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Ozetce

Dokiiman simflandirma sirasinda kok bulma (stemming) saik
kullamlan bir 8nisleme metodudur. Ozellikle ¢ok sayida
dokiimamn tizli  ve dofru  gekilde smflandirlmas
gerektifinde, kullamlan kéklerin say1 ve uzunluklarmn
miimkiin  oldufunca az olmasi hem smflandiney
hizlandiracak, hem de her dokiiman i¢in saklanmasi gereken
dznitelik vektérii uzunlugunu azaltacakhr. Bu g¢ahgmada
bulunan kikler arasindan en uzun, en kisalanmin kullanmin ile,
kiklerden sesli harflerin atlmasi ile elde edilen kiklerin
kullamlmas1 yontemleri incelenmigtir. Millivet gazetesinden
ve Vikipedi’den elde edilen iki ven kimesinde bu dért durum
igin simflandine performansindaki degisim ineelenmistir. En
uzun kéklerin sadece ilk 4, 3, 2 harfinin va dailk 4, 3, 2 sessiz
harfinin kullamlmas1 da incelenmigtir. Daha kiigiik kiklerin
kullamlmasi daha az boyutlu TF-IDF wvektotlerine neden olur.
Ozellikle kiigiik boyutlu TF-IDF vektorleri kullamlmasi
gerektifinde, sadece sessiz harflerden olusan koklerin
kullamlmasi daha ivi sonuglar 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.
Thiz 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 Millivet 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 nunber 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 dokiimandaki sézeiiklerin énee kiklerinin bulunmasi ve bu
kiklerden olugan TF-IDF wvektorlerinin dznitelik vektorlen
olarak kullamlmas, dokiiman smflandirmada ¢ofunlukla
baganili sonuglar veren ve kullamlan bir yéntemdir [1].
Kelimelerin kendileri yerine kéklerinin kullamlmas: dznitelik
uzayimn boyutlarim diisiirdiigii igin tercih sebebidir.

Bir citnlede gegen bir kelimenin degisik kék ve ekler olarak
aynghnlmas:  mimkindiir, &megin: “Kalemi aldm.”
cimlesinde, “kalem™in kékii hem “kale” hem de “kalem™
olabilir. Morfolojik analiz véntemleri ile hangi kikiin asil kik
oldugu bulunabilmektedir [2]. Bulunan kikler, dokiimanlar
aras1 benzerlikte kullamlacak olan TF-IDF (term freguency—
inverse  document freguency) vektoderini  olusturmada
kullamlmmgtir. TF-IDF klasik metin tabanli simflandirmada
Kosiniis benzerlifini hesaplamada sikhikla kullamhir. Bu
vektirler bir teritin iginde barndinldifn dokiimanda kag kez
gegtifini ifade etmekle beraber, lkullamlan veri kiimesi
igindeki diger dokiimanlarda ne kadar az siklikta gegtifini de
ifade etmektedir. Ornegin “kale™ kelimesi bir dokiimanda ¢ok
sik gegmis ve veri kitmesindeki diger dokiimanlarda daha az
gegmisse bu tenmin ayirt edici dzelligi daha ¢ok olacaktir.
Aym  gekilde bu  kelime birgok dokiimanda siklikla
gegmekieyse, bu terimin bu dokiimanlan karsilagtirmakta gok
fazla etkisi olmamaktadir. TF-IDF agirlik vektoderi olarak da
ifade edilen bu vektétlerdeki her bir deger, karsilastirmada
kullamlacak olan o terimin, tiim veri kiimesi giz Oniine
alindiinda, sayisal olarak agirhifim ifade etmektedir:
A

gy (v - Wy
Pl g F ; wy =1"" kelimenin d; dolumanindali aguligi
dy |y 0 vy
TF-IDF wektormateis

dy € D={d,.. .d,}
»n = Dver kimesindeki deluman sayist
& €l )

¢ =D wert kiim esinde Parkdh kelime sayis

f?.
2%

gfv:

s = terimin [ dokumandalki frelans

idf; :di , df; =" terimi bulunduran dekuman sayisi

i,

Bu g¢ahsmada, bulunan kiklerin manalarina bakilmaksizin,
degisik koklerin kullamlmasimn dokiiman kategorizasyonda
etkileri incelenmigtir. En uzun, en kisa kéklerin kullamlmasi,
en uzun kékteki ilk 2, 3, 4 harflerin kullanmilmas1 ve bu 5
durumun  hepsinin  sesli harfler atilmms kikler ile tekrar
edilmesi yapilan deneyler arasindadir. Kelime kokleri en uzun
va da en kisa olmasina gére segilitken wveri kiimesinden
bagimsiz olarak, kelimenin olas kikleri siralanmms wve bu
kolder arasinda en kisasi ya da en uzmu segilmistir. Ornegin
“katin” kelimesini ele alirsak bu kelimenin olas {i¢ tane kikii
bulunmaktadir: “kar”, “kan”,”kann”. Bu ii¢ kék uzunluguna
gore siralanirsa sirasiyla “kar”, “kan” ve “kann” olacaktir. En
kisa kok 1¢in “kar” en uzun kik ig¢inse “kann” segilecektir.
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Bildigimiz kadan ile, daha éneeki bir ¢alismada Tirkge igin
kok uzunlugu ve koklerden sesli harflenn atilmasinin
dokitman simflandirma tizerindeki etkisi incelenmemistir. [3]
ve [4] Tirkge dokiimanlardaki kelime koklerinin ortalamasim
4 ve 6 harf arasinda bulmustur. Bir dokiliman iginde gegen
sesli  harflerin  énemi uygulama alamna ve dile gére
degisebilmektedir. Omegin, Ingilizee’de yam miktanm el
bilgisayan ckramna sigdirmak igin sesli harfler atlmakta [5]
ya da hizli okumada sesli harflerin okunmamasi tavsiye
edilmektedir [6]. [7]’de okunan kelimelerin tamnmasinda
sessiz harflerin seslilerden daha dnemli oldugunu bulmustur.
Ote yandan, Arapca ve [branice’de, sessiz koklere dayanan ve
baglangigta vazimlarinda sesli harfler kullanmayan diller
olmalarina ragmen, okunan metinlerin daha iyi anlasilmasinda
sesli harflerin énemli oldugu bulunmustur [8].

Bildirinin geri kalamnda sunlar incelenmektedir: 2. Baliim’de
kullandigimiz veri  kiimesi, 3. Bdélim’de simflandirma
algoritmasi tanitilmaktadr.

2. Veri Kiimeleri

Milliyet Gazetesi’nin Dilnya, Ekonomi, Giincel, Siyaset, Spor
komulaninda internette yayinlanan haberlerinden, her konuda
200 web sayfast indirilerek veri kiimesi olusturulmustur.
Indirme isleminde WinHTTrack (http:/www.httrack.com/)
programi kullamlmustir. Dokiiman simflandirma islemi igin
web sayfalarimin sadece haber ile ilgili kismu alinnustir.

Internet tizerinde, igerigi kullamcilar tarafindan olusturulan,
ticretsiz. bir ansiklopedi olan Vikipedi’nin [9] Sanat, Spor,
Sivaset, Tarth ve Teknoloji konulanmn her birinden 200°er
madde se¢ilmis ve bu maddelere ait metinlerden veri kiimesi
olusturulmustur. Vikipedi®de kategoriler hiverarsik bir yapida
tutulmakta ve maddelere iliskin metinlerin somunda Sayfa
Kategorileri belirtilmektedir. Maddenin hangi konuya dahil
oldugumu belirlemek igin hiverarsi agaci o maddenin
kategorilerinden baglanarak yukamya dofru incelenmis ve
Sanat, Spor, Siyaset, Tarih, Teknoloji komulanndan biri ile
karsilasilmasi  halinde madde eslesen konu  ile
iliskilendirilmistir.

Dokiimanlardan ¢ok sik gecen ve suuf haklinda bilgi
vermeyecek (i¢in, ve,... gibi) kelimeler atilmmstir. Atilan
kelime sayis1 182 adet olup bu kelimeler herhangi bir konuyla
dogrudan alakali olmadig1 diisiinilerek segilmistir (genellikle
baglaclar, edatlar, zarflar, sayilann harfle vazilmms halleri
secilmigtir). Kelimelerin kéklerini bulmak igin [10] ve [11]
denenmis ve ikisi arasinda bityiik farklar bulunmanugtir.
Kullamlan koda daha énceden entegre edilmis oldugu igin kdk
bulmada Zemberek’in [11] kullamlmasina karar verilmistir.
Kékler bulunup, aralannda se¢im yapildiktan sonra (en uzun,
kisa, ilk k harf, sessizlerin alimp alinmamasi), her dokiiman
igin bulunan kelimelerin hepsi degil de sadece en ¢ok gecen
yilzde 20°si ve %571 kullamlmustir.

3. Centroid (Merkez Tabanh) Siniflandirma
Algoritmasi

Dokiiman simflandirmada  centroid (merkez tabanli)
simflandirma  algoritmasi  [12,13] k-en yakin komsu
algoritmasina [14] goére ¢ok daha iyi sonuglar veren bir
algoritmadir. Bu nedenle bu ¢alismadaki deneylerin ¢ogunda
centroid algoritmasi kullamlmustir. 4. Boliim’de Karar Destek

Simflandincist (SVC: Support Vector Classifiery [15] ile
vapilan deneyler de verilmistir.

Centroid algoritmasi bir test dokiimammn degigik simflardaki
dokiimanlara olan benzerligini, her simftalki ortalama
benzerlik deferleni ile normalize ederek dokiimamn siifina

karar verir. [D biitiin egitim veri kiimesini, /) PRE DB de
Ave B smflanndaki egitim verilerini gostersin. Bu iki kiime
iizerinde agafidaki benzerlik degerleri tammmlansin:

S 4 A simfimn barindirdign  dokiimanlann  kendi
aralanindaki benzerlik degerlen ortalamasi

S 5 B smfimn  barmddig  dokimanlann  kendi
aralanndaki benzerlik degerleri ortalamast

S an A smfinn banndirdiz dokumanlarin B simfimn

banndirdign  dokumanlarla aralanndaki benzerlik degerleri
ortalamast

S IR B smifimn banndirdig dokumanlann A simfimn
banndirdign  dokumanlarla aralanndaki benzerlik degerleri
ortalamast (SAB = SBA).

st 4 gelen X test noktasimin A smfindaki elemarlarla
arasindaki benzerlik deferleri ortalamasi

SLB . gelen X test noktasiun 5 simfindaki elemanlarla
arasindaki benzerlik deferleri ortalamasi

Bu durumda:

S 4/ S 4z o A simfina ait dokumanlarin kendi aralanndaki
benzerligin, diger simftaki dokumanlarla karsilagtirildiginda
ne derece gii¢lil oldugunu

S s’ S ap - A smfina ait dokumanlann kendi aralanndaki

benzerligin, diger simftaki dokumanlarla karsilagtirildiginda
ne derece giiglil oldugunu gosterecelktir.

Bu degerler kullamilarak, eger:
SX,A /SX,B - SX,E /SX,A

S, /8, - S, /85,
dogruise X dokiimammnm  simfina ait olduguna, aksi halde

(1)

B simfinda olacagina karar verilir.
Verilen esitsizlik basitlestirilirse;

Sx,A Sx,B (2)

V5, VS,

ikiden fazla stufin oldugu problemlerde ise, her sumf C igin
hesaplama yapilarak, X dokiimanimn sinifi séyle bulunur:

argmax S, .//S, (3
[

4. Deney Sonuclari

Tablo 1°de milliyet veri kiimesi igin, her durum igin
kullarulan TF-IDF vektorlerinin boyutlan verilmistir. En uzun
koklerin kullamlmasi ile (5294), en kisa ve sesli harfler
olmadan kéklerin kullanilmast arasindaki (2806) TF-IDF
vektor uzunluklan arasinda iki kat fark vardir. Aym sekilde
Tablo 2°de de Vikipedi veri kiimesi igin TF-IDF boyutlart
gorilebilir.
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Tablo 3'de 5 degisik kék secimi ve sesli harflerin kullanilip
lullantlmamast duramlart igin bulunan TFIDF vektérleri ve
merker tabanli smiflandiricr kullatnlarak elde edilen test
siniflandirmna bagan  oranlann  gésterilmektedir  TF-IDF
nitelike vektérlerinin boyutlarin azaltmanmn bagka bir yolu da
her dekiitnan igin en gok kullatulan %020 kelime yerine daha
az oranda kelimenin almmasidie. En gok gegen %5 kelime
alindiginda  bulunan  dogruluk  oranlart da Tablo 3'de
gosterilmistir. Bu tabloya gére, her dokirmanda en gok gegen
ilk %620 kelime alndifinda, en uzun, en kisa kékin ya da en
uzun kaldn ilk 4 harfinin kullanilmasi ile elde edilen bagan
oranlar: yaklasik aynidir (%843 %405 en gok gegen kelimeler
icin, sesli harflerin kélderden cilzaridmasi durumunda, bagar
oramy her g durum igin de yaklask %1 dusmektedir Ote
vandan, ik 4, 3 we 2 harfin kullanilmast durumu
incelendiginde, 1lk g harf ve sessizler kullanilmas: ile elde
edilen bagar oramt %83.6, kullanilan wektor boyutn ise
2088 dir Bu nedenle, bu veri kiimest igin sadece kaklerdeki
il g sessiz harfin kullanilmast tercih  edilebilecek bir
yénterndir

Tablo 4'de Vikipedi veri kimest 1¢in vapilan denemelerdek:
bagarim oranlar verilmistir

gecen ilk %920 kelime ve Matlab PRTools [16] yazilim paketi
laallatu I star

Sessizt Sesli | Sadece sessizler
Millivet
En uzun gl4 glA
En lasa 834 2
Vikipedi
En uzun 89.8 894
En luza 90.0 90.2

Sessizt+aeslt Sadece sessizler
Kilk Y2l ek Yl Yeh
En uzun 5294 2027 3418 1343
FEnlasa 4416 1691 2806 1029
En uzun, illt 4 harf 3627 1583 3187 1315
En uzun, ilk 3 harf 1746 any 2088 1050
En uzun, ilk 2 harf 319 201 374 276

Fablo I Millivet ven kimes ign TF-IDF dzmtelik welctir boyutlan
{(kelime sayiz).

Sessizt+aesli Gadece sessizler
Kk Yol Yok Vo2l Yok
Enuzun anlaE 3293 5530 2132
Enlasa Tang 2732 4702 1742
En uzun, ik 4 harf 5732 2450 43589 2050
En uzun, ikt 3 harf 245349 1344 28168 1511
En uzun, 1lk 2 harf 417 282 431 335

Fabda 2: Vikipedi ven laimest 1on TF-1DF dznitelik veldir boyutlan
{lkelime sayis).

Sezazt+Besl Sadece sessizler
Kik Yo2l Yol Yo2l Yok
En uzun 4.1 4.0 B34 B36
Enlasa 4.3 3.4 23.0 831
En uzun, ilk 4 harf 845 833 835 83.0
En uzun, ilk 3 harf 524 al.d B3 B35
En uzun, il 2 harf R Jo.l 702 To.4

Tablo 3 Williyet ven limest icin ortalama test dogruluk yizdelen.

SessztSesh Sadece sessizler
Kilk Yol Yol Yol Yoh
En uzun §7.9 £9.1 877 877
Enlkisa 876 B8.3 874 876
En uzun, ilk 4 harf 872 375 377 38.0
En uzun, ilk 3 harf 857 86.3 574 872
En uzun, ilkk 2 harf 807 80.0 81.2 g1.0

Tablo ¢ Vildpedi veri kiimesi igin ortalama test dogruluk yitzdeler.

Karar Destek Makinelen (3VC) [15] kullandarak vapilan
deneylerde elde edilen siniflandirma yozdeleri Tablo 5°de
verlmigtir, 3VCnm Vikiped: kimesinde en kisa ve sessiz
kakler lullanildigmda elde ettigi bagarinin gok yiksek olmast
sagiticidir, Tablo 37 deki deneylerde her doldiman igin en ok

Tablo 5: Milliyet ve Vikipedi verd kimelerinde 3V C (Support
WVector Classifier — EKarar Destelr Siiflandiriciar)  igin
artalarna test dogruluk yozdelerd.

Sekil 1. ve 2. de hemn Milliyet hemn de Vikipedi verd kimelert
1gin degisik kak bulma yéntermnler ile bulunan TFIDF vektor
boyutlan igin merker tabanl suuflandiralarin test dogruluk
yizdelert vertlmigtir

85
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Sekil 1: Millivet verl kirmesi ve merkez tabanli smuflandiric
igin ortalarna test dogruluk yuazdelerinin TEF-IDF wektor
boyutuna gére degisimi. @91 ve en uzun ve lisa kdkler
alinarak bulunan dogruluk oranlar da eklenmistie )
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Sekil 2: Vikipedi veri kiimnesi ve merkerz tabanlt smiflandirict
wgin ortalama test dogruluk yizdelerinin TFIDF wektor
boyutuna gore degisimi @61 ve en uzun ve kisa kékler
alinarak bulunan dogruluk oranlar: da eklenmisti

ki sekilde de belirli bir vektsr boyutundan sonra daha gok
tertn almanin bagan oranmi arbirmadifl gozlenmeltedir
Eugik boyuttaki TFIDF wektérleri igin bagan  oran
diismeldedir. Badece sessiz yva da hemn sesli hem sessiz
harflerin kullamldig: durumlar arasinda belirlt bir bagart oran
farki gérinmemektedir

Hig ktk bulmadan ve en gok gegen belrl bir yizdeyi
atrnadan Gyand tim verl lmesi Ozerinde herhangi bir islem
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vapilmadan) kullamlmasi gereken TF-IDF vektér boyutlan
Milliyet verisi i¢in 14998, Vikipedi verisi igin ise 20806°dir.
Merkez tabanh simflandine ile elde edilen bagan yiizdeleri
ise Milliyet verisi igin %85.3, Vikipedi verisi igin ise
%86.4°diir. Govdeleme vektdr boyutunda kisalma saglamus,
fakat Millivet wverisi ig¢in performans azalima da neden
olmustur.

5. Sonuclar

Tirkge  doktiman  simflandirmada, Milliyet  gazetesi
haberlerinden ve Vikipedi dokiimanlarindan olugan ¢ok sinifli
iki veri kiimesinde, degisik uzunlukta ve sesliler olmadan kok
kullammu incelenmistir. En uzun va da en kisa koklerin
kullamlmasimn simflandirma basansindaki etkisimin TF-IDF
vektorleni olusturulurken her dokiimanda en ¢ok gecen yiizde
kag kelime alindigr ile baglantith oldugu gorilmigtir. Her
dokiimanda en ¢ok gegen %20 kelime alindiginda, sesli
harflerin  koklerden atilmasi ile, yarn sayida Gznitelik
kullamlmasina ragmen, tiim harflerin  kullamlmasindakine
vakin bir performans alinmmstir. Sadece 2 va da 3 harfli kokler
kullamldiginda ise simflandirma basarist diismiistiir.

Ozellikle ¢ok  sayida  dokiimamin  kisa  zamanda
simflandirlmast  gereken durumlarda, sadece sessizler
kullamilarak stmflancirilma yapilabilirse, dokiimanlann igleme
(kék bulma, TF-IDF wvektéri olugturma) siirelerinde azalma
saglanabilecektir. Cunkil giris béliimiinde de anlatildidr fizere
TF-IDF vektér boyu dogrudan veri kiimesindeki ayrik kelime
sayist ile orantilidir. Bu durumda TF-IDF boyumu ksaltmak
dogrudan ileride yamlacak benzerlik hesabindaki zaman
kaybim kisaltmak demektir. Sekil 1. ve 2. de az boyutlu TF-
IDF vektérleri igin daha 1yi ssmflandirma basarisi saglanmast
timit vericidir.

Bu yéntemlerin daha bityilk veri kiimelerine uygulanarak
sinflandirma  hizindaki  degisimin ve performansin  daha
detavli incelenmesi, vyapilmasi planlanan  g¢aligmalar
arasindadir.
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