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Ozetce
Dokulman siniflandirma sirasinda kok bulma (stemming) sik
kullanilan bir oni,leme metodudur. Ozellikle ,ok sayida
dokllmanin hizli ve dogru ,ekilde siniflandirilmasi
gerektiginde, kullanilan koklerin sayi ve uzunluklarinin
mulmkuln oldugunca az olmasi hem siniflandiriciyi
hizlandiracak, hem de her dokulman i,in saklanmasi gereken
oznitelik vektorui uzunlugunu azaltacaktir. Bu qali*mada
bulunan kokler arasindan en uzun, en kisalarinin kullanimi ile,
koklerden sesli harflerin atilmasi ile elde edilen koklerin
kullanilmasi yontemleri incelenmi,tir. Milliyet gazetesinden
ve Vikipedi'den elde edilen iki veri kulmesinde bu dort durum
i,in siniflandirici performansindaki degi,im incelenmi,tir. En
uzun koklerin sadece ilk 4, 3, 2 harfinin ya da ilk 4, 3, 2 sessiz
harfinin kullanilmasi da incelenmi,tir. Daha kiiuik koklerin
kullanilmasi daha az boyutlu TF-IDF vektorlerine neden olur.
Ozellikle kiiuik boyutlu TF-IDF vektorleri kullanilmasi
gerektiginde, sadece sessiz harflerden olu,an koklerin
kullanilmasi daha iyi sonu,lar vermektedir.

Abstract
Stemming is one of commonly used pre-processing steps in
document categorization. Especially when fast and accurate
classification of a lot of documents is needed, it is important to
have as small number of and as small length roots as possible.
This would not only reduce the time it takes to train and test
classifiers but also would reduce the storage requirements for
each document. In this study, we analyze the performance of
classifiers when the longest or shortest roots found by a
stemmer are used. We also analyze the effect of using only the
consonants in the roots. We use two document data sets,
obtained from Milliyet newspaper and Wikipedia to analyze
classification accuracy of classifiers when roots obtained
under these four conditions are used. We also analyze the
classification accuracy when only the first 4, 3 or 2 letters or
consonants are used from the roots. Using smaller roots results
in smaller number of TF-IDF vectors. Especially for small
sized TF-IDF vectors, using only consonants in the roots gives
better performance than using all letters in the roots.

1. Giris
Bir dokulmandaki sozcuklerin once koklerinin bulunmasi ve bu
koklerden olu,an TF-IDF vektorlerinin oznitelik vektorleri
olarak kullanilmasi, dokulman siniflandirmada ,ogunlukla
ba*arili sonu,lar veren ve kullanilan bir yontemdir [1].
Kelimelerin kendileri yerine koklerinin kullanilmasi oznitelik
uzayinin boyutlarini du,surdugu i,in tercih sebebidir.
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Bir culmlede ge,en bir kelimenin degi,ik kok ve ekler olarak
ayri,stirilmasi muimkuindur, ornegin: "Kalemi aldim.''
culmlesinde, "kalem"'in kWku hem "kale" hem de "kalem"
olabilir. Morfolojik analiz yontemleri ile hangi kokun asil kok
oldugu bulunabilmektedir [2]. Bulunan kokler, dokulmanlar
arasi benzerlikte kullanilacak olan TF-IDF (term frequency-
inverse document frequency) vektorlerini olu,turmada
kullanilmi*tir. TF-IDF klasik metin tabanli siniflandirmada
Kosinuls benzerligini hesaplamada siklikla kullanilir. Bu
vektorler bir terimin i,inde barindirildigi dokulmanda ka, kez
ge,tigini ifade etmekle beraber, kullanilan veri kulmesi
i,indeki diger dokulmanlarda ne kadar az siklikta gectigini de
ifade etmektedir. Ornegin "kale" kelimesi bir dokulmanda ,ok
sik ge,mi, ve veri kumesindeki diger dokulmanlarda daha az
ge,mi,se bu terimin ayirt edici ozelligi daha ,ok olacaktir.
Ayni ,ekilde bu kelime bir,ok dokulmanda siklikla
ge,mekteyse, bu terimin bu dokllmanlari kar*ila*tirmakta ,ok
fazla etkisi olmamaktadir. TF-IDF agirlik vektorleri olarak da
ifade edilen bu vektorlerdeki her bir deger, kar*ila*tirmada
kullanilacak olan o terimin, tulm veri kumesi goz onulne
alindiginda, sayisal olarak agirligini ifade etmektedir:
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Bu qali*imada, bulunan koklerin manalarina bakilmaksilin,
degi,ik koklerin kullanilmasinin dokulman kategorizasyonda
etkileri incelenmi,tir. En uzun, en kisa koklerin kullanilmasi,
en uzun kokteki ilk 2, 3, 4 harflerin kullanilmasi ve bu 5
durumun hepsinin sesli harfiler atilmi* kokler ile tekrar
edilmesi yapilan deneyler arasindadir. Kelime kokleri en uzun
ya da en kisa olmasina gore se,ilirken veri kulmesinden
bagimsiz olarak, kelimenin olasi kokleri siralanmi* ve bu
kokler arasinda en kisasi ya da en uzunu se,ilmi,tir. Ornegin
"karin" kelimesini ele alirsak bu kelimenin olasi ui, tane kokul
bulunmaktadir: "kar", "kari"',"karin". Bu ui, kok uzunluguna
gore siralanirsa sirasiyla "kar", "kari" ve "karin" olacaktir. En
kisa kok i,in "kar" en uzun kok i,inse "karin" se,ilecektir.
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Bildigimiz kadari ile, daha onceki bir qali*mada Tulrk,e i,in
kok uzunlugu ve koklerden sesli harflerin atilmasinin
dokulman siniflandirma uzerindeki etkisi incelenmemi,tir. [3]
ve [4] Tulrk,e dokulmanlardaki kelime koklerinin ortalamasini
4 ve 6 harf arasinda bulmu,tur. Bir dokulman i,inde ge,en
sesli harflerin onemi uygulama alanina ve dile gore
degi,ebilmektedir. Ornegin, Ingilizce'de yazi miktarini el
bilgisayari ekranina sigdirmak i,in sesli harfler atilmakta [5]
ya da hizli okumada sesli harflerin okunmamasi tavsiye
edilmektedir [6]. [7]'de okunan kelimelerin taninmasinda
sessiz harflerin seslilerden daha onemli oldugunu bulmu,tur.
Ote yandan, Arap,a ve Ibranice'de, sessiz koklere dayanan ve
ba*langiqta yazimlarinda sesli harfler kullanmayan diller
olmalarina ragmen, okunan metinlerin daha iyi anla*ilmasinda
sesli harflerin onemli oldugu bulunmu,tur [8].
Bildirinin geri kalaninda ,unlar incelenmektedir: 2. Bolum'de
kullandigimiz veri kulmesi, 3. Bolum'de siniflandirma
algoritmasi tanitilmaktadir.

2. Veri Kumeleri

Milliyet Gazetesi'nin Dulnya, Ekonomi, Guncel, Siyaset, Spor
konularinda internette yayinlanan haberlerinden, her konuda
200 web sayfasi indirilerek veri kulmesi olu,turulmu,tur.
Indirme i,leminde WinHTTrack (http:Hwww.httrack.com/)
programi kullanilmi*tir. Dokulman siniflandirma i,lemi i,in
web sayfalarinin sadece haber ile ilgili kismi alinmi*tir.

Internet uzerinde, i,erigi kullanicilar tarafindan olu,turulan,
ulcretsiz bir ansiklopedi olan Vikipedi'nin [9] Sanat, Spor,
Siyaset, Tarih ve Teknoloji konularinin her birinden 200'er
madde se,ilmi, ve bu maddelere ait metinlerden veri kulmesi
olu,turulmu,tur. Vikipedi'de kategoriler hiyerar,ik bir yapida
tutulmakta ve maddelere ili,kin metinlerin sonunda Sayfa
Kategorileri belirtilmektedir. Maddenin hangi konuya dahil
oldugunu belirlemek i,in hiyerar,i agaci o maddenin
kategorilerinden ba,lanarak yukariya dogru incelenmi, ve
Sanat, Spor, Siyaset, Tarih, Teknoloji konularindan biri ile
kar*ila*ilmasi halinde madde e,le,en konu ile
ili*,kilendirilmi*,tir.

Dokulmanlardan ,ok sik ge,en ve sinif hakkinda bilgi
vermeyecek (i,in, ve,... gibi) kelimeler atilmi*tir. Atilan
kelime sayisi 182 adet olup bu kelimeler herhangi bir konuyla
dogrudan alakali olmadigi du,sunulerek se,ilmi,tir (genellikle
bagla,lar, edatlar, zarflar, sayilarin harfle yazilmi* halleri
se,ilmi,tir). Kelimelerin koklerini bulmak i,in [10] ve [11]
denenmi, ve ikisi arasinda bulyulk farklar bulunmami*tir.
Kullanilan koda daha onceden entegre edilmi, oldugu i,in kok
bulmada Zemberek'in [11] kullanilmasina karar verilmi,tir.
Kokler bulunup, aralarinda se,im yapildiktan sonra (en uzun,
kisa, ilk k harf, sessizlerin alinip alinmamasi), her dokulman
i,in bulunan kelimelerin hepsi degil de sadece en ,ok ge,en
yulzde 20'si ve %5'i kullanilmi*tir.

3. Centroid (Merkez Tabanli) Siniflandirma
Algoritmasi

Dokulman siniflandirmada centroid (merkez tabanli)
siniflandirma algoritmasi [12,13] k-en yakin kom,u
algoritmasina [14] gore ,ok daha iyi sonu,lar veren bir
algoritmadir. Bu nedenle bu qali*madaki deneylerin ,ogunda
centroid algoritmasi kullanilmi*tir. 4. Bolum'de Karar Destek

Siniflandiricisi (SVC: Support Vector Classifier) [15] ile
yapilan deneyler de verilmi,tir.
Centroid algoritmasi bir test dokllmaninin degi,ik siniflardaki
dokulmanlara olan benzerligini, her siniftaki ortalama
benzerlik degerleri ile normalize ederek dokllmanin sinifina

karar verir. D bultuln egitim veri kulmesini, DA ve DB de

A ve B siniflarindaki egitim verilerini gostersin. Bu iki kulme
uzerinde a*agidaki benzerlik degerleri tanimlansin:

SA: A sinifinin barindirdigi dokllmanlarin kendi
aralarindaki benzerlik degerleri ortalamasi

SB: B sinifinin barindirdigi dokllmanlarin kendi
aralarindaki benzerlik degerleri ortalamasi

SAB: A sinifinin barindirdigi dokumanlarin B sinifinin

barindirdigi dokumanlarla aralarindaki benzerlik degerleri
ortalamasi

SBA: B sinifinin barindirdigi dokumanlarin A sinifinin

barindirdigi dokumanlarla aralarindaki benzerlik degerleri
ortalamasi (SAB = SBAJ)
SXA: gelen X test noktasinin A sinifindaki elemanlarla

arasindaki benzerlik degerleri ortalamasi

SXB: gelen X test noktasinin B sinifindaki elemanlarla

arasindaki benzerlik degerleri ortalamasi
Bu durumda:

SA I SAB: A sinifina ait dokumanlarin kendi aralarindaki

benzerligin, diger siniftaki dokumanlarla kar*ila*tirildiginda
ne derece gu,clul oldugunu
SB I SAB: A sinifina ait dokumanlarin kendi aralarindaki

benzerligin, diger siniftaki dokumanlarla kar*ila*tirildiginda
ne derece giiulul oldugunu gosterecektir.

Bu degerler kullanilarak, eger:
SxA I SxB >SxB I SxA
SA I SAB SB I SBA

(1)

dogru ise X dokllmaninin A sinifina ait olduguna, aksi halde
B sinifinda olacagina karar verilir.
Verilen e,sitsizlik basitle,stirilirse;
Sx, Sx> (2)

S; SSA SB
Ikiden fazla sinifin oldugu problemlerde ise, her sinif C i,in
hesaplama yapilarak, X dokllmaninin sinifi ,oyle bulunur:

argmaxS,C /S (3)

4. Deney SonuVIari
Tablo 1'de milliyet veri kulmesi i,in, her durum i,in
kullanilan TF-IDF vektorlerinin boyutlari verilmi,tir. En uzun
koklerin kullanilmasi ile (5294), en kisa ve sesli harfler
olmadan koklerin kullanilmasi arasindaki (2806) TF-IDF
vektor uzunluklari arasinda iki kat fark vardir. Ayni ,ekilde
Tablo 2'de de Vikipedi veri kulmesi i,in TF-IDF boyutlari
gorulebilir.
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Tablo 3'de 5 degi,ik kok se,imi ve sesli harfilerin kullanilip
kullanilmamasi durumlari i,in bulunan TFIDF vektorleri ve
merkez tabanli siniflandirici kullanilarak elde edilen test
siniflandirma ba*ari oranlarini gosterilmektedir. TF-IDF
nitelik vektorlerinin boyutlarini azaltmanin ba,ka bir yolu da
her dokulman i,in en ,ok kullanilan %20 kelime yerine daha
az oranda kelimenin alinmasidir. En ,ok ge,en %5 kelime
alindiginda bulunan dogruluk oranlari da Tablo 3'de
gosterilmi,tir. Bu tabloya gore, her dokulmanda en ,ok ge,en
ilk %20 kelime alindiginda, en uzun, en kisa kokun ya da en
uzun kokun ilk 4 harfinin kullanilmasi ile elde edilen ba*ari
oranlari yakla*ik aynidir (%84). %5 en ,ok ge,en kelimeler
i,in, sesli harflerin koklerden ,ikarilmasi durumunda, ba*ari
orani her ui, durum i,in de yakla*ik %0 du,smektedir. Ote
yandan, ilk 4, 3 ve 2 harfin kullanilmasi durumu
incelendiginde, ilk ui, harf ve sessizler kullanilmasi ile elde
edilen ba*ari orani %83.6, kullanilan vektor boyutu ise
2088'dir. Bu nedenle, bu veri kulmesi i,in sadece koklerdeki
ilk ui, sessiz harfin kullanilmasi tercih edilebilecek bir
yontemdir.
Tablo 4'de Vikipedi veri kulmesi i,in yapilan denemelerdeki
ba*arim oranlari verilmi,tir.

Sessiz+sesli Sadece sessizler
Kok %20 %5 %20 %5
En uzun 5294 2027 3418 1343
En kisa 4416 1691 2806 1029
En uzun, ilk 4 harf 3627 1583 3187 1315
En uzun, ilk 3 harf 1746 907 2088 1050
En uzun, ilk 2 harf 319 201 374 276
Tablo 1: Milliyet veri kumesi icin TF-IDF oznitelik vektor boyutlari
(kelime sayisi).

Sessiz+sesli Sadece sessizler
Kok %20 |%5 %20 |%5
En uzun 9018 3299 5530 2132
En kisa 7809 2782 4702 1742
En uzun, ilk 4 harf 5732 2450 4989 2050
En uzun, ilk 3 harf 2539 1344 2816 1511
En uzun, ilk 2 harf 417 282 431 335
Tablo 2: Vikipedi veri kumesi icin TF-IDF oznitelik vektor boyutlari
(kelime sayisi).

Sessiz+Sesli Sadece sessizler
Kok %20 0%5 %20 0%5
En uzun 84.1 84.0 83.4 83.6
En kisa 84.3 83.4 83.0 83.1
En uzun, ilk 4 harf 84.5 83.3 83.5 83.0
En uzun, ilk 3 harf 82.4 81.6 83.6 82.5
En uzun, ilk 2 harf 75.8 76.1 76.2 76.6
Tablo 3: Milliyet veri kumesi icin ortalama test dogruluk yuzdeleri.

Sessiz+Sesli Sadece sessizler
Kok %20 %5 %20 %5
En uzun 87.9 89.1 87.7 87.7
En kisa 87.6 88.3 87.4 87.6
En uzun, ilk 4 harf 87.2 87.5 87.7 88.0
En uzun, ilk 3 harf 85.7 86.3 87.4 87.2
En uzun, ilk 2 harf 80.7 80.0 81.2 81.0
Tablo 4: Vikipedi veri kumesi icin ortalama test dogruluk yuzdeleri.

Karar Destek Makineleri (SVC) [15] kullanilarak yapilan
deneylerde elde edilen siniflandirma yulzdeleri Tablo 5'de
verilmi,tir. SVC'nin Vikipedi kulmesinde en kisa ve sessiz
kokler kullanildiginda elde ettigi ba*arinin ,ok yulksek olmasi
*a*irticidir. Tablo 3'deki deneylerde her dokulman i,in en ,ok

ge,en ilk %20 kelime ve Matlab PRTools [16] yazilim paketi
kullanilmi*,tir.

Sessiz+Sesli Sadece sessizler
Milliyet

En uzun 81.4 81.6
En kisa 83.4 79.2

Vikipedi
En uzun 89.8 89.4
En kisa 90.0 90.2
Tablo 5: Milliyet ve Vikipedi veri kulmelerinde SVC (Support
Vector Classifier - Karar Destek Siniflandiricisi) i,in
ortalama test dogruluk yulzdeleri.

$ekil 1. ve 2. de hem Milliyet hem de Vikipedi veri kulmeleri
i,in degi,ik kok bulma yontemleri ile bulunan TF-IDF vektor
boyutlari i,in merkez tabanli siniflandiricilarin test dogruluk
yulzdeleri verilmi,tir.

0

3
Q0

0

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
TF-IDF vektifr boyutu

5ekil 1: Milliyet veri kulmesi ve merkez tabanli siniflandirici
i,in ortalama test dogruluk yulzdelerinin TF-IDF vektor
boyutuna gore degi,imi. (%I ve en uzun ve kisa kokler
alinarak bulunan dogruluk oranlari da eklenmi,tir.)
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5ekil 2: Vikipedi veri kulmesi ve merkez tabanli siniflandirici
i,in ortalama test dogruluk yulzdelerinin TF-IDF vektor
boyutuna gore degi,imi. (%o ve en uzun ve kisa kokler
alinarak bulunan dogruluk oranlari da eklenmi,tir.)
Iki ,ekilde de belirli bir vektor boyutundan sonra daha ,ok
terim almanin ba*ari oranini artirmadigi gozlenmektedir.
Kiui,k boyuttaki TF-IDF vektorleri i,in ba*ari orani

du,smektedir. Sadece sessiz ya da hem sesli hem sessiz
harflerin kullanildigi durumlar arasinda belirli bir ba*ari orani

farki goruinmemektedir.
Hi, kok bulmadan ve en ,ok ge,en belirli bir yulzdeyi
atmadan (yani tulm veri kumesi uzerinde herhangi bir i,lem

+ Sesli+sesslz
Sadece sessiz

Sadece sessiz

8:5,

IDt
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yapilmadan) kullanilmasi gereken TF-IDF vektor boyutlari
Milliyet verisi i,in 14998, Vikipedi verisi i,in ise 20806'dir.
Merkez tabanli siniflandirici ile elde edilen ba*ari yulzdeleri
ise Milliyet verisi i,in %85.3, Vikipedi verisi i,in ise
%86.4'dur. Govdeleme vektor boyutunda kisalma saglamis,
fakat Milliyet verisi i,in performans azalima da neden
olmu,tur.

5. SonuVIar
Tulrk,e dokulman siniflandirmada, Milliyet gazetesi
haberlerinden ve Vikipedi dokllmanlarindan olu,an ,ok sinifli
iki veri kulmesinde, degi,ik uzunlukta ve sesliler olmadan kok
kullanimi incelenmi,tir. En uzun ya da en kisa koklerin
kullanilmasinin siniflandirma ba*arisindaki etkisinin TF-IDF
vektorleri olu,turulurken her dokulmanda en ,ok ge,en yulzde
ka, kelime alindigi ile baglantili oldugu gorullmiu,tulr. Her
dokulmanda en ,ok ge,en %20 kelime al1indiginda, sesli
harflerin koklerden atilmasi ile, yari sayida oznitelik
kullanilmasina ragmen, turm harflerin kullanilmasindakine
yakin bir performans al1inmi*tir. Sadece 2 ya da 3 harfli kok1er
kullanildiginda ise siniflandirma ba*arisi du,mu,tur.

Ozellikle ,ok sayida dokllmanin kisa zamanda
siniflandirilmasi gereken durumlarda, sadece sessizler
kullanilarak siniflandirilma yapilabilirse, dokllmanlarin i,leme
(kok bulma, TF-IDF vektoru olu,turma) sulrelerinde azalma
saglanabilecektir. Qi(nku giri, boiumunde de anlatildigi uzere
TF-IDF vektor boyu dogrudan veri kulmesindeki ayrik kelime
sayisi ile orantilidir. Bu durumda TF-IDF boyunu kisaltmak
dogrudan ileride yapilacak benzerlik hesabindaki zaman

kaybini kisaltmak demektir. $ekil 1. ve 2. de az boyutlu TF-
IDF vektorleri iqin daha iyi siniflandirma ba*arisi saglanmasi
umit vericidir.

Bu yontemlerin daha bulyulk veri kumelerine uygulanarak
siniflandirma hizindaki degi*imin ve performansin daha
detayli incelenmesi, yapilmasi planlanan qal1imalar
arasindadir.
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