Ozetge

Gegtigimiz  yirmi yil goz oniine almdiginda,
bilgisayar ortaminda iiretilen belgelerin sayisinin
her gecen sene yikselen bir ivme ile artmakta
oldugu goriilmektedir. Kuskusuz internetin ortaya
ctkmasi,  genis  kitleler  tarafindan  kolayca
ulagilabilir ve kullamilabiliv hdle gelmesi, kisisel
bilgisayarlarin, akilli  telefonlarin,  tabletlerin
Sfivatlarimin - ucuzlamast ve toplumun bilgisayar
kullamiminin  artmas1  gibi  etkenler, elektronik
ortamda olusturulan belgelerin sayisimin artmasinin
en onemli nedenleridir. Cok sayida bilgi varliginin
getirdigi sayisiz fayda ile beraber ortaya ¢ikan bazi
sorunlarin  da  ¢oziilmesi  gerekmektedir. Bu
baglamda ortaya ¢ikan sorunlardan bir tanesi de
elektronik ortamdaki metinlerin simflandwrilmasi
sorunudur. Metin siniflandirma sorunu, en genel
anlami ile eldeki bir metnin oOnceden belirlenen
simiflardan hangisine ya da hangilerine girdiginin
belirlenmesi demektir. Metin simiflandirma  igin
belge  simiflandirma, metin  kategorilerinin
belirlenmesi gibi farkli isimler de kullaniimaktadir.
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Abstract

The last two decades witnesses the proliferation of
the number of electronically accessible documents.
The emerge of the internet, easy access and usage of
the internet with increasing coverage ratios,
increased computer, smart phone and tablet usage
triggered by decreased prices, increased computer
usage ratios in the society and similar factors played
important roles in this. Having lots of documents has
some advantages, as well as some disadvantages
that must be dealt with. A problem to work with the
large number of documents is categorizing texts or
electronic documents. In its broad sense, text
categorization problem aims to determine which
previously specified category or categories are
suitable for a given text. This problem is addressed
by different terms like text classification, document
classification and document categorization in
various contexts.
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1 Giris

Gegtigimiz yirmi yil gbéz Oniine alindiginda,
bilgisayar ortaminda iiretilen belgelerin sayisinin her
gecen sene yiikselen bir ivme ile artmakta oldugu
goriilmektedir. Kuskusuz internetin ortaya ¢ikmast,
genis Kkitleler tarafindan kolayca ulasilabilir ve
kullanilabilir hale gelmesi, kisisel bilgisayarlarin
fiyatlarinin ucuzlamasi ve toplumun bilgisayar
kullaniminin  artmasi1  gibi etkenler, elektronik
ortamda olusturulan belgelerin sayisinin artmasinin
en 6nemli nedenleridir. Cok sayida bilgi varhiginin
getirdigi sayisiz fayda ile beraber ortaya ¢ikan bazi
sorunlarin da ¢Ozulmesi gerekmektedir. Bilgiye
erismenin (aranilan bilginin bulunabilirliginin) kolay
olmast gereklidir. Bu baglamda ortaya ¢ikan
sorunlardan bir tanesi de elektronik ortamdaki
metinlerin ~ smiflandirilmast ~ sorunudur.  Metin
smiflandirma sorunu, en genel anlamu ile eldeki bir
metnin Onceden belirlenen siniflardan hangisine ya
da hangilerine girdiginin belirlenmesi demektir.
Metin siniflandirma i¢in belge smiflandirma, metin
kategorilerinin belirlenmesi gibi farkli isimler de
kullanilmaktadir. ingilizcede ise bu sorun igin
siklikla “text classification”, “document
classification”, “text categorization”, ‘“document
categorization” gibi isimler kullanilmaktadir. Daha
genel bir anlami icerdiginden bu b6lumde metin
siniflandirma terimi tercih edilmistir.

Metin siniflandirmanin bir¢ok farkli uygulama alani
vardir. Ornegin kiitiiphanede yeni gelen bir kitabm
konusunun belirlenmesi ve benzer konulu kitaplar
arasinda uygun yerin belirlenmesi bir metin
smiflandirma sorunudur. Bu iglemin, insan emegi
yerine bilgisayarla yapilmasi durumunda isleme,
bilgisayarli metin siniflandirma adi verilmektedir.
Yaramaz (spam) e-postalarin siiziilmesi, bir metnin
yazarinin  ya da dilinin belirlenmesi, belge
indeksleme, s6zclik anlaminin belirlenmesi  gibi
birgok uygulama metin smiflandirma uygulamasina
Ornektir. Diger yandan bagka tir smiflandirma
uygulamalart da metin smiflandirma  ¢6ziim
yontemleri ile gergeklestirilebilir. Konusmalarin
smiflandirilmast uygulamasinda, konusma tanima
isleminden sonra metin smiflandirma yapilarak
konusmanin uygun sinifa atanmasi saglanabilir.
Video gibi ¢cogul ortamlarin siniflandiriimasi sorunu
da, belgede c¢ogul ortamla ilgili metinlerin
smiflandirilmasi sorununa indirgenerek
¢ozilmektedir.

Bilgisayarli metin smiflandirma uygulamalarinin
tarihgesi her ne kadar 1960’lara kadar gitse de
uygulamalarin ~ yogunluk  kazanmasi  ancak
1980°lerin sonu ve 1990’larin basinda olmustur. ilk
yillarda yapilan uygulamalarin ¢ogunlugu, uzman
sistemler (expert systems) yaklagimini temel
almaktaydi. Bu yillarda, smiflandirmanin nasil
yapilacagini bilen bir uzmanm aldig1 kararlarin
benzetiminin yapildigi kural tabanli bilgisayar
sistemleri tasarlaniyordu. (bkz. Sekil 1).

wheat & farm — wheat
wheat & commodity — wheat
bushels & export — wheat
wheat & agriculture — wheat
wheat & tonnes — wheat
wheat & winter & —soft — wheat

Test Cases
wheat | not wheat
wheat 73 8
not wheat 14 3577

Sekil 1: Kural tabanh siniflandirma igin bir kural
ornegdi ve basarimi [1]

Ancak 1990’11 yillardan itibaren her bilgi islem
kapasitesinin ve kaynaklarin artmasi ile genis
kullanim alan1 bulan makine 6grenmesi (machine
learning) teknikleri, her alanda oldugu gibi metin
siiflandirma alaninda da baskin yontem olarak 6ne
¢ikmugtir. Giiniimiizde giincel sistemlerin neredeyse
tamami  makine  Ogrenmesi  yontemleri ile
siiflandirma yapmaktadir.

Bu boéliimde metin siniflandirmanin genel bir tanimi
ve tiirleri sunulacak, uygulama alanlar1 tanitilacak,
¢oziim igin kullanilan yontemlere drnekler verilecek
ve metin smiflandirma sonuglarinin basariminin
nasil  degerlendirilecegine  iligkin  yOntemler
anlatilacaktir. Ayrica Tiitkge ic¢in yapilan metin
smiflandirma ¢alismalarina da b&limiin sonunda yer
verilmisgtir.

Bu bolimde metin simiflandirmaya ait genel
ozellikler verilmektedir. Uygulamalara 6zel bazi
durumlar, yontemler ve sonuglar farklilik
gosterebilmektedir. Ornegin baz1 uygulamalarda
metnin yayimlandig tarih, yayimlayicisi, belge tiirii
gibi metin ile ilgili ek bilgiler bulunabilir ve bu
bilgiler smiflandirma siirecinde  kullanilabilir.



Ancak, metin siniflandirma agiklanirken yalnizca
metin iceriginin kullanilmasi, sorunu en genel hali
ile ifade etmektedir. Bu nedenle bdlim kapsaminda
smiflandirmada igsinde sadece metnin igeriginden
faydalanildig: varsayilmaktadir.

2. Metin Siniflandirma Tanimi

Metin  siniflandirma  sorunu, B={b,b,,...,0.}
kiimesindeki her bir belgenin (metin), 6nceden
tanimlanmis  S={S,,S,,...,5n} kimesindeki siniflara
ait olup olmadigmin belirlenmesidir. Yani her (bj, S;)
€ B x S ¢ifti igin dogru ya da yanlis bigiminde bir
mantiksal deger {lretilmesi gerekmektedir. Bir ¢
fonksiyonun, ger¢ek sonuglari, yani j. belge, i. smifa
ait ise dogru, degil ise yanlis degerlerini irettigi
kabul edilsin. Daha kuralli bir yazimileg : DxC =
{dogru, yanhgs} biciminde ifade edilebilir. Bu
durumda, benzer bi¢imde ¢aligsacak bir f fonksiyonu
f: D x C = {dogru, yanhs} makine Ogrenmesi
yontemi ile tasarlanabilir. Tasarlanan f fonksiyonun
drettigi sonucglarin, miimkiin oldugu kadar ¢
fonksiyonun  sonuglart  ile  aynt  olmasi
hedeflenmektedir. Makine 6grenmesi yontemleri ile
bir model kurularak g fonksiyonuna benzer ¢alisan f
fonksiyonu (siniflandirici (classifier)) gerceklestirilir
ve daha sonra bu f fonksiyonun gercek sonuclar ile
yani g ile ne kadar benzestigi olgiiliir.

3. Metin Siniflandirma Yéntemlerinin
Ozellikleri

Metin isleminde
yontemler bu bolimde agiklanmigtir:

simiflandirmada kullanilan

3.1 Tek Etiketli ve Cok Etiketli
Siniflandirma

Farkli uygulamalar gelistirilirken isterler farkl
olmakta, bu da siniflandirmalarin degisik bigimlerde
yapilmasi zorunlulugunu dogurmaktadir.
Siniflandirma sonuglarinin tek etiketli ya da ¢ok
etiketli olarak dretilmesi de bu zorunluluklardan bir
tanesi olarak ortaya cikmaktadir. Tek etiketli
smiflandirma (single-label), var olan m siniftan her
bir metin i¢in ilgili oldugu belirlenen sadece bir
tanesinin secildigi ve belirlenen sinifa ait etiketin
metne “yapistirtldig1” ya da “atandig1” uygulamadir.
Cok etiketli siniflandirma (multi-label) ise, m adet
siiftan bir metin igin ilgili oldugu belirlenen bir ya
da birden fazla etiket secilir.

Bir¢ok uygulamada bir metin igin tek bir sinifin
belirlenmesi yeterli olurken bazi uygulamalarda bir

metnin, birden fazla smifa girecek sekilde
siniflandirilmas: ~ istenebilir.  Omegin  bir  iilke
bagbakaninin  bir konser katiliminda yaptigi

aciklamalar1 iceren bir haber metni hem “siyaset”
smifinda hem de “kiltiir sanat” sinifinda yer alabilir.

Tek etiketli yontemler, her metin icin sadece bir
smifin atanmasint sart kosmaktadir. Diger bir
deyisle, sabit bir j degeri i¢in (dj, ¢j)
eslesmelerinden sadece bir tanesi “dogru” degerini
alabilecektir. Cok etiketli smiflandirmalarda ise,
belirli bir d;eD belgesi icin k adet (0 <k <m) simf
atanabilir. Tek etiketli yontemlerin 6zel bir durumu
ise ikili simflandirma (binary classification) olarak
adlandinlir.  ikili  simiflandrma, adindan da
anlagilacagi gibi m=2 olan, yani sadece iki smif
arasinda  tek  etiketli atama  yapilabilecek
smiflandirma isidir.

Teknik agidan bakildiginda tek etiketli ya da ¢ok
etiketli bitiin smiflandirma isleri, sinif sayisindan
bagimsiz olarak ikili smiflandirma ile ¢oziilebilir.

Yani her tiirli metin simiflandirma igi  ikili
siniflandirma  sorununa  doniistiiriilebilir.  Ornek
olarak haber metinleri Siyaset, Spor, Magazin
baghikli {i¢ kategoride tek etiketli bicimde

siniflandirilacak olsun. Bu sorun 3 ikili siniflandirma
sorununa indirgenebilir:  “Siyaset”-“Siyaset Dusi”,
“Spor”-“Spor Dusi”, “Magazin”-“Magazin Dugi”.
Teorik agidan, smiflari S={s,S,,...,Sn} biciminde
belirlenen tek etiketli ya da ¢ok etiketli her tirli

Si = {S- §} smiflarini

siniflandirma  sorunu, P19

iceren m tane bagimsiz ikili siniflandirma iginin
¢ozlimii seklinde ifade edilebilir. Dolayisi ile genel
yontemlerin  anlatilmasinda  ¢ogunlukla  ikili
smiflandirma sorununun ¢oziimii {izerinde durulur.
Bu alanda gelistirilen bir ¢oziim, ikiden ¢ok simif
iceren tek etiketli ya da ¢ok etiketli siniflandirma
sorunlari i¢in de kolaylikla genisletilebilmektedir.

3.2 Sinif Odaklh ve Belge Odakl
Siniflandirma

Olagan sartlarda, siniflandirma isleminin basinda
smiflar (S kiimesi) ve siniflandirilacak metinler (B

kiimesi)  tamamen  bilinir.  Ancak  farkli
uygulamalarda zaman igerisinde S kiimesine yeni
smiflar  veya B kiimesine yeni belgeler

eklenebilmektedir. Bu tir durumlarda metinleri
smiflandirmak i¢in simif odakli (category-pivoted)



veya belge odakli (document-pivoted) siniflandirma
ilkelerinden bir tanesinin benimsenmesi gereklidir.
Belge odakli siniflandirma yonteminde, belirli bir b;
belgesiyle iliskili olasi biitiin s; sinif etiketlerinin
belirlenmesi hedeftir. Siif odakli siniflandirmada
ise her bir smif §; i¢in, o smifa girmesi gereken
bitln b; belgelerinin belirlenmesi amaglanir.

Belge odakli smiflandirma ilkesi, zaman icerisinde
sisteme yeni belgelerin girdigi uygulamalar igin
daha uygundur. Bu tir bir uygulamaya 6rnek olarak
haber metinlerinin  smiflandirilmast  verilebilir.
Sistem tasarlanip belirli sayida belge
siniflandirildiktan sonra, yeni sinif ekleme ya da var
olan smiflar1 birlestirme bi¢iminde siif kiimesi
degistirilecekse, smif odakli calisma diizeni daha
dogru bir kullanim tercihi olacaktir.

Secilen  ilkeye  gore  yontemler  farklilik
gostermektedir. Bazi yOntemler sadece bir tir
calisma diizenini ger¢eklemektedir. Dolayisi ile
teorik agidan ciddi bir farklilik gdstermeyen bu iki
farkl ¢aligma ilkesi, uygulama gelistirme anlaminda
farkliliklar getirmektedir.

3.3 Siniflandirmanin Kesinligi

Siniflandirma igleminin sonucunda, belirli bir b;
belgesinin, belirli bir s; smifinda degerlendirilmesi
durumu dogru ya da yanlis seklinde kesin bigimde
belirtiliyorsa, bu siniflandirmaya kesin simiflandirma
(hard categorization) ad1 verilir. Bir diger yontem ise
belirli bir b; belgesi icin, o belgeye atanmasi olasi
smiflarin  sirali bir listesinin  hazirlandig1 sirali
smiflandirma (ranking categorization) yontemidir.
Bu listedeki siiflar, segilen yonteme gore belge ile
en ¢ok iligkili oldugu hesaplanan siniftan, en az
iliskili olan sinifa dogru siralanir. Listenin bagindaki
sinif, belgeyle en ¢ok iliskili oldugu hesaplanmisg
smif olmasina karsin yontem kesin bir yargi
sonucunu liretmez ve ¢ikt1 olarak sadece bu sirali
listeyi Gretir. Bu sirali listede, S kiimesinde tanimli
biitiin siniflar bulunabilecegi gibi, sadece en yiiksek
iligkili degere sahip N tane (N < m) sif da
bulunabilir.

Sirali smniflandirma ydntemi, genellikle otomatik
siiflandirmanin  hatalarinin  istenmedigi, yiiksek
dogruluk gerektiren kritik islemleri kolaylastirmak
amact ile kullanmilir. Sistem iizerinde c¢aligsan
isletmenlerin (operatOr) karsisina en olast N smifi
iceren bir liste sunularak igletmenin bu olasi siniflar
icerisinden dogru olan1 isaretlemesine yardim
edilmis olunur. Bu ydntem ozellikle egitim veri

kiimesinin kisith oldugu, egitim kiimesi disinda
kalan farkli tlir belgelerin de smiflandirma
olasiligmin yiiksek oldugu durumlarda tercih edilir.

4. Uygulama Alanlari

Metin siniflandirmanin birgok farkli kullanim alant
bulunmaktadir. Bu alanlardan bazilart bu bélimde
tanitilacaktir.

Metin stizme (text filtering) uygulamasi, bir
kaynaktan gelen metinlerin islenerek belirli siniflara
atanmasi iglemidir. Bu uygulama tiirlerinin en tipik
Ornegi, yaramaz e-postalarin siiziilmesi igin
hazirlanan araglardir (spam filter). Gelistirilen
smiflandiricilar, gelen e-postalart metin igeriklerine
gore normal ya da yaramaz siniflarindan birine
atarlar [2-4]. Yaramaz olarak isaretlenen e-postalar
uygulamaya gore dogrudan silinebilir ya da ayri bir
saklama bolgesine kaldirilabilir. Yaramaz e-posta
slizme uygulamalarinin standart uygulamalardan
farkli bir 6zelligi bulunur: Smiflandiricinin yaptigi
hatanin maliyeti simetrik degildir, yani yaramaz bir
e-postay1 siizememe hatasinin maliyeti, normal bir e-
postayr yaramaz diye nitelendirip siizme hatasinin
maliyetine gbre c¢ok daha onemsizdir. Bu
uygulamalar icin gelistirilen siniflandiricilar, bu
asimetrik hata maliyeti g6z Oniine alinarak ve
maliyeti yiiksek hatayr daha az yapacak bicimde
geligtirilir. Metin siizme uygulamalarinin bir diger
ormegi de haberlerin smiflandirilarak kullanicinin
ilgisini cekmeyecek haberlerin stiziilmesidir.

Indeks olusturulmasi, metin siniflandirmanin bir
baska uygulama alamidir. Bilgi bul getirimi
(information retrieval) icin belgeler genellikle
anahtar sozciikler ve/veya sozcikk gruplan ile
eslestirilir.  Kullanicilar, bu anahtar sozciikler
iizerinden Boolean aramalar gergeklestirerek
gereksinim duyduklar1 belgelere erisirler. Anahtar
sozciikler, dnceden hazirlanmis denetimli s6z varligi
kiimesinden (controlled vocabulary) secilmektedir.
S6z varligi kiimesi ise konusunda uzman kisiler
tarafindan hazirlanir. Ornegin tip alaninda yaklasik
25 bin sozciikten olusan MeSH (Medical Subject
Headings) isimli bir s6z varligi bulunmaktadir. Yeni
gelen bir metne ya da belgeye, kullanilan denetimli
s0z varligi kiimesinden igerigine uygun olacak
sekilde anahtar sozciiklerin segilmesi ve atanmasi bir
metin  smiflandirma  uygulamasidir.  Bu  tiir
uygulamalarda s6z varligindaki anahtar sozciiklerin
tamamu birer smif olarak nitelendirilir. Diger bir
deyisle s6z varligi kiimesi siniflandirma tanimindaki
S kiimesi gorevini gérmektedir. Her bir belge icin bu



kiimeden belirli sayida sinifa atama yapilir (anahtar
sOzciik secilir). Bu nedenle bu tir uygulamalar belge
odakli ¢ok etiketli uygulamalara birer érnektir.

Metinlerin bilinmeyen bilgilerinin tahmin edilmesi
de metin smiflandirma uygulamasi olarak gosterilir.
Metin dilinin, yazarmm ya da tlrintn belirlenmesi
ile ilgili farkli metin siniflandirma uygulamalar
bulunmaktadir. Igerik dili bilinmeyen bir metnin
dilinin belirlenmesi sorununda smiflar, sistemin
tanidigr dillerden segilir. Benzer bigimde sistemin
tanimas1 istenen yazarlardan siiflar segilirse,
gerceklestirilen siniflandirict yeni gelen bir metin
icin bir smf (yazar) belirleyebilir. Kuskusuz bu
smiflandirici, yazarin 6nceki metinlerinde kullandig:
sozclk, sozciik Obekleri, sodzdizimsel yapilar
iizerinden egitilmelidir. Metin tiiriiniin belirlenmesi
de bir metnin makale, haber, roman, vb. metin
tirlerinden  hangisine daha ¢ok benzedigini
belirlemek iizere kullanilmaktadir. Dogal olarak bu
durumda siiflar, sistemin tanimasi istenilen metin
trleri olmaktadir.

5. I\_I_Ietin Siniflandirmada Makine
Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, “ bir performans 6lgitini
eniyilemek etmek adma Ornek verileri ve oOnceki
deneyimlerin kullanilarak bilgisayarlarin
programlanmasidir”  bigiminde tanimlanmaktadir
[5]. Makine ogrenmesinin temelinde, konunun
uzmani tarafindan sinif etiketleri elle belirlenmis bir
belge kiimesi iizerinde olarak egitilerek belgelerin

elle
siniflandiriimig
metinler

on islemler
(veri hazirlama)

T >
egitim

hangi smifa girmesi gerektigine iligkin 6zellikleri
otomatik olarak 6grenen bir siniflandirict hazirlanir.
Bu smniflandiriciya yeni bir belge geldiginde
smiflandirict 6grendigi  6zelliklere goére belgenin

smifin1  belirler. Makine o6grenmesi agisindan
smiflandirma  sorunu  “gdzetimli ~ 0grenme”
(supervised classification) yontemidir. Makine

O0grenmesi ile metin siniflandirmanin ¢alisma bigimi
Sekil 2°de gosterilmistir.

5.1 Egitim ve Sinama Verisi Kimeleri

Makine 6grenmesi yontemlerinin
gerceklestirilmesinde kuskusuz en 6nemli etken elle
smiflandirtlmis egitim kiimesidir. Bunun yaninda en
yiksek  bagarimi saglayacak  siniflandirma
algoritmasimnin secilmesi ve uygun parametrelerin
bulunmasi da gerekmektedir. Bu amagla genel bir
egilim olarak elle siniflandirilmig veri 2 gruba
boliniir: egitim kiimesi (training set) ve sinama
kiimesi (test set). Bu kiimelerin dengeli bir bigimde
olmast gerekmez. Egitim kiimesi, algoritmalarin
Ogrenmesini  saglamak tizere kullanilirken, test
kiimesi ise siniflandiricinin basariminin
Olculmesinde kullanilmaktadir. Egitim kiimesinde
yer alan metinler, bagarimin 6lgiilmesinde kullanilan
smama kiimesinde yer almamalidir. Gergeklestirilen
smiflandirici, egitim kiimesindeki veriler
kullanilarak gelistirilmistir ve adil bir degerlendirme
icin sinama kiimesinde egitim kiimesinden herhangi
bir veri yer almamalidir. Bu diizende siniflandirict
daha once gormedigi test kiimesindeki metinleri
siniflandirir ve bu smiflandirma sonuglar1 ile

on islemler
(veri hazirlama)

siniflandirici » sinif

Sekil 2- Makine 6grenmesi ile metin siniflandirma



metinlerin 6nceden elle yapilan smiflandirma
sonuglari karsilagtirilarak bagarim bulunur.

Egitim ve sinama kiimelerinin olusturulmasi genelde
rastgele yapilir. Smiflandiricinin bagariminin dogru
bicimde olciilebilmesi i¢in hem egitim kiimesinin
hem de simama kiimesinin yeterli temsil yetenegine
sahip olmas1 yani tipik metinleri igcermesi gereklidir.
Bunu saglamak iizere rastgele bélmeleme yaparak
egit-ve-sina adimlarini izlemek yerine k katli ¢apraz
dogrulama (k-fold cross-validation) yontemi yaygin
olarak  kullanilmaktadir. Bu ydntemde elle
etiketlenmis toplam veri kiimesi, ortak eleman
icermeyen Kk tane farki gruba ayrilir. Tk adimda, bu
gruplardan birincisi sinama kiimesi olarak segilir ve
geri kalan k-1 tanesi egitim kiimesi olarak kullanilir.
Siniflandirma algoritmasi belirlenen bu k-1 tane
grup iceren egitim kiimesi ile egitildikten sonra
smnama kiimesi tizerinde bir basarim hesaplanir.
Ikinci adimda ikinci grup simama kiimesi olarak
secilir. Geri kalan k-1 grup egitim kiimesi olarak
belirlenir, algoritma bu kiime kullanilarak egitilir ve
basarimi simnama kiimesinde hesaplanir. Bu ¢alisma
mantiginda  k adimda eZitim ve sinama
gerceklestirildikten sonra basarimlarin ortalamasi
almarak son basarim degeri olarak belirlenir.
Genelde k=10 ya da k=5 degerleri siklikla
kullanilmaktadir.

Egitim kiimesi tizerinde egitilen algoritmalarda
cogunlukla belirli parametreler kullanilmaktadir.
Bazi uygulamalarda, bu parametrelerin
eniyilemesinin (optimization) yapilabilmesi i¢in
egitim kiimesi ve smama kiimesi diginda bir
gecerleme kiimesi (validation set, hold-out set) de
hazirlanmaktadir.

5.2 Metin (Belge) Temsili

Makine 6grenmesi algoritmalarinin egitilebilmesi ve
kullanilabilmesi amaciyla metinlerin algoritmalarin
tizerinde islem yapabilecegi bicime donistiiriilmesi
gerekmektedir. Egitim, gegerleme ve sinama kiimesi
icerisindeki  bitlin metinler bir 6n islemden
gegirilmeli ve igerigini temsil edecek sistematik bir
gosterime doniistiiriilmelidir. Metnin igerigi, temel
olarak  icerdigi  sozciiklerle ve  sozciiklerin
diziliminden ortaya c¢ikan anlamlarla belirlenir.
Ancak ¢ogu uygulamada basitlik agisindan sadece
sOzcikler ya da sozciik gruplart géz oniine alinir ve
sozciiklerin siralamalart ihmal edilir. Metni temsil
etmek Uzere secilen sozclk ya da sdzcik 6beklerine
terim (term, feature) adi verilir. Her bir metin

(belge),
weight) olusan bir F; = {ayj, azj, ..., ar|j} vektorl
olarak temsil edilir. T = {t;, ty, ..., t;7} kiimesi ise
egitim kiimesindeki en az bir metinde gegen terimler
icerisinden segilerek olusturulur. Metni temsil eden
vektordeki elemanlar, terim agirhiklar, 0 < a;; <1
deger araligindan, ilgili terimin metin igerigini ne
kadar temsil ettigini gosterecek bicimde deger alir.

secilen terimlerin agirliklarindan (term

Genelde terim olarak sozclkler islenmektedir. Bu
yaklasima sozciik sepeti (bag of words) adi verilir;
¢linkii metni temsil ettigi diistiniilen sdzciikler metin
icindeki kullanimindan ve yerinden bagimsiz olarak
(sanki bir sepete atiliyormus gibi) bir vektdrde
toplanmaktadir. Yapilan ¢aligmalarda daha karmagik
gosterim bicimlerinin (sozdizimsel agidan ya da
istatistiksel ag¢idan beraber kullanilan sozciik
Obekleri gibi) kayda deger basarim artiglari
saglamadig1 goriilmiistiir [1].

Terim aguhigmin  hesaplanmasinda da  farkh
uygulamalar  goézlenmektedir. ~ Omegin kil
agirliklandirmada, herhangi bir t terimi, bir b
metninde geciyorsa a;=1, gegmiyorsa a;=0 olarak
hesaplanir.

Tablo 1 - ingilizce metin, terim érnekleri ve ikili
gosterimde belgelere iligkin vektorler

Metin Metin Terimler
No
b, web web graph web graph
b, graph web net graph | graph web net
net
b3 page web complex page web
complex

V =[ web, graph, net, page, complex ]

V =[11000]
1

V =[11100]
2

V =[10011]
3

Agirliklarin belirlenmesi igin bir diger yontem ise
bilgi bul getir alaninda kullanilan terim sikhigi —
belge sikligmnin tersi TS-BST (term frequency -
inverse document frequency TF-IDF) yontemidir.




TS-BST hesabinda asagidaki iki basit ilke temel
alinmaktadir:

e Bir belge icerisinde sikca gecen bir terim,
belgede sadece bir kez gegen bir diger terime
gore daha dnemlidir (ya da igerik hakkinda daha
¢ok ipucu verir). Buna Terim Sikligi (term

frequency) adi verilir ve asagidaki gibi
hesaplanir:
s
TSij = L
|b;]

Bu formilde herhangi bir b; belgesinde
(metninde) t teriminin kag defa gectigi njj
bilgisidir. |bj| ise metin igerisindeki toplam
(tekrarlr) terim sayisini gostermektedir.

o Bir metin kimesinde az sayida belgede gegen
terimlerin, belgenin igerigi ile ilgili ayiricilik
saglama olasihig1 yiiksektir. Ornegin haber
metinlerinin  siniflandirilmasinda, ~ “parite”
teriminin ekonomi konulu haberlerde ge¢me
olasiligr  yiiksek iken, kiimedeki diger
belgelerde rastlanma olasiligr disiktir; bu
yizden ayiricth@ fazladir. Ancak “basart”
terimi ele alindiginda, hemen hemen her
konudaki  (ekonomi, spor, siyaset vb.)
metinlerde gectigi, dolayisi ile siniflandirmada
ayricilik degerinin yiiksek olmadigr kolaylikla
gorulecektir. Bu mantiktan yola ¢ikilarak Belge
Sikhigmm Tersi (inverse document frequency)
hesaplanir:

n
BST; = logn—
i

Bu formilde n; sayisi, t; teriminin gegtigi belge
sayisint; n ise kiimedeki toplam belge sayisini
ifade etmektedir.

Yukarida agiklanan iki bilesen birlestirilerek bir t;
teriminin b; belgesi igin aguwhg a;; asagidaki
bigimde bulunur:

Belgeler vektorel bigime doniistiiriildiigiinde artik
her bir belge vektor uzayr modelinde (vector space
model) bir vektor olarak temsil edilmektedir. Bu |T|
boyutlu uzaym her bir boyutu bir terimi
gostermektedir. Asagidaki sekilde 3 terim iceren bir
vektor uzay modelinde b; ve b; belgeleri x ve x’
vektorleri ile ifade edilebilmektedir.

b; belgesi

b; belgesi

L

Sekil 3 — Vektor uzay modeli

Vektor uzayr gosteriminde terimlerin segilmesi de
ayr1 bir On islem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Tim
belgelerde gecen tum sozcuklerin terim olarak
secilmesi, uzayin boyutunu c¢ok biiyiitmekte ve
verilerin bilgisayarla islenmesini zorlagtirmaktadir.
Bu nedenle belgeler vektdrlere doniistiiriiliicken, T
kimesi daha az sayida eleman igeren T’ kiimesine
[T’| < [T| indirgenir. Bu isleme boyut indirgemesi
(dimensionality reduction) adi wverilir. Hangi
terimlerin  indirgenmis terim kiimesine dahil
edilecegini  belirlemek  igin  bilgi  kazanci
(information gain), karsilikli bilgi miktar1 (mutual
information), ki-kare (chi-square), olasiik oram
(odds ratio), iliskililik puanlamasi (relevancy score)
vb. gibi farkli ydntemler kullanilmaktadir [6].

Boyutu indirgemek amaciyla bazi ek islemler de
yapilabilmektedir. Bu islemler genelde dile 6zgu
dogal  dil  isleme  teknikleri  kullanilarak
uygulanmaktadir. En yaygin uygulamalardan bir
tanesi, dilde ¢ok sik gegen terimlerin (sdzcukler)
belirlenerek bunlarin T kiimesinden ¢ikartilmasidir.
Boylelikle ayiriciligt saglayamayacak kadar sik
gegen terimler devre dig1 birakilmig olur. Bu isleme
stk gecen soOzciiklerin ayiklamasi (stop word list
removal) denilmektedir. Asagida Tiirkcede ve
Ingilizcede en sik gegen sozciiklerin kirpilmus bir
listesi verilmistir.



Tablo 2 - Tiirkgede ve ingilizcede en sik gegen
sdzcuklerin kirpilmig listesi

Ingilizce Tirkce

| it ve kadar
a of bu tam
about on da ne

an or eger ise
are that de iki

as the icin var

at this ile cunka
be to olarak blyuk
by was kabul yeni
com what daha her
de when cok 0

en where en bitin
for who gibi ilk
from will artik son
how with sonra ancak
in the olan degil
is WWW ama fakat

Ek almis sozciikler de terim sayisinin artmasinin bir
baska nedenidir. Tiiretilmis sozciiklerin koklerinin
bulunmasi ve sadece koklerin terim olarak segilmesi
hem temsil uzaymnin boyunu azaltmakta, hem de
basarima olumlu katki saglamaktadir [7]. Metinde
gecen sozciiklerin koklerinin  bulunmast islemine
govdeleme (stemming) adi verilmektedir. Ingilizce
icin 100 satir1 asmayan program koduyla
gerceklestirilen bu iglem (Porter stemmer [8]),
Tiirkge gibi bitigken diller i¢in ciddi bir sorun
olusturmaktadir. Tiirkgenin eklemeli ve iiretken
bi¢im bilimsel yapisi sayesinde, sadece bir sézcik
kokinden bir milyondan fazla c¢ekimli sézcik
uretilebilmektedir [9]. Dolayisi ile Tirk¢e metinler
lzerinde gdvdeleme yapilmadan vektor uzayr modeli
tabanli bir metin siniflandirma islemi pratikte ¢ok
ciddi sorunlara yol agmaktadir.

5.3 Bagarim Olgiitleri

Metin siniflandirmanin bagarim 6lgiitleri de bilgi bul
getir  (information retrieval) alanin  bagarim
Olgutlerine benzemektedir: kesinlik (precision) ve
bulma (recall). Bu olgiitlerin hesaplanmasinda
smiflandirma sonuglarina iliskin sayilart igeren
Tablo 1 kullanilir. Bu tablo, belirli bir s; sinifi i¢in
gecerlidir. Tablodaki degerler, gercek smiflar ile
sistemin kararlarinin ne kadar uyustugunu ya da
uyusmadigini belirtir.

DP; (dogru pozitif), sistemin kararinin pozitif oldugu
(yani sistemin metnin s; sinifina ait oldugu sonucunu
drettigi durumlar) ve bu metnin gercekte de s;
sinifina ait oldugu (yani elle etiketleyen uzmanin da
bu metni s; smifina atamig oldugu) durumlarin
sayisidir. Diger bir deyisle gergekte S; sinifinda olan
DP; tane metin, sistem tarafindan dogru bir bigimde
S sinifina atanmigtir. Benzer sekilde, gergekte s;
smifinda olmayan DN; (dogru negatif) tane metin
icin de sistem tarafindan dogru bir bigimde §;
smifinda degildir diye karar iiretilmistir. YP; (Yanlis
Pozitif) degeri gergekte S; sinifinda olmayan
metinlerin sistem tarafindan S; sinifina atandifi
durumlarin sayisini; YN; (Yanlis Negatif) degeri de
gercekte s; sinifina ait olan ancak sistem tarafindan s;

sinifina atanmayan durumlarin say1sint
gOstermektedir.

Kesinlik  terimi, herhangi bir b metninin,
smiflandirict  tarafindan s; sinifina  atanmasi

durumunda bu atamanm dogru olma olasiligini
belirtmektedir. Bulma orani ise gercekte S; sinifina
ait olan belgelerin kag¢ tanesinin smiflandirma
sonucunda s; siifina atanir.

o DP;
Kesmllkl- =T = m
Bul __  Dp
WM = Pi=pp YN,

Tablo 1: s; sinifi igin siniflandirma dogruluk
tablosu

ELLE
ETIKETLEYEN
UZMANIN
KARARI
EVET | HAYIR
SINIFLANDIRICININ EVET bP: P
KARARI HAYIR | YN; DN;

Hesaplanan bu degerler, s; smifi igin gecerlidir.
Genel smiflandirma bagariminin hesaplanmasinda
ise mikro ortalama (micro-averaging) ve makro
ortalama (macro-averaging) yontemlerinden bir
tanesi secilir.




Tablo 2 : Mikro ve makro ortalama formulleri

Mikro Ortalama Makro Ortalama

K
“_ i, DP; w1 Z
=g ———— M==>m
K (DP +YP), [

¥, DP;

1 K
pt = pM = EZ pi
i=1

I1(DP + YN)),

Basarim olglimii igin kesinlik ve bulma disinda
baska Olgiitler de bulunmaktadir. Bunlardan en
yaygm kullanilanlar1 dogruluk (accuracy - A) ve
hata oran1 (error rate - E) olarak adlandirilir.

3 DP; + DN;
"~ DP;+DN; +YP, + YN;

Dogruluk; = A;

Hata Orani; = E; = 1—4;

Bagarimin artirilmast anlamimda hem kesinlik hem
de bulma oranimin 1’e yaklasmasi amaglanmaktadir.
Bu iki dlgiitiin birden kullanilmasi zaman zaman
zorluklara yol agtigindan, bu iki degerden tiiretilen
farkli basarim olgiitleri tanimlanmigtir: F Puam (F-
Score) [10-11], 11 puan ortalama kesinlik (eleven-
point average precision) [12-13] ve basa bas noktasi
(breakeven point) [1, 10]. Literatirde yer alan
¢aligmalarin sonuglart sunulurken ne yazik ki tek bir

basarim Olgiitiinin  kullanilmas1  yoniinde  fikir
birligine vartlamamustir.

5.4 Yontemler

Metin  smiflandirma  i¢in  makine §grenmesi
uygulamalarinda cok farkli algoritmalar
kullanilmaktadir. Naive Bayes, karar agaclar

(decision tree), yapay sinir aglar1 (artificial neural
network), o6rnek tabanli smiflandiricilar (example
based classifier), destek vektér makineleri (support
vector machine) ve istatistiksel dil modeli (statistical
language model) tabanli smiflandiricilar yaygin
olarak tercih edilmektedir. Anilan yOntemlerin
ayrintilari  bu  bolimde verilmeyecektir ancak
konunun anlagilmasina yardimci olmast agisindan
Naive Bayes yontemi ile karar agaglari kisaca
tanitilacaktir.

5.4.1 Naive Bayes

Olasilik tabanli smiflandirma ydntemlerinden bir
tanesi olan Naive Bayes modeli, basit varsayimlar
temelinde  kurulmustur.  Ancak bu  modelin
kullanildig1 galigmalarda, varsayimlarin basitligiyle
ters orantili bigimde basarili sonuglar elde edildigi
goriilmiistiir. Naive Bayes modeli de diger tim
olasilik tabanli modeller gibi asagidaki formiildeki
olasiligin en biiyiilk degerini bulacak s; simifini
bulmaya calisarak siniflandirma yapmaktadir.

P(sy) x P(bj|s;)

P(si|by) = )
j

Bu formilde, P(si|l_5]-) olasilig1 1_51- belgesinin
s; sinifinda  olmasi olasiligint ifade etmektedir.
Formilde yer alan P(l_))]-), vektor uzaymda rasgele
secilen bir belgenin Ej vektoriine sahip olmasi
olasigi, P(s;) ise rasgele secgilen bir belgenin
s; sinifinda olmasi olasiligidir. Smiflandirma sorunu,
belirli bir Ej belgesi igin bu belgenin girecegi sinifi
belirlemek (izere P(si|l_)}) olasigini en biiyiik yapan
s; sinifin1 bulmaktir. Sabit bir f_))] belgesi igin P(l_J})
olasilig1 da sabit oldugundan sorun asagidaki sekilde
indirgenir:

P(s;) % P(Ej|si)

P(by)
= argmax P(s;) X P(bjls;)
Si

argmax P(si|5j) = argmax
Si i

Bu formilde P(s;) olasiligmin hesaplanmasi
goreceli olarak daha basittir. En blyik olabilirlik
kestirimi ~ (maximum likelihood  estimation)
yontemiyle kolayca hesaplanabilir:

ns,
P(s) = —=

Burada ng,, egitim kiimesinde s; sinifindaki belgeleri
sayisi, n ise egitim kiimesindeki toplam belge
sayisidir.

Oysa P(Z_))] |si) olasiliginin hesaplanmasi ise bu kadar
kolay degildir. Olasilik tabanli yoéntemler, bu
olasihigim farkli bigimlerde hesaplanmas: ilkesine
dayanmaktadir. Bu yontemlerden bir tanesi olan
Naive Bayes yaklasiminda ise isleri basitlestirmek
adma belgeyi olusturan vektoriin  boyutlarinin
istatistiksel olarak birbirlerinden bagimsiz oldugu
varsayllmaktadir.  Istatistiksel acidan  aslinda



gergekle pek de Ortiismeyen bu varsayim ile
P(Ejlsi) olasiligimin daha
basitlesmektedir:

hesaplanmas1  ¢ok

7|

P(bjls;) = np(akjlsi)
k=1

Bu formiilden de anlasilacag: gibi, Naive Bayes

siniflandirma  kurallarina karar

asagidaki gibidir:

iliskin agaci
Bir belge siniflandirilirken ilgili terimlerin o belgede
yer alip almamasina gére bu agag iizerinde gezilir ve
sonucta ulagilan yaprak diigiimiin etiketine gore
simflandirma  yapilir.  Ornekteki aga¢ bir ikili
smiflandiriciya ait agagtir, bu nedenle yaprak
digiimleri WHEAT ya da WHEAT (wheat degil)

A

Wy‘:’d ity

WHEAT
agriculture

WH‘EAT
tonmes

WHLAL

bushels

export

WHEAT /

W}ug.a\.'x WHBAT

winter

WHEAT colt

WHEAT

Sekil 4 - Karar agaci 6rnegi' [6]

yonteminde her bir terimin, o siniftaki kullanim
olasilig1 bulunur ve bu olasiliklar ¢arpilarak belgenin
o sinifa ait olma olasiligi bulunur.

5.4.2 Karar Agaglan

Olasilik tabanli yontemlerle basarili sonuglar elde
edilebilmekte ancak yontemler sayisal verilerle
islem yaptigindan c¢alisma Dbigimleri insanlar
tarafindan kolayca yorumlanamamaktadir. Oysa
kural ¢ikarimli siniflandiricilar ve karar agaglarimin
calisma yontemleri daha kolay anlagilabilmektedir.

Metin smiflandirmada kullanilan karar agaclarinin,
i¢ diiglimleri terimleri, yaprak diigtimleri (en alttaki
digimler) ise simiflari gostermektedir. Her ig
diigiimden, yani terimden, ¢ikan iki dallanma
bulunmaktadir. Bu dallanmalardan bir tanesi o
terimin ilgili belgede bulundugu durumu, digeri de
bulunmadigi durumu gdstermektedir. Sekil 4’teki

etiketleri bulunmaktadir.

Karar agaclarinin  olusturulmasi ise  makine
ogrenmesi konusuna girmektedir. Bu amagla ID3 ,
C4.5 [10] , C5 [14] gibi bazi standart ydntemler
bulunmaktadir.

6. Tiirkge igin Metin Siniflandirma
Caligmalari

Tiirkgenin bitigken ve iiretken bigimbilimsel yapist
nedeni ile terim adaylarinin sayist diger dillere
oranla ¢ok fazladir. Bu nedenle Tiirkge icin yapilan
metin  siniflandirma  ¢aligmalarmin ~ ¢ogunda
govdeleme kullamlmustir. Tiirkge metinler tizerinde
farkli amaglarla yapilmis farkli yontemler kullanan
caligmalar bulunmaktadir. Metin yazarini bulma
amactyla yapilan bir ¢aliymada Naive Bayes, destek
vektor makineleri ve karar agaclari kullanilmigtir
[15]. Turkce e-postalar arasindan yaramaz e-




postalari siizen bir smiflandirma caligmasinda ise
yapay sinir aglart yontemi kullanilmistir [16]. Yine
Tirkce yaramaz e-postalarin ayiklanmasi konusunda
yapilan bir diger arastirmada ise Naive Bayes,
destek vektor makineleri ve yapay sinir ag
yontemlerinin bagarimlar1 karsilagtirilmgtir [2].

Tiirkge  haber  metinlerinin  smiflandiriimast
konusunda da calismalar  gergeklestirilmistir.
Bunlardan ~ 20.000 haber  metni  (izerinde

siniflandirma yapan bir ¢aligmada k en yakin komsu
(KNN) yontemi ile ayni yontemin ¢aligma siiresini
kisaltan bir bagka siiriimii (feature projection text
categorization) Karsilagtirilmustir [17].  Bir diger
haber metni simiflandirma makalesinde ise Naive
Bayes ve yapay sinir aglar1 yontemleri ¢ok kiiciik bir
veri kiimesi lizerinde smanmustir [18].

Tiirkce  govdelemenin  metin  simiflandirma
bagarimina etkisinin o6lgiildiigii bir ¢alismada ise
destek vektdor makinalari ve centroid yontemleri
kullanilmistir [19]. Caligmanin sonucunda terim
seciminde govdeleme yapmak yerine cekimli
sozclikten sesli harflerin atilmasimmin en yiiksek
basarimi verdigi gozlenmistir. Ancak bu uygulama
biciminin sadece terim sayismin az oldugu
durumlarda gegerli oldugu belirtilmistir.
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