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OZET

GIZLI ANLAMSAL ANALIZ ILE METIN SINIFLANDIRMA

DENIZ, Emre
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Eyliil 2017, 49 sayfa

Gilintimiizde, cogunlugu metinsel veriler olmak tizere bir¢ok veri kaynagindan bilgi
elde edilebilmektedir. Spesifik bir konuda aradigimiz bilgiyi elde etmek i¢in tiim
dokiimanlar1 incelemek miimkiin degildir. Verileri otomatik olarak siniflandirmak,
istedigimiz verilere ulagsmada dnemli bir avantaj saglar. Gizli Anlamsal Analiz (LSA),
Tekil Deger Ayrisimmi (SVD) kullanarak bir vektdor uzaymndaki terimler ve
dokiimanlar arasindaki gizli yapiy1 ortaya ¢gikaran yontemlerden biridir. Dokiimanlarin
dizinlenmesi, otomatik O6zetlenmesi ve anahtar kelimelerinin belirlenmesi gibi
caligmalarda kullanilan LSA, yapis1 itibari ile metin siniflandirma alaninda da
kullanilabilir. Bu ¢alismada Reuters veri tabanindaki metinsel veriler kullanilarak LSA
ile metin siiflandirmasi gergeklestirilmistir. Reuters veri tabanindan alinan bes sinifa
ait metinsel verilerin terim-siif matrisi olusturulmustur. Elde edilen terim-simif
matrisine SVD uygulanarak rank-k yaklasimina gore anlamsal uzay elde edilmistir.
Bu anlamsal uzaydaki terim ve terimlerin ait oldugu siniflarin konumlari temel
aliarak sinifi 6nceden bilinen dokiimanlarin kosiniis benzerligine gore ait olabilecegi

siiflar listelenmistir. Yapilan testler sonucunda elde edilen bulgular incelendiginde



Onerilen simiflama yonteminin biiylik oranda dogru sonuglar ¢ikardigi gozlemlenmistir

ve mevcut siniflandirma yontemlerine alternatif olabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Metin Madenciligi, Metin Smiflandirma, Gizli Anlamsal Analiz,

Tekil Deger Ayrisimi



ABSTRACT

TEXT CLASSIFICATION WITH LATENT SEMANTIC ANALYSIS

DENIZ, Emre
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, M. Sc. Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ERBAY
August 2016, 49 pages

Today, information can be obtained from many data sources, most of which are textual
data. In a specific matter, it is not possible to examine all the documents in order to
obtain the information we seek. Classifying the data automatically provides an
important advantage in reaching the data we want. Latent Semantic Analysis(LSA) is
one of the methods that reveals the latent structure between documents and terms in a
vector space using Singular Value Decomposition(SVD). The LSA used in studies
such as indexing of documents, automatic summarization and determination of key
words documents, can also be used in text classification field by structure. In this
study, text classification with LSA was performed using textual data from Reuters
database. The term-class matrix of the textual data of the five classes taken from the
Reuters database was constructed.The semantic space is obtained according to rank-k
approximation by applying SVD to the obtained term-class matrix. Based on the
positions of the classes to which the terms and terms in this semantic space belong, the
classes to which the previously known documents belong can be classified according
to cosine similarity. When the findings obtained from the tests conducted are
examined, it is observed that the proposed classification method has resulted in correct

results.

Key Words: Text Mining, Text Classification, Latent Semantic Analysis, Singular

Value Decomposition
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1. GIRIS

Giliniimiizde birgok veri kaynagindan bilgi kesfedilebilmektedir. Bu verilerin biiyiik
bir ¢ogunlugu metin olarak saklanmaktadir. Artan veri miktar1 goz 6niine alindiginda,
tim dokiimanlar1 inceleyerek aranilan bilgiye ulasmak c¢ok da miimkiin
gorinmemektedir. Verilerin biiyiik kisminin bilgisayar ortaminda saklandigi goz
Oniine alindiginda, verileri otomatik olarak kategorize etmek insanlara ¢ok avantaj
saglamaktadir. Bu sayede zamandan da tasarruf edilebilmektedir. Bu ihtiyaglardan
dolay1, metin siniflandirma akademik ¢alismalarda siklikla tercih edilen konulardan

bir tanesidir.

Ote yandan, siirekli artan veri miktari, veri madenciliginin gelismesine yol agmistir.
Bu verilerin ¢ogu metin olarak saklandig: i¢in, veri madenciliginin bir alt dali olan
metin madenciligi de bircok alanda kullanilmaktadir. Dogal Dil Isleme, Bilgi Cikarim
Sistemleri, Bilgi Erisim Sistemleri ve Dokiiman Siniflandirma metin madenciliginin

temel kullanim alanlaridir [1].

Mevcut verilerin ¢ogunlugunun metin olarak saklanmasi neticesinde veri
madenciligine paralel olarak metin madenciligi de hizli bir sekilde gelismistir. Metin

siniflandirma da metin madenciliginin en 6nemli pargasini olusturmaktadir.

Gizli Anlamsal Analiz(LSA), dokiiman yiginindaki sakli iliskileri kesfetmede
kullanilan matematiksel ve istatiksel bir yontemdir [2]. LSA daha ¢ok metinsel veriler
tizerinde kullanilmaktadir. LSA metinlerin tutarliligmi 6lgmek i¢in kullanilan bir
tekniktir [3]. LSA ile verilen bir dokiiman yigminin igerigine ait iligskiler bulunarak
amaca uygun sekilde kullanima hazir hale getirilebilir. Metin madenciligi ile veriler
tizerinde Onislem yapip islenmeye hazir hale getirdikten sonra LSA ile bu verilerdeki
gizli baglar1 bularak birbirine yakin verileri gesitli kategorilere ayirabiliriz. Bu
diisiinceden yola ¢ikarak bu calismamizda LSA ile metin smiflandirma yontemi

gelistirilmistir.



Tezin geriye kalan kismi su sekilde organize edilmistir. Ikinci bélimde metin
madenciligi hakkinda bilgi verilmektedir. Bu boliimde, metin madenciligin 6nemine
ve gerekliligine deginildikten sonra metin madenciliginin adimlar1 ve uygulama

alanlar1 anlatilmustir.

Tezin {giincli bolimiinde metin  simiflandirma uygulamalarinda  kullanilan
yontemlerden K-NN algoritmasi, Destek Vektor Makineleri(SVM) ve Naive Bayes
Yontemi anlatilmistir. Ayrica bu alanda yapilmis ¢alismalar hakkinda literatiir bilgisi

verilmistir.

Tezin dordiincli bolimiinde calisma boyunca kullanilan metotlar hakkinda bilgi
verilmistir. Bu yontemler sirasi ile Gizli Anlamsal Analiz, Tekil Deger Ayrisimi,

Rank-k Yaklagimi, Agirliklandirma Yontemleri ve Kosiniis Benzerligi yontemleridir.

Tezin besinci bolimiinde metin siniflandirma igin LSA kullanarak gerceklestirdigimiz
uygulama hakkinda bilgi verilmistir. Uygulama siiresince gergeklestirmis oldugumuz
metin madenciligi islemleri, veri tabani islemleri ve siniflandirma uygulamasi bu

boliimde anlatilmastir.

Tezin altincit boliimilinde tez calismasi sonucunda elde ettigimiz sonuglara yer
verilmistir. Bu sonuglar arasinda veri setimizde yer alan test verileri kullanilarak elde
ettigimiz performans sonuglari bulunmaktadir. Ayrica ¢alisma sonucu elde ettigimiz

sonuglar bu boliimde tartisilmistir.



2. METIN MADENCILIiGi

Veri, gerceklestirilen ve gelistirilmekte olan bir¢ok calismanin ana kaynagidir.
Istatistigin temel noktasi olarak da adlandirabilecegimiz veriler, yapilacak birgok
calismada 6nemli bir yer kaplamaktadir. Elde edilen verilerin islenerek anlamli bir
yapiya doniistiiriilmesi ile bilgi elde edilir. Gelisen teknoloji ile birlikte verilerin
miktar1, kullanim alan1 ve depolama yontemleri de siirekli paralel sekilde gelisme
gostermektedir. Artan veri miktar1 neticesinde depolama alani ve dosya sayist her
gecen giin daha da ¢ogalmaktadir. Bu da aranilan bilginin bulunmasinda bize zorluk
cikarmaktadir. Aradigimiz bir bilgiye ulasmak i¢in mevcut tiim dosyalara bakmamiz
fazla zaman kaybi yasatacagindan pratik bir segenek olmayacaktir. Bu nedenle, verileri
bazi kategoriler altinda siiflandirmak, aradigimiz bilgiye ulasmada bize ¢ok avantaj

saglayacaktir.

Bilgiler, verilere nazaran daha kolay depolanabilmekle birlikte kullanim siklig1 da
verilere gore cok daha fazladir. Bilginin temelini olusturan verileri iki grupta

toplayabiliriz. Bunlar yapilandirilmis veriler ve yapilandirilmamis verilerdir.

2.1. Yapilandirilmis Veriler

Yapilandirilmis veriler, iliskisel veri tabanina diizgiin bir sekilde yiiklenen ve oldukca
organize hale getirilmis olan verilerdir. Cogunlukla matrislerde satir ve slitunlar
halinde gosterilirler. Yapilandirilmig veriler, arama islemleri veya algoritmalar yoluyla
kolayca islenebilirler. Bu tiirdeki verileri depolamak, sorgulamak ve analiz etmek
yapilandirilmamig verilere gére daha kolaydir, ancak bunun i¢in satir ve stitundaki
alanlarin net bir sekilde tanimlanmasi gerekmektedir. Gelisen teknoloji ile birlikte
yapilandirilmis verinin elde edilmesi, baska formatlarda temsil edilmesi ve

depolanmasi1 da kolaylagsmistir.

Cizelge 2.1°de yapilandirilmis veri 6rnegi goriilmektedir.



Cizelge 2.1. Yapilandirilmamis Veri Ornegi

Terim Simf Frekans
Ayva 1 13
Cay 3 11
Kagit 2 9
Armut 1 4
Kahve 3 8
Nar 1 8
Defter 1 10
Seker 3 12
Elma 1 15
Kalem 2 12
Kitap 2 11
Bardak 3 8
Kivi 1 5
Cetvel 2 7
Kasik 2 9

Cizelge 2.1°de goriilecegi gibi ayni siitundaki veriler ayni tiptendir. Yapilandirilmamis
verilerin bu sekilde matris haline dontstiiriilerek gosterilmesi, daha kolay bilgi

¢ikarimi yapilmasini saglayacaktir.

2.2. Yapiuandirilmamis Veriler

Yapilandirilmamis veriler mektup, kitap, eposta gibi yazili metinlerden ya da goriintii
ve seslerden olugmaktadirlar. Bu veriler, yapisi itibari ile yapisal veri tabam
gosterimine uymamaktadir. Genelde metin madenciliginin lizerinde g¢alistigi veri
grubu, yapilandirilmamig verilerden olusur. Yapilandirilmamis veriler bazi

Onislemlerden gecirilerek yapilandirilmis veriler elde edilir. Sekil 2.1°de



Reuters21578 veri setinden alinan yapilandirilmamis veriye ait bir O6rnek

goriilmektedir [4].

IBC CLOSES EXPORT REGISTRATIONS - EXPORTERS

RIO DE JANEIRO, April 3 - The Brazilian Coffee Institute

(IBC) tonight closed export registrations, exporters said.
They said they heard of the closure from IBC officials but

no officials could be reached immediately for confirmation.
Earlier an IBC statement said registrations for May, the

only month which was open, today totalled 1.4 mln bags of 60
kilos to bring the total registered for the month to 2.@5 mln.

Sekil 2.1. Yapilandirilmamis Veri Ornegi

Giliniimiiz teknolojisine bagl olarak, internet ve bilgisayar kullanimindaki artis
dokiiman y1gininin birikmesine neden olmustur. Halihazirda bu dokiimanlarin biiyiik
bir ¢ogunlugu da yapilandirilmamis verilerdir. Metin madenciligi yapilandirilmamis
formattaki verileri isleyerek bu verileri kullanilabilir hale dondstiiriir. Boylece
yapilandirilmis veri elde edilir. Bazi yapilandirilmig veriler, bilgi olarak da
kullanabilir. Ancak her yapilandirilmig veri bilgi olmayabilir. Bunun igin bu

yapilandirilmis verilerin daha da islenmesi gerekmektedir.

2.3. Metin Madenciligi Adimlar:

Veriler tizerinde islem yapabilmek igin, verilerin veri madenciligi metotlarinin

uygulanabilecegi bir bigime doniistiiriilmesi gerekmektedir. Verilerin secilerek, belirli



Olgiitlere gore temizlenip istenilen 6zelliklerin ¢ikarilmasi, metin madenciliginin ana

hedefidir. Sekil 2.2°de metin madenciliginin temel adimlari gosterilmistir.

Dokiiman Yigininin Dokiimanlarin
Olugturulmasi Standardizasyonu

Vektor Uzay Modelinin Oniglemier
Olusturulmasi

Sekil 2.2. Metin Madenciliginin Adimlari

2.3.1. Dokiiman Yigiminin Olusturulmasi

Metin madenciligi, veri yigininin elde edilmesiyle baglar. Metin madenciliginin
uygulanacagi alana gore degisik dokiiman yiginlar1 olusturulabilir. Bu veriler web
sitelerinden elde edilebilecegi gibi, eposta ile gonderilen mesajlardan ya da mektup ve

kitaplardan toplanabilir.

Metin madenciligi tekniklerinin arastirilmasi ve gelistirilmesi i¢in daha kapsamli
veriler gerekli olabilir. Bunlar ‘corpus’ ya da ‘derlem’ olarak adlandirilmaktadir.

Literatiirde hazir veri setleri olarak sunulan bu verilerden bir¢ok calismalarda



faydalanilmaktadir. Reuters veri setleri en ¢ok kullanilan verilerdendir. Bununla

birlikte farkli alanlar i¢in bir¢ok hazir veri seti bulunmaktadir.

Ayrica, bazi devlet kurumlar1 ve sirketler biiylik veri koleksiyonlarina sahiptir. Bu
kurumlar bazen bu verileri paylasabilirler. Ornegin, National Institutes of Health
tarafindan paylagilan MEDLINE veri seti, metin madenciligi ¢alismalarinda en ¢ok

kullanilan veriler arasindadir [5].

Veriler elde edildikten sonra, hepsinin ayni standartta olup olmadigi kontrol
edilmelidir. Birden farkli kaynaktan olusturulan dokiiman yiginlarinda,
standardizasyon sorunu ortaya cikabilir. Bunu Onlemek i¢in tiim verilerin ayni

standartta temsil edilmesi gerekmektedir.

2.3.2. Isaretleme

Toplanan veriler ayni standartta big¢imlendirildikten sonra, metin islemlerine
baslanabilmektedir. Burada uygulanacak ilk islem, metni kelimelere ya da belirteclere
dontistirmektir. Metni kelimelere ayirma siireci, metin igerisindeki gizli bilgileri ve
yapilar1 ortaya ¢ikarmada kritik bir asamadir. Isaretleme bircok farkli seviyede
yapilabilir. Metni paragraf, cliimle ya da kelime diizeyinde belirteclere ayirabiliriz.
Metin madenciligi calismalarinda en ¢ok kullanilan yaklasim, metni ciimle veya

kelimelere ayirmaktir [6].

Karakter akisinin isaretlere ayrilmasi, dil yapisina hakim biri i¢in basit bir iglemdir.
Fakat bu islemin bir bilgisayar programi tarafindan ger¢eklestirilmesi daha zor
olmaktadir. Bunun nedeni ise belirli karakterlerin kullanima bagli olarak, baz
durumlarda isaretin sinirlayict olmasi, bazi durumlarda ise olmamasidir. Bosluk,
sekme ve satirbagi karakterlerinin hep smirlayici oldugu, isaret olarak sayilmadigi
varsayllmaktadir. Ancak “( )7, “< >, “I” ve “?” karakterleri her zaman sinirlayict
karakterlerdir. Ayrica “.”, “”, “” ve “-” karakterleri de kullanimima bagli olarak

siirlayici olabilir veya olmayabilirler.



Ote yandan, kullanilan isaretleme algoritmasinin net bir sekilde olusturulmasi
gerekmektedir. Ciimle ya da kelime seviyesinde isaretleme yapilacagini
diistiniildiiginde, her biri i¢in de belirtecleri belirleyecek karakterleri ayri1 ayri
tanimlanmalidir. Ornegin, her bir ciimle icin isaretleme yapmak istenildiginde, her
climlenin sonunun hatasiz sekilde bulunmasi gerekmektedir. Ardindan bir sonraki
climlenin baglangic1 da tespit edilebilmelidir. Boylece climle diizeyinde isaretleme

gergeklestirilebilir.

2.3.3. Govdeleme

Dokiiman yiginindan alinan bir veri belirteclere ayrildiktan sonra, her bir belirtecin
ayni standart forma doniistiiriilmesi gerekmektedir. Govdeleme olarak bilinen bu
islemler literatiirde ‘stemming’ ya da ‘lemmatization’ olarak adlandirilir [7]. Bu siireg
metin madenciligi uygulamalarinda zorunlu olmadigi gibi, yapilan c¢alismaya gore
tercih edilebilir. Metin smiflandirma calismalarinda govdeleme islemi avantaj
saglamaktadir [7]. Kelimelerin kok halinin elde edilmesi, terim sayisini azaltmanin
yanisira ayni koke sahip terimlerin frekanslarinin daha dogru hesaplanmasina da

yardimci olacaktir.

Tiirkge, Ingilizce ya da diger dillerde kelimeler degisik farkli formlarda goriilebilirler.
Birbirinden farkli gériinen bu kelimeler, aslinda ortak kok yapisina sahip olabilirler.
Bu asama Tiirkge kelimeler lizerinde su sekilde agiklanabilir. ‘Gel’ kelimesi kok
halinde bir fiildir. Bu kelimeye bir¢ok yapim eki ya da ¢ekim eki getirerek yeni
kelimeler elde edilebilir. ‘Geldim’, ‘gelecek’ ve ‘gelebilecek’ kelimeleri incelenirse,
hepsi de birbirinden farkli birer belirte¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Govdeleme

islemi, bu kelimeleri tek bir form haline, yani ‘gel’ fiil kokiine indirgemis olur.

Cizelge 2.2’de baz1 Tiirkge terimler ve bunlarin govdeleme sonucu bulunan kok

halleri gosterilmektedir.



Cizelge 2.2. Govdeleme Ornegi

Terim Kok Hali
Kalemlik Kalem
Gelecek Gel
Si1zint1 Siz
Meyveler Meyve
Ugurum Uc

Ote yandan govdeleme isleminin beraberinde getirdigi bazi dezavantajlar da
bulunmaktadir. Kelimeler ilizerinde gergeklestirilen govdeleme iglemi ile anlam
kayiplar1 yasanabilmektedir. Ornegin, ‘gelecek’ kelimesini ele alirsak, bu kelime
govdeleme isleminden sonra ‘gel’ kokiine indirgenecektir. Elde edilen bu kdk, sadece
fiil anlaminda olan ‘gelmek’ kelimesini ifade etmektedir. Ancak kelimenin asil hali
olan ‘gelecek’ ise hem ileri bir zamani niteleme anlaminda, hem de ‘gel’ fiil kdkiiniin
‘-ecek’ ekini almis hali seklinde kullanilabilir. Govdeleme sonucu kelimenin asil hali

kaybedilecegi i¢in, climlenin anlam1 da kaybedilmektedir.

2.3.4. Vektor Uzay Modelinin Olusturulmasi

Dokiiman yi1gin1 tizerinde gerceklestirilen govdeleme ve isaretleme islemleri 6nislem
olarak adlandirilmaktadir. Yapilacak olan ¢aligmanin gereksinimlerine gore bu
Onislem siireci detaylandirilabilir. Bununla birlikte, bu veriler iizerinde analiz
yapilabilmesi i¢in metinlerin sayisal forma doniistiiriilmesi ve matris formunda
gosterilmesi gerekmektedir. Bu siire¢ dokiiman gosterimi olarak da bilinir. En yaygin
yontem ise vektdr uzay modelidir. Bu modelde her bir dokiiman bir vektor olarak
temsil edilir. Vektdr uzay modeli bilgi ¢ikarimi, bilgi filtreleme, indeksleme ve
dokiiman siniflandirma gibi alanlarda kullanilan cebirsel bir yontemdir. Dogal dil

belgelerinin ¢ok boyutlu uzayda 6zel bir anlamini1 simgelemektedir [8].



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

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

Sekil 2.3. Vektor Uzay Modeli

Dokiimanlar sekil 2.3’de goriildiigii gibi kelimelerin vektorleri olarak ifade edilirler.
T’ler ise kelimeleri ifade etmektedir. Vektorler arasindaki a¢inin kosintisii hesaplanip

karsilastirma yapilarak vektorlerin benzerlikleri karsilastirilabilir [9].

2.4. Metin Madenciligi ile liskili Alanlar

Yapilan caligmalar incelendiginde, birgcok alanda metin madenciliginden
faydalanildig1 goriilmektedir. Metinsel verinin bulundugu her alanda metin

madenciligi uygulamalar1 gelistirilebilmektedir. Metin madenciligi ile iligkili olan

baslica alanlar Sekil 2.4’de gosterilmistir [1].
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Bilgi Cikarim Bilgi Erigim

METIN MADENCILIGI

Soru
Cevaplama
Sistemleri

Dokuman
Smiflandirma

Dogal Dil
Igleme

Sekil 2.4. Metin Madenciligi ile Iliskili Alanlar

Daha 6nce verilerin miktarindan ve tutulma sekillerinden bahsedilmisti. Bu verilerle
basa ¢ikmak ¢ogu zaman miimkiin olmamaktadir. Bir insanin dokiiman yiginlarindaki
verileri faydali bir sekilde kullanabilmesi i¢in bu verilerin islenmeye hazir hale
getirilmesi gerekmektedir. Onislem olarak da adlandirilan bu siire¢ genel olarak Dogal
Dil Isleme olarak bilinir. Dogal Dil Isleme, metin madencili§inin onciil
asamalarindandir [10]. Bu sayede bilgisayarin verileri daha iyi analiz etmesi
saglanabilmektedir. Ayrica insanlara da bu verileri kullanirken kolaylik saglamaktadir.
Verileri standart forma getirme, belirteclere ayirma, kelimeleri koklerine ayirma ve
etkisiz kelimeleri verilerden kaldirma Dogal Dil islemenin temel asamalaridir. Tiim
verileri sade, standart ve kullanilabilir bir bigime getirmeyi amaglayan Dogal Dil
Isleme, metin madenciliginin diger kullanim alanlarinin da temelini olusturmaktadir

[10].

Gelisen teknoloji ve bilgisayar kullanimindaki artis ile veriler daha ¢ok bilgisayarlar

tizerinde depolanmaya baglamistir. Depolama yonteminin degismesi de beraberinde
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bu verilere erigsmek i¢in yeni yontem ihtiyaglar1 dogurmustur. Boylece bilgi erisim
sistemleri gelistirilmistir. Yapilan ¢calismalar neticesinde arama motorlar1 tasarlanmig
ve verilere ulagsmak daha kolay hale gelmistir. Ancak asir1 yogun bir sekilde artan veri
miktar1 sonucu, aranilan verilere erismek sanildigi kadar da kolay bir islem
olmayabilir. Veriye erisimi kolaylastirmak i¢in bilgi erisim sistemlerinin veriye en
hizl1 bicimde getirecek sekilde gelistirilmesi gerekmektedir. Burada amag, kullanici
sorgularini iyi bir sekilde analiz ederek dokiiman yiginindaki bu sorgulara en yakin
verileri bulup kullanicilara getirmektir. Bu kapsamda birgok arama motoru
gelistirilmistir. Google, Yahoo! Search, Yandex ve Altavista en ¢ok bilinen arama

motorlaridir.

Metin madenciliginin ilgilendigi en 6nemli alanlardan bir digeri ise bilgi ¢ikarimidir.
Dokiiman yigmindaki verilerden en faydali bilgileri ¢ekerek bilgi kesfi yapmak bu
verilerin kullanim1 agisindan insanlara birgok kolaylik saglamaktadir. Bilgi ¢ikarim
sistemleri genellikle yapilandirilmamis veriler {lizerinde calismaktadir. Bu veriler
lizerinde metin madencili§i uygulanarak veriler yapilandirilip bilgi  kesfi
gerceklestirilebilir. Bu sistemler anahtar tabanli ya da benzerlik tabanli ¢alismaktadir.
Burada girilen anahtar kelimeler dikkate alinarak dokiiman yi1ginindaki benzer veriler
cekilip kullanicinin karsisina sunulmaktadir. Bilgi erisimi ve bilgi ¢ikarimi benzer gibi
goziikmektedir ancak bazi temel noktalarda birbirlerinden ayrilmaktadir. Bilgi erisim
sistemleri kullanicidan aldig1 sorgu neticesinde bu sorguya yakin verileri kullaniciya
verir. Bilgi erigsim sistemleri ise, girilen anahtar kelimelere gore ilgili veriler tam olarak

tespit edilip yapilandirilmis bir bicimde kullaniciya sunulmaktadir.

Metin madenciliginin bir diger kullanim alan1 da dokiiman smiflandirmadir.
Depolanilan veriler birbirinden farkli birgok konuda yazilmis olabilirler. Hem bilgi
erisimini, hem de bilgi ¢ikarimini kolaylastirmak i¢in bu verileri siniflandirmak 6nemli
bir islemdir. Bu asamada temel metin madenciligi islemleri uygulanarak dokiiman
siiflandirilmasi gergeklestirilebilmektedir. Verilerin karmasikligi ve gesitliligi goz
oniine alindig1 zaman, sadece metin madenciligi yontemi ile dokiiman siniflandirmasi
yapilmast ¢ok iyi sonuc¢lar dogurmamaktadir. Bu asamada diger metotlardan da
faydalanarak daha etkili ve dogru sonuglar veren smiflandirma yontemleri

gelistirilmistir.
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2.5. Metin Madenciliginin Fonksiyonlar1

Metin madenciliginin fonksiyonlari, en karmasig1 en altta ve en basiti en yukarida yer

almak tizere Sekil 2.5°de gosterildigi gibidir [11].

kelime

birliktelik terimi

benzerlik aragtirmasi

siniflama kimeleme

dogal dil igleme

Sekil 2.5. Metin Madenciliginin Fonksiyonlari

Sekil 2.5 incelendiginde, dogal dil islemenin en karmasik metin madenciligi
fonksiyonu oldugu, anahtar kelimenin ise en basit metin madenciligi fonksiyonu

oldugu anlasilmaktadir.

13



3. METIN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Metin simiflandirma, akademik c¢alismalarda popiiler olan bir alandir [12]. Bu konuda
gerceklestirilen caligmalar metinleri konu, yazar, stil ve tiirlerine gére siniflandirmay1
amaglamaktadir. Metin smiflandirma ile iliskilendirilebilecek ilk calismalar yazar
0zelligi ¢ikariminda bulunan [13] ve Gislup analizi ger¢eklestiren [14] ¢alismalar olarak
belirtilebilir. Makine 6grenmesi ve dogal dil isleme tekniklerinin gelismesi, metin
simiflandirma yontemlerine yeni yaklasimlar kazandirmistir [15]. Craig tarafindan
diskriminant analizi ve g¢apraz entropi ile yazar ve uslup analizi [16], Ramsay

tarafindan karar agaci ile yapilan tiir analizi siniflandirmalar1 [17] 6rnek gosterilebilir.

Metin siniflandirma yontemlerinin ¢cogalmasi, deneysel degerlendirmelerin 6neminin
artmasina yol agmistir. Gergeklestirilen bazi ¢alismalarda, ayni veri setleri kullanilarak
mevcut teknikler karsilastirilmistir [18-20]. Ancak bu ¢alismalarda kullanilan veri
setleri haberler ve web belgeleri ile sinirli kalmistir. Daha yaratici yazilar ya da edebi
metinlere ait siiflandirmalar  gerceklestirilmemistir. Calismalarin = geligsmesi
neticesinde asil amag, konu siniflandirma olmustur. Bu baglamda dokiimanlar

konularina gore siiflandirilmaya baglanmstir.

Smiflandirma yontemlerini genel olarak denetimli ve denetimsiz siniflandirma olarak
ikiye ayrilmaktadir [18]. Denetimsiz siniflandirmada egitim verisi bulunmamakla
birlikte siniflandirilacak dokiimanlar i¢in kiime ya da sinif sayisi da belirli degildir.
Belirlenen algoritma ile dokiimanlar ya da metinler siniflandirthir. Denetimli
siniflandirmada ise egitim verileri mevcuttur. Ayrica dokiimanlarin sinif ya da kiime
sayist belirlidir. Bu egitim verilerinden elde edilen bulgulara gore siniflandirilmak
istenen metinler ya da dokiimanlar siiflandirilir. Basta herhangi bir bilgi olmadig:
icin, denetimsiz siniflandirmanin denetimli siniflandirma kadar bir dogruluk orani

yakalamasi beklenmemektedir [18].
En ¢ok kullanilan metin siniflandirma teknikleri Naive Bayes ve SVM’dir. Varolan

calismalar incelendiginde, SVM’in en basarili metin siniflandirma yontemi oldugu

goriilmektedir [19, 20]. Naive Bayes basit ancak oldukga etkili bir 6grenme metodudur
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[21]. Ayrica K-NN komsuluk yontemi de metin smiflandirma g¢alismalarinda
kullanilmaktadir. Tezin bu boliimiiniin geriye kalan kismi boyunca, K-NN yakin

komsuluk, Naive Bayes ve SVM hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. K-NN Yakin Komsuluk

K-NN(K-nearest neighborhood), yakin komsuluk kavramini dikkate alan, hem
smiflandirma hem de regresyon tahmini problemlerinde kullanilan bir yontemdir.
Genis oOlgilide, siniflandirma problemlerinde tercih edilmektedir. Yorumlamasi kolay

ve hesaplama siiresinin diisiik olmasindan dolay1 yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bir vektor uzayinda temsil edilen veriler incelendiginde, birbirine yakin olan
nesnelerin ayn1 kategoride siniflandirilabilecegi diisiiniilebilir. K-NN algoritmasinin
mantig1 da bu diisiinceye dayanmaktadir. Algoritmanin amaci, mevcut siiflandirilmis
verilerden faydalanarak, en yakin komsuluga gore yeni bir veriyi siniflandirmaktir.
Algoritmanin temelinde veriler ikiye ayrilmaktadir. Bunlar sinama ve &grenme
ornekleri olarak adlandirilir. Daha onceden simnifi belirli olan veriler 6grenme

orneklerini temsil ederler.

K-NN algoritmasinin ¢alisma mantigin1 asagida detayl sekilde aciklanmistir.

Sekil 3.1. K-NN Ornegi-1
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Sekil 3.1°de iki boyutlu koordinat sisteminde iki sinifa gruplandirilmis 6grenme
verileri temsil edilmektedir. K-NN algoritmasinin amaci, sinifint bilmedigimiz bir
verinin bu diizlemdeki yerinden yola c¢ikarak smnifin1 belirlemektir. K-NN
algoritmasindaki k degeri, incelenecek komsu miktarini belirtmektedir. Simdi bu

algoritmanin nasil ¢alistig1 incelenecektir.

Sekil 3.2. K-NN Ornegi-2

Sekil 3.2°de goriildiigli iizere, diizleme yeni eklenen yesil noktanin smifi
bilinmemektedir. K-NN algoritmasi i¢in k =3 alindiginda sinama drnegine en yakin

komsular Sekil 3.3’de goriildiigii gibi olmaktadir.

Sekil 3.3. K-NN Ornegi-4
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Goriildugt iizere k =3 alindiginda en yakin {i¢ komsu deger alinir ve incelenir. Bu en
yakin iic komsudan ¢ogunluk olan kirmizi oldugu icin, sinama 6rneginin smifi da
kirmizi1 olarak bulunmus olur ve o sinifta temsil edilir. Sekil 3.4’de goriildiigi tizere

sinama ornegi ilgili sinifa eklenmistir.

Sekil 3.4. K-NN Ornegi-4

K-NN algoritmasinda segilen k degerine gore sonug degisiklik gosterebilir. k degeri,

esitlik durumu olugsmamasi i¢in genellikle tek sayi olarak secilir.

K-NN algoritmas1 metin smiflandirma alaninda ilk olarak Masan ve arkadaslari
tarafindan kullanilmistir [22]. Buradaki fikir, belirli bir sorgunun siifinin dokiiman
uzayinda kendisine en yakin Kk miktarda belgenin kategorisine bakarak

bulunabilecegidir.

3.2. Bayes Modelleme ve Naive Bayes Yontemi

Bayes modelleme, bilgisayar bilimlerinde veri modelleme ve durum geg¢isi ifade etmek
icin kullanilan yontemlerden birisidir. Literatiirde bayes aglar1 olarak da gecen
yontem, istatistik tabanli siniflandirma yapmaktadir. Bayes modellemesi bayes

teorisini kullanan istatistiksel bir siniflandiricidir. Bayes yaklasiminda veriler
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hakkinda istatistiksel tahminler yiritilmektedir. Naive Bayes yoOntemi, bayes

yaklagiminin gergeklestirilmis bir 6rnegidir.

Naive Bayes yontemi, oldukga pratik bir Bayes 6grenme metodudur. Hedef deger goz
Ontine alindiginda, 6zellik degerlerinin kosullu olarak bagimsiz oldugunu varsayar ve
bu nedenle hesaplama maliyetini 6nemli Ol¢iide azaltir [23]. Basit fakat etkili bir
yontem olan Naive Bayes yoOntemi, metin smiflandirma uygulamalarinda sikga

kullanilmaktadir [19].

Naive Bayes algoritmasi birgok farkli formiilasyonlarla uygulanabilmektedir. Metin
siiflandirma alaninda en ¢ok kullanilan iki Naive Bayes yontemi ise Cok Degiskenli
Bernoulli Modeli ve Cok Terimli Model’dir [24]. Cok Degiskenli Bernoulli Modeli
ozellik degerleri olarak kelime varligini ya da yoklugunu kullanmaktadir. Cok Terimli
Model ise 6zellik degeri olarak kelime frekansini kullanmaktadir. Gegmis ¢alismalar
incelendiginde az miktarda kelime igeren veri setleri i¢cin Cok Degiskenli Bernoulli
Modelinin, daha ¢ok miktarda kelime iceren veri setlerinde ise Cok Terimli Modelin

metin siiflandirma uygulamalarinda daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

3.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri(SVM), istatistiksel 6grenme kuramindan yapisal risk
azaltma ilkesine dayali olarak gelistirilen denetlemeli 6grenme yontemidir [25].
Dogrusal smiflandiricilar olarak SVM, iki karar sinirlari arasindaki maksimum
marjlarla veri noktalarin1 ayiran hiperdiizlemleri bulmay: hedeflemektedir. Ayrica
SVM, genelleme hatasini en aza indirgemeyi amaglar. Boylece gereginden fazla uyma
olasiligini azaltma avantajina sahiptir. SVM, metin siniflandirma alaninda ¢okga tercih
edilen bir yontemdir. Karsilastirmali caligmalar incelendiginde, SVM’in diger

metotlardan daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir [19].
SVM algoritmasi, terim frekansi Ol¢iimiinde birgok varyasyona izin vermektedir.

Bunlar sirasi ile ‘svm-bool’, ‘svm-tf’, ‘svm-ntf” ve ‘svm-tfidf’’dir. ‘svm-bool’ 6zellik

degeri olarak kelimelerin varligini ya da yoklugunu kullanir. ‘svm-tf” ise 6zellik degeri
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olarak kelime frekansini kullanmaktadir. ‘svm-ntf” ise 6zellik degeri olarak normalize
edilmis kelime frekansini kullanir. Son olarak ‘svm-tfidf® ise ters dokiiman frekansi

ile agirliklandirilmis terim frekansini kullanir.
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4. KULLANILAN METOTLAR

Tezin {icilincii boliimiinde, metin siiflandirma alaninda kullanilan temel yontemler
hakkinda bilgi verilmistir. Bu boliimde ise, tez ¢aligmasinda kullanilan yontemler
hakkinda bilgi verilecektir. Tez kapsaminda metin siniflandirma yontemi olarak

kullanilan temel metot LSA’dir. Kullanilan tiim metotlar sekil 4.1°de gosterilmistir.

Tekil Deger
Ayngimi

Gizli Anlamsa!
Analiz

Metin Siniflandirma

Uygulamasinda
N Kullanilan Metotlar /
Rank-k
Yaklagimi ) ( Thdf
SR

Kosiniis

Benzerligi

Sekil 4.1. Kullanilan Metotlar
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4.1. Gizli Anlamsal Analiz

LSA(Latent Semantic Analysis), bilgisayar modellemesinde ve metinlerin analizinde
kullanilan matematiksel bir yontemdir. Bir¢ok farkli alanda bu matematiksel metottan
faydalanilmaktadir. Bilgi ¢ikarimi, Orlintii tanima ve smiflandirma problemlerinde
sikca kullanilmaktadir. Gizli Anlamsal Indeksleme(LSI) olarak da bilinmektedir.
LSA’da temel diisiince, kelimelerin birbirlerine olan benzerligini gosteren bir yapi

olusturmaktir [26].

LSA bize bir dokiimanin vektor temsilini olusturma olanagi sunmaktadir. Sahip
oldugumuz bu vektor uzayi, bize dokiiman y18in1 i¢cinde bulunan dokiimanlar arasinda
karsilastirma yapma imkani sunmaktadir. Yani, vektorler arasindaki mesafeyi dlgerek
vektorler arasindaki benzerlik iligkisini tanimlayabiliriz. Bu sayede dokiimanlari

konularina gore siiflandirabiliriz.

Diger bir deyisle, verilerin saklandig1r dokiiman yi1gin1 igerisinde bazi gizli iligkiler
mevcut olabilir. LSA, bu iligkileri tespit etmek i¢in kullanilan yontemlerden biridir.
Daha ¢ok metinsel veriler iizerinde kullanilan LSA ile bu metinsel veriler igerisindeki
gizli baglantilar ortaya ¢ikarmay1 hedefler. Esasinda LSA metinler aras1 boyle bir gizli
iligkinin ~ varhigin1  kabul eder. LSA yonteminden faydalanabilmek ig¢in,
yapilandirilmamis verilerimizi yapilandirilmis bigime getirmemiz gerekmektedir.
LSA sozdizimsel ve gramer yapist temizlenen her dokiiman yiginina uygulanabilir
[27]. Bunun igin dokiiman yi1ginindaki veriler mxn boyutlu terim-dokiiman matrisine
dontstiiriilmelidir. Terim-dokiiman matrisi elde edildikten sonra, bu veri grubu
icerisindeki gizli anlamsal yapilarin var olup olmadigini kontrol etmek igin rank-k
yaklagimi gergeklestirilir. Rank-k yaklasimi uygulanirken uyulmasi gereken bazi

zorunluluklar vardir. Bu asamada k < min(m,n)kosulu yerine getirilmelidir. Rank-

k yaklasimi hesaplanirken faydalanilan temel yontem Tekil Deger Ayrisimi -Singular
Value Decomposition(SVD)’dir. Terim-dokiiman matrisindeki en biiylik K tekil
degeri ve ona karsilik gelen sag ve sol tekil vektorler kullanilarak dokiiman ve terimler
diisiik rankli olarak temsil edilir. Bu islemin ardindan sorgu vektorii olusturulur ve k
vektor uzaymda diistik rankli temsilcisi elde edilir. Ardindan bu dokiimanlar temsil

eden vektorlerle benzerlik iliskisi incelenir.
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4.2. Tekil Deger Ayrisimi

Bir matrisi ortogonal carpanlarina ayirmak i¢in kullanilan temel yontem SVD’dir.
Google’in gelistirdigi PageRank algoritmasinda, veri sikistirma tekniklerinde, insan
yiizii modellemede, gen analizinde ve bilgi cikarimi gibi bircok degisik alanda
SVD’den faydalanilmaktadir. m>n olmak iizere verilen mxn boyutlu ve r rankli

terim-dokiiman matrisi A ’nin tekil deger ayrisimi

A=USV’ (4.1)

bi¢imindedir. Burada U ve V matrisleri ortogonal matrislerdir. U matrisi mxm

boyutundadir ve siitunlari sol tekil deger vektorleri olarak da adlandirilir. VT matrisi
ise nxn boyutundadir ve siitunlari sag tekil deger vektorleri olarak anilirlar. S matrisi
iIse A matrisi gibi mxn boyutunda késegen matristir. Yani, S =diag(o,,0,,:*,0,)

biciminde ifade edilir ve kosegen elemanlari1 A’nin tekil degerleri olarak

isimlendirilir. Bu tekil degerler

c,20,220,>0,,==0,=0 (4.2)

esitsizligini saglarlar. Eger & >0 esik degeri alinirsa

0,20,220,>020,,220,>0,,==0,=0 (4.3)

k degeri sayisal rank anilir. Yukaridaki esitsizligin tatmin edici olmasi i¢in o, ve

0,,, arasinda anlamli bir bosluk olmas1 gerekir [28].

A matrisinin tekil degerlerini hesaplamak icin AA"T ve A’ Amatrislerinin 6z
degerlerini ve 6z vektorlerini bulmaniz gerekmektedir. A"A’nin 6z vektorleri V

matrisinin stitunlarini olusturur. AA" *nin 6z vektorleri ise U matrisinin siitunlarini
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olusturur. S matrisinde temsil edilen tekil degerler, AA" ve A’ A’nin 6z degerlerinin
pozitif karekokiidiir. Tekil degerler, S matrisinin diyagonal girdileri olup azalan

diizende diizenlenmislerdir.

Kelime kullanimina bagli olarak olusturulacak mxnboyutlu matrisimizin boyutu da

degisiklik gosterecektir. Genellikle bu boyutun biiylik boyutlarda oldugu

gozlemlenmistir. Bu matrisin tekil deger ayrisiminin hesaplama karmasikligi O (mzn)

dir.

4.3. Terim Frekansi Agirhklandirma Yontemi

Terimleri matrislerde temsil ederken, agirliklarin1 belirlemek icin kullanilan
yontemlerden bir tanesi de Terim Frekans1 Agirliklandirma Y dntemidir. Genel olarak
Terim Frekanst (term frequency) olarak adlandirilmaktadir. Terim Frekansi
yonteminde her bir terim, dokiiman yigimindaki bir kelimeyi temsil etmektedir.
Agirliklandirma yapilirken, her bir terimin dokiimanlardaki sikligi géz oniine alinir.
Yani her bir terimin ilgili siniftaki frekansi alinarak terim simif vektoriindeki degeri
olarak atanir. Diger agirliklandirma yontemleri ile karsilagtirildiginda, terim frekans
agirliklandirma yonteminin daha basit bir yontem oldugu goriilmektedir. Bu
ozelliginden dolay1 islem kolayligi saglamasi i¢in terim frekansi1 yontemi tercih

edilmistir.

4.4. Ters Dokiiman Frekans1 Agirhklandirma Yontemi

Ters Dokiiman Frekansi1 Agirliklandirma, bir dokiiman yi1gininda herhangi bir terimin
Oonemini 6lgmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Genel olarak Ters Dokiiman
Frekans1 (Inverse Document Frequency, IDF) olarak adlandirilmaktadir. Bu
yontemde, her bir terimin diger dokiimanlarda var olup olmadig: incelenir. Terimler,
bulunduklar1 dokiiman sayisi ile orantili olacak sekilde agirliklandirilirlar. Terimin

bulundugu dokiiman sayisi, bize o terimin fark yaratan terim oldugunu géstermektedir.
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Bununla orantili olarak, bir terim ne kadar az dokiimanda temsil edilmisse
smiflandirma i¢in bize o kadar yardimci olmaktadir. Aksi sekilde, ¢cok fazla farkl
sinifa ait dokiimanlarda temsil edilen terimler smiflandirma i¢in ¢ok belirleyici

olmamaktadir.

4.5. Rank-k Yaklasimi

Dokiiman yigin1 incelendiginde, mevcut terimlerin tiim dokiimanlarda bulunmadig:
gozlemlenmektedir. Bundan dolay1 terim-dokiiman matrisi seyrek bir matristir.
Mevcut olan terim dokiiman matrisimizin biiyiikliigli, lizerinde islem yapilmasini
zorlagtirmaktadir. Terim-dokiiman matrisinin ¢ok biiyilk olmasi, islem yiikiini
artirmaktadir. Bununla birlikte, anlamsal yapida katkis1 bulunmayan kelimeleri de
barindirmaktadir. Dokiimanlar arasinda siniflandirma islemi gergeklestirilirken,
farklilik yaratacak kelimeleri tespit etmemiz ve bize faydasi olmayan kelimeleri de
onemsemememiz gerekmektedir. Bu sebeplerden dolayi, bir boyut diisiirme islemi
olan rank-k yaklasimi uygulanmistir. Matris ayrisimi uygulandiktan sonra rank- K
yaklasimi gergeklestirilir. Rank-k yaklagimi sayesinde gizli anlamsal yapiy1 bozan ve

giiriiltii olarak adlandirilan kisim yok edilir [27].

4.6. Kosiniis Benzerligi

Vektor uzayinda temsil edilen dokiimanlar arasinda karsilagtirma yapabilmek icin
kullanilan tekniklerden bir tanesi kosiniis benzerligi(Cosine Similarity)’dir. Kosiniis
benzerligi ile farkli dokiimanlar arasindaki benzerligin trigonometrideki kosiniis
fonksiyonu kullanilarak tespit edilmesi amaglanmaktadir. Kosiniis benzerligi metodu
simiflandirma ve dokiimanlar arasindaki benzerligi bulmada en c¢ok kullanilan
benzerlik 6l¢iim metodudur [29]. iki dokiiman arasindaki kosiniis benzerlik dl¢iimii

asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.

D,.D,

SIM.(D,,D, )= ————=—
(2015 o,

(4.4)
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Kosiniis benzerligi teoreminde bir esik degeri kullanilmaktadir. Bu esik degeri,
kosiniis benzerlik degerinden biiyiik ise iki dokiimanin birbiri ile benzer oldugunu
sOyleyemeyiz. Ancak bu esik degeri kosiniis benzerlik degerinden kiiclik olursa, iki

dokiimanin birbirine benzer oldugunu soyleyebiliriz [29].
Gergeklestirdigimiz uygulamada, test verilerinin siniflandirilmasi yapilirken kosiniis

benzerligi yontemi kullanilmistir. Test dokiimanlarinin, egitim verilerine gore alinan

kosiniis benzerliklerine gore hangi konuya ait olduklar1 belirlenmistir.
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5. LSA ILE DOKUMAN SINIFLANDIRMA

Bu bolim, tez kapsaminda gelistirilen simiflandirma uygulamasma ayrilmistir.

Uygulamanin ¢aligmasini anlatan akis semasi Sekil 5.1°de gosterilmistir.

AyTisiminin

flandiriimasi

Sekil 5.1. Akis Semasi
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Dokiiman smiflandirma islemini gerceklestirebilmek i¢in, ilk olarak temel metin
madenciligi adimlarinin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Metin madenciliginin
dokiimanlarin toplanmasi ile basladigina deginilmisti. Mevcut olan derlemler ve veri
setleri incelendikten sonra, Reuters21578 veri setinin kullanimina karar verilmistir.
116 farkli sinifta metin igeren Reuters veri seti, bu verilerin hem ‘training’ hem de
‘test’ verilerini kullaniciya sunmaktadir. Uygulamada kullanmak tizere bu veri setleri
arasinda se¢im yapilmis ve dort adet sinifa ait metinler ‘training’ verisi olarak
alinmistir. Bu siniflar sirasi ile ‘coffee’, ‘wheat’, ‘ship’ ve ‘gold’ dur. Bu siniflara ait

veri setinde bulunan ‘training’ ve ‘test’ metin sayis1 agagida belirtildigi gibidir.

Cizelge 5.1. Egitim Ve Test Verisi Sayilari

Simif Training Veri Sayisi Test Veri Sayisi
Coffee 112 28
Wheat 212 71
Ship 197 90
Gold 94 31

Bu veriler iizerinde 6nisleme baslamadan 6nce, tiim verilerin ayni standart bir hale
getirilmesi gerekmektedir. Bu baglamda tiim veriler ‘.txt” formatina doniistiiriilerek

hepsinin ayn1 standartta oldugu teyit edilmistir.

Asagida, dort veri sinifina ait egitim verilerden birer adet 6rnek gosterilmistir.
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COLOMBIA BUSINESS ASKED TO DIVERSIFY FROM COFFEE

BOGOTA, April 8 - A Colombia government trade official has
urged the business community to aggressively diversify its
activities and stop relying so heavily on coffee.

Samuel Alberto Yohai, director of the Foreign Trade

Institute, INCOMEX, said private businessmen should not become
what he called "mental hostages" to coffee, traditionally
Colombia's major export.

The National Planning Department forecast that in 1987

coffee will account for only one-third of total exports, or
about 1.5 billion dlrs, with oil and energy products making up
lanother third and non-traditional exports the remainder

Sekil 5.2. Coffee Sinifina Ait Egitim Verisi

CCC ACCEPTS EXPORT BID FOR WHEAT FLOUR TO IRAQ

WASHINGTON, April 8 - The Commodity Credit Corporation has
accepted a bid for an export bonus to cover a sale of 12,500
tonnes of wheat flour to Iraq, the U.S. AGriculture Department
said.

The bonus awarded was 113.0 dlrs per tonne and will be paid
to Peavey Company in the form of commodities from CCC stocks.
The wheat flour is for delivery May 15-June 15, 1987, the
department said.

An additional 162,500 tonnes of wheat flour are still
available to Iraq under the Export Enhancement Program
ﬁnitiative announced January 7, 1987, USDA said.

Sekil 5.3. Wheat Sinifina Ait Egitim Verisi
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LONDON GRAIN FREIGHTS

LONDON, April 9 - FIXTURES - TBN - 27,000 long tons

USG/Taiwan 23.25 dlrs fio five days/1,500 1-10/5 Continental.
Trade Banner - 30,000 long tons grain USG/Morocco 13.50

dlrs 5,000/5,000 end-April/early-May Comanav.

Reference New York Grain Freights 1 of April 8, ship

brokers say the vessel fixed by Cam from the Great Lakes to
Algeria at 28 dlrs is reported to be the Vamand Wave.

Reference New York Grain Freights 2 of April 8, they say

the Cory Grain maize business from East London at 22 dlrs is to
Japan and not to Spain as reported.

Sekil 5.4. Ship Sinifina Ait Egitim Verisi

CHINA'S HEILONGJIANG PROVINCE BOOSTS GOLD OUTPUT

PEKING, March 2 - Gold output in the northeast China
province of Heilongjiang rose 22.7 pct in 1986 from 1985's
level, the New China News Agency said. It gave no figures.
It said the province, China's second largest gold producer
after Shandong, plans to double gold output by 1998 from the
1986 level. China does not publish gold production figures.
However, industry sources estimate output at about 65

tonnes a year, with exports put between 11 and 31 tonnes.
China is selling more gold abroad to offset large trade
deficits in recent years, western diplomats said.

Sekil 5.5. Gold Sinifina Ait Egitim Verisi
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5.1. Onislem

Ornek verilerden de goriildiigii {izere, dort smifa ait veri secilmis ve standart hale
getirilmistir. Bu veriler iizerinde siniflandirma ¢alismasi yapabilmemiz i¢in, metinleri
Onislemlerden gegirerek en sade hallerine doniistiirerek kelimelere ayirmaliyiz. Bunun
icin sirastyla bazi Onislemler uygulanmistir. Bu adimlar noktalama isaretlerini
kaldirma, metinleri belirteglere ayirma, etkisiz kelimelerin tespit edilerek filtrelenmesi
ve son olarak da govdeleme islemleridir. Simdi gergeklestirilen bu Onislemleri

detaylandiralim.

5.1.1. Noktalama Isaretlerinin Kaldirilmasi

Onisleme alinan metne uygulanan ilk islem noktalama isaretlerinin temizlemesidir. Bu
asamada tlim noktalama isaretleri ve sayisal degerler tespit edilerek kaldirilmistir.
Ayrica tiim harfler kiiciik harf olacak sekilde doniistiiriilmiistiir. Boylece her kelimenin
ayni standartta gosterilmesi saglanmistir. Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi,
metindeki climle biitiinliigiinii bozabilir, ancak uygulamamizda kelime tabanl

belirtegleme ya da isaretleme yapacagimiz i¢in herhangi bir kayip olmayacaktir.

ico producers to present new coffee proposal

london feb  international coffee organization ico

producing countries will present a proposal for reintroducing
export quotas for months from april with a firm
undertaking to try to negotiate up to september any future
quota distribution on a new basis ico delegates said
distribution from april would be on an unchanged basis as
in an earlier producer proposal which includes shortfall
redistributions totalling mln bags they said

resumption of an ico contact group meeting with consumers
scheduled for this evening has been postponed until tomorrow
delegates said

Sekil 5.6. Noktalama Isaretlerinden Temizlenmis Dokiiman
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Goriildiigii tizere metin icerisindeki kelimelerin harfleri kiigiik harf olarak diizenlenmis

ve noktalama isaretleri ile tlim rakamlar metinden temizlenmistir.

5.1.2. Tsaretleme

Metindeki tiim kelimeleri ayni standartta temsil ettikten sonra yapilacak ilk islem,
karakter akisini isaretlere ya da belirteglere bolmektir. Daha 6nceden paragraf, ciimle
ya da kelime tabanli isaretleme yapilabileceginden bahsetmistik. Uygulamanin
isaretleme boliimiinde, kelime tabanli isaretleme tercih edilmistir. Noktalama
isaretlerinden ve rakamlardan temizlenen yapilandirilmamis veri, kelimelerine
ayrilmustir. Isaretleme isleminin tamamlanmasinin ardindan yapilandirilmamis veri

kaynaginin kelimelerinden olusan bir kelime dizisi elde edilmistir.

['ico', 'producers', 'to', 'present', 'new', 'coffee', 'proposal’, 'london’,

‘feb', ‘'international’', 'coffee', ‘'organization', 'ico', 'producing’', 'countries’,
'will', ‘present', 'a', 'proposal’, 'for', 'reintroducing', ‘export', 'quotas’,

‘for', 'months', 'from', ‘april', 'with', ‘a', 'firm', ‘undertaking', 'to', 'try',
'to', 'negotiate', 'up', 'to', 'september', 'any', 'future’', 'quota’, ‘'distribution’,
‘on", 'a’, 'new', 'basis', 'ico', 'delegates’', 'said', ‘'distribution’, 'from', ‘april’,
'would', 'be', 'on", ‘'an’, ‘unchanged', ‘'basis’, 'as', 'in', ‘an', 'earlier’, ‘'producer’,
‘proposal’, ‘which®, ‘'includes', 'shortfall’', 'redistributions', 'totalling', 'mln’,
'bags', 'they', 'said', 'resumption’', ‘of', 'an', 'ico’, 'contact', 'group’, 'meeting’,
'with', ‘consumers’, ‘'scheduled’, 'for', 'this', 'evening', 'has', 'been’, 'postponed’,
\'until'J "tomorrow’, ‘delegates’, 'said']

Sekil 5.7. Isaretleme Sonucu Elde Edilen Kelime Dizisi

Sekil 5.7°de kelime tabanli isaretleme sonucu elde edilen kelime dizisi goriilmektedir.

5.1.3. Etkisiz Kelimelerin Kaldirilmasi

Belirteclere ayrilma islemi tamamlandiktan sonra, bir kelime dizisi elde edilmistir. Bu

kelimeler iizerinde sirasi ile bazi temizleme islemlerinin uygulanmasi gerekmektedir.
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Ik olarak etkisiz kelimeler bu kelime dizisinden ¢ikarilmistir. Etkisiz kelimeler,
climleye hi¢bir anlam katmayan, edat, bagla¢ vb. kelimelerden olusan ve ‘stopwords’
olarak adlandirilan kelimeler grubudur. Bu temizleme islemini yapmadan Once,
‘etkisiz kelimeler’ listesi olusturulmustur. Olusturulmus olan ‘etkisiz kelimeler’

listesindeki baz1 6rnek kelimeler agsagidaki tabloda verilmistir.

Cizelge 5.2. Etkisiz Kelime Listesi

a beforehand | getting instead later
able begin give into latter
about beginning | given invention latterly
above beginnings | gives inward least
abst begins giving is less

Cizelge 5.2°de goriildiigii izere, bu kelimelerin anlam tizerinde etkisi olmayacagi i¢in
kelime dizisinden ayrilmasi gerekmektedir. Boylece metin madenciligi islemleri daha
kolay gergeklestirilebilir. Bu ¢alismada kullanilan ‘etkisiz kelimeler’ listesi toplamda
670 adet etkisiz kelime igermektedir. Belirteglere ayirma islemi sonucu elde edilen
kelime dizisindeki kelimeleri inceleyerek, rastlanilan tiim etkisiz kelimeler kelime

dizisinden ¢ikarilarak kelime dizisi daraltilmis olunur.

['ico', 'producers', 'coffee’, 'proposal’, 'london', 'feb', 'international’,
‘coffee’, ‘organization', 'ico', 'producing', ‘countries’, ‘proposal’,
'reintroducing', ‘export', 'quotas’, 'months', ‘april', 'firm', ‘undertaking’,
'negotiate’, 'september', 'future', 'quota', 'distribution', 'basis', 'ico',
"delegates’, 'distribution', ‘april', 'unchanged', 'basis', 'earlier', 'producer’,
'proposal’, 'includes', 'shortfall’, 'redistributions', 'totalling', 'bags’,
"resumption’, 'ico’, ‘contact’, 'group', 'meeting', 'consumers', 'scheduled’,
"evening', 'postponed’, 'tomorrow', 'delegates’]

Sekil 5.8. Etkisiz Kelimelerin Kaldirilmasi Sonucu Elde Edilen Kelime Dizisi
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Sekil 5.8’de etkisiz kelimelerin, kelime dizisinden ¢ikarildiktan sonra kelime dizisinin
son hali goriilmektedir. Kelime dizisi ilk basta 93 kelimeden olusmaktaydi. Etkisiz
kelimelerin diziden ¢ikarilmasi sonucu, dizideki kelime adedinin 52’ye diistiigi

gorilmiistiir.

5.1.4. Govdeleme

Etkisiz kelimeleri, kelime dizisinden temizledikten sonra govdeleme islemi kelime
dizisindeki biitiin kelimelere uygulanmistir. Bu asamada, kelime dizimizde bulunan
tim kelimeler en sade haline getirilmistir. Kelimeler her zaman kok halinde
kullanilmamaktadir. Cesitli yapim ekleri ve ¢ekim ekleri alarak farkli yapilarda da
kullanilabilmektedir. Bu durum, kelimeleri farkli gostererek metin madenciliginde
bize engel olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sebeple, kelimeleri kok haline getirmek
bizim ic¢in zorunluluk arz etmektedir. Kelimelerin kok hali bulunurken, cesitli
algoritmalardan yararlanilmistir. Mevcut algoritmalar karsilastirildiginda, en optimum
sonuca Porter Stemmer ile ulasildigi tespit edilmistir. Calismamizda govdeleme
islemini gergeklestirirken Porter Stemmer kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Porter
Stemmer kiitliphanesi ile kelime dizimizde bulunan tiim kelimelerin kok hali

bulunarak, kelime dizimiz en yalin hale getirilmistir.

Porter Stemmer algoritmasi test edildiginde elde edilen sonuglar tabloda gosterilmistir.

Cizelge 5.3. Govdeleme Ornegi

Kelime Bulunan Kok Hali
Coffee coffe

Producers produc

Proposal propos

Exporter export

Meeting meet
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Tablo bize Porter Stemmer’in bazi kelimelerde bulmus oldugu kokleri gdstermektedir.
Porter Stemmer’in her kelime i¢in tam dogru sonu¢ bulamadigini sdyleyebiliriz.
Ancak ayni kelimeler i¢in, aynmi sonuglari bize dondiireceginden dolay: ilerde

yapacagimiz islemlerde herhangi bir olumsuz sonuca neden olmayacaktir.

Sekil 5.9°de Porter Stemmer algoritmasimin kelime dizisine uygulanmasinin ardindan

elde edilen sonuglar goriilmektedir.

['ico', 'produc', 'coffe', 'propos’', 'london', 'feb’,
"intern', ‘'coffe', ‘organ', ‘'ico', 'produc', ‘countri’,
'propos', ‘'reintroduc', ‘export', 'quota', 'month’,
‘april’, 'firm', ‘'undertak', 'negoti’, 'septemb', 'futur’,
‘quota’, 'distribut', 'basi’, 'ico', ‘'deleg', 'distribut’,
‘april’, ‘'unchang', 'basi', ‘'earlier’, 'produc', 'propos’,
'includ', ‘'shortfal', ‘'redistribut', 'total', 'bag’,
"resumpt', 'ico', 'contact', ‘group’, 'meet', 'consum’,
"schedul', 'even', 'postpon’, 'tomorrow', 'deleg’]

Sekil 5.9. Govdeleme Sonucu Elde Edilen Kelime Dizisi

5.2. Veri Tabam Islemleri

Kelime dizimizdeki kelimeleri en sade haline getirdikten sonra, dizideki kelimeleri
kontrol edilerek frekanslarinin hesaplanmasi asamasi gelmektedir. Ornegin, ‘elma’
kelimesi dizimizde 5 adet gegmisse, bu deger bu kelimenin frekansi olarak
kaydedilmektedir. Bu islem gergeklestirilirken Python’da bulunan ‘dictionary’ yapisi
kullanilmistir. Kelimeleri ‘dictionary’ yapisinda saklarken, ‘key’ boliimiine kelimeyi,

‘value’ boliimiine ise frekans kaydedilmistir.
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{'schedul': 1, 'consum': 1, 'month': 1, 'intern': 1,

‘london’: 1, 'unchang': 1, 'total': 1, 'tomorrow': 1,

‘even': 1, 'deleg': 2, 'feb': 1, 'bag': 1, 'contact': 1,
‘futur': 1, 'negoti': 1, 'includ': 1, 'firm': 1, 'distribut’: 2,
‘earlier': 1, 'quota': 2, 'coffe': 2, 'export': 1, 'meet': 1,
‘ico': 4, 'postpon': 1, 'resumpt': 1, ‘group': 1, 'basi': 2,
‘reintroduc’: 1, ‘organ': 1, 'redistribut': 1, 'april’: 2,
‘shortfal’: 1, "undertak': 1, 'countri®: 1, 'septemb’: 1,
‘produc’: 3, 'propos': 3}

Sekil 5.10. Sozliik Yapisi

Sekil 5.10°da sozliikk yapist goriilmektedir. Her bir kelimenin, ilgili dokiimanda kag
adet gectigini bize gdstermektedir. Bu sozliikk yapisi, veri tabani islemlerinden bize
kolaylik saglamaktadir. Ayrica ileride terim frekansi hesaplamasinda da avantaj

saglayacaktir.

Kelime dizimiz {tizerindeki islemleri bu sekilde tamamlayarak Onislem siireci
tamamlanmistir. Bu asamadan itibaren veri tabani islemlerine gecilmistir. Veri tabani
kabaca {i¢ adet tablodan olusmaktadir. Bunlar sirasi ile ‘class’, ‘term’ ve ‘term-class’

tablolaridir.

‘Class’ tablosunda sinif verileri tutulmaktadir. Sirast ile ‘class_id’ ve ‘class’ verilerini
icerir. Bu simniflar, metin simiflandirmasinda ayiracagimiz siniflar1 igermektedir. Bu
smiflar ‘coffee’, ‘wheat’, ‘ship’ ve ‘gold’ siniflaridir. Projede kullanilan ‘class’ tablosu

ornegi Cizelge 5.4’deki gibidir.
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Cizelge 5.4. Class Tablosu

id_class class
1 Coffee
2 Wheat
3 Gold
4 Ship

‘Term’ tablosunda terim verileri tutulmaktadir. Siras1 ile ‘id Term’, ‘term’,
‘frequency’ ve ‘total’ alanlarini igerir. ‘id Term’ terimlerin ‘id’ numarasini
gostermektedir. ‘term’ ise kelimeyi belirtir. ‘frequency’ siitunu, o terimin tim
metinlerde gecen toplam miktarini gosterir. ‘total’ ise o terimin kag farkli dokiimanda

gectigini gostermektedir. Ornek ‘term’ tablosu Cizelge 5.5°deki gibidir.

Cizelge 5.5. Term Tablosu

id Term term frequency total
1 schedul 32 27
2 consum 96 40
3 month 179 114
4 intern 142 105
5 london 134 90
6 unchang 23 14
7 total 145 91
8 import 126 55
9 splinter 6 4
10 modifi 2 2
11 discuss 52 41
12 present 8 8
13 formal 6 6
14 inform 4 3
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‘term-class’ tablosu ise terimler ile siniflar arasindaki iligkiyi gostermektedir. Sirast ile
‘id’, ‘term_id’, ‘class_id’ ve ‘term_class frequency’ siitunlarindan olusur. Buradaki
‘term_class frequency’ o terimin ilgili siiftaki frekansini, yani bulunma miktarini

temsil etmektedir. ‘term-class’ tablosu ornegi Cizelge 5.6’da gosterilmistir.

Cizelge 5.6. Term-Class Tablosu

id term_id class_id term_class_frequency
1 1 1 43
2 2 2 104
3 3 3 101
4 4 1 203
5 5 1 142
6 6 2 22
7 7 5 38
8 8 4 23
9 9 3 4
10 10 2 87
11 11 1 3
12 12 2 81
13 13 3 22
14 14 4 99
15 15 1 114
16 16 2 38
17 17 3 47
18 18 1 27
19 19 2 67
20 20 3 159
21 21 1 289
22 22 2 201
23 23 1 135
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Dokiiman siniflandirma ¢alismamizda, 6nislem ve veri tabani islemleri paralel sekilde
yirlitilmistir. Calismada kullanilan egitim verileri 6n islemden gegirildikten sonra
veri tabanma kaydedilmistir. Bu islem, tiim egitim veri seti ig¢in sirasiyla
gergeklestirilmistir. Calismamizda kullandigimiz dort sinifa ait egitim veri setleri i¢in
bu 6nislem ve veri tabanina ekleme islemleri gergeklestirilerek veri tabanimiz son

halini almigtir. Boylece veri tabanimiz, dokiiman siniflandirmada kullanilabilecek hale

gelmistir.

5.3. Terim-Sinif Matrisinin Olusturulmasi

LSA, girdi olarak terim-dokiiman matrisi kabul etmektedir. Bu uygulamada, terim-
dokiiman matrisine benzer olacak sekilde terim-sinif matrisi olusturulmustur. Veri
setinde kullandigimiz benzer gruptaki dokiimanlar, belirli bir smifi temsil
etmektedirler. Amacimiz, bu sinifa benzer diger dokiimanlar1 siniflandirmak oldugu
igin, terim-dokiiman matrisi yerine terim-sinif matrisi olusturmamiz daha dogru

olacaktir.

Terim-simif matrisini,

A=|a] (5.1)

seklinde tanimlarsak @; degeri i’nci terimin j’inci sftaki agirhigim

gostermektedir. Terim-sinif matrisimizin 6zelligi, mevcut terim ve siif miktarina gore
degisiklik gosterir. Dokiimanlarimiz m adet terim ve n adet sinif igeriyorsa, elde
edecegimiz terim-sinif matrisimiz mxn boyutlu olacaktir. Her terim, her sinifta temsil
edilemeyebilir. Bu sebepten dolayi terim-simif matrisimizi seyrek bir matris olarak
niteleyebiliriz [30]. Olusturdugumuz mxn boyutlu terim-simif matrisinin bir benzeri

asagidaki tabloda gosterildigi gibidir.
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Cizelge 5.7. Terim-Sinif Matrisi

Term Coffee_Class | Wheat_Class | Ship_Class Gold_Class
Elma 3 4 5 0

Kalem 2 0 2 5

Armut 3 8 1 4

Kitap 4 12 13 11

Okul ) 15 0 14

Tabloda goriildiigi lizere, sinif siitunlari terimlerin her bir sinif i¢cinde hangi miktarda
bulundugunu temsil etmektedir. Terim-sinif matrisi olusturulurken, terim frekansi

agirliklandirma yontemi kullanilmistir.

5.4. Matris Ayrisiminin Uygulanmasi

Terim-sinif matrisinde her birim terimin agirligi belirlendikten sonra, elde edilen A
terim-smif matrisine matris ayrisimi uygulanir. Bu ¢alismada, SVD matris ayrisimi
kullanilmistir. SVD, bir matris ayrisiminda kullanilan basarili bir yaklasimdir ve metin
madenciliginde olduk¢a kullanilan bir yontemdir. Uygulayacagimiz tekil deger
ayrisimi, LSA’nin ilk asamasini olusturmaktadir. Ik asamada terim-sinif matrisinin

tekil degerleri hesaplanir.

Uygulamanin bu asamasinda, mxn boyutlu A terim-simf matrisine SVD
uygulanmistir. SVD sonucu, yine A matrisimizle ayni boyutta olan S matrisi elde
edilir. Daha 6nce A matrisinin ¢ok biiyiik boyutlu oldugu belirtilmisti. SVD sonucu
elde edilen bu matris, ekonomik yapisindan dolay1 yapilacak islemlerde kolaylik
saglayacaktir. Ayrica yine SVD sonucu elde edilen U ve V matrisleri, terim ve sinif

verilerinin tekil degerlerini temsil etmektedir.

Sekil 5.10°da SVD uygulandiktan sonra elde edilen simif dagilimi goriilmektedir.

Burada smiflarin SVD sonrasi elde edilen koordinatlari goriilmektedir. Sinif
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vektorlerinin daha rahat goriilebilmesi i¢in, k = 2alinarak iki boyutlu bir gosterim

saglanarak siniflarin dagilim x ve y ekseininde gosterilmistir.

B00 Hvhmat
400 |
200
DF g
=200 |

-400

600 r —————
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A0 ; ; i
200 600 TOO Al 800 1000 1100 1200 1300

Sekil 5.11. SVD Sonras1 Simif Dagilim Grafigi

Sekil 5.11°de SVD uygulandiktan sonra elde edilen terim dagilimi gosterilmistir. Yine

k=2almarak x ve Yy ekseninde terimlerin dagilimi goriilmektedir. Eger k=3

aliirsa, grafikte ek olarak iiclincii bir boyut olan z ekseni goriilecektir.
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Sekil 5.12. SVD Sonrasi Terim Dagilim Grafigi

Sekil 5.13°de, SVD sonrasi elde edilen terim-sinif dagilimi goriilmektedir.
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Sekil 5.13. SVD Sonrasi Terim-Sinif Dagilim Grafigi
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5.5. Test Verilerinin Siiflandirilmasi

Terim-sinif matrisi olarak isimlendirilen A matrisine SVD uygulandiktan sonra elde

edilen > ,U ve V matrislerine rank-k yaklagimi uygulanir. Sonugta

A =U Z V] (5.2)

kesik SVD elde edilir. Burada U, ve 2, matrislerinin ¢arpimlari terimlerin

vektorlerini, X, ve V,” matrislerinin ¢arpimlari ise siniflarm vektorlerinin yer aldigi

sirastyla terim ve sinif temsilci matrisleri olarak adlandirilan X ve Y matrislerini

olusturur.

X=UJ,.Y=2V (5.3)

aldigimizda X matrisinin satirlart terim smif matrisi olarak adlandirilan A
matrisinde yer alan ayni indisteki vektoriinii temsil ederken Y matrisinin her bir
stitunu da A matrisinde yer alan ayni siitiin indisindeki sinifa ait vektorii temsil
etmektedir. Boylece her bir terim ve smif ayni vektdr uzayinda sembolize edilebilir.
Elde edilen bu vektor uzayinda sinifi bilinmedik dokiiman ya da dokiiman gruplarinin
terim-smif matrisinde yer alan sinif vektorlerinin belirttigi konuma benzerligi dikkate
aliarak smiflart belirlenir. Dokiiman dizinleme islemlerinde sorgulama olarak
adlandirilan islem bu uygulamadaki siniflama isleminde siniflarin belirlenmesi islemi

olarak benzer sekilde kullanilmaktadir.
Sinif belirleme siirecinde sinifi bilinmeyen dokiiman i¢in, terim sinif matrisinde yer
alan terimlerin agirligt A matrisinin olusturulmasi siirecindeki ayni agirliklandirma

teknigine gore hesaplanir. Boylece elde edilen mx1 boyutlu ¢ vektorii kullanilarak

sinifi bilinmeyen dokiimanin A matrisinden elde edilen vektor uzayindaki konumu

E=C"XX,* (5.4)
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formiiliine gore bulunur. Elde edilen € sinifi bilinmeyen dokiimanin vektdr uzayindaki
temsilcisidir. Boylece bu dokiimanin diger siniflara olan benzerligi vektor uzayindaki
diger smniflarin konumlar1 dikkate alinarak anlamsal yakinligmni 6l¢en kosiniis
benzerligi yontemiyle belirlenir. Sinifi bilinmeyen dokiimanin, diger siniflara
benzerligi karsilastirilarak en ¢ok benzeyen sinif tespit edilmistir. Tespit edilen sinif,
ilgili dokiimanin sinifi olarak atanmistir. Test verileri iizerinde yapilan testlerin

sonugclar bir sonraki boliimde anlatilmistir.
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6. ARASTIRMA BULGULARI VE SONUC

Vektér uzaymin elde edilmesinden sonra, veri setinde bulunan test verileri
simiflandirma yonteminin performansin1 degerlendirmek amaciyla siniflandirma
testine tabi tutulmustur. Test asamasinda ‘coffee’ smifina ait 28, ‘wheat’ sinifina ait
71, ‘ship’ sinifina ait 90 ve ‘gold’ sinifina 31 adet metinden faydalanilmistir.

Test asamasinda her bir siif icin elde edilen kosiniis benzerlik degerleri asagidaki

gibidir.

Kosiniis Threshold Degeri
K
coffee wheat ship gold
2 0,924 0,822 0,988 0,768
3 0,781 0,689 0,928 0,859
4 0,711 0,593 0,683 0,768

Sekil 6.1. Siniflara Gore Kosiniis Esik Degerleri

Daha once kosiniis benzerligini anlatirken, bir esik degerinin kullanildigina
deginilmisti. Kosiniis benzerligi uygulandiginda elde edilen sonug bu esik degerinden
biiytikse, test edilen dokiimani esik degerinden biiyiik oldugu sinifa siniflandirilabilir.
Sekilde her bir sinifin degisik k degerleri i¢in esik degerleri gosterilmistir. Goriildigii
tizere, 3 farkli k degeri igin test islemi ger¢eklestirilmistir. Buradaki k degerleri, rank-

k yaklagiminda alinan K degerini temsil etmektedir. Kosiniis degerleri dikkatlice
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incelendiginde ‘coffee’, ‘wheat’ ve ‘ship’ smiflart icin esik degerlerinin k =2
alindiginda en yiiksek oldugu goriilmektedir. ‘gold’ sinifi i¢in ise en yiiksek esik degeri
k =3 alininca ortaya ¢ikmistir. Bu k degerlerini géz 6niine alirsak, ilk ti¢ sinif i¢in en
optimum sonuglarin k =2 alindiginda elde edildigini, ‘gold’ sinifi i¢in ise en basarili

siiflandirmanin k =3 degerinde yapilacagini 6ngoriilebilir.

Simdi elde edilen bu esik degerlerinin anlamlarin1 detaylandiralim. Bir test verisini
simiflandirma islemine tabi tutarken, rank-k yaklasimi esnasinda k degerini k =2
alindigimmi varsayalim. Teste tutulan dokiimanin her bir siifa ait kosiniis benzerlik
degeri kosiniis teoremi ile hesaplanmaktadir. Test verisinin ‘coffe’ sinifina ait kosiniis
benzerlik degeri 0,924’den biiyiik ise, test verisinin sinifi ‘coffee’ olarak atanir. Bu
sekilde test verisinin tlim siniflara ait kosinilis degeri elde edilerek karsilastirilir.
Yapilan karsilagtirma sonucu uygun bir eslesme bulunmus ise, ilgili sinif test verisinin

sinifl olarak atanmaktadir.

Test verilerinin siniflandirilmasi sonucu elde edilen neticeler Sekil 6.2°de goriildigi

gibidir.

Dogruluk Orani(%)
K
coffee wheat ship gold
2 85,7 7.8 82 13,6
3 78,6 78,9 7.8 93,3
4 571 69,1 7,9 76,6

Sekil 6.2. Dokiiman Siniflandirma Sonucu Elde Edilen Bagar1 Performansi
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Sekilde 3 farkli Kk degerine ait her bir smif i¢in bulunan dogruluk oranlar
goriilmektedir. Yukaridaki sekil incelendiginde, degisik 3 adet k degeri goze
carpmaktadir. Bu k degeri, rank-k yaklasimindaki k degerini temsil etmektedir. k
degeri degisince her bir siifa ait dogruluk oranlarinin da degistigi gozlemlenmistir.
Kosiniis esik degerlerini gézlemlerken, ‘coffee’, ‘wheat’ ve ‘ship’ smiflart i¢in en
uygun sonuglarin k =2 iken ¢ikacagini ongormiistiik. ‘gold’ sinifi igin ise en uygun
degerin k =3 oldugunu dile getirmistik. Gortildiigii lizere ‘coffee’ ve ‘ship’ smiflar
icin en uygun k degerinin 2, ‘wheat’ ve ‘gold’ sinifi i¢in en uygun K degerinin 3

oldugu tespit edilmistir.

Test verileri siniflandirilirken, k degerlerine bagli olarak birgok performans verisi elde
edilmistir. En basarili sonuglar k=3 alindiginda %93,3 basarim ile ‘gold’ sinifi igin
elde edilmistir. ‘gold’ sinifina ait diger sonuglar gézlemlendiginde, k =2 alindiginda
%13,6 oraninda dogru siniflandirma yapilmistir. Ayni sinifa ait k degeri 4 oldugunda

basar1 orant %76,6’ya ¢ikmustir.

Rank-k yaklasiminda alinan k degerinin siniflandirmaya etkisi net bir sekilde
goriilmektedir. k=2 alindiginda, giiriiltiller isleme dahil edilmedigi i¢in daha iyi
sonuclar elde edilmistir. k degeri yiikseldiginde giirtiltiiler de dahil oldugundan dolay1
basar1 oraninda azalma gergeklesmistir. Dokiiman ya da sinif miktarini artirirsak, en
optimum sonucu veren kdegerinin de artacagimi diislinebiliriz. Dokiiman
siiflandirma uygulamasinda biz LSA’y1 terim-sinif matrisi iizerinde gerceklestirdik.
Normalde LSA, terim-dokiiman matrisleri tizerinde uygulanmaktadir. Kullandigimiz
terim-simif matrisi, literatiirde kullanilan terim-dokiiman matrisine nazaran oldukca
kiiciik boyutta bir matristir. Eger simif miktarinin da terim-dokiiman matrisindeki
dokiiman adedi gibi yiiksek degerlerde oldugunu varsayarsak, en dogru
siiflandirmay1 yapabilmemiz i¢in almamiz gereken k degeri 100 ile 300 arasinda

olmalidir [31].

Ilerleyen ¢alismalarda ayn1 veri setleri {izerinde K-NN en yakin komsuluk, SVM ve
Naive Bayes ile metin siniflandirma isleminin yapilmasi planlanmaktadir. Elde edilen

sonuglar LSA ile elde edilen basar1 oranlari ile karsilastirilacaktir.
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