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ONSOz

Gunlmuzdeki bilgi Gretim hizinin gegmisle kiyaslanamayacak kadar fazla oldugu
gercegi, gelecekteki ivmenin bugiin hayal bile edemeyecegimiz boyutlara ulasacagini
gostermektedir. TiUm bu Uretilen bilgi ise erisilemedikce ve kullanilamadik¢a degersiz
bir yigin olmaktan 6teye gidemez. Bu sebeple bilgiye erisim problemini ¢6zmek,
gelecekte bugiin oldugundan ¢ok daha 6nemli bir problem olarak karsimiza ¢ikacaktir.

Bilgi; metin, gorintd, ses, video veya coklu ortam gibi farkl tiir ve formlarda olabilir.
Metin seklindeki bilgiye erisimi kolaylastirmak ve diizenlemek icin metnin o6zelliklerine
gore siniflandirma islemi ile kategorizasyon, kaginilmaz ve dogal bir ¢6zim olarak
uygulanmaktadir. Ancak burada karsimiza ¢ikan sorun, igerige gore bilgiye erisimi
saglamak tzere metnin hangi 6zelliklerle temsil edilecegidir.

Metin tipindeki bilgi, yapisinda ¢ok sayida 6zellik barindirmaktadir. Bu sebeple metin
tipindeki verileri kategorizasyon yontemleri ile islemek zordur. Bu problemin ¢6zimi
icinse kategorize edilecek verinin o6zellik boyutlarini indirgeme yodntemleri ortaya
atilmistir. Bu yontemlerde amag, basarimi en az dustrecek ve efektif galismayi
arttiracak sekilde, 6zelliklerin sayisinin azaltilmasi veya az sayida yeni 6zellikle verinin
yeniden tanimlanmasidir.

Biz, ¢alismamizda metin siniflandirma islemlerinde basarimi arttirmak Uzere 6zellik
sayisini indirgeyecek yeni bir yontem tasarimi gergeklestirdik. Yontemimiz ile elde
ettigimiz, metni temsil eden Ozelliklere de soyut Ozellikler adini  verdik.
Gergeklestirdigimiz deney ve testlerde diger yontemlere kiyasla daha yiksek basarim
sagladigini gordiguimiz yoéntemimizin diger ¢alismalarda ve farkli disiplinlerdeki veriler
Uzerinde de kullanilarak literatiirde yer edinmesini umut ediyoruz.

Bu calismanin ortaya cikmasinda bilgi, birikim, goris ve onerileriyle destek olup yol
gosteren, yardimlarini esirgemeyen degerli hocam Dr. Banu DiRi’ye ve deneyimleriyle
problemleri sorgulayici ve yorumlayici bakis acisiyla ¢cozmemi saglayan danismanim
Prof. Dr. A. Coskun SONMEZ’e tesekkiirii borg biliyorum.

Ayrica destekleri icin basta sevgili dostum Dr. O. Ozgiir BOZKURT olmak {izere calisma
arkadaslarima tesekkiir etmeden gecemem.



Son olarak, bilgi, ilgi ve destegini benden hicbir zaman esirgemeyen, beni her zaman
motive eden ve ylreklendiren sevgili esim Ekin Su ve tiim aileme sonsuz tesekkurlerimi
sunuyorum.

Agustos, 2011

Goksel Biricik
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OzZET

METIN SINIFLAMA iCiN YENI BiR OZELLiK CIKARIM YONTEMI
Goksel BIRICIK

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. A. Coskun SONMEZ

Metin tipindeki bilgiye erisim, verinin yapisi ve dogasi geregi zorlu bir istir. Bu sebeple
bilgiye erisimi kolaylastirmak igin metnin 6zelliklerine gére kategorizasyon ¢oziimleri
gelistirilmistir. Ancak metin verisi ¢ok sayida Ozellik igerdigi icin kategorizasyon
yontemleri ile ¢galismak da gligtlr. Bu problemin ¢6zimu igin 6zellikleri azaltan boyut
indirgeme yontemleri ortaya atilmistir. Boyut indirgemede ilk yaklasim 6zellik segimidir
ve basarimi en az dugslrecek ve efektif calismayi arttiracak sekilde, 6zelliklerin sayisinin
azaltilmasi hedeflenir. ikinci yaklasim olan 6zellik ¢ikariminda ise amac az sayida yeni
Ozellikle verinin yeniden tanimlanmasidir.

Ozellik secim yontemleri ile belgeleri digerlerinden daha iyi tanimlayan terimler
secilmeye calisilir. Bunun icin cesitli deneyler yaparak digerlerinden daha iyi sonug
veren terim alt kiimesini arayan yontemler oldugu gibi, cesitli degerlendirme ve dizme
yontemleriyle terimleri siralayip belirli bir esik degerinin lizerinde deger alan terimleri
secen yontemler de mevcuttur. Metin isleme uygulamalarinda boyut indirgeme icin
genellikle 6zellik secim yontemleri tercih edilmektedir.

Ozellik cikarim yéntemleri, belgeleri terimlerin bileskesini alarak daha disiik boyutlu
yeni bir uzayda kaynastirilmis yeni 6zelliklerle ifade eder. Bu sayede veri, sayica daha
az ve orijinallerinden bagimsiz o6zelliklerle ifade edilmis olur. Cikarilan 6zellikler
belgelerin karakteristikleri hakkinda gézlenebilir bilgi de sunmaz.

Bu tez calismasi kapsaminda, metin isleme alani icin yeni bir 6zellik ¢cikarim yontemi
gelistirilmistir. Bir veri kiimesinde vyer alan terimlerin belgelerdeki dagilimlari,
belgelerin kategorilere ait olmasinda etki sahibidir. Ozellik seciminde de terimlerin
ayirt ediciliklerine bakarak secim yapan yontemler mevcuttur. Bu sebeple ¢alismada ilk
olarak terimlerin ayirt edicilikleri agirhklandirilarak ortaya cikarilmistir. Daha sonra
belgeler her bir sinif igin etki degerlerinin bileskesinden olusan, yeni bir uzayda yer alan
ozelliklerle ifade edilmistir. Cikarilan 6zelliklere, belgelerdeki orijinal terimlerin her bir
sinifa olan etkisinin bileskesini temsil ettigi icin soyut 6zellikler adi verilmistir. Kisaca,

XX



soyut ozellik ¢ikarim yontemi ile belgelerdeki terimlerin igerdigi ayirt edicilik degerleri
kullanilarak terimlerin siniflara olan etkilerinin bileskesi yeni bir uzayda soyut olarak
ifade edilmistir.

Soyut oOzellik ¢ikarim ydnteminin basarimini test etmek ve diger yontemlerle
karsilastirmak Uzere metin tipinde veri kimeleri Uzerinde siniflandirma testleri
gercgeklestirilmistir. Tlrkge veri kiimesi olarak DMOZ dizininden taranan oriin sayfalari
ile bir veri kiimesi olusturulmustur. Sonuglari dogrulamak lzere bagimsiz bir DMOZ test
veri kiimesi de hazirlanip kontrol testleri yapilmistir. Standart veri kiimeleri olarak
Reuters-21578 ve 20-Newsgroups segilmis ve kullaniimigtir. Bagimsiz egitim-test
kiimeleri ile test yapabilmek igin, ModApte-10 veri kiimesi ile de testler tekrarlanmistir.
Karsilastirma icin Ozellik secim yontemleri olarak chi-kare, korelasyon katsayisi ve
karstlikli bilgi, 6zellik ¢ikarim yontemleri olarak da PCA, LSA ve LDA testlere dahil
edilmistir. Siniflandirma testleri icin degisik tasarim yaklasimlarina sahip algoritmalar
tercih edilmistir. istatistiki siniflandirici olarak Naive Bayes, karar agaci olarak C4.5,
kural tabanli siniflandirici olarak RIPPER, 6rnek temelli yontem olarak 10 en yakin
komsu, kontrollli varyasyonlara sahip karar agaclari koleksiyonu icin rastgele orman,
cekirdek tabanli siniflandirici olarak destek vektdr makineleri, dogrusal siniflandirici
olarak LINEAR kullanilmistir. Ayrica siniflandirma algoritmalarinin parametrelerinin
basarima olan etkisini 6lcmek Gzere destek vektor makineleri siniflandirma algoritmasi
farkli cekirdek alternatifleriyle denenerek sinanmistir. Siniflandirma deneylerinde
dogrulama icin standart egitim ve test kiimesi ayirimi olan veri kiimeleri haricinde 10
kere capraz dogrulama kullaniimistir.

Yapilan testlerin sonuclarina gore soyut o6zellik ¢ikarim yéntemi diger yontemlerden
daha vyiksek basarim saglamistir. Yontem bazinda testlerin ortalama sonuglari
incelendiginde de soyut 6zellik ¢ikarim yénteminin basarimi digerlerinden yiksektir. Bu
sonuglardan anlasilacagl lGzere soyut 6zellik ¢ikarim yontemi veri kiimelerini metin
isleme uygulamalarina efektif olarak hazirlamak igin kullanilabilir. Bunun yaninda
yontem siniflarin ayrilabilirligi hakkinda da bilgi vermektedir. Yontem ile ortaya
cikarilan soyut 6zellikler, 6rneklerin kendi sinifina ve diger siniflara ait olma olasiliklari
olarak da degerlendirilebilir. Orneklerdeki soyut 6zelliklerin degerleri birbirine yakin
oldugunda siniflarin ayrilabilirligi az olmaktadir. Soyut 6zelliklerin degerleri arasindaki
farklar buylduikge siniflari bagimsiz olarak ayirt etmek daha kolaydir.

Anahtar Kelimeler: Bilgiye erisim, metin isleme, boyut indirgeme, 6zellik ¢ikarimi,
siniflandirma igin 6n isleme, soyut 6zellikler
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ABSTRACT

A NEW METHOD ON FEATURE EXTRACTION FOR TEXT CLASSIFICATION
Goksel BIRICIK

Department of Computer Engineering
PhD. Thesis

Advisor: Prof. Dr. A. Coskun SONMEZ

Textual information retrieval is a challenging task due to complex structure and nature.
Categorization solutions based on the features of textual data are presented in order
to overcome challenges and simplify information retrieval process. Since textual data
contains vast amount of features that causes the curse of dimensionality,
implementing categorization becomes an arduous task. Dimension reduction
techniques are introduced to overcome this problem. There are two approaches for
reducing dimensions of the feature space. The first approach, feature selection, selects
a subset of the original features as the new features, which is expected to increase
affectivity and minimally decrease performance. The second approach, feature
extraction, reduces dimension by creating new features that redefines data. This is
achieved by combining or projecting the original features.

Feature selection methods try to find the features that explain data better than others,
and output a smaller subset of features. Selection procedure is based on either
evaluation of features on a specific classifier to find the best subset, or ranking of
features by a metric and eliminating the ones that are below the threshold value.
Feature selections methods have a broader usage than feature extraction for
dimension reduction in text processing.

Feature extraction algorithms map the multidimensional feature space to a lower
dimensional space. This is achieved by combining features to form a new description
for the data with sufficient accuracy. Since the projected features are transformed into
a new space, they no longer resemble the original feature set, but extract relevant
information from the input set.

In this thesis, we introduce a novel feature extraction method for text classification.
The distribution of terms on documents affects the membership in classes. We also

XXii



know that there are feature selection methods which evaluate the worthiness of
features regarding to their distinctiveness’s. Based on this fact, we weigh and reveal
the distinctiveness of the features as the first step. Then the documents are
represented with new extracted features that consist of the combination of their
weights, in a lower dimensional space. Since the new features resemble the combined
effect of original features to each class, we name the extracted features as abstract
features. Briefly, we project high dimensional features of documents onto a new
feature space having dimensions equal to the number of classes in order to form the
abstract features.

We execute classification tasks on text datasets in order to test the performance of
abstract feature extraction and compare with other methods. The first dataset is built
up of Turkish web pages crawled from DMOZ directory. A separate test dataset is also
prepared for validation by crawling unseen web pages from DMOZ again. Reuters-
21578 and 20-Newsgroups datasets are used as standard text datasets. Tests are
repeated using ModApte-10 dataset for observing the results with separate train and
test samples. We select chi-squared, correlation coefficient and mutual information as
feature selection and PCA, LSA and LDA as feature extraction methods for comparing
the classification and clustering performances with abstract feature extractor. We use
Naive Bayes as a simple probabilistic classifier. We choose C4.5 decision tree algorithm
for a basic tree based classifier, and a random forest with 10 trees to construct a
collection of decision trees with controlled variations. We choose 10-nearest
neighbour algorithm to test instance-based and RIPPER to test rule based classifiers.
We use SVM for kernel based classifier and LINEAR as a linear classifier. In order to test
the impact of classifier parameters on performance, we compare different kernel
alternatives for SVM classifier. Instead of train-test split datasets, we use 10 fold cross
validation to evaluate the tests.

Test results show that abstract feature extraction leads to higher performance results
than the other methods. If we look at average results on method basis, abstract
feature extraction is ahead of the compared methods again. These results prove that
abstract feature extraction algorithm can be used to effectively prepare datasets to
text processing tasks. Not only abstract feature extraction makes it possible to prepare
datasets in an effective way, but also gives information about class separability. The
extracted abstract features can be seen as the membership probabilities of samples to
the classes. These features also describe the likelihood of a sample to other classes.
We can infer that if the values of abstract features are close to each other, class
separability is low. As the distances between the abstract features increase, it becomes
easier to distinguish the classes.

Key words: Information retrieval, text processing, dimension reduction, feature
extraction, preprocessing for classification, abstract features
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BOLUM 1

GIRIS

insanlar bildiklerini ve birikimlerini daha sonraki nesillere aktarabilmek ister. Bunun icin
de bilgilerin kaydedilmesi, depolanmasi gereklidir. Kayith bilgiye erisim ise, depolanan
bilgi miktari arttikca 6nemli bir sorun haline gelmektedir. Tarih boyunca bu soruna
¢O6zum Uretebilmek icin ¢alismalar yapilmistir. Birgok dislnilr ve bilim adami bilgi
erisim sorunuyla ilgilenerek, depolama ve erisim icin vyapilmasi gerekenleri
tartismislardir. Platon, bilgi kaydetmek igin kullanilan en temel eleman olan yaziyi
sorgulayarak, “insanlar vyaziyi 06grenirlerse akillarina unutkanhk asilanacagini”
soylemistir [1]. Gelisen bilim ile insan bilgi depolama konusunda ¢6zimler ortaya
koyabilmistir. insanligin Urettigi bilgilerin istedigi kadarini cebinde tasiyabilecegi
teknolojiler ortaya c¢ikmistir. Bilgi birikimini bir yonga ile viicuda, hatta beyne ilave

etmenin ¢ok uzak bir gelecekte olabilecegini tahmin etmek de zor degildir.

Gunlimuze kiyasla insan gecmiste ¢cok az bilgi Uretebilmekte ve az miktarda bilgiye
erisim saglayabilmekteydi. Teknolojinin gelismesi ile ortaya ¢ikan depolama
olanaklarinin artmasi, sayisal ortamda c¢ok bilyik miktarda verilerin saklanmasini
saglamistir. 2000 yilinda diinya Uzerinde sayisal ortamda Uretilen veri miktari 2
eksabayt (2000 katrilyon bayt) iken, 2007 yilinda 281 eksabayta cikmistir [2]. 2011
yilindaki veri miktari ise 2006 yilinin 10 kati, yaklasik 1800 eksabayttir. 2012’de ise bu
miktarin 2435 eksabayt olmasi beklenmektedir. Sayisal ortamda (retilen verinin yillara
gore artimi Sekil 1.1’de verilmistir. Bu veriler; sayisal kayit ortamlari, kablosuz akilli kart
verileri, sayisal televizyon, sayisal mizik ve ses, sayisal sabit ve hareketli goriintiler,

internet lGizerinden haberlesme ve ses transferi, tibbi goérintileme, kisisel ve kurumsal



bilgisayarlar, veri merkezi uygulamalari, oyunlar, uydu goruntdileri, kiiresel konumlama
sistemi verileri, bankacilik islemleri, tarayici ve algilayici verileri, ugtan uca paylasilan
dosyalar, e-posta, aninda mesajlasma, video-konferans, bilgisayar destekli modelleme

ve Uretim verileri gibi pek ¢cok ve farklh kaynakca olusturulmaktadir.
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Sekil 1.1 Diinyada sayisal ortamda yillara gore Uretilen veri miktari

S6zinl ettigimiz veri temel olarak hareketli veya sabit goriintli, ses ya da metin
tipindedir. Temel veri tiplerinin iki veya daha fazlasini bir arada barindiran veri tiplerine
ise coklu ortam adi verilmektedir. Gegmisten giniimize kalan bilgi birikiminin en
blylk kisminin yazi ile saklandigini géz o6nline aldigimizda, metin tipindeki bilgi

hacminin ne kadar biiyik oldugunu da anlayabiliriz.

Bahsettigimiz farkli tiplerdeki bilgiye erisim igin tek bir ¢esit yontem kullanilmasi s6z
konusu olamayacagi icin verilerin yapilarindaki degisikliklere uygun farkli bilgi erisim
yontemleri ortaya atilmistir. Metin tipindeki veride oldugu gibi, bu kadar fazla miktarda
verinin iginden istenilenlere erismek, “samanlikta igne aramak” deyimini bile yetersiz
birakacak kadar zordur. Bu sebeple insanlar bilgiye erisimi kolaylastirmak icin metnin
Ozelliklerine gbre kategorizasyon ¢ozimleri gelistirmislerdir. Dewey Ondalik
siniflandirma, LCC Kongre Kitlphanesi siniflandirma sistemi gibi ¢6ziimler, metnin

Ozelliklerine gore kategorilere ayrilmasini ve kolay erisimi saglayan ¢o6ziimlerden



standart olarak kullanilanlarina 6rnek verilebilir. Ancak burada kargimiza g¢ikan sorun,

icerige gore bilgiye erisimi saglamak lizere metnin hangi 6zelliklerle temsil edilecegidir.

Metin tipindeki bilgi, temelde kelimelerden olusmaktadir. Bir metinde ¢ok sayida
kelime kullanilmakta, bu sebeple de metin tipindeki veriler yapisinda ¢ok sayida 6zellik
barindirmaktadir. Bundan dolayr metin tipindeki verileri kategorizasyon yontemleri ile
islemek zordur. Bu problemin ¢6zimi icinse kategorize edilecek verinin 06zellik
boyutlarini indirgeme yéntemleri ortaya atilmigtir. Bu yontemlerde amag, basarimi en
az dugslrecek ve efektif calismayi arttiracak sekilde, 6zelliklerin sayisinin azaltiimasi
veya az sayida yeni Ozellikle verinin yeniden tanimlanmasidir. Verinin boyutlarini
indirgeme, sonrasinda yapilacak siniflandirma, kiimeleme, baglanim (regression) gibi
islemlere 6zel olarak secilebilir ya da sekillendirilebilir. Bunun disinda degisik alanlarda
kullanilabilen, genel boyut indirgeme yontemleri de mevcuttur. Bu bolimde tezin
amaci ile birlikte literatiirde mevcut benzesen orneklerden kisaca bahsedilecek, boyut
indirgeme yontemleri ve karsilastirma igin segilen 6rnekleri Bolim 3.3’te ayrintilari ile

aciklanacaktir.

1.1 Literatiir Ozeti

Metin isleme alaninda 6zelliklerin boyutlarini indirgemek icin genellikle 6zellik segim
yontemlerinden faydalanilmaktadir. Bu yontemlerin ortak noktasi ise dogrusal modele
sahip olmalaridir. Bilgi kuramina dayanarak, 6zelliklerin tasidigi bilgi miktarlarina ve
ayirma derecelerine bakilip yiksek bilgi tasiyan veya iyi ayiriciliga sahip 6zelliklerin
secilmesi, kalanlarin da elenmesi ile boyut indirgenmektedir. Bilgi kazanimi
(information gain, 1G), karsilikh bilgi (mutual information, Ml), ki-kare 6zellik se¢imi
(chi-squared feature selection), korelasyon katsayisi (correlation coefficient, CC) gibi
yontemler bilgi kuramina dayanan 6zellik secim yontemleridir [3]. Bunlarin disinda veri
bir siniflandirma algoritmasi Uzerinde denenerek segiciligi fazla olan ozelliklerin

bulunmasi da 6zellik segimi icin kullanilabilir.

Dogrusal olmayan 06zellik secim yontemlerinin metin isleme alaninda uygulamalarina

karmagikhklarindan ve uygulama zorluklarindan dolayr nadiren rastlanmaktadir [4].



RELIEF ve gesitli ¢ekirdek yontemleri dogrusal olmayan 6zellik segim yontemlerine

ornek olarak verilebilir.

Metin isleme alaninda 6zel olarak boyut indirgeme igin yapilan ¢ok sayida o6zellik
cikarimi ¢alismasi bulunmamaktadir. Bilinen ve en yaygin olarak kullanilan boyut
indirgeme yontemi sakli anlamsal ¢6ziimlemedir (latent semantic analysis, LSA) [5].
LSA’nin olasiliksal bir versiyonu da bulunmaktadir [6]. LSA temel olarak dogrusal bir
ozellik ¢ikarim yontemidir. Bunun disinda temel bilesen ¢6ziimlemesi (principal
component analyis, PCA), ¢cok boyutlu 6lgekleme (multidimensional scaling, MDS),
O0grenen yodney nicemleme (learning vector quantization, LVQ), dogrusal ayirtag
¢ozlimlemesi (linear discriminant analysis, LDA), etken ¢oziimlemesi (factor analysis,
FA) gibi pek cok genel amacgl 06zellik cikarim yontemi de metin isleme alaninda
uygulanmistir [7], [8]. Dogrusal olmayan ozellik gikarim ydntemlerine 6rnek olarak
kendini diizenleyen eslemeler (self organizing maps, SOM), es olcili 6zellik esleme
(isometric feature mapping, ISOMAP) ve yerel dogrusal gomme (local linear
embedding, LLE) 6rnek olarak verilebilir. Dogrusal olmayan yontemler metin islemeden

cok verinin gorsellestirilmesi galismalarinda kullanilmistir [9].

Metin isleme i¢in boyut indirgeme islemlerinde, 6&zelliklerin verinin tasidigi
karakteristiklere uygun olacak sekilde metriklerle temsil edilmesi gereklidir. Bu konuda
yapilmis pek ¢ok agirliklandirma galismasi bulunmaktadir [10], [11]. Ancak TFIDF (term
frequency-inverse document frequency) [12] en c¢ok bilinen ve en yaygin olarak
kullanilan terim agirliklandirma yontemidir. Bunun disinda en bilinenleri TFKLI (term
frequency-Kullback-Leibler information), TFRF (text frequency-relevance feedback)
olmak Uzere pek ¢ok terim agirliklandirma yontemi ortaya atilmistir [11],[13]. Yine de
TFIDF; en bilinen, en yaygin kullanilan ve yeni ¢ikan yontemlerle hala rahatlkla
karsilastirilabilir ve basa c¢ikabilir terim agirliklandirma yéntemi olmayi strdirmektedir

[11].

Metin islemlerine hazirhk olmasi amaciyla 6zellik ¢cikarimi ile ilgili yapilan glincel bir
calisma 0zli anlamsal ¢dzlimleme (concise semantic analysis, CSA) adiyla bilinmektedir

[14]. Tezde 6nerdigimiz yontemle, probleme bakis agisi olarak benzesen bu yontem,



ozelliklerin siniflari nasil etkiledigini dikkate almamakta, sadece verinin timiine olan
etkisine bakmaktadir. Ayrica, iki yontemin ozellik agirhklandirmalari, ¢ikarilan 6zellikler
ve saylilari birbirinden farkhdir. CSA yonteminde ilk basta belirlenen sayi kadar 6zellik
agirliklandiriimaktadir. Tezde 6nerdigimiz yontem ise veri kiimesindeki sinif sayisi kadar
Ozellik g¢ikarmaktadir. Ayrica CSA vyontemi Ozellikleri agirliklandirdigr  haliyle
kullanmakta, Onerdigimiz yontem ise kendi agirliklandirmasina ilave olarak lineer

dontsim ile 6rnekler igin tanimlayici yeni 6zellikler tiretmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Metin tipindeki veri ¢cok fazla sayida 6zellikten olusmaktadir. Bu yapi, cok boyutlulugun
laneti (curse of dimensionality) olarak da bilinen soruna yol agmaktadir. Bu problemi

onlemek i¢in boyut azaltma islemlerinin uygulanmasi gerekmektedir.

Onceki bélimde bahsedildigi gibi, metin isleme alani i¢in yapilmis cok fazla &zellik
cikarim yontemi bulunmamakta, genellikle 6zellik secim yontemleri ile boyutlar
azaltilmaktadir. Tezdeki amacimiz, oOzellikle metin siniflandirma yodntemlerinde
problem teskil eden ¢ok boyutlu yapiyi ¢c6zen, siniflar arasi ayirimlari géz oniinde tutan
ve belirleyen, metin isleme alaninda kullanilacak yeni bir 6zellik ¢ikarim ydntemi

tasarlamaktir.

Metin isleme icin 6zellik ¢cikarimi alaninda dogrusal olmayan (non-linear) yéntemlerin
uygulanabilir olmamasi [9] sebebiyle, dnerdigimiz 6zellik gikarim yontemi dogrusal
esleme (linear mapping) temellidir. Ayrica veriyi mimkiin olan en az sayida boyuta
tasimak da amaglarimiz arasindadir. Cikardigimiz 6zelliklerin ayni zamanda verinin
gorsellestiriimesi alaninda da kullanilabilir olmasi, hedeflerimiz arasinda yer

almaktadir.

1.3 Hipotez

Amacimiz bir metni isleyip siniflandirma yolu ile kategorize etmek oldugunda, metnin

ozellikleri olarak icerdigi kelimeleri kullandigimizi varsayalim. Bu durumda bir 6rnekte



bulunan her bir 6zellik, o 6rnegin bir sinifa ait olmasinda az veya ¢ok etki sahibi

olacaktir. Bu etkilerin degerlerini bir cesit agirliklandirma ile ortaya cikarabiliriz.

Hedefimiz her bir kategori icin etki degerlerinin karmasini bulmaktir. Ozellikleri, elde
ettigimiz etki degerlerini kullanarak boyutlari kategori sayisina esit bir uzaya dogrusal
olarak eslersek (linear mapping), bir érnekte bulunan 6zelliklerin her bir kategoriye
olan etkisinin bileskesini elde edebiliriz. Bu sayede, bir drnekte her bir sinif icin ne

kadar kanit ya da bilgi bulundugunu elde edebiliriz.

Boyutlari indirgenmis uzayda olusan yeni degerler, verideki érnekleri tanimlayan soyut
Ozellikler olarak kullanilabilir. Baska bir deyisle yaptigimiz agirliklandirma ve dogrusal
esleme ile mimkin olan en az sayidaki 6zellik elde edilmis, 0Ozellik g¢ikarimi

gerceklestirilmistir.

iki ya da U¢ kategorinin bulundugu veri kiimelerinde, cikarilan soyut 6zelliklerin
degerleri eksenlerde yer alacak sekilde veri kiimesindeki 6rneklerin gorsellestirilmesi
de mimkiindiir. Orneklerden ortaya cikarilan kategorilere aidiyet bilgileri ile verideki
orneklerin kategoriler arasinda nasil dagildigini ve kategoriler arasi ayrimi izlemek

olasidir.

1.4 Tezin Yapisi

Tez kitabinin yapisi su sekildedir. ikinci bélimde bilgi ve bilgiye erisim konulari
tanitilarak mevcut problemler verilmektedir. Ugilincii béliimde bilgiye erisimde
kategorizasyon ¢6zimd icin siniflandirma ile islemleri kolaylastirmak icin gelistirilmis
olan boyut indirgeme yontemleri tanitilarak literatiirde yer bulmus Orneklerden
bahsedilmektedir. Dordiincii bolimde tez calismasinda gelistirdigimiz soyut 6zellik
citkarim yontemi tanitilmaktadir. Besinci bolimde karsilagtirma testlerinde kullanilan
veri kiimeleri, ozellikleri ve 6n isleme adimlari ile birlikte agiklanmaktadir. Altinci
bolimde gergeklestirilen testler, deney kurulumlari ve elde edilen karsilagtirmali
sonuclar sunularak tartisiilmaktadir. Son bélimde ise tez calismasi, gelistirilen yontem
ve elde edilen sonuclar karsilastirilarak degerlendiriimektedir. Son bélimde ayrica

tezde gelistirilen yontemle ilgili olasi gelecek ¢alismalara da yer verilmistir.
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Veri kiimelerinden elenen Tiirkce ve ingilizce sik kullanilan kelimelerin listesi, ¢cikarilan
soyut Ozelliklerin veri kiumelerindeki her sinif icin gorsellestirilmis grafikleri,
gercgeklestirilen testlerde elde edilen detayli performans sonuglari, testlerin en koti ve
en iyi karmasiklik matrisleri ve deneylerde kullanilan isletim ortaminin dosya formati

ekler kisminda verilmistir.



BOLUM 2

BILGIYE ERIiSIM

Bilgiye erisim (information retrieval) yaklasik yarim yuzyillik gecmisi olan bir disiplindir.
Bilgi toplama, siniflama, kataloglama, depolama, buylik miktardaki verilerden arama

yapma ve bu verilerden istenilen bilgiyi Gretme teknik ve siireci olarak tanimlanir [15].

Bu béliimde bilgi ve bilgiye erisim sorunu, internetten bilgiye erisim icin kullanilan ériin
robotlari ve oOzellikleri, metin tipindeki bilgiye erisimde kullanilan uzay ve terim
agirhklandirma yontemleri, bilgiye erisimde basarimi 6lgmek igin kullanilan performans

Olgekleri tanitilacaktir.

2.1 Bilgi ve Erisim Sistemleri

Bilgi icin Turk Dil Kurumunun verdigi tanim soyledir [16]:
1.insan aklinin erebilecegi olgu, gercek ve ilkelerin biitiind, bili, malumat.
2.0grenme, arastirma veya gozlem yolu ile elde edilen gercek, malumat, vukuf.
3.insan zekasinin ¢calismasi sonucu ortaya ¢ikan diisiince Griinii, malumat, vukuf.
4.Felsefe Genel olarak ve ilk sezi durumunda zihnin kavradigi temel diistinceler.
5.Bilim
6.Bilisim Kurallardan yararlanarak kisinin veriye yonelttigi anlam.

Sozlik tanimlarindan hareketle, bilgi s6zctiglinin ti¢ temel kullanimi vardir [17]:
1.Sureg olarak bilgi (Information-as-process): Bilgi bir “bilgilendirme etkinligi”dir.

2.Bilgi olarak bilgi (Information-as-knowledge): Bilgilendirme etkinligi sirasinda bir

konu ya da olaya iligskin verilen haber veya bilginin ifadesidir.
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3.Nesne olarak bilgi (Information-as-thing): Bilgi olarak adlandirilan veri ya da

belgelerdir. Bu nesneler bilgilendirici nitelige sahiptir.

Bilgi olarak bilginin ana 6zelligi soyut bir kavram olmasidir. Bu yizden bilgi iletilmek
Gzere aciklanmali, tanimlanmali, fiziksel bir sekilde temsil edilmelidir. Bu sekilde bir
temsil ise, “simgeleme”, bir diger deyisle “nesne olarak bilgi” olarak bilinmektedir.
Nesne olarak bilgiyi isleyerek yeni formlarda nesne olarak bilgi edilmesine ise “bilgi
isleme” (information processing) adi verilir. Bilgi isleme igin kullanilan araglara da bilgi

teknolojisi ad1 verilir [17].

2.1.1 Bilginin Depolanmasi

insan beyni yizyillar boyunca bilgi icin tek depolama kaynagi olmustur. Ancak doga
geregi 6limle birlikte kaydedilen tim bilgiler de yok olur, bu yizden gecici bir kayit
ortamidir. Bilginin depolanarak gelecek nesillere aktarilmasi sayesinde insanlik gelismis
ve diger tim canhlardan farkli sekilde ilerleyebilmistir. Depolama icin kesfedilen arag
ise yazidir. Yazinin bulunmasi ile birlikte bilginin insan beyni disinda kaydedilmesi de

mumkin hale gelmistir.

Bilginin saklanmasi konusunda degisik gorusler bulunmaktadir. Platon kitabinda, Eski
Misir Sehir Krallarindan Thamus’un yaziyi bulan tanri Theuth’a karsi ¢ikis gerekgesini su
sekilde yazmistir: “insanlar yaziyi 6grenirlerse akillarina unutkanlik asilanir; bellek
alistirmasi yapmayi birakirlar. Ciinkl yazili olana glivenirler; seyleri ezbere degil, digsal
isaretler araciligiyla hatirlamaya calisirlar. Kesfettiginiz sey bellek icin degil, hatirlama
icin bir regetedir. Ve size inananlara sundugunuz sey gergek bir hikmet degil, sadece
onun goruntidsudiar. Clinkd size inananlara bircok sey soyleyerek, ama 6gretmeden,
onlari ¢ok biliyorlarmis gibi gdsterebilirsiniz. Oysa onlar ¢ogunlukla hicbir sey bilmezler.
Ve insanlar hikmetle (wisdom) degil de aldatici hikmetle yiklenirlerse diger insanlara
yuk olurlar [18].” Ancak su da bir gergektir ki, yazi bulunana dek birikimlerin
aktarilmasi, sadece insanlarin vyetenekleriyle sinirliydi. Yazi bulunduktan sonra
olusturulan “bilgi kitiphaneleri” ile bilginin arttirilarak aktarilmasi mimkin olmustur.
Thamus’un disuncesinin tersine, bilim felsefecisi Karl Popper, “Diinya uygarhgi bir
savasla yok olup, geriye kiitiiphanelerde saklanan nesnel bilgi icerigi kalirsa, uygarhgi

yeniden kurmak mimkundir. Halbuki bu nesnel bilgi igerigi, yani kitliphaneler yok
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olup, yalnizca 6znelerin 6grenme yetenegi kalsa, ¢agdas uygarligl yeniden insa etmek

hemen hemen imkansizdir” demektedir [19].

Nesnel bilgi icerigine erismek icin yillardan beri distndrler ve bilim adamlar gesitli
oneriler ortaya atmislardir. Ornegin, H.G. Wells 1938 vyilinda yazdigi World Brain
(Dlinya Beyni) adli kitabinda “Diinya Ansiklopedisi” adini verdigi ve insanligin ulastig
uygarlik dizeyini yansitan bitin bilgileri icinde barindiracak bir ansiklopedi
yaratilmasini 6nermistir. Wells’e gére modern Diinya Ansiklopedisi, konu uzmanlarinin
onaylyla her konuda dikkatle derlenmis ve elestirel bir bicimde sunulmus segme
bilgilerden ve alintilardan olusacaktir. Herhangi bir konuda bilgi edinmek icin, siirekli
gozden gegcirilen, gelistirilen, buylyen, yasayan bir kaynak olarak duslinilen bu

ansiklopedi disinda bir kaynaga basvurmak gerekmeyecekti [20].

ikinci Diinya Savasi sirasinda Amerikan Bilimsel Arastirma ve Gelistirme Ofisi mudiirii
olan Dr. Vannevar Bush, “memex” (Memory Extension) adini verdigi bir cihazdan soz
eder. Bush memex’i, bir kimsenin kitap, gazete, dergi, yazisma, resim gibi tim kisisel
verilerini depolayabilecegi, gerektiginde sorgulayabilecegi mekanik aygit olarak tarif
etmistir. Sorgulama igin dizinleme yerine, insan beyninin galisma modeli olan iligki
kurma yoluyla secim modelini dnermistir [21]. Baska bir deyisle, yaklasik 60 yil 6nce

“hiper metin” (hypertext) terimini kullanmadan 6riin modelini dngdérmustiir.

Giniimizde internet, Wells’in Diinya Ansiklopedisi kavramiyla értiismektedir. Ayni
zamanda Bush’un tanimladigi “memex” de hiper metnin, dolayisiyla ériinin atasidir.
Bilginin depolanmasi, kusaktan kusaga aktarim igin olmazsa olmaz bir ihtiyagtir.
internet ve 6riin ise bu depolama ihtiyacini gidermistir. Ancak hakkinda bilgi bulmak
icin bilinmeyen bir seyin tanimlanmasi geregi, depolanmis olan bilgiye erisim sorununu

dogurmustur.

2.1.2 Bilgiye Erisim Sorunu

Bilginin depolanmasinin gerekli oldugunu tartistiktan sonra, sadece depolanan bilginin
bir ise yaramayacagi, ayni zamanda bu bilgiye etkin bir sekilde erisimin de olmasi

gerektigi sonucu ortaya ¢ikmistir. Varian’in vurguladigi gibi, bilgiyi Giretmek, yaymak ve
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depolamak igin kullanilan teknoloji, bu bilgiyi bulmak ve diizenlemek igin bir yontem

yoksa yararsizdir [22].

Bilgi erisim sorunu, bilgi ihtiyacimizi tanimladigimiz terimler ile bu ihtiyacimizi
karsilamasi muhtemel kaynaklarda bulunan terimlerin eslestirilmesi problemidir. Bu
yuzden bilginin dogru bir sekilde siniflandiriimasi, dizenlenmesi gereklidir. Blylik
miktarda bilgiler arasindan istenilen bilgiyi bulmaya calismak, “yangin hortumundan su

icmeye” benzetilmektedir [23].

Bilgi erisim sorununun bir diger yonu de, hakkinda bilgi bulmak igin, bilinmeyen bir
seyin tanimlanmasi geregidir. S6zligiin ne oldugunu bilmeyen birisi, bir kelimenin
anlamini 6grenmek icin sézliige bakmayi akil edemez. internet kaynakli bilgiye erisim
de bu problemi aynen tasimaktadir: Bir arama sonucunda, iyi tanimlanmamis, cok fazla

ya da ¢ok az bilgiye erisim s6z konusudur.

2.1.3 Bilgiye Erisim Sistemi Yapisi

ideal bir bilgi erisim sistemi, ilgili belgelerin tiimiine erisim saglamalidir. Bunun yaninda
birbirine benzeyen bilgileri bir araya getirmeli, benzemeyenleri de ayirmalidir. Bilgi

erisim sisteminin genel yapisi, Sekil 2.1’de verilmistir.

Kesfetme

Duzenleme

A4

Erisim

Sekil 2.1 Bilgiye erisim sistemi yapisi

Bilgi erisim sistemini olusturmak icin ilk olarak belgelerin kesfedilmesi gereklidir. Oriin
sayfalarinin kesfedilmesi igin 6rin robotlarindan yararlanilir. Bu konu Bolim 2.2°de
detayh olarak agiklanacaktir. Tanimlama asamasinda her bir kaynak igin belirleyici
ozellikler bulunur ve cikarilir. Bu oOzelliklere icerik belirteci adi da verilmektedir.
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Dizenleme asamasinda belgeler ve onlari temsil eden igerik belirtegleri dizinlenir.
Konulara gore siniflandirma da yine diizenleme asamasidir. Bir sorgu icin de icerik
belirteglerinin gikarilmasi ve dizinlenmis kaynaklarda eslesme aramasinin yapilmasi ise

erisim ayagini olusturur.

Genel bir bilgi erisim sisteminin iglevsel birimleri ve ¢alisma sekli Sekil 2.2’de verilmistir
[24]. Dikdortgen sekilde gosterilenler kavramlar, oval sekilde gosterilenler ise temel
sureglerdir. Kesikli oval sekiller ise segenekli streglerdir. Bilgi ihtiyaci, 6rin sayfalari ve
erisim c¢iktisi sistemin 6n ylzinu olusturur. Sorgular ve igerik belirtegleri ise sistemin

arka yizini olusturur.

Bilgi ihtiyaci Oriin Sayfalar
D
------------------------------------ i mmmmm e
z
v i v
n
Gosterim | Gosterim
e
m
v e v
Sorgu icerik

i /—> Belirtegleri
i ______ r'y

___________ Eslestirme
e Geribildirim / N
'\\ Degerlendirme !
________________________________________________________________________________ [}
v
Erisim Ciktisi

Sekil 2.2 Bilgiye erigim sistemi ¢alisma sekli
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2.1.4 Belge Dizinleme

icerik belirteclerinin belirlenmesi siireci, belge dizinleme olarak da bilinir. Bir belge icin
olusturulan s6z konusu igerik belirtegleri, belgenin tamamini temsil etmek igin

kullanilir. Bu yiizden de bilgi erisim sisteminin en 6nemli adimlarindan birini olusturur.

Erisim sisteminde belge olarak oriin sayfalari kullanildiginda, belge dizinleme siireci

adimlari su sekildedir [25]:
1.Belge Dogrusallagtirma
a.Yapisal metin (markup) ve sekil bilgisinin temizlenmesi
b.Belirtkeleme (tokenization)
2.Filtreleme
3.Govdeleme (Stemming)
4.Agirliklandirma
Oriin belgelerinin 6zelligi, icerisinde yapisal metin dilinin kullaniliyor olmasi ve sekil
bilgisi tagimasidir. Bu gibi diizenleme ve gorinime yonelik yapilar igerige yonelik bilgi
tasimadiklari icin, dizinleme isleminde yerleri yoktur ve dogrusallastirma asamasinda

elenirler. Veri tabani kaynakli ya da diz metin belgelerinin dizinlenmesi igin bu

asamaya gerek yoktur.

Yapisal metin ve sekil bilgisinin temizlenmesi asamasinda, oriin belgelerini olusturan
HTML etiketleri ve tasidiklari degerler temizlenir. Belge erisim sisteminin yapisina gore
tim etiketler temizlenebilecegi gibi, icerik belirlemede destek saglayabilecek veri
taslyan etiket bilgileri (bashk, yardimci veri (metadata), gériinti agiklayict metinler gibi)

saklanabilir.

Belirtkeleme asamasinda, temizlenen 6riin sayfasindaki metin kelimelere ayristirilir,
kiicik harfe cevrilir ve noktalama isaretleri temizlenir. Kelimeler icerik belirteci
olacaklari igin, heceleme kontrollerine 6zen gosterilir. Standart disi karakterler

temizlenir.

Belge dogrusallastirma asamasinda ayrica belgede kullanilan stil tanimlan da

temizlenir. Ancak CSS (Cascading Style Sheets) tanimlari ile Ust (iste veya yan yana
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katmanlar tanimlanabilir. Bu durumda sayfada kullanici baktiginda gorsel olarak yakin
duran, birbiri ile ilgili icerik belirtecleri, ashinda sayfanin kaynak kodunda birbirinden
uzakta bulunabilir. Bu da bir 6rin sayfasi incelendiginde insan algisi ile makinenin
algiladigr icerigin  birbirinden farkli olmasi sonucunu dogurur. Bu yiizden
dogrusallastirma asamasinda stil tanimlari temizlenirken dikkatli davraniimasi

gerekmektedir.

Filtreleme asamasinda 6rin sayfasini en iyi sekilde temsil edecek olan igerik belirtegleri
stzulir. Buradaki amag, sayfanin igerigini en iyi temsil eden ve sayfayr diger
sayfalardan en c¢ok ayiran belirteclerin secilmesidir. Belgelerin ¢ogunda yer alan
belirtegler, ayirt edici degildir. Bu ylizden durma listesi (stopword list) olarak bilinen, sik
kullanilan kelime ve terimler atilir. Durma listesi sik kullanilan sozciiklerden olusan bir
kitliphane olabilecegi gibi, dizinlenmek Uzere toplanan 6rin sayfalarinin genelinde
yapilan bir inceleme sonucu da olusturulabilir. Bu sayede koleksiyondaki tim belgeler

icin gecerli bir durma listesi olusturulabilir.

Govdeleme islemi, bir kelimeden c¢ekim eklerinin ayrilarak kelime kokiniin ortaya
cikarilmasi asamasidir.  Bilgi erisim sistemlerinde gdvdelemenin avantaj ve
dezavantajlari konusunda degisik fikirler bulunmaktadir. Govdeleme ile bir sorgunun
biraz degisik hallerinin de sonug¢ kiimesinde bulunmasi saglanir. Ayrica belirteclerin
boyutunun da kugllmesini saglar. Ancak kelimelere gévdeleme isleminin fazla
uygulanmasi, kafa karistirici derecede ilgisiz sonuglarin da dénmesine yol acgabilir [25].
Govdeleme isleminde basariyl arttiran en 6nemli unsur, hedefteki dilin yapisidir.
Tirkce gibi sondan eklemeli dillerde gévdeleme islemi, anma ve duyarlilik degerlerinde
%20 ila %25 oraninda artis saglayabilir [26]. ingilizcedeki etkisi ise daha azdir. Bu

ylzden dil se¢imi bilgi erisim sistemlerinde 6nemli bir asamadir.

Belge dizinlemenin son asamasi ise elde edilen terimlere agirlik vermedir. Bir terimin
bir belgedeki agirligini, o belgede bulunmasi belirler. Terim belgede yer aliyorsa bir,
almiyorsa sifir agirhgindadir. Bu yaklasima Boole Modeli adi verilir. Bunun disinda
terimlerin bir belgedeki frekansi ile dokiimanlarin genelinde bulunma frekansindan
olusan vektor tabanli karma bir model daha popilerdir. Bu modele tf*idf adi verilir

[27]. Burada tf terimin ilgili belgede gegme sikhg, idf ise terimin gectigi belge sayisinin
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devrik sikhgidir. Bu ¢arpim sonucunda bir terimin ilgili belgede ge¢me sikhgi yiksek ve
diger belgelerde gecme sikligi disukse, goreceli agirliginin yiiksek olmasi (ayirt edici
terim olmasi) saglanir. Terim agirliklandirma ile ilgili detayli bilgi Bolim 2.3'te

detaylariyla agiklanacaktir.

2.2 Oriin Robotlan

Bilgi erisim sistemini olusturmak icin ilk olarak belgelerin kesfedilmesinin gerekli
oldugu Bé6lim 2.1.3'te tartigilmisti. Oriin sayfalarinin  kesfedilmesi icin  6riin
robotlarindan yararlanilir. Oriinii otomatik olarak gezip sayfalarin icerigini bilgi erisim
sistemi olusturmak Uzere inceleyerek alan program veya betiklere 6riin robotu adi
verilir [28]. Strinicu (crawler), 6rimcek (spider), karinca (ants), otomatik endeksleyici
gibi degisik isimler de 6riin robotu yerine daha az siklikla kullaniimaktadir. Oriin
robotunun gezintisi, 6zellikle arama motorlarinda glincel verilerin sunulmasi igin
kullanilmaktadir. Robot gezdigi 6riin sayfalarinin bir kopyasini icerige gére indeksleme
yapilmasi ve arama sirasinda hizli erisim icin saklarlar. indeksleme disinda site
yoneticileri tarafindan baglantilarin (link) kontroli icin, ya da 6riinden belirli bir konuda

bilgi toplamak i¢in de kullanilabilir.

Bir robotun gezintisi, 6riintin ¢ok blylk boyutu (yaklasik 5 milyon terabayt) [29], hizli
degisim orani ve istege gore dinamik yaratilan sayfalar gibi nedenler yiziinden oldukca
zordur. Oriiniin ¢ok biyiik boyutu yiiziinden bir robot, verilen bir zaman araliginda
sadece belirli bir sayidaki sayfayl gezebilir. Gezdigi zamandaki sayfalarin iceriginin,
zaman igerisinde degisme olasiligl da ¢ok yuksektir. Bircok sayfa parametrelere dayali
olarak, cok sayida kombinasyona sahip olabilir. Bu sebeple robot gezintisi icin mutlaka
bir politika belirlemeli, her asamada sirada ziyaret edecegi sayfanin hangisi oldugunu

belirlemelidir [30].

2.2.1 Robot Galisma Politikalari

Yapilan calismalar, robotlar yardimiyla taranarak ortunin ancak %16’lik bir kisminin
indekslenebildigini gbstermistir [31]. En basit secim politikasi, “enine arama” olarak da
bilinen baglantilarin goéruldikleri sira ile islenmesidir. O ylzden oriinde rastgele

secilmis sayfalar yerine, ilgili sayfalarda arama yapilmasi daha énemlidir. ilgili sayfalari
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ayirmak igin sayfalara verilen baglantilar, yapilan atiflar, ziyaret sayilari gibi kistaslardan
olusan bir deger ile robotun gezecegi sayfalarin secim siralamasi yapilabilir. Bir sayfaya
verilen baglantilarin sayisi ile degerlilik hesaplayan PageRank algoritmasi [32], tarama
slirdikce degisen cevrimici sayfa onemlilik algoritmasi (OPIC) yaygin kullanilan seg¢im

politikalaridir [33].

Oriin sayfalari ¢ok sik olarak degismekte ve giincellenmektedir. Tahminlere gore 6riin
sayfalarinin %401 her ay degismekte [34], internet ortamindaki bir baglantinin
ortalama 6mri 44 gun sirmektedir [35]. Bu ylzden daha dnceden ziyaret edilerek
indekslenen sayfalarin tekrar ziyaret edilerek indeksin giincellestirilmesi gereklidir.
Tekrar ziyaret igin iki farkli politika gelistirilmistir [36]. Birincisi sayfalarin degistirilme
slirelerine bakmaksizin hepsini ayni zaman araliginda glincellemek, ikincisi ise
degismelerin glnligunu tutarak sik degisen sayfalari daha sik ziyaret etmektir. Sik
degisen sayfalari daha sik ziyaret etmek daha mantikli gériinebilir ancak Cho ve Garcia-
Molina, dizenli tekrar ziyaretin daha basarili oldugunu kanitlamistir [36]. Cok sik
degisen sayfalari dislayarak, sayfalarin degisme sikligina gore tekrar ziyaret frekansinin

ayarlanmasi ise en uygun ¢6zimu getirmektedir.

Robotlarin 6rind gezme hizlari, insanlarinkinden ¢ok daha yuksektir. Bu ytizden kibarlik
politikasi kullanmayan bir robot 6rin sunucularinin bant genisliklerini kolaylikla
tiiketebilir. Oriin sitesi yoneticileri icin gelistirilen bir protokol (robots.txt) ile robotlarin
ziyaret edebilecegi sayfalar sinirlandirilabilir [37]. Ancak robotlarin bu protokole uymak

gibi bir zorunlulugu yoktur.

2.2.2 Robot Mimarisi

Bir robotun iyi secilmis politikalar diginda iyi bir mimariye sahip olmasi da énemlidir.
Amaca yonelik olarak, ne kadar sayfa indirilecegi, ne kadar zamanda gezilecegi gibi
kistaslarla robotlar tasarlanir. Oriin robotunun genel mimari yapisi Sekil 2.3'te
verilmistir. Programlayici, gezilecek adresleri siralar. indirici, genellikle paralel islem
birimleri seklinde gerceklenir ve orinden sayfalari indirerek saklar. Ayristiric,
dizinlenecek bilgileri ve gezilecek yeni adresleri indirilen kaynaktan elde eder. Gezilecek

yeni adresler, daha 6nceden gezilip gezilmediklerinin kontroli icin karsilastiriciya girer.
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Elde edilen yeni adresler programlayicinin kuyruguna atilir. Bu dongu, gezilebilecek

yeni adres kalmayana kadar ya da istenen hedefe ulasilana kadar devam eder.

ORUN

Sayfalar
A 4
Programlayici Adresler indirici
K A Metin
" w Adresler Ayristirici ve
y Veri
r
u
k Saklama

Birimi

Sekil 2.3 Oriin robotu mimarisi

2.2.3 Oriin Robotu Cesitleri

isimleri “AbachoBOT”’dan “ZyBorg”’a kadar degisen robotlar, 6zellikle arama motorlari
olmak Uzere, bircok uygulama tarafindan kullaniimaktadir. Ornegin; AltaVista arama
motoru “Scooter”, Google ise “Googlebot” robotlarini kullanmaktadir. Bazi arama
motorlari yeni sayfalari bulmak icin bir robot, sayfa baglantilarini kontrol etmek icin
baska bir robot da kullanabilir. Arama motorlari disinda robotlar sayfa baglantilarinin
canli olup olmadigini kontrol etmek, sayfa degisimlerini denetlemek, sayfanin HTML
kodunun dogrulugunu ve standartlara uyumlulugunu kontrol etmek, FTP istemcisi
olarak indirilecek olan dosyalarin yonetimi, sayfalardan belirli bir bilgi toplamak gibi

islerde de kullanilmaktadir.

WebCrawler [38] orinln ilk kamuya aglk, tam metin indeksini olusturmak igin
kullanilmistir. Sayfalari indirmek icin “lib-WWW?” kitlphanesini, 6gelere ayristirma ve
adresleri siralama icin baska programlari kullanir. Oriin ag yapisini enine arama ile

tarar.
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Google Robotu [32] hakkinda biraz bilgi verilmekle birlikte referans sadece mimarisinin
ilk zamanlarini gostermektedir. C++ ve Phyton dilleri kullanilarak yazilmistir. Metin
parcalama islemi hem tam metin indeksleme hem de adres ¢ikarma yordamlari igin
kullanilir. Bu yizden gezici ile indeksleme islemleri birlikte calisir. Birden fazla gezici
yordamin adresleri isleyebilmesi igin bir adres sunucusu kullanilir. Adres sunucusuna
parcalama islemi sonucunda elde edilen adresler yollanir. Sunucu adresin daha

onceden gezilip gezilmedigini kontrol eder, yeni bir adres ise listeye ekler.

Mercator [39] Java dili ile yazilmis, dagitik ve modiiler bir 6ériin robotudur. Oriin
sayfalarinin hangi protokolle gezilecegi (6rnegin HTTP) ve nasil islenecegi,
degistirilebilen protokol ve islem modiilleri ile belirlenir. Standart islem moddli ile
sayfalarda yer alan adresler gikarilir. Diger islem modidilleri ile sayfalardaki metinlerin

indekslenmesi, istatistik ¢ikarma gibi islemler de yapilabilir.

Ubicrawler [40] Java dili ile yazilmis, merkezi islem birimi olmayan, birbirinin ayni
ajanlardan olusan dagitik bir 6riin robotudur. Bir ajanin gezdigi sayfa baska bir ajan
tarafindan gezilmez, bu sayede gezinti sirasinda Ust Uste binme engellenir. Robot

muimkun oldugunca 6lgeklenebilir ve hatalara karsi dayanikli olmasi igin tasarlanmistir.

Nutch [41] yine Java dili ile yazilmis, Apache Lisansi ile dagitilan bir 6riin robotudur.
Lucene metin indeksleme paketi ile birlikte kullanilabilmesi icin yazilmistir. Belirli
adresleri tarayabildigi gibi, tim 6rln izerinde tarama da gergeklestirebilir. Barindirdig
parcalayici birimi gezilecek yeni adresleri ayiklarken, sayfalardaki metinleri de

indekslenmek Uzere ayristirir.

WEDBSPHINX [42] kisisel ve siteye 6zgi bir robot olarak Java dili ile gerceklestirilmistir.
Coklu alt stirece sahip sayfa indirici ve HTML ayristirici, bir grafik arabiriminden verilen
adresteki sayfalari isler. islenen sayfalardan elde edilen veri ile metin tabanli bir arama

motoru da olusturulur.

WIRE [43] C++ dili ile yazilmis, genel kamu lisansi ile dagitilan bir 6riin robotudur.
Sayfalarin indirilmesini zamanlamak ve siralamak icin cesitli politikalari bulunur.
indirilen sayfalar hakkinda rapor Ureten ve istatistik tutan cesitli parcalari ile 6riin

nitelendirme icin kullanilmaktadir.
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2.3 Terim Agirhiklandirma

Bir sayfanin icerisinde bulunan bir terimin istatistiki oOzellikleri o terimin sayfa
hakkindaki tanimlayicihigini ve sayfayi digerlerinden ayirt ettirme 6zelligini yansitir [44].
Diger bir deyisle, bir terim bir konu hakkinda ne kadar ayirt edici ise, ilgili sayfalarda
bulunma olasihgl ylksek, diger sayfalarda bulunma olasiig distktir. Terimleri

agirliklandirma isleminde de bu 6zellik dikkate alinmaktadir.

2.3.1 Vektor Uzayi Modeli

Metin tipindeki veriler igin, belgeleri terimlerden olusan vektérler halinde ifade eden
cebirsel modele vektor uzayr modeli adi verilir. Bilgi erisim sistemlerinde tekil
belgelerden gelen yerel ve belge koleksiyonundan gelen genel bilgiler g6z 6niine
alinarak agirliklandirma yapilir. Klasik agirliklandirma yaklasimi Salton’un Vektor Uzayi

Modeli olarak bilinir [45].

Vektor uzayr modelinde her boyut ayri bir terime denk diismektedir. Bir belgede bir
terim bulunuyorsa, olusan vektorde ilgili boyutun degeri sifirdan farkli olacaktir. Belge
vektoriinde yer alan terimlerin agirliklandirilmasi igcinse bircok yontem ortaya atiimistir.

Bolim 2.3.2’de bu yontemlere gesitli 6rnekler verilecektir.

Vektorlerin terimleri olarak kelimeler, segilmis anahtar kelimeler ya da daha uzun
kelime bileske yapilari kullanilabilecegi gibi; 2-gram, 3-gram ya da n-gram gibi hece
yapilari da kullanilabilir. Terim olarak kullanilacak yapi, uygulamaya bagli olarak
secilebilir. Belgeler, terimleri kelimelerden olusan vektorler seklinde gosterildiginde

buna kelime torbasi gosterimi (bag-of-words representation) adi verilmektedir.

Vektoér uzayr modelinin 6rnek bir uygulamasi olarak belge benzerliginin saptanmasi
gosterilebilir. Uzayda bir d; belgesi di=(t;, t;), ..., tij) seklinde, benzerligi saptanacak q
belgesi de g=(tiq, t2q ..., tig) seklinde gosterilmis olsun. Bu iki belge arasindaki
benzerlik, vektor uzayr modelinde kosinus benzerligi ile bulunabilir. Kosinls benzerligi
2.1 ile hesaplanir.

Zti,jti,q

Cos6,, = Benzerlik(D; Q)= ——=——— (2.1)
' ,Zt” IZti,q
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2.3.1.1 Vektor Uzayi Modelinin Eksik Yonleri
Terim vektor semasinin bazi kisitlari ve zorluklari vardir. Bunlar asagida listelenmistir.

1.Hesaplama hatalarina karsi oldukga duyarhdir. Bunun yaninda islem zamani da

fazladir.

2.Terim uzayina yeni bir eleman eklendiginde tim vektorlerin glincellenmesi

gereklidir.
3.Uzun belgelerde (¢ok fazla terim igeren belgeler) benzerlik 6lgmek zordur.

4.Benzer icerige sahip ancak farkli kelimeler kullanan belgelerde yanhs negatif
sonuclar yiksek olabilir. Kelime tabanh bilgi erisim sistemlerindeki genel sorun

budur.
5.0n islemeye bagli olarak, gévdeleme islemi yanlis pozitif sonuclar dogurabilir.

Bu gibi engellerden fazla etkilenmemek icin belgeleri en iyi tanimlayan kelimeler
secilmeli, durma listelerinde yer alan ¢ok sik kullanilan kelimeler elenmeli, isim, fiil,
sifat gibi tanimlayici kelimeler kullanilmal, ¢ok farkh boyutlarda belgeler

kullanilmamali, belirli bir esik degerinin altindaki belgeler elenmelidir.

Kelime tabanl sistemlerde terimlerin birbirinden bagimsiz olduklari distintlir. Ancak
¢ok anlamli sozciikler (kara, yurt gibi) yliziinden ilgisiz belgeler benzer gikabilir. Bu da
duyarhligi etkiler. Es anlamh sézcikler (misafir-konuk, ihtiyar-yash) yizinden de ilgili
belgeler benzer terimleri igermedikleri igin ayri duserler. Bu da anma basarisini

dusurdr.

2.3.2 Terim Agirhiklandirma Yéntemleri

Vektoér uzayr modelinde belge vektorlerini terimlerle ifade ederek islem yaparken,
terimlerin sadece belgede yer alip almamasina bakmak yeterli islem hassasiyetini
saglamayabilir. Bu sebeple cesitli terim agirliklandirma yontemleri 6nerilmistir. Terim
agirhklandirmada iki esas bilesen bulunmaktadir. Bu iki bilesen tek baslarina da

agirliklandirma icin kullanilabilir ancak bileskeleri daha etkin sonuglar Gretmektedir.

Terim agirliklandirmada yer alan ilk bilesen terim sikhgidir (term frequency, TF). Bir
belge icinde diger terimlere gore daha fazla bulunan bir terimin 6neminin daha fazla
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olmasi esasina dayanmaktadir. Bir d belgesinde t teriminin yer alma sayisi n.q,

belgedeki toplam terim sayisi |d| olsun. Bu durumda terim sikhgi 2.2 ile belirlenebilir.
n
TE =44 (2.2)
S

Bu sayede bir belgede siklikla gecen terimin degeri arttirilmis olur. Terim sikhgi icin
genellikle kullanilan alternatifler ve 2.2’ye gére hesaplanma formiilleri Cizelge 2.1'de

verilmistir [46].

Cizelge 2.1 Terim sikligi bileseni icin alternatifler

Terim Sikhigi Alternatifi Formiilu
Normal TR (2.3)
Logaritmik 1+log(TF, 4) (2.4)
05XTF,
o+ — (2.5)
Arttirilmis max (TF, 4)
1 TF,>0
ot (2.6)
Mantiksal 0 diger_haler
1+log(TF,
9(TF.4) (2.7)
Logaritmik Ortalama 1+log(@avg (TF:4))

Bir terimin bir belgede ¢ok fazla gegiyor olmasi ayirt ediciyken, veri kiimesindeki bir gok
belgede cok fazla geg¢mesi, bu terimin ayirt ediciligini azaltir. Bu sebeple terim
agirliklandirmada ikinci bilesen olarak belge sikligi (document frequency) kullanilir. Veri
kiimesinde daha az sayida belgede gegen bir terimin daha ayirt edici olmasi
dislincesinden hareketle, cok sayida belgede gecen terimlerin agirhigini azaltabiliriz. Bu
isleme devrik belge sikhgl (inverse document frequency, IDF) adi verilir. Bir veri
kiimesinde N adet dokiiman varken, t teriminin belge sikligi (terimin gectigi belge

sayisl) df; ile verilmis olsun. Devrik belge sikligi 2.8 ile hesaplanir. Belge sikhig igin
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genellikle kullanilan alternatifler ve hesaplanma formdlleri Cizelge 2.2’de verilmistir

[46].

N
IDF, = log— 2.8
¢ =100 (2.8)

t

Cizelge 2.2 Belge sikhgi bileseni igin alternatifler

Belge Sikhgi Alternatifi Formili

Yok 1 (2.9)

Iog(ﬁ) (2.10)
Devrik Belge Sikhig df,

max{o,log N;fdft} (2.11)

t

Olasiliksal Devrik Belge Sikligi

Bir belgede cok bulunan, buna karsin diger belgelerde az goriilen bir terimin ayirt
ediciliginin daha yuksek olacagi agiktir. Bu sebeple terim sikligi ve devrik belge sikligi
bilesenleri bir arada kullanilir ve tam agirliklandirma (TFIDF) adi verilir. Bir t teriminin d
belgesindeki TFIDF agirhg1 2.12 ile hesaplanir. 2.12’de, TFIDF ve TF dogru orantili
oldugu icin, esit uzunlukta belgeler oldugunda sorgu terimini en ¢ok icerenler daha
degerlidir. Degisik uzunluktaki belgelerde ise daha fazla sorgu 6rnegi icerebilecegi igin
uzun belgeler daha degerli hale gelir. Denklemde belge frekansi ile agirlik arasinda ters
oranti oldugu da gorilmektedir. Bu sayede bir terim ne kadar az belgede geciyorsa o

kadar degerli hale gelir.

TFIDF, , =TF, 4 X IDF, (2.12)
Bir belgede, bir anahtar kelime cok fazla sayida tekrar ederse terim frekansi bundan
cok fazla etkilenir. Bunu engellemek icin terim frekanslari normalize edilebilir. 2.2 ile

hesaplanan terim sikligi yerine 2.13 kullanilirsa, normalize terim sikligi TFIDF hesabinda

yer alir. Burada TF. (D), belgedeki en yiiksek frekansli terimin terim sikligi degeridir.
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TF
NTF, , = td

td ~ m (2.13)

2.3.2.1 Alternatif Terim Agirliklandirma Yontemleri

Terim agirhklandirma igin TFIDF disinda literatlirde pek g¢ok ¢alisma bulunmaktadir.
Bunlar genellikle TFIDF yontemini iyilestirmeyi ya da ondan daha basarili olmayi
hedeflemektedir. Ancak yine de TFIDF en ¢ok bilinen ve en yaygin olarak kullanilan,
hatta alternatif yontemlerle basabas karsilastirilabilen bir terim agirliklandirma
yontemidir [11]. Bu bélimde alternatif terim agirliklandirma yontemleri hakkinda kisa

bilgi verilecektir.

Sanderson ve Ruthven’in [47] Glasgow Bilgi Erisim Raporunda sunduklari agirhk
formili 2.14’te verilmistir. Burada w;; i. terimin j. belgedeki agirligini, freq;; i. terimin j.
belgedeki terim frekansini, length; j. belgedeki toplam anahtar kelime sayisini, N belge
sayisini, n; ise i. terimin gegtigi belge sayisini gostermektedir. Frekans igin 2.13’te

verilen normalize edilmis frekanslar kullanilabilir.

_ loolfrea,, +1), |09[Ej (2.14)

- Iog‘lengthj i n

]
i

Terim frekanslarindaki degisimlerden korunmak igin yapilan degisikliklerin yaninda,
belgelerin genelinde olan o6zelliklerden yararlanmak icin modellerde mutlaka devrik
belge sikhigi kullaniimaktadir. Glasgow modeli sayesinde ¢ok uzun belgelerin degeri

duslrilmekte, baskin olmalari 6nlenmektedir.

Terimlerin igcerdigi bilgi miktarlarina bakarak agirliklandirma konusunda yapilan
galismalarin en bilineni Kullback-Leibler bilgisini (Kullback-Leibler Information) kullanan
cahismadir. TFKLI olarak bilinen agirliklandirma yontemi 2.15’te verilmistir. Burada f;j,
w; teriminin d; belgesindeki frekansi; fw; w; teriminin gectigi belge sayisi; fd; dj

belgesindeki toplam terim sayisi; F ise toplam terim sayisini ifade etmektedir.

TFKLI,, =—- > —*log—/—" (2.15)
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Etiketli bir veri kimesi kullanildiginda, orneklerin etiket bilgilerinden agirliklandirma
icin faydalanmak basarimi artirabilir. Terimlerin ilgili sinifta olmalarina deger verip
ilgisiz siniflardaki terimlerin etkileri azaltilarak TFRF olarak bilinen agirliklandirma
yontemi ortaya atilmistir. Bir d belgesindeki t terimi icin; a, t'yi iceren ve pozitif
kategoride olan belge sayisi; c, t'yi iceren ve negatif kategoride olan belge sayisi olarak
verilmis olsun. Bu durumda TFRF agirliklandirmasi 2.16 ile hesaplanabilir.

n 4 a

TFRF,, = T|X log(2 +m) (2.16)

2.4 Performans Olgekleri

Bilgi erisim sistemlerinin performanslarini belirlemek Uzere kullanilan 6lgeklerdir.
Bunlarin kullanilmasi icin belgelerden olusan bir veri kiimesi veya bir sorgu sonucu
olmasi gereklidir. Siniflandirma ya da kiimeleme agisindan bakildiginda ise belgenin
ilgili sinifa veya kiimeye ait olmasinin dogrulugunu olgerler. Performans o&lgekleri
degerlendirme icin karmasiklik matrisinde (confusion matrix) tanimh degerleri kullanir.
Bu degerler, verilen bir veri kimesinde gergekte ait oldugu kategori ve tahmin sonucu

ongorilen kategorisi uyusan ve uyusmayan orneklerin sayisini géstermektedir.

Bir veri kiimesinde gercekte pozitif sinifta olup, siniflandirmada pozitif sinifta yer alan
bir 6rnege dogru pozitif (true positive, TP) adi verilir. Ornek, gercekte negatif sinifa ait
olup siniflandirma sonucunda negatif sinifta yer alirsa dogru negatif (true negative, TN)
adini alir. Gergekte negatif sinifta olmasina ragmen pozitif sinifta tahmin edilen érnege
yanlis pozitif (false positive, FP) denir. Pozitif sinifta olmasina ragmen negatif sinifta
tahmin edilen o6rnekler ise yanlis negatif (false negative, FN) olarak
isimlendirilmektedir. Cizelge 2.3’te 6rnegin dogru sinifta olmasi ile ilgili tim durumlar
verilmistir. Hata matrisindeki degerlerden yararlanarak gelistirilen performans 6lgekleri

alt bélimlerde acgiklanacaktir.
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Cizelge 2.3 Verilen bir 6rnek igin hata matrisi

Gergek Kategori

Kategori 1 Kategori 2
Tahmin

Edilen | Kategori1l | Dogru Pozitif (TP) | Yanlis Pozitif (FP)

Kategori
Kategori 2 | Yanhs Negatif (FN) | Dogru Negatif (TN)

2.4.1 Duyarhhk

Kategorizasyon islemleri icin duyarhlik (precision) ile bir 6érnegin dogru kategoride
olmasi durumu Olgllir. Gercekten dogru sinifta olan Ornek sayisinin test sonucu
dogruymus gibi bulanan 6rnek sayisina orani ile bulunur. Bilgiye erisim sistemlerinde
ise duyarhlik, sorgu sonuclarindan ne kadarinin kullanicinin istedigi gibi oldugunu dlcen
orandir. Baska bir deyisle duyarlilik, getirilen sonuglar iginden rastgele segilen bir
belgenin ilgili olma olasiligidir. Duyarhlik icin genel formil 2.17’de verilmistir.

TP

recison=——-— 2.17
P TP+ FP ( )

2.4.2 Anma

Kategorizasyonun hassasiyetini élgmek igin kullanilan 6lgege anma (recall) adi verilir.
Dogru pozitif érneklerin orani olarak da bilinir. 2.18’de verilen anma 6&lgegi, bilgiye
erisim sistemlerinde ise sorguyla ilgili sonuclarin getirilme oranini verir. Rasgele secilen

bir belgenin sorgu sonugclari arasinda olma olasiligi olarak da disundlebilir.

Tek basina anma 6lcegi kullanmak performansi 6lgmek icin yeterli degildir. Ornegin veri
kiimesindeki tiim ornekler bir siniftaymis gibi bir sonuc elde edilirse, anma degeri %100
olur. Bu sebeple tek bagina duyarlilik ya da anma yerine ikisinin bileskesi yontemleri

kullanmak daha saglikh 6lgim sonuglari dogurmaktadir.
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recall = L (2.18)
TP+ FN

2.4.3 F-Olgegi

Duyarlilik ve anma 6lgeklerinin agirlikl harmonik ortalamasina F-6lgegi (F-measure) adi
verilir. F; Olgegi 2.19’da verilmistir. Duyarlilik ve anma esit agirlikta oldugu igin bu 6lgek

F1 6lgegi olarak da bilinir.

2x precisionx recall

F =
' (precision+recall)

(2.19)

F-Olcegi icin genel formiil ise 2.20’de verilmistir. Fo5s ve F, de bu formiile goére sik
kullanilan olceklerdir. F, dlceginde anma degerinin agirligi duyarhlik dlcegine oranla iki
kat agirliklandirilir. Fos Olgeginde ise duyarlilik degeri sonuca anma olgeginden iki kat

daha fazla etki eder.

_ (L+a®)x precisionx recall
(a? x precision + recall )

F (2.20)

a

Genel olarak kategorizasyon performansinin 6lgilmesinde 2.19’da verilmis olan F;
Olcegi kullanilir. Kategoriler arasi dagilimi homojen olmayan ya da belirli bir kategoride
cok az sayida ornek barindiran veri kiimelerindeki kategorizasyon islemlerinde basarimi

Olgmek icin de bu 6lgegin kullanimi daha uygundur.

2.4.4 Alic isletim Karakteristigi

Dogru pozitif 6rnek sayisinin yanlis pozitif 6rnek sayisina olan orani hassasiyet
(sensitivity) olarak bilinir. Eger bu oran grafik egri olarak cizilirse, bu egri alici isletim
karakteristigi (receiver operating characteristic,c ROC) adini alir. ROC egrisi ayni
zamanda dogru pozitif oraninin yanls pozitif oranina béliminden elde edilen degerler
ile de cizdirilebilir. Burada dogru pozitif orani, dogru pozitiflerin tim gercek pozitiflere
(dogru pozitif ve yanlis negatif toplami) orani, yanhs pozitif orani ise yanlhs pozitiflerin

tim gercek negatiflere (yanlis pozitif ve dogru negatif toplami) orani ile hesaplanir.

26



Sekil 2.4’te ornek bir ROC egrisi gizimi yer almaktadir. Egrinin (0,1) noktasindan
gecmesi, hassasiyetin maksimum oldugunu, yani tim o6rneklerin dogru kategorize
edildigini gosterir. Diger bir deyisle ROC egrisi (0,1) noktasina yaklastiginda modelin

daha iyi kategorizasyon yaptigi, uzaklastiginda daha basarisiz sonuglar Urettigi anlagilir.

ROC

True Positive Rate
o
o

a 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1
False Positive Rate

Sekil 2.4 Ornek ROC egrisi

ROC egrisi altinda kalan alanin biyik olmasi modelin kategorizasyonda basarili
oldugunu gosterdiginden, genellikle modellerin performanslarinin karsilastiriimasinda
kullanilir [48]. Ancak son yillarda yapilan ¢alismalarla ROC egrisi altindaki alan 6lgeginin
kategorizasyon islemleri icin giriltiye olduk¢a duyarh oldugu, ayrica bunun gibi

birtakim 6lcim problemlerini de beraberinde getirdigi anlasilmistir [49].
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BOLUM 3

SINIFLANDIRMA VE BOYUT iNDIRGEME

Metin tipindeki bilgiye erisimi kolaylastirmak Uzere kategorizasyon ¢6ziimlerinin
gelistirildiginden giris bolimiinde bahsedilmisti. Bu kategorizasyon, egitim kiimesinin
etiketli veya etiketsiz olmasi, ya da etiket bilgisinin kullanilip kullanilmamasina gore
ikiye ayrilir. Eger etiket bilgisi var ve kategorizasyonda kullaniliyorsa, bu isleme
siniflandirma adi verilir. Etiket bilgisi kullanilmadan benzer 6zelliklere bakilarak yapilan

kategorizasyon islemi ise kiimeleme adini alir.

Siniflandirma isleminin  karmasikhgi 6rneklerin barindirdiklari 6zellik boyutuna
(sayisina) cok baghdir. Ozellik sayisi arttikga islem zamani uzar, islem icin gereken
islemci ve bellek gibi sistem kaynaklari ihtiyaci artar. Bu gibi problemler 6zellikle metin
tipindeki verilerde, yapisi geregi icerdigi yiksek 6zellik boyutlari sebebiyle kaginilmaz
olarak olusmaktadir. Cok boyutlulugun laneti olarak da bilinen bu problemi ¢6zebilmek

icin boyut indirgeme yontemleri gelistirilmistir.

Bu bolimde siniflandirma islemi ile ilgili genel bilgi ve tanimlar verilecek, ardindan
boyut indirgeme yontemlerinin iki yaklagimi; 6zellik seg¢imi ve 6zellik gikarimi metotlari

incelenecektir.

3.1 Siniflandirma

Siniflandirma, sinif etiketleri belli bir egitim kimesi yardimiyla yeni orneklerin ait
olduklari kategorileri belirlemeyi amaclayan bir 6grenme c¢esididir. S6z konusu
metinlerin siniflandiriimasi oldugunda, egitim kiimesi siniflari belirli belgelerden olusur.
Belgelerde bulunan kelimeler de o6rneklerin icerdigi o6zellikler olarak ele alinir.

Belgelerin kelime igerigine dayali olarak vyapilan siniflandirmada Bolim 2.3’te
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bahsedilen vektor uzayr modeli ve TFIDF degerleri esas alinir. Bu yaklasima ayni
zamanda kelime torbasi (bag-of-words) modeli de denmektedir. Sayfalardaki
Ozelliklerin degerlerinin belirlenmesi ve sayfalar arasi benzerliklerin hesaplanmasi igin

de yine Bolim 2.3.2’de bahsedilen terim agirliklandirma yontemleri kullanilir.

3.1.1 Oriin Sayfalarinin Siniflandiriimasi Calismalan

Oriin sayfalarinin siniflandirmasinda da her bir sayfa bir belge olarak ele alinir, sayfanin
iceriginden elde edilen anahtar kelimeler de terimleri olusturur. Oriin sayfalarinin
siniflandiriimasi igin yapilan ¢alismalar internetin yayginlastigi ve orin sayfalarini

sayilarinin arttigi ilk yillarda daha ¢ok yapilmistir.

K en yakin komsu [50] [51] [52], Destek vektor makineleri [53], Naive Bayes [54] [55],
yapay sinir aglari [56] [57], dogrusal en kiglik kareler yontemi [58] gibi bircok algoritma

metin siniflandirma islemlerinde denenmis ve kullaniimistir.

Flirnkranz, WebKB veri kiimesi lzerinde, metindeki baglantilar ve baglantilara yakin
metinleri kullanarak hedef 6riin sayfasinin sinifini bulmak Gzere bir ¢alisma yapmis, bu
sayede metin siniflandirma basarisinda artis elde etmistir [59]. Ancak burada hedef
sayfaya verilen baglantilari g6z 06nlne almis, sayfadaki metin bilgisinden

faydalanmamustir.

Joachims ve arkadaslari destek vektdér makinelerinde degisik ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanarak WebKB veri kiimesi Uzerinde bir ¢alisma yapmislardir [60]. Bir cekirdek
fonksiyonunu belgedeki terimler icin, baska bir cekirdek fonksiyonunu da sayfalardaki

baglantilar igin kullanarak daha iyi sonuglar elde ettiklerini raporlamislardir.

Dumais ve Chen LookSmart o6rin klasorindeki girdiler Gzerinde destek vektor
makineleri kullanarak hiyerarsik siniflandirma fikrini uygulamislardir [61]. Mladenic,
Yahoo oriin klasoriindeki sayfalar lizerinde Naive Bayes metodunu uygulamistir [62].
Holden ve Freitas, 6rin kiimesi Gzerinde karinca kolonisi algoritmasi ile siniflandirma
denemislerdir [63]. Literatliirde metin siniflandirma ve o6zellikle 6rin sayfalarinin

siniflandiriimasi konularinda bunlara benzer bircok ¢alisma bulmak mimkinddir.
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3.2 Boyut indirgeme

Vektor uzayr yaklasimi ¢ok yiiksek boyutlu ve seyrek bir 6zellik uzayr olusturur. Bu
Ozelliklere sahip bir 6zellik uzayinda g¢alismak ise siniflandirma algoritmalarinin
efektifligini dasurdr, islem zamaninin ve ihtiya¢c duyulan calisma alani ve bellegin
artmasina sebep olur. Kategorizasyon islemine gegmeden 6nce veri kiimesinde yer alan
orneklerin ozelliklerinin boyutlarini indirgemek ise bu problemlerin ¢éziimiine yardimci
olabilir. Ozelliklerin boyutlarini indirgemek (izere temel olarak iki yaklasim

bulunmaktadir:
*Ozellik secimi (feature selection)

«Ozellik cikarimi (feature extraction).

3.2.1 Ozellik Segimi

Ozellik secimi ile ozelliklerin timi degil, secilen bir alt kiimesi siniflandirma igin
kullanilir. Bu da daha diisiik boyutlu bir uzayda ¢alismak anlamina gelir. Ozellik se¢imi
icin iki genel yaklasim bulunmaktadir. Sarmalayici (wrapper) yéntemler olarak bilinen
Ozellik secim metotlari siniflandiricilar Gzerinde denemeler yaparak 6zelliklerin en iyi
alt kiimesini elde etmeye calisir [51]. ikinci yaklasima ait ydntemler ise filtre yéntemleri
olarak bilinir ve ozellikleri dizme yodntemleri kullanarak belirli bir esik degerinin
Uzerinde deger alan ozellikleri secerler. Hangi yaklasimla calisirsa galissin, ayirt ediciligi
iyi olan bir 6zellik alt kimesi elde edildiginde kategorizasyon islemlerinin maliyeti diser

ve hassasiyeti artar.

En bilinen ve en c¢ok kullanilan 6zellik secimi algoritmalari arasinda belge frekansi
(document frequency), chi istatistigi (chi statistic), bilgi kazanimi (information gain),
terim dayanikhlig1 (term strength) ve karsilikh bilgi (mutual information) yer alir [67].
Sayilan yontemlerin hepsi filtre yontemlerdir ve 6zellikleri birbiriyle benzesen entropi
temelli deger hesabina gore sizerler. Ayrica, yine populer metotlar olan chi kare (chi-
square) ve korelasyon katsayisi (correlation coefficient) metotlarinin belge

frekansindan daha iyi sonuclar verdigi de ispatlanmistir [68].

Simdiye kadar tanitilan yontemlerin hepsi dogrusaldir. Dogrusal olmayan 6zellik segimi

yontemlerine o6rnek olarak Relief ve dogrusal olmayan cekirdek ¢carpimsal artimlari
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(nonlinear kernel multiplicative updates) yontemleri verilebilir [69]. Dogrusal olmayan
ozellik cikarim yontemlerini gerceklemek karmasik oldugu ya da fazlaca islem giici

gerektirdigi icin, metin isleme alaninda dogrusal yontemler kadar sik kullaniimazlar.

Ozellik secimi ydntemlerinin kétii yani ise secim isleminin belirli bir siniflandirici
Uzerinde denenerek veya belirli bir dizme yéntemi kullanilarak yapilmasidir. Bu yiizden
secim yapilan siniflandirici ile elde edilen 6zellik alt kiimesi, baska siniflandiricilar icin
uygun olmayabilir ve performansi arttirmayabilir. Ayni sekilde uygulanan filtre sonucu
elde edilen azaltilmis 6zellikler, belirli kategorizasyon islemlerinin performansina kotu

etki edebilir.

Bu boélimin alt bolimlerinde en bilinen ve en yaygin olarak kullanilan 6zellik segim
yontemleri olan karsilikh bilgi, chi kare ve korelasyon katsayisi yontemlerinden
bahsedilecektir. Tanitilacak olan yontemler ayni zamanda tezde Onerilen yontemin

performansini karsilastirmak Gzere de kullanilacaktir.

3.2.1.1 Karsilikh Bilgi Ozellik Segim Yéntemi

Sinif etiketleri belirli bir veri kimesinde, bir sinifin érneklerinde bulunan terimlerin,
sinif hakkinda tanimlayici deger icermeleri beklenir. Bu tanimlayici degerler karsilikh
bilgi degeri ile bulunabilir. iki ayrik rasgele degisken arasindaki karsilikli bilgi 3.1 ile
hesaplanir. Burada p(x,y); x ve y degiskenlerinin birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu,

pi(x) ve py(y) ise x ve y degiskenlerinin bilesen olasiligini gostermektedir.

1(X,Y) = V) MJ 3.1
(X)=2, 2, pley) OQ(pl(x)pz(y) Gy

Karsilikh bilgi degerini hesaplayacagimiz iki bagimsiz degiskeni T ve C olarak secelim.
Segilen bir belge igerisinde t terimi varsa T=1, yoksa T=0 degeri alacaktir. Benzer sekilde
secilen belge c¢ sinifina aitse C=1, degilse C=0 degeri alir. Bir t terimi ile ¢ sinifi

arasindaki karsilikli bilgi, 3.2 ile hesaplanabilir.

p(T,C)
MI(T,C) = ,C)log ————— 3.2
(T ) TE%;J} CE%(:)} p(T ) Og( pl(T) P, (C)J ( )
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Veri kiimesindeki tum terimler igin karsilikli bilgi degerleri hesaplandiktan sonra, en
yliksek degere sahip olan k adet terim secilip digerleri veri kiimesinden cikarilirsa,
karsihkli bilgi 6zellik se¢imi uygulanmis olur. Sonugta veri kiimesindeki 6rnekler en

yiksek karsilikli bilgi degerine sahip k adet 6zellik ile temsil edilir.

3.2.1.2 Chi Kare Ozellik Se¢im Yéntemi

Bu yontemde oOzelliklerin siniflara gore chi kare istatistikleri hesaplanir. Bu istatistiklere
bakilarak her 6zellik teker teker degerlendirilir [70]. Bir sinifta yer alan bir 6zellik igin
hesaplanan chi kare skoru, o terim ile o sinif arasindaki bagimliligi 6l¢mektedir. Eger
ozellik siniftan bagimsizsa, skoru sifir olur. Yiiksek bir chi kare skoruna sahip olan

ozellik, sinif icin daha tanimlayicidir.

N adet belgeden olusan bir veri kiimesinde, ¢; sinifinda yer alan t terimi icin ¥ chi kare
skoru Denklem 3.3 ile hesaplanir [71]. 3.3’deki ikili olasiliklarin agiklamasi Cizelge

3.1’de verilmistir.

)= NPLEIPEE) ~PL.G)PG,c)f .
G P(t)P()P(c)P(C) |

Cizelge 3.1 Chi kare ve korelasyon katsayisi yontemlerinde yer alan ikili olasiliklarin
aciklamalari

¢; Sinifinda Bulunma | ¢; Sinifinda Bulunmama

t Terimi Var (t,c) t,c)

t Terimi Yok (t,c) t,c)

Veri kiimesindeki tim terimler icin hesaplanan chi kare istatistik degerleri en yiksek
olan k adet terim segilerek digerleri atildiginda, veri kiimesi segilen k adet terim ile

ifade edilmis olur.
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3.2.1.3 Korelasyon Katsayisi Ozellik Segim Yéntemi

Bu yéntem chi kare yénteminin CC? = ¥° oldugu bir varyantidir. Korelasyon katsayisi
yontemi, bir 6zellik alt kimesinin degerini her terimin tekil kestirim kabiliyeti yaninda
aralarindaki artikhgin derecesini de géz 6niinde bulundurarak olcer (Hall, 1999). Tercih
edilen 6zellik alt kiimesi sinif i¢i korelasyonu yiksek, siniflar arasi korelasyonu diisik

tutmalidir.

N adet belgeden olusan bir veri kiimesinde, ¢; sinifinda yer alan t terimi igin korelasyon
katsayisi cc(t,c;) 3.4 ile hesaplanir [71]. 3.4’teki ikili olasiliklarin aciklamasi Cizelge 3.1’de

verilmistir.

ocft.c) = YN[PLGPEE) ~PL.E)PE,)] (3.4

JPMOPE)P(C)PE)

Yontem ile, istenen k adet Ozellikten olusan ve korelasyon katsayisi en yiksek olan
ozellik alt kiimesi belirlenir. Bu alt kiimede yer alan 6zellikler disinda kalan 6zelliklerin

veri kimesinden g¢ikarilmasiyla 6zellik se¢imi tamamlanmis olur.

3.2.2 Ozellik Cikarimi

Ozelik c¢ikarimi yéntemleri ¢ok boyutlu bir veri kiimesini tanimlamak icin gerekli
kaynaklari basitlestirmek icin kullanilir. Ozellikle metin kategorizasyon islemleri goz
ontine alindiginda, vektor uzayr modelinin olusturdugu yiksek boyutlu ve seyrek
yapinin gerektirdigi yliksek islem glici ve hafiza miktarini azaltmak, 6zellik gikarim

yontemlerinin temel amaci halini alir.

Ozellik cikarimi ydntemlerinin hedefi, terimleri kaynastirarak veri igin yeterli
hassasiyete sahip yeni bir tanim olusturmaktir. Bu hedefe ulagsmak icin de ¢ok boyutlu
Ozellik uzayinin yeni ve daha dislik boyutlu bir hiper uzaya olan iz disimuini alir.
Ozellik secimi yontemlerinden farkli olarak, cikarilan &zellikler orijinal 6zelliklerden

degildir. Tamamen yeni ve bagimsiz bir uzayda yer alirlar.

En bilinen ve en c¢ok kullanilan o6zellik cikarimi yontemleri temel bilesen analizi
(principal component analysis, PCA) ve sakli anlamsal ¢6ziimlemedir (latent semantic

analysis, LSA). Ginimizde LSA ozellikle metin madenciligi uygulamalarinda siklikla
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kullanilan bir yontem olmustur. Bu iki yontem disinda o6greticili bir 6zellik gikarim
yontemi olan dogrusal ayirtac analizi (linear discriminant analysis, LDA) de c¢ok

kullanilan yontemlerdendir.

Bu boélimin alt boélimlerinde bilinen ve yaygin olarak kullanilan 6zellik ¢ikarim
yontemleri olan PCA, LSA ve LDA’dan bahsedilecektir. Tanitilacak olan yontemler ayni
zamanda tezde Onerilen yoOntemin performansini  karsilastirmak Gzere de
kullanilacaktir. Yontemlerin tanitimina gegmeden 6nce ise PCA ve LSA’da ortak olarak
kullanilan tekil deger ¢oziimlemesi (singular value decomposition, SVD) isleminin nasil

gerceklestirildiginden bahsedilecektir.

3.2.2.1 Tekil Deger Coziimlemesi

Tekil deger ¢oziimlemesi tek basina bir boyut indirgeme yontemi degildir. Lineer matris

cebri islemleriile bir matrisin tg¢ farkli matrisin ¢arpimi seklinde ifade edilmesini saglar.

A, mxn boyutunda (m=n olmak (zere) bir matris olsun. 3.5'te gosterildigi gibi A
matrisini ¢ matrise ayirabiliriz. Bu matrislerden ilki, kolonlari sol tekil vektorler olarak
adlandirilan mxn boyutlu kolon dikey birim matris U'dur (U'U=l). ikinci matris,
kosegenlerinde negatif olmayan degerlerin buyilkten kiguge siralanmig bir sekilde
dizildigi mxn boyutlu kdsegen matris A olarak tanimlanir. Uglincii matris ise kolonlari
sag tekil vektorler (right singular vectors) olarak adlandirilan nxn boyutlu birim dikey

matris V'dir. Bu ¢6zimlemeye tekil deger ¢6zimlemesi adi verilmektedir.
A=U DOV’ (3.5)

Cozimlemeyi, bilesenlerini tanimlayarak ispatlayabiliriz. Eger A, mxn boyutunda bir
matris ise A’A, nxn boyutunda simetrik matris olur. Bu yiizden 6zdegerleri reeldir ve A
matrisini kdsegenlestirebilen bir dik V matrisine sahiptir. Ayrica, tim Ozdegerleri
pozitiftir. A, A’A’nin bir 6zdegeri ve x de A’ya ait olan 6zvektdr olsun. 3.6

tanimlandiginda, 3.7 dogru olur. Bu da 6zdegerlerin pozitif oldugunu ispatlar.

A = x" AT Ax = X" x = A|¥]° (3.6)

P 37
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Eger ATA'nin 6zdegerlerini siralar ve bunlara ait olan 6zvektérleri V matrisi olarak

tanimlarsak, tekil degerleri 3.8 ile ifade edebiliriz.
g, =JA;,i=L..n (3.8)

Eger A'nin ranki r ise, A’A’nin ranki da r olur. A’A simetrik matris oldugu icin, ranki
sifirdan farkli pozitif 6zdegerlerin sayisina esittir. Bu esitlikse 61> 02> ... > ;> 0 ve
01+1=0 r+2=...=0,=0 olduygunu ispatlarV matrisiniVi=(v1,V2,....Vt), Vo=(Vr+1, Vr+2,...,Vn)
olarak ve4; matrisinirxr kdsegen matris olarak alirsakt,ve A matrislerini 3.9 ve 3.10

ile ifade edebiliriz.
A, O

A= (3.9)
0O O

| =W =V\V," +WVV,’

(3.10)
A=Al = AV, +AVV," = AV,

Simdi AV=UA oldugunu gésterelim. ilk r situn igin Av=ou; tanimini yapip
Us=(ug,uy,...,u,), AVi=U;A; esitliklerini tanimlayabiliriz. Geriye kalan m-r adet birim dikey
kolon vektorleri de Uy=(Ur+1, Ur+2,...Uy) Olarak tanimlanabilirU=(U; U,) oldugu icin,
3.5 3.11'deki gibi yeniden yazabiliriz. 3.12'deekilen 3.11'in ¢6zimiA=UAV"

oldugunu kanitlamaktadir.

A, OfvT
UAVT =[u, UZ]{ 01 O}R/lT} (3.11)
2
UAVT =U AV,
= AV, (3.12)

= A

Siradaki iki alt boliimde tanimlanan yontemler temel olarak tekil deger ¢oziimlemesini
kullanmaktadir. Aradaki farki ise ¢dziimlenen girdi matrisi yaratmaktadir. ilgili
boliimlerde daha detayli olarak aciklanacagi gibi; tekil deger c¢oziimlemesini PCA
kovaryans matrisine, LSA ise terim-belge matrisine uygulamaktadir. Bu durumda eger
terim-belge matrisinin degerleri ortalanirsa, iki yontemin de gerceklestirdigi

¢6zimleme birbirinin aynisi olur.
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3.2.2.2 Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi, orijinal degiskenleri, temel bilesen adi verilen ve daha az sayida
olan iliskili degiskene donustlrir. Pearson tarafindan bulunan ydntem, genellikle

arastirma amacli veri analizi icin kullanihr [72].

PCA veri kiimesinin varyansini en iyi yansitan ve bilginin énemli yonlerini gbsteren
Ozellikler olan alt diizey temel bilesenlerin karakteristigini koruyarak 6zellik ¢cikarimi
yapar. Bu da 6zellik kiimesinin yeni bir hiper uzaya iz dlisiminin 6zdegerleri (eigen
values) ve 6zvektorleri (eigen vectors) kullanilarak alinmasi ile gergeklesir. Birinci temel
bilesen en yiksek varyansa sahip ozelliklerin dogrusal kombinasyonundan olusur. Bu
ayni zamanda en yiiksek 6z degere sahip olan 6zvektérdiir. ikinci temel bilesenin
varyansi daha disuktir ve birinci temel bilesen ile dik agl yapar. Esasen orijinal 6zellik
sayisi kadar temel bilesen mevcuttur ve bunlar en yiksek 6zdegerliden en disuk
O0zdegerliye dogru siralanirlar. Veri kiimesinin en dnemli karakteristiklerini koruyacak
sekilde, varyansin %95’ini kapsayacak kadar temel bilesen kullaniimasi ile boyut

indirgeme saglanir.

Temel bilesenler, tekil deger ¢ozimlemesi (singular value decomposition, SVD) ile
bulunur. X, mxn boyutlu veri kiimesi matrisi olsun. ilk olarak kovaryans matrisi 2 elde
edilir. SVD ile 2 ‘in 6zvektorler ve 6zdegerleri elde edilir. Tekrar vurgulayacak olursak,
PCA yonteminde tekil deger ¢O6zimlemesi kovaryans matrisi (Z2) Gzerinde
gerceklestirilmektedir. Bu degerler, 3.13'te verilmis olan pxp boyutlu dik acih
Ozvektorlerin olusturdugu U matrisinde ifade edilir. 3.14 ile pxn boyutundaki S
matrisinden hedeflenen kesinligi saglayacak varyansi kapsayacak sekilde ilk p adet

vektorin secilmesi ile boyut indirgenmesi saglanmis olur.
T=UAUT (3.13)
S=U"X (3.14)

PCA sekil ve oriintli tanimada popiller bir teknik olsa da sinif ayirimi igin optimize
edilmemis olmasindan dolayr siniflandirmada kullanimi ¢ok yaygin degildir [73].

Genellikle goriinti isleme uygulamalarinda kullanihr.
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3.2.2.3 Sakli Anlamsal Coziimleme

LSA bir belge kiimesi ve icerdigi terimler Gzerindeki iliskileri analiz ederek bunlara ait
bir kavram kiimesi olusturmaya yarayan, 1988’de patenti alinmis bir ydontemdir [5]. LSA

da PCA gibi SVD ile belgeler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarir.

isminden de anlasilacag gibi tekil deger ¢déziimlemesi, terim-belge matrisini daha
kiicik bilesenlere ayristirir. Vurgulamak gerekirse, PCA’den farklh olarak ¢oziimleme
terim-belge matrisi Gzerinde gergeklestirilir. LSA algoritmasi ¢éziimlenen bilesenlerden
birini degistirerek boyutlarini kugultiir, sonra orijinali ile ayni sekilli bir matriste
bilesenleri tekrar birlestirir. Olusan yeni matristeki degerler ilk matristekinden hayli

farkhdir ve orijinal matrisi gergege en uygun sekilde temsil eder.

LSA’da ilk olarak verilen X terim-belge matrisi SVD ile 3.15’de gosterilen daha kigulk
bilesenlere ayristirilir. Belgelerdeki terimler arasi korelasyonlari XX’, terimler Gzerinde
belgelerin korelasyonunu da X'X ile gosterilirse, 3.15’teki matrisler 3.16 ve 3.17 ile
ifade edilebilir. 2 matrisinden k tekil deger ve U ile V matrislerinden bu degerlere
karsilik gelen vektorler alinirsa, X icin en az hata ile k rankindan yakinsama elde edilmis

olur. Alinan bu yakinsama ile boyut indirgemesi saglanmis olur. Eger 2, U ve V'yi tekrar

birlestirilip 3.18’de gosterilen X olusturulursa, tekrar terim-belge matrisiymis gibi

kullanilabilir.

X =UuzVv’ (3.15)
XXT =uzz'U” (3.16)
XTX =vzTzvT (3.17)
X, =U,ZV] (3.18)

Sakh anlamsal c¢o6ziimleme metin madenciliginde en c¢ok orin sayfalarinin
benzerliklerinin bulunmasinda ve belge kimeleme islemlerinde kullanilir. Ayrica
oylama ve bilgi filtreleme (information filtering) gibi yontemler ile birlikte belge
siniflama igin de kullanilabilir. Birgok algoritma daha basit bir girdi uzayi ile galismak

icin O6zellik cikarimi yontemi olarak sakli anlamsal ¢6ziimlemeyi uygulamaktadir.
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3.2.2.4 Dogrusal Ayirtag Coziimlemesi

Bundan oOnce tanitilan iki 6zellik ¢ikarim yontemi de egiticisiz yontemlerdir ve bu
sebeple sinif etiketi tasiyan bir veri kiimesine ihtiya¢ duymazlar. LDA ise bunlardan
farkli olarak ayirtaclarin bulunmasi icin veri kiimesindeki 6rneklerin sinif bilgilerine de
ihtiyag duyar, bu sebeple de egiticili bir yontemdir. LDA siniflar arasi ayrimi belirleyecek
ayirtaclar olusturmak icin orijinal ozelliklerin dogrusal bir bileskesini olusturur. Amag
siniflar arasi varyans ile sinif i¢i varyans arasindaki orani en yiksege c¢ikarmaktir. w
yonundeki sinif ayrimi 3.19 ile hesaplanabilir. 3.19’daki 25 siniflar arasi dagilim matrisi
3.20 ile, 2, sinif ici dagilim matrisi de 3.21 ile hesaplanir [74]. Bu denklemlerde L, ¢

sinifinin ortalamasi, Kise tim siniflarin ortalamalarinin ortalamasidir.

W w
S= WS, W (3.19)
S =) (M- )l — )T (3.20)
Tw = 2,0 (% = ) (% = )T (3.21)

LDA ile elde edilen doniisim 3.19°de verilen sinif ayrimini maksimuma cikartir. Eger w
1 55 matrisinin bir 6zvektori ise, sinif ayirtaclar ézdegerlere esit olur ve dogrusal
doénidsim matrisi U 3.22 ile hesaplanabilir. U matrisinin kolonlari 5,1 35 matrisinin
Ozvektorlerinden olusur. 3.23’lin ¢ozlilmesi ile elde edilen 6zvektorler, 6zellikler arasi

degisimleri ifade eden bir vektér alt uzayi olusturdugu igin boyut indirgeme amaciyla

kullanilabilir.

b | |uf

|1 e =UT (- ) (3.22)
o) |ul

Zgu, =AZ U, (3.23)
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BOLUM 4

SOYUT OZELLIK CIKARIM YONTEMI

Bir 6nceki bolimde siniflandirma isleminde ¢ok boyutlulugun dogurdugu problemlerin
Ustesinden gelmek ve basarimi arttirmak Gzere 6zellik secimi ya da 6zellik ¢ikarimi
yoluyla boyut indirgeme islemi uygulandigindan bahsetmis, ayrica sik kullanilan ve en
bilinen yontemleri tanitmistik. Metin isleme alaninda genellikle 6zellik segimi
yontemlerinin kullanildigini, 6zellik cikarimi ile ilgili yapilan c¢alismalarin ¢ok sinirli
oldugundan da Bo6lim 1.1’de bahsedilmisti. Bu bélimde ise metin isleme alani igin
gelistirdigimiz ozellik ¢ikarim yontemini tanitilacak, algoritmasi verilecek ve iki sinifli
kiigik bir 6rnek veri kiimesi lzerinde uygulamasi yapilacaktir. Bu uygulama ile soyut

ozellik cikarim yonteminin veri gorsellestirme icin de kullanilabilecegi gosterilecektir.

4.1 Soyut Ozellikler

Orijinal ozelliklerin veri kiimesindeki 6rneklerdeki dagilimlari, 6érneklerin siniflara ait
olmasinda etki sahibidir [75]. Bu noktadan hareketle 6zellik secim yontemleri, ayirt
ediciligi en fazla olan oOzellikleri segmeye, 6zellik gikarim yéntemleri ise ozelliklerin
bulundugu uzayi degistirerek daha ayirt edici ve tanimlayici 6zellikler olusturmaya

cahsirlar.

Ozelliklerin icerdigi ayirt edicilik degerleri, Bolim 2.3’te incelenen agirliklandirmalara
benzer bir calisma ile ortaya cikariip her bir sinif igin etki degerlerinin bileskesi
olusturulsun. Bu bileske ifadeler, 6rnekleri 6zelliklerin siniflara olan etkilerinden dogan
ayirt edicilikleri ile orantili olacak sekilde yeni bir uzayda ifade eder. Bu yeni uzayda yer
alan cikarilan ozelliklere, soyut ozellikler (abstract features) adini veriyoruz. Soyut
ozellikler, orijinal 6zellikleri agirliklandirarak elde edilen etki degerlerini kullanip,
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boyutlari sinif sayisina esit bir uzaya dogrusal olarak esleme ile elde edilir. Bir 6rnek igin
cikarilan soyut oOzellikler, 6rnekte bulunan orijinal 6zelliklerin her bir sinifa olan
etkisinin bileskesi olacaktir. Bu sayede, soyut Ozellikleri gikararak bir 6rnekte her bir

sinif icin ne kadar kanit ya da bilgi bulundugu elde edilmis olur.

Soyut ozelliklerin olusturulmasi igin belirli bir dilde ya da tipte ozellikler olmasi
gerekmemektedir. Orijinal 6zellikler kelime, n-gram ya da ciimle gibi istendigi sekilde
segilebilir. Bu sebeple soyut 6zellikler belirli bir dile bagli olarak olusturulmak zorunda
degildir. Herhangi bir dilde hazirlanmis veri kiimesi Uzerinde, istenen orijinal

ozelliklerin bileskesi alinarak, soyut 6zellikler elde edilebilir.

4.2 Soyut Ozellik Cikarim Algoritmasi

Soyut Ozellik ¢cikarim yontemi (abstract feature extraction, AFE) 6zvektorleri ya da
Ozdegerleri kullanmadigi gibi tekil deger ayristirrmi da yapmaz, bu yonuyle literatlirde
yer alan diger ozellik ¢ikarimi yontemlerinden farkhdir. Bu yontemde terimlerin
agirhklart ve siniflar Gzerindeki olasiliksal dagilimlari g6z 6nine alinmaktadir. Terim
olasiliklarinin siniflara olan izdlisiminiG alip bu olasiliklari toplayarak, her terimin
siniflari ne kadar etkiledigi bulunmaktadir. Veri kimesindeki kategori etiketleri islemde
kullanildigi igin, soyut 6zellik ¢ikarim yontemi tipki LDA gibi egiticili bir 6zellik ¢ikarim

yontemidir.

| adet terim, J adet belge ve K adet sinif oldugu varsayilsin. n;; t; teriminin d; belgesinde
kag kere gectigini gostersin. Metin isleme alani s6z konusu oldugu igin n;; ayni zamanda
ti teriminin d; belgesindeki terim frekansidir. J; de veri kiimesinde t; terimine sahip olan

belge sayisi olsun. Soyut 6zellik ¢cikarim yonteminin adimlari asagida listelenmistir:

1. t; teriminin ¢, sinifinda kag kere gectigini gosteren nc;, degerini 4.1 ile hesapla.

nc,’kzzni,j , d;Oc, (4.1)
J

2. d; belgesinde yer alan t; teriminin ¢, sinifini ne kadar etkiledigini 4.2 ile bulup

agirliklandir.
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W, =log(nc,, +1) log(%) (4.2)

3. Tim belgeler igin tekrarla:

Belgedeki tim terimlerin ¢, sinifina olan toplam etkisini 4.3 ile hesapla.

\p ZZW”‘ , t,0d, (4.3)
4.Cikarilan soyut 6zellikleri 4.4 ile normalize et.
Y
AF;, = (4.4)

Sonugta, / adet terim K boyutlu bir uzaya yansitilir. Bu islem tim belgeler igin
uygulandiginda J satir (her belge icin bir satir) ve K sttundan olusan (cikarilan

ozelliklerin sayisi sinif sayisina esittir) indirgenmis sonug matrisi elde edilir.

Terimleri 4.2 ile agirhiklandirirken kullanilan logaritmik fonksiyon, toplanirligi
(additivity) ve turdesligi (homogeneity) saglamadigi i¢in dogrusal olmayan bir fonksiyon
tird olarak bilinir. Ancak dogrusal olmayan fonksiyon algoritmada direk olarak
kullanilmayip fonksiyon ciktilari veri kiimesinden elde edilen sabit agirlik degerleri
olarak algoritmada kullanildigindan dogrusal olmayan fonksiyonla agirliklandirma soyut
ozellik gikarim yonteminin dogrusalligini bozmamaktadir. Buna karsin 4.4 ile yapilan
normalizasyon islemi sonucunda dogrusallik bozulmaktadir. Bu sebeple soyut 6zellik
¢cikarim yontemi yeni uzaya dogrusal esleme yapsa da, sonucgta olusan soyut ozellikler

dogrusal degildir.

Soyut oOzellik cikarim yonteminin dogrusal olarak sinif sayisi kadar boyutlu uzaya
esleme yaptigini matris cebiri ile de goézlemlemek mimkindur. K sinifli, J belgeden
olusan ve toplamda / terim iceren bir veri kiimesi verilmis olsun. Jx/ boyutlu terim-
belge matrisi X, 4.1 ve 4.2 ile agirliklandirilan terim-sinif matrisi de Y olsun. Soyut

ozellik cikarim yéntemi, X'Y matris carpimini siitun normalizasyonu ile gerceklestirerek
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Ozellikleri gikarir. Bu matris ayni zamanda terim-sinif dagilim matrisidir. Vektor uzayi
modelindeki X matrisi ile egitim icin XX'Y islemi gerceklestirilir. Bir v test belgesinin
boyutlarini indirgemek icin vX'Y islemi uygulanir. Egitim ve test islemlerinde de
matrislere siitun normalizasyonu uygulanir. Soyut oOzellik ¢cikarim yontemini matris
carpimlari seklinde tanimlamak, / boyutlu bir uzaydan K boyutlu bir uzaya dogrusal bir
esleme yapildigini daha acik bir sekilde gostermekte, son adimdaki normalizasyon

islemi de yontemin dogrusal olmamasini saglamaktadir.

Daha 6nceden de belirttigimiz gibi, soyut 6zellik ¢ikarim yontemi egiticili bir ydntemdir
ve etiketli veri kiimeleri ile ¢alismaktadir. SVD temelli yontemler cikarilan 6zellikleri
O0zdegerlere gore siralayip hedeflenen kesinlige yetecek kadarini kullanir. Soyut 6zellik
cikarim yontemi ise orijinal 6zelliklerin siniflara olan bileske etkisini ortaya cikarmayi
hedeflediginden sinif sayisi kadar 6zellik ¢cikarmaktadir. Ozelliklerin etkilerinin dagihmi
4.1 ve 4.2 ile belirlendikten sonra, veri kiimesindeki 6rnekler icin soyut 6zellikleri 4.3 ve
4.4 ile bulunabilir. Bir belge igin ¢ikarilan K adet AF, soyut 6zellikleri, belgenin K adet

sinifa ait olma olasiliklari olarak da degerlendirilebilir.

4.3 Ornek Problem Uzerinde Uygulama

Bu bolimde soyut 6zellik gikarim yonteminin kiiglk bir veri kiimesi Uzerinde Ornek
uygulamasi yapilacaktir. Sekil 4.1'deki gibi, iki sinifta toplam 6 belge ve 8 terimden
olusan kiiglik ve basit bir 6rnek veri kiimesi verilsin. Veri kiimesine ait olan terim-belge

matrisi de Cizelge 4.1’de goriilmektedir.

Terimlerin siniflar Gzerindeki agirliklari 4.2 ile hesaplanir. Bu islem sonunda /xK (8x2)
boyutlarinda, Cizelge 4.2’de verilen matris elde edilir. Ornek olarak Terim5’in Sinifl ve
Sinif2 Gzerindeki agirliklarini hesaplayalim. i=5, k=1 igin 4.1 ve 4.2’yi kullandigimizda
w5,1 = log(1+1) x log(6/4) = 0,053 degeri elde edilir. Ayni sekilde i=5, k=2 icin 4.1 ve
4.2'yi kullanirsak w5,2 = log(1+3) x log(6/4) = 0,106 degerini buluruz.
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SINIFT SINIF2

BT B4
t1
2 5
t3 6
B2 B5
2 t5
t4 t7
8 13
B3 B6
t2 2
2 5

Sekil 4.1 Ornek veri kiimesi

4.3 ve 4.4 uygulandiktan sonra JxK (6x2) boyutlarindaki indirgenmis matris elde edilir.
indirgenmis sonug matrisi Cizelge 4.3’te verilmis, Sekil 4.2’de gorsellestirilmistir. Ornek
olarak Belge4 igin Sinifl ve Sinif2 Gizerindeki agirliklari hesaplayalim. j=4, k=1 igin 4.3 ve
4.4'G  kullandigimizda Y; = 0,053 + 0 = 0,053 olarak bulunur. AF; =
0,053/(0,053+0+0,106+0,228) = 0,137 olarak hesaplanir. Ayni sekilde j=4, k=2 icin 4.3
ve 4.4'G kullanirsak Y, = 0,106 + 0,228 = 0,334 olarak bulunur. AF, =
0,334/(0,053+0+0,106+0,228) = 0,863 olarak bulunur.

Cizelge 4.1 Ornek veri kiimesi icin terim-belge matrisi

Belgel | Belge2 | Belge3 | Belge4 | Belge5 | Belge6
Teriml 1 0 0 0 0 0
Terim2 1 1 2 0 0 1
Terim3 1 0 0 0 0 0
Terim4 0 1 0 0 0 0
Terim5 0 0 1 1 1 1
Terim6 0 0 0 1 0 1
Terim?7 0 0 0 0 1 0
Terim8 0 1 0 0 1 0
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Cizelge 4.2 Ornek veri kiimesi icin terimlerin siniflar Gizerindeki agirhiklari (w; )

Sinifl Sinif2

Teriml | 0,234 0

Terim2 | 0,123 0,053

Terim3 0,234 0

Terim4 | 0,234 0

Terim5 | 0,053 0,106

Terim6 0 0,228

Terim?7 0 0,234

Terim8 | 0,144 0,144

Gizelge 4.3 Ornek veri kiimesi igin belgelerin gikarilan ézellikleri (AF; )

Soyut Soyut
Ozellik 1 | Ozellik 2

Belgel | 0,918 0,082

Belge2 | 0,718 0,282

Belge3 | 0,585 | 0,415

Belge4 | 0,137 0,863

Belge5 | 0,289 0,711

Belge6 | 0,313 0,687
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Sekil 4.2 Ornek veri kiimesindeki soyut dzelliklerin gérsellestirilmis hali

Sekil 4.2 incelendiginde, cikarilan oOzelliklerin ayni zamanda belgelerin siniflara olan
tyelik olasiliklari olarak da okumanin mimkiin oldugu gériilmektedir. Ornegin Belge
4’(in icerigine bakildiginda, %13,7 olasilikla birinci sinifa, %86,3 olasilikla da ikinci sinifa
ait oldugu anlasiilmaktadir. Buradan hareketle, énerilen 6zellik gikarimi ydonteminin ayni
zamanda bir siniflandirici olarak da kullanilmasinin  mimkin oldugu sonucuna

ulasiilmaktadir.

Yeni bir belge geldiginde belgenin hangi sinifa ait olacagl 4.3 ve 4.4’ten elde edilen
sonuglara gore belirlenebilir. Sekil 4.3’te verilen iki yeni belge geldigini varsayalim. B7
belgesi egitim kiimesinde yer alan t1, t5 ve t8 terimlerini icermektedir. Bu terimlerin
siniflar tzerindeki agirliklari Cizelge 4.2’den alinir. 4.3 ile Y; = 0,234 + 0,053 + 0,144 =
0,431 ve Y, = 0 + 0,106 + 0,144 = 0,250 bulunur. 4.4 ile soyut ozellikler
hesaplandiginda, B7 icin AF; = 0,431 / 0,681 = 0,633 ve AF, = 0,250 / 0,681 = 0,367
degerleri elde edilir. B8 belgesi ise egitim kiimesinde yer alan t2 terimini ve yer
almayan t9 ve t10 terimlerini icermektedir. Bu belge i¢in sadece egitim kiimesinde yer
alan t2 terimi kullanilarak soyut 6zellikler hesaplanir. Cizelge 4.2’den Y1 =0,123 ve Y2 =
0,053 degerleri alinir. 4.4 ile B8 icin AF1=0,123 /1,176 = 0,699 ve AF2 = 0,053 / 0,176

= 0,301 degerleri bulunur. Egitim kiimesinde yer almayan 6zellikleri de hesaba katmak
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istenirse, vektdr uzayr modelinin dogasi geregi yeni belgelerin de egitim kimesine

katilarak 6zellik degerlerinin tekrar hesaplanmasi gerekir.

B7 B8
t1 t2
t5 t9
i8 t10

Sekil 4.3 Ornek veri kiimesi icin test belgeleri

Soyut oOzelliklerin siniflari ayirmadaki basarisini 6lgmek tzere 6rnek veri kimesine PCA
ve LSA yontemleri de uygulanarak her yontem ile ikiser 6zellik c¢ikarilmistir. Soyut
Ozellik gikarim yontemi, PCA ve LSA ile cikarilan 6zellikler Sekil 4.4’te ayni dizlem
tzerinde karsilastiriimistir. Orneklerin dagilimlarini incelendiginde, soyut 6zelliklerin
diger yontemlerle gikarilan 6zelliklere kiyasla en kesin ve belirgin ayirmi sagladig
rahathkla gorilebilir. PCA ile cikarilan 6zellikler de dogrusal ayirim saglasa da, soyut
Ozellikler kadar temiz ve ayrik diskriminantlar olusturamamaktadir. LSA ile boyutlari
indirgenen ornekler ise dogrusal olarak ayristirilamamaktadir. LSA’nin ikinci dereceden
diskriminantinin  olmasi, siniflandirma algoritmalarinin  basarimini  karmasikhgi

nedeniyle disiirmektedir.
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Sekil 4.4 Ornek veri kiimesinin ¢ ayri yéntem ile ¢ikarilan 6zelliklerle gésterimi ve elde
edilen sinif ayirtaglari
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BOLUM 5

VERi KUMELERI

Soyut oOzellik cikarim yonteminin basarimini test etmek ve diger yontemlerle
karsilastirmak Uzere metin tipinde veri kimeleri Uzerinde siniflandirma testleri
gerceklestirilmistir. Bolim 6’da detaylariyla anlatilacak olan bu testlerde kullaniimak
Uzere Ug ayr veri kiimesi hazirlanmis ve kullanilmistir. Bu bdélimde testler igin

kullanilan veri kimeleri ve hazirlanmalari igin yapilan 6n isleme adimlari tanitilacaktir.

Testlerde kullanilan ilk veri kimesi DMOZ 6riin dizininin “World/Tlrk¢e” baslig altinda
yer alan oriin sayfalarinin taranmasi ile olusturulmustur. Bu veri kiimesi 12 kategori

altinda tamamiyla Turkge 6riin sayfalarindan olugsmaktadir.

ikinci veri kiimesi metin isleme uygulamalarinda standart olarak kullanilan Reuters-
21578 veri kiimesinden elde edilmistir. Reuters-21578 veri kiimesinin ayrica ModApte-
10 olarak bilinen versiyonu da testler igin hazirlanarak kullaniimistir. Hazirlanan
Reuters veri kimesi 21 kategori, ModApte veri kimesi ise 10 kategoriden

olusmaktadir.

Uclincii veri kiimesi ise yine metin isleme uygulamalarinin testlerinde standart olarak
kullanilan ve 20 kategoriden olusan 20-Newsgroups veri kiimesidir. Bu bolimin alt
boliimlerinde her bir veri kiimesinin genel 6zellikleri tanitilacak, hazirlk i¢in uygulanan
on isleme adimlari agiklanacak ve testlerde kullanilan veri kiimelerinin detaylar

anlatilacaktir.
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5.1 Onisleme Adimlar

Metin tipinde bir veri kiimesini yontemleri karsilastirmak {zere yapilan testlerde
oldugu gibi kullanmak neredeyse imkansizdir. Oncelikle veri kiimesi tizerinde cesitli 6n
isleme adimlari gerceklestirilerek yontem ve algoritmalarin girdilerine ve beklentilerine
uygun formata getirilmeleri gerekmektedir. Bu amagla veri kimesinde yer alan
ornekler terimlere ayirma, filtreleme, gévdeleme ve aykiri degerlerin ayiklanmasi gibi
cesitli islemlere tabi tutulur. Bu alt bélimde 6n isleme adimlarinin neler oldugu ve nasil

gerceklestirildikleri agiklanacaktir.

5.1.1 Belirtkeleme

Metin tipindeki verinin siniflama ve kimeleme algoritmalarinca islenebilmesi igin
oncelikle 6zellik olabilecek atomik parcalara ayrilmis olmasi gerekir. Metni atomik
pargalara ayirma islemine belirtkeleme (tokenization) adi verilir. Uygulamanin tipine
gore belirtkecler cliimle, kelime 0Obegi, kelime, n-gram, hece ya da harf olabilir.
Belirtkecin ne olacagi ve nasil segilecegi tamamen uygulamaya baghdir. Siniflama ve
kimeleme calismalarinda metin belirtkeci olarak genellikle kelime ve n-gramlar
kullanihr. Bu galismada veri kiimelerindeki metinler kelimelerine ayiristirilip, terim

olarak kullanilmistir.

5.1.2 Filtreleme

Bir veri kiimesinde bazi terimler ¢ok sayida belgede gegiyor ve fazlaca tekrarlaniyor
olabilir. Bu terimler siniflandirma veya kiimeleme performansini distrirler. Metin
isleme islemlerine baslanmadan 0Once sik gegen terimlerin bulunmasi ve veri
kiimesindeki belgelerden temizlenmesi islemine filtreleme adi verilir. Filtrelemeye sik

kullanilan s6zciiklerin elenmesi (stopword removal) de denmektedir.

Veri kiimesinde bulunan sik kullanilan sézciklerin elenmesi icin standart bir yontem
bulunmamaktadir. Calisilacak veri kiimesinde yapilacak bir ¢alisma ile gegtigi belge

sayisi belirli bir degerin Uzerinde olan terimler, sik kullanilan sozclik olarak
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degerlendirilip elenebilir. Buradaki filtre limitinin ne olacagi yine tamamen kullaniciya

bagli bir parametredir.

Bir dilde yazilmis ve metin isleme uygulamalarinda test igin kullanilan gesitli veri
kiimeleri Gzerinde yapilan calismalarla, o dilde ortalama olarak en sik kullanilan
sdzciikler belirlenebilir. Bu c¢alismada ingilizce ve Tiirkce icin derlenmis olan sik
kullanilan sozcikler listesinden yararlanilmistir. Veri kiimelerinden filtrelenen sik

kullanilan kelimelerin listesi EK-A’da verilmistir.

5.1.3 Govdeleme

Govdeleme (stemming) islemi ile kelimelerin bicimbirimsel (morphological) analizi

gerceklestirilir. Kelimelerin eklerinin ayrilmasi ve koklerinin bulunmasini saglar.

ingilizce ©n ekli (prefix) bir dil oldugu icin kelimelerin koklerine ulasmak kolaydir ve
soyut makineler ile tasarlanabilir. Porter’in gévdeleme algoritmasi [76] ingilizce igin kék
bulma islemini sorunsuzca yerine getirmektedir ve neredeyse bir standart olarak
ingilizce gévdeleme islemlerinde kullaniimaktadir. Tiirkge gibi sondan eklemeli (suffix)
dillerde ise govdeleme islemi basli basina bir sorun teskil etmektedir. Gerek ¢ekim
eklerinin  fazlaligi, gerekse yapim eklerinin Uretkenlikleriyle yeni anlamlar
Uretebilmeleri dolayisiyla kelimelerin gercek koklerinin bulunmasi hala tam olarak
¢Ozllebilmis degildir. Tirkge icin bicimbirimsel ¢6ziimleme yapabilen Zemberek isimli

uygulama paketi [77] gévdeleme igin en yaygin kullanilan aragtir.

Bu calismada ingilizce veri kiimelerindeki 6rneklerin kelimelerini gdévdelemek icin
Porter’in govdeleme algoritmasi, Tirkge veri kimelerindekiler igin ise Zemberek paketi

kullanilmistir.

5.1.4 Kutu Cizimi Filtresi

Kutu cizimi (Box-Plot) filtresi bir veri kiimesinin dagilimini géstermek ve aykiri degerleri

kolayca yakalamak igin kullanilan bir yontemdir [78]. Daha gelismis olan histogram ve
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cekirdek yogunlukélger (kernel density estimator) yontemlerinden daha basit olsa da,

daha hizli ve pratiktir.

Standart kutu giziminde veri kiimesinin dagihimi bes sayisal 6zellik ile temsil edilir:

*Veri kimesinde gozlenen en kiiguk degerli 6rnek

¢ Alt ceyrek (Lower Quartile)

*Medyan

* Ust ceyrek (Upper Quartile)

*Veri kiimesinde gozlenen en buyuk degerli 6rnek

Bu bes sayisal 6zellik noktasi, verinin lizerinde cizilerek gosterilir. Ozellikler arasindaki
mesafeler verinin ne kadar daginik oldugunu gosterir. Normal kutu filtresinde alt ve Gst
ceyrek cizgileri verinin %25 ve %75’lik kismini belirler. Bunun disinda kalan veriler aykiri
deger olarak kabul edilir ve temizlenir. Ancak uygulamalara ve veri kiimesinin yapisina

bagl olarak alt ve Ust ¢eyrek sinirlari gesitli sekillerde segilebilir [79]:

*Tim verinin en kiguk ve en buylk degeri

*Medyandan 1,5 ¢eyrek deger kadar asagisi ve yukarisi

*Ortalamadan k kat standart sapma kadar asagisi ve yukarisi

*Verinin alttan %9’luk kismi ile tGstten %91’lik kismi

*Verinin alttan %2’lik kismi ile Gstten %98’lik kismi

Bu calismada kutu cizimi filtresi DMOZ veri kiimesi hazirlanirken ¢ok fazla ya da ¢ok az
sayida terim igeren ornekleri elemek, Reuters veri kiimesi hazirlanirken de icerdigi

ornek sayisi belirli sinirlar arasinda yer alan siniflari segcmek icin kullanilmistir.

51



5.2 DMOZ Veri Kiimesi

Metin isleme alaninda Tirkce standart bir veri kiimesi bulunmamaktadir. Bu sebeple
Tirkge orin sayfalarindan olusan bir koleksiyon hazirlanarak soyut 6zellik gikarim

yontemini test etmek Gzere kullanilmistir.

Acik Dizin Projesi (Directory Mozilla, DMOZ) 6riindeki en blyik ve en kapsamli,
insanlar tarafindan dizenlenen dizindir. Dinyanin her tarafindan katilimda bulunan
genis bir gonllli editérler toplulugu tarafindan insa edilmistir ve varhg onlar
tarafindan siirdlrilmektedir. DMOZ, Acik Dizin Projesi (Open Directory Project) adiyla
da anilmaktadir [80].

Agik dizin, insanlar tarafindan siniflandiriimis 6riin igerigini barindiran en genis
kapsamli veritabanidir. internet kullanicilarindan olusan editér kadrosu, oriin
kaynaklarinin kesfini saglayan kolektif beyni olusturur. Acik dizin, en blyik ve en
populler arama motorlarinin dizin hizmetlerini de giiclendirmektedir. Bunlara Google,

Lycos, AOL Search, HotBot, DirectHit ve daha ylzlercesi dahildir.

Acik dizinin yapisi bir agac seklindedir. Bu agacta temel konular en st diglimleri, o
konulara ait alt konular ve basliklar ise alt digumleri olusturur. Her digimde o
kategori ile ilgili oriin sayfalarinin adresleri yer alr. Sekil 5.1’de acgik dizinin
“World/Turkge” bashginda yer alan ana duglimleri verilmistir. Bunlarin disinda
blyiklere yonelik igerigi barindiran “Adult”, ¢cocuklara 6zel igerigi siniflayan “Kids and
Teens”, Dlinya Uzerindeki cografi bolgelere gore sayfalari siniflayan “Regional”, degisik
dillerdeki sayfalari siniflayan “World” kategorileri de bulunmaktadir. Alt kategoriler de
kendi iclerinde alt kategoriler barindirabilir. Buna bir 6rnek olarak Sekil 5.2’de “News”
dizini gosterilmistir.

Mayis 2011 tarihi itibariyla acik dizinde 4,8 milyondan fazla sayfa siniflandirilmistir.
Tim alt siniflarla birlikte toplam kategori sayisi ise 1.000.000’dan fazladir. Tim bu
siniflandirma islemleri gondllilik esasina gore calisan 91.000°'den fazla editor
sayesinde yapilmaktadir. insan faktorii gbézlem giicinii arttirmakla birlikte, calisma
hizini ¢ok bliyik oranda distrmektedir. Tezde tasarlanan 6zellik ¢ikarim yéntemi ile
orun sayfalarinin otomatik siniflandirilmasi yapilarak, sadece insan emegine dayal

yaplyi bir nebze olsun rahatlatmak hedeflenebilir.
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o= Aligverig

o= [ Basin_ve_Yayin

o= ] Bilgisavar

o= 3 Eilim

o= ] Bilgesel

o= ] Ekonomi_ve_ig_Dinyas
o= ] Efilence_ve_Yagam

o= ] kKavnaklar

o= [ kiltiir_ve_Sanat

o= ] Ovunlar

o= Sadlk

o= Spaor

o= [ Toplum

Sekil 5.1 Agik dizin Tlrkge bolimu ana kategorileri

=.
o= [ Ahgverig
o [ Basin_wve_Yayin
o ] Bilgizavar
% 3 Bilim
o= [ Bilirmaragtirma_kururmlan
o= [ Bilim\Eilim_Adamlan
o= [ EBilimkaynaklar
o= [ BilimSasval_Bilimler
o= ] BilimTeknalaji
¢ [ Bilim\Temel_Eilimler
o= [ BilimiTemel_EBilimlefastranarmi
o [ BilimtTermel_BilimlenBivalaji
o [ BilimtTermel_BilimlenFizik
o= [ BilirmTemel_Eilimlenkimya
o= [ BilimiTemel_Bilimlaniatermatik
o= [ Eilimter_Bilirmleri
o= 5 Bilim\Ziraat
o= [ Bilgeszel
o [ Ekonomi_ve_ig_Dinyas
o [ Eflence_ve_Yagam
o= ] Kaynaklar
o= [ Kiltir_ve_Sanat
o [ Owunlar
o= [ Saidlik
o ] Spor
o= [ Toplum

Sekil 5.2 Acik dizinde alt kategorilerin bir 6rnegi

Bolim 2.2'de detaylariyla acgiklandigi Gizere, 6riin sayfalarini gezmek ve iceriklerini
almak igin 6rin robotlari kullanilir. Soyut 6zellik gikarim yonteminin egitimi asamasinda

sabit bir veri kiimesi ile ¢alisiimasi gerekliliginden, siirekli yeni sayfalari bulan bir 6rin
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robotuna ihtiya¢ yoktur. Kullanilan 6rlin veritabanini olusturmak igin daha basit ve

pratik bir ¢6zlim olacak sekilde bir robot tasarlanmis ve gerceklenmistir.

Gezilecek adresler olarak DMOZ veritabaninin “World/Tiirkge” bashgi altinda yer alan,
Tiurkce orin sayfalarinin adres ve tanimlarinin bulundugu kayitlar secilmistir. Bu
kayitlar gelistirilen robot ile gezilerek kategorilerine gére kaydedilmistir. Oriin tarama
islemi sonucunca Sekil 5.3’te gorilen klasor yapisina sahip veri toplanmistir. Toplam 13
kategoride 17.885 oriin sayfasi gezilerek kayit edilmistir. Kayit edilen toplam veri 831
MB boyutundadir.

0 bk

1 Ahsveris

1 Basin_we_Yawin
1 Bilgisawar

= Bilirm

1 Bilgesel

1 Edlence_ve_‘Yasam
) Ekonomi_ve_Is_Diinyas
1 Kavnaklar

1 kulklr _ve_Sanat
1 Dveunlar

1 Sadglk.

1 Spor

1 Toplum

Sekil 5.3 DMOZ dizinin taranmasi sonucu elde edilen klasor yapisi

5.2.1 DMOZ Veri Kiimesi Onisleme Adimlari

Diz HTML formatinda kayit edilen 6riin sayfalarinin icerikleri HTML Parser [81] isimli
ayristirici yardimi ile alinmistir. Toplanan sayfalar incelendiginde bazi sayfalarda cok az,
bazi sayfalarda ise ¢ok fazla kelime bulundugu gorilmustur. Sekil 5.4’te sayfalardaki
kelimelerin dagilimlar verilmistir. Sayfalarin sahip oldugu kelime sayilari ile belli bir
miktar kelimeye sahip olan sayfa sayilari gériinmektedir. Sekil 5.4 incelendiginde bazi
sayfalarda cok fazla kelime oldugu, bircok sayfada ise ¢ok az kelime bulundugu
gorilebilir. Veri kiimesinin genelinde ise sayfalarda 200°den az sayida kelime

bulunmaktadir.

Sayfalardaki icerigi olusturan kelimelerin sayilarindaki bu dengesiz dagihm
siniflandirma performansini diigtirecegi igin Bolim 5.1.4’te anlatilan kutu gizimi filtresi

uygulanarak normal sinirlarin disinda sayida kelime iceren sayfalar elenmistir. Kelime-
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sayfa dagilimlarinin ortalamalari ve standart sapmalari hesaplanarak dagilimda
ortalama deger merkezli, standart sapma sinirh bir kutu ¢izilmistir. Bu sinirlar da Sekil
5.4’te verilmistir. Kutunun iginde kalan sayfalar veri kiimesi olarak kullaniimis, disinda

kalanlar ise normalin disinda veri iceren drnekler olduklari icin elenmistir.
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Sekil 5.4 DMOZ veri kiimesindeki kelime ve sayfa sayilarinin dagilimi

Veri kimesinde kalan sayfalardaki kelimeler Zemberek [77] araci ile koklerine
ayrilmistir. Turkge sondan eklemeli bir dil oldugu igin, bir koke eklenen yapim ekleri ile
anlam degisebilir. Mimkiin olan en fazla gesitliligi saglamak icin Zemberek aracinin
buldugu kokler arasindan en fazla yapim ekine sahip olan halleri kullaniimistir. Elde
edilen koklerin tirlerinin siniflandirma performansina etkisini 6lgmek icin iki ayri veri
kiimesi olusturulmustur. Birincisinde 6riin sayfalarinda bulunan isim, sifat, yiklem vb.
her cesit kok yer almaktadir. ikincisinde ise sadece isim tiriindeki kdklere yer verilmis,

diger tim tirlere ait kdkler elenmistir.

Tirkge’de sik kullanilan kelimeler de sayfalardan temizlenerek 6n isleme adimlari
tamamlanmistir. On isleme sonunda toplanan ériin sayfalarindan filtreleme ve temizlik
islemleri sonucunda segilen 17.885 adedi veri kiimesi olarak hazirlanmistir. Bu
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sayfalarda tim kelime turlerini iceren veri kiimesinde toplam 18.363 adet tekil kelime
bulunmaktadir. Sadece isim tiurindeki kelime koklerini iceren veri kiimesinde ise
11.922 tekil kelime yer almaktadir. Hazirlanan veri kiimesinin World/Turkge baslhigi
altinda yer alan 13 siniftaki dagilimlari Sekil 5.5’te verilmistir. Burada dikkati ceken,
Bélgesel ve Ekonomi_is_Diinyasi bashklar altinda diger siniflardan ¢ok daha fazla
sayida ornek olmasidir. Bu dengesiz dagilim siniflandirma performansinin diismesine

yol agabilecek bir etkendir.
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Sekil 5.5 DMOZ veri kiimesindeki 6rneklerin siniflardaki dagilimi

5.2.2 DMOZ Bagimsiz Test Kiimesi

Olusturulan DMOZ veri kiimesinin yaninda, sistemi sadece ¢apraz gecerleme degil, ayni
zamanda bagimsiz bir test kiimesiyle de test edebilmek adina, DMOZ veritabaninin
“World/Turkge” bashigl degisik zamanlarda tekrar ziyaret edilerek, yeni eklenen
sayfalar da indekslenmigtir. Bolim 5.2.1’de anlatilan 6n isleme adimlari bagimsiz
DMOZ test kiimesindeki sayfalar icin de aynen uygulanmistir. Bu islemler sonucunda,
calismaya esas olarak hazirlanan DMOZ veri kiimesinin haricinde, o veri kiimesinde hig
yer almamis toplam 16.660 adet 6riin sayfasindan olusan bagimsiz DMOZ test kiimesi
olusturulmustur. “Bélgesel” sinifinda ¢ok buyuk sayida sayfa bulundugu igin bu sinif da

isleme katilmamigtir. DMOZ bagimsiz test veri kiimesi, 12 sinifta toplam 18.289
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terimden olugsmaktadir. Hazirlanan bagimsiz test veri kiimesine ait 6riin sayfalarinin 12

siniftaki dagihimlari Sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.6 Bagimsiz DMOZ test kiimesindeki 6rneklerin siniflardaki dagilhimi

5.3 Reuters-21578 Veri Kiimesi

Reuters-21578 bilgi erisimi ve makine 6grenmesi disiplinlerinde kullanilan metin
siniflandirma iglemleri igin standart bir veri kiimesidir [82]. 1987 yilinda Reuters haber

ajansinin yayimladigi 21578 adet ingilizce haber metninden olusmaktadir.

Reuters veri kimesinde haberleri siniflandirmak icin 135 adet konu bashgi
bulunmaktadir. Bazi haberlerde birden fazla baslik olabildigi gibi, bazi haberlerde de
hicbir baslik bilgisi bulunmamaktadir. Bu 6zellikleriyle Reuters veri kiimesi oldugu gibi
kullanilmaz, bunun yerine benzer tipteki siniflandirma g¢alismalarinin basarimlarini
karsilastirmak (zere belirli 6zelliklere gore bollimlenmis versiyonlari tercih edilir.
Bunun disinda belirli siniflari ya da belirli 6zellik sahibi 6rnekleri kullanarak Reuters
temelli veri kiimeleri de ¢alismalarda siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanmak
Uzere Reuters veri kiimesi uyarlanirken sadece tek bir bashgl olan ve haber metni

bulunan belgeler kullaniimistir.
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5.3.1 Reuters Veri Kiimesi Onisleme Adimlan

Porter’in [76] kok bulma yontemi ile veri kiimesindeki belgelerde yer alan kelimelerin
kékleri bulunmustur. Ek-B’de listelenmis olan ingilizce sik kullanilan kelimeler
temizlenmis, sayilar ve noktalama isaretleri kaldirilmistir. Bu 6n isleme adimlarindan
sonra veri kiimesinde 81 sinifa ait 9554 tekil belge kalmistir. Belgelerin siniflardaki
dagilimlart Sekil 5.7’de verilmistir. Buradaki dagiim da dizgiin degildir. Siniflarda
mimkin oldugunca esit sayida belge olmasini saglamak amaciyla kutu gizimi filtresi
siniflardaki belge sayilari Gzerinde uygulanmistir. Kutu gizimi filtresinin alt ve Ust geyrek
cizgileri ortalamanin 0,2 standart sapma Ust ve altindan gececek sekilde cizilmis, bu
bdlge icinde kalan siniflar kullanilmis, bu alanin disinda kalan siniflar ise aykiri olarak
kabul edilmis ve temizlenmistir. Alt ve Ust ceyrek cizgileri ile arada kalan alan da Sekil
5.7’de gorulmektedir. Sekil 5.7°deki Y ekseni siniflardaki 6rnek sayilarini géstermektedir

ve logaritmik 6lcekte cizilmistir.

10000

1000

100

Belge sayisi

10 ‘
: &>

e?"\ &

@ i

I e N N PRI SRR
& F S IS S
2 a5 \0_ & ,c,‘)QQ & @Q!b F T

Siniflar

Sekil 5.7 Reuters-21578 veri kiimesinde 6n isleme adimlari sonrasi belgelerin
siniflardaki dagilimi ve alt-Ust ¢ceyrek cizgileri arasinda kalan alan

On isleme ve filtreleme adimlar sonucunda 21 sinifta 1623 adet belge veri kiimesi
olarak hazirlanmistir. Filtrelenmis veri kimesinde 8120 adet tekil terim yer almaktadir.
Hazirlanan veri kiimesinin siniflari ve belgelerin siniflardaki dagilimlari Sekil 5.8’de

verilmistir.
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Sekil 5.8 Reuters veri kimesindeki 6rneklerin siniflardaki dagihmi

5.3.2 Reuters ModAptel0 Versiyonu Veri Kiimesi

Reuters veri kiimesi zerinde tipki Bolim 5.2.2°’de tanitilan ¢apraz gecerleme yerine
bagimsiz test ornekleriyle basarimi 6lgebilmek igin, Reuters veri kiimesinin ModApte-

10 olarak bilinen versiyonu kullaniimistir.
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Sekil 5.9 ModApte-10 veri kiimesindeki 6rneklerin siniflardaki dagilimi

ModApte-10 veri kimesi egitim ve test ornekleri olmak Uzere hazir olarak ikiye

bollinmis durumdadir. Veri kiimesinde 9603 egitim, 3299 test ornegi yer almaktadir.
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ModApte-10 asiri derecede heterojen bir yapiya sahiptir. Bir sinifta cok az egitim ve
test 6rnegi varken, baska bir sinifta ¢cok sayida 6rnek bulunabilmektedir. Bu durum
Sekil 5.9’da verilmis olan &rneklerin siniflardaki dagilim grafiginde de acikga
gorilmektedir. Sekil 5.9'da egitim ve test kiimelerindeki 6rneklerin tamami bir arada

gosterilmistir.

ModApte-10 veri kiimesinin testlerde kullanimi, gelistirilen soyut ozellik c¢ikarim

yonteminin asiri heterojen veri kimelerindeki davranigini test edebilmeyi saglayacaktir.

5.4 20 Newsgroups Veri Kiimesi

20 Newsgroups veri kiimesi, metin siniflandirma ve kiimeleme islemleri icin siklikla
kullanilan bir veri kiimesidir [83]. 20 degisik baslik altinda toplanmis yaklasik 20.000

adet haber grubu postasi koleksiyonundan olusmaktadir.

Bazi basliklardaki konular birbirine oldukga yakinken (6r: comp.sys.ibm.pc.hardware /
comp.sys.mac.hardware), bazilari da hi¢ alakasiz konulardaki bashklardir (6r:
misc.forsale / soc.religion.christian). Genel olarak veri kiimesindeki basliklarin 6 grupta
toplandigi gorilmektedir. Veri kiimesinde yer alan basliklar ve bunlarin birbirleriyle

olan alakalari ile olugturduklari kimeler Sekil 5.10°da verilmistir.

Veri kiimesinin orijinalinde yaklagik 20.000 dokiiman bulunmaktadir. Calismada tim
veri kimesi yerine, her sinifta ylizer adet 6rnek barindiran “20 Newsgroups Mini” [84]

versiyonu kullanilmistir.

Grup 1 Grup 2 Grup 3
comp.graphics rec.autos sci.crypt
comp.os.ms-windows.misc rec.motorcycles sci.electronics
comp.sys.ibm.pc.hardware rec.sport.baseball sci.med
comp.sys.mac.hardware rec.sport.hockey sci.space
comp.windows.x

Grup 5 Grup 6

talk.politics.misc talk.religion.misc
Grup 4 .- .

talk.politics.guns alt.atheism
misc.forsale talk.politics.mid soc.religion.christian

Sekil 5.10 20-Newsgroups veri kiimesindeki siniflar ve yakinliklarina goére kiimeleri
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5.4.1 20 Newsgroups Veri Kiimesi Onisleme Adimlan

20 Newsgroups veri kiimesi, XML benzeri yapiya sahip girdilerden olusmaktadir. Bu
girdileri ¢coziimleyerek haber grubu postasinin kod numarasi, ait oldugu sinif ve igerigini
ayiran bir uygulama gelistirilerek veri kiimesi kullanima hazir hale getirilmistir. Porter’in
[76] kok bulma yontemi ile veri kimesindeki belgelerde yer alan kelimelerin kokleri
bulunmustur. Ek-B’de verilmis olan ingilizce sik kullanilan kelimeler temizlenmis, sayilar
ve noktalama isaretleri kaldirilmistir. Bu islemler sonucunda 20 sinifta ylzer adet
belgeden olusan, toplam 2000 belge ve 25.204 terimden olusan deneysel veri kiimesi

olusturulmustur.
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BOLUM 6

TEST SONUCLARI

Onerilen 6zellik ¢cikarim ydntemi, hazirlanan DMOZ, Reuters ve 20-Newsgroups veri
kiimeleri Uzerinde yedi farkli siniflandirma algoritmasi ile denenmistir. Ayrica
gelistirilen soyut ozellik ¢ikarim yontemi Boliim 3.3.1 ve 3.3.2’de anlatilan 6zellik se¢im
ve Ozellik ¢ikarim yontemleri ile bahsi gegen veri kiimeleri tzerinde siniflandirma
isleminden o6nce uygulanarak basarimlari karsilastiriimistir. Bu bélimde elde edilen

sonuglar sunularak yorumlanmaktadir.

6.1 Deney Kurulumu

Soyut 6zellik gikarim yonteminin etkisini test etmek ve diger 6zellik se¢im ve gikarim
yontemleri ile karsilastirabilmek icin degisik tirlerde siniflandirma algoritmalari
secilmistir. istatistik temelli, karar agaci, kural tabanli, 6rnek temelli ve cekirdek tabanli
siniflandirici tlrlerinin en ¢ok bilinen ve kullanilan algoritmalarina yer verilmistir.
Secilen algoritmalar ve testlerde kullanilan parametreleri, secilen dogrulama

yontemleri ve uygulama ortami alt bolimlerde verilmistir.

Secilen yontemlerin veri kiimelerinde karsilastirmali test sonuglari Bolim 6.2, 6.3, 6.4
ve 6.5'te incelenmistir. Karsilastirmak U(zere segilen 6zellik se¢im ve g¢ikarim
yontemleriyle indirgenen oOzelliklerin sayilari  farklh olmaktadir. Karsilastirilan
yontemlerin Urettigi indirgenmis 6zellik sayilari Cizelge 6.1’de verilmigtir. LDA yontemi
siniflar arasi ayirtacglari ozellik olarak cikardigi icin, Urettigi ozellik sayilari veri
kiimesindeki sinif sayisindan bir eksiktir. Yontemlerin basarisinin indirgenen 6zellik

sayilarina bagh olup olmadigini test etmek igin, tim ydntemlerle veri kiimeleri sinif
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sayisi kadar boyuta indirgenerek karsilastirma testleri yinelenmistir. Bu testlerle ilgili

sonuclar Boliim 6.6’da verilmistir.

Testlerin istatistik analizini yapmak igin, Reuters veri kiimesi kullanilarak hipotez testi
gerceklestirilmistir. Eslestirilmis t-testi kullanilarak yapilan bu analiz B6lim 6.7'de

aciklanmigtir.

Soyut Ozellik ¢ikarim yontemi kullanildiginda, egitim ornegi sayisinin siniflandirma
basarimina olan etkisini gérmek icin 20-Newsgroups veri kiimesi kullanilarak yapilan

testler Bolim 6.8’de incelenmistir.

Cizelge 6.1 Secilen yontemlerle veri kiimelerinin indirgenmis 6zellik sayilari

DMOZ | Reuters | 20 Newsgroups | ModAptel0
indirgeme
17465 8120 25204 16435
Olmadan
Soyut Ozellik
12 21 20 10
Cikarim Yontemi
Karsilikh Bilgi
3680 326 326 2019
Yontemi
Chi-Kare
3680 326 326 2019
Yontemi
Korelasyon
Katsayisi 85 38 69 38
Yontemi
PCA 276 286 1422 1886
LSA 1926 1145 1056 1172
LDA 11 20 19 9
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6.1.1 Uygulanan Dogrulama Y6éntemleri

Yontemleri karsilastirmak (izere yapilan testlerde iki ayri dogrulama yonteminden
yararlanilmigtir.  Boyut indirgeme metotlarinin  siniflandirma algoritmalarinin
basarimlarina olan etkilerini dogrulamak icin ilk olarak 10 kere ¢apraz dogrulama ve

ikinci olarak bagimsiz egitim-test kiimeleri yontemleri segilmistir.

6.1.1.1 10 Kere Capraz Dogrulama

Bagimsiz DMOZ test veri kiimesi ve ModApte-10 veri kiimesi digindaki tim veri
kiimelerinde gergeklestirilen testler icin 10 kere capraz dogrulama (10-fold cross
validation) yontemi secilmistir. Adi anilan veri kiimelerinde uygulanan dogrulama
yontemi Bolim 6.1.1.2°de anlatilmistir. Bu yéntemde veri kiimesi 10 esit pargaya
bolundr. Her bir iterasyonda veri kiimesinin 9/10’luk kismi egitim icin, ayrilan 1/10’luk
kismi da test igin kullanilir. Her iterasyonda farkl bir parga test igin ayrilarak, tim veri
kiimesinin egitim ve test icin kullanimi saglanir. 10 kere ¢apraz dogrulamanin genel

yapisi Sekil 6.1’de verilmistir.

| Tim Veri Komesi |

< >
1.Iterasyon | Ezitimn | Ezitirn | Egitirn | Egitirn | Egitirn | Egitirn | Egitim | Egitim | Egitim | Test |
2 Iterasyon | Ezitirn | Egitirn | Egitirn | Egitirn | Egitirn | Egitirn | Egitim | Egitim| Test | Egitim|
3 Iterasyon | Ezitin | Egitien | Eitien | Eitien | Egitien | Egitirn | Egitim | Test | Egitim | Egitim|
4 Tterasyon | Ezitimn | Ezitirn | Egitirn | Egitirn | Egitirn | Egitirn | Test | Egitim | Egitim | Egitim |
5 Iterasyon | Ezitirn | Egitirn | Egitirn | Egitirn | Egitirn | Test | Egitim | Egitim | Egitim | Egitim |
6. Iterasyon | Ezitim | Eztim | Eitien | Eitien | Test | Egitin | Egitim | Egitim | Egitim | Egitim |
7 Tterasyon | Ezitimm | Eitirm | Egitirn | Test | Eitirn | Egitin | Egitim | Egitim | Egitim | Egitim |
8 Iterasyon |Ezitirm | Ezitirn | Test | Esitirn | Egitirn | Egitirn | Egitim | Egitim | Egitim | Egitim |
9 Iterasyon |Ezitim | Test | Ezitim | Eitim | Egitirn | Egitirn | Egitim | Egitim | Egitim | Egitim |
10.Iterasyon | Test | Exitim | Egitirn | Egitien | Egitien | Egitirn | Egitim | Egitim | Egitim | Egitim |

Sekil 6.1 10 kere ¢apraz dogrulamada veri kimesinin ayirimi
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Toplam hata hesaplanirken, 6.1 kullanilir. Burada test oOrneklerinin hatalarinin

ortalamalari alinarak 10 iterasyondaki toplam hata degerine ulasiimaktadir.
E=—>E (6.1)

10 kere gapraz dogrulamanin en 6nemli avantaji, veri kimesindeki tim orneklerin
egitim ve test asamalarinda kullaniimasidir. Bu sayede bazi érneklerin egitim sirecinde
yapmis olabilecekleri pozitif veya negatif etkiler bertaraf edilmis olur. Her 6rnegin

toplam 9 kere egitim, 1 kere de test icin kullanilmasi garanti edilmis olur.

6.1.1.2 Bagimsiz Egitim-Test Kiimeleri

Bagimsiz DMOZ test veri kiimesi ile yapilan testlerde ilk olarak daha 6nceden
hazirlanan DMOZ veri kiimesindeki 11.948 adet 6rnekle (“Bolgesel” sinifi harig) egitilip,
DMOZ test kiimesindeki 16.660 6rnek ile test edilmistir. Ayrica egitim ve test kiimeleri
yer degistirilerek sistem test kiimesindeki 16.660 6rnekle egitilip egitim kiimesindeki
11.948 adet ornekle de test edilmistir. Bu sayede egitim ve test igin ayrilan 6rnek

Obekleri her iki islem icin de birer kere kullanilmistir.

ModApte-10 veri kimesinde ise standart egitim ve test ayirimi korunarak kullanilmistir.

Bu veri kiimesinde 6489 6rnek egitim igin, 2545 Ornekse test igin kullanilmistir.

6.1.2 Secilen Siniflandirma Algoritmalari

Soyut 6zellik ¢ikarim yonteminin siniflandirma algoritmalarindan énce kullanildigindaki
basarimini, diger yontemlerin performanslariyla kiyaslamak lizere degisik tirlerde
siniflandirma algoritmalari kullanilmistir. Kullanilan siniflandirma algoritmalari ve
parametreleri  asagida listelenmistir.  Secilen  parametreler, siniflandirma
algoritmalarinin varsayilan ayarlarindadir. En yakin komsu siniflandiricisinda ise yapilan
deneylerin sonucunda komsu sayisi 10, uzakhk agirliklandirma tipi de 1/uzaklik olarak
secilmistir. Algoritmalarin varsayilan parametreleri disindaki ayarlar ile calistiriimasinin
sonuglara olan etkisini 6lgmek Uzere, destek vektér makineleri yontemi dort farkl
cekirdek tiri ile de calistirilarak elde edilen sonuclar karsilastiriimistir. Bu testler ile
ilgili bilgi ve elde edilen sonuglar B6lim 6.8’de verilmistir.
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* [statistiki siniflandirici olarak Naive Bayes tercih edilmistir. Naive Bayes
siniflandiricisi  Bayes teoremini glgli bagimsiz varsayimlara uygulamaya

dayalidir [54].

e Quinlan’in [85] C4.5 algoritmasinin uygulamasi olan J48 agaci, karar agaci

siniflandiricisina 6rnek olarak secilmistir.
0 Guven faktori (confidence factor) 0,25 olarak kullaniimistir.
0 Her yapraktaki minimum o6rnek sayisi 2 olarak alinmistir.
e Kural tabanl siniflandirici olarak RIPPER algoritmasi kullanilmistir [86].

0 Her bir kuralda orneklerin minimum toplam agirigi 2,0 olarak

ayarlanmistir.
0 Budama icin 3 parca (3 fold) veri kullaniimistir.
0 Optimizasyon asamasi ikiser kez galistiriimistir.
* Ornek temelli siniflandiricilardan 10 en yakin komsu algoritmasi secilmistir.
0 Ornekler arasi uzaklik agirhklandirma icin, 1/uzaklik yéntemi secilmistir.

* Kontrollu varyasyonlara sahip karar agaglari koleksiyonu [87] igin de 10 agagh bir

rastgele orman tercih edilmistir.
0 Agacin derinligi i¢in herhangi bir sinir verilmemistir.

* Verinin seyrekligine dayanikli ¢ekirdek tabanh siniflandirici olarak destek vektor

makineleri (Support Vector Machines, SVM) [88] segilmistir.
0 Modelleme icin dogrusal cekirdek (U'xV) segilmistir.
0 Maliyet parametresi 1,0 olarak ayarlanmistir.
0 Sonlandirma toleransi olan epsilon degeri 0,001 olarak ayarlanmistir.

e Dogrusal siniflandirici olarak da genis ve seyrek veri kiimelerinde basarili oldugu

bilinen LINEAR [89] algoritmasina yer verilmistir.
0 Maliyet parametresi 1,0 olarak ayarlanmistir.

0 Sonlandirma toleransi olan epsilon degeri 0,01 olarak ayarlanmistir.
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6.1.3 Kullanilan Uygulama Ortami

Deney kurulumunda yer alan testleri gerceklestirmek tizere WEKA [92] adli uygulama
ortami kullanilmistir. WEKA, pek ¢ok makine 6grenmesi yonteminin gergeklendigi ve
cesitli sekillerde test edilebildigi, JAVA platformunda gelistirilmis acik kaynak kodlu bir
veri madenciligi uygulama programidir. Siniflandirma, kimeleme, iliskilendirme
islemleri disinda, verinin 6n islenmesi icin cesitli filtreler ve boyut indirgeme yontemleri

de yine WEKA’da mevcuttur.

WEKA veri kiimeleri igin virgiille ayrilmis metin dosyalarini ya da “.arff” uzantili kendi
dosya tipindeki veri kiimesi tanim dosyalarini kullanabilir. Bunlarin disinda uygun
veritabani baglanti araylzleri tanimlanirsa, veritabani tablolarindan da veri
alabilmektedir. ARFF (attribute-relation file format) veri dosyalari temel olarak
tanimlayici bir baslk, veri kiimesinde mevcut olan tim 6&zellikler ve turlerinin
tanimlandigi alan ve o6rneklerin yer aldigi veri alanindan olusmaktadir. Ornekler,
tanimlanan ozelliklerin aldig1 degerler ile ifade edilmektedir. B6lim 5’te agiklanan veri
kiimelerinin hepsi de calisma kapsaminda ARFF formatinda hazirlanarak
kullanilmiglardir. ARFF formatinin igerigini gostermek Ulzere; Bolim 4.3’te kullanilan
ornek veri kiimesi, hem standart, hem de soyut 6zellik ¢gikarim yéntemi uygulanmis

halleriyle ARFF dosyalari olarak EK-E’de sunulmustur.

6.2 DMOZ Veri Kiimesi ile Test Sonuglari

Soyut 6zellik ¢cikarim yonteminin siniflandirma algoritmalari Gzerindeki etkisini 6lcmek
amacliyla hazirlanan ve detaylari Bolim 5.2’de verilmis olan DMOZ veri kimesi
Gzerinde testler yapiimistir [93]. Hem tim kelime tirlerini iceren terimlere sahip olan,
hem de sadece isim turlindeki terimlerden olusan veri kiimeleri Uzerinde testler

yapilarak kelime tiirlerinin de siniflandirma performansina olan etkisi ol¢lilmustir.

Testler 10 kere ¢apraz dogrulama ile gergeklestirilmis, siniflandiricilarin performansi
2.19’da verilen F; 6lcegi ile olcilmustir. Cizelge 6.2’de secilen yedi cesit siniflandiric
Gzerinde karsilastirilan yontemlerin  uygulanmasiyla elde edilen siniflandirma
performansi sonuglari karsilastirmali olarak goérulmektedir. Sekil 6.2’de sonuglar

karsilastirmayi kolaylastirmak Uizere gorsellestiriimistir. Elde edilen sonuglarla ilgili
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detayh performans sonuglari EK-C'de, en iyi ve en kotli sonucu veren deney

kurulumlari icin karmasiklik matrisleri EK-D’de sunulmustur.

Cizelge 6.2 Soyut 6zellik gikarimi yonteminin tim kelime tirlerini iceren DMOZ veri

kiimesi kullanildiginda siniflandirma performansina olan etkisinin karsilastiriimasi
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Sekil 6.2 Tim kelime tirlerinden olusan DMOZ veri kiimesi izerinde 6zellik indirgeme
yontemlerinin siniflandirma performansina olan etkisinin gorsel olarak karsilagtiriimasi
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Tim kelime tirlerini igeren DMOZ veri kiimesindeki sonuglar incelendiginde, en yuksek
F, degerinin 0,781 ile 10 en yakin komsu siniflandiricisindan 6nce kullanilan soyut
ozellik gikarimi ile elde edildigi gorilmektedir. Bunun yaninda tim siniflandiricilar;
soyut ozellik cikarimi ile birlikte kullanildiklarinda, diger yontemlere kiyasla en yiksek
performansi gostermektedir. Ortalama F; degerlerine gore, soyut Ozellik g¢ikarim

yontemi en yakin yontemden 0.179 daha yliksek F;, degeri liretmistir.

Sadece isim tlrlini igeren terimlerden olusan DMOZ veri kimesi kullanildiginda,
siniflandirma algoritmalar lzerinde soyut 6zellik gikarim yéntemi uygulanmadan ve
uygulanarak elde edilen F; degerleri Cizelge 6.3’te verilmistir. Sekil 6.3’te karsilastirmali
F1 degerleri okunabilirligi arttirmak igin grafik olarak gosterilmistir.

Cizelge 6.3 Sadece isim turiinde kelimeleri iceren DMOZ veri kiimesi kullanildiginda

soyut 6zellik ¢ikarimi yonteminin siniflandirma performansina olan etkisinin
karsilastirilmasi

Soyut Ozellik | Soyut Ozellik Cikarimi
Cikarimi Olmadan Uygulanarak
Naive Bayes 0,538 0,622
ca.5 0,534 0,680
RIPPER 0,497 0,710
10-NN 0,420 0,736
Rastgele Orman 0,543 0,726
SVM 0,708 0,709
LINEAR 0,673 0,723
Ortalama 0,559 0,701
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Sekil 6.3 Soyut 6zellik ¢ikarim yonteminin sadece isim tiriinde kelimeleri iceren DMOZ
veri kiimesi lGzerinde siniflandirma performansina olan etkisi

DMOZ veri kiimesinin sadece isim tlrlinden kelimeler igeren versiyonunda soyut 6zellik
cikarim yontemi kullanildiginda; tim siniflandiricilarin - F;  degerlerinin  arttig
gozlemlenmistir. Soyut Ozellik ¢ikarim yontemi kullanilarak 10 en yakin komsu
siniflandirma algoritmasi kullanildiginda, 6zellik ¢cikarimi yapilmadan calistirilan destek
vektér makineleri yonteminden 0,028 daha yiliksek F,; degeri elde edilmistir. Yedi
siniflandiricinin ortalamasina bakildiginda, soyut 6zellik ¢ikarim yonteminin ortalama F;

degerinde 0,142 artis getirdigi gbzlemlenmistir.

Tim kelime tirlerinden terimler iceren ve sadece isim tirinde terimler igeren DMOZ
veri kiimesinde soyut 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilarak ve kullaniimadan elde edilen
yedi siniflandiriciya ait ortalama ve en iyi F; degerleri Cizelge 6.4’te verilmistir. Boyut
indirgeme olmadan; sadece isim tiriinden kelimeler iceren veri kiimesinde, tim kelime
turlerinden terimler iceren veri kiimesinden ortalamada 0,016 daha iyi bir F; degeri
gozlemlenmistir. Ancak en iyi degerlere bakildiginda, sadece isim tirinden
kelimelerden olusan veri kiimesi 0,042 daha kétu performans gostermistir. Buna karsin
soyut 6zellik ¢ikarim yontemi uygulanarak sadece isim tiirinden kelimelerden olusan
veri kiimesi kullanilirsa; tim kelimelerden olusan veri kiimesindeki sonuclara gére F;
degerinin ortalamada 0,039, en iyi degerlere gore de 0,045 diistuglu gozlemlenmistir.
Bu test sonucunda, sadece isim tilriinden kelimeleri kullanmak algoritmalarin

genelinde bir performans artisi saglamadigl ve hatta basarimi distrdigi icin, sadece
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isim turundeki kelimeleri ayiklamakla ugrasmanin pratikte basarima katki saglamadigi

sonucuna ulasiimistir.

Cizelge 6.4 DMOZ veri kiimesinde tim kelime tirlerinden terim ve sadece isim tiri
terimlerin kullanilmasinin siniflandirma performansina olan etkisinin karsilastirilmasi

Soyut Ozellik Cikarimi | Soyut Ozellik Cikarimi
F, Degeri
Uygulanmadan Uygulanarak
Ortalama 0,543 0,740
Tim Kelime
Turlerinden Terimler . 0,750 0,781
Enlyi (SVM) (10 en yakin komsu)
. Ortalama 0,559 0,701
Sadece Isim
Turtnden Terimler Enivi 0,708 0,736
nv (SVM) (10 en yakin komsu)

6.2.1 Bagimsiz DMOZ Test Kiimesi ile Siniflandirma Sonuglari

10 kere gapraz dogrulama yontemi ile yapilan deneylerin yaninda, Bolim 5.2.2°de
detaylari verilmis olan, bagimsiz DMOZ test kimesi ile de soyut oOzellik ¢ikarim
yonteminin siniflandirma algoritmalari Uzerindeki etkisi 6l¢tilmis, bu sayede hig
taninmayan biyik miktarda test verisi ile de yontemin efektifligi test edilmistir. Bunun
icin soz edilen bagimsiz test kiimesi, ilk olarak soyut oOzellik ¢cikarim islemine tabi
tutularak boyutlari indirgenmistir. Elde edilen sonuglarla ilgili detayl performans
sonuclari EK-C'de, en iyi ve en kotl sonucu veren deney kurulumlari icin karmasiklik

matrisleri EK-D’de sunulmusgtur.

Bu asamada U cesit test yapilmistir. ilk testte sadece bagimsiz test kiimesi kullanilarak,
10 kere capraz dogrulama yapilmistir. ikinci testte, egitim kiimesindeki 11.948 érnek
(test kiimesinde “Bolgesel” sinifi olmadigi icin, bu siniftakiler hari¢ tim ornekler) ile
egitilen sistem, 16.660 adet bagimsiz (hi¢ gorilmemis) 6rnek ile test edilmistir. Uglincii
testte ise egitim ve test kiimeleri degistirilerek sistem 16.660 o6rnek ile egitilip 11.948

ornek ile test edilmistir. Bu testlerle ilgili F; 6lgegi sonuglari Cizelge 6.5’te verilmigtir.
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Cizelge 6.5 Soyut 6zellik gikarimi ydonteminin bagimsiz DMOZ test kiimesi
kullanildiginda siniflandirma performansina olan etkisinin karsilastirilmasi

Sadece test kiimesi, | Egitim kiimesi 11948 | Egitim kiimesi 16660
10 kere Capraz ornek, Test kiimesi | ornek, Test kiimesi
Dogrulama ile 16660 ornek 11948 6rnek
Naive Bayes 0,690 0,572 0,468
Cc4.5 0,741 0,503 0,491
RIPPER 0,753 0,528 0,478
10-NN 0,789 0,611 0,423
Rastgele Orman 0,783 0,607 0,540
SVM 0,760 0,664 0,514
LINEAR 0,663 0,647 0,578
Ortalama 0.740 0,590 0,499

Cizelge 6.5 incelendiginde, soyut Ozellik cikarim yontemi ile boyutlari indirgenmis
bagimsiz test kiimesi Uzerinde yapilan 10 kere c¢apraz dogrulamada en yiksek F;
degerinin 0,789 ile 10 en yakin komsu algoritmasinda elde edildigi, bunu ise sadece
0,006 farkla 10 agaclh rasgele orman algoritmasinin takip ettigi gorilmektedir. Bu
sonuclarin, Bolim 6.2.1’de verilen DMOZ veri kiimesi ile elde edilen test sonuglari ile
tutarh ve yakin sonuclar oldugu gérilmektedir. Buna karsin 10 kere capraz dogrulama
yapmaksizin, siniflandirma algoritmalari 11.948 6rnek ile egitilip hig gériilmemis 16.660
ornek ile test edildiginde en yiksek F; degeri 0,664 ile SVM algoritmasinda elde
edilmistir. Bu sonug, bir dnceki testteki en iyi degerden 0,125 daha dusuk bir Fy
degerine isaret etmektedir. 10 kere capraz dogrulama yapmaksizin, egitim ve test
kiimeleri yer degistirilerek test edildiginde ise en yiksek F; degeri 0,578 ile LINEAR
algoritmasinda elde edilmistir. Bu sonug da ilk testten 0,211 daha duslk bir F; degeri

demektir.
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Ortalama F; degerleri incelendiginde, soyut ozellik g¢ikarim yontemi ile boyutlar
indirgenmis bagimsiz test kiimesi izerinde yapilan 10 kere ¢apraz dogrulamada 0,740;
capraz dogrulama yapmaksizin 11.948 ornek ile egitim yapilip hi¢ gérilmemis 16.660
ornek ile yapilan testlerde 0,590; egitim ve test kimeleri yer degistirilerek test
edildiginde ise 0,499 degerleri goriilmektedir. Capraz dogrulama kullanilarak yapilan
test ile bagimsiz egitim-test kiimeleri ile yapilan testler arasinda F; degerlerinin
sirasiyla ortalama 0,150 ve 0,241 distligu goézlemlenmistir. Bu farkin sebebi, 10 kere
capraz dogrulama yapildiginda her adimda sistemin 14.994 6rnek ile egitilip sadece
1666 ornek ile test edilmesi ve bu islemin Bolim 6.1.1.1'de detaylariyla anlatildigi
sekilde degistirilerek 10 kez tekrarlanip, bu adimlarda elde edilen F; degerlerinin
ortalamasinin nihai F; degeri olarak alinmasidir. Bu sebeple, bu kadar fazla sayida
bagimsiz 6rnekle yapilan testler sonucunda elde edilen degerin, az sayida 6rnekle 10
kere yapilan test ortalamasindan daha diisiik ¢cikmasi beklenen ve olagan bir durum

olarak degerlendirilmistir.

Sekil 6.4’te karsilastirmali F; degerleri, okunabilirligi arttirmak icin grafik olarak

gosterilmistir.

1

0,9

0,8

0,7

;a0 0,6

g’" 0,5
o

u 0,4

0,3

0,2

0,1

0

Naive Bayes RIPPER  10EnYakin Rasgele Destek LINEAR
Komsu Orman Vektor
Makineleri
m 11948 Ornek, 10CD 16660 Ornek, 10CD

B 11948 Egitim, 16660 Test m 16660 Egitim, 11948 Test

Sekil 6.4 Soyut 6zellik gikarim yonteminin bagimsiz DMOZ test veri kiimesi Gzerinde
siniflandirma performansina olan etkisi
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6.3 Reuters Veri Kiimesi ile Test Sonuglari

Soyut 6zellik ¢cikarim yonteminin metin isleme algoritmalari Gzerindeki etkisini 6lcmek
amaciyla hazirlanan ve detaylari Bolim 5.3’te verilmis olan Reuters veri kimesi
Uzerinde testler yapilmistir [94]. Bolim 6.2'de detaylari verilen siniflandirma
algoritmalari Gzerinde, segilen boyut indirgeme metotlar ile soyut 6zellik ¢ikarim

yonteminin siniflandirma performansina olan etkileri karsilastiriimistir.

Testler 10 kere ¢apraz dogrulama ile gergeklestirilmistir. Siniflandiricilarin performansi
2.19’da verilen F; olgegi ile olglilmustir. Cizelge 6.6’da segilen yedi gesit siniflandirici
Uzerinde karsilastirilan boyut indirgeme yontemlerin uygulanmasiyla elde edilen
siniflandirma performansi sonuglari F; degerleri ile karsilastirmali olarak gérilmektedir.

Sekil 6.5'te sonuclar karsilastirmayi kolaylastirmak (izere gorsellestirilmistir.

Elde edilen sonuglarla ilgili detayli performans sonuglari EK-C'de, en iyi ve en kot

sonucu veren deney kurulumlari icin karmasiklik matrisleri EK-D’de sunulmustur.

Reuters veri kiimesinde elde edilen sonuglar incelendiginde yedi siniflandiricinin en
ylksek ortalama F; degerini soyut 6zellik ¢ikarim algoritmasinin (rettigi ve bu degerin
en yakin yéntemin ortalamasindan 0,080 daha yiliksek oldugu gérilmektedir. Testlerde
elde edilen en yuksek F;, degeri, 0,969 olarak soyut 6zellik ¢gikarimi uygulandiktan sonra
calistirlan SVM algoritmasi ile elde edilmistir. Sonuclar siniflandirici bazinda
incelendiginde, soyut 6zellik ¢ikarim yénteminin LINEAR hari¢ tim siniflandiricilarda
diger yontemlerden daha iyi F; degerleri Urettigi, LINEAR algoritmasinda ise sadece
LSA’dan daha iyi oldugu gorilebilir. Soyut 6zellik gikarim ydénteminin bu veri kiimesinde
digerlerinden daha basarisiz olmasinin sebebi, LINEAR algoritmasinin “bop” sinifindaki
tim ornekleri yanhs siniflandirmasidir. Bu siniftaki 14 érnek “gnp”, 32 6érnek “money-
supply” olarak siniflandirilmistir. Soyut o6zellik ¢ikarim yontemi ile “bop” sinifi icin
cikarilan ozellikler incelendiginde, “gnp” ve “money-supply” siniflarina ¢ok benzedigi

gorilmustir.
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Cizelge 6.6 Soyut 6zellik gikarimi yonteminin Reuters veri kiimesinde siniflandirma

performansina olan etkisinin karsilagtiriimasi
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Sekil 6.5 Reuters veri kiimesi lizerinde 6zellik indirgeme yontemlerinin siniflandirma

performansina olan etkisinin gorsel olarak karsilastiriimasi
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6.4 20-Newsgroups Veri Kiimesi ile Test Sonuglari

Soyut 6zellik ¢cikarim yonteminin metin isleme algoritmalari Gzerindeki etkisini 6lcmek
amaciyla hazirlanan ve detaylari B6lim 5.4’te verilmis olan 20-Newsgroups veri kiimesi
Uzerinde testler yapilmistir. Bolim 6.2°de detaylari verilen siniflandirma algoritmalari
Uzerinde secilen boyut indirgeme metotlari ile soyut ozellik ¢ikarim ydnteminin

siniflandirma performansina olan etkileri karsilastiriimistir.

Testler 10 kere ¢apraz dogrulama ile gergeklestirilmis, siniflandiricilarin performansi
2.19’da verilen F; dlgegi ile olglilmustir. Cizelge 6.7’de segilen yedi gesit siniflandirici
Gzerinde karsilastirilan yontemlerin  uygulanmasiyla elde edilen siniflandirma
performansi sonuglari karsilagtirmali olarak goérilmektedir. Sekil 6.6’da sonuglar
karsilastirmayi kolaylastirmak lizere gorsellestiriimistir. Elde edilen sonuglarla ilgili
detayh performans sonuglari EK-C'de, en iyi ve en kotli sonucu veren deney

kurulumlari icin karmasiklik matrisleri EK-D’de sunulmustur.

20-Newsgroups veri kimesinde elde edilen sonuglar incelendiginde vyedi
siniflandiricinin en yiiksek ortalama F; degerini soyut 6zellik ¢ikarim algoritmasinin
Urettigi ve bu degerin en yakin yontemin ortalamasindan 0,378 daha yiksek oldugu
gorilmektedir. Testlerde elde edilen en yiksek F; degeri, 0,948 olarak soyut 6zellik
¢cikarimi uygulandiktan sonra calistirilan LINEAR algoritmasi ile elde edilmistir. Sonuglar
siniflandirici bazinda incelendiginde, soyut o6zellik g¢ikarim ydnteminin diger tim
yontemlerden cok daha iyi performans gosterdigi gorulebilir. Bunun sebebi, cikarilan
soyut ozelliklerin siniflar igin gok tanimlayici olmasi ve siniflar arasi farkhliklari belirgin

hale getirmesidir. Performans farki Sekil 6.6’da acik¢a gortlmektedir.

78



Cizelge 6.7 Soyut 6zellik gikarimi yonteminin 20-Newsgroups veri kiimesinde

siniflandirma performansina olan etkisinin karsilastiriimasi
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Sekil 6.6 20-Newsgroups veri kiimesi Gzerinde 6zellik indirgeme yontemlerinin
siniflandirma performansina olan etkisinin gorsel olarak karsilastiriimasi
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6.5 ModApte-10 Veri Kiimesi ile Test Sonuglari

Soyut 6zellik cikarim yonteminin etkinligini hic gérilmemis bir test kiimesiyle sinamak
amaciyla, detaylari Bolim 5.3.2’de verilmis olan Reuters’in ModApte-10 versiyonu veri
kiimesi Uzerinde testler yapilmistir. Bolim 6.2°de detaylari verilen siniflandirma
algoritmalari Uzerinde segilen boyut indirgeme metotlari ile soyut 6zellik ¢ikarim

yonteminin siniflandirma performansina olan etkileri karsilastiriimistir.

Siniflandiricilar ayri egitim kimeleri ile egitilmis, deneyler bagimsiz test kiimesi ile
dogrulanmistir. Siniflandiricilarin performansi 2.19'da verilen F; 6lgegi ile dlgulmustar.
Cizelge 6.8’de secilen yedi cesit siniflandirici (zerinde karsilastirilan yéntemlerin
uygulanmasiyla elde edilen siniflandirma performansi sonuglari karsilastirmali olarak
gorilmektedir. Sekil 6.7'de sonuglar karsilastirmayr  kolaylastirmak Uzere
gorsellestirilmistir. Elde edilen sonuglarla ilgili detayli performans sonuglari EK-C’'de, en
iyi ve en kotli sonucu veren deney kurulumlar icin karmasiklik matrisleri EK-D’de

sunulmustur.

ModApte-10 veri kiimesinde elde edilen sonuglar incelendiginde yedi siniflandiricinin
en yuksek ortalama F; degerini soyut Ozellik gikarim algoritmasinin Urettigi ve bu
degerin en yakin yontemin ortalamasindan 0,068 daha yiliksek oldugu goérilmektedir.
Testlerde elde edilen en vyiiksek F; degeri, 0,961 olarak soyut oOzellik c¢ikarimi

uygulandiktan sonra ¢alistirilan 10 en yakin komsu algoritmasi ile elde edilmistir.

Sonuclar siniflandirici bazinda incelendiginde, soyut ozellik ¢cikarim yénteminin SVM
haric tim siniflandiricilarda diger yodntemlerden yilksek performans sergiledigi
gorilmustir. SVM algoritmasinda ise LSA ve LDA’dan daha iyi sonuglar Gretmistir.
Bunun bir sebebi, ModApte-10 veri kimesinin asiri derecede heterojen olmasi
sonucunda ¢ok az ornek iceren iki sinifa ait (“corn” ve “wheat”) orneklerin SVM’in
yiksek sayida érnek ve o6zellikle iyi calisma 6zelligini bozmasidir. ikinci sebep ise
“interest”, “trade” ve “ship” siniflarini temsil eden soyut oOzelliklerin, bu siniflardaki
orneklerin birbirine benzemesi dolayisi ile birbirine yakin degerler almis olmasidir. Bu

durum, Reuters veri kimesinde basarimin nispeten disik oldugu LINEAR

algoritmasindaki durum ile benzesmektedir.
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Cizelge 6.8 Soyut 6zellik gikarimi yonteminin ModApte-10 veri kiimesinde siniflandirma

performansina olan etkisinin karsilagtiriimasi
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Sekil 6.7 ModApte-10 veri kiimesi izerinde 6zellik indirgeme yontemlerinin
siniflandirma performansina olan etkisinin gorsel olarak karsilastiriimasi
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Veri kiimeleri Uzerinde yapilan testlerin geneli siniflandirma algoritmalari temelinde
incelendiginde; 10 en yakin komsu algoritmasi, tim veri kimelerinde, diger
siniflandiricilarla karsilastinildiginda en kot performansi sergilemistir. 10 en yakin
komsu siniflandiricisi icin tim boyut indirgeme ydntemlerinin ortalama F; degeri,
DMOZ igin 0,371; Reuters igin 0,681; 20-Newsgroups igin 0,351 ve ModApte-10 igin
0,590 olmustur. Buna karsin soyut ozellikler, siniflarin birbirlerine benzerliklerini ve
orneklerin siniflara ait olma olasiliklarini gosterdigi icin en yakin komsu algoritmasi igin
uygun oOzelliklerdir. Bu sebeple soyut 6zellik ¢ikarim yontemi, 10 en yakin komsu

siniflandiricisinin basarimini tim veri kiimelerinde oldukga yukseltmistir.

Veri kiimelerinde gergeklestirilen testlerin en yuksek performans gdosteren
siniflandirma algoritmasi ise LINEAR olmustur. Reuters, 20-Newsgroups ve ModApte-
10 veri kiimelerinde, tim boyut indirgeme yontemlerinin ortalama F; degerine goére
LINEAR algoritmasi en yiliksek basarimi sergilemistir. LINEAR siniflandiricisi igin tim
boyut indirgeme yontemlerinin ortalama F; degeri, Reuters veri kiimesinde 0,857; 20-
Newsgroups veri kiimesinde 0,653 ve ModApte-10 veri kiimesinde 0,886 olmustur.
Sadece DMOZ veri kiimesinde SVM’in ortalama basarimi LINEAR’dan yuksektir. 0,662
ortalama F; degeri Ureten SVM algoritmasina kargin LINEAR 0,648 ortalama F; degeri

Ureterek, sadece 0,014 daha basarisiz olmustur.

Ozet olarak; soyut 6zellik cikarim ydntemi diger yontemlere gére daha yiiksek basarim
sergilemis, siniflandirma algoritmalarinin performanslarini genel olarak oldukca
arttirmistir. Buna ilaveten, en disik basarimi sergileyen 10 en yakin komsu

algoritmasinin performansini en yiiksek seviyelere ¢ikarmistir.

6.6 Esit Sayida Ozellige Sahip Veri Kiimeleri ile Test Sonuglari

Yoéntemlerin basarisinin indirgenen o6zellik sayilarina bagh olup olmadigini test etmek
icin Reuters, 20-Newsgroups ve ModApte-10 veri kimeleri; chi-kare, korelasyon
katsayisi, karsihkli bilgi, temel bilesen analizi ve sakh anlamsal c¢6zimleme
yontemleriyle, soyut ozellik cikarim yonteminin c¢ikardigi o6zellik sayisi olan veri
kiimesindeki sinif sayisi kadar boyuta indirgenmis, karsilastirma testleri yinelenmistir.
Dogrusal ayirtac ¢coziimlemesi yontemi sinif sayisindan bir eksik sayida 6zellik ¢ikardigi
icin, bu karsilastirma testlerine dahil edilmemistir.
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Reuters veri kiimesi 21 siniftan olugsmaktadir. Bu sebeple, 6zellik segcim yontemleri ile
veri kiimesinden 21 6zellik secilmis, 6zellik cikarim yontemleri ile de veri kiimesi 21
ozellikle ifade edilmistir. Ayni sekilde 20-Newsgroups veri kiimesi segilen yontemlerle
20 ozellige indirgenmistir. ModApte-10 veri kimesi ise karsilastirma icin secilen

yontemler kullanilarak 10 6zellik ile temsil edilmigtir.

21 oOzellige sahip Reuters veri kiimesinde yapilan karsilastirmali test sonuclari,
siniflandirma algoritmalarinin F; degerleri ile Cizelge 6.9’da verilmis, Sekil 6.8 ile
gorsellestirilmigtir. 20 O6zellikle ifade edilen 20-Newsgroups veri kiimesindeki
karsilastirmali  F; degeri sonuglari Cizelge 6.10'da verilmis, Sekil 6.9'da
gorsellestirilmigtir. 10 ozellikle ifade edilen ModApte-10 veri kiimesindeki F; degeri
sonuclar da Cizelge 6.11’de verilmistir. ModApte-10 veri kiimesinin sonugclari Sekil
6.10’da gorsellestirilmistir. Gergeklestirilen testler sonucunda elde edilen detayl
performans sonugclari ise EK-C bolimiinde verilmistir. En iyi ve en kotli sonucu veren

deney kurulumlari igin karmasiklik matrisleri EK-D’de sunulmustur.

21 ozellikle ifade edilen Reuters veri kiimesinde elde edilen sonuclar incelendiginde
yedi siniflandiricinin en yiksek ortalama F; degerini soyut 6zellik gikarim algoritmasinin
Urettigi ve bu degerin en yakin yontemin ortalamasindan 0,123 daha yiiksek oldugu
gorilmektedir. Testlerde elde edilen en yiksek F; degeri, 0,968 olarak soyut o6zellik
cikarimi uygulandiktan sonra galistirilan SVM ve 10 en yakin komsu algoritmalari ile
elde edilmistir. Sonuclar siniflandirici bazinda incelendiginde, soyut oOzellik ¢ikarim
yonteminin LINEAR hari¢ tim siniflandiricilarda diger yontemlerden daha iyi F;
degerleri Urettigi, LINEAR algoritmasinda ise sadece PCA’'nin ¢ok az daha iyi oldugu
gorilebilir. LINEAR algoritmasinda soyut 6zellik g¢ikarim yontemi ile PCA arasindaki
performans farki sadece 0,008dir. Soyut oOzellik c¢ikarim yonteminin diger

yontemlerden ylksek olan performansi Sekil 6.8’de izlenebilir.

20 ozellikle ifade edilen 20-Newsgroups veri kimesinde elde edilen sonuglar
incelendiginde yedi siniflandiricinin en yiiksek ortalama F; degerini soyut oOzellik
cikarim algoritmasinin Urettigi ve bu degerin en yakin yéntemin ortalamasindan 0,383
daha yiksek oldugu goriilmektedir. Testlerde elde edilen en yiiksek F; degeri, 0,947

olarak soyut 6zellik gikarimi uygulandiktan sonra galistirilan LINEAR algoritmasi ile elde
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edilmistir. Sonuglar siniflandirici bazinda incelendiginde, soyut o6zellik ¢ikarim
yonteminin diger tim yontemlerden cok daha iyi performans gosterdigi gorulebilir.

Performans farki Sekil 6.9’da agikga gorilmektedir.

10 oOzellikle ifade edilen ModApte-10 veri kimesinde elde edilen sonuglar
incelendiginde yedi siniflandiricinin en yilksek ortalama F; degerini soyut ozellik
cikarim algoritmasinin Grettigi ve bu degerin en yakin yontemin ortalamasindan 0,060
daha yuksek oldugu gorilmektedir. Testlerde elde edilen en yiiksek F; degeri, 0,961
olarak soyut o6zellik ¢ikarimi uygulandiktan sonra ¢alistirilan 10 en yakin komsu
algoritmasi ile elde edilmistir. Sonuclar siniflandirici bazinda incelendiginde, soyut
Ozellik gikarim yonteminin diger tim yontemlerden daha iyi performans gosterdigi

gorilebilir. Performans farki Sekil 6.10’da goriilmektedir.

Sonuglar incelendiginde soyut oOzellik gikarim yonteminin diger yontemlerden daha
yliksek basarima sahip oldugu anlasiimistir. Temel bilesen analizi ve sakli anlamsal
¢6zimleme yontemleri, az sayida 6zellikle ifade edilen veri kiimelerinde 6nceki testlere
gore daha basarili sonuclar Gretmistir. Chi-kare, korelasyon katsayisi ve karsilikl bilgi
yontemleri ise Ozellik se¢im yontemleridir. Cok az sayida segilen Ozellikle veri
kiimesindeki 6rneklerin siniflardaki dagilimlarinin karakteristikleri yeterince temsil

edilemedigi icin bu yontemlerin basarilarinin ¢cok disik kaldigi sonucuna ulasiimistir.

Bu sonuglara ilave olarak; her veri kiimesinde, varsayilan sayida 6zellik ve esit sayida
ozellikle yapilan testlerdeki sonuc siralamasinin genel olarak degismedigi gorilmdstir.
lyi performans gdsteren ydntem ve algoritmalarin her iki durumda da daha iyi
performans gosterdigi, kotli performans gosteren deney kurulumlarinin da her iki

durumda da kotl performans sergiledikleri g6zlemlenmistir.
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Cizelge 6.9 Secilen yontemlerin esit sayida 6zellikle ifade edilen Reuters veri kiimesinde

siniflandirma performansina olan etkilerinin karsilastiriimasi
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Sekil 6.8 Esit sayida 6zellikle ifade edilen Reuters veri kiimesi lizerinde secilen
yontemlerin siniflandirma performansina olan etkisinin gorsel olarak karsilastiriimasi
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Cizelge 6.10 Segilen yontemlerin esit sayida 6zellikle ifade edilen 20-Newsgroups veri

kiimesinde siniflandirma performansina olan etkilerinin karsilastiriimasi
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Sekil 6.9 Esit sayida 6zellikle ifade edilen 20-Newsgroups veri kiimesinde segilen
yontemlerin siniflandirma performansina olan etkisinin gorsel olarak karsilastiriimasi
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Cizelge 6.11 Segilen yontemlerin esit sayida 6zellikle ifade edilen ModApte-10 veri

kiimesinde siniflandirma performansina olan etkisinin karsilastiriimasi
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Sekil 6.10 Esit sayida Ozellikle ifade edilen ModApte-10 veri kiimesi lizerinde secilen
yontemlerin siniflandirma performansina olan etkisinin gorsel olarak karsilastiriimasi
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6.7 Hipotez Testi Sonuglari

Yapilan testlerin istatistiki acidan dogrulugunun degerlendirmesini yapmak (zere,
Bolim 5.3’te detaylari verilmis olan Reuters veri kiimesi lGzerinde segilen siniflandirma
algoritmalari kullanilarak soyut ozellik ¢ikarim yontemi ve karsilastirilan yontemler
arasinda hipotez testi uygulanmistir. Bunun igin soyut 6zellik ¢ikarim yéntemi baz
alinip, diger yontemler ile karsilikli olarak, t-testi olarak bilinen eslestirilmis iki grup
arasindaki farklarin testi (paired-samples t-test) gergeklestirilmistir. Bu sayede, farkl iki
yontem ile elde edilen sonuglar arasindaki farkin belirli bir gliven diizeyinde istatistiksel

olarak anlamli olup olmadigi, yoksa rastlantisal mi oldugu test edilmistir.

T-testini gergeklestirmek Uzere BoOlim 6.3’te detaylariyla incelenen karsilagtirma
testleri 10 kez tekrar edilmistir. Elde edilen sonuclar lizerinde yapilan t-testi sonucunda
deneylerden elde edilen ortalama F; degerleri, bu degerlerin agirlikli ortalamalari ve
standart sapmalari Cizelge 6.12’de verilmistir. T-testi icin segilen gliven diizeyi %95'tir.
Cizelge 6.12’de hiicrelerde yer alan degerler 10 testin sonucunda elde edilen ortalama
F. degerlerini, parantez icinde yer alan degerler de standart sapmalari gostermektedir.
Ortalama satirindaki degerler de testler sonucunda elde edilen F; degerlerinin agirlikli

ortalamalaridir.

Cizelge 6.12’de soyut 6zellik cikarim yontemi ile karsilastirmali olarak test edilen diger
yontemlerin her bir siniflandirici igin %95 gliven diizeyinde daha iyi, benzer ya da daha
kot basarim sergiledigi sonuclari da yer almaktadir. %95 gliven diizeyinde anlamh
olmak uzere, karsilastirilan tim yontemlerin; Naive Bayes, C4.5, RIPPER, 10 en yakin
komsu, rasgele orman ve SVM siniflandiricilarinda soyut 6zellik ¢ikarim yonteminden
daha kotu basarim sergiledikleri t-testi ile kanitlanmigtir. LINEAR siniflandirma
algoritmasinda ise soyut Ozellik ¢cikarim yontemi %95 giiven diizeyinde PCA ve LDA ile
benzer basarim sergilemis, geri kalan yontemlerden ise daha basarisiz olmustur. Bu
sonuclar, Boliim 6.3’te elde edilen test sonuclarinin dogrulugunu %95 gliven diizeyi icin

kanitlamaktadir.
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Cizelge 6.12 Reuters veri kimesinde t-testi uygulamasi sonucu elde edilen ortalama F;

degerleri, bu degerlerin agirlikli ortalamalari ve standart sapmalari
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6.8 Siniflandirici Parametrelerinin Bagarima Olan Etkisinin Testi

Soyut ozellik ¢ikarim yontemini diger boyut indirgeme yoéntemleri ile karsilastirmak
Uzere vyapilan testlerde siniflandiricilar, parametrelerinin varsayilan ayarlari ile
kullanilmisti. Ancak siniflandirici parametrelerinin probleme uygun olarak ayarlanmasi,
bazi durumlarda basarimi arttirabilir. Ornegin, cekirdek temelli bir siniflandirici olan
SVM, degisik cekirdeklerle kullanildiginda farkh tiirdeki problemlere daha iyi uyum
saglayabilmektedir. Tez g¢alismasi kapsaminda gergeklestirilen ¢alisma ve vyapilan
karsilastirmalarda amag, siniflandirict parametrelerinin en iyi halini bulmak degil,
standart parametrelerle calisan siniflandiricilardan 6nce boyut indirgeyerek basarimi

arttirmak olsa da, parametrelerin basarima olan etkisi de test edilmistir.

Testi gerceklestirmek tizere, SVM siniflandirma algoritmasi doért farkli cekirdek tipi ile
calistirilarak soyut 6zellik ¢ikarim yontemi ve diger yontemlerle boyutlari indirgenen
ModApte-10 veri kiimesine uygulanmistir. Karsilastirmasi yapilan cekirdek tiplerinden
dogrusal cekirdek 6.2’de, cokterimli (polynomial) c¢ekirdek 6.3’te, radyal tabanh

fonksiyon cekirdegi 6.4’te ve sigmoid cekirdek 6.5'te verilmistir.

K(u,v)=u'v (6.2)
K (u,v) = (u'v+r)e,y>0 (6.3)
K(u,v) = exp(-yﬂuTvHZ), y>0 (6.4)
K (u,v) =tanh(u'v +r) (6.5)

SVM ¢ekirdek tiplerinin siniflandirma basarimina olan etkisini gérmek Uzere,
karsilastirilan yontemlerle boyutlari indirgenmis ModApte-10 veri kiimesi Uzerinde
yapilan testler sonucunda elde edilen F1 degerleri Cizelge 6.13te verilmis, Sekil 6.11'de
gorsellestirilmigtir. Cizelge 6.13 incelendiginde, bes ydntemin karsilagtirmalarda
kullanilan dogrusal cekirdek ile en yliksek basarimi sagladigi, lic yontemin ise radyal
tabanlh fonksiyon g¢ekirdegi ile ¢ok az farkla dogrusal ¢ekirdekten daha basarili oldugu
gorilmektedir. Aradaki basarim farki 0,004 ile 0,006 arasindadir. Bu kadar az bir fark

goz ardi edilirse, dogrusal gekirdegin tim boyut indirgeme yontemleri igin en uygun
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cekirdek tipi oldugu goriilmektedir. Bu test sonucunda SVM siniflandiricisi igin

karsilastirmali testlerde dogru cekirdek tipinin kullanildigi da kanitlanmistir.

Gizelge 6.13 ModApte-10 veri kiimesinde SVM algoritmasinin degisik ¢ekirdek
tiplerinin uygulanmasi ile elde edilen F; degerleri
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Sekil 6.11 ModApte-10 veri kiimesinde SVM algoritmasinin degisik cekirdek tiplerinin
uygulanmasi ile elde edilen F, degerlerinin gorsel olarak karsilastiriimasi

6.9 Egitim Ornegi Sayisinin Basarima Olan Etkisinin Testi

Soyut Ozellik gikarim ydnteminin sagladigi siniflandirma basariminin egitim oOrnegi
sayisina olan baghligini test etmek icin 20-Newsgroups veri kiimesi kullanilarak bir
deney kurgulanmistir. Bu deneyde soyut oOzellik c¢ikarim yontemi ile boyutlarn
indirgenmis olan veri kiimesi, 1800 egitim 200 test belgesinden baslayip 200 egitim
1800 test belgesine kadar degisen bir yelpazede egitim-test demeti seklinde
ayristirilmistir. Secilen yedi siniflandirma algoritmasi, ayristirilan veri kiimeleri (izerinde

onar kez calistirilarak elde edilen F; degerlerinin ortalamasi alinmistir.

Bu deney sonucunda elde edilen ortalama F; degerleri Cizelge 6.14’te verilmis, Sekil
6.12’de gorsellestirilmistir. Soyut 6zellik ¢cikarim yontemi ile boyutlari indirgenmis olan,
degisen sayilarda egitim ve test 6rnegi iceren veri kiimeleri Uzerinde siniflandirma
algoritmalarinin egitim 6rnegi sayisina gore basarimlarinin degisimleri; Naive Bayes icin
Sekil 6.13’te, C4.5 igin Sekil 6.14’te, RIPPER igin Sekil 6.15’te, 10 en yakin komsu igin
Sekil 6.16'da, rasgele orman icin Sekil 6.17'de, SVM icin Sekil 6.18’de, LINEAR icin Sekil

6.19’da verilmistir.
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Cizelge 6.14 Soyut 6zellik gcikarimi yontemi ile elde edilen siniflandirma basariminin
egitim Ornegi sayisina gore degisimi

Egitim | Test :
S| | Nave e | ripper | 10NN | REM9OM L qum | LNEAR
Ornegi | Ornegi | Bayes Forest
1800 | 200 0,894 0,870 0,887 0,934 0,905 0,935 0,949
1600 | 400 0,897 0,872 0,875 0,941 0,903 0,940 0,954
1400 | 600 0,895 0,868 0,876 0,936 0,891 0,937 0,951
1200 | 800 0,890 0,859 0,878 0,938 0,887 0,938 0,951
1000 | 1000 0,885 0,849 0,884 0,938 0,887 0,935 0,948
800 | 1200 0,879 0,836 0,864 0,937 0,873 0,939 0,949
600 | 1400 0,868 0,818 0,866 0,934 0,849 0,931 0,948
400 | 1600 0,852 0,776 0,856 0,928 0,806 0,912 0,944
200 | 1800 0,812 0,700 0,820 0,914 0,686 0,902 0,926
1,000
o ETeeeee——y
0,900 -
_ —&— N.Bayes
'Y 0,850 —m—Ca5
e
<. 0,800 \R —4— RIPPER
0,750 10-NN
0,700 ——R.FOREST
0,650 : : : : : : : : . T=5WM
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Egitim-Test Ornegi Sayisi

Sekil 6.12 Soyut 6zellik gikarimi yontemi ile elde edilen siniflandirma basariminin egitim
ornegi sayisina gore degisiminin gorsel olarak karsilastirilmasi
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Sekil 6.13 Soyut 6zellik gikarimi yontemi ile Naive Bayes siniflandiricisinda elde edilen
basarimin egitim 6rnegi sayisina gore degisimi
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Egitim-Test Ornegi Sayisi

Sekil 6.14 Soyut 6zellik gikarimi yéntemi ile C4.5 siniflandiricisinda elde edilen
basarimin egitim 6rnegi sayisina gore degisimi
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Egitim-Test Ornegi Sayisi

Sekil 6.15 Soyut 6zellik ¢cikarimi yontemi ile RIPPER siniflandiricisinda elde edilen
basarimin egitim 6rnegi sayisina gore degisimi
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Sekil 6.16 Soyut 6zellik gikarimi yéntemi ile 10 en yakin komsu siniflandiricisinda elde
edilen basarimin egitim 6rnegi sayisina gore degisimi
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Egitim-Test Ornegi Sayisi

Sekil 6.17 Soyut 6zellik gikarimi ydontemi ile rasgele orman siniflandiricisinda elde edilen
basarimin egitim 6rnegi sayisina gore degisimi

1,000
i 0,900 >
0,850
‘0 0,800
“ 0,750
0,700
0’650 T T T T T T T T 1
O S ® S S o o O
SIS Y AT R I N I S
X N w9 S w ~
Egitim-Test Ornegi Sayisi

Sekil 6.18 Soyut 6zellik gikarimi yéntemi ile SVM siniflandiricisinda elde edilen
basarimin egitim 6rnegi sayisina gore degisimi
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Egitim-Test Ornegi Sayisi

Sekil 6.19 Soyut 6zellik gikarimi ydontemi ile LINEAR siniflandiricisinda elde edilen
basarimin egitim 6rnegi sayisina gore degisimi

Soyut Ozellik ¢ikarim yontemi ile boyutlari indirgenmis olan veri kiimesinde
gerceklestirilen testlerin sonuclari incelendiginde, agac¢ temelli siniflandiricilar olan
C4.5 ve rasgele orman algoritmalarinin basarimlarinin egitim 6rnegi sayisindan en gok
etkilenen siniflandiricilar oldugu gérilebilir. Bu algoritmalarda egitim ornegi sayisi test

ornegi sayisindan daha az oldugunda basarim fazlaca dismektedir.

Kural tabanli RIPPER ve istatistiki siniflandirici olan Naive Bayes de egitim Ornegi
sayisindaki dlsisten oOnceki iki algoritma kadar olmasa da etkilenmektedir. Bu
algoritmalarda egitim 6rnegi sayisi toplam 6rnek sayisinin lgte birinden daha az

oldugunda basarimlari diger durumlara kiyasla diismektedir.

Gekirdek tabanh siniflandirici olan SVM, dogrusal LINEAR ve Ornek temelli en yakin
komsu algoritmalari ise soyut Ozellik ¢cikarim yontemi ile birlikte kullanildiklarinda
egitim ornegi sayisindan en az etkilenen siniflandiricilar olarak 6ne c¢ikmistir. Bu
siniflandiricilar, egitim 6rnegi sayisi toplam ornek sayisinin %10’unun altina diismedigi
durumda oldukca basarili sonuclar tGretmektedir. Toplam 6rnek sayisinin %10’undan
daha az ornekle egitilseler bile onceden anilan dort yontemden iyi basarim

sergileyebilmiglerdir.

Bu deney sonucunda; siniflandirma isleminden énce boyut indirgeme igin soyut 6zellik
¢ikarim yontemi kullanildiginda, egitim ve test 6rnegi sayisinin esit olmasi durumunda

her gesit siniflandiricinin en iyi performansi gésterebilecegi sonucuna ulagilmistir. SVM,
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LINEAR ya da en yakin komsu siniflandiricilari kullanildiginda ise, egitim 6rnegi sayisinin

cok daha az olmasi bile basarili sonuclar almak icin yeterlidir.
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Metin isleme uygulamalarinda performansi etkileyen ve sireci zorlastiran en 6nemli
engel verinin yiksek boyutlu olmasidir. Cok sayida terimle ifade edilen belgeler
Gzerinde siniflandirma gerceklestirebilmek icin gereken islem giici ve kaynak miktari
¢ogu zaman bu islemlerin yapilmasini imkansizlastirmaktadir. Yiksek boyutlulugun
getirdigi sorun icin uygulanan ¢6zim, verinin boyutlarinin indirgenmesidir. Boyut

indirgeme igin 6zellik segimi ve 6zellik gikarimi yaklagimlari bulunmaktadir.

Ozellik secimi ile veriyi digerlerinden daha iyi tanimlayan 6zellikler bulunmaya calisilir.
Ozellik secimi yapmak icin, siniflandiricilar tizerinde denemeler yaparak 6zelliklerin en
iyi alt kiimesini elde etmeye calisan sarmalayici yontemler ve oOzellikleri dizme
yontemleri kullanarak belirli bir esik degerinin lzerinde deger alan 6zellikleri secen
filtre yontemleri mevcuttur. Hangi yaklagim olursa olsun, elde edilen iyi ayirt edici bir
Ozellik alt kimesi kategorizasyon islemlerinin maliyetini dustrir. Metin tipindeki
verilerde 6zellik segimi yontemleri belgeleri daha iyi ayirt eden ve daha iyi tanimlayan

terimlerin bulunmasi seklinde uygulanmaktadir.

Ozellik ¢ikarimi yéntemleri verideki orijinal 6zelliklerin bileskesini alarak daha disiik
boyutlu yeni bir uzaya tasir. Boylece veri daha az sayida 6zellikle ifade edilmis olur.
Ancak olusan bu yeni ézellikler orijinal 6zelliklerle birebir ayni degildir. Ozellik ¢ikarimi
ile 6zellikler kaynastirilarak veri icin yeterli hassasiyete sahip yeni bir tanim olusturulur.
Metin tipindeki verilerde 6zellik ¢ikarimi uygulandiginda elde edilen 6zellikler, terimler
kullanilarak elde edilen yeni ve bagimsiz tanimlayicilardir. Cikarilan 6zellikle belgelerin

karakteristikleri hakkinda gorilebilir ayirt edici bilgi sunmazlar.
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Onceden de belirttigimiz gibi, orijinal terimlerin veri kiimesindeki belgelerdeki
dagilimlari, belgelerin kategorilere ait olmasinda etki sahibidir. Bu noktadan hareketle
Ozellik segim yontemleri, ayirt ediciligi en fazla olan terimleri segmeye, 6zellik ¢ikarim
yontemleri ise terimleri kaynastirip ¢esitli donlisiimler uygulayarak daha distik sayida
tanimlayici  6zellikler olusturmaya ¢aligirlar. Metin isleme igin boyut indirgeme
calismalarinda genellikle 06zellik secim yontemleri kullaniimakta, o6zellik c¢ikarimi

yontemleri pek tercih edilmemektedir.

Bu tez galismasi kapsaminda metin isleme alani igin yeni bir 6zellik gikarim yéntemi
gelistirmek Uzere, belgelerdeki terimlerin icerdigi ayirt edicilik degerlerini kullanarak
siniflara olan etkileri yeni bir uzayda soyut olarak ifade edilmistir. Bunu gergeklestirmek
Gzere ilk olarak terimlerin ayirt edicilikleri agirliklandirarak ortaya cikariimistir. Daha
sonra belgeler, her bir sinif igin etki degerlerinin bileskesinden olusan ve terimlerin
ayirt edicilikleri ile orantili olacak sekilde yeni bir uzayda yer alan ozellikler ile ifade
edilmistir. Bu yeni uzayda yer alan cikarilan 06zelliklere, belgede bulunan orijinal
terimlerin her bir sinifa olan etkisinin bileskesini temsil ettigi icin soyut 6zellikler adi
verilmistir. Soyut Ozellikler, orijinal terimleri agirliklandirarak elde edilen etki
degerlerini kullanip boyutlari sinif sayisina esit bir uzaya dogrusal olarak esleme ile elde
edilmistir. Bu sayede, soyut Ozellikler bir belgede her bir sinif icin ne kadar kanit ya da
bilgi bulundugunu, baska bir deyisle belgenin igerdigi terimlere gére siniflara ait olma

olasiligini gostermektedir.

Soyut Ozellik ¢ikarim ydnteminin basarimini test etmek ve diger ydntemlerle
karsilastirmak (izere metin tipinde veri kiimeleri (zerinde siniflandirma testleri
gerceklestirilmistir. Bu amagla DMOZ 6riin dizininin “World/Turkge” baslig altinda yer
alan oriin sayfalarinin taranmasi ile Tlirkce bir veri kiimesi hazirlanmistir. Ayrica diger
yontemlerin basarimlari ile standart bir karsilastirma yapabilmek tzere metin isleme
uygulamalarinda standart olarak kullanilan Reuters-21578 ve 20-Newgroups veri
kiimeleri Uzerinde testler gerceklestirilmistir. Reuters-21578 veri kiimesinin ayrica
ModApte-10 olarak bilinen versiyonu da testler icin hazirlanarak kullaniimistir. Tim
veri kiimelerinde 6n isleme adimlari olarak belirtkeleme, filtreleme ve godvdeleme

islemleri gergeklestirilmistir. Ayrica Reuters veri kiimesinde siniflari segmek ve DMOZ
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veri kiimesinde gereksiz 6rnekleri elemek amaciyla kutu ¢izimi filtresinden 6n isleme

adimlari icinde faydalanilmistir.

Metin isleme uygulamalarindaki basarimi test etmek ve karsilastirmak Uzere segilen
boyut indirgeme vyontemleri ve soyut oOzellik cikarim yontemi siniflandirma
islemlerinden &nce uygulanmistir. Ozellik secim ydntemleri olarak chi-kare, korelasyon
katsayisi ve karsilikli bilgi, ozellik cikarim yontemleri olarak da PCA, LSA ve LDA
karsilastirmali testlere dahil edilmistir. Siniflandirma islemlerine olan etkileri 6lgmek
icin; istatistiki siniflandirici olarak Naive Bayes, karar agaci olarak C4.5, kural tabanli
siniflandirici olarak RIPPER, 6rnek temelli ydontem olarak 10 en yakin komsu, kontrolli
varyasyonlara sahip karar agaglari koleksiyonu igin rastgele orman, gekirdek tabanli
siniflandirici olarak destek vektor makineleri, dogrusal siniflandirici olarak LINEAR
kullanilmistir. Deneylerde ModApte-10 veri kiimesine standart egitim-test kiimeleri
kullanilmis, bunun disindaki veri kiimelerinde 10 kere c¢apraz dogrulama ile testler

gercgeklestirilmistir.

DMOZ veri kiimesindeki siniflandirma testlerinin sonuglarina goére soyut 6zellik ¢ikarimi
kullanildiginda elde edilen en yiiksek F; degeri, kullanilmadigl zamana gore 0,031 daha
yuksektir. Siniflandiricilarin timiG g6z o6nidne alindiginda, soyut o6zellik g¢ikarim

yonteminin ortalama olarak F; degerinde 0,179 artis sagladigi gozlemlenmistir.

Reuters veri kiimesinde yapilan karsilastirma testlerine goére soyut o6zellik gikarim
yontemi en basarili F; degerini Ureten takipcisinden 0,037 daha yuksek bir F; degeri
Uretmistir.  Ustelik soyut &zellik ¢ikarimi  uygulandiginda neredeyse biitiin
siniflandiricilarin en iyi performansi sergiledigi gortlmistir. Tim siniflandiricilarin
ortalamasi degerlendirildiginde soyut Ozellik ¢ikariminin Urettigi ortalama F; degeri,
diger tim yontemlerin ortalamasindan yiksek, en yakin yontemin ortalamasindan da
0,080 daha iyidir. Esit sayida 6zellikte yontemlerin basarimlari karsilagtirildiginda, 21
Ozellikle ifade edilen Reuters veri kiimesindeki performans sonuclarina gore soyut
ozellik cikarim yontemi en yakin takipgisinden ortalamada 0,123 daha yiiksek F, degeri

Uretmistir.

20-Newsgroups veri kiimesinde yapilan karsilastirma testlerinde tim siniflandiricilarin

ortalamasina gore soyut Ozellik ¢ikarimi ile elde edilen ortalama F; degeri en yakin
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yontemden 0,378 daha yuksektir. Bu veri kiimesinde soyut 6zellik ¢ikarim yontemi, en
yakin takipcisinden 0,194 daha fazla olacak sekilde en yliksek F; degerini de liretmistir.
Esit sayida Ozellikte yontemlerin basarimlari karsilastirildiginda, 20 6zellikle ifade edilen
20-Newsgroups veri kiimesindeki ortalama F; degerlerine goére, soyut 6zellik ¢ikarim

yontemi en yakin takipgisinden 0,383 daha yliksek F; degeri saglamistir.

ModApte-10 veri kiimesinde soyut 6zellik ¢cikarim yontemi en yiksek F; degerini Greten
takipgisinden 0,034 daha yliksek F; degeri Gretmistir. Ortalama F; degerlerine gore de
soyut Ozellik gikarim yontemi 0,068 daha yiiksek sonug vermistir. Esit sayida 6zellikte
yontemlerin basarimlari karsilastirildiginda, 10 6zellikle ifade edilen ModApte-10 veri
kiimesindeki F; degeri sonuglarina goére soyut Ozellik ¢ikarim ydntemi en yakin

takipcisinden ortalamada 0,06, daha yliksek F;, degeri liretmistir.

Yapilan test sonuglarindan anlasilacagl Uzere soyut oOzellik g¢ikarim yontemi veri
kiimelerini metin isleme uygulamalarina efektif olarak hazirlamak icin kullanilabilir.
Bunun yaninda yontem siniflarin ayrilabilirligi hakkinda da bilgi vermektedir. Bir veri
kiimesindeki egitim ornekleri, ait olduklari siniflar hakkinda tasidiklari o6zelliklerin
bileskesinde gizli olan bilgiyi icermektedir. Soyut 6zellik gikarim yontemi ile bu bilgi
aciga cikarilmaktadir. Yontem ile ortaya ¢ikarilan soyut ozellikler, 6rneklerin kendi
sinifina ve diger siniflara ait olma olasiliklari olarak da degerlendirilebilir. Orneklerdeki
soyut Ozelliklerin degerleri birbirine yakin oldugunda siniflarin ayrilabilirligi az
olmaktadir. Soyut ozelliklerin degerleri arasindaki farklar biyidikce siniflari bagimsiz
olarak ayirt etmek kolaylagsmaktadir. Bu gézleme dayanarak, soyut 6zelliklere bakilarak

siniflarin ayrilabilirligi konusunda yorum yapmak mimkiin olmaktadir.

Soyut Ozellik g¢ikarim yontemini daha da gelistirmek Uzere yapilabilecek gelecek
calismalar, yontemi metin isleme disinda goriintl isleme, ses isleme gibi alanlarda
kullanilabilecek sekilde uyarlamaktir. Bunun disinda hiyerarsik siniflandirma ve ¢ok
sinifli verilerin siniflandirilmasi icin uyarlamalar yapilabilir. Soyut 6zellik ¢ikarim
yontemi, veri kiimesinde sinif etiketinin eksik oldugu 6rneklerin kestirimi icin de
kullanilabilir. Veri kiimesini sinif sayisi kadar boyuta indirgemek yerine farkli 6zelliklerin

de sinif bilgisi gibi devreye alinmasiyla veriyi farkli boyut sayilarina indirgemek ve
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sonuglari test ederek basarimi karsilastirmak, soyut 6zellik ¢ikarim yéntemini daha da

gelistirmek Gzere gerceklestirilebilecek bir ¢calismadir.
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EK-A

VERI KUMELERINDEN CIKARILAN SIK KULLANILAN KELIMELER

Veri kimelerindeki belgelerde yer alan ve basarimi dasirdGgld icin c¢ikarilan sik

kullanilan kelimelerin listeleri, Tiirkce icin A-1’de, ingilizce icin A-2’de verilmistir.

A-1 Tiirkce Sik Kullanilan Kelimeler

ait ama amma anca ancag
ancak bari baskasi be ben
bende bide birazi bircog bircogu
bircok biri birisi bu buna
dandini cogu ¢linka da deg
dek degin diye dogrusu eger
eh en etkili fakad fakat
falan falanca filan filanca gereg
gerek gibi gore gorece hakeza
hakkinda halbuki hangisi hasebiyle hatime
hatta hele hem hepsi hicbiri
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hos

icin icre ile ila
indinde intag intak imdi ise
ister kagi kadar kah karsin
keske keski keza kezalig kezalik
ki kimisi kimse kelli kendi
kim kimi lakin madem mademki
mamafih meger megerki megerse mu
mi mi mu neden nedense
neye neyi nitekim ne nere
nerede nereden nereli neresi nereye
ona onda ondan onlar onu
onun oysa oysaki obdrk oburd
otekisi pad pat peki sana
sakin sen siz ta su
suna sunda sundan sunlar sunu
sunun uyarinca Usd ust ve
vesselam veya veyahud veyahut ya
velev velhasil velhasilikelam yazig yazik
yekdigeri yoksa yukarda yukardan yukarida
yukaridan zinhar zira
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A-2 ingilizce Sik Kullanilan Kelimeler

a about above across after
afterwards again against all almost
alone along already also although
always am among amongst amoungst
amount an and another any
anyhow anyone anything anyway anywhere
are around as at back
be became because become becomes
becoming been before beforehand behind
being below beside besides between
beyond bill both bottom but
by call can cannot cant
co computer con could couldnt
cry de describe detail do
done down due during each
eg eight either eleven else
elsewhere empty enough etc even
ever every everyone everything everywhere
except few fifteen fify fill
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find fire first five for
former formerly forty found four
from front full further get
give go had has hasnt
have he hence her here
hereafter hereby herein hereupon hers
herself him himself his how
however hundred i ie if
in inc indeed interest into
is it its itself keep
last latter latterly least less
Itd made many may me
meanwhile might mill mine more
moreover most mostly move much
must my myself name namely
neither never nevertheless next nine
no nobody none noone nor
not nothing now nowhere of
off often on once one
only onto or other others
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otherwise our ours ourselves out
over own part per perhaps
please put rather re same
see seem seemed seeming seems
serious several she should show
side since sincere Six sixty
so some somehow someone something
sometime sometimes somewhere still such
system take ten than that
the their them themselves then
thence there thereafter thereby therefore
therein thereupon these they thick
thin third this those though
three through throughout thru thus
to together too top toward
towards twelve twenty two un
under until up upon us
very via was we well
were what whatever when whence
whenever where whereafter whereas whereby
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wherein whereupon wherever whether which
while whither who whoever whole
whom whose why will with
within without would yet you
your yours yourself yourselves a
b c d e f
g h [ j k
I m n o P
q r S t u
v w X y z
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EK-B

CIKARILAN SOYUT OZELLIKLERIN VERIi KUMELERINDEKI HER SINIF iCiN
ORTALAMA DEGER GRAFIKLERI

DMOZ, Reuters, ve 20-Newsgroups veri kiimelerinde soyut 6zellik ¢gikarim ydntemi
uygulandiktan sonra elde edilen soyut 6zelliklerin siniflara gére dagilimlarini goésteren
grafikler bu boélimde yer almaktadir. Grafiklerde her bir seri, bir sinifa ait tim
orneklerin 6zelliklerinin ortalama degerlerini gostermektedir. Her bir 6rnegin
degerlerini ayri ayri incelemek yerine, bir siniftaki tim 6rneklerin ¢ikarilan 6zelliklerinin
ortalama degerleri gosterilerek, o sinifin geneli igin siniflara ait olma olasiliklari gorsel
hale getirilmistir. Grafikler incelendiginde, her sinif icin o sinifa ait soyut 6zelligin en
yuksek degeri tasidigi gorilebilir. ModApte-10 veri kimesi ayrik egitim ve test

kiimelerinden olustugu icin, grafigi cizilmemistir.

DMOZ veri kimesinde soyut 6zelliklerin siniflara gére dagilimlari B-1'de verilmistir.
Yiksek degerler, benzesen-karisabilecek, birbirine yakin siniflari gostermektedir.
Ornegin aligveris sinifi, ekonomi ve is diinyasi isimli sinifla benzestigi icin o sinifa ait

olma olasiligi digerlerine nazaran daha yiksek ¢cikmistir.

Reuters veri kiimesinde soyut ozelliklerin siniflara gore dagilimlari B-2’de verilmistir.
Burada siniflar arasi benzesim DMOZ veri kiimesi ile elde edilen sonuglardan daha

fazladir. Bu sebeple sekildeki aidiyet grafikleri daha karisik ve yakin goriinmektedir.

20 Newsgroups veri kiimesinde soyut Ozelliklerin siniflara gére dagihimlari B-3’te
verilmistir. Bu veri kimesinde siniflar arasi benzesim DMOZ veya Reuters veri kiimeleri
ile elde edilen sonuglardan daha azdir. Bu sebeple sekildeki olasiliklar sinif igin fazla,

diger siniflar icin daha az olarak gériinmektedir.
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B-1 DMOZ Veri Kiimesinde Soyut Ozelliklerin Siniflara Ait Olma Olasiliklari
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B-2 Reuters Veri Kiimesinde Soyut Ozelliklerin Siniflara Ait Olma Olasiliklan
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B-3 20-Newsgroups Veri Kiimesinde Soyut Ozelliklerin Siniflara Ait Olma Olasiliklari
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EK-C

VERI KUMELERINDE GERCEKLESTIRILEN TESTLERIN DUYARLILIK, ANMA,
F-OLCEGI VE ROC EGRISi ALTINDAKiI ALAN SONUCLARI

Bolim 6’da yer alan siniflandirma test sonuglari sadece F; &lgegi ile verilmisti. Bu
boliimde ise, testlerde elde edilen tim performas o6lcekleri olan duyarlilik, anma,

F16lcegi ve ROC egrisi altindaki alan degerleri sunulmustur.
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C-1 DMOZ Veri Kiimesi ile Elde Edilen Performans Sonuglari

(10 Kere Capraz

Ozellik

Soyut

Chi-Kare

Korelas.

Karsilikh

PCA

LSA

LDA

Dogrulama) c“:!a::(ml c?l:::ul:| ety Pl
Duyarlilik | 0,665 | 0,696 | 0,684 | 0,630 | 0,676 | 0,620 | 0,599 | 0,615
Naive |Anma 0,557 | 0,668 | 0,543 | 0,454 | 0,545 | 0,617 | 0,574 | 0,261
Bayes | F-Qlcegi | 0,591 | 0,669 | 0,584 | 0,504 | 0,583 | 0,617 | 0,577 | 0,321
ROCAlani | 0,831 | 0,926 | 0,816 | 0,855 | 0,817 | 0,888 | 0,847 | 0,709
Duyarlilik | 0,480 | 0,720 | 0,529 | 0,543 | 0,530 | 0,450 | 0,504 | 0,505
Anma 0,485 | 0,723 | 0,535 | 0,558 | 0,536 | 0,451 | 0,503 | 0,477
4> F-Olcegi | 0,481 | 0,721 | 0,532 | 0,547 | 0,532 | 0,450 | 0,503 | 0,431
ROC Alani | 0,700 | 0,852 | 0,723 | 0,774 | 0,722 | 0,682 | 0,715 | 0,703
Duyarlilik | 0,576 | 0,739 | 0,580 | 0,570 | 0,575 | 0,512 | 0,557 | 0,542
Anma 0,555 | 0,739 | 0,559 | 0,535 | 0,554 | 0,520 | 0,566 | 0,456
RIPPER F-Olcegi | 0,533 | 0,734 | 0,538 | 0,501 | 0,532 | 0,489 | 0,559 | 0,400
ROC Alani | 0,759 | 0,884 | 0,763 | 0,742 | 0,761 | 0,743 | 0,781 | 0,671
Duyarlilik | 0,503 | 0,782 | 0,580 | 0,594 | 0,580 | 0,569 | 0,453 | 0,498
Anma 0,318 | 0,783 | 0,347 | 0,593 | 0,347 | 0,402 | 0,289 | 0,471
10NN F-Olcegi | 0,245 | 0,781 | 0,226 | 0,583 | 0,226 | 0,316 | 0,163 | 0,426
ROC Alani | 0,629 | 0,949 | 0,725 | 0,859 | 0,725 | 0,809 | 0,541 | 0,714
Duyarlilik | 0,503 | 0,764 | 0,497 | 0,563 | 0,495 | 0,419 | 0,280 | 0,419
Rasgele | Anma 0,520 | 0,767 | 0,510 | 0,580 | 0,510 | 0,435 | 0,321 | 0,423
Orman | £ (icegi | 0,490 | 0,763 | 0,477 | 0,568 | 0,477 | 0,398 | 0,265 | 0,372
ROC Alani | 0,826 | 0,942 | 0,822 | 0,851 | 0,822 | 0,747 | 0,633 | 0,679
Duyarliik | 0,753 | 0,759 | 0,730 | 0,618 | 0,730 | 0,649 | 0,650 | 0,533
Anma 0,753 | 0,768 | 0,732 | 0,631 | 0,732 | 0,654 | 0,649 | 0,474
M F-Olcegi | 0,750 | 0,750 | 0,730 | 0,618 | 0,730 | 0,649 | 0,647 | 0,425
ROC Alani | 0,851 | 0,857 | 0,840 | 0,775 | 0,840 | 0,794 | 0,789 | 0,647
Duyarlilik | 0,707 | 0,747 | 0,661 | 0,621 | 0,661 | 0,646 | 0,719 | 0,540
Anma 0,710 | 0,780 | 0,663 | 0,631 | 0,663 | 0,657 | 0,710 | 0,485
HNEAR F-Olcegi | 0,708 | 0,761 | 0,661 | 0,608 | 0,661 | 0,649 | 0,698 | 0,440
ROC Alani | 0,828 | 0,864 | 0,801 | 0,771 | 0,801 | 0,796 | 0,815 | 0,652
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C-2 Bagimsiz DMOZ Test Veri Kiimesinde Soyut Ozellik Cikarimi ile Elde Edilen

Performans Sonuglari

10 Kere Capraz | 11948 Egitim 16660 Egitim
Dogrulama 16660 Test 11948 Test
Duyarlilik 0,713 0,655 0,665
Anma 0,691 0,568 0,495
Naive Bayes -
F-Olgegi 0,690 0,572 0,468
ROC Alani 0,934 0,903 0,900
Duyarlilik 0,740 0,549 0,562
Anma 0,743 0,505 0,487
c4.5 —
F-Olcegi 0,741 0,503 0,491
ROC Alani 0,864 0,762 0,711
Duyarlihk 0,757 0,713 0,679
Anma 0,758 0,501 0,440
RIPPER -
F-Olgegi 0,753 0,528 0,478
ROC Alani 0,894 0,758 0,758
Duyarlilik 0,789 0,675 0,641
Anma 0,790 0,634 0,450
10-NN .
F-Olcegi 0,789 0,611 0,423
ROC Alani 0,949 0,882 0,803
Duyarlihk 0,784 0,667 0,613
Anma 0,788 0,614 0,558
Rasgele Orman -
F-Olgegi 0,783 0,607 0,540
ROC Alani 0,949 0,888 0,867
Duyarlilik 0,499 0,357 0,377
Anma 0,365 0,316 0,340
SVM -
F-Olcegi 0,248 0,158 0,201
ROC Alani 0,541 0,504 0,526
Duyarlihk 0,679 0,622 0,623
Anma 0,708 0,697 0,638
LINEAR -
F-Olgegi 0,663 0,647 0,578
ROC Alani 0,815 0,807 0,767
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C-3 Reuters Veri Kiimesi ile Elde Edilen Performans Sonuglari

(10 Kere Capraz Ozellik Soyut Chi-Kare Korelas. Karsilikh PCA LSA LDA

. Cikarimi Ozellik Katsayisi Bilgi
DOgI’U|ama) Yok Cikarimi

Duyarlilik | 0,738 | 0,932 | 0,821 | 0,726 | 0,821 | 0,564 | 0,656 | 0,723

Naive | Anma 0,708 | 0,931 | 0,808 | 0,649 | 0,808 | 0,481 | 0,519 | 0,580

Bayes | F-Qlcegi 0,715 | 0,931 | 0,810 | 0,638 | 0,810 | 0,487 | 0,517 | 0,584

ROCAlani | 0,872 | 0,996 | 0,978 | 0,964 | 0,977 | 0,830 | 0,874 | 0,958

Duyarhhk | 0,835 | 0,914 | 0,830 | 0,807 | 0,830 | 0,578 | 0,680 | 0,820

Anma 0,835 | 0,913 | 0,829 | 0,807 | 0,829 | 0,567 | 0,680 | 0,814

45 F-Olgegi 0,834 | 0,912 | 0,828 | 0,806 | 0,829 | 0,570 | 0,679 | 0,813
ROCAlani | 0,923 | 0,961 | 0,924 | 0,924 | 0,924 | 0,806 | 0,845 | 0,939
Duyarlilik | 0,824 | 0,921 | 0,838 | 0,805 | 0,835 | 0,528 | 0,650 | 0,806
Anma 0,808 | 0,918 | 0,822 | 0,776 | 0,818 | 0,483 | 0,638 | 0,769
RIPPER F-Olgegi 0,810 | 0,919 | 0,824 | 0,781 | 0,821 | 0,492 | 0,640 | 0,773
ROCAlani | 0,938 | 0,970 | 0,940 | 0,935 | 0,945 | 0,786 | 0,841 | 0,927
Duyarhhk | 0,774 | 0,969 | 0,870 | 0,861 | 0,870 | 0,779 | 0,350 | 0,847
10-NN Anma 0,506 | 0,969 | 0,762 | 0,844 | 0,762 | 0,687 | 0,088 | 0,837

F-Olgegi 0,481 | 0,968 | 0,789 | 0,847 | 0,789 | 0,692 | 0,046 | 0,836

ROCAlani | 0,928 | 0,999 | 0,960 | 0,969 | 0,960 | 0,945 | 0,722 | 0,968

Duyarlilik | 0,649 | 0,931 | 0,824 | 0,846 | 0,842 | 0,684 | 0,370 | 0,841

Rasgele | Anma 0,642 | 0,929 | 0,821 | 0,845 | 0,837 | 0,678 | 0,366 | 0,833

Orman F-Olgegi 0,635 | 0,929 | 0,819 | 0,844 | 0,835 | 0,672 | 0,357 | 0,832

ROCAlani | 0,908 | 0,992 | 0,974 | 0,967 | 0,975 | 0,910 | 0,769 | 0,964

Duyarhhk | 0,911 | 0,969 | 0,913 | 0,871 | 0,913 | 0,819 | 0,761 | 0,857

Anma 0,900 | 0,969 | 0,909 | 0,855 | 0,909 | 0,781 | 0,610 | 0,839

VM F-Olgegi 0,901 | 0,969 | 0,910 | 0,856 | 0,910 | 0,783 | 0,598 | 0,837
ROCAlani | 0,946 | 0,983 | 0,951 | 0,921 | 0,951 | 0,880 | 0,784 | 0,912
Duyarlilik | 0,934 | 0,838 | 0,893 | 0,869 | 0,893 | 0,867 | 0,792 | 0,858
Anma 0,932 | 0,852 | 0,892 | 0,868 | 0,892 | 0,866 | 0,739 | 0,847
LINEAR

F-Olgegi 0,932 | 0,820 | 0,892 | 0,868 | 0,892 | 0,865 | 0,743 | 0,845

ROCAlani | 0,964 | 0,920 | 0,943 | 0,929 | 0,943 | 0,929 | 0,857 | 0,917
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C-4 20-Newsgroups Veri Kiimesi ile Elde Edilen Performans Sonuglari

(10 Kere Capraz

Ozellik

Soyut

Chi-Kare

Korelas.

Karsilikh

PCA

LSA

LDA

Dogrulama) c“:!a::(ml c?l:::ul:| ety Pl
Duyarlilik | 0,559 | 0,899 | 0,612 | 0,481 | 0,612 | 0,514 | 0,577 | 0,419
Naive | Anma 0,521 | 0,898 | 0,605 | 0,446 | 0,605 | 0,470 | 0,504 | 0,298
Bayes | r.Olcegi | 0,527 | 0,897 | 0,597 | 0,436 | 0,597 | 0,472 | 0,516 | 0,289
ROCAlani | 0,788 | 0,992 | 0,939 | 0,884 | 0,938 | 0,871 | 0,859 | 0,784
Duyarlilik | 0,501 | 0,869 | 0,506 | 0,446 | 0,506 | 0,438 | 0,453 | 0,407
Anma 0,484 | 0,869 | 0,498 | 0,438 | 0,497 | 0,432 | 0,444 | 0,353
4> F-Olcegi | 0,490 | 0,869 | 0,500 | 0,439 | 0,499 | 0,434 | 0,447 | 0,363
ROCAlani | 0,762 | 0,944 | 0,788 | 0,751 | 0,787 | 0,718 | 0,731 | 0,726
Duyarlilik | 0,504 | 0,878 | 0,515 | 0,471 | 0,518 | 0,405 | 0,413 | 0,511
Anma 0,417 | 0,877 | 0,451 | 0,391 | 0,437 | 0,385 | 0,407 | 0,303
RIPPER F-Olgegi | 0,433 | 0,877 | 0,467 | 0,391 | 0,455 | 0,391 | 0,408 | 0,343
ROCAlani | 0,788 | 0,968 | 0,818 | 0,797 | 0,815 | 0,728 | 0,749 | 0,731
Duyarlilik | 0,442 | 0,940 | 0,553 | 0,488 | 0,553 | 0,330 | 0,525 | 0,421
Anma 0,082 | 0,939 | 0,449 | 0,431 | 0,449 | 0,066 | 0,065 | 0,356
10NN F-Olcegi | 0,056 | 0,939 | 0,463 | 0,444 | 0,463 | 0,037 | 0,036 | 0,372
ROCAlani | 0,572 | 0,995 | 0,824 | 0,802 | 0,824 | 0,580 | 0,744 | 0,745
Duyarlilik | 0,535 | 0,913 | 0,473 | 0,392 | 0,484 | 0,183 | 0,227 | 0,344
Rasgele | Anma 0,459 | 0,912 | 0,466 | 0,378 | 0,482 | 0,173 | 0,209 | 0,306
Orman | rQicegi | 0,472 | 0,912 | 0,465 | 0,382 | 0,479 | 0,171 | 0,211 | 0,313
ROCAlani | 0,817 | 0,988 | 0,848 | 0,800 | 0,850 | 0,665 | 0,685 | 0,726
Duyarlilik | 0,731 | 0,932 | 0,664 | 0,581 | 0,664 | 0,714 | 0,692 | 0,566
Anma 0,695 | 0,930 | 0,614 | 0,496 | 0,614 | 0,696 | 0,644 | 0,377
M F-Olgegi | 0,705 | 0,930 | 0,631 | 0,521 | 0,631 | 0,701 | 0,659 | 0,409
ROCAlani | 0,839 | 0,963 | 0,797 | 0,735 | 0,797 | 0,840 | 0,813 | 0,672
Duyarlilik | 0,772 | 0,950 | 0,600 | 0,545 | 0,600 | 0,703 | 0,677 | 0,557
Anma 0,749 | 0,949 | 0,597 | 0,523 | 0,597 | 0,703 | 0,671 | 0,394
HNEAR F-Olgegi | 0,754 | 0,948 | 0,597 | 0,525 | 0,597 | 0,702 | 0,673 | 0,426
ROCAlani | 0,868 | 0,973 | 0,788 | 0,749 | 0,788 | 0,843 | 0,827 | 0,681
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C-5 ModApte-10 Veri Kiimesi ile Elde Edilen Performans Sonuglari

(Standart Egitim ve

Ozellik

Soyut

Chi-Kare

Korelas.

Karsilikh

PCA

LSA

LDA

Test Kiimeleri) c“m(m' g?;:::::. atsavs Blet
Duyarlilik | 0,860 | 0,918 | 0,891 | 0,867 | 0,887 | 0,671 | 0,541 | 0,797
Naive | Anma 0,407 | 0,911 | 0,750 | 0,755 | 0,746 | 0,628 | 0,547 | 0,743
Bayes | F-Qlcegi | 0,540 | 0,911 | 0,803 | 0,790 | 0,799 | 0,612 | 0,508 | 0,732
ROCAlani | 0,743 | 0,992 | 0,908 | 0,973 | 0,903 | 0,818 | 0,772 | 0,931
Duyarlilik | 0,867 | 0,949 | 0,881 | 0,850 | 0,878 | 0,839 | 0,840 | 0,819
Anma 0,870 | 0,949 | 0,882 | 0,851 | 0,879 | 0,841 | 0,840 | 0,808
4> F-Olgegi | 0,868 | 0,948 | 0,881 | 0,849 | 0,878 | 0,840 | 0,840 | 0,805
ROCAlani | 0,935 | 0,973 | 0,946 | 0,955 | 0,945 | 0,896 | 0,911 | 0,923
Duyarlilik | 0,874 | 0,950 | 0,867 | 0,841 | 0,873 | 0,868 | 0,840 | 0,779
Anma 0,875 | 0,949 | 0,868 | 0,841 | 0,876 | 0,864 | 0,832 | 0,777
RIPPER F-Olcegi | 0,872 | 0,949 | 0,863 | 0,836 | 0,872 | 0,865 | 0,836 | 0,767
ROCAlani | 0,937 | 0,988 | 0,931 | 0,918 | 0,938 | 0,931 | 0,914 | 0,872
Duyarhlik | 0,741 | 0,962 | 0,728 | 0,875 | 0,728 | 0,679 | 0,824 | 0,821
Anma 0,468 | 0,962 | 0,483 | 0,876 | 0,483 | 0,538 | 0,522 | 0,810
10NN F-Olgegi | 0,359 | 0,961 | 0,369 | 0,875 | 0,369 | 0,460 | 0,516 | 0,807
ROCAlani | 0,861 | 0,997 | 0,928 | 0,983 | 0,928 | 0,894 | 0,903 | 0,932
Duyarlilik | 0,828 | 0,918 | 0,868 | 0,887 | 0,857 | 0,735 | 0,566 | 0,785
Rasgele | Anma 0,837 | 0,911 | 0,872 | 0,890 | 0,861 | 0,752 | 0,602 | 0,780
Orman | rQicegi | 0,825 | 0,911 | 0,863 | 0,888 | 0,852 | 0,719 | 0,550 | 0,775
ROCAlani | 0,973 | 0,992 | 0,985 | 0,983 | 0,980 | 0,928 | 0,833 | 0,904
Duyarlilik | 0,927 | 0,878 | 0,914 | 0,890 | 0,914 | 0,881 | 0,858 | 0,828
Anma 0,929 | 0,905 | 0,917 | 0,893 | 0,917 | 0,886 | 0,864 | 0,810
M F-Olgegi | 0,927 | 0,882 | 0,914 | 0,891 | 0,914 | 0,883 | 0,857 | 0,808
ROCAlani | 0,958 | 0,946 | 0,946 | 0,934 | 0,946 | 0,927 | 0,910 | 0,879
Duyarlilik | 0,926 | 0,953 | 0,907 | 0,893 | 0,907 | 0,920 | 0,824 | 0,830
Anma 0,925 | 0,945 | 0,911 | 0,895 | 0,911 | 0,921 | 0,810 | 0,808
HNEAR F-Olgegi | 0,925 | 0,937 | 0,908 | 0,893 | 0,908 | 0,920 | 0,790 | 0,808
ROCAlani | 0,956 | 0,968 | 0,944 | 0,934 | 0,944 | 0,953 | 0,847 | 0,879
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C-6 21 ozellikli Reuters Veri Kiimesi ile Elde Edilen Performans Sonuglari

(10 Kere Capraz Soyut Chi-Kare Korelas. Karsilikh PCA LSA
Dogrulama) Ozellik Katsaysi, Bilgi
Cikarimi
Duyarlilik 0,938 0,650 0,669 0,702 0,798 0,843
Naive | Anma 0,931 0,603 0,572 0,587 0,771 0,816
Bayes | F_Qlcegi 0,930 0,595 0,559 0,590 0,769 0,817
ROC Alani 0,997 0,945 0,956 0,945 0,975 0,985
Duyarlilik 0,923 0,743 0,774 0,722 0,695 0,765
Anma 0,913 0,743 0,767 0,726 0,670 0,743
45 F-Olgegi 0,912 0,727 0,759 0,710 0,663 0,739
ROC Alani 0,961 0,924 0,915 0,905 0,849 0,878
Duyarlilik 0,926 0,713 0,747 0,654 0,716 0,755
Anma 0,918 0,717 0,720 0,654 0,643 0,712
RIPPER -
F-Olcegi 0,917 0,692 0,707 0,621 0,644 0,712
ROC Alani 0,971 0,919 0,922 0,898 0,884 0,907
Duyarhilik 0,972 0,761 0,808 0,767 0,838 0,890
Anma 0,969 0,766 0,795 0,756 0,819 0,874
1O-NN F-Olgegi 0,968 0,748 0,789 0,745 0,816 0,874
ROC Alani 0,999 0,951 0,964 0,943 0,976 0,984
Duyarlilik 0,938 0,736 0,800 0,744 0,802 0,852
Rasgele | Anma 0,929 0,744 0,789 0,742 0,786 0,832
Orman F-Olgegi 0,927 0,727 0,783 0,731 0,781 0,829
ROC Alani 0,992 0,930 0,949 0,935 0,976 0,984
Duyarlilik 0,972 0,753 0,797 0,709 0,825 0,879
Anma 0,969 0,759 0,795 0,727 0,801 0,858
VM F-Olgegi 0,968 0,737 0,781 0,697 0,793 0,854
ROC Alani 0,983 0,867 0,889 0,850 0,892 0,924
Duyarlilik 0,823 0,744 0,782 0,713 0,844 0,759
Anma 0,852 0,765 0,791 0,745 0,831 0,789
LINEAR -
F-Olgegi 0,818 0,740 0,774 0,716 0,826 0,754
ROC Alani 0,920 0,872 0,888 0,863 0,909 0,887
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C-7 20 Ozellikli 20-Newsgroups Veri Kiimesi ile Elde Edilen Performans Sonuglari

(10 Kere Capraz §oyut Chi-Kare Korelas. Karsihikh PCA LSA
Dogrulama) Ozellik Katsaysi, Bilgi
Cikarimi
Duyarlilik 0,910 0,350 0,374 0,315 0,575 0,598
Naive | Anma 0,898 0,301 0,295 0,265 0,556 0,587
Bayes F-Olgegi 0,897 0,281 0,280 0,246 0,540 0,577
ROC Alani 0,992 0,765 0,814 0,806 0,935 0,945
Duyarhhk 0,881 0,370 0,365 0,296 0,446 0,452
Anma 0,869 0,304 0,321 0,291 0,438 0,439
4> F-Olgegi 0,868 0,297 0,326 0,280 0,432 0,436
ROC Alani 0,944 0,735 0,722 0,684 0,740 0,741
Duyarlilik 0,898 0,334 0,447 0,329 0,547 0,540
Anma 0,877 0,251 0,289 0,229 0,421 0,412
RIPPER ”
F-Olgegi 0,879 0,245 0,303 0,225 0,439 0,434
ROC Alani 0,967 0,691 0,728 0,689 0,818 0,821
Duyarhhk 0,944 0,414 0,386 0,330 0,594 0,586
Anma 0,939 0,318 0,333 0,307 0,584 0,607
10NN F-Olgegi 0,939 0,317 0,341 0,300 0,564 0,571
ROC Alani 0,995 0,747 0,753 0,732 0,895 0,912
Duyarlilik 0,919 0,380 0,339 0,296 0,525 0,562
Rasgele | Anma 0,912 0,288 0,291 0,282 0,519 0,551
Orman F-Olcegi 0,912 0,291 0,300 0,275 0,510 0,546
ROC Alani 0,988 0,726 0,731 0,712 0,882 0,889
Duyarhhk 0,936 0,379 0,503 0,422 0,621 0,622
Anma 0,930 0,303 0,350 0,307 0,584 0,607
M F-Olgegi 0,930 0,296 0,371 0,316 0,580 0,598
ROC Alani 0,963 0,633 0,658 0,635 0,781 0,793
Duyarlilik 0,953 0,340 0,428 0,349 0,597 0,562
Anma 0,948 0,323 0,364 0,331 0,604 0,566
LINEAR -
F-Olgegi 0,947 0,299 0,359 0,311 0,582 0,525
ROC Alani 0,973 0,644 0,665 0,648 0,792 0,772
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C-8 10 Ozellikli ModApte-10 Veri Kiimesi ile Elde Edilen Performans Sonuglari

(Standart Eéitim ve Soyut Chi-Kare Korelas. Karsgihkh PCA LSA
Ozellik Katsayisi. Bilgi

Test Kiimeleri) Cikarimi

Duyarhhk 0,918 0,755 0,859 0,514 0,896 0,881

Naive | Anma 0,911 0,516 0,657 0,435 0,892 0,869

Bayes | F_-Qlcegi 0,911 0,504 0,706 0,460 0,893 0,869

ROC Alani 0,992 0,941 0,952 0,909 0,988 0,991

Duyarlilik 0,949 0,788 0,798 0,711 0,886 0,886

Anma 0,949 0,809 0,806 0,739 0,881 0,883

ca.5
F-Olcegi 0,948 0,795 0,796 0,710 0,879 0,883
ROC Alani | 0,973 0,932 0,948 0,896 0,951 0,951
Duyarlilik | 0,950 0,742 0,747 0,641 0,872 0,889
Anma 0,949 0,769 0,765 0,675 0,869 0,890
RIPPER ——
F-Olcegi 0,949 0,748 0,740 0,620 0,866 0,887
ROC Alani | 0,988 0,861 0,853 0,778 0,946 0,961
Duyarlilik | 0,962 0,796 0,799 0,722 0,916 0,915
Anma 0,962 0,806 0,809 0,741 0,915 0,914
10-NN

F-Olgegi 0,961 0,797 0,800 0,714 0,914 0,913

ROC Alani 0,997 0,939 0,956 0,911 0,991 0,986

Duyarhhk 0,961 0,733 0,773 0,677 0,904 0,905

Rasgele | Anma 0,960 | 0,742 | 0,782 | 0,702 | 0,900 | 0,907

Orman | . Glcegi | 0,960 | 0,736 | 0,776 | 0,686 | 0,899 | 0,904

ROC Alani 0,996 0,916 0,940 0,891 0,989 0,987

Duyarlilik 0,961 0,804 0,796 0,655 0,907 0,892

Anma 0,959 0,814 0,808 0,734 0,891 0,891

SVM .
F-Olcegi 0,957 0,802 0,793 0,680 0,870 0,875
ROCAlani | 0,977 0,883 0,876 0,821 0,933 0,937
Duyarlilik | 0,953 0,790 0,803 0,638 0,895 0,765
Anma 0,945 0,808 0,813 0,732 0,894 0,792
LINEAR

F-Olgegi 0,937 0,785 0,804 0,668 0,880 0,736

ROC Alani 0,968 0,875 0,884 0,818 0,933 0,836
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EK-D

VERI KUMELERINDE TESTLERIN EN iYi VE EN KOTU KARMASIKLIK

MATRISLERI

Bolim 6’da yer alan sonuglara gore yapilan siniflandirma testlerinde elde edilen en iyi

ve en kotl karmasiklik matrisleri bu bolimde verilmistir.

D-1 DMOZ Veri Kiimesinde Ozellik Cikarimi Olmadan Elde Edilen En Kétii Karmagiklik

Matrisi (10 En Yakin Komsu Algoritmasi ile)

coocooco~NocohroOPw

e f g h i j
1222 0 0 7 O
1180 0 0 14 O
7886 0 2 42 0
0127 13 5 11 O
19217 0 1 16 O

112375 0 2 72 O
1315 62 0 15 1
2362 0 20 36 O
258 0 026 O
1318 2 022 5
0154 0 1 11 O
1423 3 2 21 1

| <-- classified as

1| a-=alisveris

1| b =basin_yayin

1| c=hilgisayar

0| d=hilim

1| e =eglence_yasam
f = ekonomi_is_dunyasi
0| g =kaynaklar

2| h=kultur_sanat

0| i=oyunlar

1| j=saglik

1| k=spor

19| |=toplum

OFRPO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOX
[¢)]

D-2 DMOZ Veri Kiimesinde Ozellik Cikarimi Olmadan Elde Edilen En iyi Karmasiklik

Matrisi (SVM Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]|
383 2 3 3 7 9 317 2 2
2271 27 4 6 54 1 47 0 5

28

wNoNOoOAR PO

141630 5 14 264 26 58 10 6

3 10 133 3 57 56 18 0 14

10 19 2381 61 2 31 0 5
15 199 11 253186 32 49 0 41

3 42 33 4 56 499 19 2 29

18 40 5 12 73 13678 1 1

220 0 3 12 2 10124 1
3 13 6 9 57 27 14 0 678
5 9 217 23 5 8 0 3

25 86 19 14 103 25 78 0 25

133

k | <--classified as
1 5| a=alisveris
13 48| b =basin_yayin

2 68| c = bilgisayar
0 52| d=bhilim
7 32| e=eglence_yasam
4 63| f=ekonomi_is_dunyasi
3 52| g=kaynaklar
1 68| h=kultur_sanat
15 10| i=oyunlar
2 32| j=saglik
306 18| k=spor
9 723| I=toplum



D-3 DMOZ Veri Kiimesinde Soyut Ozellik Cikarimi ile Elde Edilen En Kétii Karmagiklik

Matrisi (Naive Bayes Algoritmasi ile)

a b cde f ghi]
147 0 6 0 4 0 11 1 21 8
1155 17 11 1102 18 0 0O 4

13 102241 97 66 62 919 17 6 61

0 12 709 13 47 15 1 4 4

0 24 3416 0 33 1 18 43

8 25 20 1542 70 1 3 9

72 1128 1 26 291637 20 3 128
9 3 12 3 8 1 29290 22 58
11 0 6 2 22 8 7 7325 3

31 3 12 4 14 10 54 13 5 686
16 28 27 23 18 73 75 36 14 165
3 2116 15 32 5106 7 0 41

wWweE

D-4 DMOZ Veri Kiimesinde Soyut Ozellik Cikarimi

k | <--classified as
0 1| a=oyunlar
37 0] b=hilim
78 113| c = ekonomi_is_dunyasi
32 5| d=saglik
10 5| e=eglence_yasam
61 0| f=kaynaklar
36 44| g = bilgisayar
37 6] h=basin_yayin
7 0] i=spor
57 25| j=Kkultur_sanat
633 2| k=toplum
24 202 | |=alisveris

Matrisi (10 En Yakin Komsu Algoritmasi ile)

a b cde f g h i]|

154 0 3 0 4 020 0 9 5
211 30 9 2 47 11 2 0 8
33071 51 34 41 250 14 10 48
1 44716 10 26 11 1 3 7
0 54 1434 2 16 2 9 19
11 39 23 0581 45 3 3 10
3205 2 17 251747 27 1 37
33 3 6 130338 2 24
0 8 211 5 11 5333 3
7 45 5 10 6 32 21 2 740
11 80 25 15 46 70 32 12 54
1156 9 9 10 54 6 1 33

RPWRRPRONOOR R

ile Elde Edilen En iyi Karmasiklik

k | <--classified as
4 0| a=oyunlar
25 0] b=hilim
62 98| c =ekonomi_is_dunyasi
22 2| d=saglik
12 7| e=eglence_yasam
26 0| f=kaynaklar
38 14| g = bilgisayar
31 8| h=basin_yayin
16 3| i=spor
32 13| j=kultur_sanat
760 2| k=toplum
7 266 | |=alisveris

D-5 DMOZ Test Veri Kiimesinde Soyut Ozellik Cikarimi ile Elde Edilen En Koétii

Karmasiklik Matrisi (SVM Algoritmasi ile)

a b cde f ghi]

0 0247 0 0 0123 0 0 O
0 0327 0 011 1 0 O O

0 05012 3 0 0 0O O O O

0 0824113 0 7 0 0 0 O
0 0660 0 0 0 1 0 O O

0 01264 3 0134 0 0 O O
0 02431 0 0 0297 0 O O
0 032 0 0 0 00 0O

0 0504 0 01 1 0 0O

0 097 0 0 0 0 0 0 1

0 01597 1 0 8 6 0 0 O

0 082 0 0 0O 0 0 O O
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| <-- classified as
0| a=oyunlar

0| b=hilim
0| c=ekonomi_is_dunyasi
0| d=saglik

0| e=eglence_yasam
0| f=kaynaklar
0| g =hilgisayar

0| h=basin_yayin

0| i=spor

0| j=kultur_sanat
0| k=toplum

0| |=alisveris



D-6 DMOZ Test Veri Kiimesinde Soyut Ozellik Cikarimi ile Elde Edilen En iyi
Karmasiklik Matrisi (10 En Yakin Algoritmasi ile)

a b cde f ghi] k | <--classified as

324 2 4 0 0 023 2 8 2 5 0| a=oyunlar

1187 38 13 5 45 15 0 1 3 39 1| b=hilim

3 64176 53 51 43 311 20 16 56 120 161| c = ekonomi_is_dunyasi
0 1 32826 529 7 0 7 3 32 4| d=saglik

3 353 1538 116 1 1 8 29 9| e=eglence_yasam
1 16 56 25 81171 39 0 2 16 70 2| f=kaynaklar

22 2244 5 12 292198 23 5 43 105 46| g = bilgisayar

0 129 0 4 1 20265 4 18 44 1| h=basin_yayin

1 110 3 20 6 9 4426 1 26 2| i=spor

3 553 1 6 14 29 12 6 741 68 18| j=kultur_sanat

11 14 93 31 28 96 125 28 17 55 1428 8| k=toplum

0 2241 8 17 5 73 4 3 17 20 464 | |=alisveris

D-7 DMOZ Veri Kiimesinde 11948 Egitim 16660 Test Ornegi ile Soyut Ozellik
Cikarimiyla Elde Edilen En Kétii Karmagsiklik Matrisi (SVM Algoritmasi ile)

a b cde f g h i]| k | <--classified as

0O 038 0 0 012 0 0 O 0 0| a=oyunlar

0 0348 0 0 0 O 0 O O 0 0| b=hbilim

0O 05016 0 0 0 O 0 O O 0 0| c=-ekonomi_is_dunyasi
0 0917 29 0 0 O O O O 0 0| d=saglik

0 0662 0 0 0 1 0 O O 0 0] e=eglence_yasam
0 01405 1 0 0 O 0 O O 0 0| f=kaynaklar

0 02711 0 0 0 23 0 0 O 0 0| g=bilgisayar

0O 0387 0 0 0O OO OO 0 0] h=basin_yayin

0 0509 0 0 OO O OO 0 0| i=spor

0 095 0 0 01 0 0 O 0 0] j=kultur_sanat

0 01899 0 O 0 10 0 0 O 25 0] k=toplum

0O 084 0 0 0 0 0 0 O 0 0] I=alisveris

D-8 DMOZ Veri Kiimesinde 11948 Egitim 16660 Test Ornegi ile Soyut Ozellik
Cikarimiyla Elde Edilen En iyi Karmasiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi ile)

a b cde f ghi] k | <--classified as

0 0 8 1 0 1297 058 1 4 0| a=oyunlar

0 0 91 13 0123 46 0 0 2 73 0| b=hbilim

0 04597 37 2 48 220 0 11 22 79 0| c=-ekonomi_is_dunyasi
0 0 41825 057 7 0 4 2 10 0| d=saglik

0 0244 9278 5 77 0 19 4 27 0| e=eglence_yasam
0 0108 15 01166 8 0 2 5 25 0| f=kaynaklar

0 0382 7 2 242247 0 4 16 52 0| g = bilgisayar

0 076 1 1 855 0 24 28 194 0] h=basin_yayin

0 0 3 3 2 23 16 0421 1 8 0| i=spor

0 0101 3 1 48118 0 9 552 124 0] j=kultur_sanat

0 0240 52 7 193 245 0 21 23 1153 0| k=toplum

0 0676 4 7 9113 0 0 10 35 0] |=alisveris
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D-9 DMOZ Veri Kiimesinde 16660 Egitim 11948 Test Ornegi ile Soyut Ozellik
Cikarimiyla Elde Edilen En K6tii Karmasiklik Matrisi (SVM Algoritmasi ile)

a b cde f ghi] k | <--classified as

0 0178 0 0 0 21 0 O O 0 0| a=oyunlar

0 0330 0 0 6 00 0O 10 O] b=hilim

0 03677 1 0 0 0 O O O 5 0| c=ekonomi_is_dunyasi
0 08336 01 00 0O 3 0| d=saglik

0 0553 0 0O OO O OO 3 0] e=eglence_yasam
0 0715 1 018 1 0 0 O 8 0| f=kaynaklar

0O 02058 0 0 058 0 O O 9 0| g=hilgisayar

0 043 0 0 0O 0 0 0 O 42 0] h=basin_yayin

0 0394 0 0 0O OO OO 4 0| i=spor

0O 081 0 0 0 8 0 0 O 105 0] j=kultur_sanat

0 084 0 0 0 4 0 0O 272 0| k=toplum

0 0550 0 0 O 1 0 OO 2 0| I=alisveris

D-10 DMOZ Veri Kiimesinde 16660 Egitim 11948 Test Ornegi ile Soyut Ozellik
Cikarimiyla Elde Edilen En lyi Karmasiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi ile)

a b cde f g h i]| k | <--classified as

0 0 7 0 0O 0170 0 5 10 7 0| a=oyunlar

0 0122 13 0 54 74 0 0 12 71 0| b=hilim

0 03419 15 0 2178 0 0 30 39 0] c=ekonomi_is_dunyasi
0O 0 95658 0 18 38 0 0 12 22 0] d-=saglik

0 0278 7 54 0105 0 1 46 65 0| e=eglence_yasam
0 0165 18 0319175 0 0 21 45 0] f=kaynaklar

0O 0408 0 O 11660 O O 28 28 0| g = bilgisayar

0O 0100 4 0 O 64 7 11 100 192 0] h=basin_yayin

0 079 3 2 3 56 0166 47 42 0] i=spor

0 0123 2 0 0 95 0 O 638 56 0] j=kultur_sanat

0 0183 19 1 12151 O O 38 706 0| k-=toplum

0 0418 6 0 2 77 0 0 26 24 0| |=alisveris

D-11 Reuters Veri Kiimesinde Ozellik Cikarimi Olmadan Elde Edilen En Kétii

Karmasiklik Matrisi (Rasgele Orman Algoritmasi ile)

abcdefghijk!I mnopqr s tu <-classified as
2000341002141 0001124 40| a=alum
134 0100051000 02001010 0| b=bop
0131211001010 1001013 4 0] c=cocoa
016901042010 0012014 2 0| d=coffee
212230017020 000O0OOG®6 0 1| e=copper
050105 0402001 01200002 1| f=cpi
1022001880000 00011010 0| g=dr
270211085200 020130411| h=gnp
110552028 000 00100140 1| i=gold
1111080712001 110000110] j=ipi
412401116116 0 0221008 10| k=iron-stee
0210131211031 01100020 0] I=jobs
0224000030312 1011119 4 2| m=livestock
020201090000 091 0 04 01 0 O| n=money-sup ply
320012002100 0132 000 31 0| o=natgas
011320021011 01044 0 0 5 4 12| p=oilseed
020202043001 06 0027 0 30 0| g=reserves
203540032020 1300011 1 2 1| r=rubber
22411 21024011 140 3 2 1151 1 1| s=ship
3141321014020 2104101390 2| t=sugar
022512122121 51012 0 1 2 5 46| u=veg-oll
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inde Ozellik Gikarimi Olmadan Elde Edilen En lyi Karmagiklik

umes

D-12 Reuters Veri

Matrisi (LINEAR Algoritmasi lle)

as
I
ply

iron-stee
livestock
n = money-sup
nat-gas
oilseed
reserves
veg-oil

i=ipi
S

k
| = jobs

m
o
p
q
r = rubber
ship
0| t=sugar
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D-13 Reuters Veri Kiimesinde Soyut Ozellik Cikarimi ile Elde Edilen En Kotii

Karmagiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi lle)
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inde Soyut Ozellik Cikarimi lle Elde Edilen En lyi Karmagiklik
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Matrisleri (10 En Yakin Komsu ve SVM Algoritmalari lle)
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D-15 Reuters Veri Kiimesinde Chi-Kare lle Elde Edilen En Kotii Karmasiklik Matrisi (10

En Yakin Komsu Algoritmasi lle)
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de Chi-Kare lle Elde Edilen En lyi Karmasiklik Matr

limesin

D-16 Reuters Veri

(LINEAR Algoritmasi lle)
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inde Korelasyon Katsayisi lle Elde Edilen En Kotii Karmagiklik

umes

D-17 Reuters Veri

Matrisi (Naive Bayes Algoritmasi lle)
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sci.space
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inde Korelasyon Katsayisi lle Elde Edilen En ly

umes

D-34 20-Newsgroups Veri

Karmasiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi lle)

comp.os.ms-windows.misc
comp.sys.ibm.pc.hardware
comp.sys.mac.hardware

comp.windows.x
rec.sport.hockey
soc.religion.christian

comp.graphics
= sci.crypt

alt.atheism

misc.forsale

rec.autos
rec.motorcycles
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= sci.space

m = sci.electronics

n = sci.med
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3| q = talk.politics.guns

2| r = talk.politics.mideast
13| s = talk.politics.misc
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inde Karsilikh Bilgi lle Elde Edilen En Kotii

umes

D-35 20-Newsgroups Veri

Karmasiklik Matrisi (RIPPER Algoritmasi lle)
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inde Karsilikh Bilgi lle Elde Edilen En lyi Karmasiklik
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D-36 20-Newsgroups Veri
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inde PCA lle Elde Edilen En Ko6tii Karmasiklik Matr
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D-37 20-Newsgroups Veri

(10 En Yakin Komsu Algoritmasi lle)
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D-38 20-Newsgroups Veri Kiimesinde PCA ile Elde Edilen En iyi Karmagiklik Matrisi
(LINEAR Algoritmasi ile)

3
o

s t <--classified as

122 | a=alt.atheism

2| b =comp.graphics

0| c=comp.os.ms-windows.misc
0| d=comp.sys.ibm.pc.hardware
0| e =comp.sys.mac.hardware
0| f=comp.windows.x

| g = misc.forsale

h = rec.autos

i = rec.motorcycles

j = rec.sport.baseball

k = rec.sport.hockey

| = sci.crypt

sci.electronics
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D-39 20-Newsgroups Veri Kiimesinde LSA ile Elde Edilen En Kotii Karmasiklik Matrisi

(10 En Yakin Komsu Algoritmasi ile)

r st <--classified as

018 75| a = alt.atheism

03565 | b=comp.graphics

023 77| c=comp.os.ms-windows.misc
03563 | d=comp.sys.ibm.pc.hardware
025 73| e =comp.sys.mac.hardware
03267 | f=comp.windows.x

03959 | g=misc.forsale

03067 | h=rec.autos

03069 | i=rec.motorcycles

026 74| j=rec.sport.baseball
03563 | k=rec.sport.hockey

027 70| | =sci.crypt

037 63| m = sci.electronics

026 72| n=sci.med

03068 | o=sci.space

030 70| p = soc.religion.christian
03169 g = talk.politics.guns
33265| r=talk.politics.mideast
13267 | s =talk.politics.misc

025 70| t=talk.religion.misc
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[EleleloloNoNoNeNololoNoNoNoNoNoNoNoNoNo]

D-40 20-Newsgroups Veri Kiimesinde LSA ile Elde Edilen En iyi Karmasiklik Matrisi
(LINEAR Algoritmasi ile)

abcdefghijklmnopg r st <--classified as

66 1000101011111151 0 019]| a=alt.atheism
062742421030161020 0 3 2| b=comp.graphics
055493551002281210 0 1 1| c=comp.os.ms-windows.misc
061258 4452110141010 0 0 0| d=comp.sys.ibm.pc.hardware
026864131010170011 1 2 1| e =comp.sys.mac.hardware
095415731101043601 11 2| f=comp.windows.x
032561600020080111 2 3 5] g =misc.forsale
022112267310162202 2 2 2| h=rec.autos
010011258101021001 0 3 1] i=rec.motorcycles
040001411794102010 0 2 0] j=rec.sport.baseball
113211100281020100 1 2 1| k=rec.sport.hockey
033131000028040001 0 2 0] I=sci.crypt
224534650103502421 1 4 1| m = sci.electronics
022010210100676222 1 0 2] n=sci.med
102210020010338301 0 1 0| o= sci.space
321210011000021744 2 1 5| p =soc.religion.christian
102000201015050 267 0 7 7| q=talk.politics.guns
23011100100000011 82 5 2| r=talk.politics.mideast
10201022213200219 553 14| s =talk.politics.misc
1810300001110130104 0 948 t=talk.religion.misc
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D-41 20-Newsgroups Veri Kiimesinde LDA ile Elde Edilen En K&tii Karmasikhik Matrisi

(Naive Bayes Algoritmasi ile)
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D-42 20-Newsgroups Veri Kiimesinde LDA ile Elde Edilen En iyi Karmasiklik Matrisi

(LINEAR Algoritmasi ile)
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D-43 ModApte-10 Veri Kiimesinde Ozellik Cikarimi Olmadan Elde Edilen En Kétii

t <-- classified as

7| a=alt.atheism

1| b =comp.graphics

1| ¢ =comp.os.ms-windows.misc
0| d=comp.sys.ibm.pc.hardware
0| e =comp.sys.mac.hardware
0| f=comp.windows.x

| g = misc.forsale

h = rec.autos

i = rec.motorcycles

j = rec.sport.baseball

k = rec.sport.hockey

| = sci.crypt

sci.electronics

sci.space
soc.religion.christian
alk.politics.guns
alk.politics.mideast
s = talk.politics.misc

| t=talk.religion.misc
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r st <--classified as

23010| a= alt.atheism

111 1| b= comp.graphics

0 4 1| c=comp.os.ms-windows.misc

010 0| d=comp.sys.ibm.pc.hardware
015 0| e =comp.sys.mac.hardware
010 2| f=comp.windows.x

0 4 0| g=misc.forsale

0 7 0] h=rec.autos

011 O] i=rec.motorcycles

013 0] j=rec.sport.baseball

010 1] k=rec.sport.hockey

018 1] I =sci.crypt

013 0| m = sci.electronics
019 6| n=sci.med

022 2| o=sci.space

0 3 2| p = soc.religion.christian
023 0] g =talk.politics.guns
3926 3| r=talk.politics.mideast
346 3| s =talk.politics.misc
116 17| t = talk.religion.misc

Karmasiklik Matrisi (Naive Bayes Algoritmasi ile)
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D-44 ModApte-10 Veri Kiimesinde Ozellik Cikarimi Olmadan Elde Edilen En iyi
Karmasiklik Matrisi (SVM Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]| <-- classified as

699 0 4 12 0 0 0 0 2 O | a=acq
0 0 0OO1 O0OO0OO0OTUO0OTP O | b=corn
13 0149 1 0 0 0 3 1 O | c=crude
11 0 31066 0 0 0O 3 0 O | d=earn
2 0 0 1119 0 0 8 5 2 | e=grain
0 0 01 063330 40 | f=interest
7 0 0 0 01513 0 6 O | g = money-fx
5 019 1 0 0 03 2 O | h=ship
4 01 05 0 3 09 O | i=trade
0 000 3 00O0O0TDO | j=wheat

D-45 ModApte-10 Veri Kiimesinde Soyut Ozellik Cikarimi ile Elde Edilen En Kétii
Karmasiklik Matrisi (SVM Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]| <-- classified as
7100 0 0 4 1 0 1 0 1 | a=acq

0 0 0OO1 O0OO0OO0OTUO0OTP O | b=corn

5 0148 8 1 0 0 1 4 O | c=crude

6 0 01070 6 0 0O 1 0 O | d=earn

0 0 0 013Db. 0 00 7 O | e=grain

1 00 1 1 098 0 0 O | f=interest

0 0 0O1 0 0163 0 0 O | g =money-fx

3 028 410 0 1 311 O | h=ship

0 00 3 102 079 0 | i=trade

0 000 3 00O0O0TDO | j=wheat

D-46 ModApte-10 Veri Kiimesinde Soyut Ozellik Gikarimi ile Elde Edilen En lyi
Karmasiklik Matrisi (10 En Yakin Komsu Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]| <-- classified as

700 0 5 7 1 01 0 2 O | a=acq
0 0 0OO1 0OO0OO0OTO0OTPO | b=corn
1 0156 1 1 0 0 8 0 O | c=crude
4 0 11070 4 0 0 4 0 O | d=earn
0 0 00132 0 0 3 2 O | e=grain
0 0 0O0OO7327 010 | f=interest
0 0 01 0 4157 0 2 O | g =money-fx
0 07 00 0 053 00 | h=ship
0 01 01 0 4 0106 O | i=trade
0 000 3 00O0O0TDO | j=wheat

D-47 ModApte-10 Veri Kiimesinde Chi-Kare ile Elde Edilen En Kétii Karmasiklik

Matrisi (10 En Yakin Komsu Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]| <-- classified as
64 0 0653 0 0 0 0 O O | a=acq

0 001 00O O0OOO0OTO O | b=corn

0 0 24143 0 0 0 0 0 O | c=crude

0 0 11079 0 0 O 3 0 O | d=earn

0 0 0123 13 0 0 1 0 O | e=grain

0O 0 078 017 6 0 0 O | f=interest

0 0 0135 0 2 27 0 O O | g =money-fx
0 005 000100 | h=ship

0 0 0109 0 0 0 0 3 O | i=trade

0 003 0O0O0O0TO0TDO | j=wheat
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D-48 ModApte-10 Veri Kiimesinde Chi-Kare ile Elde Edilen En iyi Karmagiklik Matrisi

(SVM Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]|
674 0 4 39 0 0 0 0 0 O

0 0 0OO1 0O0OO0OTO0OTPOO

4 0148 10 0 0 O 4 1 O
8 0 21069 0 1 0 3 0 O
0 0 0 3123 0 0 7 3 1
0 0 01 0623 0 3 0
5 0 0 5 015132 0 7 O
4 024 3 1 0 027 1 O
3 01 3 3 0 2 0100 O
0 0 0OO3 00O0O0TO

<-- classified as
a=acq
b =corn
c = crude
d=earn
e =grain
f = interest
g = money-fx
h = ship
i = trade
j = wheat

D-49 ModApte-10 Veri Kiimesinde Korelasyon Katsayisi ile Elde Edilen En Kotii

Karmasiklik Matrisi (Naive Bayes Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]|

566 38 14 14 0 50 6 10 O 19
01 0 0 0 0 0O 0O o0 o0
226121 1 0 1 1 8 1 6
33 12 81012 0 4 1 2 0 11
064 1 017 1 1 5 3 45
0 4 0 0 066 27 0 O 4

119 0 0 0 24109 0 5 6
037 3 01 1 15 012
039 4 0 6 424 522 8
0 0001 0O0O0TCO0Z2

<-- classified as
a=acq
b =corn
c = crude
d=earn
e =grain
f = interest
g = money-fx
h = ship
i = trade
j = wheat

D-50 ModApte-10 Veri Kiimesinde Korelasyon Katsayisi ile Elde Edilen En lyi

Karmasiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]|
673 0 6 30 0 0 3 0 5 O
01 0 0 0 0 O

Ny
o o
o o

0
0
0
0
7 0
0
0
0
0

=
ovgoonNLRoO

<-- classified as
a=acq
b =corn
¢ =crude
d=earn
e =grain
f = interest
g = money-fx
h = ship
i = trade
j = wheat

D-51 ModApte-10 Veri Kiimesinde Karsilikli Bilgi ile Elde Edilen En Kétii Karmasikhik

Matrisi (10 En Yakin Komsu Algoritmasi ile)

c de f g h ]|
0653 0 0 0 0 0 O
01 00 O0O0O0TUO

coococococococoQw
coococooooogT

o

=

N

w

=

w

0 3 00 O0O0O0TO

<-- classified as
a=acq
b =corn
¢ =crude
d=earn
e =grain
f = interest
g = money-fx
h = ship
i = trade
j = wheat



D-52 ModApte-10 Veri Kiimesinde Karsilikli Bilgi ile Elde Edilen En iyi Karmasikhk

Matrisi (SVM Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]|

<-- classified as

674 0 4 39 0 0 0 0 0 O | a=acq
0 0 0OO1 O0OO0OO0OTUO0OTP O | b=corn
4 0148 10 0 0 0 4 1 O | c=crude
8 0 21069 0 1 0 3 0 O | d=earn
0 0 0 3123 0 0 7 3 1 | e=grain
0 0 01 0623 0 3 0 | f=interest
5 0 0 5 015132 0 7 O | g = money-fx
4 024 3 10 027 1 0 | h=ship
3 01 3 3 0 2 0100 O | i=trade
0 000 3 00O0O0TDO | j=wheat

D-53 ModApte-10 Veri Kiimesinde PCA ile Elde Edilen En Kétii Karmagiklik Matrisi (10

En Yakin Komsu Algoritmasi ile)
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23 0 3 8 2 8100 0 20 O
23 0 6 8 2 1 119 0 O
10 0 1 511 1 8 0 76 O

0 0 0OO3 00O0O0TO

<-- classified as
a=acq
b =corn
c = crude
d=earn
e = grain
f = interest
g = money-fx
h = ship
i = trade
j = wheat

D-57 ModApte-10 Veri Kiimesinde LDA ile Elde Edilen En Kétii Karmagiklik Matrisi

(Naive Bayes Algoritmasi ile)
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664 319 1 025 2 0 2 1| a=ac
000O0O0OO0O1O0O0GQ 0] b=co
34 6115 0 0 3 0 7 2 O] c=cr
113 2 5939 116 6 0 1 0| d=ea
4118 0 8 3 7 3 4 152| e=gr
4 0 i

90000781 0 0| f=in
44 3 0 0 04769 0 1 0| g=mo
1521 8 0 0 2 112 0 1| h=sh
1920 4 0 03031 0 8 0] i=tr
0000O0O0OOO 3] j=wh
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D-58 ModApte-10 Veri Kiimesinde LDA ile Elde Edilen En lyi Karmasiklik Matrisleri

(10 En Yakin Komsu ve SVM Algoritmalari ile)

abcdefghij<-clas

658 028 6 515 014 0] a=ac
000O0O0OOOOT1OQO0]|] b=co
19 0135 3 01 0 5 4 0| c=cr
112 0 9946 1 210 0 3 0| d=ea
42 0 2 576 2 1 45 0| e=gr
9 00 6 05924 0 3 0] f=in

47 0 012 01784 0 4 0| g=mo
15 0 9 2 1 0 030 3 0| h=sh
2206 2215073 0] i=tr
000030000 0] j=wh

abcdefghij<-clas
658 028 7 1 0 4 019 0| a=ac
000O0O0OO0OOOT1OQO0]|] b=co

15 0143 1 0 1 0 3 4 0| c=cr
112 0 8945 0 111 1 5 0| d=ea
42 04 470 1 0 610 0] e=gr
10 0 0 5 05625 0 5 0] f=in
46 01 8 01382 014 0| g=mo
17 011 0 0 0 028 4 0| h=sh
200 6 0215078 0 i=tr
000020000 1] j=wh

151

sified as
q

mn

ude

m

ain
terest
ney-fx
ip

ade
eat

sified as
q

mn

ude

m

ain
terest
ney-fx
ip

ade
eat



inde Soyut Ozellik Cikarimi lle Elde

umes

irgenmis Reuters Veri

D-59 21 Ozellige ind

Edilen En Kotii Karmasiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi lle)

) >
« — S
a
?
x Y @
3 S 203 o —
9 05 9 SOU® g =B
2 s88 D PEPRNngLad T
EEagdg a f,008L=28 00D
"nS508F58=-xrc2 S§Q>ecog2G 50
0528888559588 c 290>
AT o o T TR (RN
= T T Ty T e Tl = - N |
s oTc o x_E  ©O__ T+ S
Vo _So®ssaog
so0Po0oo0o0ooco0o0oco0odd  @e0e 2

oo9 —
~o0°Nooocoocoocoo+ PPN YN
S) o
vwPooon-dooomoo YOO am
S)
~o®ococooco0ocoococoo °9°9P9Pooo
)
“oPocoococococococococoo ©°PCPcococo
[S)
fo®Pocoocoocoocooococoo ©I°Pocooco
S)
PoPocoocococococococococo JoPoococo
cow S ]
ojooodmoonoocodo-Qo000
—
Ecoocoooooo0o0OomMOOOOOOOO

wn
o cococog©
coco-oo ©mooocooocococoo

o cooo
—oo0oroo RCPoo0ocococoocoo

oPooocoocococoo
—_ o —“o-o
_©eoo~roo 4 o®ococoocoococococoo

Xo000CPoo@OOoOWw

| l
0 25 4
cP3e " oMo dodoQoooo-oooo

-

o

50 °°doo®ocoocococoocoooo
o

o9 " ©P8BoocooJoococooococoooo

oo o

v®o Soocoocooocooooooooo
o

v®o®dHoo0o0oo0oo0o0o0o-do000o0

vcPoBloocococoococoocococoocococococococoo

0000000000000 0000O000O

3%00000000000000000000

de Soyut Ozellik Cikarimi lle Elde

iimesin

irgenmis Reuters Veri

D-60 21 Ozellige ind

Edilen En lyi Karmagikhk Matrisleri (10 En Yakin Komsu ve SVM Algoritmalari lle)

as
I
ply

iron-stee
livestock
n = money-sup
nat-gas
oilseed
reserves
veg-oil

i=ipi
S

k
| = jobs

m
o
p
q
r = rubber
ship
0| t=sugar

88| u

o NEY)
~NONHOOOOHdOOOH CONOH S o

IS) o
nHoooooooooooo P99 oo

C"T0000000O0O0O0O0O0O

Coooe

Toooooodoooooo @000

)
Sooococoocoocoococococococo ©Booocow

o
Poococococoocoococococo Joooooo

@
fooooococooocoooogodYoooo

Eoooooooooooomoooooooo

[Te]

o oo
coco*-ooo ©OPFoococooococoo

—oo0o0®0o0o®®odoooo0000000
¥o0o0o0Po0o0oV¥PBoooo00000000
”OOOOOOOOMOOOOOOOOOOOO
h0101021m0000000000000
9000000&00000000000000
.O00°omMoooooooo0o0o0o00000
eOOOl%OOOOOOOOOOOOOOOO
d000m10000000000100010
oPP8oooooooooocooooo0o0o0o
o®PQlocococococococoocoococodooooooo

3%00000000000000000100

n >
® _ S

o

2

x ¢ )

. i 8 52238, =
2 523 B D858 .80
EESQLE a5 Wseomﬂsmmgg
20060 g=cE6-002EZ8025wvzQ
®L2 000 FTOFE=0T T Sy
S non [ I
Toocovoloc!lylgf020 =5
M - -
— P

88|

o ~®
~Hodoo0oO0O0OdO0O0Od @O S o

o o
noooooocooooocooo  TPCPOxpdHo

"T0O000000000O0O0O0

Coow

Soooooodoooooo g©@ooo

[S)
©8oonow
O~

Joocococoo

2000000000000
S cooooooocoococoo
HOOOOOOOOZOOOOMOIA.OOOO
EoooooooooococoomooooooooO

OOOOOOOOOOOMMOOOOOOOO
—o000Po0oe®®odsoo00000000
¥o0o0o0Po0ooY?Vwsoo00000000
”OOOOOOOOMOOOOOOOOIOOO
h0221010m0000000000000
9000000%00000000000000
. ©P00°OX¥cocococoo000000000
eOOOlMOOOOOOOOOOOOOOOO
d000m30000000000000000
vcPPBoocoocooocoocoococoocoococococococooo
o°Joococoocococoococococo-“o0o000000

aMOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO

152



inde Chi-Kare lle Elde Edilen En Kotu

umes

irgenmis Reuters Veri

D-61 21 Ozellige ind

Karmasiklik Matrisi (Naive Bayes Algoritmasi lle)

as
I
ply

money-sup

livestock
nat-gas

oilseed

reserves

r = rubber

iron-stee
2 3 1 5| s=ship

j=ipi
| = jobs
= veg-oil

g
h
i
k
m
n
o
P
q

u <--classified

oo
~Pocoocodoo0o0o0CooeC °

0135 0| t=sugar
0 029 u

nPooooocovo~ w0020
100413031283“9350%&37
SodoooodYYo000YOOH P00
fooococomonNo-doonNT9PYCocQo03
PocococonocodmoocoNQau“on-w
fodoocowooonococoBooJomoo
EocooococoocoomoooomooNOOWOO

00000m01090%010000000
—moo0®oodVNC e o0uo00Homon
k0000000w0011001100301
00005000M010000010000
h020106120102010120100
9030001811200010000200
~Cc0®Cr0onocoooco-o000000
eOOOlWOOOOOOOOOOOOOOOO
PO NFouo0000000000O M
vcPP8NoooocooocooocococococooNO
o0°CPPoocodHo0O0-HO00O0O-HHOO0O0ON

au00100220010210100300

de Chi-Kare lle Elde Edilen En lyi

iimesin

irgenmis Reuters Veri

D-62 21 Ozellige ind

Karmasiklik Matrisi (10 En Yakin Komgsu Algoritmasi lle)

as
I
ply

f=cpi
g=dir
h=gnp
i=gold
j=ipi
= iron-stee
= livestock
n = money-sup
= nat-gas
= oilseed
= reserves
r = rubber
s = ship
= veg-oil

k
| = jobs

m

o
p
q

008

41 0] t=sugar

23 063| u

©cocococococoduaooeeol
o
~Pododooooocoo PO O

u <-- classified

58
2 1.

o
nidawoNcOwTOOmQ YR Nig
~coocoococodooo000®o® 3001
o ‘058

odooocoo-Hoooo0o omo-doo
fooocococoocoocococoococon®PoCPoocoxw
CoodoonocodHdooo®PQo®Poooo
fodooovYovYodoooQonFonod

E100000O0OH1O0O0OAddYTOANOONHAO

o o
cooPooonN®do09o00000000

<+
o o
—MOO o000 "OQo+H0o000OMOO

k000008010ﬂ02071200300
000000000010000000000
h040104220401120010700
9110000&00100010010001
~O"o°omonovoooroodo000
eOOOO%OOOOOOOOOOOOOOOO
d003m01010000000000200
oPeddoooocoooocooocooococoo0oo
oCPhococoddHd0000000000000

aw00000000000000100200

inde Korelasyon Katsayisi lle Elde

umes

irgenmis Reuters Veri

D-63 21 Ozellige ind

Edilen En Kotii Karmasiklik Matrisi (Naive Bayes Algoritmasi lle)

as
I
ply

gnp
i=gold
j=ipi
iron-stee
livestock
n = money-sup
reserves
r = rubber

k

u = veg-oil

| = jobs

m

g
h
o
p
q

134 0| t=sugar

4 0 5 1 0 44|

o o o
wNooadooOPoogysco0®Poo 030
s, S} S}
= © — 16 o — (22}
Qooamn~ ~oZ T8 280
q01000014%0000 °coc&o®o
o
foocoocococo®PPonocom CoPoNaa
o
Cooco-dox®PPanooo %200%12
j=s
050006110001000020100
m700100230311500700134

™ — N
veo"oanmTogdYgodwoo®oo
|2000001501%0100100300
*¥oHdo®o0do®onoro00000®00
Tome®v¥oo®9ci00000do~ o0
h0201070%0302010110000
g080000w50000030010200
fOOOOO%lGOOOOOlOlOOOOO
eOOOOMOOOOOOOOOOOOOOOO
s0°~Rono®Poocooco000000®wd
vo®Pdhooco"coocoococoocoocococo®Poo
coQoococo-dYoooooooooo®oo
s~oOo0OCOCOCOMNOMYOAdNAdNOO N

153



inde Korelasyon Katsayisi lle Elde

iimes

Reuters Ver

irgenmis

Edilen En lyi Karmasiklik Matrisi (SVM Algoritmasi lle)

D-64 21 Ozellige Ind

) >
« — S
o
x 2
[ mss%m —
] = 2 Pl = .0
B x98 5 7393580583
5,009 f VS L2028 5D
S220EQ_+~2T cu>0TWoooc 0
N B8O QQO00FTET-0Q=€EC =S50 g >
m:WHWWczwgmﬂmzzzwzﬂzzz
O 1 ! SR I
i "aovoedloc Ll N Eco T
v — _ =
—_———— —_———— ~
o og<tod
5 ©ooocoofPoocodoteeTo ~
o cog-o
-~ ocooodoPoocooco oo e ge
oo

o o
sNoANT AT LB N Toag

1

rOOOOOOOOOOOOOOOOONOOO
Osocooocordooooo"22Roc000
fNoocoocodoodomomPNgComwao
Pococoococodoocoocoocococo®IoPococoo
fawonocovtnoocococoRorgowoo
Eocoocoooooo-d0o000ONOOY Y

o™ —
o oo
oc@e-cooo ©Joooococoocoo
o oo
—w@Oo 0000 Soooocococomoo
o om
¥ 4000000 {ootooooH000
—_ o o
_0PCeTeePePgo%P00000000000
toPonr~stgm
o c 5o08%-“cno~dnoovYOO
oNVNe "0 ddooo0o0oomoooco-Ho
-
~0PP ' PB8oNOHOO0O-“O0O0HOOO
co®uw
vo Boooooooooocoooooo
©
vo®®doo0o0o0o0o0oo0o0o0o0ocooNOH
vco®PBHdoocoocococoococococococococoo0oo
noflocoocoocococoocooocococococoooo

TMOOOO0OO0OO0OONOOTOHOOHOOOOO

inde Karsilikh Bilgi lle Elde Edilen En

umes

Reuters Ver

irgenmis

D-65 21 Ozellige ind

Kotii Karmagiklik Matrisi (Naive Bayes Algoritmasi lle)

%) >
© - S
Er
[}
x 0
3 5 g Blezd, .3
@ © OO b 2050504 F 0
2 o c g od
£E,8028 o5 £,852235259
P 508005=56-282€8c85535>
m:WWWWCM:gm:mzzzzzﬂzzz
B il IR~ aoc!ll oo
1 "o oD OowoE X _ECO -
v _ _ S,
— ey - N O — O ©
500 do000P0o0Pod@ 4@ s}
oo~ Q
~Poo0o0o0coo0PooPoq@Peo 0" me

- o o cwo0®0® 0o
n 7 oodooo®Pon®oo < -
IS
o ) ) ocwwCPuLs 4N
doodoamPooBoxw Q AT~
SoocooococoocoPwoooo®CPadanoCo”
foocooco0ocoPoddod® vCPoYo ™
Coocoococodd®Poonoco®Cda~drdoy
fonocoocodHdSoocoococofoofoocoo
— (o2} —
m800410611312401400436

N N < NN 25
00000204011%101200000
— 4900 d®dv o qmotr~00
¥g500®0-o8-9qo000r000®0w
ToHoPwooogsto0odo00®00
h0100052%0504030030100
g230000%30000030020300
fOOOlOMOZOOOOOlOOOOOOO
eOOOlMOOOOOOOOOOOOOOOO
50°9Bovooco000000000®~u
oY Booooooooocoooco-d®-o
coPoocoodoNoococococooHoo oo

3300000001130011003m01

inde Karsihikh Bilgi lle Elde Edilen En

iimes

Reuters Ver

irgenmis

D-66 21 Ozellige Ind
lyi Karmagiklik Matrisi (Rasgele Orman Algoritmasi lle)

%) >
© - Q
s
x
o Cssd%
3 5 8 SHTPSs T
Qe S8 9§ 229033208 S
=520 q o5 0SS RTLEEDD
0 =g S o=xc=2 s8= oo 520
ng g3 a5 505228=€Ec S0p 2
g, 2000 ogTOga=0y ' 7= ]
S e e [
T SaovodloctlylEco 7T =
V SSS55555555SNomhoawoy
s®ococoocoocoocomo 8
-

cog
~Podoodoo0ooco-oNOe ©"3go
o MM 03N
nSodwoawadNdl DS SNo
S}
“toooddoodo-Hom®Px~ " S voo
o wooh
oHdoooocoocoocoocoooPo®Pmoooo
SnocoocoocoocococococomodPmPmo-w
CHoocoococomooaNaNYYTCPw0CPHmwOom
fnnNoooocoovwoo-dooPoodo-Hoo
EMOO0O0OHIHI1000ONOINNO©OOO

00000001000WM12000100
—wHoPcdoe®PNasgyCPnrowHom
¥o0oo®onNo"®y ocoPnooooo0o0
Tooo®Hoo0®8s5 0000 ro000
0601042MM4030N2010100
110000M10001143100100

K=
[=2}
w©CPe®OY o oNOHOHOOO N HO o
elOOOMOOOOOOOOOOOOOOOO
d

©
002M00010000000000201
oPedNoococoocococoocoocoocoococococo-Hoo
oPB8coco0co-doo0o-dHO000O0OH00000O

an00000110040301606702

154



Reuters Veri Kiimesinde PCA lle Elde Edilen En Kotii

irgenmis

D-67 21 Ozellige ind

Karmasiklik Matrisi (RIPPER Algoritmasi lle)

%) >
< - S

o

>

o S0 w0

SR 8 35438, .3
g Jdoo ? 929958085
ES5g0EQ = e SpSogznacs Do
n=5Q00.- <S35 c8= aOEUSUV
nwsoooagolg=8=Ec [ 28207
T T = T T T T TR T AT
st pon ey a ol s
Togoool oo lxlEco o=+
 S55coosSanosoSaooRTToNg
s o oo o®o ©

_OoWNWO 500 405000 H g
nBoNE%00gRoJwew o3 BIY
“NOOHNHHOOO0OOHO TOPCPO YV HOo
Sonocoooococoodo-do™~NP R omoo
foocoodoocoocoocoocococoo®PCPoocomw
Pcocoococococoocoocococococo“Qooo-oo
fomoocoonodadoo-dBocomoooo
Eooomoooo000O0O®OOWOO

N
©O-Ho-dHO0O00O0-"OBoc00000mOO

—NOCOONOOHHI0RocNoOONOHTOO
X¥oooooNOWANd o o000 0O0OOHO
TooNANNCdOT@dOonoONOOOONOO
coOYdNOrNMN nomoTHOoONONOO
° " PPl dnooo-dmoonNoOOO
~OCPOCOCO0NomOoddHO0O0O0O0O0OO0 0O
0w"CPCPCPdoooHoHOodHOHOOYOO
PP do-doodoo0oNO—HOO M
oY NococoocococococococococococomNO
a9 jJoododmo-ddO00OO0O-dYOOOO
CQOoo0HWO-HOoO0OYTOMOOOONT OO

D-68 21 Ozellige Indirgenmis Reuters Veri Kiimesinde PCA lle Elde Edilen En lyi

Karmagiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi lle)

%) >
@ — S
o
? »
X
& S2npd —
kel = 2 ST HSs -3
[} © O O 7] DEDN VL&
= £ QL v VOL =02 =D
= QgE o o5 = T vec
P2cgoog=cg-o0a=2£E8° 29
nEa8 S5 50528="c [ =290 5
g ®2 000 gTOga.=0 Ty Iy =y ]
S g Ea e e o o
I BQOT Vw DE.mmx £ O __ T - S
Ve __Sogosanm
SsO00000000O0O0OOOH ONTO o
OoYOoo-m
~OOOMmMOOOOHONHM N <
onoOoa®d
NHHoOOTO AN HBON = ~©m

®co0®mng
“oococomoooooo0o0o Bo—«
o “ocog
odoooooocoooo0o moooo

)
fSooocoocoococodnost CPCPo-ow
o v, 0
codoodoooocooo RoPo-oo

N
fodoocon-d-dooodo0go-fjoooo

Eoooooooodo0ooOoNOO©OOOAI ™

<

o oo
coco*-ocoo “©°Joocoocoocococoo

- oo
—moo“+Hoo ¥ -4Ho0oococoawoo

kOOOOOOOSO%OOOOOOOOlOO
”21014000%010000100100
0301071MM412020121000
010000%10000020020000

K=
(=2}
wP00°0BoouoooNOOOOOO
91001%0000020100001110
d

~

002m10210010100100360
0PCPR®vo0o0000000000O00OHHO
oCPPoocoocodHdoo0000H0O0HOHOO

aMO‘I.OSOOOOOA.OOOlOOOSOO

Reuters Veri Kiimesinde LSA lle Elde Edilen En Kotii

irgenmis

D-69 21 Ozellige ind

Karmagiklik Matrisi (RIPPER Algoritmasi lle)

%) >
< - S
g
x
o F0 o0 —
L oXx%od. )
o (O 2 = [y ] =
g So08 9 smﬂsmbpag
= = T €£,862=Z 0020
S o [oRN=] o 0
»n = Q5 o o Q.= © © S< 3>
n®8308a558s=85€Ec 2204
S SOy Yo Roa oy Ly, !
St gyl el dgls
1 "o 0B o oo— X _ _
v _ s =
—_— —_——— — f— — © wn
oo
_°ho~cococoCoNgo0Oo ©
NgOswo
~Po-d“"onoco“o“o"o0 o S
O pno®T o
™ o D™ 0o
0N d0So0m~ZoNnS SRR R

~oomooooo0odH00P1CPON oo
Sononooo-dooo0o0o™PCPPooo
SdoonNocococococodom T Pdoomad
Coococoocodoocoococococo®PQooocooo
fotoocodatomoooPodr~oooo
E0o0O0O0O0OO-HN—HOOO0O00WOHNAM

01000101000“%00000110
INOOOZOOOlOHOOZOOOlllO
kOZOOlGOGlMOlOOOOOOllO
ToooNdOodOdonNOO0OHO0O0O®OO

OCMOOOONNoTONONOO—HOOOO

OdOodo0O0N 1 moocooOoNOOMOOOO

wWoo"dP8oooooooo0ooo0o00000O

K=
[=2}
—CPCPOdORowoNoOOOOOOONOO
)
PPNQoooo-d-HooHOoOH0OOONO
P9I voocoocoococoo0ocoNOYHNH
oPJdoNnococomoooooo00oH0000O

am00162310150110002400

155



Karmasiklik Matrisi (10 En Yakin Komsu Algoritmasi lle)

D-70 21 Ozellige Indirgenmis Reuters Veri Kiimesinde LSA lle Elde Edilen En lyi

as
I
ply

ipi
= iron-stee
= jobs
= livestock
n = money-sup
= nat-gas
= oilseed
= reserves
r = rubber
0| s=ship
7 0| t=sugar
= veg-oil

a
b
[}
d
e
f
g
h
I
i
k
|
m
o
| p
q

u
0
0
0
0
0
0
0
1
0
ol i
0
1
2
0
0
1
0
0
79| u

lOOlOOOOOOOOOOOOlOOZBl
5201410003040104103m21
“ocowoooooooco0o0o®PCPNOdo o
“onocococoocoonNoooo0OoWCPPRoo00oo0
foocoodoocoocococococo«®PPRocomonr~
Pcoocoococococoocoocococococo®Iocoococococo
fooooocoodoooocoPorHoooo

E0O000OH1000O0O100WAOWOOOWLNLL

<
o o o
ooo ooo COoOMWMooocooocooo

I5000100100WH200002200
kOOOOOOO3OQOOlOOOOOZOO
”00002000W010000000000

0401062%0102040020000

[S)
OMOTOoO0d Jo0o000HOONOO OO

—
woo"Yooooooooooooo0000

=
o
~C00®°025roHo0000000000
o
s°°9m8cocooo0oo000000ro000-0

—
0cP°PQ-dooo0o0oo0oocoo0oocooooocoo0o00o

2P 0000000000000 0000
sfomMONOOHHO®O0O000OT©®HO

inde Soyut Ozellik Cikarimi

misc.forsale
h = rec.autos
sci.electronics

alt.atheism
b = comp.graphics

umes

¢ = comp.os.ms-windows.misc

d = comp.sys.ibm.pc.hardware
e = comp.sys.mac.hardware

f = comp.windows.x
j = rec.sport.baseball

k = rec.sport.hockey

i = rec.motorcycles
| = sci.crypt

a
m

<-- classified as
g

rst

308
000
000

D-71 20 Ozellige Indirgenmis 20-Newsgroups Veri

085372100000011000
068130510110010010
054822210000040000
001787111000000011
033108910100001010
101433782210011120
100000197000000010
000002119410100000
0110011038 6100010
10101021048 001010
000000300309 30001
021100221104821021

lle Elde Edilen En K6tii Karmagsiklik Matrisi (C4.5 Algoritmasi lle)
0010001010111912110

sci.space
soc.religion.christian
talk.politics.guns
r = talk.politics.mideast
s = talk.politics.misc

t = talk.religion.misc

¢}
p
q

NH® N
NE—dmo®
Bono @
ocNno-HO®
cococoo®
coan-Ho®@
cocococo-
odooco-
“o0o0co0o0®
o-dococo-
o-Hooo®
ocancnoOo®
co-doo-
cococo«d®
cocococo®
odooo®
orddoody

inde Soyut Ozellik Gikarimi

umes

D-72 20 Ozellige Indirgenmis 20-Newsgroups Veri
lle Elde Edilen En lyi Karmasiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi lle)

g e
2 38
) =
mmm g 2
= 2o
EL3 T - 22538
T O® 0 Q9 o [ =
cCac x vox O G DEEE
NS 26 ¢
MWMMWE cTaug € S 0
SESL S 9 c
wESEG 588,885 S 29358885
C 88300085 Soo2ESES
S0o0n NS E53880898585
QEdodagsGrmearcoEangFas?
EBEEEEERSENNE 228X
P GG 0ER 8088203838
f§@occoco0g8ELQ0RY newE8sg
= S TR T T T T T T L L= N [ A
I SO 0TV DE .. x_ESO TT=0+~
v -
- P
~O0O0O0O0OO0O0OHOO00O0ORPe 0O

S)
N HOO0O00000000OPe " COXR
S)
“oooo0co0o0o0o0o00000PT TP oo
)
“oocoocoooocoocoococooo®? " Soom
o “aa 9
Nooooooocoocoooo So-ow
Poocococococoococococococo¥YRooooo
fooocooocoococoocoomy-dooooo

EooooooooooostxtOO0OO0OO0O0OOO

(=2}
©ocoocoCoOHNOLs000H00®

—©00o0o0000OHwRs0000000°
X¥000O-HO0O0O0doc00000000°
Toooocodddr 000000000
cPPOooOo8ocoo00000000O®
5°CPPeP " Fodoooo-doo0000®
~POModloooodo0o-0000®
0wCPOC"MEocoococoHoHoo00000®
5P P"Joooooocoo-doooooo®
oPMdoodoocoocooocoocooocoooco0o®
o2°fauNnococoococoocococo-“oo0oo0o0o0o®

schooocoocoooococoocoocooooooof

156



D-73 20 Ozellige indirgenmis 20-Newsgroups Veri Kiimesinde Chi-Kare ile Elde Edilen

En Kotu Karmasiklik Matrisi (RIPPER Algoritmasi lle)

e

23

Ez S

s8¢

=353 S
S
oc = © %

2488, 3z > Dod oo
ns 2365 n 8D o EET a0
g3£d¢ 832 8 S3EEf
c522E3L S8 § Suuvc
DETELB8TwlAS £ 0S8035
SBS8 G008 w0285 & 2895
e} S52808EE5=8082EEED
TLDPO0NNZ2TO0E55200¢8F00 0=
2Eds5c00gn32al>0c22aaido
EREEEESYNERAS2ENS TS
DS 5566E288509.20350==x
S TO0C0038ELSELR2200 0888y
S T T T TR T TR T L T TR T TR T TR
I B OT VO ... Xx_EcCcoQT>™ 0o
vV - -

300000000000000000000
r?_lOOOOOOOOOOOOOOOWnJl

=}
000000 00000000 5O

o
5000000 2500000000 mn g
HpONANAC (OHOWOoO oo o
AN L OUNDAT OO0 O G @
oYSTNLLOLITONNDOIJWRE
cPo00000® 000005059000
01201301010%30102000
mOOOOOOlOl3QOOlZOOlOO
- S}
k000001360%5000001010
iOOZOOO29HOOOllOOOOOO
TNgeo0co0dyoooPCPooNo o
K

ogpo00®00 oo o
522288288 aurrmZ8omnSNo®
LoN®mo®?no0o 00000000000
oNNHeoy NN pghO0oOO~NNODN~©©
NNV NYNNNP A NNARNN A NN
soo®PooPoocooocoocococoooooo
corRYmInocoooco-dooocoooooo
NO000O0O0OHOHOOO0OO0O0O0O0O0O0O0OH
BEHIOH1O00000O0O—10O000ONO N

D-74 20 Ozellige indirgenmis 20-Newsgroups Veri Kiimesinde Chi-Kare ile Elde Edilen

En lyi Karmagiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi lle)

gL
23
Ez g
£835 g B
< 8
2g8 T > MS%CC
= k)
SMP&& nad o 5829
C_maW Lol Q CoEEE
Cwaoggde 9Q9Uge € P
wESEG 588,88 S ,58885
CO8 G325 cNB5SCE B ODEEE S
52282755285 8883:2555°2
25880035328 al>0e2%a8a0
= 20RBEZTNSLERE SFESTE
S EEEEEE NS NG5O0 - mUXXN T
A=9S3596E08Y0TC2339T TR
g © O OO0 g =00 =g SSStttm
=R T T T T T TR T L TR (R TR TR TR TR
I B QO0OT V- OE .. Xx_EcoQT™ 0w
vV - —_

500000000000000000000
rzlooooooooooooooownﬁgl

[S) [S)
70000000000000000009
q1O2OOOOOOOOlOlOM2441
p35211230100061m01012
AN N~ n 8] NN ~
wlwlvso DD@I~ M ©
oYL NORNTHAOPPNAdpBhoanJovo Y
cCPPo0Po0Pooo®PPoooog000®
m11222310020n80002002
_ P9 4P vooZdgNoogn-o
" oPo"vwoogooonnOgtOMmT
cog0p0 LA —
— ©°o®nYBooo— MO
TN o"9oPnN oo ©®dO0 g0 AN
foooHooog odog000°
Poo oo oo —0 o °
f25150100000000000001
oD wdw SO D ©
oA AP0 180w adwow I g%
ocPPOPCPoPooooocoocoococooo®
H BN D -
oV NoPRowoocoOoddAHOHO
oa®ocoocococoocoocoocoocoocoococo-Ho0®
sQed—ddo0o00O0oddOoddmadnT -

D-75 20 Ozellige indirgenmis 20-Newsgroups Veri Kiimesinde Korelasyon Katsayisi ile

Elde Edilen En Kotii Karmasiklik Matrisi (RIPPER Algoritmasi lle)

gL
23
EZS
L=
S c5 S 5
83 = ®
g} = @
< > D 9o,
wESSH 08T o ES323
8288 99X & GZEEE
Cuwgeg3o Q05 c
caeg==58g 282 o S99uc
(%] TESsHTE oo = w0205
CNB 32 c0BsS5E B _ IHEES S
S220nnsE255808 856082
2Eo0c0o0g5228a8>0e22a08a0
= © QOB EFONESLER=S TSI
SEEEEEC NSN30 220X X MO
P E 06005 E90R=3000TG @ g=
N BOI000QELOOP202330 888
© o LL2=a =eSg
R R TR T T T T T T R TR TR TR T TR
I SO 0T Ve DE—.—x_EcoQT> 0.«
v -

_—0oococoocoocoocoocoocooco-oodH
nOOOOOOOOOOOOOOOOOCPo0O
LNH1O0O0O0000000000O—HOP <t

1002000320130010m384
qBOlOOOOOOOMOOOOQlZlN
p13311210108041@00000
cBITRIIRBRINIHELIBHIT
cO0PCoPOOOe"Oooooo0o000O
mOOOOOOOOOOM%ZOOOlOOO
_oPpoPed0 o8y 0000 OH
~v0CPCPoCPdOOowooomooo-o
—o0CP"o0PCPdON0c00dH0O0O0OOOO
illOlOOS%%OOO3OOOOlll
hOlOllOMZOZOOllOOlOlO
WOOlOOSOOOOOOOOOOOOOO
o NVNNAQ Ot dsdnNdtOoO-d00ON
-89S RRQ I~ N0 9RRER9R0Y
coPQuYmoooocoocooocoocoooo
codomHdmmYtoooocoomNoOOOOO
CNOOOO0OO0O—HOOOH—AOMNOO L

157



D-76 20 Ozellige indirgenmis 20-Newsgroups Veri Kiimesinde Korelasyon Katsayisi ile

Elde Edilen En lyi Karmasiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi lle)

comp.sys.ibm.pc.hardware
comp.sys.mac.hardware

comp.windows.x
rec.sport.hockey
soc.religion.christian

comp.graphics
sci.crypt

alt.atheism

misc.forsale

sci.electronics
n = sci.med

rec.autos
rec.motorcycles

rec.sport.baseball
sci.space

¢ = comp.os.ms-windows.misc

-- classified as

a
b
d
e
f
g
h
i

J
k
I
m

o
| p )
8 0| g = talk.politics.guns

3918 0| r = talk.politics.mideast

V- —_
_Poo0oocococoocoocococo®Poo

— <
nddddastrsdoNtToNTo~8
LN 0000000000000 0O0

329 0] s =talk.politics.misc
111 1| t=talk.religion.misc

o
0202001210
q%431000202
- mHHdNmOod® g
2,9 © S Nd ®
odmwomwooann® Al dneNoR
o, A oo 4«

n00254321101924232110
m01000000030430003030
I0010122005M242111111
cofogocodoodNog00505000

iOMOOOOlZROMOllOOOOlO
TN OaOOW86O 90 O0con T
ol TMNOHdGoN_OnNO qaon®
g00100000000000000000

- ™
e2932%061111150110010

o o 0 H®O o
d7M2%%3MﬂH191Q21m8981
o7adQovhtooCo 1P tO A
298~ oO0oNOO0O T O0CPHNToOOO0

® NO ST oNNT®
scQuorvotstoNwSoI Ty I

D-77 20 Ozellige indirgenmis 20-Newsgroups Veri Kiimesinde Karsilikli Bilgi ile Elde

Edilen En Kot Karmagsiklik Matrisi (RIPPER Algoritmasi lle)

gL
23
Ez g
£S5 g B
< 8
2g8 T > MS%CC
= k)
SMP&& nad o 58209
C_maW Lol Q CoEEE
Cwaoggde 9Q9Ugse € P
wESEL 588,88 S 58885
CO8 G325 cNB5CE B ODEEE S
52282755285 8883:255%5°2
255880035388 al 0220800
= 20BEZTNSLERE SFESTE
S EEEEEE NS NG5O0 - UXXN T
A=9S3596E08Y0TC2339T TR
g © O OO0 g =00 =g SSStttm
=B T T T T T R T L TR (R TR TR TR TR
I BQ 0TV OE .. Xx_ECcoQT> 0w
vV - —_

500000000010200000010
rzloooooooooooooﬂuo%nﬁl

=} o
30000000003000200120
@ < NOOOMg dN<
N Do~ ouw (=]
qO P o 111184 — - N
PN mo voPZo—o-o
g w0 ™ 3 o
JaLovswoRoonlonadttno0
0O IWONENAT ST HOITMOMNOH

cCoPocoooPoo ooococococoo
m0000040001NM40002011
_~CPoCPo0o0odmPanrmoddNOOOOO
kOOOOOOOOOMBOOOlOOOOl
—Co%ococonT'ggs00oddo000000
T NdPooomIgoOYOOOd—HO
CO0o%cooocogo0000000O0OO
POomPior00 0000000000

—
OnIanoor~o© = 00O O 0N
O AT NRAAAPY P AR A AR A A

sPo " mwonddoo0oo000000O00O
oPxJwHowmdooocooocooococooocoo
0000000000000 0O00000O
sSoco0co0c0c00o0oHo0O0d00O0WMmMO-®™

D-78 20 Ozellige indirgenmis 20-Newsgroups Veri Kiimesinde Karsilikli Bilgi ile Elde

Edilen En lyi Karmasiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi lle)

comp.os.ms-windows.misc
comp.sys.ibm.pc.hardware
comp.sys.mac.hardware

comp.windows.x
rec.sport.hockey
soc.religion.christian

alt.atheism
sci.crypt

= comp.graphics
misc.forsale
rec.autos
rec.motorcycles

rec.sport.baseball
sci.space

= sci.electronics
= sci.med

2] a
b
C
d
e
f
9
h
i
J
k
|
m
n
(o)
|'p

5| q = talk.politics.guns
6 4| r = talk.politics.mideast

t <-- classified as

HdNMDOONTONAD PG
nqATNmLoNtoo~ww ot
LINHO0000000O0HAHO000OR ™

5 6| s = talk.politics.misc
4 13| t = talk.religion.misc

3
1

~
oW _mNT©O oM LNY® o
80201011010764071929
q25210230000111664522
p18584421101060411010
o™ o N To~Saswgoo
n12020110020202102000
m00102310090%80102002
- —NOO n
|000000100“7241112111
~xO o 0CPo®cHHoO0-d 00
=027 PP NmPog-do00gH0
—nMo oo, Mo
o . LWPmPogo0—Hoow 4N
5C8a 8833w g08Rgg% 00N

PP 000000000
eO31M8033610182012110
PO NPt amPoooHodCPoe
AN N ® o Ao
o7 IFENoPZwooPodordHdo o

oNoadtmwoandNoowmmdPm™MO
o o Ao N
sOt-momaN-danSatwoonmdoNS

158



Kotl Karmagiklik Matrisi (RIPPER Algoritmasi lle)
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f = interest
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Kot Karmasiklik Matrisi (Naive Bayes Algoritmasi ile)
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<-- classified as
a=acq
b = corn
¢ =crude
d=earn
e =grain
f = interest
g = money-fx
h = ship
i = trade
j = wheat



D-89 10 Ozellige indirgenmis ModApte-10 Veri Kiimesinde Karsilikh Bilgi ile Elde

Edilen En Kotii Karmasiklik Matrisi (Naive Bayes Algoritmasi ile)

abcdefghij<-clas
059854 6 0 0 7 0 250| a=ac
01000O0O0O0OGO0GQ O] b=co

0107 48 0 0 0 4 0 O 8| c=cr
13967957 2 0 8 01 8| d=ea
0106 410 0 5 3 0 0 9| e=gr
012 1 0 070 7 0 0 11| f=in
072 3003720 0 230| g=mo
0551000000 4| h=sh
08110009012 9] i=tr
030000000 0] j=wh

sified as
q

mn

ude

m

ain
terest
ney-fx
ip

ade
eat

D-90 10 Ozellige indirgenmis ModApte-10 Veri Kiimesinde Karsilikh Bilgi ile Elde

Edilen En iyi Karmasiklik Matrisi (10 En Yakin Komsu Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]|
617 0 9 53 10 0 11 3 14 O

0O 0 0OOOOOOT11O0
93 030 23 3 0 8 6 4 O
52 0 21018 1 0 6 0 4 O
74 0 7 92 2 7 111 0

8 0 0 3 0 48 40 0 2 O
48 0 0 7 7 16 71 1 14 O
4 0 3 1 5 0 2 3 2 O
25 0 0 2 2 0 9 074 O

1 00 0 2 0 0 0 0O

<-- classified as
a=acq
b =corn
c = crude
d=earn
e =grain
f = interest
g = money-fx
h = ship
i = trade
j = wheat

D-91 10 Ozellige indirgenmis ModApte-10 Veri Kiimesinde PCA ile Elde Edilen En

Kot Karmasiklik Matrisi (RIPPER Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]|

641 0 8 54 0 2 5 7 0 O
0O 0 0O0O1 0 0O 0 O0O0
3 0132 5 0 0 126 0 O

21 0 21046 0 0 112 1 O
0 0 0 3118 0 1 6 9 O
0 0 218 137 39 1 3 0
2 0 121 011124 0 5 O
2 014 5 0 0 03 0O
0 0 118 6 2 8 275 O
0 000 3 0O0O0O0TDO

D-92 10 Ozellige indirgenmis ModApte-10 Veri Kiimesinde PCA ile Elde Edilen En lyi

<-- classified as
a=acq
b =corn
¢ =crude
d=earn
e =grain
f = interest
g = money-fx
h = ship
i = trade
j = wheat

Karmasiklik Matrisi (10 En Yakin Komsu Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]|
676 0 9 27 0 0 1 3 1 O
0O 0 0OO1 0 O O 0O
3 0139 4 0 0 021 0 O
24 0 01051 0 0 0 7 1 O

0O 0 0 0126 0 0 3 8 O
0 0 01 15923 020
3 0 0 2 013140 0 6 O
3 011 1 2 0 042 1 O
1 02 0516 290
0 0 0OO3 00 O0O0TO
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<-- classified as
a=acq
b = corn
¢ =crude
d=earn
e =grain
f = interest
g = money-fx
h = ship
i = trade
j = wheat



D-93 10 Ozellige indirgenmis ModApte-10 Veri Kiimesinde LSA ile Elde Edilen En Kétii
Karmasiklik Matrisi (LINEAR Algoritmasi ile)

a b cde f g h ]| <-- classified as
691 0 1 25 0 0 0 0 O O | a=acq

0 001 00O O0OOO0OTPOO | b=corn

21 0107 39 0 0 0 0 O O | c=crude

20 0 01062 0 0O 1 0 O O | d=earn

8 0 0125 1 0 0 O 3 O | e=grain

1 0 027 0 073 0 0 O | f=interest

7 0 036 0 01212 0 0 O | g =money-fx
14 0 342 0 0 0 0 1 O | h=ship

13 0 061 0 0 5 0 33 O | i=trade

0 003 0O0O0DO0O0OTDO | j=wheat

D-94 10 Ozellige indirgenmis ModApte-10 Veri Kiimesinde LSA ile Elde Edilen En lyi

Karmasiklik Matrisi (10 En Yakin Komsu Algoritmasi ile)

a b c de f g h

i <-- classified as
680 0 6 22 1 0 1 5 2 O

| a=acq
0 0 0OO1 0OO0OO0OTO0OTP O | b=corn
2 0144 1 5 0 015 0 O | c=crude
13 0 01063 0 0 O 7 0 O | d=earn
0 0 00125 0 1 5 6 O | e=grain
0 0 0 0O 15145 1 30 | f=interest
2 0 0 0 015139 0 8 O | g =money-fx
1 010 2 10 0 03 2 O | h=ship
0 01 013 2 5 289 O | i=trade
0 000 3 00O0O0TDO | j=wheat
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EK-E

ARFF DOSYA FORMATI ORNEKLERI

Bolim 6’da tanitimi yapilan WEKA adli uygulama ortaminin kullandigi ARFF dosya

formatinin igerigini tanitmak tzere érnekler bu bolimde verilmistir.

E-1 Ornek Bir Veri Kiimesinin Standart Halinin ARFF Formatindaki Gosterimi

@relation '2class_sample_dataset_raw'
@attribute class {class1,class2}

@attribute t1 numeric

@attribute t2 numeric

@attribute t3 numeric

@attribute t4 numeric

@attribute t5 numeric

@attribute t8 numeric

@attribute t6 numeric

@attribute t7 numeric

@data

{1 0.808019,2 0.18285,3 0.808019}

{2 0.219212,4 0.968703,6 0.593957}

{2 0.978728,5 0.617508}

{0 class2,5 0.400688,7 1.085667}

{0 class2,5 0.219212,6 0.593957,8 0.968703}
{0 class2,2 0.378634,5 0.378634,7 1.025913}

E-2 Ornek Bir Veri Kiimesinin Soyut Ozellik Cikarimi Uygulanmis Halinin ARFF
Formatindaki Gosterimi

@relation "2class_sample_dataset_afe'
@attribute attrl numeric
@attribute attr2 numeric
@attribute class {class1, class2}
@data

0.918, 0.082, classl

0.718, 0.282, classl

0.585, 0.415, classl

0.137, 0.863, class2

0.289, 0.711, class2

0.313, 0.687, class2
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