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Oz: Bu ¢alisma, yazar1 bilinmeyen bir dokiimaninin yazarmi tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bunun igin
6 farkli kose yazarina ait 6 kdse yazist dncelikle dn-islem asamasina sokulmustur. Ardindan bu metinler
tizerinden n-gram (2-3) ile 6zellikler ¢ikarilmustir. Cikarilan 6zellikler tizerinden sistem 6 farkli makine
Ogrenmesi tizerinde ¢apraz gecerleme (10) ile test edilmistir. Buraya kadar olan kisim literatiirde simdiye
kadar uygulanmis olan yontemdir. Bizim 6nerimiz 6n islem asamasinin ardindan eldeki metinleri LZW
algoritmasi ile kayipsiz sikistirarak ozellik sayisim azaltmak ve bunun sistemin basarisi tizerindeki
etkileri aragtirmak {izerinedir. On-islemden ge¢mis olan metinler LZW algoritmasi ile binary (ikili) ve
decimal (onlu) olarak sikistirilir. Sikistirmanin ardindan n-gram (2-3) ile ¢ikarilan 6zellikler ile sistem 6
farkli makine 6grenmesi yonteminde test edilmis ve ¢alisma sonuglar1 5 farkli metrik i¢in incelenmistir.
Yapilan ¢alisma sonucunda ikili olarak sikistirilmig metinler hem 2-gram hem de 3-gramda, 6 farkh
makine 6grenmesi algoritmasinda da daha iyi sonuglar elde etmistir. Random Tree ve Naive bayes
algoritmasinda onlu sikistirma, ham verinin gerisinde kalsa da diger 4 algoritmada daha iyi elde sonuglar
elde etmis ama ortalama basar1 degerlerinde geride kalmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda ikili sikistirma
tim metriklerinde diger iki yonteme gore daha basarilidir. Yapilan ¢aligmada yazar tanmima islemi
yapilmis olsa da Onerilen bu yontemin tim metin siniflandirma islemlerinde kullanilabilecegi
diigiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Metin Simiflandirma, Dogal Dil Isleme, LZW, Metin Sikistirma, Makine QOgrenmesi
A Novel Method Proposal to Increase the Classification Success of Turkish Text

Abstract: This study aims to estimate the author of an unknown document. For this purpose, first of all,
six different columns of 6 different columnists were pre-processed. Then with n-grams (2-3) features
were extracted from these texts. The system has been tested with 10-fold cross-validation on 6 different
machine learning algorithms. This part of the study is the method that has been applied so far in the
literature. Our suggestion is to reduce the number of features with the LZW algorithm and to investigate
the effects on the success of the system. The pre-processed texts are compressed binary and decimal with
the LZW algorithm. After compression, the system has been tested with 6 different machine learning
algorithms, and the study results has been analyzed for 5 different metrics. As a result of the study, the
compressed binary text has obtained better results in both 2-gram and 3-gram, for 6 different machine
learning algorithms. In the Random-Tree and Naive Bayes algorithm, decimal compression is behind the
raw data. In the other four algorithms, it achieved better results but remained behind the average success
values. As a result of the study, binary compression is more successful in all metrics than the other two
methods. In the study, although the author recognition process has been done, it can be thought that the
proposed method can be used in all text classification procedures.
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1. GIRIS

Diinyada bilgisayar ¢agiyla beraber iilkelerdeki insanlarin kullandigi bilgi miktari ¢ok hizli
bir sekilde artig gdstermistir. Bu bilgi yi1gini igerisinde insanin aradigini bulmasi ve kullanmasi
icin belirli kurallara gére bilgilerin diizenlenmesi gerekmektedir (Dogan ve Diri, 2010). Bu
problemin ¢6ziimii ancak dokiimanlar1 siniflandirma ile ¢oziilebilir. Metin simiflandirmanin
hedefi smfi belli olmayan bir metnin, ilgili metnin o6zelliklerine bakarak 6nceden
simiflandirilmig olan bir metin simifina dahil edilmesidir (Dogan, 2006). Metin siniflandirma
bilgi alma (information retrieval), bilgi c¢ikarma (information extraction), dokiiman
indeksleme/filtreleme, otomatik olarak meta data elde etme ve web sayfalarini hiyerarsik olarak
diizenleme gibi pek ¢ok alanda kullanim alanina sahiptir (Tiirkoglu ve dig. 2006).

Metin smiflandirma sistemlerinin ilk 6rnekleri 70°1i yillarda karsimiza otomatik dokiiman
indeksleme olarak ¢ikmustir. Belirli bir konu i¢in 6zel sozliikkler olusturulmus ve bu sozliikk
icerisindeki kelimeler birer kategori gibi algilanarak metinler siniflandirilmistir. Fiirnkranz
(1998) n-gram (2 ve 3 uzunlugunda) 6zelliklerini, Tan ve dig. (2002) 2-gram’lar1 (bi-gram)
kullanarak bir algoritma gelistirmis ve dokiiman siniflandirmada performansi arttirmislardir.
Catal ve dig. (2003), n-gram’lar1 kullanarak NECL adin1 verdikleri bir sistem gelistirmislerdir.
Diri ve Amasyali (2003) bir metnin yazarini ve tiirlinii belirlemede kullanilmak tizere 22 adet
stil belirleyicisi olusturmus ve bunlar1 kullanan bir siniflandirma sistemi gelistirmiglerdir. Yine
Amasyali ve Diri (2006) 2 ve 3- gram’lar1 kullanarak metnin yazarini, tiiriinii ve yazarinin
cinsiyetini belirme, Amasyali ve Yildirnm (2004) Tiirk¢e haber metinlerinin otomatik olarak
siniflandirilmasi iizerine ¢alismiglardir. Bu g¢aligmalarin yani sira literatiirde c¢esitli metin
siniflandirma problemleri i¢in bir¢ok basarili ¢alisma yapilmistir. Bunlara 6rnek olarak yazar
tanima Tirkoglu ve dig. (2007)-Peng ve dig. (2003)-Stamatos ve dig. (2000)-Levent ve Diri
(2014), metin konusunu belirleme Bekkerman ve dig. (2002)-Song ve dig. (2005)-Fattah
(2017)-Johnson ve Zhang (2017), e-posta siniflandirma Ciltik ve Gilingor (2008)-Ciya ve dig.
(2001)-Gaines ve Carney (2018), metnin yazarinin cinsiyetini belirleme Amasyali ve Diri
(2006), duygu analizi Gaines ve Carney (2018)-Coban ve Ozyer (2015)-Gezici ve Yanikoglu
(2018) caligmalar1 verilebilir. Bu c¢alismalarda her problem tiirii igin ¢esitli metin temsil
yontemleri Onerilmistir. En ¢ok kullanilan yontemler; kelime / kelime grubu frekanslar
Bekkerman ve dig. (2002), n-gram frekanslart Ciltik ve Glingor (2008)-Ciya ve dig. (2001),
kelime kiimeleme Bekkerman ve dig. (2002), sakli anlam indeksleme Ozel (2004) ve
fonksiyonel kelimelerdir (Holmes 1998).

Makalenin organizasyonu su sekildedir; ikinci bolimde veri kiimesi, ti¢iincii boliimde
Onerilen yontem, dordiincii boliimde deneysel galisma ve besinci boliim de sonuglar ve tartigma
verilmistir.

2. VERi KUMESI

Gergeklestirilen calismada kullanilan veri kiimesi 2012 yilinda Yildiz Teknik Universitesi
Kemik Dogal Dil isleme gurubu tarafindan hazirlanan 50 farkli yazara ait 50 farkli kose
yazisindan olusan veri kiimesi igerisinden rastgele segilen 6 yazara ait 6 farkli kdse yazisindan
olusmaktadir [Kemik 2019]. Metin dosyalarinin ham hali, ikili (binary) sikistirtlmis ve onlu
(decimal) sikistirilmis haldeki metin dosyalarina ait bilgiler Tablo 1 ve metin dosyalarina ait
ornekler (kismen) Tablo 2°de verilmektedir.
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Tablo 1. Veri Kiimesine ait bilgiler

Veri Turtd

Dosya sayis1

Sinif Sayis1 | Ozellik Sayis

Ham Metin Dosyasi (2-gram)

Ham Metin Dosyasi (2-gram)

Ikili Sikistirilmis Metin Dosyas1 (3-gram)

Ikili Sikistirilmis Metin Dosyas1 (2-gram)

Onlu Sikistirtlmis Metin Dosyasi(2-gram)

Onlu Sikistirilmis Metin Dosyas1 (3-gram)

36

644

4685

5

6 9

101

994

Tablo 2. Metin Dosyas1 Ornekleri

Ham Metin Dosyasi

Metin

Sinif Bilgisi

Tirk futbol kamuoyu diin geceki mag1
Galatasaray'in kazanamayacagini diisiiniiyordu
ama rakipler i¢in evdeki hesap carsiya uymadi.
Eger aym Galatasaray iki hafta sonra
Kadikoy'de kaybetmezse sampiyonluk icin
play-off'a dev bir adimla ilerlemis olur.

Gelelim hakem Halis Ozkahya'ya, kartlarmi
¢ok yerinde kulland1. Ozellikle hava toplarinda
Melo ve Riera'ya verdigi sar1 kartlar dogru.
Ikinci yarida Eboue'ye yapilan harekette
birgok kisi kirmizi kart beklerken hakemin
karar1 bence yine dogruydu.

Yazar A

Ikili Metin Dosyas1

001000010 001110101 000100000 001101101
001100101 001101101 001101100 001100101
001101011 001100101 001110100 001110100
001100101 010000010 001100001 001101110
001111001 001100001 001101011 000100000

Yazar A

Onlu Metin Dosyasi

66 117 32 109 101 109 108 101 107 101 116
116 101 130 97 110 121 97 107 32 99 111 107
116 117 114 46 32 128 110 97 108 116 63 108
63 32 100 111 110 132 134 114 100 140 171
44 32114117 104 108 97 114 163 104 97 115
116

Yazar A

127




Bilgin, M.: Tiirkge Metinlerin Siniflandirma Basarisini Artirmak icin Yeni Bir Yéntem Onerisi

2. ONERILEN YONTEM

Ham metin dosyalar1 izerinden cesitli metin temsil yontemleri ile elde edilen 6zellikler
kullanilarak c¢esitli makine Ogrenmesi algoritmalar ile siniflandirma islemi simdiye kadar
bir¢ok ¢alismada gerceklestirilmistir. Biz bu ¢alismamizda 6n islemden ge¢mis veriler {izerinde
kayipsiz bir sikigtirma algoritmasi olan LZW yo6ntemini kullanarak metinleri ikili ve onlu
formatta sikistirarak siniflandirmay1 6neriyoruz. Ardindan sikistirilmis bu metinleri tipki klasik
yontemde oldugu gibi herhangi bir metin temsili ile ifade ederek 6zelliklerini ¢ikarip, ardindan
da makine 6grenmesi algoritmalari ile simiflandirmaya calistyoruz. Onerdigimiz yontemin akis
diyagrami Sekil 1’de goriilmektedir.

— *  L7W-Decimal
HAM METIN » On-lslem | zw-sinary Sikistirma
DOSYALARI Asamasi "
\Si{l;t”ma
Metin Temsili
(2-3-gram)
Tahmini " J
Siniflandirma "
Model Ozellik Vektard

Test Makine
Ofrenmesi
Algoritmasi
Sekil 1:

Onerilen Yéntemin Akis Diyagrami

2.1. On islem

Elimizdeki tiim metin dosyalarina sirasiyla asagidaki islemler uygulanarak metinler 6zellik

c¢ikarilabilecek hale getirilmigtir. Adimlar;
e Tiim metinler kii¢iik harfe ¢evrilir,

Noktalama isaretleri temizlenir,
Metin igindeki durma kelimeleri (stop-words) temizlenir,
Metinler kelimelere (token) ayrilir,
Olusturulan kelimeler daha ayirt edici olmasi icin kelimelere govdeleme
(stemming) islemi uygulanir.

On islemler ardindan elimizdeki metin dosyalar1 herhangi bir metin temsili ydntemi ile
Ozellik ¢ikarilabilir hale getirilmis olmaktadir.

2.2. Metin Temsil Yontemi

Bir metin temsil yontemi olan n-gram, bir karakter katarinin n adet karakter dilimidir. n-
gram tabanli smiflandirma yontemi, dokiiman igerisindeki karakter tabanli n-gram’larin
kullanim sikligina dayali bir islemdir. Bu ¢alismada, n-gram’in farkli birka¢ uzunlugu alinarak
2- ve 3- gramlar kullanilmigtir Dogan ve Diri (2001). Cok seyrek frekans matrisleri {iretiyor
olmalar1 sebebiyle, n’nin daha biiylik pencere boyutuna sahip n-gramlar kullanilmamustir.
Ornegin “metin siniflandir” ciimlesi igin;
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2-gram :
"me’,,”et”’”ti”’”in”’n ”,”_S",”Sl”,”ll’l”,”l’ll”,,’lf’,”ﬂ",”1&”,”211’1,,,”Ild”,”dl”,”lr”,”I‘m”,”ma”

3-gram:
“met”’”eti,’”’tin’”in_",”n_s”’”_sl”’”sln’””11’11”,”nlf’”’lﬂ’””ﬂa”’”lan”,”and””’ndl”,”dlr”,”ll"m”,”rm
2

a

n-gramlar i¢in 6zellik vektorii olusturulurken frekans hesaplamasinda Terim Frekansi (Term
Frequency) metodu kullanmilmis ve Esitlik 1°de denklemi verilmistir. TF metodu, bir 6zelligin
bir metin igerisinde gecme sayisinin bulunmasidir. Boylelikle bir 6zelligin bir metin i¢indeki
gecme sayist ne kadar fazla ise o 6zellik o metin i¢cin o kadar 6nemlidir bilgisi cikarilabilir
(Bilgin, 2018). Bu yonteme gore satirlarinda metinlerin, siitunlarinda terimlerin (n-gram) yer
aldig1 bir matris olusturulmaktadir. Olusturulan matrisin [i, j] goéziinde i. Metinde j. kelimenin
kag kez gectiginin sayisi tutulur. Olusturdugumuz matrisin satir sayist metin sayisina (36),
slitun sayisi ise tiim metinlerde gegen farkli terimlerin (n-gram) sayisina esittir. 2-gram TF ile
olusturulmus bir 6zellik vektorii 6rnegi Tablo 3’de verilmektedir.

m] = tf)' (1)
m;= Kelimenin j. metindeki agirhigy, tf; = Kelimenin j. metinde gegme sayisi

Tablo 3. TF 2-gram i¢in ozellik vektorii

Metin {me |et |ti |in |[n_ | s |s1
M1 1 |3 |3 |2 |0 |1 |5
M2 3 |1 (0 |0 |5 |4 |1

2.3. Sikistirma Algoritmasi

Bu ¢aligsmada kayipsiz metin sikistirma algoritmasi olarak LZW algoritmasi kullanilmistir.
LZW algoritmasi , Terry Welch tarafindan 1984’te LZ78 algoritmasinin bir tiirevi olarak ve
daha gelismis versiyonu olarak olusturulmustur. LZ78 yaklasimini yiiksek performansl disk
tinitelerine uyarlamig ve ortaya ¢ikan yeni algoritma LZW olarak kabul gormiistir (Welch,
1984). LZW hem sikistirma hem de agma performansi agisindan LZ78 ailesinin en iyisi olarak
isimlendirilebilir. Her tip veri tizerinde iyi sonuglar veren bir algoritma oldugu i¢in, kendisinden
sonra gelen bir¢ok algoritma LZW’yi temel almustir.

LZW algoritmasinda, LZ78’de kullanilan ikili yapisindaki ikinci elemanin gerekliligi
ortadan kalkmistir. Kodlayici, 6nce kaynaktaki tiim karakterlerden bir sozliik olusturarak
gonderir. Bu karakterler bir 6n gecisle bulunabilir. Eger ASCII Tablosundaki tiim karakterler
kullanilacaksa On gegis yapilmasimna ve sozligin gonderilmesine gerek yoktur. Kodlama
asamasinda okunan her karakter s6zliikte aranir. Bulunursa bir sonraki karakter de okunur ikisi
birlestirilerek aranir. Sozliikte karsiligi bulunamayana kadar bu sekilde devam eder. Sozliikte
karsiligi bulunmayan bir girdiye ulasildiginda ise son karakteri hari¢ onceki karakterlerinin
sozliikteki karsilig1 kodlanir. Bu kod ile son karakterin sozliikteki kodu birlestirilerek sozliikte
yeni bir girdi olusturulur. Son karakter, sonraki adimda ilk karakter yapilarak kodlamaya devam
edilir.

Sikistirmis metnin gosterim sekline gore ikili (binary) ya da onlu (decimal) seklinde
isimlendirilmektedir.
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2.4. WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), GPL lisansina sahip ve agik
kaynak kodlu olarak JAVA dilinde gelistirilmis bir iiriindiir. WEKA {izerinde bulunan onlarca
hazir kiitiiphane sayesinde veri 6n isleme, 6zellik se¢imi, siniflandirma ve kiimeleme gibi bir
cok islem yerine getirilebilir. Farkli formatlarda veri girisini destekleyen programda agirlikli
olarak arff formatindaki dosyalar islenmektedir.

Arff Dosya Formati ingilizce, Attribute Relationship File Format kelimelerinin bas
harflerinden olusmustur. Arff dosya yapisi, Weka'ya 6zel olarak gelistirilmistir ve dosya, metin
yapisinda tutulmaktadir. Dosyanin ilk satirinda, dosyadaki iligki tipi (relation) tutulmakta olup
ikinci satirdan itibaren veri kiimesindeki &zellikler (attributes) yazilmaktadir. Ozelliklerin
hemen ardindan veri kiimesi yer alir ve veri kiimesindeki her satir bir 6rnege (instance) isaret
etmektedir. Ayrica veri kiimesindeki her ornegin her o0zelligi arasinda da virgilil ayiract
kullanilmaktadir. Arff formatinda yazilmis 6rnek kod Sekil 2°de goriilmektedir.

@ATTRIBUTE kelime basina harf sayisi NUMERIC
@ATTRIBUTE cumle_basina_kelime sayisi NUMERIC
@ATTRIBUTE yazari {omer seyfettin, peyam_sefa}
@DATA
5.1 3.5 omer_seyfettin
4.9 6.0 peyami_sefa
4.7 7.2 omer_seyfettin
4.6 4.1 peyami_sefa
5.0 9.6 peyami_sefa

Sekil 2: Arff Dosya Ornegi

Sekil 2°de Arff dosyasinda 5 adet metne ait 2’ser 6zellik ve metinlerin ait olduklar
kategoriler verilmistir. Omer Seyfettin’e ait 2 metin ve Peyami Safa’ya ait 3 metine ait kelime
ve harf sayilariyla ilgili dzellikler tanimlanmustir. Oncelikle metinlerin @ATTRIBUTE ile
ozellik tanimlamalari yapilmis daha sonra @DATA kismu ile de metinlerin bu 6zelliklere ait
degerleri verilmistir. Siitundaki son deger ise metnin sinifin1 vermektedir (Amasyal ve dig.
2010).

Sekil 2°de verilen 6rnek dosyada, hava tahmini i¢in kullanilan nem, sicaklik ve basing
degerleri bir dosya igerisinde 4 Ornek icerecek sekilde gosterilmistir. Bu degerler tip olarak
sayisal degerler oldugundan "numeric" olarak ifade edilmistir. Ancak bu degerler nominal,
real,string ve date gibi degerlerde olabilir.

2.5. Text2Arff

Metinlerden 6zellik ¢ikarimi i¢in hazirlanmis olan TexTtoArff, Java dilinde yazilmig bir
kiitliphanedir. Metin isleme, veri madenciligi, makine 6grenmesi gibi bircok konuda yapilan
calismada kullanilmak tizere hazirlanmistir (Amasyali ve dig. 2010). Bu ¢alismada 2 ve 3
gramlarin ¢ikarilmasi igin Text2 Arff programinin 5. Versiyonu kullanilmustir.

3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu ¢aligmada metin siniflandirma basgarisini artirabilmek i¢in yeni bir yontem onerilmistir.
Onerilen yontem 6 farkli yazarmn 6 farkli kdse yazisi igin olusturulan deney ortaminda 6 farkl
makine 6grenmesi algoritmasi (Random Tree-RT, Naive Bayes-NB, Bagging, KStar, Random
SubSpace-RSS, K Nearest Neighbor-KNN) egitilip ardindan test edilmistir. Caligmanin
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dogrulugu artirmak icin Capraz Gegerleme (Cross-Validation) yontemi n=10 olacak sekilde
uygulanmustir.

Sonuglarin degerlendirilmesi icin 5 temel degerlendirme metrigi (dogruluk, duyarlilik,
anma, F-Olgiitii ve Kappa) kullanilmigtir. Dogruluk metrigi i¢in elde edilen sonuglar Tablo 4te,
kullanilan metriklere ait denklemler ise Esitlik 2-6’da verilmistir.

Dogruluk(A )= (True Positive(TP) + True Negative(TN)) @
ogrutikldcuuracy) = (TP + False Positive(FP) + False Negative(FN) + TN)

o ... TP
Kesinlik(Precision) = (TP + FP) 3
D lilik(Recall) = e 4
uyarlilik(Recall) = TP+ FN) (@)
F — Olciiti(F — M )= 2 * Kesinlik * Duyarlilik 5)
gutd easure) = (Kesinlik + Duyarlilik)

(Po - Pc)
Kappa = ——— (6)

PPET AR

(P, kabul edilen oran, P, kabul edilmesi beklenen oran)

Tablo 4. Deneysel Sonuclar-1 (Dogruluk-Accuracy)

RT | NB |Bagging | KStar | RSS | KNN | Ortalama
2-Gram | 30,56 | 36,11 | 33,33 25 |30,56| 25 |30,09333
3-Gram| 25 |47,22| 22,22 |16,67 |22,22|19,44|25,46167
2-Gram | 36,11 52,78 | 44,44 |36,11| 50 |38,89| 43,055
3-Gram [33,33| 50 | 58,33 |38,89| 50 |36,11|44,44333
2-Gram | 19,44 122,22 | 38,89 |33,33|36,11|30,56 | 30,09167
3-Gram | 22,22 |19,44| 25 19,44 | 25 [22,22| 22722

Ham Metin

Ikili Sikistirma

Onlu Sikistirma

Hem 2-gram hemde 3-gram igin ikili sikistirma kullanilan tiim makine O6grenmesi
algoritmalarinda ham metin ve onlu sikistirmaya gore daha yiiksek basar1 oranlarina
ulasmistir.Onlu sikistirma Bagging ve KStar algoritmalari disinda ham metinin gerisinde
kalmistir. Genel ortalamalarda ise ikili sikigtirma, ham metin ve onlu sikistirma seklindedir.

Dogruluk metrigi diginda Kesinlik, Duyarlilik, F-Olgiiti ve Kappa metrikleri de
hesaplanmistir. Bu metriklerde dogruluk metrigine paralel sonuglar tiretmistir. Binary sikistirma
yontemi bu metrikler i¢inde en iyi degerlere ulagsmay1 basarmistir. 6 algoritma igin metriklerin
sonuglarma vermek yerine Ikili sikistirma (3-gram) i¢in en yiiksek dogruluk degerine ulasilan
Bagging ve en diisiik basar1 degerlerine ulasilan RT algoritmasi i¢in Kesinlik, Duyarlilik, F-
Olgiitii ve Kappa metrigine ait sonuglar Tablo 5 ’te ve karisim matrisleri (Confusion Matrix)
Tablo 6’te verilmistir.
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Tablo 5. Deneysel Sonugclar-2 (Diger Metrikler- Bagging ve Random Tree)

Bagging Kesinlik | Duyarlilik | F-Olgiitii | Kappa

2-Gram| 0,286 0,333 0,301 0,2
3-Gram| 0,195 0,222 0,203 |[0,0677
2-Gram| 0,372 0,444 0,403 |0,3333
3-Gram| 0,487 0,583 0,527 0,5
2-Gram| 0,356 0,389 0,358 |[0,2667
3-Gram| 0,245 0,25 0,242 0,1

Ham Metin

Ikili Sikistirma

Onlu Sikistirma

Random Tree Kesinlik | Duyarlilik | F-Olgiitii | Kappa

2-Gram| 0,306 0,306 0,297 |0,1667
3-Gram| 0,225 0,25 0,228 0,1
2-Gram| 0,319 0,361 0,333 |0,2333
3-Gram| 0,357 0,333 0,339 0,2
2-Gram| 0,185 0,194 0,187 |0,0333
3-Gram| 0,192 0,222 0,203 |0,0667

Ham Metin

Ikili Sikistirma

Onlu Sikistirma

Kesinlik, Duyarlilik, F-Olgiitii ve Kappa metrikleri icin en yiiksek degerlere dogruluk
metriginde oldugu gibi Ikili sikistirma icin ulasilmistir. Ham metin icin elde edilen degerlerde
Onlu sikistirmanin istiinde ¢ikmustir.

Tablo 6. Karisim Matrisi

Bagging | Yazar A | Yazar B | Yazar C | Yazar D | Yazar E | Yazar F
Yazar A 4 1 0 1 0 0
Yazar B 0 2 2 0 2 0
Yazar C 0 1 5 0 0 0
Yazar D 2 1 0 0 1 2
Yazar E 1 0 0 0 4 1
Yazar F 0 0 0 0 0 6
RT Yazar A | Yazar B | Yazar C | Yazar D | YazarE | Yazar F
Yazar A 1 1 0 4 0 0
Yazar B 1 2 1 1 0 1
Yazar C 0 1 5 0 0 0
Yazar D 2 1 0 1 1 1
Yazar E 1 2 0 0 2 1
Yazar F 0 1 0 3 1 1
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Bagging algoritmasinda Yazar F’ye ait tiim metinler dogru sekilde siniflandirilirken yazar
D’nin hi¢bir metni siniflandirilamamistir. Random Tree algoritmasinda ise en yiiksek dogruluk

degeri Yazar C i¢in 5 olarak 6l¢iiliirken her yazarin en az bir metni dogru siniflandirilmistir.

2 ve 3 gram i¢in elde edilen dogruluk metrigi sonuglar1 grafiksel olarak Sekil 3 ve Sekil

4’te gosterilmektedir.
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RT NB Bagging KStar R5S5 KNN

Sekil 3: 2-Gramlar i¢in Dogruluk Metrigi

2-gramlar icin Ikili sikistirma tiim algoritmalarda en yiiksek dogruluk degerlerine
ulasirken, RT ve NB’de geride kalsa da kalan diger 4 algoritmada onlu sikistirama ve ham
metin t¢iincii sirada kalmistir. Genel Ortalamalar ise ham metin ve onlu sikistirmanin birbirine

yakin degerlerdir.
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Sekil 4: 3-Gramlar i¢in Dogruluk Metrigi

KNN

3-gramlar igin Ikili sikistirma tiim algoritmalarda en yiiksek dogruluk degerlerine
ulagirken, RT ve NB’de geride kalsa da kalan diger 4 algoritmada ham metin ikinci ve onlu

sikistirma U¢tincii sirada kalmustir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calisma 6 farkli kose yazarina ait 6 farkli toplamda 36 adet kose yazisinin
smiflandirilmast tizerinedir. En sik kullanilan metin temsil yontemi olan n-gram ile ifade
edilmis metinler yine literatiirde en sik kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar ile egitim ve
teste tabi tutulmustur. Calismanin yenilik¢i yonii 6n islemden gecen metinlerin LZW
algoritmas1 ile kayipsiz sikistirilip boyut sayisinin azaltilmast ve boylece siniflandirma
basarisinin artirilmasi {izerinedir.

Bir metnin tamamini temsil yontemleri ifade edip siniflandirmak yerine o metni eksiksiz
sekilde temsil edecek bir 6zetinin olmasi o metnin sinifi hakkinda bize bilgi verebilir sav ile
Onerilen yontem c¢alisma sonunda mevcut yontemlere gore basarili sonuglar elde etmeyi
basarmustir.

Metinlerin 6n islemlerden gegmesinin ardindan LZW sikistirma algoritmasinin iki farkl
temsil sekli bu calismada kullanilmustir. ikili (binary) gdsterimde ¢ikan metinler sikistirma
esnasinda ikili olarak kodlanmaktadir. Onlu (decimal) gésterimde ise ¢ikan metinler sikistirma
esnasinda onlu olarak kodlanmaktadir.

Yapilan caligsmalar sonucunda ikili sikistirilmig metinler ile yapilan siniflandirma basarilari
hem ham metinden hem de onlu sikistirmadan daha iyi sonuglar elde etmistir. Boylece klasik
yontem diyebilecegimiz ham metine gore dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f-Ol¢iiti ve kappa
metriklerinde neredeyse iki katlik bir artis saglanmistir. Ayni durum onlu sikistirma igin gegerli
degildir ama yine de mevcutta kullanilan alt1 farklt makine 6grenmesi i¢cinden dort tanesinde
ham metine gore daha yiiksek basarilar gostermeyi basarmistir. Ama ortalama basari oraninda
azda olsa ham metnin gerisinde kalmustir.

Metin temsilinde 2-gram kullandiginda en yiiksek metrik degerlerine ikili sikigtirma ve
ham metin NB, onlu sikistirma ise Bagging algoritmasi ile ulagmigtir. Metin temsilinde 3-gram
kullandiginda en yiiksek metrik degerlerine ikili sikistirma Bagging, onlu sikistirma Bagging ve
RSS algoritmasi, ham metin ise NB ile ulasmistir. Sistem en yiiksek basar1 degerine 3 gram i¢in
ikili sikistirma i¢in Bagging algoritmasi ile 58.33(%)’liik dogruluk degerine ulagsmay1 basarmis
ve 21 metinin smifin1 dogru tespit etmeyi basarmustir.

Gelecege yonelik caligmalar kapsaminda kullanilan metin ve sinif sayisinin artirilmasi ve
bu durumda ikili ve onlu sikistirmanin performansinin analiz edilmesi hedeflenmektedir. Ayrica
farkli metin temsil yontemleri kullanilmasi da hedeflerimiz arasindadir. Yazar tanimanin yani
sira duygu analizi gibi metin smiflandirma problemlerinde Onerilen yontemin denenmesi
hedeflenmektedir.
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