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Ozet

Giintimiizde gerek metin gerekse ctimle siniflandirma problemleri {izerinde yogunlukla ¢aligiimaktadir. Metin
siniflandirma islemlerinde en 6nemli problemlerden biri siniflandirilacak metinlerin yapisal olmamasidir. Belli bir
formata sahip olmayan metinlerin 6ncelikle bir 6nislemden gegcirilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada metinleri
siiflandirma isleminde 6ncelikle siniflandirilacak metinlerin 6niglemini yapmak amaciyla KUSH (Karci-Ugkan-
Seyyarer-Hark) adinda bir Onisleme araci gelistirildi. Sonrasinda elde edilen islenmis metinlerin
siniflandirilmasinda ¢izge tabanli matematiksel bir yaklasim sunulmaktadir. Yapilan ¢alismada Tiirkiye’de iyi
bilinen 6 haber portalindan ve 6 farkli alandan elde edilen metinleri iceren TTC-3600 veri seti kullanilmaktadir.
Siniflandirilacak metinler Tf (Terim frekansi) ve Idf (Ters dokiiman Frekansi) degerleri dikkate alinarak gesitli
Oniglemlerden gegirildikten sonra kenar ve diigiimlerden olusan bir agirlikli ¢izge olusturulmaktadir.
Agirliklandirilmis gizgeler kullanilarak siniflandirma isleminin etkililigi ve matematiksel verimliligi arttirilmistir.
Elde edilen ¢izgeyi ifade eden Komsuluk Matrisi ve Derece Matrisi kullanilarak Laplace Matrisi elde edilmektedir.
Laplace Matrisinin 6zdeger ayrisimi sonucunda elde edilen 6zdeger ve Ozdeger vektorleri ile metinler
siiflandiriimaktadir. Yapilan testler sonucunda siniflandirma oranlarinda dikkate deger bir dogruluk degerine
ulasildig1 goriilmektedir.

Anahtar kelimeler: Cizge Boliimleme, Metin Smiflandirma, Oz Vektorler, TTC-3600, Tf-Idf.

Text Classification Using Tf-1df and Eigen Decomposition in Weighted
Graphs

Abstract

Today, both text and sentence classification problems are studied intensively. One of the most important problems
in the text classification process is that the texts to be classified are not structural. Texts that do not have a specific
format must first be pre-processed. In this study, a preliminary processing tool called KUSH (Karci-Ugkan-
Seyyarer-Hark) was developed in order to pre-process the texts to be classified first. Afterwards, a graph based
mathematical approach is presented in the classification of processed texts. Studies in six including well-known
news portals and obtained the text from 6 different areas in Turkey TTC-3600 data sets are used. Texts to be
classified are subjected to various pre-treatments taking into consideration the Tf (Term frequency) and Idf
(Reverse document frequency) values, and then a weighted graph consisting of edges and nodes is formed. By
using weighted charts, the efficiency and mathematical efficiency of the grading process were increased. By using
the matrix of the neighborhood matrix and the degree matrix, the Laplace matrix is obtained. The eigenvalue and
eigenvalue vectors and texts derived from the eigenvalue decomposition of the Laplace matrix are classified. As a
result of the tests performed, it is seen that a significant accuracy value is reached in the classification rates.
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1. Giris

Giiniimiizde bilgilerin islenmesi ve analiz edilmesi ¢ogu zaman bilgisayarlar olmadan imkansiz hale
gelmektedir. Bununla birlikte bilgi islem kaynaklarimin hizla artan giiciine ragmen birgok gorevin
tamamen bilgisayarlastirilmasi da oldukc¢a zor olmustur. Cesitli kaynaklardan elde edilen bilgilerin
biiylik bir oranini metin dosyalar1 olusturmaktadir. Bu dosyalar genellikle yapilandirilmamas bilgilerden
olusmakta ve bu dosyalardan gerekli bilgilerin elde edilmesi i¢in analiz edilmeleri gerekmedir. Cok
sayida bilgi varliginin getirdigi sayisiz fayda ile beraber ortaya g¢ikan bazi sorunlarin da ¢oziilmesi
gerekmektedir. Bilgiye erismenin (aramilan bilginin bulunabilirliginin) kolay olmasi olduk¢a dnemli bir
konudur. Bu baglamda ortaya ¢ikan sorunlardan bir tanesi de elektronik ortamdaki metinlerin
siiflandirilmasi sorunudur. Metin siniflandirma sorunu en genel anlamu ile eldeki bir metnin énceden
belirlenen siiflardan hangisine ya da hangilerine girdiginin belirlenmesi demektir [2]. Yapisal olmayan
metinlerden olusan verilere drnek olarak yakindan ilgili olan ancak birbiriyle aym olmayan haber
makaleleri verilebilir. Bu tiir verileri analiz etme gorevini bilgisayarlastirmak igin kiimelenme
problemini ¢6zmek ve veri birimlerini benzerlik 6lgiisiine gore gruplamak gereklidir [1]. Metin
smiflandirma ve kiimeleme, belge alma, web'de arama, spam filtreleme, makale veya kodse yazilarimin
hangi yazara ait oldugunu bulmak [2] gibi birgok uygulamada énemli bir rol oynar. Bu uygulamalarin
merkezinde, lojistik regresyon veya K- araglar1 gibi makine 6grenme algoritmalari yer almaktadir. Bu
algoritmalar tipik olarak metin girisinin sabit uzunluklu bir vektor olarak temsil edilmesini gerektirir.
Metinler i¢in en yaygin sabit uzunluklu vektér gosterimi, sadeligi, etkinligi ve ¢cogu zaman sasirtici
dogrulugu nedeniyle bag of words veya n-gram bag of words yontemidir [3]. Metin siniflandirmada en
yaygin gosterim sekli olan vektor uzayr modeli bag of Word yontemi tizerine kurulmustur. Bu modelin
en bliylik avantaji siniflandirma algoritmalari tarafindan kolaylikla kullanilabilmesidir. Ancak bu model
ile metinlerin temsili yapildiginda sadece kelimelerin veya ciimlelerin frekanslari dikkate alinmaktadir;
bunun yaninda yapisal ve anlamsal dzellikler tamamen gormezden gelinmektedir[4]. Yapilandirilmamig
metinlerin yani sira elde edilen verilerin bir kismu yar1 yapilandirilmis verilerden olusmaktadir. Yari
yapilandirilmis verilerin benzerliklerini bulabilmek igin simdiye kadar bir¢ok benzerlik Ol¢iimleri
sunulmustur ancak bu yontemler diiz metinden olusan dokiimanlarin benzerligini bulmada
kullamlamamustir. Clinkii diiz metinler yar1 yapilandirilmis metinler gibi metinlerin yapilar1 hakkinda
acik bilgiler sunmamaktadir. iki nesne arasindaki benzerligi degerlendirmek icin en popiiler yol bu
nesneleri karsilagtirmak ve bu karsilagtirma sonucunda bilgi elde etmektir. Verilerin benzerligini 6l¢gmek
icin cesitli benzerlik yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler sirasiyla RNA yapilarinda, alan
kavramlarinda, dokiimanlarda ve kural tabanli sistemlerde kullanilmustir [5]. Verilerin benzerliklerinden
yola c¢ikarak bu verileri siniflandirma islemleri yapilmaktadir. Benzer veriler aymi sinif igerisinde
gosterilirken farkli yapidaki veriler farkli siniflar altinda toplanmaktadir. Metin siniflandirma yapilirken
cesitli veri madenciligi algoritmalar1 kullanilmakla beraber daha matematiksel altyapiya sahip ve
uygulanabilirligi yiiksek olan ¢izge yapilarindan da faydalanilmaktadir. Diger metin siniflandira
algoritmalar1 da oldugu gibi metinlerin ¢izgelerle gosteriminde de bag of words yaklagimindan
faydalanilmaktadir fakat sonrasinda yapilan gesitli matematiksel islemler sonrasinda standart bag of
words yaklasimindan ¢ok daha etkili bir belge kodlamasina olanak saglamakta ve dogrulugu daha
yiiksek bir siniflandirma sonucu tiretmektedir [4]. Metinlerin gizgeler olarak gosterimindeki en 6nemli
dezavantaji matematiksel modellemesinin karmasik bir yapiya sahip olmasidir. Bu dezavantaj ¢izge
gosteriminin sahip oldugu ifade giicliniin tam olarak kullanilmasini 6nler [4]. Cizgeler, anlamsal aglar,
belge isleme, goriintli analizi, biyometrik tanimlama, bilgisayarla gérme ve video analizi gibi bir¢ok
uygulama alamindaki yapisal nesnelerin tanimlanmasi i¢in kullanilan giigli ve ¢ok yonlii bir aragtir  [6].
Farkli bir yap1 olan Cizgeler; nesneler arasindaki karmasik yapisal bilgiyi temsil etmek i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Cizgelerdeki diigiimler nesneleri temsil ederken kenarlar nesne ciftleri
arasindaki baglantilar1 gostermektedir. Gliglii esneklik, etkilenebilirlik ve boyut kisitlamasi olmayan
karakteristik 6zelliklerinden dolay1 ¢izge veri madenciligi, biyoinformatikten (6rnegin, DNA protein
dizisinin degisip degismediginin belirlenmesi), kimya (6rnegin bilinmeyen kimyasal bilesiklerin toksik
olup olmadigimin tespit edilmesi), sosyal aglara (6rnegin icyap1 Ozelliklerine gore sosyal gruplarin
smiflandirilmasi) gibi bir¢ok alanda kullanilmigtir. Yapisal veri analizine olan talep artisi ve ¢izge veri
tabanlarinin popiilerlesmesiyle birlikte, otomatik bir ¢izge siniflandirma modeline biiyiik bir ihtiyag
vardir ve boylelikle bilinmeyen ¢izgelerin siniflar1 tahmin edebilir veya farkli simiflar arasindaki
karmagik yapilart anlasilabilir [7]. Giliniimiizde Cizge simiflandirma ile ilgili ana arastirmalar ikili
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smiflandirma iglemine yani pozitif sinif ve negatif sinif iizerine odaklanmaktadir. Bir egitim ¢izge seti
ve bir test ¢izge seti gbz Oniine alindiginda ¢izge siniflamanin amaci test ¢izge setindeki iki kategoriyi
ayirt etmek icin egitim ¢izge setine gore bir siniflandirma modeli olugturmaktir [7]. Bu caligmada
Spektral Cizge Bolimleme yontemi ile simiflandirma islemi yapilmustir. Spektral Cizge Boliimleme, bir
grafigi iki alt boliime ayirma yontemidir; dyle ki alt boliimler neredeyse esit sayida kdseye sahip olurken
iki alt bolim arasindaki kenar sayisin1 da en aza indirilir. Spektral Cizge Bolimleme kullanilacak
benzesim matrisinin spektrumu kullanilmaktadir. Bir matrisin spektrumu, o matrisin 6zdegerlerini ifade
etmektedir; bu nedenle bir Cizgenin spektral bolimlenmesi yapilirken Cizge ile iligkili olan bir matrisin
ozdegerleri kullanilir [8]. Spektral Cizge Boliimlemede Fiedler’s Vektorii adi verilen 6zdeger vektorii
kullanilmaktadir. Fiedler’s vektorii Laplacian ayrisimi sonucunda elde edilen 6zdeger vektorlerinin
siralanmasi sonucunda bulunan ikinci en kiigiik vektorii ifade etmektedir. Bu vektor degerleri negatif ve
pozitif degerlerden olugmaktadir. Vektorde bulunan negatif degerler bir gruba pozitif degerler ise farkl
bir gruba konularak ikili siniflandirma iglemi yapilmaktadir.

Bu ¢aligmada, verilen bir dokiimanin igermis oldugu ciimlelerin ikili siniflandirmasi yapilmustir.
Bu islem yapilirken Fiedler’in[8] Spektral ¢izge bolmeleme yontemi kullanilmustir. Cizge bolimleme
islemine gelinmeden oOnce verilen dokiimanlarin bir 6n isleme tabi tutulmasi gerekmektedir. Bu
baglamda KUSH adinda bir 6nisleme araci gelistirildi. Bu 6nisleme aracinin diger 6nisleme araglarindan
farki olarak Onisleme yapilirken herhangi bir dil koken kiitliphanesine ihtiyag duyulmamasi ve kendi
kendini besleyen bir ara¢ olmasini gosterilebilir. KUSH ile verilen dokumalar oncelikle parcalama
islemlerine tabi tutularak frekans degerleri hesaplanmakta ve sonrasinda dokiimanlar i¢erisinde bulunan
anlam olarak ayni alani ifade eden fakat farkli yapim ve ¢ekim eki almis olan kelimelerin degistirilme
islemi yapilmaktadir. Bu islemin ardindan KUSH ile elde edinilen yeni dokiimanlarin igerdikleri
kelimelere ait Tf ve Idf degerleri hesaplanarak komsuluk matrisi elde edilmektedir. On isleme islemi ile
ilgili ayrintil1 bilgi “Metinlerin Cizge Olarak Temsil Edilmesi” boliimiinde verilmektedir.

On isleme islemi yapildiktan sonra spektral ¢izge bdlmeleme yontemi uygulanmaktadir. Bu
yontemi uygulamak i¢in dncesinde elde edilen ¢izgeden terim frekans degerleri ile agirliklandirilmis ve
terim frekans degerlerine ek olarak tf *df degerinin eklenmesinden olusan agirhikli ¢izgeler
olusturulmaktadir.

Makalenin devaminda metinlerin birer ¢izge olarak temsil edilmesi anlatilmistir. Ugiincii
boliimde Onerilen yontem hakkinda bilgi verilmis ve calismada kullanilan agirliklandirma yontemi
ayrmtili olarak agiklanmistir. Dordiincii boliimde ise calismada kullanilan Spektral ¢izge bolmeleme
yontemi kullanilarak cizgenin bdlmelenmesi anlatilmis ve devaminda besinci boliimde yapilan
calismalarin test asamasinda kullanilan veri setinden bahsedilmis olup bu veri seti {izerinde yapilan
testlerde kullanilan 6l¢tim degerleri ve 6l¢iim sonuclari altinct boliimde ayrintili olarak agiklanmuistir.

2. Metinlerin Cizge Olarak Temsil Edilmesi

Metin Smiflandirma, verilen metin setlerinin birbirinden bagimsiz iki alt kiimeye ayirma islemidir. Her
bir alt kiimelerin kendi elemanlar1 arasindaki benzerligin miimkiin oldugunca yiiksek ayni zamanda
kiimeler arasindaki benzerligin miimkiin oldugunca diisiik olmasi gerekmektedir [1]. Yapilan ¢aligmada
metinlerin ¢izgelere doniistiirme islemleri Sekil 1’de adim adim gosterilmektedir.

Bu ¢alismada, Tiirk¢e metin simflandirma ¢alismalarinda kullanilan [9, 10] TTC-3600 veri seti
kullanilmaktadir. Bu veri setinde bulunan biitiin metinler yapilandirilmamis verilerden olusmaktadir. Bu
yiizden siniflandirma iglemi 6ncesinde bunlarm bir 6n igleme tabi tutulmasi gerekmektedir. Gelistirilen
KUSH yazilimi ile dosyadan okunan yapilandirilmamis metinler belirli 6n isleme adimlarindan
gecirildikten sonra ¢izgeye doniisiimii yapilacak olan yeni bir metin dosyasi olusturmaktadir. Bu
caligmaya 6zgii gelistirilen KUSH yaziliminin metin 6n isleme algoritmasi Tablo 1°de gosterilmektedir.

1351



T. Ugkan, C. Hark, E. Seyyarer, A. Karci / BEU Fen Bilimleri Dergisi 8 (4), 1349-1362, 2019

YAPILANDIRILMAMIS
METIN DOSYASI

I

KUSH ON iSLEM ADIMLARI

Uygun
Kelimelerle
Degistirme

Yeni Dosya
olusturma

\ 4

CUMLELER ARASI ILISKi KURMA

Ortak Kelime
Sayilarmi
Bulma

Ortak Kelime
Sayilarmna ait
tf*idf
Hesaplama

Digiimler
Aras1 Kenar
Aglrliklarini

Belirleme

-] e

Sekil 1. Metinden Cizgeye Doniistirme Adimlar:

Tablo 1. KUSH Metin On isleme Algoritmasi

. input D=Ham_Dosya;

. output O=Islenmis_Dosya;

. if Lenght(D)>0

. Cumleler[]=String.Empty;

. Kelimeler[]=String.Empty;

. Uygun_Alternatifler[]=String.Empty;
. En_Uygun_Alternatif= String.Empty;
. Cumleler[]=D.Split)(".");

. for all ¢ € Ciimleler do

10. Ciimleler[c]=temizle(c),

11,
12. Kelimeler[]=Ciimleler.Split(' );
13. for all k € Kelimeler do

14.
15. for u € Uygun_Alternatifler do
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,

© 00 N O O B~ W N B

end for

Uygun_Alternatifler[K]=Uygun_Alternatifler_Bul(Kelimeler[k],Kelimeler);

En_Uygun_Alternatif=En_Uygun_Alternatif Bul(k,Uygun_Alternatifler)
end for

Kelimeler[K]=En_Uygun_Alternatif;

end for

end if

for all k € Kelimeler do

O+=k+"";

end for

return O;
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Tablo 2. Komguluk Matrisi ve Derece Matrisi Olusturma Algoritmasi
input D=islenmis_Dosya
output Komsuluk Matrisi, Derece_Matrisi
Komsuluk_matrisi[,]
Derce_Matrisi[,]
Laplacian_Matris[,]
Kelimeler[]
Ciimleler[]=D.Split(".")
for i in Ciimleler:
Kelimeler[]=Ciimleler[i].Split(" ")
Kelimeler=GerkesizKelimeleriKaldir()
for j in range(0,Lenght(Kelimeler)-1) do
for k in range(0,Lenght(Kelimeler)-1) do
if Lenght(Kelimeler[j] N Kelimeler[j] ) >0 then
Komsuluk degeri=Lenght(Kelimeler[j] N Kelimeler[k])
Terim_frekansi=Terim_Frekansi_Hesapla(Kelimeler[j])
Ters_Terim_Frekansi=Ters_Terim Frekansi_Hesapla(Kelimeler[j])
Tf_Idf_degeri=Terim_frekansi * Ters_Terim_Frekanst
Komsuluk _degeri=Komsuluk degeri+Tf 1df degeri
Derece_degeri+=1

else
Komsuluk _degeri=0
end if
Komsuluk _matrisi[j,k] =Komsuluk _degeri
Derce_Matrisi[j,j]J=Derece_degeri
end for end for
return Komsuluk_matrisi, Derce_Matrisi

Dokiimanlara uygulanan 6n islem sonrasinda elde edilen yeni dokiimandaki climleler birer
diigiim olarak temsil edilmekte ve climlelerin ig¢erdikleri ortak kelime sayilar1 kenarlarin agirliklar
olarak belirlenmektedir. Bu agirliklandirma islemi ile cilimleler arasindaki iligskinin giici
belirlenmektedir. Boylelikle dokiimanlarin temsili arttk numerik degerler ile yapilmakta ve
matematiksel islemlere uygun hale gelmektedir. Ciimleler arasindaki ortak kelime sayilarmin
belirlenmesinin ardindan KUSH yazilimu ile olusturulan yeni dokiiman kullanilarak climleler arasindaki
ortak her bir kelimenin TT, Idf ve Tf*Idf degerleri hesaplanarak yani kelimelerin tasidig1 anlam miktari
belirlenerek kenar agirliklarina eklenmektedir. Boylelikle ciimleler arasindaki baglilik derecesi
giiclendirilmektedir. Metinlerden yola c¢ikarak diiglimleri, ayritlar1 ve bu ayritlarin agirlhiklarim
belirlemek i¢in gelistirilen algoritma Tablo 2°de gosterilmektedir.

3. Onerilen Yontem

Bu ¢alismada verilen bir dokiimanda bulunan ciimleleri ikili (Binary) siniflandirma isleminin
yapilmasi amag¢lanmaktadir. Bu islem yapilirken Spektral Cizge Bolmeleme yontemi kullanilmaktadir.
Literatiirde daha once farkli alanlarda Spektral Cizge Bolmeleme yontemleri kullanilmustir [12]-[15].
Fakat yapilan arastirmalar sonucunda metin benzerlikleri iizerinde kullanimina rastlanilmamustir.
Yapilan bu galigmada ¢izge olusturulmadan dnce ¢alismaya 6zgii bir 6n isleme yapilmakta ve sonrasinda
da ¢izgelerin agirliklandirilmasi i¢in de yeni bir agirliklandirma yontemi sunulmaktadir.

3.1. Terim Frekansi ve Ters Dokiiman Frekans: (Tf-1df)

Bilgiye erismekte kullanilan en yaygin yontemlerden biri terim frekansi ve ters terim frekansidir [16].
Tf-1df, en temel belge temsil seklidir ve kabul edilen ii¢ temsil yontemi arasinda en uzun tarihe sahiptir
[17]. Tf-1df, bir dokiimanda bulunan kelimeler iizerinde islem yapmaktadir yani bag of Word yontemine
dayanmaktadir [18]. Terim Frekansi bir terimin dokiimanda tekrarlanma sayisim temsil etmektedir. Bir
dokiimanda bir terimden ne kadar fazla tekrar var ise o terimin frekans degeri daha yiiksek oldugu kabul
edilmektedir.
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Ters terim frekansi ise bir terimin birden fazla dokumanda bulunma sikligini belirtir. Terim
frekansinin tersine bir terim ne kadar az dokiimanda bulunursa o kadar degerli oldugu kabul edilir. Buna
ornek olarak biitiin climlelerde bulunabilecek “ve” ,”ile”,”bu”,”su” gibi terimleri 6rnek verebiliriz. Bu
terimler genellikle bir¢ok dokiimanda bulunmakta ve dokiimanin yapisi veya sinifi ile ilgili herhangi bir
bilgi vermemektedir. Bu yiizden bu tiir terimlerin bilgi tasimadigi kabul edilmektedir. Idf hesaplama
yontemine gore bir kelime ne kadar az dokiimanda bulunursa o kadar ¢ok anlam tasimaktadir. Tf*Idf
degerinin hesaplanmasi Denklem(1) ‘de gosterilmektedir.

tfij :j dokiimani igerisinde i teriminin bulunma sayisi.
dfi. i teriminin en az bir defa bulundugu dokiiman sayisi.
N : Toplam dokiiman sayisi.

* N
tf, ;> 1df; | =tfi'jxlog(ﬁj 1)

3.2. Cizge Agirhklandirma

Bu ¢alismada ¢izge ayritlart agirliklandirilirken iki temel unsur dikkate alinmaktadir. Birinci
durumda ciimleler arasinda bulunan ortak terim (kelime) sayis1 ayrit agirligma eklenmektedir. ikinci
durumda ise climleler arasinda ortak olan her bir terimin Tf * Idf degerleri ayr1 ayr1 hesaplanarak ayrit
agirligina eklenmektedir. Cizgelerin ayrit agirliklar1 belirlendikten sonra bu gizgelere ait komsuluk
matrisleri elde edilmektedir. Komsuluk Matrisi diigiimlerden diigiimlere olan baglantiy1 gdsteren bir
kare matristir. Komsuluk matrisinin elemanlar1 aij olmak tizere Ggq ile gosterilen ¢izgeye ait komsuluk
matrisi denklem (2) de gosterilmektedir.

{1, Eger(d,,d;) €K ise}

i L 2)
0, Diger Durumlar

Asagida yapilandirilmamig 6 cimleden olusan bir paragraf i¢in hem ortak kelime sayisi ile hem
de ortak kelime sayisina ek olarak ortak her kelimeye ait Tf * Idf degerlerinin eklenmesi sonucunda
olusturulan agirliklandirmalar ile elde edilen komsuluk matrisi ve ¢izge tabloda gosterilmektedir.

Tablo 3. Ciimleler Arasi Ortak Kelime Sayilari ile Bu Kelimelerin Tf*Idf Carpimlar1 Sonucunda Cizge
Olusturma Adimlar1
Yapilandiriimamis Metin KUSH On islem Adimiarn Ortak Kelimer Baz allnarak‘ Qlusturulan
Dosyas! Komsuluk Matrisi

Olusturulan Cizge

Futbolun [o.
S Futbolcu } Futbol {g
‘ Futbola ‘ 3.

Obezitenin [L
Obeziteye Obezite o.
Obeziteli

Yapilandiriimamis Metin Ortak Kelimer ve Tf*|df degerleri Baz

W s o >
Toromn®
cCor s w
O O O N

v
w
-

Oni Olusturulan Cizge
Dosyas! KUSH On Islem Adimlan alinarak Olusturulan Komsuluk Matrisi : Gig
N Futbolun [o. 4 3 3 1 10 ]
Futbol [4 0 278 478 2 3 ]
Futboleu [3 2780 L 0 578]
i ‘ Futbola [3 48 1L 0 o
0. 0

Obeziteli

3
| Obezitenin [L 2 0 : - L % '
, [10. 3 578 3 1 0 |
Obeziteye Obezite
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3.3. Laplace Matrisi ve Spektral Cizge Bolmeleme

Admittance matrix, Kirchhoff matrix veya Discrete Laplacian olarakta isimlendirilen Laplacian matrisi,
cizgelerin matris olarak temsil edilmesinde ayrica matrisler hakkinda 6nemli bilgiler elde edilmesi
amaci ile kullanilmaktadir [19]. Bir ¢izgenin Laplacian matrisi tipki komsuluk matrisi gibi ¢izgeler
hakkinda birgok bilgiyi tasir ancak kendine 6zgii bir¢ok kullanimui ve farkli 6zellikleri mevcuttur [20].
Yapilan ¢aligmada olusturulan gizgeler yonsiiz ve agirliklandirilimis ¢izgelerden olusmaktadir. On
isleme sonrasinda olusturulan yeni dokiimandan komsuluk matrisleri ve derece matrisleri elde
edilmektedir. Derece matrisi bir ¢izgede bulunan her bir diigiime gelen ve diigiimden ¢ikan kenar
sayilarinin toplamindan olugmaktadir. Derece matrisleri birer diagonal matris olarak gosterilmektedir.
Bu c¢alismada Fiedlerin Spektral Cizge Bolmeleme safthasina gelmeden once laplacian matrisi elde
edilmektedir. Laplacian matrisinin elde edilmesinde kullanilan gesitli yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemler asagidaki gibi 6zetlenebilir:

3.3.1. Basit Laplacian Matrisi

Verilen basit bir G ¢izgesi i¢gin D matrisi derece matrisini, K matrisi komsuluk matrisini temsil
etmektedir. Bu durumda Basit laplacian matrisi Denklem (3)’te ki gibi hesaplanmaktadir.

L=D-K 3)

L matrisine ait degerler denklem (4)’te ki gibi verilmektedir.
deg(v;) egeri=j
=<-1 egeri= jvev, ile v; komsu ise 4)

0 diger durumlar

3.3.2. Simetrik Normalize Laplacian Matrisi

Verilen bir ¢izgede D derece matrisi, K komsuluk matrisi olmak tizere, Simetrik Normalize
Laplacian matrisi Denklem (3)’te ki gibi hesaplanmaktadir.

L™ = DYDY = | -DV2KD 5)

L matrisine ait degerler denklem (6)’deki gibi verilmektedir.

-1 eger 1= ve deg(v;) =0
1
R egeri# jvev, ile v. komsu ise (6)
T Jegydetvy |
0 diger durumlar

3.3.3. Rasgele Yiiriiyiis Normalize Laplacian Matrisi

Verilen bir ¢izgede D derece matrisi, K komsuluk matrisi olmak lizere Rasgele Yiiriiyiis
Normalize Laplacian matrisi Denklem (7)’te ki gibi hesaplanmaktadir

L™ :=D'L=1-D"K )

L matrisine ait degerler denklem (8)’deki gibi verilmektedir.
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1 eger i=j ve deg(v,) #0
1
Lt = ——— egeri# jvev, ile v. komsu ise (8)
T ety !
0 diger durumlar

3.3.4. Genellestirilmis Laplacian

Verilen bir ¢izgede D derece matrisi, K komsuluk matrisi olmak iizere tanimlanan Q matrisine
ait degerler Denklem(9)’daki gibi verilmektedir.

Q<0 egeri# jvev, ilev; komsu ise
Q,;=0 egeri# j vev, ile v; komsu degil ise )
diger diger durumlar

Yapilan c¢alismada yukarida verilen denklemlerden Basit Laplacian Matris denklemi
kullamlmaktadir. Basit Laplacian matrisi, derece matrisi ile komsuluk matrisinin farkindan elde
edilmektedir. Bu laplacian matrisi ile Spektral Cizge Bolmeleme yontemi kullanilarak baglangigta tek
parcadan olusan ¢izge, iki ayr alt ¢izgeye ayirilarak siniflandirma islemi yapilmaktadir.

4. Spektral Cizge Bolmeleme

Spektral ¢izge bolmeleme 1970’lerin baslarinda ortaya c¢ikan etkili bir ¢izge bdlmeleme
yontemidir [21]. Verilen bir A Cizgesi diigiim(V) ve kenarlardan(E) olusmaktadir [8]. Kenarlar
diigiimleri birbirlerine baglamaktadir ve (U,V) € E olmak iizere bu iki diigiim arasinda bir baglant1

bulunuyor ise (U,v) € E oldugu kabul edilmektedir. G=(V,E) seklinde tanimlanan bir G ¢izgesine ait

komsuluk matrisi K(G)=(ki;) olarak tanimlanmaktadir. G=(V,E) Cizgesine ait komsuluk matrisine ait
degerler Denklem(10)’da ki gibi tanimlanmaktadr.

K-=¥' GJ?EE} 10)
40, @i,j)) ¢ E

G=(V,E) seklinde tanimlanan bir G ¢izgesine ait tanimlanmis olan ve derece matrisini belirten
D(G)=(di;) diagonal matrisi Denklem (11) ‘deki gibi tanimlanmaktadir.

_Jd@ ., =]
OIi’i_{o, i¢j} )

Bir kare matris olan A e R™ ve x vektorii A€ R" ’de tanimli olmak iizere AX garpimi R de
yeni bir vektor olusturmaktadir. A matrisi ile x vektoriiniin ¢arpimi sonucunda olusan yeni vektor, X
vektorii ile ayn1 yonde fakat farkli biiyilikliikte olmaktadir. Yani x vektorii bir A degeri ile yeniden
olgeklendirilmis olmaktadir. Bu durumdu Ax carpimindaki X degerlerine, A matrisinin 6z vektor
degerleri ve ayni zamanda A degerlerine ise her bir vektor degerinin 6z degeri denilmektedir.
Matematiksel olarak Ax=AX seklinde gosterilir. NXn Boyutlu bir A matrisinin 6z degerlerini
hesaplamak i¢in | birim matris olmak lizere det(A—Alpn)x=0 esitliginin ¢oziilmesi gerekmektedir [8].

Yapilan caligmada Fiedler tarafindan sunulan Spektral Cizge Bolmeleme yodntemi
kullanilmaktadir. Bu yonteme gére G=(V,E) seklinde taniml1 bir ¢izge en uygun noktalardan iki ayri alt
cizgeye boliinebilir. Bu yontemde ¢izgeler boliiniirken Laplacian matrisi kullanilmaktadir. G
matrisinden elde edilen komsuluk matrisi ve derece matrisinin basit laplacian doniisiimii sonucunda elde
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edilen laplacian matrisine ait 6z deger ve 6z vektor degerleri hesaplanmaktadir. Fielder’e gore laplacian
matrisinden elde edilen biitiin 6z degerler /11 < /12 <...< /1n seklinde kiiciikten biiyiige dogru

siralanmakta ve elde edilen dizilimde en kiiciik ikinci 6z degere (A,) sahip 6z vektdr degerleri G

¢izgesinin hangi diigiimlerden béliinecegini gostermektedir. Ayrica Literatiirde A, ye ait 6z vektor

degerlerine Fiedler vektorii’de denilmektedir[8, 22]. Tablo 4 ‘te Spektral ¢izge bélmelemenin bir 6rnegi
gosterilmektedir.

Tablo 4. Spektral Cizge Bolmeleme Adimlart

TEK PARCALI CiZGE Laplacian Doniisiimii L=D-K (Denklem

®3)

Digim | 1 2 3 4 5
"""" No

1 2 -1 -1

2 -1 2 -1

3 -1 -1 2

4 0 0 0
"""" 5 0 0 0
___:____ Ozdeger Ayrisinn E=eig(L)
| Diigiim 1 2 3 4 5
[ No
| 0.57 0 0 0.26 0.7
! 057 | 0 0 | -08 |-015
] 057 | 0 0 | 05 | -06
T 0 |07 |07 0 0
'

0 -0.7 0.7 0 0
/12 =[0 00 -07 -07 ]= {Dl, Dz, D3,},{ D4, Ds}

O OO
[eoNeNe]

1
=

1
(BN
(BN

OB WN PP

5. Veri Seti

Yapilan ¢alismada test veri seti olarak TTC-3600 veri seti kullanilmustir. Kullanilan veri seti Tirkiye’de
iyi bilen 6 haber potalindan ve 6 farkli alandan elde edilen metinleri bulundurmaktadir. Bu veri seti
metin madenciligi ¢alismalarina uygun olarak hazirlanmstir [9]. Spor, teknoloji, kiiltiir-sanat, ekonomi,
saglik ve siyaset alanlarini iceren ve her birinden 600 adet dokiimanin bulundugu bir veri setidir. Bu
veri setinde bulunan biitiin dokiimanlar tamamen yapisal olmayan ham metinlerden olusmaktadir.

6. Deneysel Calisma

Bu calismada yapisal olmayan metinlerin ¢izgelere doniistiiriilmesi ve bu metinlerin temsil ettigi
cizgelerin spektral ¢izge bélmeleme yontemi kullanilarak smiflandirlmast amaglanmistir. Smiflandirma
siirecinde Tiirkge metinler iizerinde yapilacak veri madenciligi caligmalarinda kullanilmasi amaci ile
gelistirilmis olan TTC-3600 veri seti kullanilmigtir. Bu ¢alismada veri setinde bulunan metinler KUSH
on isleme araci sayesinde cizge olusturmaya daha elverisli hale getirilmistir. On isleme sonucunda elde
edilen metinler iki farkli yontemle ¢izgelere doniistiiriilmiis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmigtir.
Bahsedilen her iki yontemde de ¢izgeler olusturulurken metinlerde bulunan ctimleler, diigiimleri temsil
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etmektedir. Diigiimler arasindaki ayrit agirliklarmi belirlemede asagida gosterilen iki farkli yol
izlenmistir.
v Digiimler arasindaki ayrit agirhklarini ciimleler arasinda bulunan ortak kelime sayisi
olarak belirlemesi.
v Digiimler arasindaki ayrit agirliklarim ciimleler arasmda bulunan ortak kelime sayilarina
ek olarak bu kelimelerin Tf * Idf ¢arpim degerlerinin de eklenmesi.

Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda climleler arasinda bulunan ortak kelime sayisina ek olarak
bu kelimelerin Tf * Idf degerlerinin eklenmesi sonucunda elde edilen siiflandirma basarisinda ortalama
%lile %5 arasinda bir artisin oldugu gézlemlenmistir. Yapilan calismada smiflandirma basari 6lgiitii
olarak  karmagsiklik  matrisi  kullamlmstir.  Karmagiklik  matrisinde  dogruluk(accuracy),
Hassasiyet(precision), Duyarlhilik(sensitivity), Ozgiinliik( Specificity), Hatirlama(recall) degerleri
dikkate almmaktadir. Karmagiklik matrisi gergcek degerlerin bilindigi bir test verisi tlizerinde
smiflandirma modelinin dogrulugunu test etmek amaci ile kullanilan bir matristir. Caligmada kullanilan
karmagiklik matrisi 2x2 boyutunda bir matristir. Bu matrisin boyutu yapilacak siniflandirmaya gore
uzman goriisiine dayali olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Bu calismada ikili simiflandirma
yapildigindan dolayi her deger bir sinifa aittir veya degildir seklinde yorumlanmaktadir. Bu nedenle 2x2
boyutundaki bir matris yeterli olmaktadir. Karmasiklik matrisi olusturulurken kullanilan 6l¢iim degerleri
Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Karmagiklik Matrisi Olgiim Degerlerinde Kullanilan Parametreler

Ol¢iim Degeri Aciklama
True Positive (DD) Gozlem olumludur ve olumlu oldugu tahmin edilmektedir.
False Negative (YY) Gozlem olumludur fakat olumsuz olarak tahmin edilmektedir
True Negative (DY) Gozlem olumsuzdur ve olumsuz olarak tahmin edilmektedir
False Positive (YD) Gozlem olumsuzdur fakat olumlu olarak tahmin edilmektedir.

Karmagiklik matrisinden elde edilen yukaridaki degerlerin farkli matematiksel
formiilazasyonlar1 sonucunda elde edilen ve siniflandirma dogrulugunu belirlemek i¢in kullanilan 6l¢iim
degerleri Tablo 4’te gosterilmektedir.

Yapilan smiflandirma testlerinde Ekonomi-Kiiltiir Sanat, Saglik Siyaset, Siyaset- Teknoloji,
Teknoloji-Ekonomi olmak tizere dort farkli alandan farkli boyutlarda yapisal olmayan metinler iki farkli
yontem kullanilarak siniflandirilmistir. Smiflandirma soncuda elde edilen karmasiklik matrisi dlgiim
degerleri Tablo 5’ te gdsterilmektedir.

Yapisal olmayan veriler iizerinde yapilan siniflandirma sonuglari ile bu sonuglara ait
karmagiklik matrisi Olgim degerleri ve Tf * Idf ¢arpiminin smiflandirmaya kazandirdigi dogruluk
sonuglar1 Tablo 5’ te gosterilmektedir. Yapilan islemin sonucunda siniflandirma dogrulugunda kayda
deger bir artig oldugu gozlenmektedir.
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Tablo 4. Karmagsiklik Matrisi Olgiim Degerleri

Karmagsikhk Matrisi Ol¢iim Degeri Formiil Tanm
- DD + DY Siniflandirmanin dogruluk
Dogruluk(ACC) TOPLAM oranini belirler.
DD Pozitif olarak tahmin edilen
Hassasiyet(Prec) DD +YD bir durumdaki basariy
gosteren durum
Dogru olarak belirlenmis
Duyarlilik(Sn) _bb gergek dogrularn oranini
DD +YY belirler.
DY Dogru olarak belirlenmis
Ozgiinliik(Sp) — gercek negatiflerinin oranini
YD+ DY belirler
Hatirlama —D D E Osz dl;rhun.llarhn. lrclle.:ul.(a(.iar
Orani (Rc) DD +YY agarili tahmin edildigini
gosterir.
Prec* Rc Onerilen modelin
2* — — NS P
F Puani(Fs) Prec+Rc Dogrulugunun bir 6lgiistidiir.

En iyi durumda 1 en kot
durumda O degerini alir.
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Tablo 5. Modelin Karsilastirmalar1 ve Performans Farklari

Ortak Kelime Sayilar1 Baz Alinarak Siniflandirma

Ortak Kelime Sayilarina ek olarak Tf * Idf

o . carpiminin ~ eklenmesi  sonucunda  olusan
Olgiimleri Simiflandirma Olciimleri
Acc 0.9230 Acc 0.9615
£ [Prec 0.857 Prec | 0.9782
h
g Sn/Rc 0.9677 .. Sn/Rc | 0.9574 ..
=
_M_I Sp 0.8936 Sp 0.9677
g 42 30
S |Fs 0.9090 Fs 0.9677
m
Swuniflandirma Dogrulugu farki: %3,85
Acc 0.9322 Acc 0.9406
Pre 0.9090 Pre 0.8936
b
_§ Sn/Rc 0.9090 .. Sn/Rc | 0.9545 ..
n
%ED Sp 09459 | & Sp | 09324 | T
& 70 69
Fs 0.9090 Fs 0.9230
Swniflandirma Dogrulugu farki: %0,8
Acc 0.9285 Acc 0.9375
= Prec 0.8518 Prec 0.8679
[«}
IS)
(5]
E Sp | 08787 | T T Sp | 08939 | T
§‘ 58 59
5 Fs 0.92 Fs 0.9292
Siniflandirma Dogrulugu farki: %0.9
Acc 0.8970 Acc 0.9558
€ Prec 0.8684 Prec | 0.9444
o
o
ﬁJ‘% Sn/Rc | 0.9428 .. Sn/Rc | 0.9714 ..
E Sp 0.8484 Sp 0.9393
= 28 31
?"—’ Fs 0.9041 Fs | 0.9577
Swniflandirma Dogrulugu farki: %5,88
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5. Sonuclar ve Oneriler

Yapilan ¢aligmada yapisal olmayan verilerden olugan TTC-3600 veri seti ile Spektral Cizge Bélmeleme
yontemi kullanilarak metin siniflandirma yapilmistir. Metin smiflandirma isleminde 6n isleme araci
olarak kullanilan KUSH adin1 verdigimiz ve .Net ortaminda yazilan bir arag gelistirildi. i1k etapta sadece
climleler arasinda bulunan ortak kelime sayisini iligki agirlig1 olarak kabul edilmekte ve siniflandirma
yapilmaktadir. Sonrasinda siniflandirma dogrulugunu arttiracagi disiiniilerek climlelerin igerdikleri
ortak kelimelerin terim frekans degerleri ve ters terim frekans degerleri hesaplanarak climeleler arasi
iliski agirligina eklenmektedir. Boylelikle ciimlelerin icerdikleri ortak kelimeler niceliklerinin yaninda
nitelikleri ile de temsil edilmektedirler. Yani Tf * Idf ¢carpim degerleri ile ortak kelimelerin temsil
edildikleri alana ait ne kadar bilgi tagidiklar1 da ciimleler arsindaki iligki agirliligina eklenmektedir.
Calismanin ilk boliimiinde %95 degerlerine varan yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilmekte ve
ayrica uygulamis oldugumuz ikinci agirliklandirma ile de dogruluk degerinde %1 ile %5 araliginda daha
iyi performanslar elde edildigi yapilan testlerle gozlemlenmistir. Bundan sonraki asamalarda yapilmasi
diistiniilen galigmalar sirasiyla ¢alismanin tutarliligini test etmek amact ile bilimsel arastirmalarda
cogunlukla kullanilan uluslararasi veri setleri {izerinde test yapmak ve gelistirilen KUSH aracini birden
fazla dilde 6n isleme yapabilecek kabiliyetler kazandirma olarak diisiiniilmektedir.
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