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OZET
MERKEZ TABANLI METIiN SINIFLANDIRMA
Orkun HARACVERMEZ

Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Damgmant: Dr. Ogr. Uyesi Rifat ASLIYAN
2019, 71 sayfa

Son yillarda bilisim alanindaki biiyilik ilerlemeden dolay1 ¢ok miktarda metin
verilerinin islenmesi ve smiflandirilmasi ihtiyact vardir. Smiflandirilan verilere
¢ok daha hizli erisim miimkiin olmaktadir. Metin smiflandirma, dokiimanlarin
otomatik olarak dnceden belirlenmis metin kategorilerinin hangisine ait oldugunu
belirleme islemidir. Siniflandirma yapmak icin metin verileri egitim ve test veri
seti olmak tiizere iki pargaya boliiniir. Egitim seti ile metotlar egitilir. Test veri seti
ile metotlarin siniflandirma basaris1 tespit edilir. Siniflandirilacak dokiimanlar ilk
olarak on islemden gecirilir. Sonra her dokiimanin Oznitelikleri c¢ikarilarak
dokiiman vektorleri olusturulur. Bu vektorler metotlara girdi olarak alinir ve
metotlar egitilir. Bdylece metoda bagli egitilmis model elde edilir. Test
agamasinda ise verilen bir dokiimanin 6znitelik vektoriine doniistiiriildiikten sonra
metot modeli ile hangi sinifa ait oldugu belirlenir.

Bu tezde internet iizerinden elde edilen metin verilerini merkez tabanlh
metotlardan Standart Merkez Tabanli Metot, Yaklastir-Uzaklastir Metot, Genis
Mesafe Yaklastir-Uzaklastir Metot ve Cekim Modeli ile diger 6nemli metotlardan
K-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve Destek Vektor Makinesi kullanarak
uygulamalar yapilmistir. Bahsi gegen yontemlerin performanslari, Dogruluk ve
F1-Olgiisii metrikleri kullanilarak karsilastirilmistir.

Anahtar Sozciikler: Metin Smiflandirma, Merkez Tabanli Metin Smiflandirma,
KEYK, Naive Bayes, DVM






ABSTRACT

CENTROID-BASED TEXT CLASSIFICATION
Orkun HARACVERMEZ

M.Sc. Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Rifat ASLTYAN Ph.D.
2019, 71 pages

In recent years, it is necessary to process and classify a lot of text textual data
because of great advances in information technology. After text data is classified,
it can be accessed very fast. Text classification is the process of automatically
assigning the most suitable classes for documents. For classification the textual
data is divided by two sets as training and testing sets. For classification, methods
are trained with the training sets. With the test sets, we determine how the
performance of a method is. The documents for classification are firstly
preprocessed. After that, the features of each document are extracted and
document vectors are constructed. These vectors are given as inputs for the
classification methods and are trained with the methods. In this way, the models of
each method are generated according to the training set. After converting the
document to the feature vectors, in the testing operation, the document given as an
input to categorize is decided which class it belongs to.

In this thesis, using the methods as Standard Centroid Based Method, Drag-Push
Method, Large Margin Drag Push Method, Gravitational Model, K-Nearest
Neighbor, Naive Bayes and Support Vector Machine we have developed the
applications with the data sets obtained on the Internet. The performance of these
methods are evaluated and compared with each other according to the Accuracy
and F1-Score metrics.

Keywords: Text Classification, Centroid-Based Text Classification, K-NN, Naive
Bayes, SVM
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1. GIRiS

Glnilimiizde bilgisayar teknolojilerinin ¢ok hizli gelismesinden dolayr metin
verileri ¢ok biiyiik 6l¢lide artmustir. Bu verileri bireysel olarak kontrol etmek,
incelemek veya siniflandirmak artik miimkiin degildir. Cilinkii bunu yapmak i¢in
hem ¢ok zaman gerekir, hem de bu islem, insanlar ig¢in ¢ok sikict ve yorucu
olmaktadir. Ayni1 zamanda belirli metinlerin siniflandirilmas: kisiye gore
degisebilir yani objektif olmayabilir. Bu sebeple metinlerin otomatik olarak
siniflandirilmast gerekmektedir. Boylece ¢cok daha hizli, ¢ok daha basarili ve
objektif bir siniflandirma yapilmis olur.

Metin smiflandirma (Salton, 1989; Cohen ve Hirsh, 1998; Joachims, 1998;
McCallum ve Nigam, 1998; Yang ve Liu, 1999), metin dokiimanlarin 6nceden
belirlenmis smiflara otomatik olarak atanmasi islemidir. Otomatik siiflandirma,
biliyiikk miktardaki verilerden 6nemli bilgilere erisim hizli olacagindan oldukca
faydalidir. Metin simiflandirmay1 basariyla gergeklestirmek, veri setlerindeki
biiyiik miktardaki 6rneklerden yani dokiimanlardan, dokiimanlardaki 6zniteliklerin
¢ok fazla olmasindan ve c¢ok sayida siniflarin olabilmesinden dolayi zor bir

stirectir.

Merkez tabanli siniflandiricilar (Lertnattee ve Theeramunkong, 2006; Tan, 2007;
Tan, 2008; Guan vd., 2009; Tak¢1 ve Giingor, 2012; Dandan vd., 2014) metin
siniflandirma metotlar1 arasinda ¢ok tercih edilen metotlardandir. Ciinkii diger
metotlara gore ¢ok verimlidir. Egitim asamasinda algoritma karmasikligi
dogrusaldir. Bu yiizden ¢ok biiyiik boyuttaki metinleri siniflandirmada ¢ok énemli
rol oynar. Merkez tabanli siniflandiricilarda bir dokiimanin egitim setindeki
smiflarin  6nceden belirlenmis merkezlerine olan uzakliklar1 belirlenerek bu

dokiimana en ¢ok benzeyen sinif belirlenir.

Guniimiize kadar bir ¢ok farkli metin siniflandirma metotlar1 geligtirilmis ve
uygulanmigtir (Baker ve McCallum, 1998; Joachims, 1998; Lam ve Ho, 1998;
Yang ve Liu, 1999; Asliyan ve Giinel, 2010; Kolyigit vd., 2012). Giinel, Asliyan
ve Gor (2016), bir drnegin ait oldugu sinifi belirlerken 6rnegi temsil eden referans
vektoriinii dinamik olarak olusturan hiper kiireler iizerinde dondiirerek kendisine
en ¢cok benzeyen smifin merkezine yakinlagirken diger siniflarin merkezlerinden
uzaklagmay1 garantilemiglerdir. Dokiimanlarin smiflandirilmasinda en ¢ok
kullanilan metotlar Merkez Tabanli Siniflandirma (Lertnattee ve Theeramunkong,



2006; Tan, 2007; Cataltepe ve Aygun, 2007; Tan, 2008; Guan vd., 2009; Takg¢1 ve
Giingor, 2012; Dandan vd., 2014; Liu vd., 20017), K-En Yakin Komsu (Yang ve
Liu, 1999; Guo vd., 2006; Yu vd., 2016), Naive Bayes (McCallu ve Nigam, 1998;
Kibriya vd., 2004), Destek Vektér Makinesi (Chen ve Hsieh, 2006; Zhang vd.,
2006), C4.5 (Quinlan, 1993), Yapay Sinir Aglar1 (Chau vd., 2005; Mikolov vd.,
2013; Agarwal ve Mittal, 2014), Karar Agaglar1 (Lam ve Lee, 1999), Graf Tabanli
(Colace, 2014) ve Grup Siniflandirici (Yu vd., 2015) metotlaridir.

Sekil 1.1.’de goriildigi gibi metin siniflandirma ii¢ asamadan olugmaktadir.
Birincisi Onisleme, ikincisi Oznitelik Cikarma ve son asama da Siniflandirma

islemidir.

Onisleme asamasinda girdi olarak alman dokiimanmn, hangi dilde ise o dile ait
harfleri alinmaktadir. Harfler disindaki diger karakterler atilmaktadir. Tiim harfler
kiigiik harflere donistiiriiliir. Sézciikler arasindaki fazla bosluklar silinerek her
sozciik arasinda sadece bir karakterlik bosluk birakilmasi saglanir.

Oznitelik Cikarma’da ise 6nislemden gegirilen dokiimanlar sayisal verilere sahip
vektorlere donistiiriiliir. Burada her bir sdzciigiin dokiiman igindeki frekansi (TF)
(Dokiiman i¢inde ka¢ defa gectigi) sonrasinda sézciik-frekans-ters-dokiiman
frekanst (TF-IDF) (Term-Frequency-Inverse-Document Frequency) degerleri
hesaplanir. Dokiiman frekansi, bir sdzciigiin bir siniftaki ka¢ dokiimanda gegtigi
anlamina gelmektedir. Bu degerlere sahip vektorler en son olarak normalize
edilirler.

En son asamada vektorler seklinde temsil edilen dokiimanlarin, sinif modelleri
kullanilarak hangi smifa ait olduklar1 tespit edilir. Burada bir veya birkag
smiflandirma metoduna ihtiyag duyulur. Fakat ilkin bu sinif modellerinin yine
aym simiflandirma metodu ile egitim agamasindaki veri seti kullanilarak Onisleme

ve Oznitelik Cikarma islemi yapilarak olusturulmas1 gereklidir.
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Sekil 1.1. Metin siniflandirma genel yapisi

Bu tezin geri kalan bdliimleri su sekilde organize edilmistir. Ikinci béliimiinde
merkez tabanli siniflandirma metotlar1, Destek Vektér Makinesi, Naive Bayes ve
K-En Yakin Komsu metotlar1 ayrintili bir sekilde agiklanmistir. Ugiincii béliimde
ise bu metotlarin bagarilari performans Olgiilerine gore verilmistir ve
karsilagtirilmistir. Dordiincii yani sonug boliimiinde tiim sistemlerin basarilar1 6zet

olarak ifade edilmistir.






2. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde standart merkez tabanli metin siiflandirma, DrugPush (Yaklastir-
Uzaklastir) (DP), Large Margin DragPush (Biiyiik Mesafe Yaklastir-Uzaklastir)
(LMDP) ve Gravitational Model (Cekimsel Model) merkez tabanli metotlar
bahsedilecektir. Buna ek olarak K-En Yakin Komsu (KEYK), Naive Bayes ve
Destek Vektér Makinesi (DVM) metotlar1 agiklanacaktir. Bir sonraki boliimde bu
metotlar deneysel sonuglarla karsilastirilmigtur.

2.1. Standart Merkez Tabanlh Metot (SMTM)

Merkez tabanli metotlarin (Lertnattee ve Theeramunkong, 2006; Tan, 2007;
Cataltepe ve Aygun, 2007; Tan, 2008; Guan vd., 2009; Tak¢1 ve Giingor, 2012;
Dandan vd., 2014; Liu vd. 20017) smiflandirilmasinda, veri setinde bulunan
dokiimanlar Vektér Uzay1 Modeli (VUM) seklinde temsil edilirler. Bu modelde
her d dokiimani terim uzayindaki bir vektor olarak kabul edilir. C,, n. sinifi ifade
etmektedir. C—f ve C—,’Q’) sirasiyla n. sinifa ait dokiimanlarin toplami ve
dokiimanlarin toplaminin normalize edilmis vektorlerini temsil etmektedir.

Denklem 2.1 ve 2.2°de goriildigii gibi ilk olarak, her C, sinifina ait dokiiman
vektdrlerinin toplami hesaplandiktan sonra C3 vektdrii 2-norm’una béliinerek
normalize edilir ve CY olarak temsil edilir.

—

Cx = Yaec, d (2.1)
oV = G (2.2)
e,

Denklem 2.3’te belirtildigi tizere d vektdrii ile C, smifi arasindaki benzerlik, d
vektori ile C—,f) vektoriiniin noktasal ¢arpimi ile bulunur. Buradaki noktasal ¢carpim
islemi kosiniis benzerligine denktir. Cilinkii d dokiiman vektérii, TF-IDF denklemi
(Denklem 2.5) kullanilarak ve sonrasinda 2-norm’a goére normalize edilerek
hesaplanmaktadir. Denklem 2.4°teki D, egitim setindeki toplam dokiiman
sayisidir. m; ise t terimini igeren dokiiman sayisidir. TF (t, J), d dokiimanindaki ¢

teriminin sikligini temsil etmektedir. € degeri de 0,01 olarak alinmistir.

sim(&, Cn) =d- C—,f) (2.3)



wrr_ipr(t,d) = TF(t,d) x log(D/m; + ) (2.9)

Wi ipp (1, d) = OIS (2.5)
\/ 2. cglTF(t.d)xlog(D/me+ &)

C = argmax, (j : C_rly)) 25

Denklem 2.6’y1 kullanarak d vektoriine en ¢ok benzeyen C sinifi hesaplanir.
2.2. Merkez Tabanh Yaklastir-Uzaklastir (DragPush) Metodu (MTYUM)

Standart merkez siniflandirma yapilirken, veri setlerine bagli olarak merkezleri
tespit edildiginde hem test hem de egitim setinin dogruluk basari orani
diisebilmektedir. Bu problemi ¢6zmek i¢in en dogru yol egitim setindeki drnekler
ile merkezleri yeniden ayarlamaktir. Yaklastir-Uzaklastir (Liu vd., 2017) metodu
merkezleri ayarlayarak siniflandirma basarisini artirmay1 amaclar. Béylece hem
egitim hem de test setindeki dogruluk oranini iyilestirmek miimkiin olur.

Bu yaklasimda ilk olarak iterasyon sayisi (Maksimum Iterasyon) ve &grenme
oraninin (a) kag olacagini belirlemek gerekir. Devaminda her C,, sinifi igin Crf’o ve

¢ (n. smifin toplam ve toplam normalize vektérleri) vektorleri hesaplanir. 0, ilk
iterasyonu ifade etmektedir. 0 — 1 ise bir sonraki iterasyon anlamina gelmektedir.
Her iterasyonda egitim setindeki dokiimanlarmn her biri siniflandirilir. Farz edelim
ki A ve B olmak iizere iki sinif olsun. A sinifina ait bir d dokiimani, B sinifi olarak
yanlig siniflandirilmig olsun. Denklem 2.7, 2.8, 2.9 ve 2.10’da goriildiigii tizere A
sinifinin merkezi d dokiimanina O0grenme oranmi katsayisina gore yaklastirilir. B
smifinin merkezi ise aym oranda uzaklastirilir. Burada d dokiimanmin her

Oznitelik degeri sifirdan biiyiik oldugu degerde asagidaki islemler gergeklestirilir.

¢S = 5% 4 o xd 2.7)
cNo-1 — @ 2.8
AN &9

=5 - a xd] (2.9)



eVt _ G5 (2.10)
N 7 |

Denklem 2.9°da [x], ifadesi x sifirin altinda bir degere sahip olursa 0 degerini
verir; 0’dan biyiik deger icerirse o degeri ¢ikti olarak verir. Yani [x], =
max{0,x} olarak ifade edilir. Denklem 2.7 ve 2.8, d dokiiman yanlis
siniflandirildiginda yani A sinifindaki d dokiimant B sinifi olarak siniflandirilirsa
A smifina yaklastirilacagini ifade etmektedir. Denklem 2.9 ve 2.10 ise yine d
dokiimani yanlis siniflandirildiginda yani A sinifindaki d dokiimani B smifi olarak

smiflandirilirsa B smifindan uzaklastirilacagini gostermektedir.
2.2.1. Yaklastir-Uzaklastir Algoritmasi

1-Egitim verilerini ve parametrelerini yiikleyin

2-Her C,, smift i¢in @) ve W vektorlerini hesaplayin

n

3-Déngii D1 n=1 : Maksimumiterasyon

4- Dongli D2 egitim setindeki her d dokiiman icin

5- Eger A siifindaki d dokiimani B smnifi olarak siniflandirilirsa
6- A sinifinin merkezini d dokiimanima yaklastir

7- B sinifinin merkezini d dokiimanindan uzaklastir

8- Eger Yapis1 Sonu

9- Dongii D2 Sonu

10-Déngii D1 Sonu
2.3. Merkez Tabanl Genis Mesafe Yaklastir-Uzaklastir (Large Margin DragPush)
Metodu (MTGMYUM)

Genis mesafe yaklastir-uzaklastir metodundaki mesafe diisiincesi, destek vektor
makinesindeki (Vapnik, 1995) simiflar arasindaki mesafeden esinlenerek ortaya



atilmistir. Egitim setindeki siniflart ayiran diizlemin siniflara olan mesafesinin en

uygun seviyede olmasi amaglanir.

Y aklastir-uzaklastir metodu smiflandirma yaparken genellestirme
yapabilmektedir. Fakat genellestirmeyi garantileyememektedir. Sadece egitim
setinin siniflandirma hatasin1 amag fonksiyonunun Kkriteri olarak kabul etmektedir.
Bu sebeple yaklastir-uzaklagtir metodunun basarisint artirmak igin DVM’deki

mesafe diisiincesi bu algoritmaya dahil edilmistir.

Bu metot, her egitim O6rnegi i¢in hipotez-mesafe ya da yaklasik mesafenin
hesaplanmasina ihtiya¢ duyar. Hipotez-mesafe ile hipotez simif tiizerinde bir
uzaklik 6l¢iisii belirlenmektedir. Bir drnegin hipotez-mesafesi, kendi siifindaki ve
diger siniflardaki en yakin 6rnekler arasindaki mesafe olarak ifade edilir. Denklem
2.11°de x,, orneginin kendi smifindaki en yakin 6rnegi x5 ve diger smniflara olan

en yakin 6rnek x,, olmaktadir.
HMy (%) = 5 (1% = %]l - 1% — %) (2.11)

Denklem 2.11°e benzer sekilde Denklem 2.12’yi ifade edebiliriz. Bir x,, 6rneginin
C merkez smiflandiricisina gore hipotez mesafesi asagidaki gibi hesaplanir.
Burada C_R), X, Orneginin kendi sinifinin merkezidir. C—M) ise x, orneginin farkli

siniflarin merkezlerin en yakin merkezi olmaktadir.
HM (%) = (Sim(%, Cr) — Sim(%, Cur) ) (2.12)

Egitim hatasinin tanimima uygun olarak her 6rnek i¢in genellestirilmis hata yani
“MesafeHata” tanimlanir. Farz edelim ki bir d orneginin hipotez-mesafesi sifirdan
daha biiylikse ve 0,05 gibi ¢ok kiigiik bir sabit sayidan kiiciikse merkez
simiflandiricist d ornegine gore “MesafeHata” olusturmustur. Bu kiiciik sabit deger
“MinimumMesafe” olarak adlandirlir. Bu durumda d O6rnegi minimum
mesafededir denir. Eger d Ornegi minimum mesafede ise Denklem 2.7 ve 2.9,
Denklem 2.13 ve 2.14’teki gibi olacak sekilde revize edilir.

C307t = 70 + MesafeAgirlik xd (2.13)

Cg,o—u = [Cg,o — MesafeAgirlik X(ZL (2.14)



2.3.1. Genis Mesafe Yaklastir-Uzaklastir Algoritmasi
1-Egitim verilerini ve parametrelerini yiikleyin

2-Her C,, smift i¢in @) ve W) vektorlerini hesaplayin
3-Déngii D1 n=1 : Maksimumliterasyon

4- Dongli D2 egitim setindeki her d dokiiman icin

5- Her d dokiimant i¢in Cg Ve Cy,’yi belirleyin

6- Eger HM(d,,) < 0 ise

7- Denklem 2.7 ve 2.8’1 yani yaklagtir islemini uygulayin

8- Denklem 2.9 ve 2.10’u yani uzaklastir islemini uygulayin
9- Degilse Eger HM(d,,) < MinimumMesafe ise

10- Denklem 2.13 ve 2.8’i yani yaklastir islemini uygulayin
11- Denklem 2.14 ve 2.10’u yani uzaklastir islemini uygulayin

12- Eger Yapis1: Sonu

13- Dongii D2 Sonu

14-Déngii D1 Sonu

2.4. Merkez Tabanli Cekim Modeli (Gravitation Model) (MTCM)

Cekim modeli (Gravitation Model-GM), merkez tabanli siniflandiricilarin (CBC)
dengesiz smif veri setlerindeki eksikligini gidermek icin ortaya atilmis bir
metottur. Bu model, CBC’den kaynaklanan eksikligi azaltmak i¢in siiflandirict
hiper diizlemi daha iyi duruma getirmek igin ayarlamalar yapar. MTCM, daha
onceki calismalardan oldukca farklidir. Onceki modeller, model olusturulurken
terim agirliklarini ayarlayarak ya da egitim asamasinda simif merkezlerinin

pozisyonlarini degistirerek sinif merkezlerini bulur.
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Cekim modeli, Newton’un evrensel ¢cekim yasasindan esinlenilerek tasarlanmistir.
Newton yasasina gore evrendeki her nesne birbirini bir kuvvetle ¢gekmektedir. Iki
nesne arasindaki ¢ekim kuvveti Denklem 2.15’te gorildigi  gibi
hesaplanmaktadir. Burada G, yercekimi sabiti; M, birinci nesnenin kiitlesi; m ise
ikinci nesnenin kiitlesidir. 7, iki nesne arasindaki uzakligi ifade etmektedir. Bu
denklem sunu ifade etmektedir: Iki nesne arasindaki ¢ekim kuvveti, iki nesnenin
kiitlelerinin ¢arpimi ile dogru orantilidir; fakat onlar arasindaki uzakligin karesi ile
ters orantilidir.

GM
F = (2.15)
AB\' Orta Cizgi Orta Cizgi / AD
C:'a C; \ Ca / C‘D C""
B Sinifi \_”/ D Sinifi
A Sinifi

Sekil 2.1. B ve D smiflarinin iyilestirilmis merkezleri

B Nesnesi

A Nesnesi

Sekil 2.2. A ve B arasindaki S, ¢ekimsel denge noktast
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Farz edelim ki M, ve My sirasiyla A ve B nesnelerinin kiitleleri olsun. A ve B
nesnelerinin ortasinda bulunan S nesnesinin kiitlesi de m olsun. r, ve rp sirasiyla
S nesnesinin A ve B nesnelerine olan uzakliklaridir. S nesnesi ile A ve B nesneleri
arasindaki ¢ekim kuvvetide sirasiyla F, ve Fp dir. Sekil 2.2.’de goriildiigi gibi
cekim yasasina gore A ve B nesnelerini birlestiren dogru iizerinde S, Lagrange
noktas1 bulunmaktadir. Bu noktada F, ve Fp c¢ekim kuvvetleri birbirine esittir.
Eger S nesnesi, S, noktasmin solunda bulunursa B nesnesinin S nesnesine
uyguladigi ¢ekim kuvveti A nesnesinin S nesnesine uyguladigi ¢ekim kuvvetinden
kiigtik olur. Yani F, > Fp dir. Bu sebeple S nesnesi A nesnesine dogru hareket
edecektir. Tersi olursa B nesnesine dogru hareket edecektir.

A ve B nesneleri, A ve B smiflar1 gibi disiiniilebilir. S nesnesi de vektor
uzayindaki d ornegi gibi kabul edilebilir. d orneginin hangi siifa ait olacagi, A ve
B smiflarinin ¢ekim kuvvetleriyle hesaplanabilir. Eger d ornegi Lagrange S,
noktasin solunda kalirsa d ornegi F, > Fg oldugundan A sinifi olarak
smiflandirilacaktir. Eger d ornegi Lagrange S, noktasinin saginda kalirsa d Ornegi
Fg > F4; oldugundan B smifi olarak siniflandirilacaktir. Cekim modelindeki
siniflandirma hiper diizlemi, merkez tabanli siniflandiricida oldugu gibi A ve B
siniflarinin smiflandirilacak d ornegine ayni benzerligi paylasan hiper diizlemden
farklidir. Vektor uzayinda iki simif arasindaki Lagrange hiper diizlemi, Denklem
2.16°daki gibidir.

My _ Mg
=1 (2.16)

Denklem 2.16’da 14 Ve rp sirasiyla d 6rnegin, A ve B smiflarinin merkezlerine

. .1 1 3. .. .
olan uzakliklar ifade etmektedir. — Ve, d ornegi ile A ve B siniflar1 arasindaki
A B

benzerlik 6lgiisii gibi kabul edilebilir. Béylece Denklem 2.16, tekrar yazilirsa
Denklem 2.17 gibi olacaktir.

M, * Sim(d, C,) = Mg * Sim(d, Cy) (2.17)

Sim(ci, C_A)) ve Sim(c?, C_B)) sirastyla, d ornegi ile A ve B smiflarinin merkezleri
arasindaki benzerlik degerleridir. M4 ve Mj ise egitim setinden 6grenilebilen kiitle
degiskenidir. Uygun kiitle degiskenini bulmak asil amagtir. Burada, siniflandirma
hatasin1 en kiiglik seviyeye getirmek icin en uygun hiper diizlemi bulmak
amaclanir. Test asamasinda ise ¢ekim modeli, d Ornegi ile her sinifin merkezi ile
olan ¢ekim kuvveti Denklem 2.18’de gosterildigi gibi hesaplanir.
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F(d,C) = M; « Sim(d, C)) (2.18)

M;, j € [1,|C|] olacak sekilde j. smifin kiitle degiskenini temsil etmektedir. d
orneginin sinifi ise Denklem 2.19°de goriildiigii gibi en yiiksek ¢ekim kuvveti
hangi smifa aitse o siif olacaktir.

Smlf(c_i)) = arg max; F(Ef, E;) (2.19)

Cekim modeli tarafindan sunulan kiitle degiskeni, egitim safhasinda smif
dagilimimi belirlemede kullanilir. Devaminda da sinifi bilinmeyen Orneklerin

smifinin ne oldugunun bulunmasinda uygulanir.

Sekil 2.1.’de goriildiigii gibi biiyiik sinif yani C4 smifi icin onun 6rnekleri vektor
uzaymdaki genis dagilimindan dolayr hatali bir sekilde komsu smiflara
atanacaktir. Sistem degerlendirme o6l¢iilerinden Geri Cagirma (Recall) Olgiisiine
gore basar1 diismiis olacaktir. C4 ve Cp gibi kiigiik siniflara gore ise komsu
siniflarin 6rnekleri, kiigiik dagilim alanindan dolay1 bu sinifa atanirlar. Yine bu
durum, sistem degerlendirme Olciilerinden Duyarlik (Precision) o6l¢iisiinii
diisiirecektir. Siniflar1 dengesiz olan veri setlerinde standart merkez tabanli metot
yukarda bahsedilen sebeplerden dolay1 sistemin performansi zayif olacaktir. Fakat
bu sisteme kiitle degiskeni dahil edilirse problem kolay bir sekilde ¢oziilmiis

olacaktir. Bir merkezin igerdigi bolge cekim modelinde esit olarak genisleyecektir.

Cekim modelinde sistemin egitim veri setine tam uymasi i¢in her sinifin kiitle
degiskenini belirlemek en onemli konudur. Cekim modelinde su sekilde kiitle
degiskeninin egitim veri setindeki verilerle 6grenme islemi gerceklesir. Hatali
smiflandirilan 6rneklerin sayisi sifira ya da ¢ok kiigiik bir degere diisene kadar her
smifin kiitle degiskeni hatali siiflandirilan 6rnekleri kullanarak giincellestirilir.
Kiitle degiskeninin 6grenmesi ya da glincellestirilmesi iki sekilde yapilmaktadir.
Birincisi olasiliksal 6grenme, digeri ise toplu-giincelleme Ogrenmesidir. Her

ikisinin de zaman karmagikligi dogrusaldir.
2.4.1 Olasiliksal Ogrenme Algoritmasi (00A)

Bu algoritmayla yanlis smiflandirilan her ornek igin iki kiitle degiskeni
giincellestirilir. Ornegin, C_n) sinifinda olan E{ dokiimani EJ) sinifina yanlis olarak
siniflandirilmis olsun. E{ orneginin dogru smiflandirilabilmesi i¢in d_n) iizerindeki

C_,{ sinifinin ¢ekim kuvvetinin artirilmasi gereklidir. Bununla birlikte d_n) ornegi ve
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C_,: siifi arasindaki ¢ekim kuvveti de azaltilir. Bu sebeple M,, kiitle degiskeni
artirilmaliyken M; kitle degiskeni ise azaltilmalidir. Denklem 2.20 ve 2.21'de nasil

giincellestirilecegi gosterilmektedir. Buradaki &, giincellestirme kuvvetini kontrol

edebilmek i¢in kullanilan ve kullanici tarafindan belirlenen bir sabit degerdir.
My:=M, +¢& (2.20)

2.4.1.1 Olasihksal Ogrenme Algoritmasi

X: P smifli ve N 6rnekli biitiin egitim seti. ﬁ, EJ) smifindaki n. 6rnegi temsil

etmektedir.

¢;: Cj smifinin merkezidir.

&: Kiitle degiskeni giincellestirmedeki adim uzunlugudur.
&: Siniflandirma hata oraninin esik degeridir.

MI: Maksimum iterasyon sayisidir.

M;: C; smifinin kiitle degiskenidir. 1 < j <P

l:forj=1;j<Pdo

2: M; =1,
3: end for
4: Rye™ = 1;

5: Repeat a + +;

6: hata = 0;

7 Reski — Ryeni.
8:forn=1;n<Ndo

9 j=argmaxy-y,.p My * Sim(d', c);
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10:  if j # jthen

11: M; = M; +¢;
12: M; = M; — ¢;
13: hata + +;
14:  endif

15: end for

16: R¥®™ = hata/N,

Reski_Ryeni

17: Until € > - or a > MI,;

eski

18: Return M; 1<j<P;

Cekim Modeli egitim smifindaki Ornekleri birer birer smiflandirmak igin
kullanilir. Yanlis simiflandirilan 6rnek i¢in iki iterasyon arasindaki siniflandirma
hatasinin farki belirli bir esik degerin (¢) altinda olana kadar ya da maksimum
iterasyona kadar kiitle carpanlar1 giincellenir. Yani bir sinifin kapsadigi alan
genisletilir ya da daraltilir.

2.4.2 Toplu Ogrenme Algoritmasi (TOA)

Toplu Ogrenme algoritmasi, olasiliksal 6grenme algoritmasindan farklidir.
Olasiliksal 0grenme algoritmasi her 6rnek icin adim adim kiitle g¢arpanlar

giincellenir. Toplu 6grenme algoritmasinda ise kiitle carpanlart egitim setindeki
biitiin 6rnekler smiflandirildiktan sonra giincelleme yapilir. €; simifinin M; kiitle

carpani Denklem 2.22'de goriildiigii gibi giincellenir.

Denklem 2.22’de gosterilen 1, C; smifi etiketli dokiimanlarm sayisidir. Fakat bu
dokiimanlar yanlis smiflandirilarak baska smiflara siniflandirilmislardir. g, ise C;

sinifina yanlis siiflandirilan dokiimanlarin sayisidir.
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2.5. Naive Bayes Siniflandirici (NBS)

Bir smiflandirict, farkli nesneleri belli 6zelliklere gore ayirmak igin kullanilan

makine 6grenmesi modelidir.

Bir Naive Bayes siniflandiricisi (McCallu ve Nigam, 1998; Kibriya vd., 2004)
siniflandirma isi i¢in kullanilan olasiliksal bir makine 6grenmesi modelidir.

Siniflandiricinin mantig1 Bayes teoremine dayanir.

2.5.1 Bayes Teoremi

P(B|A).P(A)

P(AB) = “EL

(2.23)
Denklem 2.23’de goriildiigii gibi Bayes teoremini kullanarak, B olay1
gerceklestikten sonra A’nin gergeklesme olasiligini bulabiliriz. Burada B kanit ve
A hipotezdir. Buradaki var olan 6znitelikler birbirinden bagimsizdir. Yani birinin
varligi digerlerini etkilemez. Bu ylizden naif (naive) adi verilir.

Daha iyi kavrayabilmek igin bir 6rnek ele alalim. Futbol oynama problemine bir
bakalim veri seti Cizelge 2.1.”de verildigi gibi olsun.

Cizelge 2.1. Hava durumuna gore futbol oynanabilirligi

Hava Sicakhk | Nem | Riizgar Futbol
Durumu Oynanabilirlik

1 | Yagmurlu | Sicak | Yiksek | Yok Hayir
2 | Yagmurlu | Sicak | Yiiksek Var Hayir
3 Agik Sicak | Yiiksek | Yok Evet
4 | Ginesli Iliman | Yiiksek | Yok Evet
5 | Giinesli Serin | Normal | Yok Evet
6 | Giinesli Serin | Normal Var Hayir
7 Acik Serin | Normal Var Evet
8 | Yagmurlu | Tlman | Yiksek | Yok Hayir
9 | Yagmurlu | Serin | Normal | Yok Evet
10 | Giinesli Iliman | Normal Var Evet
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O giiniin verilen ozelliklerine gore, futbol oynamak i¢in uygun bir giin olup
olmadiginin  smiflandirmasin1  yapacagiz. Siitunlar Oznitelikleri, satirlar ise
Oznitelik degerlerini gostermektedir. Veri setinin ilk satirini ele aldigimizda hava
tahmininin yagmurlu, sicakligin ve nemin yiiksek, havanin riizgarli olmamasindan
dolay1 futbol oynamak igin uygun olmadigimi goézlemleriz. Burada iki tane
kabuliimiiz var, birincisi yukarida vurgulandigi gibi bu 6znitelikler birbirlerinden
bagimsizdir. Yani, havanin sicak olmasi nemin yiiksek olacagi anlamina gelmez.
Diger kabuliimiiz ise tiim bu 6zniteliklerin sonuca esit oranda etki etmesidir. Yani
o giin riizgarli olmasinin futbol oynama/oynamama kararina digerlerine gére daha
fazla etkisi olamaz.

Bu 6rnege gore, Bayes teoremi asagidaki gibi yeniden yazilabilir.

P(X|y).P
P(y|X) = ZE20 (2.24)

y degiskeni verilen kosullara gore futbol oynamaya veya oynamamaya miisait olup
olmadigini belirten sinif degiskenidir. X degiskeni parametreleri gosterir.

X = (xl, X3,X3, ...,xn) (225)

Denklem 2.25’te x4, x5, X3, ..., X, X in parametrelerini gostermektedir. Yani hava
durumu, sicaklik, nem ve riizgar gibi oznitelikler. X’i yerine yazip agarsak zincir
kuralini kullanarak Denklem 2.26 elde edilir.

_ PCea|y)P(Cx2|y) . P(xnly)P(¥)
POl X2, X0 0 Xn) = == S0 Pt (2.20)

Simdi veri setine bakarak ve denklemde yerine yazarak her biri i¢in degerler elde
edebiliriz. Veri setindeki tiim girdiler i¢in payda degismeden kalir. Bu yiizden
Denklem 2.27°deki gibi payda kaldirilabilir.

Pyl x2, %3, ..., xn) = P(y) [1i=q P(x;]¥) (2.27)

Ornege gore simfimizin iki ¢iktis1 var; biri evet digeri hayir. Yani iki sinif vardir.
Fakat ¢ok sinifli problemlerde olabilirdi. Bu sebepten dolay1 buradaki y sinifinin
maksimum olasiligim hesaplamak gerekir. Asagidaki denklemde goriildiigii gibi

en yiiksek olasiliga sahip sinif bulunabilir.

y = argmax, P(y) [1i=, P(x;|y) (2.28)
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2.6. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek Vektor Makinesi, hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilan yiiksek dogruluk oranma sahip bir metottur (Chen ve Hsieh, 2006;
Zhang vd., 2006). Fakat genelde siniflandirma amactyla kullanilmaktadir.

Destek vektorii makinesinin amaci, bir N-boyutlu uzaydaki 6rnekleri dogru bir
sekilde siniflandiran hiper diizlem bulmaktir.

Sekil 2.3.’te goriildiigii gibi Orneklerden olusan iki sinifi vektér uzayinda
birbirinden ayirmak igin, segilebilecek birgok olasi hiper diizlem vardir. Amag
buradaki hiper diizlemlerden en uygununu yani her iki sinifa en uzak (maksimum
mesafede) olan bir hiper diizlemi bulmaktir. Bu sekilde siniflar daha iyi ayrilir ve
bu sinirda olabilecek drnekler daha dogru bir sekilde siniflandirilirlar.

Optimum Hiperdiizlem

AR
N Maksim\um
. . / Mesafe °
\. N

> .
> < >

X4 - X,

Sekil 2.3. Destek Vektor Makinesi hiper diizlemleri
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Hiper Diizlemler ve Destek Vektorleri
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Sekil 2.4. R?’de hiper diizlem bir dogrudur
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Sekil 2.5. R3’de hiper diizlem bir diizlemdir

Hiper diizlemler, oOrneklerin siniflandirilmasina yardimeci olan karar verici

sinirlardir. Hiper diizlemin diger tarafina diisen 6rnekler farkli bir kategori olarak
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smiflandirilir. Ayrica, hiper diizlemin boyutu, 6rneklerin 6zniteliklerinin sayisina
baglidir. Sekil 2.4.’te gosterildigi gibi orneklerin  6zniteliklerinin  sayisi 2
oldugunda, hiper diizlem sadece bir ¢izgi olacaktir. Fakat Sekil 2.5.’te goriildigii
gibi orneklerin 6zniteliklerinin sayis1 3 ise, hiper diizlem iki boyutlu bir diizlem
haline gelir. Ozniteliklerinin says1 3'ii gegtiginde hiper diizlemleri tasavvur etmek
biraz zorlagmaktadr.

Kiiglik Mesafe

Sekil 2.6. Destek vektorleri (Kiigiik mesafe)

Destek Vektorleri
Genis Mesafe

Sekil 2.7. Destek vektorleri (Genis mesafe)
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Sekil 2.6. ve 2.7.’de goriildiigii gibi destek vektorleri, hiper diizlemine daha yakin
olan ve hiper diizlemin konumunu ve yoniinii etkileyen orneklerdir. Bu destek
vektorleri kullanilarak, siniflandiricinin simiflar arasi mesafesi maksimize edilir.
Destek vektorlerini kaldirmak, hiper diizlemin konumunu degistirir. Bu 6rnekler,

Destek Vektor Makinelerinin modellenmesinde ¢ok 6nemli rol oynarlar.

Lojistik regresyonda, bir lineer fonksiyonun ¢iktisi alindiktan sonra bu degeri
sigmoid fonksiyonundan geg¢irdigimizde ¢iktiyr [0,1] aralifina doniistiirmiis
oluruz. Eger aldigimz deger bir esik degerden (Ornegin 0,5 esik degerinden)
biiyiikse, ona etiket ya da simif olarak 1 atanir, aksi takdirde ona etiket olarak 0
atanir. DVM'de dogrusal fonksiyonun ¢iktisi alindiktan sonra eger bu ¢ikt1 1 ise,
1. smiftan oldugunu; eger ¢ikt1 -1 ise, 2. siniftan oldugunu tespit ederiz.

DVM algoritmasinda, drnekler ve hiper diizlem arasindaki mesafenin maksimize
edilmesi istenir. Mesafeyi maksimize etmeye yardimci olan hata fonksiyonu
Denklem 2.29 ve 2.30’da gosterilmektedir.

c(%y, f(X) = {(1)_ Ve F, iz zi, e* fE=1 (2.29)
c(Zy, f@)=A—-yx*f@)+ (2.30)

Sistemin tahmin ettigi deger ile ger¢ek deger ayni ise, hata 0 olacaktir. Ayni
degilse, hata degeri hesaplanir. Hata fonksiyonuna bir diizenleyici parametre (1)
de eklenir. Bu diizenleyici parametrenin amaci, mesafe maksimizasyonunu ve
kaybini dengelemektir. Diizenleyici parametresini ekledikten sonra, hata
fonksiyonlar1 Denklem 2.31’deki gibi goriiniir.

min,, A[W||* + X1 (1 - y; (6, W)+ (2.31)

Simdi hata fonksiyonunu elde ettikten sonra, gradyanlar1 bulmak i¢in agirliklara

gore kismi tiirevler aliyoruz.
5 - 2 —
—5Wk/'l||W|| = 2wy (2.32)

—YiXik else (2.33)

s — —
(- ym ), =
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Herhangi bir yanlhis siniflandirma olmadiginda, yani modelimiz veri noktamizin
smifint dogru bir sekilde tahmin ederse, sadece gradyani normallestirme

parametresinden giincellememiz gerekir.
W=w-—a- (2iw) (2.34)

Yanlig bir siniflandirma oldugunda, yani modelimiz veri noktamizin smifinin
Ongoriisiinde bir hata yaparsa, gradyan giincellemesi yapmak i¢in normalizasyon
parametresi ile birlikte hatay1 da ekleriz.

w=w+a-(y;-x, —2Aw) (2.35)
2.7. K-En Yakin Komsu Metodu (KEYK)

Uygulamasi basit ve kolay bir algoritmadir. Ogretmenli grenme yaklasimina
sahip, smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilabilen bir algoritmadir.
Ogretmenli d6grenme yaklasiminda sisteme hem girdi verilerini hem de cikti
smifin1 vererek Ogrenme gergeklestirilir. Ogretmenli 6grenme algoritmalari
smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zebilen algoritmalardir. Bir
siniflandirma problemi bir sistemin ¢iktisinin ayrik (siirekli olmayan) degerine
sahiptir.

Ornegin, Cizelge 2.2.°de goriildiigii gibi lahmacun sevenler ve lahmacun
sevmeyenlerin verileri ayrik ifadeler seklinde verilmistir. Burada iki deger vardir.
Bunun diginda bagka deger yoktur.

Cizelge 2.2. Lahmacun sevenler ve sevmeyenler veri seti 6rnegi

Lahmacun Sevenler (1)

Y
a3 ve Sevmeyenler (0)
30 1
25

1

60 0
12 0
1

1

70
7
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Cizelge 2.2.’de goriildiigii gibi yasa gore lahmacun sevenler (1) ve sevmeyenler
(0) listelenmektedir. Bu degerler, siniflandirmaya bir 6rnek olabilir. Bu
smiflandirmaya gore belirli bir yastaki kisinin lahmacun sevip sevmedigi tahmin
edilebilir.

Siniflandirma problemlerinde siniflar genellikle etiket degeri olarak 1, -1 ya da O
gibi tamsayr degeri kullanilir. Bunlar iizerine matematiksel islemler yapilmaz
¢linki matematiksel iglemlerde anlamsiz olur. Regresyon problemlerinde ise
sistemin ¢iktis1 bir reel sayiya esit olur. Ayrik bir degere sahip degil (etiket)

Cizelge 2.3. Insanlarin boylari ve ayak uzunluklar1 veri seti

Boy (cm) Ayak (ICJrzT:;nlugu
1,11 15
1,60 25
1,94 26
1,60 23
1,52 23,5
1,26 20
1,50 24

Ornegin, Cizelge 2.3.’de bir kisinin boyuna baghi olarak ayak uzunlugu
gostermektedir. Dolayisiyla bu ¢izelgeye gore herhangi bir boyda olan kisinin
ayak uzunlugunun ne olacagi tahmin edilebilir. Regresyon problemi bu sekildedir.

Ogretmensiz 6grenme algoritmalari ¢ikt1 olmaksizin girdi verilerini kullanir. Yani
sistemi egitecek bir 6gretmen yoktur. Bu yaklasimda benzer veriler 6zelliklerine
ve metrige gore gruplandirmaktadir.

KEYK (Shakhnarovich vd., 2008) algoritmasi siniflandirma metotlarindandir.
KEYK, "Benzer veriler birbirine yakindir'" mantigina dayanmaktadir. Benzerlikler,
verilerin arasindaki uzakliklarin hesaplanmasiyla bulunur. En ¢ok kullanilan
metrik Oklid metrigidir.
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Sekil 2.8.’de iiggen ve kare siiflar1 olmak tizere iki sinif bulunmaktadir. KEYK
metoduna gore hangi sinifta oldugu bilinmeyen yuvarlak 6rnegi smiflandirilmak
istenirse K = 3 alindiginda tiggen diye smiflandirilacaktir. Ciinkii yuvarlak
ornegine en yakin ii¢ 6rnekten biri kare, diger ikisi tiggen sinifindandir. Cogunluk
yaklasimma gore ticgen simifinda olacaktir. Fakat K =5 alindiginda ise kare
olarak smiflandirilacaktir. Bu durumda en yakin bes 6rnekten licli kare sinifinda

oldugundan ¢ogunluk yontemine gore kare diye siniflandiriliyor.

_____
=~

\
\
\
!

e T

Sekil 2.8. KEYK &rnegi
2.7.1. KEYK Algoritmasi
1-Verilerin 6zelligi niteligindedir.
2-Komsuluk i¢in K degerini belirler.
3-Egitim veri setindeki her 6rnek igin;
3.1-Ornek veriyle biitiin veriler arasindaki degerleri hesaplar.
3.2-Biitiin veriler i¢in uzakliklar dizisini olusturur.
4-Uzakliklar dizisinin kiiglikten biiylige dogru sirala

5-Sirali diziden ilk K 6rnegi al.
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6-Secilmis K 6rnegi etiketlerini (smiflarimi) al.

7-Eger smiflandirma yapilacaksa K etiketten en ¢ok hangi sinifa aitse o sinifa ait
olacaktir.

8-Eger regresyon yapilacaksa bulunan K tane degerin ortalamasi 6rnegimizin

degeri olacaktir.

Bu metotta K se¢imi ¢ok dnemlidir. K’y1 dogru bir sekilde segmek igin farkli K
degerleri KEYK algoritmasi birka¢ kez calismamiz gerekir. En diisiik hata oranina
sahip olan sistemdeki K’y1 segeriz.

2.7.2. KEYK Algoritmasinin Avantajlar

1-Basit ve uygulanmasi kolaydir.

2-Bir model olusturmaya birgok parametre ayarlanmaya gerek duyulmaz.
3-Hem siniflandirma hem de regresyon i¢inde kullanilabilir.

2.7.3. KEYK Algoritmasinin Dezavantajlari

1-Egitim setindeki ornekler ¢ok fazla olursa KEYK algoritmasinin tahmin iglemi

¢ok uzun zaman alir.
2.8. Terim-Frekansi Ters-Dokiiman-Frekansi (TF-IDF)

TF-IDF agirligy, siklikla yapay zeka konularinda kullanilmaktadir. Bu agirlik, bir
sOzcugiin veri setindeki bir dokiiman i¢in ne kadar énemli oldugunu tespit etmede
kullanilan istatistiksel bir olgiidiir. Bu agirhigm onemi bir sdzcligiin kendi
sinifindaki dokiimanlardaki frekansiyla dogru orantili olarak artarken baska
siniflarda bulunan dokiimanlardaki frekansiyla ters orantilidir. Bu agirliklar web
sayfalarmin  aragtirnlmasinda  kullanilan arama motorlarinda da  ¢ok
kullanilmaktadir. Verilen bir sorgunun, bir web sayfasinin icerigi ile ne kadar ilgili
oldugunu belirler. En basit siralama fonksiyonlarindan biri her bir sorgu teriminin
TF-IDF agirhiginin toplanmasiyla hesaplanir. Bu agirliklar, metin 6zetleme ve
siniflandirma dahil bir ¢ok alanda etkisiz kelimelerin filtrelenmesinde basariyla
kullanilir.
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TF-IDF agirhigi iki terimden olusmaktadir. Birincisi normalize edilmis terim
frekansini hesaplar. Ikinci terim ise ters dokiiman frekansidir. Yani veri setindeki
dokiimanlarin sayisinin, sozciigiin goriindiiglii dokiimanlarin sayisina bdliiniip
logaritmas1 almarak hesaplanir. Asagida s sozciiginin TF ve IDF degerlerinin

nasil hesaplandigi verilmistir.

TF(s) = (s sozciigiiniin bir dokiimandaki frekansi) / ( Dokiiman igindeki toplam

sozciik sayisi)

IDF(s) = log.(Toplam dokiiman sayisi / s sdzciigiinii igeren dokiimanlarin sayisi)
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde merkez tabanli metotlarla birlikte KEYK, Naive Bayes ve Destek
Vektor Makinesi smiflandirma metotlartyla yapilan uygulamalarin  deneysel
sonuglar1 verilmistir ve bu sonuglar tartisilmistir. Uygulamalarin gergeklestirildigi
veri setleri de performans 6Slgiileri de bu boliimde anlatilmistir.

3.1. Veri Setleri

Bu tezde yapilan uygulamalar Cizelge 3.1.’de goriildiigii gibi dort farkli veri seti
tizerinde gergeklestirilmistir. Biitiin veri setleri dengelidir. Veri setil (VS1),
gazetelerin web sayfalarindan elde edilmis ve 6 siniftan (“Egitim”, “Ekonomi”,
“Kiiltiir-Sanat”, “Otomobil”, “Saglik”, “Spor”) olusmaktadir. Her bir sinif 75
dokiimandan olusmaktadir. Diger veri setleri ise Yildiz Teknik Universitesinin
veri setlerinden elde edilmistir. Veri seti2 (VS2), veri seti3 (VS3) ve veri seti4
(VS4) (Anonim, 2019) sirasiyla 7, 9 ve 11 siniftan olugsmaktadir ve her bir sinif
icinde 600 dokiiman bulunmaktadir. Veri setlerinin icindeki sozciik bilgileri
asagida gosterilmistir. VS2, VS3 ve VS4 sirasiyla (“Ekonomi”, “Kiiltiir-Sanat”,
“Magazin”, “Saglik”, “Siyaset”, “Spor”, “Teknoloji”), (“Diinya”, “Ekonomi”,
“Kiiltiir-Sanat”, “Magazin”, “Saglik”, “Siyaset”, “Spor”, “Teknoloji”, “Yasam”)
ve (“Diinya”, “Ekonomi”, “Genel”, “Giincel”, “Kiiltiir-Sanat”, “Magazin”,

“Saglik”, “Siyaset”, “Spor”, “Teknoloji”, “Yasam”) siniflarini icermektedir.

Cizelge 3.1. Uygulamalarda kullanilan veri setleri

Veri Setleri Stmf  Toplam Dokiiman Farkh Sézciik Toplam Sozciik

Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi
VS1 6 450 71884 497842
VS2 7 4200 111953 1037946
VS3 9 5400 125478 1247258

VS4 11 6600 141813 1527203
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3.2. Performans Olgiileri

Metin smiflandirma uygulamalarinin basarilarini degerlendirmek i¢in Dogruluk
(Accuracy) ve F1-Olgiisii (Rijsbergen, 1979) kullamlmustir. F1-Olgiisii, asagidaki
Denklem 3.2 ve 3.3’de goriildiigii gibi Geri Cagirma (Recall) ve Duyarlik
(Precision) degerlendirme 6lgiileri bir denklemde birlestirilerek hesaplanmaktadir.

Dogru tahminlerin sayist (3 1)

Dogruluk =

Biitiin 6rneklerin sayist

; o Dogru pozitif tahminlerin sayist
Geri Cagirma = e ..f . - (3.2)
Pozitif 6rneklerin sayist

Dogru pozitif tahminlerin sayist
Duyarlik = —£-P2 AT z (3.3)
Pozitif tahminlerin sayist
e . 2 XGeri Cagirma x Duyarlik
F1 — Olgiisii = i Y (3.4)

(Geri Cagirma+ Duyarlhk)

Denklem 3.4’te F1-Olgiisiiniin hesaplanmas1 gosterilmektedir. Farkli smiflar igin
F1-Olgiileri, F1-Olgiilerinin Makro ve Mikro ortalamalar1 alinarak genellestirilir
(Lewis vd., 1996).

Yapilan uygulamalarda sistemlerin performanslarini degerlendirmede daha dogru
ve objektif sonuglar elde edilmesi igin K-Katman Capraz-Dogrulama (K-Fold
Cross-Validation) kullanilmistir. Buradaki K degeri uygulamalarimizda K = 5
secilmistir. K-Katman Capraz-Dogrulamada biitiin veri seti 5 esit pargcaya boliiniir
ve ilk parca test veri seti icin diger dort pargasi da egitim veri seti i¢in kullanilir ve
sistemin basarisi Sl¢iiliir. Sonra parcalara boliinmiis veri setinin ikinci pargasi test
veri seti igin ve diger pargalar ise egitim veri seti i¢in kullanilir. Ayni sekilde
sistemin tekrar basarisi 6l¢iiliir. Benzer sekilde 3. 4. ve 5. parcalar icin de test veri

seti olarak basarilar1 hesaplanir.

Bes farkli test veri setinin basarilarinin ortalamasi sistemin basaris1 olarak kabul
edilmektedir.



Cizelge 3.2. VS1 i¢in Standart Merkez Tabanli Metot sonuglari

Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 0,972 | 0,98 | 0,991 | 0,997 | 0,998 | 0,999
;‘E‘D F1-Olgiisii-Mikro | 0,972 | 0,98 | 0,991 0,997 0,998 | 0,999
= | F1-Olgiisii-Makro | 0,972 | 0,98 | 0,991 | 0,997 | 0,998 | 0,999
_ | Dogruluk 0,944 | 0,962 | 0,971 | 0,969 | 0,967 | 0,967
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,944 | 0,962 | 0,971 | 0,969 | 0,967 | 0,967
F1-Olgiisii-Makro | 0,943 | 0,961 | 0,97 | 0,967 | 0,965 | 0,965
Toplam Siire (Saniye) 0,87 0,81 0,98 1,09 1,1 1,31

Cizelge 3.3. VS2 i¢in Standart Merkez Tabanli Metot sonuglari

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 0,788 | 0,844 | 0,908 | 0,921 | 0,932 | 0,937
:,?0 F1-Olgiisii-Mikro | 0,788 | 0,844 | 0,908 | 0,921 | 0,932 | 0,937
- F1-Olgiisii-Makro | 0,788 | 0,844 | 0,909 | 0,921 | 0,932 | 0,937
_ | Dogruluk 0,759 | 0,815| 0,869 | 0,877 | 0,884 | 0,884
E F1-Olgiisii-Mikro | 0,759 | 0,815 | 0,869 | 0,877 | 0,884 | 0,884
F1-Olgiisii-Makro | 0,76 | 0,815 | 0,869 | 0,877 | 0,884 | 0,884

Toplam Siire (Saniye) 2,81 2,8 3,69 4,27 5,65 6,71

Cizelge 3.4. VS3 igin Standart Merkez Tabanli Metot sonuglari

Oznitelik Boyutu
500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000
g | Dogruluk 0,722 | 0,779 | 0,847 | 0,867 | 0,883 | 0,891
:ch F1-Ol¢iisii-Mikro | 0,722 | 0,779 | 0,847 | 0,867 | 0,883 | 0,891
- F1-Olciisii-Makro | 0,721 | 0,778 | 0,846 | 0,866 | 0,882 | 0,89
_ | Dogruluk 0,697 | 0,744 0,8 0,808 | 0,814 | 0,816
E F1-Olciisii-Mikro | 0,697 | 0,744 0,8 0,808 | 0,814 | 0,816
F1-Ol¢iisii-Makro | 0,696 | 0,743 | 0,798 | 0,806 | 0,812 | 0,814
Toplam Siire (Saniye) 3,49 3,6 4,56 5,56 7,03 8,92
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Cizelge 3.5. VS4 i¢in Standart Merkez Tabanli Metot sonuglari

Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

= Dogruluk 0,6 0,659 | 0,737 | 0,767 | 0,79 | 0,802
& | F1-Olciisi-Mikro | 0,6 | 0,659 | 0,737 | 0,767 | 0,79 | 0,802
M T F1-Olgiisi-Makro | 0,59 | 0,651 | 0,729 | 0,759 | 0,783 | 0,796
- Dogruluk 0,559 | 0,61 | 0,665 | 0,678 | 0,683 | 0,686
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,559 | 0,61 | 0,665 | 0,678 | 0,683 | 0,686
F1-Olgiisii-Makro | 0,549 | 0,601 | 0,655 | 0,666 | 0,672 | 0,674
Toplam Siire (Saniye) | 4,25 | 44 | 562 | 6,88 | 871 | 11,08

Cizelge 3.6. VS1 i¢in Merkez Tabanli Yaklastl‘r‘-Uzaklastlr Metodu sonuglari
(Maksimum iterasyon=13, Ogrenme Katsayisi=0,2)

Oznitelik Boyutu

500 | 1000 [ 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 1 1 1 1 1 1
5 | F1-Olgisi-Mikro | 1 1 1 1 1 1
" [ F1-Olgiisi-Makro | 1 1 1 1 1 1
- Dogruluk 0,962 | 0,969 | 0,984 0,98 | 0,976 | 0,969
é F1-Olciisii-Mikro | 0,962 | 0,969 | 0,984 0,98 | 0,976 | 0,969
F1-Olg¢iisii-Makro | 0,961 | 0,968 | 0,984 | 0,979 | 0,974 | 0,968
Toplam Siire (Saniye) 0,92 0,94 1,22 1,48 1,73 2,04

Cizelge 3.7. VS2 i¢in Merkez Tabanli Yaklas‘gr—Uzaklastlr Metodu sonuglari
(Maksimum iterasyon=8, Ogrenme Katsayis1=0,01)

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 0,971 | 0,994 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
;oEn F1-Ol¢iisii-Mikro | 0,971 | 0,994 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
= F1-Olgiisii-Makro | 0,971 | 0,994 | 0,998 | 0,999 | 0,999 | 0,999
- Dogruluk 0,775 | 0,847 | 0,893 | 0,897 | 0,899 | 0,899
é F1-Ol¢iisii-Mikro | 0,775 | 0,847 | 0,893 | 0,897 | 0,899 | 0,899
Fl-Olgﬁsﬁ-MakrO 0,775 | 0,848 | 0,894 | 0,896 | 0,899 | 0,899
Toplam Siire (Saniye) 3,64 3,67 5,66 7,16 9,29 11,85
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Cizelge 3.8. VS3 i¢in Merkez Tabanl Yaklas‘g}r—Uzaklastlr Metodu sonuglari
(Maksimum iterasyon=8, Ogrenme Katsay1s1=0,01)

Oznitelik Boyutu
500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000
Dogruluk 0,928 (0,992 | 0,998 | 0,998 | 0,999 | 0,999

F1-Olgiisii-Mikro | 0,928 | 0,992 | 0,998 | 0,998 | 0,999 | 0,999
F1-Olgiisii-Makro | 0,928 | 0,992 | 0,998 | 0,998 | 0,999 | 0,999

Egitim

Dogruluk 0,696 | 0,781 | 0,839 | 0,839 | 0,841 | 0,842
F1-Olgiisii-Mikro | 0,696 | 0,781 | 0,839 | 0,839 | 0,841 | 0,842
F1-Olgiisii-Makro | 0,695 | 0,78 | 0,839 | 0,838 | 0,84 | 0,841

Test

Toplam Siire (Saniye) 5,71 5,85 8,12 10,4 | 13,55 | 17,92

Cizelge 3.9. V54 igin Merkez Tabanli Yaklastir-Uzaklastir Metodu sonuglari
(Maksimum iterasyon=8, Ogrenme Katsay1s1=0,01)

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 0,773 | 0,939 | 0,993 | 0,995 | 0,996 | 0,996
,;ED F1-Olgiisii-Mikro | 0,773 | 0,939 | 0,993 | 0,995 | 0,996 | 0,996
5 F1-Olgiisii-Makro | 0,772 | 0,938 | 0,993 | 0,995 | 0,996 | 0,996
| Dogruluk 0,529 | 0,622 | 0,706 | 0,716 | 0,722 | 0,725
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,529 | 0,622 | 0,706 | 0,716 | 0,722 | 0,725
F1-Olgiisii-Makro | 0,528 | 0,62 | 0,701 | 0,709 | 0,713 | 0,715
Toplam Siire (Saniye) 8,03 8,23 | 13,79 | 14,32 | 19,22 | 25,06

Cizelge 3.10. VS1 i¢in Genig-Mesafe Yaklastir-Uzaklastir Metodu sonuglari
(Maksimum iterasyon=8, Ogrenme Katsay1s1=0,2, MinMarjin=0,05,
MarjinAgirlik=0,01)

Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 [ 20000 | 30000

= | Dogruluk 1 1 1 1 1 1
2 | F1-Olcisi-Mikro | 1 1 1 1 1 1
“ [ F1-Olgiisi-Makro | 1 1 1 1 1 1
_ | Dogruluk 0,962 | 0,967 | 0,984 | 0,98 | 0,976 | 0,969
8 | F1-Olgiisii-Mikro | 0,962 | 0,967 | 0,984 | 0,98 | 0,976 | 0,969
F1-Olciisii-Makro | 0,961 | 0,966 | 0,984 | 0,979 | 0,974 | 0,968
Toplam Siire (Saniye) 1,01 1,05 1,19 1,53 1,7 2,2
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Cizelge 3.11. VS2 i¢in Genis-Mesafe Yaklastir-Uzaklastir Metodu sonuglar
(Maksimum iterasyon=8, Ogrenme Katsay1s1=0,01, MinMarjin=0,02,
MarjinAgirlik=0,001)

Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 0,97 |0,994 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
;o% F1-Olgiisii-Mikro | 0,97 | 0,994 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
- F1-Olgiisii-Makro | 0,97 | 0,994 | 0,998 | 0,999 | 0,999 | 0,999
_ | Dogruluk 0,775 | 0,847 | 0,893 | 0,897 | 0,899 | 0,899
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,775 | 0,847 | 0,893 | 0,897 | 0,899 | 0,899
F1-Olg¢iisi-Makro | 0,774 | 0,848 | 0,894 | 0,896 | 0,899 | 0,899
Toplam Siire (Saniye) 5,06 5,27 7,94 11 15,6 | 20,37

Cizelge 3.12. VS3 i¢in Genis-Mesafe Yaklastir-Uzaklastir Metodu sonuglar
(Maksimum iterasyon=10, Ogrenme Katsay1s1=0,01, Min
Marjin=0,01, Marjin Agirlik=0,001)

Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 094 |0995| 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
;OED F1-Olgiisii-Mikro | 0,94 | 0,995 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
H F1-Olgiisii-Makro | 0,939 | 0,995 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
_ | Dogruluk 0,693 | 0,781 | 0,839 | 0,839 | 0,842 | 0,842
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,693 | 0,781 | 0,839 | 0,839 | 0,842 | 0,842
F1-Olgiisii-Makro | 0,692 | 0,78 | 0,839 | 0,838 | 0,841 | 0,841
Toplam Siire (Saniye) | 7,25 | 7,61 | 11,56 | 15,7 | 21,71 | 29,32
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Cizelge 3.13. V5S4 icin Genig-Mesafe Yaklastir-Uzaklastir Metodu sonuglari
(Maksimum iterasyon=10, Ogrenme Katsay1s1=0,01, Min
Marjin=0,01, Marjin Agirlik=0,001)

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

= Dogruluk 0,78 |0,949 | 0,996 | 0,996 | 0,997 | 0,997
2 [F1-Olciisi-Mikro | 0,78 | 0,949 | 0,996 | 0,996 | 0,997 | 0,997
& Fl-OIQﬁSﬁ-MakI’O 0,778 | 0,95 0,996 | 0,996 | 0,997 | 0,997
- Dogruluk 0,523 | 0,616 | 0,706 | 0,717 | 0,722 | 0,726
8 | FL-Olgusi-Mikro | 0,523 | 0,616 | 0,706 | 0,717 | 0,722 | 0,726
Fl-OI(}ﬁSﬁ-MakrO 0,523 | 0,616 | 0,701 | 0,709 | 0,713 | 0,716
Toplam Siire (Saniye) | 9,84 | 9,86 | 22,17 | 24,44 | 36,57 | 49,69

Cizelge 3.14. VS1 i¢in Cekimsel Model Olasiliksal Ogrenme sonuglari
(Maksimum iterasyon=100, Adim Giicii=0,01, Esik Deger=0,0001)

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

= Dogruluk 0,975 | 0,984 | 0,996 | 0,999 | 0,999 | 0,999
:050 Fl—OlgﬁSﬁ—MikrO 0,975 |1 0,984 | 0,996 | 0,999 | 0,999 | 0,999
& Fl-OlQﬁsﬁ-Makl’O 0,975 | 0,984 | 0,996 | 0,999 | 0,999 | 0,999
- Dogruluk 0,967 | 0,969 0,98 0,978 | 0,971 | 0,969
E Fl-Olgﬁsﬁ-MikrO 0,967 | 0,969 0,98 0,978 | 0,971 | 0,969
Fl—Olgﬁsﬁ—Makro 0,967 | 0,968 | 0,979 | 0,977 | 0,97 0,968
Toplam Siire (Saniye) 0,84 0,9 1,13 1,06 1,23 1,49

Cizelge 3.15. VS2 i¢in Cekimsel Model Olasiliksal Ogrenme sonuglari
(Maksimum iterasyon=100, Adim Giicii=0,001, Esik

Deger=0,00001)
Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

= Dogruluk 0,79 |0,847 | 0,91 0,923 | 0,935 | 0,939
2 | F1-Olcisi-Mikro | 0,79 | 0,847 | 0,91 | 0,923 | 0,935 | 0,939
- F1-Olgiisii-Makro | 0,79 | 0,847 | 0,91 0,923 | 0,935 | 0,939
- Dogruluk 0,763 (0,819 0,872 | 0,879 | 0,883 | 0,883
E F1-Ol¢iisii-Mikro | 0,763 | 0,819 | 0,872 | 0,879 | 0,883 | 0,883
F1-Olciisii-Makro | 0,763 | 0,819 | 0,872 | 0,878 | 0,883 | 0,883
Toplam Siire (Saniye) 3,32 3,16 4,55 5,43 6,89 8,92
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Cizelge 3.16. VS3 i¢in Cekimsel Model Olasiliksal Ogrenme sonuglar
(Maksimum iterasyon=100, Adim Giicii=0,001, Esik

Deger=0,000005)
Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

e | Dogruluk 0,724 | 0,787 | 0,856 | 0,874 | 0,893 | 0,901
£ | F1-Olgiisi-Mikro | 0,724 | 0,787 | 0,856 | 0,874 | 0,893 | 0,901
= Fl-Olqﬁsﬁ-Makro 0,724 | 0,787 | 0,856 | 0,874 | 0,892 | 0,901
- Dogruluk 0,694 | 0,754 | 0,805 | 0,812 | 0,818 | 0,818
é Fl-@l(;l'isﬁ-MikrO 0,694 |0,754 | 0,805 | 0,812 | 0,818 | 0,818
Fl-Olgﬁsﬁ-Makro 0,693 | 0,754 | 0,805 | 0,812 | 0,818 | 0,818
Toplam Siire (Saniye) 3,97 4,34 6,44 7,42 | 11,06 13

Cizelge 3.17. VS4 i¢in Cekimsel Model Olasiliksal Ogrenme sonuglar
(Maksimum iterasyon=100, Adim Giicii=0,001, Esik

Deger=0,000005)
Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 0,592 | 0,655 | 0,736 | 0,764 | 0,792 | 0,804
;o% F1-Olgiisii-Mikro | 0,592 | 0,655 | 0,736 | 0,764 | 0,792 | 0,804
- F1-Olgiisii-Makro | 0,591 | 0,654 | 0,735 | 0,763 | 0,791 | 0,804
_ | Dogruluk 0,547 | 0,601 | 0,649 | 0,661 | 0,668 | 0,67
E F1-Olgiisii-Mikro | 0,547 | 0,601 | 0,649 | 0,661 | 0,668 | 0,67
F1-Olgiisii-Makro | 0,547 | 0,6 | 0,652 | 0,665 | 0,673 | 0,674
Toplam Siire (Saniye) 4,82 5,32 7,91 8,99 | 11,24 | 16,19

Cizelge 3.18. VS1 i¢in Cekimsel Model Toplu Ogrenme sonuglari (Maksimum
iterasyon=100, Adim Giicii=0,01, Esik Deger=0,001)

Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 0,977 | 0,982 | 0,996 | 0,999 | 0,999 | 0,999
,?D F1-Olgiisii-Mikro | 0,977 | 0,982 | 0,996 | 0,999 | 0,999 | 0,999
M T F1-Olciisi-Makro | 0,977 | 0,982 | 0,996 | 0,999 | 0,999 | 0,999
_ | Dogruluk 0,962 | 0,969 | 0,98 | 0,978 | 0,971 | 0,969
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,962 | 0,969 | 0,98 0,978 | 0,971 | 0,969
F1-Olgiisii-Makro | 0,962 | 0,969 | 0,979 | 0,977 | 0,97 | 0,968

Toplam Siire (Saniye) | 0,91 | 0,93 | 1,08 | 1,14 | 1,24 | 1,41
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Cizelge 3.19. VS2 i¢cin Cekimsel Model Toplu Ogrenme sonuglar: (Maksimum
iterasyon=100, Adim Giicii=0,001, Esik Deger=0,000001)

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

= Dogruluk 0,781 | 0,848 0,91 0,923 | 0,934 0,94
= | F1-Olciisi-Mikro | 0,781 | 0,848 | 0,91 | 0,923 | 0,934 | 0,94
" ['F1-Olciisi-Makro | 0,779 | 0,848 | 0,91 | 0,923 | 0,934 | 0,94
- Dogruluk 0,76 |0,819| 0,872 | 0,879 | 0,884 | 0,884
é Fl-Olgﬁsﬁ-MikrO 0,76 (0,819 0,872 | 0,879 | 0,884 | 0,884
Fl-C)lgﬁsﬁ-Makro 0,758 | 0,819 | 0,872 | 0,879 | 0,883 | 0,884
Toplam Siire (Saniye) 3,08 3,31 4,36 5,77 7,09 9,16

Cizelge 3.20. VS3 i¢in Cekimsel Model Toplu Ogrenme sonuglar1 (Maksimum
iterasyon=100, Adim Giicii=0,001, Esik Deger=0,000001)

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

= Dogruluk 0,697 | 0,786 0,91 0,875 | 0,892 | 0,901
2 | F1-Olciisi-Mikro | 0,697 | 0,786 | 0,91 | 0,875 | 0,892 | 0,901
& Fl-OlQﬁsﬁ-Makl’O 0,699 | 0,786 0,91 0,874 | 0,892 | 0,901
- Dogruluk 0,668 | 0,749 | 0,818 | 0,812 | 0,816 | 0,818
E Fl-OlQﬁsﬁ-MikrO 0,668 | 0,749 | 0,818 | 0,812 | 0,816 | 0,818
Fl—Olgﬁsﬁ—Makro 0,67 |0,749| 0,818 | 0,812 | 0,816 | 0,818
Toplam Siire (Saniye) 3,96 4,23 6,21 7,47 | 11,15 | 14,34

Cizelge 3.21. VS4 i¢in Cekimsel Model Toplu Ogrenme sonuglar1 (Maksimum
iterasyon=100, Adim Gticii=0,0001, Esik Deger=0,000005)

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g Dogruluk 0,592 | 0,654 | 0,735 | 0,764 | 0,793 | 0,806
,f*o F1-Olciisii-Mikro | 0,592 | 0,654 | 0,735 | 0,764 | 0,793 | 0,806
& F1-Ol¢iisii-Makro | 0,59 | 0,653 | 0,733 | 0,761 | 0,79 | 0,803
- Dogruluk 0,55 |0,601| 0,657 | 0,67 | 0,675 | 0,675
E F1-Ol¢iisii-Mikro | 0,55 | 0,601 | 0,657 | 0,67 | 0,675 | 0,675
F1-Olciisii-Makro | 0,549 | 0,601 | 0,657 | 0,667 | 0,674 | 0,675
Toplam Siire (Saniye) 4,95 5,03 7,07 8,53 | 12,19 | 16,26
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Cizelge 3.22. VS1 i¢in Multinomial Naive Bayes Metodu sonuglari

Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

= Dogruluk 0,984 | 0,988 | 0,997 | 0,999 | 0,999 | 0,999
2 | F1-Olciisi-Mikro | 0,984 | 0,988 | 0,997 | 0,999 | 0,999 | 0,999
H F1-Olgiisii-Makro | 0,984 | 0,987 | 0,997 | 0,999 | 0,999 | 0,999
- Dogruluk 0,964 | 0,967 | 0,976 | 0,971 | 0,969 | 0,967
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,964 | 0,967 | 0,976 | 0,971 | 0,969 | 0,967
F1-Olgiisii-Makro | 0,964 | 0,966 | 0,975 0,97 | 0,968 | 0,966
Toplam Siire (Saniye) 0,85 | 0,78 | 0,89 1 1,26 1,42

Cizelge 3.23. VS2 i¢in Multinomial Naive Bayes Metodu sonuglari

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000
= Dogruluk 0,831 | 0,885 | 0,941 | 0,953 | 0,96 | 0,964
;oEo F1-Olg¢iisii-Mikro | 0,831 | 0,885 | 0,941 | 0,953 | 0,96 | 0,964
- F1-Olciisii-Makro | 0,831 | 0,885 | 0,941 | 0,953 | 0,96 | 0,964
- Dogruluk 0,789 | 0,842 | 0,891 | 0,896 | 0,899 | 0,897
é F1-Olciisii-Mikro | 0,789 | 0,842 | 0,891 | 0,896 | 0,899 | 0,897
F1-Olg¢iisii-Makro | 0,788 | 0,842 | 0,891 | 0,896 | 0,899 | 0,897

Toplam Siire (Saniye) 2,69 2,72 3,55 4,23 5,65 9

Cizelge 3.24. VS3 i¢in Multinomial Naive Bayes Metodu sonuglari

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 0,768 | 0,83 | 0,894 | 0,911 | 0,928 | 0,935
5, | F1-Olciisi-Mikro | 0,768 | 0,83 | 0,894 | 0,911 | 0,928 | 0,935
- F1-Olg¢iisii-Makro | 0,767 | 0,828 | 0,893 | 0,91 | 0,927 | 0,934
- Dogruluk 0,725 | 0,774 | 0,831 | 0,834 | 0,835 | 0,833
é F1-Olg¢iisii-Mikro | 0,725 | 0,774 | 0,831 | 0,834 | 0,835 | 0,833
Fl-Olgﬁsﬁ-Makro 0,724 | 0,773 | 0,829 | 0,832 | 0,833 | 0,831
Toplam Siire (Saniye) 3,25 3,38 4,36 5,24 7,27 10,98




Cizelge 3.25. V54 i¢in Multinomial Naive Bayes Metodu sonuglari
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Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

g | Dogruluk 0,647 | 0,71 | 0,787 | 0,813 | 0,833 | 0,848
::ch F1-Olgiisii-Mikro | 0,647 | 0,71 | 0,787 | 0,813 | 0,833 | 0,848
H F1-Olgiisii-Makro | 0,626 | 0,687 | 0,765 | 0,796 | 0,82 | 0,837
_ | Dogruluk 0,592 | 0,646 | 0,693 | 0,705 | 0,705 | 0,707
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,592 | 0,646 | 0,693 | 0,705 | 0,705 | 0,707
F1-Olgiisii-Makro | 0,567 | 0,619 | 0,66 | 0,672 | 0,674 | 0,678
Toplam Siire (Saniye) 4,31 4,57 5,52 6,8 9,19 | 11,31

Cizelge 3.26. VS1 i¢in Destek Vektor Makinesi sonuglari (Kernel=Lineer,
Maksimum iterasyon=500)

Oznitelik Boyutu

500 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

= Dogruluk 0,908 | 0,958 | 0,99 0,998 1 1
= [ F1-Olcisi-Mikro | 0,908 | 0,958 | 0,99 | 0,998 | 1 1
= [ F1-Olciisi-Makro | 0,908 | 0,957 | 0,99 | 0,998 | 1 1
- Dogruluk 0,856 | 0,911 | 0,955 | 0,973 | 0,976 | 0,982
é F1-Ol¢iisii-Mikro | 0,856 | 0,911 | 0,955 | 0,973 | 0,976 | 0,982
F1-Olgiisii-Makro | 0,856 | 0,911 | 0,955 | 0,973 | 0,975 | 0,982
Toplam Siire (Saniye) 0,86 0,9 0,94 1,08 1,41 4,68

Cizelge 3.27. VS2 i¢in Destek Vektor Makinesi sonuglari (Kernel=Lineer,
Maksimum iterasyon=500)

Oznitelik Boyutu
500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000
g Dogruluk 0,53 | 0,658 | 0,839 | 0,912 | 0,956 | 0,988
,f*o F1-Olgiisii-Mikro 0,53 | 0,658 | 0,839 | 0,912 | 0,956 | 0,988
= F1-Olg¢iisii-Makro | 0,527 | 0,658 | 0,839 | 0,912 | 0,956 | 0,988
- Dogruluk 0,49 | 0,593 | 0,748 | 0,802 | 0,854 0,9
E F1-Olgiisii-Mikro 0,49 | 0,593 | 0,748 | 0,802 | 0,854 0,9
F1-Ol¢iisii-Makro | 0,487 | 0,592 | 0,749 | 0,803 | 0,854 0,9
Toplam Siire (Saniye) 5,21 | 6,82 12,46 | 22,11 | 42,22 | 244,89
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Cizelge 3.28. VS3 i¢in Destek Vektor Makinesi sonuglar1 (Kernel=Lineer,
Maksimum iterasyon=500)

Oznitelik Boyutu

500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000

£ Dogruluk 0,462 | 0,588 | 0,78 0,87 | 0,933 | 0,98
2 | F1-Olcisi-Mikro | 0,462 | 0,588 | 078 | 0,87 | 0,933 | 0,98
M 'F1-Olciisi-Makro | 0,458 | 0,587 | 0,78 | 0,87 | 0,933 | 0,98
- Dogruluk 0,407 | 0,512 | 0,661 | 0,735 | 0,786 | 0,843
é F1-Olgiisii-Mikro 0,407 | 0,512 | 0,661 | 0,735 | 0,786 | 0,843
F1-Olgiisi-Makro | 0,404 | 0,511 | 0,661 | 0,734 | 0,786 | 0,843
Toplam Siire (Saniye) | 7,72 | 10,93 | 23,37 | 42,55 | 80,27 | 431,02

Cizelge 3.29. V54 i¢in Destek Vektor Makinesi sonuglar1 (Kernel=Lineer,
Maksimum iterasyon=500)

Oznitelik Boyutu
500 | 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 30000
g | Dogruluk 0,381 | 05 0,675 | 0,772 | 0,847 | 0,935
,;50 F1-Olg¢iisii-Mikro | 0,381 | 0,5 0,675 | 0,772 | 0,847 | 0,935
- F1-Olgiisii-Makro | 0,368 | 0,489 | 0,665 | 0,765 | 0,842 | 0,934
_ | Dogruluk 0,331 | 0,42 | 0,546 | 0,606 | 0,661 | 0,717
E F1-Olgiisii-Mikro | 0,331 | 0,42 | 0,546 | 0,606 | 0,661 | 0,717
F1-Olgiisii-Makro | 0,317 | 0,408 | 0,537 | 0,598 | 0,654 | 0,711
Toplam Siire (Saniye) | 11,72 | 16,68 | 35,17 | 65,43 | 126,75 | 659,83
Cizelge 3.30. VS1 i¢in K-NN Metodu sonuglar1 (K=3)
Oznitelik Boyutu
50 100 250 500 1000 | 5000
_ | Dogruluk 0,784 | 0,862 | 0,92 | 0,935 | 0,958 | 0,969
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,784 | 0,862 | 0,92 | 0,935 | 0,958 | 0,969
F1-Olgiisii-Makro | 0,779 | 0,86 | 0,919 | 0,935 | 0,956 | 0,968
Toplam Siire (Saniye) 0,87 0,84 0,93 0,98 1,1 2,12
Cizelge 3.31. VS2 i¢in K-NN Metodu sonuglar1 (K=3)
Oznitelik Boyutu
50 100 250 500 1000 | 5000
- Dogruluk 0,411 | 0,484 | 0,519 | 0,684 | 0,749 | 0,81
é Fl-Olgﬁsﬁ-MikrO 0,411 | 0,484 | 0,519 | 0,684 | 0,749 0,81
F1-Ol¢iisii-Makro | 0,404 | 0,478 | 0,536 | 0,686 | 0,751 | 0,812
Toplam Siire (Saniye) 3,55 4,34 7,36 11,74 | 23,2 | 93,74




Cizelge 3.32. VS3 i¢in K-NN Metodu sonuglar1 (K=3)
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Oznitelik Boyutu
50 100 250 500 1000 | 5000
. | Dogruluk 0,347 | 0,413 | 0,454 | 0,611 | 0,667 | 0,735
E F1-Olgiisii-Mikro | 0,347 | 0,413 | 0,454 | 0,611 | 0,667 | 0,735
F1-Olgiisii-Makro | 0,338 | 0,407 | 0,47 | 0,612 | 0,668 | 0,734
Toplam Siire (Saniye) 4,68 | 6,06 | 10,99 | 18,86 | 31,23 | 147,03
Cizelge 3.33. VS4 i¢in K-NN Metodu sonuglari (K=3)
Oznitelik Boyutu
50 100 250 500 1000 | 5000
_ | Dogruluk 0,284 | 0,341 | 0,392 | 0,457 | 0,502 | 0,609
é F1-Olgiisii-Mikro | 0,284 | 0,341 | 0,392 | 0,457 | 0,502 | 0,609
F1-Olgiisii-Makro | 0,283 | 0,342 | 0,405 | 0,473 | 0,52 | 0,607
Toplam Siire (Saniye) 6,74 8,96 | 18,04 32,5 | 55,43 | 247,59

Cizelge 3.34. VS1 Egitim veri seti i¢in en basarili metotlar ve degerleri

Egitim
Metotlar Og:;ytleslllk Dogruluk Fl,\'/lci)ll(‘;r‘(')s“ F}\'/I(;E::)S“
SMTM 30000 0,999 0,999 0,999
MTYUM Hepsi 1 1 1
MTGMYUM Hepsi 1 1 1
MTCM-00 | 10,20ve 30 Bin | 0,999 0,999 0,999
MTCM-TO | 10,20 ve 30 Bin | 0,999 0,999 0,999
MNBM 10,20 ve 30 Bin | 0,999 0,999 0,999
DVM 20 ve 30 bin 1 1 1
KEYK - - - -
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Cizelge 3.35. VS1 Test veri seti i¢in en basarili metotlar ve degerleri

Test
Metotlar Og‘;‘yﬁ‘k Dogruluk FlM(i)ll("'r‘(‘)S“ Fl,vl(zfr‘:)s“
SMTM 5000 0,971 0,971 0,97
MTYUM 5000 0,984 0,984 0,984
MTGMYUM 5000 0,984 0,984 0,984
MTCM-00 5000 0,98 0,98 0,979
MTCM-TO 5000 0,98 0,98 0,979
MNBM 5000 0,976 0,976 0,975
DVM 30000 0,982 0,982 0,982
KEYK 5000 0,969 0,969 0,968

Cizelge 3.36.

VS2 Egitim veri seti igin en bagarili metotlar ve degerleri

Egitim
Metotlar Og‘;‘ytl‘;ll‘k Dogruluk Fll\'ﬂ(i)ll(‘}r‘(‘)s“ F}\;I(;lk‘?r‘:)s“

SMTM 30000 0,937 0,937 0,937
MTYUM 10,20,30B 0,999 0,999 0,999
MTGMYUM |  10,20,30B 0,999 0,999 0,999
MTCM-00 30000 0,939 0,939 0,939
MTCM-TO 30000 0,94 0,94 0,94
MNBM 30000 0,964 0,964 0,964
DVM 30000 0,988 0,988 0,988
KEYK 5000 - - -

Cizelge 3.37. VS2 Test veri seti igin en bagarili metotlar ve degerleri

Test
Metotlar Og:‘ytleslllk Dogruluk FlM(i)ll(‘?r‘(‘)S“ Fl,vl(;:(“':)s“

SMTM 20,30B 0,884 0,884 0,884
MTYUM 20,30B 0,899 0,899 0,899
MTGMYUM 20,30B 0,899 0,899 0,899
MTCM-00 20,30B 0,883 0,883 0,883
MTCM-TO 20,30B 0,884 0,884 0,883
MNBM 20000 0,899 0,899 0,899
DVM 30000 0,9 0,9 0,9

KEYK 5000 0,81 0,81 0,812




Cizelge 3.38. VS3 Egitim veri seti i¢in en basarili metotlar ve degerleri
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Egitim
Metotlar Ogg‘ytl‘;‘l‘k Dogruluk Fl,\'/l?i'(i‘(‘f“ F}\'/I‘;E;:)S“

SMTM 30000 0,891 0,891 0,89
MTYUM 20,30B 0,999 0,999 0,999
MTGMYUM | 5,10,20,30B 0,999 0,999 0,999
MTCM-00 30000 0,901 0,901 0,901
MTCM-TO 5000 0,91 0,91 0,91
MNBM 30000 0,935 0,935 0,934
DVM 30000 0,98 0,98 0,98
KEYK 5000 - - -

Cizelge 3.39. VS3 Test veri seti i¢in en basarili metotlar ve degerleri

Test
Metotlar 0;‘;;;;‘:“ Dogruluk Fl,\'/ﬁlﬁ‘(')s“ F}\'A(;llfr‘;s“

SMTM 30000 0,816 0,816 0,814
MTYUM 30000 0,842 0,842 0,841
MTGMYUM 20,30B 0,842 0,842 0,841
MTCM-00 20,30B 0,818 0,818 0,818
MTCM-TO 5,308 0,818 0,818 0,818
MNBM 20000 0,835 0,835 0,833
DVM 30000 0,843 0,843 0,843
KEYK 5000 0,735 0,735 0,734

Cizelge 3.40. VS4 Egitim veri seti i¢in en basarili metotlar ve degerleri

Egitim
Metotlar O;:;"S'l‘k Dogruluk Fl,\'/l?i'(i‘c‘f“ Fl,\'/lg:(‘?r‘;f“

SMTM 30000 0,802 0,802 0,796
MTYUM 20,30B 0,996 0,996 0,996
MTGMYUM 20,30B 0,997 0,997 0,997
MTCM-00 30000 0,804 0,804 0,804
MTCM-TO 30000 0,806 0,806 0,803
MNBM 30000 0,848 0,848 0,837
DVM 30000 0,935 0,935 0,934
KEYK 5000 - - -
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Cizelge 3.41. VS4 Test veri seti i¢in en basarili metotlar ve degerleri

Test
Metotlar Ogglyt;ll‘k Dogruluk FlM(i)ll("'r‘(‘)s“ Fl,vl(;lk‘;r‘:)s“
SMTM 30000 0,686 0,686 0,674
MTYUM 30000 0,725 0,725 0,715
MTGMYUM 30000 0,726 0,726 0,716
MTCM-00 30000 0,67 0,67 0,674
MTCM-TO 20,30B 0,675 0,675 0,675
MNBM 30000 0,707 0,707 0,678
DVM 30000 0,717 0,717 0,711
KEYK 5000 0,609 0,609 0,607

Cizelge 3.42. Metotlarin Egitim ve Test Toplam Siireleri (Saniye)
(Oznitelik Sayisi: 5000)

Metotlar VS1 | VS2 VS3 V'S4
SMTM 0,98 | 3.69 4.56 5.62
MTYUM 1.22 | 5.66 8.12 13.79
MTGMYUM | 1.19 | 7.94 | 1156 | 22.17
MTCM-00 1.13 | 4.55 6.44 7.91
MTCM-TO 1.08 | 4.36 6.21 7.07
MNBM 0,89 | 3.55 4.36 5.52
DVM 0,94 | 12.46 | 2337 | 35.17
KEYK 2.12 | 93.74 | 147.03 | 247.59
HVS1 mVS2 VS3 mvs4
=
[=]
- -_. I - n I —_- L | — - u — - = — I I

MTYUM MTGMYUM MTCM-00 MTCM-TO

METOTLAR

MMNBM

DVM

Sekil 3.1. Metotlarin toplam egitim ve test siireleri

KEYK
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Sekil 3.2. VS1 i¢in metotlarm F1-Olg¢iisii Makro sonuglart

VS2 TEST
0,92 0,899 0,899 0,899 0,9
00 0,884 0,883 0,883
= 088
5 9 086
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3= 082
o 0,8
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Sekil 3.3. VS2 i¢cin metotlarin F1-Olgiisii Makro sonuglari

VS3 TEST
09 0,843
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2 5
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Sekil 3.4. VS3 i¢in metotlar F1-Olgiisii Makro sonuglart
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VS4 TEST
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Sekil 3.5. VS4 i¢in metotlarm F1-Olgiisii Makro sonuglar

Veri setlerinin 6znitelik boyutlarina gore basarilarin1 degerlendirdigimizde VSI
icin en yiiksek basar1 genelde 5000°de elde edilmistir. Fakat diger veri setlerinde
ise 0znitelik boyutu 30000 oldugunda en iyi basarrya ulagilmaistir.

Cizelge 3.2.den 3.33’e kadar olan biitiin ¢izelgeler, hem egitim hem de test veri
setlerinin metotlara ve 6zniteliklere gére dogruluk, F1-Olgiisii Mikro ve F1-Olgiisii
Makro degerleri icermek suretiyle verilmistir.

Cizelge 3.34.’te goriildiigi tizere VS1’in egitim veri setini degerlendirdigimizde
en basarili metotlar MTYUM, MTGMYUM ve DVM’dir. Bu metotlar %100
basarihi  bir gekilde egitilebilmislerdir. KEYK metodu egitim asamast
olmadigindan hicbir deger igermemektedir. MTYUM ve MTGMYUM metotlar
biitiin 6zniteliklerde %100 bagarili olmustur. DVM ise 20000 ve 30000°de ayn1
basarty1 yakalamistir. Cizelge 3.35°de VS1’in test veri seti basar1 degerleri
gosterilmektedir. Bu degerlere gore en basarili test metotlart MTYUM ve
MTGMYUM olmustur. Oznitelik sayist 5000 oldugunda biitiin dlgiilerin
%98.,4’liik basariy1 yakaladiklar1 goriilmektedir. VS1’in hem egitim hem de test
veri setinin en basarili metotlarinin MTYUM ve MTGMYUM oldugu séylenebilir.
Metotlarin ¢ogu Oznitelik sayis1 5000 oldugunda en yiiksek basariya eristiler.
Metotlar degerlendirilirken kullanilan Dogruluk, F1-Olgiisii Mikro ve F1-Olgiisii
Markro degerleri arasinda genelde ¢ok biiyiik bir fark olugsmamustir.

Cizelge 3.36.°de VS2’in egitim veri seti degerlendirilmistir. Bu ¢izelgeye gore en
basarili MTYUM ve MTGMY UM metotlaridir ve basarilar1 %99,9 olacak sekilde
egitilebilmislerdir. MTYUM ve MTGMYUM metotlar1 en biiyiik basariyr 10000,
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20000 ve 30000 6znitelik sayilarinda yakalamiglardir. Cizelge 3.37°de gosterildigi
gibi VS2’nin test veri seti basar1 degerlerine gére en basarili test metot DVM’dir.
Oznitelik say1s1 30000 oldugunda biitiin dlgiilerde %9011k basariy1 elde edilmistir.
Metotlarin ¢ogu Oznitelik sayis1 genelde 30000 oldugunda en yiiksek basariya
ulagtilar,. MTYUM ve MTGMYUM’nin basarilarina bakildiginda DVM’nin
degerine ¢ok yakin oldugu goriiliir. Yani VS2 igin en basarili metotlarin DVM,
MTYUM ve MTGMYUM oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.38.°de VS3’in egitim veri setinin basar1 degerleri verilmistir. Bu
degerlere bakildiginda en basarili metotlarin MTYUM ve MTGMYUM oldugu
goriilmektedir. MTYUM, Oznitelik sayis1t 20000 ve 30000 oldugunda
MTGMYUM ise oOznitelik sayist 5000, 10000, 20000 ve 30000 oldugunda
9%99,9°1uk basariy1 elde etmislerdir. Cizelge 3.39°da gosterildigi gibi VS3’iin test
veri seti basarr degerlerine gore en basarili test metot DVM olmustur. Oznitelik
sayist 30000 oldugunda biitiin oOl¢iilerde %84,4’liikk basariyr yakalamustir.
Metotlarin ¢ogu 6znitelik sayisi genelde 30000 oldugunda en yiiksek basariya
ulastilar. VS2’de oldugu gibi MTYUM ve MTGMY UM nin basarilart DVM nin
degerine oldukea yakindir. Bu veri setinde de en basarili metotlar DVM, MTYUM
ve MTGMYUM dir.

Cizelge 3.40,’ta goriildiigi tizere VS4’lin egitim veri setini degerlendirdigimizde
en bagarili metodun MTGMYUM oldugu goriilmektedir. Bu metot %99,7’°lik bir
egitim basarist elde etmisti. MTGMYUM metodu Oznitelik sayisi 20000 ve
30000 oldugunda bu basariya ulagmistir. Cizelge 3.41°de VS4’in test veri seti
basar1 degerleri gdosterilmektedir. Bu degerlere gore en basarili test metodu
egitimde olugu gibi MTGMYUM olmustur. Oznitelik sayis1 30000 oldugunda
Dogruluk ve F1-Olgiisii i¢in Mikro %72,6 ve F1-Olgiisii Makro i¢in ise %71,6’lik
basar1 elde edilmistir. VS4’tin hem egitim hem de test veri setinin en basarili
metodun MTGMYUM oldugu goriilmektedir. Metotlarin ¢ogu Oznitelik sayisi
30000 oldugunda en yliksek basariya eristiler.

Biitiin veri setlerine gore degerlendirildiginde en basarili metodun MTGMYUM
oldugu soylenebilir. Sonraki basarili metotlar MTYUM ve DVM olmaktadir. En
basarisiz metodun KEYK oldugu goriilmektedir. En biiylik basarilar genelde
Oznitelik sayis1 30000 oldugunda elde edildi. Sadece VS1 veri setinde oznitelik
sayist 5000 oldugunda en yiiksek basariya ulagilmistir. Test agamasinda boyut
artikga dogruluk ve F1-Olgiisii degerleri artmaktadir.
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Sekil 3.1.’de goriildiigii gibi toplam egitim ve test siireleri bakimindan en yavas
sonug iireten metot K-En Yakin Komsu (KEYK) metodudur. KEYK metodunun
egitim siireci yoktur. Fakat test siireci ¢ok yavas olmaktadir. Ciinkii biitiin egitim
ornekleri ile 6rnek arasindaki uzakliklar hesaplanmak zorundadir. Eger egitim
setindeki 6rnekler ¢ok fazla ise siire¢ yavas olmaktadir. Sonraki yavas metot DVM
metodudur. DVM metodunun egitim asamasi yani Ogrenme siireci de uzun
siirmektedir. DVM’nin test islemi olduk¢a hizlidir. Diger metotlar ise hizli bir
sekilde sonuclanmaktadir.

Sekil 3.2., 3.3., 3.4. ve 3.5.’de hangi veri setlerinde hangi metodun basarili oldugu
F1-Olgiisii Makro degerlerine gore grafiksel olarak gdsterilmektedir.
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4. SONUC

Bu tez calismasinda Merkez Tabanli Siniflandirma metotlari, K-En Yakin Komsu,
Destek Vektor Makinesi ve Naive Bayes siniflandirma metotlart ile ilgili
uygulamalar gelistirilmistir ve elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Yapilan
uygulamalar iki asamadan olusmaktadir. i1k olarak egitim isleminden gecirilmistir.
Yani egitim veri setindeki Orneklerden metotlar Ogretilerek modeller
olusturmustur. Bu metotlardan sadece KEYK metodunda egitim asamas1 yoktur.
Diger metotlarin hepsinde egitim gerceklestirilmistir. Ikinci asama ise test
asamasidir. Bu asamada, test veri setindeki 6rnekler metodun modeli kullanilarak
uygulamanin basarisi 6l¢iiliir. Bu metotlarin basaris1 dort farkli metin veri seti

iizerinde uygulanmak suretiyle 6l¢iilmiistiir.

VS1’in egitim veri setine gore en iyi 6grenen metotlar %100 basartryla MTYUM,
MTGMYUM ve DVM’dir. VS1’in test Veri setine gore ise en basarili (%98,4) test
metotlart MTYUM ve MTGMYUM olmustur. VS2’in egitim veri seti i¢in en
basarili (%99,9) MTYUM ve MTGMYUM metotlaridir. Fakat VS2’nin test veri
setine gore ise en basarili (%90) test metot DVM’dir. VS3’iin egitim veri setine
gore metotlar egitildiginde MTYUM ve MTGMY UM metotlari en yiiksek basariyi
%99,9 yakalamiglardir. Egitim veri setinde ise DVM en ¢ok basarili olmustur.
Fakat MTYUM ve MTGMYUM metotlarinin basarist DVM’ye ¢ok yakindir.
VS4’tin hem egitim hem de test veri setini degerlendirdigimizde en basarili
MTGMYUM metodudur. Bu metot, %99,7 egitim ve %72,6 test basaris1 elde

etmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde en basarili metodun MTGMYUM oldugu
goriilebilir. Sonrasinda MTYUM ve DVM metotlar1 gelmektedir. En basarisiz
metot ise KEYK’dir. Uygulamalardaki en yiiksek basarilar 6znitelik sayis1 30000
oldugunda elde edildi. Fakat VS1 veri setinde en yiiksek basar1 6znitelik sayisi
5000 oldugunda yakalanmistir. Hiz bakimindan degerlendirildiginde en yavas
metotlar KEYK ve DVM olmaktadir. Merkez tabanli metotlar oldukga hizhidir.

Sonraki caligmalarda farkli metotlar ile metin veri setlerinde uygulamalar
gelistirilecektir ve karsilastirilacaktir. Merkez tabanli metotlarda yeni yaklagimlar

bulunmaya caligilacaktir.
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EKLER

Ek 1. Python Kaynak Kodlar:

Asagida Merkez Tabanli, Yaklastir-Uzaklastir, Destek Vektor Makinesi, Naive
Bayes ve K-En Yakin Komsu metotlartyla gelistirilmis uygulamalarin Python
kodlar1 verilmistir.

Ek 1.1. Python Merkez Tabanh Metot Uygulamasi

# “MerkezTabanliMetotlar.py” diye kaydedilir.
import numpy as np
from scipy.spatial import distance
def predictionl(merkezler testvektor,sinifsayisi):
say=0
uzakliklar=np.zeros(sinifsayisi, dtype=float)
while(say<sinifsayisi):
# uzakliklar noktasal carpima gore hesaplaniyor
# bu uzakliga gore argmax kullanilir.
uzakliklar[say] = np.dot(merkezler[say], testvektor)
say=say+1
return np.argmax(uzakliklar)
def predictionAll(merkezler,testmatris,sinifsayisi):
say=0
dosyasayisi=testmatris.shape[0]
sonuclar=np.zeros(dosyasayisi,dtype=int)
while(say<dosyasayisi):
sonuclar[say]=predictionl(merkezler,testmatris[say],sinifsayisi)
say=say+1
return sonuclar
def merkezTabanliMetotNormalize(x,y,dokumansayisi,sinifsayisi):
# Merkez tabanli siniflandirma metodu
boyutsayisi=x.shape[1]

sonuc=np.zeros((sinifsayisi,boyutsayisi), dtype=Ffloat)
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hersinifelemansayisi=np.zeros(sinifsayisi,dtype=int)
say=0
while (say<dokumansayisi): # Ayn sinifta olanlarin toplamlar1 bulunur
sonuc[y[say]]=x[say]+sonuc[y[say]]
hersinifelemansayisi[y[say]]=hersinifelemansayisi[y[say]]+1
say=say+1
say=0
while (say<sinifsayisi):
# Ayni siniftakilerin toplamlarinin normlart bulunur
# norm2 ye gore yani elemanlarin karelerinin toplaminin karekokii
sonuc[say]=sonuc[say]/np.linalg.norm(sonuc[say],ord=None)
say=say+1
return sonuc
# Bulunan sonug siiflarin merkez vektorleridir.
# “CentroidUygulama.py” diye kaydedilir.
import 0s
import numpy as np
import sklearn.datasets as skd
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn import metrics
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.model_selection import KFold # import KFold
import MerkezTabanliMetotlar as M
import time
start_time = time.time()
def KlasorleriGetir(yol):
klasorler =[]
# r=root, d=directories, f = files
forr, d, fin os.walk(yol):
for klasor in d:
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klasorler.append(klasor)
return klasorler
yol = 'metinler1\\Dosyalar'
categories=KlasorleriGetir(yol)

news_train_test=skd.load_files(yol,categories=categories,encoding="Windows-
1250

count_vect =CountVectorizer()

X_train_test tf=count_vect.fit_transform(news_train_test.data)
X_train_test_tf.shape

tfidf_transformer=Tfidf Transformer()

x_train_test_tfidf=tfidf transformer.fit_transform(x_train_test_tf)
X_train_test_tfidf.shape

X=x_train_test tfidf.toarray() # Biitiin dokiimanlar satir vektor seklinde

y=news_train_test.target # Dokiimanlara karsilik gelen siiflar (etiket) 0,1,2
seklinde

# Kfoldcros validation

kf = KFold(n_splits=5)

kf.get _n_splits(x)

train_accuracy=[]

test_accuracy=[]

train_fl score_micro=[]

test f1_score_micro=[]

train_f1_score_macro=[]

test f1 score_macro=[]

say=0

for train_index, test_index in kf.split(x):
print()
print("Fold:",say+1)
X_train, x_test = x[train_index], x[test_index]
y_train, y_test = y[train_index], y[test_index]
dokumansayisi=y_train.shape[0]

sinifsayisi=len(categories)
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# Metot egitiliyor, yani merkezler bulunuyor
merkezler=M.merkezTabanliMetotNormalize(x_train,y_train,dokumansayisi,sinifs
ayisi)

# Egtitim setinde test ediliyor
predicted=M.predictionAll(merkezler,x_train,sinifsayisi)
sonuc=np.round(accuracy_score(y_train,predicted),3)
print("Egitim Dogruluk:",sonuc)
train_accuracy.append(sonuc)

sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_train,predicted,average="micro'),3)
print("Egitim F1_score micro:",sonuc)

train_f1_score_micro.append(sonuc)

sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_train,predicted,average="macro"),3)
print("Egitim F1_score_macro:",sonuc)

train_f1 score_macro.append(sonuc)

# Test setinde test ediliyor
predicted=M.predictionAll(merkezler,x_test,sinifsayisi)
sonuc=sonuc=np.round(accuracy_score(y_test,predicted),3)
print("Test Dogruluk:",sonuc)
test_accuracy.append(sonuc)

sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_test,predicted,average="micro"),3)
print("Test F1_score_micro:",sonuc)

test f1_score_micro.append(sonuc)

sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1l_score(y_test,predicted,average='macro'),3)
print("Test F1_score_macro:",sonuc)

test f1_score_macro.append(sonuc)

say+=1

print()
print("Egitim Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(train_accuracy),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(train_f1_score_micro),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(train_fl_score_macro),3))



print()
print("Test Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(test_accuracy),3))

print("Test Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(test_fl_score_micro),3))

print("Test Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(test_fl_score_macro),3))

elapsed_time = time.time() - start_time

print("Gegen zaman:",elapsed_time,"saniye")

print("Gegen zaman:",time.strftime("%H:%M:%S",
time.gmtime(elapsed_time)),"saniye™)

Ek 1.2. Python Yaklastir-Uzaklastir Metodu Uygulamasi

# “MerkezTabanliMetotlar.py” diye kaydedilir.
import numpy as np
from scipy.spatial import distance
def predictionl(merkezler,testvektor,sinifsayisi):
say=0
uzakliklar=np.zeros(sinifsayisi, dtype=float)
while(say<sinifsayisi):
# uzakliklar noktasal carpima gore hesaplaniyor
# bu uzakliga gore argmax kullanilir.
uzakliklar[say] = np.dot(merkezler[say], testvektor)
say=say+1
return np.argmax(uzakliklar)
def predictionAll(merkezler,testmatris,sinifsayisi):
say=0
dosyasayisi=testmatris.shape[0]
sonuclar=np.zeros(dosyasayisi,dtype=int)
while(say<dosyasayisi):
sonuclar[say]=predictionl(merkezler,testmatris[say],sinifsayisi)
say=say+1
return sonuclar

def merkezTabanliMetotNormalize(x,y,dokumansayisi,sinifsayisi):
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# Merkez tabanli siniflandirma metodu

boyutsayisi=x.shape[1]

sonuc=np.zeros((sinifsayisi,boyutsayisi), dtype=Ffloat)

hersinifelemansayisi=np.zeros(sinifsayisi,dtype=int)

say=0

while (say<dokumansayisi): # Ayni sinifta olanlarin toplamlart bulunur
sonuc[y[say]]=x[say]+sonuc[y[say]]
hersinifelemansayisi[y[say]]=hersinifelemansayisi[y[say]]+1
say=say+1

say=0

while (say<sinifsayisi):
# Ayn1 siniftakilerin toplamlarinin normlari bulunur
# norm2 ye gore yani elemanlarin karelerinin toplaminin karekokii
sonuc[say]=sonuc[say]/np.linalg.norm(sonuc[say],ord=None)
say=say+1

return sonuc

# Bulunan sonug smiflarin merkez vektorleridir.

def merkezTabanliMetotNormalizeDragPush(x,y,merkezler,dokumansayisi,
sinifsayisi,maxiterasyon,ogrenmekatsayisi):

iter=0
while (iter<maxiterasyon):
say=0
while (say<dokumansayisi):
siniftahmin=predictionl(merkezler,x[say],sinifsayisi)
if siniftahmin!=y[say]: # yanlis siniflandirilmis ise
# y[say] kendi sinifi; siniftahmin yanlis sinif olmaktadir
# Kendi sinifina yaklastiriliyor
merkezler[y[say]]=merkezler[y[say]]+ogrenmekatsayisi*x[say]
merkezler[y[say]]=merkezler[y[say]]/np.linalg.norm(merkezler[y[say]],ord=None)
# farkl siniftan uzaklastiriliyor
gecici=merkezler[siniftahmin]

gecici=gecici-ogrenmekatsayisi*x[say]



gecici[gecici<0]=0; # sifirdan kiiciik degerler 0 Orur
gecici=gecici/np.linalg.norm(gecici,ord=None)
merkezler[siniftahmin]=gecici
say=say+1
iter=iter+1
return merkezler
# “YaklastirUzaklastir.py” diye kaydedilir
import os
import numpy as np
import sklearn.datasets as skd
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn import metrics
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.model_selection import KFold # import KFold
import MerkezTabanliMetotlar as M
import time
start_time = time.time()
def KlasorleriGetir(yol):
klasorler =]
# r=root, d=directories, f = files
forr, d, fin os.walk(yol):
for klasor in d:
klasorler.append(klasor)
return klasorler
yol ='metinler1\\Dosyalar'

categories=KlasorleriGetir(yol)

news_train_test=skd.load_files(yol,categories=categories,encoding="Windows-

1250")
count_vect =CountVectorizer()
X_train_test tf=count_vect.fit_transform(news_train_test.data)

X_train_test tf.shape
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tfidf_transformer=TfidfTransformer()
X_train_test_tfidf=tfidf_transformer.fit_transform(x_train_test_tf)
X_train_test_tfidf.shape

x=x_train_test_tfidf.toarray() # Biitiin dokiimanlar satir vektor seklinde

y=news_train_test.target # Dokiimanlara karsilik gelen siniflar (etiket) 0,1,2
seklinde

# Kfoldcros validation
kf = KFold(n_splits=5)
kf.get_n_splits(x)
train_accuracy=[]
test_accuracy=[]
train_f1_score_micro=[]
test_f1_score_micro=[]
train_f1_score_macro=[]
test f1_score_macro=[]
maxiterasyon=8
ogrenmekatsayisi=0,2
say=0
for train_index, test_index in Kf.split(x):
print()

print("Fold:",say+1)

X_train, x_test = x[train_index], x[test_index]

y_train, y_test = y[train_index], y[test_index]

dokumansayisi=y_train.shape[0]
sinifsayisi=len(categories)

# Metot egitiliyor, yani merkezler bulunuyor
merkezler=M.merkezTabanliMetotNormalize(x_train,y_train,dokumansayisi,sinifs
ayisi)

# DragPush metodu uygulaniyor

merkezler=M.merkezTabanliMetotNormalizeDragPush(x_train,y_train,merkezler,
dokumansayisi,sinifsayisi,maxiterasyon,ogrenmekatsayisi)

# Egtitim setinde test ediliyor
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predicted=M.predictionAll(merkezler,x_train,sinifsayisi)

sonuc=np.round(accuracy_score(y_train,predicted),3)

print("Egitim Dogruluk:",sonuc)

train_accuracy.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_train,predicted,average="micro"),3)

print("Egitim F1_score micro:",sonuc)

train_f1_score_micro.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_train,predicted,average="macro"),3)

print("Egitim F1_score macro:",sonuc)

train_f1_score_macro.append(sonuc)

# Test setinde test ediliyor
predicted=M.predictionAll(merkezler,x_test,sinifsayisi)
sonuc=sonuc=np.round(accuracy_score(y_test,predicted),3)
print("Test Dogruluk:",sonuc)
test_accuracy.append(sonuc)

sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_test,predicted,average="micro'),3)
print("Test F1_score_micro:",sonuc)
test_f1 score_micro.append(sonuc)

sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_test,predicted,average="macro"),3)
print("Test F1_score_macro:",sonuc)
test_f1 score_macro.append(sonuc)
say+=1
print()
print("Egitim Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(train_accuracy),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(train_f1_score_micro),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(train_f1l_score_macro),3))

print()
print("Test Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(test_accuracy),3))

print("Test Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(test_fl_score_micro),3))
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print("Test Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(test_f1_score_macro),3))

elapsed_time = time.time() - start_time
print("Gegen zaman:",elapsed_time,"saniye")
print("Gegen zaman:" time.strftime("%H:%M:%S",
time.gmtime(elapsed_time)),"saniye™)

Ek 1.3. Python DVM Uygulamasi

import 0s
import numpy as np
from sklearn import svm
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB, MultinomialNB, BernoulliNB
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
import sklearn.datasets as skd
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn import metrics
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.model_selection import KFold # import KFold
import MerkezTabanliMetotlar as M
import time
start_time = time.time()
def KlasorleriGetir(yol):

klasorler =]

# r=root, d=directories, f = files

forr, d, fin os.walk(yol):

for klasor in d:
klasorler.append(klasor)

return klasorler
yol = 'metinler1\\Dosyalar'
categories=KlasorleriGetir(yol)

news_train_test=skd.load_files(yol,categories=categories,encoding="Windows-
1250")



count_vect =CountVectorizer()
X_train_test_tf=count_vect.fit_transform(news_train_test.data)
X_train_test_tf.shape
tfidf_transformer=TfidfTransformer()
x_train_test_tfidf=tfidf transformer fit_transform(x_train_test tf)
X_train_test_tfidf.shape
x=x_train_test_tfidf.toarray() # Biitiin dokiimanlar satir vektdr seklinde
y=news_train_test.target
# Kfoldcross validation
kf = KFold(n_splits=5)
kf.get _n_splits(x)
train_accuracy=[]
test_accuracy=[]
train_fl score_micro=[]
test f1_score_micro=[]
train_f1_score_macro=[]
test_f1_score_macro=[]
say=0
for train_index, test_index in kf.split(x):
print()
print("Fold:",say+1)
X_train, x_test = x[train_index], x[test_index]
y_train, y_test = y[train_index], y[test_index]
dokumansayisi=y_train.shape[0]
sinifsayisi=len(categories)
# SVM modeli olusturuluyor
model = svm.SVC(kernel="linear', max_iter=500)
model.fit(x_train,y_train)
# Egitim seti test ediliyor
predicted=model.predict(x_train)

sonuc=np.round(accuracy_score(y_train,predicted),3)

63



64

print("Egitim Dogruluk:",sonuc)
train_accuracy.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_train,predicted,average="micro"),3)
print("Egitim F1_score_micro:",sonuc)
train_f1_score_micro.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.fl_score(y_train,predicted,average="macro"),3)
print("Egitim F1_score macro:",sonuc)
train_f1_score_macro.append(sonuc)
# Test seti test ediliyor
predicted=model.predict(x_test)
sonuc=sonuc=np.round(accuracy_score(y_test,predicted),3)
print("Test Dogruluk:",sonuc)
test_accuracy.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_test,predicted,average="micro"),3)
print("Test F1_score_micro:",sonuc)
test_f1_score_micro.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1l_score(y_test,predicted,average="macro'),3)
print("Test F1_score_macro:",sonuc)
test f1_score_macro.append(sonuc)
say+=1

print()

print("Egitim Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(train_accuracy),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(train_f1_score_micro),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(train_f1_score_macro),3))

print()
print("Test Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(test_accuracy),3))

print("Test Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(test_fl_score_micro),3))

print("Test Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(test_fl_score_macro),3))

elapsed_time = time.time() - start_time



print("Gegen zaman:",elapsed_time,"saniye")
print("Gegen zaman:" time.strftime("%H:%M:%S",
time.gmtime(elapsed_time)),"saniye™)

Ek 1.4. Python Naive Bayes Uygulamasi

import 0s
import numpy as np
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB, MultinomialNB, BernoulliNB
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
import sklearn.datasets as skd
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn import metrics
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.model_selection import KFold # import KFold
import MerkezTabanliMetotlar as M
import time
start_time = time.time()
def KlasorleriGetir(yol):

klasorler =]

# r=root, d=directories, f = files

forr, d, fin os.walk(yol):

for klasor in d:
klasorler.append(klasor)

return klasorler
yol = 'metinleri\\Dosyalar'
categories=KlasorleriGetir(yol)

news_train_test=skd.load_files(yol,categories=categories,encoding="Windows-
1250

count_vect =CountVectorizer()
X_train_test_tf=count_vect.fit_transform(news_train_test.data)

X_train_test_tf.shape
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tfidf_transformer=TfidfTransformer()
X_train_test_tfidf=tfidf_transformer.fit_transform(x_train_test_tf)
X_train_test_tfidf.shape
x=x_train_test_tfidf.toarray() # Biitiin dokiimanlar satir vektor seklinde
y=news_train_test.target # Dokiimanlara karsilik gelen siniflar
# Kfoldcros validation
kf = KFold(n_splits=5)
kf.get_n_splits(x)
train_accuracy=[]
test_accuracy=[]
train_f1_score_micro=[]
test f1_score_micro=[]
train_f1_score_macro=[]
test_f1 score_macro=[]
say=0
for train_index, test_index in Kf.split(x):
print()
print("Fold:",say+1)
X_train, x_test = x[train_index], x[test_index]
y_train, y_test = y[train_index], y[test_index]
dokumansayisi=y_train.shape[0]
sinifsayisi=len(categories)
# Naive Bayes modeli olusturuluyor
nb = GaussianNB()
nb.fit(x_train,y_train)
# Egitim seti test ediliyor
predicted=nb.predict(x_train)
sonuc=np.round(accuracy_score(y_train,predicted),3)
print("Egitim Dogruluk:",sonuc)
train_accuracy.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_train,predicted,average="micro’),3)
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print("Egitim F1_score micro:",sonuc)
train_f1_score_micro.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_train,predicted,average="macro'),3)
print("Egitim F1_score macro:",sonuc)
train_f1_score_macro.append(sonuc)
# Test setinde test ediliyor
predicted=nb.predict(x_test)
sonuc=sonuc=np.round(accuracy_score(y_test,predicted),3)
print("Test Dogruluk:",sonuc)
test_accuracy.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_test,predicted,average="micro"),3)
print("Test F1_score_micro:",sonuc)
test_f1_score_micro.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_test,predicted,average="macro’),3)
print("Test F1_score_macro:",sonuc)
test_f1_score_macro.append(sonuc)
say+=1

print()

print("Egitim Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(train_accuracy),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(train_f1_score_micro),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(train_f1_score_macro),3))

print()
print("Test Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(test_accuracy),3))

print("Test Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(test_f1_score_micro),3))

print("Test Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(test_fl_score_macro),3))

elapsed_time = time.time() - start_time
print("Gegen zaman:",elapsed time,"saniye")

print("Gegen zaman:" time.strftime("%H:%M:%S",
time.gmtime(elapsed_time)),"saniye™)
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Ek 1.5. Python K-EYK Uygulamasi

import 0s
import numpy as np
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
import sklearn.datasets as skd
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn import metrics
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.model_selection import KFold # import KFold
import MerkezTabanliMetotlar as M
import time
start_time = time.time()
def KlasorleriGetir(yol):

klasorler =]

# r=root, d=directories, f = files

forr, d, fin os.walk(yol):

for klasor in d:
klasorler.append(klasor)

return klasorler
yol ='metinler1\\Dosyalar'
categories=KlasorleriGetir(yol)

news_train_test=skd.load_files(yol,categories=categories,encoding="Windows-
1250

count_vect =CountVectorizer()
X_train_test_tf=count_vect.fit_transform(news_train_test.data)
X_train_test_tf.shape

tfidf_transformer=TfidfTransformer()

X_train_test_tfidf=tfidf transformer.fit_transform(x_train_test _tf)
X_train_test_tfidf.shape

x=x_train_test_tfidf.toarray() # Biitiin dokiimanlar satir vektdr seklinde



y=news_train_test.target # Dokiimanlara karsilik gelen siniflar

# Kfoldcros validation

kf = KFold(n_splits=5)

kf.get _n_splits(x)

train_accuracy=[]

test_accuracy=[]

train_f1_score_micro=[]

test f1_score_micro=[]

train_f1_score_macro=[]

test_f1_score_macro=[]

say=0

for train_index, test_index in kf.split(x):
print()
print("Fold:",say+1)
X_train, x_test = x[train_index], x[test_index]
y_train, y_test = y[train_index], y[test_index]
dokumansayisi=y_train.shape[0]
sinifsayisi=len(categories)
# KNN modeli olusturuluyor
knn=KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)
knn.fit(x_train,y_train)
# Test setinde test ediliyor
predicted=knn.predict(x_test)
sonuc=sonuc=np.round(accuracy_score(y_test,predicted),3)
print("Test Dogruluk:",sonuc)
test_accuracy.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_test,predicted,average="micro"),3)
print("Test F1_score_micro:",sonuc)
test f1_score_micro.append(sonuc)
sonuc=sonuc=np.round(metrics.f1_score(y_test,predicted,average="macro"),3)

print("Test F1_score_macro:",sonuc)
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test_f1 score_macro.append(sonuc)
say+=1
print()
print("Egitim Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(train_accuracy),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(train_f1_score_micro),3))

print("Egitim Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(train_f1l_score_macro),3))

print()
print("Test Set Ortalama Dogruluk:",np.round(np.mean(test_accuracy),3))

print("Test Set Ortalama f1_score
micro:",np.round(np.mean(test_f1 score_micro),3))

print("Test Set Ortalama f1_score
macro:",np.round(np.mean(test_fl_score_macro),3))

elapsed_time = time.time() - start_time
print("Gegen zaman:",elapsed_time,"saniye")

print("Gegen zaman:" time.strftime("%H:%M:%S",
time.gmtime(elapsed_time)),"saniye™)



OZGECMIS

KiSiSEL BILGILER

Adi1 Soyad1
Dogum Yeri ve Tarihi

EGIiTiM DURUMU

Lisans Ogrenimi

Yiiksek Lisans Ogrenimi
Bildigi Yabanc1 Diller

IS DENEYIMIi
Calistigt Kurumlar ve Yil

ILETiSIM
E-posta
Tarih
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