ve FN sirasi ile dogru negatif, dogru pozitif, yanls

ACC

(5.1)

pozitif ve yanlis negatif sayilarini temsil etmektedir.
5.3 Oznitelik Secimi Deneysel Sonuclari

Bu boliimde, gelistirilen genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali
Oznitelik secim yontemi ve temel filtre tabanli 6znitelik se¢im yontemlerinin
smnanmasinda kullanilan goriis madenciligi veri setleri, izlenilen deneysel siireg,
kullanilan ~ degerlendirme Olgiitleri ile elde edilen deneysel sonuglar

sunulmaktadir.
5.3.1 Oznitelik secimi deneysel siireci
Bu boliimde sunulan deneysel ¢calismada, goriis siniflandirma veri setlerinin

makine Ogrenmesi yontemleri lizerinde basarimlarinin incelenmesinde, 10-kat

capraz gecerleme yontemi kullanilmistir. 10-kat capraz gecerleme yontemi ile
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orijinal veri seti rastgele olarak 10 esit pargaya ayrilarak, her bir yinelemede bu
parcalardan biri modeli sinamak i¢in kullanilirken geriye kalan dokuz parca
egitim amaciyla kullanilmistir. Siireg, her bir parga birer kez sinama verisi olarak
kullanilacak bi¢gimde on kez yinelenmistir. Deneysel sonuglar boliimiinde
listelenen sonuglar, 10-kat capraz gegerleme siirecinden elde edilen ortalama
degerleri belirtmektedir. Deneylerde, filtre tabanli 6znitelik se¢im yOntemlerinin
ve smiflandirma algoritmasit sonuglarmin alimmasinda, WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) 3.7.11 kullanilmistir (Witten et al., 2011).
Gelistirilen genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali Oznitelik se¢im
yonteminin ger¢eklestirimi, Java dilinde yapilmistir. Gelistirilen sira birlestirmeye
dayali Oznitelik se¢cim yOnteminin, diger sira birlestirme yontemleri ile
karsilastirilabilmesi i¢in, daha onceki ¢alismalarda siklikla kullanilan dokuz temel

sira birlestirme yontemleri kullanilmistir (Dittman et al., 2013):

e Ortalama sira birlestirme (mean, MA): Ozniteligin, birlestirilen
listelerdeki siralamasi1 gbz Oniinde bulundurularak, ortalama sira degeri

hesaplanir ve ortalama degeri, ilgili 6zniteligin siralamasi olarak kullanilir.

e Medyan sira birlestirme (median, MEA): Ozniteligin, birlestirilen

listelerdeki degerlerinin medyanu, ilgili 6zniteligin siralamasi olarak kullanilir.

e En yiiksek sira birlestirme (highest rank, HRA): Ozniteligin, birlestirilen
listeler igerisindeki en iyi sirast (en diisiik sira degeri), ilgili Ozniteligin

siralamasi olarak alinir.

e En diisiik sira birlestirme (lowest rank, LRA): Ozniteligin, birlestirilen
listeler igerisindeki en kotii siras1 (en yiiksek sira degeri), ilgili 6zniteligin

siralamasi olarak alinir.

e Kararhlik se¢cimi (stability selection, SSA): Kararlilik se¢imi yonteminde,
bir esik degeri secilerek, ilgili Ozniteligin, her bir birlestirilen listedeki
siralamasinin esik degeri ge¢ip gegmedigi belirlenir. Buna gore, her bir

Oznitelige siralama degeri atanir (Haury et al., 2011).

e Ustel agirhkh sira birlestirme (exponential weighting, EWA): Kararlilik

s {istel

secimi yontemine benzer. Burada, Ozniteliklere siralama atanmasi, €
formiiliine gore belirlenir. Ustel formiilde, r, ilgili zniteligin siralamasi ve s,

esik degerini temsil etmektedir.
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e Iyilestirilmis Borda sira birlestirme (enhanced Borda, EBA): Her bir
Ozniteligin siralamasi, ilgili 6zniteligin Borda sayimi1 (Borda count) degerinin,
ilgili 6zniteligin kararlilik se¢imi ile elde edilen degeri ile ¢arpimu ile belirlenir
(Haury et al., 2011).

e Round Robin sira birlestirme (Round Robin, RRA): Bu yontemde,
oncelikle birlestirilecek olan listelere rastgele sira degerleri atanir. Ardindan
ilk listenin birinci sirasinda yer alan 6znitelikten baslanarak, her bir seferinde
bir sonraki siraya sahip listenin birinci sirasinda yer alan Oznitelik
birlestirilmis listeye eklenir. Siireg, ilk listeden baglanarak, tiim listelerin diger
siralardaki 6znitelikleri i¢in son listeye eklenecek 6znitelik kalmayincaya dek
yinelenir.

e Giirbiiz sira birlestirme (robust rank aggregation, RORA): Giirbiiz sira
birlestirme yonteminde, Ozniteliklere istatistiksel 6nem derecelerine karsilik
olarak birer deger atanarak, birlestirilmis listede istatistiksel olarak

birbirleriyle iliskili 6zniteliklerin tutulmasi amaglanir (Haury et al., 2011).

Gelistirilen genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢im
yonteminin (GA) basarimi, daha Once deginilen temel filtre tabanli 6znitelik
secim yontemleri (bilgi kazanci, ki-kare Ol¢iitli, kazan¢ orani Olgiitli, simetrik
belirsizlik katsayisi, Pearson korelasyon katsayisi, Relief-F algoritmasi ve
olasilikli 6nem Olgiitli) ve sira birlestirme yontemleri (ortalama sira birlestirme,
medyan sira birlestirme, en yiiksek sira birlestirme, en diislik sira birlestirme,
kararlilik se¢imi, {istel agirlikli sira birlestirme, iyilestirilmis Borda sira
birlestirme ve Round Robin sira birlestirme) ile karsilagtirmali olarak
sunulmaktadir. Sira birlestirme yontemlerinin her birinde yedi filtre tabanh
Oznitelik secim yontemi ile elde edilen listeler birlestirilmistir. Yontemlerin
degerlendirilmesinde Naive Bayes (NB) ve K-en yakin komsu (KNN)
smiflandiricilart kullanilmistir. Oznitelik siralama ydntemlerinde en yiiksek 6lgiit
degeri elde eden kag tane 6zniteligin 6znitelik altkiimesi olarak kabul edileceginin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu konuda en ¢ok kullanilan yontemlerden birisi
Oznitelik altkiimesi eleman sayisinin, toplam oOznitelik sayisina oransal olarak
belirlenmesidir. Bu nedenle, deneysel ¢alismada, toplam Oznitelik sayilarina
iligkin farkli oransal degerler (%10-%90 aralig1) i¢in 6znitelikler degerlendirilmis,
en yiiksek basarim 6zniteliklerin %60°1 tutuldugunda elde edilmis ve bu sonuglar

listelenmistir.
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5.3.2 Oznitelik secimi deneysel sonuclar1 ve tartisma

Deneysel sonuglar, goriis madenciliginde siklikla kullanilan dokuz veri seti
iizerinde alinmistir. Cizelge 5.2°de temel filtre tabanli 6znitelik se¢cim yontemleri
ve sira birlestirmeye dayali Oznitelik se¢im yontemleri ile Naive Bayes
algoritmasi (NB) kullanildiginda elde edilen dogru siniflandirma oran ortalamalar1
ve ortalama standart hatalar1 sunulmustur. Cizelge 5.3’te ise Oznitelik se¢im
yontemleri ile K-en yakin komsu algoritmasi (KNN) ile elde edilen dogru
smiflandirma oran ortalamalar1 ve ortalama standart hatalar1 listelenmektedir.
Cizelgelerde, belirli bir siniflandirma algoritmasinda elde edilen en yiiksek deger
koyu ve alt1 ¢izili, ikinci en yiiksek deger ise koyu ve italik kullanilarak
belirtilmistir. Bu bdliimde, Oznitelik altkiimesi eleman sayisi olarak, toplam

Oznitelik sayisinin, en yiiksek bilgi vericilige sahip %60°1 veri setinde tutulmustur.

Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3’te sunulan dogru siniflandirma oran1 degerlerine
gore, gelistirilen genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢im
yontemi (GA), temel filtre tabanli ve sira birlestirmeye dayali 6znitelik seg¢im
yontemlerinden daha yiiksek basarim gostermektedir. Naive Bayes algoritmasi ile
en yiiksek dogru siniflandirma oram (%97.39), “Laptop” veri seti lizerinde,
genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali Oznitelik se¢im yOntemi
kullanildiginda elde edilmektedir. “Camp”, “Laptop”, “Lawyer” ve “TV” veri
setleri i¢in, Naive Bayes algoritmasi ile en yiiksek ikinci dogru smiflandirma
oranlari, en yiiksek sira birlestirme yontemi (HRA) ile elde edilmistir. “Camera”
veri seti i¢in, Naive Bayes algoritmasi ile en yliksek ikinci dogru siniflandirma
orani, en diigiik sira birlestirme yontemi (LRA) ile elde edilmistir. “Music” veri
seti i¢in, Naive Bayes algoritmasi ile en yliksek ikinci dogru siniflandirma orani,
ortalama sira birlestirme yontemi (MA) ile alinmistir. “Drug” ve “Radio” veri
setlerinde ise en yiiksek ikinci dogru siniflandirma oranlari, temel filtre tabanli
Oznitelik se¢cim yontemi olan, Pearson korelasyon katsayisina dayali 6znitelik
secimi ile elde edilmistir. “Doctor” veri setinde ise en yiiksek ikinci dogru
siniflandirma orani, temel filtre tabanli Oznitelik se¢cim yontemi olan bilgi

kazancina dayal1 6znitelik sec¢imi ile elde edilmistir.



Cizelge 5.2. Naive Bayes algoritmasi ile elde edilen dogru siniflandirma oran ortalamalari ve standart hatalar1

Yontem Camera Camp Doctor Drug Laptop Lawyer Music Radio TV Ortalama
IG 86.78+0.72 90.90+0.63 91.24+0.92 78.16+0.98 90.43+£0.45 84.74+0.50 81.61+0.67 85.04+0.59 77.44+0.57 85.15+0.57
CHI 86.54+0.56 90.20+0.69 89.99+0.71 79.52+0.81 90.06+0.66 86.17+0.47 82.99+0.65 84.42+0.69 78.07+0.57 85.33+0.50
PCC 88.97+0.51 88.57+0.71 89.32+0.83 90.20+0.73 89.01+0.91 89.39+0.57 90.33+0.67 90.76+0.58 88.46+0.82 89.45+0.69
GAIN  85.58+0.49 91.62+0.87 88.78+0.47 77.31+0.88 89.82+0.47 86.33+0.84 81.92+0.37 83.14+0.54 77.87+0.52 84.71+0.90
RL 79.83+0.65 85.24+0.71 87.29+0.74 71.83+0.56 85.36+0.67 82.55+0.50 77.72+0.70 78.47+0.55 71.10+£0.56 79.93+0.61
PS 86.53+0.61 92.49+0.40 89.08+0.58 78.83+0.63 89.72+0.80 86.72+0.39 82.25+0.63 83.63+£0.67 77.81+0.52 85.234+0.53
GA 93.23+0.52 95.41+0.57 94.12+0.66 91.21+0.49 97.38+0.10 97.39+0.26 90.62+0.54 91.57+0.37 96.47+0.47 94.16+0.52
SuU 87.40+0.64 92.37+0.71 90.20+0.79 78.83+0.64 89.52+0.79 84.97+0.44 82.25+0.59 83.52+0.59 79.98+0.64 85.45+0.33
MA 90.11+0.69 90.16+0.62 90.16+0.57 89.72+0.53 90.02+0.62 89.92+0.55 90.41+0.73 89.93+£0.49 90.22+0.62 90.07+0.66
MEA  88.65+0.66 89.03+0.43 88.88+0.82 88.03+0.46 88.28+0.62 89.37+0.56 89.79+0.76 89.06+0.51 89.43+0.78 88.95+0.59
HRA 87.94+0.57 94.44+0.34 90.40+0.53 83.55+0.65 96.84+0.19 96.92+0.30 86.24+0.50 87.92+0.75 91.02+0.49 90.59+0.66
LRA 90.49+0.63 89.44+0.61 89.69+0.39 89.94+0.53 89.39+0.96 90.99+0.66 89.65+0.91 90.55+£0.93 90.27+0.61 90.05+0.61
SSA 89.61+0.71 88.88+0.47 89.16+0.72 87.92+0.45 88.75+1.01 89.68+0.59 88.43+0.72 88.25+0.73 90.12+0.85 88.98+0.62
EWA  90.19£0.40 90.75+0.50 90.78+0.78 89.37+0.64 89.42+0.95 90.90+0.47 89.77+0.81 89.89+0.89 89.38+0.66 90.05+0.64
EBA 89.78+0.64 88.34+0.84 91.11+0.48 89.87+0.61 89.72+0.72 87.90+0.56 89.13+0.74 89.44+0.79 89.56+0.58 89.43+0.64
RRA 88.23+0.57 88.59+0.75 88.18+0.72 88.73+0.83 88.70+0.72 89.17+0.52 88.33+0.52 89.20+0.64 88.81+0.70 88.66+0.61
RORA 87.33+0.53 87.84+0.71 87.61+0.43 87.48+0.64 87.56+0.53 86.97+0.57 87.83+0.38 87.23+0.56 87.83+0.67 87.52+0.63
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Cizelge 5.3. KNN ile elde edilen dogru siniflandirma oran ortalamalar: ve standart hatalari

Yontem Camera Camp Doctor Drug Laptop Lawyer Music Radio TV Ortalama
1G 67.26£0.60 70.91£0.45 68.37£0.42 55.61+0.72 54.12£0.99 61.23£0.68 54.70+£0.52 64.76+0.60 61.46+£0.68 62.05+0.66
CHI 67.52+0.58 68.62+0.78 67.85+0.44 54.77+0.63 55.86+0.57 61.74+£0.69 53.36+£0.73 64.25£0.73 62.75£0.48 61.86+£0.62
PCC 60.60+£0.49 69.63£0.72 66.54+£0.51 55.73+0.83 57.42+0.49 72.36+0.60 53.55£0.62 59.76+0.74 64.84+£0.62 62.27+1.44
GAIN 67.24+0.86 69.17+0.51 68.56+£0.61 54.54+0.49 53.98+0.51 60.59+0.60 53.03+0.52 63.24+0.69 61.86+0.68 61.36+1.35
RL 60.72+£0.63 59.73£0.59 68.08+£0.63 53.84+0.64 55.01£0.77 59.31+0.86 56.72+0.34 59.40+0.57 58.08+0.54 58.99+0.46
PS 67.55+0.43 70.28+0.64 67.11£0.69 55.52+0.59 55.09+0.35 62.19+0.53 53.34+0.41 64.41£0.59 61.06+£0.54 61.84+0.63
GA 91.59+0.88 92.20+0.48 89.98+0.47 87.57+0.42 87.86+0.47 97.39+0.26 90.69+1.02 90.43+0.43 94.27+0.63 91.33+0.63
SU 66.05+0.24 69.64+0.52 67.42+0.54 54.86+0.35 54.14+0.44 59.75+0.80 53.57+£0.66 64.13£0.42 62.57£0.69 61.35+0.31
MA 79.04+£0.65 77.21£0.77 77.75£0.35 78.18+0.67 76.93+0.54 77.01+0.44 77.70£0.83 78.29+0.68 78.09+0.62 77.80+£0.92
MEA 76.23£0.76  77.02+0.60 77.10£0.50 76.63+0.62 77.32+0.79 76.49+0.91 77.14+£0.75 76.73£0.71 76.98+0.76 76.85+0.94
HRA 86.70+0.55 85.74+0.75 86.39+0.82 86.39+0.60 86.44+£0.29 86.80+0.88 85.66+£0.70 85.47+0.49 85.13+0.61 86.08+1.14
LRA 76.43+0.63 77.39+0.61 74.74+0.43 77.90+£0.82 76.68+0.58 76.88+0.73 76.44+0.49 77.69+0.43 76.14+£0.56 76.70+0.93
SSA 77.14£0.82 77.66£0.61 78.76x£0.73 76.68+0.69 77.96£0.49 76.89+0.62 78.04+£0.49 78.84+0.55 78.01£0.74 77.78+0.95
EWA 75.51£0.54 76.90£0.49 76.50+0.27 76.35+0.73 77.20+0.58 76.66+£0.79 76.18+0.70 77.19£0.71 76.28+0.21 76.53£1.01
EBA 77.52£0.39 76.17+0.78 76.84+0.59 76.46+0.54 75.62+0.90 76.13£0.57 77.21£0.66 76.14+0.53 76.62+0.50 76.52+0.97
RRA 61.56+0.49 62.00+0.63 61.25£0.54 61.27+0.54 61.25+0.76 59.99+0.54 60.76+0.80 61.63+0.77 61.16+£0.22 61.21+0.93
RORA 86.29+0.72 85.85+0.42 84.89+0.66 86.46+0.62 87.35+0.31 86.26+0.64 86.30+0.77 85.82+0.64 85.95+0.57 86.13+0.95

88
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K-en yakin komsu algoritmasi ile en yiiksek dogru simiflandirma orani
(%97.39), “Lawyer” veri seti iizerinde, gelistirilen yontem (GA) ile alinmaktadir.
En yiiksek ikinci dogru siniflandirma oranlari ise, “Camera”, “Doctor”, “Lawyer”
veri setlerinde en yliksek sira birlestirme yontemi (HRA) ile, “Camp”, “Drug”,
“Laptop”, “Music”, “Radio” ve “TV” veri setlerinde, gilirbiiz sira birlestirme
yontemi (RORA) ile alinmistir. K-en yakin komsu algoritmasi ile elde edilen
sonuglar incelendiginde, sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢im yontemlerinin,
temel filtre tabanli 6znitelik se¢im yOntemlerine kiyasla daha yiiksek basarim

gosterdikleri goriilmektedir.

Gelistirilen genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢imi,
temel filtre tabanli Oznitelik se¢im yontemleri ve korelasyon tabanli 6znitelik
se¢cim yontemi (CBS) (6znitelik altkiimeleri en iyi Once arama algoritmasi ile
degerlendirildiginde) ile Oznitelik se¢im siirecinde gecen siire bakimindan

karsilastirilarak, sonuglar Cizelge 5.4’°te saniye olarak verilmistir.

Cizelge 5.4. Oznitelik secim yontemlerinin calisma siiresi bakimindan karsilastiriimasi

Yontem Camera Camp Doctor Drug Laptop Lawyer Music Radio TV

IG 0.40 0.89 139 064  0.22 0.25 050 110 0.76
CHI 0.35 0.73 143 066  0.22 0.25 053 097 058
PCC 0.05 0.10 016  0.09  0.03 0.03 007 011 0.07
GAIN 0.48 1.10 183 080  0.26 0.30 063 117 0.66
RL 2.20 481 2052 9.05  1.00 0.97 735  7.80 247
PS 1.39 2.87 559 2,02 056 0.89 173 275 182
SuU 1.65 370 585 337 067 1.21 246 396 235
CBS 7378  64.88 90.98 7046 59.11  59.46  68.14 7273 64.56
GA 5453  62.17 8496 6456 50.11  51.24 61.32 66.41 56.90

Cizelge 5.4’te sunulan sonuglar incelendiginde, calisma siiresi bakimindan
en etkin sonuglarin Pearson korelasyon katsayis1 (PCC) yontemi ile, ikinci en hizlt
sonuglarin ki-kare ol¢iitii (CHI) ya da bilgi kazanci 6l¢iiti (IG) ile elde edildigi
goriilmektedir. Bireysel filtre tabanli 6znitelik se¢im yontemleri, ¢aligma siireleri
bakimindan, tutarlilik tabanli Oznitelik secim ydntemi (CBS) ve gelistirilen
genetik algoritma (GA) ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢im yOntemine
kiyasla daha etkindir. Oznitelik seciminde, tutarhilik tabanli &znitelik segim
yontemi, korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi gibi filtre tabanli grup Oznitelik
secim yontemleri siklikla kullanilmakla birlikte, 0Oznitelik altkiimesinin
yararliliginin degerlendirilmesinde belirli bir sezgisel algoritmanin ¢alismasini
gerektirdiginden, daha yavas yontemlerdir. Benzer sekilde, gelistirilen 6znitelik

secim yOntemi, Oncelikle bireysel filtre tabanli Oznitelik se¢cim yoOntemleri ile
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bireysel siralamalarin elde edilmesini ve Dbireysel siralamalarin genetik
algoritmaya dayali sira birlestirme yontemi ile birlestirilmesini gerektirdiginden,
caligma siiresi bakimindan daha yavag bir yontemdir. Gelistirilen yontem, filtre
tabanli grup Oznitelik se¢im yonteminden (CBS) daha diisiik ¢alisma siiresine
sahip ve elde edilen 6znitelik altkiimesinin tahminleme basarimi bakimindan daha

etkin bir yontemdir.

Bu boliimde sunulan Oznitelik se¢im yontemlerine iliskin sonuglarin
istatistiksel analizi, Minitab istatistik paket programinda gergeklestirilmistir.
Deneysel sonuglar, iki-yonlii varyans analizi (two-way ANOVA test) kullanilarak
incelenmistir. Cizelge 5.5’te 0znitelik se¢cim yontemleri ile Naive Bayes ve K-en
yakin komsu smiflandiricilart ile elde edilen sonuglara iliskin analiz sonuglari
sunulmaktadir. Burada, DF, SS, MS, F ve P, sirasiyla, serbestlik derecesi (degrees
of freedom), uyarlanmis kareler toplami (adjusted sum of squares), uyarlanmis
kareler ortalamasi (adjusted mean square), F-degeri (F-value) ve olasilik degerini
temsil etmektedir. Cizelge 5.5’te sunulan iki-yonlii varyans analizi sonuglarina
gore, karsilagtirllan Oznitelik secim yOntemlerinin basarimlar1 arasinda,
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmaktadir (p<0.0001).

Cizelge 5.5. Oznitelik secimi iKi-ydnlii varyans analizi sonuglar1

Naive Bayes algoritmasi

Kaynak DF SS MS F P
Veri Seti 8 20708.1 2588.51 215.58 0.000
Oznitelik Secim Yéntemi 16  22816.9 1426.06 118.77 0.000
Veri Seti*Oznitelik Secim Yéntemi 128 33531.6 261.97 21.82 0.000
Hata 1377 16534.1 12.01
Toplam 1529 93590.7

K-en yakin komsu algoritmasi
Kaynak DF SS MS F P
Veri Seti 8 38324 479046 296.11 0.000
Oznitelik Secim Yontemi 16 153663 9603.93 593.65 0.000
Veri Seti*Oznitelik Secim Yéntemi 128 54284 42410 26.21 0.000
Hata 1377 22277 16.18

Toplam 1529 268548
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Naive Bayes algoritmasi igin gliven aralig
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Sekil 5.1. Naive Bayes algoritmasina iliskin giiven aralig1
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Sekil 5.2. K-en yakin komsu algoritmasina iliskin giiven araligi

Sekil 5.1°de karsilastirilan Oznitelik secim yontemleri ile Naive Bayes
algoritmasinda elde edilen sonuglara iliskin giiven arali1 grafigi verilmistir. Sekil
5.2’de ise Oznitelik secim yontemleri ile K-en yakin komsu algoritmasinda elde
edilen sonuglara iligkin gliven aralifi grafigi sunulmustur. Sekil 5.1 ve Sekil
5.2’de verilen giliven aralig1 grafiklerinden goriilebildigi gibi, gelistirilen genetik
algoritma ile sira birlestirmeye dayali Oznitelik se¢cim yOnteminin, temel filtre
tabanl ve sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢im yontemlerine kiyasla elde ettigi

daha yiiksek bagsarim, istatistiksel olarak anlamlidir. Bunun yani sira, diger sira
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birlestirmeye dayali Oznitelik se¢im yoOntemlerinin dogru siniflandirma oran

ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlam bulunmamaktadir.

Naive Bayes algoritmasi icin Etkilesim Grafigi

1004 Veri Seti
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Sekil 5.3. Naive Bayes algoritmasina iligkin etkilesim grafigi

KNN algoritmasi igin Etkilesim Grafigi
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Sekil 5.4. K-en yakin komsu algoritmasina iligkin etkilesim grafigi

Sekil 5.3’te farkli veri setleri iizerinde Naive Bayes smiflandiricist ile elde
edilen dogru siniflandirma oran ortalamalarma iliskin etkilesim grafigi
sunulmustur. Sekil 5.4’te ise farkli veri setlerinde K-en yakin komsu algoritmasi

ile elde edilen dogru siiflandirma oran ortalamalarinin degisimi 6zetlenmektedir.
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5.4 Agirhikh Oylama Deneysel Sonuclar:

Bu boliimde, gelistirilen ¢ok amacli eniyilemeye dayali agirlikli oylama
yonteminin basarimi, dordiincii boliimde deginilen temel siniflandirici toplulugu
yontemleri ve siniflandirict toplulugu birlestirme kurallar1 ile karsilastirmali
olarak sunulmaktadir. Bu boliimde, deneysel analizlerde izlenilen deneysel siireg,

degerlendirme Olglitii, sonuglar ve tartismalara yer verilmektedir.
5.4.1 Agirlikh oylama deneysel siireci

Bu boliimde, gelistirilen ¢ok amacl eniyilemeye dayali agirlik oylama
yonteminin ~ basarimmin  degerlendirilmesinde  izlenen deneysel siireg
sunulmaktadir. Gelistirilen yontemin sinanmasinda, ayrintilar1 daha dnce verilen
goriis siniflandirmaya iliskin dokuz farkli alana ait veri setleri (“Camera”,

29 ¢¢ 2% ¢

“Camp”, “Doctor”, “Drug”, “Laptop”, “Lawyer”, “Music”, “Radio” ve “TV” veri
setleri) kullanilmistir. Yontemlerin, basarimlarinin incelenmesinde 10-kat ¢apraz

gecerleme yontemi kullanilmistir.

Deneysel calismalarda kullanilan  siniflandirma  algoritmalart  ve
siniflandirict toplulugu yontemleri, WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) 3.7.11 araciligiyla gergeklestirilmistir (Witten et al., 2011). Onerilen
agirlikli oylamaya dayali simiflandirict toplulugu yaklasiminin gergeklestirimi
Java dilinde yapilmistir. Gelistirilen smiflandirict  toplulugu ydnteminin
degerlendirilmesinde, bes temel siniflandirma algoritmasi, alti smiflandirici
toplulugu yontemi ile agirlikli ve agirliksiz oylama yontemleri kullanilmastir.
AdaBoost, Bagging, Dagging ve Rastgele alt-uzay siiflandirici topluluklari, her
bir temel 6grenme algoritmasi temel siiflandirict olarak kullanilarak her bir
algoritma icin beser farkli smiflandirici toplulugu olusturulmustur. Yigilmis
genelleme ve oylamaya dayali yontemler ise bes temel 6grenme algoritmasini
(Naive Bayes, destek vektor makineleri, lojistik regresyon, Bayesci lojistik
regresyon ve lineer diskriminant analizi) birlestirerek elde edilmistir. Bunun yani
sira, gelistirilen agirlikli oylamaya dayali siniflandirict toplulugunun performansi
genetik algoritmaya dayali (Ekbal and Saha, 2011b) ve ¢ok amach benzetilmis
tavlamaya dayali (Ekbal and Saha, 2013) metasezgisel siniflandirici topluluklar
ile karsilagtirtlmistir. MODE algoritmasinin ve diger metasezgisel yontemlerin
parametre degerleri olarak, ilgili caligmalarda belirtilen temel parametre degerleri
kullanilmistir. Cizelge 5.6’da arama algoritmalarinin temel parametre degerleri

Ozetlenmistir.
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Cizelge 5.6. Arama algoritmalarinin parametre degerleri

Algoritma Parametre

Mutasyon orani = 0.9, Caprazlama orant = 0.1, Toplum biiyiikligi = 100,
Genetik Algoritma  Jenerasyon sayisi = 50
Maksimum sicaklik (Tmax) = 100, Minimum sicaklik (Tmin) = 0.00001,

Benzetilmis Esnek limit (SL) = 200, Sik1 limit (HL) = 100, Sogutma orani (a) = 0.8,
tavlama Iterasyon sayis1 = 100

Caprazlama orani = 0.5, Mutasyon oran1 = 0.5, Toplum biiytikligii = 100,
DE Jenerasyon sayis1 = 50

Hareketsizlik katsayis1 (w) = 0.7298, Hizlanma sabitleri (c1,c2) = 1.49618,
Maksimum iz (Vmax) = 6.0, Toplum biiyiikliigii = 30,

CMDPSO Iterasyon say1st = 100
Olgekleme faktorii (b) = 0.5, Toplum biiytkliigi = 100,
MODE Jenerasyon sayis1 = 50

5.4.2 Agirlikh oylama deneysel sonuclari ve tartisma

Cizelge 5.7°de temel 6grenme algoritmalart ve temel siniflandirict toplulugu
yontemleri (AdaBoost, Bagging, Dagging ve rastgele alt-uzay) ile goris
siiflandirma veri setleri iizerinde elde edilen sonuglar sunulmustur. Cizelge
5.7’de “Camera”, “Drug” ve “Lawyer” veri setleri i¢in en yliksek dogru
siiflandirma oran1 Naive Bayes algoritmasinin Bagging yontemi ile bir arada
kullanilmasi ile elde edilmektedir. “Camp” veri seti i¢in en yiiksek dogru
simiflandirma orani, Bayesci lojistik regresyon ile, “Doctor” veri seti ig¢in en
yiiksek dogru siniflandirma orani, lineer diskriminant analizi ile elde edilmektedir.
“Laptop” veri seti i¢in en yiksek dogru smiflandirma orant Naive Bayes
algoritmasinin AdaBoost yontemi ile bir arada kullanilmasi ile elde edilmektedir.
“Music” veri seti icin en yiiksek dogru smiflandirma orani, lojistik regresyon
Bagging yontemi ile bir arada kullanilinca elde edilmektedir. “Radio” veri seti
icin en yiiksek dogru smiflandirma orani, lineer diskriminant analizi rastgele alt
uzay yontemi ile bir arada kullanildiginda elde edilmektedir. “TV” veri seti i¢in
en yiksek dogru siniflandirma oram1 Naive Bayes algoritmasi ile elde
edilmektedir. Cizelge 5.7°deki sonuglar genel olarak degerlendirildiginde
siiflandirict toplulugu yontemlerinin, temel siniflandirma algoritmalar: {izerinde

onemli bir performans iyilestirmesine neden olmadiklar1 gozlemlenmektedir.



Cizelge 5.7. Temel siniflandiricilarin ve siniflandirici topluluklarinin dogru siniflandirma oran ortalamalar: ve standart hatalar

Yontem Camera Camp Doctor Drug Laptop Lawyer Music Radio TV Ortalama
NB 82.51+£0.63 85.06+£0.42 80.90+0.66 80.97+0.77 94.50+0.38 90.77+0.63 78.81£0.54 78.68+0.48 85.58+0.81 84.20+0.59
SVM 81.15+£0.75 84.98+0.62 81.85+0.55 77.26+£0.57 90.66+0.48 81.53+0.51 76.84+0.64 77.68+0.71 82.83+0.59 81.64+0.53
LR 82.21+£0.72 85.39+0.44 81.77+£0.79 79.2840.62 94.33+0.79 88.09+0.58 79.57+0.87 78.47+0.68 84.15+0.53 83.70+0.56
BLR 82.03+£0.75 85.42+0.54 81.79+0.80 79.42+0.64 94.50+0.55 87.29+0.55 79.27+0.67 78.68+0.46 84.08+0.68 83.61%0.55
LDA 81.38+0.78 84.40+0.72 82.25+0.57 78.69+0.67 84.15+£0.46 80.20+£0.62 77.80+£0.66 78.12+0.46 83.39+0.44 §81.15+0.36
AdaBoost+NB 81.21+0.60 85.31+0.79 81.41£0.57 79.65+0.82 95.00+0.72 87.82+0.64 78.26+0.56 77.15£0.72 84.65+£0.65 83.38+0.60
AdaBoost+SVM 78.61£0.73 83.78+0.87 80.54+0.25 75.50+0.38 90.82+0.67 82.59+0.49 75.68+0.74 76.25+0.40 81.33£0.65 80.57+0.53
AdaBoost+LR 80.20+£0.52 83.96+0.60 81.33+0.78 78.29+0.66 92.16+0.70 85.81+0.63 78.41+0.64 76.63+0.71 83.64+0.41 82.27+0.50
AdaBoost+BLR 79.97+0.57 83.85+£0.51 81.15£0.39 77.70£0.60 92.16+0.61 84.60+0.64 78.26+0.62 76.54+0.37 82.71+0.55 81.88+0.53
AdaBoost+LDA 80.14+£0.70 83.70£0.68 80.90+0.57 76.64+0.45 82.32+0.70 75.36+0.58 73.76+0.58 76.57+£0.57 82.27+£0.78 79.07+0.41
Bagging+NB 82.68+0.65 83.12+0.57 81.06+0.46 81.26+0.25 94.32+0.80 91.31+0.45 79.27£0.74 78.68+0.71 83.21+0.58 83.88+0.55
Bagging+SVM 80.79+0.55 84.55+0.57 81.79£0.51 76.93+0.48 91.50+0.88 81.54+£0.75 77.05£0.46 76.30£0.56 81.45+0.67 81.32+0.52
Bagging+LR 82.27+0.38 84.91+0.76 81.89+£0.50 78.73x0.71 94.50£0.53 86.49+0.54 79.98+0.47 77.89+0.49 83.64+0.64 83.37+0.56
Bagging+BLR 82.27£0.71 84.95+0.53 81.83+0.61 78.66+0.80 94.50+0.53 85.82+0.73 79.93+0.54 77.80+0.58 83.58+0.70 83.26+0.51
Bagging+LDA 80.73£0.72 84.18+0.57 81.99+0.70 78.00+0.70 71.31£0.53 74.71£0.60 76.29+£0.94 77.30+0.61 82.83+0.41 78.59+0.47
Dagging+NB 81.15£0.70 82.76+0.53 80.72+0.65 76.16+£0.57 90.99+0.55 86.75+0.56 72.85+0.59 72.64+0.86 80.94+0.90 80.55+0.68
Dagging+SVM 79.37£0.57 81.44+0.55 79.70£0.50 70.56+£0.79 88.82+0.50 78.31+0.45 72.70£0.61 71.35+£0.81 73.93+0.42 77.35+0.62
Dagging+LR 82.15+0.34 82.68+0.64 81.35£0.81 75.17+0.77 89.32+0.78 82.60+£0.83 77.91+0.52 73.32+0.51 77.44+£0.31 80.22+0.52
Dagging+BLR 82.09+0.52 82.50+0.64 81.23+0.63 74.48+0.73 89.82+0.34 83.41£0.66 77.80+£0.90 73.67+0.52 76.94+£0.76 80.22+0.54
Dagging+LDA 74.88+0.46 81.48+0.29 79.3240.61 67.55£0.44 89.49+0.59 79.51+0.60 68.35+0.42 67.69+0.55 76.88+0.51 76.13+0.73
Rastgele Altuzay+NB 82.27+0.46 84.07+0.82 80.46+0.69 80.42+0.42 94.16+0.65 90.37+0.56 77.75+0.56 78.15+0.38 85.14+0.50 83.64+0.61
Rastgele Altuzay+SVM  82.04+0.68 79.80+0.63 79.78+0.39 77.63+0.69 89.49+0.65 85.67+0.88 78.81+0.68 77.24+0.46 79.07+0.77 81.06+0.46
Rastgele Altuzay+LR 82.21+0.94 79.94+0.64 79.46£0.66 78.11+0.96 90.99+0.77 86.62+0.59 79.47+0.55 77.36£0.49 79.57£0.61 81.53+0.52
Rastgele Altuzay+BLR 82.15+0.55 80.02+0.53 79.50+£0.56 78.18+0.42 91.16+0.44 86.62+0.96 79.17+0.59 77.45+0.69 79.57+0.47 81.54+0.51
Rastgele Altuzay+L DA 82.21+0.62 83.41+0.39 81.43+0.45 80.45+0.42 92.16+0.72 88.62+0.87 79.62+0.62 79.41+0.62 84.65+0.52 83.55+0.47
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Cizelge 5.8. Siniflandirici toplulugu birlestirme kurallarinin dogru siniflandirma oran ortalamalar1 ve standart hatalari

Yontem Camera Camp Doctor Drug Laptop Lawyer Music Radio TV Ortalama
Yigilmis Genelleme 83.45+0.69 85.46+0.61 82.13£0.51 82.29+0.71 94.66+0.88 90.10+0.70 82.56+0.58 79.99+0.50 86.78+0.82 85.27+0.50
é‘ggi‘i‘rfg(é‘;“e“eme 83.10£0.65 85.82+0.59 81.91£0.47 82.76+0.99 94.99+0.70 90.24+0.75 82.66+0.45 80.67+0.85 86.78+0.38 85.44+0.51
Olasiliklar Ortalamasi  87.67+0.66 88.47+0.77 86.92+0.44 84.95+0.67 93.94+0.45 92.73x0.71 82.82+0.79 84.13+£0.62 90.21£0.81 87.98+0.44
Olasiiklar Carpimi 83.65:0.61 84.83+0.72 85.61£0.49 79.80£0.68 90.15:0.65 88.18+0.55 75.03+£0.75 78.55£0.65 84.82+0.61 83.40+0.52
g;';sr;‘:“mmas‘hk 84.99+0.49 86.48+0.63 86.56£0.93 81.71£0.98 90.53+£0.53 88.18£0.71 79.95£0.50 81.34+0.72 85.96£0.57 85.08+0.42
g‘;}‘;mzmmas"‘k 83.65:0.63 84.83:0.96 85.6140.55 79.8040.51 90.15:0.73 88.18£0.56 75.03:0.89 78.55£0.39 84.8240.50 83.40-0.54
Cogunluk Oylamasi 87.40+0.42 88.56+0.61 86.87+0.86 85.20£0.45 94.3240.90 93.03+0.53 83.51+0.41 84.26+0.90 90.35+0.84 88.17+0.46
Basit Afirhkh Oylama  88.47+0.72 89.63+0.87 86.6040.73 85.29+0.73 94.82+0.75 93.06+0.56 83.27+0.66 84.37+0.57 91.53+0.92 88.56+0.49
g;ﬁ;‘r‘;g“m‘sAg‘r"“‘ 88.97+0.78 90.13£0.57 86.36+0.65 85.794041 9532+043 93.56£0.50 82.93+0.46 84.8740.59 91.95:039 88.88+0.45
gr;'lgr;:“k"t““g‘“‘kh 89.40£0.90 90.48+0.65 86.87+£0.76 85.51+0.71 95.84+0.75 94.29+0.79 84.36+£0.63 85.60£0.70 92.32+0.84 89.41+0.47
Ikinci Dereceden eniyi-en oo )\ ¢3 29431029 87.034040 85.014041 94.63£0.59 92.90+0.67 82.36:0.65 8$4.2140.86 90.50-0.50 88.36+0.43
kotii agirhikh oylama

Genetik Algoritma 89.43+0.61 90.77+0.47 87.39+0.42 86.11£0.51 96.02£0.61 94.35+0.71 84.70+0.53 85.49+0.75 92.37+0.75 89.63+0.47
Benzetilmis tavlama 91.51+0.32 92.99+0.73 89.92+0.71 88.32+0.65 97.32+0.49 96.57+0.95 88.19+0.90 87.64+0.37 94.31+0.85 91.86+0.44
DE 90.53+0.65 91.47+0.36 89.27+0.67 86.98+0.60 95.72+0.77 95.80+0.61 87.92+0.48 87.69+0.55 93.59+0.57 91.00+0.38
CMDPSO 91.08+0.61 92.36+0.88 89.23+0.57 87.84+0.57 96.65+0.57 96.08+0.80 86.41£0.52 87.24+0.91 93.93+0.62 91.20+0.50
MODE 92.87+0.53 93.74£0.37 91.05+0.46 89.62+0.62 98.86:0.65 97.87+0.33 89.82+0.63 88.60:0.63 95.74+0.71 93.13+£0.43

96
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Cizelge 5.8’de agirliksiz oylama yontemleri, agirlikli oylama yontemleri ve
metasezgisel agirlikli oylama yontemleri ile elde edilen sonucglar sunulmustur.
Cizelge 5.8’de sunulan sonuclardan goriildiigli gibi, en yiliksek dogru
siiflandirma orani onerilen ¢cok amacl diferansiyel gelisim algoritmasi (MODE)
ile elde edilmektedir. Her bir veri seti i¢in en yliksek ikinci dogru siniflandirma

oranlari, benzetilmis tavlamaya dayali agirlikli oylama ile elde edilmektedir.

Cizelge 5.8’de sunulan dogru smiflandirma oranlarindan acikca
goriilebildigi gibi, agirliksiz oylama yontemleri, temel agirlikli oylama yontemleri
ve metasezgisel algoritmalara dayali agirlikli oylama yontemleri, ¢alismada
kullanilan bes temel Ogrenme algoritmasina kiyasla daha iyi sonuglar elde
etmektedir. Bunun yani sira, yigilmis genelleme algoritmasinin, temel 6grenme
algoritmalar1 iizerindeki performans iyilestirmesi, oylama yontemlerine kiyasla
daha azdir. Agirliksiz oylama yontemleri igerisinde en yiiksek basarim genellikle
cogunluk oylamasi yontemi ile alinmistir. Temel agirlikli oylama yontemleri
icerisinde en yiiksek basarim genellikle en iyi-en kotii agirlikli oylama yontemi ile
elde edilmistir.

Siniflandirma Oranlan

80 ¢
60
50
40
0
10
0

Camera Camp Doctor Drug Laptop Lawyer Music Radio
Veri Setleri

"]
&

=

Dogru Siniflandirma Orani

uNB mSVM mlR sBLR =lLDA sMODE

Sekil 5.5. Temel 6grenme algoritmalarinin MODE ile dogru simiflandirma orani bakimindan

karsilagtirtlmasi

Sekil 5.5’te Onerilen agirlikli oylama yoOnteminin temel &grenme
algoritmalar1 ile performans karsilagtirmasi sunulmustur. Sekil 5.6-5.8’de ise
agirlikli oylama yontemlerinin, agirliksiz oylama yontemlerinin ve metasezgisel
agirlikli  oylama yontemlerinin  dogru siniflandirma orani  bakimindan

karsilastirmalart sunulmustur. Sekillerden acikg¢a goriilebildigi gibi, MODE
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agirhikli oylama yontemi, diger oylama yontemlerine kiyasla onemli Olglide

performans iyilesmesine neden olmaktadir.
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Sekil 5.6. Camera, Camp ve Doctor veri setleri i¢in siniflandirma oranlari

Drug

® Olasiliklar Ortalamasi

B Minimum Olasilik Oylama
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Sekil 5.7. Drug, Laptop ve Lawyer veri setleri i¢in siiflandirma oranlari
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Siniflandirma Oranlari
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Sekil 5.8. Music, Radio ve TV veri setleri i¢in siniflandirma oranlar1

Cizelge 5.9. Topluluk birlestirme yontemlerinin ¢alisma siiresi bakimindan karsilastiriimast

Yontem Camera Camp Doctor Drug Laptop Lawyer Music Radio TV

Cogunluk 6409 gg70 29322 10096 10079 7330 10996 8247 4582
Oylamasi _ = =0 9.2

En-iyi En-
kotii
Agirhikh
Oylama
Benzetilmis 31641 33630 120060 439.85 32072 18327 549.82 30240 192.46
Tavlama

MODE 300.18 278.74 1072.07 38759 25840 129.20 516.79 25840 172.28

73.30 98.04 24740 100.79  73.30 4582 12828 73.30 54.98

Cizelge 5.9’da siniflandirici toplulugu birlestirme kurallarinin ¢aligma stiresi
bakimindan Kkarsilagtirmalar1 saniye olarak sunulmustur. Burada, her bir
simiflandirict  toplulugu birlestirme kurali sinifindan, en yiiksek dogru
smiflandirma basarimina sahip olanlara yer verilmistir. Calisma siireleri
bakimindan, en hizli sonuglar agirliksiz oylama yontemi (¢ogunluk oylamasi) ve
agirlikli oylama yontemi (en-iyi en kotii agirlikli oylama) ile elde edilmektedir.
Metasezgisel agirlikli oylamaya dayali yontemler (benzetilmis tavlama ve ¢ok
amacl diferansiyel gelisim algoritmasi), ylksek dogru simiflandirma
basarimlarina karsin, ¢alisma siireleri bakimindan, temel agirliksiz ve agirlikli
oylama yontemlerinden daha yavas yontemlerdir. Metasezgisel yontemler, arama
uzayinin incelenmesinde, birden fazla ¢6ziimiin yinelemeli olarak, daha iyi bir
¢Oziime ulasilincaya dek siirdiiriilmesini gerektirdiginden, temel yoOntemlere

kiyasla daha uzun ¢alisma stireleri gerektirmektedir.
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Cizelge 5.10. Simiflandirici toplulugu iki-yonlii varyans analizi sonuglari

Kaynak DF SS MS F P
Veri seti 8 57989.8 7248.7 1762.02 0.000
Algoritmalar 40 60099.6  1502.5 365.22 0.000
Veri seti*Algoritmalar 320 148434  46.4 11.28  0.000
Hata 3321 13662.2 4.1

Toplam 3689

Bu béliimde sunulan deneysel sonuglarin istatistiksel olarak analiz edilmesi
icin Minitab istatistik paket programi kullanilmis ve iki-yonlii varyans analizi
(two-way ANOVA test) uygulanmistir. Cizelge 5.10°da iki-yonlii varyans analizine
iligkin analiz sonuglar1 sunulmustur. Burada DF, SS, MS, F ve P, sirasiyla,
serbestlik derecesi (degrees of freedom), uyarlanmis kareler toplami (adjusted sum
of squares), uyarlanmis kareler ortalamasi (adjusted mean square), F-degeri (F-
value) ve olasilik degerini temsil etmektedir. Cizelgede sunulan iki-yonlii varyans
analizi sonuglarina gore, karsilastirilan smiflandirma algoritmalarinin dogru
siniflandirma basarimlar1 arasinda, istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
bulunmaktadir (p<0.0001). Karsilastirilan dokuz veri seti ile elde edilen sonuglar
arasinda da, istatistiksel olarak anlamli anlamli bir farklilik bulunmaktadir
(p<0.0001). Bunun yani sira, karsilastirilan veri setleri ve algoritmalar arasindaki

etkilesim istatistiksel olarak 6nemlidir.

Sekil 5.9°da karsilastirilan temel siniflandirma algoritmalarina iligskin giiven
aralig1 grafigi (%95 giiven arali1 i¢in) sunulmustur. Karsilagtirilan algoritmalar
arasindaki istatistiksel farkliliklara dayali olarak giiven araligr grafigi, kirmizi
kesikli ¢izgiler ile temsil edilen iki temel bdliime ayrilmistir. Dolayisiyla, Naive
Bayes, lojistik regresyon ve Bayesci lojistik regresyon siniflandiricilart ile elde

edilen daha yliksek dogru siniflandirma oranlart istatistiksel olarak anlamlidir.



101

Temel ydntemlere iliskin gliven aralig
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Sekil 5.9. Temel 6grenme algoritmalarina iligkin giiven arali1 grafigi
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Sekil 5.10. Smiflandirict topluluklarina iliskin giiven aralig grafigi

Sekil 5.10°da karsilastirilan temel siniflandirici toplulugu algoritmalarina
iliskin giiven aralig1 grafigi (%95 giiven aralig1 i¢in) verilmektedir. Karsilastirilan
algoritmalar arasindaki istatistiksel farkliliklara dayali olarak giiven araligi
grafigi, kirmizi kesikli ¢izgiler ile temsil edilen ii¢ temel boliime ayrilmistir. Sekil
5.10’da Bagging algoritmasinin Naive Bayes ile olusturdugu simiflandirict
toplulugu, Bagging algoritmasinin lojistik regresyon ile olusturdugu siiflandiric
toplulugu ve AdaBoost algoritmasinin destek vektor makineleri ile olusturdugu
smiflandirict toplulugu, diger smiflandirict topluluklarina kiyasla istatistiksel

olarak anlamli, daha yiiksek dogru smiflandirma basarimi gostermektedir. Sekil
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5.11°de ise Cizelge 5.8’de sunulan topluluk birlestirme kurallarina iligkin giiven

araliklar1 (%95 giliven aralig1 i¢in) sunulmaktadir.

Topluluk Birlestirme Kurallarina iliskin giiven arahg
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Sekil 5.11. Topluluk birlestirme kurallarina iliskin giiven aralig1 grafigi
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Sekil 5.12. Karsilastirilan smiflandirma algoritmalar ve siniflandirici topluluklaria iliskin giiven

aralig1 grafigi

Sekil 5.12°de ise karsilastirilan tiim algoritmalarin giliven araliklar1 (%95
giiven aralig1 i¢in) sunulmustur. Karsilastirilan algoritmalar arasindaki istatistiksel
farkliliklara dayali olarak giiven aralig1 grafigi, kirmiz1 kesikli cizgiler ile temsil
edilen bolimlere ayrilmistir. Gelistirilen ¢ok amagh diferansiyel gelisim
algoritmasina agirlikli oylama yontemi (MODE) ve benzetilmis tavlamaya dayali
agirlikli oylama yontemleri, dogru siniflandirma oranlar1 bakimindan, grafigin bir

baska bolgesinde konuslanmaktadir. Bu nedenle, bu iki algoritma ile elde edilen
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yiiksek dogru smiflandirma orani1 degerlerinin, diger karsilastirilan yontemlerden

istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olusturdugu goriilmektedir.
5.5 Topluluk Budamasi Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, gelistirilen ortak kiimeleme ve metasezgisel aramaya dayali
siniflandiric1 toplulugu budama yonteminin basarimi, lic temel siniflandirici
toplulugu budama yontemi (Model kiitiiphanesinden topluluk se¢imi algoritmasi,
Bagging simiflandirict  se¢imi algoritmasi ve LibD3C algoritmasi) ile
karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Bu boliimde, deneysel analizlerde izlenilen

deneysel siire¢ ve sonuglar aktarilmaktadir.
5.5.1 Topluluk budamasi deneysel siireci

Gelistirilen smiflandirict  toplulugu budama yonteminin basariminin
degerlendirilmesinde, daha dnce deginilen goriis siniflandirmaya iliskin dokuz
farkli alana ait veri setleri (“Camera”, “Camp”, “Doctor”, “Drug”, “Laptop”,
“Lawyer”, “Music”, “Radio” ve “TV” veri setleri) kullanilmigtir. Deneysel
calismalarda, 10-kat c¢apraz gegerleme yontemi kullanilmistir. Siniflandirma
algoritmalar1 ve karsilastirilan siniflandirict toplulugu budama yontemleri (Model
kiitliphanesinden topluluk secimi algoritmasi, Bagging siiflandirict se¢imi
algoritmast ve LibD3C algoritmasi) WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) 3.7.11 kullanilarak gergeklestirilmistir (Hall et al., 2009).
Onerilen siniflandirici toplulugu budama yonteminin gergeklestirimi Java dilinde
yaptlmistir. Cizelge 5.11°de deneysel g¢aligmalarda model kiitiiphanesi olarak
kullanilan ~ temel  Ogrenme  algoritmalar1  (siiflandirma  algoritmalarr)
aktarilmaktadir. ESM ve LibD3C algoritmalar1 ile gelistirilen simiflandirict
toplulugu budama yonteminde, Cizelge 5.11°de deginilen model kiitiiphanesi
kullanilmistir. Deneysel analizlerde, ESM, BES ve LibD3C algoritmalari ile elde
edilen en iyi basarimlarin belirlenebilmesi i¢in deginilen yontemler, farklh
parametre degerleri ile incelenmistir. ESM algoritmasinda arama algoritmasi
olarak, ileri arama, geri arama, ileri-geri arama ve en iyi model yontemleri
kullanilmistir. Degerlendirme oOlgiitii olarak ise ortalama karesel hata (root mean
squared error), dogru siniflandirma olgiitii (accuracy), duyarlilik, geri ¢agirma,
ROC egrisinin altinda kalan alan ve F-olgiitii kullanilmigtir. Bu sekilde, ESM
algoritmas1 i¢in 24 farkli durum degerlendirilmistir. Benzer sekilde, BES
algoritmasi i¢in, ortalama karesel hata, dogru siniflandirma 6lgiitii, ROC egrisinin

altinda kalan alan, duyarlilik, geri ¢agirma, F-Olgiitii gibi farkli degerlendirme
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Olciitleri ve parametre degerleri i¢in 80 farkli durum degerlendirilmistir. LibD3C
algoritmasi icin ise bes farkli smiflandirict toplulugu birlestirme kuralinin
(olasiliklar ortalamasi, olasiliklar ¢arpimi, cogunluk oylamasi, en az olasilik ve en
cok olasilik) performansi degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar boliimiinde,
deginilen simniflandirici toplulugu budama algoritmalarinin tiim durumlari

icerisindeki en iyi basarimlar listelenmistir.

Cizelge 5.11. Model kiitiiphanesindeki temel 6grenme algoritmalari

Smiflandirict Grubu Temel Ogrenme Algoritmalar
Bayes tabanh Bayesci lojistik regresyon (Norm tabanli hiper parametre se¢imi), Bayesci
simiflandiricilar (5) lojistik regresyon (Capraz gecerleme tabanli hiper parametre segimi),

Bayesci lojistik regresyon (Ozel deger tabanli hiper parametre segimi),
Naive Bayes, Naive Bayes (katliterim)

Fonksiyon tabanh Lineer diskriminant analizi, Kernel lojistik regresyon (Coklu ¢ekirdek),

simiflandiricilar (14) Kernel lojistik regresyon (Normalize edilmis ¢oklu ¢ekirdek), LibLINEAR
(L2-diizenlenmis lojistik regresyon), LibSVM (radyal tabanli fonksiyon),
LibSVM (dogrusal ¢ekirdek), LibSVM (Cok terimli ¢ekirdek), LibSVM
(Sigmoid ¢ekirdek), Cok katmanli algilayici aglar, radyal tabanl
fonksiyon aglari, lojistik regresyon, Gauss radyal tabanli fonksiyon aglar1

Ornek tabanh K-en yakin komsu algoritmasi (K:1, K:2, K:3, K:4, K:5, K:6, K: 7, K: 8,
siiflandiricilar: (10) K: 9, K: 10)

Kural tabanh FURIA algoritmasi (T-norm), FURIA (minimum T-norm), RIPPER
simiflandiricilar (3)

Karar agaci BFTree (Budanmamus), BFTree (Sonradan budama), BFTree (Onceden
simiflandiricilari (8) Budama), C4.5 (348), NBTree, Random Forest, Random Tree

Cizelge 5.12. Arama algoritmasi parametre degerleri

Arama Algoritmasi Parametre Degerleri
En iyi 6nce arama Arama yonii: Ileriye, Aramada degerlendirilen alt gruplarin
algoritmasi maksimum Onbellek boyutu: 1, 1zin verilen ardisik iyilesmeyen

¢Ozlim say1si: 5

Acgbzlii arama Tutulan 6znitelik sayist: Tiim, Yiiriitme yuvasi sayist: 1

algoritmasi

Parcacik siirii eniyilemesi Bireysel agirlik: 0.34, Hareketsizlik agirligi: 0.33, Yineleme

algoritmasi say1st: 20, Mutasyon olasiligt: 0.01, Mutasyon ¢esidi: bit-
¢evirme, Toplum biiyiikligi: 20, Cekirdek: 1, Sosyal agirlik:
0.33

Genetik algoritma Caprazlama olasilig1: 0.6, Degerlendirilecek kusak sayisi: 20,

Mutasyon olasiligi: 0.033, Toplum biiytikliigii: 20, Cekirdek: 1

Diferansiyel gelisim Olgeklendirme faktorii:0.5, Toplum biiyiikliigii: 100,

algoritmasi Degerlendirilecek kusak sayisi: 50

ENORA Algoritmasi Degerlendirilecek kusak sayisi: 10, Toplum biiytikligii: 100,
Cekirdek: 1

Gelistirilen/6nerilen siniflandirici toplulugu budama algoritmasi, kiimeleme
ve rastsal topluluk budamasi yontemlerine dayali melez bir yontemdir. Yntemin,
kiimeleme asamasinda, farkli kiimeleme algoritmalarinin basarimlar1 (K-ortalama,

K-ortalama++, beklenti maksimizasyonu ve 6z-diizenlemeli harita algoritmasi ve
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bu yontemlerin tim olas1 alt kiimeleri ile elde edilen kiime topluluklari)
degerlendirilmistir. Kiimelerden aday siniflandirma algoritmalarinin se¢ilmesinde
daha once deginilen 7 farkli kural incelenmistir. Aday siniflandirma
algoritmalarina iliskin arama uzaymin degerlendirilmesinde ise, parametre

degerleri Cizelge 5.12°de sunulan arama algoritmalar1 kullanilmistir.

Bunun yam sira, gelistirilen siniflandirict toplulugu budama yonteminin
basarimi, AdaBoost, Bagging ve Rastgele alt uzay algoritmasi gibi temel
siniflandirict toplulugu yontemleri ile karsilastirilmistir. Deginilen yontemlerde,

Naive Bayes algoritmasi temel siniflandirma algoritmasi olarak kullanilmistir.
5.5.2 Topluluk budamasi deneysel sonuclari ve tartiysma

Gelistirilen modelin degerlendirilmesine iliskin deneysel analizlerde, farkli
kiimeleme algoritmalar1 (K-ortalama, K-ortalama++, beklenti maksimizasyonu,
0z-dlizenlemeli harita algoritmasi ve bu algoritmalarin altkiimeleri) kiimeleme
topluluklar1 olusturmak iizere degerlendirilmistir. Bunun yani sira, her bir
kiimeden aday smiflandirma algoritmalarinin se¢ciminde yedi farkli kural (RANI,
RANZ2, BEST, WS, Q-istatistigi, Dis ve DF) incelenmistir. Aday siniflandiricilara
iligkin arama uzayimnin incelenmesinde ise alti arama algoritmasinin (en iyi 6nce
arama algoritmasi, a¢gdzIlii arama algoritmasi, pargacik siirli eniyilemesi
algoritmasi, diferansiyel gelisim algoritmasi ve ENORA algoritmasi) basarimi
degerlendirilmistir. Cizelgelerde belirli bir veri seti i¢cin elde edilen en yiiksek
dogru smiflandirma basarimlar1 koyu ve alti ¢izili olarak, ikinci en yliksek

degerler ise koyu ve italik olarak belirtilmistir.

Gelistirilen yonteme iligkin tasarim konularindan birincisi, kiimeleme
algoritmas1 kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin gruplara ayrilmasinin
ardindan her bir kiimeden aday smiflandirma algoritmalarinin hangi kurala gore
secileceginin belirlenmesidir. Cizelge 5.13’te kiimeden aday siniflandirma
algoritmas1 se¢ciminde kullanilan yedi farkli kuralin ortalama dogru siniflandirma
oranlari, standart hata ile birlikte verilmistir. Cizelge 5.13’te verilen sonuglardan
da goriilebildigi gibi, degerlendirilen kurallar igerisinde en yiiksek basarim Q-
istatistigine dayali eleman secimi ile ikinci en yliksek sonucglar uyusmazlik
Olciitiine dayali eleman secimi ile ve en kotii basarim, her bir kiimeden rastgele

birer eleman segilmesi ile elde edilmistir.
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Cizelge 5.13. Kiimeden eleman sec¢im kurallarinin kargilagtirilmasi

Secim Kural is ta(tgi; tigi Dis DF WS BEST RAN2 RAN1
Camera 92.91+0.09 91.81+0.06 91.27+0.07 90.71+£0.07 90.15+0.07 89.58+0.10 88.20+0.11
Camp 94.13+0.09 92.94+0.06 92.37+0.07 91.79+£0.07 91.19+0.07 90.53+0.10 89.33+0.10
Doctor 92.99+0.09 91.77+0.06 91.19+0.07 90.65+0.07 90.11+0.07 89.58+0.10 88.31+0.11
Drug 91.94+0.08 90.85+0.06 90.25+0.07 89.71+£0.07 89.20+0.07 88.68+0.10 87.37+0.10
Laptop 96.34+0.08 95.49+0.06 95.11+0.07 94.75+0.07 94.34+0.07 93.93+0.10 93.09+0.09
Lawyer 94.62+0.09 93.49+0.06 92.92+0.07 92.41+0.07 91.91+0.07 91.31+0.10 89.91+0.11
Music 92.1740.08 91.06+0.07 90.45+0.07 89.72+0.07 89.00+0.07 88.28+0.11 86.64+0.12
Radio 91.10+0.09 89.92+0.06 89.38+0.07 88.85+0.07 88.34+0.07 87.80+0.10 86.61+0.09
™V 94.04+0.08 93.12+0.06 92.59+0.07 92.09+0.07 91.60+0.07 91.03+0.09 89.89+0.11
Ortalama 93.36+0.06 92.27+0.06 91.72+0.06 91.18+0.06 90.64+0.06 90.08+0.07 88.82+0.07
Cizelge 5.14. Farkli arama algoritmalarinin basarimlarinin karsilagtirilmasi
Arama Algoritmasi ENORA DE GA PSO BFS GS
Camera 91.1240.16 90.85+0.15 90.75+0.15 90.60+0.15 90.43+0.16  90.21+0.17
Camp 92.23+0.17 91.95+0.15 91.84+0.15 91.68+0.15 91.52+0.16 91.31+0.17
Doctor 91.13+0.16 90.86+0.15 90.74+0.15 90.59+0.15 90.43+0.15 90.20+0.17
Drug 90.17+0.16 89.91+0.14 89.80+0.14 89.65+0.15 89.49+0.15 89.20+0.16
Laptop 95.07+0.13  94.85+0.11 94.77+0.11 94.67+0.11 94.55+0.12  94.40+0.12
Lawyer 92.83+0.16 92.57+0.14 92.45+0.15 92.30+0.15 92.13+0.15 91.91+0.17
Music 90.14+0.18 89.85+0.17 89.73+0.17 89.54+0.18  89.35+0.19  89.08+0.21
Radio 89.30+0.16 89.03+0.14 88.93+0.14 88.77+0.15 88.63+0.15 88.47+0.16
™V 92.43+0.14 92.22+0.13 92.14+0.14 92.01+0.14 91.88+0.14 91.63+0.16
Ortalama 91.60+0.07 91.34+0.07 91.24+0.07 91.09+0.07 90.93+0.07  90.72+0.08
Gelistirilen yonteme iliskin  tasarim  konularindan ikincisi, aday

siiflandiricilar arasindan hangilerinin son budanan siniflandirici toplulugunda yer

alacaginin belirlenmesine yonelik olarak kullanilacak arama algoritmasinin

belirlenmesidir. Cizelge 5.14’te farkli arama algoritmalan ile elde edilen dogru

siiflandirma oranlar1 ve standart hata sunulmaktadir. Farkli arama algoritmalari

arasinda en yiiksek dogru smiflandirma basarimi, ENORA algoritmasi ile elde

edilmistir. Ikinci en yiiksek basarim, diferansiyel gelisim algoritmasi ile en kotii

performans ise a¢gdzIli arama algoritmasi ile alinmustir. Gelistirilen yonteme

iliskin tasarim konularindan {giinciisii, kiimeleme asamasinda kullanilacak

algoritmanin belirlenmesidir. Bu dogrultuda, on bes farkli kiimeleme algoritmasi

g6z oniinde bulundurulmustur.



Cizelge 5.15. Farkli kiimeleme algoritmalarinin karsilastirilmasi

Yontem Camera Camp Doctor Drug Lawyer Laptop Music Radio TV Ortalama
KM 90.26+0.24 91.36+0.25 90.25+0.24 89.33+0.24 91.97+0.24 94.36+0.17 89.20+0.29 88.48+0.22 91.61£0.25 90.76+0.12
KM++ 90.28+0.24 91.39+0.24 90.28+0.24 89.34+0.23 91.99+0.24 94.35+0.16 89.25+0.29 88.49+0.22 91.65+0.24 90.78+0.11
EM 90.30+0.24 91.40+0.24 90.30+0.24 89.36+0.23 92.02+0.23 94.37+0.16 89.27+0.28 88.52+0.22 91.71+£0.21 90.81+0.12
SOM 90.31+£0.24 91.41+0.24 90.31+£0.23 89.38+0.23 92.02+0.23 94.38+0.16 89.26+0.29 88.51+0.22 91.73£0.21 90.81+0.12
SOM+EM 90.33+0.23 91.43+0.24 90.33+0.23 89.39+0.23 92.03+0.23 94.40+0.16 89.29+0.28 88.53+0.22 91.73+0.21 90.83+0.11
SOM+KM++ 90.34+0.23 91.43+0.24 90.33+0.23 89.40+0.22 92.05+0.23 94.40+0.16 89.30+0.28 88.53+0.22 91.75+0.21 90.84+0.11
EM+KM++ 90.39+0.23 91.48+0.24 90.40+0.23 89.43+0.22 92.10+0.23 94.43+£0.16 89.36+0.27 88.59+0.22 91.78+0.20 90.88+0.12
KM+EM 90.38+0.23 91.47+0.24 90.38+0.23 89.44+0.23 92.09+0.23 94.40+0.16 89.34+0.28 88.57+0.23 91.76+0.20 90.87+0.13
KM+KM++ 90.37+£0.23 91.46+0.24 90.37+0.23 89.41+0.22 92.08+0.23 94.43+0.16 89.31+0.28 88.57+0.22 91.75+£0.20 90.86+0.12
SOM+KM 90.35+£0.23 91.44+0.24 90.35+£0.23 89.41+0.23 92.05+0.23 94.44+0.16 89.29+0.28 88.54+0.22 91.76+0.20 90.85+0.13
SOM+EM+KM++ 91.95+0.23 93.03+0.24 91.95+0.23 90.99+0.22 93.66+0.23 96.00+0.17 90.90+0.27 90.12+0.22 93.34+0.20 92.44+0.11
KM+EM+KM++ 90.40+0.23 91.50+0.24 90.39+0.23 89.46+0.23 92.11+0.23 94.46+0.16 89.36+0.28 88.58+0.22 91.81+0.20 90.90+0.11
SOM+KM+EM 90.41+0.23 91.51+0.24 90.41+£0.23 89.46+0.22 92.11+0.23 94.47+0.16 89.37+0.27 88.60+0.22 91.81£0.20 90.91+0.12
SOM+KM+KM++ 91.92+0.23 93.01+0.23 91.92+0.23 90.97+0.22 93.62+0.22 95.99+0.16 90.88+0.27 90.11+0.22 93.30+0.19 92.41+0.12
SOM+EM+KM+KM++ 91.91+0.23 93.00+0.23 91.90+0.22 90.96+0.22 93.61+0.22 95.95+0.16 90.86+0.27 90.09+0.22 93.29+0.20 92.40+0.11

L0T
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Cizelge 5.15’te degerlendirilen kiimeleme algoritmalari ile veri setlerinde
elde edilen dogru smiflandirma oranlar1 sunulmustur. Degerlendirilen yontemler
arasinda en yiiksek basarim, 0Oz-dlizenlemeli harita algoritmasi, beklenti
maksimizasyonu ve K-ortalama++ algoritmalarini i¢eren kiimeleme toplulugu ile
elde edilmistir. Ikinci en yilksek basarim ise, K-ortalama, beklenti
maksimizasyonu ve K-ortalama++ algoritmalarini i¢eren kiimeleme toplulugu ile
almmistir. Cizelge 5.15°te, ortak kiimelemeye dayali yontemler genellikle
kiimeleme algoritmalarinin tek baslarma kullanilmalarina kiyasla daha yiiksek

basarim elde etmektedir.

Cizelge 5.16. Gelistirilen yontemin temel siniflandirici toplulugu yontemleri ile kiyaslanmasi

Veri Rastgele ESM BES LibD3C Gelistirilen

Seti AdaBoost Bagging alt-uzay yontem

Camera 81.21+0.60 82.68+0.65 82.27+0.46 87.11+0.74 84.38+0.62 93.04+0.61 95.92+0.55
Camp  8531+0.79 83.12+0.57 84.07+£0.82 88.23+0.51 86.76+0.79  92.6+0.53  96.58+0.67
Doctor  81.41+0.57 81.06+0.46 80.46+0.69 86.38+0.48 86.93+0.74 92.23+0.47 95.65+0.65
Drug 79.65+0.82  81.26+0.25 80.42+0.42 87.17+£0.54  82.5+0.83  89.33+0.38 94.27+0.68
Laptop  95.00+0.72 94.32+0.80 94.16+0.65 97.49+0.39 87.48+0.69 97.32+0.59 98.92+0.44
Lawyer 87.82+0.64 91.31+0.45 90.37+0.56 94.41+0.54 89.43+0.58 92.16+0.45 97.90+0.47
Music ~ 78.26+0.56 79.27+0.74  77.75+0.56  86.85+0.72 84.11+0.47 90.77+0.54 94.16+0.61
Radio  77.15+0.72 78.68+0.71 78.15+0.38 86.83+0.25 80.16+0.34 89.67+0.55 93.37+0.47
TV 84.65+0.65 83.21+0.58 85.14+0.50 90.65+0.59 88.21+0.38 93.46+0.68 96.73+0.63
Ort. 83.38+0.60 83.88+0.55 83.64+0.61 89.46+1.32 85.55+0.99 92.29+0.79 95.94+0.61

Deneysel analizler sonucunda degerlendirilen tiim farkli yOntemler
igerisinde en yliksek basarim, kiimeleme algoritmasi olarak 6z-diizenlemeli harita
algoritmasi, beklenti maksimizasyonu ve K-ortalama++ algoritmalarini iceren
kiimeleme toplulugu, kiimeden eleman se¢imi yontemi olarak Q-istatistigi ve
arama algoritmasit olarak ENORA algoritmasi1 kullanildiginda elde edilmistir.
Cizelge 5.16’da bu yontemin basarimi, {i¢ temel siiflandiric1 toplulugu yontemi
(AdaBoost, Bagging ve Rastgele alt-uzay) ve ii¢ temel smiflandirici toplulugu
budama yontemi (ESM, BES ve LibD3C) ile karsilastirilmistir. “Camera”,
“Drug”, “Lawyer”, “Music” ve “Radio” veri setleri i¢in en yiiksek basarimin
Bagging yontemi ile “Camp”, “Doctor” ve “Laptop” veri setleri i¢in en yiiksek
basarimin AdaBoost algoritmasi ile ve “TV” veri seti i¢in en yliksek basarimin

Rastgele alt-uzay yontemi ile elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 5.16°da  sunulan temel siniflandirict  toplulugu budama
yontemlerinin basarimlar1 degerlendirildiginde, melez bir budama algoritmasi

olan LibD3C algoritmasinin, ESM ve BES yontemlerine kiyasla genellikle daha
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yiiksek basarim elde ettigi goriilmektedir. Bunun yam sira, gelistirilen yontem,
tiim veri setleri i¢in en yiiksek dogru simiflandirma oranini vermektedir. Sekil
5.13’te karsilastirilmakta olan siniflandirici toplulugu algoritmalarinin farkli veri

setleri lizerindeki basarimlar1 6zetlenmektedir.
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Sekil 5.13. Siiflandirict toplulugu algoritmalarinin farkli veri setlerinde karsilastiriimasi

Cizelge 5.17. Topluluk budamasi1 yontemlerinin ¢aligma siireleri karsilastiriimasi

Yontem Camera Camp Doctor Drug Laptop Lawyer Music Radio TV
ESM 92.90 121.34 441.14 350.29 48.35 46.29 23242 465.15 114.08
BES 80.69 100.90 180.17 120.01 50.69 60.48 100.27 160.27 150.64
LibD3C 118.82 148.05 406.53 406.85 57.99 76.63 229.42 483.48 161.00

Gelistirilen Yontem 106.33  149.31 43450 488.06 75.52  97.96 299.57 630.89 209.19

Cizelge 5.17°de topluluk budamasi yoOntemlerinin ¢alisma siireleri
bakimindan karsilastirilmalar1 saniye olarak sunulmaktadir. Topluluk budamasi
yontemlerine iliskin sonuglar incelendiginde, en iyi (en diislik) calisma siiresi
sonuglarinin genellikle, model kiitiiphanesinden siniflandirici se¢imi (ESM) ve
Bagging simiflandirici se¢imi (BES) yontemleri ile elde edildigi goriilmektedir.
LibD3C ve tez caligmasi kapsaminda gelistirilen yontem, melez smiflandirici
toplulugu budama yontemleridir. Melez smiflandirict toplulugu budama
yontemleri, birden fazla yOontemin birarada calistirilmast sonucu siniflandiric
toplugunda yer alacak temel siniflandirma algoritmalarini belirlediginden dolayz,

daha yavas yaklagimlardir.
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Cizelge 5.18. Topluluk budamasi iki-yonlii varyans analizi sonuglari

Kaynak DF SS MS F P
Veri seti 8 779.25 97.407 22.02 0.000
Algoritmalar 6 13175 219.583  49.64 0.000
Hata 48 212.32 4.423

Toplam 62 2309.07
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Sekil 5.14. Topluluk budamasi yontemlerine iliskin giiven aralig1 grafigi

Temel siniflandirici toplulugu algoritmalar1 (AdaBoost, Bagging ve rastgele
alt-uzay), temel siniflandirict toplulugu budama yontemleri (ESM, BES ve
LibD3C) ile gelistirilen yontemin basarimi, istatistiksel olarak, Minitab istatistik
paket programinda yer alan, iki-yonlii varyans analizi (two-way ANOVA test)
kullanilarak degerlendirilmistir. Cizelge 5.18’de ikKi-yonlii varyans analizine
iliskin sonuglar aktarilmaktadir. Burada DF, SS, MS, F ve P, sirasiyla, serbestlik
derecesi (degrees of freedom), uyarlanmis kareler toplami (adjusted sum of
squares), uyarlanmis kareler ortalamasi (adjusted mean square), F-degeri (F-
value) ve olasilik degerini temsil etmektedir. Cizelgede sunulan iki-yonii varyans
analizi sonuglarima gore, karsilastirilan algoritmalar ile elde edilen dogru
siniflandirma basarimlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
bulunmaktadir (p<0.0001). Sekil 5.14’te karsilastirilan algoritmalarin ortalama
dogru smiflandirma oranlarina iligkin giiven araligi grafigi (%95 giiven araligi
i¢cin) sunulmustur. Karsilagtirilan algoritmalar arasindaki istatistiksel farkliliklara
gore, giiven aralig grafigi kirmiz1 kesikli ¢izgi ile iki temel bdliime ayrilmistir.
Gelistirilen siniflandirict toplulugu budama yontemi ile elde edilen giiven araligi,

diger giiven araliklar1 ile kesismemektedir. Dolayisiyla, gelistirilen siniflandirici
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toplulugu budama yontemi ile elde edilen yiiksek dogru siniflandirma orani
degerlerinin, diger karsilastirilan yontemlerden istatistiksel olarak anlamli bir
farklilik olusturdugu goriilmektedir.

5.6 Goriis Sitmflandirma Mimarisi Deneysel Sonuc¢lar:

Bu boliimde, gelistirilen goriis siniflandirma mimarisi ile elde edilen

deneysel sonuglar verilmektedir.
5.6.1 Goriis siniflandirma mimarisi deneysel siireci

Gelistirilen goriis siniflandirma mimarisinin basariminin degerlendirilmesi
amactyla, goriis smiflandirmaya iliskin dokuz farkli alana ait veri setleri
(“Camera”, “Camp”, “Doctor”, “Drug”, “Laptop”, “Lawyer”, “Music”, “Radio”
ve “TV” wveri setleri) kullanilmistir. Deneysel c¢alismalarda, 10-kat capraz
gecerleme yontemi kullanilmistir. Gelistirilen goriis siniflandirma mimarisi,
genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢cim yontemi, cok amagli
diferansiyel gelisim algoritmasina dayali agirlikli oylama yontemi ve ortak
kiimeleme ve ENORA algoritmasina dayali smiflandirict toplulugu budama
yontemini birlikte kullanmaktadir. Bu nedenle, tiim bilesenlerinin Sekil 4.5teki
gibi birlestirildigi yapinin yani sira, bilesenlerin farkli sekillerde bir araya
getirildikleri durumlarda elde edilen basarimlar1 degerlendirmek maksadiyla

asagida belirtilen konfigilirasyonlar dikkate alinmistir:

e Oznitelik secimi + MODE Agirhkh oylama: Burada, dznitelik segimi
asamasinda, genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢imi
yontemi kullanilmistir. Ardindan, indirgenmis veri seti, Sekil 4.3’te
sunulan siniflandirict toplulugu ile birlestirilmektedir. Cok amagl agirlik

eniyileme agamasinda, MODE algoritmasi1 kullanilmaktadir.

e Oznitelik secimi + Topluluk Budamasi: Burada, Oznitelik se¢imi
asamasinda, genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali 6znitelik se¢imi
yontemi kullanilmistir. Ardindan, indirgenmis veri seti, Bolim 4.3’te

sunulan topluluk budama yontemi ile birlestirilmektedir.

e MODE Agirhikh Oylama + Topluluk Budamasi: Burada, 6znitelik se¢imi
uygulanmamaktadir. Boliim 4.3’te sunulan topluluk budama yontemi,

MODE agirlikli oylama algoritmasi kullanilarak birlestirilmektedir.
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5.6.2 Goriis siniflandirma mimarisi deneysel sonuclari

Cizelge 5.19°da goriis siniflandirma mimarisi ile elde edilen deneysel
sonuglar sunulmaktadir. Deginilen boliimlerde tartisildigr gibi, gelistirilen
Oznitelik se¢cim yontemi, smiflandiric1 toplulugu budama yontemi ve agirlikli
oylamaya dayali birlestirme kurali, ilgili alandaki baglica yontemler ile
karsilagtirilarak, daha iyi sonuglar elde edildigi gozlenmistir. Bu boliimde, tez
kapsaminda gelistirilen 6znitelik se¢im yontemi, siniflandirict toplulugu budama
yontemi ve ¢ok amaclh diferansiyel gelisim algoritmasinin bir arada kullanilmasi
ile elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Cizelge 5.19°da sunulan sonuglar
incelendiginde, gelistirilen temel yontemler (6znitelik se¢imi, agirlikli oylama ve
topluluk budamasi) icerisinde, en yiiksek basarimin, topluluk budamasi yontemi
ile elde edilmektedir. Ikinci en yiiksek basarimin genellikle Oznitelik segim
yontemi ile ve liglincii en yliksek basarimin genellikle agirlikli oylama ile elde
edilmektedir. Makine 6grenmesinde, veri setinin uygun bir 6znitelik altkiimesi ile
temsil edilmesi performans agisindan olduk¢a biiyiik ©neme sahiptir. Bu
dogrultuda, agirlikli oylama ve topluluk budamasi yontemleri, Oznitelik
seciminden sonra kullanildiginda, her iki yontemin de dogru simiflandirma
basarimlarmin arttig1 gézlenmektedir. Boliim 4.4’te sunulan goriis siniflandirma

mimarisi, karsilastirilan yontemler arasinda en yiiksek basarimi elde etmektedir.

Cizelge 5.19°da karsilagtirilan sonuglar arasinda ikinci en yiiksek basarim,
“Camera”, “Laptop”, “Radio” ve “TV” veri setleri i¢in, genetik algoritma ile sira
birlestirmeye dayali Oznitelik se¢cimi yontemi, topluluk budama yontemi ile
birlikte kullanildiginda elde edilmektedir. “Camp”, “Doctor”, “Drug”, “Lawyer”
ve “Music” veri setleri icin ikinci en yiiksek bagarim, topluluk budama yontemi,
MODE agirlikli  oylama algoritmast kullanilarak  birlestirildiginde elde
edilmektedir. Cizelge 5.20’de iki-yonlii varyans analizine iliskin sonuglar
aktarilmaktadir. Burada DF, SS, MS, F ve P, sirastyla, serbestlik derecesi (degrees
of freedom), uyarlanmis kareler toplami (adjusted sum of squares), uyarlanmis
kareler ortalamasi (adjusted mean square), F-degeri (F-value) ve olasilik degerini
temsil etmektedir. Cizelgede sunulan iki-yonii varyans analizi sonuglarma gore,
karsilastirilan algoritmalar ile elde edilen dogru siniflandirma basarimlari arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmaktadir (p<0.0001).



Cizelge 5.19. Goriis siniflandirma mimarisinin gelistirilen temel yontemler ile kiyaslanmasi

ETT

Yontem Camera Camp Doctor Drug Laptop Lawyer Music Radio TV Ortalama
Oznitelik Secimi 93.23+£0.52 95.414£0.57 94.12+£0.66 91.21+£0.49 97.3840.10 97.39+0.26 90.62+0.54 91.57+0.37 96.47+0.47 94.16+0.52
Agirhikli Oylama 92.87+0.53 93.74+0.37 91.05+£0.46 89.62+0.62 98.86+0.65 97.87+0.33 89.82+0.63 88.60+0.63 95.74+0.71 93.13+0.43
Topluluk Budama 95.92+0.55 96.58+0.67 95.65+0.65 94.27+0.68 98.92+0.44 97.90+0.47 94.16+0.61 93.37+0.47 96.73+£0.63 95.94+0.61
Oznitelik Secimi +
Agirhkh Oylama 93.86+£0.27 96.57£0.36 95.03+£0.26 92.39+0.19 98.97+0.15 97.97+0.27 91.64+0.35 92.33+£0.27 96.62+0.30 95.04+0.28
Oznitelik Secimi +
Topluluk Budama 96.41+0.27 96.92+0.43 96.16+0.31 94.61+0.33 99.07+0.29 98.08+0.27 94.95+0.25 94.33+0.26 97.57+0.29 96.45+0.19
Agirhikh Oylama +
Topluluk Budama 96.21+0.23 96.96+0.29 96.51+£0.35 95.11+0.25 99.02+0.24 98.56+0.25 95.00+0.18 94.31+0.20 97.35+0.22 96.55+0.18
Goriis Simiflandirma
Mimarisi 96.72+0.31 97.59+0.30 97.44+0.28 95.67+0.24 99.35+0.16 99.12+0.19 95.27+0.24 95.28+0.46 98.81+0.17 97.25+0.18
Cizelge 5.20. Gortis siniflandirma mimarisi iki-yonlii varyans analizi sonuglari

Kaynak DF SS MS F P

Veri seti 8 2817.22 352.153 245.98 0.000

Algoritmalar 6 1144.07 190.678 133.19 0.000

Veri seti*Algoritmalar 48 473.72 9.869 6.89 0.000

Hata 567 811.74 1.432

Toplam 629 5246.75
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Sekil 5.15. Goriis siniflandirma mimarisine iliskin giiven araligi grafigi

Sekil 5.15’te karsilastirilan algoritmalarin ortalama dogru simiflandirma
oranlarina iliskin gliven aralifi grafigi (%95 giiven araligi i¢in) sunulmustur.
Gliven araligi grafiginden gorildiigii gibi, gelistirilen goriis siniflandirma
mimarisi ile elde edilen yiikksek dogru smiflandirma oranlari, dznitelik sec¢imi,
agirlikli oylama ve topluluk budama gibi gelistirilen temel yontemlere iliskin
giiven araliklar1 ile ve temel yontemlerin bir arada kullanildig1 diger birlesimler

ile kesismemektedir.

Cizelge 5.20’de parametrik bir istatistiksel test olan iki yonlii varyans
analizine iliskin sonuglar sunulmustur. Buna ek olarak, bu boliimde sunulan
yontemler arasindaki bagari siralamalarinin degerlendirilmesi amaciyla parametrik
olmayan bir istatistiksel test olan Friedman testi uygulanmistir. Friedman testi,
farkli simiflandirma algoritmalarimin farkli veri setleri tizerindeki basarimlarinin
anlamliligin1 degerlendirmeye yonelik bir testtir. Friedman testi sifir hipotezine
gore, karsilagtirllan yontemler arasinda anlamli bir istatistiksel farklilik
bulunmamaktadir. Cizelge 5.21°de verilen sonuclardan goriilebildigi gibi,
caligmamizda karsilagtirilan yontemler i¢in p<0.0001 elde edilmistir. Dolayisi ile
sifir hipotezi reddedilmistir ve Friedman testine gore karsilagtirilan yontemlerin
basarimlar1 arasinda anlamli bir farklilik bulunmaktadir. Sekil 5.16°da ise
kargilagtirilan yontemlere iliskin kritik fark diyagrami (CD=3.0021 igin)

sunulmustur.
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Cizelge 5.21. Goriis siniflandirma mimarisi Friedman testi sonuglari

Siralamalarin Siralamalarin
Yontemler N Medyan Toplam ortalamalasi
Oznitelik Secimi 9 94.10 56 6.2222
Agirhikl Oylama 9 9310 61 6.7778
'!_'Opluluk Budama 9 9585 38 4.2222
Oznitelik Secimi + Agirhkh
leama 9 9503 43 47778
Oznitelik Secimi + Topluluk
Budama 9 96.33 23 2.5556
Agirhikh Oylama + Topluluk
Budama 9 96.49 22 2.4444
Goriis Simflandirma Mimarisi 9 97.20 9 1
S=51.71, DF=6, p=0.000
‘ (D=3.0021 |
[ 1
i 6 5 4 3 2 1
I A NI I NI
. 8778 1 e -
Agilikl oylama  ————— — Gorls Sinflandirrna Mimarsi
. 62220 24444
Oniteli segmi ————————— ————————— Agniiki Oylama + Topluluk Budama
Genitelk Segimi + Agili Oylama e o Ounitelk Secimi + Topluluk Budama
2
Topluluk Budama

Sekil 5.16. Kargilastirilan yontemlere iliskin Nemenyi kritik fark diyagrami

Sekil 5.16’da verilen Nemenyi kritik fark diyagrami, Friedman testine gore
siniflandirma algoritmalarinin  basarimlar1t arasinda anlamli farklhilik elde
edilmesinden sonra uygulanmistir. Nemenyi testi sonucglarina  gore,
karsilastirmada kullanilan siniflandirma yontemleri, ti¢ temel gruba ayrilmaktadir.
Nemenyi testine gore, herhangi iki siiflandiricinin istatistiksel olarak
birbirlerinden farkli olabilmesi icin, siralama dereceleri farkinin en az kritik deger
(CD) kadar olmas1 gerekmektedir. Burada, goriis siniflandirma mimarisi, agirlikl
oylama ve topluluk budamasi, 6znitelik secimi ve topluluk budamasi ayn1 grupta
yer almaktadir. Benzer sekilde, agirlikli oylama, Gznitelik secimi ile 6znitelik
secimi ve agirlikli oylama yontemleri, bir baska grupta yer almaktadir. Gelistirilen
goriis siniflandirma mimarisi, tiim karsilastirmalar igerisinde en iyi sira derecesine
sahiptir.
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6. SONUC VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, goriis madenciligi, bir metin smiflandirma problemi
olarak ele alinmis, etkin bir goriis siniflandirma mimarisi gelistirmek i¢in makine

ogrenmesi diizeyinde yontemler gelistirilerek, bagarimin artirilmasi saglanmastir.

Makine 6grenmesi algoritmalariin etkin ve hizli bir bigimde calisabilmesi
icin gerekli en 6nemli unsurlardan biri, verinin uygun bir bicimde temsil edilmesi
ve Ozniteliklerin  se¢ilmesidir. Metin  smiflandirma alaninin  en Onemli
problemlerinden biri, verinin yiiksek boyutlu ve seyrek olmasidir. Bu baglamda,
tez calismasinin temel hedeflerinden biri, veri setinin etkin bir 6znitelik se¢im
yontemi kullanilarak, uygun bir 6znitelik altkiimesi ile temsil edilmesi olmustur.
Bu dogrultuda, filtre tabanl bireysel 6znitelik se¢cim yontemleri (bilgi kazanci, ki-
kare 6lciitii, kazang orani dl¢iitii, simetrik belirsizlik katsayisi, Pearson korelasyon
katsayisi, ReliefF algoritmasi, olasilikli 6nem Olgiitii gibi), filtre tabanli grup
Oznitelik se¢cim yontemleri (korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi, tutarlilik tabanli
Oznitelik se¢cim yontemi gibi) ve sarmalama tabanli 6znitelik secim ydntemleri,
metin siniflandirma veri setleri lizerinde degerlendirilmistir. Filtre tabanli grup
Oznitelik se¢cim yoOntemlerinde ve sarmalama tabanli Oznitelik se¢im
yontemlerinde, en iyi once arama algoritmasi, genetik algoritma, a¢gozlii arama
algoritmasi, dogrusal ileri se¢im algoritmasi, parcacik siirli eniyilemesi, sira arama
algoritmas1 gibi farkli sezgisel arama yontemlerinin basarimlar1 incelenmistir.
Deneysel sonuglar incelendiginde, metin siniflandirmada, filtre tabanl bireysel
Oznitelik se¢im yontemleri ile elde edilen Oznitelik altkiimelerinin, filtre tabanli
grup Oznitelik secim yOntemlerine ve sarmalama tabanli Oznitelik secim
yontemlerine kiyasla daha yliksek dogru smiflandirma basarimina sahip oldugu
gozlenmistir. Filtre tabanli bireysel Oznitelik se¢im yoOntemlerinde, 0Oznitelik
altkiimesi, tiim Ozniteliklerin belirli bir 6l¢iite gore siralanmasi ve esik degeri asan
Ozniteliklerin se¢ilmesi ile olusturulur. Filtre tabanli grup Oznitelik se¢im
yontemlerinde ise aday Oznitelik altkiimeleri, 6znitelik degerlendirme Olgiitii ve
sezgisel arama algoritmalar1 aracilifiyla degerlendirilir. Sarmalama tabanli
Oznitelik secim yontemlerinde ise Oznitelik secimi, belirli bir O6grenme
algoritmasinin basarimina dayali olarak gergeklestirilir. Dolayistyla, filtre tabanl
bireysel 6znitelik se¢im yontemleri, hesaplama etkinligi bakimindan, filtre tabanl
grup Oznitelik secim yontemlerine ve sarmalama tabanli Oznitelik se¢im
yontemlerine kiyasla daha etkin yontemlerdir. Bu nedenle, tez calismasi
kapsaminda gelistirilen Oznitelik se¢im yoOnteminde, filtre tabanli bireysel

Oznitelik se¢cim yoOntemleri, temel yontemler olarak alinmistir. Topluluk
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O0grenmesi, siniflandirma ve regresyon basta olmak {izere, temel Ogrenme
algoritmalarinin ¢iktilarinin birlestirilmesi ile daha giiglii kararlar verilmesini
amaclayan bir makine o6grenmesi disiplinidir. Tez kapsaminda gelistirilen
caligmada, Oznitelik se¢imi problemi, topluluk 6grenmesi ilkeleri baglaminda
degerlendirilerek, farkli Oznitelik se¢im yontemleri ile elde edilen oOznitelik
altklimelerinin, daha uygun, daha yiiksek basarima sahip bir 6znitelik altkiimesi
elde edilmek iizere, bir araya getirilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda, farkl
Oznitelik se¢im yontemleri ile elde edilen Ozniteliklere iliskin siralamalar, sira
birlestirme problemi araciligiyla birlestirilmistir. Sira birlestirme problemi, farkli
bireysel siralama listelerine olabildigince yakin yeni bir siralama elde edilmesini
amaglayan bir eniyileme problemidir. Tez caligmasi kapsaminda gelistirilen
Oznitelik se¢im yonteminde, genetik algoritmaya dayali sira birlestirme yontemi
ile yedi farkli bireysel 6znitelik Slciitiiyle (bilgi kazanci, ki-kare o6lgiitli, kazang
orani Ol¢iitli, simetrik belirsizlik katsayisi, Pearson korelasyon katsayisi, ReliefF
algoritmasi, olasilikli 6nem 6l¢iitii) elde edilen siralamalar birlestirilmistir.
Ortalama sira birlestirme, medyan sira birlestirme, en yiiksek sira birlestirme, en
diisiik sira birlestirme gibi farkli sira birlestirme yontemleri ve gelistirilen sira
birlestirme yontemi ile metin siniflandirma veri setleri lizerinde deneysel analizler
gerceklestirilmistir. Bu deneysel analizlerde, sira birlestirme yontemlerinin,
bireysel oznitelik Olciitlerinin basarimlarini iyilestirdigi, en yiiksek basarimin ise
gelistirilen genetik algoritmaya dayali sira birlestirme yontemi ile elde edildigi

gozlenmistir.

Siiflandirict topluluklari, smiflandirma isleminin, tek bir siniflandirma
algoritmas1 yerine, birden ¢ok Ogrenme algoritmasinin ortak kararina gore
yapilmasi ile daha etkin siniflandirma modelleri olusturulmasina yonelik bir
aragtirma alanidir. Makine O6grenmesi alaninda, smiflandirma algoritmalarinin
basarimlarmin artiriminda siklikla uygulanan smiflandirict topluluklari, goriis
simniflandirma alanindaki makine 6grenmesine dayali ¢aligmalarda da basariyla
uygulanmaktadir (Prabowo and Thelwall, 2009; Xia et al., 2011; Wang et al.,
2014). Topluluk o6grenmesi siireci, topluluk olusturma, topluluk budama ve
topluluk birlestirme olmak {izere ili¢ temel asamadan olusmaktadir. Tez
kapsaminda etkin bir goriis stniflandirma mimarisi gelistirilebilmesi igin, topluluk
Ogrenmesi siirecinin topluluk budama ve topluluk birlestirme asamalarinda

yontemler gelistirilmistir.

Topluluk 6grenmesi siirecinin topluluk birlestirme agamasinda, siniflandirict

toplulugunda yer alan temel 6grenme algoritmalari, belirli bir birlestirme kurali
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kullanilarak  birlestirilmekte ve smiflandirici  toplulugunun ¢iktis1  elde
edilmektedir. Etkin bir siniflandirict  toplulugu mimarisi tasarimi  igin,
siiflandiricilarin birlestirilmesinde kullanilan smiflandirict toplulugu birlestirme
kurali bliyiik 6nem tagimaktadir. Bu kapsamda, metin siniflandirma veri setleri
iizerinde bagimli simiflandirict toplulugu yontemleri, bagimsiz simiflandirici
toplulugu yontemleri, temel agirliksiz oylama yontemleri, temel agirlikli oylama
yontemleri ve yigilmis genelleme algoritmasi degerlendirilmistir. Deneysel
analizler sonucunda, gelistirilen smiflandirict toplulugu mimarisinde yer alacak
simiflandirma algoritmalarinin birlestirilmesinde agirlikli oylamaya dayali bir
birlestirme kurali kullanilmasinin daha etkin olabilecegi gozlenmistir. Bu
dogrultuda, smiflandiric1 toplulugunda yer alan simiflandirma algoritmalarina
uygun agirlik degerleri atanmasi problemi bir eniyileme problemi olarak ele
alimmig ve farkli eniyileme algoritmalarinin (genetik algoritma, ¢ok amagl
benzetilmis tavlama, ¢ok amacli diferansiyel gelisim algoritmasi gibi) bagarimlari
degerlendirilmistir. Deneysel analizler sonucunda, gelistirilen mimaride c¢ok
amagh diferansiyel gelisim algoritmasi kullanilmasina karar verilmistir. Burada,
cok amach diferansiyel gelisim algoritmasi kullanilarak, siiflandiricilarin farkl
cikti simiflarindaki performanslarina ve amag¢ fonksiyonlarina dayali olarak
(duyarlik ve geri c¢agirmaya dayali ama¢ fonksiyonu), en uygun agirlik
degerlerinin belirlenmesi amac¢lanmaktadir. Deneysel analizler, agirliksiz oylama
yontemlerinin, temel agirlikli oylama yontemlerinin ve metasezgisel algoritmalara
dayali agirlikli oylama ydntemlerinin, temel 6grenme algoritmalarina kiyasla daha
yiksek basarim elde ettigini gostermektedir. Agirlikli oylama ydntemleri ise

agirliksiz oylama yontemlerine kiyasla daha yiiksek basarim elde etmektedir.

Topluluk 6grenme siirecinin topluluk budama asamasinda, siniflandirict
toplulugunda yer alan 6grenme (siniflandirma) algoritmalarindan bir bdliimiiniin
budanmasi ile daha yiiksek basarima ve daha diisiik hesaplama maliyetine sahip
bir siniflandirict toplulugu elde edilmesi amaglanir. Topluluk budama yontemleri,
iistel, rastsal, ardisik, sirali ve kiimelemeye dayali olmak iizere bes temel ilke
dogrultusunda tasarlanmaktadir. Tez ¢aligmasi kapsaminda, etkin bir siniflandirict
toplulugu budama yontemi gelistirilebilmesi igin, temel siniflandirict toplulugu
budama algoritmalarindan, model kiitiiphanesinden topluluk se¢imi, Bagging
siiflandiric1 se¢imi ve LibD3C algoritmalarinin basarimlar1 incelenmistir.
Deneysel analizler sonucunda, k-ortalama, dinamik se¢im ve ardisitk aramaya
dayali melez bir smiflandirict toplulugu budama yontemi olan LibD3C
algoritmasinin, metin siniflandirmada diger smiflandirict toplulugu budama

yontemlerine kiyasla daha yiiksek basarim elde ettigi gozlenmistir. Bu dogrultuda,



119

tez kapsaminda, metasezgisel arama algoritmalar ile kiimelemeye dayali topluluk
budama yontemlerini bir araya getiren melez bir siiflandirici toplulugu budama
yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen siniflandirici toplulugu budama yonteminde,
oncelikle temel smiflandirma algoritmalart farkli parametre degerleri ile
kullanilarak  model  kiitiiphanesi  olusturulmaktadir.  Ardindan, model
kiitiiphanesinde yer alan her bir 68renme algoritmasi, egitim seti iizerinde
uygulanarak basarimlar1  kaydedilmektedir. Ogrenme algoritmalari, egitim
setindeki Ornekleri dogru/yanlis siniflandirma karakteristiklerine dayali olarak
kiimeleme algoritmasi kullanilarak kiimelere atanmaktadir. Gelistirilen mimaride,
basarimin tek bir kiimeleme algoritmasinin performansini ortadan kaldirmak
amactyla, ortak kiimeleme yaklasimina dayali bir yontem benimsenmistir. Bu
yontemde, smiflandirma algoritmalari, K-ortalama++, beklenti maksimizasyonu
ve Oz-diizenlemeli harita kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak kiimelere
atanmaktadir. Ardindan, farkli kiimeleme algoritmalar: ile elde edilen kiimeler,
nesnelerin farkli bélimlemelerde birlikte goriilme durumlarina dayali olarak
birlestirilmektedir. Daha sonra, her bir kiimeden, ¢esitlilik Olciitiine dayali olarak
aday smiflandirma algoritmalar1 secilmektedir. Aday siniflandirma algoritmasi
havuzundan hangi algoritmalarin, budanmis siniflandirict toplulugunda yer
alacaginin belirlenmesi ise metasezgisel aramaya (ENORA algoritmasi) dayali
olarak yapilmaktadir. Tez c¢aligmasi kapsaminda yapilan analizler sonucunda,
gelistirilen melez smiflandirict  toplulugu budama yonteminin kiimeleme
asamasinda, ortak kiimelemenin kullanilmasinin basarimi artirdig: goriilmektedir.
Kiimeleme algoritmalar1 sonucu elde edilen boliimlemelerden aday siniflandirma
algoritmalarinin seg¢ilmesinde, Q-istatistiginin kullanilmasinin bagarimi artirdigi
goriilmektedir. Bunun yani sira, aday smiflandirma algoritmasi havuzunun
ENORA algoritmas1 araciligiyla degerlendirilmesi, diger metasezgisel arama
algoritmalarmma kiyasla daha yiiksek basarim saglamaktadir. Gelistirilen
simiflandirict toplulugu budama yonteminin performansi, temel smiflandirici
toplulugu budama yontemleri (AdaBoost, Bagging ve rastgele alt-uzay) ve temel
siiflandirict toplulugu budama yontemleri (model kiitiiphanesinden siniflandirict
secimi, Bagging smiflandirict se¢imi ve LibD3C algoritmasi) ile
karsilagtirildiginda, gelistirilen yontem ile metin smiflandirmada daha etkin

sonuglara ulasildig goriilmektedir.

Tez kapsaminda gelistirilen genetik algoritma ile sira birlestirmeye dayali
Oznitelik se¢im yontemi, siiflandirict toplulugu budama yontemi ve ¢ok amach
eniyilemeye dayali agirlikli oylama birlestirme kurali, goriis siniflandirma

mimarisi adi verilen bir mimari seklinde bir araya getirilmistir. Metin
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simiflandirma alanindaki deneysel g¢alismalarda, gelistirilen goriis siiflandirma

mimarisinin etkin sonuclar verdigi gozlenmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen yontemlerin katkilar1 soyle 6zetlenebilir:

e Metin simiflandirmada Oznitelik seciminin bir sira birlestirme
problemi olarak ele alinmasi ve farkli 6znitelik se¢im yontemlerinin
etkin bir bicimde bir araya getiren, genetik algoritmaya dayali sira

birlestirme yonteminin gelistirilmesi,

e Smiflandirma algoritmalarina uygun agirlik degerleri atanarak,
siiflandirict  toplulugunun etkin  bir sekilde birlestirilmesi
probleminin, bir eniyileme problemi olarak ele alinmasi ve gok
amagl diferansiyel gelisim algoritmasina dayali smiflandirict

toplulugu birlestirme kurali gelistirilmesi,

e Metin siniflandirma ve goriis siniflandirma alaninda, farkli agirliksiz
ve agirlikli oylama yontemlerine iliskin kapsamli deneysel

analizlerin gerceklestirilmesi,

e (Cok amach diferansiyel gelisim algoritmasinin ilk kez siniflandiric

toplulugu agirlik atamasi probleminin eniyilenmesinde kullanilmast,

e Gorlis siiflandirma alanindaki ¢alismalarda ilk kez agirlikli oylama

diizeyinde basarim iyilestirmesi saglanmasi,

e Smiflandiric1 toplulugu budama igin ortak kiimeleme ve ENORA

algoritmasina dayali etkin, melez bir yontem gelistirilmesi,

e Ortak kiimeleme yonteminin ilk kez siniflandirict toplulugu budama
problemi icerisinde kullanilmasi ve ENORA algoritmasinin ilk kez
smiflandirici toplulugu altkiimelerini aramak amaciyla uygulanmasi
seklindedir.

Tez c¢alismast kapsaminda yapilan c¢aligmalarin  devami olarak

gerceklestirilebilecek gelecek galismalar su sekilde 6zetlenebilir:
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Gelistirilen 6znitelik se¢imi, agirlikli oylama ve smiflandirict
toplulugu budama mimarisi, goriis siniflandirma veri setlerinde test
edilmis ve etkinlikleri degerlendirilmistir. Gelistirilen yontemler,
dogru smiflandirma oran ortalamalar1 bakimindan, standart
yontemlere kiyasla daha etkin sonuglar vermektedir. Makine
O0grenmesi alanindaki bir¢ok problem, simiflandirma islemi
uygulanmasimi gerektirmektedir. Bu nedenle, gelistirilen yontemler,
metin smiflandirma basta olmak iizere, farkli Oriintii siniflandirma

problemlerinde uygulanarak etkinlikleri degerlendirilebilir.

Gelistirilen  6znitelik se¢cim yonteminde, farkli filtre-tabanl
Oznitelik se¢im  yoOntemleri ile elde edilen siralamalarin
birlestirilmesinde, genetik algoritmaya dayali sira birlestirme
yontemi kullanilmigtir.  Genetik algoritmanin yani sira, diger
metasezgisel arama yOntemlerinin, Oznitelik se¢imi  sira
birlestirmedeki  etkinlikleri, metin siniflandirma ve  diger
siniflandirma problemlerinde incelenerek, daha kapsamli analizler

gerceklestirilebilir.

Gelistirilen agirlikli oylama smiflandirici toplulugu birlestirme
kuralinda, ¢ok amagh diferansiyel gelisim algoritmasinin yani sira,
farkli metasezgisel yontemlerin basarimlar1 degerlendirilebilir.
Gelistirilen birlestirme kurali, metin smiflandirma ve dogal dil

isleme alanindaki farkli problemlere uyarlanabilir.

Gelistirilen siiflandirict toplulugu budama mimarisinin kiimeleme
asamasinda, farkli kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak basarimlari
incelenebilir. Ortak kiimeleme siirecinin, ortak goriis fonksiyonu
asamasinda, farkli medyan bolimleme ve nesnelerin birlikte

goriilmesine dayali yontemlerin basarimlar1 degerlendirilebilir.

Gelistirilen siniflandirict toplulugu budama mimarisinin, kiimeden
eleman se¢im asamasinda, farkli smiflandiricilar arasi ¢esitlilik

oOl¢iitlerinin uygunlugu degerlendirilebilir.

Gelistirilen siniflandirict toplulugu budama mimarisi, baska metin

smiflandirma ve Oriintii siniflandirma problemlerine uyarlanabilir.
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Ek 1 Camera Veri Setinden Bir Kesit

We bought this camera and have been more than happy with it's

performance. We are not professional photographers, we just
needed something easy, cheap, and reliable. This camera is all
those things! The battery issue we heard about does not seem to
be a problem, the pictures come out crisp, and it could not be
easier to learn how to wuse. We are very pleased with this
product.

1.0

I have owned several high end digital SLR cameras including the
Canon XT and XTi. I have also owned several point and shoot
cameras including the Canon G7 and the Panasonic TZ3. This camera

is a blend that combines the performance of the DSLRs and the ease
of use of the point and shoot.The camera features the ultrasonic
focusing motor of the Canon DSLR lens which makes it focus faster

than most point and shoot cameras. Along with that speed comes a
focusing accuracy similar to a DSLR. The 12x zoom range has an
amazing reach, -equivalent to 36mm to 432mm (in a 35mm film
camera) .The controls on the camera are well laid out. It is

evident that Canon has learned from all previous models and they
finally have things about right. With the additional adapters it
is possible to add ND filters or a tele-converter to give a top
end of 950mm or more (Raynox 2020).For me the DSLR equipment load
was just too much. If your camera and lens cost so much you can't
take them on vacation, they are worthless no matter how good the
pictures might be. With the S5 IS you get great pictures AND a
camera you can afford to replace if it gets stolen or damaged.

1.0

I'm considering returning this camera.Functions are not so bad
considering the price. But, battery life is really short. It's
maybe because this camera does not work on the voltage which is a
little lower than full.I could use the battery battered from this
camera for the other camera.

-1.0

This camera 1is amazing! The 7.1 megapixels make extremely clear
pictures and the size is great for a point-and-shoot camera. It
is working out great for business and personal!

1.0

I've not been a fan of Olympus' most recent compact digital
cameras, but the Stylus 710 is winning me over. First, it's just
a gorgeous camera. It's unusual shape makes it appear very small
once it's in your hands. Its metal finish looks smart yet rugged.
Controls on such a small camera are always less than ideal, but
they're done well here.The menu is very good, especially in the
photo example/text description it gives you in the scene modes.
Don't have your manual? Just turn the selection dial to the
"guide" mode, and it'll get you there!The weather proof ability
sets this apart from most of the competition. You may not plan on
using your camera in the rain, but the rain may not plan on your
taking pictures!As I've stated before, I'm not a big fan of the xD
cards. SD is simply dominate right now, easier to find, more
capatible with more things, and usually easier to find a bargin.
But the new "H" series cards are of equal quality to the best SD
cards. But xD card and charger with a 3' cord (v. flipout plug),
drops this winner one star.

1.0




Ek 2 Camp Veri Setinden Bir Kesit

This was my daughter's 2nd year at the camp and she just loved it.
Next vyear I will send her for 3 or 4 weeks. The overall
experience was a good one for her. I find YMCA Camping Services
to be a warm, nurturing, safe environment for my daughter and I
would recommend this camp to friends, relatives and assosiates.
1.0

I loved my time as a staffer here!

1.0

Hiawatha Youth Camp is the best place ever. Everyone in the WORLD
should go there. This is the place where I found Christ and so did
many others. I have only went once but I am definitely going again
this year. I would like to see the people I met last year (like
Guthrie :D) and my old councelors. I get to go in two months and I
can't WAIT!!!

1.0

It simply doesn't get any better than Becket!

1.0

I was a program counselor at this camp, and from looking at other
camps, this one had great facilities (eg, most camps dont have
bathrooms in each cabin). I have some great memories, and still
hear from some of my campers, and friends from around the world!
However, I thought that there was MORE drama w/ the counselors
than w/ the campers! It felt like middle school, all the gossip of
who 1s hooking up with whom...and some counselors putting their
personal life over being there for their campers.

1.0
Best camp in the world. Its hard to explain how much this camp has
changed my life over the last 6 summers. As a 10 year old going

with my brother and his frind, I was some what scared, but the
counselors and other campers at The Nest welcomed me into the
community and made me crave coming back after each three week
session. Each camper learns a new meaning of freindship,
cummunity, and family when they attend camp that can only be
defined by expirience. If there is any question of whether or not
to go to this camp, just go, and if you dont like it then it is
not for you but I will find that really hard to believe with the
kind of camp Eagles Nest is. Each summer I have matured as a
member of society and as a human being. This once again is the
best camp that you will find.

1.0

KENNOLYN is the BEST! even though i1 have been going for only 3
years, it's the highlight of my summer..i have met some of the
coolest and nicest friends and we will always keep in touch. the
activities are SO fun and i1 always feel like part of a family when
i go to kennolyn. Kennolyn 1is so beautiful and 1 1love the
atmostphere of the staff, campers, and environment! my memories at
kennolyn will be with me forever

1.0

FWF if my LIFE!!! i am sooo excited to go back this summer!!! i go
for 2 sessions and i NEVER want to go home!! it is my summer home
and 1 could never be anywhere else..IF YOU ARE LOOKING FOR AN
UNFORGETTABLE SUMMER...COME TO FWE!!!!!l vyou make vyour Dbest
friends...and it is so much fun! i will always treasure my times
at FWF...i miss my campiess &lt;3

1.0




Ek 3 Doctor Veri Setinden Bir Kesit

bad

-1.0

I really like Dr. Greaney. However, his office receptionists are
rude (on many occasions). I am thinking of leaving his practice
for this very reason.

1.0

He is nice but seems to make up his opinion before you're done
talking. Also, he seems uncomfortable doing breast exams and
taking sexual histories.

-1.0

Very friendly and listens to her patients.

1.0

Wonderful Doctor. I cant say enough good things about him.

1.0

Although Dr. Shoukri is polite, and did explain things..he would
only tell patient the very basics, and leave important details
out, which I found out later by getting a second opinion. He had
the tendency to be condesending, and failed to write down changes
in my medication, which caused problems with my pharmacy. Also, he
was never on time. I felt like my physical well-being was of no
concern to him. I would Not recommend this Dr.

-1.0

Takes time to listen to issues and explain all options. Very
professional, personable and knows how to put children at ease.
1.0

Dr. Gianturco is a wonderful doctor. Very lively personality and
genuinely concerned with your well being and getting you answers.
1.0

Very kind and considerate. Willing to listen and takes lots of
notes.

1.0

I do like Wanner. She has always fixed whatever I came in for or
either set me up with a referrel. My insurance as well as her
office staff drive me nuts because while I know Dr. Wanner is
flexible with writing me a referrel, getting that referrel out of
the office staff is like pulling teeth. Expect to wait. I've never
been taken on time. A normal wait time for me was lhr - 1hr 1/2
although I have waited up to 2 hrs before being seen by the Dr.
She has always taken her time with me and the one time she was
rushed and I asked her to slow down for me she did. So, thats why
I've kept going to her.

1.0

I would like anyone who is considering seeing Dr.Poliakin that you
are making the BEST choice for yourself and your baby. I had 3
babies with another OB before I found Dr Poliakin!!It was night
and day! He delivered my last 2 children and he is the BEST!!! If
you have to wait in his office, it is because YOU are important to
him and he takes his time with each of his patients. He never
makes you feel rushed, no matter how busy he may be. Babies come
at all hours so if he has a delivery to do then it is out of his
hands! I knew that while I was pregnant my baby and I had the best
possible care and I continue to have that trust in him today. Dr.
Poliakin also has a WONDERFUL, LOVING and CARING staff! I agree
with everyone who said they were sad after their babies were born
because they missed the office. It truly is a great feeling to
know you are in such TRUSTED hands.

1.0




Ek 4 Drug Veri Setinden Bir Kesit

I WAS ON YAZ FOR 6 WEEKS AND THOSE WERE THE WORST 6 WEEKS OF MY
LIFE. MY MUSCLES TWITCHED AND JERKED, LOWER BACK HURT AND BREAST
SO TENDER.I QUIT 2 WEEKS INTO 2ND PACK. NEVER AGAIN WILL I TAKE IT
-1.0

I was put on Cymbalta for nerve pain which it has not helped. I
was not depressed at the time. I started on 60mg, had severe
nausea and headaches, then was moved to 30mg, the same thing, so
then 20mg and from there went back up to 60mg. It has been 4
months and I want to get off of it. The Dr. gave me 30mg for a
week and then is going to give me 20mg. I hope this works! I
haven't been sleeping because of it! Be careful before you start
taking it, it 1is expensive and horrible to get off of! Not to
mention all the drug interactions!

-1.0

I spend $56.05 on this medication per month it is killing me, I
can not afford it! I have been taking this medication since 11/06
I was just fine, but the past 2 months I have had sugary urine,
bad mood swings and almost no period at all. I have gained 10 1lbs
i am miserable. On the 13th of July I am going to my Doctor to
have blood work done and be taken off this pill. I have been on
so many contaceptives that I no longer know what to take. I have
been looking at the Yaz, but I just hope it isn't as much as I pay
per month and the side effects, please no more severe side
effects.

-1.0

So, I've been taking Ortho Tri Cyclen Lo for about a month & 1/2
now. I'm the last set of blue pills in the second month.
Yesterday, I had a HORRIBLE panic attack out of nowhere. I've
gone through panic attacks from time to time in my 1life, but
nothing like this one. Has anyone else experienced panic attacks
from this drug or any other birth control pills&#63;

-1.0

i would have to wake up and vomit at 2 AM every morning while
taking this pill. didnt have any other side effects, but the
vomiting was just too much. once i threw up 5 times in one night.
-1.0

I have been on Lutera for a little over a month. It is effective,
but I feel very bloated and my period never came (cramps did, but
not my period) and I have had a lot of breast tenderness. I am
going to stick with it for a while to see if things get better....
But over all it is not bad, but it is the first bc pill that I

have taken so I have nothing to compare it to.... but I have not
had any nausea or anything....well see.
-1.0

I want to begin by saying I'm very appreciative for all of your
honest reviews! They made me realize that some fatigue and pain
during sex may have been from the Ring. I've been very tired
lately and have periodic pain during sex that I'd never had
before, also some loss of sex drive that I attributed to chronic
fatigue! Anyway I will definitely reconsider this BC method, even
though I had awesome light and short periods.. I Still sometimes
forgot to put it in and take it out on the right day. And so my
search continues for the right contraceptive! Good luck ladies.
1.0




Ek 5 Laptop Veri Setinden Bir Kesit

i bought this laptop because a had to change my wvaio, and I think
that toshiba 1is an excellent device, but to be honest 1 want to
change vista.

1.0
I have a Toshiba Satellite A215 and experienced the blank screen
pretty much every day. Wasted many hours on the phone with

Toshiba techs reinstalling Vista, updating the Video Driver and
BIOS which DOESN'T WORK. So I thought what the hey I'll just go
without a computer for a week and have Toshiba fix it. Sent it in
(which was a major hassle to go through UPS) and about a week

later I got it Dback. Whoo Hoo!! Finally, a working computer
right?! WRONG!! About 2-3 hours after running it BLANK SCREEN
STRIKES AGAIN!!!! (All they did was update BIOS) So for those of
you thinking about sending your A215 in to Toshiba DON'T DO IT!!
It will come back still defective. My story however I believe at
this point ends happily because of a suggestion someone posted on
this site a couple weeks ago. This was the user's suggestion "If

you are running VISTA, try going to the Power Options, advanced
options, processor power management, and change the value of the
minimum processor state to 100%." (THANKS RICARDO!!!) It's been a
week now and still no blank screen. My computer NEVER has gone
that long without Dblanking out so I'm extremely hopeful the
problem is solved. Hope this works for everyone.....
-Trevor

-1.0

I Jjust adore this laptop! I am a recent convert to Mac and
treated myself to the 17 inch MacBook Pro when I first opened my
small business earlier this vyear. I liked it a lot so bought
myself this small 13 inch to use at home and to carry on business
trips. Well, I soon found myself completely attached to this
smaller machine. It is lightweight and has a battery that lasts
an impressively long time. I can carry it anywhere and be set up
to go in a flash, wherever there is a wireless connection. And
the speed of the wireless 1is terrific! I also purchased an
Airport Extreme and am now running my home network through its
new, faster n standard. I have an old digital camera that was a
huge hassle to use with Windows. I had to download software and
there were always glitches when I tried to upload photos from the
camera card. Now, with the MacBook's 1iPhoto, no software is
necessary. I just plug the camera into the laptop via a USB
connector and the software does the rest. I had pretty much given
up on digital photography, but now find that I am using the camera
a lot and easily sharing pictures with friends over the Web. The
only drawback to this laptop is that it gets quite hot when it's
in use for awhile. (I've noticed that happens with my MacBook Pro
too, as well as with other laptops I've had. But the Pro doesn't
present a problem because I don't use it on my lap because it's a
bit too 1large for comfort). So I purchased a lightweight,
insulated lap pad and now I have no problem keeping the MacBook on
my lap for hours.I am incredibly enthused about the 13 inch
MacBook and highly recommend it to everyone. It is a great value
for the price. I only wish I had converted to Mac sooner.

1.0




Ek 6 Lawyer Veri Setinden Bir Kesit

I do not know anything about politics but this judge is not fair.
If he favors a law firm, he will try and give assistance at trial
to the favored firm by letting the other side ask any gquestion
they want and by letting all their irrelevant evidence in and he
will not give the same lattitude to the not favored other side.
People have to know what really goes on and contact your political
party leaders to ask questions. They are allowing the bottom of
the barrel to get on the Judiciary Bench in NYS. Apparently this
Judge does not care about the children of 1litigants and the
importance of children's well-being to become productive members

of this society. This 1is a shame and he should be held
accountable for not caring about children. In addition, this
Judge does not care about the proposition live within your means
and that this should be taught to children. He favors the non

working and non productive rich against the hard working person
with good morals and ethicss. Disgrace!

-1.0

Very smart and aggressive divorce lawyer. He was great in
protecting me and my kids.

1.0

Thomas Mesereau: Very professional. He ROCKS! Gotta love the hair
*wink* :D Go T-Mez!

1.0

Outstanding Knowledge of the law. Very good trail lawyer. Very
satisified!

1.0

He is very professional and competent. He will do his homework and
follow through. He's wvery knowledgable and was of great
assistance. He 1is wonderful about communicating with you about
your case.

1.0

Marina is the best attorney I know. She's help me and many
members of my family.

1.0

She's a real asset to the deparment and county of L.A.

1.0

An extroidinary lawyer with enviable skills, high integrity and
even higher principles.

1.0

Mr. Mesereau is a great man. He is the best lawyer in the world.
He did a wonderful job on the Michael Jackson case.Il can't thank
him enough his work on the MJ case.

1.0

This woman is a monster - she illegally garnishes the wages of men
who have always paid their child support. The Los Angeles Times
(July 2006) recently reported how she trivialized the fact that
her department kept an abused child was hidden from her father for
more than a decade - the father and the daughter are now suing
Cruz and the Los Angeles County Child Support Services Department
(Do a Google Search for Dad, daughter separated by negligence) and
Cruz fought a California Supreme Court Ruling that would require
that her corrupt agency stop collecting bogus child support from
men who were NOT the fathers of the children that Cruz was
stealing from (again, do a Google search for the Washington Times
Article entitled, Court asked to 'depublish' child-support ruling)
-1.0




Ek 7 Music Veri Setinden Bir Kesit

The Boss gives best preformance since Born in the USA.Little bit
sad but very consistent rock.Fans would love it

1.0

I always believed that Carrie wouldn't fail in make a good second
album, even with the pressure of the awards that she won,
especially the Grammy's.The album is more country sound than "Some
Hearts" and that's not a bad thing, because even sounding more
country she will keep her fans and probably will make new ones.I
was surprised how Carrie sounded good singing the uptempo songs,
she improved a lot and sounds more honest than she sounded in
"Some Hearts"My favorite's songs are "You Won't Find This", "The
More Boys I Meet" and "So Small".I think Carrie made an album that
will make her fans happy, her label happy and herself too, Jjust
the haters that won't.

1.0

I have been a Britney fan for a long time, but after seeing the
VMA's I was skeptical about how "Blackout" would turn out. But,
after reading critic reviews about it actually being good, I
thought that I would try it out... It is AWESOME!! I absolutely
love this record!! She has done it again. It has many club-worthy
beats and songs to workout to (which I love!!). Go buy it Go buy
it!! You will not be sorry!!!

1.0

I was excited about getting this compact disc about Wicked, the
hottest ticket on Broadway. I liked the beginning about how the
witch was born green. I think the compact disc does serve a
service in providing us a closer view of the musical itself. I
didn't care for the story involving Glinda, the good witch, and
Elfaba, the bad witch who 1is green. I didn't 1like the story
itself. While I am sure that the musical is much better than just
listening to it but I was uncomfortable with Elfaba's portrayal as
being born green and bad while Glinda was both popular and pretty.
I think I was just more sympathetic towards Elfaba because she was
the outcast and I always find myself among the outcasts so I felt
sorry for Elfaba. I don't find much sympathy for Glinda who has
spent her entire life being both popular and gifted so of course,
she doesn't change. She gets rewarded while poor Elfaba gets
treated as bad.

-1.0

To my friends Chris, Duffy, Doug, Christy, Cathy C, Josie, Cathy
G, Cindy, Tom and the whole AU Crew. We rocked on "E" street when
it all began. They were the best of times...with the aurora rising
behind us. This album is fun and at times reminds me of the early
days. Especially the songs 'Girls in their summer Clothes' and

"I'll work for your love'. These are classic Springsteen tunes
that really remind me of the fun we had together. Now I am Fat and
old...and rich (thanks Howie). Who can ever forget those early

days in McDowell Hall. Remember when Bruce, Clarence and the crew
came to visit? Where was I? Drunk probably. Well you guys really
rock and I miss the good ol days. What ever happened to Crazy
Dave's cat? Thanks for the memories. Thanks Bruce, Little Stevie
and the "E" street band...and, of course...the Big Man..The
General

1.0




Ek 8 Radio Veri Setinden Bir Kesit

He was syndicated in my city on regular radio and I listened for
awhile, but I finally got bored. Tell the truth, he just sounded
kind of tired. Maybe the new format will fire him up, but how

challenging and hungry can you be if you're worth . . . a half
billion dollars!! I think young Howard would make fun of old
Howard. Besides, Sirius equipment is junk. I went with XM and I

find OnA to be more than a worthy replacement, they're very funny.
Sorry, Howard.

-1.0

I like it better on the old station format, it seems that they are
trying to do to much now. I love this guys, it 1is a complete
entertainment

1.0

Ugh. Is this show even on anymore I thought it was canned in
April due to (sigh) poor ratings News to me if he made it.

-1.0

This guy sucks. Get a true progressive. Get Sam back. Lionel is so
lame, I dont even listen anymore.

-1.0

THE GREATEST GUY SHOW IN THE COUNTRY.

1.0

Awful show. Unoriginal/ripped off material. Pathetic.

-1.0

ALL ANTI-HUSKERS MUST LEAVE THIS STATE.

-1.0

Most either really like the guys or hate them. Expect all ones
and fives for ratings.

1.0

JV & Elvis are the new blood to NY radio.Current FM radio in NY
was getting old & boring until The Dog House hit the scene.

1.0

Great show, very funny

1.0

i think they should let the interviews flow without stepping on
the guests yelling BORING gets boring

1.0

This show is ok. Kinda strange though with only 2 guys and 1 of
them is doing all the voices of the other characters that dont
really exist 1lol.

-1.0

So not funny. Like two retarded high school kids.

-1.0

Bring them back they are the bomb

1.0

I grew up listening to him. He was great wuntil his damned
enormous ego got in the way. Now he is just a shell of what he
was.

-1.0

I was a diehard fan. I wish he would do the show again. He takes
so much time off it's not worth the subscription. SAD!

-1.0

hoo hoo who

1.0




Ek 9 TV Veri Setinden Bir Kesit

While the networks continue to produce mindless drivel, 1like
America's Got Talent, or The O0OC, intelligent shows like Scrubs
continue to get the cold shoulder. It's a shame. Scrubs is by
far the smartest and funniest show on television right now.

1.0

It had some good moments but its over, let it go.

-1.0

Really enjoy this show, but it seems to never be on. Could ABC
just run it 4 weeks in a row It loses it's must see status when
they do reruns every few weeks.

1.0

This show is pretty good I only watch 3 times though.

1.0

RAY ROMANO IS NOT FUNNY, PLEASE DONT ENCOURAGE HIM

-1.0

This and the office makes the best hour on tv.

1.0

slow beginning, but not later on. Warrants another viewing. good
and spooky

1.0

one of the best shows this season how ever i never know when its
on fox changed the times

1.0

ADORE HUGH LAURIE!! I look forward to every new episode just to
see what Hugh will do next. Did I say that I ADORE HUGH LAURIE
Good luck at the Emmys Hugh. I will have my fingers crossed for
you and if you win, you will hear me clapping and yelling!!!

1.0

I wish he would go Dback to doing more interviews with
representatives.

1.0

David Carusso's character is kind of weird, however I still watch
the show. It's good.

1.0

This show has some of the best characters and plots and it keeps
getting better.

1.0

James Spader's and WIlliam Shatner's charachters must have been
separated at birth. They MAKE this show ... bth as screwed up as
the other, and they feed on each other. Great chemistry between
the actors. Wacky show ... original writing.

1.0

Ilove this Show! This show makes me want to be a doctor because it
show the cast being a famliy!

1.0

abo****ely hysterical from the start

1.0

this show sucks... and you're stupid if you actually like it
-1.0

great show. very entertaining!

1.0

It makes me want to go back to Vegas

1.0

Terrible show. Just isn't that funny or informative. Colbert
should have stayed on the Daily Show where he was an actual asset
to television.

-1.0




Ek 10 Tirkge-ingilizce Terimler S6zliigu

Acgozlii tepe irmanma

Adaptif destekleme

Agirhkh oylama

Agirliksiz oylama

Alicr isletim karakteristigi egrisi
Ardisik budama yontemleri
Artiriml toplu 6grenme

Asir1 6grenme makinesi

Ayrik drneklem

Bagimh siniflandirici topluluklar:
Basit agirhikh oylama

Basit rastgele yerine koyarak ornekleme

Bayes model ortalamasi
Bayesci lojistik regresyon
Beklenti maksimizasyonu
Belge-seviyesi goriis madenciligi
Benzetilmis tavlama

Bilgi kazanci

Birlikte goriilme matrisi
Caprazlama

Cesitlilik

Cift hata olgiitii

Cizge tabanh

Cogunluk oylamasi

Cogunluk oylamasi hatasi
Cok amach eniyileme
Degerlendiriciler arasi uyusma
Destek vektor makineleri
Destekleme

Diferansiyel gelisim algoritmasi
Dogru simiflandirma oram
Duyarhhk

Duygu analizi

En diisiik sira birlestirme

En iyi 6nce arama

En iyi-en kétii agirhkh oylama
En yiiksek sira birlestirme
Evrimsel programlama

Fayda fonksiyonu
Filtre-tabanh

Fisher diskriminant oram
Fowlkes-Mallows indeksi
F-olciitii

Greedy hill climbing
AdaBoost

Weighted voting
Unweighted voting

ROC curve

Sequential pruning methods
Incremental batch learning
Extreme learning machine
Disjoint samples
Dependent methods

Simple weighted voting
Simple random sampling with
replacement

Bayesian model averaging
Bayesian logistic regression
Expectation maximization
Document-level opinion mining
Simulated annealing
Information gain
Co-association matrix
Crossover

Diversity

Double fault measure
Graph based

Majority voting

Majority voting error
Multiobjective optimization
Inter-rater agreement
Support vector machines
Boosting

Differential evolution algorithm
Accuracy rate

Precision

Sentiment analysis, opinion mining
Lowest rank aggregation
Best first search

Best-worst weighted voting
Highest rank aggregation
Evolutionary programming
Utility function

Filter-based

Fisher’s discriminant ratio
Fowlkes-Mallows index
F-measure



Ek 10 Tirkge-ingilizce Terimler S6zliigi (devam)

Genetik algoritmalar

Genetik gesitlenme

Genetik programlama

Geri ¢cagirma

Gizli konu

Goriis kutbu

Goriis madenciligi

Giirbiiz sira birlestirme

Hata oram

Ikili turnuva se¢imi

Ikinci dereceden en iyi-en kotii agirlikh oylama
Ileri arama

iyilestirilmis Borda sira birlestirme
Kalabalik mesafesi

Karar agaci

Kararhlk secimi birlestirme
Kararsiz

Karesel ortalama hata

Karinca Kkolonisi eniyilemesi

Kat degisim orani

Kazan¢ oram

K-en yakin komsu algoritmasi
Kendall’1n tau uzakhgi

Ki-Kkare olciitii

Konum tabanl caprazlama
K-ortalama

K-ortalama++

Kosullu rastgele alan

Kiime olusturma

Kiime topluluklar:

Kiimeleme analizi

Kiimelemeye dayali budama yontemleri
Lineer diskriminant analizi
Lojistik regresyon

Maksimum olasilik

Medyan béliimleme

Medyan sira birlestirme
Metasezgisel yontemler
Minimum olasihk

Model giidiimlii 6rneklem se¢imi
Mutasyon

Nesnelerin birlikte goriilmesi
Normalize edilmis karsihiklh bilgi
NP-tam

Genetic algorithms
Recombination

Genetic programming

Recall

Latent topic

Opinion polarity

Opinion mining, Sentiment analysis
Robust rank aggregation

Error rate

Binary tournament selection
Quadratic best-worst weighted voting
Forward search

Enhanced Borda rank aggregation
Crowding distance

Decision tree

Stability selection aggregation
Unstable

Root mean squared error

Ant colony optimization

Fold change ratio

Gain ratio

K-nearest neighbour algorithm
Kendall’s tau distance
Chi-squared metric

Position based crossover
K-means

K-means++

Conditional random field
Cluster generation

Cluster ensembles

Cluster analysis

Clustering based pruning methods
Linear discriminant analysis
Logistic regression

Maximum probability

Median partition

Median rank aggregation
Metaheuristic methods
Minimum probability

Model guided instance selection
Mutation

Obiject co-occurence
Normalized mutual information
NP-complete



Ek 10 Tirkce-ingilizce Terimler S6zliigi (devam)

Olasiliklar ¢arpim
Olasiliklar ortalamasi
Olasihikh 6nem olgiitii
On-kat capraz gecerleme
Ortak goriis fonksiyonu
Ortak kiimeleme

Ortalama sira birlestirme
Ogreticili 6grenme
Ogreticisiz 6grenme

OKklit uzakhig

Olceklenmis agirlikh oylama
Oz-diizenlemeli haritalar
Oznitelik secimi

Parcacik siiriisii eniyilemesi
Pearson korelasyon katsayisi
Q-istatistigi

Radyal tabanh fonksiyon aglari

Rastgele alt-uzay

Rastgele orman

Rastsal budama yontemleri
Rehberli yerel arama

ROC egrisi altindaki alan

Sabit kural siniflandirici toplulugu birlestirme

kurah

Safhik

Sakhh Markov model
Sapma
Sarmalama-tabanh
Simiflandiricr se¢imi
Smiflandirici topluluklar:
Sira birlestirme

Sirali budama yontemleri
Simetrik belirsizlik katsayisi
Sinyal giiriiltii oram
Sozciik torbasi

Spearman uzakhgi
Stokastik

Tam arama

Terim sikhgi

Terim varh@

Topluluk birlestirme
Topluluk budama
Topluluk olusturma
Topluluk 6grenmesi

Product of probability
Average of probabilities

Probabilistic significance measure

Ten-fold cross validation
Consensus function

Consensus clustering

Mean rank aggregation
Supervised learning
Unsupervised learning
Euclidean distance

Rescaled weighted voting
Self-organizing maps

Feature selection

Particle swarm optimization
Pearson correlation coefficient
Q-statistics

Radial basis function networks
Random Subspace

Random Forest

Randomized pruning methods
Guided local search

Area under ROC curve

Fixed-rule output combination
Purity

Hidden Markov model
Deviance

Wrapper-based

Classifier selection

Classifier ensemble, ensemble of classifiers

Rank aggregation
Ranked pruning methods

Symetrical uncertainty coefficient

Signal to noise ratio
Bag of words
Spearman footrule distance
Stochastic
Exhaustive search
Term frequency
Term presence
Ensemble integration
Ensemble pruning
Ensemble generation
Ensemble learning



Ek 10 Tirkge-ingilizce Terimler S6zliigii (devam)

Tiimcenin dgeleri

Tiimce-seviyesi goriis madenciligi
Uygunluk paylasimi

Uyusmazlik olciitii

Ustel agirlikh sira birlestirme
Ustel budama yéntemleri
Varlik ismi ¢cikarmmm
Varhk/ozellik seviyesi goriis madenciligi
Yari-ogreticili 6grenme
Yeniden etiketleme

Yerel arama

Y181lmis genelleme
Yinelemeli yerel arama

Yol temsili

Yiiksek boyutluluk

Part of speech

Sentence-level opinion mining
Fitness sharing

Disagreement measure
Exponential weighting rank
aggregation

Exponential pruning methods
Named entity recognition
Entity/aspect level opinion mining
Semi-supervised learning
Relabelling

Local search

Stacking

Iterated local search

Path representation

High dimensionality



