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ONSOZ

Bilgisayarlar her gegen giin hayatimiza daha c¢ok girmekte ve elimizdeki verileri
saklayabilecegimiz, istedigimizde bu verilere ulasabilecegimiz, arama yapabilecegimiz birer
ara¢ olmuslardir. Bununla birlikte, son yirmi bes yildir; internet, intranet veya
veritabanlarinda saklanan verinin boyutunda biiyiik bir artis olmus ve buna bagli olarak da,
verinin ¢esitli yontemlerle organize edilme ihtiyact dogmustur. Tiim durumlarda amag¢ hep
aynidir. Boylesine biiyiik boyutta, bi¢imsiz ve karmasik veriler arasindan istenen veriyi bulup
cikarmak.

Metin halindeki verilerde ise bunu kolaylastiran yontem: Metin Kategorizasyonu’dur.

Bu tezde, metin halindeki veriye erisimi kolaylastiran, zaman ve hiz kazandiran Metin
Kategorizasyon Teknikleri (Naive Bayes, k-NN) ve cesitli agirliklandirma metodlar
incelenmis olup, daha sonra bu teknikleri kullanarak VisualBasic.NET programlama dili ile
metin kategorizasyonu programi yazilmig ve ayni zamanda ilgili tekniklerin dogru
siniflandirma olasiliklar1 agisindan kiyaslamalari yapilmstir.

Bu tezin hazirlanmasinda yardimlarini ve destegini esirgemeyen degerli hocam Saymn Yrd.
Dog. Dr. Nilgiin Giiler BAYAZIT a tesekkiirii bir borg bilirim.

May1s 2007
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OZET

Bilgisayarlarin ¢ikisi ve gelismesiyle her gecen giin biraz daha degisen ve gelisen bir diinyada
yasamaktayiz. Bilgisayarlar yasantimiza bircok kolaylik katmakta, yapilan islerin yiikiini
hafifletmekte, daha iyi sonuglara, daha kisa yollardan ulasmamizi saglamaktadir. Bilgisayarlar
ayni isi otomatik olarak ve daha verimli yapacagindan insan kaynakli hatalar en aza
indirgenir.

Bilgisayarlarin gelisimine paralel olarak, insanlar daha fazla bilgiye erisim olanaklar1 bulmus
ve gilinden giine, ¢cok sayida veriyi depolayan sistemler, yani veritabanlar1 olusturulmus ve bu
veritabanlarinin boyutlar1 da giinden giine biiylimiistiir.

Cesitli tipte veritabanlart mevcuttur. Metin halindeki verilerin bulundugu veritabanlarindan
bilgiyi kolayca elde etmek icin metin kategorizasyon yontemleri uygulanir. Ilk zamanlarda
insan aracilifiyla yapilan simiflandirma, giinlimiizde dokiiman sayisinin ¢ok hizli bir sekilde
artmast dolayisiyla otomatik olarak yapilir hale gelmistir. Bunun ig¢in, daha Onceden
kategorileri tanimlanmig olan egitim dokiimanlar1 yardimiyla metin halindeki veriler
siniflandirilabilmektedir.

Tezde, amag¢ dogrultusunda, metin halindeki verilerin siniflandirilmasinda kullanilan metin
kategorizasyon teknikleri (Naive Bayes, k-NN) ve g¢esitli agirliklandirma ydntemleri
incelenmis olup, daha sonra bu teknikleri kullanarak VisualBasic.NET programlama dili ile
metin kategorizasyon programi yazilmis ve aym zamanda ilgili tekniklerin dogru
siniflandirma olasiliklart acisindan kiyaslamalari yapilmistir. Bu tezde, metin siniflandirmasi
izerinde ¢aligmak i¢in Anadolu Ajansi adli Tiirkce bir veri kiimesinin derlemesi sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Metin kategorizasyonu, naive bayes ve k-nn algoritmalari, metin
madenciligi, siniflandirma, joker (wild card) yontemi.
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ABSTRACT

After the invention and development of computers, we have been living in a more different
and developing world. Computers make our life easier and improve the quality of our life by
providing beter results with easier ways. Since computers make the same work automatically
and effectively, human sourced errors become less.

In the same way with the development of computers, human had the facility of access to too
much data, and up to now, new systems, that is “databases”, have been formed and these
database systems have been getting bigger and bigger as the time passes.

There are different kinds of databases. Text categorization methods are used in order to get
the information from the databases which includes text type data in. With the increase of the
number of documents, classification has been being made automatically, not by humans. For
this purpose, with the help of the keywords of which categories are determined firstly, text
type data can be classified.

In that way, during the researching of this thesis, text categorization techniques which are
used in text type data classification (Naive Bayes, K-NN) and various weightening methods
are examined, then a text categorization programme has been done by using these techniques
and VisualBasic.NET programming language, and at the same time exact classification
probabilities of these techniques have been compared with each other. This thesis presents
compilation of a Turkish dataset, called Anadolu Agency Newsgroup in order to study in Text
Categorization.

Key Words: Text categorization, naive bayes and k-nn algorithms, text mining, classification,
wild card method.
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1. GIRiS

Internete erisim kolaylig1, optik okuyucular, yiiksek hizli aglar ve pahali olmayan, yiiksek
miktardaki bilgi depolama imkanlar1 gibi yeni teknolojik gelismeler sonucu, online metin,

makalelere, e-maillere, teknik raporlara vb. erisilebilirlik konusunda biiylik bir artis yasandi.

Metin madenciligi, 6zel amaglar i¢cin metinden bazi bilgiler ¢ikarmak adina, metinin analiz
edilmesi islemidir (Visa, 2001). Metin siniflandirmasi ise 6nceden belirlenmis kategorilere
gore, dogal dil metinlerinin siiflandirilmasidir (Soucy vd., 2001). Sonsuz sayida dogal dil
girdilerini, kii¢iik bir kategoriler kiimesine indirgemek, metin tabanli bilgileri isleyen

hesaplama sistemlerinin temel stratejisidir.

Metin kategorizasyonu iki acidan dnemli olmustur. Bilgiyi bulma acisindan diistiniildiigiinde,
internet gibi hizla gelisen metin tabanlh bilgi kaynaklar1 sayesinde bilgiyi isleme ihtiyac1 da
artmistir. Metin kategorizasyonunun buradaki kullanimi, dokiiman filtreleme, konuya 6zel

isleme mekanizmalarini saglama ve boylece bilgiyi edinme seklindedir.

Makine 6grenmesi (machine learning = ML) acisindan disiiniildiigiinde ise, yapilan son
arastirmalar, veri madenciligi gibi yontemler {izerine olmustur. Makine 6grenmesine ihtiyac
duyulmasinin nedeni, elle kategorizasyonun pahali ve zaman tiiketen bir is olusudur ki, ayrica
elle simiflandirmada, siniflandirmay1 yapan uzmanlarin vermis olduklar: kararlara bagli olarak

sonuglar da degismektedir (Ilhan, 2001).

Son zamanlarda Metin Kategorizasyonu, ¢ok ¢esitli uygulama alanlar1 bulmustur. Bu

uygulama alanlart;

e Metin bulup getirme ve kiitiiphane organizasyonu gibi alanlarda destek saglayan,

“dokiimanlara kategori atamasi1 yapmak”,

e Bu kategorileri insanlarin atadig1 uygulamalarda “kategori atamasinda yardimei rol

2
oynamak”,

e Mesajlari, haberleri ve diger “metin akimi (stream) halindeki bilgileri alicilara

ulastirmak”,



e Dogal dil isleme sistemlerinin bir parcasi olarak; “ilgisiz metinleri ve metin pargalarini
filtrelemek”, “metinleri, kategori bazli isleme mekanizmalarina yonlendirmek™ veya
“siurlt sekillerde bilgi edinimini saglamak”, “sozciik analizi islerinde yardime1 olmak

(sozclik belirsizligini giderme gibi)” vb.

Metin kategorizasyonu yaparken iki temel adim vardir. Ilki, performansin degerlendirilecegi
kategorizasyon algoritmasini se¢gmek; ikincisi ise, algoritmanin iizerinde uygulanacagi drnek

veri kiimesini se¢gmek.

Arastirmacilar, egitim dokiimanlar1 kiimesinin yeterince bilgi icermesi gerektigini, ancak
bunun yaninda zaman performansim1 saglamak adma biiyilk miktarda veri igermemesi
gerektigini ortaya koymuslardir. Zaman performansini saglayici nitelikte egitim dokiimani

bulundurmak, biiyiik veriler i¢in kategorizasyon problemlerini ¢6zmede dnemli olmaktadir.

Giiniimiize kadar arastirmacilar, genel olarak Ingilizce veya Ingilizce’ye yapisal olarak
benzeyen dillerle ilgilenmislerdir. Boyle dillerde kelimelere eklenen az sayida ek mevcuttur.
Bu tiir dillerde metin kategorizasyonu yapilirken ekler dogrudan atilir ve ekler iizerinde
herhangi bir yapisal analiz yapilmaz. Bu da kelimelerin kolay islenmesini ve koklerinin

kolayca bulunmasini saglar.

Tiirkce gibi bitisken (biikiimlii) dillerde ise kelimeler, en kiiclik anlamli par¢asinin sinirlarina
dair bir belirti gostermez, Ustelik bu parcalar, morfolojik ve fonolojik sartlara bagli olarak
sekil alirlar. Tiirkge’de bir kelimenin son ekine bir tane daha ekleyerek, nispeten uzun
kelimeler elde edilebilir, istelik, sadece bir tek Tiirkge kelimeden c¢ok miktarda degisik
anlamli kelimeler olusturulabilir. Bu karmasik morfolojik yap1 yiiziinden, Tirkge;
Ingilizce’den ve benzeri dillerden daha farkli metin isleme teknikleri gerektirir. Bu nedenle,
biitiin kelimelerin kiigiik harfe cevrilmesi ve noktalama isaretlerinin kaldirilmasi disinda;
joker kelimeler ile anahtar kelimelerin olusturulmasi gibi bazi 6n hazirliklar yapilmasi

gerekmektedir (ilhan, 2001).

Bu tezde, 6rnek veri kiimesi olarak, Anadolu Ajansi haberlerine ait veri kiimesi kullanilmistir.
Bu veri kiimesi yaklasik olarak 1370 adet Tiirkce haber metni igermektedir. Bu haber

metinleri kategorizasyon iglemi i¢in ¢esitli islemlere tabi tutulmustur.

Boliim 3’te on isleme isleminin yapilma teknigi anlatilmis, boliim 4’te tezde kullanilan

algoritmalardan bahsedilmis, iizerinde c¢aligmakta oldugum Karakacan Projesi’ne de ana



hatlartyla bu bdliimde deginilmistir. Kullanmis oldugumuz veri tabaninda, Naive Bayes ve K-
NN algoritmalarinin performansi Boliim 6’da incelenmis ve son boliimde de bu tezden elde

etmis oldugumuz sonuglara yer verilmistir.



2. VEKTOR UZAY MODELI

Vektor uzay modeli bilgi ¢ikarimi, bilgi filtreleme, indeksleme gibi alanlarda kullanilan
cebirsel bir modeldir. Dogal dil belgelerinin ¢ok boyutlu uzayda o6zel bir anlamini

simgelemektedir.

D, = 2T, + 3T, + 5T, tor
D,=3T,+7T,+ T,
Q =0T, + 0T, + 2T,

n

o

D, = 2T,+ 3T, + 5T,
L O =0T, + 0T, + 2T,

Dy=8T,+ T+ T, — -~
#.a-’"){:- i
Ilr .z"'f I. _.-'-

T: .____.-"'{' = 1.

Sekil 2.1 Vektor uzay modeli

Dokiimanlar sekilde goriildiigii gibi kelimelerin vektorleri olarak ifade edilirler. T ler aslinda

kelimeleri ifade etmektedirler (Jun ve Houkuan, 2002).

Anahtar kelime aramasi yapilan dokiimanlarin iliski diizeyleri, dokiiman benzerlik
teorisindeki varsayimlar kullanilarak, yani her bir dokiiman vektorii ile (egitim dokiimani)

sorgu vektorii arasindaki agilarin sapmalarini karsilagtirarak, hesaplanabilir.

Vektorler arasindaki gergek acilarin hesaplanmasi yerine, vektorler arasindaki ac¢inin kosintisii

hesaplanir ve karsilastirilir.

Metin siiflandirma islemi i¢in ilk yapilmasi gereken siniflandirmak istedigimiz dokiimani ve



egitim dokiimanlarimizi vektorel olarak uzayda ifade edebilmektir. Bir ¢ok metin
siiflandirma algoritmasi bu prensibe dayanir. Bunun ic¢in uzay eksenlerini belirlemeliyiz.
Uzaymmizin eksenlerini aslinda bizim kategori belirttigini  diisindiiglimiiz  kelimeler

olusturacaktir. Bu kelimeler de sozliikte, yani kelimeler tablosunda tutulmustur.

Dokiimanlarimiz1 vektor olarak temsil edebilmek i¢in metnin icerisinde gegen kelimelerin bir

takim 6n islemlere sokulmasi gereklidir. Bu islemin sonucunda vektorlerimiz olusacaktir.

Sistemimizin verilen metinden kategorileri otomatik olarak bulabilmesi icin egitilmesi
gereklidir. Bunun i¢in kategori belirten makaleler sistemimizi egitmek i¢in kullanilmistir. Bu
makaleler ile arka planda sozliigiimiiziin boyutu ile sirlandirilmis vektorler olusturulup,
kategorisi bulunmasi istenen dokiimanin vektorii ile cesitli algoritmalarla (K-NN, Naive

Bayes) karsilastirilarak siniflandirilmak istenen dokiiman ilgili kategoriye atanmistir.



3. ONISLEME (PRE-PROCESSING) ASAMASI

Veri 6n igleme tiim metin siniflandirma algoritmalari i¢in ilk adimdir. Veri 6n isleme asamasi

asagida belirtilen nedenlerden dolay1 gergeklestirilir.

1-Veri lizerinde bulunabilen problemleri ¢ozmek,
2-Verinin dogal yapisin1 6grenerek daha anlamli ve kaliteli analiz yapabilmek,

3-Veriden daha anlaml bilgi iiretebilmek (ilhan, 2001).

Tiirkge dilinin yapis1 geregi 6n isleme zor olmaktadir. Cilinkii Tiirk¢e eklemeli bir dildir ve bir
kelimeye eklenen her bir ek o kelimenin anlammi daha da genisletmekte hatta
degistirmektedir. Ustelik, sadece bir tek Tiirkce kelimeden ¢ok miktarda degisik anlamli
kelimeler olusturulabilir. Bu karmasik yapi sebebiyle, Tiirkge; Ingilizce’den ve benzeri
dillerden daha farkli metin isleme teknikleri gerektirir. Bu nedenle, biitiin kelimelerin kii¢lik
harfe ¢evrilmesi ve noktalama isaretlerinin kaldirilmas: disinda; joker kelimeler ile anahtar

kelimelerin olusturulmasi gibi bazi1 6n hazirliklar yapilmasi gerekmektedir.

Metin dosyalarinin kategorilerini bulabilmek ic¢in dokiimanlar1 kelime vektorleri olarak
gosterecegiz. Vektoriimiiziin boyutu daha 6nceden olusturdugumuz sézliiglimiiziin boyutuna

esit olacak, agirliklart ise ¢esitli algoritmalarla ifade edilecektir (Binary, frekans, tf-idf gibi).

3.1 On isleme Genel Adimlar

Metinler dogal yaziliglari ile bir kelime vektorii olarak ifade edilmemislerdir. Bu bakimdan bir
cok zorluk bulunmaktadir. Ornegin dokiimanlarda bir cok kelime bulunmakta; bir ¢ok
dokiiman bulunmakta; dokiimanlarda ¢ok cesitlilikte bilgi yer almakta; insanlar tarafindan
yazildig1 i¢in bir ¢ok hata icermekte; noktalama isaretleri, kisaltmalar bulunmaktadir. Bu

yiizden 6n igsleme adimi etkili bir siniflandirma icin kaginilmaz bir adimdir. Genel adimlar



asagidaki gibidir:

1- Kategoriler belirlenir. Bu kategoriler ile iliskilendirilebilecek olan kelimeler sozliige

eklenir (Bu tezde Spor, Ekonomi, Politika ve Saglik kategorilerini kullanacagiz).

2- Sozligiimiizde kategori belirten kelime sayis1 yaklagik olarak 412 tanedir. Sozliikteki her
kelime teker teker incelenir. Joker (Wild Card) olarak kullanilabilecek olan kelimeler bulunup

sozliik giincellenir.

Ornek:
Gozlikler
Gozlukte

Gozlugi

Gozli* (“Gozli” ifadesinden sonra ne gelirse gelsin kabul et, “Gozlik” kelimesi olarak

degerlendir).

3- Her bir dokiiman, sozlilkte olusan tim bu kelimelerin, (joker kelimeler de dahil)

boyutundaki vektoriin agirliklandirilmasi ile gosterilir.

3.1.1 Joker (Wild Card) Yontemi

Sistemde metinlerdeki kelimelerin kendileri yerine gdvdelerinin kullanildigi daha 6nceden
belirtilmisti. Bunun sebebi Tiirk¢e gibi eklemeli dillerde bir gdvdenin sonuna birgok farkli ek
alarak farkli bigimlerde karsimiza cikabilmesidir. Ornegin “araba” kelimesi ile “arabadan”,
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“arabay1”, “arabada”, ve “arabanin” kelimeleri eger ayristirici olmasa ayr1 ayri kelimeler



olarak goriileceklerdi. Bunun sonucu olarak hem olusturulan sozliikk boyutu cok artacak

hemde siniflandirma basarisi diisecekti (Amasyali ve Yildirim, 2004).

Joker kelime, ayn1 s6z dizimi ile baslayan ve cesitli ekler almis ancak yakin anlamda olan
sozciikleri tek bir gosterimle grup altinda toplayan kelimelerdir. Joker kelime gdvdeleme
yontemine benzemektedir. Govdelemede ¢cekim ve yapim eklerinden ayristirilan kelimeler,
ortak bir koke indirgenir. Ancak burada koke indirgeme sart1 yoktur. Kokiin yaninda ek de
kalabilir (ilhan, 2001). Joker kelimeler kategoriyi belirlememize yardimci anahtar

kelimelerden veya sik kullanilan kelimelerden segilir.

Joker yontemi kelimlerin iligkili terimlerinin anlamlarim1 kapsamasi acgisindan
degistirilmesidir. Ornegin jokerli bir kelime olarak “deprem*” ile (Joker oldugunu *
isaretinden anliyoruz), “deprem” kelimesinden sonra nasil bir ek gelirse gelsin deprem

kelimesi vurgulanmis olacaktir.

Ornek: simitci ve simitciler

Dokiimanimizda “simit¢i” ve “simitciler” kelimelerinin gectigini diistiniirsek her iki kelimeyi
ayr1 ayr sozliikte tanimlamak sozliik boyutunu arttirarak performansimizi diisiirecektir. Bu
yiizden bu kelimeler anlami karsilayacak bir gévdeye indirgenebilir. Yani sozliiglimiizde
“simit¢i*” kullanip dokiiman icerisinde basi “simit” ile baslayan tiim kelimeleri “simit¢i*”

olarak degerlendirebiliriz.

Tirkce kelimeler genellikle sert sessiz harf ile biter. Sert sessizlerin yumusamasi
olabileceginden, bu tiir kelimelerde hem kelimenin sert sessizli hem de yumusak sessizli hali
joker olarak segilir (ilag*,ilac*). BoOyle bir durumda “ila*” joker olarak secilmemeli
(“ilahiyat” gibi ilgisiz kelimeleri de igerebilir diye), ancak boyle ilgisiz kelime olusma

olasilig1 yoksa o zaman her iki kelimeyi de (sert, yumusak) iceren joker se¢ilebilir.

(Or:kitap* ve kitab* yerine kita*)

Not: Sert sessizler: C,F,T,H,S,K,P,S
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iceren kelimelere, sesli ile baslayan bir ek geldiginde bu “1” ve “i

[ 9o
1 1

Son hecesinde “1” veya
diiser. Bu durumdaki kelimeler igin ya kelimenin her iki hali de, ya da en ¢ok goriilen hali

joker olarak segilir.

Yapim ekleri kelimenin anlamin1 degistiren ve ¢ekim ekleri degistirmeyen ekler oldugundan;
joker seciminde yapim ekleri bize zorluk ¢ikarir. Govdelemede ise islem basittir, sadece koke
indirgeme yapilir. Ancak joker yonteminde, yapim eki eklenerek anlami degistirilmis

kelimeler, farkli kategorilerde olabileceginden bunlar1 ayr1 ayr1 gostermek gerekir.

Evlen*, evcil*

9% ¢

“Ev*” secemeyiz. Clinkii “evren”, “evrim” gibi alakasiz kelimeleri igerebilir.

Cekim ekleri olan sozciikler bizim icin kolaydir. Ciinkii bu ekler, eklendikleri kelimenin

anlamini degistirmezler (borsada,borsalar,... -> borsa* secilebilir).

Ancak bazen, jokerlerin alakasiz kelimeleri igerebilecegi durumlarda, ¢ekim eki hallerini tek
tek alamayiz (kampikampinda,....->kamp* yapamayiz. Ciinkii “kampanya” kelimesini

igerebilir).

Zaman ekleri de bir ¢esit ¢ekim ekidir. Bu nedenle yalnizca kelimenin kokiinii joker almak
bazi durumlarda yeterli olmuyorken; bazen de —yor ekinde oldugu gibi (Ornek:isti-yor)

kelimenin kokii deforme olabilir (iste* secilemez).
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3.1.2 Veri Filtreleme ve Vektoriin Agirhklandirilmasi

1- Etkili bir 6n isleme yapabilmek i¢in haber metinlerinden noktalama isaretlerini ¢ikarmak

onemli bir ihtiyactir. Ayrica asagidaki gibi tiim biiyiik harfler kii¢lik harfe ¢evirilir.

Taraftarlar Istanbul’da birakildu.

Sonug: taraftarlar istanbul birakildi

Ornek: trafik kazasi: 1 6lii...

Sonug: trafik kazas1 1 6li

2- Noktalama isaretleri ¢ikarilmis dokiimanda gecen tiim kelimeler bir diziye atilir.

Dizi: (Taraftarlar,Istanbul, birakild1)

3- Dizideki elemanlar sozliikteki elemanlar ile karsilagtinlir. Bu sekilde vektoriin
elemanlarinin agirliklart belirlenir. Ornegin sozliigiimiiziin asagidaki kelimelerden olustugunu

var sayarsak;

taraftar®
Istanbul*
Gol*

Futbolcu*
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Vektorimiiz: (1,1,0,0) seklinde olusur. Gerek egitim dokiimanlarinin agirliklandirilmasinda
gerekse siniflandirilacak dokiimanlarim agirliklandirilmasinda, vektorlerinin olusturulmasinda
bu yontem uygulanir. Ancak agirliklandirma yontemi degisebilir. Bu tezimizde 3 farkli

agirliklandirma yontemini kullanacagiz (bit, frekans, tf-idf).

3.1.3 Kelime Degerleri

Dokiiman, kelimeler ve onlarin agirliklar ile gosterilir. Agirliklandirma ne kadar iyi yapilirsa,
kategorizasyonda o kadar basarili olur. Agirliklandirma onemli bir konu oldugundan, cesitli

teknikler gelistirilmistir.

-Terim Frekansi (TF),

-Ters Dokiiman Frekansi (IDF),

-Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF),
-Terim Ayristirma Degert,

-Olasiliksal Terim Agirliklandirma,

-Tek Terim Dogrulugu,

-Genetik Algoritmalar.

Asagida algoritmanin kolay anlasilabilmesi bakimindan kiiciik boyutlu bir sozliik kullanilarak

On isleme asamasina ornek verilmistir.
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Kelimeler(Sozliik) Jokerleri

enflasyon*

taraftar®

tarim*

Ornek egitim dokiimanlar1 asagidaki gibi olursa;

1-Gribe yakalanan hasta grip oldugunu anlamamuist1. Ilacin1 almamisti. (Saglik)
2-Ilacim aksatanlar hastaliga davetiye ¢ikarirlar. (Saglik)
3-Yillik enflasyon oran1 bu senede yiikseliste. (Ekonomi)
4-Tarimla ugrasanlar bu y1l tarimdan zarar edecekler. (Ekonomi)
5-Hakemin gozii 6niinde olmasina ragmen hakem penalt1 ¢galmadi. (Spor)

6-Taraftarlara erken gelen gol ilag gibi geldi ve taraftarlar golden sonra hi¢ susmadi. (Spor)

Vektorler olusturulurken sozliikteki kelimeler sirasi ile dokiimanlarda aranacak, ayn1 zamanda
kelimenin jokeri de varsa jokeri de aranacaktir. Yani “grip*” kelimesi ile birlikte “grib*”

kelimesi de dokiimanda aranmalidir. Bulunan kelime sayis1 boyuta eklenmelidir.

Kategorisini bulmak istedigimiz metin asagidaki gibi olursa:
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SORGU-Taraftarlar hakeme tepki gosterdiler. Hakem sahayi terk etti.

Sozliik={ enflasyon*, grip* , hakem*,Ilac*, taraftar® tarim*}

Eger vektorlerimizi kelime frekansina gore ifade edecek olursak;

D1=(0,2,0,1,0,0)
D2=(0,0,0,1,0,0)
D3=(1,0,0,0,0,0)
D4=(0,0,0,0,0,2)
D5=(0,0,2,0,0,0)
D6=(0,0,0,1,2,0)

DQ=(0,0,2,0,1,0)

Eger vektorlerimizi bitsel olarak ifade etmek istersek;

D1=(0,1,0,1,0,0)
D2=(0,0,0,1,0,0)
D3=(1,0,0,0,0,0)
D4=(0,0,0,0,0,1)
D5=(0,0,1,0,0,0)
D6=(0,0,0,1,1,0)

DQ=(0,0,1,0,1,0)
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4. ALGORITMALAR

4.1 K-NN Algoritmasi

K en yakin komsuluk algoritmasi sorgu vektoriiniin en yakin k komsuluktaki vektor ile
siniflandirilmasinin bir sonucu olan denetlemeli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma ile yeni
bir vektorlii siniflandirabilmek i¢in dokiiman vektorii ve egitim dokiimanlar1 vektorleri
kullanilir. Bir sorgu 6rnegi verilir, bu sorgu noktasina en yakin k tane egitim noktasi1 bulunur.
Siiflandirma ise bu k tane nesnenin en fazla olani ile yapilir (Kutlu, 2001). K en yakin
komsuluk uygulamasi yeni sorgu Orneginin siniflandirmak icin kullanilan bir komsuluk

siiflandirma algoritmasidir.

K en yakin komsuluk algoritmasi ¢ok kolaydir. K en yakin komsuluklar1 bulmak i¢in sorgu
ornegi ile egitim dokiimanlar1 arasindaki en kiigiik uzakliklar dikkate aliir. En yakin
komgsular1 bulduktan sonra bu komsulardan kategorisi en ¢ok olanin kategorisi dokiimanin

kategorisini tahmin etmekte kullanilir.

Avantajlan

Uygulanabilirligi basit bir algoritmadir.

Glirtiltiili egitim dokiimanlarina karst direnclidir.

Egitim dokiimanlar1 sayis1 fazla ise etkilidir.

Dezavantajlan

K parametreye ihtiya¢ duyar.

Uzaklik bazli 6grenme algoritmasi, en iyi sonuglar1 elde etmek i¢in, hangi uzaklik tipinin ve

hangi niteligin kullanilacagi konusunda agik degildir.
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Hesaplama maliyeti gercekten c¢ok yiiksektir ¢ilinkii her bir sorgu Orneginin tiim egitim
orneklerine olan uzakligini hesaplamak gerekmektedir. Bazi indeksleme metodlar ile

(6rnegin K-D agaci), bu maliyet azaltilabilir.

En yakin komsuluk prensibine dayanir. Tiim dokiimanlar vektorel olarak temsil edilir. Sorgu
dokiimani ile diger dokiimanlar arasindaki kosiniis benzerligi hesaplanir. Similarty oran1 1°e

en yakin olan n tane vektdriin kategorisinden ¢ok olan1 dokiimana atanir.

di =(wdil,wdi2,............. wdij)

wij terimin dokiiman icerisindeki agirligl, di egitim dokiimam vektoriidiir. q ise kategorisi

bulunmasi istenen vektordiir.

sim(d;,q) = cosO (4.1)
ZWi,j * Wy,
sim(d;,q) = di-q = J 4.2)
|di||q| \/ZWzi,j \/Zqu,j
J J

sim(d,q)=1 =>d=q

sim(d,q)=0 ise terim paylagimi yoktur.

Tiim dokiimanlar ve kategorisi bulunmasi istenen dokiiman onceki boliimlerde agiklanan
kurallar dogrultusunda vektorel olarak ifade edilirler. Her bir boyut aslinda kelimelere karsilik

gelmektedir.
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Sekil 4.1 Vektor uzay modelinde dokiimanlarin gosterimi

Burada d1, d2 ve d3 egitim dokiimanlarimizdan olusan vektorler, q ise sinifin1 bulmak

istedigimiz vektordiir.

K-NN algoritmasinda terim agirliklandirma i¢in 3 gesit yontem kullanilabilir.

1-Bit
2-Frekans

3-T{-IDF

4.1.1 K-NN Algoritmasi Bit Agirhklandirma Yoéntemi

Bu yontemde vektoriin agirliklar1 dokiimanda bulunma veya bulunmamasina gore belirlenir.
Yani bir kelimenin bir dokiimanda 2 kere bulunmasi agirligint degistirmeyecektir. Kelimenin
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dokiimanda olmas1 1, olmamasi 0 ile ifade edilmelidir. S6zliikteki her bir kelime (Kelimeler

tablosu) i¢in dokiimanda ge¢ip gegmedigi kontrol edilir, agirliklar bulunur.

Vektirii Bitsel Ifadenin Sozde Kodu

For i=0 to TumKelimeler.Count-1

‘Sozliikteki her bir kelimeye bakiliyor ve sirasiyla dokiimanimizdan olusturdugumuz kelime

dizisi ile karsilastiriliyor
for j=0 to DokumandakiKelimeler.count-1
if TumKelimeler(i)=DokumandakiKelimeler
‘[lgili i boyutunu 1’e esitle, 2.dongiiden ¢ik 1’e devam et.
Else
‘Sozliikteki kelimemize esit degilse bir de o kelimemizin jokerlerine bakalim.
For k=0 to Jokerler(i). Count-1
If Jokeler(i)=Dokumandakikelimeler
‘Ilgili i boyutunu 1 e esitle
exit for
endif
Next
Next

Next

On isleme asamasinda egitim vektorlerimizi ve sorgu vektoriinii agirliklandirmistik. 3.
boliimde kullandigimiz egitim dokiimanlarini kullanarak bit agirliklandirma yontemi ile

kelimelerin dokiimanda gecip gegmedigine gore vektorler asagidaki gibi olusturulmalidir.
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D1=(0,1,0,1,0,0)
D2=(0,0,0,1,0,0)
D3=(1,0,0,0,0,0)
D4=(0,0,0,0,0,1)
D5=(0,0,1,0,0,0)
D6=(0,0,0,1,1,0)

DS=(0,0,1,0,1,0)

Bitsel olarak uzayda ifade ettigimiz her vektoriin sorgu vektoriimiize (DS) olan uzakligini

hesaplamaliyiz.
(4.2) esitligi yardimi ile asagidaki degerler hesaplanmalidir.

sim(d1,q)=0
sim(d2,q)=0
sim(d3,q)=0
sim(d4,q)=0

1
sim(d5,q)=——==0.707

12

sim(d6,q)=

1
——F=0.5
NENG

Similarty’si 1’e en yakin olan1 alacagiz. Bes ve altinci dokiimanimiz similarty degerleri 1’e en

yakin olan dokiimanlarimiz olduklar i¢in ve bu dokiimanlarimizin kategorileri spor oldugu
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icin dokiiman spor kategorisindedir diyebiliriz.

4.1.2 K-NN Algoritmas1 Frekans Agirhklandirma Yontemi

Bu yontemle vektorlerin agirliklar1 dokiimanda kelimenin bulunma sayisina goére hesaplanir.

Ornegin bir kelime bir dokiimanda 2 kere bulunuyorsa agirlig: 2 alinmalidir.

Vektirii Frekans Olarak Ifadenin Sozde Kodu
For i=0to TumKelimeler.Count-1

‘Sozliikteki her bir kelimeye bakiliyor ve sirasiyla dokiimanimizdan olusturdugumuz kelime

dizisi ile karsilastiriliyor
for j=0 to DokumandakiKelimeler.count-1
if TumKelimeler(i)=DokumandakiKelimeler
‘lgili i boyutunu 1 arttir, 2.dongiiden ¢ik 1’e devam et.
else
‘Sozliikteki kelimemize esit degilse bir de o kelimemizin jokerlerine bakalim.
For k=0 to Jokerler(i). Count-1
If Jokeler(i)=Dokumandakikelimeler
‘lgili i boyutunu 1 arttir
exit for
endif
Next
Jokerlerde varsa boyutu 1 arttirip 1.dongiiden devam edelim.

end if
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Next

Next

On isleme asamasinda egitim vektdrlerimizi ve sorgu vektdriinii agirhiklandirmistik. 3.
boliimde kullandigimiz egitim dokiimanlarin1 kullanarak frekans agirliklandirma yontemi ile

kelimelerin dokiimanda ge¢cme sayilarina gore vektorler asagidaki gibi olugturulmalidir.

D1=(0,2,0,1,0,0)
D2=(0,0,0,1,0,0)
D3=(1,0,0,0,0,0)
D4=(0,0,0,0,0,2)
D5=(0,0,2,0,0,0)
D6=(0,0,0,1,2,0)

DS=(0,0,2,0,1,0)

Tekrarlama frekansini baz alarak uzayda ifade ettigimiz her vektoriin sorgu vektoriimiize olan

uzakligini hesaplamaliy1z.

(4.2) esitligi yardimi ile asagidaki degerler hesaplanmalidir.

sim(d1,q)=0
sim(d2,q)=0
sim(d3,q)=0

sim(d4,q)=0
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sim(d5 =0.8944

4
3q \/Z*\/g

sim(d6,q)=

2
= =04
NN

Similarty’si 1’e en yakin olan dokiimanlar {izerinden yorum yapmamiz dogru olacagindan bes
ve altinct dokiimanlar 1°e en yakin olan dokiimanlar olduklar1 i¢in ve bu dokiimanlarimizin

kategorileri spor oldugu icin dokiiman spor kategorisindedir diyebiliriz.

4.1.3 K-NN Algoritmas: Tf-Idf Agirhklandirma Yontemi

Tf-1df, dokiimanlar1 vektdr uzay modelinde tanimlayabilmemiz ic¢in kullanilan en 6nemli
agirliklandirma metodlarindan biridir. Metin kategorizasyonunda tf-idf agirliklandirma
metodu 2 Onemli O6grenme metodu ile iligkilidir. Bunlar K-NN ve SVM’dir. Tf-idf
agirliklandirmasinda her bir dokiimandaki kelimelerin frekansi rol oynamaktadir. Boylece
dokiimanda daha fazla goriilen kelimeler varsa (TF, terim frekans1 yiiksek) o dokiiman i¢in
daha degerli oldugu anlagilir. Ayrica IDF tiim dokiimanlarda seyrek goriilen kelimeler ile
ilgili bir dl¢li verir. Bu deger tiim egitim dokiimanlarindan hesaplanilir. Bu yiizden eger bir
kelime dokiimanlarda sik geciyorsa dokiiman i¢in belirleyici olmadig1 disiiniilebilir (stop
words). Eger kelime dokiimanlarda ¢ok sik ge¢miyorsa o kelimenin o dokiiman ig¢in
belirleyici 6zelligi vardir diyebiliriz. Tf-idf genel olarak sorgu vektorii ile egitim dokiimani
vektorii arasindaki benzerlik oranin1  bulmak i¢in kullanilir. Tf-idf fonksiyonunun cesitli

versiyonlart mevcuttur (Soucy ve Mineau, 2005).

Wa :ffd,t°idft 4.3)

idf; = log(dﬂﬁ] (4.4)
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tf (Dokiimanda bulunan kelimenin dokiimandaki goriilme siklig1)
D (Toplam dokiiman sayis1)

dft (Dokuman Frekansi(Kag egitim dokiimaninda ilgili kelime ge¢mis))

Sistemimizde egitim dokiimanlarimizin tf-idf agirliklar1 egitim dokiimanlar1 sisteme
eklendikten sonra olusturulur ve config tablosunda tutulur. Programin ¢alismas1 esnasinda tf-
idf ile yapilabilecek bir kategorilendirme islemindeki sorgu vektdriiniin agirlig ise programin

calisma zamaninda hesaplanir.

Tiim bu agirliklandirma formiillerinden biri kullanilarak agirliklar belirlenir. Similarty
formiiliinden hesaplamalar yapilir. Similartysi 1’¢ en yakin olan n tane vektoriin

kategorisinden ¢ok olanin kategorisi dokiimana atanir.

3. boliimde kullandigimiz egitim dokiimanlarin1 kullanarak tf-idf agirliklandirma yontemine

ornek vermek gerekirse dncelikle dokiimanlarin frekans vektorleri bulunur.

D1=(0,2,0,1,0,0)
D2=(0,0,0,1,0,0)
D3=(1,0,0,0,0,0)
D4=(0,0,0,0,0,2)
D5=(0,0,2,0,0,0)
D6=(0,0,0,1,2,0)

DS=(0,0,2,0,1,0)

Simdi D1 dokiimaninin tf-idf agirhigini hesaplayalim (Ornek olarak 2. kelimenin (grip)

agirligini bulalim).
Tf(grip)=2

D=6
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dft=1

IDF=log(D/dft)=log(6/1)=0.778

(4.3) esitligi yardimi ile tf-idf degeri asagidaki incelikte hesaplanabilir.

Tf*IDF=2*0,778=1,556

W1=(0,1.556,...)

Boylece grip boyutunun D1 dokiimanindaki agirligin1 bulmus olduk. Benzer sekilde diger
agirliklar1 da hesaplayip vektoriin tiim eksenleri i¢in agirliklar bulunur. Tiim dokiimanlar i¢in
bu islem yapilir. Her dokiiman sorgu ile karsilagtirilir. Similarity’si 1’e en yakin olan
dokiimanlardan n tanesinden en ¢ok olaninin kategorisi sorgu dokiimaninin kategorisine

atanir.

4.2 Naive Bayes Olasihik Metodu

Naive Bayes simiflandirici algoritmast metin dokiimanlarini siniflandirmak i¢in kullanilan en
bagsaril1 algoritmalardan biridir. Uygulanabilirligi kolay bir algoritma olup performans
bakimindan da basarilidir. Naive (saf) Bayes siniflandiricisi igin binary bagimsizlik modeli ve
multinominal model olmak {izere 2 model versiyonu mevcuttur. Naive Bayes’e gore kelimeler

siniftan bagimsizdir (Eyheralendy, 2003).
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4.2.1 Naive Bayes Binary Agirhiklandirma (Multi-Variate Model)

Klasik saf Bayes modeli, kosullu bagimsizlik ilkesine dayanir (Eyheralendy vd., 2003). Bu
algoritma ile dokiimanlarda kelimelerin olup olmamasina bakilarak agirliklandirma yapilir.
Sozliikteki (kelimeler tablosu) her bir kelime dokiiman ile karsilastirilarak dokiimanin agirlig
bulunur (kelimenin tekrar sayis1 dikkate alinmaz, sadece dokiimanda varsa 1 yoksa 0 olarak
alinir). Dokiiman 1’ler ve 0’lardan olusacak sekilde ifade edilir. 2 olasilikli durumlarda binary
classification (Multi variate model ) kullamilabilir (Ornegin Spam mail ve spam olmayan mail

bulunmast).

Sonugta sozliik boyutumuz kadar 1’ler ve 0’lardan olusan vektorlerimizi elde ederiz.

V=(1,0,0,1,0,0,1,1,0)

Bu vektoriin herhangi bir sinifta olma olasilifin1 hesaplamak i¢in asagidaki esitlikler

kullanilir.

d vektoriiniin cj kategorisinde olma olasiligi:

v ) (1-x,)

pte, )= T1 p(w e, )"(1=p(wc,) (4.5)
r=1

) (4.6)

2+‘cj‘
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V| (Sozliikteki kelime sayis1)

Bijt (”’cj” kategorisinde bulunan ve “wt” kelimesini igeren egitim dokiimani sayisi)

ICj| ( “cj” smifinda bulunan egitim dokiimani sayis1)

xt (Kelimenin agirlig (1 veya 0))

M(C)= P(wordl|C)" P(word?2|C)"...P(wordV|C)" P(|C) (4.7)

M(C) degeri en biiyiik olan kategoriye dokiiman atanir.

Bu algoritmaya 6rnek olarak 2 olasilikli durumlari gdsterebiliriz. Ornek olarak yapacagimiz
projede sistem yazilan mesajlar1 arka plandaki egitim dokiimanlar1 aracilig ile yorumlayarak
kategoriye karar verecektir. Olumlu ve olumsuz olarak 2 kategori kullanilacaktir. Egitim
dokiimani olarak kolay anlagilmasi acisindan 2’ser tane ciimle ekleyerek ornek verilecektir.
(Normalde sistemin saglikli egitilebilmesi i¢in uzun ve ¢ok sayida egitim dokiimanlari

kullanilmalidir.)

Kelimeler (Sozliik)

Akallr*
Aptal*
Evcil*

Giizel*

Pis*
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Zeki*

Test Dokiimani

Sorgu-Sen ¢ok akillisin. (?)

Asagidaki gibi kelimenin dokiimanda bulunmasi veya bulunmamasi prensibi ile egitim

dokiimanlarimizin asagidaki gibi agirliklandirildigini diisiiniirsek:

D1(1,0,1,0,0,1) Olumlu
D2(0,0,0,1,0,0) Olumlu
D3(0,1,0,0,1,0) Olumsuz

D4(0,1,0,0,0,0) Olumsuz
olacaktir. Test dokiimanimiz ise:

DS (1,0,0,0,0,0)

(4.5), (4.6) ve (4.7) esitlikleri yardim ile asagidaki degerler hesaplanabilir.

P(Olumlu)=1/2

P(Olumsuz)=1/2

M(Olumluy=~* L3 Lali3.1 ¢ 575
2 2 4 4 2
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M(Olumsuz)=—* 1 Lx3 3143 _ 5065
2 4 4 4 42 4

P(d|Olumlu)> P(d|Olumsuz) oldugu i¢in olumlu bir kategori olarak yorumlanacaktir.

KARAKACAMN PROJESI

Karakagan Suan Online..

Karakacanin duygusal durumu: 0
[-100 = felaket, 0 = orta, +100 = mdkemmel)

Karakagan'a birgeyler séyle:

sen: | . onder

Mezajimz vazip ve Gﬁn-n:ier'tuguna'-gaﬁlnlz.

Mesajlarimz Karalagarn eﬁitirﬁinde kullarmilabilir.

Sekil 4.2 Karakacan projesi ekran goriintiisii

Olumlu bir climle yazdigimizda olumlu oldugunu maskotumuzun giilimsemesi ile anliyoruz.
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KARAKACAN PROJESI

Sen dedinki: akilh

Karakacanin duygusal durumu: 31
[-100 = felaket, 0 = orta, 4100 = rdkarmel)

Karakacan'a birseyler soyle:

Sen: ;akllh

Mesajinizl yazip ve Gonder tuguna basiniz.

Mesajlanimz Karakagamin eﬁitiminde kullamilabilir.

Sekil 4.3 Karakagan projesi ekran goriintiisii 2

Projeye www.ismailpilavcilar.info adresinden ulasilabilir.

4.2.2 Naive Bayes Frekans Agirhiklandirma (Multinominal Model)

Dokiiman i¢indeki kelimelerin tekrar sayilarmi hesaplarimizda kullanmanin multi-variate
naive bayes algoritmasina gore daha iyi ¢alistig1 bulunmustur. Burada dikkat edilmesi gereken
nokta her bir kelimenin tekrar etme sayisi diger kelimelerin tekrar etme sayilarindan
bagimsizdir (Schneider, 2004). Sonugta soOzliik boyutumuz kadar, kelimelerin tekrar

sayilarindan olusan vektorlerimizi elde ederiz.
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(2,3,0.,........,10,100)

4 )
p(dle;) = p(|d|>|d|z1‘[@

cj) 1+N,

P(Wl = |V|+—NJ

d (Kategori Sayisi)

N (j smufindaki dokiimanlar iginde t kelimesinin goriilme siklig1)
N;  (j simfindaki toplam kelime sayis1)

P(|d|) (Kategori olasilig1)

Xt (kelimenin frekanst)

V| (Kelime sayis1)

M(C)= P(word]|C)" P(word2|C)"...P(wordV|C)" P(|C)

M(C) degeri en biiyiik olan kategoriye dokiiman atanir.

(4.8)

(4.9)

(4.10)

Agirliklandirilmis vektorlere asagidaki egitim dokiiman vektorlerini ve kategorilerini 6rnek

gosterebiliriz. Bunlara gore asagida bir dokiimanin kategorisinin Multinominal Model ile

nasil bulunabilecegi anlatilmaktadir.
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D1=(0,2,0,1,0,0) Saglk
D2=(0,0,0,1,0,0) Saghk
D3=(1,0,0,0,0,0) Ekonomi
D4=(0,0,0,0,0,2) Ekonomi
D5=(0,0,2,0,0,0) Spor

D6=(0,0,0,1,2,0) Spor

DQ=(0,0,2,0,1,0)

(4.8), (4.9) ve (4.10) esitlikleri yardimai ile asagidaki degerler hesaplanabilir.

2
M(Saghk)= +* 30 x| TEO ) L 1HON oy 6 6010
3 6+4) 21 l6+4)1

2
M(Ekonomi)= ~* 31% 1x1x[ 1701 Lapu [ 1X00 Ly 6915
3 6+3) 2! 6+3)1!

2
M(Spory= ~* 30 1x1[ 12 ] Lapu[ 182014 4 05
3 6+5) 20 \6+5)1

M(Spor) en biiylik oldugu i¢in dokiiman 0.02 olasilikla Spor kategorisindedir.
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5. YONETIM PROGRAMI

Metin kategorizasyonunu yapabilmemizi saglayan ve arka planda onceki konularda anlatilmig
olan algoritmalarla ¢alisan yonetim programi 5 bolimden olusmaktadir. YOnetim programi
Visual Studio.NET 2005 ortaminda Visual Basic dili kullanilarak gelistirilmistir. Veritabani
olarak Sql Server 2000 kullanilmstir.

1.Ana Bolim
2.So6zlitk

3.Egitim Dokiimanlari
4.Dokiimanlar

5.Kategori Islemleri

5.1 Ana Boliim

o5 Text Mining

Sozluk E fitim Dokumanlar
Dokumanlan

Kategori

Islemleri

: Copyrighted by Ismail Pilaveilar

Sekil 5.1 Yonetim programi ana bolimii
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Bu boliim programin ilk arayliziiniin goriintiilendigi boliimdiir. Buradan Sozliik, Egitim
Dokiimanlari, Dokiimanlar (Siniflandirilmis Dokiimanlar), Kategoriler gibi alt boliimlere

buradan ulasilabilir.

5.2 Sozlik

B |

sozlik Islemleri =
K.elimeler A]
ahb _
acil Kelime o

aqi”
agn”

kciger”
ot

akupunktur®

alacak”

abint st JWM[ Guncelle |
alerii

alen®

alcr®

alkal?

altin®

alzheimer®
ambulans”

[ﬂl’ilﬂli_'r'atx | [ ][v]
L4 1111 >

Sekil 5.2 Yonetim programi sozliik boliimii

Bu boliimde veritabanimizda yer alan tiim kelimeler listelenir. Kelime ekleme, silme,
giincelleme, joker ekleme gibi islemler bu boliimden yapilabilir (4 kategori igin 412 adet

kelime kullanilmistir).

Not: Kelime ekleme, giincelleme, joker ekleme gibi islemler mevcut egitim dokiimanlarinda
degisiklige sebep olacagindan bu gibi islemler sonrasinda egitim vektorleri (Config

tablosunda bulunan) otomatik olarak giincellenir.



5.2.1 Kelimeler Tablosu
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Bu tablodaki kelimelerimizi aslinda vektor uzayimizdaki eksenler olarak diisiinebiliriz. Bunun

icin asagida gorlilen alanlar tabloda tanimlanir. Spor, saglik, ekonomi ve politika

kategorilerinde gecebilecek olan kelimeler bu tabloya eklenmelidir. Id degerimiz tekil bir

numaray1 (primary key) ifade etmektedir. Bu alan kelimeler tablosunu jokerler tablosu ile

birlestirmek i¢in kullanilir.

Column Mame Data Type Length | Allow Mulls
) i 3
Kelime rivarchar 1]
Sekil 5.3 Kelimeler tablosu
Ornek Kayitlar:

813

814

815

816

817

818

819

820

alerji*®
alicr™
alkol*
altin*®
alzheimer*
ambulans*
ameliyat*

anne*
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821 antibiyoti*
822 antreman™
823 antrenor*
824 aslan*
825 asprin*
826 as1
827 agk*®
828 ates*®
829 atletizm*
830 attr®
831 avantaj*
832 averaj*

Yaklasik 450 tane kelime tabloya eklenmistir.
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Term 2

Term 3

Sekil 5.4 Terim uzay1

Term ile belirtilenler aslinda bizim kelimelerimiz, D’ler ise egitim dokiimanlarimizdir.

5.2.2 Jokerler Tablosu

Calurnn Mame | Data Type | Length | Allow Mulls |
I int 4
varchar 50

Sekil 5.5 Jokerler tablosu
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Ornek Kayitlar:
Kelimeld Joker
80 ilac*

(Buradaki 80 nolu kelimeld, kelimeler tablosu ile jokerler tablosunun birlestirilmesi igin

kullanilan bir anahtardir).

Eger kelimeler tablosunda tutulan kelimelerin baska govdeleri de varsa bu tabloda
belirtilmelidir. Ornegin kelimeler tablosunda bulunan “ila¢*” kelimesi Tiirk¢e kurallarina

gore “ilac*” olarakta ifade edilebilir. Ornegin;

[lacini almalisin.

[lactaki kimyasal maddeler hemen kana karisir.

Bu iki ciimlede asil vurgulanmak istenen ila¢ kelimesidir. Ancak goriildiigii gibi ciimle iginde

¢’ , “c” ye doniisebilir. Bu tiir durumlarda her iki kelimeyide ilag¢ olarak kabul edebilmek

i¢in jokerler tablosunda tiim olast durumlar yazilmalidir.

Kelimeler tablosunda bulunan “ilag*” kelimesi ile basinda ila¢ olan bir kelime goriildiigi
anda vektordeki “ila¢” boyutunun agirligini 1 arttirmalidir. Benzer sekilde jokerler

tablosundan da diger olasiliklar (ilac*) arastirilir. Uygun olanlar i¢in agirliklar arttirilir.
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5.3 Egitim Dokiimanlan

' g5 Egitim Dikiimanlan g@@

K.ateqan Ik Fal|
Spor antalyazpor: 0 - galatasaray: 1 Dturkeell stper io'de oalatasaray deplasmanda antalvaspor ile ovnadigi mag 1-0 kazand:, kargls |
Spor futbolun kalbi pann kadikoy'de atacak 0iztanbul - k. futbolunun kalbi pann kadikow'de atacak urkcell sliper lig'de fenerbahg
Spor efes pilsen 4. penigizin ald Imoskova - basketbolda uleb avrupa ligi (8] grubu'ndaki 7. maginda efes pilzen. deplasmanda rus|
Spar czka moskova: panov B, vanterpool 9, pashutin 3, saviasenko 8, langdon 18, papalouskas 8, kutbanoy 4, zavoruey 3, smodig
Sagk. zspe” hastalidi yakin takibe alindi Okizarmik hastahdl geginldikten sonra beyne yerlegen viriziin neden oldugu sspe [subakut sk
Salik zailik bakanhd'mdan bayramda beslenme uypanz lankara - zaflik bakanlil, kurban bayram tncesi vatandaglan beslenme kol
Saflik tiirkiye "fenilketoniin’’ de dinyada ilk sirada lankara - vegim zert karaaslan - titkive, kaltzal bir dzellik tagman ve tedavi edimed
Ekoromi artik. zadece yt gegerli Dankara - tiirk liraz [H] banknot ve madeni paralar tedaviilden kalkb. artlk zadece peni ik liraz (o] ve
Ekonomi borsa rekora kapand limkb uluzal 100 endeksi, gunun tamarminda 353,93 puan ulselerek 41.722,40 puandan rekora kapar
E korarni petrol fipatlan yikseldi Iuluglararas pivazalarda, hampetral fivatlan wkseld. londra borsasi'nda brent petraliin varl 32 sent artigl| ¥ |
<l &Y

EGITIM DOKUMANI |52

KATEGORI e
ICERIK
antalyaspor: 0 - galatasaray: 1 s

turkcell sliper lig'de galatasaray deplasmanda antalyaspor ile ovnadidi mag 1-0 kazand:. karslagmarin 73, dakikasinda senol can kendi kalesing gol [
atti.

18:11.2006 - 21:26:00

fenerbahice karpa girdi
fenerbahie; turkcell siper lig'de yann besiktas le vapacad magin hazirklann tamarmlayarak kampa girdi.
18.11.2006 - 19;35.00

tofag: BT - opak renault; 70

bekn bazketbol ligi'nde ki burza temzilciginin karglaghid macta, opak renault, tofagh F0-57 vendi,
18.11.2006 - 19:04:00

turkcell stiper Iig'c_lg gijr_'L,inLim . . - | |
[exe N[ siJM[ Guncels | [ >
[ Cikis ) [ Yenile ]

Sekil 5.6 Yonetim programi egitim dokiimanlar: bolimii

Bu boéliimde sistemimizi egitmekte kullanacagimiz egitim dokiimanlari bulunmaktadir. Egitim

dokiimani ekleme, silme, giincelleme gibi islemler bu boliim araciligi ile yapilabilir.

Not: Yeni bir egitim dokiimani eklendiginde, ya da mevcut olan bir egitim dokiimani
silindiginde veya giincellendiginde egitim vektorleri ve iligkili tablolar1 otomatik olarak

giincellenir (Config ve Tekrar Sayilar1 tablolar).
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5.3.1 Egitim Dokiimanlar1 Tablosu

Bu tabloda egitim dokiimanlar1 tutulmaktadir.

iZolurnn Marne Data Type | Length | allow Mulls |
DiokurmnanIcerilId ink 4
DokurnanIcerikTexk ket 16
k.ateqaorild ink 4

Sekil 5.7 Egitim dokiimanlar1 tablosu

Ornek:

ARTIK SADECE YTL GECERLI

ANKARA - Tiirk Lirasi (TL) banknot ve madeni paralar tedaviilden kalkti. Artik sadece Yeni
Tiirk Lirasi (YTL) ve Yeni Kuruslar (YKr) kullanilacak. Yeni yil ile birlikte artik biitiin
odemeler sadece YTL ile yapilacak. Tiirk Lirasi banknotlar 10 yil, madeni paralar ise sadece
1 y1l boyunca Merkez Bankasi ve Ziraat Bankasi subelerinde degistirilebilecek. Ayrica yine 1
Ocak 2006'dan itibaren 6deme emirleri, kiymetli evraklar, sozlesmeler ve diger tiim belgeler

sadece YTL iizerinden diizenlenecek.

Isyerleri 1 Ocak 2006'dan itibaren tarife ve etiketlerinde ¢ift fivat gostermede zorunlu

olmayacak, fiyatlarin sadece YTL iizerinden gosterilmesi yeterli olacak.

Bu arada, sadece YTL'nin kullanilmasina baslanmasi ile birlikte, Bakanlar Kurulu tarafindan
belirlenecek bir tarihte, YTL'deki "yeni" ibaresi kaldirilacak. YTL'deki "Yeni" ibaresinin

kaldiriimasi sonucunda Tiirkiye tekrar "TL" ye ge¢mis olacak.

DOGALGAZA OCAK AYINDA ZAM YOK
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Dogalgaza ocak ayinda zam yapimayacagi, 2005 yili aralik ayt fiyatlariyla devam edilecegi

bildirildi. BOTAS Yonetim Kurulu'nun aldigi karar uyarinca, BOTAS'!n dogalgaz metrekiip
fiyati dagitim kuruluslari i¢in 0.335699 YTL olarak devam edecek.

5.3.2 Config Tablosu

Bu tabloda egitim dokiimanlarimizin vektorel koordinatlar1 tutulmaktadir. Bu koordinatlar 6n

isleme asamasinda belirtilen prensiplere uygun olarak belirlenir.

Colurnn Mame | Data Type | Length | Allcwe Mulls |
Diokurmanld char 10
wekkar int 4 ¥y
= |sira ink 4
| tFidF Flnat a W

Sekil 5.8 Config (ayarlar) tablosu

Dokumanld dokiimanimizin anahtar degeridir (Dokumanlar tablosu ile bu anahtar deger

tizerinden baglhdir).

Ornek olarak;

Dokld vektor sira tfidf

32 0 1 0



32 2 2 2,34
32 0 3 0
32 1 4 0
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Sira degeri sozliikteki siraya gore kelimeleri ifade eder. Vektor degeri ise sira alanindaki

kelimenin dokiiman i¢inde ka¢ defa gectigi bilgisini tutar. Tf-idf degeri ise kelimelerin tf-idf

kuralina gore agirliklarini gosterir.

5.3.3 Tekrar Sayilar1 Tablosu

Sekil 5.9 Tekrar sayilari tablosu

Column Mame Data Type Length | Allow Mulls
(LAt egoriadi varchar 50 W
sira ink 4 W
Savyi ink 4 "4

Bu tabloda tiim kelimelerin tiim kategorilerde kag defa gectigi bilgisi tutulur.

Ornek;
Spor 1 0
Spor 2 3

1.kelimeden Spor egitim dokiimanlarinda 0 tane varmis.

2.kelimeden Spor egitim dokiimanlarinda 3 tane varmas.
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Spor 3 0 3.kelimeden Spor egitim dokiimanlarinda 0 tane varmis.
Spor 4 1 4 kelimeden Spor egitim dokiimanlarinda 1 tane varmis.
Spor 5 0 5.kelimeden Spor egitim dokiimanlarinda 0 tane varmuis.

5.4 Dokiimanlar

T DRumanar mE x|

K. ateqari Ik T arik
&l )
DOKUMAN NO TARIH
KATEGORI
iCERiK
Coryota | [=
[] Otomatik. Algoritma u3
[ Exe WS W[ Gincello |

Sekil 5.10 Yonetim programi dokiimanlar bolimii

Bu boliimde simiflandirilan  dokiimanlara ailt bilgiler tutulmaktadir. Ayni zamanda

siniflandirilmak istenen dokiiman bu boliimden istenen algoritmaya gore siniflandirilir.
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5.4.1 Dokiimanlar Tablosu

Colurnn Marne: Data Type | Length | allow hulls |
Diokurnanld ink 4
DokurnanIcerik, bext 16
k.ateqgarild ink 4
Tarih datetime a

Sekil 5.11 Dokiimanlar tablosu

Bu tabloda ise siiflandirdigimiz bir dokiimanin igerigi, kategori bilgisi ve smiflandirma

yaptigimiz tarihi tutulur.

5.5 Kategoriler

o' Kategori Islemleri E]@

K.ategariler Kategori
Spor
Sadlik Spor
E konomi
[ Exie B[ Si__ W[ Giincelle ]
< 2]

Sekil 5.12 Yonetim programi kategori islemleri boliimii
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Kategori silme, ekleme gibi islemler bu boliimden yapilir.

5.5.1 Kategoriler Tablosu

Bu tablomuzda kategori isimleri tutulmustur. Simiflandirma islemimiz bu kategoriler ile

yapilmistir (Spor, Ekonomi, Saglik).

Calurnn Marne | Diaka Type | Length | Allaw Mulls |
ink 4
Kakegorisdi varchar 50

Sekil 5.13 Kategoriler tablosu

Ornek Kayztlar:

1 Spor
7 Ekonomi

3 Saghk
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5.6 Akis Diyagramm

[ BASLA ]

A 4

‘ ALGORITMA SECIMI

Evet On Isleme ve bit

ALGORITMA
— ¥ agirhiklandirma

BITSEL KNN Mi?

<

Evet

On Isleme ve frekans Diger Egitime

agirliklandirma Hayir Geg
A 4

En Biiytik Similarity Se¢

ALGORITMA
TURU NAIVE
BAYES Mi?

Diger
Kategoriye Geg

En Biiytik Olasilig1 Seg

ALGORITMA

TURU  KNN- Evet

Frekans m1

Evet
——» Diger Egitime
Geg
Tf-idf agirliklandirma X' Hayir LAZ

SON

\ 4

En Biiyiik Similarity Se¢

Sekil 5.14 Yonetim programi akis diyagrami



45

6. UYGULAMALAR

Bu béliimde metin kategorizasyonunda kullanilan veritabani hakkinda bilgiler verilmis olup
tablolar boliimiinde yapilmis olan testler ve bunlarin sonuclart hakkinda yorumlara yer

verilmistir.

6.1 Veritabam

Metin kategorizasyonunda kullanilan veritabani anadolu ajansi (www.anadoluajansi.com)
haber sitesinden 2006 ve 2007 tarihli 2600 makale kullanilarak olusturulmustur. Bu
makalelerden 440 tanesi ekonomi, 470 tanesi politika, 320 tanesi saglik, 1370 tanesi spor
kategorilerinden secilmistir. Bu makaleler sistemin egitilmesinde ve test asamasinda

kullanilmistir (Cizelge 6.1).

Cizelge 6.1 Kullanilan veritabani ve makale sayis1

Kategoriler Toplam Makale Sayisi
Spor 1370

Politika 470

Ekonomi 440

Saghk 320

Toplam 2600
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6.2 Tablolar

Tezde ilk olarak ornek tabanli bir 6grenme yontemi olan K-NN (k en yakin komsuluk)
algoritmasi c¢esitli k degerleri i¢in veri tabanina uygulanmistir. En basarili k sayisi testler
sonucu bulunmus ve bu k sayisin1 kullanarak yapilmis olan test sonuglarina tez igerisinde yer

verilmistir.

Bu yontemde test 6rnegi ile egitim 6rnedi arasindaki benzerlik hesaplanir ve girdi verilerinin
kategorilerini anlasilabilmesi i¢in en yiiksek derecede yakinliga sahip k adet 6rnek dikkate
almarak en uygun kategori bulunur. K-NN algoritmasina ii¢ ¢esit terim agirliklandirma
yontemi kullanilmigtir. Bunlar, bit agirliklandirma, frekans agirliklandirma ve tf-idf
agirliklandirmadir. Bit agirliklandirma yonteminde dokiiman vektoriiniin agirliklar: kelimenin
dokiimanda bulunma veya bulunmamasi durumuna gore belirlenir. Frekans agirliklandirma
yonteminde ise dokiiman vektdriiniin agirliklar1 kelimenin dokiimanda bulunma sayisina gore
belirlenir. Kullanilan son agirliklandirma yontemi olan tf-idf’de ise terim agirliklar1 normalize
edilir. Boylece uzun dokiimanlardaki gereksiz agirliklandirma 6nlenmis olur. Bu yontemde
dokiimanin uzunluguna bagli olarak terimlere verilen 6nem belirlenir. K degerlerine gore
K-NN algoritmalarinin basarilar1 Cizelge 6.2°de gosterilmistir. K=3 i¢in en basarili sonuglar

elde edilmistir.

Cizelge 6.2 K degerlerine gore K-NN algoritmasi basarilari

K-NN Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
K=1 K=2 K=3 K=4
K-NN 1833/2080 1837/2080 1860/2080 1859/2080
Bit %388.12 %388.3 %89.42 %89.37
K-NN 1802/2080 1810/2080 1814/2080 1814/2080
Frekans %86.6 %387.01 %87.21 %87.21
K-NN 1856/2080 1866/2080 1880/2080 1877/2080
TF.IDF %89.2 %89.7 %90.38 %90.2
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6.2.1 Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Capraz Dogrulama (Cross-Validation), diger bir adiyla doniisiimlii tahmin, bir veri kiimesinin
alt kiimelere boliinerek ilk analizin tek bir alt kiimede yapildigi ve bu esnada diger alt
kiimelerin sonradan yapilacak olan ilk analizi dogrulamak amaciyla tutuldugu istatistiksel bir

uygulamadir.

Baslangi¢ olarak kullanilan veri alt kiimesini egitim kiimesi (training set), ve diger alt

kiimelerde dogrulama (validation) veya test kiimesi (testing set) olarak adlandirilir.

Seymour Geisser tarafindan ortaya atilan Capraz Dogrulama teorisi daha 6nce kullanilmakta

olan test hipotezlerine, 6zellikle maliyeti yiiksek olanlara karst 6nemli bir yer edinmistir.

6.2.2 K-defa Capraz Dogrulama

K-defa (fold) ¢apraz dogrulama’da orjinal 6rnek K adet alt 6rneklere parcalanmistir. Bu K
adet alt ornekten bir alt 6rnek, modeli test etmek i¢in dogrulama verisi olarak ayrilir ve geri
kalan K-1 adet alt 6rnek de egitim verisi olarak kullanilir. Capraz dogrulama islemi daha
sonra, dogrulama verisi olarak bir kere kullanilmig olan K adet alt 6rnekle, K defa daha
tekrarlanir. Bu tekrarlamalardan ¢ikan K adet sonucun, tek bir tahmin yiiriitmek amaciyla

ortalamasi aliabilir (veya birlestirilebilir).

Bu tezde, haber makaleleri her bir kategori bazinda 5 esit pargaya boliinmiistiir. Her bir parca
ayr1 ayr1 sistemi egitmekte kullanilmis, diger kalan pargalar ise test asamasi igin
kullanilmistir. Ornegin kategorilerin ilk pargalartyla sistem egitilirken diger parcalarla test
yapilmistir. Ikinci parca egitimde kullanildiginda ise birinci parga, diger parcalarla birlikte
tekrar test asamasina dahil edilmistir. Bu islem son parcaya kadar bu sekilde devam

etmektedir.

K-NN ve Naive Bayes algoritmalari ile yapilan ¢apraz dogrulama test sonuclar1 Cizelge 6.3,

Cizelge 6.5, Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.9’da gosterilmistir.

Smiflandirma sonucu kategorilerin dagilimini gérebilmek i¢in hata matrisi (confusion matrix)

kullanilmistir. Hata matrisinde, satirlar ve siitunlarla gosterilen siniflandirma sonuglarinda;
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satirlar smif verilerini, siitunlar da 6rnek noktaya dayali yer gergeklerini ifade eder. Tiim

algoritmalara ait hata matrisleri Cizelge 6.4, Cizelge 6.6, Cizelge 6.8 ve Cizelge 6.10°da

gosterilmistir.

Cizelge 6.3 K-NN frekans algoritmasinin kategori bazinda basaris1 (K=3 i¢in)

K-NN
F1 F2 F3 F4 F5 Ortalama
Frekans
Politika 344/376 315/376 335/376 327/376 319/376 1640/1880
%91.4 %83.7 %89.09 %86.9 %84.84 %87.2
Ekonomi | 260/352 282/352 256/352 275/352 295/352 1368/1760
%74 %380.1 %73 %78.1 %83.8 %77.7
Saglik 212/256 223/256 230/256 226/256 215/256 1106/1280
%82.8 %87.1 %89.8 %88.2 %82.8 %86
Spor 998/1096 | 1028/1096 | 1009/1096 | 1037/1096 | 1007/1096 | 5079/5480
%91 %93.8 %92.06 %94.61 %91.8 %92.6
Cizelge 6.4 K-NN frekans algoritmasinin hata matrisi
Politika Ekonomi Saglik Spor
Politika 1640 135 3 0
Ekonomi 178 1368 1 0
Saglik 3 1 1106 52
Spor 10 2 35 5079
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Cizelge 6.5 K-NN bit algoritmasinin kategori bazinda basaris1 (K=3 i¢in)

K-NN
F1 F2 F3 F4 F5 Ortalama
Bit
Politika 342/376 342/376 337/376 327/376 327/376 1675/1880
%90.9 %90.9 %89.6 %86.9 %86.9 %89
Ekonomi 278/352 269/352 265/352 281/352 286/352 1379/1760
%78.9 %76.4 %75.2 %80 %81.25 %78.3
Saglik 223/256 229/256 227/256 231/256 221/256 1131/1280
%87.1 %89.4 %88.6 %90.2 %86.3 %88.3
Spor 1017/1096 | 1044/1096 | 1046/1096 | 1032/1096 | 1058/1096 | 5197/5480
%92.7 %95.2 %95.4 %94.1 %96.5 94.8%
Cizelge 6.6 K-NN bit algoritmas1 hata matrisi
Politika Ekonomi Saglik Spor
Politika 1675 130 2 0
Ekonomi 201 1379 4 0
Saglik 3 1 1131 62
Spor 7 2 33 5197
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Cizelge 6.7 K-NN tf-idf algoritmasinin kategori bazinda basaris1 (K=3 igin)

K-NN
Fl1 F2 F3 F4 F5 Ortalama
Tf-1df
Politika 341/376 331/376 335/376 320/376 324/376 1651/1880
%90.6 %88 %89.09 %85.1 %86.1 %87.8
Ekonomi | 286/352 289/352 246/352 291/352 293/352 1405/1760
%81.2 %82.1 %70 %82.6 %83.2 %80
Saglik 207/256 223/256 228/256 228/256 216/256 1102/1280
%80.8 %87.1 %89.06 %89.06 %84.3 %86
Spor 1046/1096 | 1058/1096 | 1052/1096 | 1052/1096 | 1055/1096 | 5260/5480
%95.4 %96.5 %95.9 %95.9 %96.2 %96.04
Cizelge 6.8 K-NN tf-idf algoritmasi hata matrisi
Politika Ekonomi Saglik Spor
Politika 1651 151 4 0
Ekonomi 198 1405 3 0
Saglik 5 2 1102 65
Spor 8 1 38 5260
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Daha sonra tezde multivariate ve multinominal Naive Bayes algoritmalar1 kullanilmigtir.
Multivariate Naive Bayes algoritmasinda, kelimelerin dokiimanda bulunmasi ya da
bulunmamasi: Onemlidir. Kelimenin dokiimanda bulunma sayis1 kullanilmaz. Bdylece
dokiiman, 0 ve 1’lerin oldugu bir vektor ile gosterilir duruma gelir. Bu yontem belli bazi
durumlarda (genellikle 2 kategorinin bulundugu durumlar) iyi sonu¢ vermesine karsin ¢cogu
durumda kelimenin dokiimanda bulunma sikligin1 dikkate alarak yapilan hesaplamalarin daha

1yi sonug verdigi gézlenmistir. Bu durumda kullanilan yontem ise multinominal Naive Bayes

algoritmasidir. Sonuglar Cizelge 6.9°da gosterilmistir.

Cizelge 6.9 Naive bayes algoritmasinin kategori bazinda basaris1 (multinominal)

Naive F1 F2 F3 F4 F5 Ortalama

Bayes

Politika | 351/376 | 346/376  |342/376 | 334/376 | 338376 | 1711/1880
%93.35 %92.02 %90.9 %88.82 %89.89 %91.01

Ekonomi |290/352  |285/352  |290/352 | 293/352 | 299/352 | 1457/1760
%82.3 %31 %82.3 %83.2 %85 %82.7

Saglik 225/256 | 235/256 | 236/256 | 239/256 | 227/256 | 1162/1280
%87.89 %91.79 %92.18 %93.35 %88.67 %90.7

Spor 1051/1096 | 1067/1096 | 1058/1096 | 1062/1096 | 1066/1096 | 5304/5480
%95.8 %97.3 %96.5 %96.89 %97.2 %96.7
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Cizelge 6.10 Naive Bayes algoritmas1 hata matrisi

Politika Ekonomi Saglik Spor
Politika 1711 140 2 0
Ekonomi 156 1457 4 0
Saglik 4 6 1162 48
Spor 7 2 44 5304

Hata matrislerinden de goriildiigii gibi siniflandirict bazi durumlarda haberleri benzerlik

gdstermesinden dolay1 birbirine atamistir. Ornegin Cizelge 6.10’a bakildiginda ekonomi

haberlerinin 156 tanesi politika, politika haberlerinin ise 140 tanesi ekonomi olarak

yorumlanmustir.

Cizelge 6.11 Algoritmalarin dizin bazinda basarilar1 (k=3) ve standart sapma (SS) degerleri

Algoritma | F1 F2 F3 F4 F5 Ortalama | Egitim(sn) | Test(sn) | SS
Naive %92.16 | %92.9 | %92.59 | %92.69 | %92.78 | %92.62 230 1062 0.2535
Bayes

K-NN Bit %89.42 | %90.57 | %90.14 | %89.95 | %90.56 | %90.13 230 1728 0.4278
K-NN %87.21 | %88.84 | %87.98 | %89.66 | %88.26 | %88.39 230 1695 0.8237
Frekans

K-NN %90.38 | %91.39 | %89.47 | %90.9 | %90.76 | %90.58 230 1798 0.6423
Tf-idf
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Cizelge 6.11° den goriildiigl gibi en bagarili algoritma %92.6 dogrulukla Naive Bayes olarak
bulunmustur. Naive Bayes dogruluk bakimindan metin dokiimanlarini siniflandirmak igin
kullanilan en basarili algoritmalardan biridir, ayrica uygulanabilirligi de kolay ve performansi
yiiksek olan bir algoritmadir. Yapilan testlerde K-NN algoritmasinin tf-idf agirliklandirmasi
%90.58 yiizdeyle en basaril1 2.algoritma olmustur.

2500
1 2028
2000
5 1500 | 1222
e
33 1000+
(7]
500
0,
Naive  K-NNBit  K-NN  K-NN tf-idf
Bayes Frekans

Sekil 6.1 Algoritmalar ve ¢alisma siireleri

Algoritmanin ¢alisma siiresi bakimindan karsilastirma yapilirsa yine Naive Nayes algoritmasi
daha performansli bulunmustur. Naive Bayes algoritmasi olasilik hesabi1 yaparken K-NN
algoritmasi gibi tiim egitim dokiimanlarina olan cosinus benzerligini hesaplamaz, bu yiizden

daha hizli galismistir. (Sekil 6.1)
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Sekil 6.2 Algoritma basarilari

Hata matrisleri incelendiginde Spor kategorisi en basarili sonug veren kategori olarak dikkat
cekmektedir (Sekil 6.2). Bunun sebebi spor kategorisinde kullanilan kelimelerin fazla
cesitlilik gostermeyen kelimeler olmasi olarak yorumlanabilir. Ayrica spor kategorisinde
kullanilan egitim dokiimanlarinin kelime sayisi olarak daha fazla olmasi, basariyr arttiran
nedenlerden biri olarak gosterilebilir. Ekonomi ve politika kategorilerinde ise basar1 Spor
kategorisine oranla daha az olmustur. Cilinki bu kategorilerde kullanilan makalelerdeki
kelimeler her iki kategori icin de benzerlik gdstermektedir. Ornegin asagidaki makalenin asil
kategorisi ekonomi olmasina karsin “parti”, “iktidar”, “bakan” ,”basbakan” gibi kelimelerden

dolay1 politika kategorisine atanmastir.

SENER:"AK PARTI IKTIDARI ILE TURK PARASI TEKRAR (PARA) OLMUSTUR"

Devlet Bakani ve Basbakan Yardimcisi Abdiillatif Sener, "AK Parti iktidari ile Tiirk parasi
tekrar (para) olmustur" dedi. Sener, iilkenin bugiiniinii ve yarinini giiglii kilmak icin ne

yapmak lazimsa onu yaptiklarini soyledi.

08.04.2006 - 15:44
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Egitim dokiimanlar1 sayist iyi bir siniflandirma i¢in 6nemli bir kriterdir. Egitim dokiimanlarini
genis tutmak verimli bir siniflandirma i¢in olumlu bir yaklasim olsa da ¢ok biiyiik boyuttaki
egitim dokiimanlar1 performansi olumsuz yonde etkileyerek basariy1 diistirmektedir. Cizelge
6.12 egitim dokiimanlarinin sayilarina gore basar yiizdelerini gostermektedir. Goriildiigii gibi

egitim dokiimanlarinin sayisinin artmasiyla bagarida artmaktadir.

Cizelge 6.12 Algoritmalarin egitim dokiimanlari sayisina gore basarilar

Algoritma 100 Makalelik | 200 Makalelik | 400 Makalelik | 600 Makalelik
Egitim Dok. Egitim Dok. Egitim Dok. Egitim Dok.

Naive Bayes 1817/2080 1840/2080 1880/2080 1917/2080
%87.35 %88.46 %90.38 %92.16

K-NN Bit 1779/2080 1803/2080 1835/2080 1860/2080
%85.52 %86.68 %88.22 %89.42

K-NN Frekans 1728/2080 1758/2080 1796/2080 1814/2080
%83.07 %84.51 %86.34 %87.21

K-NN 1750/2080 1769/2080 1821/2080 1880/2080

tf-idf %84.13 %85.04 %87.54 %90.38

Ozetlemek gerekirse Naive Bayes algoritmasinin Tiirkge haber metinlerinde yaklagik %2
farkla K-NN (tf-idf) algoritmasina gére daha basarili oldugunu gérmekteyiz. Testler sonrasi
algoritmalar aras1 performans siireleri karsilastirildiginda ise yine Naive Bayes algoritmasinin
K-NN algoritmasindan daha basarili oldugu ortaya cikmistir. K-NN algoritmas1 egitim
verilerinin artmasit durumunda basarili sonu¢ veren bir algoritmadir. Egitim verilerinin
sayisinin fazla olmamasi durumunda bu algoritma basarili sonu¢ vermeyebilir. Ancak egitim

verilerinin fazla olmast bu algoritmanin ¢aligma hizin1 olumsuz olarak etkileyecektir. Ciinkii



56

K-NN algoritmasinda kategorisi bulunmasi istenen dokiiman vektoriiniin tiim egitim dokiiman
vektorlerine olan kosiniis benzesim (cosiniis similarty) degeri bulunup bu degerler iizerinden

yorumlar yapilmaktadir.

6.2.3 Hatah Sonuclardan Ornekler

Yapilan testler sonucu hatali olarak siiflandirilan bazi haber metinlerine asagida 6rnekler

verilmistir.

Brezilyali futbol efsanesi Pele'nin gayri mesru kizi Sandra Arantes do Nascimento oldii.
Brezilya'nin liman kenti Santos'daki Beneficencia Portuguese hastanesi, 42 yasindaki

Nascimanto'nun meme kanserinden 6ldiigiinii bildirdi.

17.10.2006 - 23:56

Kelimeler : futbol , hastane, meme , kanserinden

Dokiimanin asil kategorisi Spor olmasina ragmen algoritma sonucu Saglik kategorisine

atanmigtir.

VESTEL MANISASPOR'UN SOFORU VEFAT ETTI

Vestel Manisaspor'un emektar soforii Muhsin Perkoz (48), tedavi gordiigii hastanede vefat

etti.

20.10.2006 - 23:52

Kelimeler : tedavi ,hastane

Dokiimanin asil kategorisi Spor olmasina ragmen algoritma sonucu Saglik kategorisine
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atanmistir.

CHRISTOPH DAUM BOGAZINDAN AMELIYAT OLDU

Fenerbahge'nin eski teknik direktorii Christoph Daum'un bogazinda olusan yaralar nedeniyle
ameliyat oldugu bildirildi. Kolner Express gazetesi Alman teknik adamin son giinlerde artan
bogaz agrilari ve olusan yaralar nedeniyle ameliyat masasina yattigini belirterek, Daum'un

ancak hafta sonu hastaneden taburcu olabilecegini yazdi.

Daum'un son giinlerde konusamaz hale geldigi belirtilen haberde, 53 yasindaki tecriibeli
calistiricinin, "Bogazimdaki iki yara alindi. Simdi antibiyotik kullaniyorum. Cok agrilarim

vardi. Yine de simdilik fazla konusamiyorum. Ciinkii zorlaniyorum'" dedigi ifade edildi.

Gazete ayrica Daum'un "FC Koln ile goriismedim. Herhangi bir pazarligimiz olmadi.

Once sagligima tekrar kavusmaliyim" dedigini yazdi.

07.11.2006 - 23:18

Kelimeler : bogaz, ameliyat, teknik, bogaz, ameliyat, teknik, bogaz, agrilari, ameliyat, hafta,

hastane, antibiyotik, agri, saglik

Dokiimanin asil kategorisi Spor olmasina ragmen algoritma sonucu Saglik kategorisine

atanmaigtir.
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7. SONUCLAR

Bu bolimde K-NN ve Naive Bayes algoritmalar1 ile bu algoritmalarda kullanilmis
agirliklandirma metodlarinin gercek bir veritabani {lizerindeki deneysel degerlendirmelerine
yer verilmistir. Veritabani1 olarak Anadolu Ajans1 web sitesinin 2006-2007 yillarina ait 2610
adet makalesi kullanilmistir. Bu algoritmalarin etkinligi, Anadolu Ajansi haberlerine ait
veritaban1 kullanilarak karsilagtirnllmigtir. Ayrica gelecekteki caligmalar igin Oneriler

getirilmeye ¢aligilmistir.

Tez igerisinde yapilan kategorizasyon programi uygulamasi, VisualStudio.Net 2005 ortami1
kullanilarak Visual Basic dilinde yazilmig ve Anadolu Ajansi veritaban1 Sql Server 2000
ortaminda olusturulmustur. Uygulamada dort adet kategoriye yer verilmis olmasina ragmen,
arayiiz programinda yapilacak basit islemlerle (kategori, kelime ve egitim dokiimanlari

ilavesi) ilgili uygulamanin daha ¢ok kategori i¢in ¢alismas1 saglanabilir.

Tez igerisinde gerceklestirilen kategorizasyon programi uygulamasi gostermistir ki otomatik
siiflandirma, iyi se¢ilmis ve On isleme tabi tutularak tiim giiriiltiili verilerden arindirilmis
egitim dokiimanlar1 ve yine iyi secilmis anahtar kelimeler yardimi ile gercekten basarili

sonugclar tiretmektedir.

Uygulama esnasinda yapilan test sonuglarindan da goriildiigli gibi en basarili algoritma
yiiksek dogruluk oraniyla Naive Bayes olarak bulunmustur. Naive Bayes dogruluk bakimdan
metin dokiimanlarini siiflandirmak i¢in kullanilan en basarili algoritmalardan biridir. Naive
Bayes algoritmas: uygulanabilirliginin kolay ve performansinin yiiksek olmasi ile dikkat
¢cekmektedir. Dogruluk yiizdesi bakimindan, Naive Bayes algoritmasini K-NN algoritmasinin
tf-idf agirliklandirma yontemi izlemektedir. Calisma siireleri performansi ag¢isindan
karsilastirildiginda yine Naive Bayes Algoritmasinin K-NN algoritmasina gére daha etkin
oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni Naive Bayes algoritmasinin olasilik hesabi yaparken
kategorisi bulunacak olan vektoriin tiim egitim vektorleri ile aralarindaki kosiniis benzerligini

hesaplamasina gerek duymamasidir.

K-NN algoritmasina ait tf-idf agirliklandirma yonteminin dogruluk orani, K-NN
algoritmasina ait diger agirliklandirma yontemlerine gore daha yiiksektir. Bunun nedeni ise,
tf-idf agirliklandirma yonteminin, kategorisi bulunacak olan dokiimanda c¢ok bulunan

kelimeler i¢in yiiksek, ancak tiim dokiimanlarda da sik gegen kelimeler i¢in (stop words)
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diisiik sonu¢ vermesi ve buna bagli olarak daha hassas ve dogru sonug iiretmesi olarak

yorumlanabilir.

Tezde dort farkli kategori kullanilmistir. Bunlar icerisinden spor kategorisinde diger
kategorilerde bulunmayacak tiirde, yani spor kategorisini fazlasiyla belirleyici kelimeler yer
almaktadir. Diger kategorilerden farkli kelimelerin ¢ok¢a bulunmasi, spor kategorisini dogru

sonu¢ verme konusunda daha performansli hale getirmistir.

Ekonomi ve politika kategorilerinde ise dogruluk performansi spor kategorisine gore daha az
c¢ikmistir. Bunun nedeni bu iki kategorinin igerik olarak benzer kelimeler bulundurmasi

olasiliginin yiiksek olmasidir.

Kisacasi, Naive Bayes algoritmasi genel olarak K-NN algoritmasina gore iistiin olmakla
birlikte sOylenebilir ki, K-NN algoritmas1 “en yakin komsuluk” prensibini kullandig1 i¢in
egitim verisi sayisinin artmastyla basart oran1 da artmaktadir. Ancak bilimektedir ki egitim
verisi sayist arttik¢a da kullanilan algoritmalar da hiz performans: bakimindan sorunlar

yasanabilmektedir.

Algoritmalarin basarisini arttirmak i¢in egitim dokiimanlarinin sayisi arttirilabilir, kategori
belirtmeyen kelimeler (stop words) kullanilabilir, indeksleme algoritmalar1 ile performans
bakimindan iyilestirmeler yapilabilir. Bunun diginda literatiirdeki farkli kelime sayisinin
biiyiikliigii, kelime se¢me algoritmalar (filtreleme) {izerinde odaklanmaya dogru bir egilim
olusturmustur. Filtreleme 1ile sec¢ilen kelimeler kategorizasyonda yiiksek basariy1
saglayabilecek tiirdeki kelimelerdir. Filtreleme yapilirken, sik¢a goriilen kelimeler, kategoriye
0zel olup dokiimanlarda goriilen kelimeler, kategoriye 6zel olmayan ve dokiimanlarda goriilen

kelimeler, dokiimanlarda goriilmeyen kelimelere dikkat edilir.

Gelecekte otomatik siniflandirmanin arama motoru destegine sahip siteler i¢inde yararli
olacag1 kesindir. Bir sorgu sonucunda, arama motorlart bilgi alist ve kategorizasyon
yeteneklerini birlestirerek anlamli url’ler igeren en uygun kategorileri raporlayabilir. Bu

kullanicilarin gliniimiizde yasamis olduklar1 problemleri de azaltacaktir.

Dijital ortamda metin dokiimanlarinin sayica artmasina bagl olarak bir siniflandirict i¢in yeni
veri geldikce kendini giincelleyebilme 6zelligi 6nem kazanmistir. Buna “online 6grenme” de
diyebiliriz. Online 6grenme’de her bir egitim Ornegi yalnizca bir kez kullanilir, ve yeni bir
egitim Ornegi geldiginde siniflandiric1 giincellenerek yeni 6rnegi kullanir. Online 6grenme,

verinin devamli olarak yenilendigi ve baslangi¢c 6grenme veri kiimesinin biiyiik oldugu yani
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biitlin veriyi saklamanin maliyetli oldugu durumlarda kullanilir. Cok sayida kelimenin
birlesiminden ve siniflandirma performans: ile hesaplama miktarin1 azaltan alternatif
algoritmalardan faydalanilarak, online 6grenme alaninda gelecek calismalar icin cesitli

olasiliklar mevcuttur.

Sonug olarak, kategorizasyon programi uygulamasinin basaris1 da bize gostermistir ki yakin
gelecekte elle siiflandirma yerini tamamen otomatik siniflandirmaya birakacak, ancak elle
smiflandirma daha ¢ok 6zel girisimlerle simirli kalacaktir. Insan giicii tasarrufu, daha sik
giincelleme yapabilme, biiyiik miktardaki verinin yonetilmesi, minimum insan giicii ile yeni
metin verilerinin kategorizasyonu, metinsel veritabanlarinin igerikleri degistiginde bilinen bu
veritabanlarinin yeniden kategorizasyonu gibi avantajlari yaninda, kazandirdigi hiz da bu

metodolojinin giiclinlin kanitlaridir.
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