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OZET

METIN SINIFLANDIRMA ICIN TERIM AGIRLIKLANDIRMA
Turgut DOGAN
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Donanimi1 Bilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Agustos 2019
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Alper Kiirsat UYSAL

Metin siiflandirma, metin dokiimanlarinin etiketleri 6nceden belirlenmis siniflara
atanmast islevidir. Internetin ve teknolojinin gelisimine paralel olarak elektronik ortama
aktarilan metin dokiimanlarinin dramatik bir bigimde artmasi, s6z konusu dokiimanlarin
hizlica erigimi, organize edilmesi ve siniflandirilmasi gibi islevler metin siniflandirmanin
Oonemini daha da arttirmistir. Metin siiflandirmada efektif 6znitelik vektor gosterimleri
siiflandirma performanslarini dogrudan etkileyebildigi i¢in, metin iceriklerinden elde
edilen Ozniteliklere (terimlere) uygun agirlik degerlerinin atanmasi, dnemli arastirma
problemlerinden biridir. Literatiirde bu arastirma problemine ¢oziim gelistirmeyi
hedefleyen birgok terim agirliklandirma semasi 6nerilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, metin siniflandirma i¢in terim agirliklandirma problemleri ile
popiiler terim agirliklandirma semalarinin sunduklar ¢oziimler genis kapsamli olarak
analiz edilmis ve agirliklandirma problemlerine yonelik olarak cesitli yeni ¢oziimler
onerilmistir. Bu amacla, ilk olarak yiiksek terim frekansi degerlerinin ve ¢esitli terim
frekans faktorleri ile bu degerleri indirgemenin mevcut gozetimli terim agirliklandirma
semalarinin performanslarina etkileri incelenmistir. Bunun disinda, literatiirde son
yillarda Onerilmis olan ters yer ¢cekimi momentine bagli olarak terim agirliklandirma
semasinin bazi ekstrem senaryolara sahip terimlerin ayirt edicilik giiclerini daha makul
bir bicimde yansitabilen gelismis bir versiyonu Onerilmistir. Son olarak, metin
smiflandirma i¢in, terimlerin ge¢medikleri dokiimanlardaki dagilim bilgilerini, ayirt
ediciliklerini hesaplarken daha efektif bir bicimde kullanabilen; TF-MONO ve SRTF-
MONO adinda iki yeni agirliklandirma semasi 6nerilmistir. Ug farkli popiiler veri setinde
iki farkli siniflandirici kullanilarak, toplamda yedi farkli terim agirliklandirma semasinin
kiyaslandig1 deneylerden elde edilen sonuglar; 6zellikle SRTF-MONO terim

agirliklandirma semasinin digerlerine nazaran daha basarili oldugunu gostermistir.

Anahtar kelimeler: Metin siniflandirma, Terim agirliklandirma, Gozetimli terim
agirliklandirma, Terim frekans faktorii, Koleksiyon frekansi faktorii.



ABSTRACT

TERM WEIGHTING FOR TEXT CLASSIFICATION
Turgut DOGAN
Department of Computer Engineering
Program in Computer Hardware
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, August 2019
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Alper Kiirsat UYSAL

Text classification is the process of assigning text documents to predefined
categories. In parallel with rapid development of the Internet and technology, the volume
of text documents which are transferred to electronic media has increased dramatically.
Hence the importance of organization and classification of text documents and quick
accessing to text documents have increased. Since effective vector representations can
directly affect the classification performances in text classification, assigning appropriate
weight values to the features extracted from text contents is one of the important research
problems. Therefore, many term weighting schemes have been proposed in the literature
aiming to develop solutions to this research problem.

In this thesis, general term weighting problems for text classification and proposed
solutions with popular term weighting schemes are extensively analysed and various new
solutions are proposed for weighting problems. For this aim, firstly, the effects of
reducing high term frequency values with various term frequency factors on the
performance of existing supervised term weighting schemes are investigated. In addition,
an improved version of recently proposed term weighting approach based on inverse
gravity moment has proposed for text classification. Proposed approach presents more
reasonable representations for reflecting the discrimination power of terms on some
extreme scenarios. Finally, two new term weighting schemes, namely TF-MONO and
SRTF-MONO, are proposed for text classification. Proposed schemes can effectively use
the distribution information of documents in which terms do not occur. The classification
performances of proposed schemes are compared with five popular term weighting
schemes by using two classifiers on the three benchmark datasets. Experiment results

showed that SRTF-MONO has more successful classification results than other schemes.

Keywords: Text classification, Term weighting, Supervised term weighting,

Term frequency factor, Collection frequency factor.
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1. GIRIS

Teknolojideki hizli gelismelerin ve internetin de etkisiyle birlikte, elektronik
ortama aktarilan verilerin hacmi dramatik bir bicimde artmaktadir. Bu verilerin biiytik bir
cogunlugunu metinsel veriler olusturmaktadir. Bu yiizden metin dokiimanlarina etkin bir
sekilde ulasilabilmesini saglamaya yonelik arastirmalar giin gectikce daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Bu aragtirmalar i¢inde metinsel dokiimanlar1 organize etmek,
indekslemek ve siniflandirmak gibi islevler 6nemli bir yere sahiptir. Bu durum

arastirmacilarin ilgisini metin siniflandirma ¢alismalarinda yogunlagtirmistir.

Metin siniflandirma, metinsel dokiimanlarin, i¢eriklerine gére dnceden belirlenmis
siiflara atanmasidir (Lan vd., 2009). Metin siniflandirma kendi i¢inde ¢ok genis
kapsaml1 bir alan olup gesitli alt ¢alisma alanlarina sahiptir. Istenmeyen e-posta filtreleme
(Uysal vd., 2012), duygu analizi (Pak vd., 2011; Deng, Luo ve Yu, 2014; Singh ve
Kumari, 2016), yazar tanima (Sboev vd., 2016), medikal dokiiman siniflandirma (Parlak
ve Uysal, 2016) gibi calismalar metin smiflandirma igerisinde yer alan arastirma

alanlarina 6rnek olarak verilebilir.

1.1. Metin Siniflandirma

Metin siniflandirmanin metinsel iceriklere sahip dokiimanlarin, igeriklerinin uygun
bir bi¢gimde islenmesi yoluyla 6nceden belirlenmis siniflara atanma siireci oldugu giris
boliimiinde belirtilmisti. Tipik bir metin siniflandirma siireci; genel olarak, Sekil 1.1°de
de gosterildigi gibi 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi, 6znitelik (terim) agirliklandirma
ve smiflandirma asamalarindan olusur. Metin smiflandirma siirecinde yer alan tiim

asamalar ilerleyen alt boliimlerde detayli olarak anlatilacaktir.

On-isleme Oznitelik Oznitelik Oznitelik/Terim Smiflandirma
3 Cikarimi1 Sec¢imi Agirliklandirma

Sekil 1.1. Metin Siniflandirma Siireci

On isleme asamas1; ham metin iceriklerinin, ait olduklar1 dilden bagimsiz ve ilgili
dile bagimli birtakim 6nisleme metotlar1 uygulanarak 6znitelik ¢ikarma asamasina hazir

hale getirildigi asamadir (Uysal ve Gunal, 2014).



Oznitelik ¢ikarimi asamasinda ham metin igerikleri siniflandiricilarin isleyebilecegi
sayisal verilere doniistiiriiliirler. Bu agamamin sonunda 6zgiin 6znitelikler elde edilir ve

dokiimanlar 6znitelik vektorleri ad1 verilen sayisal degerlerle temsil edilirler.

Metin dokiimanlarmin dogasindan dolayi, genellikle 6znitelik ¢ikarimi asamasi
sonucunda elde edilen dznitelik vektdrlerinin boyutlart ¢ok yiiksektir. Oznitelik segimi
asamasinda, ayirt ediciligi yiiksek oznitelikler cesitli 6znitelik se¢im yontemleri ile
secilerek siniflandirma asamasindan once olusturulan dokiiman-6znitelik vektorlerinin
boyutu azaltilmaya calisilir (Schneider, 2005; Uysal ve Gunal, 2012; Agnihotri, Verma
ve Tripathi, 2017).

Vektor-Uzay-Modeli’nde; her essiz Ozniteligin/terimin koleksiyondaki her bir
dokiiman ile iliskisi Kelime Cantas1 yaklasim1 (Aggarwal ve Zhai, 2012) ile temsil edilir.
Metin smiflandirma alaninda bu iliskileri gosteren sayisal degerlere agirlik, agirlik
degerlerinin hesaplanmasi ve atanmasi islemine ise terim agirliklandirma adi verilir.
Dokiiman igeriklerinden elde edilen essiz terimlere uygun agirlik degerlerinin atanmasi
simiflandirma performanslarim1 kayda deger bir bicimde etkileyebildiginden, terim
agirliklandirma, metin siniflandirma tizerine ¢alisan birgok arastirmaci i¢in, halen popiiler
bir caligma alan1 olarak Onemini korumaktadir. Dolayisiyla da literatiirde terim
agirliklandirma i¢in 6nerilmis birgok yontem/sema mevcuttur (Sparck Jones, 2004; Lan

vd., 2009; Ren ve Sohrab, 2013; Chen vd., 2016; Dogan ve Uysal, 2019a).

Siniflandirma asamasinda ise dokiimanlar bir siniflandiric1 yardimiyla kendilerine
ait 0znitelik vektorlerinin igerdikleri veriler ve etiket bilgileri kullanilarak uygun siiflara
atanirlar. Elektronik dokiimanlar sayisal verilerle c¢alisabildiginden, Oriintii tanima
problemleri i¢in kullanilabilen herhangi bir simiflandirict metin siniflandirma stirecine
dahil edilebilir. Ayrica uygun siiflandirici se¢imi de, siniflandirma performansini énemli

derecede arttirabilir.

1.2. Metin Simiflandirmada Terim Agirhiklandirma Problemleri

Metin smiflandirmanin en 6nemli aragtirma problemlerinden biri de ¢ikarilan
Ozniteliklerin dokiimanlarla iligkisini vektor uzay modelinde (Manning, Raghavan ve
Schiitze, 2010) miimkiin oldugu kadar iyi temsil edebilmektir. Bunun ic¢in 6znitelik

vektorlerinin  makul bir bi¢gimde yani dokiimanlar1 ayirt edebilecek sekilde



agirliklandirilmast gerekir. Kullanilan agirliklandirma metodunun atadigi agirliklar ne
kadar uygun olursa, metin siiflandirma basarimi da o kadar arttirilabilir. Dolayisiyla
efektif bir terim agirliklandirma yontemi 6zniteliklerin tasidigi bilgileri genis kapsamli
bir sekilde analiz etmeli ve agirliklandirma siirecini bu analizlere bagli olarak
yonetmelidir. Agirliklandirma siirecinin en Onemli basamagi her bir terim igin
hesaplanan, yer aldig1 dokiimanin ait oldugu sinifi ayirt etme yetenegini ifade eden agirlik
degerinin; o terimin gergekte sahip oldugu ayirt etme potansiyelini miimkiin oldugunca
tutarl bir bicimde yansitmasidir. Gegmisten gilinlimiize konuyla alakali olarak onerilen
terim agirliklandirma semalarinin basarimlari incelendiginde; bunun yolunun, terimin yer
aldig1 dokiimanin sahip oldugu sinif bilgisini en iyi sekilde yansitabilen agirliklandirma

stratejisine sahip olmak oldugu sdylenebilir.

Literatiirde terim agirliklandirma ile ilgili son yillarda basarili semalar 6nerilmis
olsa dahi, bu alanda halen daha yeni semalarin Oneriliyor olmasi; terimlerin sahip
olduklar1 ayirt etme potansiyelini daha iyi yansitabilen agirliklandirma stratejileri olan
yeni semalarin gelistirilebileceginin ispatidir. Terim agirliklandirma igin Onerilen
yontemler ne kadar giincel olursa olsun, her birinin agirlik hesaplama siirecinde yetersiz
kaldig1, g6z ardi ettigi veya sahip oldugu agirliklandirma stratejisi yiiziinden bazi ekstrem

senaryolardaki terimler i¢cin makul agirliklar tiretemedigi durumlar mevcuttur.

1.3. Tezin Amaci ve Katkilar

Bu tez calismasinda bir onceki alt boliimde belirtilen terim agirliklandirma
sorunlarma ¢esitli ¢oziimler Onerilmistir. Tezin literatiire kazandirdigi katkilar ve
¢Ozilimler, asagidaki aragtirma problemlerine cevap olma niteligi tasimaktadir:

I.  Metin siniflandirma performansini arttirmak i¢in, terimler ile yer aldiklar
dokiimanlara ait smiflar arasindaki iligkileri daha iyi yansitabilen bir
gosterim nasil elde edilebilir?

II.  Metin simiflandirma i¢in gelistirilecek bir terim agirliklandirma semasinin
sahip olmasi gereken 6zellikler neler olabilir?

II.  Terim frekansi degerlerinin yiiksek oldugu terimleri iceren veri setleri ile

calisirken, agirhiklandirma  siirecinde bu frekans degerlerinin

indirgenmesinin metin siniflandirma bagarimina etkisi nedir?



IV.  Terim agirliklandirma igin Onerilmis bir semanin metin siniflandirma
performansi, sahip oldugu agirliklandirma stratejisi  gelistirilerek
arttirilabilir mi?

V.  Terimlerin gegmedikleri dokiimanlara ait bilgiler agirliklandirma siirecinde

daha efektif olarak kullanilabilir mi?

Yukarida belirtilen arastirma problemlerine ¢éziim gelistirmek i¢in hazirlanan bu
tez calismasmin ilk katkisi, literatlirde mevcut olan gozetimli terim agirliklandirma
semalarinda farkli terim frekans faktorlerinin kullanimimin metin  smiflandirma
basarimina etkisinin arastirllmasina yoneliktir. Bu c¢aligmada, goézetimli terim
agirliklandirma semalarinin siniflandirma performanslarinin, terimlerin sinif ayirt etme
giiclerini verimli bir bigcimde yansitabilen yeni bir koleksiyon frekans faktorii gelistirip
kullanmak kadar, uygun terim frekans faktorii se¢imine de bagli oldugu fikri
savunulmustur. 7 farkli gozetimli terim agirliklandirma semasi ile her birinin
agirliklandirma siirecinde 3 farkli terim frekans faktorii kullanilarak en iyi kombinasyon
belirlenmeye ¢alisiimistir. Deneyde kullanilan yontemlerden 6’s1 literatiirde halihazirda
mevcut olup, biri ise ayirt edici 6znitelik secici (DFS) adli 6znitelik se¢im yonteminden
ilk kez terim agirliklandirmaya uyarlanmistir. Biri dengeli biri de dengesiz yapiya sahip
toplamda 2 metin veri seti iizerinde 2 farkli siniflandirict ile gergeklestirilen deneysel
calismalardan elde edilen sonuclar; terim frekans degerlerinin farkli fonksiyonlar
(Logaritma fonksiyonu ve Karekok fonksiyonu) ile indirgenmesinin, neredeyse tiim terim
agirliklandirma semalarinin performansini arttirdiini gostermistir. Ayrica terim frekans
faktorii olarak ham terim frekansi degerlerinin kullanilmasinin, bu degerleri indirgeyen
diger iki faktore nazaran daha az verimli oldugu goriilmiistiir. Tlim bu analizlerin diginda;
elde edilen performans farklarinin olasi nedenleri 6rnek bir koleksiyon iizerinde ii¢

boyutlu vektor uzayinda cesitli gorseller kullanilarak analiz edilmistir.

Tez ¢aligmasinin ikinci katkisi, terim agirliklandirma icin onerilmis gézetimli ve
giincel yontemlerden biri olan ters yercekimi momentine (IGM) dayali terim
agirliklandirma yaklagiminin gelismis bir implementasyonuna yoneliktir. Bu calismada
mevcut yontemin kendi agirliklandirma yapisinin az sayidaki bazi ekstrem dokiiman
frekans1 Ozellikleri tasiyan terimler icin yetersiz kaldigi fark edilmis, yontemin
agirliklandirma formiiliine bu yetersizligi en diisiik seviyeye indirgemek i¢in yeni bir oran

(Ters Dokiiman Balans Frekansi, IDBF) eklenmistir. Bu degisiklik yapilirken yontemin
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zaten bagsarili ve makul olan (ekstrem olmayan) dokiiman frekansi 6zellikleri tagiyan
terimleri agirliklandirma davranisindaki degisikliklerin de minimum diizeyde olmasi
amaclanmistir. S6z konusu degisiklik ile gelismis ters yer¢cekimi momenti adiyla yeni bir
koleksiyon frekans faktorii (IGMimp) gelistirilmis olup, bu faktdre bagli olarak
SQRT_TF-IGMimp ve TF-IGMimp adinda 2 yeni terim agirliklandirma semast
onerilmistir. Onerilen semalar iki farkli dengeli ve bir dengesiz dokiiman dagilimina sahip
olmak tiizere toplamda 3 farkli metin koleksiyonu tlizerinde 3 farkli siniflandirict ile test
edilmistir. Onerilen semalarinin siniflandirma performanslari, standart IGM tabanli
semalar haricinde literatiirden 5 farkli terim agirliklandirma semasiyla kiyaslanmigtir.
Elde edilen sonuclar, onerilen SQRT_TF-IGMinp terim agirliklandirma semasinin
standart IGM tabanli semalar (SQRT_TF-IGM ve TF-IGM) da dahil olmak iizere diger
tim terim agirliklandirma semalarina nazaran daha iyi siniflandirma performanslari
sergiledigini gostermistir. Ayrica Onerilen bir diger yontem olan TF-IGMinp’de standart
TF-IGM’den genel olarak daha {istiin siniflandirma basarimi degerlerine sahiptir. Ayrica,
her bir veri seti i¢in se¢ilen dznitelik sayis1t maksimum oldugunda her bir siniflandirici ile
tiim terim agirliklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma performanslart da s6z
konusu deneysel calismada analiz edilmistir. Bu analizin yapilmasindaki temel amag
Onerilen  semalarin  yiiksek  boyutlardaki  smiflandirma  performanslarini
degerlendirmektir. Son olarak, s6z konusu boyutlarda Onerilen semalardan en iyi
performans degerlerine sahip olan SQRT_TF-IGMin, ile literatiirde mevcut olan diger
semalar lizerinde elde edilen goreceli performans kazanimlari, veri setleri ve

siniflandiricilar bazinda hesaplanmis ve analiz edilmistir.

Tezin {iglincli ve en Onemli katkisi ise terimlerin ayirt edicilik yeteneklerini
hesaplarken; gectikleri siif bilgilerini daha verimli bicimde kullanmanin yam sira,
gecmedigi dokiiman bilgisini de agirliklandirma stirecine etkin bir bicimde dahil etmeyi
hedefleyen yeni bir agirliklandirma stratejisi gelistirmeye ydneliktir. Onerilen strateji;
terimlere, maksimum ge¢me (Maksimum Occurrence, MO) ile ge¢meme (Non
Occurrence, NO) orani adinda iki orana bagli olarak agirlik atamasi gerceklestirmektedir.
Calismada, metin siiflandirma i¢in MONO olarak adlandirilan bu stratejiyi temel alan
TEF-MONO ve SRTF-MONO isimli iki yeni terim agirliklandirma semas: 6nerilmistir.
Onerilen semalarin basarimlar, 3 farkli veri seti iizerinde 2 farkli smiflandirict

kullanilarak literatiirden 5 farkli terim agirliklandirma ydnteminin basarimlari ile
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kiyaslanmistir. Toplamda 7 farkli agirliklandirma semasindan elde edilen siniflandirma
performanslar;; SRTF-MONO terim agirliklandirma semasmnin  genel olarak
digerlerinden daha {istiin performans gosterdigini acikca gostermektedir. Ayrica TF-
MONO terim agirliklandirma semasi da; Reuters-21578, 20-Newsgroups gibi genis
kapsamli metin veri setleri iizerinde diger bes terim agirliklandirma yontemine nazaran

umut verici siniflandirma sonuglari saglamistir.

1.4. Tez Organizasyonu

Bu tez, organizasyon agisindan toplam sekiz boliimden olusmaktadir. 2. Boliim
metin siniflandirma siirecini detayl1 olarak olasi tiim asamalariyla icermektedir. Konuyla
alakali olarak gerceklestirilen ¢aligmalar ile deneylerde yararlanilan terim agirliklandirma
semalar1 sirastyla 3. ve 4. Boliimlerde kabaca anlatilmistir. 5. Béliimde bu tez ¢alismasi
kapsaminda gerceklestirilen ilk deneysel c¢alisma olan gozetimli terim agirliklandirma
semalar1 icin farkli terim frekans faktorlerinin seciminin, metin siniflandirma
performanslarina etkilerinin ol¢iildiigii ¢alisma yer almaktadir. 6. Boliimde ise ters
yer¢ekimi momentine dayali koleksiyon frekans faktoriintin (IGM) gelismis bir versiyonu
olan IGMimp, ve ona bagli olarak onerilen semalar kiyaslamali performans sonuglari ile
birlikte sunulmustur. 7. Boliimde ise tez ¢alismasinin temelini olusturan ve metin
siiflandirma igin gelistirilen MONO adindaki yeni bir terim agirliklandirma yaklagimi
ve s0z konusu yaklagima bagli olarak onerilen iki farkli terim agirliklandirma semasi
sunulmustur. Son bolim olan 8. Boliimde ise elde edilen sonuglarla ilgili genel

degerlendirmeler sunulmustur.



2. METIN SINIFLANDIRMA SURECININ GENEL CERCEVESI

Tipik bir metin smiflandirma siirecinin igerdigi asamalar daha 6nceki boliimde
genel olarak ifade edilmisti. Bu kisimda bahsi gecen asamalar detayli olarak agiklanmig

ve kullanilan yaklasimlar kabaca anlatilmigtir.

2.1. On Isleme

Metin siniflandirma i¢in en ¢ok kullanilan 6n isleme adimlari, dokiimanlarda yer
alan metinsel igerikleri; dizgelere ayirma, kiiciik harfe dontistiirme, durak-kelimelerinden
arindirma ve koklerine indirgeme seklinde ifade edilebilir. Her bir 6n isleme adimi

ilerleyen alt boliimlerde detayli olarak anlatilmistir.

2.1.1. Dizgelere ayirma

Metin smiflandirmada; dizgelere ayirma, metnin dizge (token) adi verilen
kelimelere, 6beklere veya anlamli pargalara ayrilmasi islemidir. Bu ayirma islemi genel
olarak alfabetik veya alfa-numerik olarak gergeklestirilir. Alfabetik dizgelere ayirmada
metnin icerdigi nliimerik ifadeler ayiklanirken, alfa-niimerik yaklasim da ise niimerik
terimler de 6znitelik uzayina dahil edilip, bosluk, noktalama isaretleri gibi alfa-niimerik
olmayan karakterler ayiklanirlar. Dizgelere ayirma islemi, metnin ait oldugu dile bagimh
olarak degisebilir (Manning, Raghavan ve Schiitze, 2010). Ornegin Ingilizce dilinde
hazirlanmis metin igeriklerini dizgelere ayirmak i¢in ASCII olmayan karakterlerin
ayiklanmasi yeterli olabilirken, Tiirkge gibi evrensel olmayan kendine has karakterleri
iceren metin dokiimanlari i¢in farkli bir strateji izlemek gerekebilir. Tablo 2.1°de Tiirkce

olarak hazirlanmis basit bir ciimlenin dizgelerine ayrilmasi gosterilmektedir.

Tablo 2.1. Dizgelere ayirma én islemine bir ornek

Dil Ciimle Dizgeler (Virgiillerle ayrilmis)
Tiirkge Ali okula gitti. Ali, okula, gitti

2.1.2. Durak-kelimeleri ayiklama

Durak-kelime kavrami, belirli bir smifa bagimli olmayan, metinlerde siklikla
karsilagilabilecek terimleri veya kelimeleri (baglaglar, edatlar) ifade etmektedir. Bu
yiizden genellikle metin siniflandirma ¢aligmalarinda ayirt edici olmayan terimler olarak
degerlendirilir ve siniflandirma asamasindan 6nce ayiklanirlar. Durak-kelime listeleri her
ne kadar metinlerin ait olduklar1 dile bagimli olsalar da, hi¢bir dil i¢in kesinlesmis bir
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durak-kelimeleri listesi mevcut degildir. Kullanilan durak-kelime listesi deneysel
calismanin tiiriine veya amacina gore degisebilir. Tiirkce ve Ingilizce metin igeriklerinde

yer alan baz1 durak-kelimeler Tablo 2.2’de verilmistir.

Tablo 2.2. Ornek durak-kelime listeleri

Dil Durak-Kelimeler
Tiirkce ama, ancak, bile, boyle, dolayisiyla, her, ki, kim, olmak, sadece, ve, zaten
hlgilizce a, able, about, above, according, across, actually, after, are, at, before, then

2.1.3. Kiiciik harfe doniistiirme

Metin siiflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan bir diger 6n isleme basamagi da
kiiclik harfe doniistiirmedir. Terimlerin biiyiik veya kiigiik harfli bicimlerde bulunmasinin
ayirt edicilik hesabr igin hicbir farkinin olmadigi diisiiniilen metin siniflandirma
calismalarinda, dokiimanlarin igerdigi tiim metinler kiiciik harfe doniistiiriiliir. Kiigiik
harfe doniistiirme islemi ayni kelimeleri grupladigindan benzersiz 6zniteliklerin toplam
sayisini azaltici etkiye sahiptir. Bu 6n isleme basamagi da iizerinde ¢aligilan dilden dile

farklilik gosterebilir. Asagidaki tablo bu tip olasi farkliliklara 6rnek icermektedir.

Tablo 2.3. Iki farkli dil i¢in bazi karakterlerin kiiciik harfe doniistiiriilmiis bicimleri

(")zgiin bicim Kiiciik harfe doniistiiriilmiis Kiiciik harfe doniistiiriilmiis
bicim (Tiirkce) bicim (ingilizce)

I 1 i

U u u

2.1.4. Terimleri koklerine indirgeme

Metin dokiimanlarinin igerikleri, ayn1 kelime kdkiine sahip farkli sekilde tiiremis
cok sayida terim igerebilirler. Metin siniflandirma ¢alismalarinda bu tip terimler anlamsal
olarak kok bigimlerine benzer oldugundan, ¢ogunlukla bir koke-indirgeme yaklasimu ile
koklerine indirgenirler. Koke indirgeme de iizerinden calisilan dile gore farklilik gosterir.
Bu sebeple her dil i¢in uygulanan koke indirgeme algoritmasi farklidir. Zemberek (Akin
ve Akin, 2007) ve Porter (Porter, 1980) koke-indirgeme algoritmalar: sirastyla Tiirkce ve

Ingilizce metinler igin yaygin olarak kullanilan koke-indirgeme algoritmalaridir.

Tablo 2.4. Koke indirgemeye dair dil bazinda érnekler

Dil Ozgiin Kelime Bicimi Koke indirgenmis Bicim
Tiirkge gosterir goster
Ingilizce indicates indicate




2.2. Oznitelik Cikarim

Metin smiflandirma c¢aligmalarinin ¢ogunda, metin dokiimanlarinin ge¢me
sikliklarina dayanan, dokiiman igerisindeki terimlerin sirasinin géz ardi edildigi kelime
cantas1 (Bag Of Word, BoW) gosterimi kullanilir (Aggarwal ve Zhai, 2012). Bu gosterim
biciminde; bir dokiiman, icerdigi essiz terimlerle yani Ozniteliklerle temsil edilirler.
Dolayistyla bu gosterim bigiminde her bir dokiiman ¢ok boyutlu 6znitelik vektorlerine
sahiptir. Dokiimanlarin igeriklerinin ¢ok boyutlu 6znitelik vektorleri ile temsil edilmesi
literatiirde Vektor Uzay Modeli (Vector Space Model, VSM) olarak ifade edilir.
(Manning, Raghavan ve Schiitze, 2010). VSM, BoW gdsteriminin gelismis versiyonu
olarak kabul edilir. Dokiiman-6znitelik vektorleri olusturulurken, her 6zniteligin ile
dokiiman arasindaki iliski Esitlik 2.1°deki gibi hesaplanan ¢esitli agirlik degerleri
yardimiyla ifade edilir.

D= (Wix, Wak... Wik, War) 1)

Burada W, degeri, k. dokiimanin aywrt ediciligi i¢in, » numarali 6zniteligin yaptigi
katkinin sayisal degerini ifade etmektedir. Bu agirlik degerlerinin hesaplanmasi problemi
metin siniflandirma literatiiriinde terim agirliklandirma alt alanina girmektedir. Tezin esas
amac1 ve motivasyon alani da terim agirliklandirma konusuyla ilgili oldugundan; bu konu

ile ilgili detaylar, sirasiyla, 6znitelik agirliklandirma alt alan1 ve 3. Boliimde anlatilmugtir.

2.3. Oznitelik Secimi

Oznitelik se¢imi, genellikle metin smiflandirma veya &riintii tanima ¢aligmalarinda;
cikarilan Ozniteliklerin ¢ok yiiksek boyutlara sahip olmasi, ayirt edici 6znitelik alt
kiimelerinin ayiklanip smiflandirma performanslarinin ve hesaplama siirelerinin
arttirilmasi1 gibi hedefler s6z konusu oldugunda siklikla bagvurulan bir asamadir.
Literatlirde 6znitelik se¢imi i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerden bazilar1 Ki-Kare
(Manning, Raghavan ve Schiitze, 2010), Bilgi Kazanci (Forman, 2003), Gini Katsayisi
(Shang vd., 2013), Kazanim Oranmi (Lan vd., 2009), Poisson dagilimindan sapmalara
dayali 6znitelik se¢im metodu (Ogura, Amano ve Kondo, 2009) ve Ayirt Edici Oznitelik
Secici (Uysal ve Gunal, 2012), olarak ifade edilebilir. Deneysel caligmalar esnasinda
yararlanilan Ki-Kare ile Ayirt Edici Oznitelik Secici adli &znitelik segim ydntemleri
ilerleyen alt boliimlerde daha detayli bir bigimde anlatilmistir.
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2.3.1. Ki-Kare yontemi (CHI2)

Ki-Kare (Chi-Square, CHI2) yontemi bir 6znitelik havuzunda yer alan ¢ok sayida
Oznitelik i¢inden, digerlerine nazaran ait olduklar1 dokiimanlarin siniflarin1 daha ayirt
edici olan belli sayida Ozniteligi kesfedip ayiklamak icin yaygin olarak kullanilan
istatistiksel bir yontemdir (Chen ve Chen, 2011). Metin siniflandirma alaninda; bu
yontem, bir 6znitelik (terim) ile belirli bir sinif arasindaki iliskiyi 6lgmek i¢in siklikla
kullanilir. Olgiilen deger ne kadar biiyiikse ilgili terimin s6z konusu smifa bagimliligi o
kadar fazla olarak degerlendirilir. Metin siiflandirma alani i¢in, bir #; terimi ile C; sinifi
arasindaki bagimlilig1 ifade eden Ki-Kare degeri Esitlik 2.2°deki gibi hesaplanir.

2
D+(a;*d;+b,*c;)

(a,'j +bij)(aij + cij)(bij +dij)(cij +dij) (2.2)

Xz(ti,Cj)Z

Bu esitlikte, a;j ve cjj sirasiyla #; teriminin en az bir kez gectigi C; sinifina ait olan ve C;
sinifina ait olmayan toplam dokiiman sayilarini géstermektedir. Benzer sekilde b;j ve djj,
t; teriminin gecmedigi C; sinifina ait olan ve C; sinifina ait olmayan toplam dokiiman
sayisini temsil etmektedir. D ile ifade edilen ise veri setindeki toplam dokiiman sayisidir.

Bu ifadeler ilerleyen bdliimlerde anlatilacak Oznitelik se¢im yontemleri ve terim

agirliklandirma semalari i¢in de ayni anlamlara sahiptir.

2.3.2. Ayirt edici oznitelik secici (DFS)

Deneysel calismalarda ayirt edici terimleri kesfetmek i¢in kullanilan bir diger
Oznitelik se¢im yontemi de DFS’tir. DFS, terimlerin koleksiyondaki siniflarla iligkilerini
hesaplayarak, her bir terim-sinif ¢ifti i¢in bir skor hesaplar ve atamasin1 gerceklestirir
(Uysal ve Gunal, 2012). DFS ile bir terim-sinif iliskisi yliksek ise bu durum terimin ilgili
sinifi temsil noktasinda ayirt etme kabiliyetinin yiiksek oldugu anlamina gelir, tam tersi
durumlarda ise terimin ilgili sinifi ayirt etme agisindan yeteneginin diisiik oldugu
anlamina gelmektedir. Metin siiflandirma alaninda, bir # terimi DES ile ayirt edicilik

skoru Esitlik 2.3°deki gibi hesaplanir.
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b, ]
A G U B O 2.3)
a; + bl.j ¢+ dij

Bu esitlikte yer alan ajj, bjj, cij ve dij sembollerinin anlam karsiliklar1 bir 6nceki alt
boliimde agiklandigindan, tekrar ifade edilmemistir. Esitlikte ayrica yer alan C, veri

setindeki toplam sinif sayisini ifade etmektedir.

2.4. Oznitelik / Terim Agirhklandirma

Vektor Uzay Modelinde, dokiiman-6znitelik vektorleri olusturulurken, her
Oznitelik ile dokiiman arasindaki iligkinin g¢esitli 6znitelik agirliklandirma yontemleri
araciligiyla hesaplanan ¢esitli agirlik degerleri yardimiyla temsil edildigi daha 6nce ifade

etmisti.

Terimlere, yer aldiklar1 dokiimanlarin smiflarini ayirt edebilme agisindan sahip
olduklar1 potansiyeli en iyi sekilde yansitabilen uygun agirlik degerlerinin atanmast;
metin siniflandirma performansimi arttirma agisindan hayati éneme sahiptir. Oyle ki,
literatiirde bu probleme yonelik olarak onerilmis bir¢ok terim agirliklandirma yaklasimi

mevcuttur.

Terim agirliklandirma semalarnt (TAS, TWS) genel olarak gozetimsiz
(Unsupervised) ve gozetimli (Supervised) yontemler olarak iki gruba ayrilirlar
(Sebastiani, 2002). Gozetimsiz yontemler (Sparck Jones, 2004) agirlik hesaplanmasi ve
atanmasi sirasinda terimlerin sinif bilgilerini kullanmazken; gbzetimli yontemler (Ren ve
Sohrab, 2013; Chen vd., 2016) ise sinif bilgisini terim agirliklandirma siirecinde etkin

bicimde kullanmaya calisir.

Terim agirliklandirma semalari, ikili siniflandirmaya uygun ve c¢ok-siifh
siniflandirmaya uygun ydntemler olarak da ikiye ayrilabilir. ikili-siniflandirmaya uygun
terim agirliklandirma semalar1 (Debole ve Sebastiani, 2004; Liu, Loh ve Sun, 2009)
cikarilan her essiz terim icin koleksiyondaki sinif sayis1 kadar agirlik skoru iiretirler.
Ancak BoW yaklasiminda her terimin her bir dokiiman ile iliskisi yalnizca tek bir agirlik

degeri ile temsil edilebildiginden; bu tip semalarin agirliklandirma stratejilerinde, terim
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icin liretilen sinif-bazli agirlik skorlari, ¢esitli globallestirme metotlari kullanilarak tek bir
skora indirgeyen ekstra bir slirec mevcuttur (Dogan ve Uysal, 2018). Coklu-
siniflandirmaya uygun terim agirliklandirma semalar1 ise agirliklandirma yaparken,
terimin koleksiyondaki tiim siniflarla iliskisini global bir bigimde temsil eden tek bir

agirlik skoru tiretirler (Dogan ve Uysal, 2019a).

Bir terim agirliklandirma semasi (TAS) genellikle terim frekans faktorii, koleksiyon
frekansi faktorii ve normalizasyon faktorii olmak tizere Esitlik 2.4°te de belirtildigi gibi 3

farkli faktoriin birlesiminden olusur.

TAS = TerimFrekansFaktorii * KoleksiyonFrekansiFaktorii * NormalizasyonFaktorii  (2.4)

Terim frekans faktorii olarak, belirli bir terimin herhangi bir dokiimandaki ge¢cme
sayisini esas alan terim frekansi (TF) yaygin olarak kullanilirken; koleksiyon frekansi,
cogunlukla ilgili terimin tim veri koleksiyonundaki gecme bilgisini ifade eder.
Normalizasyon faktorii ise daha ¢ok Bilgi Erisimi (Information Retrieval, IR)
calismalarinda kullanilan, asir1 farkli boyutlarda dokiimanlar iceren metin veri
koleksiyonlarinda ¢alisirken; terimlerin agirliklandirma siirecinde bu farkliliklar:
minimize etmeye yonelik bir agirlik faktorti olarak ifade edilebilir (Yue-Heng, Pi-Lian ve

Zhi-Gang, 2004).

Tablo 2.5’te, literatiirdeki cesitli terim agirliklandirma metotlarinda kullanilan
terim ve koleksiyon frekansi faktorlerine ornekler verilmistir. Tabloda yer alan “----*
ifadesi, s6z konusu terim agirliklandirma metodunun agirliklandirma siirecinde o

faktoriin kullanilmadigini géstermektedir.

Tablo 2.5. Literatiirdeki bazi terim agirliklandirma semalari

TAS Terim Frekans Faktorii Koleksiyon Frekans: Faktorii

TF Terim Frekansi (TF) -

DF o Dokiiman Frekansi (DF)

TF-IDF Terim Frekansi (TF) Ters Dokiiman Frekansi (IDF)
TF-CHI2 Terim Frekansi (TF) Globallestirilmis Ki-Kare Skoru (CHI2)
LogTF-RF Terim Frekansinin Logaritmasi ilgi Frekansi (RF)

SqrtTF-IGM Terim Frekansinin Kare Kokii Ters Yergekimi Momenti (IGM)
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2.5. Simiflandirma

Smiflandirma siirecinde, ¢ikarilan 6znitelikler bir simiflandiriciya girdi olarak
verilir. Metin siniflandirmada en c¢ok kullanilan siniflandiricilar Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines, SVM), K-En Yakin Komsu algoritmasi (K-
Nearest Neighbor, KNN) ve Sinir Aglar1 (Neural Networks, NN) olarak sayilabilir. Bu
boliimde deneylerde kullanilan SVM, KNN ve Rocchio isimli siniflandirma algoritmalari

anlatilmastir.

2.5.1. Destek vektor makineleri (SVM)

SVM smiflandirici, 6riintii tanima ve metin siniflandirma problemlerinin ¢ogunda
yaygin olarak tercih edilen basarili bir siniflandirma yaklagimidir (Sabbah vd., 2017).
Tercih edilmesinin arkasinda yatan en onemli sebeplerden biri de yiiksek boyutlardaki
oznitelik vektorlerini simiflandirmada etkin bir performans sergileyebilmesidir. Ogrenme
algoritmasi1 pozitif 6rnekleri negatif 6rneklerden ayirtmak i¢in dogrusal veya dogrusal
olmayan bir hiper-diizlem olusturmaya dayanir. Bu hiper-diizlem, destek vektorleri isimli
egitim setindeki bazi 6rnekler sayesinde, negatif ve pozitif 6rnekler arasindaki mesafeyi
maksimize eden konumda olusturulur. Sinir-maksimizasyonu olarak adlandirilan bu

konsept, SVM simiflandiricinin karakteristik 6zelliklerini yansitmasi agisindan 6nemlidir.

Deneysel boliimde, ¢ok-smifli smiflandirmayr destekleyen LibSVM paketi

varsayilan parametre degerleri ile kullanilmistir (Chang ve Lin, 2011).

2.5.2. K-en yakin komsu algoritmasi1 (KNN)

KNN smiflandirici, basit bir 6grenme algoritmasina sahip olan ve yaygin olarak
tercih edilen bir simiflandirma algoritmasidir (Dogan ve Uysal, 2019a). Ogrenme
algoritmasi, herhangi bir test dokiimaninin sinifini, kendisine en yakin K sayida komsu
egitim dokiimaninin sinif bilgisine gore tahmin etmesine dayanmaktadir. Bu tahmin
gerceklestirilirken, ilgili test dokiimani ile komsular1 arasindaki mesafe ¢esitli mesafe
Olciim metrikleri ile o6l¢iiliir (Prasath vd., 2017). Test dokiimaninin hangi sinifa
atanacagma karar verilirken; s6z konusu test dokiimanina en yakin komsularin
cogunlukta oldugu smif dikkate alinir. Dolayisiyla K degerinin genellikle tek say1 olarak

belirlenmesi beklenmektedir.
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Deneylerde kullanilan mesafe 6l¢tim metrikleri ile K parametresi degerleri farklilik
gosterdiginden, her bir deney icin agilan boliimlerde bu parametreler detayli olarak

verilmistir.

2.5.3. Yapay sinir aglar1 (NN)

Yapay sinir aglar1 da Oriinti tanima (Fausett, 1994) ve metin smiflandirma
caligmalarinda yaygin bir bi¢imde bagvurulan smiflandiricilardandir (Uysal ve Gunal,
2012). Yapay sinir aglarinin Perseptron ve ¢ok-katmanli yapay sinir aglart gibi bir¢cok
farkli tipi mevcuttur. Perseptron tipi ¢ogunlukla dogrusal siiflandirma problemlerinde
kullanilirken, ¢ok-katmanli yapay sinir aglar1 ise hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
siiflandirma problemlerinde tercih edilmektedir. Basit bir sinir ag1 genellikle giris
katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikis katmani olmak lizere ii¢c katmandan olusur. Sinir
hiicresi olarak adlandirilan basit bir yapiya sahip olan islem elemanlar1 gizli katmanda
bulunur ve birbirlerine agirliklandirilmis baglarla baglidir. Gizli katman sayisi, yapay

sinir aglar1 ile ¢oziilecek siniflandirma problemine gore degiskenlik gosterebilir.

2.5.4. Rocchio siniflandirici

Rocchio simniflandirici, dokiimanlar1 temsil eden Oznitelik vektorlerinin agirlik
merkezlerinin hesaplanarak her bir test dokiimaninin o merkezlere yakinligina gore sinif
atamasin gerceklestiren bir algoritmaya sahiptir. Rocchio smiflandiricinin siiflandirma

algoritmasi kabaca su sekilde ifade edilebilir:

Oncelikle aym smifa ait olan tiim egitim dokiimanlarmin dznitelik vektdrlerinin
toplam1 bulunur. Hesaplanan sinif tabanli bu toplam degerler, o siniflara ait dokiiman
sayilarina boliinerek her spesifik sinif i¢in agirlik merkezi hesaplanir. Sinifi belirlenecek
olan test dokiimani ile tiim simf-spesifik agirlik merkezleri arasindaki mesafeler
hesaplanir. Son olarak ilgili test dokiimani kendisine en yakin (en diisiik mesafeye sahip)

agirlik merkezinin ait oldugu sinifa atanir.
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3. ILGILI CALISMALAR

Terim agirliklandirma ile ilgili literatiirde yer alan ¢alismalar kronolojik bir bi¢imde
siralandi@inda; listenin ilk sirasinda TF-IDF (Terim frekanst & Ters Dokiiman Frekansi)
terim agirliklandirma semasint gérmek miimkiindiir. Bilgi Erisimi (Information
Retrieval, IR) calismalarinda efektif sorgu kelimelerinin kesfedilebilmesi igin
gelistirilmis olan bu metot, daha sonradan Karen Spirck Jones tarafindan metin
siiflandirma problemlerinde terim agirliklandirma icin yeniden uyarlanmigtir (Sparck
Jones, 2004). Karen, daha spesifik olan terimleri efektif bir bigimde kullanabilmek igin,
terimleri agirliklandirirken; terim frekansi disinda koleksiyon frekansi (IDF) degerlerinin
de agirliklandirma siirecine dahil edilmesi gerektigini, ¢esitli metin koleksiyonlari
tizerinde gergeklestirdigi test deneyleri ile savunmustur. IDF tabanli bir baska ¢alismada
ise metin smiflandirma i¢in Modifiye edilmis ters dokiiman frekans1 (Modified Inverse
Document Frequency, MIDF) adinda bir terim agirliklandirma semast Onerilmis ve
Onerilen semanin performansi, standart TF-IDF ve agirliklandirilmis IDF (Weighted IDF,
WIDF) semalariyla karsilastirilmistir (Deisy vd., 2010). Ayni ¢alismada, 6nerilen MIDF
agirliklandirma semasinin genel olarak kiyaslanan diger semalara gére daha basarili
oldugu ve s6z konusu onerilen semanin agirliklandirma hesabinin, yapisi itibariyle
digerlerinden daha kolay oldugu da vurgulanmistir. Sabbah vd. web sayfasi siniflandirma
icin standart TF ve IDF semalarindan uyarlanan mTF, mTFIDF, TFmIDF ve mTFmIDF
terim agirliklandirma semalarimi dnermislerdir (Sabbah vd., 2017). Onerilen semalardan
ticlinlin siiflandirma basarimlarimin; TF, TF-IDF ve Entropi gibi terim agirliklandirma

semalarininkinden daha iyi oldugunu vurgulamislardir.

Literatiirde terimlerin IDF bilgisi yani sira sinif bilgilerinin de terim agirliklandirma
siirecine dahil edildigi cesitli ¢alismalar mevcuttur. Onlardan biri de Lertnattee ve
Theeramunkong isimli arastirmacilarin 6nerdigi Ters sinif frekans: (Inverse Class
Frequency, ICF) bilgisinin ii¢ farkli biciminin, standart TF-IDF ile birlestirildigi ve ICF
bilgisinin uygun formlarmin arastirildigi calismadir. Arastirmacilar, en uygun formlari
bulabilmek i¢in; deneylerini, farkli n-gram modelleri, az sayida sinif igeren metin
koleksiyonlar1 ve farkli sayida egitim setlerini kullandiklari ¢esitli deneysel parametreler
ile gerceklestirmislerdir (Lertnattee ve Theeramunkong, 2004). Ren ve Sohrab, metin
siniflandirma i¢in, terimlerin TF-IDF bilgilerine ek olarak, sirasiyla ICF ile ters sinif uzay

yogunluk frekans1 (Inverse Class Space Density Frequency, ICSDF) bilgilerini de
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agirliklandirma siirecinde kullanan TF-IDF-ICF ve TF-IDF-ICSDF isimli iki yeni terim
agirliklandirma semast onermistir (Ren ve Sohrab, 2013). Bahsi gecen arastirmacilar,
hem sik gecen hem de nadiren gegen terimler i¢in pozitif bir ayirt edicilik sagmasi
sebebiyle oOzellikle TF-IDF-ICSDF terim agirliklandirma semasinin unut vadeden

sonugclara sahip oldugunu vurgulamislardir.

Oznitelik segim yontemlerinin, ayirt edici terimlerin kesfedilme, terimlerin sinif
bilgilerini verimli bigimde kullanabilme ve metin siniflandirma basarimini dikkate deger
bir bi¢imde arttirabilme yeteneginin yapilan arastirmalarla fark edilmesi, terim
agirhiklandirma galisan arastirmacilarin ilgisini, bu metotlar1 terim agirliklandirmaya
uyarlama noktasinda cezbetmistir. Nitekim Debole ve Sebastiani Ki-Kare, Bilgi Kazanci,
Kazanim Orani gibi 6znitelik se¢cim yontemlerinden uyarladigi gézetimli TF-CHI2, TF-
IG, and TF-GR terim agirliklandirma semalarinin standart TF-IDF’ten daha basarili
olduklarin1 gostermislerdir (Debole ve Sebastiani, 2004). Smif bilgisini terim
agirliklandirmada kullanan ve kullanmayan yontemlerin kiyaslandigi bu calismada,
“gozetimli ve goOzetimsiz terim agirliklandirma semast” kavramlart ilk kez
vurgulanmistir. Benzer bir calisma da Deng vd. tarafindan yapilmis olup, 6znitelik se¢cim
tabanli terim agirliklandirma semalarinin da i¢inde oldugu 4 farkl terim agirliklandirma
semasinin (TF-IDF, TF-CRF, TF-OddsRatio ve TF-CHI2) performanslari
karsilagtirilmis ve genel olarak en iyi performansi TF-CHI2’in sagladig: ifade edilmistir

(Deng vd., 2004).

Bu kisimda derlenen terim agirliklandirma semalari, agirliklandirma siirecinde,
terimlerin pozitif ve negatif smiflarda bulunma-ge¢gme olasiliklarinin hesabindan
yararlanmaktadirlar. Nitekim Lan vd. tarafindan 6nerilen TF-RF terim agirliklandirma
semasi, Ilgi Frekans1 (Relevance Frequency, RF) adinda terimlerin pozitif ve negatif
siiflarda gecme olasiliklarinin hesabina dayali bir orana sahiptir (Lan vd., 2005; Lan,
Tan ve Low, 2006). S6z konusu ¢alismalarda, arastirmacilar, TF-RF ile elde edilen metin
siniflandirma performansinin kiyaslanan diger semalara nazaran daha iyi olmasinin; siif
bilgisini kendinden Once Onerilen Oznitelik se¢im tabanli terim agirliklandirma
semalarindan ve standart TF-IDF semasindan daha etkin bi¢cimde kullanmasindan
kaynaklandigin1 iddia etmislerdir. Xuan ve Quang ise TF degerlerini Logaritma
fonksiyonu ile indirgedigi ¢alismasinda LogTF-RF semasini 6nermis ve yliksek terim

frekans1 degerlerinin giiriiltiiye sebep oldugunu ve terim agirliklandirma semasinin sahip
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oldugu smnifi ayirt edebilme yetenefini tam manasiyla yansitmadigini bunlar
indirgemenin metin siiflandirma performansini arttirabilecegini géstermistir (Xuan ve
Le Quang, 2014). Ko ise smif bilgisini kullanan ve daha Once Onerilmis geleneksel
semalardan daha basaril1 bir performans sergiledigini cesitli deneylerle gosterdigi Log-
TF-TRR terim agirliklandirma semasini 6nermistir (Ko, 2015). Emmanuel vd. Classic3
metin koleksiyonu iizerinde ¢esitli deneyler gerceklestirdigi calismasinda, Pozitif Etki
Faktorii (Positive Impact Factor, PIF) adinda yeni bir terim agirliklandirma yaklagimi
onermislerdir (Emmanuel, Khatri ve Babu, 2013). Arastirmacilar, PIF’in diger
kiyaslandig: terim agirliklandirma semalarina nazaran metin siniflandirma performansini
arttirdigina ve hesaplama siiresini azalttigina dikkat ¢ekmislerdir. Pozitif ve negatif sinif
olasiliklar1 hesabina dayali olarak terim agirliklandirmay1 temel alan bir diger ¢calismada
(Liu, Loh ve Sun, 2009) ise Liu vd. dengesiz veri setleri i¢cin TF-PB terim agirliklandirma
semasini Onermislerdir. S6z konusu calismada, TF-PB’nin agirliklandirma siirecine,
terimlerin siniflar-arast sinif dagilim bilgilerinin yani sira simif-i¢ci dagilim bilgileri de
eklendiginden; daha az dokiimana sahip azinlik siniflarin vektdr uzay modelinde diger 7

semaya (gozetimsiz ve gozetimli) gore daha iyi temsil edilebildigi ifade edilmistir.

Altincay ve Erenel, metin smiflandirma i¢in Onerilen terim agirliklandirma
semalarinin performans farkliliklarini arastirdiklar calismada (Altingay ve Erenel, 2010),
bu farkliliklarin, terim agirliklar tiretmedeki terim-ge¢is farkliliklarindan ve farkli oran
kullanimindan kaynaklandigin1 ifade etmigslerdir. Bir baska c¢alismada ise, ayni
arastirmacilar, terim frekanslarinin logaritmalarina dayali bir koleksiyon frekans faktorii
onermislerdir (Erenel ve Altingay, 2012). Terim frekanslarinin kii¢iik oldugu durumlarda,
onerilen koleksiyon frekansinin metin siniflandirma i¢in agirliklandirma siirecinde etkin
bir rol oynadigim1 vurgulamislardir. Terimlerin ayirt ediciliklerini daha iy1 yansitmaya
yonelik olarak, daha etkin dokiiman vektorleri olusturmaya dayanan bir bagka ¢calismada,
Badawi ve Altincay, tarafindan BoW yaklasgimini temel alan bir gdsterim big¢imi
Onerilmistir (Badawi ve Altingay, 2014). Aym arastirmacilar bir diger ¢aligmalarinda
(Badawi ve Altincay, 2017), kardinalite istatistigine (Cardinality Statistics) bagli olarak
terim setlerini agirhiklandiran bir terim agirhiklandirma semas: onermislerdir. Ilgili
calismada; n-terim setleri (n=2, 3, 4) ile agirliklandirma yapan onerilen semanin, Bow
tabanli gosterim yaklagimmin metin siniflandirmadaki performansini arttirdigini
gosterilmistir.
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Onerilen terim agirhiklandirma  semalarmin  bazilari, mevcut herhangi
simiflandiricinin  smiflandirma tarafindaki kisitlarini asarak performansini arttirmaya
yonelik de olabilmektedir. Bu baglamda, Jiang vd. 6znitelik agirliklarini, sartl olasilik
dagilim tahminlerine dahil eden terim agirliklandirma caligmasinda, Naive Bayes
smiflandiricr igin Derin Oznitelik Agirliklandirma (Deep Feature Weighting, DFW)
adinda bir Oznitelik agirliklandirma yaklagimi onermistir (Jiang vd., 2016). Benzer
sekilde Zhang vd. Naive Bayes siniflandirici i¢in, kiyaslandig1 diger semalara nazaran
daha fazla siniflandirma dogruluguna, daha az yiiriitme zamanina ve daha basit bir yapiya
sahip olan 2 farkli uyarlanabilir 6znitelik agirliklandirma yaklagimi 6nermislerdir (Zhang
vd., 2016). Kim ve Kim ise ikili Naive Bayes model (Binary Naive Bayes model) ve Cok-
katli terim modelini (Multinomial term model) temel alan model tabanli bir terim
agirliklandirma yaklagimi 6nermislerdir (Kim ve Kim, 2016). Nguyen vd. tarafindan,
smif Oznitelik agirlik-merkezi (class feature centroid CFC) simiflandiricinin bazi
problemli durumlar1 ve kisitlariyla basa ¢ikabilmek i¢in Kullback-Leibler ve Jensen-
Shannon raksamasina bagli olarak gelistirilmis KL ve JS terim agirliklandirma semalari
onerilmistir (Nguyen, Chang ve Hui, 2013). S6z konusu ¢alismada, arastirmacilar; terim
agirliklandirmanin, bu 1raksama metotlarima bagli bir bicimde gerceklestirilmesi
sayesinde, CFC simiflandiricinin performansini dikkate deger bir bi¢imde arttirdigini

ifade etmislerdir.

Chen vd. istatistiksel bir model olan Ters Yercekimi Momentini (Inverse Gravity
Moment, IGM) hesaplamaya dayali olan TF-IGM terim agirliklandirma semasini
onermislerdir (Chen vd., 2016). Onerilen TF-IGM semasinin, literatiirden diger 6 farkli
sema (TF, TF-IDF, TF-IDF-ICSDF, TE-CHI, TF-PB ve TF-RF) ile performanslarinin
kiyaslandig1 calismada; terimlerin siniflar-arasi dagilimlari ile daha verimli hesaplandigi,
ve sahip olduklar1 ayirt edicilik yeteneklerinin, VSM’de TF-IGM ile daha iy1 yansitildig1
vurgulanmistir. Karsilastirildign diger semalarin aksine, TF-IGM’in agirliklandirma
formiild, tizerinde ¢alisilan veri setinin dengeli veya dengesiz 6zelliklere sahip olmasina

gore ayarlanabilen ekstra bir parametre igermektedir.

Terim agirliklandirma ile ilgili gerceklestirilen diger c¢aligmalar, soyle kabaca
Ozetlenebilir: Luo vd. WordNet kullanarak terimleri indeksleyen ve siniflarin semantik
bilgilerini kullanan semantik bir terim agirliklandirma semasi onermislerdir (Luo, Chen

ve Xiong, 2011). Bahsi gecen calismada, dnerilen semanin siniflandirma performansinin,
18



farkli karakteristiklere sahip bazi egitim setleri i¢cin TF-IDF’ten daha {istiin oldugu
gosterilmistir. Fattah, otomatik duygu siniflandirma i¢in sinif yogunluk frekansi hesabina
dayanan yeni terim agirliklandirma semalar1 6nermistir (Abdel Fattah, 2015). Fattah,
Onerilen semalarin bazilarinin nadir ve sik gegen terimler iizerinde diger karsilastirilan
semalara nazaran daha etkin bir ayirt edicilik sagladigini gostermistir. Sabbah vd. cesitli
web sayfalarindaki terér faaliyetlerini bulma ve siniflandirmada bireysel yontemlerden
daha etkin Ozelliklere sahip olan ve temel terim agirliklandirma semalarin1 kullanmaya
dayanan hibrit bir 6znitelik se¢im yaklagimi 6nermislerdir (Sabbah vd., 2016). Alsmadi
ve Hoon ise iki farkli Twitter veri seti ile ¢esitli deneyler gerceklestirdigi ¢caligsmalarinda
(Alsmadi ve Hoon, 2017), kisa metin smiflandirma alanina yonelik olarak SW adli
gbzetimli terim agirliklandirma yaklagimini 6nermislerdir. Aragtirmacilar, SW semasinin
kisith kisa metin uzaylarindaki degerli bilgileri bulma ve isleme acgisindan, diger
gozetimsiz ve gozetimli semalara nazaran daha iyi performans sagladigini
vurgulamiglardir. Haddoud vd., ¢ok sayida farkli terim agirliklandirma metriklerini ele
alarak, metin siniflandirma icin genisletilmis terim gdsterim ve siniflandirict birlestirme

metodolojisi onermiglerdir (Haddoud vd., 2016).

Terim agirliklandirma ile ilgili son yillarda yayinlanan arastirma ¢aligmalarini ise
birer climle ile su sekilde 6zetleyebiliriz: Rao vd. vuku bulan ¢esitli olaylarla ilgili olarak
ilk olay hikayesini belirlemeyi (First Story Detection) amaglayan LGT isimli bir terim
agirliklandirma semasini 6nermislerdir (Rao vd., 2017). Feng vd. kisa metin siniflandirma
icin olasiliksal bir modele dayanan Irp isimli terim agirliklandirma semasini 6nermislerdir
(Feng vd., 2018). Matsuo ve Ho ise klinik metinsel dokiimanlar i¢in; terimlere, semantik
iligskilerine gore agirliklar atayan iki asamali bir terim agirliklandirma yaklagimi
onermistir (Matsuo ve Ho, 2018). Li vd. tarafindan ise etkin topik modelleme (topic
modelling) i¢cin mevcut iki terim agirliklandirma semasimin Entropi agirliklandirma ile
bir tiir kombinasyonu Onerilmistir (Li vd., 2018). Son olarak ise Santhanakumar vd., tim
dokiimanlarda ortak gecen c¢oklu-terimleri agirliklandirmaya dayanan ortak-terim
frekansi terim agirliklandirma metodunu Onermistir (Santhanakumar, Columbus ve

Jayapriya, 2018).
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4. MEVCUT TERIM AGIRLIKLANDIRMA SEMALARI

Deneysel caligmalar esnasinda kullanilan, literatiirde yer alan bazi terim

agirliklandirma semalar1 bu bolimde anlatilmistir.
4.1. Geleneksel Terim Agirhiklandirma Semalari

4.1.1. Terim frekansi (TF)

Terim frekansina bagli terim agirliklandirmada, her bir terimin agirlik degeri
dokiimanda gegme/bulunma sayisina esittir. Ayrica, terimleri agirliklandirma siirecinde;
terim frekans faktorii olarak TF degerlerini kullanma, literatiirdeki terim agirliklandirma
semalarinin  en c¢ok bagvurdugu islevler arasindadir. Terimlerin sif bilgisi
agirliklandirma hesabinda kullanilmadigindan gézetimsiz terim agirliklandirma semalart
grubuna girer. TF semasinin agirliklandirma stratejisi Esitlik 4.1°de verilmistir.

t, teriminind, dokiimanminda ge¢cme sayisi, egert; terimi d, dokiimaninda gegiyorsa

0, aksitakdirde (4.1)

TF(:.d,) :{

4.1.2. Terim frekansi & ters dokiiman frekansi (TF-IDF)

TF-IDF, terim agirliklandirma semalar1 arasinda en yaygin olanlarin basinda
gelmektedir. Baslangicta IR ¢aligmalar1 kapsaminda efektif sorgu kelimelerini bulmak
amaciyla Onerilmis olan bu ydntem (Sparck Jones, 2004) daha sonra terim
agirliklandirmaya da uyarlanmistir (Sparck Jones, 2004). Koleksiyon frekansi faktorii
olarak terimlerin ters dokiiman frekansi degerlerinin hesaplandigi bu yontemde
koleksiyonda nadir gecen (az sayida dokiimanda gegen) terimlere yiiksek skorlar atanir.
Esitlik 4.2°de herhangi bir #; teriminin, TF-IDF semasi1 ile agirliklandirma formiilii
gosterilmektedir.

D
W V=TF(t.d.)*log(—=—
r.1pr (&) (t,.d,) Og(d(l‘l.)) 4.2)

Esitlikte yer alan D degeri koleksiyondaki toplam dokiiman sayisini, d(z;) ise &

teriminin gectigi toplam dokiiman sayisini ifade etmektedir. TF-IDF ile agirliklandirma
stirecinde terimlerin sinif bilgilerini kullanmaz. Dolayisiyla, literatiirde gézetimsiz terim

agirliklandirma semasi olarak kabul edilir.
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4.2. Oznitelik-Secim Metriklerine Bagh Terim Agirhklandirma

Bu alt boliimde, deneysel ¢alisma boliimlerinde CHI2 ve DFS 6znitelik se¢im
yontemleri kullanilarak tiiretilen ve kullanilan TF-CHI2 ve TF-DFS terim agirliklandirma
semalar1 anlatilmistir. Iki agirhiklandirma yontemi de terimlerin siif bilgilerini
kullanarak agirliklandirma yaptigindan gozetimli terim agirliklandirma semalar1 olarak

nitelendirilirler.

4.2.1. Ki-kare istatistigine bagh terim agirhiklandirma (TF-CHI2)

Ki-Kare 0znitelik se¢cim metodunun 6zellikleri, ikinci bolimde 6znitelik se¢im
metotlart kisminda kabaca anlatilmisti. Bu boliimde bu istatistiksel se¢im metodunu
kullanarak terimlere agirlik hesabi ve atamasinin nasil gergeklestirildigi ifade edilmistir
(Debole ve Sebastiani, 2004; Deng vd., 2004). Metin siniflandirma alaninda (domaininde)
bir #; terimi icin Ki-Kare yontemine bagli agirlik hesabi Esitlik 4.3’deki gibi
gercgeklestirilir.

(“ij *dy—b;%ey )

€
_ _d VD i
Wrr cnin ) =TF (4;,d, ) *D*max @ 76,0, +d, )@, 15, +d,) 4.3)

Esitlikte yer alan max ifadesi Ki-Kare metodu ile #; terimine yonelik olarak
koleksiyondaki her spesifik j. siif i¢in hesaplanan agirlik degerlerinden maksimum
olanimin atanacaginm ifade etmektedir. Geriye kalan ifadelerin anlamlari, daha onceki

esitliklerde gectiginden ve aciklandigindan tekrar ifade edilmemistir.

4.2.2. Ayirt edici 6znitelik secim metodu ile terim agirhklandirma (TF-DFS)

DFS metodu da daha 6nce, deneylerde kullanilan 6znitelik se¢im metotlarinin
anlatildigr ikinci boliimde kabaca anlatilmisti. Bu kisimda ifade edilmesi gereken bir
diger 6nemli konu ise, DFS adli 6znitelik se¢im yonteminin ilk kez bu tez ¢aligmasinda
terim agirliklandirma i¢in uyarlanmis ve kullanilmis olmasidir (Dogan ve Uysal, 2019b).
Bu uyarlama, terim frekans faktorii olarak TF degerlerinin, koleksiyon frekans faktorii
olarak ise DFS skorlariin hesaplanmasini ve ¢arpimini temel almaktadir. Bir #; teriminin
tizerinde calisilan tiim veri seti icin ayirt ediciligini ifade eden DFS tabanl

agirliklandirma formiilii Esitlik 4.4 te verilmistir.
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Wir prs (6) =TF (8, d, ) * Z b - 4.4)
" |
[aij+bij] L%delg,}

4.3. Ikili (Binary) Yaklasima Sahip Terim Agirliklandirma Semalar

Bu boliimde, terimlere agirlik hesaplarken, ikili (Binary) siniflandirma yaklagimina
sahip olan, deneylerde kullanilan TF-RF ve TF-PB terim agirliklandirma yontemleri
aciklanmigtir. ikili siiflandirma yaklasimindan kasit, agirlik hesaplarken; bu iki
yontemin de terimlerin pozitif ve negatif dagilim bilgilerini iceren cesitli oranlardan

yararlanmalaridir.

4.3.1. llgi frekansma bagh terim agirhiklandirma (TF-RF)

TF-RF, ilgi frekansi1 (Relevance Frequency, RF) adinda terimlerin siniflar-arasi
dagilim bilgilerini hesaplamaya yonelik bir oran yardimiyla agirliklandirma yapan
gozetimli bir terim agirliklandirma semasidir. RF’in terim agirliklandirma stratejisi,
ozellikle, terimin pozitif ve negatif siniflarda gegme oranina odaklidir. TF-RF tabanli

terim agirliklandirma Esitlik 4.5°teki gibi gerceklestirilmektedir.

¢ a..
Wir e (6) =TF (1;,d, ) * max ylog| 2+ ——— (4.5)
j= max(l,c;)
Esitlikte, logaritma parametreleri i¢inde yer alan 2 degeri ile, ajj/cij oranindan O
gelmesi durumunda logaritmanin sonsuz degerini dondiirmeyip RF’in minimum 1
degerini dondiirmesini; dolayisiyla da terimlerin RF’den en diisiik skorlar1 almasi1 halinde

dahi TF degerleri ile agirliklandirilmasini saglamak amaciyla yer almaktadir.

4.3.2. Olasiik dagihimlarina bagh terim agirhklandirma (TF-PB)

TF-PB, terimleri agirliklandirirken, gectikleri pozitif ve negatif siniflardaki olasilik
dagilimlar1 hesabina dayanan iki 6nemli orani (a;/b; and a;/cij) kullanan gozetimli bir
terim agirliklandirma semasidir (Liu, Loh ve Sun, 2009). Bu oranlardan, a;/b; orani
terimin siif-i¢i dagilimin ifade ederken, a;/c;; oran ise terimin siniflar-arast dagilimini
ifade etmektedir. TF-PB ile terim agirliklandirma i¢in kullanilan agirliklandirma formiili

Esitlik 4.6°da gosterilmistir.
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. C.
ij ij

Wi ps (%) :TF(ti’dk)*m%X {10g(1+ﬁ*ﬁ]} (4.6)

Diger semalardan farkli olarak, TF-PB, terimlerin sinif-i¢i dagilim bilgilerini de
icerdiginden, dengesiz metin veri setlerinde, dengeli yapida olan metin veri setlerine

nazaran daha basarili bir performans sergilemektedir.

4.4. Simf Bilgisini Indekslemeye Dayal Terim Agirhklandirma Semalar

Bu béliimde sinif bilgisini indekslemeye dayali olarak agirliklandirma yapan,
deneysel boliimde kullanilan TF-IDF-ICF ile TF-IDF-ICSDF terim agirliklandirma

semalar1 anlatilmistir.

4.4.1. Ters simif frekansina dayal terim agirhklandirma (TF-IDF-ICF)

IDF tabanli olan bu gozetimli terim agirliklandirma semasinda koleksiyon frekans
faktorii tarafinda IDF haricinde, terimlerin Ters Sinif Frekansi (Inverse Class Frequency,
ICF) bilgisi de hesaplanip agirliklandirma stirecine dahil edilir (Ren ve Sohrab, 2013).
Her bir terim i¢in koleksiyondaki sinif sayisi kadar degil de, koleksiyondaki biitiin
siniflarla iliskisi hesaplanarak tek bir skor tretti§inden, ¢oklu-siniflandirmaya uygun
terim agirliklandirma semalar1 grubuna girer. TF-IDF-ICF ile herhangi bir t; teriminin

agirliklandirma hesab1 Esitlik 4.7°deki gibidir.

D C
Wep ipr 1o ) =TF(1,,d,) * [1 + IOg(E)j ¥ [1 + log(—)j 4.7.)

i C(ti)

Esitlikte yer alan c(#), #; teriminin gegtigi sinif sayisini, C ifadesi ise koleksiyondaki
toplam sinif sayisin1 gostermektedir. Parantezler icerisindeki 1 degerleri ise, logaritma
fonksiyonuna ait kistmlardan 0 gelmesi durumunda, agirliklandirmanin ham TF degerleri
ile yapilabilmesi i¢cin mevcuttur. Agirliklandirma stratejisi geregi, TF-IDF-ICF, az sayida

smif veya dokiimanda gecgen nadir kelimelere yiiksek degerler atamaktadir.

4.4.2. Ters sinif uzay yogunluk frekansina dayah terim agirhklandirma (TF-IDF-
ICF)

Bu agirliklandirma semasinda ise agirliklandirma siirecinde; koleksiyon frekans

faktorii olarak, IDF haricinde, terimin, Ters Sinif Uzay Yogunluk Frekansi (Inverse Class

23



Space Density Frequency, ICSDF) bilgisi de kullanilir (Ren ve Sohrab, 2013). Simif
bilgisi kullandigindan ve her bir terim i¢in tek skor iirettiginden dolayr g¢oklu-
siniflandirmaya uygun gozetimli terim agirliklandirma semasi olarak ifade edilebilir.
Esitlik 4.8’de TF-IDF-ICSDF ile bir ti teriminin agirlik hesaplamasi i¢in kullanilacak

formiil yer almaktadir.

D
WTF.IDF.ICSDF (t)=TF(t.d,)* (1 + IOg(_)j * 1+log( M df'u ) 4.8)

d,)
2

J=1 D,'

Esitlikte yer alan df,. ., ifadesi #; teriminin j. stniftaki dokiiman frekansini, Djise ilgili

siifta yer alan toplam dokiiman sayisini ifade etmektedir. TF-IDF-ICSDF, TF-IDF-ICF
terim agirliklandirma semasinin aksine; terimlerin her bir smif igerisindeki dokiiman
dagilimi bilgilerini de agirliklandirma asamasinda kullandigindan, dengesiz metin veri
setlerinde TF-IDF-ICF semasina nazaran genel olarak daha iyi agirliklandirma temsili

sunmaktadir.

4.5. Ters yer ¢ekimi momentine dayah terim agirhklandirma (TF-IGM)

TF-IGM, Ters Yercekimi Momenti (Inverse Gravity Moment, IGM) adh
istatistiksel bir modele bagl olarak agirliklandirma yapan yakin zamanda Onerilmis
gozetimli bir terim agirliklandirma semasidir (Chen vd., 2016). Agirliklandirma stratejisi,
terimlerin iizerinde calisilan veri setindeki tiim siniflar1 yansitmasini amagladigindan, tek
skor iireten ¢oklu siniflandirmaya uygun agirliklandirma yapan semalar grubuna
girmektedir. Koleksiyon frekansi olarak kullanilan IGM, her bir sinif i¢in terimlerin
dokiiman frekanslarina odaklanarak, onlarin siniflar-arasi dagilimlarin1 kesfetmeye

calisir. Terimler icin TF-IGM tabanl1 agirlik skoru hesabi Esitlik 4.9°da verilmistir.

IGM (1;)

Wi 1am @) =TF (t;,d, )| 1+ 1% _Sa

M

I 4.9)
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Esitlikteki f;- ifadesi biyiikten kiiglige siralanmis bir bigimde #; teriminin sinif-
bazli dokiiman frekanslarini temsil etmektedir. Baska bir ifade kullanilirsa, r sirasiyla
bliyiikten kiigiige dizilmis olan, »’nci sinifta #; terimini iceren metin dokiimani sayisini
gostermektedir. IGM agirliklandirma stratejisinin diger agirliklandirma stratejilerinden
en biiyiik farki, terimler i¢in hesaplanan sinif-bazli dokiiman frekanslarini siralamasi ve
agirliklandirma silirecinde bu siralanmis  formu kullanmasidir.  Ayrica, IGM
agirliklandirma stratejisi, kullanilan veri setinin dengeli veya dengesiz olma
karakteristigine gore global ve lokal agirlik faktorleri arasinda kismi olarak bir denge
kurabilmek i¢in, ayarlanabilir bir A denge katsayisi da icermektedir. Referans alinan
calismada, bu deger 5.0-9.0 araliginda tanimlanmis olup, varsayilan deger olarak ise 7.0

degeri ifade edilmistir.
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5. GOZETIMLi TERIiM AGIRLIKLANDIRMA SEMALARINDA TERIiM
FREKANS FAKTORU SECIMININ ETKILERI

Bu ¢alismada, metin siniflandirma i¢in 6nerilmis literatiirde mevcut olan yedi farkli
gozetimli terim agirliklandirma semasinin siniflandirma performanslari tizerinde terim
frekans se¢iminin etkileri analiz edilmistir. Bu amagcla literatiirdeki terim agirliklandirma
caligmalarinda ayr1 ayr1 kullanilmis olan {i¢ farkli terim frekans faktorii, her bir gozetimli
semanin agirliklandirma siirecine dahil edilip sonuglar incelenmistir. iki farkli metin veri
setinde iki farkli smiflandirici kullanilarak gerceklestirilen deneyler, bahsi gecen
analizlerin farkli 6znitelik boyutlarindaki etkilerini de gérebilmek amaciyla farkli sayida

Oznitelik setleri ile gergeklestirilmistir.

5.1. Motivasyon

Daha o6nce 3.Boliim’de de Ozetlenen terim agirliklandirma ile ilgili yapilan
calismalardan da anlasilacag iizere, aragtirmacilar yeni terim agirliklandirma semalari
onermek amaciyla cogunlukla yeni koleksiyon frekansi faktorleri gelistirmeye
yonelmektedir. Dolayistyla da metin siniflandirma i¢in 6zellikle son yillarda Onerilen
terim agirliklandirma semalarinin ¢ogunda, terim frekans faktorii olarak ham terim
frekans1 (TF) kullanilip, yeni gelistirilmis bir koleksiyon frekans faktorii ile kombine
edilmektedir. Ancak, tek basina terim frekans faktorii de gozetimli bir terim
agirliklandirma semasi i¢in siniflandirma performansini arttirabilme potansiyeli tasima
acisindan hayati oneme sahiptir. Bu c¢aligmada, herhangi bir terim agirliklandirma
semasinin performansinin sadece efektif bir koleksiyon frekansina sahip olmasina degil,
ayni zamanda uygun bir terim frekans faktorii secimine (kullanimina) de bagl oldugu
gosterilmeye ¢alisilmistir (Dogan ve Uysal, 2019b).

Terim agirliklandirma siirecinde ham TF degerlerini kullanmak, o6zellikle
koleksiyondaki terimler yiiksek TF degerlerine sahip oldugunda, metin dokiimanlarinin
VSM’deki temsilini daha karmasik bir hale getirebilmektedir. Bu problem su sekilde
ifade edilebilir: Koleksiyonda ¢ok yliksek TF degerlerine sahip terimler olmasi, farkl
siifa ait dokiimanlarin birbirine daha yakin, ayni sinifa ait dokiimanlarin ise birbirinden
daha uzak konumlanmasina sebep olabilir. Bu durum, mevcut terim agirliklandirma
semalarinin sahip olduklar1 asil smif ayirt edicilik potansiyellerini tam olarak

yansitamamasi nedeniyle, dokiimanlarin vektor uzayinda daha zayif bir bigimde temsil
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edilmelerine sebep olmaktadir. Dolayisiyla da s6z konusu terim agirliklandirma semalari
gercekte sahip oldugu siniflandirma performansindan daha diisiik bir performans
sergilemektedir. Bu problemi ¢6zmek ve yukarida bahsedilen hipotezi savunmak ig¢in,
yedi farkli gozetimli terim agirliklandirma semasi i¢in ham TF frekansi ile birlikte iki
modifiye edilmis TF versiyonu (LOG_TF ve SQRT_TF) olmak iizere ii¢ farkli terim

frekans faktori kullanilmis ve performanslart kiyaslanmistir.

5.2. Terim Frekans Faktorleri ve Calismanin Genel Cercevesi

Farkli terim frekans faktorleri kullanildiginda gozetimli terim agirliklandirma
semalarinin siniflandirma performanslarinin nasil degistigini analiz etmeyi amaclayan bu
calismada, deneysel boliimde yararlanilan ii¢ farkli terim frekans faktorii Tablo 5.1°de

gosterilmistir.

Tablo 5.1. Deneysel ¢calismada kullanilan terim frekans faktorleri listesi

TF Faktorii Temsili Acgiklamasi

tf TF Ham terim frekansi kullammmi (Bir terimin bir
dokiimanda gegme sayist)

log(tf+1) LOG_TF Yiksek terim frekansi etkisini diistirmek igin terim
frekansi degerlerinin logaritmasinin kullanimi

sqrt(tf) SQRT_TF Yiiksek terim frekansi etkisini diigiirmek icin terim

frekans1 degerlerinin karekokiiniin kullanimi

Yukarida bahsedilen terim frekans faktorleri 7 gozetimli terim agirliklandirma
semast i¢in iki farkli smiflandirict ve iki farkli veri seti lizerinde kullanilarak

gerceklestirilen deneylerin genel ¢ergevesi ise Sekil 5.1°de verilmistir.
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Reuters-21578 20 Newsgroups

Veri Seti Veri Seti Sonuglarin Analizi

o Oznitelik Oznitelik Oznitelik/Terim
On Isleme —— - - Siniflandirma
Cikarimu Secimi Agirliklandirma
- Terim Koleksiyon
Dizgelere Ayirma Kelme Cantasi DFS Frekans1 Frekansi SVM
Durak Kelimeleri (BOW) Faktorleri Faktorleri | p-———-—A1
Roccio
Ayiklama \L
Kigiik Harfe DFS
Déniistiirme T caz |

Kelimeleri Koklerine
indirgeme

SQRT_TF IGM

IDF-ICSDF

Sekil 5.1. Deneysel ¢alismanin genel ¢ercevesi

Deneysel ¢alismay1 gosteren biiyiik resim yukaridaki gibi 6zetlenebilir. Kullanilan

metotlar, veri setleri ve performans olgiitleri ise agagidaki boliimlerde detaylandirilmistir.

5.3. Deneysel Calisma Ortami

Terim frekans faktorlerinin her bir sema icin sergiledikleri performanslar, farkli
karakteristiklere sahip Reuters-21578 ile 20-Newsgroups adli iki metin koleksiyonu
tizerinde gerceklestirilen c¢esitli deneylerle degerlendirilmistir. Reuters-21578 veri seti
literatiirde metin siiflandirma ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan ve Reuters-21578
ModApte (Asuncion ve Newman, 1994) olarak anmilan bolimiin ilk 10 smifim
icermektedir. Her bir sinifindaki dokiiman sayilar1 birbirinden oldukga farkli oldugundan
dolay1 Reuters-21578 metin veri seti dengesiz yapiya sahip (imbalanced) veri seti olarak
degerlendirilir. Deneylerde kullanilan diger veri seti ise biri hari¢ (997 adet) her sinifinda
1000’er dokiiman1 bulunan toplamda 20 sinifa sahip olan 20-Newsgroups metin veri
setinin ilk 10 smnifim1 igermektedir. Siniflarindaki dokiiman sayilar1 birbirine esit
oldugundan 20-Newsgroups veri seti dengeli (balanced) bir yapiya sahiptir.

Deneylerde, Reuters-21578 veri setinin kendine has 6nceden béliimlendirilmis
egitim ve test dokiimanlar1 kullanilmis olup, 20-Newsgroups veri seti i¢in ise egitim ve
test icin kullanilmak tizere her siniftan esit sayida dokiiman igeren (%50 ve %50) ayri iki
boliim olusturulmustur. Kullanilan iki veri setine ait sinif ve dokiiman sayis1 bilgileri

Tablo 5.2 ile 5.3’te sunulmustur.
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Tablo 5.2. Reuters-21578 veri seti

No Smnif Etiketi Egitim Dokiimani # Test Dokiiman #

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 5.3. 20-Newsgroups veri seti

No Smif Etiketi Egitim Dokiiman1 # Test Dokiimani #
1 alt.atheism 500 500
2 comp.graphics 500 500
3 comp.os.ms-windows.misc 500 500
4 comp.sys.ibm.pc.hardware 500 500
5 comp.sys.mac.hardware 500 500
6  comp.windows.x 500 500
7  misc.forsale 500 500
8 rec.autos 500 500
9  rec.motorcycles 500 500

10 rec.sport.baseball 500 500

On isleme asamasinda, bahsi gegen koleksiyonlardan elde edilen dokiiman
iceriklerine; sirasiyla, dizgelere ayirma, durak kelimeleri ayiklama, kiicliik harfe
doniistirme ve koklerine indirgeme gibi 6n islemler uygulanmistir. Oznitelik segim
metodu olarak daha 6nceki boliimlerde kabaca anlatilan DFS adli 6znitelik secim metodu
kullanilmis olup, 300 ile 4000 arasinda yedi farkli 6znitelik boyutu i¢in her bir sema ile
blinyesinde kullanilan terim frekans faktoriinlin  smiflandirma performanslari
incelenmistir.

Deneyler, TF-DFS, TF-CHI2, TF-PB, TF-RF, TF-IDF-ICF, TF-IDF-ICSDF ve TF-
IGM terim agirliklandirma semalarinin agirliklandirma siirecinde, sirastyla TF, LOG_TF
ve SQRT _TF terim frekans faktorleri kullanilarak gergeklestirilmistir. TF-IGM igin her
iki veri seti lizerinde gerceklestirilen deneylerde de, A i¢in 7.0 degeri atanmustir.
Siniflandirma asamasinda, daha 6nceki boliimlerde ¢alisma stilleri kabaca anlatilan SVM
ile  Rocchio simiflandirma algoritmalar1  kullanilmistir.  SVM  smiflandirici,

gergeklestirilen tiim deneylerde varsayilan parametrelerle calistirilmistir.
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5.4. Degerlendirme Olgiitleri

Metin smiflandirma calismalarinda, Onerilen terim agirliklandirma metotlarinin
basarimlart cogunlukla Mikro-ortalama F 6l¢iitii (Mikro-F1) ve Makro-ortalama F 6l¢iitii
(Makro-F1) degerlendirme olgiitleri ile degerlendirilmektedir.

Mikro-ortalamada, F Olgiiti herhangi bir simif ayrimi olmadan genel olarak
hesaplandigindan, veri setinin tamamindaki veriler i¢in tiim simiflandirma kararlari
dikkate alinmaktadir. Dengesiz veri setleri ile calisma yapilirken, yani siiflardaki
dokiiman sayilarinda asir1 fark olan veri koleksiyonlarinda, siniflandiricilar ¢ok fazla
dokiimana sahip olan siniflara atama yapmaya daha meyillidirler. Bu tip veri setlerinde
biiyiik siniflara ait Mikro-F1 basarimlar kiiciik siniflarinkini bastirabilmektedir. Mikro-
F1 6lgiitlinlin hesaplama formiilii Esitlik 5.1°deki gibidir.

2#3 . TP.
2*3 TP, +> FP.+ % FN. &b

Mikro— F1=

Makro-ortalamada ise, F olgiitli, veri seti igindeki her smif i¢in hesaplanir ve
ortalamasi elde edilir. Bu 6l¢iit hesabinda sinif frekanslar1 géz ardi edilerek her sinifa esit
agirhik atanmaktadir. Dengesiz veri koleksiyonlar1 iizerinde terim agirliklandirma
semalarimin  performanslarin1  degerlendirirken Makro-F1  Olgiitiinii  kullanmak,
siiflandiricilarin az sayida dokiimana sahip olan simiflar1 ayirt edebilme yeteneklerini
daha iyi gosterebilmeleri acisindan daha adil bir se¢im olabilir. Makro-F1 Ol¢iitiiniin

hesaplama formiilii Esitlik 5.2°deki gibidir.

Makro— F1= lZC:FL
= (5.2)
Yukaridaki Esitliklerde; TP, Ci sinifina ait olan ve dogru olarak siniflandirilan
dokiiman sayisini; FP, Ci smifina ait olmadigi halde Ci smifina yanlis olarak
siniflandirilan dokiiman sayisini, FN ise aslinda C sinifina ait oldugu halde yanlis olarak
siniflandirilan dokiiman sayisini, C ise veri setindeki toplam sinif sayisin1 gostermektedir.
Deneysel ¢aligma kisminda yukarida bahsedilen ti¢ farkl: terim frekans faktoriiniin
her bir terim agirliklandirma semasinin siiflandirma performansina olan etkisi Mikro-
F1 ol¢iitii kullanilarak oOl¢iilmiis ve degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar ve

degerlendirmeler ilerleyen alt béliimde sunulmustur.

30



5.5. Simiflandirma Sonuclari

Bu boliimde, cesitli sayilarda 6znitelikler kullanilarak Reuters-21578 ile 20-
Newsgroups veri setleri lizerinde SVM ve Rocchio siniflandiricilarla elde edilen
performans sonuglart sunulmustur. Deneyler yukarida bahsi gegen veri setleri ve
siniflandiricilar ile yedi farkli gozetimli terim agirliklandirma semasinda ti¢ farkli terim
frekans faktorii kullanilarak gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar igerisinde yer alan
TF, LOG_TF ve SQRT_TF ifadeleri sirasiyla ham terim frekansini, logaritma fonksiyonu
ile modifiye edilmis terim frekansini ve kare-kok logaritma fonksiyonu ile modifiye
edilmis terim frekansini ifade etmektedir.

5.4-5.10 numaral1 tablolar, Reuters-21578 veri seti iizerinde yedi farkli terim
agirliklandirma semast kullanilarak SVM ve Rocchio smiflandiricilar ile elde edilmig
Mikro-F1 skorlarii gostermektedir. Tablolarda ayni terim agirliklandirma semasindaki
her bir farkli terim frekans faktorii i¢in maksimum degere sahip sonuglar kalin punto ile
gosterilmis olup, siniflandirici bazinda ise her bir terim agirliklandirma semas: ile elde
edilen en yiiksek degerler de gri golgeli bir bigimde gosterilmistir.

Tablo 5.4. Uc farkl: terim fiekans faktorii kullanilarak TF-DFS terim agiwrlhiklandirma yontemi ile Reuters-
21578 veri seti iizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

Oznitelik SVM Rocchio

Sayisi TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 86.69 87.12 87.44 74.92 81.45 81.74

500 86.62 87.30 87.33 75.46 81.52 81.92
1000 86.33 87.51 87.62 75.67 81.63 82.02
1500 87.12 87.80 87.69 75.75 81.63 82.17
2000 86.98 87.77 87.84 75.85 81.81 82.20
3000 87.23 87.77 87.73 75.89 81.63 82.13
4000 87.30 87.84 87.69 75.92 81.67 82.17

Tablo 5.5. Ug farkli terim frekans faktorii kullanilarak TF-CHI2 terim agirliklandirma yontemi ile Reuters-
21578 veri seti iizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

Oznitelik SVM Rocchio

Sayisi TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 76.89 84.64 84.93 72.87 76.89 77.93

500 84.82 85.22 85.33 72.87 76.89 77.97
1000 85.47 86.55 86.87 72.87 76.89 78.01
1500 85.25 86.11 86.19 72.87 76.89 78.01
2000 85.22 86.19 86.40 72.87 76.89 78.01
3000 85.72 86.47 86.40 72.87 76.89 78.01
4000 85.58 86.47 86.47 72.87 76.89 78.01
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Tablo 5.6. Ug farkl: terim frekans faktorii kullanilarak TF-PB terim agurliklandirma yontemi ile Reuters-
21578 veri seti iizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

Oznitelik SVM Rocchio

Sayist TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 85.94 86.11 85.79 70.97 74.63 75.42

500 86.04 86.26 86.01 70.97 74.67 75.49
1000 86.04 86.33 86.01 70.72 75.03 75.49
1500 86.08 86.29 85.97 70.72 75.03 75.49
2000 86.08 86.29 85.97 70.72 75.03 75.49
3000 86.08 86.29 85.97 70.72 75.03 75.49
4000 86.08 86.29 85.97 70.72 75.03 75.49

Tablo 5.7. Ug farkl: terim frekans faktorii kullanilarak TF-RF terim agwrliklandirma yontemi ile Reuters-
21578 veri seti iizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

Oznitelik SVM Rocchio

Sayisi TF LOG_TF  SQRT_TE |TF LOG_TE  SQRT_TF
300 86.08 86.87 86.80 71.26 77.43 78.08

500 86.40 86.51 86.62 71.33 77.79 78.22
1000 86.44 86.76 86.87 71.44 77.83 78.40
1500 86.55 87.23 87.23 71.44 77.93 78.58
2000 86.44 86.98 87.01 71.44 78.08 78.54
3000 86.62 87.01 87.08 71.44 78.08 78.47
4000 86.87 87.05 86.98 71.48 78.08 78.47

Tablo 5.8. Uc farkl terim frekans faktérii kullanilarak TF-IGM terim agirliklandirma yontemi ile Reuters-
21578 veri seti iizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

SVM Rocchio
TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 85.54 86.76 86.58 75.64 79.98 80.55
500 85.76 86.44 86.37 76.39 80.91 81.27
1000 86.04 86.87 87.05 76.86 81.45 81.77
1500 86.01 87.12 87.23 77.40 81.63 81.81
2000 85.83 87.08 87.30 77.47 81.74 81.84
3000 85.94 87.08 87.23 77.47 81.77 81.88
4000 86.08 86.94 87.23 77.68 81.88 82.13

Tablo 5.9. Ug farkli terim frekans faktorii kullanilarak TF-IDF-ICF terim agwliklandirma yontemi ile
Reuters-21578 veri seti tizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlar: (%)

Oznitelik SVM Rocchio

Sayisi TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 85.76 86.62 86.87 78.90 81.59 82.17

500 85.72 86.22 86.40 79.37 81.38 81.95
1000 85.76 86.26 86.58 80.09 81.74 82.17
1500 85.94 86.80 86.98 80.66 81.92 82.13
2000 85.61 86.69 86.58 80.70 81.92 81.92
3000 85.61 86.44 86.76 80.88 81.95 81.77
4000 85.54 86.69 86.69 80.95 81.74 81.74
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Tablo 5.10. Ug farkl terim fiekans faktorii kullanilarak TF-IDF-ICSDF terim agirliklandirma yéntemi ile
Reuters-21578 veri seti tizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlart (%)

Oznitelik SVM Rocchio

Sayist TF LOG_TF  SQRT_TF | TF LOG.TF  SQRT_TF
300 85.25 86.40 86.47 80.19 82.78 83.14

500 84.97 85.15 85.68 80.34 82.24 82.53
1000 85.47 85.83 86.01 80.80 81.63 81.06
1500 85.33 85.94 86.01 81.02 81.31 81.09
2000 85.00 85.47 85.65 80.41 80.91 80.41
3000 85.25 85.68 85.76 79.55 80.45 80.30
4000 85.25 85.94 85.97 79.55 80.52 80.05

SVM smiflandirict ile elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, Mikro-F1
degerlerinin %85°ten yiiksek oldugu ve en yiiksek Mikro-F1 degerinin %87.84 ile
LOG_TF-DFS ve SQRT_TF-DFS semalarindan elde edildigi goriilmiistiir. Benzer
sekilde en diisiik Mikro-F1 degeri, %76.9 ile TF-CHI2 semasindan 300 6znitelikle elde
edilirken, SQRT_TF-CHI2 ve LOG_TF-CHI2 ile ayn1 boyutta elde edilen performans
degerleri %84.6’dan yliksektir. Aradaki performans farkinin (en az %7.7) bu kadar
yiiksek olmasimnin nedeni TF (ham terim frekanslari) terim frekans: faktorii olarak
sOylenebilir. Clinkli muhtemelen yiiksek degerler iceren bu faktoriin diger iki faktor ile
indirgenmesiyle birlikte mevcut semanin siniflandirma performanst azimsanmayacak
derece de (en az %7.7) artmistir. Yani Ozetle, SVM smiflandirici ig¢in TF terim frekans
faktoriinliin modifikasyonu az sayida 6znitelikle yapilan deneylerde dahi siniflandirma
performansini pozitif bir sekilde etkilemistir.

Rocchio smiflandirict ile elde edilen sonuglar degerlendirildiginde ise, TF ile
modifiye edilmis versiyonlar1 (LOG_TF ve SQRT_TF) arasinda neredeyse %7’ye varan
performans farklarmin gozlendigi ifade edilebilir. Rocchio siiflandirici ile elde edilen en
diisiik performans degeri TF-PB ile 1000 6znitelikle %70.72 olarak gergeklesirken, en
yiiksek performans degeri ise %83.14 olarak SQRT_ TF-ICSDF ile 6znitelik boyutu
300’iken Ol¢tilmustiir.

Reuters-21578 veri seti iizerinde elde edilen yukaridaki sonuglar1 genel olarak
degerlendirecek olursak; SQRT TF ve LOG TF terim frekans faktorleri ile tiim 6znitelik
boyutlarinda, neredeyse tiim terim agirliklandirma semalarin performanslart TF terim
frekans faktoriine nazaran daha da artmistir. LOG TF ile SQRT TF arasinda bir
kiyaslama yapilacak olunursa da; LOG_TF terim frekans faktorii terim agirliklandirma

semalarinda daha ¢ok tercih edilmesine ragmen, SQRT TF terim frekans faktoriiniin
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LOG TF faktoriinden genel olarak daha basarili siniflandirma sonuglart sagladig

goriilmektedir.

5.11-5.18 numaral1 tablolar, 20-Newsgroups veri seti lizerinde yedi farkli terim

agirliklandirma semasi kullanilarak SVM ve Rocchio smiflandiricilar ile elde edilmis

Mikro-F1 skorlarint géstermektedir.

Tablo 5.11. Us farkh terim firekans faktorii kullanilarak TF-DFS terim agirhklandirma yontemi ile 20-
Newsgroups veri seti tizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

SVM Rocchio
TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 97.36 98.30 98.42 88.94 97.88 98.24
500 97.34 98.04 98.22 88.70 97.90 98.26
1000 97.36 98.26 98.54 89.20 97.76 98.18
1500 97.26 98.32 98.50 89.20 97.78 98.18
2000 97.44 98.30 98.44 89.34 97.80 98.16
3000 97.48 98.30 98.44 89.46 97.90 98.20
4000 97.40 98.26 98.38 89.50 97.86 98.18

Tablo 5.12. U¢ farkl: terim firekans faktorii kullanilarak TF-CHI2 terim agirhiklandirma yontemi ile 20-
Newsgroups veri seti iizerinde elde edilen Mikro-F'1 skorlart (%)

SVM Rocchio
TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 96.34 97.74 97.90 84.00 96.50 96.94
500 96.82 97.98 97.94 84.00 96.52 96.94
1000 97.08 97.84 98.10 83.72 96.48 96.96
1500 97.30 97.88 98.00 83.72 96.48 96.96
2000 97.38 97.84 98.04 83.72 96.48 96.96
3000 97.32 97.82 98.06 83.72 96.48 96.96
4000 97.38 97.82 98.06 83.72 96.48 96.96

Tablo 5.13. Ug farkls terim frekans faktorii kullamlarak TF-PB terim agwliklandirma yontemi ile 20-
Newsgroups veri seti tizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

SVM Rocchio
TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 77.34 77.20 77.12 49.02 55.44 58.54
500 77.94 77.90 77.28 49.04 55.48 58.56
1000 77.64 76.84 76.16 41.00 50.78 53.64
1500 77.76 77.18 76.30 41.00 50.78 53.70
2000 77.76 77.32 76.32 41.00 50.78 53.68
3000 77.68 77.30 76.36 41.00 50.78 53.70
4000 77.84 77.32 76.38 41.00 50.78 53.68
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Tablo 5.14. U farkli terim frekans faktorii kullamlarak TF-RF terim agiwrliklandirma yéntemi ile 20-
Newsgroups veri seti tizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

SVM Rocchio
TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 96.82 98.02 98.16 61.82 69.34 73.90
500 96.58 97.76 98.02 62.10 69.84 74.48
1000 96.80 98.18 98.18 46.04 61.30 66.70
1500 97.04 98.32 98.38 46.38 61.60 66.86
2000 97.22 98.28 98.40 46.60 62.02 67.08
3000 97.12 98.30 98.30 46.84 62.24 67.28
4000 97.28 98.22 98.30 46.86 62.42 67.42

Tablo 5.15. Uc farkh terim frekans faktorii kullanilarak TF-IGM terim agirhiklandirma yontemi ile 20-
Newsgroups veri seti tizerinde elde edilen Mikro-F'1 skorlari (%)

SVM Rocchio
TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 96.68 97.74 97.90 87.94 96.78 97.46
500 97.14 97.90 97.90 88.10 96.82 97.30
1000 97.32 98.02 98.18 88.38 96.72 97.24
1500 97.24 97.88 98.08 88.02 96.70 97.12
2000 96.98 98.00 98.08 88.20 96.62 97.02
3000 97.10 98.00 98.12 88.22 96.54 96.98
4000 97.10 97.98 98.14 88.16 96.56 96.94

Tablo 5.16. U¢ farkl: terim frekans faktérii kullanilarak TF-IDF-ICF terim agirliklandirma yontemi ile 20-
Newsgroups veri seti tizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

SVM Rocchio
TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 96.78 97.86 98.12 81.92 92.66 93.02
500 96.46 97.82 97.92 80.34 92.36 92.90
1000 96.64 98.04 98.16 78.76 92.04 92.52
1500 96.30 98.02 98.18 78.50 91.78 92.16
2000 96.40 97.88 98.02 78.48 91.74 91.90
3000 96.10 98.06 98.06 78.44 91.40 91.76
4000 96.06 97.98 97.98 78.36 91.30 91.64

Tablo 5.17. Ug farkli terim frekans faktorii kullamilarak TF-IDF-ICSDF terim agirliklandirma yéntemi ile
20-Newsgroups veri seti iizerinde elde edilen Mikro-F1 skorlari (%)

SVM Rocchio
TF LOG_TF SQRT_TF TF LOG_TF SQRT_TF
300 96.04 97.50 97.76 78.02 89.62 90.28
500 95.94 97.40 97.60 76.14 89.66 90.00
1000 95.48 97.72 97.92 74.28 89.14 89.50
1500 95.12 97.66 97.90 74.02 88.70 88.70
2000 94.72 97.48 97.74 74.12 88.14 88.50
3000 94.00 96.94 97.26 74.30 87.46 87.82
4000 93.42 96.82 97.12 73.76 87.14 87.38
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SVM smiflandirict  ile 20-Newsgroups veri setinden yedi farkli terim
agirliklandirma semast i¢in elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, TF-PB haricindeki
tim semalarin modifiye edilmis terim frekans faktorleri (LOG TF ve SQRT TF)
performanslarinin TF terim frekans faktorii performanslarindan daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Terim frekans faktorleri kullanilarak terim agirliklandirma semalarindan
elde edilen maksimum performans artist %3.7 olarak TF-IDF-ICSDF f{izerinde 4000
Oznitelikle Olclilmiistiir. SVM siniflandirict i¢in, SQRT TF terim frekans faktoriiniin
TF-PB haricindeki diger alt1 sema lizerindeki basarim degerleri genel olarak LOG_TF ile
TF terim frekans faktorlerininkilerden daha yiiksek gozlenmistir.

Rocchio siniflandirict ile 20-Newsgroups veri setinde elde edilen sonuglara gore
ise, en yiiksek performans farki %20.67 ile SQRT TF-RF (%66.7) ile TF-RF (%46.04)
terim agirliklandirma semalar1 arasinda 6l¢iilmistiir. En diisiik Mikro-F1 degeri %41
olarak 1000 oznitelikle TF-PB semas1 ile Olgiiliirken, en yiiksek deger ise 98.26 ile
SQRT_TF-DFS ile 500 6znitelik kullanilarak elde edilmistir. Ayrica tablolarda Rocchio
siiflandirict bélmesinde sunulan degerler incelenirse, 6znitelik sayist belirli bir esigi
astiktan sonra bu siniflandirici ile elde edilen performans sonuglarinin daha stabil bir hal
aldig1 degerlendirmesi yapilabilir.

20-Newsgroups veri seti ilizerinde elde edilen yukaridaki sonuglar1 genel olarak
degerlendirecek olursak da; Reuters-21578 veri setinden elde edilen sonuglara benzer bir
degerlendirme yapabiliriz. Yani SQRT _TF ve LOG_TF terim frekans faktorleri ile genel
olarak biri hari¢ (TF-PB) tiim terim agirliklandirma semalarin performanslart TF terim
frekans faktoriine nazaran daha yiiksektir. 20-Newsgroups veri seti iizerinde, TF-PB terim
agirliklandirma samasinin tiim terim frekans faktorleri (TF, LOG_TF ve SQRT TF) ile
performansi genel olarak diger terim agirliklandirma semalarinin performanslarindan
daha diisiik gozlenmistir. TF-PB terim agirliklandirma semasinin siniflandirma igin
dengesiz veri setlerinde dengeli veri setlerine nazaran daha uygun bir sema oldugunu goz
oniinde bulundurulursa, bu performans diistikliigii 20-Newsgroups veri setinin dengeli bir
yapiya sahip olmasiyla iligkilendirilebilir. Nitekim TF-PB performanslar1 veri seti
diizeyinde kiyaslandiginda da, Reuters-21578 veri seti iizerindeki Mikro-F1’degerlerinin
dengeli bir yapiya sahip olan 20-Newsgroups iizerindekilerden daha yiiksek olmasi da bu
duruma 151k tutmaktadir. Ayrica TF-IDF-ICF ve TF-IDF-ICSDF terim agirliklandirma

semalarinin TF terim frekans faktorii ile performanslar1 6znitelik boyutu arttik¢a dramatik
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bir bigimde azalirken, LOG_TF ve SQRT _TF ile ise bu degisim daha tutarli bir bi¢imde
gerceklesmistir. Bu durum, modifiye edilmis terim frekans faktorlerinin (LOG_TF ve
SQRT _TF) terim agirliklandirma semalarin1 daha istikrarli bir hale getirmistir.

Her iki veri setinden de elde edilen sonuglara gore, Reuters-21578 veri seti
tizerindeki  performans degisimlerinin araliinin, 20-Newsgroups veri seti
tizerindekilerden genel olarak daha diisiik oldugu sdylenebilir. Bu durum, her bir veri
setindeki dokiimanlarin sinif dagilimlarindan kaynakli olabilir. 20-Newsgroups veri seti
dengeli veri seti yapisina sahip iken, Reuters-21578 ise asir1 derecede asimetrik dagilim
yapisina sahiptir. Ayrica SQRT TF terim frekans faktoriini kullanan terim
agirliklandirma semalari, genel olarak, LOG_TF ile TF kullanan versiyonlarindan daha
listiin bir basar1 grafigi ¢izmistir. Deneysel sonuclar, TF terim frekans faktoriiniin,
deneyde kullanilan {i¢ terim frekans faktorii arasinda, terim agirliklandirma semalarinin
potansiyelini yansitma agisindan en az etkin olani oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.18 yedi farkli terim agirliklandirma tizerinde ti¢ farkli terim frekans faktorii
ile elde edilen maksimum smiflandirma performanslarint gdstermektedir. Mikro-F1
skorlarimin altinda yer alan parantez iginde belirtilmis ifadeler, s6z konusu terim
agirliklandirma semasinda, ilgili maksimum Mikro-F1 degerinin hangi terim frekans
faktorii ile elde edildigini gdstermektedir. Ornegin, Reuters-21578 veri seti iizerinde
SVM smiflandirict kullanilarak TF-DFS i¢in elde edilen maksimum siniflandirma

performansi %87.84’tlir ve SQRT _TF terim frekans faktorii ile elde edilmistir.

Tablo 5.18. Uc farkli terim frekans faktorii ile yedi terim agirhklandirma semasindan elde edilen
maksimum Mikro-F1 skorlart (%)

Veri Seti Smiflandirict  TF-DFS TF-CHI2 TF-PB TF-RF TF- TF-IDF  TF-IDF
IGM -ICF -ICSDF

Reuters-21578 SVM 87.84 86.87 86.33 87.23 87.30 86.98 86.47
(SQRT_TF) (SQRT_TF)  (LOG_TF)  (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF)

Rocchio  82.20 78.01 75.49 78.58 82.13 82.17 83.14
(SQRT_TF) (SQRT_TF)  (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF)

20- SVM 98.54 98.10 77.94 98.40 98.18 98.18 97.92

Newsgroups

(SQRT_TF) (SQRT_TF)  (TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF)

Rocchio  98.26 96.96 58.56 74.48 97.46 93.02 90.28
(SQRT_TF) (SQRT_TF)  (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF) (SQRT_TF)

Ayrica, tabloda her bir veri seti ve her bir simiflandirict bazinda hangi terim

agirliklandirma semasinin en iyi performansi sagladigi ise kalin puntolu degerler ile ifade
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edilmistir. Sonuglara bakildiginda ise, bir 6znitelik se¢cim yonteminden ilk kez bu ¢alisma
ile terim agirliklandirmaya uyarlanan TE-DFES terim agirliklandirma semasinin diger altt
semaya nazaran genel anlamda daha {stiin bir performans gosterdigi gorilmiistiir.
Ozellikle SQRT TF-DFS terim agirliklandirma semasinin, metin siniflandirma igin son
yillarda Onerilmis olan TF-IGM, TF-IDF-ICF ile TF-IDF-ICSDF semalarinin
performanslarint geride birakmis olmasi, terim agirliklandirma alaninda da, 6znitelik

secim alan1 kadar umut vadettigi diisiincesini dogurmustur.

5.6. Tartisma

Bu boliimde, deneysel kisimda sunulan performans kazanimlarinin nedenleri Tablo
5.19’da gosterilen kiiclik bir 6rnek veri kiimesi ile tartisilmistir. Metin siniflandirmada
metin dokiimanlarinin ¢ok boyutlu 6znitelik vektorleri ile temsil edildigi daha onceki
boliimlerde belirtilmisti. Ancak, boyutu 3’1 asan ¢ok boyutlu 6znitelik vektorlerini
gorsellestirmek oldukca zordur. Bu nedenle, Tablo 5.19°da yer alan 6rnek veri kiimesi 3
oznitelik igerecek sekilde sunulmustur. Ornek veri kiimesinde 2 ayr1 sinifa ait toplam 16
dokiimanin yer aldigin1 varsayalim. Bu dokiimanlarda mevcut oldugunu diisiindiiglimiiz

3 farkl1 6zniteligin terim frekanslar1 da Tablo 5.19’daki gibi olsun.

Tablo 5.19. Uc farkli éznitelik ve 16 dokiimandan olusan érnek veri kiimesi

Simif-1 Cat Dog Mouse | Simf-2 Cat Dog Mouse
Docl 43 20 1 Doc9 20 3 4
Doc2 30 10 2 Docl0 30 2 8
Doc3 51 14 3 Docl1 36 6 5
Doc4 49 15 5 Docl12 29 8 5
Doc5 47 13 4 Doc13 27 6 9
Doc6 40 13 2 Docl4 32 5 4
Doc7 41 14 7 Docl5 25 5 10
Doc8 42 17 6 Docl6 30 5 7

Ug boyutlu uzayda, tabloda belirtilen terim frekanslarina sahip bu ii¢ 6zniteligi

igeren dokiiman vektorleri Sekil 5.2°deki gibidir.
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Sekil 5.2. U¢ boyutlu uzayda dokiiman vektérlerinin gériiniimii

Sekil 5.2’deki dokiiman vektorleri incelendiginde, iki farkli sinifa ait dokiiman
noktalarinin i¢ ige girdigi ve mevcut haliyle siniflandirilmasinin hayli zor oldugu
goriilmektedir. Iyi bir terim agirliklandirma semasinin, simiflandiricinin performansini
arttirmak icin vektor uzayindaki metin dokiimanlarinin konumlarini uygun agirliklarla
ayarlamasi beklenir. Ornegin, X isimli bir terim agirliklandirma semas: yardimiyla ‘Cat’,
‘Dog’, ve ‘Mouse’ isimli Ozniteliklere sirasiyla 1.76, 3.91 ve 4.1 agirlik degerlerini
atadi@ini varsayalim. S6z konusu agirliklarla, bu {i¢ 6znitelige ait dokiiman vektorleri {i¢

boyutlu uzayda Sekil 5.3’teki gibi konumlanmistir.

TF*X
+ class1
+  class2
40
H
v e
30
. % e 4
« .
4 20 *
(=] © 4
= *

40

Dog Cat

Sekil 5.3. U¢ boyutlu uzayda agirliklandirilmis dokiiman vektérleri
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Sekil 5.3’¢ bakildiginda, herhangi bir smiflandirict i¢in, X adli terim
agirliklandirma semasi ile agirliklandirildiktan sonra iki sinifa ait dokiiman vektorlerini
ay1rt etmenin nispeten daha kolay oldugunu séylemek miimkiindiir. Ornekte de goriildiigii
lizere, ham terim frekans1 degerlerini kullanmak, yiiksek frekans degerlerinin etkisi
nedeniyle ¢ogu durumda smiflandiricinin  performansini arttirmak icin yeterli
olmayabilir. Modifiye edilmis terim frekansi degerlerinin etkisini gdstermek igin,
LOG_TF-X ve SQRT_TF-X terim agirliklandirma semalar1 ile agirliklandirilmis
dokiiman vektorleri Sekil 5.4 ile ii¢ boyutlu uzayda gosterilmistir.

LOG_TFX SQRT_TF*X
*+  classt ~ *+  classt N
+  class? . T | X +  class2 ) 7 1
T | | . | | |
. | | . i | | |
T | | i |
| |

(a) (b)

Sekil 5.4. Uc boyutlu uzayda LOG TF-X ve SQRT _TF-X terim agirliklandirma semalar: ile
agwrliklandwrilmig dokiiman vektorlerinin gosterimi

Sekil 5.4’te de goriildiigii lizere, cesitli fonksiyonlarla ham TF degerlerinin
modifiye edilerek yiiksek terim frekansi degerlerinin etkisinin disiiriilmesi, siniflar
arasinda daha iyi bir ayrim yapilmasina yol agabilir. Ornekte de agikca goriildiigii gibi,
ayni sinifa ait dokiiman vektorlerinin uygun bir bicimde agirliklandirilip birbirlerine daha
da yakinlagsmasi saglanarak, siniflandirma siireclerine katki saglanabilir.

Ozetle, bu boliimde, bir terim agirliklandirma semasi, terimlerin agirliklandirma
siireglerinde ham TF, LOG_TF ve SQRT TF terim frekans faktorlerini kullandiginda,
dokiiman vektorlerinin vektdr uzay modelinde nasil konumlandigi gdsterilmeye
calisilmigtir. Bu amagla; ham terim frekanslarini, logaritmik fonksiyon ile indirgenmis
terim frekanslarini ve karekok fonksiyonu ile indirgenmis terim frekanslarini kullanan ii¢
farkl: terim frekans faktorii vektor uzay modelinde 6rnek bir ver kiimesi yardimiyla temsil
edilmistir. Sekil 5.3’te de goriildiigl gibi, terimlerin frekans degerleri yiiksek oldugunda,

terim agirliklandirma semasinin gercekte sahip oldugu siniflandirma potansiyelini tam
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olarak yansitamama ihtimali a¢isindan, ham terim frekans1 degerlerini kullanmak pek de
efektif bir se¢im olmayabilir. Nitekim Sekil 5.4, LOG_TF ve SQRT _TF terim frekans
faktorleri kullanilarak ham TF degerlerinin indirgenmesinin, vektdr uzay modelinde
dokiiman vektorlerinin daha iyi temsil edilmesi bakimindan daha etkili bir ¢oziim
oldugunu gostermistir. Dokiiman vektorlerinin agirlik degerleri makul bigimde
giincellenerek daha iyi temsil edilmesi, alt bolim 5.5’te de rapor edildigi gibi terim
agirliklandirma semalarinin daha basarili simiflandirma sonuglart elde etmesini

saglamaktadir.

5.7. Degerlendirmeler

Bu calismada, gozetimli terim agirliklandirma semalarinda terim frekans faktori
seciminin etkileri genis kapsamli bir bigimde analiz edilmistir. Bu analiz, ii¢ farkl terim
frekans faktorii, yedi farkli terim agirliklandirma semasi, iki smiflandirict ile farkl
karakteristiklere sahip iki metin veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Siniflandirict
olarak, yaygin olarak kullanilan iki vektor tabanli siniflandirma algoritmasi olan SVM ve
Rocchio siniflandirict kullanilmistir. Gozetimli terim agirliklandirma semalarinda uygun
terim frekans faktorii se¢imi, terim agirliklandirma semalarinin ve siniflandiricilarin sahip
olduklari siniflandirma performanslarini daha iyi yansitmalarini saglayabilir. Ozellikle,
yiiksek terim frekansi degerleri s6z konusu oldugunda, dokiiman vektorlerinin vektor
uzay modelinde daha iyi temsil edilebilmeleri i¢in, bu degerlerin tekrar diizenlenmesi
gerekebilmektedir. Bu amagla, gozetimli terim agirliklandirma semalarinda kullanilan
yiiksek terim frekansi degerleri uygun bir bicimde indirgenmelidir. Deneysel sonuglar,
gozetimli terim agirliklandirma semalarinda kullanilan terim frekans faktoriiniin
modifikasyonunun, hem dengeli hem de dengesiz dagilima sahip metin koleksiyonlari
tizerinde neredeyse tiim terim agirliklandirma semalarmin siniflandirma performansini
arttirdigin1 géstermistir. Bu baglamda, terim frekans faktorii uygun bir bicimde modifiye
edilmesinin, belirli bir smifa ait olan dokiiman vektorlerinin konumlarinin yeniden
birbirlerine daha da yaklasacak bi¢imde diizenlenmesine, dolayisiyla da terim
agirliklandirma semasiin performansini pozitif olarak etkileyebilecegi ifade edilmistir.
Bu durum smiflandirma siirecini daha da kolaylastirarak siniflandirma performansini
arttirabilmektedir. Deneysel bulgular g6z 6niinde bulunduruldugunda, LOG_TF terim

frekans faktorii SQRT TF terim frekans faktoriinden daha popiiler olmasina ragmen,
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SQRT _TF terim frekans faktoriiniin siniflandirma performansi genel olarak LOG_TF
terim frekans faktdriiniin performansindan daha iistin gozlenmistir. Ozetlersek, bu
calismada var olan agirliklandirma semasinin genel siniflandirma basariminin yalnizca
yeni gelistirilmis bir koleksiyon frekansi kullanmaya degil, ayn1 zamanda da, {izerinde
calisilan metin veri setine gore uygun bir terim frekans faktoriiniin se¢cimine bagli oldugu
gosterilmeye c¢aligilmistir. Nitekim deneysel sonuglar da, terim agirliklandirma
semalarinda terim frekanst degerlerinin logaritmik ve karekdk fonksiyonlar ile
dontistiirilmesinin  ham terim frekanslarinin kullanildigit duruma goére daha 1iyi

siiflandirma sonuglari saglayabilecegi fikrini desteklemistir.

Deneysel kisimda kullanilan TF-DFS terim agirliklandirma semasi, literatiirde
mevcut olan ayirt edici 6znitelik segici isimli 6znitelik se¢im metodundan ilk kez terim
agirliklandirma i¢in uyarlanmistir. Metin siniflandirma icin efektif bir 6znitelik se¢im
metodu olan bu metot, literatiirde terim agirliklandirma i¢in daha dnce kullanilmamastir.
Dolayisiyla bu ¢alisma bu agidan da bir ilk olma 6zelligi tasimaktadir. Deneysel sonuglar,
SQRT_TF-DFS semasmin, TF, LOG TF ve SQRT TF terim frekans faktorlerini
kullanan diger alt1 terim agirliklandirma semasindan ¢ogunlukla daha {istiin performans

sergiledigini gostermistir.
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6. TERS YER CEKiMi MOMENTINE DAYALI TERIiM AGIRLIKLANDIRMA
SEMASININ GELiSMi$S BiR IMPLEMENTASYONU

Bu calismada, metin siniflandirma i¢in daha 6nce onerilmis olan ters yer ¢ekimi
momentine (IGM) dayali terim agirliklandirma stratejisinin (Chen vd., 2016) bazi
ekstrem durumlarda yetersiz kaldigi agirliklandirma siirecleri analiz edilmistir. S6z
konusu IGM agirliklandirma stratejisi cesitli modifikasyonlarla gilincellenerek bahsi
gecen ekstrem durumlar i¢in daha makul agirliklar iiretebilmeyi hedefleyen, gelismis ters
yer ¢ekimi momenti (IGMimp) adiyla yeni bir agirliklandirma stratejisi gelistirilmistir
(Dogan ve Uysal, 2019a). Gelistirilen IGMinp agirliklandirma stratejisine bagli olarak
SQRT_TF-IGMimp ve TF-IGMinmp adinda iki yeni terim agirhiklandirma semasi
onerilmigtir. Onerilen SQRT_TF-IGMimp ve TF-IGMimp terim agirliklandirma
semalarinin performanslari, ikisi standart IGM tabanli terim agirliklandirma semalart
olmak {izere literatiirden toplamda yedi farkli terim agirliklandirma semasinin
performanslariyla kiyaslanmistir. Bu kiyaslamalar, SVM, KNN ve NN siniflandiricilar
kullanilarak, ikisi dengeli dokiiman dagilima sahip metin veri seti (20 Mini Newsgroups
ve 20-Newsgroups) ve biri dengesiz dokiiman dagilimina sahip metin veri seti (Reuters-
21578) olmak iizere toplamda {i¢ veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Ayrica
degerlendirme Olgiitli olarak daha 6nceki boliimde ifade edilen hem Mikro-F1 hem de

Makro-F1 metrikleri beraber tercih edilmistir.

6.1. Motivasyon

Metin siniflandirmada bir terim agirliklandirma semasinin basarisi, belirli bir
terimin gectigi siif hakkinda miimkiin oldugunca fazla bilgi icermesine baghdir. Eger
literatlirdeki mevcut semalardan daha basarili yeni bir terim agirliklandirma semasi
gelistirilecekse, mevcut olanlarin avantajli  ve dezavantajli oldugu yanlari,
agirhiklandirmada yetersiz kaldigi problematik durumlari iyi analiz etmek gerekir. Bu
ylizden arastirmacilar, yeni koleksiyon frekans faktorleri gelistirmeye c¢alisirken,
genellikle mevcut terim agirliklandirma semalarinin  agirliklandirma davraniglarini

aragtirmaya meyillidir.

Bu calismada, TF-IGM adiyla terim agirliklandirma i¢in yakin zamanda dnerilmis
olan ters yergekimi momentine dayali terim agirliklandirma stratejisinin 6zellikle bazi
ekstrem senaryolara sahip terimler i¢in uyguladig agirliklandirma siireci detayli olarak
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incelenmistir. Inceleme sonunda, IGM agirliklandirma formiiliiniin, s6z konusu
senaryolardaki terimlere atanan agirliklar1 daha fazla bilgi igerebilecek bigimde
diizenlenebilecegi kesfedilmistir. IGMinp adiyla yeniden diizenlenen agirliklandirma
formiilii kullanilarak metin siniflandirma i¢in SQRT_TF-IGMimp ve TF-IGMimp adinda
iki yeni terim agirliklandirma semasi onerilmistir. Calismada 6zellikle agirliklandirma
stireci gelistirilmeye calisilan {i¢ senaryo mevcuttur. Birinci senaryoda, tek bir sinifa ait
bir ya da daha fazla dokiimanda gecen terimler, ikinci senaryoda iki ya da daha fazla
sinifa ait esit sayida dokiimanda gecen terimler, {igiincii senaryoda ise iki ya da daha fazla
siifa ait farkli sayilarda dokiimanlarda gecen terimler incelenmistir. Bu ii¢ senaryonun
da ortak ozelligi standart IGM koleksiyon frekansinin bu ii¢ senaryodaki terimlere
dokiiman frekanslar1 farkli dahi olsa ayn1 agirlik degerlerini atamasidir. Bagka bir deyisle,
bu ii¢ senaryoya sahip terimlere, ayirt edicilikleri farkli olmasina ragmen standart IGM
formiilii ile esit agirlik degerleri hesaplanmaktadir. Ayrica, her ne kadar bu ¢alismada ii¢
senaryo iizerinde durulduysa da, daha da derinlemesine arastirildiginda bu tip
senaryolarin sayisini arttirmak da miimkiindiir. Standart TF-IGM semasinin bu tip
senaryolar i¢in yetersiz kaldigr agirliklandirma davranisi, meveut IGM koleksiyon
frekans1 formiiliiniin paydasina eklenen yeni bir oran ile ¢oziilmeye calisilmistir. IGM
formiiliiniin yeniden diizenlenmesi sadece yukarida belirtilen problematik senaryolar igin
etkin bir ¢oziim olusturmamis, ayni zamanda problematik olmayan, daha makul
agirliklandirma gergeklestirdigi diger durumlar1 da goz ardi edilebilir 6lciide etkilemistir.
Belirtilen senaryolarin ve yeniden diizenlenen IGM formiiliiniin detaylar1 ilerleyen alt

boliimlerde daha detayl bir bicimde ifade edilmistir.

6.2. TF-IGM ile Terim Agirhiklandirmaya Genel Bakis

Bu alt boliimde, standart TF-IGM ile terim agirliklandirma hesabi, referans alinan
calismadaki (Chen vd., 2016) iki 6rnek ile anlatilmistir. ilk 6rnekte, 5 farkli siifa ait her
sinifinda 10’ar dokiimani olan bir metin koleksiyonu i¢in t; ve t» adinda, dokiiman
frekanslari, sirasiyla, {4, 2, 2, 2, 2} ve {4, 8, 0, 0, 0} olan iki farkli terim oldugunu
varsayalim. Esitlik 4.9°da belirtilen standart IGM(t;) formiiliine gore, t; ve t» terimlerinin
hesaplanan lokal IGM degerleri 0.125 ve 0.5 olacaktir. Yine ayni formiilde yer alan A
katsayis1 7 olarak set edilirse, t| ve t> terimleri i¢in hesaplanan global IGM agirliklar ise

sirastyla 1.875 ve 4.5 olacaktir. Hesaplanan agirlik degerleri goz 6ntine alindiginda, esit
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terim frekansi degerlerine sahip olmalar1 durumunda t>’nin agirlik degerinin t;’den daha

yiiksek oldugunu, yani w (t2) > w (t1) oldugunu sdylemek miimkiindjir.

Ikinci 6rnek icin ise, 6 farkli smifa ait her smifinda 10’ar dokiimani olan bir metin
koleksiyonu oldugunu varsayalim. Bu koleksiyonda gegen t; ve t terimlerinin dokiiman
frekanslari ise, sirasiyla, {8, 7, 6,6,0,0} ve {9, 2,2, 2,0, 0} olsun. Bu durumda, t; ve t»
terimlerinin hesaplanan lokal IGM degerleri, sirastyla, 0.125 ve 0.333, A=7 alindiginda
da global IGM tabanli agirlik degerleri de, sirasiyla, 1.875 ile 3.333 olarak hesaplanur.
Dolayisiyla bu dokiiman dagilimina sahip t; ve t» terimlerine atanan agirlik degerleri i¢in,

agirlik siralamasi da w (¢2) > w (¢;) seklindedir.

6.3. Baz1 Ekstrem Senaryolar icin Standart IGM Faktoriiniin Agirhklandirma

Davranislar:

Bu bélimde IGM faktoriinlin li¢ farkli senaryoya sahip 13 farkli terim igin
agirliklandirma davranisi tasvir edilmistir. Her bir senaryo ve igerdigi terimler asagidaki
gibidir:

Senaryo 1: 5 farkli sinifa ait dokiimanlar igeren, her sinifinda 10’ar dokiimani1 olan
bir metin koleksiyonu i¢inde; dokiiman frekanslar1 sirasiyla {10, 0, 0, 0, 0}, {8, 0, 0, O,
0}, {5,0,0,0,0}, {3,0,0,0,0} ve {1, 0,0, 0,0} olan bes farkl terim (ti, to, t3, t4 ve ts),
yer aldigmi varsayalim. S6z konusu terimlerin (sezgisel olarak) smif ayirt edicilik
diizeyleri t1 > t2 > t3> t4 > ts5 seklinde bir siralamaya sahipken, standart IGM formiiliine

(Esitlik 4.9) gore tamaminin agirlik degerleri 1°e esittir.

Senaryo 2: Bu senaryoda, 6 farkli sinifi olan ve her sinifinda 100’er dokiimani olan
bir metin koleksiyonumuz oldugunu diistinelim. Bu koleksiyondaki bes farkli terim ise
(ts, t7, ts, to Ve t10) sirastyla {100, 100, 0, 0, 0, 0}, {40, 40, 0, 0, 0, 0}, {23, 23,0, 0, 0, 0},
{11, 11, 0, 0, 0, 0} ve {2, 2, 0, 0, 0, 0} biciminde dokiiman frekanslarina sahip olsun.
Boyle bir ortamda, terimlerin (sezgisel olarak) sinif ayirt edicilik diizeyleri ts > t7, > ts >to
> t10 seklinde siralanmalidir ancak standart IGM formiili, (Esitlik 4.9) tamamina ayni

agirlik skorunu (0.333) atamaktadir.

Senaryo 3: Bu kez, 3 farkli sinifimiz ve her birinde 1000’er dokiimaniniz olsun.
Bu koleksiyon iginde ti1, ti2 ve ti3 ile gosterilen {i¢ farkli terim yer alsin. S6z konusu

terimlerin dokiiman frekanslari ise sirasiyla {924, 476, 112, 0, 0, 0, 0}, {231, 119, 28, 0,
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0,0,0}, {33,17,4,0,0, 0, 0} biciminde olsun. Dokiiman frekanslarina bakildiginda; bir
siifa ait 1000 adet dokiimanin 924’{inde gectigi i¢in, bu ii¢ terim igerisinde en ayirt edici
olan terimin ti; oldugu goriilmektedir. Benzer bi¢cimde ti> terimi de ti3’ten daha ayirt
edicidir. Ancak Esitlik 4.9°daki standart IGM formiilii bu ii¢ ayirt edicilik giicii farkl
terime esit agirlik degeri (0.418) hesaplamaktadir.

Ozetleyecek olursak, yukaridaki ii¢ senaryoda bahsedilen terimler (t-ti3), standart
IGM ile agirliklandirildiginda; s6z konusu terimlerin sahip olduklar1 gergek ayirt edicilik
kabiliyeti vektor uzay modeline tam olarak yansitilamamaktadir. Senaryolar icerisindeki
terimlerin her biri, farkl1 ayirt etme yeteneklerine sahip olmalarina ragmen; standart IGM
hepsine esit agirlik skoru atamaktadir. Daha da 6nemlisi, bu tip senaryolar1 ¢ogaltmak da
miimkiindiir. Bu problemli agirliklandirma davranisi yeni bir oran kullanilarak, standart
IGM agirliklandirma formiiliiniin yeniden organize edilmesiyle ¢oziilmeye ¢alisilmistir.

Yeni agirliklandirma formiiliiniin detaylar1 bir sonraki alt boliimde mevcuttur.

6.4. Onerilen Koleksiyon Frekansi1 Faktorii: Gelistirilmis Ters Yer Cekimi Momenti

(IGMimp)

Daha onceki alt boliimde de belirtildigi gibi, problematik agirliklandirmaya sahip
yukaridaki senaryolar1 ¢ogaltmak miimkiindiir. Ve bu yiizden bu tip senaryolardaki
agirliklandirma problemlerinin ¢6ziilmesi, terimlerin daha verimli agirliklandirilmasi
agisindan olduk¢a &nemlidir. Onerilen ¢dziim yaklasimi, Esitlik 4.9°daki standart IGM

agirliklandirma formiiliiniin paydasma Logiol D, (#; .

)/ D, 1 oranmin Esitlik

6.1’deki gibi eklenerek, soz konusu senaryolar i¢in daha makul agirhik degerleri

atanmasini amaclamaktadir.

IGM,, (1)) = Ju
if *r_l_LOg Dtotal(ti_max)
- ir 10 D

l[ _ max

(6.1)

Esitlikte yeralan D, ifadesi ti teriminin en gok gectigi smiftaki, gegtigi dokiiman

sayisini, D ise, ti teriminin en ¢ok gectigi siniftaki toplam dokiiman sayisini
y f geetig p Yy

otal (tifmax

gostermektedir.
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Ters Dokiiman Balans Frekansi (Inverse Document Balance Frequency, IDBF)
olarak adlandirilan bu oran, yukaridaki senaryolarda bahsedilenlere benzer ekstrem
dokiiman frekanslarina sahip terimler i¢in daha makul agirliklar atamaktadir. S6z konusu
formiil, standart TF-IGM formiiliindeki ifadelerle kombine edildiginde, IGMinp
koleksiyon frekansi faktdriiniin son hali Esitlik 6.2°deki gibidir.

_ fi
IGM,,,, (1) =~ 1

D (t
Zfir *r+L0g10 lOlal( l_max)

(6.2)
r=1 fil

D, ifadesi, yani t teriminin en ¢ok gectigi smuftaki, gectigi dokiiman sayus,

standart IGM formiiliinde f;, ifadesine esit oldugundan, 6nerilen IGMinp formiilii de bu

yonde giincellenerek son halini almistir.
Tablo 6.1°de, yukarida bahsedilen {i¢ senaryoya sahip 13 terime, standart IGM ve

onerilen IGMimp metotlart ile verilen agirlik degerleri gosterilmistir.

Tablo 6.1. Bazi ekstrem senaryolar icin standart IGM ve onerilen IGMiyn, metotlari ile terim

agirliklandirma
Sinif ve Dokiiman Frekanslari Ayirt Etme Giicii | IGM IGMimp
Terimler | Dokiiman Siralamalan Degerleri | Degerleri
Sayilari (Sezgisel Olarak)
1 {10,0,0,0, 0} 1 1
w: 2 {8,0,0,0,0} 1 0.988
=
§ 13 5/10 {5,0,0,0,0} St S>> s 1 0.943
@ | 1 {3,0,0,0,0} 1 0.852
Is {1,0,0,0,0} 1 0.5
Is {100, 100, 0, 0, 0, 0} 0.333 0.333
<;1 t7 {40, 40, 0,0, 0, 0} 0.333 0.332
S
‘g I8 6/100 {23,23,0,0,0,0} >0 515 St > Lo 0.333 0.330
@* | 1o {11,11,0,0,0,0} 0.333 0.323
1o {2,2,0,0,0,0} 0.333 0.259
eg 1 {924,476,112,0,0,0,0} 0.418 0.418
g 112 7 /1000 {231, 119,28,0,0,0,0} | 1, > t;2 > t13 0.418 0.417
@ | 13 {33,17,4,0,0,0,0} 0.418 0.410
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Tablo 6.1°den de agikca goriildiigli gibi, problemli senaryolara sahip terimler igin,
IGMimp sahip olduklar1 ayirt edicilik giiglerini daha tutarli bir bigimde yansitan agirliklar
iretmektedir. Dolayisiyla da IGMinp ile s6z konusu senaryolara sahip terimler i¢in
standart IGM’den daha makul agirliklandirma gerceklestirilmektedir.

Her ne kadar, onerilen IGMimp koleksiyon frekansi ile problematik durumlardaki
terimlere yukaridaki gibi daha verimli agirliklandirma ¢6ziimleri elde edilmis olsa da,
problematik olmayan durumlarda standart IGM formiiliiniin zaten makul olan genel
agirliklandirma davranisimi  yeni  Onerilen IGMimp ile miimkiin  oldugu kadar
degistirmemek gereklidir. Dolayisiyla, 6nerilen IGMimp formiilii ile problematik olmayan
durumlardaki agirliklandirma davranisinin degisip degismedigini; daha once standart
IGM formiiliiniin genel agirliklandirma siirecinin anlatildigi boliim 5.2°deki ilk ornek ile
test edelim. Hatirlarsak, bahsi gecen Ornekte, 5 farkli sinifa ait her sinifinda 10’ar
dokiimani olan bir metin koleksiyonu i¢in t; ve t adinda, dokiiman frekanslari, sirastyla,
{4,2,2,2,2} ve {4,8,0,0,0} olan iki farkli terim oldugunu varsaymistik. Standart IGM
formiiliine gore, t; ve t> terimlerinin hesaplanan lokal IGM degerleri sirastyla 0.125 ve
0.5 olarak hesaplanmusti. Onerilen IGMim, formiiliine gére ise bu degerler 0.12346 ve
0.49698 olarak hesaplanir. Standart IGM ve 6nerilen IGMimp agirliklandirma formiili ile
karsilastirma yapilirsa, 0.12346=0.125 ve 0.49698=0.5 oldugundan; onerilen formiiliin
genel agirliklandirma davranisini pek etkilemedigini sOylenebilir. Yani zaten makul olan
genel agirliklandirma davranisinin 6nerilen IGMinp ile de stirdiirtildiigii ifade edilebilir.
Ozetle, onerilen IGMimp terim frekans faktorii, problemli senaryodakilere benzer bir
dagilima sahip terimler i¢in sadece daha verimli bir bicimde agirliklandirma yapmakla
kalmayip, ayn1 zamanda da standart IGM terim frekans faktoriiniin zaten 1yi olan genel
agirliklandirma davranisini sergilemeye devam etmektedir.

Gelistirilen IGMinp faktoriine bagl olarak, onerilen TF-IGMimp ve SQRT_TF-
IGMinp terim agirliklandirma semalar: sirastyla Esitlik 6.3 ile 6.4°te belirtilmistir.

Wik iom,,, (@) =TF (1, d)*(1+ 2 IGM,,,, (1)) 63)

— *k
Worr_1r.i6m,, (&) = SORT _TF(t,d,)*(1+ 2 IGM,,,(1,)) 6.4)
Deneysel kisimda onerilen bu iki terim agirliklandirma semasi, standart

versiyonlart ile ve 5 farkli terim agirliklandirma semast ile birlikte kullanilmis olup, farkl
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veri setleri ve siniflandiricilar ile performanslart kiyaslanmistir. Deneysel calisma
ortamina ait biitlin parametreler, deneysel sonuglar ve genel degerlendirmeler ilerleyen

alt boliimlerde anlatilmistir.

6.5. Deneysel Calisma Ortamm
Onerilen TF-IGMimp ve SQRT_TF-IGMim, terim agirliklandirma semalarinin

siniflandirma basarimlari, Reuters-21578, 20 Mini Newsgroups ve 20-Newsgroups metin
veri setleri iizerinde SVM, KNN ve NN siniflandiricilar kullanilarak test edilmistir. 3
farkli veri setinin tercih edilmis olmasinin sebebi, hem dengeli hem de dengesiz bir
dagilima sahip literatiirde ¢ok sik bagvurulan veri koleksiyonlar1 {izerinde Onerilen

semalarin performanslarini analiz etmektir.

Reuters-21578 veri setine ait dokiimanlar islenirken, ilk 10 sinifa ait ModApte
(Asuncion ve Newman, 1994) kiimesi i¢inde yer alan iki ya da daha fazla sinif etiketine
sahip dokiimanlar ayiklanmistir. Ayiklama sonucunda “wheat” ve “corn” adli siniflarda
dokiiman kalmadigi i¢in, bu simflar silinmis ve kalan 8 smif iizerinde deneyler
gergeklestirilmistir. Deneysel kisimda kullanilan Reuters-21678 veri setinin sinif sayisi

ve dokiiman dagilimi bilgileri Tablo 6.2°deki gibidir.

Tablo 6.2. Reuters-21578 veri seti

No Sinif Etiketi Egitim Dokiimani # Test Dokiimani #

1 earn 2840 1083
2  acq 1596 696
3  money-fx 206 87

4  grain 41 10

5 crude 253 121
6  trade 251 117
7 interest 190 75

8  ship 108 36

20 Mini Newsgroups veri seti, metin siniflandirma calismalarinda siklikla
kullanilan popiiler 20 Newsgroups (Asuncion ve Newman, 1994) metin veri setinin mini
bir alt kiimesidir. Toplamda 20 sinifa sahip olan ve her sinifinda 100’er dokiiman bulunan
bu veri seti toplamda 2000 dokiiman yer almaktadir. Dengeli bir dagilim yapisina sahip
bu veri setinde yer alan 20 sinifa ait dokiimanlarin yiizde 70’1 egitim, yiizde 30’u da test
icin kullanilmistir. Deneysel kisimda kullanilan 20 Mini Newsgroups veri seti ile ilgili

bilgiler Tablo 6.3’te sunulmustur.
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Tablo 6.3. 20 Mini Newsgroups veri seti

No Sinif Etiketi Egitim Dokiiman1 # Test Dokiimani #
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
10 rec.sport.baseball 70 30
11 rec.sport.hockey 70 30
12 sci.crypt 70 30
13 sci.electronics 70 30
14 sci.med 70 30
15 sci.space 70 30
16 soc.religion.christian 70 30
17 talk.politics.guns 70 30
18 talk.politics.mideast 70 30
19 talk.politics.misc 70 30

20 talk.religion.misc 70 30

20-Newsgroups veri seti 20 siniftan olugmaktadir. Biri haricinde geriye kalan tim
siniflarinda 1000’er dokiiman bulunan bu veri setinde, toplamda 19997 dokiiman yer
almaktadir (Asuncion ve Newman, 1994). 20-Newsgroups veri seti ile yapilan
deneylerde, veri setinin sahip oldugu 20 smif ve bu siniflara ait tiim dokiimanlar egitim
ve test i¢in yar1 yartya boliimlendirilerek kullanilmistir. Siniflara ve dokiiman sayilarina

ait bilgiler daha Tablo 6.4’te sunulmustur.
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Tablo 6.4. 20-Newsgroups veri seti

No Smif Etiketi Egitim Dokiiman1 # Test Dokiimani #
1 alt.atheism 500 500
2 comp.graphics 500 500
3 comp.os.ms-windows.misc 500 500
4  comp.sys.ibm.pc.hardware 500 500
5  comp.sys.mac.hardware 500 500
6  comp.windows.x 500 500
7  misc.forsale 500 500
8  rec.autos 500 500
9  rec.motorcycles 500 500
10 rec.sport.baseball 500 500
11 rec.sport.hockey 500 500
12 sci.crypt 500 500
13 sci.electronics 500 500
14  sci.med 500 500
15 sci.space 500 500
16  soc.religion.christian 500 497
17  talk.politics.guns 500 500
18 talk.politics.mideast 500 500
19 talk.politics.misc 500 500
20 talk.religion.misc 500 500

On isleme asamasinda, bahsi gegen ii¢c metin koleksiyonundan elde edilen dokiiman
iceriklerine, sirasiyla, dizgelere ayirma, durak kelimeleri ayiklama, kiiciik harfe
dontistiirme ve koklerine indirgeme gibi 6n islemler bu calismada da uygulanmistir.
Ayrica tiim veri setinde sadece bir defa gecen terimler de bu deneysel calismada
ayiklanmustir. Oznitelik secim metodu olarak, daha énceki béliimlerde kabaca anlatilan
CHI2 istatistigi (Chen ve Chen, 2011) kullanilmistir. CHI2 ile Reuters-21578, 20 Mini
Newsgroups, ve 20-Newsgroups veri setleri i¢in se¢ilen, sirasiyla {500, 1000, 2000, 3000,
4000, 5000, 6000, 7000 ve 8000}, {500, 1000, 2000, 4000, 6000, 8000, 10000, 12000 ve
14000} ve {500, 1000, 2000, 4000, 6000, 9000, 12000, 16000, 20000 ve 25000} 6znitelik
tizerinde terim agirliklandirma semalarinin performanslart test edilmistir. Segilen
terimlerin skor globallestirmesi ve siralamas1 CHI2,q, ile gerceklestirilmistir.

Deneyler, literatiirde hali hazirda 6nerilmis olan 7 farkhi terim agirliklandirma
semas1 (TF-IDF, TF-PB, TF-RF, TF-IDF-ICF, TF-IDF-ICSDF, TF-IGM, SQRT_TF-
IGM) ve Onerilen iki farkhi terim agirliklandirma semast (TF-IGMimp ve SQRT_TF-
IGMinp) ile gergeklestirilmistir. TF-PB ve TF-RF i¢in, skor globallestirmede, sirasiyla,
TF-PBmax and TF-RFmax adli maksimum smif-bazli koleksiyon frekans faktorleri
kullanilmistir. TF-IGM i¢in, Reuters-21578, 20 Mini Newsgroups ve 20-Newsgroups
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veri setleri lizerinde gerceklestirilen deneylerde de A katsayisi i¢in, sirasiyla, 6.0, 7.0 ve

7.0 degerleri atanmistir.

Siniflandirma asamasinda, daha 6nceki boliimlerde ¢aligsma stilleri kabaca anlatilan
SVM, KNN, ve NN siniflandirma algoritmalart kullanilmis olup, SVM smiflandiric,
gergeklestirilen tim deneylerde varsayilan parametrelerle ¢alistirilmistir. KNN i¢in ise
biitlin veri setlerinde k i¢in 15 degeri atanmistir. KNN algoritmasinda benzerlik ol¢iitii
olarak Kosiniis benzerlik metrigi (Prasath vd., 2017) kullanilmistir. NN siniflandiricinin
kullanildig1 tiim deneyler igin segilen parametreler soyledir: Oncelikle, her biri 20 sinir
hiicresine sahip 2 gizli katmandan olusan ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 yapisi
kullanilmistir. Geri-beslemeli 6zelliklere sahip bu yapay sinir ag1 smiflandirict igin,
O0grenme algoritmasi olarak; momentumlu ve adaptif 6grenme oranli gradyan azalma
algoritmasi (Gradient descent with momentum and adaptive learning rate) kullanilmistir.
Gizli katmanlar icin transfer fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon secilirken, c¢ikti
katman i¢in ise dogrusal transfer fonksiyonu tercih edilmistir. Durdurma kriteri olarak,
maksimum iterasyon sayist 1000 ve minimum hata ise 0.01 olarak belirlenmistir. Ayrica
rastsalligin etkisini minimuma diisiirmek amaciyla, NN siniflandirict her bir deney i¢in 5

defa calistirilmis ve elde edilen sonuglarin ortalama degerleri alinmistir.

6.6. Siniflandirma Sonuclari

Bu boliimde, 3 farkli veri seti ve 3 farkli simiflandiric1 kullanilarak 9 farkli terim
agirhiklandirma semasinin siniflandirma performanslari, Bolim 5.4’te daha Once

bahsedilen Mikro-F1 ve Makro-F1 degerlendirme 6lgiitleri yardimiyla dl¢tilmiistiir.

6.6.1. Tiim terim agirhklandirma semalari icin performans kiyaslamalar

Reuters-21578 veri seti tizerinde, SVM, KNN ve NN simiflandiricilar kullanilarak
Mikro-F1 ve Makro-F1 cinsinden elde edilen siniflandirma sonuglari, sirasiyla, Sekil 6.1,

6.2 ve 6.3’te sunulmustur.
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Sekil 6.1. Reuters-21578 veri seti iizerinde 9 farkli terim agirliklandirma semast ile SVM siniflandirici
kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

Sekil 6.1 incelendiginde, Reuters-21578 veri seti iizerinde SVM simiflandiricr ile
tim semalardan elde edilen Mikro-F1 degerleri, tiim boyutlar icin genellikle %93’ten
yiiksek olarak gozlenmistir. En yiiksek Mikro-F1 ve Makro-F1 degerleri, sirasiyla 8000
ve 5000 6znitelik boyutunda, SQRT TF-IGMimp terim agirliklandirma semas: ile elde
edilmigtir. Terim agirliklandirma semalar1 igerisinde en diisilk siiflandirma
performanslari ise, TF-IDF-ICF ve TF-IDF-ICSDF terim agirliklandirma semalari ile
sergilenmistir. Ayrica dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise, TF-PB’nin Mikro-F1
ve Makro-F1 performanslarinin, 6znitelik sayisi arttik¢a digerlerine nazaran ¢ok daha az
degisim goOstermesi hatta neredeyse sabitlenmis olmasidir. S6z konusu sekilde dikkat
edilmesi gereken bir diger husus ise, dnerilen semalarin siniflandirma performanslarinin
(SQRT_TF-IGMinp ile TF-IGMimp) standart emsallerinden (SQRT_TF-IGM ile TF-IGM)

Reuters-21578 veri seti iizerinde SVM smiflandirict ile daha iyi diizeyde Olgiilmiis

olmasidir.
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Sekil 6.2. Reuters-21578 veri seti iizerinde 9 farkli terim agirliklandirma semast ile KNN (k=15)
siniflandrict kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuclar
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Reuters-21578 veri seti lizerinde KNN smiflandirict ile TF-IDF, TF-IDF-ICF ve
TF-IDF-ICSDF terim agirliklandirma semalarindan elde edilen Sekil 6.2°deki Mikro-F1
ve Makro-F1 degerleri incelendiginde, Oznitelik sayis1 arttikca smiflandirma
performanslarinin dramatik bir bicimde azaldig1 goriilmektedir. Bu yiizden ters dokiiman
frekansinin yiiksek boyutlu 6znitelik vektér uzaylarinda yetersiz kaldigi yorumu
yapilabilir. KNN simiflandirict ile de, en iyi performansin SQRT TF-IGMin, ile
gosterildigini séylemek miimkiindiir. TF-PB, KNN smiflandirict ile de sabite yakin bir

performans gostermis, 6znitelik sayisinin artmasindan pek etkilenmemistir.
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Sekil 6.3. Reuters-21578 veri seti tizerinde 9 farkl terim agirliklandirma semasi ile NN suflandirict
kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

NN smiflandirict i¢in de, Reuters-21578 veri seti lizerinde genel olarak en iyi
siniflandirma performansinin SQRT TF-IGMin,p ile en kotii performansin ise TF-PB ile
elde edildigi Sekil 6.3’te agikga goriilmektedir. Ayrica, NN simiflandirici ile terim
agirliklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma basarimlarinin farkli 6znitelik
boyutlarinda, diger siniflandiricilara kiyasla daha fazla degistigi goriilmiistiir.

Reuters-21578 veri seti lizerinde tiim siniflandiricilar bazinda onerilen terim
agirliklandirma semalarinin performanslart géz oOniine alindiginda, Onerilen semalar
(SQRT_TF-IGMinp ile TF-IGMinp) ile standart olanlar1 (SQRT_TF-IGM ile TF-IGM)
arasindaki Makro-F1 cinsinden performans farklarinin Mikro-F1 cinsinden olanlara
nazaran daha dikkate deger oldugu gozlenmistir. Bu baglamda, KNN, SVM ve NN
siniflandiricilar ile s6z konusu semalar arasinda ol¢iilen maksimum farklar, sirasiyla,

%2.2, %0.9 ve %6.2’dir.
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Sekil 6.4, 6.5 ve 6.6’da, 20 Mini Newsgroups veri seti {izerinde, sirastyla, SVM,
KNN ve NN smiflandiricilar kullanilarak Mikro-F1 ve Makro-F1 cinsinden elde edilen

siniflandirma sonuglar1 sunulmustur.
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Sekil 6.4. 20 Mini Newsgroups veri seti iizerinde 9 farkl terim agwhklandirma semasi ile SVM
swiflandwrict kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglar

Sekil 6.4 incelendiginde, SVM smiflandiric1 ile 20 Mini Newsgroups veri seti
tizerinde de, SQRT TF-IGMimp terim agirliklandirma semasmin smiflandirma
performanslarinin hem Makro-F1 hem de Mikro-F1 cinsinden diger semalara nazaran
daha iistiin oldugu gériilmektedir. Onerilen semalar ile standart versiyonlar1 arasindaki
smniflandirma basarimlar1 dikkate alindiginda, TF-IGMimp ile TF-IGM arasindaki
performans farklarmin, SQRT TF-IGMimp ile SQRT_TF-IGM arasinda dlgiilen
performans farklarindan daha yiiksek oldugu gézlenmistir. Ayrica, 20 Mini Newsgroups
veri seti tizerinde SVM smiflandirict ile en kotii siniflandirma performans: TF-PB’ye

aittir.
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Sekil 6.5. 20 Mini Newsgroups veri seti iizerinde 9 farkli terim agirliklandirma semasi ile KNN (k=15)
smiflandirict kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglar
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KNN smiflandirict igin, onerilen semalarin 20 Mini Newsgroups veri seti
tizerindeki siiflandirma performanslarinin (SQRT_TF-IGMimp ile TF-IGMimp) standart
emsallerinden (SQRT_TF-IGM ile TF-IGM) her iki degerlendirme 6lgiitli cinsinden de
daha basaril1 oldugu Sekil 6.5°te goriilmektedir. Ayrica IDF tabanli terim agirliklandirma
semalarinin siniflandirma basarimlarinin, genel olarak TF-RF terim agirliklandirma
semasininkinden daha iistiin oldugu; yine ayni sekli inceleyerek sdylenebilir. IDF tabanli
terim agirliklandirma semalarinin simiflandirma performanslari, 6znitelik sayis1 arttikca
hem SVM smiflandirici ile hem de KNN simiflandirict ile genel olarak bir diisiis egilimi

gostermistir.
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Sekil 6.6. 20 Mini Newsgroups veri seti tizerinde 9 farkli terim agirliklandirma semasi ile NN suiflandiric
kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

20 Mini Newsgroups veri seti lizerinde NN siniflandirict ile tiim terim
agirliklandirma semalarindan elde edilen Sekil 6.6’daki Makro-F1 ve Mikro-F1 degerleri
g0z Oniine alindiginda, 6znitelik sayisi arttik¢a genel olarak tiim semalarin siniflandirma
basarimlariin dramatik bir sekilde diistiigi goriilmektedir. Ayrica 6znitelik boyutlar:
arttikga, SQRT TF-IGMinp ile SQRT_TF-IGM semalar1 arasindaki performans farklari
da artmistir. 20 Mini Newsgroups veri seti iizerinde tiim siniflandiricilar ile diger
semalara nazaran en disiik performansi gosteren TF-PB i¢in, NN simiflandirict
performansinin diger siniflandiricilara gore daha diisiik oldugu gozlenmistir.

20 Mini Newsgroups veri seti lizerinde, biitiin siniflandiricilar i¢in gegerli olmak
tizere, Onerilen gsemalarn (SQRT_TF-IGMimp ile TF-IGMimp) siniflandirma
performanslarinin genel anlamda standart olanlardan (SQRT_TF-IGM ile TF-IGM) hem
Mikro-F1 hem de Makro-F1 cinsinden daha {istiin oldugu gdzlenmistir. S6z konusu veri

seti i¢in, TF-RF ile TF-PB semalarinin KNN siniflandirici ile sergiledikleri siniflandirma
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basarimlari, SVM siniflandirict ile sergiledikleri siiflandirma basarimlarindan daha
diistiktiir.

20-Newsgroups veri seti lizerinde, sirasiyla, SVM, KNN ve NN smiflandiricilar
kullanilarak Mikro-F1 ve Makro-F1 cinsinden elde edilen smiflandirma sonugclari,

strastyla Sekil 6.7, 6.8 ve 6.9’da gosterilmistir.
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Sekil 6.7. 20-Newsgroups veri seti tizerinde 9 farkli terim agirliklandirma semast ile SVM suiflandiric
kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

Sekil 6.7°de yer alan 20-Newsgroups veri seti ile SVM siniflandiricidan elde edilen
Makro-F1 ve Mikro-F1 skorlar1 incelendiginde, 6nerilen SQRT TF-IGMin, ile standart
SQRT_TF-IGM terim agirliklandirma semalarinin siniflandirma sonuglarinin birbirine
oldukca yakin oldugu goriilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken husus, Onerilen
SQRT_TF-IGMimp semasinin performansinin SQRT TF-IGM semasinin performansina
nazaran ¢ok az farkla daha i1yi olmasidir (Tablo 6.11). Farklarin bu denli az olmasi veri
setinin biiyiikliigliyle iliskilendirilebilir. Bu veri seti tizerinde, SVM siniflandirict ile TF-
PB hari¢ tiim semalardan elde edilen siniflandirma sonuglarinin, genel olarak %87-96
araliginda oldugunu sdylemek miimkiindiir. S6z konusu veri seti ve smiflandirict i¢in
terim agirliklandirma semalarinin performanslari, genel anlamda, SQRT_TF-IGM-
tabanli semalar > TF-RF > IGM- tabanli semalar > IDF- tabanli semalar > TF-PB seklinde

siralanabilir.
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Sekil 6.8. 20-Newsgroups veri seti iizerinde 9 farkli terim agirliklandirma semasi ile KNN (k=15)
swiflandrict kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

Sekil 6.8’de de goriildiigii gibi, onerilen SQRT TF-IGMin, ile standart SQRT_TF-
IGM terim agirhiklandirma semalarinin 20-Newsgroups veri seti iizerinde KNN
siiflandirici ile elde edilen Makro-F1 ve Mikro-F1 skorlari da birbirlerine oldukga
yakindir. Benzer durum TF-IGMin,p ile TF-IGM i¢in de gecerlidir. Her ne kadar 6nerilen
semalar ile standart versiyonlarinin siniflandirma basarimlar1 birbirine ¢ok yakin olsalar
da; oOnerilen SQRT TF-IGMimp ve TF-IGMimp semalarinin standart versiyonlarma
(SQRT_TF-IGM ve TF-IGM) nazaran nispeten daha iistiin performans gosterdigi Tablo
6.12 tzerinden incelenebilir. KNN smiflandiric1 ile 20-Newsgroups iizerinde tiim
semalarin gosterdikleri Mikro-F1 ile Makro-F1 basarimlarini, IGM-tabanli semalar > TF-

RF > IDF- tabanli semalar > TF-PB bi¢iminde siralamak miimkiindiir.

: o 2 —o6— TF-IDF-ICF
80| 9 —%— TF-IDF-ICSDF
—&— TF-RF
—&— TF-PB

TF-IDF
—— TF-IGM
—%— SQRTTF-IGM
—O— TF-IGM-IMP
—%— SQRTTF-IGM-IMP 50 [

AOW 30W

1000 4000 6000 9000 12000 16000 20000 25000 1000 4000 6000 9000 12000 16000 20000 25000
Oznitelik Sayisi Oznitelik Sayis

~
=3

Mikro-F1 (%)
@
3

Makro-F1 (%)
3

o
S

Sekil 6.9. 20-Newsgroups veri seti tizerinde 9 farkll terim agwrliklandirma semasi ile NN siniflandirici
kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

20-Newsgroups veri seti tlizerinde, oOnerilen SQRT TF-IGMimp ve standart

SQRT_TF-IGM terim agirliklandirma semalarinin NN simniflandiric1 ile elde edilen
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Makro-F1 ve Mikro-F1 basarimlar1 arasindaki farklar, SVM ve KNN ile elde edilenlere
nazaran Sekil 6.9 yardimiyla daha net goriilebilmektedir. Yani s6z konusu veri seti
tizerinde, SQRT TF-IGMinp terim agirliklandirma semasinin SQRT_TF-IGM terim
agirliklandirma semasi lizerindeki iistiinliigii NN siniflandirici ile bariz bir sekilde ortaya
cikmistir. TF-PB, 20-Newsgroups veri seti lizerinde, yine NN siniflandirict ile SVM ve

KNN siniflandiricilara nazaran daha koétii bir siniflandirma performansi sergilemistir.

20-Newsgroups veri seti i¢in, tim siniflandiricilar diizeyinde bir degerlendirme
yapilirsa, 6znitelik sayist arttikga NN siniflandirict ile diger iki siniflandiriciya nazaran
genel olarak tiim semalarin performanslarinin daha keskin degisimler gosterdigi
sOylenebilir. Ayrica en iyi siniflandirma basarimlarini gésteren ve performanslart SVM
ve KNN siiflandiricilar ile birbirine oldukg¢a yakin iki terim agirliklandirma semasi olan
SQRT_TF-IGMimp ve SQRT_TF-IGM arasindaki performans farklarinin NN ile daha net
goriilebildigi yorumu yapilabilir.

Siniflandirma bagarimlari test edilen 9 terim agirliklandirma semasi tiim veri setleri
diizeyinde degerlendirildiginde, SQRT_TF-IGMin,p terim agirliklandirma semasinin tiim
simniflandiricilar ve Oznitelik boyutlar: i¢in genel olarak diger 8 semadan daha iistiin
performans sergiledigi agiktir. Ayrica, TP-PB terim agirliklandirma semasinin 20 Mini
Newsgroups ve 20 Newsgroups veri setleri iizerindeki performansi Reuters-21578 veri
seti lzerindeki performansindan agik ara daha diisiiktiir. Bu durumun, TF-PB’nin
dengesiz veri setlerinde daha verimli bir temsili saglayan kendi agirliklandirma

yapisindan kaynakli oldugu diisiiniilmektedir.

6.6.2. Standart IGM ve IGMimp arasinda performans kiyaslamalar:

Bu kisimda, Reuters-21578, 20 Mini Newsgroups ve 20-Newsgroups veri setleri
tizerinde, SVM, KNN ve NN siniflandiricilar kullanilarak; onerilen IGMimp ve standart
IGM koleksiyon frekansi faktorleri tabanli terim agirliklandirma semalarinin, Mikro-F1
ve Makro-F1 degerleri, sirastyla, 6.5-6.13 numarali tablolarda verilmistir. S6z konusu
tablolarda, her bir 6znitelik boyutu icin elde edilen en iyi performans, koyu olarak

isaretlenmistir.
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Tablo 6.5. Reuters-21578 veri seti iizerinde SVM swiflandirict kullanilarak, gelismis IGM tabanli ve
standart IGM tabanli terim agwhklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma

performanslart
Mikro-F1 (%) Makro-F1 (%)

Terim | TF- TF- SQRTTF SQRTTF || TF- TF- SQRTTF SQRTTF
Sayist | IGM IGMin, | -IGM IGMim, |[1GM IGMin, | -IGM IGMimp
500 95.52 95.52 95.25 95.25 90.09 90.09 88.98 88.98
1000 | 95.34 95.39 95.93 95.93 89.15 89.56 90.72 90.61
2000 | 95.34 95.48 95.75 95.98 89.64 90.23 90.44 90.91
3000 | 95.66 95.75 96.30 96.35 90.03 90.44 91.24 91.29
4000 | 95.39 95.43 95.98 95.98 89.81 90.34 91.07 91.45
5000 | 95.16 95.34 95.61 96.03 89.91 90.49 90.61 91.52
6000 | 95.48 95.48 96.03 96.12 89.54 90.12 90.69 91.33
7000 | 95.39 95.48 96.44 96.48 89.45 89.83 90.91 91.40
8000 | 95.71 95.52 96.30 96.57 89.63 89.63 90.75 91.23

Tablo 6.6. Reuters-21578 veri seti iizerinde KNN (k=15) suniflandirict kullanilarak, gelismis IGM tabanli
ve standart IGM tabanli terim agirliklandirma semalarindan elde edilen simiflandirma

performanslart
Mikro-F1 (%) Makro-F1 (%)

Terim | TF- TF- SQRTTF SQRTTF || TF- TF- SQRTTF SQRTTF
Sayist | IGM IGMinp | -IGM IGMimp, || IGM IGMinp | -IGM AGMinp
500 95.39 95.30 95.61 95.57 90.27 89.81 89.94 89.97
1000 | 94.88 95.16 95.43 95.71 87.40 89.32 88.10 89.22
2000 | 94.38 94.61 95.07 95.30 84.74 86.95 87.47 88.04
3000 | 94.47 94.66 95.16 95.57 86.04 87.08 88.10 89.18
4000 | 94.24 94.29 94.70 95.16 86.02 86.15 86.73 87.81
5000 | 94.06 94.29 94.47 94.84 85.72 86.14 86.48 87.51
6000 | 93.24 93.88 94.61 94.75 85.02 85.94 86.84 87.31
7000 | 92.42 93.60 93.97 94.75 85.13 86.12 86.62 87.37
8000 | 92.23 93.65 94.20 94.88 86.24 86.72 86.91 87.36

Tablo 6.7. Reuters-21578 veri seti tizerinde NN smflandwrict kullamilarak, gelismis IGM tabanli ve
standart IGM tabanli terim agwhklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma

performanslar
Mikro-F1 (%) Makro-F1 (%)

Terim | TF- TF- SQRTTF SQRTTF || TF- TF- SQRTTF SQRTTF
Sayist | IGM IGMinp  -IGM IGMimp, || IGM IGMinp  -IGM AGMinp
500 93.60 94.45 94.77 95.47 78.81 83.25 83.98 88.80
1000 | 94.14 94.05 95.29 94.83 81.83 80.50 85.13 86.45
2000 | 93.71 93.89 94.63 95.17 78.77 78.49 82.47 85.69
3000 | 92.97 93.83 93.67 94.56 75.93 79.17 78.34 83.15
4000 | 92.91 93.36 94.11 94.78 76.82 77.11 79.73 82.26
5000 | 91.75 93.71 93.71 94.62 76.50 78.96 79.98 83.08
6000 | 93.05 93.45 93.78 94.68 75.87 79.74 78.95 83.12
7000 | 93.25 93.54 93.82 94.91 77.90 79.07 78.07 84.29
8000 | 91.99 93.48 93.63 94.93 76.77 80.65 79.53 83.69
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Tablo 6.8. 20 Mini Newsgroups veri seti iizerinde SVM siniflandirict kullanilarak, gelismis IGM tabanli ve
standart IGM tabanli terim agwrliklandirma semalarindan elde edilen simiflandirma

performanslart
Mikro-F1 (%) Makro-F1 (%)

Terim | TF- TF- SQRTTF SQRTTF || TF- TF- SQRTTF SQRTTF
Sayist | IGM  IGMim, | -IGM IGMim, |[1GM IGMin, | -IGM IGMimp
500 92.67 92.67 92.67 92.67 92.63 92.63 92.66 92.66
1000 91.50 92.33 93 93 91.46 92.32 92.97 92.97
2000 90.83 90.83 94.33 94.50 90.92 90.92 94.32 94.48
4000 90 90.50 94.33 94.50 90.12 90.63 94.34 94.51
6000 89 91.33 94.33 94.67 89.16 91.42 94.35 94.68
8000 89.50 91.50 94 94.33 89.76 91.61 94.04 94.36
10000 | 88.83 90.17 93.83 94.17 89.02 90.30 93.88 94.17
12000 | 89.33 90.50 93.83 94.17 89.46 90.59 93.89 94.16
14000 | 90.17 90.50 93.67 94.17 90.22 90.56 93.72 94.16

Tablo 6.9. 20 Mini Newsgroups veri seti tizerinde KNN (k=15) suiflandwrict kullamlarak, gelismis IGM
tabanli ve standart IGM tabanl terim agirliklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma

performanslart
Mikro-F1 (%) Makro-F1 (%)

Terim | TF- TF- SQRTTF SQRTTF || TF- TF- SQRTTF SQRTTF
Sayist |IGM  IGMiyn, | -IGM IGMimp, || IGM IGMinp | -IGM AGMinp
500 87.67 88.17 92.50 92.50 87.59 88.12 92.35 92.30
1000 87.50 88 92 91.67 87.37 87.88 91.89 91.48
2000 88.50 89.17 91.83 91.33 88.34 89.07 91.71 91.14
4000 87 87.83 89.17 90.50 86.77 87.70 88.88 90.30
6000 85.83 87 88.83 90 85.31 86.71 88.40 89.75
8000 86.17 87.50 88.33 89.33 85.71 87.17 87.81 88.91
10000 | 85.17 86.33 86.50 89.17 84.61 86.02 85.68 88.87
12000 | 84.67 86.67 87 89.67 83.99 86.32 86.28 89.38
16000 | 84.83 86.83 87.33 89 84.14 86.57 86.77 88.68

Tablo 6.10. 20 Mini Newsgroups veri seti tizerinde NN siniflandirict kullanilarak, gelismis IGM tabanli ve
standart IGM tabanli terim agwhklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma

performanslar
Mikro-F1 (%) Makro-F1 (%)

Terim | TF- TF- SQRTTF SQRTTF || TF- TF- SQRTTF SQRTTF
Sayist | IGM  IGMin,  -IGM IGMimp, || IGM IGMinp  -IGM AGMinp
500 76.47 83.07 90.57 90.73 75.48 82.83 90.33 90.66
1000 79.83 80.57 88.20 88.73 79.32 80.44 88.15 88.65
2000 77.60 75.30 85.53 86.10 77.24 74.70 84.86 85.94
4000 67.07 66.20 79.10 81.13 66.65 66.49 78.65 80.87
6000 63.13 69.07 76.93 79.93 62.83 68.95 76.90 79.75
8000 60.07 62.83 71.43 78.57 60.47 62.84 70.83 78.26
10000 | 63.73 62.43 68.00 76.03 63.97 62.15 68.17 76.25
12000 | 58.60 65.00 70.73 77.47 58.80 64.77 70.40 77.01
14000 | 52.37 64.60 70.50 71.77 52.04 64.20 69.93 77.49
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Tablo 6.11. 20-Newsgroups veri seti tizerinde SVM sumiflandirict kullanilarak, gelismis IGM tabanli ve
standart IGM tabanli terim agwhklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma

performanslart
Mikro-F1 (%) Makro-F1 (%)

Terim | TF- TF- SQRTTF SQRTTF || TF- TF- SQRTTF SQRTTF
Sayist | IGM  IGMim,  -IGM IGMim, |[1GM IGMin,  -IGM IGMimp
500 93.38 93.39 95.18 95.19 93.39 93.40 95.19 95.20
1000 93.04 93.05 95.11 95.11 93.02 93.03 95.11 95.11
2000 93.44 93.43 95.16 95.18 93.42 93.41 95.15 95.18
4000 93.12 93.15 95.21 95.23 93.10 93.13 95.21 95.23
6000 93.60 93.61 95.24 95.28 93.58 93.59 95.24 95.28
9000 93.50 93.52 95.25 95.27 93.47 93.50 95.25 95.27
12000 | 93.40 93.37 95.30 95.32 93.40 93.37 95.30 95.31
16000 | 93.46 93.51 95.26 95.32 93.46 93.51 95.26 95.31
20000 | 93.69 93.68 95.23 95.30 93.69 93.68 95.23 95.30
25000 | 93.96 93.97 95.20 95.27 93.93 93.94 95.19 95.26

Tablo 6.12. 20-Newsgroups veri seti tizerinde KNN (k=15) siniflandirict kullanmilarak, gelismis IGM tabanl
ve standart IGM tabanl terim agwihklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma

performanslar
Mikro-F1 (%) Makro-F1 (%)

Terim | TF- TF- SQRTTF SQRTTF || TF- TE- SQRTTF SQRTTF
Sayist | IGM  IGMin,  -IGM IGMimp, || IGM IGMin,  -IGM IGMinp
500 89.25 89.26 92.13 92.18 89.16 89.17 91.98 92.03
1000 88.77 88.82 92.02 92.08 88.69 88.74 91.90 91.96
2000 87.39 87.40 91.45 91.59 87.27 87.27 91.32 91.46
4000 86.86 87.08 90.92 91.00 86.73 86.95 90.79 90.87
6000 86.66 86.75 90.50 90.67 86.50 86.60 90.37 90.54
9000 86.30 86.38 90.42 90.62 86.13 86.21 90.28 90.49
12000 | 86.03 85.86 90.08 90.22 85.84 85.66 89.94 90.07
16000 | 85.98 85.80 90.04 90.28 85.77 85.60 89.89 90.14
20000 | 85.82 85.47 89.90 90.04 85.62 85.27 89.76 89.90
25000 | 85.59 85.29 89.66 89.91 85.37 85.06 89.50 89.76

Tablo 6.13. 20-Newsgroups veri seti tizerinde NN siniflandirict kullanilarak, gelismis IGM tabanli ve
standart IGM tabanli terim agirliklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma

performanslar
Mikro-F1 (%) Makro-F1 (%)

Terim | TF- TF- SQRTTF SQRTTF || TF- TF- SQRTTF SQRTTF
Sayis1 | IGM IGMimp -IGM -IGMinp || IGM IGMimp -IGM -IGMimp
500 87.34 88.86 92.76 93.67 87.02 88.66 92.59 93.54
1000 87.65 89.56 92.76 93.45 87.20 89.32 92.61 93.36
2000 89.42 89.34 93.02 93.44 89.21 88.98 92.94 93.41
4000 87.86 88.32 92.97 93.00 87.60 88.05 92.92 92.95
6000 88.91 88.04 92.79 93.04 88.67 87.78 92.72 92.96
9000 87.76 84.79 90.64 92.96 87.59 84.63 90.36 92.93
12000 | 86.26 87.49 92.03 92.26 86.07 87.32 91.90 92.20
16000 | 82.96 84.64 91.21 92.11 82.39 84.29 91.05 92.01
20000 | 83.21 88.41 91.39 92.56 82.73 88.28 91.24 92.50
25000 | 87.24 86.93 89.58 92.21 86.95 86.83 89.31 92.07

62



Tablolardaki verilerden yola c¢ikilarak, yeni gelistirilen IGMimp stratejisine
dayanarak onerilen terim agirliklandirma semalarinin genel olarak standart IGM tabanli
terim agirliklandirma semalarindan daha {istiin performans sergilediklerini sdylemek
miimkiindiir. Oznitelik sayis1 arttikga, ekstrem senaryoya sahip terimlerin sayis1 da
arttigindan ve yiiksek terim frekansi degerlerinin yarattig giiriiltii etkisi karekok terim
frekans fonksiyonu ile indirgendiginden dolay1; Onerilen SQRT_TF-IGMinp terim
agirliklandirma semasi, genel olarak standart IGM tabanli semalardan yiiksek boyutlu
vektor uzaylarinda daha iyi bir bagsarim gostermistir. Reuters-21578 veri seti iizerinde
Onerilen semalar ile standart versiyonlar1 arasindaki maksimum performans farki %6.2
olarak NN siniflandirict ve 7000 6znitelik ile dl¢tiliirken; s6z konusu degerler yine ayni
siiflandirict ile 20 Mini Newsgroups ve 20-Newsgroups veri seti iizerinde 14000 ile
20000 6znitelikle sirasiyla %12.23 ile %5.5 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu ylizden, SQRT_TF-
IGMimp terim agirliklandirma semasinin yiiksek sayida ayirt edici Oznitelik igeren

siiflandirma islevlerinde de daha etkin bir se¢imdir.

6.6.3. Maksimum sayida oznitelik secildiginde onerilen semalarla goreceli olarak

diger semalara nazaran edinilen performans kazanimlari

Her bir veri seti, siiflandirict ve 6l¢iim metrigi icin, segilen O6znitelik sayisi
maksimum oldugunda; tiim terim agirliklandirma semalarinin sergiledigi siniflandirma
basarimlar1 Tablo 6.14’te gosterilmistir. Ayrica, benzer kistaslar ile en iyi performansi
gosteren SQRT_TF-IGMimp terim agirliklandirma semasinin literatiirde mevcut olan
diger 7 terim agirliklandirma semas: lizerindeki goreceli simiflandirma performansi
kazanimlar1 da Tablo 6.15’te verilmistir. Her iki tabloda da yer alan maksimum

performans degerleri koyu olarak isaretlenmistir.
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Tablo 6.14. Secilen oznitelik sayisi maksimum oldugunda 9 farkli terim agirliklandirma semasindan elde

edilen siniflandirma performanslart

Veri Seti TF-  TF- TF- TF- TF- TF- TF- SQR  SQRT
(Maximum  Metrik IDF IDF- IDF- PB RF IGM  IGM,, TTE- TF-

Terim #) ICSDF ICF IGM  IGMin,
Siniflandiri.

w SVM Mikro-F1  94.61 9297 9411 9530 9552 9571 9552 9630 96.57
" Makro-F1 87.74 84.86 8593 89.62 89.24 89.63 89.63 90.75 91.23
& KNN Mikro-F1 8145 76.11 7899 9141 88.12 9223 93.65 9420 94.88
25 Makro-F1  75.69 68.82  73.11 84.00 83.66 86.24 86.72 8691 87.36
%%NN Mikro-F1 ~ 92.83 90.01 9224 91.09 93.11 91.99 9348  93.63 94.93
= Makro-F1  81.14 69.57  78.75 74.18 77.04 76.77 80.65 79.53 83.69
6 SVM Mikro-F1  81.50 75.00 79.00 59.50 81.33 90.17 90.50  93.67 94.17
% Makro-F1  81.60 7549 7931 6128 8124 9022 90.56  93.72 94.16
7 KNN Mikro-F1 6533 60.50 70.67 47.00 44.17 84.83 86.83  87.33 89.00
£g Makro-F1  64.67 60.15 70.06 4821 44.74 84.14 86.57 86.77 88.68
Eg NN  Mikro-F1  51.13 3347 4323 31.17 5850 5237 64.60 70.50 77.77
a< Makro-F1 51,00 32.81 44.19 2647 5872 52.04 6420 69.93 77.49
2 SVM Mikro-F1 91.64 8841 91.12 7241 9389 93.96 93.97 9520 9527
3 Makro-F1  91.58 8835 91.06 73.42 93.86 9393 9394 9519 9526
® KNN Mikro-F1  64.63 6353 69.02 51.54 8134 8559 8529 89.66 89.91
£ 3 Makro-F1 6434 63.08 68.59 5244 81.13 8537 85.06 89.50 89.76
§§ NN  Mikro-F1  82.17 73.58 81.62 35.51 8506 87.24 86.93  89.58 92.21
N Makro-F1  82.05 73.32 81.37 32.11 84.82 8695 86.83 8931 92.07

64



Tablo 6.15. Secilen oznitelik sayist maksimum oldugunda SORT TF-1GMiyp terim agirliklandirma semasi
ile diger 7 sema iizerinde saglanan siniflandirma performansi kazammlar: (%)

Veri Seti, g TF- TF- TF- TF- TF- TF- SQR
(Max. Terim 'é Metrikler IDF IDF- IDF- PB RF IGM  TTF-
Sayisi) = ICSDF ICF IGM
£
n

Reuters-21578
(8000) SVM  Mikro-F1  2.07  3.87 2.61 1.33 1.10 0.90 0.28
Makro-F1 398  7.51 6.17 1.80 2.23 1.79  0.53
KNN  Mikro-F1 16.49  24.66 20.12  3.80 7.67 2.87 0.72
Makro-F1 1542 26.94 19.49 4.00 4.42 1.30  0.52
NN Mikro-F1 226 547 292 422 1.95 320 1.39
Makro-F1 ~ 3.14  20.30 6.27 12.82 8.63 9.01 523

20 Mini Newsg.
(14000) SVM  Mikro-F1 15.55 25.56 19.20 58.27 1579 444 053
Makro-F1 1539 24.73 18.72  53.66 1590 437 047
KNN Mikro-F1  36.23 47.11 25.94 89.36 10149 492 191
Makro-F1 ~ 37.13 47.43 26.58 83.95 98.21 540 2.20
NN Mikro-F1 ~ 52.09 13236 79.90 149.50 3294 48.50 10.31
Makro-F1 5194 126.18 75.36 192.75 3197 4891 10.81

20-Newsgroups
(25000) SVM  Mikro-F1 396  7.76 4.56  31.57 1.47 1.39  0.07
Makro-F1  4.02  7.83 4.61 29.75 1.50 142 0.08
KNN Mikro-F1  39.12 41.52 30.27 7445 1053 505 0.28
Makro-F1 ~ 39.51 42.30 30.86 71.17 10.64 514 0.29
NN Mikro-F1 12.22  25.32 12.97 159.67 8.41 560 294
Makro-F1 ~ 12.21 25.57 13.15 186.73 8.55 5.89 3.09

Terim agirhiklandirma semalarindan elde edilen Tablo 6.15°deki goreceli
performans kazanimlar1 incelendiginde, SVM ile elde edilen kazanim ytizdelerinin KNN
ve NN smiflandirici ile elde edilenlerden daha diisiik oldugu gozlenmistir. Bunun sebebi,
SVM smiflandiricinin metin siniflandirma da dahil olmak {iizere ¢ogu siniflandirma
islevinde KNN ve NN siniflandiricilara nazaran daha basarili bir smiflandirma
algoritmasina sahip olmasi ile aciklanabilir. Yine ayni tablodaki degerler veri setleri
bazinda degerlendirilirse; 20 Mini Newsgroups veri seti lizerinde, SQRT_TF-IGMn, ile
diger terim agirliklandirma semalar1 iizerinde saglanan goreceli performans
kazanimlarinin diger iki veri seti iizerinde (20-Newsgroups ve Reuters-21578) elde
edilenlerden genel anlamada daha yiiksek oldugu yorumu yapilabilir.

Reuters-21578 veri seti iizerinde en fazla goreceli performans kazanimi, TF-IDF-
ICSDF iizerinde elde edilirken, 20-Newsgroups veri seti iizerinde ise TF-PB iizerinde
elde edilmistir. 20 Mini Newsgroups veri seti i¢in ise, en fazla kazanim SVM ve NN

siiflandiricilar kullanildiginda TF-PB iizerinde, KNN simiflandirici kullanildigindaysa
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TF-RF iizerinde saglanmistir. Ayrica, TF-PB ve TF-RF iizerinde saglanan performans
kazanimlarinin TF-IDF-ICSDF {izerinde saglananlardan agik ara daha yiiksek oldugu
gozlenmistir. Bu durum TF-RF ve TF-PB terim agirliklandirma semalarinin
karakteristiginden kaynakli olabilir. Diger bir deyisle, TF-RF ve TF-PB’nin, terimlere her
bir smif ig¢in, ikili smiflandirma yaklasimina gore agirlik hesabi ve atamasi
gerceklestirmesinin; ¢oklu-simiflandirma yaklagimai ile terim agirligi hesaplayan TF-IDF-

ICSDF gibi semalara nazaran daha diisiik performanslar géstermesinde etkisi olabilir.

6.7. Degerlendirmeler

Bu caligmada, standart IGM tabanli terim agirliklandirma semalarinin
agirliklandirma davranmiglari, genis kapsamli bir bicimde analiz edilmis ve yeni
geligtirilmis IGMimp faktoriinii temel alan iki yeni terim agirliklandirma semasi
(SQRT_TF-IGMimp ve TF-IGMiny) &nerilmistir. Onerilen semalar, mevcut TF-IGM terim
agirliklandirma semasinin ekstrem senaryolar i¢in agirliklandirma siirecini gelistirirken;
genel agirliklandirma islevinde ise yok denecek kadar az (goz ardi edilebilir)
degisikliklere yol agmustir. Onerilen iki yeni terim agirliklandirma semasi, standart IGM
agirliklandirma esitliginin paydasina Ters Dokiiman Balans Frekansi (IDBF) oran
eklenerek mevcut IGM formiiliiniin yeniden diizenlenmesi ile elde edilmistir.

Onerilen semalarin siiflandirma performanslari, IGM faktérii tabanli iki standart
terim agirliklandirma semasi dahil olmak tizere literatlirden toplamda yedi farkli semanin
siniflandirma performanslart ile kiyaslanmistir. Deneyler, ii¢ popiiler smiflandirici
kullanilarak farkli karakteristiklere sahip ti¢ farkli veri seti lizerinde gergeklestirilmistir.
Siniflandirict olarak, literatiirde yaygin olarak tercih edilen vektor tabanli siniflandiricilar
olan SVM, KNN ve NN smiflandirma algoritmalar1 tercih edilmistir. Agirliklandirma
basariminda Oznitelik boyutunun da etkilerini goérmek i¢in, deneyler farkli sayilarda
Ozniteliklerle de gergeklestirilmistir.

Deneysel sonuglar, dnerilen SQRT_TF-IGMimp terim agirliklandirma semasinin,
standart TF-IGM ile SQRT_TF-IGM terim agirliklandirma semalar1 da dahil, tim diger
semalardan genel anlamda daha iistliin bir siniflandirma performansi sergiledigini
gostermistir. Bunun haricinde, Onerilen bir diger sema olan TF-IGMiyp terim
agirliklandirma semasi, standart TF-IGM terim agirliklandirma semasindan ¢cogunlukla
daha iyi siniflandirma basarimlarina sahiptir. Ayrica, 6zellikle ¢ok yiiksek boyutlu

oznitelik vektorleri ile yapilan deneylerde, SQRT_TF-IGMinp semasinin digerlerine
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nazaran Ustlinligii dikkate degerdir. Reuters-21578 ve 20-Newsgroups veri setleri
tizerinde, maksimum sayida 6znitelik secildiginde; en iyi siniflandirma performanslarina
sahip SQRT_TF-IGMinp terim agirliklandirma semas: ile en fazla performans
kazanimlari; sirasiyla, TF-IDF-ICSDF ve TF-PB {izerinde elde edilmistir. 20 Mini
Newsgroups veri seti i¢in s6z konusu sema ve deneysel sartlarda saglanan performans
kazanimlar1 ise, SVM ve NN siniflandiricilar ile ¢alisirken TF-PB {izerinde; KNN ile

calisirken ise TF-RF terim agirliklandirma semasi tlizerinde elde edilmistir.

67



7. METIN SINIFLANDIRMA iCiN YENI BiR TERIiM AGIRLIKLANDIRMA
YAKLASIMI: MONO

Bu béliimde, metin siniflandirma igin, MONO adinda yeni bir terim agirliklandirma
yaklasimi Onerilmistir. Onerilen yontemde; terimler, iki farkli oranin hesabma ve
kullanimina dayanarak agirliklandirilmaktadir. Bu oranlardan ilki; terimin maksimum
sayida gectigi smifa ait, gectigi dokliiman sayisinin s6z konusu sinifin toplam dokiiman
sayisina oranini ifade eden maksimum ge¢me orani (Maximum Occurence, MO) iken;
digeri ise geriye kalan siniflarda, terimin ge¢cmedigi dokiimanlarin yine o siniflara ait
toplam dokiiman sayilarina oranini gosteren gegcmeme oranidir (Non-Occurence, NO).
Onerilen koleksiyon frekans: faktorii, MO ve NO oranlarinin ¢arpimima dayandigindan;
Onerilen yeni agirliklandirma stratejisi, MONO olarak adlandirilmistir.  Ayrica,
gelistirilen MONO koleksiyon frekansi faktoriinii temel alan, TF-MONO ve SRTF-
MONO adinda iki terim agirliklandirma semasi Onerilmistir. Onerilen semalarin
siiflandirma performanslari, Reuters-21578, 20-Newsgroups ve WebKB gibi ii¢ farkli
metin veri seti {izerinde, SVM ve KNN siniflandiricilar ile test edilmistir. Onerilen TF-
MONO ve SRTF-MONO terim agirliklandirma semalarinin performanslari, TF-IDF, TF-
RF, TF-IDF-ICF, TF-IDF-ICSDF ve TF-IGM gibi literatiirde mevcut olan bes farkli

geleneksel ve popiiler agirliklandirma semast ile kiyaslanmaigtir.

7.1. Motivasyon

Efektif bir terim agirliklandirma semasindan beklenen, ayirt edici terimlere yiiksek
agirlik degerleri atamasi; digerlerine ise diisiik agirlik degerleri atamasidir. Literatiirde
gozetimli terim agirliklandirma semasi olarak Onerilen semalarda; terimlerin siif
bilgilerini uygun bir bigimde kullanabilen agirliklandirma stratejilerinin, siniflandirma
performanslarin1 dikkate deger bir sekilde arttirabildigi gosterilmektedir. Diger bir
cikarim ise terimlere her sinif i¢in binary (ikili) yaklasimla birden fazla agirlik iireten TF-
RF gibi yontemlerin performanslarinin, terimlere veri setindeki tiim siniflarla iligkilerine
bagli olarak tek bir agirlik skoru iireten TF-IGM gibi yontemlerin gerisinde kaldigini
gostermektedir. Yani tek skor iireten yontemlerin ¢oklu skor lireten yontemlere gore genel
olarak daha basarili oldugu soylenebilir.

Literatiirde mevcut olan geleneksel veya popiler terim agirliklandirma

yontemlerinin ¢ogunun ortak 6zelligi; terimlere skor atarken, koleksiyondaki siniflarda
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veya dokiimanlarda bulunma sayilarini veya oranlarini temel alan bir agirliklandirma
stratejisine sahip olmalaridir. Genel egilim sinif bilgisini etkin bir bicimde kullanmak
oldugundan, terim agirliklandirma ¢alismalarinda bu konu en ¢ok arastirilan
problemlerden biri durumundadir. Siif bilgisini etkin bir bi¢imde kullanma diisiincesi,
terimlerin ayirt etme yetenegini yansitmak i¢in mantikli bir secim olmasina ragmen tek
basina yeterli degildir. Terimlerin gergekte sahip oldugu ayirt etme potansiyelini
yansitmak icin; en ¢ok gectigi smiftaki dokiiman orami bilgisi disinda, geriye kalan
simiflardaki gecmedigi dokiimanlarin dagilim bilgisi de makul bir bigimde

agirliklandirma hesabina dahil edilmelidir.

7.2. Yeni Terim Agirhklandirma Stratejisi: MONO

Motivasyon kisminda da belirtildigi gibi, literatiirde Onerilen gozetimli terim
agirliklandirma semalarinin siniflandirma performanslari; terimlerin agirliklandirilirken
yer aldiklart dokiimanlarin smif bilgilerini etkin bir bigimde yansitabilecek bir
agirliklandirma stratejisine sahip olmalartyla dogru orantilidir. Coklu siiflandirmaya
uygun bir bigimde terim agirliklandiran yontemlerin ikili yaklagimla terim agirliklandiran
yontemlere nazaran daha basarili oldugu son yillarda 6nerilen semalarin ¢ogunlukla ¢oklu
siiflandirmaya uygun semalar olusundan anlagilmaktadir.

Geleneksel veya popiiler diye nitelendirilebilecek son yillarda Onerilen terim
agirliklandirma semalarmin ¢ogunun ortak 6zelligi terimlerin gegtikleri sinif/dokiiman
bilgilerini agirliklandirma siirecinde miimkiin oldugunca efektif bir bicimde
kullanmalaridir. Ornegin TF-RF terim agirliklandirma semasi ile herhangi bir terim
agirliklandirilirken, terimin gectigi pozitif ve negatif siniflardaki dokiiman sayilar1 orani
baz alinmaktadir. Benzer sekilde TF-IDF, TF-IDF-ICF ile TF-IDF-ICSDF terim
agirliklandirma semalar1 da agirliklandirma siirecinde terimlerin gegtikleri sinif/dokiiman
bilgilerini farkli bigimlerde kullanmaktadir. Yakin zamanda 6nerilen TF-IGM terim
agirliklandirma semasi da terimlerin sinif bilgilerini makul bir bicimde agirliklandirma
stirecine dahil etmeye ¢aligsa da; bir 6nceki boliimde belirtildigi gibi bazi ug senaryolara
sahip terimlere uygun agirlik atamasinda yetersiz kalmaktadir. Efektif terim
agirliklandirma stratejileri gelistirmeye ¢alisirken; terimlerin ayirt ediciliklerini daha iyi
yansitmak i¢in smif bilgilerini kullanmak etkili bir yoldur ancak tek bagina yeterli
degildir. Herhangi bir terimin agirligi hesaplanirken, gectigi sinif veya simiflardaki

dokiiman dagilimlar1 bilgisi kadar; gegmedigi sinif veya smiflardaki dokiiman dagilimi
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bilgileri de 6nemlidir. Ciinkii bir terimin ay1rt edicilik giicii, tek sinifa ait dokiimanlarda
yogun olarak gecmesi disinda; ayni zamanda da geriye kalan diger siniflardaki
dokiimanlarda da ge¢memesine (bulunmamasina) gore artar. Bu durumu iki farkl
senaryoya sahip bir Ornekle aciklayalim: Bir x teriminin tek bir simifa ait tiim
dokiimanlarda gectigini, geriye kalan diger smiflara ait dokiimanlarin ¢ok azinda
gectigini diisiinelim. Boyle bir durumda x terimi i¢in, ayirt edicilik giicii yiiksektir
degerlendirmesi yapilabilir. Bagka bir senaryoda ise bir y teriminin tek bir sinifa ait tiim
dokiimanlarda gegctigini, geriye kalan diger smiflara ait dokiimanlarin higbirinde
geemedigini diislinelim. Yani sadece tek sinifa ait biitiin dokiimanlarda gegen bir terim
olsun y terimi. Bu durumda y teriminin simif ayirt edicilik giicii X teriminin ayirt edicilik
giiclinden daha yiiksektir; dolayisiyla da y teriminin agirliginin, x teriminin agirligindan
daha yiiksek olmasi gerekir. Sadece bu Ornek bile, terimlerin ge¢medigi dokiiman
bilgisinin de agirliklandirma siirecinin bir pargasi olmasi gerektigini gostermektedir.

Yukaridaki bilgileri derlenip 6zetlenirse; etkin bir terim agirliklandirma semasinin,

asagidaki ozelliklere sahip olmasi gerektigi sdylenebilir:

e Terimlerin sinif ayirt edebilme giiglerini miimkiin olabildigince yansitabilecek
agirliklar hesaplamali ve atamalidir.

e Terimlerin smif bilgilerini miimkiin olabildigince efektif bir bicimde
agirliklandirma agsamasinda kullanabilmelidir.

e Terimlerin ayirt ediciliklerini daha dogru yansitabilmek i¢in en ¢ok gectikleri
siif veya siniflardaki dokiiman dagilimlarina 6zellikle odaklanmalidir.

e Terimlerin ayirt ediciliklerini daha dogru yansitabilmek i¢in, gegmedikleri sinif
veya smiflardaki dokiiman dagilimi bilgilerini de agirlik hesabi siirecine dahil
etmelidir.

e Tek bir sinifta gecen terimlerin ayirt edicilik yetenekleri, sz konusu sinifin kag
dokiimaninda gectigiyle dogru orantili olarak arttirilmalidir.

e Terimlere, veri setindeki tiim siniflarla olan iliskisini gosterecek sekilde, tek bir
skor atamasi gergeklestirmelidir.

Onerilen terim agirliklandirma yaklasimi da yukarida belirtilen diisiincelerin ve

yine yukarida da bahsedilen, etkin bir terim agirliklandirma semasmin sahip olmasi

gereken ozellikler 15181nda gelistirilmistir. Bu stratejinin detaylarini anlatirken; j sayida

70



smiftan olusan bir metin koleksiyonu i¢in #; teriminin dokiiman frekanslarinin Esitlik-

7.1°deki gibi gosterildigini varsayalim.
= 7.1
df;i _{dll’dlz’dl3,..'7dl]—1’dl]} ( )

Bir ¢ teriminin O6nerilen agirliklandirma yaklasimi ile agirliklandirma siireci sirasiyla

asagidaki asamalar icermektedir:

1) Oncelikle, #; teriminin smif-tabanl dokiiman frekanslar biiyiikten kiigiige olmak iizere

stiralanir. Bu siralamanin Esitlik 7.2°deki gibi oldugunu varsayalim.

swralanmis _df, ={d;.d, d,, ,..., dij , dl.j_1 } (7.2)

2) Siralanan sinif-tabanli dokiiman frekanslari; #; teriminin maksimum sayida gegtigi sinif

ile geriye kalan siniflar olmak tizere Esitlik 7.3 teki gibi iki gruba ayrilir.

C

t; _maks

siralanmis _df, ={ d; |,d_,~1,d_m,---,d_,-j,a} (73)

Cdi iger
.

Ik grup Maksimum-Gegme bilgisi (Max-Occurrence, MO) ile ifade edilirken, ikinci grup
Ge¢meme/Bulunmama bilgisi (Non-Occurrence, NO) ile ifade edilmektedir.

2.1) Maksimum-Ge¢me (MO) bilgisi hesaplanirken; t; teriminin maksimum sayida
gectigi smifta yer alan, ilgili terimin gectigi dokiiman sayisi ile o smniftaki toplam
dokiiman sayis1 oran1 Esitlik-7.4’deki gibi hesaplanir.

D
M 0 — t; _maks
D (7.4)

total (1; _maks)
2.2) Gegmeme/Bulunmama (NO) bilgisi hesaplanirken ise; t; teriminin maksimum sayida
gectigi siif haricindeki siniflarda yer alan ilgili terimin ge¢medigi dokiiman sayisi ile o

siiftaki toplam dokiiman sayis1 orani Esitlik-7.5’teki gibi hesaplanir.

D-
NO, =—
2 7.5
D total(g) ( )

3) ¢; teriminin lokal agirligy; ilgili terim icin yukarida hesaplanan MO ile NO oranlarinin

carpimyla elde edilir (Esitlik 7.6).
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M 0,{, N Ot;
D D-
t; _maks t;
MONO,,,(t;) = * (7.6)
total (t; _maks) total (g)

4) t; teriminin global agirlik degeri ise Esitlik 7.7°deki gibi hesaplanmaktadir.
MONOy,,,,(t,) = [1 +a*MONO,,,, )] 7.7

MONOgiobal agirliklandirma stratejisinde yer alan o denge katsayisi, kullanilan
veri setine gore global agirliklar tiretilebilmesi amaciyla formiilde yer almakta olup deger
araligl 5.0-9.0 olarak tanimlanmistir. S6z konusu a denge katsayisi i¢in kullanilacak
varsayilan deger ise 7.0 olarak belirlenmistir.

MONO terim agirliklandirma stratejisine bagli olarak onerilen TF-MONO ile SRTF-
MONO terim agirliklandirma semalarinin terim agirliklandirma formiilleri ise Esitlik 7.8
ile 7.9°daki gibidir.
TF —MONO =TF (t;,d,)*[MONO,;,,,(1,)] (7.8)
SRTF —MONO = SRTF (t;,d, ) *[MONO,,, (t,)] (7.9)

Burada SRTF(t;,d,), TF(t;,d,) degerlerinin karekdk fonksiyonu ile indirgenmis
halidir.

7.3 Deneysel Calisma Ortami
Onerilen TF-MONO ve SRTF-MONO terim agirhiklandirma semalarmin

siniflandirma basarimlari; Reuters-21578, ve 20-Newsgroups ve WebKB metin veri
setleri iizerinde, SVM ve KNN siniflandirma algoritmalar ile test edilmistir. Bu
calismada bir dncekinden farkli olarak iki farkli dengesiz yapiya sahip veri seti ile bir
dengeli dagilima sahip veri seti kullanilmistir. Amag, 6nerilen semalarin farkli dengesiz
veri setlerinde iizerinde de etkinligini gostermektir.

Reuters-21578 veri seti iizerinde, bir onceki ¢aligmada da oldugu gibi en fazla
dokiimana sahip 10 sinifin yer aldigi ModApte (Asuncion ve Newman, 1994) kiimesi
igerisinde yer alan iki ya da daha fazla sinif etiketine sahip dokiimanlar ayiklanmistir. S6z
konusu dokiimanlar ayiklaninca, “wheat” ve “corn” adhi smiflarda dokiiman

kalmadigindan, bu smiflar silinmistir. Deneyler kalan 8 smnif ile gergeklestirilmistir.
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Deneysel bolimde kullanilan Reuters-21578 veri setine ait bilgiler Tablo 6.2 ile daha
onceki boliimde belirtilen bilgilerle esdegerdir.

20-Newsgroups veri seti ile yapilan deneylerde, her bir sinifa ait tiim dokiimanlar
egitim ve test i¢in yar1 yartya boliimlendirilerek; daha 6dnceki boliimde Tablo 6.4°te ifade
edildigi bicimde kullanilmistir. Toplamda egitim i¢in kullanilan egitim dokiimani sayisi
10000, test dokiimani ise 9997’dir.

WebKB veri seti, 4 farkli iiniversitenin Bilgisayar Bilimi boliimleri tarafindan
derlenen, toplamda 7 ayr1 simiftan web sayfalarini igermektedir (Craven vd., 1998).
Deneysel kisimda, WebKB veri setinde yer alan “course”, “faculty”, “student” ve
“project” simiflarina ait toplam 4199 dokiimanin 2803’1 egitim, 1396’s1 ise test igin

kullanilmistir. WebKB veri setine ait bilgiler Tablo 7.1’de mevcuttur.

Tablo 7.1. WebKB veri seti

No Sinif Etiketi Egitim Dokiimani1 # Test Dokiiman1 #

1 course 620 310
2 faculty 750 374
3 project 336 168
4 student 1097 544

Yukarida bahsedilen {ic metin veri setlerinden elde edilen dokiiman igeriklerine;
sirastyla, dizgelere ayirma, durak kelimeleri ayiklama, kiiciik harfe doniistiirme ve
koklerine indirgeme gibi 6n islemler uygulanmistir. Ayrica tiim veri setlerinde, sadece bir
defa gecen terimler ayiklanmustir. Oznitelik se¢imi icin ise Ki-Kare (Chen ve Chen, 2011)
Oznitelik se¢im yontemi kullanilmigtir. Reuters-21578 veri seti i¢in, Ki-Kare (CHI2) ile
secilen, CHI2ax globallestirmesi ile siralanmis, en yiiksek skorlara sahip, sirasiyla, ilk
500, 1000, 2000, 3000, 4000, 5000, 6000, 7000, 8000 ve 9237 Oznitelik ile deneyler
gerceklestirilirken; 20-Newsgroups icin ise yine ayni1 se¢cim metodu ve globallestirme
yontemi ile secilen ve siralanmis en yiiksek skorlara sahip, ilk 500, 1000, 2000, 4000,
6000, 8000, 10000, 12000, 14000 ve 16000 terim kullanilmigtir. WebKB veri seti
tizerindeki deneyler ise, s6z konusu metodoloji ile segilen ilk 100, 500, 1000, 2000, 3000,
4000, 5000, 6000, 7000 terim ile gergeklestirilmistir. Farkli 6znitelik boyutlar ile
deneyler ger¢eklestirmedeki temel amag, diisiik ve yiiksek boyutlarda her bir terim
agirliklandirma yOnteminin, terimlerin ayirt ediciliklerini  yansitma giiclinii  ve

siniflandirma performanslarini incelemek ve kiyaslamaktir.
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Deneyler, 6nerilen TF-MONO ile SRTF-MONO terim agirliklandirma semalariyla
beraber literatiirden mevcut 5 farkli terim agirliklandirma semasi (TF-IDF, TF-RF, TF-
IDF-ICF, TF-IDF-ICSDF, TF-IGM) da dahil olmak iizere toplamda 7 farkli sema ile
gerceklestirilmistir. TF-RF i¢in skor globallestirmede, TF-RFnax ile gosterilen maksimum
siif-bazli koleksiyon frekans faktorii kullanilmistir. TF-IGM ve MONO tabanli terim
agirliklandirma semalart igin, Reuters-21578, WebKB dengesiz veri setleri iizerinde
gerceklestirilen deneylerde A ve a katsayilari i¢in 6.0 degeri kullanilirken, 20-Newsgroups
veri seti i¢in ise s0z konusu katsayilara varsayilan deger olan 7.0 degeri atanmustir.

Siiflandirma asamasinda, SVM ve KNN smiflandiricilar kullanilmis olup; SVM
smiflandirici, gergeklestirilen tiim deneylerde varsayilan parametrelerle ¢alistirilmistir.
KNN ig¢in ise Reuters-21578 ile 20-Newsgroups veri setleri iizerinde gergeklestirilen
deneylerde k parametresine 15 degeri, WebKB iizerinde gerceklestirilen deneylerde ise
11 degeri atanmistir. KNN siniflandiricinin 6grenme algoritmasinda ise benzerlik 6l¢iitii
olarak Kosinilis (Cosine) benzerligi (Prasath vd., 2017) tercih edilmistir. Terim
agirliklandirma semalarinin siniflandirma basarimlarini 6lgmek icin ise Makro-F1 ve

Mikro-F1 degerlendirme metrikleri kullanilmigtir.

7.4. Smiflandirma Sonuclari

Reuters-21578 veri seti ilizerinde, KNN ve SVM smiflandirma algoritmalari
kullanilarak Mikro-F1 ve Makro-F1 cinsinden elde edilen siniflandirma sonuglari,

sirastyla, Sekil 7.1 ve 7.2°de sunulmustur.
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Sekil 7.1. Reuters-21578 veri seti iizerinde 7 farkli terim agwrlhiklandirma semasi ile KNN (k=15)
siniflandwrict kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuclar
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Reuters-21578 veri seti lizerinde KNN siniflandirici ile elde edilen Sekil 7.1°deki
siiflandirma sonuclart incelendiginde; onerilen SRTF-MONO terim agirliklandirma
semasinin, digerlerine nazaran performansinin daha iyi oldugu acikca goriilmektedir.
Ayni veri seti ve siniflandirici igin Makro-F sonuglarina bakilirsa da; 6nerilen diger terim
agirliklandirma  yontemi olan TF-MONO semasinin, glincel TF-IGM terim
agirliklandirma semasina kiyasla daha iyi simniflandirma basarimi gosterdigi acgiktir. S6z
konusu sekil incelendiginde; Oznitelik sayisi arttikga, IDF tabanli terim agirliklandirma
semalarinin  Mikro-F1 ve Makro-F1 degerlerinin dramatik bir bicimde azaldigi

gorilmiustir.
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Sekil 7.2. Reuters-21578 veri seti iizerinde 7 farkll terim agwrliklandirma semast ile SVM smiflandiric
kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

Reuters-21578 veri seti lizerinde SVM smiflandirict ile elde edilen Sekil 7.2°deki
siniflandirma sonuglart incelendiginde; onerilen iki yontemin de (TF-MONO ve SRTF-
MONO) diger 5 terim agirliklandirma yoOntemine nazaran daha iyi performans
gosterdikleri sdylenebilir. Burada SVM simiflandirict ile 6zellikle TF-IDF-ICF ve TF-
IDF-ICSDF yontemlerinden elde edilen smiflandirma performanslarinin; KNN
simiflandiric ile elde edilenlere nazaran genel olarak daha yiliksek oldugu ve 6znitelik
say1s1 arttik¢a daha tutarl bir bigimde degistigim gosterdigi de goriilmektedir. TF-IGM
ile TF-RF terim agirliklandirma semalarinin, SVM siniflandirict ile genel olarak
siniflandirma bagarimlari birbirlerine daha yakindir.

20-Newsgroups veri seti lizerinde, KNN ve SVM smiflandirma algoritmalari
kullanilarak, Mikro-F1 ve Makro-F1 cinsinden elde edilen siniflandirma sonuclari,

sirastyla, Sekil 7.3 ve 7.4°te gosterilmektedir.
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Sekil 7.3. 20-Newsgroups veri seti iizerinde 7 farkli terim agwliklandirma semasi ile KNN (k=15)
swiflandrict kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

20-Newsgroups veri seti iizerinde, KNN siniflandirici ile 7 terim agirliklandirma
semasindan elde edilen Sekil 7.3’teki Mikro-F; ve Makro-F; performanslari; SRTF-
MONO > TF-MONO > TF-IGM > TF-IDF-ICF > TF-IDF > TF-IDF-ICSDF > TF-RF
seklinde siralanabilir. Burada TF-RF’in performansimin diger 6 yontemin gerisinde
kaldig1 goriilmektedir. S6z konusu sekilde IDF tabanli semalardan olan TF-IDF ile TF-
IDF-ICSDF terim agirliklandirma semalarinin siiflandirma basarimlar1 birbirlerine

oldukca yakin gézlenmistir.
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Sekil 7.4. 20-Newsgroups veri seti tizerinde 7 farkl terim agirliklandirma semasit ile SVM siniflandirict
kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

20-Newsgroups veri seti iizerinde SVM siiflandirict ile 7 terim agirliklandirma
semasindan elde edilen mikro-F; ve makro-F; performanslar1 ise; SRTF-MONO > TF-
MONO > TF-RF > TF-IGM > TF-IDF > TF-IDF-ICF > TF-IDF-ICSDF seklinde
siralanabilir. KNN siniflandirict ile diger yontemlere nazaran en diisiik siniflandirma
performansi gosteren TF-RF, SVM smiflandirict ile diger 4 yonteme kiyasla daha 1yi
performans  gostermistir.  Bu  durum terim  agirliklandirma  y&ntemlerinin
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performanslarinda, siiflandiricilarin kabiliyetlerinin de 6énemli 6lgiide etkili oldugunu
gostermektedir. Reuters-21578 ve 20-Newsgroups veri setlerinde SVM ve KNN ile yedi
farkli semadan elde edilen sonuglar degerlendirilirse; 6zellikle yiiksek boyutlu 6znitelik
vektorlerini siniflandirma da SVM smiflandiricinin KNN siniflandiriciya gore daha
basaril1 bir grafik sergiledigini sdylemek mimkiindiir.

WebKB veri seti iizerinde, KNN ve SVM simiflandirma algoritmalari kullanilarak
Mikro-F1 ve Makro-F1 cinsinden elde edilen siniflandirma sonuglari, sirasiyla, Sekil 7.5

ve 7.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 7.5. WebKB veri seti tizerinde 7 farkli terim agirliklandirma semasi ile KNN (k=11) suiflandiric
kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuclart

WebKB veri seti lizerinde KNN smiflandirict ile 7 terim agirhiklandirma
semasindan elde edilen Mikro-F; ve Makro-F; sonuclar1 incelendiginde; onerilen SRTF-
MONO terim agirliklandirma semasinin siniflandirma performansinin, diger 6 yonteme
gore agik ara daha 1yi oldugu goriilmektedir. Yiiksek TF degerlerinin, SRTF terim frekans
faktorii ile indirgenmesinin; SRTT-MONO semasinin digerleriyle performans farklarini
agmasinda etkili oldugu sdylenebilir. Onerilen diger yontem olan TF-MONO terim
agirliklandirma semasinin performansinin ise TF-IGM ve TF-RF terim agirliklandirma

yontemlerinin gerisinde kaldig1 goriilmiistiir.

77



5 | —O— TF-IDF-ICF
1 | —*— TF-IDF-ICSDF

%
b

Saal 1| —=—TFRF S
el ] TF-IDF 5
g —— TF-IGM Seof
serr —&— TF-MONO 2

1| —*%— SRTF-MONO

~
@

~
=)

L L L L L L L 74 L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Oznitelik Sayisi Oznitelik Sayisi

Sekil 7.6. 20-Newsgroups veri seti tizerinde 7 farkl terim agirliklandirma semast ile SVM siiflandiric
kullanilarak elde edilen Mikro-F1 ve Makro-F1 sonuglart

WebKB veri seti iizerinde Sekil 7.6’daki SVM smiflandiric1  sonuglarina
bakildiginda ise; burada da 6nerilen SRTF-MONO terim agirliklandirma semasinin, diger
6 terim agirliklandirma semasina gore daha tstlin siniflandirma basarimlar sergiledigi
goriilmiistiir. Diisiik 6znitelik boyutlarinda, TF-MONO agirliklandirma semasinin TF-
IGM ve TF-RF semalarindan nispeten daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Genel
olarak TF-RF ile TF-IGM terim agirliklandirma semalarmin SVM ile siniflandirma
performanslart birbirine daha yakin gozlenmistir. WebKB veri seti iizerinde her iki
simiflandiric1 ile de en disiik siniflandirma performanst TF-IDF-ICSDF terim

agirliklandirma semasi ile gézlenmistir.

7.5. Degerlendirmeler

Bu c¢aligmada, metin siniflandirma igin, terimlerin hem sinif bilgilerini daha etkin
olarak kullanmaya yonelik, hem de ge¢medikleri dokiiman bilgilerini agirliklandirma
stirecine dahil ederek ayirt edicilik giiclerini daha 1y1 yansitabilmeyi amaglayan; MONO
adinda yeni bir agirliklandirma stratejisi gelistirilmistir. MONO agirliklandirma stratejisi,
terimlerin en ¢ok gectikleri siniftaki dokiiman dagilimina odaklanan MO orani ile s6z
konusu terimlerin geriye kalan simiflarda gegmedigi dokiimanlardaki dagilimlarini temel
alan NO oraninin hesabina dayanmaktadir. Terimlerin yerel agirlik degerlerinin bu iki
oranin ¢arpimi ile hesaplandigi bu ¢alismada; TF-MONO ve SRTF-MONO adinda iki
yeni terim agirhiklandirma semasi 6nerilmistir. Onerilen semalar, literatiirden geneleksel
ve popiiler bes farkli terim agirliklandirma semasi (TF-IDF, TF-RF, TF-IDF-ICF, TF-
IDF-ICSDF ve TF-IGM) ile Reuters-21578, 20-Newsgroups ve WebKB veri setleri

tizerinde SVM ve KNN smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak kiyaslanmistir. Elde
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edilen siniflandirma sonugclari, nerilen SRTF-MONO terim agirliklandirma semasinin
performansinin, diger tiim semalardan genel olarak daha iistiin oldugunu gostermistir.
Ayrica onerilen bir diger terim agirliklandirma semasi olan TF-MONO’nun ise, Reuters-
21578 ve 20-Newsgroups gibi popiiler genis kapsamli veri setleri iizerinde, literatiirden
diger bes semaya nazaran daha yiiksek Mikro-F1 ve Makro-F1 degerlerine sahip oldugu
goriilmiistiir. Onerilen agirhiklandirma stratejisinin son yillarda dnerilen yontemlerde
dahil olmak iizere kiyaslandig1 tiim semalardan genel olarak daha basarili bir performans
sergilemesi; bir terimin gercek ayirt edicilik giiclinlin, sadece yogun olarak gectigi
siiftaki dokiiman dagilimlarina degil, ayn1 zamanda daha az gegtigi siniflardaki

geemedigi dokiiman dagilimlarina da bagli oldugu fikrini desteklemistir.
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8. SONUC VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, metin siniflandirma bagarimini arttirmak igin, terimlerin sahip
olduklart ayirt etme giiglerini vektdr uzay modelinde miimkiin oldugunca daha verimli
bir bicimde yansitabilmenin yollar1 aragtirilmistir. Bu baglamda; terimlerle, yer aldiklari
dokiimanlarin ait olduklar1 siniflar arasindaki iliskilerin belirlendigi terim agirliklandirma
alt alanina yogunlasilmistir. Dolayisiyla, metin siiflandirma i¢in terim agirliklandirma
alanma yonelik olarak, literatiirde mevcut olan popiiler terim agirliklandirma semalari
incelenmistir. inceleme sirasinda, terimleri agirliklandirirken izledikleri stratejiler, giiclii
olduklar1 ve yetersiz kaldigi durumlar tespit edilmeye calisilmistir. Mevcut terim
agirliklandirma semalarinin agirliklandirma davraniglar ve siniflandirma performanslari
analiz edilerek; terimlere, s6z konusu semalardan daha verimli bir bi¢cimde agirlik
degerleri hesaplayip atayabilecek yeni terim agirliklandirma semalar1 gelistirmenin
yollar1 arastirilmistir.

Yukarida bahsedilen hedefler dogrultusunda; tezin ilk genis kapsamli deneysel
calismasinda, gozetimli terim agirliklandirma semalari i¢in ti¢ farkli terim frekans faktorii
kullanilarak, smiflandirma performanslarinda meydana genel degisimler analiz
edilmistir. Yiksek terim frekansi degerlerine sahip olan terimlerin sayilarinin fazla
olmasi, Ozellikle gozetimli terim agirliklandirma semalarmin sahip olduklar
siniflandirma potansiyelini tam olarak yansitmalarina izin vermeyebilir. Bu durumda, bu
degerlerin ¢esitli fonksiyonlar yardimiyla makul bir bicimde indirgenmesi gerekmektedir.
Deneysel calismada, logaritma (LOG_TF) ve karekok (SQRT_TF) gibi farkli terim
frekans faktorleri kullanilarak indirgenen ham TF degerlerinin, gozetimli terim
agirhiklandirma semalarimin simiflandirma performanslarini dikkate deger bir bigimde
arttirdigr  goriilmiistiir. Bu bilgi, tezin diger boliimlerinde Onerilen yeni terim
agirliklandirma semalari i¢in biz arastirmacilara 151k olmustur. Yapilan deneysel ¢alisma;
farkli {i¢ terim frekans faktoriiniin beraber kullanildigi ve literatiirden mevcut popiiler
semalar iizerinde performanslara etkisinin incelendigi ilk ¢alismadir. Ayrica kullanilan
semalardan biri olan TF-DFS de, popiiler ayirt edici 6znitelik se¢ici (DFS) yonteminden,
terim agirhiklandirmaya ilk defa bu ¢alismada uyarlanmistir. Ozellikle SQRT TF-DFS
semasinin diger semalara nazaran ¢ogunlukla daha iistiin bir siniflandirma basarimi
gostermesi, DFS yonteminin terim agirhiklandirma ic¢in de etkin bir bicimde

kullanilabilecegini gostermistir.
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Tezin ikinci deneysel ¢aligmasinda, son yillarda Onerilmis popiiler bir terim
agirliklandirma  stratejisi olan ters yer c¢ekimi momentine (IGM) dayali terim
agirliklandirma (TF-IGM) semasi ele alinmistir. IGM stratejisinin genel olarak diger cogu
semaya nazaran daha basarili ve makul olan terim agirliklandirma davraniglarinin, bazi
ekstrem senaryolara sahip terimlerin ayirt etme gili¢lerini yansitmada yetersiz kaldigt
durumlar belirlenmis ve detaylt bir bigimde Ornek senaryolarla gdsterilmistir. Bu
kapsamda, s6z konusu agirliklandirma probleminin, IGM agirliklandirma stratejisinin
mevcut formiiliinde yapilabilecek modifikasyonlarla ¢oziiliip c¢oziilemeyecegi
arastirilmistir. Detayli analizler sonucunda, IGM formiiliinlin paydasina ters dokiiman
balans frekansi (IDBF) adinda bir oran eklenerek, mevcut IGM koleksiyon frekans
faktorii IGMimp adiyla gilincellenmistir. Yeni gelistirilen IGMimp koleksiyon frekans
faktorii ile problemli senaryolara sahip terimlere daha makul agirliklar atandig: tablolarla
gosterilmig, ve standart IGM faktoriiniin, zaten makul olan genel agirliklandirma
davranisim1  da pek degistirmedigi Ornekle gosterilmistir. Gelistirilen IGMimp
agirliklandirma stratejisine bagli olarak, SQRT_TF-IGMinp ve TF-IGMinp adinda iki yeni
terim agirhiklandirma semasi &nerilmistir. Onerilen SQRT_TF-IGMimp ve TF-IGMinp
terim agirhiklandirma semalarinin performanslari, ikisi standart IGM tabanli terim
agirliklandirma semasi1 olmak {izere, literatiirden toplamda yedi farkli terim
agirhiklandirma semasinin performanslariyla kiyaslanmistir. Ug farkli metin veri seti ve
ti¢ farkli siniflandirict ile yapilan deneylerden hem Mikro-F1 hem de Makro-F1 cinsinden
elde edilen sonuglar, Onerilen stratejinin daha makul olan agirliklandirma bagarimini
siniflandirma tarafinda da desteklemistir. Ozellikle 6nerilen SQRT TF-IGMimp, standart
IGM tabanli semalar da dahil olmak iizere, kiyaslanan 8 semadan daha {istiin bir
smiflandirma performanst sergilemistir. Ayrica Onerilen TF-IGMimp da standart
versiyonundan (TF-IGM) genel olarak daha iyi siniflandirma basarimlarina sahiptir.
Ayrica en yliksek basarima sahip olan SQRT TF-IGMimp semast, yiiksek boyutlu
dokiiman vektdrlerinin smiflandirilmasinda da diger semalardan daha istiindiir. Bu
deneysel calisma, terim agirliklandirma i¢in yakin zamanda 6nerilmis olan basarili bir
agirliklandirma stratejisinin sadece terim frekans faktorii tarafinda degil, ayn1 zamanda
koleksiyon frekansi faktorii tarafinda da gelistirilebilecegini gdstermesi bakimindan

onemlidir.
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Tezin {iglincli deneysel ¢aligmasinda ise, daha dnceki deneysel caligmalar, yapilan
analizler ve elde edilen birikimler dogrultusunda; yeni bir terim agirliklandirma yaklagimi
gelistirilmistir. Gelistirme esnasinda, popiiler TF-IGM semasinin yiiksek siniflandirma
basarimlar1 saglayan, terimlerin sinif-spesifik dokiiman dagilimlarinin siralanmasina ve
en ¢ok gectikleri sinifa odaklanilan agirliklandirma stratejisinden ilham alinmistir. Bunun
yani sira bir terimin ayirt ediciliginin yalnizca tek siifa ait dokiimanlarda sikca
gecmesiyle degil; ayn1 zamanda diger simiflarda gegmemesi durumunda ¢ok yiiksek
olarak nitelendirilebilecegi fikri de gelistirilen yaklasimda kullanilmistir. Onerilen
yaklagim, terimlerin en ¢ok gectikleri (maksimum-occurence, MO) smiftaki dokiiman
dagilimima ve geriye kalan smiflardaki ge¢medikleri dokiiman dagilimma (non-
occurence, NO) dayanan iki oranin ¢arpimina bagl olarak agirliklandirma yapmaktadir.
MONO olarak adlandirilan bu agirliklandirma stratejisine bagl olarak TF-MONO ve
SRTF-MONO adinda iki yeni terim agirliklandirma semasi oOnerilmistir. Onerilen
semalarin siniflandirma performanslari, ti¢ farkli veri seti ve iki farkli siiflandirici
kullanilarak; TF-IDF, TF-RF, TF-IDF-ICF, TF-IDF-ICSDF ve TF-IGM gibi bes farkli
geleneksel ve popiiler terim agirliklandirma semasinin siniflandirma performanslartyla
kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglar, SRTF-MONO terim agirliklandirma semasinin,
diger tiim semalardan kullanilan veri setleri ve siiflandiricilarin tamaminda, daha iistiin
Mikro-F1 ve Makro-F1 degerlerine sahip oldugunu; TF-MONO’nun ise metin
siniflandirma i¢in 6nemli olan iki biiyiik veri setinde diger bes semaya gore daha iyi
performans sergiledigini gdstermistir. Bu ¢alisma, terimlerin gercek ayirt edicilik giigleri,
hem koleksiyon frekans faktorii hem de terim frekans faktorii tarafinda ne kadar ¢ok
yansitilabilirse, mevcut semalarin metin siniflandirma basarimlarinin o kadar

yiikselebilecegini gostermistir.
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