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Giliniimiizde internet hizmetlerinin artmasiyla her gegen giin metinsel veri iissel olarak
artis gostermektedir. Bu metinlerin daha anlamli ve kullanisli hale gelebilmesi i¢in
metinlerin igeriklerine gore siniflandirilmasi gerekmektedir. Bu sebeple otomatik metin
smiflandirma  yaklagimlart olduk¢a o©nem kazanmistir. Metin  siniflandirma
yaklasimlarinin temel gérevi metinleri igeriklerine gore siniflara atamaktir. Metin igerikli
dokiimanlar1 igeriklerine uygun smiflara atayabilmek icin bir¢ok islem adimlar
bulunmaktadir. Bunlar; 6znitelik ¢ikartma, 6znitelik se¢imi, 6znitelik agirliklandirma ve
siniflandirma iglemleridir. Metin siniflandirma bagarimini artirabilmek i¢in bu asamalarin
her biri ayr1 bir 6neme sahiptir. Ancak 6znitelik se¢cimi son yillardaki ¢alismalarda daha
popliler hale gelmistir. Bu tez ¢aligmasinda, metin siniflandirma i¢in kullanilan lokal
Oznitelik secim metotlar1 {izerinde farkli globallestirme (maksimum, toplam, agirlikli
toplam) teknikleri kullanilarak performans karsilastirmasi yapilmis ve literatiirde var olan
giincel 6znitelik se¢im metotlarinin performansindan daha yiiksek performansa sahip yeni
bir 6znitelik se¢im metodu Onerilmistir. Bu amagla farkli karakteristige sahip veri
kiimeleri lizerinde globallestirme tekniklerinin bagarimi nasil degistirdigini gdzlemlemis
olduk. Ayrica, 0Ozniteligin koleksiyon bazli ve smf bazli skorlarim1 gbz oOniinde
bulundurarak, Ayrmtili Oznitelik Se¢imi (EFS) adinda yeni bir dznitelik secim metodu

Onerilmistir.

Anahtar Sozciikler: Metin siniflandirma, Globallestirme teknikleri, Boyut indirgeme,

Oznitelik secimi.
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ABSTRACT

FEATURE SELECTION FOR TEXT CLASSIFICATION AND THE EFFECT OF
GLOBALISATION

Bekir PARLAK

Department of Computer Engineering
Programme in Computer Science
Eskigehir Technical University, Institute of Graduate Programs, February 2021
Supervisor: Associate Professor Alper Kiirsat UYSAL

Nowadays, with the increase of internet services, textual data increases
exponentially with day by day. In order to make these texts more meaningful and useful, the
texts should be classified according to their content. For this reason, automatic text
classification approaches have gained importance. The main task of text classification
approaches is to assign texts to classes according to their content. There are many steps to
assign text-containing documents to classes suitable for their content. These are feature
extraction, feature selection, feature weighting and classification processes. In order to
increase the text classification performance, each of these stages has a special importance.
However, feature selection has become more popular in recent years. In this thesis,
performances were compared using different globalisation techniques (maximum, sum,
weighted sum) on local feature selection methods used for text classification and a novel
feature selection method with higher performance than the current feature selection methods
in the literature are proposed. For this purpose, we have observed how globalisation
techniques change performance on datasets with different characteristics. Also, considering
the corpus-based and class-based scores of the feature, a new feature selection method is

proposed, called Extensive Feature Selector(EFS).

Keywords: Text classification, Globalisation techniques, Dimension reduction, Feature

selection.
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1. GIRIS
Giiniimiizde Internet hizmetlerinin artmasiyla her gegen giin metinsel veri iissel
olarak artig gostermektedir. Bu metinlerin daha anlamli ve kullanisli hale gelebilmesi i¢in
metinlerin alanlara gore siniflandirilmasi gerekmektedir. Bu sebeple otomatik metin
smiflandirma  yaklagimlart olduk¢a o©6nem kazanmigtir. Metin siniflandirma

yaklagimlarinin temel gorevi metinleri i¢eriklerine gére uygun siniflara atamaktir.

Metin belgelerinin en kiiciik bileseni metin belgelerinin siniflandirilmasinda 6nemli
rol oynayan kelimedir (Agnihotri, Verma, & Tripathi, 2017; Uysal, 2016). MS genis
kapsamli bir alan olmakla birlikte ¢esitli alt ¢aligma alanlar1 igermektedir. MS, 6zellikle
bilgisayar bilimleri, bilgi erisimi ve bilgi bilimleri alanlarinda c¢alisilmis, tiir
siniflandirmasi (Onan, 2018), spam e-posta filtreleme (Bhowmick & Hazarika, 2018),
SMS spam filtreleme (Sjarif, ve digerleri, 2019), yazar tanima (Zhang, Wu, Niu, & Ding,
2014), konu tespiti (Chang, Hsieh, Chen, & Hsu, 2017), tibbi dokiiman simiflandirmasi
(Parlak & Uysal, 2020) ve web sayfalarinin siniflandirilmasi (Hashemi, 2020) gibi cesitli

alanlarda farkli caligmalar yapilmistir.

1.1. Metin Siniflandirma

MS’nin 6nceden tanimlanmis siniflara dokiimanlarin atanma islemi oldugu giris
boliimiinde tanimlanmisti. Genel olarak, MS Sekil 1.1°de de gosterildigi gibi onisleme,
oznitelik ¢ikartma, OS, dznitelik agirliklandirma ve siiflandirma olmak {izere birkag

adim igerir.

MS caligsmalarinda gerceklestirilen tiim asamalar ilerleyen alt boliimlerde detayl

olarak anlatilacaktir.

Veri Kiimeleri On-igleme Oznitelik Qznitelil Oznitelil Smiflandirma
(Reuters, Newsgroup, Cikartma Segimi Abwlklandima,
Enronl, Polanty)

Dizgeler Ay:
izgeler Ayirma Kelime

Durak Kelimeleri Ayikla CantasBl)

Kiigik Harf Donfigimid

Kékderine Indirgeme

Sekil 1.1. Metin sinflandirma akis diyagrami

On isleme asamalari; dizgeciklere ayirma, durak kelimelerin ¢ikarilmasi, kiigiik

harf doniistimii, kok bulma gibi teknikler siniflandirma performansini gelistirmek igin



kullanilir (Uysal & Gunal, 2014a). Dokiimanlar, 6n isleme asamasinda belirtilen birkag

teknik uygulanarak 6znitelik ¢ikartma asamasina hazir hale getirilir.

Islenmis dizgecikler metinsel verilerin 6zniteliklerinin bir listesini olusturmak igin
kullanilir. Oznitelik ¢ikartma adimini gerceklestirmek igin kelime ¢antast (BoW) ve
vektor uzay modeli kullanilmaktadir (Forman, 2003). Bu asamada, ham veri kiimesif
icerikleri simiflandirma asamasinda islenmek iizere sayisal verilere doniistiiriilmektedir.
Tekil 6znitelikler elde edilir ve biitiin dokiimanlar 6znitelik vektor uzayr adiyla bilinen

sayisal degerlere doniistiiriilmiis olur. Bu vektor uzayinda, her terim bir boyut olusturur.

Siradan bir metin veri kiimesi bile yiiz binlerce 6znitelikten olusur. Yiiksek boyutlu
vektor uzayr siniflandirma islemlerini zorladigindan, bu vektér uzayr biyiikliigiiniin
azaltilmasi gerekmektedir. Bu islemi yaparken, vektor alanina ayirt ediciligi yliksek
oznitelikler eklemek i¢in bir OS metodu gereklidir (Agnihotri, Verma, Tripathi, & Singh,
2019). Ayt edici Oznitelikler smiflandirma basarimini dogrudan etkilediginden,
Oznitelik se¢imi halen MS alaninda c¢alisan birgok arastirmaci i¢in popiiler bir ¢calisma
alan1 olarak 6nemini korumaktadir. Literatiirde, MS icin OS metodu ya da semast iizerine
bircok caligma mevcuttur (Uysal & Gunal, 2012; Uysal, 2016; Agnihotri, Verma, &
Tripathi, 2017; Agnihotri, Verma, Tripathi, & Singh, 2019).

Vektor uzayinda; her tekil 6zniteligin koleksiyon i¢indeki her bir dokiiman ile
iligkisi BoW (Aggarwal & Zhai, 2012) ile gosterilir. MS i¢in bu iligkileri gosteren
degerlere ilgili Ozniteligin agirlii, bu degerlerin hesaplanmasi islemine ise Oznitelik

agirliklandirma denir.

Simiflandirma kisminda ise smiflandirilmamis dokiimanlar 6nceden tanimlanmis
siiflara atanir. MS, etiketli dokiimanlardan 6grenme modelleri olusturmayi ve bu
modelleri kullanarak etiketlenmemis metin dokiimanlar1 tizerinde siiflandirma yapmay
amaglamaktadir. Metin dokiimanlar1 sayisal hale getirildiginden, Oriintii tanima i¢in
kullanilabilen smiflandiricilar MS i¢in de kullanilabilir. Veri kiimelerinin 6zelliklerine
gore uygun smiflandiricinin  se¢imi, siiflandirma performansint 6nemli oranda

arttirabilmektedir (Parlak & Uysal, 2020).

1.2. Metin Smiflandirmada Oznitelik Secim Problemleri
MS calismalarinda en 6nemli problemlerden bir tanesi de On isleme agamasi

bittikten sonra ¢ikarilan 6zniteliklerin dokiimanlarla iliskisini vektér uzay modelinde en



iyi bigimde temsil edebilmektir. Bu islemi basarili bir sekilde gerceklestirmek i¢in ayirt
edici Ozniteliklere yiiksek skorlar atanmasi, benzer sekilde ayirt edici olmayan
Ozniteliklere diisilk skorlar atanmasi gerekmektedir. Kullanilan 06znitelik se¢im
metodunun atadig1 skorlar ne kadar uygun ve mantikli olursa, dokiimanlar1 temsil edecek
vektorler de iyi olacagindan MS basarimi da bir o kadar iyi olacaktir. Dolayisiyla etkili
bir Oznitelik se¢im metodu 6zniteliklerin tasidigr bilgileri kapsamli bir sekilde analiz
etmeli ve dznitelik segme siirecini bu bilgilere bagli olarak gerceklestirmelidir. Oznitelik
secim slirecinin en 6nemli kismu ilgili 6zniteligin sinif bazli ve koleksiyon bazli skorlar
g0z Oniine alinarak, sahip oldugu ayirt edici giiclinii en iyi bigimde yansitmasidir.
Literatiirde, bugiine kadar Onerilen Oznitelik se¢im metotlarinin performanslari
incelendiginde, 6zniteligin yer aldig1 sinif bazli ve koleksiyon bazli degerlerinin 6znitelik

secim siirecinde ¢cok dnemli oldugu sdylenebilir.

Literatiirde Oznitelik secim metodu ile ilgili son yillarda yiiksek performans
gosteren metotlar dnerilmis olsa dahi, bu alanda halen daha yeni metotlarin 6neriliyor
olmasi; 6zniteliklerin sahip olduklar1 ayirt etme giiciinii daha iyi yansitabilen 6znitelik
secim stratejileri olan yeni metotlarin gelistirilebileceginin ispatidir. Oznitelik se¢im
metodu i¢in Onerilen metotlar ne kadar giincel olursa olsun, her birinin skor hesaplama
stirecinde yetersiz kaldigi, gbz ardi ettigi veya sahip oldugu skor atama stratejisi
yiizlinden bazi olagan dis1 senaryolardaki Oznitelikler i¢in makul skorlar tiretemedigi

durumlar mevcuttur.

1.3. Amaclar ve Katkilar
Bu tez c¢alismasinda bir Onceki alt bolimde belirtilen 6znitelik se¢im
problemlerine ¢esitli ¢oziimler 6nerilmistir. Tezin literatiire kazandirdig1 katkilar ve

cozlimler, asagidaki arastirma problemlerine cevap olma niteligi tasimaktadir:

L. Metin siniflandirma performansini arttirmak i¢in, 6znitelikler ile yer aldiklar
dokiimanlara ait siniflar arasindaki iligkileri daha iyi yansitabilen bir gosterim
nasil elde edilebilir?

II. Literatlirdeki geleneksel ve giincel 6znitelik se¢im metotlarin1 6nemli veri
kiimeleri iizerinde uygulayarak siniflandirma basarimlar1 tizerindeki etkisi

nedir?



II1. Lokal 6znitelik se¢cim metotlarini farkli tekniklerle global hale getirerek, farkl
karakteristige sahip veri kiimeleri ilizerinde siniflandirma basarimi nasil
degismektedir?

IV.  Literatiirdeki mevcut yontemlerin performansindan daha iyi performans

gosterebilecek yeni bir 6znitelik se¢cim metodu gelistirilebilir mi?

Yukarida belirtilen aragtirma problemlerine ¢6zliim gelistirmek i¢in hazirlanan bu
tez calismasmin ilk katkisi, literatiirde mevcut olan Oznitelik secim metotlarinin
kullaniminin metin siniflandirma performansina etkisinin arastirilmasina yoneliktir. Bu
tez ¢aligmasinda giincel ve basarilt 9 farkli 6znitelik se¢im metodu farkli karakteristige

sahip veri kiimeleri tizerindeki performanslart ayrintili bir sekilde analiz edilmistir.

Tezin ikinci katkisi, lokal 6znitelik se¢cim metotlarini farkli tekniklerle global hale
getirerek, farkli karakteristige sahip veri kiimeleri {izerinde siniflandirma basarimi nasil
degistigini gozlemlemektir. Bu ¢aligmada 3 farkli lokal 6znitelik metodu kullanilmistir.
Bu metotlar1 global hale getirirken ise literatiirde mevcut bulunan 3 farkli globallestirme
metodu kullanilmistir. Ayrica, kapsamli bir analiz calismasi yapmak icin 4 farkh
karakteristige sahip veri kiimeleri kullanilmistir. Dort farkli karakteristige sahip veri
kiimelerinde iki farkli siiflandirict kullamilarak gergeklestirilen deneyler, alt1 farkl
Oznitelik boyutlarindaki etkilerini de goérebilmek amaciyla farkli boyutlarda
gerceklestirilmistir.

Tezin en 6nemli katkisi ise, metin siiflandirmasi i¢in yeni bir filtre temelli terim
ve smif bazli olasiliklardan olusan, Kapsamli Oznitelik Segici (EFS) adiyla yeni bir
Oznitelik se¢im metodu gelistirilmistir. EFS kapsamli bir sekilde gelistirilmistir. Hem
siif bazli olasiliklar hem de koleksiyon bazli olasiliklar dikkate alinarak 6zniteligin daha
ayirt edici hale gelmesini saglayacak bir skor atamasi yapilmistir. Nihai skor, sinif bazl
ve koleksiyon bazli skorlar ¢arpilarak elde edilmistir. EFS, literatiirdeki 6znitelik segcme
yontemlerinden farkli olarak birgok olasiligi goz onilinde bulundurarak ayirt edici
oznitelikleri segmektedir. Onerilen metot, 9 farkli Oznitelik secim metodu ile
karsilastirilmistir. Deneylerde 4 farkli veri kiimesi kullanilmistir. Siniflandirma
asamasinda ise 3 farkli siniflandirict kullanilmistir. Deneysel sonuglar, EFS metodunun
en yiiksek skor acisindan diger metotlara gore daha iyi performans elde ettigini

gostermistir.



1.4. Tez Organizasyonu

Bu tez toplam yedi boliimden olusmaktadir. 2. Boliim metin siniflandirmanin temel
bilesenlerini detayli olarak agiklamaktadir. Konu ile alakali olarak literatiirde yapilan
caligmalar ve deneylerde kullanilan 6znitelik secim metotlar1 3. ve 4. Boliimlerde kisaca
anlatilmistir. 5. Boliimde ise bu tez calismasi kapsaminda yapilan ilk deneysel ¢alisma
olan globallestirme tekniklerinin 6znitelik se¢cim metodu iizerindeki etkileri kapsamli bir
sekilde analiz edilmistir. 6. Boliimde ise Kapsamli Oznitelik Secici(EFS) metodu
sunulmustur. Ayrica deneysel ¢aligmalarla EFS metodunun verimliligi gosterilmistir. 7.
Bolimde ise deneysel calismalardan elde edilen sonuglarla ilgili genel yorumlar

sunulmustur.



2. METIN SINIFLANDIRMANIN TEMEL BiLESENLERI
Metin smiflandirma siirecinin igerdigi asamalar bir dnceki boliimde genel olarak
ifade edilmisti. Bu boliimde ise, ilgili asamalar detayli olarak agiklanmis ve kullanilan

yontemler kabaca anlatilmistir.

2.1. On-isleme

Genel olarak 6n isleme asamasi, metin siniflandirma ¢alismalarinda dort béliimden
olusur. Bunlar dizgelere ayirma, durak kelimeleri ayiklama, kiigciik harf dontisiimii,
kelimeleri koklerine indirgemedir (Uysal & Gunal, 2014a). On isleme asamasi, dizgelere
ayirma asamastyla baglar. Bu adimda, bir metin belgesi, kelimeler veya terimler olarak
bilinen kiiclik parcalara doniistiiriiliir. Daha sonra, alfabetik olmayan belirli karakterler
kaldirilir. Bir sonraki adim, tiim dizgeleri kiigiik harfe doniistiirme islemidir. Bu adimdan
sonra gerceklestirilen iki adim vardir: gereksiz kelimeleri ayiklama ve kelimeleri

koklerine indirgemedir. Her adim asagidaki alt boliimlerde ifade edilmistir.

2.1.1. Dizgelere ayirma (Tokenization)

Dizgelere ayirma, bir ciimleyi simge olarak ifade eden kelimelere veya diger
anlamli parcalara bolme gorevidir. Sozclikler veya tiimcecikler genellikle bosluklar,
noktali virgiil, virgiil ve smirlayici olarak tirnak isaretleri olan bosluklarla birbirinden
ayrilir. Tipik olarak dizgelere ayirma, kelime diizeyinde gergeklesir. Ilk olarak, dizgeleri
"\r", "\n", "\ t" gibi sinirlayici kiimelerle belirtmek i¢in basit bir java dizgeleme uygulanir
ve ardindan noktalama listesi "..;: "'()?! & - # 0123456789 + /<> $ "% []/="", alakasiz

dizgeleri kaldirmak i¢in kullanilir.

Dizgelere ayirma dillere gore farklilik gosterebilir (Schiitze, Manning, &
Raghavan, 2008). ASCII olmayan karakterlerin kaldirilmasi metin dokiimanlarinin
Ingilizce dilinde belirtilmesi icin yeterli olabilirken, Tiirk¢e dilinde metin dokiimanlar
i¢in yeterli olmayabilir. Tablo 2.1, Tiirkce ve Ingilizce bir ciimlenin dizge haline

getirilmesine iliskin bir 6rnegi gostermektedir.

Tablo 2.1. Ornek dizgeler

Dil Ciimle Dizgeler
Tiirkge Ali ata bak Ali, ata, bak
Ingilizce I will go to Amasya I, will, go, to, Amasya




2.1.2. Durak kelimeleri ayiklama (Stop-word removal)

Zamirler, ¢ekimler, sifatlar, zarflar ve edatlar olan kelimelere durak kelimesi denir.
Durak kelimeleri metnin kapsamiyla ilgili degildir ve simiflandirmadan 6nce kaldirilir.
Metin siniflandirmasinda artan sistem dogrulugu nedeniyle durak kelimelerinin
kaldirilmas1 6nemli bir adimdir. Bu siireg, Ingilizce dilinde "a", "an", "the", "above" gibi

nmn

bazi yaygin sozciiklerin kaldirilmasini igerir. Tiirkgede buna 6rnek "ne",

"nn n

nerede", "ama",
"boylece" vb. kelimelerdir. Durak kelimeleri, kok bulma asamasinda oldugu gibi ¢alisilan
dile gore spesifiktir. Ornek durak kelimeleri Tablo 2.2'de Tiirkge ve Ingilizce dilleri i¢in

gosterilmistir.

Tablo 2.2. Ornek durak kelimeler

Dil Bicim
Tiirkce acaba, ama, bana, bazen, ¢ok, ¢iinkii, diger, elbette, fakat, hangi
Ingilizce above, again, best, better, can, currently, definitely, every, has

2.1.3. Kiiciik harf doniisiimii (Lowercase conversion)

Kiiciik harf doniisiimii, metin siniflandirmadaki 6nemli 6n-isleme adimlarindan
biridir. Kelimelerin biiyiik ve kiiciik hallerini ayr1 ayri ele alirsak, ayni kelime i¢in farkli
Oznitelikler kullanmis oluruz. Bu nedenle, tiim biiyiik harfli karakterler, kok bulma
adimindan oOnce kiigiik harf formlarina doniistiiriiliir. Kiiclik harf doniisiimii, toplam
oznitelik sayisim azaltir. Kiiciik harf doniisiimii, Tiirkce ve Ingilizce dilinin 6zelligine
bagli olarak bazi durumlarda degisiklik gosterebilir. Ayni karakterlerin kiigiik harfe

doniistiiriilmesine bir érnek Tiirk¢e ve Ingilizce icin Tablo 2.3'te gosterilmektedir.

Tablo 2.3. Ornek Dizgeler

Dil Orijinal form Kiiciik harf doniisiimii
Tiirkge U1 u, 1
Ingilizce U, 1 u, i

2.1.4. Kelimeleri koklerine indirgeme (Stemming)

Kok bulma islemi, kelime hakkinda gramer veya sozciik bilgisi sunan son ekleri
kaldirarak, morfolojik kok olan bir kelime veya terimin kokiinii elde etmek i¢in uygulanir.
Tiirk¢e’nin sondan eklemeli bir dil olmasi ve bir kelimenin kdkiinden yiizlerce veya

binlerce farkli kelime tiiretilebilmesi nedeniyle, kok bulma, metin siniflandirmasi



yapmadan 6nce 0nemli bir adimdir. K6k bulma algoritmalari ¢alisilan dile gore degisir.
Tiirkge dili i¢in sabit dnek algoritmasi (fixed prefixed stemming=FPS) (Can, ve digerleri,
2008) ve Zemberek (Akin & Akin, 2007) adli dizin tabanli bir kdk bulma algoritmasi
gelistirilmistir. Ote yandan, Porter (Porter, 1980) kdk bulma algoritmasi, arastirmacilar
tarafindan Ingilizce dili i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. FPS, metin dokiimanlarinda
ilk "n" karakterini taniyan s6zde bir kok bulma algoritmasidir. Ancak, Zemberek genel
amacli bir acik kaynak dogal dil isleme(NLP) ara¢ takimidir ve kok bulma igin
olusturulmus bir son-ek sozIiigii igerir. Kok bulmaya bir 6rnek, sirastyla hem Tiirkge hem

de Ingilizce dilleri icin Tablo 2.4'te gosterilmektedir.

Tablo 2.4. Bazi kelimelerin kék hali

Dil Orijinal form Kokiine indirgenmis hali
Tiirkge kararlagtirmak karar
Ingilizce decison decide

2.2. Oznitelik Cikartma

MS alaninda, Oznitelikler kelime c¢antasi (Bag-of-words=Bow) olarak bilinen
teknikle gosterilir. Kelimeler, bilgi erisim arastirma alanindaki dokiimanlar
siiflandirmak icin de kullanilmaktadir. Her farkli kelime, Bow yaklasiminda kelimenin
dokiimanda ge¢me sayisti ile iliskilendirilen belli agirliga sahip bir 6zellige karsilik gelir.
Sonug olarak, bir dokiiman vektdr uzay modeli gibi ¢ok boyutlu bir 6znitelik vektorii ile

temsil edilir (Salton, Wong, & Yang, 1975).

2.2.1. Oznitelik agirhklandirma
Metin simiflandirma caligmalarinda dokiimanlar vektor olarak temsil edilir. Bir
dokiimandaki her sOzciligiin terim frekansi, sozciligiin dagilimmna bagli olan ve

dokiimandaki s6zciliglin onemini ifade eden bir agirliktir.

Metin veri kiimesinde K dokiimanlari, k ise tek bir dokiimani temsil ettigini
varsayarsak, frq4 ya da TF “d” dokiimaninda “k” teriminin goriinme sayisidir, t; k

terimini temsil eder ve metin dokiimanlarinda k; defa geger.



TF(k,d) = { d dokiimaninda k teriminin ge¢me sayist, Eger k terimi d dokiimaninda gegiyorsa
0

Diger durumda

TF-IDF agirliklandirma, siniflandirma sisteminin bagarisini veya basarisizligini
belirleyen énemli bir adimdir (Salton & Buckley, 1988). TF faktorii ve IDF faktor, bir
dokiimanda ilgili terimin Onemini belirler. Her kelime veya terimin ters dokiiman
frekansi, dokiimandaki her kelimenin dagilimina bagh bir agirliktir. TF-IDF teknigi, bir
terimin agirligini belirlemek icin hem TF hem de IDF degerini kullanir. TF-IDF terim
agirliklandirma teknigi, metin siniflandirma alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir ve

diger terim agirliklandirma semalar1 bu semanin tiirevleridir.

Sezgisel olarak, TF-IDF yontemi, terimin belirli bir metin dokiimaniyla ne kadar

alakal1 oldugunu belirler. Ters dokiiman frekans1 formiilii asagidaki gibidir:

K
IDF(t,) = log 7 (2.2)
i

TF-IDF formiilii, metin dokiimanindaki bir terimin alakali veya anlamli degerini

6l¢mek icin kullanilir. TF-IDF formiilii asagidaki gibidir:

TF-IDF(k.d) = TF(k.d) * IDF(t;) = fi,q * log 2.3)

2.3. Oznitelik Se¢imi
Oznitelik secimi, boyutu azaltmak ve metin smiflandirma alanindaki 6nemsiz
oznitelikleri kaldirmak i¢in ¢ok 6nemli bir adimdir. Bu adim, bazi sezgisel kurallara gére

tiim 6znitelik kiimesinden bir alt kiime secer.

Oznitelik segimi, metinsel verilerde gereksiz kelimelerin atilip, kelimelerin kékleri
bulunduktan sonra yapilan islemdir. Bu 6n islem adimlari, metinlerin dilleri bazinda
farklilik gostermektedir. Ozniteliklerin belirlenmesi asamasinda, bu alandaki ¢calismalarmn
hemen hemen hepsinde kullanilan kelime ¢antas1 (bag-of-words) yaklasimi
kullanilmistir. Bu yaklagimda, veri kiimesindeki her bir terim ayr1 bir dzniteliktir ve
terimlerin dokiimanda goriilme siras1 dikkate almmaz. Oznitelikler, veri kiimesindeki
tekil terimlerin birlesiminden olusmaktadir. Bu yiizden, az sayida dokiiman barindiran bir

veri kiimesindeki dznitelik sayis1 dahi binler veya yiizbinler ile ifade edilebilir. Oznitelik

@2.1)



boyutunun yiliksek olmasi basarimi kotii etkileyebilmekte ve islem zamanimi
artirabilmektedir. Bu sebeple metin siniflandirma problemlerinin genelinde 6znitelik
secimi iizerinde yogunlasilmaktadir. Oznitelik segiminin basarili bir sekilde yapilmasinin
islem zamanim diisiirebilecegi ve/veya basarimi artirabilecegi bilinmektedir. Bu tez
caligmas1 kapsaminda literatiirde Onerilmis bircok geleneksel ve giincel yontem

kullanilmaistir.

2.4. Smiflandirma

Genel olarak, metin siiflandirmasi, kategorize edilmemis dokiimanlarin dnceden
tanimlanmis kategorilere gore siniflandirilmasi islemidir. Makine 6grenimi agisindan,
metin siniflandirmasinin amaci, etiketli dokiimanlardan siniflandiricilart 6grenmek ve
etiketlenmemis metin dokiimanlar1 {izerinde siniflandirmayr tamamlamaktir. Metin
siiflandirma alaninda yaygin olarak kullanilan siiflandiricilardan bazilart Cok terimli
naive bayes (MNB), Destek vektor makineleri (SVM), Karar agaclar1 (DT), K-en yakin
komsular (KNN).

2.4.1. Cok terimli naive bayes (Multinomial naive bayes-MNB)

Multinomial Naive Bayes, daha ¢ok metin dokiimanlar: i¢in tasarlanmis ve Naive
Bayes'in 0zel bir versiyonudur. Naive Bayes bir dokiimani belirli kelimelerin varlig1 ve
yoklugu olarak modellerken, ¢ok terimli naive bayes, kelime sayilarini agik bir sekilde

modeller ve arka plandaki hesaplamalari ele almak i¢in ayarlar.

Siif seti C ve kelime sozliigiimiiziin boyutu ise N ile temsil edilmektedir.
Multinomial Naive Bayes, en yliksek olasiliga P(c|t;) sahip smifa Bayes kurali
kullanilarak t; dokiimanini atar:

P(c)-P(ti|c)

2.4)
Py ceC

P(clt;) =

P (c), c sinifina ait dokiiman sayisinin toplam dokiiman sayisina boliinmesiyle elde
edilebilir. P(t;|c) ¢ sinifinda t; terimini igeren dokiimani elde etme olasihigidir ve

asagidaki sekilde hesaplanir:

P(tile) = (Zn for ! Tl 2222 @s)

fni» test dokiimani t;’deki n kelimesinin sayisidir ve P(w,|c) ¢ sinifindaki n

kelimesinin olasihigidir. Ikinci olasilik egitim dokiimanlarindan su sekilde tahmin edilir:
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P(Wylc) = —r 2 — (2.6)

N+3¥N_| P’
FE,. ¢ sinifina ait tiim egitim dokiimanlarindaki x kelimesinin sayisidir ve Laplace
tahmincisi, sifir frekans probleminden kaginmak i¢in her kelimenin sayisini bir ile
baslatmak (McCallum & Nigam, 1998) i¢in kullanilir. Normallestirme faktorii P(t;)

kullanilarak hesaplanabilir:

P(t) = 21 P(k) - P(t;]K) 2.7)
Hesaplama agisindan maliyetli terimlerin (3, fni )! ve [, fni! sonuglarda
herhangi bir degisiklik yapilmadan silinebilir, ¢linkii hi¢biri ¢ sinifina bagli degildir ve su
sekilde yazilabilir:

P(tilc) = aHnP(Wnlc)fni, (28)

burada o, normalizasyon adimi nedeniyle kullanilan sabittir.

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

SVM, MS calismalarinda en verimli smiflandiricilardan biridir. SVM
siniflandiricisinin dogrusal ve dogrusal olmayan iki versiyonu vardir (Joachims, 1998).
Bu c¢alismada SVM'nin lineer versiyonunu kullandik. SVM siniflandiricisinin 6nemli
konusu marjin kavramidir. Lineer c¢ekirdekli SVM smiflandiricist i¢in LibSVM
kiitliphanesi kullanilmigtir. SVM siniflar1 ayirmak i¢in hiper diizlemleri kullanir. Her
hiper diizlem, yonii (w) ve uzaydaki tam konumu (wy) ile karakterize edilir. Boylece,

dogrusal bir siniflandirici en basit haliyle su sekilde tanimlanabilir:

wlx +w, = 0. .9
Daha sonra iki smif igin ayrimi saglayan w”x + wy, = 1 ve w'x + wy = —1 hiper
diizlemler arasindaki bolge marj olarak isaretlenir. Sekil 2.1°de goriildiigii tizere iki
siniftan (X; ve X, ) orneklerle egitilmis bir SVM i¢in maks-marj hiper diizlem ve marjlar

vardir.
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Sekil 2.1. Maks-marj hiper diizlem ve marjlar gosterimi

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+K28i (2.10)
i=1
Buna gore;

wix+wy>1—¢; eger x; € ¢;
wlix +wy < —1+¢ efer x; € ¢,

Q.11)
& > 0.

Burada K kullanici tanimli bir sabittir ve € ise marj hatasidir. Eger bir sinifa 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 ¢6ziimii egitim Ozniteliklerinin agirlikli

ortalamasidir ve su sekilde elde edilir:

N
w = ZAL ViXi (2.12)
i=1

Burada, A; optimizasyon probleminin Lagrange ¢arpani ve y; ise bir smifin

etiketidir.

2.4.3. Karar agaclar1 (Decision tree-DT)
DT lineer(dogrusal) olmayan bir siiflandiricidir. DT'ler, siniflarin uygun bir sinif
tespit edilene kadar art arda reddedildigi ¢ok asamali karar sistemleridir. J. R. Quinlan

(Quinlan, 1986) tarafindan gelistirilmistir. Amaci, 6znitellikler siniflara karsilik gelen
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farkl1 bolgelere ayrilir. ikili smmiflandirma agaci en yaygin kullanilan DT tiiriidiir. Bu
nedenle, bir sinifa Evet / Hayir karar dizisi araciligiyla bilinmeyen bir 6znitelik vektorii

atanir.

De Mantaras (De Mantaras, 1991) agacta Oznitelik se¢imi icin istatistiksel

modelleme getirmistir. p pozitiflik ve n negatiflik igeren bir egitim seti igin:

p

H( p__" )— P, +— g, —
ntpntp) - G2t Tarp % n (2.13)

Buna gore eger k farkli deger ile Oznitelik A secilirse ve egitim verisi E,

{Ei, E,, ..., E} } gibi alt kiimelere boliiniirse o zaman beklenen entropi (BE):

K
i +n; i n;
BE(A): pl lH( pl ) 4
L prn Pt Pty

) (2.14)

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

p
n+p'n+p

A(BK) = H( > — BE(A4) (2.15)

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

KNN smiflandirici, etkili ve basit bir 6grenme algoritmasidir (Tan, 2006). MS
alaninda, egitim dokiimanlarinin en yakin komsularmin kategori bilgilerine gore test
dokiimanlarmin smifin1 tahmin etmeyi amaclamaktadir. Test dokiimanlar1 ve komsulara
olan mesafe, farkli dl¢iilerle hesaplanabilir. Farkli degerler arasindan k belirlenir. KNN
smiflandiricisi, tim veri kiimeleri i¢in k degerini 7 olarak ayarlanip deneyler

gerceklestirilmistir.

Bu metot metin smiflandirma alaninda yaygin olarak kullanilan bir
siniflandiricidir. Bu yaklasimin ¢aligma prensibi, bir test belgesi x verildiginde, egitim
setindeki tiim belgeler arasinda x'in en yakin k komsusunu bulmak ve k adaylarinin
sinifina gore kategori adaylarmi puanlamaktir. x dokiimanin ve her bir komsunun
benzerligi, komsu belgelerin kategorisinin skoru olabilir. Sekil 2.2°de 6rnek bir KNN

¢izimi verilmistir.
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Sekil 2.2. Ornek KNN gosterimi

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.
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3. ILGILi CALISMALAR

OS yoéntemlerinin amac, ilgili ayirt edici 6znitelige yiiksek bir skor atamaktir. MS
disinda farkli arastirma alanlarina iliskin OS hakkinda da bir¢ok ¢alisma var (Guyon &
Elisseeff, 2003). Metinsel veriler binlerce 6znitelik icerdiginden, genel Oriintii tanima
sorunlar1 icin gelistirilen OS yontemlerinden bazilari MS'da etkili veya basarili
olmayabilir. Bu nedenle OS, MS alanindaki simflandiricilarin yani sira en 6nemli

adimlardan biridir.

Forman (Forman, 2003) birgok farkli OS yontemini analiz etmis ve lokal
politikalart dikkate almistir. Ancak, Forman olduk¢a dengesiz veri kiimelerinde 6zellikle
basarili olan bi-normal seperation yontemini gelistirmistir. Debole ve Sebastiani (Debole
& Sebastiani, 2004) bir Ozniteligin entropisini kullanarak bilgi kazanma skorunu
normallestirmeye dayanan bir yaklagim onermistir. Bu ¢alismada, hem dengeli hem de
dengesiz olanlar da dahil olmak tizere birgok veri kiimesi kullanilmis ve siniflandirma
asamasinda SVM kullanilmistir. Ozgiir ve arkadaslari (Ozgiir, Ozgiir, & Giingor, 2005)
lokal ve global OS politikalarini SVM smiflandiricisini kullanarak karsilastirmislardir.
Ancak, tek bir veri kiimesi kullanilir ve OS yaklagimlarmin rolii ayrmtili olarak analiz
edilmistir. Shang ve arkadaslar1, Gini endeksinin MS alanindaki OS i¢in nasil verimli bir
sekilde kullanilabilecegini arastirdi (Shang, ve digerleri, 2007). Pinheiro ve arkadaslar
(Pinheiro, Cavalcanti, Correa, & Ren, 2012) OS metodu olarak yeni bir filtre tabanli
ALOFT (at least one feature) adinda yontem oOnermislerdir. ALOFT yontemi, her
dokiimanin egitim setindeki en az bir 6znitelik ile gosterilmesini garanti eder. Ayrica, iki
smiflandiricili ti¢ genel veri kiimesinde oldukga basarilidir. Tasc1 ve Giingér (Tasct &
Giingér, 2013) MS'da kullanilan OS politikalarmi karsilastirdi. OS  politikalarinin
degerlendirilmesine ek olarak Forman tarafindan gelistirilen Acc2 ydnteminin ileri
formlar1 olarak kabul edilebilecek bazi yeni OS ydntemleri dnerilmistir (Forman, 2003).
Bu yontemler, OS islemi sirasinda hem olumsuz(negatif) oznitelikleri hem de
olumlu(positif) &znitelikleri dikkate aldiklar1 icin iki tarafli OS yontemleridir. Bu
yontemler ayni zamanda koleksiyondaki bir Ozniteligin bir sinifta varligina ve
yoklugundaki dagilimina dayanir. Pinheiro ve arkadaslar1 MS icin iki filtre temelli OS
yontemi onerdi (Pinheiro, Cavalcanti, & Ren, 2015) Onerilen ydntemler, iic 6znitelik
degerlendirme fonksiyonu ile Naive Bayes siniflandiricisini kullanan dort kiyaslama veri

kiimesinde c¢ok basarilidir. Sonug¢ olarak, lokal 6znitelik segme yontemleri literatiirde
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farkli sekillerde globallestirilmistir. Farkli globallesme tekniklerinin amaci performansi

arttirmaktir.

MS alaninda filtre tabanli OS metotlar;, OS semalar1 ve filtre tabanli ile saric
tabanli tekniklerin birlesimini igeren iki agsamali semalar vardir. Uysal ve Gunal (Uysal
& Gunal, 2012) DFS adli yeni bir OS metodu énermistir. DFS ayirtedici dzniteliklere
yiiksek skorlar atarken, bazi onceden tanimlanmis Slgiitlere gore alakasiz 6zniteliklere
diisiik skorlar atamaktadir. Farkli veri kiimeleri, smiflandirma algoritmalar1 ve basari
oOlgiitleri kullanilarak DFS'nin etkinligi arastirilmig ve iyi bilinen filtre teknikleriyle
karsilastirilmistir. Kapsamli bir deneysel analizin sonuglari, DFS'nin dogruluk, boyut
kiigiiltme orani ve islem siiresi agisindan olduk¢a basarili bir performans sundugunu
acikca gostermistir. Yang ve arkadaslar (Yang, Liu, Zhu, Liu, & Zhang, 2012) CMFS
adli yeni bir OS teknigi sundular. CMFS, smif i¢i ve siniflar arasi dagilimlar1 dikkate
alarak bir 6zniteligin 6nemini hesaplar. Deneysel ¢alismalar, CMFS'nin iki siniflandirma
algoritmas1 kullanarak ii¢ onemli veri kiimesinde alti OS tekniginden daha basarili
oldugunu gostermistir. Zong ve arkadaslari (Zong, Wu, Chu, & Sculli, 2015) hem terimler
ve smiflar arasindaki korelasyonu hem de terimler ve dokiimanlar arasindaki anlamsal
benzerligi dikkate alan ayrimci Oznitelik secimi (DFSS) adli yeni bir OS metodu
onermistir. Deneysel ¢alismalar, DFSS'nin performansmin diger OS teknikleri ile
rekabetci oldugunu gostermistir. Rehman ve arkadaslari, MS alan1 igin birkag¢ OS yéntemi
onermistir (Rehman, Javed, Babri, & Saeed, 2015; Rehman, Javed, & Babri, 2017;
Rehman, Javed, Babri, & Asim, 2018). Rehman ve arkadaslar1 (Rehman, Javed, Babri, &
Saeed, 2015) oznitelik sayilarim dikkate alan RDC adli yeni bir OS ydntemi
onermislerdir. RDC, iki siniflandirict kullanilarak dort genel veri kiimesinde dort farkl
OS metodundan daha basarili performans gdstermistir. Diger bir calismada (Rehman,
Javed, & Babri, 2017), bagil dokiiman frekanslarini dikkate alan NDM adli yeni bir OS
yontemi Onerdiler. NDM, bazi smiflandiricilar kullanarak farkli veri kiimelerindeki
geleneksel OS algoritmalarindan daha basarili performans gdstermistir. Bu calismaya ek
olarak, Rehman ve arkadaslar1 yliksek derecede dengesiz kategoriler igeren veri
kiimelerinde bile daha bilgilendirici 6zniteliklerin daha kiiciik alt kiimelerini segen MMR
(Rehman, Javed, Babri, & Asim, 2018) ad1 verilen farkli bir yeni OS teknigi dnerdiler.
Kim ve Zzang (Kim & Zzang, 2019), bagil dokiiman frekanslarin1 dikkate alarak
Trigonometric Comparison Measure (TCM) ad1 verilen yeni bir filtre tabanli OS teknigi

onerdiler. Yontem, siniflandirma performansinm iyilestirmek ve bilgilendirici terimleri
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belirlemek i¢in gercek pozitif oran ve yanlig pozitif oran kullanir. Deneylerde yontem, iki
smiflandiricili on veri kiimesinde sekiz basarili filtre tabanli OS yontemi ile
karsilastirilmistir. Deneysel g¢alismalar TCM'nin MS i¢in diger yontemlerden daha
basarili oldugunu gostermistir. Pinheiro ve arkadaslar1 (Pinheiro, Cavalcanti, Correa, &
Ren, 2012), MS alaninin spesifik ozelliklerini dikkate alan ALOFT (At Least One
FeaTure) adli filtre tabanli bir OS ydntemi dnermislerdir. Yontem, her dokiimanin egitim
setinde en az bir 6zniteliginin olmasini garanti eder. Ayrica ALOFT, veri giidiimlii bir
sekilde optimum Oznitelikleri bulabilir. Deneysel calismalar, yontemin performansinin
iki smiflandiricili {i¢ genel veri kiimesinde bes OS yonteminden daha basarili oldugunu
gostermistir. ALOFT'a ek olarak, Pinheiro ve arkadaglart (Pinheiro, Cavalcanti, & Ren,
2015) MS calisma alan1 i¢cin Maximum f Features per Document (MFD) ve Maximum f
Features per Document-Reduced (MFDR) olarak adlandirilan iki filtre tabanli OS
yontemi Onermislerdir. Bu yontemler, her dokiimanin son 6znitelik kiimesine katkida
bulundugunu garanti eder. Deneysel calismalar, Onerilen yontemlerin Naive Bayes
siniflandiricis: kullanilarak dért karsilastirma veri kiimesinde ii¢ OS yontemiyle Degisken
Siralama (Variable Ranking) ve ALOFT algoritmalarindan daha iyi performans verdigini

gostermistir.

Filtre tabanli1 OS yontemlerine ek olarak, literatiirde birkag OS semasi vardir
(Uysal, 2016; Agnihotri, Verma, & Tripathi, 2017; Agnihotri, Verma, Tripathi, & Singh,
2019). Filtre tabanli OS semalarinda, 6zniteliklere ayirt edici gii¢lerine gore bir skor
atanir. Bu 0znitelikler daha sonra skorlarina gére azalan sirada siralanir. Son agsamada, en
iyl N adet 6znitelik secilir. Uysal (Uysal, 2016) her sinifi esit olarak temsil eden daha
bilgilendirici 6znitelik kiimesi elde etmek igin standart OS semasmi modifiye ederek
gelistirilmis bir global OS semas1 (IGFSS) 6nermistir. Yerel bir OS yontemi kullanilarak,
siiflardaki 6zniteliklerin ayirt edici gili¢leri dikkate alinarak her 6znitelige bir etiket
atanir. Baz1 siniflar secilen 6znitelikler tarafindan iyi bir sekilde temsil edilirken, bazi
smiflar iyi temsil edilmeyebilir. Bu durumu diizeltmek i¢in IGFSS, her sinifi temsil eden
esit sayida Oznitelik secerek Oznitelik kiimesini olusturur. Bu calismaya dayanarak,
Agnihotri ve arkadaslar1 (Agnihotri, Verma, & Tripathi, 2017) tarafindan 6znitelik
kiimesi olusturma siirecinde her sinifi temsil eden degisken sayida 6znitelik kullanan yeni
bir sema Onerilmistir. Esit sayida Oznitelik kullanmanin ¢ok smifli dengesiz veri
kiimelerinde sorun yarattigini belirtmislerdir. Eger her siniftan esit sayida oznitelik

alinirsa, smiflardaki baz1 6nemli 6znitelikler secilemeyebilir. Bu sorunu ¢dzmek igin,
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smiflardaki 6zniteliklerin dagilimina bagl olarak, her siniftan degisken sayida 6znitelik
secilmigtir. Agnihotri ve arkadaslari (Agnihotri, Verma, Tripathi, & Singh, 2019)
IGFSS'min baz1 eksikliklerinin iistesinden gelmek i¢in yeni bir Soft Voting Teknigini
(SVT) onerdi. SVT, Odds Ratio (OR), Korelasyon Katsayis1 (CC) ve GSS Katsayisi
(GSS) gibi ti¢ yontemin agirlikli ortalamasini kullanmistir. SVT, bes kriter veri kiimesine
uygulanan dort smiflandiricr ile karsilagtirildi. Deneysel calismalar SVT'nin standart
tekniklere kiyasla simiflandirma performansinda onemli bir iyilesme elde ettigini

gostermistir.

Ayrica, filtre ve sarmalama tekniklerini birlestirerek birgok hibrit yontem onerilmistir
(Ghareb, Bakar, & Hamdan, 2016; Uysal, 2018; Uysal & Gunal, 2014b). Uysal ve Gunal,
OS yéntemleri ve 6znitelik doniisiim asamalarindan olusan GALSF adli bir yaklasim
onerdi (Uysal & Gunal, 2014b). Ik olarak, 6zniteliklerin bir alt kiimesini se¢mek igin
filtre tabanli ydntemler uygulanmustir. ikinci olarak, genetik algoritma ile giiclendirilmis
gizli anlamsal indeksleme (LSI=Latent Semantic Indexing) kullanilmistir. Deneysel
calismalar, GALSF'nin, farkli 6znitelik boyutlar1 i¢in genel veri kiimelerinde hem LSI
hem de filtre tabanli OS tekniklerinden daha iyi performans elde ettigini gdstermistir.
Ghareb ve arkadaslar1 (Ghareb, Bakar, & Hamdan, 2016) genetik algoritmaya (GA)
dayanan hibrit bir OS teknigi onerdi. Teknik, yiiksek 6znitelik boyutunu ¢ézmek ve
smiflandirma performansini artirmak i¢in hem filtre tabanli yontemlerden hem de
gelistirilmis GA'dan yararlanan hibrit bir teknik kullanir. Deneysel sonuglar, hibrit
yaklasimlarin boyut indirgeme asamasi i¢in sadece filtre tabanli yontemlerden daha iy1
performans verdigini gdstermistir. Uysal (Uysal, 2018) lokal OS ydntemleri, dznitelik
doniisiimii ve saric1 tabanli OS yéntemlerinden olusan iki asamali OS yontemlerini analiz
etti. Bu calismada, maksimum kiiresellesme teknigi (MAX), agirlikli ortalama
kiiresellesme teknigi (AVG) ve her sinif (EQ) i¢in esit sayida 6znitelik se¢ilmesi olarak
adlandirilan {i¢ 6znitelik yapim teknigi ile birlikte dort yerel OS yontemi kullanilmustir.
Daha sonra temel bilesen analizi (PCA), LSI ve GA kullanildi. Deney sonuglarina gore,
AVG ve EQ yontemleri genellikle MAX yonteminden daha iyi performans elde etti.
Ayrica, PCA, 6znitelik doniistiirme asamasinda LSI ve GA yontemlerinden daha basarili

olmustur.
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4. MEVCUT OZNITELIK SECIM METOTLARI

MS alaninda birgok filtre tabanli OS yéntemi vardir. Bu tez ¢alismasinda OS
asamasi i¢in dokuz farkl filtre yontemi kullanilmistir. Bu metotlar; Chi-Square (CHI2),
Class Discriminating Measure (CDM), Discriminative Power Measure (DPM), Odds
Ratio (OR), Distinguishing Feature Selector (DFS), Comprehensively Measure Feature
Selection (CMFS), Discriminative Feature Selection (DFSS), Normalized Difference
Measure (NDM) ve Max-Min Ratio (MMR).

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2, MS i¢in OS yontemleri hakkinda bazi1 yaygin notasyonlari

ifade etmektedir.

Tablo 4.1. C; sinifimin ve t teriminin olasilik tablosu

t terimini iceren (t) t terimini icermeyen (t)
Smifi¢i (C;) a c
Smnif disi (C)) b d
Tablo 4.2. OS metotlart icin 6n gosterimler
Notasyon Deger Anlam
a couni(t,C;) C; simfinda ¢ terimini igeren dokiiman sayisi
b count( t,C_'J ) Diger siniflarda ( C_'] ) t terimini igeren dokiiman sayisi
c count(t,C;) C; simfinda ¢ terimini igermeyen dokiiman sayis1
d count( t_,E] ) Diger siiflarda ( C_'] ) t terimini igermeyen dokiiman sayist
e frequency(t, C;) C; smifindaki ¢ teriminin sayisi
f [frequency(t, C_'j ) C; smifi disindaki diger simiflarda ( C_‘J ) t teriminin sayisi
N (a+b+c+d) Tiim simiflarda ¢ terimini i¢eren toplam dokiiman sayist
M count(C;) Toplam sinif sayist
p(t) (a+b)/N t teriminin olma olasilig1
p(t) (c+d)/N t teriminin olmama olasilig
p(Gj) (a+c)/N C; smifinin olma olasilig:
p( C_'] ) (b+d)/N C; simfinin olmama olasilig1
p(t, Cj) a/N C; simfinin ¢ terimi ile olma olasilig
p(t, C_'] ) b/N C; simfi disindaki diger siniflarin ¢ terimi ile olma olasiligt
p(t, G) c/N C; sinifinin ¢ terimi ile olmama olasiligi
p(t, C_‘j ) d/N C; siifi digindaki diger siniflarin ¢ terimi ile olmama olasiligi
p(1G;) a/(a+c) C; siifi meveut oldugunda, 7 teriminin olasiligt
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p(t|C;) c/la+c) C; simifi mevcut oldugunda, ¢ teriminin olmama olasilig

p( C_'J ) b/(b+d) C; simfi mevcut olmadiginda, ¢ teriminin olasilig

p(t| C_'] ) d/(b+d) C; simifi mevcut olmadiginda, ¢ teriminin olmama olasiligi
p(Gilt) a/la+b) t terimi meveut oldugunda, C; simifinin olasilig

p( C_'J|t) b/(a+b) t terimi meveut oldugunda, C; siifinin olmama olasilig
p(Cilt) c/(c+d) ¢ terimi mevcut olmadiginda, C; sinifimin olasilig

p( C_'J|t_ ) d/(c+d) t terimi mevcut olmadiginda, C; siifinin olmama olasiligt

4.1. Ki-kare (Chi-square-CHI2)

Popiiler bir OS yéntemi olarak, CHI2 yontemi, ¢ dzniteliginin meydana gelmesi
agisindan C; smifindan bagimsiz olmasi durumunda beklenen dagilimdan sapmayi
hesaplar (Schiitze, Manning, & Raghavan, 2008). CHI2'nin matematiksel formiilii
asagidaki gibi hesaplanabilir:

N-[p(tc) p(EC) = pt.0) - pE I .1

CHI2(t,c;) = —
(&¢) p(®) - p(® - p(C) - p(C)

Bir 6zniteligin CHI2 skoru her smif i¢in hesaplanir ve her 6znitelik i¢in tek bir skor
elde etmek i¢in sinif temelli skorlarin global hale gelmesi gerekir. Bu skoru global hale
getirmek icin toplam, agirlikli toplam ve maksimum olarak adlandirilan ii¢ yontem vardir.

Bu ¢alismada CHI2 skorunu globallestirmek i¢in agirlikli toplam tercih edilmistir.

CHI2(t) = p(c;) - CHI2(t,c)) (4.2)

4.2. Simif Ayirie1 Olgiitii (Class discriminating measure-CDM)
CDM, Chen ve arkadaglar1 (Chen, Huang, Tian, & Qu, 2009) tarafindan 6nerilen
Odds Ratio metodundan (OR) tiiretilmistir. CDM, performansa gére Cok-Sinifli Odds

Ratio metodundan daha iyidir. Yontemin formiilii asagidaki gibidir:

CDM(t) = i

j=1

4.3)

P(t|c)

l
)
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4.3. Ayrima Giic¢ Olciitii (Discriminative power measure-DPM)

DPM hem pozitif hem de negatif ayirt edici 6zniteliklere odaklanir. Ayrica, yontem
diisiik hesaplama siiresine sahiptir (Chen, Lee, & Chang, 2009). DPM yonteminin amaci,
siniflar arasinda daha biiytik farkliliklar1 ortaya ¢ikaran 6znitelikleri segmektir. DPM, MS
icin daha yiiksek ayirt edici ozellikleri seger. DPM metodunun formiilii asagidaki gibi

tanimlanmaktadir:

M “4.4)
DPM(®) = Y |P(tlc) - P(¢[)]
j=1
4.4. Olasihik Oram (Odds ratio-OR)
Deneyler ¢ok sinifli veri kiimelerinde gergeklestirildiginden, bu ¢alismada orijinal
Odds Ratio (Chen, Huang, Tian, & Qu, 2009) yerine Cok-Sinifli Odds Ratio(MOR)
kullanilmistir. MOR yo6ntemi sadece pozitif 6znitelikleri degil, negatif 6znitelikleri de

secer. MOR yonteminin formiilii agagidaki gibidir:

P(tlc)- (1 —P(t|5)) 4.5)
P(t|g;) - (1 = P(t| ;)

M
MOR(t) = z |log
j=1

4.5. Ayirtedici Oznitelik Secici (Distinguishing feature selector-DFS)
DFS (Uysal & Gunal, 2012), 6nceden tanimlanmis dort kritere dayanir. DFS,
Oznitelik karakterleriyle ilgili belirli gereksinimleri dikkate alarak onemsiz 6znitelikleri

ortadan kaldirirken, bilgilendirici 6znitelikleri seger.

' P@GID “.6)
DFS(t) = — —
;P(ﬂcj) +P(t|C) +1
4.6. Kapsamh Oznitelik Se¢im Olgiitii (Comprehensively measure feature selection-
CMFS)

CMFS, bir 6zniteligin hem sinif i¢i hem de siniflar arasi 6nemini kapsamli bir

sekilde arastirmaktadir (Yang, Liu, Zhu, Liu, & Zhang, 2012). CMFS yoOnteminin
formiilii agagidaki gibidir:

M
CMFS(t) = Zp(cj) -P(t|c) P(GiIE) @.7)

j=1
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4.7. Ayrima Oznitelik Se¢imi (Discriminative feature selection-DFSS)

DFSS (Zong, Wu, Chu, & Sculli, 2015) 6znitelikleri bazi kriterlere gore seger.
Bunlar, tiim dokiimanlarda daha yiiksek terim frekansi, daha yiiksek olusum orani ve
gozard1 edilen Oznitelikleri segmektir. Ayrica, DFSS, smiflar arasinda ayrim yapabilen

Oznitelikleri seger. Bu kriterlere gore, DFSS yontemi agagidaki gibi gdsterilmistir:

DFSS(t, c,)_— P(Glt) - P(t| ;) - [P(ci|t) = P(G|E)| (4.8)

4.8. Normallestirilmis fark ol¢iitii (Normalized difference measure-NDM)

NDM, bagil dokiimanlarin frekanslar1 géz Oniinde bulundurularak Rehman ve
arkadaslar1 (Rehman, Javed, & Babri, 2017) tarafindan gelistirilmistir. BA(Balanced
Accuracy Measure=Dengeli Dogruluk Olciitii), pozitif siif ve negatif siniftaki dokiiman
frekansinin farkini alarak 6znitelik skorunu hesaplar. NDM, BA metodu gelistirilerek

olusturulmustur. Yontemin formiili asagidaki gibidir:

M —
3 |P(¢|c,) — P(t|C)] 4.9)
NDM(t) = ;min(P(q ¢,), P(t|C))

4.9. Max-min Oram (Max-min ratio-MMR)

BA metodu, pozitif siniftaki ve negatif siiftaki dokiiman frekansi arasinda ayni
farka sahip iki 6znitelige ayn1 skoru atamaktadir. Ayrica NDM, biiyiik ve yiiksek oranda
dengesiz metin veri kiimelerindeki son derece bilgilendirici olmayan seyrek 6zniteliklere
yiiksek skor atayabilir. Bununla birlikte MMR, BA ve NDM'iin gelistirilmis
versiyonudur. MMR, yliksek dengesiz siniflar1 da igeren veri kiimelerinde daha iyi
performans verir (Rehman, Javed, Babri, & Asim, 2018). Yontemin formiilii asagidaki

gibidir:

|P(t] ¢) - P(e|G) . @10
MMR(t) = me(P(t| SCP) -max(P(t| ¢), P(t|C)))
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5.METIN SINIFLANDIRMA ICiN GLOBALLESTIRME TEKNIKLERININ
OZNITELIK SECIMINE ETKILERI

Bu calismada, ¢oklu-sinif dengesiz (MCU), ¢oklu-sinif dengeli (MCB), ikili-sinif
dengesiz ( BCU) ve ikili-sinif dengeli (BCB) gibi farkli karakteristige sahip veri kiimeleri
kullanilarak lokal 6znitelik se¢im metotlar1 {izerinde cesitli globallestirme tekniklerinin
etkisi kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Bu amacla literatiirdeki globallestirme
tekniklerinin kullanildig1 ¢alismalarda ayr1 ayr1 kullanilmis olan ti¢ farkli teknik, ti¢ farkl
Oznitelik se¢im teknigine uygulanip sonuclar irdelenmistir. Dort farkli karakteristige
sahip veri kiimelerinde iki farkli siniflandirict kullanilarak gergeklestirilen deneyler, alti
farkli 6znitelik boyutlarindaki etkilerini de gérebilmek amaciyla farkli sayida 6znitelik

kiimeleri ile gergeklestirilmistir.

5.1. Motivasyon

Daha 6nce 3.Boliim’de de 6zetlenen global ve lokal 6znitelik se¢im teknikleri ile
ilgili yapilan ¢aligmalardan da anlasilacagi iizere, arastirmacilar yeni Oznitelik secim
teknigi ya da semasi1 Onermek amaciyla farkli sekillerde globallestirme teknikleri
kullanmaktadirlar. Metin smiflandirma i¢in 6zellikle son yillarda kullanilan
globallestirme teknikleri toplam (SUM), agirlikli toplam (AVG) ve maksimum
(MAX)’dur. Bu ¢alismada, globallestirme tekniklerinin performansim1 kapsamli bir
sekilde analiz ettik. Dort farkli onemli veri kiimesinde DFSS, OR ve CHI2 olmak iizere
iic LOS yontemi ve SUM, MAX ve AVG olmak iizere ii¢ globallestirme teknigi
kullandik. Bu veri kiimeleri Reuters-21578, 20Newsgroups, Enronl ve Polarity'dir.
Ayrica, bu veri kiimelerinin dort farkli 6zelligi vardir. Bu veri kiimeleri sirasiyla MCU,
MCB, BCU ve BCB'dir. Siniflandirma asamasinda SVM ve DT olmak iizere iki basarili
taninmis siniflandirict kullanilmistir (Parlak & Uysal, 2020).

5.2. Globallestirme Teknikleri
Bu ¢alismada SUM, AVG ve MAX olarak adlandirilan {i¢ farkli globallestirme

teknigi kullanilmigtir. Burada, f(t;, C;) C; simfindaki t; teriminin skoruna karsilik gelir.

Bu teknikler asagidaki gibi hesaplanabilir:

M
SUM = Z f(@,C) (5.1

]
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SUM globallestirme tekniginde, her sinif i¢in hesaplanan tiim skorlar toplanir. Skor

bu sekilde global hale gelmektedir.

M

AVG = Z P(G) * f(t;,C) (5.2)

j=1
AVG globallestirme tekniginde, sinif bazinda hesaplanan skorlar sinif olasiliklari

kullanilarak globallestirilir. Boylece, her sinifin olasilig1 da dikkate alinir.
MAX = maxjL, (f(t;, ;) (5.3)

MAX globallestirme tekniginde, siif bazinda hesaplanan skorlardan en yiiksek

olani alinir. Diger siniflarda hesaplanan skorlar dikkate alinmaz.

5.3. Deneysel Calisma

Deneylerimizde, Reuters-21578, 20Newsgroups, Enronl ve Polarity adli dort veri
kiimesinde MS igin {i¢ globallesme teknigini test ettik. Tiim bu veri kiimelerinin farkl
ozellikleri vardir. Bu veri kiimeleri performans degerlendirmesi i¢cin MS alaninda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ik veri kiimesi, ilk 10 smifi iceren Reuters-21578 ModApte
boliinmesidir (Asuncion, 2007). Reuters-21578 veri kiimesi literatiirde MS calismalarinda
yaygin olarak kullanilan ve Reuters-21578 ModApte olarak anilan boliimiin en ¢ok dokiiman
iceren ilk 10 smifim1 icermektedir. Her smiftaki dokiiman sayilar1 birbirinden farkl
oldugundan dolay1r Reuters-21578 metin veri kiimesi dengesiz yapiya sahip veri kiimesi
olarak degerlendirilir. Deneylerde kullanilan ikinci veri kiimesi ise biri hari¢ (997 adet) her
siifinda 1000’er dokiimani bulunan toplamda 20 sinifa sahip olan 20Newsgroups’tur
(Asuncion, 2007). Bu metin veri kiimesinin de ilk 10 smifi deneylerde kullanilmistir. Her
siiftaki dokiiman sayisi esit oldugundan 20Newsgroups veri kiimesi dengeli bir yapiya
sahiptir. Ugiincii veri kiimesi, Enronl adli bir spam e-posta koleksiyonudur (Uysal &
Gunal, 2012). Bu veri kiimesi ise sadece iki siniftan olusup, siiflardaki dokiiman sayisi
birbirine esit olmadigindan dengesiz veri kiimesi olarak degerlendirilir. Son veri kiimesi,
film yorumlarini iceren Polarity veri kiimesidir (Parlak & Uysal, 2020). Bu veri kiimesi
de iki sif icermekte olup, her siniftaki dokiiman sayisi esit oldugundan dengeli bir
yaptya sahiptir. Bu sekilde, MCU, MCB, BCU ve BCB olmak iizere 4 farkli 6zellige

sahip veri kiimelerini kullandik. Yapilan deneysel calismalar1 Sekil 5.1.’de gosterdik.
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Veri Kiimeleri ~ 5| On-gleme Oznitelik _ Oznitelik Oznitelik Smiflandirma
(Reuters, Newsgioup. Cikartma . Segimi Apsliklandima,
Enronl, Polarity
) l l (TE-IDF)
h
Dizgelers Aytrma Kelime p— v
y b izasyan Tek. DT
Dusak Kelimeleri Ayikla Cantasi(BoiD - N Globalizasiea
(MAX, SUM. AVG) SVM
Kiigik Harf Déntigomi DFsS M
Kaélklerine Indirgeme
Sekil 5.1. Deneysel ¢alisma

Deneylerde, Reuters-21578 veri kiimesinin kendine has 6nceden boliimlendirilmis

egitim ve test dokiimanlart kullanilmis olup, diger veri kiimeleri i¢in ise egitim ve test

icin kullanilmak {izere her siniftan belli oranda dokiiman iceren (%70 ve %30) ayr iki

boliim olusturulmustur. Kullanilan dort veri kiimesine ait sinif ve dokiiman sayisi bilgileri

Tablo 5.1, Tablo 5.2, Tablo 5.3 ile Tablo 5.4’te gosterilmistir.

Tablo 5.1. Reuters-21578 veri kiimesi

No Smif Etiketi Egitim Dokiimanlar1  Test Dokiimanlar:
1 earn 28717 1087
2 acq 1650 719
3 money-fx 538 179
4 grain 433 149
5 crude 389 189
6 trade 369 117
7 interest 347 131

8 ship 197 89

9 wheat 212 71

10 corn 181 56

Tablo 5.2. 20Newsgroups veri kiimesi

No Sinif Etiketi Egitim Dokiimanlar1  Test Dokiimanlari
1 alt.atheism 700 300
2 comp.graphics 700 300
3 comp.os.ms-windows.misc 700 300
4 comp.sys.ibm.pc.hardware 700 300
5 comp.sys.mac.hardware 700 300
6 comp.windows.x 700 300
7 misc.forsale 700 300
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8 rec.autos 700 300
9 rec.motorcycles 700 300
10 rec.sport.baseball 700 300

Tablo 5.3. Enronl veri kiimesi

No Smif Etiketi Egitim Dokiimanlar1  Test Dokiimanlar:
1 Legitimate 2570 1102
2 Spam 1050 450

Tablo 5.4. Polarity veri kiimesi

No Smif Etiketi Egitim Dokiimanlar1 Test Dokiimanlari
1 Positive 700 300
2 Negative 700 300

Bu ¢alismada 6n isleme asamasinda, bahsi gegen veri kiimelerinden elde edilen
dokiiman igeriklerine; sirasiyla, dizgelere ayirma, gereksiz kelimeleri ayiklama, kiigiik
harf doniistimii ve kelimeleri koklerine indirgeme gibi 6n islemler uygulanmigtir.
Oznitelik ¢ikartma igin yaygin olarak bilinen bir metin temsil yontemi olan BoW (kelime
cantas1) yaklagimi kullanilmistir. Oznitelik se¢im metodu olarak ise DFSS, OR ve CHI2
metotlar1 kullanilmistir.  Her kelime, bu gosterimdeki bir 6znitelige karsilik gelir.
Oznitelikleri sayisal olarak gdstermek icin, 6znitelik agirliklandirma asamasinda TF-IDF
agirliklandirma yontemini kullandik. Siniflandirma asamasinda, daha 6nceki boliimlerde
calisma stilleri kabaca anlatilan SVM ile DT siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir.

SVM smiflandirici, yapilan tiim deneylerde lineer versiyonu ile uygulanmistir.

5.4. Degerlendirme Olciitleri

MS calismalarinda, 6nerilen 6znitelik se¢im metotlarinin basarimlari cogunlukla
Mikro-ortalama F oOlciitii (Mikro-F1) ve Makro-ortalama F o6l¢iitii (Makro-F1)
degerlendirme Olciitleri ile degerlendirilmektedir. Degerlendirme Olgiitlerinin ifade

edilmesine yardimci olmak i¢in bir olasilik tablosu Tablo 5.5'te sunulmaktadir.

Tablo 5.5. ¢ smnifi icin olasilik tablosu

Etiket ‘Yes’ Etiket ‘No’
Simiflandirilmis ‘Yes’ A (o
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Smiflandirilmis ‘No’ B D

Bu iki kriteri hesaplamak i¢in ¢ sinifi i¢in kesinlik (P), duyarlilik (R) ve F-6l¢iitii

(F) olmak iizere {i¢ kriter hesaplanmalidir. Bu kriterlerin formiilii asagida gdsterilmistir:

A
RO = (5.4)
A
Ple) = A+C e
_ 2xP(c)*R(c) (5.6)
Fle) = P(c) + R(c)

¢ smifi i¢in duyarlilik (R(c)), hedef sinifa atanan tiim dokiimanlar arasindaki dogru
atamalarin oranidir. ¢ simnifi i¢in kesinlik (P(c)), hedef sinifa atanan tiim dokiimanlar
arasindaki gercek atamalarin oramidir. ¢ sinifi i¢in F-6lgiitii (F (c)), P (¢) ve R(c) min
harmonik ortalamasi kullanilarak hesaplanir. Mikro-F1 olciitiinde, tiim siiflandirma
kararlari, simif bilgileri tamamen g6z ardi ederek dikkate alinir. Dengeli olmayan veri
kiimelerinde, siniflandiricilar dokiiman sayisi fazla olan siniflara atama yapmaya daha
yatkin olabilmektedirler. Bu yiizden, bir koleksiyondaki siniflar i¢indeki dokiiman say1s1

dengeli degilse, biiylik siniflar diger kiigiik siniflar1 domine edebilir.

Ancak, Macro-F1 olgiitii veri kiimesindeki her sinif i¢in ayr1 ayri hesaplanir. Daha
sonra, tlim siniflar lizerinden ortalama bir skor alinir. Bu metrik, sinif yogunlugunu goz
ardi ederek her simifa esit agirlik atar. Dengesiz veri kiimelerinde Oznitelik se¢im
metotlarinin  performanslari1  degerlendirirken Makro-F1 = 6l¢iitiinii  kullanmak,
siiflandiricilarin daha az dokiimana sahip olan siniflar1 ayirt edebilme yeteneklerini daha
1yl gosterebilmeleri agisindan daha adil bir se¢im olabilir. (pj, ;) ¢ifti sirasiyla j. sinifin

kesinlik ve duyarlilik degerlerine karsilik gelir.
Micro-F ve Macro-F olg¢iitleri asagidaki gibi formiile edilebilir:

YA (5.7)

R.. = 2J=177
micro §W=1(AJ + Bj)
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) o
micro
je1(A; +C)

F. . — ZRmicromeicro (5-9)
mere Rmicro + Pmicro
A; (5.10)
s
A (@ +B)
macro c
Mo A (5.11)
=@ +c)
P — ] ]
macro c
_ ZRmacromeacro (5-12)
Fmacro -

Rmacro + Pmacro

Deneysel calisma kisminda yukarida bahsedilen ti¢ globallestirme tekniklerinin her
bir 6znitelik se¢cim metodu i¢in siniflandirma performansina olan etkisi hem Mikro-F1
hem de Makro-F1 o6l¢iitii kullanilarak Olclilmiis ve degerlendirilmistir. Sonuglar ve

degerlendirmeler ilerleyen alt béliimde sunulmustur.

5.5. Terim Benzerlik Analizi

Secilen 6znitelikler OS ydntemine ve kullamlan globallestirme teknigine gore
farklilik gosterir. Segilen dznitelikler bir OS ydnteminin performansimi degerlendirmek
icin 1y1 bir gostergedir. Ayirt edici 6znitelikler yiiksek bir skor atanarak segilirken, ayirt
edici olmayan Oznitelikler diisiik bir skor atanarak secilmeyebilir. Belirtilen
globallestirme tekniklerini kullanarak her OS yontemi tarafindan segilen ilk 10 6znitelik
Tablo 5.6.-Tablo 5.9.'da listelenmistir. Bu tablolarda, bireysel se¢im ydntemine ve
globallesme teknigine 6zgli Oznitelikler koyu renkle gosterilmistir. Tablolar, secilen
ozniteliklerin yalnizca kullanilan OS ydntemine gore degil, ayn1 zamanda kullanilan

globallestirme teknigine gore de degistigini gdstermektedir.
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Tablo 5.6. Reuters-21578 veri kiimesinde en iyi 10 dznitelik

Metotlar Oznitelikler

DFSS(MAX) shr, rev, qtr, barrel, ct, opec, oil, crude, bpd, net

DFSS(SUM) shr, rev, qtr, barrel, ct, opec, oil, crude, bpd, net

DFSS(AVG) shr, rev, gtr, ct, net, barrel, loss, opec, payout, oil

OR(MAX) wheat, rev, taupo, payout, shr, zeebrugg, qtr, bpd, dump, fernando
OR(SUM) net, ct, agriculture, prior, wheat, grain, england, corn, gtr, profit
OR(AVG) qtr, ct, rev, agriculture, monetary, grain, shortage, shr, net, economist
CHI2(MAX) ct, barrel, oil, net, shr, wheat, crude, qtr, ship, trade

CHI2(SUM) ct, wheat, net, tonn, oil, shr, agriculture, barrel, corn, bank
CHI2(AVG) ct, net, shr, qtr, rev, loss, acquir, profit, note, dividend

Tablo 5.7. 20Newsgroups veri kiimesinde en iyi 10 oznitelik

Metotlar Oznitelikler

DFSS(MAX) atheism, motorcycle, baseball, forsal, auto, religion, atheist, bike, sport, dod
DFSS(SUM) atheism, motorcycle, baseball, forsal, auto, religion, atheist, bike, sport, dod
DFSS(AVG) atheism, motorcycle, baseball, forsal, auto, religion, atheist, bike, sport, dod
OR(MAX) cantaloup, cs, id, newsgroup, path, subject, date, messag, cmu, srv
OR(SUM) cantaloup, cs, id, newsgroup, path, subject, date, messag, cmu, srv
OR(AVG) cantaloup, cs, id, newsgroup, path, subject, date, messag, cmu, srv
CHI2(MAX) atheism, baseball, motorcycle, forsal, auto, sport, os, ms, mac, graphic
CHI2(SUM) baseball, forsal, atheism, auto, motorcycle, rec, sport, comp, hardwar, misc
CHI2(AVG) baseball, forsal, atheism, auto, motorcycle, rec, sport, comp, hardwar, misc
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Tablo 5.8. Enronl veri kiimesinde en iyi 10 oznitelik

Metotlar Oznitelikler

DFSS(MAX) ect, meter, cc, nom, pm, volum, ga, attach, corp, deal
DFSS(SUM) ect, meter, cc, nom, pm, volum, ga, attach, corp, deal
DFSS(AVG) ect, meter, cc, nom, pm, volum, ga, attach, corp, deal

OR(MAX) subject, enron, meter, hpl, daren, hou, nom, mmbtu, ect, weight
OR(SUM) subject, meter, nom, ect, weight, cc, dealer, gra, tel, ali

OR(AVGQG) subject, meter, nom, ect, weight, cc, dealer, gra, tel, ali
CHI2(MAX) enron, http, cc, hpl, ga, ect, daren, hou, pm, meter

CHI2(SUM) http, cc, ga, ect, pm, meter, enron, forward, offer, corp
CHI2(AVG) http, cc, enron, ga, ect, pm, meter, hpl, forward, offer

Tablo 5.9. Polarity veri kiimesinde en iyi 10 oznitelik

Metotlar Oznitelikler

DFSS(MAX) bad, wast, worst, stupid, bore, life, great, outstand, perform, world

DFSS(SUM) bad, wast, worst, stupid, bore, life, great, outstand, perform, world

DFSS(AVG) bad, wast, worst, stupid, bore, life, great, outstand, perform, world

OR(MAX) outstand, magnific, atroci, darker, incoher, uninvolv, justin, misfir, lovingly, joli
OR(SUM) outstand, magnific, uninvolv, ludicr, plod, rivet, themat, numb, seagal, flawless
OR(AVG) outstand, magnific, uninvolv, ludicr, plod, rivet, themat, numb, seagal, flawless
CHI2(MAX) wast, bad, stupid, worst, bore, suppose, great, outstand, ridicule, life

CHI2(SUM) wast, bad, stupid, worst, bore, suppose, great, outstand, ridicule, life

CHI2(AVG) wast, bad, stupid, worst, bore, suppose, great, outstand, ridicule, life

5.6. Performans Analizi
Bu béliimde, farkli karakteristige sahip 4 veri kiimesi, 3 OS yontemi, 3
globallestirme teknigi ve 2 smiflandirict kullanilarak kapsamli bir analiz c¢aligmasi

yapilmigtir. DFSS, OR ve CHI2 yéntemleri bu ¢alismada LOS yéntemlerine 6rnek olarak
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kullanilmistir. Ancak, bu ¢alismada kullanilan 2 Oriintii siniflandiricis1t SVM ve DT'dir.
Ayrica, bu ¢alismada kullanilan 3 farkli globallestirme teknigi MAX, SUM ve AVG'dir.
Tiim veri kiimeleri i¢in Porter kok bulma algoritmasi ve 6znitelik agirliklandirma igin TF-
IDF kullanilmistir. Deneylerde, siniflandirma algoritmalarinin performansini analiz
etmek i¢in iyi bilinen Mikro-F1 6l¢iitii ve Makro-F1 olgiitii kullanilmistir. MCB ve MCU
olan veri kiimeleri i¢in sirastyla ilk 10 ve en ¢ok dokiiman igeren 10 sinifi kullandik. BCB
ve BCU olan veri kiimeleri yalnizca 2 siif igerir. Reuters-21578 digindaki veri kiimeleri,
adil bir degerlendirme i¢in egitim (% 70) ve test (% 30) olarak ikiye ayrilmigtir. Reuters-

21578 veri kiimesinde 6nceden olusturulmus bir egitim ve test boliimii zaten vardir.

Her se¢im yontemi tarafindan segilen farkli boyutlardaki 6znitelikler SVM ve DT
smiflandiricilarma girdi olarak gonderilmistir. Oznitelik kiimeleri, 50, 100, 300, 1000,
3000 ve 5000 gibi gesitli Oznitelik boyutlar1 kullanilarak olusturulmustur. Toplam
Oznitelik sayis1 Reuters-21578, 20Newsgroups, Enronl ve Polarity veri kiimeleri i¢in
sirasiyla 16867, 50419, 31238 ve 21875'tir. Ortaya ¢ikan Mikro-F1 ve Makro-F1 olciit
skorlar1 Reuters-21578 veri kiimesi i¢in Tablo 5.10.-Tablo 5.13.'te listelenmistir.

Tablo 5.10. SVM ile Reuters-21578 veri kiimesinden elde edilen Mikro-F1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 90.36 90.79 91.03 83.44 88.56 84.45 91.54 91.28 90.83
100 91.58 91.66 92.06 85.83 91.07 87.12 91.85 92.02 92.27
300 91.79 91.96 92.64 87.46 91.72 91.07 91.96 92.37 92.31
500 92.39 92.16 92.29 88.03 91.35 91.35 92.35 92.16 92.39
1000  92.52 92.49 92.52 89.14 91.34 92.12 92.31 92.41 92.62
3000 92.54 92.60 92.73 91.68 92.39 92.41 92.56 92.56 92.66
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Tablo 5.11. SVM ile Reuters-21578 veri kiimesinden elde edilen Makro-F'1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 58.23 59.67 59.65 39.50 51.31 40.53 61.39 60.71 56.20
100 61.35 60.66 61.92 46.06 60.13 48.68 61.79 61.93 60.70
300 62.92 64.74 65.06 50.87 64.74 62.05 63.61 66.32 64.75
500 65.55 65.56 65.94 52.19 63.44 62.64 64.16 64.45 64.57
1000  64.36 63.81 64.50 58.32 63.09 63.19 63.26 63.79 64.25
3000 63.45 63.58 63.46 64.04 63.65 63.29 64.16 63.56 64.12

Tablo 5.12. DT ile Reuters-21578 veri kiimesinden elde edilen Mikro-F1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 89.71 89.65 89.69 83.29 88.16 84.24 89.76 89.45 88.52
100 90.28 90.45 90.66 85.26 90.25 86.78 90.47 90.19 89.58
300 89.69 89.62 89.99 87.03 89.73 90.08 90.15 90.12 89.97
500 89.36 89.36 89.73 87.53 89.60 89.43 89.95 89.91 89.36
1000 90.30 90.15 89.97 88.79 88.94 89.80 89.58 89.71 89.69
3000  89.89 89.93 89.73 90.34 90.25 89.08 89.45 89.41 89.34

Tablo 5.13. DT ile Reuters-21578 veri kiimesinden elde edilen Makro-F1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 57.14 57.04 56.63 36.72 53.45 38.58 57.05 56.91 52.98
100 60.05 61.06 58.56 44.33 57.49 45.36 58.62 58.71 56.67
300 57.92 57.44 58.16 50.02 61.02 56.97 57.75 57.57 57.42
500 57.23 57.17 60.98 51.31 57.66 55.71 58.21 58.31 57.19
1000  58.47 58.20 58.01 55.44 56.67 56.79 57.44 58.08 58.38
3000 58.23 58.17 58.12 58.52 58.17 56.44 57.48 57.37 57.25

Reuters-21578 veri kiimesi i¢in en yiiksek Mikro-F1 6lgiit skoru 92.73'tiir. DFSS
yontemi, AVG globallestirme teknigi, 3000 Oznitelik kullanilarak ve SVM
siniflandiricisinin kombinasyonu ile elde edilmistir. Bununla birlikte, en yiiksek Makro-
F1 skoru 65.94'tiir. DFSS yontemi, AVG globallestirme teknigi ve 500 Oznitelik

kullanilarak SVM siniflandiricisinin kombinasyonu ile elde edilmistir. DT siniflandirici
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¢ogu durumda ikincil smiflandirma algoritmasidir. SVM siniflandiricist i¢cin AVG
globallestirme teknigi diger globallestirme tekniklerinden daha basarili olsa da, DT
siniflandiricist igin SUM globallestirme teknigi diger globallestirme tekniklerinden daha

basarili performans gostermistir.

Micro-F1 ve Macro-F1 6lgiit skorlar1 20Newsgroups veri kiimesi i¢in Tablo 5.14.-

Tablo 5.17.'te listelenmistir.

Tablo 5.14. SVM ile 20Newsgroups veri kiimesinden elde edilen Mikro-F1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 98.03 98.32 98.32 98.56 98.63 98.63 98.41 98.68 98.68
100 98.32 98.61 98.61 98.53 98.43 98.43 98.58 98.53 98.53
300 98.56 98.67 98.67 98.58 97.98 97.98 98.31 98.13 98.13
500 98.32 98.32 98.32 98.60 97.77 97.77 98.24 97.92 97.92
1000  98.06 98.29 98.29 98.49 97.63 97.63 98.17 98.17 98.17
3000 97.94 97.77 97.77 97.92 97.75 97.75 97.79 97.77 97.77

Tablo 5.15. SVM ile 20Newsgroups veri kiimesinden elde edilen Makro-F1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 96.11 96.66 96.66 97.17 97.30 97.30 96.84 97.40 97.40
100 96.67 97.25 97.25 97.09 96.89 96.89 97.19 97.08 97.08
300 97.18 97.36 97.36 97.18 96.02 96.02 96.67 96.33 96.33
500 96.70 96.68 96.68 97.22 95.60 95.60 96.54 95.90 95.90
1000  96.19 96.61 96.61 97.02 95.37 95.37 96.40 96.39 96.39
3000 95.96 95.62 95.62 95.93 95.58 95.58 95.64 95.62 95.62
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Tablo 5.16. DT ile 20Newsgroups veri kiimesinden elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 98.77 98.99 98.99 98.75 99.06 99.06 98.89 98.94 98.94
100 98.97 99.06 99.06 98.87 98.87 98.87 98.99 98.92 98.92
300 98.99 98.99 98.99 98.97 98.92 98.92 98.91 98.92 98.92
500 98.87 98.87 98.87 98.87 98.92 98.92 98.94 98.92 98.92
1000  98.97 98.96 98.96 99.02 98.92 98.92 98.94 98.96 98.96
3000  98.99 98.97 98.97 98.94 98.94 98.94 98.97 98.96 98.96

Tablo 5.17. DT ile 20Newsgroups veri kiimesinden elde edilen Makro-F'1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 97.56 98.00 98.00 97.54 98.12 98.12 97.80 97.89 97.89
100 97.97 98.14 98.14 97.76 97.77 97.77 98.00 97.86 97.86
300 98.00 98.00 98.00 97.98 97.87 97.87 97.82 97.87 97.87
500 97.75 97.75 97.75 97.77 97.86 97.86 97.89 97.87 97.87
1000  97.97 97.93 97.93 98.06 97.87 97.87 97.89 97.94 97.94
3000  98.00 97.97 97.97 97.91 97.90 97.90 97.96 97.94 97.94

20Newsgroups veri kiimesi i¢in en yiiksek Mikro-F1 skoru 99.06'dir. DFSS
yontemi, SUM ve AVG globallestirme teknigi, 100 Oznitelik kullanilarak ve DT
siniflandiricisinin kombinasyonu ile elde edilmistir. Bu veri kiimesi i¢in, SUM ve AVG
globallestirme teknikleriyle elde edilen skorlar, esit sinif olasiliklari nedeniyle tiim
durumlar i¢in esittir. Bununla birlikte, en yiiksek Makro-F1 skoru 98.14'tiir. DFSS
yontemi, SUM ve AVG globallestirme teknikleri, 100 6znitelik kullanilarak ve DT
simiflandiricisinin kombinasyonu ile elde edilmistir. SVM siniflandirict ¢ogu durumda
ikincil siniflandirma algoritmasidir. SUM ve AVG globallestirme teknikleri, SVM ve DT
siniflandiricilart icin MAX globallestirme tekniginden daha basarilidir.

Mikro-F1 ve Makro-F1 6lgiim skorlar1, Enronl veri kiimesi igin Tablo 5.18.-Tablo

5.21.'te listelenmistir.
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Tablo 5.18. SVM ile Enronl veri kiimesinden elde edilen Mikro-F1 skorlar: (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 92.56 92.56 92.48 91.09 89.50 91.81 94.10 94.13 93.99
100 93.77 93.77 94.10 93.55 90.70 92.60 95.45 95.24 95.14
300 95.31 95.31 95.06 95.49 93.99 94.39 95.56 95.52 94.67
500 95.10 95.63 95.35 95.38 95.06 95.31 95.77 95.77 96.15
1000  94.57 94.17 94.13 96.08 95.66 95.10 96.36 96.36 96.71
3000 94.60 94.53 94.60 96.08 96.08 96.22 95.80 96.29 96.19

Tablo 5.19. SVM ile Enronl veri kiimesinden elde edilen Makro-F1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 84.15 84.15 84.00 82.30 72.20 83.25 87.25 87.25 87.00
100 86.50 86.50 87.05 86.30 75.80 84.55 89.95 89.50 89.25
300 89.45 89.45 88.95 89.90 86.85 87.60 90.05 89.90 88.10
500 88.80 89.95 89.30 89.50 88.80 89.35 90.40 90.45 91.25
1000  87.70 86.85 86.70 91.00 90.00 88.85 91.45 91.45 92.30
3000  87.75 87.60 87.75 90.95 90.90 91.20 90.20 91.30 91.10

Tablo 5.20. DT ile Enronl veri kiimesinden elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 91.85 91.85 92.00 89.89 86.51 91.85 94.42 94.71 94.64
100 91.96 91.96 92.71 92.52 86.51 92.07 95.25 93.70 94.17
300 92.78 92.56 92.11 94.35 92.82 93.63 94.31 93.15 93.08
500 91.92 92.19 92.71 92.93 92.45 93.95 92.97 93.26 94.21
1000  91.81 91.81 91.81 93.26 94.10 93.33 93.26 93.33 93.44
3000  92.07 92.07 92.18 93.44 94.10 94.06 93.44 93.22 94.21
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Tablo 5.21. DT ile Enronl veri kiimesinden elde edilen Makro-F1 skorlar: (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 83.25 83.25 83.45 80.35 75.00 83.35 87.80 88.35 88.25
100 83.05 83.05 84.30 84.50 75.00 83.75 89.55 86.45 87.25
300 84.60 84.10 83.15 87.85 84.95 86.40 87.65 85.10 85.35
500 82.75 83.30 84.45 84.90 83.75 86.85 84.70 85.40 87.40
1000  82.65 82.65 82.60 85.25 87.20 85.50 85.50 85.60 85.80
3000 82.90 82.90 83.05 85.35 86.90 86.80 85.85 85.35 87.20

Enronl veri kiimesi i¢in, en yiiksek Mikro-F1 6l¢iit skoru 96.71'dir. CHI2 6znitelik
secim yontemi, AVG globallestirme teknigi, 1000 Oznitelik kullanilarak ve SVM
siiflandirict kombinasyonu ile elde edilmistir. Bununla birlikte, en yiiksek Makro-F1
skoru 65.94'tlir. CHI2 6zellik se¢cim yontemi, AVG globallestirme teknigi, 1000 6znitelik
kullanilarak ve SVM siniflandirict kombinasyonu ile elde edilmistir. DT simiflandirict
¢ogu durumda ikincil siiflandirma algoritmasidir. AVG globallestirme teknigi SVM
siiflandiricist icin diger globallestirme tekniklerinden daha basarili olmakla birlikte,
MAX globallestirme teknigi DT siiflandiricisi i¢in diger globallestirme tekniginden
daha basarilidir.

Polarity veri kiimesi i¢cin Mikro-F1 ve Makro-F1 6l¢iit skorlar1 Tablo 5.22.-Tablo

5.25 'te listelenmistir.

Tablo 5.22. SVM ile Polarity veri kiimesinden elde edilen Mikro-F1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 86.47 87.22 87.22 73.55 75.39 75.39 86.90 86.90 86.90
100 88.27 87.01 87.01 76.03 75.78 75.78 89.20 89.20 89.20
300 87.64 88.68 88.68 78.05 82.35 82.35 87.32 87.43 87.43
500 86.36 88.27 88.27 79.76 82.47 82.47 86.15 88.16 88.16
1000  88.58 88.06 88.06 83.04 84.17 84.17 86.58 87.11 87.11
3000 88.06 88.06 88.06 85.93 87.32 87.32 87.22 87.85 87.85
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Tablo 5.23. SVM ile Polarity veri kiimesinden elde edilen Makro-F'1 skorlari (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 76.15 77.25 77.25 53.65 58.25 58.25 76.80 76.80 76.80
100 78.95 77.00 77.00 59.65 60.30 60.30 80.45 80.45 80.45
300 78.00 79.70 79.70 63.85 70.00 70.00 77.50 77.65 77.65
500 76.00 79.00 79.00 66.20 70.15 70.15 75.65 78.80 78.80
1000 79.50 78.70 78.70 71.00 72.65 72.65 76.35 77.15 77.15
3000  78.65 78.65 78.65 75.30 77.50 77.50 77.35 78.35 78.35

Tablo 5.24. DT ile Polarity veri kiimesinden elde edilen Mikro-F'1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 80.24 77.43 77.43 69.00 69.99 69.99 83.16 83.16 83.16
100 80.72 80.83 80.83 69.99 70.83 70.83 83.50 83.50 83.50
300 82.12 82.81 82.81 70.83 81.31 81.31 81.77 82.01 82.01
500 81.77 82.01 82.01 78.67 81.31 81.31 80.60 82.23 82.23
1000  80.12 78.67 78.67 81.66 82.58 82.58 82.58 82.12 82.12
3000 81.42 79.64 79.64 81.31 83.72 83.72 81.42 81.54 81.54

Tablo 5.25. DT ile Polarity veri kiimesinden elde edilen Makro-F1 skorlart (%)

DFSS OR CHI2
Boyut MAX SUM AVG MAX SUM AVG MAX SUM AVG
50 66.95 63.05 63.05 39.75 43.30 43.30 71.10 71.10 71.10
100 67.60 67.80 67.80 43.30 46.30 46.30 71.65 71.65 71.65
300 69.56 70.65 70.65 46.30 67.55 67.55 69.15 69.45 69.45
500 69.00 69.25 69.25 62.25 67.55 67.55 67.50 69.85 69.85
1000 66.80 64.75 64.75 68.25 70.10 70.10 70.30 69.70 69.70
3000  68.65 66.15 66.15 68.35 71.95 71.95 68.70 68.85 68.85

Polarity veri kiimesi i¢in en yiiksek Mikro-F1 6lgiit skoru 89.20'dir. CHI2 yontemi,
MAX, SUM ve AVG globallestirme teknikleri ve 100 Oznitelik kullanilarak SVM
siniflandirict kombinasyonu ile elde edilmistir. Bu veri kiimesinde, SUM ve AVG

skorlar1 esit simif olasiliklar1 nedeniyle tiim durumlar igin esittir. Ancak, en yiiksek
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Makro-F1 skoru 80.45'tir. CHI2 yontemi, MAX, SUM ve AVG globallestirme teknikleri
ve 100 Oznitelik kullanilarak SVM siniflandirict kombinasyonu ile elde edilmistir. DT
siniflandirict ¢ogu durumda ikincil smiflandirma algoritmasidir. SUM ve AVG
globallestirme teknikleri, SVM ve DT smiflandiricist igin MAX globallestirme
tekniginden daha basarilidir.

5.7. Sonuclar

Genel olarak, SUM ve AVG globallestirme teknikleri 20Newsgroups ve Polarity
olan dengeli veri kiimelerinde MAX'dan daha basarilidir. Dengeli veri kiimelerinde, sinif
olasiligi her siif igin esittir. Bdylece, SUM ve AVG globallestirme teknikleri
Ozniteliklerin ayni alt kiimesini secer. Bununla birlikte, globallestirme tekniklerinin
performansi, dengesiz veri kiimelerinde siniflandiricitya gore degisir. Reuters veri
kiimesinde, AVG globallestirme teknigi SVM siniflandiricist ile en iyi performansi elde
ederken, SUM globallestirme teknigi DT siniflandiricist ile en iyi performansi gosterdi.
Ayrica, AVG globallestirme teknigi SVM smiflandiricist ile en iyi performansi
gosterirken, MAX globallestirme teknigi Enronl veri kiimesinde DT siiflandiricist ile

en 1yl performansi gostermistir.
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6. KAPSAMLI OZNITELIK SECICI (EXTENSIVE FEATURE SELECTOR-EFS)

Literatiirde ¢ok sayida ¢alisma olmasina ragmen, Oznitelik secim konusu metin
siniflandirma alani i¢in halen devam eden bir arastirma konusudur (Rehman, Javed, &
Babri, 2017; Rehman, Javed, Babri, & Asim, 2018). Bu alanda ¢alisan arastirmacilar,
daha ayirt edici 6znitelikleri se¢gmek i¢in yeni teknikler aramaktadirlar. Clinkii ayirt edici
Oznitelikler hem smiflandirma dogrulugunu iyilestirebilmekte hem de islem siiresini
azaltabilmektedir. Bu amacla, metin siniflandirmasi i¢in yeni bir filtre temelli terim ve
sinif bazli olasiliklardan olusan, Kapsamli Oznitelik Secici (EFS) adiyla yeni bir 6znitelik
secim metodu Onerilmistir (Parlak & Uysal, 2021). EFS’nin teorik altyapis1 ve ilgili

deneyler asagidaki alt boliimlerde verilmistir.

6.1.Teorik Altyap:

Ideal bir filtre tabanl1 6znitelik se¢im metodu; ayirt edici dzniteliklere yiiksek skor
atarken, ayirt edici olmayan Ozniteliklere diisiik skor atamalidir. Metin siniflandirma
calismalarinda her terim farkli bir 6znitelige karsilik gelir. Bir 6znitelige karsilik gelen
skor belirli bir formiile gore hesaplanir. Bu c¢alismada, Ozniteligin simif bazli ve
koleksiyon bazli ayirt ediciligi géz oniinde bulundurularak yeni bir 6znitelik se¢im
metodu Onerilmistir. Bu, Onerilen metodun hem smif bazli olasiliklardan hem de

koleksiyon bazli olasiliklardan bir terimin 6nemini hesapladigi anlamina gelmektedir.
Ozniteligin sinif bazl ayirt ediciligi goz oniine alindiginda;

1) Terimin sinif i¢indeki tiim dokiimanlarda bulunmasi daha muhtemel ise,
terimin ilgili smif i¢in ayirt ediciligi artar; bu nedenle yiiksek bir skor
atanmalidir.

2) Eger terim ilgili sinifin baz1 dokiimanlarinda bulunmuyorsa, terimin ilgili sinif
icin ayirt ediciligi azalir; bu ylizden diisiik skor atanmalidir.

3) Terimin ilgili siniftan bagka diger siniflarda olmas1 muhtemel ise, ilgili simif
icin terimin ayirt ediciligi azalir; bu nedenle diisiik bir skor atanmalidir.

Yukaridaki gereksinimlere dayanarak, terimin sinif bazli ayirt edicilik skoru

asagidaki gibidir:

P(¢|c;) ) (6.1)

EFSy oy = _
stif ~bazlt <P(t_|Cj)+P(t|C]) +1
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Bu nedenle ilgili siifta yer alan dokiimanlarda terim yer aliyorsa yiliksek skor
verilmesi gerekmektedir. Benzer sekilde ilgili siniftaki bazi dokiimanlarda terim yer
almiyorsa diislik skor verilmesi gerekmektedir. Ayrica terim ilgili sinifin disinda bagka
siniflarda gegiyorsa, diisiik skor verilmelidir. Adil bir skor atamasi i¢in, hesaplanan
skorlar1 pay ve paydaya ekledik. Eger hesaplanan skor, terimin ayirt ediciligini
arttiracaksa paya, azaltacaksa paydaya yazdik. P(t|Cj), P(f |Cj), ve P(t|C_']) olan bu ii¢
olasilik, sirasiyla yukaridaki ii¢ gereksinimi karsilar. Bu formiilden, terim sadece bir
siifin tim belgelerinde mevcutsa, en yiiksek skor olarak 1.0 skoru atanacaktir. Bazi

durumlarda paydanin 0 olmasin1 6nlemek i¢in formiilde paydaya “+1” ekledik.
Ozniteligin koleksiyon bazli ayirt ediciligi goz 6niine alindiginda;

1) Terimin olmas1 durumunda ilgili sinifin olma olasilig1 yiiksekse, koleksiyon bazli
ayirt edicilik artar; bu yiizden yiiksek skor atanmalidir.
2) Terimin olmasi durumunda ilgili sinifin olma olasilig1 biraz diisiikse, koleksiyon
bazl ayirt edicilik azalir; bu yilizden diisiik skor atanmalidir.
3) Terimin olmamas1 durumunda ilgili sinifin olmasi muhtemel ise, koleksiyon bazl
ayirt edicilik azalir; bu yiizden diisiik skor atanmalidir.
Yukaridaki gereksinimlere dayanarak, ozniteligin koleksiyon bazli ayirt edicilik

skoru asagidaki gibidir:

P(Gl0) ) 62)

EFSkoleksiyon—bazll = (P(E|t) n P(C|E) 1
J J

Bu nedenle, 6znitelik olmas1 durumunda ilgili sinifin olma olasilig1 artarsa yiiksek
skor atanmas1 gerekir. Benzer sekilde, terim olmasi durumunda ilgili sinifin olasilig
diisiikse, diisiik skor verilmesi gerekir. Ayrica, 6zniteligin olmamasi durumunda ilgili
smifin olasiligr yiiksekse, diisiik skor atanir. Yiiksek bir skor atamak icin, hesaplanan
degeri formiiliin payina eklerken, diisiik bir skor atamak i¢in formiiliin paydasina ekledik.
P(Cj|t), P(C_']lt), and P (lef) olan bu ii¢ olasilik, sirasiyla yukaridaki ii¢ gereksinimi
karsilar. Bu formiilden, bir terimin tiim olusumlari ilgili sinifta bulunursa, en yiiksek skor
olan 1.0 atanir. Baz1 durumlarda paydanin 0 olmasin1 6nlemek icin formiilde paydaya

“+1” ekledik.
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Ozniteligin smif bazli ve koleksiyon bazli ayirtediciligi géz oniine alindiginda;
onerilen yontemin Kapsamli Ozellik Segici (EFS=Extensive Feature Selector) formiilii
asagidaki gibidir:

M

P(t[C)) P(cjlt) (6.3)
BES@®) = ). ((P(ﬂc,-) TPUC) 1) ' (p(qt) + PO 1))

j=1

EFS metodunun formiilii sinif bazli ve koleksiyon bazli iki boliimden olusur. Her
iki par¢anin deger araliklar1 O ile 1 arasindadir. Dolayisiyla 6zniteligin nihai skoru, 0.0
ile 1.0 arasinda bir deger olacaktir. Oznitelik yalnizca tek bir sinifin tiim dokiimanlarinda
varsa, formiiliin her iki boliimiiniin degerleri de "1.0" olur. Dolayisiyla, formiiliin iki
pargasini ¢arparak 6znitelik icin en yiiksek skor 1.0 olur. Ancak, 6znitelik bir sinifin tim
dokiimanlarinda ve bazi siniflarda ortaya ¢ikarsa, hem sinifa dayali hem de terime dayali
skorlar azalir. Ayrica, siif bazli deger 0 oldugunda, koleksiyon bazli deger 0'dan farkli
olamaz veya tam tersi de gecerlidir. Dolayisiyla, sinif bazli ve koleksiyon bazli skorlarin

birbirinin soniimlenmesi s6z konusu degildir.

EFS, baz1 yonlerden CMFS ve DFS'ye benzer. Yontem, sinif temelli par¢anin ve
koleksiyon bazli parcanin payini ¢arparak CMFS’e benzer. Ayrica, yontem siif temelli
parcanin paydasi ve terim tabanli parcanin payi ile DFS’e benzer. Ancak, EFS formiili

kapsamli ¢alismalardan sonra agiga ¢ikarilmaistir.

EFS kapsamli bir sekilde incelenmistir. Hem simif bazli olasiliklar hem de
koleksiyon bazli olasiliklar dikkate alinarak 6zniteligin daha ayirt edici hale gelmesini
saglayacak bir skor atamasi yapilmistir. Nihai skor, smif temelli ve koleksiyon bazli
skorlar carpilarak elde edilmistir. EFS, literatlirdeki 6znitelik se¢gme ydntemlerinden
farkl1 olarak bircok olasiligt gbéz Onilinde bulundurarak ayirt edici Oznitelikleri

se¢mektedir.

EFS'nin nasil calistigini gostermek igin Tablo 6.1.'de bir 6rnek koleksiyon
sunulmaktadir. Ancak, EFS tarafindan atanan skorlar ve 6znitelik olusumlar1 hakkinda

bilgi Tablo 6.2.'de verilmistir.
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Tablo 6.1. Ornek koleksiyon

Siif etiketi Dokiiman adi icerik

Cl Docl cat dog

C2 Doc2 cat fish dog mouse
C2 Doc3 cat fish mouse

(OX] Doc4 cat mouse

(OX] Doc5 cat

Tablo 6.2. Oznitelik olusum bilgisi ve atanan skorlar

Oznitelik Dokiiman frekansi Sinif olusum sayisi Skor
fish 2 1 1.000
mouse 2 0.410
dog 2 2 0.341
cat 5 3 0.305

EFS(’fish’):( Qi e )( 2/2 2/2 )

1/1+2/5+1 2/2+1/4+1) "\0/2+0/3+1 0/2+0/3+1

( 0/2 0/2
*

2/2+2/3+1 2/2+2/3+1

) = 1.000

EFS('mouse’) = (

0/1 0/3 22 2/3
1/1+3/4+1*3/3+1/2+1) (0/2+1/3+1*1/3+0/2+1)
( v2 13
1/2+2/3+1 2/3+2/3+1

) = 0.410

EFS(’dog’):( 11 1/2 )( 1/2 1/2 )

0/1+1/4+1 1/2+0/3+1) " \1/2+1/3+1 1/2+1/3+1

+( 0/2 0/2
*

2/2+2/3+1 2/2+2/3+1

) = 0.341

EFS("cat’) = ( /1 1/5 ) ( 2/2 2/5 )

0/1+4/4+1 4/5+0/0+1) "\0/2+3/3+1 3/5+0/0+1

+( 2/2 2/5
*

0/2+3/3+1 3/5+0/0+1

) = 0.305

Bu 6rnek koleksiyonda, yalnizca tek bir siifin, yani C1'in tiim dokiimanlarinda yer
alan "fish" 6zniteligine maksimum skor atanir. Ayrica, "mouse" ve "dog" 6znitelikleri iki
sinifta bulunur. Ozelliklerin dokiiman frekanslar1 ayni olmadig1 igin skorlar1 da esit
degildir. Bu nedenle, "mouse" 6zniteligi, "dog" 6zniteliginden daha ayirt edicidir. "cat"

Ozniteligi, tic siiftaki tiim dokiimanlarda goriildiigli i¢in en 6nemsiz O6zniteliktir. "fish"
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Ozniteligi tek bir smifin tiim dokiimanlarinda bulunurken, "cat" biitiin siniflarin tiim
dokiimanlarinda bulunur. Bu 6rnek senaryoda "fish" o6zniteligine 1.00 olan en yliksek
skor atanirken, "cat" dzniteligine en diisiik skor olarak 0.305 atanmustir. Ozetlemek
gerekirse, EFS mantiksal olarak 6znitelikleri sinif ve koleksiyon bazli ayirt etme giiciine
gore "fish", "mouse", "dog" ve "cat" olarak siralar. Tablo 6.3."te goriildigi gibi, CHI2
yontemi EFS'ye benzer sekilde 6znitelikleri siraladi. Dolayisiyla, EFS, 6zniteliklere adil

skor atar ve EFS, skor atama agisindan iyi bir 6znitelik segme yontemidir.

Tablo 6.3. Her OS yontemi icin 6znitelik skorlart

Feature CHI2 CDM DPM MOR DFS CMFS DFSS NDM MMR EFS
fish 6.94 691 1.00 691 1.000 0.400 0.00 1000.0 5.00 1.000

mouse 4.82 138 083 6.50 0.654 0.333 1.33 2.333 2.22 0.410
dog 2.93 1.79 092 6.62 0.673 0.200 1.50 3.500 3.25 0.341
cat 0.00 0.00 0.00 2000 0.500 0.360 0.00 0.000  0.00 0.305

Bu yontemde sinif bazli ve koleksiyon bazli ayirtediciligi birlestirdik. Boylece daha
onemli Oznitelikler elde ettik. EFS yontemimizi diger yontemlerle karsilastirdigimizda
hem terim tabanli hem de sinif tabanli olasiliklar1 ayr1 ayr1 hesaplayarak daha ayirt edici
ozellikler sectigi sdylenebilir. Elbette onerilen EFS yonteminin formiiliinii olustururken
kullanilan bazi olasiliklar, diger yontemlerin bazilarinda kismen ayr1 ayr1 kullanilmistir.
Bununla birlikte, 6nerilen yontem EFS, formiiliinde belirtilen tiim olasiliklar1 dikkate
alarak oznitelikleri secer. Ornek koleksiyondaki ilgili skorlar, EFS ydnteminin nasil
calistigim1 gostermektedir. EFS'nin performansi, deneysel ¢alismalar boliimiinde farkl
kiyaslama veri kiimelerinde test edilmistir.
6.2.Deneysel Calisma

EFS, 6znitelik benzerligi ve dogruluk analizi agisindan yukarida belirtilen dokuz
farkli OS teknikleriyle karsilastirilmistir. Bu amaci gerceklestirmek icin dort farkli veri
kiimesi ve iki farkli basar1 6lgiitii kullanilmistir. Deneylerde kullanilan veri kiimeleri ve
basar1 dlgiitleri asagidaki alt boliimlerde agiklanmistir. Daha sonra, tiim OS ydntemlerinin
dogruluk skorlar1 verilmeden once segilen ilk 10 Ozniteligin benzerlik durumlart
sunulmustur. Gereksiz kelimelerin atilmasi (Uysal & Gunal, 2014a), kok bulma (Porter,

1980) 6n isleme adimlar olarak gerceklestirildi.
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Bir OS yonteminin performansini gostermek icin farkli 6zelliklere sahip veri
kiimelerinin kullanilmasi kaginilmazdir. Bu nedenle deneyler, tek etiketli dort farkli veri
kiimesi kullanilarak gergeklestirildi. ilk veri kiimesi, MS alaninda en ¢ok kullanilan veri
kiimelerinden biri olan Reuters-21578'dir (Asuncion, 2007). Deneylerde ilk 10 smifi
kullandik. ikinci veri kiimesi 20Newsgroups (Asuncion, 2007) veri kiimesidir ve bu veri
kiimesinin 10 sinifi kullanilmigtir. Kullanilan bir diger veri kiimesi, 20Newsgroups alt
kiimesi kullanilarak olusturulan Mini-20Newsgroups veri kiimesidir. Son olarak
kullanilan veri kiimesi ise, film yorumlarmi igeren Polarity veri kiimesidir (Parlak &
Uysal, 2020). Bu dort veri kiimesi hakkinda daha fazla bilgi sirastyla Tablo 6.4.-Tablo
6.7.'de verilmektedir. Deneysel ¢aligmay1 ise Sekil 6.1.”de gosterdik.

Veri Kimeleri — On-igleme Oznitelil: ~ Oznitelik Oznitelik > Simiflandirma
(Reuters, Cileartma 7| Segimi Apubilandiona
Mewsgronp, Mini- l
20Newsgroup, - l (TF-IDF)
A Dizgelere Ay
Polanty) izgelere Ayirma elime i v
] MNB
Dursk Kelimeleri Ayikla Ceatan(Balil) "
SVM
Kiigik Harf Déniigimi
gilk ¥ DPM
Koklerine Indirgeme OR
DFs
CMF8
DFS8
NDM
MMR
EFs

Sekil 6.1. Deneysel ¢calisma

Tablo 6.4.'de goriildiigii gibi, Reuters-21578 dengesiz bir veri kiimesi iken,
20Newsgroups, Mini-20Newsgroups ve Polarity dengeli veri kiimeleridir. Ayrica,
Reuters veri kiimesi i¢in egitim ve test boliimleri belli oldugundan, deneylerde
20Newsgroups, Mini-20Newsgroups ve Polarity veri kiimeleri manuel olarak egitim (%
70) ve test (% 30) boliimlerine ayrilmistir. Reuters, 20Newsgroups ve Mini-
20Newsgroups coklu-sinif veri kiimeleri iken, Polarity ise ikili-sinif veri kiimesidir.

Boylece deneylerde, hem coklu-siif hem de ikili-sinif veri kiimeleri kullanilmastir.
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Tablo 6.4. Reuters-21578 veri kiimesi

No Sinif Etiketi Egitim Dokiimanlar1 Test Dokiimanlar
1 earn 2877 1087
2 acq 1650 719
3 money-fx 538 179
4 grain 433 149
5 crude 389 189
6 trade 369 117
7 interest 347 131
8 ship 197 89
9 wheat 212 71
10 corn 181 56
Tablo 6.5. 20Newsgroups veri kiimesi
No Simif Etiketi Egitim Dokiimanlar1 Test Dokiimanlar
1 alt.atheism 700 300
2 comp.graphics 700 300
3 comp.os.ms-windows.misc 700 300
4 comp.sys.ibm.pc.hardware 700 300
5 comp.sys.mac.hardware 700 300
6 comp.windows.x 700 300
7 misc.forsale 700 300
8 rec.autos 700 300
9 rec.motorcycles 700 300
10 rec.sport.baseball 700 300
Tablo 6.6. Mini-20Newsgroups veri kiimesi
No Sinif Etiketi Egitim Dokiimanlar1 Test Dokiimanlar
1 alt.atheism 70 30
2 comp.graphics 70 30
3 comp.os.ms-windows.misc 70 30
4 comp.sys.ibm.pc.hardware 70 30
5 comp.sys.mac.hardware 70 30
6 comp.windows.x 70 30
7 misc.forsale 70 30
8 rec.autos 70 30
9 rec.motorcycles 70 30
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10 rec.sport.baseball 70 30

Tablo 6.7. Polarity veri kiimesi

No Smif Etiketi Egitim Dokiimanlar1  Test Dokiimanlar:
1 Positive 700 300
2 Negative 700 300

Bu calismada OS yontemlerinin performans degerlendirmesi icin Makro-F1 ve
Mikro-F1 o6l¢iitii olmak tizere iki basari 6l¢iitii kullandik. F1 6lgiitii hem kesinlik hem de
duyarlilik degerlerini dikkate alir. F1-6l¢iitli makro-ortalamada her sinif i¢in ayr1 ayri
hesaplanir ve daha sonra tiim siniflar i¢in ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu durumda,

her sinif ayni agirhiga sahiptir. Makro-F1 asagidaki gibi hesaplanabilir:

ME 2 p, (6.4)
Macro—F1= ===, F=200

Bu formiilde, p; ve rjsirasiyla j simifinin kesinlik ve duyarlilik degerleridir.

Bununla birlikte, F1-0l¢iitii  mikro-ortalamada  smif  bilgisi  olmadan
hesaplanmaktadir. Boylece, metin koleksiyonundaki tiim siniflandirma kararlar1 dikkate
alimir. Dengesiz veri kiimelerini degerlendirirken, mikro degeri hesaplarken biiyiik
kategoriler kiiciik kategorilere hiikmedebilir. Bu yiizden dengesiz verilerde Mikro-F1
oOlciitii adil olmayabilir. Mikro-F1 asagidaki gibi hesaplanabilir:

2:pr (6.5)
p+r

Mikro — F1 =

Bu formiilde, p ve r, tiim siniflar i¢in kesinlik ve duyarlilik degerlerine karsilik gelir.

Mikro-F1 6lgiitii, biiyiik siniflara hakim olmasi nedeniyle tiim durumlar i¢in adil bir
degerlendirme saglamayabilir. Bu nedenle, deneylerde Micro-F1'in yaninda Macro-F1

Olciiti kullanilmustir.

6.3.Oznitelik Benzerlik Analizi
Her OS yontemi formiiliine gore bir dznitelik alt kiimesi seger. Her dznitelige,
ayirtedici giiciine gore bir skor atanir. OS algoritmalar tarafindan segilen 6znitelik alt

kiimelerinin profili, simiflandirma performanslariyla test edilebilir. Ayirtedici
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ozniteliklere herhangi bir OS yontemi ile yiiksek skorlar atanirsa, bu oOznitelikler
tarafindan elde edilen siniflandirma performans: daha yiiksek olacaktir. Benzer sekilde,
bilgilendirici olmayan dzniteliklere herhangi bir OS yontemi ile diisiik skorlar atanirsa,
bu Oznitelikleri igermeyen 6znitelik alt kiimesinin siiflandirma dogrulugu muhtemelen
daha yiiksek olacaktir. Aksine, ayirtedici olmayan oOzniteliklere herhangi bir OS
algoritmas1 tarafindan yiiksek skorlar atanirsa, bu Oznitelikler tarafindan elde edilen
siniflandirma performans1 muhtemelen diisecektir. Ilk olarak, dnerilen yontemle segilen
ilk 10 Oznitelik, her bir veri kiimesi i¢in Tablo 6.8-Tablo 6.11'de diger yontemlerle
karsilastirilmistir. Bu tablolarda, bir 6znitelik ayn1 anda baska bir OS yontemi tarafindan
secilmediyse, bu durumda ilgili 6znitelik kalin olarak gosterdik. Dolayistyla, kalin olarak
gosterilen Ozniteliklerin ilgili OS ydntemine 6zgii oldugu sdylenebilir. Tablolardan,
onerilen EFS yonteminin genel olarak karsilastrma icin kullanilan diger 9 OS
yontemleriyle secilen ortak Oznitelikleri sectigini ¢ikarabiliriz. Karsilagtirma igin
kullanilan bu 9 yontemin c¢ogunlukla metin siniflandirmasi i¢in en gelismis OS
yontemleri olduguna dikkat edilmelidir. Bu nedenle, diger giincel ve basarili OS
yontemlerinden ¢ok farkli olan bircok farkli Oznitelik iceren bir Oznitelik kiimesi

olusturmak yeni bir yontem i¢in anlamli olmayabilir.

Tablo 6.8. Reuters-21578 veri kiimesinde en iyi 10 6znitelik

Metotlar Oznitelikler

CHI2 ct, net, shr, qtr, rev, loss, profit, note, dividend, div

CDM net, ct, prior, agriculture, england, monetari, qtr, jan, grain, wheat
DPM net, ct, export, bank, share, wheat, ton, company, agriculture, market
OR net, ct, agriculture, prior, wheat, grain, england, corn, gtr, profit
DFS ct, wheat, net, oil, shr, ton, corn, barrel, gtr, agricultur

CMFS ct, net, shr, march, qtr, mln, rev, year, loss, dlr

DFSS shr, rev, qtr, barrel, ct, opec, bpd, crude, net, oil

NDM rev, qtr, taupo, payout, ct, zeebrugg, wheat, bpd, net, opec

MMR div, rev, qtly, qtr, ct, shr, mth, bbl, net, barrel

EFS ct, wheat, net, shr, oil, barrel, qtr, march, tonn, trade
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Tablo 6.9. 20Newsgroups veri kiimesinde en iyi 10 dznitelik

Metotlar Oznitelikler

CHI2 basebal, forsal, atheism, auto, motorcycle, rec, sport, comp, hardwar, misc
CDM auto, dod, forsal, team, basebal, rec, sport, ride, window, alt

DPM comp, rec, misc, window, hardwar, sy, refer, ms, mac, alt

OR cantaloup, cs, id, newsgroup, path, subject, date, messag, cmu, srv

DFS atheism, basebal, motorcycle, forsal, auto, sport, os, ms, mac, hardwar
CMFS cantaloup, cs, id, newsgroup, path, subject, date, messag, cmu, srv

DFSS atheism, motorcycl, basebal, forsal, auto, religion, atheist, bike, sport, dod
NDM atheism, kmr, manti, basebal, powerbook, harlei, bobb, automot, schneider, forsal
MMR atheism, basebal, motorcycl, forsal, pitcher, islam, rec, auto, livesei, solntz
EFS atheism, basebal, motorcycl, forsal, auto, sport, hardwar, os, sy, rec

Tablo 6.10. Mini-20Newsgroups veri kiimesinde en iyi 10 oznitelik

Metotlar Oznitelikler

CHI2 atheism, motorcycl, forsal, basebal, auto, sport, hardwar, sy, rec, comp

CDM window, ibm, mac, rec, sy, hardwar, game, comp, 0s, misc

DPM comp, rec, window, misc, hardwar, sy, write, ibm, refer, pc

OR cmu, cantaloup, cs, id, newsgroup, line, messag, srv, subject, path

DFS atheism, basebal, motorcycl, forsal, auto, sport, graphic, alt, os, ms

CMFS cmu, cantaloup, cs, id, newsgroup, messag, srv, subject, path, date

DFSS motorcycl, auto, forsal, basebal, bike, sport, moral, graphic, atheist, religion
NDM atheism, bike, forsal, motorcycl, basebal, christian, fido, asd, atheist, religion
MMR atheism, motorcycl, forsal, basebal, bike, auto, sport, atheist, religion, christian
EFS atheism, basebal, forsal, motorcycl, auto, sport, graphic, alt, os, ms
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Tablo 6.11. Polarity veri kiimesinde en iyi 10 6znitelik

Metotlar Oznitelikler

CHI2 bad, life, perform, great, bore, wast, world, script, worst, plot

CDM magnific, outstand, uninvolv, plod, ludicr, rivet, themat, numb, seagal, tribut
DPM bad, wast, bore, life, great, perform, worst, stupid, world, script

OR outstand, magnific, uninvolv, ludicr, plod, rivet, themat, numb, seagal, flawless
DFS wast, bad, stupid, worst, bore, suppos, outstand, ridicul, great, excel

CMFS film, movi, make, time, charact, plai, scene, good, stori, end

DFSS bad, wast, worst, stupid, bore, life, great, outstand, perform, world

NDM magnific, outstand, uninvolv, plod, ludicr, rivet, themat, numb, seagal, tribut
MMR outstand, wast, stupid, magnific, worst, ludicr, bore, bad, uninvolv, balanc
EFS film, movi, make, time, charact, plai, scene, good, stori, end

6.4.Dogruluk Analizi

Her OS teknigi ile secilen farkli sayida Oznitelik kiimelerinden olusan vektdr
uzaylari, MNB, SVM ve KNN siniflandiricilar ile performanslari analiz edilmistir.
Oznitelik alt kiimeleri 10, 30, 50, 100, 300 ve 500 boyutlar1 kullanilarak olusturulmustur.
Toplam 6znitelik sayisi sirastyla Reuters-21578, 20Newsgroups, Mini-20Newsgroups ve
Polarity i¢in 16867, 50419, 14244 ve 21875'dir. Deney sonuglar1 Tablo 6.12-Tablo
6.22'de gosterilmektedir. En yiiksek skor, karsilik gelen 6znitelik boyutu i¢in kalin
yaziyla yazilirken, tiim tablo i¢in en yiiksek skoru hem kalin hem de alt1 ¢izili olarak
gosterdik. Tablo 6.12-Tablo 6.22'de goriildiigli gibi, farkli veri kiimelerine sahip tiim
boyutlar i¢in en iyl performansa sahip olan tek bir yontem yoktur. Ancak, EFS

tablolardaki en yiiksek skor acisindan diger tiim yontemlerden daha basarilidir.

Reuters-21578 veri kiimesi i¢in, MNB, SVM ve KNN siniflandiricilart kullanilarak
Mikro-F1 ve Makro-F1 agisindan EFS 6znitelik se¢im yontemi ile en yiiksek skor elde
edilmistir. Ancak, EFS yontemi yalnizca 20Newsgroups ve Mini-20Newsgroups veri
kiimeleri icin MNB ve KNN siiflandiricilart ile en yiiksek skoru elde etti. Ek olarak,
Polarity very kiimesi i¢in SVM ve KNN smiflandiricilart i¢in en yiiksek skoru EFS

metodu ile elde edilmistir.
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Tablo 6.12. MNB siniflandiricist kullanan Reuters-21578 veri kiimesi i¢in Micro-F1 ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.553 0.830 0.874 0912 0.922 0.926 0.074 0.422 0.527 0.634 0.681 0.689
CDM 0.612 0.792 0.831 0.897 0.900 0.905 0.219 0.419 0.487 0.651 0.652 0.655
DPM 0.787 0.867 0.887 0913 0.926 0.927 0379 0.586 0.637 0.671 0.698 0.697
OR 0.596 0.798 0.876 0.899 0.907 0.907 0.220 0.433 0.597 0.655 0.669 0.660
DFS 0.646 0.830 0.895 0.917 0927 0.926 0.296 0.621 0.670 0.689 0.703 0.695
CMFS 0.661 0.786 0.816 0.912 0.923 0.923 0.157 0312 0.378 0.630 0.680 0.685
DFSS 0.596 0.787 0.853 0.904 00919 0.926 0.127 0.524 0.631 0.685 0.692 0.698
NDM 0.605 0.654 0.675 0.731 0.880 0.881 0.146 0.338 0.385 0.684 0.620 0.613
MMR  0.590 0.796 0.889 0.907 0919 0.926 0.122 0.524 0.654 0.688 0.692 0.702
EFS 0.668 0.883 0.901 0.919 0.928 0.927 0319 0.649 0.673 0.693 0.705 0.696

MNB smniflandiricist kullanilarak Reuters-21578 veri kiimesi i¢in Mikro-F1
skorlarmin araligi 0.553 ile 0.928 arasinda iken, Makro-F1 skorlarinin araligi 0.122 ile
0.705 arasindadir. MNB siniflandiricisi i¢in, Reuters-21578 veri kiimesindeki 300 6zellik
kullanilarak EFS yontemi ile elde edilen en yiliksek Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru
strastyla 0.928 ve 0.705'tir. EFS yonteminin 30, 50, 100, 300 gibi ¢cogu 6znitelik boyutu

icin de en 1y1 performansi gosterdigine dikkat edilmelidir.

Tablo 6.13. SVM siniflandiricist kullanan Reuters-21578 veri kiimesi i¢in Micro-F1 ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.761 0.843 0.880 0.919 0.925 0.925 0.150 0.396 0.484 0.584 0.646 0.645
CDM 0.802 0.834 0.857 0.907 00911 00911 0.282 0337 0413 0.589 0.624 0.619
DPM 0.820 0.887 0.903 0.915 0.925 0.926 0.341 0.526 0.583 0.618 0.656 0.665
OR 0.790 0.840 0.886 0911 0919 0.914 0.250 0.361 0.513 0.601 0.647 0.634
DFS 0.819 0.903 0.914 0925 0923 0.922 0315 0.587 0.614 0.631 0.655 0.648
CMFS 0.767 0.809 0.832 0.908 0.922 0.926 0.189 0.333 0375 0.570 0.651 0.668
DFSS 0.794 0.871 0.899 0916 0919 0.925 0.230 0.493 0.570 0.614 0.629 0.656
NDM 0.793 0.827 0.836 0.856 0.896 0.898 0.242 0349 0375 0.440 0.561 0.582
MMR  0.785 0.860 0900 0917 0.923 0.922 0.220 0.458 0.573 0.622 0.643 0.649
EFS 0.836 0.899 0.909 0919 0922 0.927 0.377 0.578 0.593 0.623 0.653 0.670
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SVM smiflandiricist kullanilarak Reuters-21578 veri kiimesi i¢in Mikro-F1 skor
aralig1 0.761 ile 0.927 arasinda iken, Makro-F1 skor araligi 0.150 ile 0.670 arasindadir.
SVM siiflandiricist igin, 500 6znitelik kullanilarak EFS yontemi ile elde edilen en
yiiksek Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru, Reuters-21578 veri kiimesi i¢in sirasiyla
0.927 ve 0.670'tir. DFS'nin 30, 50, 100 gibi ¢ogu Oznitelik boyutu icin de en iyi
performansi gosterdigine dikkat edilmelidir. Onerilen EFS ydntemi, 10 ve 500 gibi diger
Oznitelik boyutlarinda en iyi performanslari elde etmistir. Ayrica MNB siniflandiricisinin
Reuters-21578 veri kiimesindeki SVM smiflandiricisindan en yiliksek performans

acisindan daha verimli oldugu sonucuna varilabilir.

Tablo 6.14. KNN siniflandiricist kullanan Reuters-21578 veri kiimesi igcin Micro-F1 ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.758 0.852 0.867 0.887 0.877 0.847 0.157 0.436 0.466 0.523 0.495 0.460
CDM 0.803 0.841 0.867 0.895 0.881 0.870 0.265 0.384 0.467 0.550 0.508 0.487
DPM 0.822 0.883 0.883 0.889 0.873 0.834 0.357 0.535 0.547 0.554 0.504 0.436
OR 0.793 0.847 0.886 0.899 0.887 0.870 0.253 0.404 0.547 0.554 0.534 0.493
DFS 0.827 0.901 0.900 0.901 0.897 0.878 0322 0.602 0.591 0.574 0.556 0.497
CMFS 0.756 0.807 0.831 0.878 0.868 0.859 0.222 0.331 0.375 0.494 0.498 0.502
DFSS 0.795 0.870 0.901 0.908 0.898 0.884 0.229 0.507 0.590 0.600 0.558 0.505
NDM 0.790 0.824 0.832 0.849 0.882 0.881 0.239 0.341 0.372 0434 0515 0.513
MMR  0.785 0.866 0.899 0.902 0.896 0.886 0.219 0.501 0.590 0.595 0.545 0.519
EFS 0.852 0.889 0.905 0.893 0.879 0.840 0.444 0.536 0.603 0.552 0.518 0.455

KNN smiflandiricist kullanilarak Reuters-21578 veri kiimesi i¢cin Mikro-F1 skor
aralig1 0.756 ile 0.905 arasinda iken, Makro-F1 skor araligi 0.157 ile 0.603 arasindadir.
KNN siniflandiricist i¢in, 50 6znitelik kullanilarak EFS yontemi ile elde edilen en yiiksek
Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru, Reuters-21578 veri kiimesi i¢in sirasiyla 0.905 ve
0.603'tiir. DFS, DFSS ve MMR'nin 30, 100, 300 ve 500 gibi farkli 6zellik boyutlar1 igin
de en 1yi performansi gosterdigine dikkat edilmelidir. Ayrica, MNB simiflandiricisinin, en
yiiksek performans agisindan Reuters-21578 veri kiimesinde SVM ve KNN

siiflandiricisindan daha verimli oldugu sonucuna varilabilir.
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Tablo 6.15. MNB siniflandiricisi kullanan 20Newsgroups veri kiimesi icin Micro-F1 ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.881 0.974 0.969 0.957 0.950 0.950 0.733 0.948 0.939 0.917 0.905 0.905
CDM 0.715 0.920 0.959 0.943 0.938 0.930 0.466 0.834 0.920 0.891 0.883 0.867
DPM 0.846 0.971 0.970 0.955 0.939 0.931 0.694 0944 0.941 0914 0.885 0.870
OR 0.182 0.961 0.961 0946 0.939 0.931 0.018 0923 0.925 0.898 0.883 0.871
DFS 0.876 0.974 0.968 0.951 0.955 0.949 0.727 0.948 0.938 0.903 0913 0.903
CMFS 0.182 0972 0975 0.970 0.947 0.942 0.018 0946 0.951 0.942 0.898 0.890
DFSS 0.655 0.872 0944 0.967 0.957 0.954 0.422 0.719 0.882 0.937 0918 0912
NDM 0.478 0.663 0.808 0.927 0.971 0.959 0.254 0.430 0.616 0.852 0.943 0.920
MMR  0.656 0.925 0.975 0.973 0964 0.957 0.423 0.844 0.951 0.948 0930 0918
EFS 0.809 0.976 0.975 0971 0.945 0.944 0.606 0953 0.951 0943 0.895 0.893

MNB siniflandiricist kullanilarak 20Newsgroups veri kiimesi i¢in Mikro-F1
skorlarinin araligi 0.182 ile 0.976 arasinda iken, Makro-F1 skorlarinin araligi 0.018 ile
0.953 arasindadir. MNB smiflandiricist i¢in, 20Newsgroups veri kiimesinde 30 6znitelik
kullanilarak EFS yontemi ile elde edilen en yiliksek Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru
sirasiyla 0.976 ve 0.953'tiir. EFS'nin en iyi performansi yalnizca 30 ve 50 olan iki

Oznitelik boyutunda gergeklesmistir.

Tablo 6.16. SVM siniflandiricist kullanan 20Newsgroups veri kiimesi icin Micro-F1 ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.879 0.986 0.987 0.984 0.979 0.977 0.735 0972 0974 0.971 0.963 0.959
CDM 0.820 0.970 0.986 0.983 0.978 0.977 0.623 0941 0.973 0.969 0.961 0.960
DPM 0.878 0.986 0.985 0.981 0976 0.974 0.757 0973 0.971 0.967 0.958 0.955
OR 0.182 0.983 0.986 0983 0.978 0.975 0.018 0.966 0.973 0.969 0.960 0.956
DFS 0.935 0.985 0.987 0.985 0.980 0.975 0.857 0971 0.976 0.974 0965 0.956
CMFS 0.182 0.985 0986 0.985 0.978 0.978 0.018 0.970 0971 0.971 0956 0.957
DFSS 0.746 0.935 0977 0.981 0.984 0.981 0.530 0.878 0.956 0.967 0972 0.967
NDM 0.589 0.757 0.873 0.935 0.987 0.988 0.358 0.555 0.739 0.887 0.977 0.979
MMR  0.749 0934 0.987 0.985 0.986 0.982 0.535 0.873 0.975 0.974 0975 0.969
EFS 0.876 0.986 0.986 0.986 0.980 0.979 0.741 0972 0.971 0.972 0960 0.958
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SVM smiflandiricist kullanilarak 20Newsgroups veri kiimesi i¢in Mikro-F1 skor
aralig1 0,182 ile 0,988 arasinda iken, Makro-F1 skor araligi 0,018 ile 0,979 arasindadir.
20Newsgroups veri kiimesinde SVM siniflandiricisi i¢in, 500 6znitelik kullanilarak NDM
yontemi ile elde edilen en yiiksek Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru sirasiyla 0.988 ve
0.979'dur. CHI2, DPM, DFS, NDM, MMR ve EFS gibi farkli yontemlerin de farkli
Oznitelik boyutlar1 i¢in en iyi performans: gosterdigine dikkat edilmelidir. Ayrica, SVM
siniflandiricisinin 20Newsgroups veri kiimesinde MNB siniflandiricisindan en yiiksek

performans agisindan daha verimli oldugu sonucuna varilabilir.

Tablo 6.17. KNN siniflandiricisi kullanan 20Newsgroups veri kiimesi i¢in Micro-F1 ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.882 0.865 0.841 0.834 0.771 0.723 0.766 0.769 0.743 0.721 0.630 0.577
CDM 0.830 0.957 0949 0.905 0.806 0.752 0.658 0917 0.902 0.826 0.678 0.607
DPM 0.866 0.951 0.853 0.651 0.485 0.448 0.740 0905 0.745 0.484 0.327 0.295
OR 0.182 0.857 0.845 0.813 0.759 0.715 0.100 0.756 0.737 0.690 0.620 0.564
DFS 0.926 0.953 0.964 0.931 0.829 0.761 0.859 0928 0.932 0.872 0.711 0.622
CMFS 0.182 0.801 0.730 0.477 0.472 0.460 0.100 0.672 0.580 0.329 0.319 0.309
DFSS 0.747 0.925 0955 0.959 0924 0.872 0.529 0.844 0.932 0.924 0.860 0.776
NDM 0.589 0.755 0.884 0.939 0.957 0.939 0.356 0.551 0.759 0.884 0.918 0.886
MMR  0.751 0939 0.958 0.959 0.945 0.861 0.541 0.884 0.927 0.929 0.897 0.762
EFS 0.931 0.962 0.806 0.693 0.605 0.577 0.863 0.936 0.683 0.531 0.450 0.424

KNN smiflandiricist kullanilarak 20Newsgroups veri kiimesi i¢in Mikro-F1
skorlar1 aralig1 0.182 ile 0.962 arasinda iken, Makro-F1 skorlar1 aralig: 0.100 ile 0.936
arasindadir. KNN siniflandiricist i¢in, 30 6znitelik kullanilarak EFS yontemi ile elde
edilen en yiiksek Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru, Reuters-21578 veri kiimesi igin
sirastyla 0.962 ve 0.936'tiir. DFS, DFSS, NDM, MMR and EFS metotlar1 farkli 6znitelik
boyutlart i¢in de en iyi performansi gosterdigine dikkat edilmelidir. Ayrica, SVM
siiflandiricisinin, en yliksek performans agisindan 20Newsgroups veri kiimesinde MNB

ve KNN siniflandiricisindan daha verimli oldugu sonucuna varilabilir.
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Tablo 6.18. MNB siniflandiricist kullanan Mini-20Newsgroups veri kiimesi i¢in Micro-F1 ve Macro-F1
skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.810 0.964 0955 0.953 0951 0.942 0.607 0931 0913 0.910 0.907 0.889
CDM 0.814 0.957 0940 0.936 0.905 0.897 0.661 0916 0.886 0.878 0.824 0.811
DPM 0.800 0.955 0955 0.944 0921 0.895 0.645 0914 0913 0.891 0.853 0.809
OR 0.182 0.944 00957 0917 0905 0.889 0.018 0.891 00917 0.845 0.825 0.798
DFS 0.802 0.964 0953 0953 0946 0.936 0.612 0931 0910 0.910 0.896 0.880
CMFS 0.182 0.932 0.967 0949 0934 0.919 0.018 0.848 0.937 0903 0.876 0.850
DFSS 0.745 0913 0955 0946 0946 0.927 0.512 0.819 0914 0.896 0.893 0.862
NDM 0.561 0.667 0.687 0.783 0.960 0.947 0.322 0.443 0470 0.617 0.923 0.898
MMR  0.661 0.967 0.964 0.960 0.946 0.944 0.422 0937 0931 0.924 0.896 0.893
EFS 0.802 0.971 0.967 0.947 0951 0.932 0.612 0944 0.937 0.900 0.907 0.873

MNB siiflandiricisi kullanilarak Mini-20Newsgroups veri kiimesi i¢in Mikro-F1
skor araligr 0.182 ile 0.971 arasinda iken, Makro-F1 skor araligi 0.018 ile 0.944
arasindadir. Mini-20Newsgroups veri kiimesinde MNB siniflandiricist i¢in, 30 znitelik
kullanilarak EFS yontemi ile elde edilen en yiiksek Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru,
sirasiyla 0.971 ve 0.944'tiir. EFS'nin yalnizca 30 ve 50 olan iki 6znitelik boyutu i¢in en

1yi performansi gosterdigine dikkat edilmelidir.

Tablo 6.19. SVM suiflandiricist kulanan Mini-20Newsgroup veri kiimesi i¢in Micro-F1 ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.817 0.973 0973 0973 0976 0.971 0.653 0946 0.946 0.946 0953 0.944
CDM 0.853 0.966 0.971 0971 0.964 0.953 0.724 0932 0.942 0.943 0930 0.910
DPM 0.810 0.971 0.971 0971 0.955 0.949 0.671 0943 0.942 0.943 0913 0.903
OR 0.182 0.955 0.971 0.966 0.960 0.955 0.018 0912 0.943 0.933 0924 0913
DFS 0.889 0.973 0.973 0969 0.971 0.967 0.744 0946 0946 0.939 0.943 0.938
CMFS 0.182 0934 0.973 0979 0.973 0.951 0.018 0.877 0.947 0.959 0.946 0.907
DFSS 0.783 0.966 0.965 0.966 0.964 0.955 0.588 0932 0.933 0932 0930 0913
NDM 0.667 0.753 0.765 0.807 0.981 0.980 0.429 0.551 0.576 0.661 0.963 0.960
MMR  0.745 0978 0.971 0.973 0973 0.971 0.529 0956 0.943 0.946 0.946 0.944
EFS 0.889 0976 0971 0976 0976 0.958 0.744 0953 0943 0.953 0.953 0.920
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SVM smiflandiricisi kullanilarak Mini-20Newsgroups veri kiimesi i¢in Mikro-F1
skor araligr 0.182 ile 0.981 arasinda iken, Makro-F1 skor araligi, 0.018 ile 0.963
arasindadir. SVM siniflandiricisi i¢in, Mini-20Newsgroups veri kiimesinde 300 6znitelik
kullanilarak NDM yo6ntemi ile elde edilen en yiliksek Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru,
sirastyla 0.981 ve 0.963'tiir. CHI2, DFS, CMFS, NDM, MMR ve EFS gibi farkli
yontemlerin farkli 6znitelik boyutlar1 icin de en iyi performanst gosterdigine dikkat
edilmelidir. Ayrica, Mini-20Newsgroups veri kiimesinde SVM siniflandiricisinin MNB

siiflandiricisindan daha verimli oldugu sonucuna varilabilir.

Tablo 6.20. KNN siniflandiricist kullanan Mini-20Newsgroup veri kiimesi i¢in Micro-F1 ve Macro-F1
skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.824 0.905 0.907 0.885 0.687 0.526 0.693 0.825 0.830 0.795 0.542 0.371
CDM 0.823 0.925 0.887 0.747 0.533 0.485 0.675 0.859 0.798 0.602 0.366 0.320
DPM 0.773 0.895 0.684 0.547 0.465 0.395 0.625 0.809 0.517 0.393 0.328 0.275
OR 0.182 0.855 0.881 0.793 0.585 0.409 0.018 0.735 0.783 0.653 0.415 0.254
DFS 0.885 0.947 0.940 0917 0.768 0.608 0.748 0.897 0.884 0.845 0.647 0.464
CMFS 0.182 0.821 0.768 0.481 0.408 0.385 0.018 0.672 0.633 0.347 0.267 0.233
DFSS 0.778 0.932 0932 0.932 0.885 0.812 0.582 0.873 0.872 0.871 0.787 0.687
NDM 0.664 0.747 0.729 0.753 0.872 0.872 0.425 0.547 0.531 0.582 0.771 0.765
MMR  0.747 0.957 0.946 0.938 0.848 0.529 0.529 0916 0.895 0.883 0.747 0.372
EFS 0.887 0.958 0.855 0.462 0.425 0.404 0.751 0918 0.748 0.433 0321 0.298

KNN smiflandiricist kullanilarak Mini-20Newsgroups veri kiimesi i¢in Mikro-F1
skorlar1 aralig1 0.182 ile 0.958 arasinda iken, Makro-F1 skorlar1 araligi 0.018 ile 0.918
arasindadir. KNN siniflandiricist i¢in, 30 6znitelik kullanilarak EFS yontemi ile elde
edilen en yiiksek Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru, Reuters-21578 veri kiimesi igin
sirastyla 0.958 ve 0.918'tiir. DFSS, NDM, MMR ve EFS metotlar1 farkli 6znitelik
boyutlart i¢in de en iyi performansi gosterdigine dikkat edilmelidir. Ayrica, SVM
siiflandiricisinin, en yiliksek performans agisindan Mini-20Newsgroups veri kiimesinde

MNB ve KNN siniflandiricisindan daha verimli oldugu sonucuna varilabilir.
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Tablo 6.21. MNB siniflandiricist kullanan Polarity veri kiimesi icin Micro-F1 ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.852 0.851 0.875 0.895 0.889 0.885 0.741 0.740 0.778 0.810 0.800 0.794
CDM 0.710 0.726 0.749 0.769 0.824 0.828 0.459 0.522 0.568 0.616 0.699 0.706
DPM 0.843 0.856 0.882 0.882 0.887 0.887 0.728 0.748 0.788 0.788 0.797 0.797
OR 0.707 0.726 0.749 0.762 0.795 0.810 0.457 0.522 0.568 0.588 0.656 0.677
DFS 0.774 0.868 0.882 0.893 0.892 0.876 0.615 0.767 0.788 0.806 0.805 0.780
CMFS 0.712 0.817 0.826 0.852 0.861 0.842 0.553 0.690 0.703 0.728 0.735 0.715
DFSS 0.844 0.862 0.883 0.885 0.893 0.887 0.730 0.757 0.790 0.794 0.807 0.797
NDM 0.710 0.725 0.742 0.783 0.814 0.817 0.459 0.514 0.556 0.634 0.685 0.690
MMR  0.708 0.805 0.875 0.887 0.881 0.884 0.456 0.661 0.779 0.797 0.787 0.792
EFS 0.712 0.820 0.852 0.883 0.893 0.889 0.553 0.695 0.692 0.790 0.808 0.800

MNB smiflandiricist kullanilarak Polarity veri kiimesi i¢in Mikro-F1 skor aralig
0.707 ile 0.895 arasinda iken, Makro-F1 skor aralig1 0.456 ile 0.810 arasindadir. Polarity
veri kiimesinde MNB siiflandiricist i¢in, 100 6znitelik kullanilarak CHI2 yontemi ile
elde edilen en yiiksek Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru, sirastyla 0.895 ve 0.810'dur.
EFS'nin yalnizca 300 ve 500 olan iki 6znitelik boyutu i¢in en iyi performansi gosterdigine

dikkat edilmelidir.

Tablo 6.22. SVM siniflandiricist kulanan Polarity veri kiimesi icin Micro-F1 ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.835 0.853 0.863 0.882 0.874 0.882 0.711 0.743 0.759 0.785 0.767 0.788
CDM 0.711 0.729 0.754 0.755 0.799 0.829 0.464 0.528 0.583 0.607 0.665 0.708
DPM 0.837 0.863 0.869 0.881 0.873 0.885 0.715 0.758 0.769 0.787 0.773 0.793
OR 0.707 0.729 0.754 0.740 0.806 0.813 0.459 0.528 0.583 0.587 0.675 0.685
DFS 0.837 0.867 0.869 0.881 0.867 0.856 0.715 0.764 0.768 0.787 0.765 0.748
CMFS 0.704 0.813 0.819 0.849 0.861 0.872 0.521 0.685 0.693 0.725 0.738 0.761
DFSS 0.834 0.859 0.865 0.883 0.876 0.864 0.709 0.753 0.762 0.790 0.780 0.760
NDM 0.711 0.728 0.747 0.765 0.794 0.815 0.464 0.521 0.571 0.612 0.656 0.688
MMR  0.810 0.858 0.874 0.883 0.872 0.850 0.670 0.750 0.777 0.790 0.773 0.738
EFS 0.704 0.815 0.825 0.869 0.873 0.886 0.521 0.688 0.702 0.769 0.775 0.795
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SVM smiflandiricist kullanilarak Polarity veri kiimesi i¢in Mikro-F1 skor araligi
0.704 ile 0.886 arasinda iken, Makro-F1 skor araligi, 0.464 ile 0.795 arasindadir. SVM
siniflandiricist i¢in, Polarity veri kiimesinde 500 6znitelik kullanilarak EFS yontemi ile
elde edilen en yiiksek Mikro-F1 ve Makro-F1 skorlari, sirasiyla 0.886 ve 0.795°dir. DPM,
DFS, DFSS, MMR, ve EFS gibi farkli yontemlerin farkli 6znitelik boyutlari i¢in de en iyi

performansi gosterdigine dikkat edilmelidir.

Tablo 6.23. KNN siniflandiricisi kullanan Polarity veri kiimesi i¢in Micro-FI ve Macro-F1 skoru

Micro-F1 Macro-F1

Boyut 10 30 50 100 300 500 10 30 50 100 300 500

CHI2 0.821 0.801 0.819 0.827 0.768 0.771 0.697 0.668 0.693 0.705 0.602 0.591
CDM 0.710 0.725 0.738 0.755 0.784 0.824 0.459 0.511 0.547 0.583 0.668 0.693
DPM 0.837 0.801 0.821 0.828 0.763 0.709 0.720 0.668 0.697 0.705 0.582 0.441
OR 0.707 0.725 0.738 0.719 0.792 0.759 0.457 0.511 0.547 0.495 0.634 0.565
DFS 0.832 0.834 0.844 0.819 0.788 0.788 0.712 0.715 0.730 0.693 0.636 0.622
CMFS 0.701 0.703 0.737 0.795 0.788 0.721 0.537 0.539 0.579 0.656 0.642 0.586
DFSS 0.834 0.817 0.851 0.824 0.772 0.740 0.715 0.690 0.740 0.700 0.606 0.527
NDM 0.710 0.712 0.723 0.759 0.763 0.781 0.459 0487 0.518 0.586 0.585 0.625
MMR 0.808 0.835 0.843 0.846 0.787 0.774 0.668 0.715 0.729 0.733 0.644 0.604
EFS 0.701 0.725 0.788 0.853 0.793 0.775 0.537 0.564 0.689 0.742 0.682 0.520

KNN siniflandiricist kullanilarak Polarity veri kiimesi i¢in Mikro-F1 skorlar1 aralig
0.701 ile 0.853 arasinda iken, Makro-F1 skorlar1 aralig1 0.441 ile 0.742 arasindadir. KNN
siiflandiricist igin, 100 6znitelik kullanilarak EFS yontemi ile elde edilen en yiiksek
Mikro-F1 skoru ve Makro-F1 skoru, Polarity veri kiimesi i¢in sirasiyla 0.853 ve 0.742'dir.
CDM, DPM, DFS, DFSS, MMR ve EFS metotlar farkli 6znitelik boyutlar1 i¢in de en 1yi
performansi gosterdigine dikkat edilmelidir. Ayrica, MNB siniflandiricisinin, en yliksek
performans agisindan Polarity veri kiimesinde SVM ve KNN smiflandiricisindan daha
verimli oldugu sonucuna varilabilir. Ayrica, Polarity veri kiimesinde, EFS metodu KNN

ve SVM siiflandirict i¢in en yliksek skoru elde etmistir.

6.5.Sonuclar

Bu calismada, Kapsamli Oznitelik Segici (EFS=Extensive Feature Selector) olarak
adlandirilan yeni bir filtre tabanli OS metodu 6nerdik. EFS metodunun performansi, iyi
bilinen dokuz adet OS metodlariyla, {i¢ farkli siniflandiric1 kullanilarak 4 temel veri
kiimeleri tizerinde ve farkli 6znitelik boyutlari i¢in gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar
Mikro-F1 ve Makro-F1 skorlarina goére ¢cogu durumda EFS metodunun performansinin

diger yontemlerden daha basarili oldugunu gostermektedir.
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7. SONUCLAR VE GELECEK CALISMA
Bu tez calismasinda, metin siniflandirma problemlerinin bagarimini arttirmak igin

cesitli ¢coziimler onerilmistir.

Literatiirdeki {i¢ farkli globallestirme tekniklerinin (MAX, SUM ve AVG) farkli
ozellikli veri kiimeleri kullanilarak LOS ydntemleri iizerindeki etkilerini analiz etmek i¢in
kapsamli deneyler gerceklestirdik. Deneylerde iki basarili siniflandirici kullanilmistir.
MCU ve MCB o6zellikli veri kiimelerinde DFSS yontemi OR ve CHI2 yontemlerinden
daha iyi performans sergilerken, BCB ve BCU 6zellikli veri kiimelerinde CHI2 yontemi
OR ve DFSS yontemlerinden daha iyi performans gostermistir. Tiim sonuclar dikkate
alindiginda en basarili globallestirme teknigi AVG'dir. SVM simiflandiricist ¢ogu

durumda DT siniflandiricisindan daha basarilidir.

MS alani icin EFS adi verilen yeni bir filtre tabanli boyut indirgeme yaklagimi
onerdik. Ayrica, giincel ve basarili OS yonteminin kapsamli bir analizini sunduk.
Onerilen EFS yontemi, 6znitelikleri, dzniteliklerin ayirt edici giiglerinin belirlenmesine
katkida bulunan simif tabanli ve terim tabanl olasiliklara gore seger. Deney sonuglarina
gore, tiim Oznitelik boyutlari i¢in en yliksek performansi elde eden bir yontem yoktur.
Bununla birlikte, EFS, cesitli veri kiimelerindeki en yiiksek skorlar agisindan diger OS
yontemlerinden daha basarilidir. EFS genel olarak kiiglik boyutlarda daha yiiksek
performans sergilemesi de diger yontemlerden daha basarili oldugunun bir gostergesidir.
EFS'nin performansi, farkli veri kiimeleri, siniflandiricilar ve basari 6lgtitleri kullanilarak,
iyi bilinen dokuz filtre tabanli OS teknigi ile karsilastirilmistir. Sonug olarak, her veri

kiimesindeki en yiiksek skorlar acisindan EFS digerlerinden daha basarilidir.

Gelecekteki ¢alismalar olarak, MS alani i¢in siiflandirma performansini artiran
yeni globallestirme teknigi ya da teknikleri bulmaya calisacagiz. Ayrica, farkli 6znitelik
secim semalarmin performansinin farkli globallestirme teknikleriyle nasil degistigini
gozlemleyecegiz. Bunlara ek olarak, EFS metin madenciligi problemlerindeki diger

alanlara uygulanacaktir.
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