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Ozet

Metin simiflandirma i¢in 6nemli sorunlardan birisi yuksek
boyutlu ozellik uzayidir. Ozellik secimi, metin siniflandirma
icin kullanilan veri én isleme metotlarindan birisidir. Ozellik
secimi  Ozellik sayisimi  azaltarak metin  simiflandiricisinin
etkinligini arttirwr. Bu ¢alisma Helmholtz prensibi temelli
Gestalt teorisine dayanan anlam formiilii hesabina
dayanmaktadir ve bu ¢alismada anlam formulini kullanarak
yeni bir egitimsiz anlamsal 6zellik secimi metodu 6nerdik. Bu
calismanmin  amaci, anlam degerini ozellik segimi olarak
uygulayarak yiiksek boyutlu ézellik uzaymn veri boyutunu
azaltmaktir. Boylelikle siniflandiricilarin simiflandirma igin
harcadigi zaman azalalirken ayni zamanda karmagikigi daha
az olan modeller uretilebilir. Daha onceki ¢alismalarda
anlam formill, dokiiman ozetleme ve ozellik ¢ikarimi icin
kullamlnmigtir fakat bu ¢aliyma aymi yontem egitimsiz zellik
secimi icin kullanidmaktadir.

Abstract

For text classification a one of the major problem is the high
dimensionality of the feature space. Feature selection is one
of the preprocessing methods for text classification. Feature
selection reduce number of feature so it improves efficiency of
text classifiers. Our study is based on meaning formula which
is based on Helmholtz principle from the Gestalt theory and
we propose a new Unsupervised Meaning Feature Selection
method with using meaning formula. Purpose of this study is
to apply meaning measure for feature selection in order to
decrease the number of features of high dimentional feature
space. So that the time spent for classification can be
decreased and less complex models can be produced. In
previous studies, meaning formula is used for document
summarization and feature extraction however in this study
same method is used for unsupervised feature selection.

1. Giris

Kelime sepeti yaklasimi ile metinleri temsil i¢in kelimeler
veya terimler kullanildiginda on binlerce farkli 6zellik ortaya
cikabilir fakat bu 6zelliklerin tiimii siniflandirma igin ilgili ve
yararl olmayabilir. Ozellik olarak alinan fakat gercekte 6zellik
olabilecek kadar etkinligi olmayan -ki bunlara gurdlti
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diyoruz- 6zellikler siniflandirma dogrulugunu diisiirebilir.
Ayrica ylksek boyutlu Ozellik uzayr smiflandiricinin
smiflandirma i¢in harcadigi zamani ve hafizay: arttirabilir. Bu
problemi ¢bzmek igin baz1 veri on isleme metotlari
kullanilmaktadir. Biz bu bildiride ézellik secimi metodunu ele
almaktayiz. Ozellik secimi ile metin simiflandirma icin ilgili ve
yararh ozelliklerden, ilgisiz ve siniflandirma i¢in pek bir yarar
saglamayan ozellikleri ayirabiliriz. Kigiilen 6zellik uzayinda
bulunan diisiik sayida fakat siiflandirma i¢in daha ¢ok dneme
sahip ve etkin 6zelliklerle yapilan smiflandirmalar daha hizli
ve daha etkin sonuglar ¢ikartabilir.

Ozellik segimi, iizerinde hala calisilan bir veri on isleme
metodudur. Daha oOnceki yillarda yazilmig bir yaymnda [1]
karar agaclarinin kullandigi “Gini index”in ozellik se¢imi
olarak kullanilabilecegi, bagka bir yayinda [2] ise bes yeni
Ozellik se¢imi metrigi sunulmustur. Son yillarda yazilan yayin
[3] ise bu konunun giincelligini korudugunu gdstermektedir.
Bu calismada ise egitimsiz ve anlam degerini kullanan yeni bir
ozellik secimi sunulmustur.

Anlam degeri Helmholtz prensibi tabanli Gestalt teorisine
dayanan matematiksel bir formuldir. Dokiiman 6zetleme [4]
ve Ozellik ¢ikarimi [5] i¢in kullanilan bu formiil kiigiik yapida
dokiiman pargalari iizerinde denenmistir. Biz ¢alismamizda bu
formiilii egitimsiz anlamsal ozellik secimi (EAQS) igin
kullanmak iizere diizenledik. Deneylerimizde énerilen EAOS
yonteminin siniflandirma dogruluguna etkisi Olgiilmiigtiir.
Yontem literatiirde sik olarak kullanilan egitimli Bilgi Kazanci
(BK)[10] ve Ki-kare (x?)[11] yontemleri ile kiyaslanmis ve
bazi sartlarda benzer veya daha iyi ¢aligtig1 gosterilmistir.

Deneyleri yaparken WEKA isimli Waikato Universitesinde
gelistirilmis makine Ogrenmesi ara¢ kiti kullandik [6].
WEKA’da makine 6grenimi algoritmalar1 ve metotlar1 hazir
olarak bulunmakta ve bu konu iizerinde arastirma yapan
kisiler i¢in iicretsiz dagitilmaktadir.

Bildiri asagida anlatildigi gibi diizenlenmistir: 2. bolumde
anlam degerinin ¢alismamizdaki kullaniminin tanimi yapilmus,
3. bélimde anlam degerinin egitimsiz anlamsal dzellik secimi
metoduna doniistimiinii agiklamis, 4. bolimde kullanilan veri
kiimeleri tanmitilmus, 5. bolimin ilk kisminda tim veri kiimesi
icin anlam degeri en biiyiik olan ilk 10 kelime ile diger 6zellik
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secimi metotlarinin gikardigi en yiksek degere sahip 6zellikler
cizelge halinde sunulmus, 2. kisminda ise onerilen &dzellik
secimi  metodu ile yaygin kullanilan diger ozellik se¢imi
metotlarinin  indirgedigi  Ozellik uzaylariyla calistirilan
Multinomial Naive Bayes (MNB) siiflandiricisinin dogruluk
degerleri  kargilagtinlmis  ve son bélimde sonuglar
tartigilmustir.

2. Anlam Degeri

Helmholtz prensibi tabanl Gestalt teorisine [5] dayanan anlam
degeri (1), (2) ve (3)’deki formiillerle hesaplanmaktadir.

YAS(k,P,D) = N}”l @)
Anlam(k, P, D) :—ilog YAS(k, P, D) @)
m
_1Dl ®)
[P

Anlam degeri formiilii ile D’nin bir pargasi olan P’nin
icerisindeki k teriminin anlam degeri hesaplanmaktadir. [4]’te
D, dokiimanin paragraflari, P ise o paragraflardaki climle
olarak belirlenmis ve ona gore anlam degerleri hesaplanmustir.
Fakat biz bu formiilii kullanirken D’yi veri kiimesinin tiimii,
P’yi ise o veri kiimesindeki dokiiman olarak aldik. Bu
varsayimm ile formiilde yer alan her bir terimin agiklamasi
asagida verilmistir:

k: 6zellik (kok kelime)

P: veri kiimesindeki dokiimanlarin her biri

D: veri kiimesindeki tiim dokumanlar

m: bir dokiiman icerisinde k 6zelliginin ge¢me sayisi

K: tim veri kimesinde k 6zelliginin gegme say1st

N: tiim veri kiimesinin boyunun (toplam kelime sayis1), bir
dokiimanin boyuna (toplam kelime say1s1) boliimii

Burda dokiiman sayisina d dersek, her bir 6zelligin d adet
anlam degeri olusmaktadir. Anlam degeri i¢in hesaplanan
yanlis alarm sayist (YAS) degeri, anlam degeri ile ters
orantilidir. Bagka bir deyisle YAS degeri ne kadar ufak ¢ikarsa
o0 0zelligin anlam degeri o kadar biiyiik olur. Bu sonug ise bize
bu oOzelligin daha etkin ve onemli bir 6zellik oldugunu
gosterir.

Daha 6nceki caligsmalarda anlam formull cok az terim iceren
disiik  boyuttaki  dokiimanlar  i¢in  kullanildigindan
calismamizda kullandigimiz biiyiik boyuttaki dokiimanlarin
hesaplamalarinda programlamada kullandigimiz degiskenlerde
tasma meydana gelmistir. Bu problemin ¢oziimil i¢in bazi
matematiksel doniisiim ve hesaplama yontemleri kullanilmas,
anlam formiilii asagidaki agsamalardan gecerek en son (6)’daki
halini almistir.

K
log YAS(k, P, D) = log( L) “)
m)N
K 1
log YAS(k,P,D) =log(| _ )+log(5)
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log YAS (k, P, D) = log( :1 )—((m-1)log(N) ()

3. Egitimsiz Anlamsal Ozellik Secimi

Anlam formiilii ile her bir 6zelligin her bir dokuman igin
anlam degeri hesaplanmaktadir. Bu durumdan dolayt her
ozelligin dokiiman sayis1 kadar anlam degeri olusmaktadir.
Siniflandirmada kullanilacak en iyi ozellikleri se¢cmek icin
asagidaki yaklagim kullanilmugtir.

Her bir par¢a (P) i¢in ayrt ayr hesaplanan Ozelliklerin (k)
anlam degerlerinin en biiyligii o Ozelligin anlamsal degeri
olarak kabul edilmis bu metoda “EAEBOS” (Egitimsiz
Anlamsal En Bilyiik Ozellik Segimi) ismi verilmistir.
Anlam(k, D) = Enbiyuk (Anlam(k,P,D)) (@)
Bu yaklagimla elde edilen anlam degeri listesi, anlam degeri
yiiksek olan basta olmak iizere biiylikten kiigiige dogru 6zellik
secimi uygulamasinda kullanilmak tizere siralanmigtir.

4. Veri Kumeleri

Bu c¢alismada egitimsiz anlamsal 6zellik secimi metodunun
etkinligini farkli dillerde gorebilmek icin bir Ingilizce ve bir
Tiirkge olmak iizere iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Veri
kiimelerinin smif, dokiiman ve 6zellik sayilar1 Cizelge 1’de
verilmistir.

1150haber veri kiimesi bes smnifi olan her bir sinifinda 230’ar
toplamda 1150 adet haber bulunduran Tirkce bir veri
kiimesidir [7]. Ozellikler iizerinde koklerine ayirma islemi
gergeklestirilmistir. Bu islem 6zelligin ilk 5 harfininin kok
olarak alinmasi seklinde yapilmstir [8].

Tr31 veri kiimesi yedi smifi, toplamda 927 dokiimani olan bir
veri kimesidir [9]. Her bir simftaki dokliman ve o&zellik
sayilar1 Cizelge 1’de verilmistir. Tr31 veri kiimesinde her
smifta farkli sayida dokiiman bulunmakta olup bunlarin
sayilar1 Cizelge 2°de verilmistir.

Cizelge 1: Veri kiimelerinin boyutlari

Veri kiimesi Siuf Dokiiman Ozellik
1150haber 5 1,150 6,656
Tr31 7 927 10,129

Cizelge 2: Tr31 veri kiimesinin siniflar i¢in
dokiiman dagilimu
Siuf Dokiiman
352
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5. Deney Sonuclan

5.1. Anlam Degeri Deney Sonugclari

Bu bolumde yeni sunulan 6zellik segimi yontemini ile yapilan
deney  sonuglar1  yer  almaktadir.  Anlam  degeri
hesaplamalarindan sonra elde edilen her bir kelimenin anlam
degeri artan sira ile siralanmus ve ilk 10 kelime, diger 6zellik
secimi yontemlerinin veri kiimesi i¢in hesapladigi en 6nemli
ilk 10 kelime ile kiyaslanmistir. 1150haber Turkge veri kiimesi
icin bu kiyaslama Cizelge 3’te, Tr31 Ingilizce veri kiimesi igin
ise Cizelge 4’te verilmistir.

Cizelge 3: 1150haber veri kiimesi icin 6nemli ilk 10 6zellik

Yeni Metot 5
(EAEBOS) | BK X
yonga takim | takim
horla futbo | futbo
farel hasta | hasta
umre magin magin
kopeg yizde | sampi
shui oyunc | yuzde
feng sampi | ankar
zerre ankar | oyunc
cupi dolar | dolar
berks mag direk
Cizelge 4: Tr31 veri kiimesi icin énemli ilk 10 6zellik
Yeni Metot 5
(EAEBOS) BK X
panda drug polio
inglewood traffick | endang
matamoro endang speci
zachert speci drug
endesa africa traffick
estuari cartel hydroelectr
vladivostok cocain fountain
guinean narcot africa
kelantan project dam
fpr wildlif project

5.2. Anlamsal Ozellik Secimi Deney Sonuclar:

Bu bolumde vyeni sunulan &zellik se¢imi metodunun
Multinomial Naive Bayes (MNB) algoritmasinin siniflandirma
performansina etkisini gorebilmek i¢in yaygin olarak
kullanilan 6zellik se¢im metotlar1 olan Bilgi Kazanci (BK)[10]

ve Ki-kare( X > ) [11]’i kullandik. Ozellik segimi metotlartyla
6zellik sayis1 indirgendikten sonra siniflandirma performansini
Olctlik. Buna ek olarak smiflandirma dogrulugunu hesaplarken
10 kat ¢apraz dogrulama (10—fold cross-validation) yontemini
kullandik.

Cizelge 5, ozellik se¢imi yontemleri uygulanarak 6zellik uzayi
sirastyla 500, 1000, 2000, 3000, 4000, 5000, 6000‘e
indirgenen 1150 haber veri kiimesi iizerinde yapilan MNB
smiflandiricisinin - elde ettigi  smiflandirma  dogruluklarini
gostermektedir. Ayni islemler Tr31 wveri kimesinde de
yapilmis fakat bu veri kiimesinin biiyiik boyutlu olmasindan
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dolay1 6zellik uzaymnin sirastyla 500, 1000, 2000, 3000, 4000,
5000, 6000, 7000, 8000, 9000, 10000’e indirgenmistir.
Cizelge 6°da Tr31 veri kiimesi i¢in simiflandirma sonuglart yer
almaktadir.

Her bir 6zellik sayisi i¢in elde edilen en yiiksek smiflandirma
sonuglari kalin yazilarak belirginlestirilmistir. Buradan her bir
ozellik sayist seviyesinde hangi metodun daha iyi ¢alistigi
gozlemlenebilir.

Cizelge 5: 1150haber veri kiimesinin farkl 6zellik se¢imi
metotlartyla MNB siniflandirma dogrulugu

Yeni

Metot ) )
[6zellik| | (EAEBOS) | BK X
500 42.26 92.87 | 92.78
1000 68.00 93.91 | 93.65
2000 86.52 93.48 | 93.65
3000 92.70 94.00 | 93.91
4000 94.00 94.00 | 94.00
5000 93.74 93.91 | 93.91
6000 94.00 94.26 | 94.26

Cizelge 6: Tr31 veri kiimesinin farkl 6zellik se¢imi
metotlartyla MNB simiflandirma dogrulugu

Yeni Mgtot 5
|6zellik| | (EAEBOS) | BK y4
500 81.55 90.51 | 93.42
1000 92.77 92.77 | 93.20
2000 96.12 94.07 | 93.85
3000 95.90 94.28 | 94.07
4000 95.90 94.39 | 94.39
5000 95.69 94.39 | 94.39
6000 95.36 94.39 | 94.39
7000 94.93 94.61 | 94.61
8000 94.93 94.71 | 94.71
9000 94.71 94.39 | 94.39
10000 94.71 94.61 | 94.61

Cizelgelerdeki bagarim degerleri analiz edildiginde anlamsal
Ozellik secimi metodunun, Tirkce veri kiimesinde secilen
Ozellik sayist arttikga alinan dogruluk degerlerinin bazi
durumlarda BK’ye yaklastigi goriilmekle birlikte kullanilan
Ingilizce veri kiimesinde egitimsiz anlamsal 6zellik segimi
metodunun oldukga iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

6. Sonuglar

Bu calismada anlam degeri kullanilarak yeni bir 6zellik se¢imi
yontemi tasarlanmistir. Sonuglar degerlendirildiginde segilen
ozellik sayisi arttikca bu yontemin basaris1 diger iki yaygin
Ozellik secimi yontemi kadar, bazi durumlarda daha iyi
sonuglar verdigi gozlemlenmektedir.

Bunun yaninda yeni sunulan 6zellik segimi metodunun daha
hizli ¢alistign da gozlemlenmistir. Deneylerde kullanilan
bilgisayarin ozellikleri su sekildedir: Intel(R) Core(TM) i7-
4770 CPU @ 3.40GHz, 16 GB RAM. Cizelge 7’te 6zellik
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secimi ve MNB’in yaptig1 siniflandirma iglemlerinin toplam
harcadigi zaman saniye cinsinden verilmistir.

Cizelge 7: MNB siniflandiricisinin her bir 6zellik segimi
metodu ile toplam harcadigi zaman (saniye)
2

Veri kimesi | EAEBOS [ BK | X
1150haber 27 365 366
Tr31 62 828 831

Egitimsiz anlamsal 6zellik secimi metodunu bundan sonraki
caligmalarda farkli veri kiimeleri {izerinde ve farkli
siiflandiricilarla denemeyi planlamaktayiz, ayrica 3. bolimde
aciklanan “EAEBOS” yaklasimina ek olarak baska yaklasimlar
iizerinde de caligmaktayiz.
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