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ONSOZ

Metin siniflama, Kkategorileri daha Onceden belirlenmis olan deneme dokiimanlarinin
egitilmesi ile kategorisi bilinmeyen bir test dokiimaninin siniflandirilmasi problemidir.
Gliniimiiziin popiiler konularindan olan bu problemdeki en onemli sorunlar, smiflama
fonksiyonunun olusturulmasi ve 6zellik uzay1 olarak bilinen kiimenin biiyiik bir boyuta sahip
olmasidir.Belirtilen sorunlarin giderilmesi tam bir miihendislik problemidir.Tez ¢alismasinda
bu sorunlar incelenmis ve metin siniflamada kullanilan smiflama algoritmalart ile 6zellik
secim teknikleri ele alinmistir.Boyle bir ¢alismanin gergek hayatta pratiklik saglamasi ve
genis alanlarda kullanilmasi, gerek g¢alisma siiresince gerekse sonug¢ asamasinda oldukga
faydal1 ve zevkli bir siire¢ gegcirmeme vesile olmustur.

Bu zevkli calismamda analiz, modelleme ve uygulama kisminda benden destegini
esirgemeyen tez damigmanim saygideger hocam Yrd. Dog. Dr. Nilgiin GULER BAYAZIT a,
Dog¢. Dr. Selim AKYOKUS’a ve yiiksek lisans siiresince ¢alismalarimi rahat bir sekilde
siirdiirmemi saglayan TUBITAK kurumuna tesekkiirlerimi sunarim.

Saygilarimla,

Aysun DOGRUSOZ
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OZET

Bu tezin amaci, veri madenciliginin bir alt dali olan metin madenciligi kapsaminda
giinlimiiziin en 6nemli sorunlarindan olan metin siniflama algoritmalarinin matematiksel
modelinin incelenmesi ve bir uygulamasinin yapilmasidir. Literatiirde bu konu ile ilgili bir¢ok
calisma yapilmistir. Tez calismasinda bu caligsmalar incelenmis ve sonuglar yorumlanmustir.

Tez cergevesinde ilk 6nce metin madenciligi ve metin siiflama problemi tanitilacaktir.
Ardindan metin smiflama probleminin matematiksel ifadesi lizerinde durulacaktir. Metin
siiflama problemi uygulanmadan 6nce problemde kullanilacak olan metinsel verilerin
iizerinde yapilan on islem asamalar1 incelenecektir. On islem asamalarindan sonra
metinlerden bilgi ¢ikarimi, vektor uzay modeli ve metinlerin dogru simiflandirilma yiizdesinin
arttirilmasina yonelik gelistirilen 6zellik secim algoritmalar1 ele alinacaktir. Bunun yani sira
metin smiflama i¢in gelistirilmis olan smiflama algoritmalarindan bahsedilecek, bu
algoritmalarin olumlu ve olumsuz yonleri iizerinde durulacak ve algoritmalar kiyaslanacaktir.

Tezin son boliimiinde ise algoritma performanslarinin sayisal sonuglar1 yer alacaktir. Elde
edilen sonuglardan yola ¢ikarak 6zellik se¢im algoritmalarinin siniflama yiizdesini ne 6lgtide
etkiledigi tartigilacaktir. Sonuglar tablolar yardimi ile yorumlanacak ve 6neriler sunulacaktir.

Anahtar Kelimeler: Metin Siniflama, Vektor Uzay Modeli, Naive Bayes, Coklu Naive
Bayes, Tamamlayic1 Naive Bayes, En Yakin K Komsuluk, Bilgi Kazanci, Oransal Kazang,
Ki-Kare.



ABSTRACT

The aim of this thesis is to study the mathematical model of text classification algorithms,
being one of the most important problems of present time, and then, to apply it to the real life
by using the context of text mining which is a sub branch of data mining. There have been a
lot of studies in literature about this subject. In this thesis, these previous workings will be
studied while their results will be interpreted.

In the frame of this thesis, firstly, text mining and the problem of text classification will be
introduced. After that, the formulation of classification problem will be explained. Before
applying the text classification problem, the pre-calculation processes of text data will be
clarified to use in the problem. Following these pre-calculation processes; being aimed at
vector-space model, at taking information from text and at increasing the percent of correct
classifying, the feature selection algorithms will be discussed. Besides, developed for text
classification, the classification algorithms will be illustrated and then compared with each
other by presenting their positive and negative sides.

In the last section, there are the numerical results of algorithm performances. The influence of
feature selection algorithms on the classification percent will be argued by using obtained
results. Final results will be interpreted with the help of graphs and presented in tableaus.

Keywords: Text Classification, Vector-Space Model, Naive Bayes, Multinomial Naive
Bayes, Complement Naive Bayes, K-Nearest-Neighbor, Information Gain, Gain Ratio, Chi-
Square



1. GIRIS

1.1 Konu ve Onemi

Teknolojinin ilerlemesi ile elektronik formda tutulan metinsel verilerin sayisi giinden giine
artmaktadir. Kurumlar, verilerinin biiyiik bir kismini metinsel olarak saklamaktadir. Kurumlar
acisindan bu verilerin analiz edilmesi ve gerekli verilere kisa siirede erisilmesi biliyiik 6nem
tagimaktadir. Metinsel verilerin analiz edilmesinin 6nem kazanmast metin smiflama

problemini giiniimiiziin popiiler konular1 arasina koymustur.

Metin Smiflama (MS), makine Ogrenmesi teknikleri ile metinlerin otomatik olarak
siiflandirilmasi eylemidir. Amag, dokiimanlarin nasil siniflanmasi gerektigini tanimlayan
smiflayici bir fonksiyon olusturmaktir. Siiflayicinin yapilandirilmasi igin gelistirilmis birgok
algoritma mevcuttur. Bu algoritmalardan Naive Bayes (NB)’i temel alan simiflama
fonksiyonlar1, bazi arastirmacilar (Domingos ve Pazzani, 1997; Lewis, 1992, 1998,
McCallum, 1998; Dumais, Heckerman ve Sahami, 1998) tarafindan genis bigimde
incelenmistir. Onlarin NB smiflamalarinda bir dokiiman, her kelimesinin varligini veya
yoklugunu temsil eden ikili bir diizen vektorii olarak diisiiniiliir. Bu NB’e, coklu rastsal
degiskenli Bernoulli Naive Bayes denir. Ancak bu model, dokiimandaki terim frekanslarindan
faydalanmak i¢in uygun degildir. Bundan dolayi, Coklu Nominal Naive Bayes (CNB), Naive
Bayes metin siniflamacilarina bir alternatif olarak one siiriiliir. Son yillarda bir¢ok arastirmact
standart NB metin siniflamacilar1 (Yang ve Lui, 1999; McCallum, 2000; Kim, Han, Rim
ve Myaeng, 2005) olarak buna g6z atmislardir. CNB algoritmasinin eksik yoOnlerinin
giderilmesi amaci ile Tamamlayic1 Naive Bayes (TNB) algoritmasi ortaya ¢ikmistir(Rennie,
Shih, Teevan ve Karger, 2003). Bu algoritmada CNB’de eksik yonlerin giderilmesine
yonelik caligmalar, siniflama fonksiyonu parametrelerinin degisik secimlerle yapilmasi

sonucu ortaya ¢ikmistir.

Bazi metin siniflamacilari, K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) algoritmasini temel
almistir(Soucy ve Mineau, 2001). Bu arastirmacilar, gesitli agirlik degerlerine gore
dokiimanlar1 temsil eden vektorleri olusturup benzer dokiimanlarin benzer vektorlere sahip

oldugu goriisiinii anlatmaya caligsmiglardir.

Siniflama probleminde smiflayici algoritmalarin yaninda 6zellik se¢im teknikleri de
incelenmektedir. Metinsel verilerin biiyiikliigli smiflama algoritmalarinin  verimliligini

olumsuz etkilemektedir. Bu amagla yapilan ¢aligmalarda (Shen ve Jiang, 2003; Hall ve
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Holmes, 2003; Shang, Huang, Zhu, Lin, Qu ve Wang, 2007) siiflama i¢in dnem derecesi
yiilksek olan kelimeler secilmistir. Kelime se¢imi i¢in kullanilan matematiksel ifadeler
calismalara gore degiskenlik gostermektedir. Tez c¢alismasinda kullanilan 6zellik se¢im
tekniklerinden Bilgi Kazanci(BK), Oransal Kazan¢(OK) ve Ki-Kare algoritmalari

incelenmistir.

Kisacasi tez c¢alismasinda metin siniflama problemi, bahsedilen 6zellik se¢im ve siniflama
algoritmalar1 ile incelenecek ve belirlenen bir veri kiimesi lizerinde bu tekniklerin uygulamasi

gerceklestirilecektir.

1.2 Tezin Amaci ve Kapsam

Elektronik formda erisilebilir halde bulunan c¢ok sayida dokiiman mevcuttur ve sayilari
teknoloji ile birlikte her gegen giin artmaktadir. Web, tek basina milyarlara yaklasan sayida
dokiiman igermektedir. Bu kadar fazla sayida bulunan bilgi yiginlarina ulagmak i¢in diizenli

bir sistemin olusturulmasi sarttir.

Gliniimiizde, ¢ogu web sitesi sahibi sitelerinin hiyerarsik bir organizasyona gore
yapilandirilmasini, elektronik posta kullanicilart almig olduklart iletilerin filtrelenmesini,
akademik komiteler sitelerde yayinlanacak olan makale ya da diger yayinlarinin belli bir
diizende olmasini beklemektedir. Bu diizenlemeleri gergeklestirmek icin kurallar olusturmak
ve kurallar1 uygulanabilir kilmak i¢in siniflamalarn elle gerceklestirmeye ¢alismak yogun ¢aba
gerektirir. Bu nedenle otomatik siniflandirma sistemleri olusturulmustur. Bu sistemler
kullanilarak belirtilen islemler kolaylikla uygulanabilmektedir. Iste tez calismasinin amaci, bu

siniflama sistemlerini incelemektir.

Metin siniflamada izlenen temel asamalar; metinlerden bilgi ¢ikarmak, ¢ikarilan bilgileri
analiz etmek ve analiz sonuglarina bagli olarak metinleri kategorize etmektir. Tez
calismasinda Basit Naive Bayes, Coklu Naive Bayes(Multinomial Naive Bayes),
Tamamlayic1 Naive Bayes(Complement Naive Bayes) ve K-En Yakin Komsuluk(K-Nearest
Neighbor) smiflama algoritmalar1 ile birlikte Bilgi Kazanci(Information Gain), Oransal
Kazang(Gain Ratio) ve Ki-Kare(Chi-Square) o6zellik se¢im algoritmalart incelenmistir. Bu
algoritmalar 10 kategoriden olusan 1000 dokiiman fiizerinde uygulanmis ve sonuglart
yorumlanmistir. Algoritmalar kendi aralarinda kiyaslanmis ve algoritmalarin gelistirilmesi

i¢in Oneriler sunulmustur.
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2. METIN MADENCILiGi VE METIN SINIFLAMA PROBLEMi

Veri madenciligi alaninda su ana kadar yapilan ¢alismalar incelendiginde kullanilan verilerin
iliskisel veri yapilarina dayandiklar1 goriiliir. Bu verilerin biiyiik oranin1 metin veri tabanlari
olusturmaktadir. Metin veritabanlari; makaleler, gazeteler, yayinlar, dijital kiitiiphaneler,
elektronik postalar ve web sayfalar1 gibi ¢ok ¢esitli kaynaklardan alinmis dokiimanlart
icermektedir. Internet iizerindeki dokiimanlarin hizla artmasi birbirine bagli metin veri
tabanlarinin 6nemini arttirmistir. Giinlimiizde idari teskilatlar, endiistriyel kuruluslar ve diger

birgok kurum bilgilerini elektronik olarak metin veri tabanlarinda saklamaktadir.

Metin veri tabanlarinda tutulan dokiimanlar yapisal ya da yapisal olmayan dokiimanlar
olabilir. Bir dokiiman; baslik, yazar, yaymlanma tarihi, kategori ve bunun gibi konulari
iceriyorsa yapisaldir. Yapisal dokiimanlardan metnin icerigi ile ilgili bilgilere ulasilabilir.
Eger bir dokiiman sadece 6zet ve konu anlatimindan olusuyorsa yapisal degildir. Kurumlarin
sahip oldugu verilerin %80’den fazlasi yapisal olmayan dokiimanlardan olugmaktadir. Bu
dokiimanlar igerisinde yiizlerce dnemli bilgi gizlenmektedir. Kurumlar agisindan bu veriler,
hizmet sagladiklar1 insanlarla iligkilerinin giliclenmesi ve onlara kendi ifadeleri ile goris
bildirmesi a¢isindan 6nem tasimaktadir. Bu metinlerin kisa siirede analiz edilmesi ve nitelikli
bilgilere erisilmesi 6nemlidir. Yapisal olmayan bu tarz dokiimanlarin siniflandirilmast metin

madenciliginin arastirma konularindandir.
Metin madenciliginin bu alandaki faydalarini su sekilde siralayabiliriz:

e Yapisal olmayan veri kaynaklarindaki degeri ortaya ¢ikarir.
e Dokiiman kaynaklar1 yonetiminin otomatiklestirilmesini saglar.
e Veri madenciligi ve metin madenciligi birlikte kullanilarak kurumsal basari arttirilir.

e Hizmet ettikleri insanlar1, kendi ifadeleriyle analiz ederek kuruma yeni bir anlama

yolu saglar.

e Istihbarat teskilatlar1 yapisal verileri ve metin halindeki verileri (telefon kayitlari, web

sayfa igerikleri, toplanan her tiirlii yazil bilgi) gercek anlamda degerlendirebilirler.

Metin veri tabanlari ihtiyacinin artmasiyla birlikte geleneksel bilgi erisim teknikleri yetersiz
kalmaya baglamistir. Metinlerin igeriklerini tam olarak bilmeden analiz edebilmek icin efektif
sorgular yapmak ve gerekli olan bilgilere ulasmak zordur. Bu nedenle kullanicilar farkli
dokiimanlar1 kiyaslayan ve dokiimanlar aras1 iliskiyi belirginlestirici faktorleri ortaya ¢ikaran

algoritmalar gelistirmeye ¢alismiglardir. Metinleri kategorize etmede gelistirilen ¢alismalarin
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bazilarinda, metinleri olusturan kelimelerin gegme sikligina bagli olarak istatistiksel olasilik
degerleri hesaplanmistir. Bazi durumlarda ise istatistiksel metotlar yetersiz kalmis,
kelimelerin anlamlarina ve metnin gramer yapisina bakilmistir. Uygulanan farkli metotlarla
elde edilen bilgileri modellemek ve elverisli algoritmalar olusturmak ic¢in ¢ok genis bilgi
erisim calismalar1 gergeklestirilmistir. Tez c¢alismasinda bu alandaki gelismeler de

incelenmistir.

2.1 Metin Siniflama Problemi

Metin siniflama, dokiimanlardan olusan bir veritabaninda dokiimanlarin konularina goére
smiflandirilmasidir. Amag, metin madenciligi teknikleriyle yazili belgeler arasindaki iliskileri

incelemek ve oriintiileri bulmaktir.
Metin siniflamada izlenmesi gereken asamalar su sekilde belirtilebilir:

Kullanilacak olan verilerin tespit edilmesi,

U

Metinlerin 6n islem asamalarindan gegirilmesi,

U

Smiflandirma igin verilerden bilgi ¢ikarilmasi,
Ozellik uzayinm boyutunun azaltilmas adina
siiflama i¢in 6nemli kelimelerin
belirlenmesi
Metinlerin siiflandirilmasi.

Siniflama probleminde ilk asama veri se¢imi asamasidir. Siniflamada kullanilacak olan veriler

metinsel olmalidir ve metinlerin bulunmasinda bazi hususlara dikkat edilmelidir:
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e Dogal dilde yazilmis metinler bulunmalidir.

e Birbiriyle iligkili belgeler bulunmalidir.

e Aym konudaki belgeler bulunmali ve gruplandirilmalidir.
¢ Bulunan belgeler siralanmalidir.

Ikinci asama, dokiimanlarin &n isleme tabi tutuldugu asamadir. Uygulanan 6n islemler asagida

siralanmustir:

e Metin igindeki terimleri ayiklama,

e HTML etiketlerinden arindirma,

e Farkli terimleri belirleme,

e Kok bulma (Ayn1 kokten gelen farkli ek almig sozciiklerin koklerini bulma),

e Sik gecen sozciikleri ayiklama (baglaglar, edatlar, sik kullanilan filler vs...).

2.2 Problemin Formiilasyonu

Metin siniflama ile dnceden tanimlanmis bir C= {c, ..., Cl¢ } kiimesinin tanim kiimesi olan D
kiimesi altinda, dogal dil metinlerinin kategorize edilmesi incelenmektedir. Daha big¢imsel
olarak ifade edilirse ama¢ dokiimanlarin nasil siniflanmasi gerektigini tanimlayan, bilinmeyen
bir ®: D x C — {0,1} hedef fonksiyonunu, simiflayici olarak tabir edilen ®": D x C—{0,1}

fonksiyonuna miimkiin oldugu kadar yaklastirmaktir.

Bir metnin smiflayicisinin  yapilandirilmasi, C kiimesi altinda o©nceden smiflanmis
dokiimanlarin bir ana baslangi¢ bolgesi olan Q={di, ... ,dig)}’in varligina baghdir. Egiticili
ogrenme olarak tabir edilen genel bir tiimevarimsal siire¢ T,={di, ... ,d} deneme
kiimesinden C kiimesinin 6zelliklerini 6grenen bir siniflayict insa eder. Siniflayict insa
edildiginde de onu Te=Q-Tr seklindeki test kiimesinde uygulayarak ve siniflayicinin kararlar
ile ana bolgede kodlananlar arasindaki uygunluk derecesini kontrol ederek, siiflayicinin
etkinligi test edilir. Ogrenme, kategorilerdeki deneme dokiimanlarinin egitilmesi ile
gerceklestiginden egiticili 6grenme adim1 alir. Bir metin smiflayicinin insas1 dokiiman

derecelendirme ve dokiiman siniflama sathalarindan olusur. Bu sathalar asagida agiklanmistir:
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1) Dokiiman derecelendirme sathasi, dokiimanlar igin i¢ temsillerin yaratilma asamasidir. Bu

da tipik olarak sunlar1 igerir:

a) Terim se¢me sathasi, 6zellik uzaymi simgeleyen T kiimesini en etkin sekilde temsil
edecek veya verimlilik ile etkinlik arasindaki en iyi uyumu verecek olan T’cT alt
kiimesinin se¢imini i¢ermektedir. Baska bir ifadeyle bu safha 6zellik uzayinin

boyutsallik indirgemesinin bir bigimidir.

b) Terim agirliklandirma sathasi, 6zellik uzaymi olusturan biitiin t, terimleri (1a)
safhasindaki gibi secildikten sonra, tx teriminin ka¢ adet dj dokiimaninda bulundugunu

gosteren 0< wy;<1 seklinde agirlik degerleri hesabini igerir.

Terim agirliklarinin hesaplanmasi ele alindiginda, (1b) sathasinin (1a)’nin sonuglarindan
faydalandigi goriilmektedir. Ciinkii en iyi terimlerin se¢imi, genelde c;j kategorisini ayirt etme
kapasitesini 6lgen bir f(t,Ci) terim se¢me fonksiyonun olusturulmasi ve daha sonra da bu
fonksiyonu maksimum kilan terimlerin segilmesi vasitasiyla her ty teriminin

degerlendirilmesiyle basarilir.

2) Dokiiman smiflama safhasi, deneme dokiimanlarinin i¢ temsillerinden Ogrenilen bir

smiflayicinin yaratilmasi siirecini igerir. Problemin en 6nemli kismudir.



3. BILGI ERISIM SISTEMLERI

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte gilinlimiizde veritabanlarinda bliyiik miktarlarda
siniflandirilmamis metinsel bilgiler tutulmaktadir. Bu bilgilerden ilging ve 6nemsiz olmayan
oOrtintiileri bulmak, bilgi ¢ikarimi i¢in diizensiz ve sayica fazla olan dokiimanlari analiz etmek
tipik bir bilgi ¢ikarim sistemi problemidir. Kullanici sorgusuna dayali olan bir dokiiman
koleksiyonuna disaridan gelen bir dokiimani ilgili yere yerlestirebilmek i¢in karakteristik
anahtar kelimeler verme yontemi kullanilir. Dokiimanlara erismek bu anahtar kelimelerle
gerceklestirilir. Ikinci el araba almak isteyen birinin arastirmasi ile ilgili gerekli bilgiye
ulagmasi i¢in gereken anahtar sozciik arabanin markasi olabilir. Eger bu kisa bilgi kullanict
i¢in yetersizse sorgulama i¢in daha uzun bilgilere ihtiya¢ duyulur. Bu tarz bilgi giris islemleri
bilgi filtreleme olarak adlandirilmaktadir. Metinlere ulasma amaci ile i¢ temsilciler yaratma
calismalar1 bilgi erisim sistemlerini meydana getirmistir. Cikarim bilgilerinden sonra dogru
dokiimana hangi oranda ulasildigi dogruluk oraninin bulunmasi ile tespit edilir. Bu oran
cesitli hesaplamalarla gerceklestirilmektedir ve bu sekilde algoritmalarin dogru siniflama

yiizdeleri hesaplanmaktadir.

Bilgi ¢ikarimi (Information Retrieval) veri tabani sistemleriyle paralel olarak c¢alisan bir
alandir. Veri tabani sistemleri, sorgulama ve yapisal olan verilerin transferiyle ilgilenir. Bilgi
erigim sistemleri ise yapisal olmayan metin tabanli dokiimanlardan bilgi ¢ikarimi ve bilgi
organizasyonu ile ilgilenmektedir. Veri tabani ve bilgi erisim sistemlerinin ilgilendikleri
verilerin farkli olmasi inceledikleri problemlerinde farkli olmasina sebep olmustur. Veri
taban1 sistemleri es zaman kontrolii, iyilestirme, transfer yonetimi ve giincelleme konularini
islemektedir. Bilgi erisim sistemleri ise yapisal olmayan dokiimanlari ve bu verilerden bilgi

¢ikarimi konularini isler.

Metinsel verilerden bilgi c¢ikartmak i¢in bilgi erisim sistemlerince ortaya konulmus olan

yontemler kullanilmaktadir. Genellikle kullanilan iki metot vardir. Bunlar:
a) Dokiiman Segme Metodu (Document Selection Method)
b) Dokiiman Derecelendirme Metodu (Document Ranking Method)

Dokiiman se¢me metodunda sorgular ilgili dokiimanlari bulmak i¢in dokiimanlara o6zel
anahtar sozciikler verilerek yapilir. Bu kategoride kullanilan klasik metot Boolean Bilgi
Cikarim Metodudur (Boolean Retrieval Model). Bu modelde, bir dokiiman kullanici
tarafindan tanimlanmis olan anahtar sozciiklerle temsil edilir. Boolean modelinde kullanilan

anahtar sozciik ifadeleri “car and repair shop”, “ tea or coffee”, “database systems but not
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oracle” seklindedir. Bu sekilde tanimlanmis Boolean sorgulari bu sorgularla ilgili
dokiimanlart geri dondiiriir. Ancak dokiimanlar1 bu sekilde diizenlemek ancak kullanici

dokiimanla ilgili birden fazla veriye sahipse efektif olur.

Dokiiman derecelendirme metodunda ise dokiimanlar ilgili olma durumlarina gore
derecelendirilir. Genel kullanicilar i¢in bu metot dokiiman segme metodundan daha uygundur.
Cesitli matematiksel ifadeleri (lojik, olasilik, istatistik) kabul eden ¢ok sayida derecelendirme

yontemi vardir. Tez ¢alismasinda bu yontemler ele alinacaktir.

3.1 Vektor Uzay Modeli

Vektor uzay modeli; bilgi ¢ikarimi, bilgi filtreleme ve veri indeksleme gibi alanlarda
kullanilan cebirsel bir modeldir. Dogal dil belgelerinin ¢ok boyutlu uzayda 6zel bir anlamini
simgelemektedir. Vektér uzay modeli, metin veritabanini olusturan dokiimanlar ve bu
dokiimanlara ait kelimeleri yiiksek boyutlu uzayda vektor olarak tutmaktadir. Cesitli
hesaplamalarla her bir dokiimana ait kelimeler i¢in agirlik degerleri tespit edilir ve hesaplanan

bu agirlik degerlerine gore dokiimanlarin benzerlik iliskileri ortaya konulur.

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

on

o

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

D,=3T,+ T+ Ty,
ffv/ﬂ

[} ¥
T, A
/_./

Sekil 3-1 Vektor uzay modelinin 3 boyutlu koordinat sisteminde gosterimi.

Vektor uzayr modelinin uygulanmasi i¢in gereken ilk adim dokiimanlar temsil edecek olan
kelimelerin belirlenmesidir. Bu kelimeler, dokiimanlardaki sozciiklerin birbirinden bagimsiz
olacak sekilde ayrilmasiyla belirlenir. Yani bu islem i¢in dokiimanlar atomlarina ayrilmalidir.

Gereksiz olan kelimelerin indekslenmesine engel olmak igin Ingilizcede ¢ok sik kullanilan ve
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siniflandirma igin ayirt edici olmayan kelimeler her dokiimandan ayrilmalidir. Bu kelimelere
stk kullanilan gereksiz sozciikler (stopwords) denilmektedir. Gereksiz kelimeler dokiiman
siiflandirmada etkili olmayan, sik kullanilan a, the, of, for, with, and, so on, gibi zamir
baglag, zarf ya da haftanin giinleri, yilin aylar1 ve ¢ok sik kullanilan fiilleri igermektedir. Bu

kelimelere internet ortamindan erisilebilmektedir.

Dokiimanlarin gereksiz kelimelerden arindirilmasi vektor uzay modelini olusturan o6zellik
uzayinin boyutunu azaltmaktadir. Bu durum dokiimanlari smiflandirmak igin gerekli olan
siniflandirma algoritmalarinin daha efektif sonuclar vermesini ve sonuca daha kisa siirede

ulagilmasini saglayacaktir.

Ozellik uzaymin boyutunu azaltmak igin izlenmesi gereken ikinci adim kelimelerin kéklerine
ayrilmasidir. Ayni kdke sahip olan kelimeler dokiimanlarda farkli ekler alarak bulunabilirler.
Kelimeler koklerine ayrilmazsa ayni koke sahip olan kelimeler farkli kelimelermis gibi
algilanir. Bu durum 6zellik uzaymin boyutunu arttirir. Ayrica uygulanacak olan, gerek 6zellik
secim algoritmalarinin gerekse smiflandirma algoritmalarinin sonucunu olumsuz etkiler.
Tablo 3.1°de ayn1 kdke sahip olan farkli ekler almis kelimeler goriilmektedir. Uygulanan kok
ayirma algoritmasi ile kelimeler koklerine ayrildiginda aslinda hepsinin ayni kelimeden

tiiredigi goriiliir. Boylece 6zellik uzayimin boyutu azaltilmis olur.

Tablo 3-1 Kelimeler ve kokleri.

Kelime Kokii

Accepts accept
acceptable accept
acceptence accept
accepted accept

3.2 Vektor Uzay Modelinin Matematiksel Ifadesi

Veri tabaninda d adet dokiiman seti bulunsun ve bu set t adet kelimeden olugsun. Her
dokiiman t boyutlu uzaydaki (R'), v vektorii ile gosterilsin. Bu sekilde olusturulan modelleme

“vektor uzay” modellemesidir.

Kelime sikligr (term frequency), t. kelimenin d.dokiimanda gegme sayisini tutmak {izere
freg(d,t) olarak gosterilsin. Bu bilgi kullanilarak, agirlikli kelime siklig1 matrisi elde edilebilir.
TF(d,t), t.kelimenin d.dokiimanla olan iliskisi hakkinda bilgi vermektedir. d. dokiiman eger
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t.kelimeyi i¢cermiyorsa TF(d,t)” ye sifir atanir, tersi durumda ise bir atanir. Hesaplama ¢ok
degisik sekillerde gerceklestirilebilir. Cornell SMART sistemine gore kelime sikligi

normalize edilerek asagidaki sekilde hesaplanmistir:

TF(d t) B 0 ,eger freg(d,t) =0 (3.1)
1 log(1+ log(freg(dt))) ,diger durumlarda '

Kelime siklig1 bilgisinin yaninda hesaplanmasi gereken bir bilgide IDF(t) (inverse document

frequency) ‘dir. Bu bilgi t. kelimenin Onemini belirtmektedir. IDF(t) su formiile gore

hesaplanmaktadir:
IDF(t) = log 1|;—|d|| (3.2)
t

(3.2) denkleminde d veri setindeki dokiiman sayisi, d; ise t. kelimenin gectigi dokiiman

sayisidir. Eger d; << d ise t.kelimenin IDF degeri biiytiktiir.

Vektor Uzayr Modellemesinin tamamlanmasi i¢in TF ve IDF degerlerinin birlikte kullanildig:

Olclim asagida goriildigi gibidir:

TF-IDF(d,t) = TF(d,t) x IDF(t) (3.3)

Ornek :

Asagidaki ¢izelgenin her satir1 veri tabanindaki dokiimanlari, her siitunu ise 6zellik uzayimi
olusturan kelimelerinin her bir dokiimanda ge¢me sayisimi gostermektedir. Bu c¢izelgeye
kelime siklig1 matrisi de denmektedir. Ornek ile “Cornell Smart” sisteminin bir uygulamas:
yapilacaktir. Kelime sikligr bilgileri ¢ikarilarak, dokiimanlar1 temsil edecek bilgilere

erisilecektir. Genel anlamda yapilan islermler vektor uzay modellemesinin gosterimidir.
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Tablo 3-2 Kelime sikligi matrisi.

t1 t2 t3 4 t5 té t7
dl 0 4 10 B 0 5 0
dz 5 19 7 16 0 0 32
d3 15 0 0 4 G 0 17
dd 22 3 12 5 15 0
d5 0 7 0 3 2 4 12

Cornell Smart sistemine gore gereken hesaplamalar:
TF(ds ,ts ) = 1+ log(1+log(15)) = 1.3377

IDF(ts) = log % - 0301

TF *IDF(d4,ts) = 1.3377 * 0.301 = 0.403

Bu agirlik degerlerinin hesaplanmasindaki amag, veri tabaninda bulunan dokiimanlarin

benzerliklerinin tespit edilmesidir. Benzer olan dokiimanlar benzer agirlik degerlerine

sahiptir.

Benzerlik, dokiimanlar arasindaki uzaklik degerleri hesaplanarak bulunur. Uzaklik degerleri

“Oklit Uzaklik Olgiim Formiiliine” gore hesaplanabilmektedir.

Il di—dj Il =sart ( X (d;-d))*)

Birbirine benzeyen dokiimanlarin arasindaki mesafe kiigiiktiir. Yeni gelen bir test dokiimani

bu mesafeye gore siniflandirilmaktadir. Smiflama algoritmalari, siniflayicilar bu mesafeyi

temel alarak olusturmaktadir.
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4. KELIME SECIMi VE DOKUMAN SINIFLAMA ALGORITMALARI

Metin siniflama probleminin ana asamasi siiflama fonksiyonunu olusturmaktir. Su ana kadar
yapilan c¢alismalar incelendiginde siklikla, siniflandirilacak dokiimanlardaki kelime
Ozelliklerinin birbirinden bagimsiz oldugu goriilmektedir. Son zamanlarda bu algoritmalarin
yetersizligi nedeniyle kelimelerin birbirlerine olan etkileri ele alinarak kelimelerin sahip
olduklar1 anlamlar, es anlamli kelimeler, kelime tiirleri tespit edilmis ve smiflama
fonksiyonlart bu oOzellikler katilarak olusturulmustur. Yapilan bazi c¢alismalarda, yine
kelimeler birbirinden bagimsiz olarak kabul edilmis ancak kullanilan algoritmalar

gelistirilmeye calisilmistir.

Gliniimiizde bir¢ok siniflama algoritmasi kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan metin siniflama

algoritmalar1 asagida belirtilmistir:

e K-En Yakin Komsuluk

e Naive Bayes

e Karar Agaci

e Destek Vektor Makineleri
e Yapay Sinir Aglart

Metin siniflama probleminde diger asamalardan biri, smiflandirilacak olan metinlerin sahip
oldugu o6zellik uzaymin boyutunu azaltacak yontemleri kullanmaktir. Hedefimiz orijinal
Ozellik uzayindan smiflama igin ayirt edici ozellikleri elde etmek ve 6zellik uzaymin
boyutunu azaltmak olmalidir. Eger bu durum gerceklestirilirse siniflama i¢in kullanilan

algoritmalar daha efektif sonuglar verecektir.

Ozellik belirleme yontemleri, istatistiksel ve makine 6grenmesi metotlarma dayanmaktadir.

En cok bilinen 6zellik se¢im metotlar1 asagida belirtilmistir:

e Bilgi Kazanc1 Ozellik Se¢im Metodu
e Oransal Kazang Ozellik Se¢im Metodu
e Ki—Kare Ozellik Secim Metodu

4.1 Kelime Secimi ile Boyut Azaltma Yoéntemleri

Metin smiflama probleminde, siniflama algoritmalarinin hesaplanma maliyeti dokiimanlari

temsil eden vektorlerin uzunlugunda bir fonksiyondur. Bu uzunluk, [T| ile ifade edilsin.
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Smiflamanin efektif bir sekilde gerceklesmesi i¢in boyut olarak |T| uzunlugundan daha kisa
vektorlerle ¢calisabilmek oldukca 6nemlidir. Yapilan arastirmalarla, 6zellik uzayinin boyutunu
azaltmak amaci ile kelime se¢im teknikleri ortaya ¢ikmistir. Bu teknikler, T kiimesinden
dokiimanin anlamini temsil etmek i¢in en verimli terimlerin bulundugu T’ altkiimesini elde

etmeyi amaglamaktadir.
T, (|]T’|<<|T|) kosuluyla olusturulan T kiimesinin bir alt kiimesi olmak tiizere:

_ 7=

4.1
T .

g
seklinde tanimlansin. Bu degere indirgeme carpan1 denmektedir. Amag, indirgeme c¢arpanini

siiflandirmayi en verimli hale getirecek sekilde segmektir.

Terim se¢me teknikleri, terim degerlendirme fonksiyonunu (f (TDF) olusturmak ve daha
sonra f’1 maksimum kilan terimlerin bir T” kiimesinin seg¢ilmesi vasitasiyla T kiimesindeki her
terimin degerlendirilmesini igerir. Eger otomatik siniflayicinin boyut indirgemesi ile elde
edilen T’ alt kiimesinin dokiimanlarini siniflamada elde ettigi basar1 yilizdesi, T kiimesinin
dokiimanlarimi siniflamada elde ettigi basari ylizdesinden fazla ise terim se¢imi beklenen

verimi saglamistir.

Cogunlukla bilgi teorisi ve istatistik geleneginden gelen bircok fonksiyon, metin
siiflandirmada TDF’ler olarak kullanilmistir. Bunlardan ortaya konan formiiller Tablo 4.1°de
gosterilmistir. Bu tablonun {iglincli kolonunda olasiliklar, dokiimanlarin olay uzay: iizerinde
yorumlanmaktadir. Ornegin P( 1, ,c;), bir x dokiimani igin ti terimlerinin x’de ortaya ¢itkmama
olasiligidir. TDF fonksiyonlarinin ¢ogu, Ci’nin pozitif ve negatif drneklerinin kiimesinde farkl
bigimde dagilmis olan smiflama igin yiiksek degere sahip terimleri ele gecirmeye calisir.

Nitekim, bu basit prensibin yorumlar: farkli fonksiyonlara gore degiskenlik gosterebilir.
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Tablo 4-1 Ozellik secim algoritmalari ve matematiksel ifadeleri.

Fonksiyon Adi Matematiksel Formu
Ki-kare X2(ty,ci) [P(t,.c)P(t. .Ci)-P(t,,.C )P(L.Cc.)I
P(t, )P(t,)P(c,)P(C)
Bilgi Kazanc1 (BK(ty,ci)) P(t,c)

> > P(te) Iogzw

celc G} tefte &}

P(t,c) log, Pt
Oransal Kazang (OK(t,Ci)) celG G telt ) P(t) P(C)

P(c)log,P(c)

Ornek :

|C| = 1 olan bir problem diisiinelim. Burada 6nem verilen temel durum elimizdeki dokiimanin
belirli olan bu kategoriye ait olup olmadigidir. 1000 adet egitim dokiimaninin bulundugu bir
veritabaninda 100 adet dokiiman bu kategoriye ait, geriye kalan 900 dokiiman ise bu kategori
disinda olsun. Ozellik uzayina ait 3 kelimenin (t1,t,,t3), Tablo 4.1°de belirtilen dzellik secim
yaklagimlartyla sahip oldugu derece degerlerini inceleyelim. Bu kelimeler ile ilgili bilgiler

asagida siralanmistir:

t; kelimesi C kategorisine ait 100 dokiimandan 90’ninda, kategori disindaki 900 dokiimanin

ise hi¢ birinde gegmemektedir.

to kelimesi C kategorisine ait 100 dokiimandan hi¢ birinde gegmemekte, kategori disindaki
900 dokiimandan 800’iinde gegmektedir.

t3 kelimesi C kategorisine ait 100 dokiimandan 1’inde, kategori disindaki 900 dokiimandan

9’unda gegcmektedir.
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Bu bilgiler altinda Tablo 4.1°de hesaplanan 6zellik se¢im formiilleri sonucunda elde edilen

kelime dereceleri Tablo 4.2°de goriilmektedir.

Tablo 4-2 Kelimelerin ge¢gme sikligina gére hesaplanan derecelendirme degerleri.

#(t,c) #(t,T) BK(t,c) X3(t,c) OK(t,C)
ty 090 000 0.267 890.110 0.822
ty 000 800 0.232 444.444 0.714
ts 001 009 0.000 000.000 0.000

Ozellik uzay vektoriiniin kelimeleri bu sekilde derecelendirildikten sonra, bir derece siniri
belirlenerek (3), derecesi 9’dan biiyiik olan kelimelerin yeni 6zellik uzayimi olusturmasi

saglanmaktadir. Boylece 6nem derecesi fazla olan kelimeler secilmis olur.

4.2 Naive Bayes Siniflama Algoritmasi

Naive Bayes (NB), uzun yillardir kullanilan popiiler makine 6grenmesi metotlarindandir.
Naive Bayes Teoreminin temel diisiincesi, bir dokiimani birbirinden bagimsiz kelimelerin
olusturdugu bir set olarak ele alip, bu kelimelerin dokiimanlarda ge¢gme olasiligina bagh

olarak siniflama yapmaktir. Teorem asagidaki sekilde ifade edilebilir:

P(c,) P(d; \ c,)
P(d;)

P(cj\di) = (posterior probability) 4.2)
Bu denklem, d; dokiimaninin c; kategorisine aitlik yiizdesini vermektedir. Veri tabanindaki dj
dokiimaninin  smiflandirilmast  P(c)\dj) degerine gore degismektedir. Algoritmanin
uygulanmasi sonucu en yiiksek P(Cj\d; ) degerine sahip olan d; dokiimani, ¢j sinifina ait olur.

Bu ifade matematiksel olarak denklem (4.3)’de belirtilmistir.

P(cj) P(di\cj)

P(ci\di) =arg ma
(cj\di) g max P(di)

,GjEC (4.3)

Denklem (4.3)’de tiim kategoriler i¢cin P(d;) ayn1 olacagindan, siniflandirmanin yapilabilmesi
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icin asagidaki hesaplamanin yapilmasi yeterli olacaktir:

NB = arg max P(c;) P(d; \c;) 4.4
P(c;), tiim dokiimanlar arasinda cj sinifinin bulunma olasiligidur,

Bayes bagimsizlik hipotezine gore dj = { Wi, Wa, ... W, } dokiimanlarn i¢in, dokiimanlari
olusturan tiim kelimeler “sozliik” adi verilen bir dosyada tutulur ve her smif i¢in sozliik

dosyas ile ortak olan kelimeleri i¢in P(di\cj) degeri hesaplanir:

Pd;\c;)= HP(Wt\Cj) (4.5)
t=1
Buradan yola ¢ikarak NB siniflandiricist (4.6) denklemindeki gibi basitlestirilebilir:
NB = arg max P(c;,) [ [P(w, \c))) .G €EC (4.6)
t=1

(4.5) denkleminin hesaplanmasi asagidaki gibidir:

Pw, \c;) :j.smifta w, Kelimesinin gegme olasiligi,

Nt . Kelimenin ¢;j sinifinda gegme sayist,

n; . Smnif ile sozliikteki ortak kelime sayist,

Sozlik . Kelimelerin birlestirilmesi ile elde edilen kiime olmak {izere

1+n
Pw, \c,) = ———— 4.7
Wte) n, +Sozliik| 4.7

Ornek :

A = { The cat crabs the crolls off the stairs } = SINIF A =c;

B= { It’s raining cats and dogs } = SINIF B =¢;
C= {Cats eat mice and dogs bury bones } = TEST DOKUMANI
1.Asama :

Siniflardaki kelimelerin birlestirilmesiyle elde edilecek olan sozliik kiimesi olusturulur:

Sozluk ={ cat, crab, croll, stair, rain, dog}
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2.Asama :
P(c1) = 1/2, P(cp) =1/2
n = Sozliikteki kelime sayis1 =6
Ny = cpsmifinin kelime sayis1 =4
Ny = ¢y smifinin kelime sayis1 = 3

3.Asama :

Gelen test dokiimani ile sdzlilk dosyasmnin ortak kelimeleri bulunur. Ornegimize gére test

dokiimaninin sozliik ile ortak kelimeleri = “cat” ve “dog” kelimeleridir.

4.Asama :

Belirlenen ortak kelimeler ile olasilik hesaplarina dayanarak, testteki kelimelerin siniflara

aitlik yiizdesi hesaplanir.

Ny +1

P(Wile) = — 8~
(wadc;) n, +|Sozlik |

hesaplamasi yapilir.

Nkj = Nkj kelimesinin incelenen sinifta kag kez gectigini gosterir.

n; = Incelenen siiftaki toplam kelime sayisini gosterir.

|S6zliik| = Olusturulan sozliik dosyasindaki kelime sayisini gosterir.
Testin A sinifina ait olma olasiligt:

1+1 ,0+1_ 0.01

4+6 4+6

P(A) * P( cat/ A) * P( dog/ A) = % *

Testin B sinifina ait olma olasiligi:
1.2 .2 _

P(B) * P( cat/ B) * P( dog/B) = > * 9 *5 =0.0247

Yukaridaki sonuglara gore olasilik ylizdesi yiiksek ¢ikan sinif B sinifidir. Bu durumda test

dokiimani B sinifina aittir.
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4.3 Coklu Naive Bayes Siniflandiricisi

Coklu Nominal Bayes calismalari iki ciddi sorunun tespitiyle baglamistir. Bu sorunlardan ilki
kaba parametre tahminidir. Ilk CNB modelinde bir sinif igin kelime olasiliklar1, tiim pozitif
egitim dokiimanlarmin olabilirlikleri hesaplandiktan sonra tahmin edilmektedir. Yani, verilen
bir smif i¢in tim deneme dokiimanlari birlestirilip bir biiyiik dokiiman i¢ine konulmaktadir.
Bu ise modeldeki parametre tahmininin, uzun dokiimanlardan olusan veri tabaninda, kisalara
gore daha fazla etkilenmesi anlamma gelmektedir. ikinci sorun ise sadece birka¢ deneme
dokiimani igeren seyrek kategorilerle ugrasirken ortaya ¢ikmaktadir. Naive Bayes gibi bir
olasilik modelinin, yetersiz deneme O0rnegiyle iyi sonuglar veremeyecegini tahmin etmek zor
olmaz. Eger bir kategorinin sadece birkag deneme dokiimani varsa, kategorinin ne oldugunu
belirleyecek olan ¢ok az sayida bilgi verici kelime ve bunlara kiyasla ¢ok fazla sayida
giiriiltiilii terim bulunmaktadir. Iste CNB algoritmasi bu sorunlar1 gidermek amaci ile

olusturulmustur.

CNB, bir dokiimani1 kelimelerin ¢oklu dagilimina goére ele alir. Her dokiiman birbirinden
bagimsiz kelimelerin olusturdugu metinler olarak degerlendirilir. Siniflandirilmak tizere ¢oklu

parametrelerin bir seti ile belirtilmis smif kiimesi ¢ € {1,2,.m} olsun. Bu ¢ smifi i¢in
tanimlanmis olan parametre vektori 0.= { 0c1, Oc2, ... Ocn } ile ifade edilsin. Burada n, sozliik

i.kelimenin ¢ simifinda gegme olasiligidir. Dokiiman

ci?

kiimesinin boyutudur. Zeci =1 ve 6

icin benzerlik olasiligi hesabi, kelimelerin dokiimanlardaki olasiliklarin1 igeren 0

parametrelerinin ¢arpimlari ile bulunur.

IR |
PG [ 10, (4.8)

fi, i.kelimenin d dokiimaninda ge¢me sayisini tutmaktadir. P(éc) olasiligin1 siniflar setine

eklersek smiflandirma icin en yiiksek olasiligin se¢ildigi siniflayict asagidaki sekilde olur:

I(d) = argmaxc[logP(éc)+Zfiloged] (4.9)
I(d) = argmaxc[bc+Zfiwci], (4.10)

b kelime sinir (treshold) degeri, wq; ise ¢ sinifinin i.kelime i¢in olan agirlik degeridir.
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Siniflama probleminde, siiflarin sayisi ve her smifin etiketlenmis deneme verileri verilirken
simiflarin parametreleri verilmemektedir. Parametreler, egitim verilerinden tahmin edilmek
zorundadir. Bir dokiimandaki i. kelimenin ¢ smifina ait dokiimanlarda ka¢ kez gectiginin
(N¢i), ¢ sinifindaki kelimelerin toplam sayisina (N¢) bolimii ¢oklu nominal parametrenin

tahmini i¢in basit bir bi¢im sunmaktadir.

D>
I
Z
+
[=]

ci i (4.11)

ci

Z
+
=}

Burada o, oj’lerin toplamidir. o;’ler her kelime igin farkli olarak ayarlanabilecekken, burada

biitiin kelimelerde ;=1 alinarak ortak bir uygulama sunulmaktadir.
Dogru parametreleri (4.15) denkleminde yerine koyarak, CNB siniflayicisini elde ederiz:

Nci +q;

lcne (d)=argmax_[log I@(Gc)+z flog N +a- ] (4.12)

Burada p(6,) kelime tahminlerine benzer bicimde tahmin edilebilir. Nitekim, simnif

olasiliklari, kelime olasiliklarinin kombinasyonlarindan asir1 derecede etkilenmeye meyillidir.

Bundan dolay1 kolaylik olmasi i¢gin diizgiin bir p(8,) tahmini kullanilmaktadir. Karar smirlari

icin olan ve CNB siniflayicist tarafindan tanimlanan agirliklar logaritma parametre

tahminleridir:

Wi = log (4.13)

4.4 Tamamlayici1 Naive Bayes Teoremi

NB’in birgok sistemik hatasi mevcuttur. Sistemik hatalar, bir sinifin digerini uygunsuz
bi¢imde himaye altina almasina neden olan yan etkilerdir. Bu béliimde, NB’in zayif bicimde
calismasina neden olan iki sistematik hata incelenecektir. Bunlarin yanlis siniflamaya nasil
yol actifi vurgulanip bunlar azaltmak ve ortadan kaldirmak ig¢in iiretilen TNB ¢oziimii

uzerinde durulacaktir.

Carpitilmis veri (bir sinif i¢in bir baskasina gore daha fazla deneme 6rnegi) siniflandirma
aleyhine etki edecek karar sinir agirliklarinin varligina yol agar. Bu durum simiflayicinin,
farkinda olmadan, bir smifit digerine kiyasla tercih etmesine sebep olur. Bu egilimin

nedenlerini incelerken ortaya atilan ¢alismalar sonucu TNB kurali dogmustur.
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Cizelge 4.3’de gosterilen ifade iki sinifli basit bir siniflama 6rnegidir. Her smif, binom
dagilimina gore sirasiyla 6 = 0.25 ve 6 = 0.2 seklinde tura (H) olasiligina sahiptir. Bize 1.
smif i¢in bir, 2. siif i¢in iki deneme O0rnegi verilmektedir ve bir turanin (H) ortaya ¢ikmasi
etiketlenmek istenmektedir. Deneme verilerinin, biitin miimkiin kiimelerdeki maksimum

olabilir parametreleri (6,ved,) bulunacak ve bu parametreler turalarin daha yiiksek oranda

ortaya ¢ikmasini tahmin eden sinif ile test drneklerini etiketlemek icin kullanilacaktir.

Tablo 4-3 iki smifl1 sniflama drnegi.

Class 1 Class 2 pldata) | 8, | &5 Label
d =025 =02 for H
T T 0.48 0 0 none
T | (HT.THY | 024 | 0| 2| Class?
I HH 003 | 0| I | Class?2
H T (.16 1 0 | Class 1
H {HT.TH) 0.08 1 | & | Class 1
H HH 001 | 1| 1] none
pld > 62) =0.24
plls > 6;) =0.27

Tablo 4.3, yanlig egilimin basit bir 6rnegidir. Bu ornekte, 1. sinif 2.’ye gore daha yiiksek
oranda turaya (H) sahiptir. Ancak, bizim smiflayictmiz 2. sinif i¢in 1.”ye gore daha sik tura
ortaya ¢ikisi etiketlemistir. 1. sinifta daha diisiik yazi orani olmasina ragmen bir yazi 6rnegini
1. simif olarak daha sik etiketlemistir. Bu durum, 2. sinifin daha muhtemel varsayilmasindan
dolay1 degildir. Sebep “carpitilmig veri egilimleri” olarak tanimlanan etkidir. Bu etki dengesiz
deneme verilerinin sonucu ortaya ¢ikmistir. Eger her smif i¢in ayni sayida deneme 6rnegi
kullanacak olursak beklenen sonuca, yani bir tura 6rneginin daha yiiksek tura oranina sahip

bir sinifla daha sik etiketlenmesi sonucuna ulasiriz.

Carpitilmis veriyle basa ¢ikmak igin, Tamamlayici Naive Bayes adi verilen Naive Bayes’in
bir “tamamlayict siif” siiriimii ortaya konmustur. Diizenli CNB agirliklarin1 (4.12) tahmin
etmek ic¢in, tek bir ¢ smifinin deneme verileri kullanilmaktadir. Karsit olarak TNB,
parametreleri ¢ disindaki tiim smiflardan veri kullanarak tahmin etmektedir. TNB tahminleri,
agirlik tahminindeki egilimi azaltan siif basi deneme verisi kullandigindan daha etkilidir.
Boylece, agirlik tahmini ve iyilestirilmis siniflama dogrulugunu daha kesin bigcimde elde

edebilmektedir.
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TNB’nin tahmini:

= (4.14)

Burada N, i. kelimenin ¢ disindaki simiflardaki dokiimanlarda ka¢ kez ortaya ciktiginin

sayist iken, N, c disindaki siniflardaki kelimelerin toplam ortaya ¢ikma sayisidir. (4.11)
denklemdeki gibi o; ile o da diizlestirme parametreleridir. Onceden oldugu gibi agirlik

tahmini W = log éci dir ve siiflama kurali da,

— N, +o,
Iwe (d)=argmax [log p(6.) - ZfilogNl—m] (4.15)
i T
Negatif isaret, tamamlayici parametre tahminleriyle zayif bi¢cimde eslesen c¢ sinifi

dokiimanlara atama yapmak istedigimiz gergegini gostermektedir.

4.5 En Yakin K-Komsuluk Siniflandiricisi

Bu algoritma eldeki test dokiimaninin, mevcut olan tiim egitim dokiimanlarina olan
benzerliginin hesaplanmasina dayalidir. Egitim setindeki dokiimanlar, n adet 6zellige sahip
olan veriler olarak tanimlanmaktadir. Her egitim dokiimani, n boyutlu uzayda bir noktay1
temsil etmektedir. Kategorisi bilinmeyen bir test dokiimani siniflandirilmak istendiginde K-
EYK siniflandiricisi, egitim setindeki tiim dokiimanlar arasinda test dokiimanina benzerlik
uzakligi en yakin olan K adet uzakligt ve bu uzakliin hangi smifa ait oldugunu
belirlemektedir. En yakin komsular1 bulduktan sonra, bu komsulardan kategorisi en g¢ok

olanin kategorisi test dokiimanin sinifi olarak alinmaktadir.

K-EYK smiflandiricisina uzaklik bazli 6grenme algoritmasi da denilebilir. Dokiimanlar
arasindaki uzakligi bulmak icin farkli formiiller gelistirilmistir. Bunlardan biri Oklit Uzaklik
Algoritmasi (Euclidean Distance)’dir. n boyutlu uzayda iki noktayi temsil eden dokiimanlar
X1 = (X11, X12, oy X1n) V€ Xz = (X21, X22, ..., X2n) seklinde gosterilsinler. Bu durumda

dokiimanlar arasindaki uzaklik:

dist(X1, Xp) = /Zn:(xli —X,)° (4.16)

Dokiimanlarin sahip oldugu 6zellikler niimerik olmalidir. Ozellikler, 6zellik ¢ikarim
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algoritmalarina gore hesaplanan degerlerdir. Her dokiiman n tane 6zellige sahiptir. Formiile
gore, sirastyla dokiimanlardaki 6zellikler karsilikli olarak ¢ikarilip kareleri alindiktan sonra

birikimli olarak toplanir. Toplamin da karekdkii alinir.

K-EYK algoritmasinda oOzellikler ¢ok biiylik degerler olabilir. Bu durumda degerleri
normalize etmek, islem karmasikligini azaltir. V 6zelligi normalize edilecek olursa asagidaki

formil kullanilabilir:

V -min,

Vi= A
max, - min

(4.17)

mina ve maxa Ozellikler arasinda en kiigiik ve en biiyiik olan degerlerdir.

K-EYK metoduna gore K degeri deneysel sonuglara gore elde edilmektedir. Optimum K
degeri, en kiiciik hata paymin elde edildigi K degeridir. Bu deger, yazilan algoritmada K
degeri degistirilerek farkli denemeler yapildiginda elde edilir.

K-EYK siniflandirilacak dokiiman sayis1 fazla ise yavas ¢alisir. | D| adet egitim dokiimanin

oldugu bir veritabaninda K=1 degeri i¢in uzaklik hesabinin karmasikligi1 0(|D|) dir.



23

5. ALGORITMALARIN UYGULANMASINDA iZLENEN ASAMALAR

1) Kullanilacak 2) Belirlenmis veri 3) Veri kiimesinden
veri kiimesinin _»| kiimesine 6n islemlerin —»| siniflama i¢in gereken
belirlenmesi uygulanmasi bilgilerin ¢ikarilmasi
\ 4
5) Sonuglarin 4) Smiflama
degerlendirilmesi ve | algoritmalarinin
yorumlanmasi uygulanmasi

Sekil 5-1 Metin siniflama algoritmalarinin uygulanma asamalari

Tez ¢alismasinda, metin siniflama problemi Sekil 5.1°de belirtilen sira ile incelenmistir. ilk
once kullanilacak olan veri kiimesi belirlenmistir. Siniflama algoritmalarmin yiiksek dogruluk
oranlarina ulagsmasi, on islem asamalariin ayrintili bir sekilde uygulanmasina baglidir. Bu
nedenle, veri kiimesini olusturan dokiimanlara metin siiflama probleminde kullanilan tiim

on iglemler uygulanmistir.

On islem asamasindan sonra dokiimanlari temsil edecek olan bilgilere erisilmesi
gerekmektedir. Bilgi erisimi, dokiimanlari olusturan kelimelerin dokiimanda ge¢me sikligina
bagl olarak elde edilen agirlik degerlerinin tespit edilmesi ile gergeklestirilmektedir. Tespit
edilen bilgiler, 6zellik uzayinin boyutunu olusturmaktadir. Bu boyutun biiylik olmasi1 metin
siniflama probleminde karsilasilan en 6nemli sorunlardandir. Boyut sorunun giderilmesi i¢in
dokiimanlara dzellik secim teknikleri uygulanmistir. Ozellik secim teknikleri ile uzay boyutu

kiiciiltiilmiis ve veri kiimesindeki dokiimanlar siniflama algoritmalari ile siniflandirilmistir.

5.1 Veri Kiimesi Uzerinde Uygulanan On islemler

Sekil 5.1°de belirtilen sira ele alinarak, once iizerinde ¢alisilacak olan veri kiimesi tespit



edilmistir. Veri Kiimesi, 20-Haber Grubu (20-Newsgroups)™* veri kiimesinin 1000 elemanl
bir alt kiimesidir. Bu kiimeyi olusturan dokiimanlar, birbirinden farkli konular hakkinda
yorum yapilan bir forum sitesinin metinsel verileri olarak toplanmislardir. 20-Haber Grubu,
20 farkli kategoriye ait dokiimanlar1 igermektedir. Her bir kategoride 100’er adet dokiiman

bulunmaktadir. Tez ¢alismasinda bu kategorilerden 10’u ele alinmistir. Incelenen dokiimanlar

24

ve dokiimanlarin ait olduklar1 kategoriler Tablo 5.1’°de belirtilmistir.

Tablo 5-1 Kullanilan veri kiimesi ve kiimenin ait oldugu kategoriler

Kategori Ag¢iklama Adet (Toplam =1000)
alt.atheism Ateizm ile ilgili konular 100
rec.autos Otomobil ile ilgili konular | 100
rec.sport.baseball | Beysbol ile ilgili konular 100
rec.sport.nockey | Hokey ile ilgili konular 100
rec.motorcycle Motosiklet ile ilgili konular | 100
sci.crypt Kriptoloji ile ilgili konular | 100
sci.electronics Elektronik ile ilgili konular | 100
sci.med Saglik ile ilgili konular 100
sci.space Uzay ile ilgili konular 100
talk.politics Politika ile ilgili konular 100

** Kullamlan veri kiimesi http://kdd.ics.uci.edu/databases/20newsOKoups.data.html adresinden alinmistir.



http://kdd.ics.uci.edu/databases/20newsgroups.data.html
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Calisilacak veri kiimesi belirlendikten sonra, veri kiimesine bazi 6n islemler uygulanmistir.
Veri kiimesine ait olan dokiimanlar; dokiimanin konusu, yazari, tarihi ve referansi gibi
bilgilerini igeren bir bashk kismma sahiptir. On islem asamasinda dokiimanlar, bu baslk

bilgilerinden arindirilmistir. Baslik kismini igeren oOrnek bir dokiiman Sekil 5.2°de

gorilebilmektedir.

Dosya Dilzen Gordndm  Ekle  Bigim  Yardim

el &k # o By

Fath: cantaloupe.srv.cs.cmil.edu!crabapple.srv.os.coi.edu!f=7..ece.cmu.eduleuropa. eng. gtefsd. com! gatech!'n
Newsgroups: rec.sport.baseball

Subject: Re: DESIGNATED HITTER RULE

Message-ID: <19934prS5. 135452 . 2952 imsusl . msus . edu>

From: holsendimhd.moorhead.msus.edu

Date: 5 Apr 93 13:54:51 -0e00

Reply-To: holsendimhd.moorhead.msus.edu

References: <19934pr4.221228. 1757 7@bsu-ucssy, cekdfc. 14. 08 ttacsl. ttu. edus
Organization: Moorhead State University, Moorhead, MM

MNntp-FPosting-Host: 134.29.897.2

Lines: 14

In article <ekdfe.l4.0fttacsl.ctu.edur, ekdfclttacsl.ttu.edu (David Coons) writes:
>In article <1993Apr4.2212258.17577@bsu—ucs> O0ecgillespiflec.bsuve.bsu.edu
Fwrites:

»>>I AM DOING 4 POSTITICH PAPER ON THE DESIGWATED HITTER RULE. ANY INFORMATICH
»>0OR EVEN CPINICHNS WOULD BE GREATLY APPRECITATED. OOECGILLESPIE "HMAGICH

=

>3hould be rescinded. The rules say baseball is a game between two teams of

>hine players each. Let's keep it that way.

Last weeks Zports Illustrated has a couple of big articles on the designated

hitter. It is the 1993 baseball issue.

< >
Yardim igin Fl'e basin

Sekil 5-2 Baglik bilgisine sahip drnek bir dokiiman.

On islem asamasi olarak yapilan bir baska islem, dokiimanlardaki noktalama isaretlerinin ve
en 6nemlisi siniflamada karakteristik 6zelligi olmayan kelimelerin dokiimanlardan atilmasidir.
Gereksiz kelimeler ile kastedilen, ingilizcede sik gegen fiiller, zamirler, edatlar, baglaclar,
rakamlar, giin, ay ve y1l isimleridir. Bu kelimeler, bir dosyada tutulmus ve Java dili ile yazilan
kaynak kod ile dokiimanlardan arindirilmigtir. Kaynak kod ile dokiimanin bulundugu dosya
yeri belirlendikten sonra dokiimanlar sirasi ile 6n islem asamalarindan gegirilmis ve

dokiimanlara kategorilerinin isimleri verilmistir.

Sekil 5.3’de goriilen program c¢iktisi ile dokiimanlar {izerinde ©On islem asamalar
uygulanmistir. Ayn1 zamanda bu kod ile dokiimandaki biiyiik harfle yazilmis olan kelimeler

kiiciik harfe doniistiiriilmiistiir.
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Ly X

!_Dl:ncuments and Jettings\adogrusoziDeskbopl 26,03, 2007\ datasetfortezibirlesmis ve koklerinden ayrimis!ate | ( Choose Directory )

I 1 ™
L il
- ( Save _)
athsml.bxt -- ateizmi. bt :
Prefix

athsm10 Ext - abeizma . bxt
athsm100, Ext -- ateizm3. bxt
athsm1l.txt - ateizme bxt (ateizm
athsm12, txt - ateizms, bxt
athsml3 bxt - ateizmé, bxt
athsmi4 bxt - ateizm? bxt
athsm1S bxt -- ateizms, txk
athsm1a, txt - ateizm3, bxt
athsml7? bxt - ateizml0.bxk
athsm13 bxt - ateizml . bxk
athsm19 bxt - ateizmlz kxk

(14

Sekil 5-3 On islemleri gergeklestirildigi Java dili ile kodlanmis ¢alisma.

On islem asamasinda son olarak uygulanan asama, dokiimanlari olusturan kelimelerin
koklerine ayrilmasidir. Dokiimanlardaki kelimeler, 6zellik uzaymin boyutunun azaltilmasi
amaci ile koklerine ayrilmistir. Tez ¢aligmasinda “Porter Stemmer” kok ayirma algoritmasi

kullanilmigtir. K6k ayirma algoritmasi ile ayni koke sahip olan kelimeler bulunmus ve 6zellik

uzayimnin boyut biiytlikliigii azaltilmistir.

Dosva Dlzen Gordndm  Eke  Bigim  Yardim

bEeEd & #A o By

hasebal design hitter rule postit paper

design hitter rule inform opinion

greatli apprecit ecgillespi magic

rescind rule hasebal game tesm plaver

week sport illustr coupl articl design hitter basebal
issu week sport |illustr

I‘fardlm igin F1'e basin

Sekil 5-4 Tiim 6n 1slem asamalarinin uygulandig1 6rnek dokiiman.

Sonug olarak 6n iglem asamasi, bilgi ¢ikarimi tekniklerinin uygulanmasi i¢in gerekli ortamin
hazirlandig1r asama olarak tanimlanabilir. Tez ¢aligmasinda kullanilan veri kiimesi {izerinde,
metin smiflama probleminde uygulanmasi gereken tiim on islem asamalar1 uygulanmistir.
Tiim doktimanlar Sekil 5.4’de goriilen bigime sokulmustur ve bilgi ¢ikarimi igin gereken

duruma gegilebilecek seviyeye gelinmistir.
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5.2 Bilgi Erisim Teknikleri ve Siniflama Algoritmalarimin Uygulanmasi

Metin siiflama probleminde dokiimanlarin siniflandirilmast i¢in dokiimanlar1 temsil edecek
olan bilgilere erismek gerekmektedir. Bilgi erisim sistemleri Boliim 3’de ayrintili bir sekilde
ele alinmustir. “Cornell Smart” sistemine gore (Bkz Boliim 3, Denklem 3.2) dokiimanlardaki
kelimelerin gecme sikligr bilgisi kullanilarak, dokiimanlar1 karakterize eden i¢ temsilciler
(kelime agirlik degerleri) yaratilmaktadir. Bu degerlerden kelime sikligi matrisi
olusturulmakta ve dokiiman temsilcilerine ulagilmaktadir. Bilgi erisimindeki bu asamalar, tez
calismasinda C dili kullanilarak yazilmis kaynak kod ile gergeklestirilmistir. Kaynak kodla
ilgili bilgilere Ek-1den ulasilabilir.

Metin siiflamada genel mantik, dokiimanlar1 olusturan tiim kelimelerden bir kelime havuzu
olusturmaktir. Bu kelime havuzu, 6zellik uzayinm boyutunu olusturmaktadir. Veri tabanini
olusturan dokiimanlarda gecen biitiin kelimeler ayr1 bir dosyada tutulmaktadir (sozlik
dosyas1). Amag sdzliik dosyasindaki kelimelerin her bir siniftaki dagilimini bulmaktir. Iste
gosterilen bu dagilimlart bulmak icin siiflayici fonksiyonlar olusturulmus ve farkli siniflama
algoritmalar1 (NB, CNB, TNB ve K-EYK) ortaya konmustur. Bu algoritmalardan bazilari
istatistiksel yontemlere (K-EYK), bazilari ise olasilik temelli yontemlere (NB, CNB, TNB)

dayanmaktadir.

Bilgi ¢cikarimindan sonra tez ¢alismasinda siniflama algoritmalart uygulanmistir. Uygulamalar
bes farkli durum altinda gergeklestirilmistir. Ik durumda veri kiimesine ait dokiimanlardaki
kelimeler koklerine ayrilmis ve dokiimanlarin bilgileri ¢ikarilmistir. Bu durumda 6zellik uzay:
boyutunun olduk¢a fazla oldugu gorillmiistiir. Boyut biiyiikligiini azaltmak adina ikinci
durumda, ilk durumda bulunan o6zellik uzayindaki kelimelerden toplamda sadece iki
dokiimanda gecenler kelime havuzdan silinmis ve siniflama algoritmalar1 bu kosul altinda
uygulanmgtir. Ugiincii durumda 6zellik segim tekniklerinden “Bilgi Kazanci” teknigi ele
alinmustir. Ozellik secim algoritmalari ile 6zellik uzayinin boyutu azaltilmistir. Ozellik se¢im
tekniklerinin kullanilmasi siniflama oranlarini oldukca fazla bir oranda arttirmistir. Dérdiincii
durumda 6zellik se¢im tekniklerinden “Oransal Kazang” teknigi ele alinmistir. Son durum
olan besinci durumda ise “Ki-Kare” 6zellik se¢im teknigi irdelenmis ve siniflama bu sartlar
altinda gerceklestirilmistir. Tim bu durumlar “Weka Calisma Platformu” kullanilarak
uygulanmistir. Bu platform ile ilgili bilgilere EK-2’den erisilebilmektedir. Ele alinan bes farkli

durum, uygulanan siniflama algoritmalarina gére degisik basliklar altinda yorumlanacaktir.
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5.2.1 Uzay Boyutunun Fazla Oldugu Durumun Irdelenmesi (1.durum)

[lk durumda dokiimanlar sadece &n islem asamalarindan gegirilmistir. Veri tabanma ait olan
dokiimanlara o6zellik se¢im teknikleri uygulanmamistir. Dokiimanlardaki kelimelerin
olusturdugu 6zellik uzayinin kelime sayis1 12224’tiir. Bu rakam 1000 dokiimandan olusan bir
veri tabani i¢in olduk¢a biiylik bir sayidir. Boyut biiyiikliigii dokiimanlarda gecen tiim
kelimelerin dikkate alinmasindan kaynaklanmaktadir. Buradaki kelimelerin ¢ogu siniflari

karakterize edecek nitelikte degildir.

Siniflama algoritmalari uygulanirken 10’lu Capraz Gegerleme (10’lu CG) (10-Fold-Cross
Validation) degerlendirme teknigi ele alinmistir. Bu teknige gore her seferinde 1000
dokiimanin yiizde onu test, geri kalan1 egitim dokiimanlari olarak kullanilmistir. Her farkli
test dokiimani i¢in elde edilen dogruluk degerleri ve standart sapmalar Tablo 5.2 ve Tablo
5.3’de gosterilmistir. Standart sapma degerlerinin incelenmesi daha dogru yorumlarin
yapilmasint saglayacaktir. Standart sapma degerinin diisiik olmasi kullanilan test
dokiimanlarindaki dogruluk oranlarinin degiskenliginin az olmasi anlamina gelmektedir.
Ayrica tablolarda algoritmalarin ¢alisma siireleri de goriilmektedir. K-EYK nin ¢alisma siiresi
NB’i temel alan simiflayicilara gore oldukga uzundur. Ciinkii K-EYK’da, 6zellikler aras1 fark

alinmaktadir.

NB teoremini temel alan siiflayicilarin dogru siniflama degerleri Tablo5.2’de goriilmektedir:

Tablo 5-2 Birinci durumda NB smiflayicilarinin dogru siniflama sonuglari.

Dogru Siniflanan | Yanlis Siiflanan | 10’lu CG’de | Dogru Caligma
Dokiiman Sayist | Dokiiman Sayis1 | S.Sapmalar | Smiflama Stiresi(dk:sn)
Yiizdesi
NB 797 203 0,202 %79,7 06:45.4
CNB 912 88 0,122 %91,2 00:23.7
TNB 936 64 0,113 %93,6 00:25.7

Tablo 5.2°deki sonuglara bakilacak olursa, dogru siniflamada en iyi sonuca TNB ile ulasildig1
goriilmektedir. Bunun sebebi, TNB tekniginin siniflara ait kelime sayilarmim homojen

olmadigr durumlarda daha iyi sonuglar vermesidir. CNB ve TNB algoritmalarinin NB
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algoritmasina gore daha iyi sonu¢ verme nedeni, tahmini parametre segimlerinin
birbirlerinden farkli olmas1 ve bu tekniklerin dokiimanlar1 kelimelerin ¢oklu bilesenleri olarak

ele almasidir. Bu tekniklere ait olan formiiller Boliim 4’de ele alinmustir.

K- EYK algoritmasinin degisen K degerlerine gore degerleri Tablo 5.3°de belirtilmistir:

Tablo 5-3 Birinci durumda K-EYK’nin dogru siniflama sonuglari.

Dogru Smiflanan | Yanhs Stiflanan | 10°lu CG’de Dogru Smiflama | Calisma

Dokiiman Sayis1 | Dokiiman Sayist | S.Sapmalar Yiizdesi Siiresi
K=1 | 345 655 0,360 %34,5 36:57.1
K=3 | 322 678 0,297 %32,2 37:02.3
K=5 |299 701 0,296 %29,9 37:05.4
K=15 | 480 520 0,269 %48 37:09.5
K=35 | 262 738 0,288 %26,2 37:11.2

K degeri deneysel olarak belirlenmektedir. Standart sapmasi diisiik, dogruluk yiizdesi yiiksek
olan K degeri, en uygun deger olarak belirlenmelidir. Tabloya goére bu durum K= 15 olma
durumunda gegerlidir. K- EYK algoritmasinin dogru simiflama yiizdelerinin sonuglari, NB’i
temel alan siiflayicilara gore oldukea diisiiktiir. K-EYK, 6zellik uzayindaki tiim kelimelerin
agirlik degerleri arasindaki farki birikimli olarak toplar ve bir fark fonksiyonuna ekler. Bu
nedenle K-EYK algoritmasi gereksiz kelimelerin varligindan olumsuz etkilenmektedir.
Caligma siiresi, gereksiz kelimelerin varligindan 6tiirli uzundur ve algoritmanin dogruluk

orani ayni sebepten otiirli diisiiktiir.

5.2.2 Ozellik Uzaymin Boyutu Nasil Azaltilabilir? (2.Durum)

Metin smiflama probleminde en Onemli sorun Ozellik uzayinin boyut biiyiikligidiir.
Siniflamay1 karakterize edecek olan kelimelerin 6nemsiz kelimelerden olusmasi uzay
biytikliginii arttirir. O halde smiflama igin ayirt edici 6zelliklere sahip olan kelimelerin
secilmesi boyut sorununu ortadan kaldiracak olan ¢o6ziim olabilir. Bu amagla kelime

havuzundaki kelimelerden, 1000 dokiiman arasindan toplamda sadece iki dokiimanda gecen
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kelimeler silinmistir. Bu kosul altinda elde edilen 6zellik uzay1 4327 kelimeden olusmaktadir.
Degerlendirme yapilirken 10’1lu CG teknigi kullanilmis ve alinan her farkli test seti icin elde
edilen dogruluk oranlarmin standart sapma degerleri ile uygulanan NB, CNB, TNB ve K-

EYK siniflama algoritmalarinin dogruluk oranlar1 Tablo5.4 ve Tablo 5.5’de belirtilmistir.

Tablo 5-4 ikinci durumda NB smiflayicilarmin dogru siniflama sonuglari.

Dogru Smiflanan | Yanlis Smiflanan | 10’lu CG’de | Dogru Calisma
Dokiiman Sayis1 | Dokiiman Sayist | S.Sapmalar | Smiflama Stiresi(dk:sn)
Yiizdesi
NB 795 205 0,202 %79,5 02:11.2
CNB 914 86 0,117 %91,4 00:07.7
TNB 931 69 0,113 %93,1 00:07.5

Ozellik uzaymin boyutunun azalmasi, iki tablodan da goriilecegi gibi incelenen birinci

duruma gore ¢alisma siirelerinin  kisalmasini  saglamigtir. Ayni zamanda K-EYK

algoritmasinin sonuglarinin dogruluk yiizdelerini iyilestirmistir.

Tablo 5-5 Ikinci durumda K-EYK'nin dogru siniflama sonuglari.

Dogru Yanlig 10°’lu CG’de Dogru Caligma
Siiflanan Siniflanan S.Sapmalar Siniflama Siiresi(dk:sn)
Dokiiman Dokiiman Yiizdesi
Sayis1 Sayis1
K=1 463 537 0,329 %46,3 13:37.5
K=3 328 672 0,296 %32,8 13:47.6
K=5 386 614 0,285 %38,6 13:48.4
K=15 386 614 0,269 %38,6 13:48.9
K=35 429 571 0,285 %42,9 13:49.3
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K-EYK algoritmasinda en yiiksek dogruluk orani ve en kisa calisma siiresi K=1 degeri i¢in

elde edilmistir. Bu durumda K degeri bir olarak alinmalidir.

5.2.3 Bilgi Kazanc1 Ozellik Secim Algoritmasmin Uygulanmas (3. durum)

Ozellik se¢im algoritmalar1, Smiflama i¢in dnem derecesi yiiksek olan kelimelere yiiksek
derecelendirme degerleri vermektedir. Kullanici, bu degerlerden bir alt sinir belirlemekte ve
bu alt sinirin altinda kalan kelimeleri 6zellik uzayindan silmektedir. Belirlenecek olan alt sinir
kullaniciya baghidir. Bu teknigin uygulanmasiyla ozellik uzayinin boyutu azaltilmig
olmaktadir. Kelimelerin yiiksek derecelendirme degerlerine sahip olmasi, bu kelimelerin
dokiiman siniflamada edindigi roliin fazla olmasi anlamina gelmektedir. Siniflamada 6nemli
rol iistlenen kelimelerin belirlenmesi siniflama algoritmalarinin da sonucunu olumlu bigimde

etkileyecektir. Bilgi Kazanci teknigi ile ozellik uzayr 394 kelimeden olusmustur. Ozellik

boyutunun azalmasi algoritmalarin ¢aligma siiresini 6nemli dl¢iide azaltacaktir.

Bilgi Kazanci tekniginde, kelimelere derecelendirme degerleri Tablo 4.1°de belirtilmis olan

P(t P(t,c)
CE{c;ci}teg:tk} (te) | 08 S orm P(t)P(c) ) denklemi ile verilmektedir. Siniflama algoritmalari

uygulanirken 10’lu CG degerlendirme teknigi ele alinmistir ve alinan her farkli test seti igin
elde edilen dogruluk oranlarinin standart sapma degerleri belirlenmistir. Ozellik segimi

sonucu elde edilen sonuglar Tablo 5.6’daki gibidir.

Tablo 5-6 Ugiincii durumda NB smiflayicilarmin dogru siiflama sonuglart.

Dogru Smiflanan | Yanlis Smiflanan | 10’lu CG’de | Dogru Caligma
Dokiiman Sayis1 | Dokiiman Sayis1 | S.Sapmalar Siniflama Siiresi(dk:sn)
Yiizdesi
NB 942 58 0,107 %94,2 00:12.4
CNB 955 45 0,086 %95,5 00:02.3
TNB 950 50 0,100 %95 00:02.2

Tablo 5.6’dan goriildiigi gibi NB smiflayicilarinin dogru siniflama yiizdesi ilk iki duruma

gore artmistir, aynt zamanda ¢aligma siiresi de azalmistir.
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Ozellik se¢im teknikleri K-EYK siniflama algoritmasinin sonuglarmi fazlaca yiikseltmistir.
En yiiksek dogruluk oran1 K=1 olma durumunda gecerlidir. Sonuglar Tablo 5.7 de gorildiigii
gibidir:

Tablo 5-7 Ugiincii durumda K-EYK siniflama algoritmasinin dogru siniflama sonuglar.

Dogru Yanlis 10°Tu CG’de Dogru Calisma
Simiflanan Siniflanan S.Sapmalar Siniflama Stiresi(dk:sn)
Dokiiman Dokiiman Yiizdesi
Sayisi Sayisi
K=1 939 61 0,105 %93,9 01:11.2
K=3 909 91 0,109 %90,9 01:12.6
K=5 927 73 0,106 %92,7 01:11.3
K=15 926 74 0,124 %92,6 01:11.8
K=35 908 92 0,174 %90,8 01:12.1

Kelime havuzundaki kelime sayist en ¢ok K-EYK smiflayicisinit etkilemektedir. Bu duruma
paralel olarak, ozellik se¢im tekniginin kullanilmasi olumlu anlamda en ¢ok K-EYK

smiflayicisini etkilemis ve ¢alisma siiresinin de ayni olumlulukla kisalmasini saglamistir.

5.2.4 Oransal Kazang¢ Ozellik Secim Tekniginin Kullanilmasi (4. durum)

Oransal Kazang ozellik secim algoritmast ile tipki Bilgi Kazanci teknigi gibi kelimelere
derecelendirme degerleri verilmektedir. Derecelendirme biiyiik sayilardan olusuyorsa bu
algoritma derecelendirilen ifadeleri belli oranda kiigliltmektedir. Teknigin uygulanmasi ile

ozellik uzaymin boyutu 394 kelimeden olusmustur. Kelimelere derecelendirme degerleri

> > P(te) Iogzp(t’c)

celo G ) telt g ) P(t)P(c)
verilirken Tablo 4.1°de belirtilmis olan ( Z P(C)lOQZP(C) )
celGi G f

denklemi kullanilir. Elde edilen dogru siniflama yiizdeleri Tablo 5.8 ve Tablo 5.9’da

gorilmektedir:
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Tablo 5-8 Dordiincii durumda NB siniflayicilarinin dogru siniflama sonuglari.

Dogru Simiflanan | Yanlis Smiflanan | 10’lu CG’de | Dogru Calisma
Dokiiman Sayis1 | Dokiiman Sayis1 | S.Sapmalar Siiflama Stiresi(dk:sn)
Yiizdesi
NB 943 57 0,105 %94,3 00:11.9
CNB 955 45 0,106 %95,5 00:02.1
TNB 943 57 0,087 %94,3 00:02.0

Veri kiimesi iizerinde 10’lu CG degerlendirme teknigi uygulanmis ve her seferinde 1000

dokiimanin %10’u test, geriye kalani ise egitim dokiimanlari olarak kullanilmistir. Bu

degisimde her farkli test i¢in elde edilen dogruluk degerlerindeki sapmalara her iki tablodan

ulasilabilmektedir.

Bu teknigin, BK tekniginden farki kelimelere verilen derece degerlerinin farklilik

gostermesidir.

Tablo 5-9 Dérdiincii durumda K-EYK siniflama algoritmasinin dogru siniflama sonuglari.

Dogru Yanlis 10°’lu CG’de Dogru Caligma
Siiflanan Siniflanan S.Sapmalar Siniflama Siiresi(dk:sn)
Dokiiman Dokiiman Yiizdesi
Sayisi Sayisi
K=1 939 61 0,105 %93,9 01:08.7
K=3 909 91 0,109 %90,9 01:12.3
K=5 926 74 0,106 %92,6 01:12.4
K=15 926 74 0,124 %92,6 01:12.8
K=35 908 92 0,174 %90,8 01:13.1

Tablo 5.9°da goriildigi gibi K degerinin bir olmast durumda en yiiksek dogruluk orani elde

edilmistir.
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5.2.5 Ki-Kare Ozellik Secim Tekniginin Kullanilmasi (5. Durum)

Ki-Kare ozellik se¢im teknigi istatistiksel yontemler kullanilarak olusturulmus olan bir

tekniktir.  Kelimelere  derecelendirme degerleri Tablo 4.1°de  belirtilmis  olan

[P(tk'Ci)P(Tk’Ei)-P(tk'Ei)P(fk'Ci)]z
( P(tk)P(Tk)P(Ci)P(Ei) ) denklemi ile verilmektedir. Degerlendirmeler

yapilirken tiim durumlarda oldugu gibi 10’lu CG kullanilmis ve ele alinan farkl test setleri

i¢in bulunmus dogruluk degerlerinin standart sapmalar1 tablolarda belirtilmistir.

Ozellik secim algoritmalarmin uygulanmasinin dogurdugu olumlu sonuglar bu teknikte de
goriilmektedir. Ozellik se¢im teknikleri ile boyutun azaltilmasi, birbirlerine yakin dogru
siiflama yiizdelerinin elde edilmesini saglamistir. Ki-Kare tekniginde, Bilgi Kazanci ve
Oransal Kazang teknikleri ile neredeyse ayni sonuglar elde edilmistir. NB siniflayicilarinin
dogru smiflama yiizdeleri ve 10’lu ¢apraz GC’deki standart sapma degerleri Tablo 5.10°da

goriilmektedir:

Tablo 5-10 Besinci durumda NB teoremini temel alan siiflayicilarinin dogru siniflama

sonugclari.
Dogru Siiflanan | Yanlig Smiflanan | 10’lu CG’de | Dogru Calisma
Dokiiman Sayist | Dokiiman Sayis1 | S.Sapmalar | Smiflama Stiresi(dk:sn)
Yiizdesi
NB 942 58 0,200 %94,2 00:12.0
CNB 955 45 0,129 %95,5 00:02.1
TNB 950 50 0,117 %95,0 00:02.0

Tablo 5.11°de gorildiigii gibi en iyi dogru siniflama yiizdesi yine K=1 olma durumunda
gecerlidir. Calisma siireleri ve dogru siniflama yiizdeleri NB siniflayicilarinda oldugu gibi K-

EYK simiflayicisinda da diger 6zellik se¢im teknikleri ile yakin sonuclar vermistir.
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Tablo 5-11 Besinci durumda K-EYK siniflama algoritmasinin dogru siniflama sonuglart.

Dogru Yanlis 10’lu CG’de Dogru Calisma
Siiflanan Simiflanan S.Sapmalar Siniflama Siiresi(dk:sn)
Dokiiman Dokiiman Yiizdesi
Sayis1 Sayist
K=1 939 61 0,326 %93,9 01:10.5
K=3 909 91 0,289 %90,9 01:12.8
K=5 927 73 0,278 %92,7 01:12.9
K=15 926 74 0,269 %92,6 01:13.1
K=35 908 92 0,281 %90,8 01:13.3




6. Algoritmalarin Kiyaslanmasi
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Metin smiflama probleminde metinsel veri tabanlarimin kullanilmasi dokiiman sayisinin

fazlaligina neden olur. Bu durum yiiksek boyutlu bir 6zellik uzaymin olusumunu saglar.

Bundan dolay1 dokiimanlardaki kelimeler kullanilarak elde edilen bilgi ¢ikarimindan sonra

Ozellik uzayinin boyutunu azaltmak adma ozellik se¢im teknikleri (BK, OK, Ki-Kare)

uygulanmistir. Kullanilan veri kiimesinin 6zellik uzaymin boyut biiyiikligii, 6zellik se¢im

tekniklerinin uygulanmasindan 6nce ve sonra Tablo 6.1’de belirtildigi gibidir:

Tablo 6-1 Veri kiimesine ait 6zellik uzayinin farkli durumlar altindaki boyutu.

Incelenen Durumlar

Ozellik Uzayinin Boyutu

1. Durum (Kelimelerin koklerine ayrildigi
ve hig bir 6zellik se¢im tekniginin

uygulanmadigi durumdur.)

12224

2. Durum  (Ozellik uzayimndaki kelimelerden
toplamda 2 dokiimandan az sayida gegenlerin

uzaydan silindigi durumdur)

4327

3. Durum (Ozellik se¢im tekniklerinden
Bilgi Kazanci se¢im tekniginin uygulandigi

durumdur)

394

4. Durum (Ogzellik secim tekniklerinden
Oransal Kazang se¢im tekniginin uygulandigi

durumdur)

394

5. Durum (Ozellik se¢im tekniklerinden Ki-

Kare se¢im tekniginin uygulandigi durumdur)

394

Tablo 6.1°de goriildiigi gibi 6zellik secim teknikleri, 6zellik uzaymnin boyutunu 6nemli

Ol¢iide kiiciiltmektedir. Buna paralel olarak, veri kiimesine uygulanan

siniflama

algoritmalarinin efektifligini yiikseltmektedir. Farkli durumlar altinda incelenen veri

kiimesine ait tiim dogru siniflama yiizdeleri Tablo 6.2’de gorildiigi gibidir:
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gore elde edilen dogruluk yiizdeleri.

Tablo 6-2 Farkli durumlar altinda incelenen veri kiimesinin, farkli siniflama algoritmalarina

1.Durum 2.Durum 3.Durum 4.Durum 5.Durum
Lingrglgg %936 | %913 | %950 | %950 | %942
Coggyggive %921 | %914 | %955 | %955 | %955
Naive Bayes | %797 | %795 | %942 | %943 | %950
KEVK kel | %345 | %463 | %939 | %933 | %939
KEYKKea | %322 | %328 | %909 | %909 | %90,
KEVK Kes | %299 | %386 | %927 | %926 | %927
KEYK Kels | %480 | %407 | %926 | %926 | %926
K-EYKK=35 | %262 | %429 | %908 | %908 | %90,8

Tablo 6.2°nin genelinden, K-EYK simiflayicisinin dogru siniflama yiizdesinin NB’i temel alan

smiflayicilara gore daha diisiik oldugu sdylenebilir.

Tez c¢alismasinda ana amaclardan biri, kelime havuzundaki boyut degisiminin siniflama
algoritmalar1 iizerindeki etkilerinin olumlu sekilde gosterilmesidir. Tablo 6.2, bu amacin
gerceklestirildiginin ispatidir. Ozellik secim tekniklerinin kullanilmas1 (3, 4 ve 5. Durumlar)

tiim siiflama algoritmalarinin performansini arttirmistir.

Asagidaki tabloda (Tablo 6.3) ilk iki durumun sonuglari ele alinmistir. Daha 6nce belirtildigi
gibi ilk durum 6zellik uzayr boyutunun biiyiik oldugu, ikinci durum ise o6zellik uzayindaki
kelimelerden ikiden az sayida dokiimanda gecen kelimelerin silindigi durumdur. Kelimelerin
silinmesi 6zellik uzaymin boyutunu azaltmistir. Tablo 6.3’den goriilecegi gibi ilk durumda
uzay boyutu 12224 kelimeden olusmus, ikinci durumda ise bu boyut 4327’ye diismiistiir. Bu
durumda énemli olan, boyut degisiminin smiflama algoritmalarm nasil etkiledigidir. Ikinci
durum incelendiginde, K-EYK smiflayicisinin sonuglarinin birinci duruma gore yiikseldigi
goriilmektedir. Bu yiikselmenin sebebi K-EYK smiflayicisinin, siniflamada karakteristik
0zelligi olmayan gereksiz kelime sayisindan olumsuz anlamda ¢ok fazla etkilenmesidir.

Gereksiz kelime sayisinin azaltilmasi bu nedenle K-EYK siniflayicisini iyilestirmistir.
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Tablo 6-3 Birinci ve ikinci durumun kiyaslanmasi.

1.durum 2.durum
(")zelléko;Juzt?Jymln e o

TNB %93,6 %91,3

CNB %92,1 %91,4

NB %79,7 %79,5

K=1 %34,5 %46,3

K=3 %32,2 %32,8

K=5 %29,9 %38,6

K=15 %48,0 %40,7
K=35 %26,2 %42,9

Yine Tablo 6.3’de goriildiigii gibi ikinci durumda NB’i temel alan simiflayicilarin dogruluk
oranlarinin birinci duruma gore diistiigii goriilmektedir. Bunun nedeni NB siiflayicilarinin,
kelimelerin her bir dokiimanda ge¢gme adedi temel alinarak hesaplanan olasilik degerlerini
onemsemesidir. ki dokiimandan az sayida gecen kelimeler silindiginde, kelimelerin
dokiimanda kag¢ adet gegtigi bilgisi 6nemsenmemistir. Bu nedenle ikinci durumda, NB

siniflayicilarinin sonuglar1 olumsuz bir egilim gostermistir.

NB’1 temel alan siniflayicilarin performanslarini kiyaslamak ic¢in Tablo 6.4 incelenmelidir:

Tablo 6-4 NB teoremini temel alan siiflayicilarin kiyaslanmasi.

1. Durum | 2. Durum | 3. Durum | 4. Durum | 5. Durum
Ozellik
Uzayinin 12224 4327 394 394 394
Boyutu
TNB %93,6 %91,3 %95,0 %95,0 2%94,2
CNB %92,1 %91,4 %95,5 %95,5 %95,5
NB %79,7 %79,5 2%94,2 2%94,3 %95,0

NB teoremini temel alan siiflayicilar, Tablo 6.4’de goriildiigii gibi siniflama probleminde her

farkli durumda basarili sonuglar elde edilmesini saglamistir. CNB ve TNB siiflayicilari, NB
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siniflayicisina gore daha iyi sonuglar vermistir. Bunun nedeni CNB ve TNB simiflayicilarinin
tahmini parametre segimlerini farkli almasi ve dokiimanlar1 kelimelerin ¢oklu bilesenleri

olarak gérmesidir.

TNB, carpik veri egilimini engeller. Ozellik uzaymin boyutu fazla iken (1. ve 2. Durum)
Tablo 6.4’de gosterilen TNB siniflayicisi, CNB siniflayicisina gore daha iyi sonuclara
ulasmstir. Ozellik se¢im tekniklerinin uygulanmasi uzay boyutunu kiiciiltmiistiir. Bu nedenle
carpik veri egilimi de azalmistir. 3, 4 ve 5. Durumlar 6zellik se¢im tekniklerinin uygulandig
durumlardir. Bu durumlar altinda CNB smiflayicisi, TNB smiflayicisindan daha yiiksek

sonuclara ulagsmstir.

Algoritmalarin kiyaslanmasinda incelenen bir baska durum c¢alisma siireleridir. Ozellik
uzaymin boyut biiyiikliigii ¢alisma siiresini ters yonde etkiler. Tablo 6.5’da goriildigli gibi
0zellik uzayini olusturan kelimelerin sayisi azaldikca algoritmalarin ¢alisma hizi artar ve siire
kisalir. Algoritmalarin ¢alisma siireleri Windows XP Professional isletim sistemi ile ¢aligan,
AMD Turion(tm) 64 X2 Mobile Technology TL-50 1.6GHz (2CPU) islemcili, 894MB DDR-
RAM’e sahip bir diziisti bilgisayar ile hesaplanmigtir. NB teoremini temel alan
siiflayicilarin ¢aligsma siiresi K-EYK algoritmasina gore ¢ok daha kisadir. Bunun sebebi K-
EYK algoritmasinin kelimelerin agirlik degerleri arasindaki farki temel almasidir. NB, CNB

ve TNB algoritmalarinda NB algoritmasinin c¢aligma siiresinin daha fazla oldugu

gorilmektedir.
Tablo 6-5 Siniflama algoritmalarinin ¢aligsma siireleri.
1. Durum [ 2. Durum | 3. Durum | 4. Durum | 5. Durum
OZELLIK
UZAYININ
BOYUTU 12224 4327 394 394 394
Tamamlayici
Naive Bayes [ 00:25.7 [ 00:07.7 | 00:02.2 [ 00:02.0 00:02.0
Coklu Naive
Bayes 00:23.7 | 00:07.5 | 00:02.3 | 00:02.1 00:02.1
Naive Bayes | 06:45.4 | 02:11.2 00:12.4 00:11.9 00:12.0
KNN k=1 36:57.1 | 13:37.5 | 01:11.2 | 01:08.7 01:10.5
KNN k=3 37:02.3 | 13:47.6 | 01:12.6 | 01:12.3 01:12.8
KNN k=5 37:05.4 | 13:48.4 | 01:11.3 | 01:12.4 | 01:12.9
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Tez c¢alismasinda, giiniimiiziin popiiler konularindan olan metin simiflama problemi her yont
ile ele almmustir. Dokiimanlar oncelikle ©on islem asamalarindan gegirilmistir. Bilgi
¢ikarimindan sonra Ozellik se¢im metotlar1 ve smiflama algoritmalart uygulanmistir.
Uygulanan algoritmalarin sonucunda Bayes Teoremini temel alan siniflayicilarin dogru
siniflama yilizdesinin daha fazla oldugu gorilmiistiir. K-EYK smiflayicisinin dogru siiflama
yiizdesinin diisiik olmasi siniflama i¢in kullanilan kelimelerin arasindaki uzaklik degerlerinin
fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Yani o&zellik uzaymin boyutunun biiyiik oldugu
durumlarda siniflandirmayr olumsuz etkileyen kelime sayist fazla olmaktadir. K-EYK
algoritmasinda 0Ozellik uzayma ait olan tim kelimelerin agirliklar1 her bir dokiimanin
birbirlerine benzerlik oraninin belirlenmesinde kullanilan fark fonksiyonuna eklenmektedir.
Bu durum ise algoritmanin dogru smiflama yiizdesinin diisik olmasina neden olur.
Siiflamanin iyilestirilmesi igin 6zellik se¢im metotlar1 uygulanmustir. Ozellikle toplamda
birden az sayida gegen kelimelerin uzaydan silinmesi, sadece koklerin ayrilmasi durumuna
gore daha yiiksek dogrulama oranini ortaya koymustur. Bu da K-EYK simiflayicisinin 6zellik
uzayr boyutundan fazlaca etkilendiginin bir gostergesidir. Ayrica K-EYK algoritmasinda, K
parametresi deneysel olarak belirlenmektedir. Yapilan denemelerde, K parametresinin en

yiiksek dogruluk oranini veren degerleri alinmistir.

CNB ve TNB arasindaki fark ancak c¢arpik veri egiliminin oldugu durumlarda bariz bir sekilde
goriilebilir. Carpik veri egilimi, dengesiz kelime dagilimlarina sahip dokiimanlar iizerinde
ortaya cikan yanlis siniflama sebebi olarak tanimlanabilir. TNB, carpik veri egilimini
engellemek adina CNB’den farkli parametreler seger. Dogru siniflama oranlari incelendiginde
0zellik uzaymin boyutunun fazla oldugu durumlarda TNB’in, CNB’den daha yiiksek sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Ozellik se¢imi ile boyutun kiigiiltiilmesi sonucunda ise CNB, TNB’den
daha iyi sonuglar saglamistir. NB smiflayicist TNB ve CNB simiflayicilarina gore daha diisiik
sonuclar vermistir. Bunun sebebi ise TNB ve CNB siniflayicilarinin, kelime siklig1 bilgisini
dokiimanlar1 kelimelerin ¢oklu bilesenleri olarak ele alip belirlemesidir. Bu nedenle TNB ve

CNB, NB siniflandiricisina gore daha iyi sonuglar sunmaktadirlar.

Ozellik secim metotlarinin (BK, OK, Ki-Kare) uygulanmas: sadece K-EYK algoritmasinin
degil Bayes Teoremini temel alan diger algoritmalarin da daha iyi sonuglar vermesini
saglamistir. Ozellik uzaymnin boyutunun azaltilmast ile algoritmalar daha hizli ve daha verimli
sonuglar ortaya koymustur. Sonugta 6zellik uzaymin 394 kelimeden olustugu goriilmiistiir.

Sadece koklerin ayrilmasi durumunda 6zellik uzaymin boyutu 12224 kelimeden olusmaktadir.
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Ozellik seg¢iminden sonra boyutun ne kadar ¢ok azaldigi ve smiflama performanslarinin ne
kadar ¢ok arttig1 ortadadir. O halde 6zellik se¢im algoritmalarinin siniflama problemindeki
temel sorunlar1 giderdigi sOylenebilir. Bu metotlardan en ¢ok etkilenen smiflayicinin da K-

EYK smiflayicisi oldugu goriilmiistiir.

Ozellik uzaymin boyut biiyiikliigii algoritmalarin c¢alisma siirelerinin uzamasma sebep
olmustur. Uzay boyutu kiiclildiikce calisma stiresi de kisalmistir. K-EYK algoritmas1 K
parametresine baglidir ve agirlik degerleri arasindaki farkin kiigiikliigiine gore siniflama

yapmaktadir. Bu sebeplerden o6tiirii caligsma siiresi NB siniflayicilarina gore oldukga fazladir.

Tez caligmasinda ortaya konan tiim bu ¢alismalarin incelenmesi siniflama yiizdelerinin nasil
gelistirilebilecegi konusunda bazi fikirlerin olusumuna sebep olmustur. Su ana kadar yapilan
calismalar incelendiginde siniflandirilacak dokiimanlardaki kelime 6zelliklerinin birbirinden
bagimsiz olarak ele alindigi goriilmektedir. Ancak bazi kelimeler, kelime gruplariyla birlikte
kullanilirsa siniflamay1 karakterize edecek olan bilesenler daha giiglii olabilir. Ayn1 zamanda
kelimelerin anlamlarinin ve tiirlerinin incelenmesi, es anlamli kelimelerdeki anlam
farkliliklarinin belirlenmesi ve siniflamada bunlarin da ele alinmasi yine daha yiiksek sonuglar
dogurabilir. Metinlerin gramer yapisinin dikkate alinmasi da farkli bir bakis bi¢cimi sunacaktir.
Farkli yontemlerin kullanilmasi, farkli 6zellik se¢im metotlarinin uygulanmasi ve bahsedilen
diger durumlar yeni c¢alisma alanlart doguracaktir. Tez ¢alismasi bu alanda
gerceklestirilebilecek farkli ¢alismalar i¢cin bir 6n islem asamasi olmustur. Konu
derinlemesine ele alinmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bundan sonraki ¢alismalarda

amag Onerilen yollarla siniflama oranlarini yiikseltebilmek olacaktir.
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Ek-1 Bilgi Cikarim i¢cin Yazilan C Kodu

#include <stdio.h>
#include <math.h>
#include <string.h>
#include <ctype.h>
#include <time.h>
#include <stdlib.h>
#include <malloc.h>
#include <conio.h>

#define INWORD 1
#define OUTWORD 0
#define CLASS 10
#define TRAINSAYISI 1000

FILE *voc, *weightss;

char sinif[CLASS][20] ={"1",6"2", "3"™, "4" n5m mwgn mnjmw ngn ngmw wigny,;

char sinif2 [TRAINSAYISI][20] =

RN RS L R R S P L L R S R L]
"I "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "
R R R A L R S L
Rt R L A L L A
R R R N A L L N R
"I "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "1"1 "2"I "2"I "2"I "2"I "2"I "2"I "2"I "2"I "2"I "2"I "2"I "2"I "
20, N, npm N npn npn _mpu npn Noun npun oupn npnw unpn mpuw mwpw wpnw mpuw wpw wow,
AL A AL A A AL AL A LA A A A A A AL AL AL A A
Sy T2N, N2m N N npn npu npn _npn npu npn npn npn npuw npw non npuw upnw wpnw np
"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "2"’ "
20, "0, npn npn npn _pnpn npn npn npu pnpn npn upun npun o n3n ow3m onwgn on3w on3n owlgn
B T R LG LG e A A G LG AL G A NG A A LC A C AR
S T3, M3, 3 3 w3 w3 w3 a3 mgan m3mom3n n3n m3w on3n o m3n ngm ow3n mw3n w3
"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "3"’ "
3, M3, M3 3 M3 a3 g w3 m3m m3n amgn nm3n o m3n ngm w3n om3n nl3n o nm3n o nl3n,
"3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3", "3"
,"4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4
"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"4"’"
4N N4 AT AN AN WA WA WA WA WA AN AN WA WA W WA g g g
WA VAN AT AN WA AN WA WA WAN WA AN WA WA WA WA AN g g e
,"4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4","4
", "4", "4", "4", "4", "4", "4", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "
5m, 5", M5 UHw MW nwgn o mLomw owgnw o nwHn wgn o mpuw o whom onwgn o momw owgn o whn uwgn o wgw o wgmw
"W, MHM, WS MHW WO MHW MW NGW o NLW NGn o MHW WLHN owguw o momw owgn o wonw ouwgn wguw o ngn
, "5, MEMT, MM oM wEm o MHW WL o M5w MW w5W o nHn o ungmn o mHuw o nwgmw owgn nomw owgn o whn owg
", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "
5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "5", "6", "6", "6", "6", "6", "6",
"e","e","e","6",""6","6","6","6","6","6","6",""6","6", """, "6",""6",""6",""6",""6"
,"e","e","e", "e","e", "6, "e","6","6","6", "o, "6","6","6","6",""6","6",""6", "6
"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "6"’ "
6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6",
"6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6", "6"
LA AL A A A YA A YA A A A A A A A AL A A
"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "
ALY AL ALY AL AL A AL A A AL A AL A AL A A AL A AL
"7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7"
, "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7", "7
"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "7"’ "8"’ "8"’ "8"’ "8"’ "8"’ "8"’ "8"’ "8"’ "8"’ "8"’ "8"’ "8"’ "
g","g", "gm", g, "g", "g", "g", "g", g, "g", "g", "g", "g", "g","g", "g","g","g","g",
"gmw,"gm","g", g, "g", "g", 8", "g", g, "g", g, 8", "g", "g","g"r, g, "g","g","g"
, "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8",
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"8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8", "8"
,"8","8", "g", ", "g", g, "g", "g", "g", "g", "g", "g", "g", "g", 8", 8", 8", 8", "8
"’ "8"’ "8"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "
gM, MQN, MQN, MGN, MGN MG MG MG MG WQN WQN WQN WQN WQN WM mgu mgu wgn ngn,
MQM, MQN, MQN MQN MQN MGN MQN MG G QW QN MG MQN NQN WQN nQN QN wgu wg
, MO, MO, MO MO QN g WgN Wg WgN wgN WQN mQN mQN mgN mgn mgn mgn, mgn, mg
"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "9"’ "
9n,MgN, MgN, Mgn, Mgn, Mgn, Mg mgm mgm migw wlQn, m1QT, 10", "10","10","10", "10",
"10","10","10","10","10","10","10", 10", 10", 10", 10", "10","10","10", "10",
"10","10","10","10","10","10","10", 10", 10", 10", "10","10","10","10", "10",
"10","10","10","10","10","10","10", 10", 10", "10", 10", "10","10","10", "10",
"10","10","10","10","10","10","10","10", 10", 10", "10", "10", "10","10", "10",
"10","10","10","10","10","10","10", 10", "10","10","10", "10", "10", 10", "10",
"10","10","10","10","10","10","10", 10", 10", 10", "10", "10","10","10", "10",
"10","10"};

//trainWrdCounter: herbir train dokumaninin kac adet kelime icerdigini

tutuyor.

//testWrdCounter: herbir test dokumaninin kac adet kelime icerdigini
tutuyor.

//vocWrdCounter : voc dosyasinin kac adet kelime icerdigini tutuyor.

int trainWrdCounter [TRAINSAYISI],vocWrdCounter;

//Dosyalara ait kelime ozelliklerinin saklanacadi struct yapisi dizi olarak
tanimlandi.
struct ORTAK
{
char name[30];
int train adet[TRAINSAYISI];

int index;
double train weight [TRAINSAYISI];

}*word;
//voc dosyasinin yaratilmasi fonksiyon olarak tanimlandi.
void openVocabulary () {

if ((voc=fopen ("Vocabulary.txt","w+"))==NULL) {

fprintf (stderr, "Cannot open vocabulary.txt.\n");
exit (1) ;
}

}
//Vocabulary dosyasi olusturuluyor...
//Train dosyalarina ait her kelime bir kez bu dosyaya ekleniyor...
void vocaKelimeEkle (FILE *file name) {
char str[30],str voc[30];

int flag;
while (fscanf (file name, "%s",str) !=EOF) {
flag=0;
while (fscanf (voc, "%s",str_voc) !=EOF) {
if (strcmp (str,str_voc)==0) {
flag=1l;
break;

}
}
if (flag==0)
fprintf (voc, "$s\n", str) ;
rewind (voc) ;
}
rewind (file name);
rewind (voc) ;
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}

//Kelime sayilarinin hesaplanmasi icin gereken fonksiyon parcasi.
int issep(int ch)
{
return isspace(ch) || ch == "'"." || ch == "," || ch==";"'" || ch=="2" ]|
ch == "'"!" || ch == ":";
}
//Bir dokuman icin kelime sayisi hesaplaniyor...
int Count AllWords(FILE *file name) {
int ch;
int flag = OUTWORD;
int wcounter = 0;
rewind (file name);
while ((ch = fgetc(file name)) != EOF) {
if (issep(ch))
flag = OUTWORD;
else if (flag == OUTWORD) {
++wcounter;
flag = INWORD;
}
}
rewind(file name);
printf ("%4d",wcounter) ;
return wcounter;

}

// Algoritmada amac vocabulary dosyasi ile ortak olan kelimelerin agirliklarini

bulmaktir.

// Bu amacla vocabularydeki kelimeler word[k].name de saklandai.

// Bu kelimelere index degeri verildi ve bu word[k].index de tutuldu.

// kelimelerin dokumanlarda kackez gectigini tutmak uzere word[k].trainadet = 0 &
word[k] .testadet = 0

void Find Words () {
char str voc[30];
int k=0, 1i;

rewind (voc) ;
while (fscanf (voc, "%s",str_voc) !=EOF) {
strcpy (word[k] .name, str voc) ;
word[k].index=k+1;
for (i=0; i<TRAINSAYISTI;i++) {
word[k].train adet[i]=0; //i.train dokumandaki k. kelime

k++;
}
rewind (voc) ;
}
int main ()
{
int i,Jj,train DF,test DF, z;
char str[30],fstr[30];
double tf,idf;
FILE *ftrain, *rtrain, *fwords;
//train dosya isimleri dosyaisimleri.txtden okunuyor...

if ((rtrain=fopen ("dosyaisimleri.txt","r"))==NULL) {
fprintf (stderr, "Cannot open dosyaisimleri.txt.\n");
exit (1),
}
if ((fwords=fopen ("kackezgecti.txt","w"))==NULL) {

fprintf (stderr, "Cannot create 2den az olan kelimer.txt.\n");
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exit (1) ;

openVocabulary () ;
printf ("\nVocabulary dosyasi yaratildi");

printf ("\nVocabulary dosyasi olusturuluyor ve Train dokumanlarinin
sozcuk sayilari hesaplaniyor...");

// Vocabulary dosyasi olusturuluyor ve train dokumanlarin sdzciik sayilari
hesaplanyor...

// Vocabulary dosyasi train dokumanlarinin birlestirilmesiyle olusmustur.
z=0;

while (fscanf (rtrain, "%s", fstr) !=EOF) {

if((ftrain=fopen (fstr,"r"))==NULL) {
fprintf (stderr, "Can not open files %d\n",z);
exit (1) ;

}

vocaKelimeEkle (ftrain);

printf ("\ntrain[%d]l: ", z);
trainWrdCounter[z]=Count AllWords (ftrain);
Z++;

printf ("\t");
Count AllWords (voc) ;

fclose (ftrain);

}

printf ("\nvocabulary kelime sayisi: ");
vocWrdCounter=Count AllWords (voc) ;

//struct ORTAK icin gerekli alaln tahsis ediliyor...

if ((word=(structORTAK*)malloc (vocWrdCounter* ( ( (TRAINSAYISI)) *sizeof (int)+200*

sizeof (int)+ (sizeof (double) * ( (TRAINSAYISI))))))==NULL) {
printf ("\nYetersiz Bellek \n");
exit (1) ;

//struct icin gerekli atamalar yapiliyor...
Find Words() ;

printf ("\n ozelliklerin boyutu belirlendi");
z=0;

rewind (rtrain);

while (fscanf (rtrain, "%$s", fstr) !=EOF) {

if((ftrain=fopen (fstr,"r"))==NULL) {
fprintf (stderr, "Cannot open files%d\n",z);
exit (1) ;

}

while (fscanf (ftrain,"%s", str) !'=EOF) {
for (j=0; j<vocWrdCounter;++7j)
if (strcmp (word[j] .name, str)==0)
word[J].train adet[z]=word[j].train adet[z]+1;
}
z++;
fclose (ftrain);
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printf ("\nKelimelerin her train dokumaninda gec¢cme adedi bulundu");

for (j=0; j<vocWrdCounter; ++7j)
for (1i=0; i<TRAINSAYISI;i++)
fprintf (fwords, "%d,",word[j] .train adet[i]);

//Agirliklar hesaplaniyor...
for (j=0; j<vocWrdCounter; ++7) {
train DF=0;

test DF=0;
for (1i=0; i<TRAINSAYISI;i++) {
if (word[Jj].train adet[i]!=0)

train DF++;

}
printf ("%d.kelime %d dokumanda gectiln",j,train DF);

for (1=0; 1<TRAINSAYISI;i++) {
if (word[j].train adet[1]==0) {
word[Jj].train weight[1]=0;
}

else{
tf = 1+10ogl0(1+1logl0( word[j].train adet[i]));

idf=10gl0 ( (double) (1+TRAINSAYISI)/ (double) train DF);
word[J].train weight[i]=tf*idf;

}

}
printf ("\nAgirliklar belirlendi" );

if ((weightss=fopen ("weightss.txt","w"))==NULL) {
fprintf (stderr, "Cannot create weightss.txt.\n");
exit (1) ;
}
fprintf (weightss, "@RELATION weightss\n\n");
for (j=0;j< vocWrdCounter;++73) {
fprintf (weightss, "@ATTRIBUTE %s NUMERIC\n",word[Jj].name );
}
fprintf (weightss, "@ATTRIBUTE class {");
for (1=0; 1<CLASS; i++) {
fprintf (weightss, "%s,",sinif[i]);
}
fprintf (weightss, "} \n@DATA\n") ;
for (j=0; J<TRAINSAYISI;++7j) {
for (1i=0; i<vocWrdCounter ;i++) {
fprintf (weightss, "%1f,",word[i].train weight[j]);
}
fprintf (weightss, "$s\n",sinif2[J]);
}

return 0;

}
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Ek-2 Weka Calisma Platformu

Weka c¢alisma platformu, Waikato {iniversitesinde yapilan c¢alismalar sonucu kaynak kodu
Java dili ile yazilmis makine 6grenmesi algoritmalarimi igermektedir. Siniflama ve bilgi

cikarim algoritmalar1 “Explorer” kullanici ara yiiziinde bulunmaktadir.

Weka GUI Chooser (=13

Wakato Ervieonemernt ke
Knowdedoe Analyss
fc) 1999 - 2004

Ureversity of Wakato
New Zealand

pe—— —
‘..““"g, e e

Sekil Ek 2.1 Weka calisma platformu.

Weka kullanic1 ara yliziinde dokiimanlari temsil edecek olan bilgiler ARFF uzantili
dosyalarda saklanmaktadir. ARFF (Attribute — Relation File Format) uzantili dosyalar verileri
ozellikleriyle birlikte barindiran ASCII dokiiman dosyalaridir. Bu formatta dosyalarin iki ayr1
kism1 mevcuttur. Birinci kisim baglik bilgilerinin, ikinci kisim ise veri bilgilerinin bulundugu
kisimdir. Baglik bilgileri dosya ismini ve 6zellik tanimlamalarini icermektedir. Dosya ismi ile
iliski kurmak i¢in ARFF dosyasinin ilk satirina yazilmasi gereken bilgi formati
@relation < dosya adr> seklindedir. Ozellik tanimlamalari igin kullanilan format ise
@attribute <data ismi> <data tipi> seklindedir. Data ismi alfabetik bir karakterle

baslamalidir. Eger isim bosluk karakteri icerecekse bu durumda tirnak igerisine alinmalidir.

ARFF dosyasinda gegerli olan veri tipleri:

e Reel sayilari igeren veri tipi (numeric data type)
e Elle girilen 6zellik isimlerini igeren veri tipi (nominal specification)
e Yazisal degerleri iceren veri tipi (string data type)

Dokiimanlar1 temsil edecek olan bilgilerin ve bilgi tiirlerinin bulundugu ARFF uzantili
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dosyanin baslik kism1 asagidaki sekilde goriilmektedir. Her bilgi verilerin agirlik degerlerinin

bulunacagi kolonlar1 ayirmak icin kullanilmaktadir.

B weightss.txt - Mot Defteri

Dosya Dizen  Bicim  GordnGm  Yardim

BRELATION weightss

BATTRIBUTE
BATTRIBUTE
BATTRIBUTE
BATTRIBUTE
BATTRIBUTE

Cat MUMERIC
dog MUMERIC
hiome WNUMERIC
door NUMERIC
class {1.2%

Sekil Ek 2.2 Arff uzantili dosyanin baglik kismi.

Bilgiler Cornell Smart Sistemine gore hesaplanan agirlik degerleridir. Bu agirlik degerlerinin

calisma platformunda

kullanilir hale gelebilmesi i¢in baglik bilgilerinin hemen altina

@DATA  bilgisi yazilmalidir. Bu tanmimlamadan sonra agirlik degerleri dosyaya

yazdirilmalidir.

2 weightss.txt - Not Defteri

Dosya Dizen  Bigim  Gordndm Yardim

BOATA

0.212133,0.176091,0.196216, 0. 000000,71
0.176091,0.176091,0.196216,0.477121, 2

Sekil Ek 2.3 Arff uzantili dosyanin veri bilgileri kisma.

Sonugta baslik bilgileri ve agirlik degerlerinin bulundugu ARFF uzantili dosya ornegi

asagidaki sekilde goriildiigl gibidir:



51

I weightss.txt - Mot Defteri

Dosya Dizen  Bicim  S&drdndm  Yardim

BRELATION weightss

[

BATTRIBUTE <Cat RUMERIC
BATTRIBUTE dDg MUMERTIC
BATTRIEBUTE home MUMERIC
BATTRIBUTE door MUMERIC
BATTRIBUTE <class {1,2, F
BDATA

0.212133,0.176091,0.196216, 0. 000000, 1 -
0176091, 0.176091,0.196216,0.477121,2

[

Sekil Ek 2.4 Arff uzantili dosya 6rnegi.
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