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Kisa metin siniflandirmada yiiksek boyutluluk problemi smiflandiricilarin islem
maliyetini ve performansini etkiledigi i¢in 6nemli bir yer tutmaktadir. Ayrica kisa
metinlerin seyrek, eksik ve tutarsiz yapida olmalart yiiksek boyutluluk yaninda
ugrasilmasi gereken baska bir konudur. Tiim 6znitelik uzayini en iyi temsil edecek alt
Oznitelik uzaymi se¢mek, yiiksek boyutluluk problemine sunulan en etkili ¢dziim
yollarindan biridir. Bu yilizden bu alanda seyreklik probleminden en az etkilenecek ve
etkili 6znitelik sececek yaklasimlara ihtiya¢ vardir. Bu amag¢ dogrultusunda kisa metin
alaninda etkili calisacak iki 6znitelik se¢me yaklasimi bu ¢alismada sunulmustur. Bu
yaklasimlardan ilki Orantili Oznitelik Segme (Proportional Rough Feature Selector-
PRFS) adi1 verilen kaba kiimeler tabanli yaklasimdir. PRFS yaklasimi kaba kiimeler
yardimi ile terimlerin/6zniteliklerin deger kiimesine gére dokiimanlari belirli bolgelere
ayirir. Bu bolgesel ayirma ile bir dokiimanin bir sinifa kesin ait olmasi veya ait olma
olasiliginda oldugu belirlenebilir. Ayrica bir smifa ait olma olasiliginda olma
durumundaki dokiimanlara bir ceza uygulamak i¢in a adinda bir katsay1 ve terim vektor
uzayindaki seyrekligin etkisi hesaplanmistir. Daha sonra PRFS metodu en iyi ve en ¢ok
bilinen Oznitelik se¢im yaklasimlarindan Gini katsayisi, bilgi kazanimi, ayirt edici
Oznitelik segici ve son zamanlarda Onerilmis yOntemlerden max-min oranit ve
normallestirilmis fark ol¢tisti ile dort kisa metin veri kiimesi tizerinde farkli 6znitelik
boyutlarinda Makro-F1 sonuglarinin kiyaslanmasi yapilarak test edilmistir. Deneysel
sonu¢lar, PRFS'nin Makro-F1 a¢isindan diger 6znitelik se¢im yontemlerine gére daha iyi
veya rekabetci performans sundugunu gostermistir. Bu calisma, kaba kiime teorisi
kullanilarak kisa metin simiflandirmasi i¢in yeni bir filtre 6znitelik se¢gme yontemi

Onerdiginden, bu arastirma alaninda 6ncii bir ¢calisma olabilir.
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Ikinci yaklasim XY metot olarak tanitilan yaklasimdir. Bu yaklagim, tiim ikili simf
kombinasyonlar1 i¢in terimleri dokuman frekansina gore ikili koordinat diizleminde
distiniir. Daha sonra terimin XY dogrusuna olan uzakligi hesaplanir. Ayrica A gibi bir
deger hesaplanir ve bu degere gore terimler pozitif, negatif ve ticlincii bolge diye farkli
bolgelere ayrilir. XY metodunun amaci olabildigince negatif bolgeden az terim segmektir.
Bu metot da cok iyi bilinen ki-kare, bilgi kazanimi, Poisson dagilimindan sapma
yaklagimlar1 ve son zamanlarda onerilmis max-min orani ve ayirt edici 6znitelik secici
yaklagimlari ile dort farkli kisa metin verisi izerinde farkli 6znitelik boyutlar1 igin Makro-
F1 sonuglari test edilmistir. Deneysel sonuglar, XY metodunun Makro-F1 agisindan diger
Oznitelik se¢im yoOntemlerine gore daha iyi veya rekabet¢i performans sundugunu

gostermistir.

Anahtar Sézciikler: Oznitelik Se¢gme, Kisa Metin Siiflandirma, Metin Madenciligi,

Kaba Kiimeler.
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ABSTRACT
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High dimensionality problem is an important concern for short text classification
due to its effect on computational cost and accuracy of classifiers. Also, short text data,
besides being high dimensional, has an incomplete, inconsistent and sparse structure.
Selection of important features that provides a better representation is a solution for high
dimensionality problem. However, it is a fact that in feature selection process, short texts
need feature selection approaches that will be least affected by the sparse problem. In this
study, two feature selection approaches that will work effectively in the short text field
are presented for this purpose. Firstly, we developed a novel filter feature selection
method called Proportional Rough Feature Selector (PRFS) which uses the rough set for
a regional distinction according to the value set of term to identify documents that to be
exact belong to a class and have a possibility for belonging to a class. Documents which
are possible to belong to a class are penalized by multiplying with a coefficient named «a.
Additionally, the effect of sparsity in the term vector space is calculated with the help of
rough set. The PRFS is compared with state-of-the-art filter feature selection methods
such as Gini index, information gain, distinguishing feature selector, recently proposed
max-min ratio and normalized difference measure methods. The comparison is carried
out using various feature sizes on four different short text datasets with Macro-F1 success
measure. Experimental results demonstrated that the PRFS offers either better or
competitive performance with respect to other feature selection methods in term of
Macro-F1. This study may be a pioneering study in this research field as it proposes a

novel feature selection method for short text classification using rough set theory.

Secondly, this study presents a new filter feature selection method called XY
method which represents the features on XY /ine and calculates the distance of a feature

to the XY line. Also, a value like A is calculated. According to this value, the terms are
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divided into different regions such as negative, positive, and third. The XY method aims
to select as few terms as possible in the negative region. The XY method is compared
with well-known filter feature selection methods such as chi-square, information gain,
deviation from Poisson distribution, recently proposed max-min ratio, and distinguishing
feature selector methods. The comparison is carried out using various feature sizes in
order to make a fair evaluation on four different short text datasets with Macro-F1 success
measure. Experimental results demonstrate that the XY method offers either better or
competitive performance with respect to other feature selection methods in term of

Macro-F1.

Keywords: Short Text Classification, Rough Set, Feature Selection, Text Mining.
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1. GIRIS

Son yillarda bilgi teknolojisinin ¢ok hizli ilerlemesi ile sosyal aglar, lokasyon
tabanli hizmetler, sosyal medya ve e-ticaret gibi birgok yeni uygulama, bilgi toplama ve
yayma merkezi ortaya ¢ikmistir. Buna paralel olarak devasa biiyiikliikte bir kirli veri
meydana gelmistir. Internette iiretilen ve paylasilan bu verilerin ¢ok biiyiik bir cogunlugu
metin verileri bigimindedir. Ornegin, CNN ile ilgili haberler, Wall Street Journal web
sitesinde listelenen makaleler, Twitter kullanicilar1 tarafindan goénderilen tweetler,
Amazon'da yayinlanan iiriinler hakkindaki yorumlar vb. daha bir¢ok 6rnek siralanabilir.
Ancak bu bilgi toplama ve yayma merkezlerinde insanlar sadece ilgilendikleri web
sayfalarim1 gérmek ister, alakasiz olanlar1 gérmek istemezler. Bu da metin verisinin
icerigi igeren web sayfalarini (veya belgeleri) verimli bir sekilde endekslemek ve web
sayfalarinda aramayi kolaylastirmak i¢in konulara veya Onceden tanimlanmis bazi
kategorilere gore siniflandirilmasi gerektigi anlamina gelir. Fakat metin verilerinin hacmi
cok biiyiik oldugundan bu tiir metin verilerinin manuel olarak iglenmesi imkansizdir. Bu
zorluk ile basa ¢ikmak i¢in belgeleri otomatik olarak siniflandirmak i¢in birgok teknik ve
yontem Onerilmistir. Bu siirece de metin kategorizasyonu veya smiflandirmasi adi

verilmistir.

Internetteki bu metin verilerinin gok biiyiik bir cogunlugunu ise kisa metin belgeleri
olusturmaktadir. Ozellikle de son yillarda, elektronik ortamda genel olarak uzunlugu 200
karakteri gecemeyen kisa metin belgelerinin sayisi hizla artmaktadir. Sosyal medya, e-
ticaret ve ¢evrimigci iletisim gibi platformlarin kullanimindaki artigla kisa metin belgelerin
varlig1 cok 6nemli bir konu haline gelmistir. Cevrimigi sohbet giinliikleri, anlik mesajlar,
web giinliigli yorumlari, biilten basliklari, blog yorumlari, soru-cevap web sitelerindeki
sorular, internet haber yorumlari, Twitter, Kisa Mesaj Servisi (Short Message Service-
SMS) vb. aslinda kisa metinler web'in her yerinde bulunmaktadir. Bu nedenle, bunlari
basarili bir sekilde islemek bir¢ok Bilgi Erisimi (Information Retrieval-IR) ve web
uygulamasinda onemli bir yer tutmaktadir. Kisa metin belgelerinin siniflandirilmast bu

tiir verilerle ilgili en 6nemli gorevlerin basinda gelmektedir.

Kisa metinlerin yapist nedeniyle siniflandirmalart siirecinde bazi Snemli
problemlerle karsilasilmaktadir. Kisa metin verilerindeki belgeler ¢ok az kelime

icerdiginden, seyreklik (sparsity) sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bunun yani sira, tiim



belgelerden g¢ikarilan &znitelikler' ¢ok yiiksek boyuttadir. Bu problemler kisa metin
siniflandirmasinda biiyiik bir dezavantaja neden olmaktadir. Bagka bir ifade ile, yiiksek
boyutluluk ve seyreklik problemleri hem siniflandiricilarin performansinin azalmasina
hem de hesaplama maliyetinin artmasina neden olmaktadir. Literatiirde bu sorunlarin
tistesinden gelmek ve 6zellikle yiiksek boyutluluk sorununu ¢6zmek i¢in bir¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Ornegin Rao ve ark. (Rao, ve digerleri, 2016) sosyal medyada kisa metin
dokiimanlarinda duygu siniflandirmas yapmak igin yeni bir model énermistir. Onerilen
modelde ilk olarak seyreklik sorununun etkisi en aza indirilerek, gizli konular1 belirlemek
icin bir konu c¢ikarma islemi gergeklestirilmistir. Daha sonra, kullanicilar tarafindan
bildirilen ¢oklu duygu etiketlerini iligkilendirmek i¢in de Bernoulli modeli kullanilmistir.
Bu calismanin temel amaci, kisa metinlerde konu ¢ikarma ve ¢oklu duygu gibi bazi
kavramlar1 modelleyerek duygular1 kullanilabilir bir yapiya doniistiirmektir. Li ve ark.
(Yang, Q., & Li, 2013) kisa metin belgelerinde siniflandirma i¢in yeni bir yontem
Onermistir. Bu ¢alismada, kisa metinlerin hem sozciiksel hem de anlamsal 6zellikleri
kullanilarak belgeler smiflandirilmistir. Bagka bir deyisle, ¢alisma hem sozciiksel
ozellikleri segmek hem de arka plan bilgisini kullanarak anlamsal 6zellikleri ayiklamak
icin yeni bir yontemi sunmaktadir. Ayrica bu sozciiksel ve anlamsal Oznitelikler
birlestirilerek siniflandirmada kullanilmistir. Kim ve ark. (Kim, ve digerleri, 2014) kisa
metin dokiimanlari arasindaki benzerligi belirleyen yeni bir yaklasim sunmuslar. Onerilen
yaklasim, benzerligi hesaplamak icin herhangi bir dilbilgisi etiketini ve sozciiksel veri
kiimesini kullanmaz. Yine (Rashid, Shah, & Irtaza, 2019), (Khan, Chowdhury, Ngo, &
Apon, 2020), (Lochter, Zanetti, Reller, & Almeida, 2016) bu alanda yapilmis
calismalardan bazilaridir.

Yiiksek boyutluluga ¢oziim saglamak i¢in en etkili tekniklerden biri, 6znitelik se¢gme
yontemlerini kullanarak tiim Oznitelikler arasinda ayirt ediciligi yiiksek Oznitelikleri
secmektir. Segilen Oznitelik kiimesi tiim 6znitelik kiimesini en iyi temsil eden kiime
olmasi beklenir. Bunun i¢in kullanilan 6znitelik se¢im yonteminin basarist ¢ok dnemlidir.
Daha genel bir ifade ile 6znitelik segme yontemleri, siniflandirici, makine 6grenimi gibi
karar sistemlerinin performansini ve basarisini arttiran ve ayni zamanda onlarin yliriitme
zamanlarini da diisiiren tekniklerdir. Ozellik segme teknikleri genellikle filtre (filter),

gomme (embedded) ve sarmalayici (wrapper) yaklasimlar: olmak {izere ti¢ baslik altinda

! Bu ¢alisma kapsaminda “6znitelik” ve “terim” kavramlar1 ayn1 anlamda kullanilmistir. Dolayisiyla
iki kavram tez boyunca birbirlerinin yerine kullanildig1 gériilebilir.
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toplanur. Filtre yaklagimlari her 6znitelik icin bir deger hesaplar ve en yiiksek degerlere
sahip belirli sayida 6znitelik secer. Bu islemler i¢in herhangi bir siniflandirict veya
O6grenme algoritmasi kullanmazlar. Sarmalayic1 yaklasimlari, 6zniteliklerin en iyi alt
kiimesini se¢mek icin bir siiflandirict kullanir. Gémiilii yaklagimlar, 6znitelik se¢gme
stirecinin siniflandiriciya entegre edilmesiyle olusturulur ve bu tiir 6znitelik se¢cme
yaklasimlar1 6grenme algoritmalarina 6zgtidiir.

Sonu¢ olarak, kisa metinler normal metinlerin 6zel halleri olarak disiiniilebilir.
Ancak kisa metinlerin normal metinlerden farki metin uzunluklarinin en ¢ok 200-250
karakter olmasidir. Metin siiflandirma i¢in yiriitilen tim islemler kisa metin
siiflandirma i¢in de yuritiiliir. Bagka bir ifade ile metin siniflandirma siireglerinin
tamami kisa metin siniflandirma igin de uygulanir. Ancak yapilarindan dolay1 kisa
metinleri siniflandirmak normal metinlerden daha zordur. Bunun icin ek islemlerin

yapilmasi gerekebilir.

1.1. Tezin Amaci ve Hedefleri

Bir 6nceki boliimde kisa metin dokiimanlarin olusumuna ve 6nemine deginilmisti.
Ayrica bu dokiimanlarin analizi sirasinda karsilasilan temel problemler, seyreklik ve
yiiksek boyutluluk problemlerinden de so6z edilmisti. Kisa metinlerin giinliik
hayatimizdaki varlig: diistintildigtinde onlar tizerinde yapilan madenciligin 6nemini her
zaman giincel tutacagi aciktir. Literatiirde yiliksek boyutluluk sorununun iistesinden
gelmek icin birgcok ¢alisma olmasina ragmen, daha iyi ve daha etkili ¢oziimler 6nermek
hala bir zorunluluktur. Bu ylizden daha iyi ve daha etkili ¢alisabilecek yaklasimlar
sunmak amaciyla bu tez ¢alismasinda asagidaki sorulara yanit aranmistir:

e Icerdigi dokiimanlarin yeteri sayida kelime icermediginden vektor uzay model ile
gosterilen kisa metin verisi bosluklu bir veridir. Bu yiizden kisa metin verisini
siiflandirmak diger uzun metin verisinden daha zordur. Kisa metin verisinin bu
yapisindan dolayr metin siniflandirma i¢in kullanilan bir¢ok 6znitelik se¢me
metodu bu tip veriler {izerinde etkili ¢alismamaktadir. Buna gore kisa metin
verileri lizerinde basarili bir sekilde calisan yeni yaklagimlar sunulabilir mi?

e Metin siniflandirma i¢in kullanilan birgok 6znitelik se¢me yaklagimi sinif bilgisini
gormezden gelerek sadece terim frekanslarina veya dokiiman frekanslarina
bakmaktadir. Halbuki sinif bilgisi metin siniflandirma i¢in 6nemli ve kullanigl bir

bilgidir. Ayrica bu metotlar sadece pozitif ve negatif siniflardaki dokuman



frekanslarina dayali ¢aligmaktadir. Bu durumlar1 g6z 6niinde bulundurarak yeni
yaklagimlar sunulabilir mi?

e Bir¢ok yaklagim terimleri segerken ¢ogunlukla terimin sadece bir simifta
gegmesine yogunlasmaktadir. Fakat bir terimin ayirt ediciligi birgok kritere
baglidir. Farkli kriterlere gore ¢alisan yeni yaklasimlar sunulabilir mi?

e Bir¢ok yaklasim terimleri segerken terimlerin deger kiimesini dikkate
almamaktadir. Halbuki bir¢ok siniflandirict igin bu degerler 6nemlidir. Dolasiyla
bu terim deger kiimesi 6znitelik se¢me siirecinde dikkate alinabilir mi?

Yukaridaki amaglar dogrultusunda kisa metin alaninda seyreklik probleminin

etkisinden minimize etkilenecek sekilde modellenmis, etkili iki tane filtre 6znitelik
yaklasimi Snerilmistir. Bu yaklagimlardan ilki Orantili Kaba Oznitelik Secici
(Proportional Rough Feature Selector-PRFS) adi verilen kaba kiimeler tabanli
yaklagimdir. Ikincisi ise XY metot olarak tamtilan istatiksel yaklasimdir. Onerilen
metotlar ile asagida belirtilen hedeflere ulagilmasi planlanmaistir:

Kaba kiimelerin eksik veriden etkili bir sekilde gizli bilgileri ¢ikarim yapma

yeteneginden faydalanarak sunulan PRFS ile;

o Terimin sadece bir sinifta gegmesine yogunlagmaktansa terimin smif ile
iligkisini ortaya ¢ikarma

o Terimin vektor uzayinda bosluklu yapinin siif tizerindeki etkisini hesaplama

o Kiime yaklasimlar ile terim bazinda bolgeler olusturup kritik bolgede olan
dokiimanlara bir ceza uygulamak ve buna bagli daha etkin bir ayirt edicilik
sunma

o Terim vektor uzayindaki degerleri dikkate alarak tim terim uzayini en iyi
ifade eden bir alt terim uzayini segmeyi hedetlemektedir.

Istatiksel bir yaklasim olan XY metodu ile;

o Sadece terim frekanslarina veya dokiiman frekanslarina bakmak yerine sinif
bilgisini de dikkate alarak se¢im sunma

o Sadece pozitif ve negatif siniflardaki dokuman frekanslarina bakmak yerine
her sinifin diger tiim siniflar ile ikili kombinasyonlarina bakarak daha anlamli

ve etkili bir sonug ¢ikarmay1 hedeflemektedir.

1.2. Tez Organizasyonu
Bu tez, organizasyon agisindan toplam yedi boliimden olusmaktadir. Calismanin
genel anlatimi, amaci ve hedefleri 1. Boliimde yer almaktadir. 2. Boliimde ¢alisma
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kapsaminda faydalanan teknolojiler ve yaklasimlar ile ilgili temel bilgiler yer almaktadir.
Ayrica bu boliimde kiyaslama i¢in kullanilan yaklagimlara ait bilgiler de bulunmaktadir.
Calismanin genel motivasyonu ve ilgili ¢calismalar 3. Boliimde verilmistir. Kisa metin
hakkinda genel bilgi 4. Boliimde bulunmaktadir. 5. Boliim ¢alisma kapsaminda sunulan
kaba kiime tabanli PRFS ve onun deneysel ¢alismalar1 hakkindadir. Tezin deneysel
calismalarinin  bulundugu diger bolim 6. Bolimdir. Bu bolimde XY metodu

tanitilmistir. Sonug ve ¢alisma hakkindaki tartismalara ise 7. Bolimde verilmistir.



2. METIN SINIFLANDIRMA ASAMALARI VE ONBILGI

2.1. Metin Siiflandirma ve Siirecleri
Bir 6nceki boliimde dijital metinlerin kaynaklarinin ne oldugu, ne tiir veriler oldugu
ve her giin sayisinin nasil hizla artigindan bahsedilmisti. Bu béliimde ise bu veriler

tizerinde yapilan analiz islemlerden biri olan siniflandirmadan bahsedilecektir.

Metin analitigi olarak da adlandirilan metin  madenciligi  belgelerdeki
yapilandirilmamis metni dogal dil islemeyi kullanarak, analize veya makine 6grenmesi
algoritmalart i¢in uygun hale getiren bir yapay zeka teknolojisidir. Bilgi odakl
kuruluglarda yaygin olarak kullanilan metin madenciligi, c¢ok biiyilk metin
koleksiyonlarindan yeni bilgi ¢ikarmayi saglayan veya Ozel arastirmalara yonelik
cevaplar sunan bir inceleme siirecidir. Web siteleri, kitaplar, e-posta’lar, makaleler,
online haberler gibi yazili kaynaklardan ¢ikarim saglayan metin madenciligi giinliik
hayatta kullanilan dilleri isleyerek, gelismis yaklasimlar yardimi ile verileri yapilandirir.
Bu veriler veri tabanlarina, veri ambarlarina veya is zekasi panellerine entegre edilebilir
ve aciklayici, kuralc1 veya tahmine dayali analitik i¢in kullanilabilir. Metin madenciligi;
giivenlik, biyomedikal, online medya, duygu analizi, ticaret ve pazarlama, dijital beseri
bilimler ve hesaplamali sosyoloji, bilimsel literatiir madenciligi ve akademik uygulamalar
gibi cok genis bir uygulama alanina sahiptir. Metin siniflandirma, metin kiimeleme,
kavram veya varlik ¢ikarimi, tanecikli taksonomi modelleme, duygu analizi, varlik iliski
modeli, dokiiman 6zet ¢ikarma vb. islemler genel olarak metin madenciliginin gérevlerini
olusturmaktadir. Bu gorevlerin basinda metin siniflandirma islemi gelmektedir. Metin
siniflandirma ¢esitli Onislemlerin uygulanmasindan sonra metin dokiimanlarina
siniflandirma algoritmalarinin uygulandigi bir siiregtir. Amag, metin belgesini belgenin
icerigine gore daha dncesinde kategorize edilmis veya siniflandirmig bir gruba atmaktir.
Gergek hayatta bir haberin; politika, spor, ticaret veya saglik gibi kategorilerden hangisi
ile ilgili oldugunu bulma islemi metin siniflandirmaya bir 6rnektir. Benzer sekilde bir
mailin gereksiz (spam) olup olmadigin1 bulma ya da bir filmin, onun hakkinda yapilmig
yorumlara bakarak iyi, kotii veya ne iyl ne kotii olduguna karar vermek metin

siiflandirmaya ornek gosterilebilir.

Metin siiflandirma islemi ¢esitli islemler ve siireglerden olugmaktadir. Asagida

Sekil 2.1°de metin siniflandirmanin igerdigi siireglerin genel bir gosterimi verilmistir.
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Sekil 2.1. Metin siniflandirma genel semasi

Yukaridaki semada da (Sekil 2.1) gortildiigli gibi metin siniflandirma farkl
stireglerden olugsmaktadir. Bu siirecler sirasiyla onislem, 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik
agirliklandirma, 6znitelik segcme ve siniflandirma islemleridir. Her bir siireg ile ilgili

aciklamalar asagidaki basliklarda verilmistir.

2.1.1. Onislem (Pre-Processing)

Onislem metin siniflandirmanin ¢ok 6nemli ve kritik bir adimim olusturmaktadir.
Onislem asamasi, metin koleksiyonlar iizerinde veri temizleme, sdzciiklerin anlamsal
degerlerini bulma, veri normalizasyonu ve veri biitlinliigii saglama gibi birtakim iglemler
dizini olarak da bilinir. Bu siirecte veya asamada genel olarak asagidaki islemler yapilir:

e Istenmeyen (noise) verileri temizleme (yazim hatalarindan kaynakli verilerin
silinmesi veya diizeltilmesi vb.)

o Gereksiz kelimeleri (baglag, edat, zamir vb.) ayiklama

e Kelimelerin anlamsal degerlerini bulma (isim, fiil, zarf vb.)

e Noktalama isaretlerini kaldirma

e Metni boliimlere veya sozciiklere ayirma

e Kiiglik-biiyiik harf dontigtimiinii yapma

e Kelimeleri koklerine ayirma (varsa kelimede ekin kaldirilmasi vb.).

Onislem asamas1 veri temizlemenin yaninda veri biitiinliigii ve normalizasyonu da
saglayarak uygun formata getirmeyi amaglamaktadir. Yaygin olarak tokenizasyon
(tokenization), durma sozciiklerinin kaldirilmast (stop-word removal), kiiciik harf

dontisimii (lowercase conversion) ve kok bulma (stemming) olmak tizere 4 baslikta ele



alinmaktadir. Ayrica bazi ¢alismalarda Oznitelik ¢ikarimi da Oniglem siireci olarak

islenmektedir ancak bu ¢alismada ayr1 bir baslik altinda ele alinacaktir.

2.1.1.1. Tokenizasyon (Tokenization)

Bir metni sozciiklere, ifadelere veya diger anlamli pargalara, yani belirteglere
(tokenlere) bolme prosediiriidiir. Bagka bir deyisle, tokenizasyon bir metini par¢calama
bicimidir. Yapisal olarak metin par¢alama sadece alfa sayisal olmayan karakterler (6rn.
noktalama isaretleri, bosluk) ile sinirlanan alfabetik veya alfa sayisal karakterler dikkate
alinarak gergeklestirilir. Tokenizasyon ile metin belgeleri boliim, paragraf, ctimle, kelime
veya hece gibi dizgelere ayirilabilir. Dizgelere ayirma islemi metnin bagli oldugu dogal

dile gore farklilik gosterebilir (Manning, Raghavan, & Schiitze, 2010).

2.1.1.2. Durma sozciiklerin kaldirilmasi (Stop-word removal)

Durma sozciikleri (stop-words) 6zel veya belirli bir konuyla ilgisi olmayan edat,
zamir ve baglag gibi metin i¢inde ¢ok sik geg¢en kelimelerdir. Bu tiir kelimeler tek basina
bir anlam ifade etmezler. Bundan dolayr durma soézciiklerinin genellikle metin
siniflandirma ¢aligmalarinda alakasiz oldugu varsayilir ve siniflandirma isleminden 6nce
kaldirilir. Durma s6zciikleri, tizerinde ¢alisilan dogal dile 6zguidiir. Dolayisiyla durma

sozciik listeleri dillere gore degisiklik gostermektedir. Ornegin, Ingilizce igin “the™, “an”,
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a”, “he”, “on”... iken Tirkge icin “ve”, “veya”, “onlar”, “ile”, “de”... seklinde olabilir.

2.1.1.3. Kiiciik harf doniisiimii (Lowercase conversion)

Metin siiflandirmada biitiinliigli saglamak ve tutarli bir bilgi sistemi elde etmek
icin kelimelerin biiyiik veya kiigiik harf formlarinin higbir farki olmadig: varsayilarak,
tim biiylik harfli karakterler siniflandirmadan 6nce genellikle kii¢lik harfli bigimlere

dontistiirtiliir veya tersi yapilir.

2.1.1.4. Kok bulma (Stemming)

Bu asamada her kelimenin kokii bulunur. Amag, farkli ek almis kelimelerin ayni
kokle temsil edilmesini saglamaktir. Bu sekilde hem 6znitelik sayis1 azaltilir hem de daha
dogru bir kelime frekansi hesaplanmasi saglanir. Kok bulma islemi, her farkli dogal dil
icin sunulmus farkli algoritmalar ile gergeklestirilir. Ayrica ayni dil i¢in farkli yaklagimlar
da miimkiindiir. Ornegin, Zemberek (Akin & Akin, 2007) basta Tiirkce olmak iizere Tiirk
dilleri i¢in tasarlanmis acik kaynakli, platformdan bagimsiz, genel amagli bir dogal dil

isleme kiitiiphanesi ve ara¢ takimidir. Yine ayn1 amagla Tiirk¢e dili i¢in olusturulmus



basit ama etkili yaklagimlardan biri olan sabit onek algoritmasi (the fixed-prefix
algorithm) Can ve ark. (Can, ve digerleri, 2008) tarafinda sunulmustur. Ayni sekilde
Ingilizce dili icin Porter (Porter, 1980) bir kok bulma yaklasimi dnermistir.

2.1.2. Oznitelik ¢ikarma (Feature extraction)

Yapilandirilmamis metin belgeleri tizerinde gerekli 6nislemler yapildiktan sonra bu
belgelere 6znitelik ¢ikarma teknikleri uygulanabilir. Oznitelik ¢ikarmadaki amag, metin
belgelerinden bir kelime listesi olusturmak ve bunu siniflandiricilarin kullanabilecegi
hale dontistiirmektir. Bu ama¢ dogrultusunda yaygin olarak kullanilan teknikler sirasiyla
kelime ¢antasi (the bag of words-BoW) (Aggarwal & Zhai, 2012) ve Word2Vec

yaklagimlaridir.

2.1.2.1. Kelime cantasi (The bag of words)

N-gram olarak da bilinen kelime ¢antasi (BoW) yontemi diger yontemlere gére en
yaygin kullanilan ve en basit yaklasimdir. Bu yaklagima gore bir kelimenin dokiimanda
sikl1g1 ve sirasinin bir 5nemi yoktur. Onemli olan tek sey dokiimanda gecip gecmedigidir.
Yontem kag kelimeyi birlikte bir 6znitelik olarak aliyorsa o ismi almaktadir. Ornegin, her
kelime bir 6znitelik olarak alinirsa 1-gram (unigram), iki kelime alirsa 2-gram (bigram),

tic kelime alirsa 3-gram (trigram) ve bu sekilde N-gram kadar devem eder.

2.1.2.2. Word2Vec

Word2Vec yaklasimi  kelime kaliplama (word embeddings) yapisini
kullanmaktadir. ki katmanl: sinir ag1 ile modellenen yontem girdi olarak aldig: biiyiik
metin verisindeki kelimeleri vektdr uzayinda ifade eder. Daha sonra her ayirt edici
kelime, uzayda bir vektor ile temsil edilir ve ortak baglamlara sahip kelimeler ise vektor
uzaymin yakinina yerlestirilir. Bu yaklagimin iki alt yontemi mevcuttur: CBOW

(Continous Bag of Words) ve Skip-Gram.

2.1.3. Oznitelik Agirhklandirma (Feature Weighting)

Metin siniflandirmanin 6nemli diger bir asamasi terim agirliklandirma siirecidir. Bu
asamada dokiimanlarin her bir terimi i¢in bir terim agirliklandirma algoritmasi
kullanilarak terimin agirlig1 hesaplanir. Amag, belli dokiimanlarda gecen siniflandirmada
ayirt edici 6zel bilgi saglayan terimler ile tiim dokiimanlarda yaygin gegen 6zel bilgi
tasimayan terimlerin farkini ortaya cikarmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda farkli

yaklasimlar sunulmustur. Bunlardan yaygin olarak kullanilanlari: Ikili Agirliklandirma,



TF-IDF (Jones, 1972), TF-PB (Liu, 2009), TF-IGM (Chen K. Z., 2016)ve TF-IDF-ICF
(Ren, 2013) gibi terim agirliklandirma semalaridir. Ayrica yakin zamanda sunulan TF-
IGM imp ve SQRT_ TF-IGMimp (Dogan & Uysal, 2019) yontemleri de etkili terim
agirliklandirma semalarindan iki tanesidir. Tez kapsaminda Ikili Agirliklandirma ve TF-
IDF terim agirliklandirma kullanildiginda, bunlar ile ilgili bilgi asagida alt basliklar

halinde verilmistir.

2.1.3.1. Ikili agirliklandirma (Binary weighting)

Ikili agirliklandirma (Binary weighting) yonteminde terimin dokiimanda ge¢me
sikligina bakmadan sadece dokiimanda gecip gecmedigine bakilir. Ayrica bu
agirliklandirma yaklasiminda sinif bilgisinin de bir 6nemi yoktur. Hesaplanmasi ve
kullanimi1 ¢ok basit bir metot olan ikili agirliklandirma yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ikili agirhiklandirma yonteminin matematiksel arka plan1 Esitlik 2.1°de verilmistir.

eger t; terimi dipdokiimaninda geciyorsa

, aksi takdirde 2.1

ikili(ty, dy,) = {3

2.1.3.2. Terim frekans-Ters dokiiman frekansi (TF-IDF)

Metin verilerinde yliksek frekansa sahip kelimeler fazladan hesaplama maliyetine
neden olabilir. Ornegin, Ingilizcede “the” sézciigii cok sik kullanilir. Bu da bu sdzciigiin
frekansinin yiiksek olmasi demek ve tiim dokiimanlarda goriilmesi anlamina gelir. Bu tiir
sOzciikler metin siniflandirmada fazla ayirt ediciligi olmayan terimlerdir ve atilmasi
gerekebilir. Bu problemin {istesinden gelmek i¢in terim frekans-ters dokiiman frekansi
(term frequency-inverse document frequency-TF-IDF) (Sparck Jones, 2004) yontemi,
dokiimanda kelimenin frekansini ve tiim dokiimanlarda kelimenin skoruna bakmaktadir.
Bu skor yardimi ile belirli bir belgedeki gerekli bilgileri temsil eden benzersiz kelimeler
metinden ¢ikarilir. Dolayisiyla sik olmayan bir sozciigiin IDF’si yiiksek iken sik bir
sozcugin ise dugsiktir. Bu yiizden TF-IDF yonteminde ters dokiiman frekansi
degerlerinin hesaplanmasi verilen metin koleksiyonunda sik gegen terime diisiik, nadir

gecgen terime ise yiiksek skor atanmasi saglanir. Matematiksel olarak TF-IDF:

D
VI/TFJDF (tl) = TF(tl ° dk) * log(?tl)) (2.2)
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Formiilde yer alan D degeri koleksiyondaki toplam dokiiman sayisini, d(¢,) ise ¢

teriminin gegtigi toplam dokiiman sayisini ifade etmektedir. Esitlik 2.2°de de anlasildig:

gibi yontem sinif bilgisini kullanmamaktadir.

2.1.4. Oznitelik secme (Feature selection)

Metin siniflandirmanin en genel problemi terim uzaymin c¢ok yiiksek boyutlu
olmasidir. Bu problem smiflandirici, makine 6grenmesi gibi karar sistemlerin hem
performansini hem de ylirtitme zamanini oldukc¢a etkilemektedir. Bu probleme ¢6ziim
olarak ya terim uzay1 boyutu indirgenir ya da bu uzayn bir alt kiimesi segilir. Oznitelik
se¢me terim uzayinda tiim terim uzayini en iyi temsil eden alt kiimeyi segme islemi olarak
bilinir. Dolayisiyla 6znitelik se¢gme metin siniflandirmada ¢ok 6nemli bir yer tutmaktadir.
Bu ytizden 6znitelik se¢me ile ilgili cok sayida ¢alisma olmasina ragmen bu alanda hala

calismalar giincelligini korumakta ve gelistirilmeye ihtiya¢ duymaktadir.

Oznitelik segme teknikleri yaygin olarak filtre (filter), sarmalayici (wrapper) ve
gomiilii (embedded) yaklasimlar olmak tizere ti¢ baslik altinda toplanir. Filtre yaklagimlar
her bir terim i¢in bir skor hesaplar ve skoru en yliksek n tane 6zniteligi secer. Filtre
yaklagimlar1 terim se¢me islemleri i¢in herhangi bir simiflandirici veya 6grenme
algoritmasini kullanmaz. Sarmalayici yaklasimlari ise tamamiyla bir siniflandiriciya
bagli olarak tiim terim uzaymi en iyi temsil eden terim alt kiimesini se¢meyi
amaglamaktadir. Gomiilii yaklasimlar hem filter hem de sarmalayici yaklasimlarinin
tistlin 6zelliklerinin birlestirilmesiyle olusturulmus yaklagimlardir. Ayrica 6znitelik
secme tekniklerinin yaninda bu alanda yapilmis calismalari da gruplandirmak
miimkiindiir. Literatiirde var olan ¢alismalara bakildiginda bu alanda yapilmis ¢alismalar
iki ana baslik altinda toplanabilir (Wang & Hong, 2019). Sekil 2.2°de metin siniflandirma
alanindaki 6znitelik segcme yaklasimlar ile ilgili yapilmig ¢aligmalarin gruplandirmasi

gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Oznitelik segme metotlart ile ilgili calismalarin gruplandiriimast

2.1.4.1. Gelistirilmeye dayali yaklasimlar
Gelistirilmeye dayali ¢alismalarda amag, daha etkili performans sergileyen veya
daha anlamsal terimler se¢en yeni yaklasimlar sunmaktir. Bu tiir ¢alismalar temel segme

kriterine gére 4 grupta toplanabilir.

Korelasyon tabanli metotlar: Bu tiir ¢alismalarda sunulan metotlar temel se¢me kriteri
olarak ya terim ile sinif arasindaki korelasyonu ya da sadece terimler arasi korelasyonu
ele alirlar. Bu tiir metotlarin biiyiik bir cogunlugu terim ile sinif arasindaki iligkiye gore
calismaktadir. Bu yaklagimlara gore bir terimin ayirt ediciliginin yiiksek olmasi terim ile
sinif arasindaki iliskinin gii¢li, diger terimler ile zayif olmasina baglidir. Gelistirilmis
Gini katsayis1 (Improved Gini index-IGI) (Shang, ve digerleri, 2007), ayirt edici 6znitelik
secici (distinguishing feature selector-DFS) (Uysal & Gunal, 2012), global bilgi kazanimi
(global information gain-GIG) (Shang, Li, Feng, Jiang, & Fan, 2013), sinif ayirici 6l¢timii
(class discriminating measure-CDM) (Chen, Huang, Tian, & Qu, 2009), ¢ok degiskenli
goreceli ayrimcilik kriteri (multivariate relative discrimination criterion-MRDC) (Labani,

Moradi, Ahmadizar, & Jalili, 2018), Fisher’in ayirt edici oran1 (Fisher’s discriminant
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ratio) tabanli metot (Wang, Li, Wei, & Li, 2009), Normallestirilmis fark ol¢iisii
(normalized difference measure-NDM) (Rehman, Javed, & Babri, 2017) ve max-min
orani (max-min ratio-MMR) (Rehman A. , Javed, Babri, & Asim, 2018) gibi metotlar en
iyi bilinen gelistirilmis korelasyon tabanli metotlardir. Bu ¢alismada 6nerilen yaklagimlar

birer korelasyon tabanli metotlardir.

Frekans tabanli metotlar: Bu tir metotlarda genel olarak terim frekansi veya
dokiiman frekansi dikkate alinir. Sinif bilgisi dikkate alinmaz. Ancak sinif bilgisi metin
siiflandirma i¢in 6nemli bir faktordiir. Bu alanda yapilmig calismalardan bazilar
sunlardir: Gong ve arkadaslart (Gong, Zeng, & Zhang, 2011) tarafindan terim
frekanslarinin  ortalamasimin karesi ile terim frekanslarinin karesinin farkinin
kiyaslanmasiyla yeni bir model sunulmus. Tutkan ve arkadaslari (Tutkan, Ganiz, &
Akyokus, 2016) ise Helmholtz prensibini kullanarak terim frekanslari elde edilmis ve
buna bagli yeni bir yaklagim modeli olusturmuslar. Bharti ve Sing (Bharti & Singh, 2015)
tarafindan 6nerilen metotta dokuman frekanslarini ve terim varyanslari kullanarak terim
uzayinda bir alt kiime se¢gme modellemeye ¢alisilmis. Bu ¢alismanin amaci ayirt ediciligi
yiiksek terimleri segerek terim uzaymin boyutunu indirgemektir. Ayrica (Yao, Liu,
Zhang, & Wang, 2017), (Wang & Hong, 2015), (Shamsinejadbabki & Saraee, 2012) yine

bu alanda yapilmis ¢aligsmalardan bazilaridir.

Evrimsel algoritmalara dayali metotlar: Bu yaklasimlarin performansi genel
olarak tekrarli optimizasyon tekniklerini kullandiklarinda korelasyon ve frekans tabanli
yaklasimlara gore daha kotiidiir. Ciinkli optimizasyon stireci uzun siire alabilir. Bu alanda
yapilmis calismalara genetik algoritma ve Kaos optimizasyonun entegrasyonuna dayali
Chen ve arkadaslarinin (Chen, Jiang, Li, & Li, 2013) sezgisel ¢alismasi, pargacik siirii
optimizasyonunu kullanilarak modellenmis Lu ve arkadaslarinin (Lu, Liang, Ye, & Cao,
2015) yaklasimi, metin kiimeleme i¢in genetik islemlerle pargacik siirli optimizasyonun
hibrit edilmesiyle Abualigah ve Khader’in (Abualigah & Khader, 2017) gelistirdigi metot
ve yine parcacik siirii optimizasyonuna bagli Kushwaha ve Pant (Kushwaha & Pant,

2018) tarafindan gelistirdikleri yaklasim birer 6rnektir.

Diger teoriler dayali metotlar: Bu bolimii olusturan ¢calismalar parametre tahmini,
olasilik tahmini veya yardimer bilgi gibi teorilere dayali ¢alismalardir. (Tommasel &
Godoy, 2018a) ve (Li, Lu, Sun, & Xing, 2017) ¢alismalar1 bu alanda yapilmis ¢calismalara

birer drnektir.
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2.1.4.2. Performans karsilastirmaya ve secim siirecini iyilestirmeye dayali calismalar

Bu yondeki arastirmalar, diger arastirmalarda Onerilen Oznitelik se¢im
yontemlerinin performansi karsilastirmak veya terimlerin se¢im siirecini iyilestirmek igin
caba sarf etmektedir. Bu yonde yapilmis c¢alismalar1 iki bashik altinda toplamak

miimkiindiir.

Performans karsilastirmaya dayali calismalar: Bu tiir ¢alismalarda var olan
metotlarin performans kiyaslamasi yapilmistir. Ornegin, Mesleh’in (Moh’d Mesleh,
2011) calismasinda on yedi tane yontem kiyaslamasi yapilmistir. Ogura ve ark. (Ogura,
Amano, & Kondo, 2011) ise dengesiz veri kiimeleri tizerine yontemlerin performans
kiyaslamasi yapmistir. Benzer sekilde Baccianella ve ark. (Baccianella, Esuli, &
Sebastiani, 2013) 6znitelik segme tizerine terim frekansinin etkisini aragtirmistir ve yine
Tommasel ve Godoy (Tommasel & Godoy, 2018b) genel bir arasgtirma g¢alismasi

yapmuistir.

Secim siirecini iyilestirmeye dayalt ¢alismalar: Bu tiir ¢alismalarin amaci terim
secme siiresini indirgemektir. Bagka bir ifade ile var olan metotlardan yiirtitme zaman
olarak daha hizli yaklasimlar sunmaktir. (Guru, Suhil, Raju, & Kumar, 2018) ve
(Agnihotri, Verma, & Tripathi, 2017) bu alanda yapilmis ¢alismalara birer 6rnektir.

2.1.5. Smiflandirma

Smiflandirma kavrami temel olarak veri kiimesinde daha once etiketlenmis
kategorilerden birine veri atama olarak tanimlanabilir. Siniflandirmanin temel amaci,
belirtilen veriler i¢in hedef sinifi dogru bir sekilde tahmin etmektir. Siniflandirma

sisteminin ana akisi Sekil 2.3'te gosterilmektedir.

4—-&[ 1 —p Sonug
: I

Sekil 2.3. Siniflandirma sisteminin akis semast
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Siniflandirma islemi i¢in bir siniflandiriciya ihtiyag¢ vardir. Bu amag¢ dogrultusunda
olusturulmug literatiirde bircok siniflandirici bulunmaktadir. Siniflandiricilar ile ilgili

detayl bilgi ilerleyen sayfalarda “Siniflandirma Metotlar1” alt baghiginda verilmistir.

2.2. Oznitelik Se¢me Teknikleri

Oznitelik segme yontemleri, mevcut tiim 6znitelik arasinda en yiiksek ayirt edicilige
sahip 0Oznitelikleri segerek yiiksek boyutluluk sorununa bir ¢oziim sunmayi
amaglamaktadir (Forman, 2003). Bu amag¢ dogrultusunda, literatiirde filtre, sargi ve
gomiilii gibi farkli ¢alisma mekanizmalarina sahip yaklasimlar mevcuttur. Ancak bu
boliimde, 6nerilen yontemler filtre bazli yaklagim olduklarindan sadece karsilagtirma igin
kullanilan filtre yaklasimlarindan bahsedilecektir. Bu tiir yontemlerde 6znitelik segimi;
Oznitelikler aras1 mesafe, dznitelikler arasindaki bagimlilik 6lgtimleri veya 6znitelikler
hakkindaki bilgi gibi istatistiksel kriterlere dayanan fonksiyonlar kullanilarak yapilir. Bu
istatiksel fonksiyonlar araciligiyla her 6znitelik icin bir puan’® hesaplanir ve en iyi
Oznitelik alt kiimesini olusturmak i¢in en yiiksek puanlara sahip 6znitelikler secilir
(Chandrashekar & Sahin, 2014). Filtre yontemlerinin akis1 stireci Sekil 2.4'de

gosterilmektedir.

Tim

Oznitelik Performans
Kiimesi

Sekil 2.4. Filtre yaklasimlarinin akis siireci

2.2.1. Bilgi kazanim (Information gain-1G)

Ozellikle veri ve metin madenciliginde siklikla kullanilan bilgi kazanimi
(information gain-1G) (Yang & Pedersen, 1997), en basit tanimi ile entropinin tersi olarak
tanimlanabilir. Entropi kisaca bir sistemin diizensizligini ifade eden terminolojidir. IG

matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir:

2 Bu ¢aligma kapsaminda “puan” ve “skor” kavramlari ayn1 anlamda kullanilmistir.

15



M M
16(8) = = ) P(CDlogP(C) + P(6) Y P(GIDlogP(Cil0)
i=1 i=1 (2.2)

M
+P® ) PCIDIogP(GID
i=1

Formiilde M sinif sayisin1 ve P(C;), C; sinifinin olasiligini gostermektedir. P(C;|t)
ve P(C;|t) sirasiyla t terim var oldugunda aym anda C; sinifinin olma ve t terim var
olmadigi ayni anda C; sinifinin olma kosullu olasiliklarini gostermektedir. Benzer sekilde

P(t) ve P(t) iset terimin ge¢gme ve gegmeme olasiliklarini belirtmektedir.

2.2.2. Ki-kare (Chi-square-Chi2)

Yaygin ve popiiler olan Ki-kare (Chi-square-Chi2) (Li & Chung, 2008) yaklasima,
istatistiklere dayanan etkili bir 6znitelik se¢im aracidir. Chi2, iki degisken arasindaki
iligkinin bagimli m1 yoksa bagimsiz m1 oldugunu belirler. Aslinda Chi2 testi, istatistikteki
iki bagimsiz olay1 analiz etmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Metin siniflandirmas i¢in
bagimsiz olaylar, terimlerin ve siniflarin ortaya ¢ikmasidir. Buna gore, Chi2 bilgisi

asagidaki gibi hesaplanir:

Nyo — E, )2
CHI2(t,C) = Z Z % 2.3)

te{0,1} Ce{0,1}

N ve E degerleri, sirasiyla ¢ teriminin ve C sinifinin her durumu i¢in gézlenen ve
beklenen frekansi gosterir. Sonug olarak Chi2 asagidaki gibi matematiksel olarak ifade

edilir;

M
CHI2(t) = Z P(C,) * CHI2(t, C) 2.4)

=1

Formiilde P(C;) sinif olasiligini gosterir.

2.2.3. Gini katsayis1 (Gini index-GI)
Gini katsayisi (Gini index-GI), Bilgi kazanim1 ve kazanim orani (gain ratio-GR)
(Priyadarsini, Valarmathi, & Sivakumari, 2011) yaklagimlarinin eksikliklerine alternatif

olarak sunulan bir metottur (Shang, ve digerleri, 2007). ki yaklasimdan farkli olarak
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entropi kullanilmamaktadir. Yaklagimin temel ¢alisma prensibi, m farkli siniftan olusan
bir nesne kiimesi sinif sayis1 kadar alt kiimeye boliinebilir. Daha sonra her bir boliinen alt
kiime i¢in gini katsayist hesaplanir. Ayn1 sekilde tiim 6znitelikler i¢in de bu katsay1 degeri
hesaplanir. Daha sonra bu iki hesaplanan gini katsayisi kullanilarak her 6znitelik i¢in ayri
ayr1 gini kazanim degerleri bulunur. Gini katsayisinin az dnce bahsedilen temel fikri
tizerine gelistirilmis versiyonlar1 bulunmaktadir. Ancak genel gini katsayisi yaklagima,

asagida matematiksel arka plani verilen halidir:

M
GI(6) = ) P(IC)?P(Gi1D)? @.5)

Formiildeki P(t|C;) gosterimi t terimin C; sinifinda ge¢me olasiligini

belirtmektedir.

2.2.4. Poisson dagilimindan sapma (Deviation from poisson distribution-DP)
Poisson dagilimindan sapma (deviation from Poisson distribution-DP) (Ogura,

Amano, & Kondo, 2009) yontemi, bilgi alma alaninda etkili kelimeleri segcmek icin
yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir ve Poisson dagilimindan tiiretilmistir. Poisson
dagilimi, bilgisayar bilimi de dahil olmak {iizere bircok miihendislik ve istatistik
uygulamasinda kullanilan bir dagilimdir. DP, metin siniflandirmasi i¢in 6znitelik se¢im
problemlerine entegre edilmis Poisson dagilimina dayali bir yontemdir. Nihayetinde, DP
yonteminin matematiksel arka plani agagidaki gibidir:
(a_a)2+(bib)2+(C_6€)2+(d_ad)2
a =n(0){1 - exp(—w}

b = n(C)exp(—w)
¢ = n(0){1 - exp(—w}

d = n(C)exp(-1)

DP(t,C) =

Q

(2.6)

= N
F ve N sirasiyla, tiim belgelerdeki t teriminin toplam sikligin1 ve ayrilmis egitim

verisindeki dokiiman sayisim gosterir. n(C) ve n(C) sirasiyla, C simfina ait olan ve

olmayan belge sayisin1 gosterir. DP yontemi asagidaki gibi ifade edilir:
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M
DP(¢) = Z P(C,) * DP(t, C) @7

2.2.5. Ayirt edici 6znitelik secici (Distinguishing feature selector-DFS)
Metin siniflandirmasinda 6znitelik se¢imi i¢in son zamanlarda kullanilan en etkili

yontemlerden biri DFS'dir. DFS yonteminin matematiksel arka plani asagida verilmistir:

M

_ P(Ci[t)
SO =2 S p () 0

i=1

P(t|C)) ve P(E|C;) sirasiyla t teriminin C; smifi disinda diger simiflarda gegmesini

ve C; sinifinda gegmemeyi gostermektedir.

2.2.6. Normallestirilmis fark élciisii (Normalized Difference Measure-NDM)

Metin smiflandirma i¢in yeni bir Oznitelik segme yaklagimi olarak sunulan
normallestirilmis fark olgiisi (NDM), NDM, dengeli dogruluk olgiistine (ACC2)
(Forman, 2003) diizenleyici olarak minimum belge sikligini1 sunar. Baska bir ifade ile
NDM, ACC2 metodunun gelistirilmis bir versiyonudur. Asagida matematiksel formiili

verilmistir:

tpr — fpr
DM = 12T 2.9)
min(tpr, fpr)
Formiilde tpr ve fpr sirastyla P(t|C;) ve P(t|C,)’yi gosterir. Eger min(tpr, fpr)
sifira esit ise, o zaman payda 0.001 gibi ¢ok kii¢iik bir deger alir.

2.2.7. Max-min orani (Max-min ratio-MMR)

MMR, bir terim bir sinifta daha siksa o terime yiiksek bir puan atar, ancak terim
birden fazla sinifta ayni frekansa sahipse duisiik bir puan atar. Buna ek olarak, biiyiik ve
cok nadir verilerde NMD eksikliklerini tamamlar ve ilgili terime en yiiksek degeri atar.

MMR yonteminin matematiksel arka plani asagida verilmistir:

|tpr — fpr|

MMR = max(tpr, fpr) * min(tpr, fpr)

(2.10)

tpr ve fpr sirastyla P(t|C;) ve P(t|C,)’yi gosterir. Eger min(tpr, fpr) sifira esit
ise, o zaman payda 0.001 gibi ¢ok kiiciik bir deger alir.
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2.3. Siiflandirma Metotlar:

En basit tanimiyla smiflandirma kavrami, veri kiimesinde daha onceden
etiketlenmis kategorilerden birine veri atama olarak tanimlanabilir. Siniflandirmanin
temel amaci, belirtilen veriler i¢in hedef sinifi dogru bir sekilde tahmin etmektir. Bu

amac1 gergeklestirmek adina cesitli siniflandirma metotlar1 gelistirilmistir.

Bu tez kapsaminda Onerilen yontemler 6grenme modeline bagh degil, filtreye
dayanan birer 6znitelik se¢im teknigidir. Bu nedenle, secilen 6zniteliklerin siniflandirma
dogruluguna katkisini arastirmak i¢in dort farkli siniflandirict kullanilmistir. Bu boliimde

bu siiflandiricilar hakkinda bilgi verilecektir.

2.3.1. Destek vektor makineleri (Support vector machines -SVM)

SVM, literatiirde etkili bir siniflandirici olarak kabul edilir ve marj maksimizasyonu
kavramina dayanir. Ayrica, kullanilan ¢ekirdek tipine bagli olarak hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan versiyonlara sahiptir. Bu ¢alismada SVM’in dogrusal versiyonu
kullanilmistir. SVM siniflandiricisinin esas noktast marj kavramidir (Joachims, 1998).
Siiflandiricilar siniflar1 ayirmak i¢in hiper diizlemleri kullanir. Her hiper diizlem, yoni
(W) ve uzaydaki tam konumu (wy) ile karakterizedir. Boylece, dogrusal bir siniflandirici

basitge su sekilde tanimlanabilir:

wlx +w, = 0. (2.11)

Daha sonra iki sinifa ayirim saglayan wix + w, = 1 ve wix + wy, = —1 hiper
duzlemler arasindaki bolge marj olarak belirlenir. Sekil 2.5°da iki siniftan (X; ve X, )
orneklerle egitilmis bir SVM icin maks-marj hiper diizlem ve marjlar gosterimi

verilmistir.

Sekil 2.5. Maks-marj hiper diizlem ve marjlar gosterimi
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Marj genisligi 2/||w|| degerine esittir. SVM algoritmasinin temel amaci, miimkiin

olan en yiiksek marji elde etmektir. Marjin maksimize edilmesi;

N
1
J(w,wy, €) =§||W||2+Kz€i (2.12)
i=1

Buna gore;

wix+wy=>1—¢; eger x; € ¢,
wix+wy < —1+¢ eer x; € ¢, (2.13)

g; = 0. seklinde olur.

Burada K kullanici tanimli bir sabittir ve € ise marj hatasidir. Eger bir smifa ait
veriler hiper diizlemin yanlis tarafinda ise marj hatasi olusur. Bu nedenle maliyeti en aza
indirmek, biiylik bir marj ile az sayida marj hatasi arasinda bir degisim ile ilgili bir
konudur. Bu optimizasyon probleminin ¢oziimi egitim 6zniteliklerinin agirlik

ortalamasidir ve su sekilde elde edilir:

N
W= Ay 2.14)
i=1

Burada sirasiyla, A; optimizasyon gorevinin Lagrange ¢arpani ve y; ise bir sinif

etiketidir.

2.3.2. K-en yakin komsular (K-nearest neighbors-KNN)

K-en yakin komsular algoritmasi (KNN), siniflandirma i¢in kullanilan parametrik
olmayan bir tekniktir (Kowsari, ve digerleri, 2019). Bu metot bir¢ok alanda oldugu gibi
metin siniflandirma alaninda da yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu yaklasimin
calisma prensibi, bir test belgesi x verildiginde, egitim setindeki tiim belgeler arasinda
x'in en yakin k komsusunu bulmak ve k adaylarinin sinifina gore kategori adaylarini
puanlamaktir. x belgesinin ve her bir komsunun benzerligi, komsu belgelerin

kategorisinin skoru olabilir. Sekil 2.6°de 6rnek bir KNN ¢izimi verilmistir.
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Sekil 2.6. Ornek bir KNN ¢izimi

Komsu hesaplama i¢in Euclidean (Oklid), Manhattan ve Minkowski gibi uzaklik
hesaplama yontemlerinden birinden faydalanir. Yaklasim belgenin komsu skorlarini
hesapladiktan sonra bunlardan skoru en yiiksek k tanesini alir. Asagida KNN

yaklagiminin genel ¢alisma akigi Sekil 2.7°de verilmistir.

Veri analiz et Uzakliklari hesapla | Komsulari bul Verileri etiketle
e K parametresini ¢ Euclidean e incelenecek veriye | e En yakin olan k tane
belirleme e Manhattan en yakin komsulari elemanin sinif niteligine
\\/— ® Minkowski bulma bak []
\/k Karar ver NZ

¢ En yakin olan k tane
elemanlardan sinif degeri
sayica fazla olan sinifa
ornegi dahil et.

Sekil 2.7. KNN yaklasiminin genel ¢alisma akist

Minkowski uzaklik hesaplama fonksiyonu asagida verilmistir:

K Ya
(Zaxi : yl-|)Q> @15
i=1

Bu formiildeki g degeri eger g =1 ise Manhattan ve q = 2 ise Euclidean

fonksiyonlar1 elde edilir.
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2.3.3. Karar agaci (Decision tree-DT)

Bu teknigin yapisi, veri alaninin hiyerarsik bir ayrismasi seklinde gerceklesir
(Aggarwal & Zhai, 2012). Bir smiflandirma gorevi olarak karar agaci D. Morgan
(Magerman, 1995) tarafindan tanitilmis ve J.R. Quinlan (Quinlan, 1986) tarafindan
gelistirilmistir. Ana fikir, kategorize edilmis veri noktalarinin niteligine dayali bir agag
olusturmaktir, ancak bir karar agacinin temel zorlugu, hangi niteligin veya 6zniteligin
ebeveynler diizeyinde ve hangisinin ¢ocuk diizeyinde olmasi gerektigidir. Bu sorunu
¢ozmek icin De Mantaras (De Mantaras, 1991), agagta 6znitelik se¢imi i¢in istatistiksel

modelleme getirmistir. p pozitiflik ve n negatiflik iceren bir egitim seti i¢in:

H(p n)—(pl P+ " log,—) 2.1
n+p'n+p/ n+p ngn+p n+p0g2n+p (2.16)

Buna gore eger k farkli deger ile Oznitelik A segilirse ve egitim verisi E,
{Ey, E,, ..., E}} gibi alt kiimelere boliiniirse o zaman beklenen entropi (BE):
k
pi + 1 Di n;

BE(A) = H( ,
— p+n pi+n ptn

) 2.17)

Bu 6znitelik i¢in bilgi kazanimi (BK) ise su sekilde belirtilir:

p
n+p'n+p

A(BK) =H ( ) — BE(A) (2.18)

Bilgi kazanimi en biiyiik olan 6znitelik ebeveyn diigiim olarak secilir.

2.3.4. Naive bayes (NB)

Naive Bayes siniflandircisi metin siniflandirma alaninda metinleri kategorize etmek
icin uzun zamandan beri yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Yontem teorik olarak
Thomas Bayes tarafindan formiiliize edilen Bayes teoremine dayanmaktadir (Pearson,

1925). Bayes teoremi asagida verilmistir:

P(B|A)P(A
P(A|B) = % (2.19)
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Formiilde sirasiyla P(A|B), P(B|A), P(A) ve P(B); B olay1 gergeklestigi
durumda A olaymin meydana gelme, A olay1 ger¢eklestigi durumda B olayimin meydana
gelme, A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir. Naive Bayes siniflandiricisinin sir1 Bayes
teoremindeki durumlarin bagimsizliginda yatmaktadir. Yani 6znitelikler bagimsizdir.
Siniflandirict her durumun olasiligini hesaplar ve olasilik degeri en yiiksek olana gore

siniflandirir.

2.4. Kaba Kiimeler Teorisi

Kaba Kiimeler Teorisi (KKT) (Pawlak, 1998), (Zhang, Xie, & Wang, 2016)
verideki gizli oriintiileri veya paternleri basarili bir sekilde ¢ikaran, Pawlak tarafindan
Onerilmis bir matematiksel aragtir. KKT eksik, tutarsiz ve belirsiz veri kiimelerini
diizenleyerek degerlendirme i¢in uygun hale getirir. Cogunlukla KKT yardimer bir stireg
olarak kullanilmasina ragmen, bagka bir yaklasim kullanmadan siniflandirma, oriintii
cikarma, kural olusturma, boyut indirgeme, 6znitelik se¢imi ve 6znitelik ¢ikarma gibi
islemleri de tek basina gergeklestirebilir (Cekik & Telceken, 2018), (Zhao, Wang, & Hu,
2016), (Zheng, Diao, & Shen, 2015). Kaba kiimelerin temel kavramlari ile ilgili kisa

aciklamalar asagida verilmistir.

Tablo 2.1. Bir karar tablosu érnegi

x €U t, t, t3 ty
X1
X2
X3
X4
Xs
X6
X7
Xg

NO—= NN = O
N = = NN = NN
S = N~ NN~ O
W = N W W N =N
N — N WA W~

S = (U, A, C) bir karar tablosunu veya bilgi sistemini géstermek tizere, burada U =
{x1, x4, ..., X, } nesnelerden olusan evrensel kiimeyi, A bir sartli 6znitelik kiimesini ve C
ise bir karar 6znitelik kiimesini gostermektedir. Herhangi bir T € A sarth 6znitelik alt
kiimesi i¢in gosterimi IND(T) olan T — ayirt edilmezlik iliskisi asagidaki gibi

tanimlanir:

IND(T) = {(x;,x;) € U?|va € T,a(x;) = a(x;)} (2.20)

Burada, T — ayirt edilmezlik iliskisinin denklik siniflar1 [x]; olarak ifade edilir.
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Alt (lower) ve st (upper) kiime yaklagimlar: kaba kiimelerde temel iki kavrami
ifade etmektedir. Herhangi bir X € U nesne alt kiimesi ve belirtilen T S A 6znitelik alt
kiimesi tizerine X kiimesinin T — lower ve T —upper yaklagimlarinin sirasiyla

gosterimi TX ve TX dir. Ayrica tanimlanmalar1 asagidaki gibidir:

TX ={x|[x]r € X},
_ (2.21)
TX ={x|[x]y n X # 0}

Bir kaba kiime yaklasim konsepti olarak bilinen ( TX, TX ) ¢ifti bir kiimenin kabaca
belirlenip belirlenmeyecegini sdyler. Ayrica bu ¢ift kaba kiimelerde bilinen bolgeleri de
belirler. Eger bir nesne x € TX ise X kiimesine ait oldugu bellidir. Fakat eger x € TX ise
X kiimesine ait olabilir, yani ait oldugu tam belli degildir. Ornegin, yukarida Tablo 2.1
ile gosterilen karar tablosuna gére T = {t;,t4} ve X = {x4, Xy, X5, X7, Xg} is¢
TX = {x;,x7}

TX = {x1, Xy, X3, X4, X5, Xg, X7, Xg } OlUT.

Burada x, ve x; elemanlar1 X kiimesine ait olduklar1 kesin belli iken diger
elemanlar ait olabilir, yani ait olduklar1 kesin degildir. ( TX, TX ) ¢iftine bagli tanimlanan
Pozitif (Positive-POS7X), Negatif (Negative-NEGyX) ve Sinir (Boundary-BNDrX)

bolgelerin tanimi agagida ve temsili gosterimi de Sekil 2.8°de verilmistir.

‘ Sinir Bolgesi - -
Ust Kiime
— Yaklasim
Pozitif Bolge

Alt Kiime
Yaklagim

Negatif Bolge-
Kesinlikle ait olmayan

Sekil 2.8. Kaba kiimelerde bolgeler ve kiime yaklasimlar: gdsterimi
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X ve T kiimeleri tizerine bolgeler tanimlanmasi asagidaki gibidir:
POStX =TX
NEG;X =U—-TX (2.22)
BND;X =TX —TX

KKT’ye gore eger sinir bolgesi bos kiime degilse o zaman o kiime kabaca belirlenir
denir. Aksi durumda ise kiime tam bellidir denilir. Ornegin, T = {t;,t,} ve X =

{x1, x5, X5, X7, xg} kiimeleri i¢in bolgeler soyledir:

POSTX = {XZ' x7}
NEG X = @

BNDrX = {x1, X3, X4, X5, Xg, Xg }
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3. ILGILI CALISMALAR VE GENEL MOTiVASYON

Internet uygulamalarindaki teknolojik gelismeler hizim artirarak gelisimini
stirdlirmektedir. Bu gelisim beraberinde yliksek sayida kisa metin varligini olusturdugunu
onceki boliimlerde belirtilmisti. Internet teknolojileri gelistikce ve insanlarin online islem
yapma aligkanhig1 artikga kisa metin smiflandirmanin giincelligini koruyacagi bir
gercgektir. Bu yilizden kisa metin siniflandirma alaninda yapilmis birgok ¢alisma olmasina
ragmen son yillarda bir¢ok c¢alismanin yapilmis olmasi da bunun bir gostergesidir. Bu
alanda yapilmis ¢alismalarin ¢ogunlukla odaklandiklari nokta seyreklik problemine ve
ozellikle de yliksek boyutluluk problemine ¢oziim sunmaktir. Bu alanda yapilmis
calismalart motivasyonuna gore gruplandirmak, konuya daha genis perspektiften
bakmaya yardimeci olacaktir. Bu amag¢ dogrultusunda calismalar; duygu analizi yapma,
yeni 6grenme yaklasimi sunma, zayifligi giderme ve ger¢ek zamanli siniflandirma yapma

gibi kategorilere ayrilabilir (Song, Ye, Du, Huang, & Bie, 2014).

Duygu analizi yapan ¢alismalarda, daha anlamli bir yap1 olusturmak igin metin
icerigindeki sozciiklerin i¢ yap1 anlamsal diizeyine ve metinlerin korelasyonuna daha
fazla dikkat edilir. Bu sekilde sozciiklerdeki es-anlamlilik kavrami elimine edilir ve buna
bagli yiiksek boyutluluk indirgenmis olunur. Bu amagla Kim ve ark. (Kim, ve digerleri,
2014) tarafindan dilbilgisi etiketleri ve sozciiksel veri tabanlar1 kullanmadan kisa metinli
belgeler arasindaki benzerligi etkili bir sekilde hesaplayabilen, dilden bagimsiz semantik
(LIS) ¢ekirdek adi verilen yeni bir model onerilmistir. Liang ve ark. (Liang, Xie, Rao,
Lau, & Wang, 2018) etiketsiz kisa metinler {izerinden okuyucularin duygularin
siniflandirmak i¢in evrensel etkili bir model (UAM) oneriyor. Geleneksel metin
siniflandirma modelinden farkli olarak, UAM yapisal olarak konu diizeyinde ve terim
diizeyinde alt modellerden olusur ve sosyal duygulari sosyal medyadaki okuyucular

acisindan algilar. Bu konuda yapilmis calisma 6rnekleri bu sekilde ¢ogaltilabilir.

Kisa metin verileri yiliksek oranda etiketsiz veriden olusmaktadir. Bu yiizden eldeki
az etiketlenmis veri ile etiketlenmemis veri birlikte kullanilarak daha etkili ve basarili
yeni 6grenme yaklasimlari (semi-supervised learning) sunulmustur. Bu tiir yaklagimlarin
amacl, etiketli ve etiketsiz verileri birlikte kullanarak ayn1 zamanda seyreklik probleminin
ogrenme lizerindeki etkisini de azaltmaktir. (Dai & Le, 2015), (Duan, Luo, & Zeng, 2020)
ve (Fu, ve digerleri, 2019) bu alanda yapilmis ¢alismalardan bir kagidir.
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Ozniteliklerin benzerliginin siniflandirilmasina dayali tekli siniflandiricilarin kisa
metin alaninda iyi bir sonu¢ elde etmeleri zordur. Ciinkii seyreklik problemlerinden
dolay1 6zniteliklerin benzerliklerini hesaplamak giigtiir. Bu noktada bu zayifligi gidermek
icin topluluk 6grenme algoritmalari (ensemble learning methods) devreye girmektedir.
Bu tiir metotlar her zayif siniflandirict i¢in dogru agirligi hesaplayarak, her 6zniteligin
agirhigin alir ve bu sekilde seyreklik problemine ¢dziim sunar. Ornegin, (Yan, Cao, & Li,
2009) calismasinda yazarlar kisa metinlerdeki seyreklik probleminin ve dengesiz

verilerin etkisini azaltmak i¢in yeni bir dinamik yapi 6nermisler.

Kisa metinler anlik olma 6zeligine sahip olduklarindan sayica ¢ok yiiksek bir
orandadir. Bu denli yiiksek sayida verinin siniflandirilmasi temel bir problemdir. Yiiksek
boyutluluktaki veriler ayn1 zamanda bir¢ok gereksiz ve tutarsiz veriyi de icermektedir.
Bu gereksiz ve tutarsiz veriler siniflandiricilarin hem basarisini hem de performansini
onemli olctide etkilemektedir. Bu yiizden bu tiir verilerinin boyutlarinin indirgenmesi
gerekir. Boyut indirgemenin en etkili yollardan biri znitelik segmedir. Oznitelik se¢me,
bir 6znitelik segme algoritmasi kullanilarak var olan tiim 6znitelik kiimesini en iyi temsil
eden ayirt ediciligi yiliksek Oznitelikleri se¢me siireci oldugu daha 6nce belirtilmisti.
Literatiirde, bu amagla 6znitelik segme yaklasimi sunan bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Bu
calismalardan bazilar1 IG, GR, GI, Chi2 (X?), Karsihikli Bilgi (Mutual Information-MI)
(Sharmin, Shoyaib, Ali, Khan, & Chae, 2019) ve DP, vb. geleneksel yaklasim 6rnekleri
iken bazilari da DFS, NDM, MMR ve MRDC gibi son zamanlarda 6nerilmis ¢alisma
ornekleridir. Geleneksel yontemler basarilarini kanitlamistir ve bu yontemlerin ¢ogu
metin siniflandirmasi i¢in de yaygin olarak kullanilmaktadir. IG 6zellikle veri ve metin
madenciligi konularinda sikca kullanilir. Yaklasgim Shannon'in bilgi teorisinden gelir ve
temeli termodinamik konulara dayanir. Bir 6zniteligin alabilecegi farkli degerlerin sayisi
yiiksekse, IG yontemi bu 6zniteligi ayirt ediciligi yliksek bir terim olarak secerse sistemin
ezberlemesine neden olabilir. Bu soruna bir ¢dziim olarak sunulan GR, her bir 6znitelik
icin ayirma bilgilerini hesaplar ve elde edilen bilgi kazancini ayirma bilgilerine bolerek
kazang oranini hesaplar. GI, IG ve GR yontemlerine alternatif olarak gelistirilen bir diger
Ozellik secim yontemidir. Bu yontem, diger iki yontemin aksine entropi degerini
kullanmaz. Istatistige dayanan Chi2 yontemi, tiim Ozniteliklerin siniflarma gére ki-
karesini degerlendirir. M1, bir 6znitelik ve bir sinif etiketi arasindaki karsilikl1 bagimliligi
hesaplamak i¢in kullanilan bir yaklasimdir. Bununla birlikte, nadir 6znitelikleri tercih

etme Onyargisi ve olasilik tahminindeki hatalara duyarliligi nedeniyle performansi diger
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yontemlerden daha diisiiktiir. DP yontemi, bilgi alma alaninda etkili kelimeleri se¢mek
icin yaygin olarak kullanilan bir yaklagimdir. Bu yontem daha sonra o6zellik se¢im

problemlerine uygulandi (Ogura, Amano, & Kondo, 2009).

Geleneksel yontemlerin yani sira son zamanlarda onerilmis bircok metodun da
oldugunu belirtmistik ve basarisin1 kanitlamis olan DFS, bu yontemlerden biridir.
Terimin 6nemine gore her terim icin 0,5 ile 1,0 arasinda bir deger tiretir. Benzer sekilde
son zamanlarin ¢alismalardan biri olan RDC, Rehman ve ark. (Rehman A. , Javed, Babri,
& Saeed, 2015) tarafindan metin siniflandirma tizerine yeni bir 6znitelik se¢gme yaklagimi
olarak sunulmustur. Bu yonteme gore, yliksek ayirt edicilik 6zellik iceren terimler
belirlenirken her terim i¢in dikkate alinan terim sayisi, belge frekanslari olarak alinir. Her
terim i¢in uygunluk degerini RDC yontemini kullanarak hesaplayan MRDC yontemi ise
Labani ve ark. (Labani, Moradi, Ahmadizar, & Jalili, 2018) tarafindan sunulmustur.
Yontem, indirgenebilecek terimleri hesaplamak i¢in Pearson korelasyonunu ve segilen
terim kiimesini degerlendirmek i¢in denetimli bir 6grenme algoritmasini kullanmaktadir.
Yine Rehman ve ark. (Rehman, Javed, & Babri, 2017)’larinin ¢alismasinda dengeli
dogruluk ol¢iistinii kullanarak metin siniflandirmasi i¢in yeni bir yontem, NDM
Onerilmis. Bu yaklasim seyreklik orami yiiksek dengesiz veri kiimelerinde etkili
calismadigini yine aymi yazarlar tarafindan belirtilmis ve buna ¢6ziim olarak MMR
(Rehman A. , Javed, Babri, & Asim, 2018) adinda yeni bir yaklasim 6nerilmistir. Wang
ve Ming (Wang & Hong, 2019) metin siniflandirmasi i¢in yeni bir 6zellik segme modeli,
yani Hebb rule based feature selection (HRFS)’yi 6nermislerdir. Model, sinif1 ve terimleri

ndron olarak kabul eder ve ayirt ediciligi yiliksek olan terimleri segmeye ¢aligir.

Oznitelik segme teknikleri genel olarak ii¢ baslik altinda ele alindigini1 daha 6nceki
boliimlerde belirtmistik. Yukarida verilen metotlar birer filtre yaklasim ornekleridir.
Metin siniflandirma i¢in Linear Forward Search (LFS) (Gutlein, Frank, Hall, & Karwath,
2009), Span-Bound ve RW-Bound (Weston, ve digerleri, 2001) yontem birer sarmalayici
yaklasim ornekleri iken EGA (Ghareb, Bakar, & Hamdan, 2016), FSS (Bermejo, De la
Ossa, G'amez, & Puerta, 2012), HybridBest ve HybridGreedy (Chou, Sinha, & Zhao,
2010) metotlar1 ise birer gomiilti yaklasim ornekleridir. Burada dikkat edilmesi gereken
nokta, metin smiflandirma alaninda sunulan filtre yaklasim calisma sayisi diger
yontemlere gore c¢ok daha fazladir. Bunun nedeni yiiksek boyutlulukta bu tiir

yaklagimlarin performans olarak daha hizli ¢alismasidir. Sonug olarak filtre baslig
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altinda hala daha iyi ve etkili ¢6zlimler sunan caligmalara biiylik bir ihtiya¢ vardir.
Nitekim bu c¢alismanin da temel motivasyonu, kisa metin siniflandirma alaninda etkili

calisabilen yeni filtre 6znitelik se¢me yaklasimlar: sunmaktir.

Metin domaininde 6znitelik se¢gme, 6znitelik ¢ikarma gibi siireclerde uygulamak
tizere yapay sinir aglari, bulanik mantik, kaba kiimler teorisi (KKT) vb. bir¢ok farkli
teknolojiler, teoriler veya yaklasimlar kullanilmistir. Bu yaklasimlardan KKT bu
calismada da kullanildigindan metin alaninda bu teorinin kullanimi ile ilgili yapilmis
calismalara yer verilmistir. Ornegin, Chouchoulas ve Shen (Chouchoulas & Shen, 1999)
metin siniflandirmasindaki yiiksek boyutlulugu hafifletmek i¢in kaba kiimeler kullanarak
bir teknik 6nermislerdir. Yaklagimlari, bu belgelerin ait oldugu siniflar1 ayirt etmek igin
anahtar kelime vektorlerinin boyutlulugunu azaltan minimum bir koordinat anahtar
kelime kiimesi belirtir. Li ve ark. (Li, Shiu, Pal, & Liu, 2006) metin siniflandirmasi i¢in
kaba kiimelere dayanan yeni bir yaklasim dnermistir. Onerilen yaklasim; ¢ikarici, belge
temsilcisi, kasiyer ve vaka alicisi olmak {izere dort mekanizmadan olusur. Onerilen
yaklagim, ilk olarak kaba kiime yardimiyla belgedeki gereksiz terimlerinin sayisini
azaltmaya calisir. Daha sonra yaklasim, belge se¢imi i¢in vaka muhakemesi kapsami
kullanilabilirligi kavramlarina dayanan yeni bir model kullanmaktadir. Qasem ve
Ghufran (Al-Radaideh & Al-Qudah, 2017) verilerin yiiksek boyutluluk etkisini azaltmak
icin kaba kiimeler kullanilarak Arapga tweetler i¢in duygu analizini igeren bir kisa metin
siniflandirma ¢alismasi sunmuslar. Miao ve ark. (Miao, Duan, Zhang, & Jiao, 2009)
tarafindan hem Rocchio hem de KNN siniflandiricilarinin ¢aligmalarindaki giiglii
yonlerini birlestirmek i¢in degisken bir hassas kaba sete dayanan hibrit bir yaklasim
Onerildi. Bu g¢alismalarin yami sira, kisa metin veya metin siniflandirmasinda KKT
kullanan baska c¢alismalar da vardir (Bekkali & Lachkar, 2019), (Gupta, Aha, & Moore,
2006), (La, Cao, & Xu, 2019), (Shi, Ma, Xi, Duan, & Zhao, 2011), (Singh & Dey, 2005).

Kaba kiimeler elde yeteri veri olmadan eksik ve tutarsiz veri lizerinde etkili ¢ikarim
saglayan matematiksel bir ara¢ oldugundan bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Yukari
verilen calismalarda goriildiigii gibi kaba kiimeler metin alaninda veya domaininde de
kullanilan bir yaklasimdir. Ancak kaba kiimeler bu alanda daha ¢ok 6znitelik ¢ikarma,
Oznitelik boyut indirgeme veya gereksiz Ozniteliklerin belirlenmesinde kullanilmistir.
Fakat literatiir taramamiza gére metin veya kisa metin alaninda kaba kiimeler kullanilarak

bir filtre 6znitelik yaklasimi sunulmamistir. Ayrica kaba kiimelerin eksik ve tutarsiz
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veriden etkili ¢ikarim yapmasi kisa metin gibi eksik ve tutarsiz verinin ¢ok oldugu bir
alanda etkili bir ¢ikarim saglayacagi 6ngoriisii de bu ¢alismanin diger bir motivasyonunu
olusturmaktadir. Bu yiizden yukarida bahsedilen kaba kiimelerin metin veya kisa metin
alaninda kullanimi ile ilgili ¢alismalarin yani sira kaba kiimelerin 6znitelik segme

stirecinde kullanimu ile ilgili caligmalardan da bahsetmek gerekir.

Temel olarak 6znitelik se¢gme yaklasimlar1 6znitelikleri, bireysel (her 6zniteligi ayri
ayr1) veya alt kiime (O6znitelikleri birlikte) degerlendirme olarak iki farkli sekilde
degerlendirir. Oznitelikleri bireysel degerlendirme olarak degerlendiren yontemler
genellikle daha az bilgi islem maliyetine sahip oldugundan, &znitelikleri alt kiime
degerlendirme olarak degerlendiren yontemlerden daha hizli ¢alisirlar. Literatiirde kaba
ktimeler kullanilarak sunulan 6znitelik yontemleri, 6znitelikleri alt kiime degerlendirme
seklinde ele alir. Bu yontemler, olasi tiim alt kiimeleri kapsaml1 bir sekilde olusturmadan
ileri Oznitelik se¢cme mekanizmasindan yararlanir veya ileri Oznitelik se¢im
mekanizmasinin aksine geriye dogru eliminasyon kullamr. Ornegin, Jensen ve Shen
(Jensen & Shen, 2008) ¢alismalarinda kaba bir temel 6znitelik se¢gme metrigi, yani
QuickReduct (QR) metodu 6nerilmis. Algoritma bos bir kiimeyle baslar ve 6znitelikler
tek tek eklenir. Her Oznitelik eklendikten sonra, bagimlilik hesaplanir ve 6znitelik
bagimlilikta maksimum bir artigla sonuglanirsa o Oznitelik kiimeye dahil edilir.
Algoritma, maksimum bagimlilik degeri elde edilene kadar devam eder. Herhangi bir
asamada, secilen Oznitelik kiimesinin degeri tiim veri kiimesinin degerine esitse,
algoritma secili olan alt kiimeyle “Reduct” olarak sonlanmir. Oznitelik secim siirecini
optimize etmek amaciyla QR algoritmasi iizerine bircok gelistirilmis yeni metotlar
sunulmus. Ornegin ReverseReduct (Jensen & Shen, 2008) metodu bunlardan biridir.
Metrik geriye dogru eliminasyonu kullanir ve tiim 6znitelik kiimesini Reduct olarak
degerlendirerek baslar. Ardindan, her seferinde bir 6zniteligi kaldirir ve bagimlilig
hesaplar. Aslinda kaba kiimelerde bagimlilik 6l¢limii 6znitelik se¢imi i¢in temel bir
kriterdir. Bu yiizden var olan kaba kiimeye dayali 6znitelik se¢imi yaklagimlar1 onu

optimize ¢aligsmaktadir.
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4. KISA METIN SINIFLANDIRMA

Calismanin baginda belirtildigi gibi Internetin hizli gelisimiyle beraber e-ticaret,
online iletisim, konum tabanli hizmetler ve sosyal medya gibi platformlar ortaya
cikarmistir. Bu tiir platformlar da olduk¢a biiyiik sayida elektronik dokiimanlarin
olugsmasina sebep olmustur. Asir1 fazla sayidaki bu dokiimanlarin tizerine bir metin
madenciligi uygulanmas1 mecburiyeti agiktir. Ciinkii insanlar her giin posta kutusuna
gelen gereksiz maillerle muhatap olmak istemezler ya da sadece ilgilendikleri web
sayfalarin1 gérmek ister, alakasiz olanlar1 gérmek istemezler. Bu durum metin verisinin
icerigi iceren web sayfalarini (veya belgeleri) verimli bir sekilde endekslemek ve web
sayfalarinda aramay:1 kolaylastirmak i¢in konulara veya Onceden tanimlanmis bazi
kategorilere gore siniflandirilmasi gerektigi anlamina gelir. Yani bir metin madenciligi
olan metin siniflandirma siirecine ihtiya¢ vardir. Bu elektronik dokiimanlarin ¢ok biiytik
cogunlugunu kisa metinler olusturdugundan kisa metin siniflandirmaya biiyiik bir ihtiyag

vardir.

Kisa metinler elektronik ortamda genel olarak uzunlugu 200 karakteri gegemeyen
belgeleri veya dokiimanlar: ifade etmektedir. Asagida bu dokiimanlarin veya belgelerin

bazi 6rnekleri verilmistir:

e SMS mesajlari

e Resim altyazilar

e Twitter mesajlar1 (tweet)

e Forum gonderileri

e Uriin veya filim yorumlari
e Blog ve haber yayinlari

e Yazi bagsliklar

Kisa metinlerin siniflandirmasi normal metin siniflandirmadan daha giigtiir. Ciinkii
kisa metin dokiimanlarin kaynagini olusturan yapilar bir diiziine kelime veya birkag
ciimle icerecek kadar kisa yazi, mesaj veya yorumdan ibarettir. Ustelik bu yorumlar veya
yazilarin ¢ogu eksik ya da anlamsiz sozciik ve semboller icermektedir (Yan, Cao, & Li,
2009). Metinlerin uzunlugunun az olmasi metinler {izerinde ¢ikarim yapmay1 ve iyi bir
benzerlik 6l¢timii saglamak i¢in yeteri kadar bir i¢erik olanagi sunmamaktadir. Bu durum
metinler tizerinde ¢alisan makine 6grenme veya siniflandiricilar gibi karar sitemlerinin
performansini ciddi bigimde etkilemektedir. Kisa metin verileri ile ilgili problemleri
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anlamak ve sunulan ¢6ziimleri analiz etmek i¢in onlari normal metinlerden daha zor kilan
ozelliklerine bakmak gerekir. Kisa metinler yapisal ve yapisal olmayan ozelliklere
sahiptir. Genel anlamda bu yapisal ve yapisal olmayan 6zellikler az kelime igerme
(sparseness), ger¢ek zamanli olmaya dayali anlik olma (immediacy), standartsiz olma,
gereksiz ve dengesiz dagilimli olma ve ¢ok yliksek sayida veri igermesine ragmen ¢ok az
sayida etiketli veri icermesi gibi siralanabilir (Song, Ye, Du, Huang, & Bie, 2014). Bu

kavramlarin agiklamalari ve onlar hakkinda gerekli bilgi ilgili alt bagliklarda verilmistir.

Kisa metin verilerinin yukarida bahsedilen 6zelliklerinden dolay1 onlar ile ilgili
yapilan ¢alismalarda veya {izerinde calisan karar sitemlerinin karsilagtiklar1 temel iki

problem vardir:

v’ Seyreklik Problemi (Sparsity)
v Yiiksek Boyutluluk Problemi (High Dimensionality)

Bu problemlerin tanimlamasi ve agiklamalar1 ayr1 bir baglik altinda verilecektir.

Kisa metinlerin 6zellikleri g6z oniine alindiginda bu 6zelliklerin hangi probleme

neden oldugu asagida Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Kisa metin verilerinin ozellikleri ve ilgili problemle iliskisi

dengesiz az etiketli
az kelime  anlik standartsiz dagilimhi cok sayida
icerme olma olma olma olma
Seyreklik Problemi N N N
Yiiksek Boyutluluk Problemi \ v v V

Kisa metin alaninda seyreklik ve yiiksek boyutluluk problemlerine ¢6ziim sunmak
adina yapilmis bircok ¢alisma mevcuttur. Yiikksek boyutluluk problemi normal metin
siniflandirma alaninda da 6nemli bir yer tutugundan 6zellikle bu probleme ¢6ziim aramak
icin yogun bir ¢alisma s6z konusudur. Bu konuda yapilmis calismalar, 3. Boliimde ilgili

baslik altinda detayli olarak verilmisti.

4.1. Kisa Metinlerin Yapisal ve Yapisal Olmayan Ozellikleri
Kisa metinlerin karakteristik yapisina bagli olarak sahip olduklar1 bazi 6zelikleri

vardir. Bu 6zellikler hem yapisal hem de yapisal olmayan 6zellikler olabilir. S6z edilen
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ozellikler hakkinda gerekli agiklamaya bolim basinda giris yapilmisti. Ancak detayli

aciklamalar ilgili alt bagliklarda verilmistir.

4.1.1. Az Kelime icerme

Az kelime icerme 06zelligi kisa metinlerin yapisal bir 6zelligidir. Kisa metinler
uzunluklar1 kisith olduklarindan ¢ok az kelime iceren belgelerdir. Buna bagli olarak
yapilari seyrektir. Bu yap1 ayni zamanda 6znitelik vekt6r uzayinin ¢ok yiiksek oranda bos
olmasina neden olmaktadir. Nihayetinde bu yapi, bu tiir veriler tizerinde etkili bir ¢ikarim
yapmay1 zorlastirmaktadir. Ayrica karar ve uzman sistemlerinin performansini da

olumsuz yonde etkilemektedir.

4.1.2. Anlik olma

Anlik olma o6zelligi kisa metinlerin yapisi ile ilgili degil isleyisi ile ilgili bir
ozelligidir. Kisa metinler hemen gonderilir ve ger¢ek zamanli olarak alinir. Bu durum
kisa metinlerin eksik, yetersiz bilgi igermesine neden olmaktadir. Hatta kisa metin
olmasinin temel sebeplerinden biri olarak da goriilebilir. Ayn1 zamanda kisa metin
sayisinin ¢ok fazla olmasina da etki yapan bir durumdur. Kisacasi kisa metinlerin anlik
olmasi onlar1 hem seyrek yapida olmasina hem de ¢ok fazla sayida veri toplulugu haline

getirmektedir.

4.1.3. Standartsiz olma

Standartsiz olma 6zelligi kisa metinlerin yine yapisi ile ilgili bir 6zelliktir. Kisa
metinlerin igeriginin yazilmasi ile ilgili herhangi bir standarttin olmayisi bu metinlerde
bir¢ok yazim hatasina, standart olmayan terimlerin kullanilmasina veya eksik ve anlamsiz
sozciiklerle bulunmasina neden olmaktadir. Belirli bir standartta olmayan bu igeriklerin
diizeltilmesi beraberinde ya seyrekligi ya da yiiksek boyutlulugu getirmektedir. Eger
uygun olmayan bu veriler silinirse seyrekligin artmasina, sayet oldugu gibi alirsa da

Oznitelik vektor uzaymin biiylimesine neden olacaktir.

4.1.4. Dengesiz dagilimh olma

Bu 6zellik kisa metinlerin yapisal olmayan bir 6zelligidir. Tamamiyla kisa
metinlerin isleyisi ile ilgili bir durumdur. Kisa metinlerin devasa sayida olmalar1 onlar1
biiyiik 6l¢ekli veriler arasinda sadece kiigiik bir par¢aya odaklanabiliriz. Bu ylizden kisa

metinlerin kullanim 6rnekleri sinirlidir ve dagilimi dengesizdir.
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4.1.5. Az etiketli ¢cok sayida olma

Az etiketli ¢cok sayida olma 6zelligi kisa metinlerin yapist ile ilgili degil sayisi ile
ilgili bir durumdur. Tiim biiyiik 6l¢ekli 6rnekleri manuel olarak etiketlemek zordur.
Smurli etiketli ornekler yalnizca smirli bilgi saglayabilir. Dolayisiyla, bu etiketli
orneklerin ve diger etiketlenmemis Orneklerin tam olarak nasil kullanilacag: kisa metin

siniflandirmasinda 6nemli bir sorun haline gelmistir.

4.2. Kisa Metin Problemleri
Kisa metinlerin yapisal ve yapisal olmayan 6zellikleri, bu veriler siniflandirilirken
veya kategorize edilirken birtakim problemlere neden olmaktadir. Bu problemlerin en ¢ok

bilinenleri ve en yaygin olanlar1 seyreklik ve yiiksek boyutluluktur.

4.2.1. Seyreklik problemi

Kisa metinler ¢ok az kelime igerdiklerinden seyrek yapidalar. Ayrica kisa metin
belgelerinin igeriginin yazilmasi herhangi bir yazim standartta bagh olmadiginda yazim
hatalar1 ve anlamsiz kelimelerin varlig1 da s6z konusudur. Sonug olarak kisa metinlerin
yapist ve isleyis durumuna bagli olarak kisa metin verileri ¢ok yiiksek oranda bos
verilerdir. Verideki bu oran seyreklige isaret eder ve seyreklik problemi olarak da

tanimlanir.

Seyreklik problemini daha somut olarak ifade etmek gerekirse eger kisa metin
belgesinde gecen her kelime bir 6znitelik olarak alinirsa, 6znitelik uzayr kelime sayisi
kadar olur. Bu uzayin ¢ok yiiksek derecede oldugu bilindigine gore her 6zniteligin gectigi
dokiiman sayist vektor uzaymnda boslugu belirleyecektir. Ornegin, yiizbinlerce
dokiimandan olusan ve bu dokiimanlarin i¢eriginde sadece yazi basliklarinin oldugu bir
veri kiimesi dustintldiiglinde, yiizbinlerce dokiimanda geg¢en her bir kelime veya
sOzcugiin bir 6znitelik olarak alindig1 6znitelik uzayinin ¢ok biiyiik olacagi agiktir. Bir
kelimenin ¢ok az igerikli yiizbinlerce dokiimandan ¢ok cok azinda gegeceginden o
kelimenin 6znitelik vektor uzay1 yiiksek oranda bos olacaktir. Bu ylizden dokiimanlarin

satirda 6zniteliklerin stitunda oldugu bir matris ¢ok kii¢iik oranda dolu olacaktir.

4.2.2. Yiiksek boyutluluk problemi
Kisa metinler de normal metinler gibi her bir kelimeyi veya s6zctigii bir 6znitelik
olarak alabilir. Bu alanda dokiimanlarda gecen kelimelerden 6znitelikler elde

edildiginden kelime sayis1 kadar bir 6znitelik uzay1 olusabilir. Cok ¢ok biiyiik dokiiman
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sayisinin oldugu kisa metin alaninda ¢ok yiiksek derecede 6znitelik uzayi ile karsilagsmak

kac¢inilmazdir.
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5. ONERILEN METOT: ORANTILI KABA OZNITELIK SECICi
(PROPORTIONAL ROUGH FEATURE SELECTOR- PRFS)3

5.1. Motivasyon

Seyreklik problemi, kisa metinlerin az sayida, yeteri kadar kelime igermemesinden
kaynaklanan bir problem tiirti oldugu daha 6nce belirtilmisti. Cikarim yapmak i¢in elde
yeteri kadar veri olmayan bu tiir problemlere KKT ile etkili ve basarili bir ¢6ziim
sunulabilir. KKT, bir bilgi sistemindeki 6zniteliklerin karar niteligine olan bagliligini ve
her 6zniteligin karar niteligi lizerindeki karakteristigini basarili bir sekilde ortaya
cikarmaktadir. Ayrica, KKT bilgi sistemindeki gizli ve anlamli bilgileri ortaya ¢ikardigi
gibi bilgi sistemini tutarsiz hale getiren tekrarli ve anlamsiz bilgiyi de ortaya ¢ikarmada
olduk¢a basarilidir. Kaba kiimelerin bu basarisi ve 6zelligi bu alanda kullanmamizin
temel nedenini olugturmaktadir. KKT nin Bulanik Mantik gibi bilinen yaklagimlardan
farkli olarak oncesinden higbir iiyelik fonksiyonuna veya bilgiye ihtiyag duymamasi da
bu alanda kullanilmasinin baska bir nedenidir. Bunlarin yani sira, var olan bir¢ok filtre
Oznitelik segme yaklasimi Ozniteligin deger kiimesini g6z ardi etmektedir. Ancak bu
deger kiimesi birgok karar sistemi i¢in 6nemli bir bilgidir. Yine kaba kiimeler yardimi ile
bu deger kiimesi Oznitelik se¢me siirecinde dikkate alinmasini saglanmak onu

kullaniminin diger bir nedenidir.

5.2. PRFS’nin Calisma Stratejisi

Bu c¢alismada Orantili Kaba Oznitelik Segici (Proportional Rough Feature Selector-
PRFS) adinda bir filtre 6znitelik segme metodu Onerilmistir. Filtre 6znitelik se¢im
yaklagimlarinda her terim i¢in bir skor hesaplanir ve skor degeri en yiiksek » tane
oznitelik secilir. Ideal bir filtre 6znitelik segme metodunda, ayirt ediciligi yiiksek olan
Ozniteliklere yiiksek, ayirt ediciligi diigik olan 6zniteliklere ise diisiik skor verilmesi
beklenir. Bir terimin ayurt ediciligi ve skoru bazi durumlarin varligina baghdir. Bu
durumlart agiklamadan once bazi ifadelerin altin1 ¢izmek gerekebilir. Bilindigi gibi
KKT’de alt ve iist kiime yaklasimlar1 diye iki kavram vardir. Bu alt ve {ist kiime
yaklagimlart ile bir dokumanin pozitif, sinir veya negatif bolgede oldugu tespit
edilebiliyor. Buna bagl olarak dokiimanlardan olusan bir kiimenin;

e Tam veya kabaca belirlenip belirlenemeyecegi

3 Bu bolim Expert Systems with Applications adli uluslararas1 dergide “A Novel Filter Feature
Selection Method Using Rough Set for Short Text Data” bagligi ile kabul almistir.
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Ya da belirsiz oldugu tespit edilebilir.

Bu bilgiler 1s1g3inda X, dokiimanlardan olusan bir sonlu kiime olmak tizere bir

terimin ayirt ediciligi ve skoru agagidaki durumlara baglidir:

1.

Eger bir terime gore X kiimesinin eleman sayist belirli ¢cogunlukta ve tiim
elemanlar1 pozitif bolgede kaliyorsa, X kiimesinin elemanlarinin hangi sinifa ait
oldugu tam bellidir ve X kiimesi tam belirlenir denir. Dolayisiyla bu terimin ayirt
ediciligi yiiksektir ve skoru yiiksek olmasi beklenir.

Eger bir terime gore X kiimesinin eleman sayist belirli ¢ogunlukta ve
elemanlarinin ¢ogunlugu pozitif bolgede ve ¢ok az miktarr da sinir bolgesinde
kaliyorsa, X kiimesi kabaca belirlenir denir. Dolayisiyla bu terimin ayirt ediciligi

yiiksektir ve skoru nispeten yiiksek olmasi beklenir.

. Eger bir terime goére X kiimesinin eleman sayisi belirli ¢ogunlukta ve

elemanlarinin bir kismi pozitif bélgede ve bir kismi da sinir bolgesinde kaliyorsa,
X kiimesi kabaca belirlenir denir. Dolayisiyla bu terimin ayirt ediciligi biraz daha
dustiktiir ve skoru normal olmasi beklenir.

Eger bir terime gore X kiimesinin eleman sayist ¢ok az sayida ve elemanlarinin
tamami pozitif bolgede kaliyorsa, X kiimesi tam belirlenir denir. Ancak terimin

ayirt ediciligi duistiktiir ve skoru diisiik olmasi beklenir.

. Eger bir terime gére X kiimesinin eleman sayisi ¢ok az sayida ve elemanlarinin

cogunlugu pozitif bolgede ve ¢ok az miktart da sinir bolgesinde kaliyorsa, X
kiimesi kabaca belirlenir denir. Ancak bu terimin ayirt ediciligi dustiktiir ve skoru
nispetten diisiik olmasi beklenir.

Eger bir terime gore X kumesinin eleman sayisi belirli c¢ogunlukta ve
elemanlarinin tamami sinir bolgesinde kaliyorsa, X kiimesi belirsizdir denir.

Dolayisiyla bu terimin ayirt ediciligi yiiksek veya diisiik olabilir.

Yukaridaki maddelere dikkat edildiginde sinir bolgesindeki dokiimanlarin belirsizlige

yol actig1 ve ayirt ediciligi diistirdiigii anlasilmaktadir. Dolayisiyla, sinir bolgesindeki

dokumanlar ile ilgili birtakim iglemlerin yapilmasi gerektigi agiktir. Bu ¢alismada, bu

probleme ¢dziim olarak BND bolgesi, Uye Boliim (Member Section-MS) ve Uye

Olmayan Boliim (Non-Member Section-NMS) adinda iki kisma ayirarak bir ¢6ziim

sunulmustur:
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v' MS: Sinir bolgesindeki sinifa ait dokumanlar kiimesini
v' NMS: Siir bolgesindeki smifa ait olmayan dokumanlar kiimesini

gostermektedir.

Sekil 5.1°de bolgeler ve MS ve NMS boliimleri gosterimi verilmistir.

NEG

BND

Sekil 5.1. Bolgeler ve MS ve NMS béliimleri gosterimi

Sinir bolgesinin MS ve NMS olarak ayirimindan sonra 6. madde yerine asagidaki

maddeler eklenebilir:

6.1 Eger bir terime gore X kiimesinin eleman sayisi belirli ¢ogunlukta ve
elemanlarinin tamami smir bolgesinde kaliyorsa ve elemanlariin biiytik
cogunlugu MS’ye aitse bu terimin ayirt ediciligi yiiksektir ve skoru yiiksek olmasi
beklenir.

6.2 Eger bir terimin goére X kuimesinin eleman sayist belirli ¢ogunlukta ve
elemanlarinin tamami siir bolgesinde kaliyorsa ve elemanlarmin biiytik
cogunlugu NMS’ye aitse bu terimin ayirt ediciligi cok diistiktiir ve skoru en diistik

olmasi beklenir.

PRFS; GI, DFS gibi geleneksel yontemlerden farkli olarak sadece terimin
dokiimanda ge¢ip gecmemesine degil onun deger kiimesine bakarak degerlendirir.
Ornegin, agirhiklandirilmis bir veri kiimesinde DFS gibi geleneksel yontemler agirliklari
g6z ardi edebilir ancak PRFS bu agirliklara gore siniflandirma yaparak degerlendirme
yapmaktadir. Yontem, bir terimin deger kiimesindeki her farkli deger i¢in birer kiime
olusturur ve KKT kullanilarak bu kiimeler iizerinde bolgesel ayirim yapmaktadir. Daha
sonra her terim i¢in bu bolgesel ayirimlar kullanilarak elde edilen degerlerin

orantilanmasiyla bir skor tiretmektedir.
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Diyelim ki U tiim dokiimanlar1 igeren evrensel kiimeyi, X = {x | x € C;} c U ve
C; smif i’yi belirtmekte olsun. Buna gore X = X; U X, olmak {lizere X;, t adindaki
terimin gectigi dokiimanlar kiimesi, X, ise ge¢medigi dokiimanlar kiimesini gosterse

X kiimesi lizerinde asagidaki degerler hesaplanir:

Lower =TX,, ve Upper = TX,

BND = Upper — Lower ve NEG = U — Upper
MS = {x| x € BND n C;}

NMS = {x|x e BNDand x ¢ C;} vex € X,

(5.1)

PRFS’nin ¢alismasinin temelinde pozitif ve sinir bolgesindeki dokiimanlarin ayri
ayr1 degerlendirilmesi vardir. Sinir bolgesindeki dokiimanlar o adinda bir kat say ile

carpilmakta ve bu katsayinin degeri agagidaki gibi hesaplanmaktadir:

- abs(|[MS| — |NMS|) + 1 52
U - = .
U= O] vea=— e s+ 1 (5:2)

Formiilde |MS| ve |NMS| sirasiyla MS ve NMS kiimelerinin eleman sayilarin
gostermekte ve abs ise mutlak degeri ifade etmektedir.

o degeri smir bolgesindeki dokiimanlar ig¢in bir cezalandirma degeri olarak da
dustinilebilir. MS ve NMS kiimelerinin eleman sayilari birbirine yakin ise a degeri
kiigiiliir, tersi durumda ise biiyiir. Aslinda o degeri bize terimin ayirt ediciligi hakkinda
bir 6n bilgi sunmaktadir. Degerinin yiiksek olmasi ya terim ¢ogunlukla tek sinifta geciyor
veya tersi durumdur. Degerinin kiiciik olmasi ise tiim siniflarda yakin sayida gectigini

belirtir.

Daha sonra X kiimesi tizerinde ise seyreklik pozisyonu (Sparsity Position-SP,)

hesaplanir:

SPy = [x]t=0 — [x]t=0 N X, (5.3)

Formiilde daha once bahsedildigi gibi X, verilen C; sinifinda ¢ teriminin ge¢cmedigi
dokiiman kiimesini gostermektedir. [x],—o ise t-aywrt edilmezlik iligkisi’nin denklik
siniflarim gstermektedir. Yani [x];—o ¢ teriminin gegmedigi dokiimanlar kiimesini

belirtir. Ornegin, Tablo 5.1°de C; sinifi verildiginde kopek terimi igin, [x]t=kopex kiimesi

39



{D1, D4, Ds, D¢} kiimesine denk ve X, ise {Di} kiimesine esit olacaktir. Buna gore bu
ornek i¢in SPy, {D1, D4, Ds, D¢} ve {D1} kiimelerinin kiime farkina esit olacak, yani SP,
= {Da4, Ds, D¢}. Aym Ornekte, MS = {D2} ve NMS = {D3} olur. Nihayetinde gerekli
hesaplamalardan sonra dnerilen metot ile bir 6zniteligin 6nem degeri ise asagida verilen

formiil ile hesaplanir:
M
|Lower| + « * |MS|

PRFS(t) =
® L INMSI/(ISPo] + INEG + D) + 1

(5.4)

Bu formiilde m sinif sayisini ve |SPy|, SPy kiimesinin eleman sayisin1 gostermektedir.

Ayni durum |NEG| (Bkz. Esitlik 5.1) gosterimi i¢in de gegerlidir.

PRFS’nin nasil ¢alistigint gostermek i¢in basit bir dokiiman koleksiyonu Tablo
5.1°de verilmistir. Oregin Tablo 5.1°de C; smifi verildiginde kopek terimi i¢in NEG =
@ iken ayn1 terim i¢in C3 sinifi verildiginde {Dz, D3} kiimesine denktir. |Lower| pozitif
bolgedeki dokiimanlari temsil etmektedir. Daha 6nce belirtildigi gibi pozitif bolge sadece
tek sinifta gegcen dokiimanlari ifade etmektedir (Bkz. Esitlik 2.21 ve 2.22). Ayn1 6rnekte
C; swnifi verildiginde kopek terimi i¢in Lower = @ iken C3 sinifi verildiginde ise Lower
{Ds, D¢} kiimesine denktir. Ozetle 6znitelikler bu agirlik degerine gore siralanarak top-n
tane Oznitelik secilir. Se¢ilen 6zniteliklere gore hem egitim hem de test veri hazirlanir.
Sonug olarak artik egitim ve test veri hazir olduktan sonra geriye onlar1 bir siniflandirict

ile siniflandirmak kaliyor.
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Sekil 5.2. PRF'S metodun mimarisi

Ornek:
Tablo 5.1°de PRFS’nin nasil ¢alistigin1 gostermek ic¢in basit 6rnek bir dokiiman
koleksiyonu verilmistir. Ayrica bu tabloya gore Onerilen metot ile her bir terimin

skorunun hesaplanmasi da asagida verilmistir.

Tablo 5.1. Basit bir dokiiman koleksiyon drnegi

Dokiiman ismi Igerik Smif
D, kedi Ci
D, kedi kopek C
D; kedi kopek fare C
Dy kedi fare C,
Ds kedi balik C;
Ds kedi balik fare C;

<~ 0+2%x3/7 04+2%3/7 0+4+2%3/7
PRFS(kadi) = 2151 + 4/1+1 + 4/1+1 = 0.5143
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) 0+1%1/3 0+1x1/3 04+0x1/1
PRFS(kopek) = 4+ 1 + 1/4+1 + 0/5+ 1 = (0.5333

pRESC )_o+0*1/1+0+2*2/4+0+1*2/4_11000
fare) = —57e= 1/4+1 2/3+1

PRFS(blk)_0+0*1/1+0+O*1/1+2+0*1/1_20000
) =05 71 0/5+1 0/5+1 -

Bu basit 6rnekte en yiiksek skor “balik” terimi i¢in hesaplanmistir. Ciinkii “balik™
teriminin ayirt ediciligi 1 nolu madde ile belirtilen durumdur. Yani “balik” terimine gore
dokiimanlarin hangi smifa ait oldugu tam bellidir (sadece Cs sinifina aittir) ve tiim
dokiimanlar pozitif bolgededir. Ancak diger terimlerin ayirt ediciligi ise 6 nolu madde ile
belirtilen durumdur, yani belirsizdir ve dolayisiyla tiim dokiimanlar sinir bolgesinde
kalmaktadir. Fakat bu terimlerin sokurunun ne olacagina karar vermek i¢in 6 nolu madde
yerine eklenen maddelere bakmak gerekir. “kedi” terimin ayirt ediciligi 6.2 nolu madde
ile belirtilen durumdur ve skorunun diisiik olmasi beklenir ayn1 sekilde bu durum “kopek”
terimi i¢in de gecerlidir. “fare” terimin ayirt ediciligi ise 6.1 nolu madde ile belirtilen
durumdur. Dolayisiyla ayirt ediciligi yiiksek olmasi beklenir. Bu anlatilanlar1 daha net
anlamak i¢in hesaplanan degerleri incelemek gerekir. Buna gore hesaplanan "kedi”,
"kopek"” ve "fare" skorlarina bakildiginda, "fare"” skorunun "kedi” ve "kopek"

skorlarindan daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

5.3. Deneysel Calismalar

Bu béliimde deneysel galismalarin sonuglarini gosterecegiz. Ilk olarak, kullanilan
veri kiimeleri hakkinda kisa bir bilgi verdikten sonra, Makro-F1 basar1 6l¢iistinii
acikliyoruz. Daha sonra PRFS tarafindan segilen terimlerin siniflandiricilarin basarisi
tizerindeki etkisini degerlendiriyoruz. Bu amacgla, PRFS'nin performanst 6nceki
boliimlerde acgiklanan 6znitelik se¢im yontemleriyle karsilastirilmistir. Karsilik gelen
Oznitelik secim algoritmalari tarafindan segilen 6znitelikleri kullanan siniflandiricilarin
performanst bu boliimde gosterilmistir. Ayrica bu boliime, PRFS'nin performans
gelisiminin diger yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli olup olmadigint géstermek

icin tablo olarak bazi istatistiksel analizler dahil edilmistir.

5.3.1. Veri kiimeleri
Bu calismada, 6znitelik se¢gme yontemlerinin performansini degerlendirmek icin

dort farkli veri kiimesi kullamlmustir. 1k istihdam edilen veri kiimesi, 425 spam ve 450

42



spam olmayan Kisa Mesaj Servisi (Short Message Service-SMS) metin mesajindan
olusan SMS veri kiimesidir (Nuruzzaman, Lee, & Choi, 2011), (Uysal A. K., Gunal,
Ergin, & Gunal, 2013). Etiketli Duygu Ciimleleri (Sentiment Labeled Sentences-SLS)
olarak adlandirilan ikinci veri kiimesi; film, restoran ve {rtinler hakkindaki goriislerden
elde edilen olumlu ve olumsuz ciimlelerin bir koleksiyonudur. Goriisler yelp.com,
amazon.com ve imdb.com web sayfalarindan elde edilmistir (Kotzias, Denil, De Freitas,
& Smyth, 2015). YouTube Spam Koleksiyonu olarak adlandirilan ti¢tincti veri kiimesi,
cesitli YouTube videolarinin spam ve spam olmayan incelemelerini igeren bes benzer veri
kiimesinin (Psy, KatyPerry, LMFAO, Eminem, Shakira) birlesimidir. Bu veri kiimesi veri
toplama doneminde en ¢ok goriintiilenen 10 video arasindan bes YouTube videosunun
incelemelerinden elde edilen 1.956 ger¢ek mesajdan olusur (Alberto, Lochter, &
Almeida, 2015). Calismada, olusturulan veri kiimesi Tim YouTube Spam Koleksiyonu
(All YouTube Spam Collection-AYSC) olarak adlandirilmigtir. Son veri kiimesi
Sentiment140 veri kiimesinin bir alt kiimesidir (Go, Bhayani, & Huang, 2009). Kullanilan
veri kiimeleri hakkinda bilgi Tablo 5.2'de sunulmaktadir.

Tablo 5.2. Deneylerde kullanilan veri kiimelerinin karakteristigi

Veri kiimesi Smif etiketi  Egitim verisi Test verisi Oznitelik boyutu
Legitimate 315 135 1825
SMS Spam 297 128 1825
Pos 1000 500 3078
SLS Neg 1000 500 3078
Legitimate 665 286 2380
AYSC Spam 703 302 2380
Pos 13646 8876 10000
Sentiments Neg 13148 6124 10000

5.3.2. Basar kriteri: Makro-F1

Onerilen metodun basarisini test etmek igin ¢alismada literatiirde en iyi bilinen
F1-6l¢iisii basar1 olgiitlerinden biri olan Makro-F1 kullanilmistir. Makro ortalamasinda,
F-ol¢iisti veri kiimesindeki her sinifi¢in hesaplanir ve daha sonra tiim siniflarin ortalamasi
alinir. Bu nedenle, sinif frekansindan bagimsiz olarak her sinifa esit agirlik verilir. Makro-
F1 matematiksel arka plani verilmeden dnce deginilmesi gereken iki metrik var: Kesinlik

(Precision) ve Duyarlilik (Recall).
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Kesinlik metrigi, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin kag¢ tanesinin gergekte
pozitif oldugunu gosteren bir metriktir. Bu metrik degeri 6zellikle yanlis pozitif
tahminlerin maliyeti yiiksek oldugu durumlarda ¢ok onem arz etmektedir. Duyarlilik
metrigi ise pozitif olarak tahmin edilmesi gereken durumlarin ne kadarinin pozitif olarak
tahmin edildigini gosteren bir degerdir. Bu deger yanlis negatif durumlarin tahmin edilme
maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda énem tagimaktadir. Buna gore, Makro-F1 su

sekilde hesaplanabilir:

1 ¢ TP 1 ¢ TP,
. = — % , T = — %
P T SC TP + FP, {TCTIC TP T FN, (5.5)
c
- F; % T
Makro — F1 =217 g 5 Pitli (5.6)
C Di + T

Formiilde (p;, r;) ikilisi sirasiyla sinif i i¢in kesinlik ve duyarliliga denk gelmektedir.

5.3.3. Basar analizi

Oznitelik segme yontemlerinin performansimi test etmek icin gesitli 6znitelik
boyutlart kullanilir. Bu ¢alismada her bir se¢im yontemi ile segilen belirli sayidaki ytiksek
dereceli 20, 100, 300, 500, 700 ve 1500 6znitelik boyutlar1 kullanilarak SVM, KNN, DT
ve BN siiflandiricilart ile test edilmistir. Deneylerde elde edilen Makro-F1 skorlari, her
bir veri kiimesi i¢in Sekil 5.3-5.6'da listelenmistir. En yiliksek degerler g6z oniine
alindiginda, PRFS karsilastirma i¢in kullanilan tiim diger 6znitelik se¢cim yontemlerinden
daha basarilidir. Ornegin, SLS veri kiimesinde, PRFS tarafindan yiiksek dereceli 1500
boyut hari¢ diger tiim boyutlarda secilen 6znitelikler SVM, DT ve NB siniflandiricilari
kullanildiginda en yiiksek Makro-F1 skorlarini vermektedir. Benzer sekilde SMS veri
kiimesinde, PRFS tarafindan se¢ilen 6znitelik yiiksek dereceli 100 boyutta SVM ve DT
ve 300 boyutta NB kullanildiginda saglanan en yiiksek Makro-F1 skorlaridir. Ayrica, ayni
veri kiimesinde en yiiksek degerlere boyut 100, 300 ve 700°de SVM ve boyut 300, 500
ve 1500°de KNN, boyut 20, 100 ve 300°de DT ve boyut 1500 harig¢ diger tiim boyutlarda
NB kullanildiginda ulasilmistir. Bagka bir 6rnek olarak, Sekil 5.6'da PRFS'nin SVM ve
NB siniflandiricilarint kullanarak ¢ogunlukla en yiiksek Makro-F1 skorlarini {irettigini

gozlemledik.
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Sekil 5.3. SMS veri kiimesi i¢gin SVM (a), KNN (b), DT (c) ve NB (d) siniflandiricisi kullanildiginda
Makro-F1 skorlar1
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Sekil 5.4. SLS veri kiimesi icin SVM (a), KNN (b), DT (c) ve NB (d) siniflandiricisi kullanildiginda
Makro-F1 skorlart
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Sekil 5.5. AYSC veri kiimesi icin SVM (a), KNN (b), DT (c) ve NB (d) siniflandiricisi kullanildiginda

Makro-F1 skorlar:

(d)
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Sekil 5.6. Sentiments veri kiimesi icin SVM (a), KNN (b), DT (c) ve NB (d) swiflandiricisi
kullamldiginda Makro-F1 skorlari

Tablo 5.3, her bir siniflandirict i¢in Sekil 5.3-5.6'da daha 6nce sunulan Makro-F1
skorlarinin ortalamasini gostermektedir. Burada amagc, her smiflandirict igin tiim veri
kiimelerinde ¢esitli O6znitelik boyutlarinda, 6znitelik se¢im yOntemlerinin genel
performansini gostermektir. Baska bir deyisle, Tablo 5.3 bize her yontemin her veri
kiimesinde nasil performans gosterdigini gostermektedir. Bu nedenle ayni 6znitelik
boyutu i¢in se¢me yontemi bazi veri kiimelerinde iyi sonuglar verirken diger veri
kiimelerinde ¢ok kotii sonuglar verirse yontemin performansinin istatistiksel olarak iyi
oldugu soylenemez. Benzer sekilde, bazi veri kiimelerinde en iyi sonucu verirken ancak
diger veri kiimelerinde ikinciyse yontemin performansi istatistiksel olarak iyidir. Bu tablo
bize bu durumu gostermektedir. Ornegin, AYSC veri kiimesinde IG boyut 100'de SVM
kullanildiginda en yiiksek Makro-F1 skorlar elde edilirken, PRFS ikinci siradadir. Bu
nedenle Tablo 5.3 incelendiginde, PRFS tiim veri kiimeleri i¢in SVM siniflandiricisini
kullanildiginda en yiiksek ortalama Makro-F1 skorlarin1 sunar. Benzer sekilde, ayni
durum NB siniflandiricist kullanildiginda gegerlidir. Ayrica PRFS, SMS ve SLS veri
kiimeleri i¢in DT siniflandiricis1 kullanildiginda en yiiksek ortalama Makro-F1 skorlarini
saglar. Kisacasi bu veriler PRFS'nin ortalama Makro-F1 skorlar1 agisindan digerlerinden

daha iyi performans gostermedigi durumlarda da ikinci sirada yer aldigini gostermektedir.
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Tablo 5.3. figili veri kiimelerinde SVM, KNN, DT ve NB simflandiricilart kullamildiginda tiim oznitelik
boyutlari icin ortalama Makro-F1 skorlari

Makro-F1
Smiflandirict  Veri kiimesi DFS MMR IG GI NDM PRFS
SMS 91.63 90.53 90.55 91.37 90.53 91.98
SVM Sentiments 65.06 63.78 65.46 64.89 63.86 65.54
AYSC 83.94 86.17 87.19 86.35 86.17 87.77
SLS 73.30 71.09 72.95 72.59 71.09 74.54
SMS 90.79 88.10 89.53 88.82 88.10 89.98
KNN Sentiments 53.78 52.59 54.09 53.13 52.59 53.60
AYSC 66.35 70.97 67.89 70.63 70.97 69.56
SLS 61.34 62.08 60.86 64.19 62.08 63.46
SMS 90.14 90.43 90.06 90.52 90.43 90.54
DT Sentiments 62.62 60.98 63.43 61.86 60.99 62.23
AYSC 83.42 87.11 85.98 86.36 87.11 86.64
SLS 72.74 69.27 71.90 71.10 69.27 73.64
SMS 93.36 91.95 92.91 93.17 91.95 93.44
NB Sentiments 64.66 64.07 65.35 64.54 64.07 65.41
AYSC 79.43 81.56 81.37 81.46 81.56 81.74
SLS 74.62 72.05 74.26 73.64 72.05 75.64

Verilen grafikleri (Bkz. Sekil 5.3-5.6) analiz etmenin en 6nemli adimlarindan biri
Oznitelik secme yontemleriyle elde edilen tepe (pik) degerlerini gostermektir. Bu amag
icin Tablo 5.4 olusturulmustur. Tablo 5.4'deki satirlar, karsilik gelen siniflandiriciy1
kullanarak veri kiimelerinde pik degerlerini saglayan oznitelik se¢im ydntemlerini
gostermektedir. Buna gore Tablo 5.4 dikkate alindiginda, PRFS en 1iyisi oldugu

gortinmektedir.
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Tablo 5.4. Farkli deneysel setler igin en yiiksek Makro-F1 skorunu (tepe degeri-pik noktasi) saglayan
oznitelik segme yontemleri

Makro-F1
Veri kiimesi SVM KNN DT NB
SMS PRFS DFS PRFS PRFS, IG
Sentiments PRFS IG IG PRFS
AYSC 1G PRFS PRFS DFS
SLS PRFS PRFS PRFS GI

Tablo 5.5 veri kiimesini dikkate almayan ilgili siniflandirici i¢in 6znitelik se¢im
yontemlerinin ortalama performansini gostermektedir. Bu nedenle, her bir 6znitelik se¢im
yonteminin farkli veri kiimelerinde elde ettigi skorlarin ortalamasi bu sunumda alinmistir.
Amag, her 6znitelik boyutu i¢in yontemlerin performansini istatistiksel olarak analiz
etmektir. Baska bir deyisle bu deneysel ¢alisma, yontemlerin tiim veri kiimelerindeki her
Oznitelik boyutu i¢in siniflandiricilar ile nasil performans gosterdigini gérmek icin
yapilmistir. Bu yolla ilgili siniflandiricilarla daha iyi sonuclar veren yontemleri daha net
bir sekilde gozlemleyebiliriz. Ornegin, Tablo 5.5'deki PRFS i¢in 76.04 skoru, SVM
siiflandiricist kullanildiginda boyut 20°de tiim veri kiimelerinde Makro-F1 skorlarinin
ortalamasi alinarak elde edilmistir. Tablo 5.5 incelendiginde, PRFS'nin neredeyse tiim
kullanilan 6znitelik boyutlarinda diger yaklasimlardan daha iyi sonuglar verdigi
belirtilebilir. Sonuglara gore, onerilen PRFS yonteminin tiim veri kiimelerindeki farkli

Oznitelik boyutlarinda kararli oldugu sdylenilebilir.
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Tablo 5.5. ligili oznitelik boyutlarinda tiim veri kiimeleri icin SVM, KNN, DT ve NB suflandiricilart
kullamldiginda ortalama Makro-F1 skorlari

Makro-F1
Smiflandirict Oz Boyut DFS MMR 1G GI NDM PRFS
20 70.50 72.61 75.12 74.86 72.74 76.04
100 78.91 77.71 79.71 77.90 77.71 80.04
300 79.96 79.14 79.69 80.46 78.14 80.69
SVM 500 80.81 78.80 80.25 80.04 78.80 81.84
700 80.53 79.39 79.72 79.80 79.39 81.08
1500 80.20 79.72 79.73 79.75 79.71 80.08
20 54.69 55.85 52.97 56.91 55.85 55.85
100 66.18 67.77 67.84 68.80 67.77 68.32
300 70.14 70.93 71.15 71.34 70.93 71.22
KNN 500 72.77 71.30 71.46 72.79 71.84 73.23
700 72.85 71.84 72.69 72.79 71.84 73.37
1500 71.79 72.91 72.44 72.35 72.91 72.91
20 69.54 72.03 74.04 72.35 72.03 74.86
100 78.30 76.76 78.52 77.86 76.77 78.96
300 79.08 78.39 78.69 79.23 78.38 79.18
DT 500 78.92 78.25 78.66 78.60 78.25 79.08
700 78.84 78.07 78.61 78.33 78.06 79.12
1500 78.70 78.22 78.55 78.36 78.23 78.38
20 69.60 71.04 73.37 72.54 71.04 74.32
100 78.60 77.37 77.82 77.45 76.20 78.98
300 79.97 78.84 79.87 79.61 78.53 80.63
NB 500 80.45 77.74 79.98 79.93 79.22 80.53
700 79.97 79.61 79.79 79.50 79.61 79.88
1500 79.53 79.84 80.02 80.17 79.84 80.01
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Ayrica, Sekil 5.7'de, her bir siniflandirict i¢in 6znitelik se¢im yontemlerinin

ortalama Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) performanslart gosterilmistir.
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Sekil 5.7. Tiim veri kiimeleri iizerinde SVM (a), KNN (b), DT (c) ve NB (d) swflandiricilart
kullanildiginda ortalama Precision ve Recall skorlart

Kesinlik'te en yiiksek degerler g6z 6niinde bulunduruldugunda PRFS, karsilastirma
icin kullanilan diger tiim Oznitelik se¢im yontemlerinden daha basarili oldugu

gortilmektedir.

5.4. Degerlendirme

Calismanin bu boliimiinde, PRFS olarak adlandirilan yeni bir filtre 6znitelik se¢im
yontemi 6nerilmistir. Onerilen yontem, KKT kullanarak terim / 6znitelik deger kiimesine
gore bolgesel bir ayrimi temel alir. PRFS'de en 6nemli adimlardan biri dokiiman ve
terimlerin/6zniteliklerin iliskilendirildigi vektér uzay modelinde her bir terimin vektor
uzaymdaki degerlere gore degerlendirilmesidir. Dahasit PRFS, seyreklik sorununun
etkisini azaltmak i¢in oldukga basarili bir performans sunmaktadir. Ciinkii kaba kiimeler
verilerdeki eksiklik ve belirsizlikten etkili ¢ikarimlar yapmaktadir. Kaba kiimeler, yeterli
veri olmadig1 durumlarda ¢ok basarili sonuglar sunan bir yaklagimdir.

(Calisma kapsaminda sunulan yontemde, kaba kiimeler kullanilarak terim ve sinif
iligkisi temelinde dokiimanlarin durumu hakkinda bilgi sunmasi bundan sonra bu alanda
yapilacak ¢alismalara bir 151k tutacagi kanisindayiz. Bununla birlikte bildigimiz kadariyla
literatiirde, kaba kiimeler kullanarak bir filtre 6zellik se¢im yaklagimi sunan bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Bu nedenle, kaba kiimeler kullanarak bir filtre 6zellik se¢im yontemi

Oneren bu ¢alisma, bu arastirma alaninda oncii bir ¢aligsma olabilir.
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6. ONERILEN METOT: XY METOT

6.1. Motivasyon

Kisa metin siniflandirma alaninda yiiksek boyutluluk ve seyreklik problemleri
O6nemli bir yer tutmaktadir. Bu problemlere ¢6ziim sunmak veya etkilerini en aza
indirmek karar sistemlerinin performansini ve verimliligini artirmak i¢in 6nem arz
etmektedir. Oznitelik secme, yiiksek boyutluluk problemine ¢dziim sunmanin en etkili
yollardan birisidir. Ancak kisa metin siniflandirma alaninda kullanilan 6znitelik segme
yaklagimindan hem seyreklik problemin etkisinden en az etkilenmesi hem de en 6nemli
Oznitelikleri se¢gmesi beklenir. Fakat literatiirde metin siniflandirma i¢in kullanilan bir¢ok
Oznitelik segcme yaklagimi sinif bilgisini gérmezden gelerek sadece terim frekanslarina
veya dokiiman frekanslarina bakmaktadir. Halbuki sinif bilgisi metin siniflandirma i¢in
6nemli ve kullanigh bir bilgidir. Ayrica yine bircok metot sadece pozitif ve negatif sinif
dokuman frekanslarina dayali ¢alismaktadir. Dahasi bir¢cok yaklasim terimleri segerken
cogunlukla terimin sadece bir siifta gegmesine yogunlasmaktadir. Fakat bir terimin ayirt
ediciligi bircok kritere baglidir. Sonug olarak, bu durumlar1 g6z 6ntinde bulundurarak

yeni bir 6znitelik se¢gme yaklasimi onerilmistir.

Kisa metin
koleksivanlari

onislem safhasi
agirliklandirma safhasi

= tokenizasyon

» durma sozclklerin UNIGRAM

» kaldirilmasi —
#  harf dénistimi

= kok bulma

oznitelik secme safhasi l

veri bolme safthasi

Egitim Test
verisi verisi

I

Egitim ve test verisi
(indirzenmis boyut)

|

Simfandirma
asamasi

Sekil 6.1. XY metodun ¢alisma stratejisi
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6.2. XY Metodunun Calisma Stratejisi

Bu calismada XY Metot adinda bir filtre 6znitelik segme metodu Onerilmistir.

Onerilen metoda gore bir terimin XY dogrusuna* olan uzakligi o terimin ayirt ediciligi

icin 6nemli bir faktor oldugundan bu metoda XY metodu ismi verilmistir. Onerilen XY

metot, bir filtre 6znitelik se¢gme yaklasimi oldugundan her terim i¢in bir skor hesaplanir.

XY metoduna gore bir terimin skoru hesaplanirken asagidaki adimlar sirasiyla uygulanir:

1.

Her sinifta terimin gegtigi tiim dokiiman sayisi o sinif i¢in koordinat degeri olarak
almir. 1ki smfin eksende oldugu bir koordinat diizleminde koordinat
degerlerinden bir nokta elde edilir. Ornegin, ¢ terimi C; sinifinda 5 ve C: simfinda
4 dokiimanda geciyorsa C; i¢in koordinat degeri 5, C i¢in 4 olur. Elde edilen
nokta ise (5, 4) veya (4, 5) noktast olur.

2. Dabha sonra elde edilen noktanin XY dogrusuna olan uzaklig1 hesaplanir. Bunun

icin bir noktanin bir dogruya olan uzaklik formiiliinden yararlanir:

A(x9, ¥0)

» k:ax+bx+c=0

A

Sekil 6.2. Bir noktanin bir dogruya uzakligi

A noktasinin k dogrusuna olan uzakligi,

d=|a*x0+b* Yo + ¢l
N

(6.1)

Bir terimin ayirt ediciliginin en kotii oldugu durum tiim siniflarda ayni
sayida gectigi durumdur. Buna goére her ekseninde birer sinifin oldugu x ve y gibi
iki eksenden olusan bir koordinat diizleminde ayn1 terimin gectigi dokiiman say1si
iki sinifta da ayni1 ise bu terim bu koordinat diizleminde hangi dogru tizerinde olur?

Bu sorunun cevabi bellidir: x = y dogrusu, yani x —y = 0 dogrusudur. Buna

4 Bu ¢aligma kapsaminda XY dogrusu kavrami, x = y dogrusu anlaminda kullanilmustir.
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istinaden bu ¢alismada x = y dogrusu alinmistir. Buna goére A noktasmninx —y =

0 dogrusuna uzakligi asagidaki gibi olur.

d= le__yOl (6.2)

V2

. Bir smifin diger tiim siniflar ile ikili kombinasyonlari i¢in koordinat degerleri ve

duzlemdeki yeri tespit edilir ve XY dogrusuna uzakligi hesaplanir. Bu islem tiim
siiflar i¢in yapilir. Yani sinif bazinda tiim ikili kombinasyon diizlemi igin 1. ve
2. adimlar uygulanarak XY dogrusuna tiim noktalarin uzakliklari hesaplanir.

Koordinat diizlemindeki her nokta i¢in bir A degeri hesaplanir. A degeri asagidaki

formiil ile hesaplanir:

y min(xo, Yo)
max(xy, Vo) + 1’

U:A > [0,1) (6.3)

Bir terimin tiim ikili koordinat diizlemlerdeki XY dogrusuna olan uzakliklar1 A
degeri ile carpilarak toplanir ve sonug P(t) degerine boliiniir. XY metoduna gore

bir terimin skoru asagidaki gibi hesaplanir:

mx(m—1)/2
i 1—2)«d
XY(t) = Ziz1 a-n:
P(t)+1

(6.4)

Burada m sinif sayisin1 ve P(t), t terimin gectigi sinif olasiligini gostermektedir.

Ornegin, ti¢ sinifl1 bir dokiiman koleksiyonu i¢in ¢ terimi bu ii¢ siniftan ikisinde gegiyorsa

P(t)’te degeri 2/3 olur.

Hesaplanan skor degerinin yiiksek olmasi o terimin yiiksek ayirt edicilige, diisiik

olmasi ise diisiik ayirt edicilige sahip oldugunu gosterir. Bu skor degeri asagidaki

durumlara bagh olarak degismektedir. Diyelim ki m = 2 ve A(x;, y;) t terimin

koordinati olsun. Buna gore;

Eger A noktast XY dogru tizerinde ise skoru sifirdir. Dolayisiyla ayirt ediciligi
cok diistiktiir ve negatif bolgededir. Ayni zamanda skorunun sifir olmasi o terimin
gereksiz bir terim oldugu anlamina gelmektedir. Bu ¢alismada XY dogrusu ve

yakin bolgeleri negatif bolge, eksenler ve yakin bolgeleri de pozitif bolgeler ve bu
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iki bolge arasinda kalan bolge ise ticlincli bolge olarak adlandirilmistir. Asagida

negatif, pozitif ve tiglincii bolgelerin temsili gosterimi verilmistir.

A P + Negatif
%Qg) N f Bolge
R
Pozitif -« S
Bolge &
N Q
. ROV
s
Pozitif ‘/
Roloe

Sekil 6.3. XY metoduna gore bolgeler gosterimi

Burada pozitif bolge bir terimin bir smifta gecerken diger sinifta
geemedigini veya ¢ok az gectigini, negatif bolge ise her iki sinifta da ¢ogunlukta
gectigini gostermektedir. Pozitif ve negatif bolgeler arasinda kalan bolgeler,
ticiincii  bolgeler, eksen yiikseklikleri aym1 olan noktalarin pozitif
bolgedekilerinden skorunun diisiik, negatif bolgelerinkinden yiiksek oldugunu
gostermektedir. Yine aymi bolgede eksen yiiksekligi ayni iki noktanin, XY
dogrusuna uzaklig1 fazla olanin skoru daha yiiksek olur. Bu anlatilan bélgeleri
belirlemek i¢in bu ¢alismada bir /lamda (1) degeri veya katsayisi elde edilmistir.
Sayet A bir terimin koordinat noktasini ve 2 < x;, Yy, olmak iizere bu noktanin

koordinat degerlerini gosterirse, buna gore A noktasi:

Eger A €[0,0.1], o zaman pozitif bolgede,
Eger A €[0.7,1), o zaman negatif bolgede, 6.5)

Eger A € (0.1,0.7), o zaman Uglincl bolgede olur.

Burada “0.1” degeri, terimin %90 sadece tek bir sinifta gectigini belirtir. Bu
durum ayni zamanda bu terimin ayirt ediciliginin iyi oldugu anlamina gelir. Bu

yiizden bu tiir terimler bu ¢alismada pozitif bolgede oldugunu gostermistir. <0.7”

59



degeri ise bir terimin %70 oraninda her iki siifta gectigini belirtir. Bu durum
terimin ayurt ediciliginin iyi olmadigin1 gosterir. Bu ylizden bu terim negatif
bolgede gosterilmisti. Son olarak “0” degeri terimin sadece tek sinifta, “1” degeri
ise her iki smifta ayni sayida oldugunu gostermektedir. Not olarak sunun altini
cizmekte gerekir: (0, 0), (1, 1) ve (2, 2) noktalar1 da negatif bolgededir. Ayrica bir
sonraki boliim olan deneysel calisma boliimiinde A ile ilgili bazi deneysel

calismalar verilmistir.

e [Eger A noktasi eksenler {izerinde ve orijinden belli bir uzaklikta ise terimin skoru
yiiksek olur. Dolayistyla terimin ayirt ediciligi yiiksektir ve terim pozitif
bolgededir.

e Eger A noktasi eksenler lizerinde ancak orijine yakin bir uzaklikta ise terimin
skoru diistik olur. Dolayisiyla terimin ayirt ediciligi diistiktiir ancak terim pozitif

bolgededir.

Ornek:

Boliim 7°de verilen Tablo 5.1 temsili kiigiik bir dokiiman koleksiyonuydu. Bu basit
ornek tizerine XY metodunun ¢alismasi asagida gosterilmistir (Bkz. Tablo 5.1). Ayrica
XY metoda gore bu basit 6rnek i¢in her terimin skoru hesaplanmistir. XY metoduna gore
terimlerin skorunun hesaplanmasi asagida verilmis ve koordinat diizleminde gdsterimi de

Sekil 6.4°de verilmistir.

Diizlem 1 Diizlem 2
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Sekil 6.4. Basit ornek i¢in her terimin koordinat diizleminde gésterimi

(B (-9 () 0-9) ()03

XY (kedi) = 33+ 1 = 0.0000
ooy )" (=2) ('1@2"2 090502,
ron (222 e (1-9)+ (ll\/_fzo/lz +(11 S0+ (122 -
v . ) (D) (%) 0-9-CF0% .

Hesaplamalarda goriildugti lizere, en yiiksek deger “balik” terimi

hesaplanmigtir. Ciinkii bu terim pozitif bolgede ve orijinden uzak koordinatlara sahiptir.

Ornegin, Sekil 6.1 iizerindeki Diizlem 2 ve Diizlem 3’te goriildiigii gibi terim pozitif

bolgede ve her iki diizlemde de orijinden belli uzaklikta bir noktada kalmaktadir. Bagka

bir ifade ile “balik” terimi sadece bir smifta ge¢mistir ve bu simif i¢inden de belli

cogunlukta dokiimanda ge¢mektedir. Dolayisiyla sokurunun yiiksek olmasi beklenir.

Yapilan hesaplama da bunu gostermektedir. “fare” terimi hesaplanan en biiyiik ikinci

skora sahiptir. Bu terim Diizlem 1°de pozitif bolgede ve orijinden uzak bir noktada yer

almaktadir. Diizlem 2°de de yine pozitif bélgede ancak birinci diizlemdeki kadar orijinden

uzak bir noktada degildir. Diizlem 3’te ise pozitif ve negatif bolge arasindaki bolgede ve
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negatif bolgeye daha yakin bir noktada kalmaktadir. Dolayisiyla skor degeri “balik”
terimine gore daha diisiik olmasi beklenir. Ciinkii bu terim iki sinifta gegmektedir ancak
daha ¢ok C sinifinda ge¢mektedir. “kdpek” terimi Diizlem 1°de negatif bolgede iken
Diizlem 2 ve Diizlem 3’te pozitif bolgede yer almaktadir. Dolayisiyla “kdpek” terimi igin
hesaplanan skor degeri, “balik” ve ‘“fare” terimlerinden az “kedi” teriminkinden
fazladir. “kedi” teriminin hesaplanan skor degeri sifirdir. Bu deger bu terimin gereksiz
bir terim oldugunu gostermektedir. Diizlemler incelendiginde de “kedi” terimin tim

diizlemlerde negatif bolgelerde ve XY dogrusu tizerinde oldugu goriilmektedir.

6.3. Deneysel Calismalar

Bu béliimde deneysel ¢alismalarm sonuglarini gdsterecegiz. Ik olarak kullanilan
veri kiimeleri hakkinda kisa bir bilgi vermek gerekir. Bu boélimde kullanilan veri
kiimeleri bir 6nceki boliimde kullanilan veri kiimeleri ile ayni veri kiimeleri olduklarindan
bu boliimde veri kiimeleri ile ilgili bir bilgi verilmeyecektir (Bkz. Tablo 5.2). Ayrica
basar1 Ol¢iitii bir 6nceki boliimde anlatilan Makro-F1 oldugundan bu o&l¢iitten de
bahsedilmeyecektir (Bkz. Esitlik 5.5 ve 5.6). Bu boliimde 6ncelikle lamda degeri tizerine
bazi analiz ¢alismasina deginecegiz. Daha sonra XY yontemi ile secilen terimlerin
siniflandiricilarin  basarist tizerindeki etkisini degerlendiriyoruz. Bu amagla, XY
yonteminin performansi, onceki boliimlerde agiklanan 6znitelik se¢im yontemleriyle
karsilagtirilmistir. Karsilik gelen 6znitelik se¢im algoritmalar1 tarafindan segilen

Oznitelikleri kullanan siniflandiricilarin performansi bu béliimde gosterilmistir.

6.3.1. Lamda (1) degerinin analizi

Lamda degeri XY metodunda 6nemli bir faktordiir. Terim bazinda dokiimanlarin
kaldig1 bolgeyi belirleme ve terimin ayirt ediciligindeki etkisi ¢ok onemlidir. Bir terim
sayet tek bir sinifta belirli ¢ogunlukta geciyorsa ayirt ediciligini belirlemek kolaydir.
Ancak diger durumlarda terimin ayirt ediciligini belirlemek hassas bir hesaplama
gerektirir. A katsayisi bize bu hassasiyeti saglamaktadir. Diyelim ki iki sinifli bir metin
koleksiyonunda t;terimi, C;sinifinda 100 ve C,smifinda ise 80 dokiimanda gegsin.
Benzer sekilde t, terimi, C; sinifinda 20 ve C, sinifinda ise 40 dokiimanda gecsin. Buna
gore bu iki terimin XY dogrusuna uzakligi esit ve yaklasik olarak 14.14°tiir. Ancak A
degerleri sirasiyla t; i¢in 0.8 ve t, i¢in 0.5°tir. A degeri ne kadar kii¢iik ¢ikarsa o terimin
ayirt ediciligi o kadar yiiksek olabilir. Bu yiizden 6rnegimizdeki XY dogrusuna uzakligi

esit bu iki terimden t, terimin ayirt ediciligi daha yiiksek olur.
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Lamda degeri ayn1 zamanda bolgeleri belirleyen bir katsayidir. Bu katsay1 her bolge
icin belli deger araliginda bulunur. Calismanin 6nceki boliimlerinde bu araliklardan
bahsedilmisti (Bkz. Esitlik 6.5). Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan veri kiimeleri tizerinde
negatif bolge alt sinirini belirlemek icin SVM simiflandiricisi kullanilarak alt bélge sinir1
belirlenmigtir. Bunun i¢in A = [0.50, 0.55, 0.60, 0.65,0.70, 0.75, 0.8, 0.85,0.90, 0.95]
her bir degeri icin negatif bolgede kalan terimler kullanilarak SVM siniflandiricisinin

Makro-F1 skorlar1 degerlendirilmistir. Elde edilen skorlar asagida Sekil 6.5°de

gOsterilmistir.
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A katsayisi

Sekil 6.5. Lamda degerlerine gore SVM siniflandirict kullanilarak veri kiimeleri iizerinde negatif
bolge alt sinir belirleme

Sekil 6.5 degerlendirildiginde A = 0.7 ve A = 0.75 degerleri i¢in en diisiik skorlar
elde edildigi goriilityor. Bunun anlami ayirt ediciligi kot en ok terimin ayni anda birlikte
oldugu terim kiimesinin olusturuldugudur. Sonug olarak bu ¢alisma kapsaminda negatif

bolge alt sinir1 0.7 alinmasinin nedeni budur.

Bu ¢alismada 6nerilen metodun amagclarindan biri de Lamda katsayist yardimi ile
elde edilen negatif bolgeden olabildigince az sayida terim se¢mektir. Bu amag
dogrultusunda boyut 500 6znitelik i¢in XY metot, IG, DP, Chi2, MMR ve DFS metotlarin
bu 6znitelik boyutunda segtigi terimlerin negatif bélgede olma oranlar1 asagidaki Tablo

6.1°de verilmistir.
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Tablo 6.1. Boyut 500 oznitelik icin XY metot ve diger yaklagimlarin negatif bolgede terim segme oranlari

Veri kiimesi IG XY DP Chi2 MMR DFS

SMS 0.054 0.042 0.052 0.052 0.092 0.044
AYSC 0.112 0.092 0.112 0.104 0.190 0.098
SLS 0.188 0.114 0.164 0.164 0.408 0.126
Sentiments 0.744 0.690 0.750 0.760 0.986 0.728

Tablo 6.1 incelendiginde XY metodunun diger metotlara gore negatif bolgede

daha az terim sectigi agikca goriilmektedir.

6.3.2. Basan analizi

Oznitelik segme yontemlerinin performansimni test etmek icin gesitli 6znitelik
boyutlar1 kullanilir. Bu ¢aligmada her bir se¢im yontemi ile segilen belirli sayidaki yliksek
dereceli 30, 100, 200, 400, 600 ve 1000 6znitelik boyutlar1 kullanilarak SVM, KNN, DT
ve BN simiflandiricilart ile test edilmistir. Deneylerde elde edilen Makro-F1 skorlari, her
bir veri kiimesi i¢in Sekil 6.6-6.9'da listelenmistir En yiliksek degerler g6z oniine
alindiginda, XY metot ve PRFS metodunun performansi, karsilastirma i¢in kullanilan tim
diger 6zellik se¢im yontemlerinin performansindan daha iyidir. Ozellikle de burada XY
metodun performansina bakmak gerekir. Ornegin, SMS ve AYSC veri kiimelerinde, XY
tarafindan boyut 400 hari¢ diger tiim 6znitelik boyutlarinda segilen 6znitelikler ile SVM
siniflandiricist kullanildiginda en yiiksek Makro-F1 skorlar1 elde edilmistir. Ayrica,
Sentiments veri kiimesinde, bu durum tiim 6znitelik boyutlar i¢in gegerlidir. Benzer
sekilde, SLS veri kiimesinde en yiliksek Makro-F1 skorlar1, boyut 30, 100 ve 200 6znitelik
icin NB kullanilarak saglanir. Dahasi, ayni siniflandirict kullanildiginda AYSC veri
kiimesindeki boyut 30 ve 100°de, Sentiments veri kiimesindeki boyut 100 ve 600
Oznitelik i¢in ayn1 durum gegerlidir. SMS veri kiimesinde XY tarafindan boyut 30, 200
ve 1000 6znitelik icin KNN, boyut 100, 200, 600 ve 1000 6znitelikte DT kullanildiginda
en yliksek Makro-F1 skorlarina ulasilir. Ayrica, Sentiments veri kiimesinde, boyut 30
disindaki tiim 6znitelik boyutlarinda en yiiksek degerlere DT kullanildiginda elde edilir.
Baska bir 6rnek olarak, Sekil 6.9'da, XY metodun SVM simiflandiricisini kullanarak

cogunlukla en yiiksek Makro-F1 skorlarim tirettigini gézlemledik.
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Sekil 6.6. SMS veri kiimesi i¢cin SVM (a), KNN (b), DT (c) ve NB (d) smiflandiricisi kullanildiginda
Makro-F'1 skorlart
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Sekil 6.7. SLS veri kiimesi i¢cin SVM (a), KNN (b), DT (c) ve NB (d) siflandiricist kullanildiginda
Makro-F1 skorlari
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Sekil 6.8. AYSC veri kiimesi icin SVM (a), KNN (b), DT (c) ve NB (d) simiflandiricist kullanildiginda
Makro-F1 skorlari
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Sekil 6.9. Sentiments veri kiimesi icin SVM (a), KNN (b), DT (c) ve NB (d) smiflandwricisi
kullanildiginda Makro-F 1 skorlar:

Sonug olarak, 6nceki sekillerde sunulan sonuglari agikliga kavusturmak amaciyla
her veri kiimesini temsil etmek i¢in Tablo 6.2-6.5 verilmistir. Bu tablolar, her bir tist
Oznitelik boyutu icin tepe noktasi veren yontemlerin adlarini igerir. XY yOnteminin
Oznitelik boyutlar1 dikkate alinarak performans orani tablolarin son siitununda verilmistir.
Bu oran, XY yonteminin her veri kiimesindeki her siniflandirici i¢in ulastigi piklerin bir
gostergesidir. Ornegin, Tablo 6.2'de XY y&ntemi, SVM siiflandiricisi kullanilarak 6 en
tist 6znitelik boyutundan 5'inde en yiiksek noktaya ulasmistir. Bu nedenle, Tablo 6.2'de
SVM i¢in XY orani 0.8333'tiir.

Tablo 6.2. Her oznitelik boyutu icin SMSS veri kiimesinde en yiiksek Makro-F1 skorlarini veren oznitelik

se¢me yontemleri
Oznitelik Boyutu

XY
Simiflandirict 30 100 200 400 600 1000

orani
SVM XY XY DES MMR XY, DP,Chi2 XY, DFS 0.8333
KNN XY, DES 1G XY 1G DP, Chi2 XY 0.5000
DT XY Chi2, DP # XY XY XY 0.8333
NB DP,Chi2,]IG XY,PRFS PRFS Chi2,IG,  pRrfs PRFS 0.1667

DP,PRFS

"BES-" gosterimi DFS yontem disinda diger tiim metotlarin oldugunu gostermektedir.
"# " gosterimi tim metotlarin oldugunu gostermektedir.
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Tablo 6.3. Her oznitelik boyutu icin SLS veri kiimesinde en yiiksek Makro-F1 skorlarini veren oznitelik

se¢cme yontemleri
Oznitelik Boyutu
Siniflandirict - 30 100 200 400 600 1000 XY orani
SVM XY PRFS PRFS PRFS XY XY, Chi2, IG 0.8333
KNN MMR XY, Chi2 IG DES DFS  PRFS 0.3333
DT PRFS PRFS PRFS PRFS DFS  DFS 0.0000
NB XY XY XY PRFS DFS MMR 0.5000

"BES-" gosterimi DFS yontem disinda diger tiim metotlarin oldugunu gostermektedir.

Tablo 6.4. Her oznitelik boyutu icin AYSC veri kiimesinde en yiiksek Makro-F1 skorlarini veren oznitelik

se¢cme yontemleri
Oznitelik Boyutu
Siniflandirict 30 100 200 400 600 1000 XY orani
SVM XY, IG XY XY, IG, PRFS DP XY XY 0.8333
KNN MMR MMR MMR PRFS PRFS PRFS 0.0000
DT XY MMR MMR MMR MMR MMR 0.1666
NB IG XY PRFS PRFS PRFS PRFS 0.1667

Tablo 6.5. Her oznitelik boyutu icin Sentiments veri kiimesinde en yiiksek Makro-F1 skorlarini veren
oznitelik segme yontemleri

Oznitelik Boyutu
Siniflandirict 30 100 200 400 600 1000 XY orani
SVM XY XY XY XY XY XY, PRFS 1.0000
KNN XY Chi2 PRFS PRFS PRFS  PRFS 0.1667
DT DFS XY XY XY XY DFS 0.6666
NB MMR XY XY, PRFS XY, PRFS XY XY, PRFS 0.8333

Verilen grafikleri (Bkz. Sekil 6.6, 6.7, 6.8 ve 6.9) analiz etmek icin en dnemli
adimlardan biri 6znitelik se¢gme yontemleriyle elde edilen tepe degerlerini gostermektir.
Bu amagla, Tablo 6.6 sunulmustur. Tablo 6.6'daki satirlar, karsilik gelen siniflandiriciy1
kullanarak veri kiimelerindeki tepe degerlerini elde eden Oznitelik secim yOntemini
gosterir. Tablo 6.6 g6z Online alindiginda, 6nerilen XY yonteminin en yiiksek Makro-F1
skorlarina gére en iyi yontem oldugu anlasilmaktadir. Ayrica, SVM simiflandiricisini
kullanan tiim veri kiimelerinde en yiiksek skorlara ulastigi ve ayni sekilde SMS veri
kiimesinde tiim siniflandiricilar i¢in tepe degerini saglamistir. Tablo 6.6’da satirlar

Oznitelik se¢gme yaklasimlarmin veri kiimeleri lizerindeki performansini, siitunlar ise
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siniflandiricilar ile performansini gostermektedir. Hem satir hem de siitunda yer alan XY
metodunun orant veri kiimesi ve smiflandirici bazinda en yiiksek skora c¢ikma

performansinin bir gostergesidir.

Tablo 6.6. Farkli deneysel setler igin en yiiksek Makro-F1 skorunu (tepe degeri-pik noktasi) saglayan
oznitelik segme yontemleri

Makro-F1
Veri kiimesi SVM KNN DT NB XY orani
SMS DFS, XY XY XY DFS, XY, PRFS 1.0000
Sentiments XY,PRFS  PRFS XY,DP XY, PRFS 0.7500
AYSC XY MMR MMR XY 0.5000
SLS XY PRFS  DFS DFS 0.2500
XY orani 1.0000 0.5000 0.5000  0.7500

Tablo 6.7'de, veri kiimesini g6z ard1 ederek karsilik gelen siniflandirici igin 6nerilen
PRFS disinda diger 6znitelik se¢im yontemlerinin ortalama performanslarini
gostermekteyiz. Bu nedenle, her bir 6znitelik se¢cim yonteminin farkli veri kiimelerinde
elde ettigi skorlarinin ortalamasi bu sunumda alinmistir. Amag, her 6znitelik boyutu igin
yontemlerin performansinit analiz etmektir. Baska bir deyisle bu deneysel calisma,
yontemlerin tlim veri kiimelerindeki her 6znitelik boyutu i¢in siniflandiricilar ile nasil
performans gosterdigini gormek icin yapilmistir. Bu sekilde siniflandiricilar ile birlikte
daha iyi sonuglar veren yontemleri agik¢a gbzlemleyebiliriz. Ayrica bu sekilde yontemin
istatiksel olarak istikrarli olup olmadigr hakkinda bir bilgi sahibi olunur. Ornegin,
Onerilen XY yontemi i¢in Tablo 6.7'deki 77.8850 puani, SVM simiflandiricisi
kullanildiginda boyut 30 6znitelikte tim veri kiimelerinde Makro-F1 puanlarinin
ortalamasi alinarak elde edilmistir. Tablo 6.7 incelendiginde, 6nerilen XY yonteminin
kullanilan neredeyse tiim 6zellik boyutlarindaki diger yaklasimlardan daha iyi sonuglar
verdigi sOylenebilir. Sonuglara gore, dnerilen XY yonteminin tiim veri kiimelerindeki

farkl1 6znitelik boyutlar i¢in kararli oldugu soylenebilir.
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Tablo 6.7. ligili oznitelik boyutlarinda tiim veri kiimeleri icin SVM, KNN, DT ve NB suuflandiricilart
kullamldiginda ortalama Makro-F1 skorlari

Makro-F1
Swiflandiric gg'yut DFS Chi2 IG DP MMR XY
30 75.5925 767050  76.5925  76.0500  73.9275  77.8850
100 78.6500  78.3150  78.4625 782875  77.1750  79.7375
200 80.0875  79.8800  79.9225  79.8825  78.9425  80.6550
SVM 400 80.5175  80.4800  80.6150  80.7800  80.1125  80.9475
600 813975  81.2875 81.5600  81.4225 80.7200  82.0300
1000 81.6025  81.7325 81.7650  81.2000  80.4725  82.2775
30 557150 559100 57.8825  56.8650  59.8350  58.7950
100 652050  66.9375 674375  66.9525  66.7500  67.3550
200 69.2725  69.6025  69.8925  69.3950  69.4375  69.9575
KNN 400 702250  71.0000 713675  70.9525  70.8900  71.6500
600 727000 72.4700 722275 724250  72.3500  73.2375
1000 725050  72.6925 727725  72.6825 725775  73.3100
30 75.5450  74.5175 747800  74.5350  73.5850  75.2525
100 782025  78.4075  78.4275 783025  76.6575  78.4250
200 78.7825  78.7875  78.6275  78.6975  78.1900  79.1675
DT 400 79.1625  79.0400  78.9950  79.0050  78.4725  79.6875
600 79.1525  78.5025  78.4625 783950  77.6500  79.6275
1000 78.7450  78.5350  78.4450  78.5050 783525  79.4500
30 704850  71.8825  73.9225  71.8575  71.0575 742575
100 78.7300  78.1200  77.9000  78.1725  75.8350  78.9750
200 79.1425  78.5475  78.0550  78.4000  77.8650  79.3625
NB 400 79.0075  78.8200  78.8925  78.8450 783025  79.8250
600 79.2175  78.7950  78.7125  78.9275  78.8025  79.6800
1000 79.3100  79.1800  79.1100  79.2350  78.9975  79.6750

6.3.3. Zaman karmasikhk analizi
Metin dokiimanlart ve 6znitelik secme matematiksel olarak asagidaki gibi ifade

edilebilir (Wang & Hong, 2019):

e |D| sayidaki metin dokiiman kiimesi; D = {D;|i = 1,2, ..., |D|} seklinde
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e D’nin terim kiimesi; T = {tj |j =1,2,...,|T|} seklinde
e D’nin simif kiimesi; C = {c |k = 1,2, ..., |C|} seklinde ifade edilir.

Onerilen metotlarin zaman karmagikligi temel olarak yontemin istatiksel
formiiliindeki hesaplanmalar1 i¢in dongii gerektiren fonksiyonlara baglidir. Buna goére
kiyaslama i¢in kullanilan DFS, Chi2, IG, DP, PRFS ve MMR yaklagimlarin karmasikligi
O(|C| * |D| * |T|)’dir. XY metodun karmasiklig1 ise O(|T| = |D| = |C?|) dir.

6.4. Degerlendirme

Kisa metin belgeleri ¢ok az kelime igerdiginden, siniflandirmalart uzun metin
belgelerinden daha zordur. Bu nedenle kisa metinlerde etkili bir sekilde c¢alisabilecek
yontemlere ihtiya¢ vardir. Bu amag¢ dogrultusunda bu ¢alismada, kisa metinler tizerinde
etkili bir sekilde ¢alisan XY metot adinda yeni bir 6znitelik se¢cme yaklasimi sunulmustur.
Onerilen XY metot yontemi, iki boyutlu bir diizlemdeki bir noktanin XY ¢izgisine olan
uzaklik mesafesinin hesaplanmasina dayanir. Bu nokta, terimin bir sinifta gegtigi belge
sayisina ve terimin baska bir sinifta gegtigi belge sayisina dayanir. XY yontemine gore,
bir terimin XY c¢izgisine uzakligi, ayirt edici 6zelligi hakkinda 6nemli bilgiler saglar.
Ayrica XY metot calisma stratejisi kapsaminda sunulan lamda degeri 6zniteliklerin ayirt
edicilik yetenekleri hakkinda bir 6nbilgi sunmaktadir. Aslinda lamda degeri daha ¢ok
hangi 6zniteligin ayirt ediciligin k&tii oldugu hakkinda bilgi sunmaktadir. Bu bilgi bu
alanda yapilacak calismalara bir yol gosterici olabilir. Dahasi deneysel sonuglar, XY
yonteminin kisa metin siiflandirmasi i¢in karsilastirllan diger 6zellik se¢im

yontemlerinden daha iyi performans elde ettigini gostermektedir.

74



7. SONUC VE TARTISMA

Bu calisma kapsaminda, kisa metin siniflandirma alaninda siniflandirici, makine
Ogrenmesi gibi karar sistemlerinin basarimini artirmak i¢in ayirt ediciligi yiiksek terimler
ile temsil edilen vektor uzay modelinde miimkiin oldugunca bu terimleri daha verimli bir
bicimde yansitabilmenin yollari arastirilmistir. Bu baglamda, vektor uzay modelinde tim
terimleri/6znitelikleri en iyi temsil eden alt terim vektér uzaymni se¢me alanina
odaklanilmistir. Tum terim/6znitelik uzayini en iyi temsil edecek alt terim uzayini
belirlemenin en etkili yollardan biri Oznitelik se¢me yaklasimi kullanilarak etkili
Oznitelikleri se¢gmektir. Bu yiizden bu alanda yapilmis en iyi bilinen 6znitelik se¢cme
yaklagimlari tez kapsaminda incelenmistir. Bu inceleme ile var olan metotlarin segme i¢in
izledikleri stratejileri analiz edilmis ve buna bagli avantaj ve dezavantajlari1 hakkinda bilgi
elde edilmistir. Ayrica kisa metin koleksiyonun vektor uzay modeli ile temsil edildiginde
ortaya ¢ikan karar bilgi sisteminin ¢ok az veri igerdigi gortilmistiir. Dolayisiyla, metin
siniflandirma alaninda 6znitelik segme yaklagimi olarak sunulan mevcut birgok yontemin
bu alanda istenilen performansi gostermedigi goriilmiistiir. Bu yilizden c¢alisma
kapsaminda, bu az veri iceren bilgi sistemleri {lizerinde etkili calisabilecek yeni

yaklasimlart sunmanin yollar aragtirilmistir.

Yukaridaki agiklamalar dogrultusunda belirtilen hedeflere ulugsmanin en etkili
yollardan biri az veriden etkili ¢ikarim yapacak bir ara¢ kullanilmasidir. Kaba kiimeler
bu ¢alismada bu amag i¢in kullanilan bir matematiksel aractir. Kaba kiimelerin kendisi
gibi ¢ikarim yapan diger yaklasimlardan farki ¢ikarim igin Oncesinden herhangi bir
bilgiye veya fonksiyona ihtiya¢ duymamasidir. Onun bu o&zelligi bu calismada
kullanilmasinin 6nemli bir etkenidir. Ayrica az veriden olduke¢a etkili ¢ikarimlar sunmasi

diger 6nemli etkendir.

Tez calismasinin amaglar1 dogrultusunda belirtilen hedeflere ulasmak icin yapilan
ilk deneysel ¢alisma kaba kiimeler tabanli 6nerilen metodun, yani PRFS’nin ve mevcut
en ¢ok bilenen Oznitelik yaklasimlarinin sundugu alt terim uzayma bagli ilgili veri
kiimeleri tizerinde bazi karar sistemlerinin performanslarindaki degisimler analiz
edilmigtir. Analiz sonuglar1 6nerilen metodun daha etkin bir terim alt uzay1 segtigini
gOstermistir. Ayrica Onerilen metodun Oznitelikleri se¢me stratejisi bundan sonra
yapilacak calismalara 1sik tutabilir. Cilinkii Onerilen metot istatistiksel bir formiil

sunmanin Otesinde Oznitelikleri degerlendirme stratejisi ile 6n plana g¢ikmaktadir.
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Yontemin 6znitelikleri degerlendirme sekli mevcut yontemlerden farkli ve daha anlamli

iligkilere dayanmaktadir.

Metin siniflandirma alaninda ¢alisan mevcut 6znitelik segme yaklagimlarinin ¢cogu
sinif bilgisini hesaba katmadan sadece terim veya dokiiman frekansina dayali
calismaktadir. Bu yiizden bu tiir yaklagimlarin en iyi terim alt kiimeyi se¢cme
performanslar1 dugiiktiir. Dahas1 sinif bilgisini kullanan yaklagimlarin ise biiylik bir
cogunlugu terimleri pozitif ve negatif siniflara gére degerlendirmektedir. Tezin ikinci
deneysel caligmasi, kisa metin siniflandirma alaninda ¢alisan matematiksel bir yaklagim
olan XY metot, mevcut yontemlerin bu calisma stratejilerine alternatif sunacak bir
kapsama sahiptir. XY metot sinif bilgisinin terimler tizerindeki etkisini hesaplayarak,
terimleri sinif bazinda ikiserli tiim simif kombinasyonlarinda degerlendirmektedir. Bu
sekilde terim bazinda her sinifin diger siniflara gore ayirt ediciligi dikkate alinmigtir.
Ayrica bu yaklasim stratejisi kapsaminda sunulan /amda degeri ile hangi terimlerin ayirt
ediciligi diisiik veya gereksiz olduklari tespit edilebiliyor. Bu deger, bu konuda yapilacak
calismalara bazi noktalarda onemli yol gosterici olabilir. Clinkii lamda degeri ile
belirlenen negatif bolgede olabildigince az terim segmek 6znitelik segme yaklasimlarinin
secim basarilarinin bir gostergesidir. Nitekim Boliim 6°da “Lamda degerinin analizi” alt
baslig1 altinda sunulan Tablo 6.1°deki degerler, 6zniteliklerin basarist hakkinda bize bazi
on bilgiler sunmaktadir. Bu bilgilere gore ilgili veri kiimeleri {izerinde en etkili ¢oziim
sunan XY metodudur. Aslinda deneysel ¢alismalara bakildiginda bu durumu destekler

sonugclar elde edildigi agikca goriilmektedir.

Sonug olarak bu ¢alisma ile kisa metin siniflandirma alaninda kullanilmak tizere
yani iki yaklasim sunulmustur. Bu iki yaklasim kisa metin alaninda temel iki ana

probleme odakli ¢6ziim sunan birer yaklasimdir.
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