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Oz

Internetin hizl1 gelismesi ile basta haber kaynaklari, e-ticaret ve sosyal ag uygulamalar1 olmak iizere ¢ok sayida web hizmeti ve
sayfalari kullanima sunuldu. Bu uygulamalarin kullanimi ile inanilmaz biiyiikliikte video, ses ve metin gibi igerikler olustu. Olusan bu
verilerin dogru olarak siniflandirilmasi, web uygulamasindan faydalanan kullanicilarin istedikleri verilere daha hizli ve kolay
erigsmesini saglar. Cok sayida 6znitelikten olusan bu veriler metin siniflandirmasi i¢in yiiksek hesaplama siirelerine neden olur. Yiiksek
boyutlara sahip veriler i¢in daha az 6znitelik ve diisiik hesaplama siiresi ile yiiksek dogrulukta metin siniflandirma basarisini 6znitelik
secimi metotlart kullanimi ile saglamak miimkiindiir. Literatiirde metin siniflandirmasinda kullanilan 6znitelik se¢cim metotlart
filtreleme, sarma, gomiilii ve hibrit yontemler olarak siniflandirilmaktadir. Bu ¢alismada, metin siniflandirilmasinda 6znitelik se¢imi
icin ikili Gri Kurt Optimizasyonu (IGKO) ve ikili Harris Sahin Optimizasyonu (IHSO) algoritmalar1 ReliefF ile beraber kullanilmistir.
Calismada algoritmalarin sonuglarin1 degerlendirmek i¢in 2 farkli 6zellige sahip veri kiimesi kullanilmigtir. Birincisi,100 web
belgesinden olugan 2 kategoriye sahip bir veri kiimesi, ikincisi ise 9 kategoriden olusan (fizik, biyoloji, genetik vs) bilim haberleriyle
ilgili web sayfalarindan ¢ikarilan 450 web belgesini iceren veri kiimesidir. Sonuglara gore, IHSO amag fonksiyonu ve Oznitelik
sayisina gore karsilastirma yapilan diger 6znitelik segim metotlarindan daha performansli oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Metin siniflandirma, Oznitelik se¢imi, kili Gri kurt algoritmas, Tkili Harris Sahin algoritmasi, Metin
madenciligi.

Classification of News Web Pages using Binary Grey Wolf and Binary
Harris Hawk Optimizations

Abstract

With the rapid development of the internet, many web services and pages, especially news sources, e-commerce, and social network
applications, have been released to use. Using these applications creates an incredible amount of content such as video, audio, and
text. The classification of these data with high accuracy provides faster and easier access to the data which the users search for using
the web applications. These datasets, consisting of high dimension features, give rise to high computation times for text classification.
It is possible to achieve high accuracy with fewer features and less computation time for classification using feature selection methods
on these datasets having high dimensions. In the literature, feature selection methods used in text classification can be classified as
filtering, wrapping, embedded, and hybrid methods. In this study, Binary Grey Wolf Optimization (BGWO) and Binary Harris Hawk
Optimization (BHHO) algorithms are used with ReliefF for feature selection in text classification. To evaluate the results of the
proposed algorithms, two datasets having two different characteristics are used. The first dataset has 2 categories and 100 web
documents. The second dataset has 9 categories (physics, biology, genetics, etc.) and 450 web documents extracted from science news
web pages. The results show that BHHO has better performance than the compared feature selection methods according to fitness and
the number of selected features.

Keywords: Text Classification, Feature Selection, Binary Grey Wolf algorithm, Binary Harris Hawk algorithm, Text Mining.
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1. Giris

Internetin hayatimiza girmesi ile basta haber kaynaklar1, e-
ticaret ve sosyal ag uygulamalari olmak iizere gok sayida web
hizmetleri ortaya ¢ikti. Bu hizmetlerin artmasi ile farkli yapida
ve yas guruplarinda kullanici sayilarinda biiylik olglide artis
oldu. Boylece inanilmaz biiyiikliikte video, ses ve metin gibi
igerikler olustu. Bu olusan igerikler icerisinde arama yapmak
veya olusan verilerden anlamli ¢ikarimlar yapmak aranan bir
icerige ulasmada hiz ve anlam bakimindan kolayliklar
saglamasinin yaninda otomatik mesaj sistemleri ile ilgili kisilere
istedikleri igerikler anlik olarak ulagmaktadir. Boyut ve tiir
acisindan farkli ozelliklere sahip bu veriler 3 gruba ayrilir:
yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmig, yapilandirilmamis veriler.
Ham veri kiimeleri yiiksek boyutlara sahiptir. Bu nedenle,
yiiksek boyutlarda olan verilerin islenmesi dogru siniflama, hizli
erigim gibi birgok sorunu beraberinde getirir (Shang vd., 2007).
Biiyilk veri kiimelerinin anlam kaybetmeden azaltilma
yontemleri, dogru analitik ve tahmin iglemleri i¢in dnemlidir.
Indirgeme yontemlerinden biri olan 6znitelik se¢imi, biiyiik
hacimli verilerin boyutunu azaltarak yiiksek dogruluk ve anlamli
veri elde etmek i¢in gerekli bir islemdir.

Temel olarak, bir belgenin metin siniflandirmasi igin bir kag
asamal1 gorevler vardir. Ana gorevlerden biri, metin belgesini bir
terim-frekans vektoriine doniistiirmektir (Labani vd., 2018). Bu
doniistim, her belgedeki her benzersiz terim, 6zellik uzayindaki
bir boyuta karsilik geldiginden, 6zellik uzaymin yiiksek boyutlu
olmasina yol acar. Ikinci siireg, terim-frekans vektoriinii kullanan
smiflandirma siirecidir. Bununla birlikte, yiiksek boyutlu veriler
nedeniyle, yiliksek hesaplama maliyetleri ve smiflandirma
dogrulugu 6nemli 6l¢iide azalir (Deng vd., 2019). Bu nedenle
CPU ve bellek maliyetlerini diisiirmek igin siniflandirma
dogrulugunu artirarak 6znitelik sayisini azaltmak gerekir.

Genel olarak, Oznitelik se¢im yontemleri su sekilde
smiflandirilir: filtre, sarici, gdmiilii ve hibrit yaklagimlar (Wah
vd., 2018). Filtre yontemi her bir Oznitelik i¢in bir agirlik
hesaplamasint  istatistiksel bir 6l¢li  esitligi  kullanarak
yapmaktadir (Das, 2001). Bu &znitelikler, 6zel siralama yontemi
kullanilarak agirliklarina gore listelenir. Siniflandirma igin belirli
bir esik degerden daha biiyiik agirliga sahip Oznitelikler
kullanilirken, diger Oznitelikler arama 06zelligi uzayindan
kaldirilir. Sarmalayict yaklasimlar (Liu ve Setiono, 1997), bir
arama problemi gibi tiim Ozniteliklerin en alakali alt 6znitelik
kiimesini  aragtirir.  Bu  yaklasimlar, aday c¢ozlimleri
degerlendirmek i¢in bir veya daha fazla uygunluk islevi kullanir.
Bu uygunluk islevi genellikle smiflandirma dogrulugundan
ve/veya segilen ozelliklerin sayisindan olusur. Gomiili yaklagim
(Xing, Jordan ve Karp, 2001), smniflandiricinin egitim
asamasinda Oznitelik se¢imini biitiinlestirir; bu nedenle, bu
yontemler, sarmalayict yontemi olarak kullanilan 6grenme
modeline 6zgiidiir. Hibrit yaklasimlar, filtre, sarict ve gémiilii
yaklagimlarin birlestirerek kullanilmasidir.

Son yillarda, optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin dogal
arama mekanizmalar1 ve evrimsel ilkeleri taklit ederek Onerilen
bir¢cok optimizasyon algoritmasi vardir. Bunlar, amag sayilarina,
arama mekanizmalarina ve bir ¢0ziimiin veya popiilasyonun
kullanim1 gibi ¢esitli bakis acilarina gore siniflandirilabilir. Bu
algoritmalar kabul edilebilir hesaplama siireleri ile optimum
¢ozlime yakin uygun ¢oziimlere ulasabilmektedir. Evrim temelli
genetik algoritmanin ve kaos optimizasyonunun hibrit kullanim,
ozellik se¢imi igin metin siniflandirmasinda etkili olmusgtur
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(Chen vd., 2013). Diger bir hibrit model, filtre ve sarma
yonteminin kombinasyonu Giinal tarafindan yapilmistir (Giinal,
2012). Sirii zekasina dayali algoritmalar basit ve kolay
uygulanmast nedeniyle aragtirmacilar tarafindan biyik ilgi
gormiistiir. Lee, Park, Kim ve Kim (2019) 'daki metin
smiflandirma problemi i¢in kuslarin yiyecek arama davranigini
taklit ederek pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), Manoj,
Praveena ve Vijayakumar (2019)' da ise karinca kolonilerinin en
kisa yolunu feromonlarla bulmasini modelleyen Karinca Koloni
optimizasyon (KKO) algoritmast tercih edilmistir. Kurt stiriistinii
modelleyen BGWO algoritmasi, Arapca metin siniflandirmasi
icin elit tabanl ¢aprazlama kullanilir (Chantar vd., 2020), Sinir
Ag1 (NN) siniflandiricisi, metin siniflandirmasi i¢in ¢ok amaglt
Gri Kurt (MOGW) algoritmas1 ile birlikte uygulanir
(Asgarnezhad  vd., 2020), Ates boceklerinin  sosyal
davraniglarindan esinlenen Atesbdcegi algoritmas: (AA) Arapga
metin simiflandirmast i¢in kullamilmigtir ( Marie-Sainte ve
Alalyani, 2020). Metin siniflandirmasina iligkin literatiiriin
kapsamli bir incelemesi ( Aggarwal ve Zhai, 2012; Jindal,
Malhotra ve Jain, 2015) 'da bulunabilir. Literatiir incelediginde,
farkli metin madenciligi problemleri {izerine ¢ok sayida ¢alisma
oldugu goriilmektedir.

Yapilan ¢aligmalar incelendiginde siirii tabanli algoritmalar
On plana ¢ikmaktadir. Aktas ve Kilic (2021)’deki c¢alismada 2
siiftan olusan haberlerin siniflandirilmasi igin ikili Gri Kurt
Optimizasyonu (IGKO) algoritmas1 ile basarili sonuglara
ulagildigi sunulmustur. Bu sebeple bu ¢alismada, en yeni
optimizasyon tekniklerinden olan ikili Gri Kurt Optimizasyonu
(IGKO) wve ikili Harris Sahin Optimizasyonu (IHSO)
algoritmalar1 ReliefF algoritmas:t ile birlestirilereck haber
sayfalarmin metin smiflandirma ¢aligmasi yapilmistir. Ayrica
onerilen modellerin performanslarint degerlendirmek i¢in K-
Nearest-Neighbor (KNN) smniflandirict kullanilirken, (Aktas ve
Kilig, 2021)’de olusturulan 2 sinifl1 veri kiimesi ile 9 farkli sinif
sayilarina sahip bir veri kiimesi bir haber sitesi kullanilarak
olusturulmustur. Boylelikle algoritmalarin performanslart farkli
siif ve sayidaki veri kiimeleri iizerine etkisi incelenmisgtir.

Makalenin geri kalant asagidaki sekilde diizenlenmistir:
Boliim 2°de, ikili Gri Kurt Optimizasyonu ve ikili Harris Sahin
Optimizasyonu agiklanmaktadir. Ayrica uygunluk fonksiyonu ve
web sayfasindan alinan metinlerin 6n isleme asamalari, TF-IDF
degerlerinin hesaplanmas: ve ReliefF algoritmasi Bolim 2'de
verilmigtir. Bolim 3'te deneysel sonuglar ve tartigmalar
sunulmustur. Son olarak, Bolim 4’de makale sonuglar:
degerlendirilmesine yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Ikili Gri Kurt Optimizasyonu

Gri Kurt Optimizasyonu (GKO), Mirjalili ve digerleri
tarafindan sunulan kurt siiriisii  davranmigmi  taklit eden
popiilasyon tabanl bir siirii algoritmasidir (Mirjalili vd.,2014).
Gri kurt stiriisii arasindaki hiyerarsi, bir besin piramidine benzer
sekilde kati bir sosyal iliskiye sahiptir. Kurt siiriilerinde alfa (o),
beta (B), delta (&) ve omega () olmak iizere 4 farkli tiir vardir.
Alpha, kurt siiriisiine avlanma ve kesifte liderlik eder. Beta ve
delta siiriileri, av kesfi igin alfa'ya karar destegi saglar. Siiriideki
her kurt, aday ¢6ziimii temsil eder ve av, miimkiin olan en iyi
¢oziimdiir. o, B ve & en iyi li¢ degeri temsil eder. Kalan ®
coziimleri konumlarimi Alfa (a), Beta (B) ve Delta (d)
¢oziimlerine gore glinceller. Her kurt (i), (1-3) denklemlerini
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kullanarak miimkiin olan en iyi ii¢ ¢Oziime olan mesafesini
hesaplar.

A=2d.7—d (1)
B=2d.7 2)

Ba = § )?a _Xl| 'D[)’ = |§ )?B _X)i|' 55 = |§ )?5 _)_()L| (3)

7(} ,7()“, X;B ,ve 7()5 : sirastyla i.¢oziimin , a, B ve § pozisyon
vektord.

Ba, l_)),;, ve B,; strastyla a, 8, ve § kurtlart uzaklik vektori.
Tive T, [0,1] arasinda iiretiken rastgele vektor.

AveB katsayt vektor.
vektor d , denklem (4) kullanilarak giincellenir.
d=2-—2xiter/MAX_ITER 4)

iter, gegerli yineleme sayisimi gosterir, MAX_ITER maksimum
yineleme sayisint temsil eder.

Standart GKO'da konum, siirekli uzaydaki herhangi bir
noktay1 temsil eder. Bu nedenle giincelleme prosediirii kolaylikla
uygulanabilir. Ancak Ikili GKO (IGKO), ¢dziim uzayinda bir
ikili vektor (ikili ¢6ziim) arar. IGKO'un giincelleme prosediirti,
stirekli ¢oziim alanindan ikili ¢6ziim alanina uyarlanmigtir.

Kurtlarm A ve B konum vektorleri ve ﬁa, 53, 55 vektor

degerleri ayn1 denklemler (1-3) kullamlarak hesaplanir. s{, s¢

ve s¢ siirekli degerli adim boyutlaridir ve sigmoid fonksiyonlar
denklem (5-7) kullanilarak hesaplanir.

s = 1/(1 + e 104" PE-05)) )
d

s¢=1/(1+ e_lo(Ad'DB‘°'5)) ©)

5§ = 1/(1 + e~10a"0§-05)) )

burada d, bir ¢6ziimiin d’inci boyutudur.

Aktarim  islevi, devamli degerleri ikili degerlere
doniistirmek icin kullanilir. nstep?, nstepd ve nstepg, d
boyutundaki ikili adimlardir ve denklem (8-10) ile hesaplanir.

: d

nstepy :{ (1) ZIS = rand) ®)
; d

nsteps :{ (1) 151522 = rand) ®)
. d

nsteps ={ 3) l£ls(23 = rand) (10)

rand [0,1] arasinda {iretilen rastgele bir sayidir.

X2, X%, ve X$ ifadeleri a, B ve 8 kurtlarmin pozisyon
vektorleridir. Degerler denklem (11-13) ile hesaplanir:
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if (X4 + nstepf) > 1)

1
X8 = { 11
! 0 else ()
; d d
xd = { 1 if (Xg +nstepz) = 1) (12)
0 else
Xd = { 1 if (X§ + nstepd) = 1) (13)
0 else
Sonu¢ olarak, sonraki iterasyonda kullanilacak olan

pozisyon bilgisi c¢aprazlama metoduna benzer sekilde tiim
boyutta denklem (14) ile hesaplanur.

X, ifrand <1/3
)?L-(nit) = {XZ elseif 1/3 <rand < 2/3 (14)
X5 else

Ikili Gri Kurt Optimizasyon algoritmasmin kaba kodu
Algoritma 1 de verilmistir.

Algoritma 1. Ikili Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi

NWolf ve MAX_ITER parametrelerini belirle
Kurtlara rastgele baslangi¢ pozisyon bilgisi ata
Her kurt i¢in Fitness degerlerini hesapla
)-fa,)?ﬁ ve )?5 vektorlerini bul
for i=1: MAX_ITER do
A,Bved y1 denklem (1,2 ve 4) ile kullanarak giincelle
Kurtlarin pozisyon bilgilerini denklem (5-14) ile giincelle

Her kurt i¢in Fitness degerlerini hesapla
)_()a,)_()ﬁ ve )_()5 degerlerini giincelle
end for

En iyi ¢6ziim X « dondiir

2.2. ikili Harris Sahin Optimizasyonu

Harris sahin optimizasyonu (HSO), Heidari ve arkadaslari
tarafindan 2019'da onerilen yeni bir meta-sezgisel algoritmadir (
Heidari vd., 2019). HSO, dogadaki Harris sahinlerinin avin,
stirpriz saldirisint ve farkli saldiri stratejilerini kesfetmek igin
Harris sahinlerini taklit eder. HSO'da, aday ¢Oziimler sahinler
tarafindan temsil edilirken, en iyi ¢6ziim av olarak bilinir. Harris
sahinleri, giiclii gozlerini kullanarak avin izini stirmeye calisir ve
tespit edilen avi yakalamak i¢in siirpriz saldirilar gerceklestirir.

Genel olarak HSO, somiirii ve kesif asamalarina gore
modellenmistir. HSO algoritmasi kesiften somiiriiye aktarilabilir
ve ardindan kesif davranisi, avin kagan enerjisine bagli olarak
degistirilir. Bu degerler denklem (15) ve (16) ile hesaplanur.

E = 2E, (1 - %) (15)

Ey=2r—1 (16)
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Burada t mevcut yinelemedir, T maksimum yineleme sayisidir,
E, ilk enerjidir ve [—1, 1] 'de rastgele olusturulmustur. [0, 1]
arasinda rastgele bir sayidir. Avin kagan enerjisi | E | > 1
oldugunda HSO sahinlerin farkli bolgelerde global olarak arama
yapmasina izin verilir. Yirtici kagan enerji | E | <1 iken HHO iyi
¢oziimlerden ¢evrede yerel arama tesvik etmek egilimindedir.

Kesif agamasinda, sahinin konumu rastgele konum ve diger
sahinler araciligryla denklem (17) kullanilarak giincellenir.

X (8) = 11| X () — 21, X ()] q=205

X)) — X (@) —r5(lb + 1, (ub — lb))g < 0.5 (17)

X(t+1) {
X sahinin pozisyonu, X, rastgele secilen sahinin pozisyonudur,
X, avin pozisyonudur (tiim popiilasyonda kiiresel en iyi ¢6ziim),
t mevcut yinelemedir, ub ve lb iist ve arama uzaymin alt
siirlart, 1y, 15, 13, 74 Ve g [0, 1] 'deki bes bagimsiz rasgele

sayidir. X, mevcut sahin popiilasyonunun ortalama
pozisyonudur ve denklem (18) kullanilarak hesaplanabilir.

1
Xm(8) = N g:l Xn(0) (18)

burada X,,, popiilasyondaki n. sahin ve N sahinlerin sayisidir.

Kullanim asamasinda sahinin konumu dort farkli duruma
gore giincellenir. Bu davranig, avin kacan enerjisine (E) ve
stirpriz sekmeden once avin basarilt bir sekilde kagma (r <0.5)
veya bagsarilt bir sekilde kagamama (r > 0.5) sansina gore
manipiile edilir.

1.Yumusak kusatma, r > 0.5 ve | E | > 0.5. Bu durumda
sahin, denklem (19) ile konumunu giinceller.

X(t+1) =AX®) - EUX, () — X (19)

burada E, avin kagan enerjisi, X sahinin pozisyonu, t mevcut
yineleme, AX, avin pozisyonu ile mevcut sahinin arasindaki fark
ve J sigrama giiciidiir. AX ve J sirastyla denklem (20) ve (21) ile
hesaplanir.

AX(t) = X, (t) — X(©) (20)

J=2(1~-r15) (1)

burada 7, [0, 1] 'de her yinelemede rastgele degisen rastgele bir
sayidir.

2.Sert kusatmada HHO, r > 0.5 ve | E | <0.5. Bu durumda
sahin pozisyonu asagidaki sekilde giincellenir.

X(t+1)=X.(t) — E|AX(t)] (22)
burada X sahinin pozisyonu, X, avin pozisyonudur, E avin kagan

enerjisidir ve AX, avin konumu ile mevcut sahinin arasindaki
farktir.

3.Asamali hizh dahislarla yamusak kusatma r <0.5 ve | E |
> 0.5. Sahin, av1 rekabetci bir sekilde yakalamak icin kademeli
olarak miimkiin olan en iyi dalist secer. Bu durumda, sahinin
yeni pozisyonu denklem (23) ve (24) ile hesaplanr.

Y =X - EJX, (&) = X(®)I (23)

Z =Y+ ax*Levy(D) (24)

burada Y ve Z yeni olusturulan iki sahin, E kagan enerjidir, J
sigrama gliclidiir, X sahinin pozisyonudur, t mevcut yinelemedir,
X, avin pozisyonudur, D toplam sayidir. o, D boyutuna sahip
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rastgele bir vektordiir ve denklem (25)’ de sunulan Levy
fonksiyonu ile hesaplanir.

Levy(x) = O.OIxIU”I% (25)

burada p, v normal dagilimdan iiretilen iki bagimsiz rastgele
sayidir ve o su sekilde tanimlanir:

1/B
= ( t(1+R)xsin(D) ) (26)

T(a;ﬁ))xﬂn(%)
burada B 1,5'e ayarlanmis varsayilan bir sabittir. Bu agamada
sahin pozisyonu denklem (27) 'te oldugu gibi glincellenir.
Y if F(Y) < F(X(t))

X if F(Z) < (F(X(t)

F (.) uygunluk fonksiyonudur, Y ve Z denklemler (23) ve (24)
'den elde edilen iki yeni ¢dziimdiir.

X(t+1) = { @7)

4. Asamal hizh dahslarla sert kusatma ise, r <0.5 ve | E |
<0.5. Bu durumda, agagidaki gibi iki yeni ¢6ziim tiretilir.

Y =X.(t) - EJX, () — Xp (D) (28)

Z=Y+axLevy(D) (29)

burada E kagan enerji, J sigrama giicli, X,, sahinlerin mevcut
popiilasyondaki ortalama konumu, ¢t mevcut yineleme, X, avin
konumu, D toplam boyut sayisi, a , D boyutuna sahip rastgele
vektor ve Levy, ucus islevidir. Daha sonra sahinin konumu
denklem (30) ile giincellenir:

Y if F(Y) < F(X(¢t))
X if F(Z) < (F(X(0)

Transfer fonksiyonunu ikili HSO (IHSO) entegre ederek,
algoritma aramay1 ikili arama alaninda gerceklestirebilir (Too
vd., 2019). IHSO 'da sahinin konumu iki asamada giincellenir.
[k asamada, THSO sahinin konumunu giinceller X{(t) IHSO'ya
benzer yeni bir konum AXZ(t). Yeni konumun AX2(t) siirekli
bicimde sunulduguna dikkat edilir. Iginde ikinci asamada, yeni
konumu olasilik degerine doniistiirmek icin S-sekilli transfer
fonksiyonu kullanilir. Sahinin yeni konumu daha sonra denklem
(31) kullanilarak giincellenir. Bu sekilde sahin pozisyonu ikili
formda ifade edilebilir. THSO algoritmas1 S-sekilli transfer
fonksiyonu ile sahinlerin yeni pozisyonlarini asagida verilen
denklem ile giinceller:

1 if rand(0,1) < T(AXZ(t + 1))
0 diger durumda

X(t+1) = { (30)

Xit+1) = { (31)
burada T(x) S-sekilli transfer fonksiyonu, rand [0,1] 'de
rastgele bir sayidir, X sahinin pozisyonudur, i popiilasyondaki
sahinin sirasidir, d boyut ve t mevcut yinelemedir. kili Harris
Sahin Optimizasyon (IHSO) algoritmasinin  kaba kodu
Algoritma 2 de verilmistir.
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Algoritma 2. Ikili Harris Sahin Optimizasyon algoritmast

Inputs: N ve T degerlerini belirle
N sahin i¢in X; degerlerini olustur.
for(t=1toT)
Sahinlerin fitness degerlerini hesapla
En iyi ¢6ziimii X, olarak tanimla
for(i=1toN)
E, ve ] degerlerini Denklem (16) ve (21) ile hesapla
E degerini Denklem (15) ile giincelle
// Kesif agamasi //

if (E[>1)

Sahinlerin pozisyonlarint Denklem (17) ile giincelle
Transfer fonksiyonu ile olasiliklar1 hesapla
Sahinlerin yeni pozisyonlarin1 Denklem (31) ile giincelle

// Somiirii agamast //

elseif (|E| < 1)

// Yumusak kusatma //
if (r>0.5) and (|E| > 0.5)
Sahin pozisyonlarin1 Denklem (19) ile giincelle
Transfer fonksiyonu ile olasiliklar1 hesapla
Sahinlerin yeni pozisyonlarini1 Denklem (31) ile
giincelle
// Sert kusatma //

elseif (r>0.5) and (JE| < 0.5)

Sahin pozisyonlarin1 Denklem (22) ile giincelle
Transfer fonksiyonu ile olasiliklar1 hesapla
Sahinlerin yeni pozisyonlarin1 Denklem (31) ile
giincelle

/! Asamali hizl1 dalislarla yumusak kusatma //
elseif (r < 0.5) and (|E| > 0.5)

Sahin pozisyonlarini Denklem (27) ile giincelle
Transfer fonksiyonu ile olasiliklar1 hesapla
Sahinlerin yeni pozisyonlarini Denklem (31) ile
giincelle

// Asamali hizli daliglarla sert kusatma //
elseif (r < 0.5) and (|E| < 0.5)

Sahin pozisyonlarin1 Denklem (30) ile giincelle
Transfer fonksiyonu ile olasiliklart hesapla
Sahinlerin yeni pozisyonlarin1 Denklem (31) ile
giincelle
end if
end if
next i
X, Degerini daha iyi deger varsa giincelle
next t
Output: Kiiresel en iyi ¢6ziim

2.3. Fitness Fonksiyon Tasarim

Simiflandirma tahmini yapilirken, siniflandirma hatasi
genellikle uygunluk degeri olarak kabul edilir. FS igin sadece
siniflandirma hatasini kullanilmasi her zaman kaliteli bir ¢6ziim
olmayabilir. Simiflandirma hatasmma ek olarak, uygunluk
fonksiyonunda secilen alt ozelliklerin toplam &zellik sayisina
orant da kullanilir. Boylece siniflandirma hatast olan iki
¢ozlimiin daha az ozelligine sahip olan ¢oziim segilir. Bu
calismada, denklem (32) uygunluk islevi olarak kullanilir.

fitness = A+ Hata + (1 — A) = |Sel_F|/|AlL_F| (32)

Hata orani, 10-Fold ¢apraz dogrulamanin ortalama siiflandirma
hatasidir, |Sel_F| secili ozelliklerin sayisidir ve |AlL_F| veri
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kiimesindeki toplam ozelliklerdir. A katsayilar1 0,90'dir. Bu
caligmada, smiflandirma hatasim1  hesaplamak i¢cin KNN
smiflayict kullanilmistir.

2.4. Metin Siniflama i¢in Veri Kiimesi Olusturma

2.4.1. Veri Kiime Olusturma On-isleme Siireci

Web sitelerinden toplanan veri kiimesinde giiriiltiilii veriler
ve HTML / CSS etiketleri bulunur. Bu ham verilerin
kullanilmast  i¢cin  uygun bir bicimde diizenlenmesi
gerekmektedir. Web sayfasindan ¢ekilen haber igeriklerine
asagidaki adimlara gore 6n islem uygulanir:

e Noktalama isaretleri, kisa g¢izgiler, sayilar ve rakamlar
kaldirtlir.

e 2 veya daha az karakter igeren kelimelerle, 15 veya daha
fazla karakter i¢eren kelimeler kaldirilir.

e Zamirler ve edatlar (a, an, the ...) gibi sozciikler temizlenir.

e Kelimenin kdklerini olusturma siireci (-ed, -ing...) yapilir.

Genel olarak bilinen metin siniflandirmas:  alaninda
agirliklandirma terimlerinde terim-frekans: ve ters belge sikligi
(TEIDF) formiili kullanilir. Bu terim agirliklandirmay:
hesaplamak igin kullanilan etkili ve basit bir istatistiksel
yaklagimdir. TF, bir belgede goriinen ozellik kelimelerinin
agirhigim t; belirli bir d; metninde 6zelligin bulunma sayisim
temsil eder. Bir 6zelligin (t;) belge siklig1 (DF), £;'nin en az bir
kez goriildiigii belgedeki metin sayisidir. Belirtilen &zelligin
veya t; teriminin ters belge frekans: (IDF), denklem (33) ile
hesaplanur.

D

.IDF(t;) = log DR

(33)

burada dj, veri kiimesindeki metinlerin sayisin1 ifade eder.
TEIDF kullanilarak, belirli bir d; metnindeki t; teriminin
agirhigr denklem (34) ile hesaplanir.

TF.IDF(t;,d;) = TF(t;,d;) X IDF(t;) (34)

2.4.2. Veri Kiimesi Bilgileri

AstArc veri kiimesi (Aktag ve Kilig, 2021)’deki ¢alisma
performansint  dlgmek ig¢in olusturulmustur. SScience veri
kiimesi Onerilen algoritmalarin 2’den daha fazla sinifa sahip bir
veri kiimesinde performans analizi yapmak i¢in olusturulmustur.
Her iki veri kiimesi de SCI-NEWS web sitesindeki (SCI News,
2021) haberler kullanilarak olusturulmustur. AstArc veri kiimesi
Astronomi ve Arkeoloji haberlerinden olusturulurken, SScience
veri kiimesi 9 farkli (Fizik, Biyoloji, Astronomi ..vs) simiftaki
haberlerden olusmaktadir. Her iki veri kiimesi ReliefF
algoritmast kullanilarak 500 0znitelik sayisina indirgenerek
sirast  ile  AstArc-ReliefF ve  SScience-ReliefF  olarak
adlandirlmustir. Relief, Kira ve Rendell tarafindan 1992 yilinda
gelistirilen ve oOzellik etkilesimlerine duyarli olan 6zellik
secimine filtre yontemi yaklasimini benimseyen bir algoritmadir
(Kira vd., 1992; Kira vd., 1992). Relief, her ozellik igin bir
ozellik puani hesaplar ve
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bu puan, 6zellik se¢imi i¢in en yiiksek puani alan 6zellikleri
siralamak ve se¢mek i¢in uygulanabilir. Kononenko ve ark.
Relief i¢in 6klit uzaklig1 yerine Manhattan uzakligini kullanip
giincellemeler yaparak ReliefF’i 6nermislerdir (Kononenko
vd.,1997). Veri kiimesi detaylar1 Tablo 1'de gosterilmektedir

Tablo 1. Veri Kiimesi Bilgileri

Veriseti Kayit | Oznitelik | Simif | Oznitelik | Kayip
Sayis1 | Sayis1 Says1 | Tipi Deger
AstArc 100 6224 2 Tamsay1, | Yok
Gergek
AstArc- 100 500 2 Tamsay1, | Yok
ReliefF Gergek
SScience | 450 15969 9 Tamsay1, | Yok
Gergek
SScience- | 450 500 9 Tamsay1, | Yok
ReliefF Gergek

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu bolimde IGKO ve IHSO algoritmalarinin performansi bolim
2.4’de tanitilan veri kiimeleri {izerinde KNN smiflandiricisi ile
analiz edilmektedir. Deneysel sonuglarin analizi K-fold cross
validation kullanilarak fitness, accuracy, f-score degerleri baz
almarak yapilmisti. IHSO ve IGKO veri kiimeleri iizerindeki
istatistiksel sonuglarini analiz etmesi i¢in bagimsiz olarak 10 kez

Tablo 3. Ozellik secim metodu kullanilmadan KNN ile veriseti
performans metrik degerleri

Ozellik

Veri Seti Metrik Accuracy | F-score | sayisi
AstArc Ortalama 0.5100 | 0.3515

Standart Sapma 0.0094 | 0.0164 6224
AstArc- Ortalama 0.9640 | 0.9623
ReliefF Standart Sapma

0.0143| 0.0160 500

SScience Ortalama 0.8309| 0.1979

Standart Sapma 0.0019| 0.0092 15969
SScience- | Ortalama 0.9329| 0.6949
ReliefF Standart Sapma 0.0027 | 0.0096 500

galigrihir.  Calismada  kullamlan algoritma ve problem
parametreleri Tablo 2'de verilmistir.

Tablo 2. Algoritma ve problem Parametreleri
Parametre Degeri
KNN smiflayicr i¢in k 5
Fitness fonksiyonu i¢in A 0.90
Kurt ve Sahin popiilasyonu sayist 10
IGKO ve IHSO i¢in maksimum iterasyon sayist 100
K-Fold Cross validation i¢in k degeri 10

Tablo 3, veri kiimesinde 10 bagimsiz ¢calisma i¢cin KNN
simiflandiricisinin performansini ve tiim 6zellikleri (FS
yontemleri olmadan) gostermektedir.
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Tablo 4'de THSO ve IGKO algoritmalarinin veri kiimeleri
ilizerinde ortalama en iyi uygunluk degeri, accuracy, f-score ve
secilen Oznitelik sayisim gostermektedir. Tablo 4 incelendiginde
uygunluk degeri bakimindan IHSO algoritmasinin en iyi
degerlere ulastigi goriilmektedir. Bir diger taraftan, IGKO
algoritmasi biitiin veri kiimeleri i¢in en iyi accuracy degerine
ulasmigtir THSO algoritmasinin accuracy degerleri IGKO’ nun
accuracy degerine oldukca yakinken Oznitelik sayist oldukca
diigiiktiir

Sekil 1, 2, 3 ve 4’de sirastyla AstArc, AstArc- ReliefF, SScience
ve SScience- ReliefF veri kiimelerinin ITHSO ve IGKO
algoritmalarimin uygunluk yakinsama grafigi verilmistir. Sekiller
incelendiginde, IHSO algoritmas1 daha hizl1 yakinsama ve diisiik
ortalama uygunluk degerlerine sahip olmustur.

0.3 {
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0.2
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|kili Harris Sahin Optimizasyonu (IHSO) 7
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Sekil 1. AstArc veri kiimesi ig¢in IHSO ve IGKO uygunluk

degerleri
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Sekil 2. AstArc- RelifF veri kiimesi i¢in IHSO ve IGKO uygunluk
degerleri
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Sekil 3. SScience veri kiimesi i¢in IHSO ve IGKO uygunluk
degerleri
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Sekil 4. SScience-RelifF veri kiimesi icin IHSO ve IGKO
uygunluk degerleri

Tablo 4. IHSO ve IGKO ile Ozellik secimi performans metrik degerleri

Algoritma | Veri Seti Metrik Uygunluk Ozellik
Degeri Accuracy |F-score Sayisi
IGKO AstArc Ortalama. 0.1024 0.9700 0.9679| 4696.70
(Aktas ve Kilig, 2021) e Sapma 0.0343| 0.0343] 00394 471.75
AstArc-ReliefF Ortalama 0.0568 1 1 284.4
Standart Sapma 0.0041 0.00 0.00 20.54
SScience Ortalama 0.1767 0.8760 0.3930| 10417.20
Standart Sapma 0.0023 0.0074 0.0431 950.18
SScience-ReliefF Ortalama 0.1092 0.9464 0.7544 305.2
Standart Sapma 0.0038 0.0034 0.0154 15.26
IHSO AstArc Ortalama 0.0885 0.9580 0.9570 3157.1
Standart Sapma 0.0280 0.0252 0.0260 662.94
AstArc-ReliefF Ortalama 0.0425 0.9950 0.9949 190.1
Standart Sapma 0.0050 0.0070 0.0070 29.86
SScience Ortalama 0.1570 0.8636 0.3510 5489.2
Standart Sapma 0.0058 0.0039 0.0241 699.52
SScience-ReliefF Ortalama 0.0973 0.9288 0.6760 166.4
Standart Sapma 0.0026 0.0054 0.0281 23.75

4. Sonug¢

Bu ¢alismada ikili Harris Sahin Optimizasyon (IHSO) ve
Ikili Gri Kurt Optimizasyon (IGKO) algoritmalar1 kullanilarak
web sayfasindan elde edilen veri kiimelerinin smiflandirma
dogrulugu oOznitelik se¢gme problemi i¢in degerlendirilmigtir.
IHSO ve IGKO algoritmalari ile tiim 6znitelikler arasinda daha
alakali ozellikler aramak i¢in KNN smiflandirict kullanilmagtir.
Ayrica bu c¢alismada, IHSO ve IGKO algoritmalarinin
performansimi  dogrulamak i¢in ¢esitli bilim dallarindan
haberlerle ilgili web sayfalarindan ¢ikarilan web belgeleri igeren

e-ISSN: 2148-2683

9 smifli yeni kiyaslama veri kiimesi tanitildi. Veri kiimesi
hazirlama asamalarinda gereksiz Ozelliklerin sayisini azaltmak
icin kotii karakterler, rakamlar, durdurma kelimeleri, karakter
say1st 3'ten az ve 14'ten fazla olan kelimeler kaldirildi. Bu islem
ile hesaplama siiresi azaltilip siniflandirma performansi artirild.
Veri kiimesinde deneysel sonuglara gore, IHSO algoritmasi
IGKO algoritmasina gore daha iyi uygunluk degerine sahip olup
daha az Oznitelik secerek hizli yakinsama performansi
gostermistir. Ileride yapilacak ¢aligmalarda, farkli siniflandirica
ve derin 6grenme yontemleri arastirilacak olup meta-68renme
yontemleri ile caligma genisletilecektir.
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