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Ozetce

Bu calisma [1]’de bahsedilmis olan bir dokiimanin farkli
sekilde ifade edilmesi yontemi kullanilarak, Yapay Bagisiklik
Sistemlerinin bir metnin tiirlinii ve yazarini tammadaki
basarisini arastirmak amactyla yapilmustir. Giiniimiizde
yapilan metin siniflandirma sistemlerinin bir ¢ogu, kelime kok
ya da govdelerini 6zellik olarak alan Bag of Words (Kelime
Torbasi) modeli ile yapilmaktadir. Bu durum hem 6zellik
sayisint hem de simiflandirma siiresini arttirmaktadir. Bu
calismada, Y1ldiz ve arkadaslar tarafindan gelistirilen ve YTU
yontemi adini verdigimiz metot kullanilarak, metinlerde gegen
kelime govdelerine bir agwhklandirma  algoritmasi
uygulanarak ozelliklerin sayis1 sinif sayisina indirilmekte ve
bu sayede hem siniflandirma siiresi hem de basarisi arttirtlmig
olmaktadir. Bu yontem ile test ettigimiz Yapay Bagisiklik
Sistemi algoritmalar1 olan YBS1, YBS2, YBS2Parallel tiir ve
yazar tanimada aliman basar1 sonuglarinin yiikselmesini
saglamistir.

Makalenin deneysel sonuglar boliimiinde tiir ve yazar
tanima caligmalarinda ¢ok sik kullanilan Naive Bayes (NB),
Destek Vektor Makinesi (DVM), Rasgele Orman (RO) ve K-
En Yakin Komsuluk (K-EK) smiflandiricilarindan alinan
sonuglar, Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalarindan elde
edilen sonuglar ile karsilastirmal olarak verilmistir. Ozellikle
tiir tanimada YBS2Parallel simiflandiricist %99,6’lik basari
orant ile K-En Yakin Komsuluk ve Rastgele Orman’la birlikte
en yiksek basari oranini vermektedir. Bu da bu yontem
kullanilarak Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalarinin tiir
tanimada kullanilabilecegini gostermektedir.

Abstract

This study is made for investigating the performance of
Artificial Immune Recognition Systems on genre and author
detection by using method referenced as [1] based on
representation of a document in a different scheme. Most of
the studies done nowadays depend on Bag of Words model
which takes the roots or the stems of the words as features.
This situation both increases the number of features and the
classification time. In this study, the method we named as
YTU is used which applies a weighting algorithm on word
stems and decreases the number of features to the number of
classes resulting in lower classification time and better
performance. Artificial Immune Recognition algorithms
AIRS1, AIRS2, AIRS2Parallel which we tested by this
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method increased the performance in genre and author
detection.

In the experimental results section of the paper the
comparison of the classification performance of mostly used
classifiers on author and genre detection Naive Bayes (NB),
Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), K-
Nearest Neighbourhood (K-NN) and the Artificial Immune
Systems algorithms are presented. Especially in genre
detection AIRS2Parallel classifier gives the highest
performance of 99,6% with Random Forest and K-Nearest
Neighbourhood. This shows that Artificial Immune
Recognition algorithms can be used in genre detection.

1. Giris

Glintimiizde bir ¢ok bilgi kaynagi, elektronik ortamda
yapilandirilmanmis metin belgeleri seklinde tutulmaktadir. Bu
durum kullanicilarin  aradiklarini bulabilmeleri i¢in, sayisi
hizla artan dokiimanlar arasindan dokiimanlar1 arastirma,
analiz etme, gruplandirma ugraslarini ortaya koymalarini
gerektirmektedir. Bu duruma ¢6ziim bulmak amaciyla
otomatik olarak dokiimanlari 6nceden belirlenmis siniflara
ayristiran sistemler gelistirilmektedir. Son zamanlarda Destek
Vektoér Makinesi, Naive Bayes, K-En Yakin Komsuluk gibi
bir ¢ok makine Ogrenmesi yontemi metin siniflandirma
caligmalarinda kullanilmistir. Yapay Bagisiklik Sistemleri ise
metin siniflandirma ¢aligmalarinda daha 6nce denenmemis bir
yontemdir ve yapilan denemelerde uygun oOzellik vektorleri
kullanildiginda, o6zellikle tiir tanima sistemlerinde basarili
sonuglar verecegini gostermistir.

Dokiiman smiflandirma ¢alismalarinda bugiine kadar
cesitli  Ozellikler kullanilmugtir.  Burrows [2]  kelime
zenginligine dayali 6zellikleri, Stamatatos ve arkadaslari [3]
sozdizimsel stil Ozelliklerinin ¢esitli kombinasyonlarini,
Fiirnkranz [4] n-gramlari, Tan ve arkadaslar1 [5] 2-gramlar1
kullanmig, Catal ve arkadaglari [6] n-gramlari gelistirerek
NECL adi verdikleri bir sistem gelistirmislerdir. Amasyali
ve Diri [7] n-gramlart kullanarak tiir, yazar ve cinsiyet
belirleme iizerine c¢alismislardir. Morton [8] ciimle
uzunluklarini, Brainerd [9] ortalama hece sayisini, Holmes
[10] kullamlan kelime sayist ve dokiiman uzunlugunu, Yildiz
ve arkadaglari [1] ise YTU admi verdikleri kelimelerin
agirliklandirilmasina dayali kendi gelistirdikleri bir yontemi
tiir tamima uygulamasinda kullannustir.

Calismanin ikinci boliimiinde siniflandirma yontemleri,
ticiincii boliimde uygulanan sistemin yapisi, dordiincii ve



besinci boliimlerde sirasiyla deneysel sonuglar ve sonug yer
almaktadir.

2. Smiflandirma Yontemleri

Bu calismada, yazar: ve tiirli bilinmeyen bir dokiimanin hangi
smnifa ait oldugunun bulunmasinda makine O6grenmesi
yontemlerinden Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, K-En
Yakin Komsuluk ve Rasgele Orman segilmistir. Ad1 gegen bu
simniflandirma algoritmalar1 ve Yapay Bagisiklik Sistemine
(Artificial Immune System) ait algoritmalar WEKA ortaminda
gerceklestirilmistir [11].

Naive Bayes (NB) Klasik Naive Bayes algoritmasi genelde
kelimelerin ve siniflarin birlesik olasiliklari ile bir dokiimanin
sinifinin belirlenmesinde kullanilir. Bizim c¢aligmamizda ise
ozellikler kelimelerin  frekanslar1  degildir ve siirekli
dagilimlara sahip olduklarindan klasik Naive Bayes yerine
George’un [12] ¢alismasinda onerilen Naive Bayes versiyonu
kullanilmugtir.

Destek Vektor Makinesi (DVM) Siniflar1 birbirinden ayiran
marjini en biiylk, dogrusal bir ayirt edici fonksiyon
bulunmasin1 amaglar. Dogrusal olarak ayrilamayan &rnekler
icin Ornekler, dogrusal olarak ayrilabildikleri daha yiiksek
boyutlu baska bir uzaya tasimir ve siniflandirma o uzayda
yapilir.-

Rasgele Orman (RO) Breiman tek bir karar agaci iiretmek
yerine her biri farkli egitim kiimeleriyle egitilen ¢ok sayida,
¢ok degiskenli agacin kararlarinin birlestirilmesini Gnermistir.
Farkli egitim kiimeleri onyiikleme (bootstrap) ve rasgele
ozellik se¢imi ile orijinal egitim setinden olusturulur. Cok
degiskenli karar agaclart CART [13] algoritmasiyla elde edilir.
Once her karar agact kendi kararmi verir, karar ormani
icerisinde maksimum oyu olan smif son karar olarak kabul
edilir ve gelen test verisi o sinifa dahil edilir.

K-En Yakin Komsuluk (K-EK) Sinifi bulunacak olan
verinin 6zellik vektorii degerine en yakin olan & adet 6zellik
vektorlerinin bulunmasi prensibine dayanir. En yakin 6zellik
vektorleri bulunurken Euclidean mesafesi kullanilmustir.
Bulunan bu & adet vektor en fazla hangi sinifa ait ise, o sinif
etiketi stniflandirilacak olan verinin sinifi olarak belirlenir.
Yapay Bagisikhik Sistemleri (YBS) Her canli kendisini dis
tehditlerden koruyacak bir savunma yetenegine sahiptir.
Omurgali bagisiklik sistemleri viicutlarina yayilmis molekiil,
hiicre ve organlardan olusmaktadir. Bagisiklik sistemini
kontrol eden merkezi bir organ yoktur. Bagisiklik sisteminin
temel goérevi hatali davranis sergileyen hiicreler (kanser ve
tiimor) ile hastalifa sebebiyet veren dis dgeleri (virlis ve
bakteriler) taniyarak viicudu bunlara karst korumaktir.
Bagisiklik sistemi tarafindan tamnan her Ogeye antijen
denmektedir. Viicuda ait ve zararsiz olan hiicrelere self,
hastaliga sebebiyet veren Ogelere ise non-self denmektedir.
Antijen tanima, bagisiklik sisteminin karst bir cevap
baslatabilmesi igin bir 6n gereksinimdir. Tanima sirasinda
once hiicre reseptorii belirli bir yakinlik (afinite) ile antijeni
tanir. Eger afinite bir esik degerinden fazlaysa, bagisiklik
sistemi aktive edilir. Antijenin yapisi, tanima hiicresinin tiirii
ve tanima bolgesi de antijen ve hiicre arasindaki etkilesimin
sonucunu belirleyen etkenlerdir [14]. Bu o6zellikleriyle YBS,
oriintii  tanima, hesapsal giivenlik, anomali tespiti,
optimizasyon, makine O0grenmesi, robotik, hata teshisi gibi
alanlarda ve bunlarin alt dallarinda; ayrica ekoloji, iiretim
sistemleri, akilli evler, agik web sunucu koordinasyonu,
protein yapisi tahmini gibi alanlarda basartyla kullanilmis ve
etkili sonuglar alinmustir (de Castro ve Timmis, 2002) [15]. Bu

calismada da Tiirkge dokiimanlar iizerinde yazar ve tiir
tanimada da Yapay Bagisiklik sistemlerinin kullanilabilecegini
gosterdik. Yapay bagisiklik sistemlerinin genellikle uygulanan
algoritmalar1 negatif ve pozitif se¢im algoritmalari, klonal
secim algoritmasi ve bagisik ag modelleridir.

Korelasyon Tabanli Ozellik Segici (Correlation-based
Feature Selection-CFS) CFS, Weka igerisinde yer alan
ozellik secici metotlardan biridir. Diger ozelliklerle diisiik
korelasyonlu, smif degiskeni ile yiiksek korelasyonlu olan
ozellikleri seger.

3. Simflandirma Sisteminin Y apisi

Smiflandirma islemi i¢in ilk Once metinlerde gegen
kelimelerin govdeleri Zemberek [16] adli agik kaynak kodlu
kiitiphane kullanilarak = ¢ikarilmistir. Coziimleyici modiil
yardimryla bulunan govdelerin her smnifta kag kez gectigi ve
sinif igerisinde kag farklt dokiimanda bulundugu bilgisi Trie
agac yapisinda tutulur. Bu yap1 bilgiye erisimde kolaylik
saglamakta ve ayni zamanda hizi arttirmaktadir. Her
dokiimana ait ¢ikarilan 6zelliklerle birlikte simif sayis1 kadar
ozellik igeren bir Ozellik vektorii elde edilir. Sekil-1’de
siniflandirma sisteminin yapist gosterilmistir.

Zemberek

Dékiiman

Cozumleyici

l

Agirliklandirma

l

Siniflandirma

Sekil 1: Simflandirma Sisteminin Yapisi

3.1. Veri Seti

Bu calismada veri seti olarak Hiirriyet (www.hurriyet.com.tr),
Milliyet (www.milliyet.com.tr) ve Sabah (www.sabah.com.tr)
gazetelerinin internet sitelerinden alman 18 farkli kose
yazarmna ait makaleler kullanilmistir. Bu on sekiz yazarin 4’i
kadn, 14’1 erkek olup, her yazara ait 35 dokiiman alimustir.
Tiir belirlemede spor, ekonomi, politika, saglik ve popiiler
olmak tizere bes farkli sinif segilmis ve her siif i¢in 50
dokiiman alinmustir. Siniflandirma isleminde on kat ¢apraz
gecerlilik  (10-fold cross validation) kullanilarak sonug
alinmugtir.

3.2. Kelime Govdelerinin Bulunmasi

Tiirkge sondan eklemeli bir dil olup, kelimenin koklerine
yapim ekleri eklenerek yeni kelime goévdeleri, ¢ekim ekleri
eklenerek de anlami degismeyen c¢ok farkli kelimeler elde
edebiliriz. Bu g¢aligmada kelimelerin kendileri degil kelime
govdeleri kullanilmigtir. Boylece eklerden dogan kelime
farkliliklar1 ortadan kaldirilarak, frekansi bulunacak kelime
sayis1 azaltilmistir. Bu calismada Dogal Dil Isleme
kiitiphanesi olan acik kaynak kodlu Zemberek [15]
kullanilarak kelimeler ¢6ziimlenmis ve kdkleri bulunmustur.



3.3. Kelime Frekanslarinin Bulunmasi ve Trie Agaci

Kelime govdelerinin dokiimanlarda bulunma sikliklar1 ve kag
farklt dokiimanda gectigi bilgisi Trie aga¢ yapist kullanilarak
elde edilmistir. Trie, Ingilizce retrieval kelimesinden gelmekte
olup, 6n ek aga¢ olarak da adlandirilmaktadir. Trie agaci,
diigiimlerinde kelimelerin harflerini sirali bir sekilde tutar ve
kelimelerin son harfini tutan diiglimlerde de o kelimenin
kullanim frekans1 yer alir. Agaca yeni bir kelime eklerken
agacta harf harf gezilerek kelimenin son harfine kadar
ilerlenir. Eger kelimenin son harfi bir diiglime karsilik
geliyorsa, bu diigiimiin bilgisi glincellenir, eger gelinmiyor ise
agaca yeni bir diigiim eklenir ve baglangic degeri verilir.
Agaca kelime eklemek ve aramak bu yontem ile ¢ok hizli bir
sekilde gerceklestirilir. Kelimenin arama karmagikligi, aranan
kelimenin uzunlugu ile orantilidir.

3.4. Ozellik Vektoriiniin Olusturulmasi

Glinlimiizde yapilan bir ¢ok metin siniflandirma sistemi tim
dokiimanlarda gecen kelime kok ya da govdelerini ozellik
olarak alan Bag of Words (Kelime Torbasi) modeli ile
gerceklestirilmektedir. Bu durum hem &zellik sayisin1 hem de
smniflandirma siiresini arttirmaktadir. Bazi kelimeler sadece
birka¢ metinde gegerken bazilart her dokiimanda yer
almaktadir. Bu kelimelerin ayirt edici  bir dzelligi
olmadigindan, metnin smifina olan etkisini azaltmak igin
Esitlik 1°deki agirliklandirma kullanilmaktadir.

wi = log(tfi + 0.5) * log(D/df) (1)

D = Toplam metin say1s1

df = Kelimenin gegtigi metin sayisi

tfi = Kelimenin i. sinifta gegtigi metin sayist
wi = Kelimenin i. sinifa gore agirligi

Onerdigimiz 6zellik vektoriiniin boyutu, siuf sayisina esit
olup, dokiiman igerisinde yer alan her kelime gdvdesinin
biitiin siniflar igerisindeki kullanim frekanslar ¢ikarilip, simf
genelinde toplamlari alindiginda, her metnin
agirliklandirilmasi gergeklestirilmis olur. Sonug olarak yazar
tanimada her dokiiman dosyasi 18 boyutlu, tiir tanimda ise 5
boyutlu 6zellik vektorii ile ifade edilir.

Elimizde iki sinifa ait sekiz adet dokiiman (d;), lic adet
kelime (k;) ve kelimelerin, dokiiman ve simiflara gére dagilim
Tablo 1°deki gibi verilmis olsun.

Tablo 1: Ornek veri seti
Swnif 1 Swnif 2
d1 d2 d3 d4 ds dé d7 ds8

kl | 1 0 2 1 1 1 0 0
k2 | 1 0 1 0 2 1 0 1
k3 |1 0 0 2 0 0 0 0

YTU yontemini kullanarak her dokiimani farkli kelime sayisi
yerine, sinif sayisit kadar bir 6zellik vektorti ile ifade edebiliriz.
Ornegin dI dokiimani ifade etmek icin kullandigimiz ézellik
vektoriiniin degerleri sirastyla 0.6058 ve 0.3941°dir.

k1 kelimesi: sinif I icin w;=0.1333, sinf 2 igin w,=0.0812

k2 kelimesi: sinif I icin w;=0.0812, sinif 2 i¢in w,=0.1333

k3 kelimesi: sinif [ icin w;=0.1966, sinif 2 igin w,=0.053
wy’ler toplami 0.4111, w;’ler toplami 0.2675 olup iki simf
toplami 0.6786’dir. Buna gore dI’in ilk Ozellik degeri
0.4111/0.6786, ikinci dzellik degeri de 0.2675/0.6786 dur.

4. Deneysel Sonuclar

Caligmamin deneysel sonuglarmi alirken, dokiimanlarda ii¢
veya daha az sayida gegen kelime govdeleri degerlendirmeye
katilmamigtir.  Ciinkii  bu  kelimelerin aym1  simftaki
dokiimanlarda gegme olasiliklariin ¢ok diisiik olacagt
distinilmstiir.

YTU yontemini kullanarak, dokiimanlari i¢erisinde gegen
farkli kelime sayis1 kadar bir boyutla ifade etmek yerine, sinif
sayist kadar bir boyut ile gostermek, smiflandirma basarisini
arttirmaktadir. Kisaca kelimelerin dokiimanlardaki agirliklar
yerine, smiflardaki agirliklar: kullanilnus ve dokiimanda gecen
kelimelerin smif agirhiklar1 toplanarak metnin yeni 6zellik
vektorii olusturulmustur.

Tablo 2 tiir ve Tablo 3 yazar tamimada esitlik 1°deki
agirliklandirma yontemi kullanilarak sirastyla tiim kelime
govdelerine (tlir tanimada 5873, yazar tanimada 8488 farkl:
kok) gore, daha sonra dzellik azaltarak (tiir tanmimada 74, yazar
tanimada 66 farkli kok) ve son asamada da YTU yontemi
kullanilarak klasik makine 6grenmesi metotlarindan Destek
Vektor Makinesi, Naive Bayes, K-En Yakin Komsuluk (k=1
ve k=3 icin) ile Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalarinin
(YBS1, YBS2 ve YBS2Paralel) simiflandirmadaki basar1
sonuglart karsilastirmali olarak verilmistir.

Tablo 2 tiir tammada goriildtigii gibi tiim gévdeler 6zellik
olarak alindiginda ¢ogu simiflandiricinin  basarisi oldukca
diisiik ¢ikmaktadir. Aymi oOzellik vektoriine, 6zellik azaltma
yontemi uygulanarak elde edilen yeni ozellik vektori ile
siiflandirma yapildiginda basariin yiikseldigi izlenmektedir.
Metinlerin farklh sekilde ifade edilip, sinif sayis1 kadar 6zellige
sahip olunan YTU ile smiflandirma yapildiginda ise biitiin
smiflandirma  algoritmalarindan  yiiksek  performanslar
alinmugtir. Ozellikle Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalarinin
siniflandirma basarilarindaki artiglar goze ¢arpmaktadir. En
yiiksek basariyr %99.6 ile YBS2, RO ve K-EK siiflandiricist
vermistir.

Tablo 2: Tiir Tanima igin Basar1 Oranlar1 (%)
(w=0 tiim kok degerleri, w=0¢fs 6zellik azaltilmig, w=1 YTU

yontemi)
w K-EK | K-EK NB RO DVM

(k=1) (k=3)

0 54.4 50.0 80.8 76.0 96.4

Ocrs 85.2 84 93.6 86.4 94

1 99.6 99.6 98.8 99.6 98.8
YBS1 YBS2 YPSP

0 - 24.4 40.8

Ocrs 60.4 58.4 61.6

1 99.2 99.6 99.2

Yine Tablo 3’ te goriildiigii gibi yazar tamimada da, YTU
yontemi tiim algoritmalarda o6zellikle de Yapay Bagisiklik
Sistemi algoritmalarinda siniflandirma  basarisinda  artig
saglamistir. Ancak en yliksek basart %99.20 ile DVM’den
alinmustir. Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalarindan YBSP
%98.25’1k bir bagari elde etmistir. DVM ile arasinda yaklasik
%1°lik bir fark vardir.

Tablo 4’de tiir tammada 250 adet dokiimanin birbirlerine gore
siniflandirma dogruluklart Hata Matrisi (confusion matrix) ile
gosterilmistir. Bu sonuglar dokiimanlarin Esitlik 1’le ifade
edilip, YBS2P yontemi ile simiflandirildiginda alinmis olan
degerlerdir.



Tablo 3 Yazar Tanima icin Basar1 Oranlar (%)
(w=0 tiim kok degerleri, w=0¢gs 6zellik azaltilmig, w=1 YTU

yontemi)
w K-EK | K-EK NB RO DVM

(k=1) | (k=3)

0 9.21 17.46 | 54.6 - 90.48

Ocrs 53.02 53.65 | 69.37 | 53.65 | 72.70

1 98.89 98.57 | 92.70 | 93.49 | 99.20
YBS1 YBS2 YBSP

0 NA 10.32 16.83

Ocrs 26.83 34.13 34.13

1 95.87 95.56 98.25

Tablo 4: Tiir Tanima i¢in Hata Matrisi

Tahmin Edilen Tiir
giei:?ek Ekonomi [Popiiler SaEh Siyaset Spor Hata
Ekonomi 49 1 0 0 0 0.02
Popiiler 0 50 0 0 0 0
Saglik 0 0 50 0 0 0
Siyaset 0 0 49 0 0.02
Spor 0 0 0 0 50 0

Ortalama: 0.008

Tiir tanimada Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalarindan
YBSP smiflandirmada en iyi sonucu vermistir. Ekonomi ve
siyaset igerikli dokiimanlar ylizde iki hata ile siniflandirmigtir.
Bu iki tiirde hatali smiflandirilan dokiiman popiiler olarak
etiketlenmigtir. Metnin yazildigi donem ekonomi veya siyaset
alaninda konusulan bir konunun, herkes tarafindan tartigilan
bir platforma taginmasi durumunda ekonomi ve siyaset
sinifina ait metinlerde gegen kelimelerin, popiiler sinifinda da
geciyor olmasina neden oldugundan hatali simiflandirma
yapilmistir. Sistemin ortalama hatast Tablo 4’de gosterildigi
gibi yiizde 0.8°dir.

5. Sonuclar

Bu calismada, yazar1 bilinmeyen bir dokiimanin 6nceden
belirlenmis 18 farkli yazar icerisinden hangisine ve tiirii
bilinmeyen bir dokiimamn, 5 simf igerisinden hangisine ait
olabilecegi sorusunun cevabi aranmistir. Kelimelerin
metinlerdeki agirhiklarinin  yerine, simiflardaki agirliklar
kullanilmis ve metinde gegen kelimelerin simf agirliklar
toplami1 alinarak dokiiman icin yeni bir Ozellik vektorii
olusturulmustur. Bu 06zellik vektorleri kullanmlarak K-En
Yakin Komsuluk, Naive Bayes, Rasgele Orman, Destek
Vektor Makinesi gibi makine 6grenmesi yontemleri ile birlikte
Yapay Bagisiklik Sistemleri kullanillarak 10°lu  capraz
gecerlilik ile smiflandirma yaptigimizda oldukga basarili
sonuglar elde edilmistir.

Tablo 2 ve Tablo 3’te goriildiigi gibi YTU ydntemi
kullanilarak kelime gdvdelerinin agirliklandirilmasindan elde
edilen ozelliklerin kullanilmasi, 6zellikle Yapay Bagisiklik
Sistemi simiflandiricilarinda basarinin artmasini saglamigtir.
Ozellikle tiir tanimada YBS2Parallel smiflandiricisindan
%99,6’lik basar1 elde edilmistir.

Bu ¢alisma her ne kadar Tiirk¢e icin yapilsa da dilden
bagimsiz olup, farkli diller i¢inde kullanilabilir.
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