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Ozetce—Kiimeleme analizi, verileri benzerliklerine gore
gruplarina ayiran 6nemli bir veri analizi teknigidir. Belge
kiimeleme, kiimeleme algoritmalarimin metin belgeleri
iizerinde uygulanmasi ile belgelerin etkin bir bicimde geri
getiriminin, organizasyonunun, erisiminin ve 6zetlenmesinin
olanakh hale gelmesini saglar. Belge kiimeleme, metin
belgelerinin organizasyonu, 0zetlenmesi ve
siniflandirilmasinda kullanilabilir. Metasezgisel algoritmalar,
aralarinda kiimeleme analizinin de yer aldig1 bir¢cok karmasik
eniyileme probleminin ¢o6ziimiinde uygulanmaktadir. Bu
cahsmada, bes metasezgisel kiimeleme algoritmasinin
(parcacik siiriisii eniyilemesi, genetik algoritma, guguk kusu
algoritmasi, atesbocegi algoritmasi ve yarasa algoritmasi) on
bes metin veri seti iizerinde F-ol¢iitii aracihi@l ile
degerlendirilmistir. Deneysel analizlerde, iki geleneksel
kiimeleme algoritmasi (K-ortalama ve ikiye ayirma K-
ortalama) da dikkate ahnmistir. Deneysel analiz sonuglari,
siirii zekasina dayah kiimeleme algoritmalarinin daha yiiksek
basarim elde ettigini gostermektedir.

Anahtar  Kelimeler—belge
metasezgisel algoritmalar.

kiimeleme; siirit  zekast,

Abstract—Cluster analysis is an important exploratory
data analysis technique which divides data into groups based
on their similarity. Document clustering is the process of
employing clustering algorithms on textual data so that text
documents can be retrieved, organized, navigated and
summarized in an efficient way. Document clustering can be
utilized in the organization, summarization and classification
of text documents. Metaheuristic algorithms have been
successfully utilized to deal with complex optimization
problems, including cluster analysis. In this paper, we analyze
the clustering quality of five metaheuristic clustering
algorithms (namely, particle swarm optimization, genetic
algorithm, cuckoo search, firefly algorithm and yarasa
algorithm) on fifteen text collections in term of F-measure. In
the empirical analysis, two conventional clustering algorithms
(K-means and bi-secting k-means) are also considered. The
experimental analysis indicates that swarm-based clustering

algorithms outperform conventional clustering algorithms on
text document clustering.

Keywords—document clustering; swarm intelligence;
metaheuristic algorithms.
I. GIRIS
Kiimeleme analizi, etiketsiz veri Orilntiilerinin

benzerliklerine gore gruplara atanmasina yonelik 6greticisiz
bir 0grenme yontemidir. Kiimeleme analizinde, her bir
kiimede yer alan veri nesnelerinin birbirlerine olabildigince
benzer ve diger kiimelerde yer alan veri nesnelerine
olabildigince farkli olmalar1 beklenmektedir. Veri
nesnelerinin, herhangi bir etikete gereksinim duyulmaksizin
kiimelere atanmasina, birgok farkli alanda ihtiyag
duyulabilmektedir. =~ Kiimeleme  analizi, aralarinda,
pazarlama, sosyoloji ve biyolojinin de yer aldigi bir¢ok
alanda uygulanmaktadir.

Kiimeleme analizi, ¢izge teorisi, istatistik, bilgisayar
bilimleri, bulanik mantik, oriintii tanima gibi birgok farkli
alandan teknik ve yontemlerin kullanildig: disiplinler arasi
bir aragtirma ve uygulama alamidir. Temelde, kiimeleme,
veri Oriintiilerinin belirli bir 6lgiitii en aza indirgeyecek ya
da en ¢ok yapacak bi¢imde pargalara ayrilmasina dayal1 bir
eniyileme problemi olarak modellenebilir [1]. Kiimeleme
probleminde amag¢ fonksiyonu, veri setinde yer alan
nesnelere arasindaki temel istatistiksel iligkilere dayali
olarak olusturulur. Veri nesnelerinin, kiimelere atanmasi
islemi, kati ya da bulanik olarak gergeklestirilebilir.
Kiimeleme analizinde en yaygm kullanima sahip, k-
ortalama ya da bulanik c-ortalama gibi boliimleyici
kiimeleme yontemleri, kiimeleme problemi amag
fonksiyonunun eniyilenmesi iglemini yerel aramaya dayali
olarak gergeklestirir. Yerel aramaya dayali kiimeleme
algoritmalarinin ~ kiimeleme  basarimlari,  baslangi¢
durumundan oldukga etkilenmektedir. Bunun yan sira, k-
ortalama gibi yOntemlerin yerel en iyiye takilmalari,
algoritmalarin basarimlarini diisirmektedir [2].

Belge kiimeleme, metin belgeleri iizerinde, kiimeleme
algoritmalarinin uygulanmasi ile metin belgelerinin etkin
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bir bi¢imde organize edilebilmesini, 6zetlenebilmesini ve
geri getirimini amaglayan bir aragtirma alanidir [3, 4]. Belge
kiimeleme, belge organizasyonu, derlem dzetleme ve belge
siiflandirma gibi alanlarda basartyla uygulanmaktadir [5].
Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ilerlemeler ile birlikte,
elektronik metin belgesi miktart 6nemli 6l¢iide artmustir.
Metin belgelerinin etkin bir sekilde iglenmesi, 6nemli bir
metin madenciligi problemi halini almigtir. K-ortalama gibi
geleneksel kiimeleme algoritmalari, metin belgeleri
iizerinde basariyla uygulanmaktadir.

Daha once de deginildigi gibi, kiimeleme analizinin bir
eniyileme problemi olarak modellenmesi miimkiindiir [6].
Metasezgisel algoritmalar, karmasik eniyileme
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan etkin yontemlerdir.
Genetik algoritmalar [7], pargacik siiriisii eniyilemesi [8] ve
ar1 kolonisi eniyilemesi [9] gibi metasezgisel yontemler,
kiimeleme analizinde basariyla uygulanmistir. Bu
caligmada, siliri zekdsna dayali bes kiimeleme
algoritmasinin  (parcacik siiriisii eniyilemesi, genetik
algoritma, guguk kusu algoritmasi, atesbocegi algoritmasi
ve yarasa algoritmasi) on bes metin veri seti lizerinde F-
olciitii araciligi ile degerlendirilmistir. Deneysel analizlerde,
iki geleneksel kiimeleme algoritmasi (K-ortalama ve ikiye
ayirma K-ortalama yontemi) da dikkate alinmigtir.

Caligmanin ikinci boliimiinde belge kiimelemede
metasezgisel yontemlerin uygulanmasina yonelik onceki
calismalar tanitilmaktadir. Ugiincii béliimde, geleneksel ve
metasezgisel kiimeleme algoritmalarina, dordiincii boliimde
deneysel siire¢ ve sonuglara yer verilmektedir. Besinci
boliim ¢alismanin temel sonuglarini sunmaktadir.

Il ILGILI CALISMALAR

Bu Dbolimde, belge kiimelemede metasezgisel
kiimeleme algoritmalarmin uygulamalarina yonelik 6nceki
caligmalar  tanitilmaktadir. Song and Park  [7]
caligmalarinda, genetik algoritmaya dayali kiimeleme
algoritmasi kullanmistir. Metin belgelerinin temsilinde gizli
anlamsal indeksleme yontemi kullanilmigtir. Bir baska
caligmada, Hasanzadeh et al. [8] pargacik siiriisii
eniyilemesi algoritmasi kullanarak metin belgelerini
kiimelere aywrmistir. Bu c¢alismada, metin belgelerinin
temsilinde  gizli  anlamsal  indeksleme  yontemi
kullanilmigtir.  Deneysel sonuglar, pargacik siiriisii
eniyilemesi algoritmasmnin  K-ortalama algoritmasina
kiyasla daha iyi sonuglar verdigini géstermektedir.

Vaijayanthi et al. [10] ¢aligmalarinda, metin belgeleri
tizerinde kiimeleme igin, karinca kolonisi eniyilemesi, tabu
arama ve K-ortalama algoritmalarina dayali melez bir
kiimeleme algoritmasi gelistirmistir. Calisma, iki asamadan
olusmaktadir. Oncelikli olarak, K-ortalama algoritmast
metin verisi tizerinde kullanilmakta ardindan, K-ortalama
algoritmasi ile elde edilen boliimlemeler, karincalar igin
baslangi¢ konumlar1 olarak alimmaktadir. Azaryuon and
Fakhar [11] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, metin
belgeleme igin, iyilestirilmis karinca kolonisi eniyilemesine
dayali bir kiimeleme algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen

yontemde, sezgisel bir yaklasim araciligtyla, karmca
hareketleri  yonlendirilmistir. ~ Gelistirilen ~ ydntemin
basarim, F-6l¢iitii araciligiyla, K-ortalama algoritmasi ve
geleneksel karinca kolonisi eniyilemesine dayali kiimeleme
algoritmas1 ile karsilastirilmistir. Bir baska caligmada,
Avanija and Ramar [12] tarafindan, semantik benzerlik
Olciitii ve pargacik siiriisii eniyilemesine dayali bir metin
belgesi kiimeleme yontemi gelistirilmistir. Forsati et al. [13]
tarafindan gelistirilen ¢alismada ise, K-ortalama algoritmasi
ve harmoni arama algoritmasina dayali melez bir kiimeleme
algoritmasi gelistirilerek metin belgesi kiimeleme {izerinde
uygulanmugtir.

Forsati et al. [9] tarafindan gelistirilen bir baska
calismada ise, iyilestirilmis ar1 kolonisi eniyilemesi
algoritmasi, metin  belgesi  kiimeleme  {izerinde
uygulanmigtir. Onan et al. [4] tarafindan gelistirilen
calismada, iyilestirilmis karinca kolonisi eniyilemesi
kiimeleme algoritmast ve gizli Dirichlet tahsisi
yontemlerine dayali bir algoritma gelistirilerek, metin
belgesi kiimeleme {izerinde uygulanmistir.

I1l.  KUMELEME ALGORITMALARI

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan temel kiimeleme
algoritmalari ve siirii zekdsina dayali ve metasezgisel
kiimeleme algoritmalar1 tanitilmaktadir.

A. K-ortalama algoritmasi

K-ortalama algoritmasi (KM), en bilinen ve kullanilan
kiimeleme yontemlerinden biridir. K-ortalama algoritmasi,
kiime sayisini (k) girdi parametresi olarak alir. Veri setini,
kiime icerisindeki benzerlikler yiiksek ve kiimeler arasi
benzerlikler diisiik olacak sekilde boliimlere ayirir.
Algoritma, rastgele olarak k tane nesnenin rastgele secimi
ile baglar. Geriye kalan her bir nesne, kiimelerdeki
nesnelerin ortalama degerlerine gore kendilerine en yakin
kiimelere atanir. Ardindan, her bir kiime i¢in nesnelerin
ortalama  degeri  hesaplanarak  kiime ortalamalari
giincellenir. Siireg, degisiklik oldugu siirece yinelenir. K-
ortalama algoritmasi, basit yapiya sahip, 6l¢eklenebilir ve
etkin bir yontemdir. Biiyiik veri setleri tizerinde etkin bir
bigimde ¢aligabilmektedir [14]. Algoritma, yerel minimuma
takilabilmektedir. Bunun yani sira, algoritmanin etkin bir
bicimde isgleyebilmesi igin baglangicta rastgele segilen
merkezler 6nem tagimaktadir [15].

B. Ikiye ayirma k-ortalama algoritmast

Ikiye aymrma k-ortalama algoritmasi (bisecting K-
means, BKM), K-ortalama algoritmasina dayali,
boliimleyici ve hiyerarsik bir kiimeleme yontemidir [16].
Ikiye ayirma k-ortalama algoritmasi, metin belgesi
kiimelemede siklikla kullanilan yontemler arasindandir.
Algoritmada, veri setini en uygun sekilde boliimlemek icin
secilecek iki alt diigiim C; ve C; belirlenirken, ata kiime C
iizerinde, K-ortalama algoritmasi yinelemeli olarak isletilir.
Veri setinin en uygun sekilde boliimlenebilmesi igin
birbirleriyle es biyiikliikte alt kiimeler olusturulur.
Algoritma, ata kiime C’nin se¢ilmesi ile baglar. Ata kiime
iizerinde iki diigiim rastgele olarak kiime merkezleri olarak
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belirlenir. Ardindan, geriye kalan veri nesneleri alt kiimelere
belirli bir uzaklik dlgiitii araciligiyla 6l¢limlenen uzakliga
gore atanir. Siire¢, kiime merkezleri ve atanan nesneler
degistigi siirece yinelenir. Bu sekilde, veri seti k adet
pargaya ayrilir [17].

C. Pargacik siiriisii eniyilemesi algoritmasi

Pargacik siiriisii eniyilemesi algoritmas1 (PSO), kus ve
balik gibi organizmalarin sosyal davraniglarindan esinlenen
toplum tabanli bir metasezgisel yontemdir. PSO
algoritmasinda problem, parcacik adi verilen rastgele
etmenler araciligiyla ¢ozilir. Burada, her bir pargacik
kendisi ile iligkili bir hiz parametresine sahiptir. Pargaciklar,
arama uzayinda, ge¢mis davraniglarina ve siiriideki diger
parcaciklarin bilgisine dayali olarak dinamik bir bigimde
ayarlanan hizlar araciligiyla hareket eder. PSO
algoritmasinda, her bir pargacigin konumu, ilgili parcacigin
o ana kadar ziyaret etmis oldugu en iyi konum ve
komsulugundaki diger parcaciklarin en iyi konumlarina
gore  belirlenmektedir  [18]. PSO  algoritmasimin
kiimelemede uygulanabilmesi i¢in N, veri setinde yer alan n
adet veri nesnesini ve P={P1, P,,...,Px} par¢aciklari temsil
etmek iizere, her bir pargaciga rastgele olarak ilk deger
atanmaktadir. Her bir parcacigm uygunluk degeri F={F,
Fa.....F}, her bir parcacigm hizi V={vi, vJ....,wi} ile ve
her bir vj'={xi, Xo,...,xs} seklinde veri noktalarmi temsil
etmektedir. Herhangi bir pargacigm konumu, Denklem (1)
ve Denklem (2)’de belirtilen esitliklere gore belirlenir:

a]L: = a} + vji (1)

vji=w*vji+Cl*r*(pa}:—a]‘:)+cz*r*(gai—a]‘:) 2)

Burada, w, agirlik parametresini, r ise rastgele Uniform
dagilisa gore secilen parametre degerini temsil etmektedir.

Algoritma 1. PSO kiimeleme adimlar1 [25]

Algoritma  1’de  parcactk  siiriisi  eniyilemesi
algoritmasinin kiimelemede uygulanmasina iliskin temel
adimlar sunulmustur.

D. Ates bécegi algoritmast

Ates bocegi algoritmasi (FA), arama uzayinda en iyi
¢Oziimiin belirlenebilmesi igin, ates bocegi algoritmasinin
davraniglarindan esinlenen toplum tabanli bir metasezgisel
yontemdir [19]. Ates bocegi algoritmasi, temelde a, 6 ve y
olmak {iizere, ii¢ parametreye dayali olarak calismaktadir. o
parametresi, her bir etmenin rastgele olmasi durumunu, &
parametresi, indirgeme oranini ve y parametresi sogrulma
katsayisini temsil etmektedir. Algoritma, her bir etmene
rastgele ilk deger atanmasi ile baslar. Herhangi bir A;
etmeninin konumu, daha iyi konuma sahip tiim etmenlere
dayali olarak giincellenir. Herhangi bir A;j etmeninin, Ay
yoniindeki hareketi, Denklem (3) ve Denklem (4)’te
belirtilen esitliklere gore belirlenir:

ajl":a]l:+d*e‘y*d2+a*r (3)

d = (af ~a)) “

Algoritma 2’de ates bocegi algoritmasinin kiimelemede
uygulanmasina iligkin temel adimlar sunulmustur:

Algoritma 2. FA kiimeleme adimlar [25]

Girdi: Veri nesneleri: P={p1, p2....p1}, w, 1 ve c2 parametreleri.
Cikti: En yiiksek uygunluk degerine sahip etmen A

A={A1, Az, ..., Ak} etmenlerin ilk degerlerinin atanmast,
Her bir etmenin uygunluk degeri F={F1, F
hesaplanmast:

....Fk} nin

l
F(4) = z Distance(4,p;)
i=1
PA={PA1, PA2, ...,PAc} etmenlerin ilk degerlerinin atanmas,
PF={PF1, PF, ...,PFi} degerlerinin hesaplanmas,
Kiiresel en iyi etmenin atanmasi (GA),
Kiiresel en iyi etmenin uygunluk degerinin hesaplanmasi (GF),
V={V1, V2, ..., Vi} ilk degerlerinin atanmasi,

Sonlandirma 6l¢iitli saglanmadigi siirece:

- Her bir Aietmeninin Denklem (2)’ye gore giincellenmesi,
- Tlgili etmenin uygunluk degerinin hesaplanmasi (Fi),

- Eger Fi< PFi ise, PAi=Ai ve PFi=Fi olarak atanmasi,

- Eger PFi<GF ise, GA=PAive GF=PF;i olarak atanmasi,

Girdi: Veri nesneleri: P={p1, p2,....pi}, o, & ve y parametreleri.
Cikti: En yiiksek uygunluk degerine sahip etmen A

A={A1, Az, ..., Ak} etmenlerin ilk degerlerinin atanmasi,

Sonlandirma 6l¢iitii saglanmadigi siirece:
- Her bir Aietmeninin uygunluk degeri Fi’nin hesaplanmasi:
l

F(A) = Z Distance(4,p;)
i=1
- Her bir Ai etmeninin uygunluk degerini her bir Aj etmeni ile

karsilagtir. Eger Fi>Fj ise, Ai etmenini Denkem (4)’e gore
giincelle.
- o=a*d olacak sekilde giincelle.

E. Guguk kusu algoritmasi

Guguk kusu algoritmast (CSA), guguk kuslarinin
yumurta konumlandirmasindan esinlenen metasezgisel bir
yontemdir [20]. Olgun guguk kuslar1 yumurtalarini diger
kus tiirlerinin yuvalarina yakin yerlestirir. CSA algoritmas,
temelde iic ilkeye dayali olarak isletilir. Oncelikle, her bir
guguk kusu belirli bir zaman araliginda bir yumurta hazirlar
ve bu yumurtayr rastgele olarak belirledigi bir yuvaya
yerlestirir. Algoritmada, yiiksek kaliteli yumurtalar iceren
yuvalar, gelecek kusaklara aktarilirken, diger yuvalar elenir.
Her bir konuk yuva sayis1 sabit bir parametre degeri olarak
alinir. Yerlestirilen herhangi bir yumurtanin kus tarafindan
kesfedilme olasiligi pac[0,1] seklinde alinan bir olasilik
degerine gore belirlenir. Deginilen temel ilkelere dayali
olarak, belirli bir kus, herhangi bir yumurtay: kaldirabilir,
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herhangi bir yuvayi terk edebilir ve tamamiyla yeni bir yuva
olusturabilir [20, 21].

CSA algoritmasinda, her bir yeni ¢6ziim, Levy
uguslarma dayali olarak belirlenir. Herhangi bir x®9
¢Ozlimi i¢in olusturulacak Levy ugusu, Denklem (5)’e gore
belirlenir:

xl.(Hl) = xl.(t) +a @ Levy(™\) (5)

Burada, o>0 parametresi, problem 6lgegine iliskin adim
boyutunu temsil etmektedir ve genellikle bire esittir.
Algoritma 3’te  CSA  algoritmasinin  kiimelemede
uygulanmasina iligkin temel adimlar 6zetlenmektedir:

Algoritma 3. CSA kiimeleme adimlar1 [25]

a} = a} + vji (6)

vf = vf + fq * (@ — af) )

Burada, fq parametresi rastgele olarak segilir. Algoritma
4’te yarasa algoritmasinin kiimelemede uygulanmasina
iligskin temel adimlar sunulmaktadir:

Algoritma 4. BA kiimeleme adimlar [25]

Girdi: Veri nesneleri: P={pa, p2....pi}, pa parametreleri.
Cikti: En yiiksek uygunluk degerine sahip etmen A

A={As4, Az, ..., Ak} etmenlerin ilk degerlerinin atanmasi,
Her bir etmenin uygunluk degeri F={Fi, Fo,
hesaplanmast:

...k} ’nin

l
F(A) = Z Distance(4,p;)
i=1
Tim uygunluk degerleri igerisinden en diisitk degeri (Fmin) Ve
karsilik gelen etmeni belirle (Amin),
TA’y1 gecici A etmeni olarak ilke,
TF'yi gecici F uygunluk degeri olarak ilkle,

Sonlandirma 6l¢iitli saglanmadigi siirece:

- Her bir Aietmeninin Denklem (5)’e gore glincellenmesi,

- Illgili etmenin uygunluk degerinin hesaplanmasi (Fi),

- Eger TF<Fi ise, Ai=TA ve Fi=TF olarak atanmasi,

Tim uygunluk degerleri igerisinden en diisitk degeri (Fmin) Ve
karsilik gelen etmeni belirle (Amin),

- Her bir Aietmeni igin rastgele bir (r) degeri al,

- Rastgele segilmis bir Armd belirle ve TA’y1 buraya yerlestir,

- TF uygunluk degerini hesapla,

- Eger TF<Fi ise, Ai=TA ve Fi=TF olarak atanmasi,

Tim uygunluk degerleri igerisinden en diisikk degeri (Fmin) Ve
karsilik gelen etmeni belirle (Amin),

Girdi: Veri nesneleri: P={ps1, p2...pi}, Id, pr, fgmin ve fQmax
parametreleri.
Cikti: En yiiksek uygunluk degerine sahip etmen A

A={A1, Az, ..., Ak} etmenlerin ilk degerlerinin atanmasi,
Her bir etmenin uygunluk degeri F={F1, F>,
hesaplanmast:

...,Fk} nin

l
F(A) = Z Distance (4, p;)
i=1
Tim uygunluk degerleri igerisinden en diisiik degeri (Fmin) Ve
karsilik gelen etmeni belirle (Amin),
V={V1, Va, ..., ¥&} ilk degerlerinin atanmast,
TA’y1 gegici A etmeni olarak ilke,
TFyi gegici F uygunluk degeri olarak ilkle,

Sonlandirma 6l¢iitii saglanmadigi siirece:

- Her bir Aietmeni igin rastgele bir say1 belirle,

- Aietmenini Denklem (7)’ye gore giincelle ve TA’ya ata,

- Rastgele bir rl sayis1 olustur (r1~N(0,1) olacak sekilde),

- Egerrl<prise, TAi’yi belirtilen formiile gore giincelle:
al = a/"™ +0.001 + 7

- TF uygunluk degerini hesapla,

- Rastgele bir r2 sayisi olustur (r2~U(0,1) olacak sekilde),

- Eger TF<Fi ve r2<Id ise, Ai=TA ve Fi=TF olarak ata,

Tim uygunluk degerleri icerisinden en diisiik degeri (Fmin) ve
karsilik gelen etmeni belirle (Amin),

F. Yarasa algoritmasi

Yarasa algoritmas1t (BA), yarasa algoritmasindan
esinlenen metasezgisel bir yontemdir [22]. Yarasa
algoritmast, Id, pr, fQmin Ve fQmax olmak lizere dort temel
parametreye dayali olarak c¢aligir. Algoritmada, Id
parametresi, giriiltii siddetini, pr parametresi titregim
oranini, fQmin V& fQmax parametreleri sirasiyla minimum ve
maksimum alan sikligmni temsil eder. Oncelikli olarak her
bir etmen ve karsilik gelen uygunluk degerlerine ilk degerler
atanir. Bunun yani sira, minimum uygunluk degeri ve
karsilik gelen etmen kaydedilir. Her bir etmenin hiz
parametresi (V) ic¢in ilk deger atanir. Herhangi bir Aj
etmeninin  konumu, Denklem (6) ve Denklem (7)’de
belirtilen esitliklere gore belirlenir:

G. Genetik algoritma

Genetik algoritma (GA), evrim teorisinden esinlenen
metasezgisel bir yontemdir. Genetik algoritma ile belirli bir
problemin ¢oziilebilmesi i¢in her bir ¢6ziim bir kromozom
ile temsil edilir. Her bir kromozomun yararliligi, uygunluk
fonksiyonu ad1 verilen fonksiyon araciligiyla degerlendirilir
[23]. Genetik algoritma, rastgele olarak bir toplum
olusturulmasi ile baglar. Genetik algoritma, temelde
caprazlama, mutasyon ve secilim operatdrlerine dayali
olarak islemektedir.

IV. DENEYSEL SUREC VE DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, metasezgisel yontemlere dayali kiimeleme
algoritmalarinin ~ basarimlarinin ~ degerlendirilmesinde
kullanilan metin veri setleri, deneysel siire¢ ve algoritmalara
iliskin parametre bilgileri, degerlendirme 6l¢iitii ve deneysel
sonuclar sunulmaktadir.
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A. Veri setleri

Kiimeleme algoritmalarinin basarimlarinin
degerlendirilmesi i¢in, e-posta, bilimsel metin, web sayfasi,
haber metni, duygu analizi, biyomedikal veri gibi farkh
alanlardan on bes temel metin belgesi veri seti
kullanilmistir. Calismada kullanilan veri setleri, metin
belgeleri  iizerinde  simiflandirma ve  kiimeleme
algoritmalarinin ~ basarimlarinin  degerlendirilmesinde
kullanilan temel setler arasindadir [24]. Tablo 1°de deneysel
analizlerde kullanilan veri setlerine iligkin temel 6zellikler
(belge sayisi, Oznitelik sayist  ve kiime sayisi)
sunulmaktadir. Burada, Oznitelik sayisi, veri temsilinde
vektor uzay modeli kullanildiginda elde edilen 6znitelik
sayisini belirtmektedir.

Ozellikler
Veri seti — p
Oznitelik Kiime
Alan Belge sayisi Sayis: Sayist
20ng E-posta 18808 45434 20
ACM Bilimsel 3493 60768 40
Classic4 Bilimsel 7095 7749 4
CSTR Bilimsel 299 1726 4
Dmoz- Web sayfasi 18500 8303 37
Business-
500
Enron- E-posta 13199 18194 20
Top-20
FBIS Haber 2463 2001 17
Irish- Duygu analizi 1660 8659 3
sentiment
Lals Haber 3204 13196 6
La2s Haber 3075 12433 6
Multi- Duygu analizi 8000 13360 2
Domain-
Sentiment
Pubmed- Biyomedikal 65991 28329 12
Cancer
Tri1 TREC Belgesi 414 6430 9
Tri2 TREC Belgesi 313 5805 8
Tr21 TREC Belgesi 336 7903 6
Tablo I. Veri setine iliskin temel 6zellikler [24]
B. Deneysel siire¢
Deneysel  analizlerde  karsilastirilan  kiimeleme

algoritmalarinin gergeklestirimi Java dilinde yapilmusgtir.
Deneysel analizler, Intel Core i7 CPU 340 GHz
Ozelliklerine sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. K-
ortalama algoritmasi i¢in, her bir veri setinde yer alan kiime
sayisit girdi parametresi olarak verilmigtir. Siirii zekasina
dayali kiimeleme algoritmalarindan sonuglarin elde
edilmesinde kullanilan parametre degerleri, Tablo 2’de

sunulmustur. Metasezgisel kiimeleme algoritmalarmin
basarimlar1 dogrudan algoritmanin parametre degerlerine
dayali olarak degismektedir. Bu dogrultuda, her bir
algoritma ile deneysel analizler yapilmis, metin veri setleri
iizerinde en yiiksek basarimin elde edildigi degerler
alinarak, deneysel sonuglar boliimiinde listelenmistir.
Bunun yani sira, deneysel sonuglar, her bir metasezgisel
algoritmanin 50 kez ¢alistirilmasi sonucu elde edilen
ortalama degerleri belirtmektedir.

Algoritma Parametre Degerleri

PSO w: 0.75, ¢1: 1.5, ¢o: 1.5, k: 15

FA o: 0.5,v: 0.3, 8: 0.95, k: 15

CSA pa: 0.25, k: 15

BA 1d: 0.5, pr: 0.5, fqmin: O, fOmax: 2, k: 15

GA Caprazlama orani: 0.5, mutasyon orant: 0.04,
Toplum biiyiikligii: 50

Tablo I1. Kiimeleme algoritmalarinin parametre degerleri

C. Degerlendirme él¢iitii

Kiimeleme algoritmalarinin basarimlarinin
degerlendirilmesinde F-ol¢iitii  kullanilmustir.  F-6lgiitii,
duyarlilik ve geri ¢agirma Oolgiitlerine dayali bir kiime
gecerleme Olgiitiidiir. Veri setindeki her bir i simifi n; adet,
kiimeleme sonucu elde edilen her bir j kiimesi n; adet veri
nesnesi igermek lzere, duyarhlik (p(i,j)) ve geri
cagirma(r (i, j)) ile temsil edilmek tizere, F-6l¢iitii Denklem
(10)’a gore hesaplanmaktadir:

p(i.) =3 (8)
r(i,f) =32 ©)

.. (b2+1).p(j)-r(i.))
F = W rUP) L)) 1
) b2.p(i,/)+7(0.)) (10)

F-olciitii [0, 1] araliginda deger almaktadir ve F-
Ol¢iitiiniin yiiksek deger almasi, kiimeleme kalitesinin daha
yiiksek oldugunu gostermektedir. Burada, b, parametresi
duyarlilik ve geri cagirmanin agirligina iliskin bir degerdir
ve genellikle b=1 olarak alinr.

D. Deneysel sonuglar

Tablo 3’te deneysel analizlerde kullanilan kiimeleme
algoritmalari ile elde edilen F-olgitii degerleri
sunulmaktadir. Deneysel sonuglar incelendiginde, siirii
zekasina dayali kiimeleme algoritmalarmin  F-6lgiitii
bakimindan, deneysel analizlerde kullanilan metin belgesi
veri setleri lizerinde, geleneksel kiimeleme algoritmalarina
kiyasla (K-ortalama ve ikiye ayirma k-ortalama algoritmast)
daha yiiksek basarim elde ettigi gdzlenmektedir. Ikiye
ayirma k-ortalama algoritmas1 (BKM) ve K-ortalama (KM)
algoritmalarinin ~ veri  setleri  {izerindeki basarimlari
incelendiginde, BKM algoritmasinin genellikle daha ytiksek
(daha iyi) F-olgiiti degerleri elde ettigi goriilmektedir.
Ancak, deneysel analizlerde kullanilan on bes veri seti
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icerisinden yalnizca ¢ tanesi icin (Classic4, Dmoz-
Business-500 ve Pubmed-cancer veri setleri), K-ortalama
algoritmasi, ikiye ayirma k-ortalama algoritmasina kiyasla
daha iyi sonuglar vermistir.

Veri seti KM | BKM | GA |BA | PSO | FA | CSA
20ng 04 (043 0.44 | 0.46 | 0.47 |0.49 | 0.58
ACM 0.41 [ 0.48 0.51 ({059 |0.61 |0.64|0.71
Classic4 0.82 [ 0.78 0.85 | 0.87 | 0.9 0.92 | 0.94
CSTR 0.46 | 0.55 0.61 | 0.64 [ 0.66 |0.69 | 0.71
Dmoz-Business-500 0.21 [ 0.18 0.34 041044 047049
Enron-Top-20 0.31 [ 041 0.55 | 0.56 [ 0.58 |0.62 | 0.64
FBIS 0.46 | 0.54 0.57 [0.61 | 0.65 |0.68 |0.71
Irish-sentiment 0.46 {051 |0.58 |0.64|0.67 |0.71]0.75
Lals 0.46 | 0.52 0.55 | 0.61 | 0.66 |0.69 |0.71
La2s 0.49 | 0.56 058 |06 [0.64 |0.68]0.7

Multi-Domain-Sentiment | 0.54 | 0.61 [ 0.63 | 0.72 | 0.74 |0.78 | 0.81
Pubmed-Cancer 0.35 |0.34 039 [0.41 043 |0.45 |0.55
Trll 0.46 | 0.61 0.64 | 0.67 [ 0.73 | 0.81 | 0.85
Tr12 0.37 |0.53 |0.59 |06 [0.78 |0.83 |0.87
Tr21 0.67 [ 0.71 0.74 10.76 | 0.8 0.82 | 0.84

Tablo I11. Kiimeleme algoritmalarindan elde edilen F-6lgiitii degerleri

1
0,9
0,8
0,7
= 0,6
5
S 0,5
o
“- 04
0,3
0,2
0,1
0
s v& cé}(? C’;\Q‘ (jf”QQ > ‘3’\%_ @‘7’& \,’9/6 \,’y. @zé,bé‘é '\‘\N\/ /\(\:L &
® & &° & &L
S‘?\o @o \\he ) £ 8
& ¢ &S
& 9
S S
N
Yontemler
B KM mBKM GA EBA mPSO FA mCSA

Sekil 1. Algoritmalarin farkli veri setleri tizerindeki bagarimlari

Deneysel analizlerde karsilastirilan bes metasezgisel
kiimeleme yontemi igerisinde, en diigilk F-Ol¢iitii degeri
genellikle genetik algoritma (GA) ile elde edilmistir.

Genetik algoritmayi, yarasa algoritmasi (BA) ve pargacik
stirlisii eniyilemesi (PSO) algoritmalari takip etmektedir.
Karsilagtirllan farkli veri setleri i¢in en yiiksek basarim,
guguk kusu algoritmasina dayali kiimeleme yontemi ile
(CSA) elde edilmektedir. F-olgiitii bakimindan ikinci en iyi
sonuglar ise ates bdcegi algoritmasi (FA) ile elde
edilmektedir. Sekil 1’de deneysel analizlerde kullanilan
algoritmalar ile veri setlerinde elde edilen basarim sonuglari
Ozetlenmistir.

V. SoNuUC

Kiimeleme analizi, verileri benzerliklerine gore
gruplarma ayiran 6nemli bir veri analizi teknigidir. Belge
kiimeleme, kiimeleme algoritmalarinin metin belgeleri
iizerinde uygulanmasi ile belgelerin etkin bir bigimde geri
getiriminin, organizasyonunun, erigiminin ve
Ozetlenmesinin olanakli hale gelmesini saglar. Belge
kiimeleme, metin belgelerinin organizasyonu, 6zetlenmesi
ve smiflandirilmasinda  kullanilabilir.  Metasezgisel
algoritmalar, aralarinda kiimeleme analizinin de yer aldig1
birgok karmasik eniyileme probleminin ¢dzlimiinde
uygulanmaktadir. Bu caligmada, bes metasezgisel
kiimeleme algoritmasinin (parcacik siiriisii eniyilemesi,
genetik algoritma, guguk kusu algoritmasi, atesbdcegi
algoritmasi ve yarasa algoritmasi) on bes metin veri seti
iizerinde F-olciitii araciligi ile degerlendirilmistir. Deneysel
analizlerde, iki geleneksel kiimeleme algoritmas1 (K-
ortalama ve ikiye ayirma K-ortalama) da dikkate alinmugtir.
Deneysel analiz sonuglari, siirli zekdsina dayali kiimeleme
algoritmalarinin  daha yiiksek basarim elde ettigini
gostermektedir.
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