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Literatiirde metin simiflandirma  ¢aligmalarinda  ya  her
boyutun bir kelimeye ya da ngrama karsilik geldigi ¢ok biiyiik
boyutlu uzaylarda (Bag-of-Words) islem yapilmakta ya da
kelimeler kiimelenerek metinler daha az boyutlu uzaylarda
temsil edilmektedir. Bu ¢alismada onerdigimiz yaklasimda ise
oncelikle metinlerde gegen kelimleler anlamsal bir uzayda
konumlandirilnigtir. Bunun igin iki kelimenin birbirlerine
anlamsal benzerliginin, kelimelerin birlikte ge¢tigi dokiiman
sayisiyla dogru orantili oldugunu dne siiren Harris’in hipotezi
kullanilnmusgtir. Daha sonra anlamsal uzaydaki konumlardan
faydalanarak bu kelimeleri igeren metinlerin anlamsal
uzaydaki konumlari elde edilmis ve bu konumlar kullanilarak
metinler  smiflandirilmigtir.  Bu  yaklasim  Tiirk¢e haber
metinleri iizerinde uygulanmis ve geleneksel metotlara gore
daha bagarili sonuglar elde edilmistir.

Abstract

In literature, texts to be classified are generally represented in
the large dimensional Bag of Words space in which every
dimension equals to a word or ngram. In this study, firstly the
words are placed in a semantic space. The word’s coordinates
in semantic spaces needs the similarity of the words according
to their meanings. Harris states that two words’ semantic
similarity is related to the number of documents which the
words are both in. We used his hypothesis for Turkish words.
Firstly, we obtained word co-occurrence matrix from a web
corpus. Then, the numerical coordinates of the words are
calculated by using multi dimensional scaling. Texts
coordinates are obtained from word coordinates which passes
in the texts. In our experiments, Turkish news texts are
classified into 5 classes. We get more successful results than
the traditional Bag of Words space. Our approach is not for
only Turkish words/texts, but also for all other languages.

1. Giris

Insan dilinin bilgisayarlar kullamlarak islenmesini {iretilmesini
amagclayan calismalarda kelime anlamlari (semantik) en gii¢
konulardan biridir. Bununla birlikte kelime anlamlart metin
smiflandirma, soru cevaplama, kelime anlamini durulastirma,
arama motorlarindan daha iyi sonuglar elde etme ve otomatik
metin Ozetleme gibi bircok uygulama i¢in vazgegilmez
kaynaklardir. Bu nedenle kelime anlamlarinin bilgisayar
ortaminda ifade edilmesi i¢in bircok calisma yapilmustir.
Bunun icin baghca iki yontem benimsenmistir{1]. Ilki insan
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giicliyle biiyiik hiyerarsik kelime haritalarinin olugturulmasidir
ki buna o6rnek olarak Wordnet[2] ve Verbnet[3] verilebilir.
Digeri ise biiylik metin kiitiphanelerinde istatistiki metotlar
kullanilarak otomatik kelime haritalarinin iiretilmesidir. Bu
yaklasimda en 6nemli sorun kelimelerin birbirlerine anlamca
benzerliklerinin 6l¢lilmesidir. Harris [4], iki kelimenin birlikte
gectigi dokiman / ctimle sayisinin iki kelimenin benzerligiyle
dogru orantili oldugunu o6ne strmistir. Daha Onceki
calismamizda bu yaklagim kullanilarak 3 adet kiigik veri
kiimesi iizerinde kelimelerin anlamsal konumlari, arama
motorlar1 kullanilarak bulunmus ve bu konumlarina goére
kelimeler anlamsal kategorilere basariyla ayrilmistir [5].

Kelimelerin anlamsal benzerliklerinin bulunmasi igin
literatiirde bircok caligma yapilmistir. Yuhua Li ve Jay J.
Jiang c¢alismalarinda kelimelerin benzerligini biiytik metin
kiitiiphanelerinde (kiilliyat/corpus) kelimelerin birlikte gegme
sikliklarini ve kelimelerin Wordnet hiyerarsisinde birbirlerine
olan uzakliklarmi birlikte kullanarak 6l¢miislerdir [1,6].
Sonuglarmi  insan  deneklerin  verdigi  cevaplarla
karsilagtirmiglardir. Guihong Cao ve arkadaslari [7] ise
kelimelerin birlikte ge¢me sikliklarimi Reuters kiilliyatinda
hesaplamislar ve kelimeleri Fuzzy K-means algoritmasiyla
kiimelemislerdir.

Bu ¢alismamizin ise baslica iki amaci bulunmaktadir. ilki
onceki caligmamizda elde ettigimiz basarinin kelime sayisi
arttiginda da siiriip stirmeyeceginin arastirilmasi, ikincisi ise
bu anlamsal konumlarn metin smiflandirma alaninda
kullanilmasidir. Metin siniflandirma ¢alismalar1 ¢ok fazla
farkli kelime igeren ve bu sebeple metinlerin biiyiik boyutlu
veri kiimeleri olarak ifade edildigi caligmalardir. Bu nedenle
sectigimiz Tirkce metin smiflandirma problemi bizi iki
amacimiza da ulastirabilecek niteliktedir.

Metin  smiflandirma  konularinda 6nceden  yapilan
caligmalarda ya cok bilylik boyutlu uzaylarda (Bag-of-Word)
islem yapilmakta ya da kelimeler kiimelenerek metinler daha
az boyutlu uzaylarda temsil edilmektedir. Bu kiiciik boyutlu
modelleme ¢aligmalarinda siiflandirma basarist artmis, iglem
zamani ve hafiza ihtiyaci azalmis ve biilyiik boyutlu uzaylarda
caligtirllamayan kompleks algoritmalar bu kiigiik boyutlu
uzayda uygulanabilmistir [8-11]. Bizim g¢alismamizda ise
onceki caligmalardan farkli olarak, 6ncelikle metinlerin iginde
gecen kelimelerin anlamsal benzerliklerine uygun sayisal
koordinatlart bulunmus ve daha sonra metinlerin sayisal
koordinatlari, iginde gegen kelimelerin  koordinatlart
kullanilarak bulunmustur. Daha sonra metinlerin koordinatlari
kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Klasik BOW uzayina
gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.



Bildirinin ikinci bolumiinde 6nerilen metodun ayrintilart
ve deneysel sonuglar anlatilmistir. Son bolimde ise
calismadan elde edilen bulgular 6zetlenmistir.

2. Metinlerin Siiflandirilmasi

Bu bélimde 6ncelikle siniflandirilan haber verileri tanitilmig
daha sonra metinlerin sayisallastirilmasi iglemi anlatilmigtir.
Daha sonra metinlerin cesitli algoritmalarla
simiflandirilmasiyla elde edilen sonuglar verilmistir.

2.1. Kullanilan Veriler

5 farkli haber tiirtine (ekonomi, magazin, saglik, siyasi, spor)
ait 230’ar metin siniflandirma i¢in kullanilmistir. Her gruptan
150°ser haber metni egitim icin, 80’er adedi test igin
ayrilmigtir.  Metinler giinlik haber sitelerinden rastgele
toplanmistir. Tiirkge eklemeli bir dildir. Bir kelime kokiine
cesitli ekler getirilerek ¢ok sayida farkli kelime tiiretilebilir.
Ekler isin igine katildiginda metinlerdeki farkli kelime
sayilart ¢ok biiyimekte ve islem zamanim ¢ok fazla
arttirmaktadir. Bu sebeple PCKimmo [12] kullanilarak
kelimelerin  govdeleri bulunmustur. Diger bir ifadeyle
metinleri ifade etmek i¢in igerdikleri kelimelerin kendileri
degil govdeleri kullanilmistir.

2.2. Metinlerin Koordinatlarinin Bulunmasi

Metinlerde gecen toplam farkli govde sayist yaklagik
4500°’diir. Bu 4500 kelimenin sayisal karsiliklarini elde etmek
15.000 web sitesinden olusan bir killiyat kullanilmistir.
Kelimelerin  birbirlerine anlamsal yakinlik matrisi bu
killiyatta  birlikte  gectikleri ~ dokiiman  sayilariyla
olusturulmustur.  Birbirlerine uzakliklar1  bilinen ancak
koordinatlari bilinmeyen nesnelerin bir uzaklik matrisine
uygun olan sayisal koordinatlarinin bulunmasi igin Cok
Boyutlu Olgekleme (Multi Dimensional Scaling) metodu
kullanilir. Bu nedenle elimizdeki kelimelerin anlamsal
yakinlik matrisi ters cevrilerek (uzaklik=1/yakinlik) uzaklik
matrisi elde edilmis ve ¢ok boyutlu 6lgekleme fonksiyonuna
verilmistir. Bunun sonucunda 4500 kelimenin 3602 boyutlu
uzayda karsilik geldikleri sayisal vektorler / koordinatlar elde
edilmistir. 3602 boyutla islem yapmak zor oldugundan ve ¢ok
boyutlu o6lgeklemede boyutlarin anlamliliklart basta sona
dogru azaldigindan bagtan ilk 100 ve ilk 10 boyut alinarak
denemeler yapilmistir.

Metnin i¢inde gecen kelimelerin vektorlerinin ortalamasi
alinarak metin vektorleri elde edilmistir. Metinler P boyutlu
bir anlamsal uzayda ifade edilmek istenirse, hesaplanan
kelime koordinatlarmin ilk P adedi dokiimanlarin
koordinatlarimin  bulunmasinda kullanilacaktir. K adet
kelimeden (w) olusan bir D dokiimanin (P boyutlu uzayda)
koordinatlarinin  hesaplanmas1  Esitlik 1°de  verilmistir.
Dokiimandaki her bir w kelimesi P boyutlu bir vektordiir.

K
Z Wiﬁ

D :%(pZI..P) (1)

p

Bu sekilde kelimeler gibi metinler de anlamsal bir uzayda
ifade edilmislerdir. Sekil 1°de 400 test haber metninin gesitli
boyutlardaki dagilimlar: verilmistir.
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Sekil 1.: Metinlerin 2 boyutlu uzayda ¢esitli boyutlara gére
dagilimlari.

Ornegin, Sekil 1-a’da yatay diizlem 1. anlamsal boyuta,
dikey diizlem ise 2. anlamsal boyutu gostermektedir. Sekil
I’den goriildigii gibi metinlerin birbirlerinden 2 boyutlu
uzayda ilk boyutlarda tam olmasa da birbirlerinden bir 6lgtide
ayrilabilmektedirler. Ayrica ilk boyutlarin sonrakilerden daha
anlamli olduklart da goziikmektedir.



2.3. Metinlerin Siniflandirma Sonuclari

Metinleri ifade eden sayisal vektorler bulundugundan veriler
cesitli  makine  Ogrenmesi  algoritmalariyla  birlikte
kullanilmaya uygun hale gelmistir. 2. bolimde adi gegen
WEKA [14] yaziliminda yer alan algoritmalar kullanilarak
750 metnin verileriyle sistem egitilmis, 400 metin ile de test
edilmigtir. Test sonuglart Tablo 1 ve 2’de verilmistir. Tablo
1’de metinlerin kelimelerin anlamsal vektérleriyle ifade
edildigindeki, Tablo 2’de ise metinlerin klasik metotlarla
ifade edildigindeki basar1 oranlart goriilmektedir.

Tablo I: Metinlerin kelimelerin anlamsal vektorleriyle
ifade edildigindeki basar1 oranlar1

Siiflandirma 100 10

Algoritmasi Boyutlu Boyutlu
Metinler Metinle

r

Lineer Regresyonla | 93.25 89

Siniflandirma

Pace Regresyonla | 92.75 88.5

Siniflandirma

En Yakin Komsu 70 79

Destek Vektor | 90 89.75

Makineleri

Rastgele  Ormanlar | 90.75 87.75

(100 agacli)

Metinler kelimelerin frekanslartyla ifade edildiginde her
bir metin tiim metinlerdeki farkli kelime sayis1 boyutunda bir
vektorle gosterilmektedir. Literatiirde bu metin vektorii farkli
sekillerde elde edilmektedir [15]. Karsilastirma yapmak icin
en sik kullanilan 2 tanesi ile yapilan denemeler Tablo 2’de
verilmistir. Metinler vektorlerle gosterildiginde (metin sayisi
* farkli kelime sayist) boyutlu bir matris olusturmaktadir. Bu
matrisin elemanlarinin 2 farkl: sekilde elde edilisi Esitlik 2 ve
Esitlik 3’te verilmistir.

M, =1f, (1)

D
M, = log(tf, +0.5)* log(_2) @

Esitlik 2 ve 3’te tf'/, i kelimesinin j dokiimaninda gegme
sayisini, D, toplam dokiiman sayisini, g ise i kelimesini

iceren dokiiman sayisin1 gostermektedir.

Tablo 2’de tiim islemler bu iki kelime frekansi temsili
kullanilarak elde edilen veriler tizerinde gerceklestirilmistir.
4500 boyutlu veriler tizerinde bazi algoritmalar g¢alisma
zamant ve/veya hafiza problemleri ylziinden
caligtirilamamistir. Bu nedenle 4500 boyuttan 100 tanesi
WEKA’nin infogain metodu kullanilarak secilmis ve
algoritmalar caligtirilmistir. Klasik metotlardaki iki kelime
frekansinda en basarili sonug¢ Esitlik 3 ile elde edilmisken
Esitlik 2’in ortalama basarist Esitlik 3’ten daha yiiksektir ve
daha giivenilir sonuglar tiretmektedir.
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Tablo 2: Metinlerin klasik metotlarla ifade
edildigindeki siniflandirma basari oranlari (X,
uygulanamadi anlamindadir )

Simiflandirma Metinlerin | Basari Basan

Algoritmasi Boyut yiizdesi yiizdesi
Sayisi (Esitlik 2) | (Esitlik 3)

Klasik Naive Bayes | 4500 87.25

Diskrit Naive Bayes | 4500 85.75 89.25

En Yakin Komsu 4500 34.25 43.5

Destek Vektor | 4500 87 86.5

Makineleri

Rastgele  Ormanlar | 4500 X X

(100 agaglr)

Lineer Regresyonla | 4500 X X

Smiflandirma

Pace Regresyonla | 4500 X X

Smiflandirma

C4.5 4500 74.75 23.5

Lineer Regresyonla | 100 81.75 84.5

Siniflandirma

Pace Regresyonla | 100 81.5 83.25

Siniflandirma

En Yakin Komsu 100 71.25 76.25

Destek Vektor | 100 80.25 87.75

Makineleri

Rastgele  Ormanlar | 100 85 84.5

(100 agaglr)

Tablo 1 ve 2 incelendiginde Tablo 1’deki basarinin ¢ok
daha yiiksek oldugu ve dolayisiyla metinleri kelimelerin
anlamsal uzayinda ifade etmenin klasik kelime frekansi
uzayinda ifade etmekten daha basarili oldugu gériilmektedir.
Tablo 2’nin en iyi performansi 89.25% iken Tablo 1’in en iyi
performans: Lineer Regresyonla Siniflandirma algoritmasryla
elde edilen 93.25%’dir. Bu denemeye ait karisim (confusion)
matrisi Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: 400 Test Metnine ait Karisim Matrisi (Lineer
Regresyonla Siniflandirma — Metinler 100 boyutlu)

V| E-|E| 8
= =2 o] N | & | =
& |Z |E|2|=%|&|s
< ) >
=l = I -
Ekonomi 73 14 |1 (2 |0
Magazin 2 |73 (3 |1 1
Saglik 2 |1 (751 |0
Siyasi 4 |1 (2 |73 |0
Spor 0o (1 |0 |1 78

Tablo 3 incelendiginde digerlerinden en iyi ayrilan sinifin
97.5%’luk basariyla spor haberleri oldugu goriilmektedir.




3. Sonuc ve Gelecek Calismalar

Tiirtkge kelimelerin anlamsal siniflara ayrilmast ve bu
6zellikler kullanilarak metin siniflandirilmast  konusunda
yapilan ilk calisma sunulmustur. Kelimelerin
siiflandirilabilmesi  igin ~ bir  sekilde  kelimelerin
benzerliklerinin  Olgiilmesi  gerekir. Tirkge iki kelime
arasindaki benzerligin biiyikk metin kiitiiphanelerinde belirli
bir pencere iginde birlikte gegme sayilariyla Slgiilebilecegi
6ne siirilmiis ve bu konuda gesitli denemeler yapilmistir.
Daha sonra onerilen metodun metin smiflandirma da
kullanilabilecegi diistiniilmiis ve bir uygulama yapilmistir.
Elde edilen bulgular asagida listelenmistir:

e Benzerlik matrislerinin  elde  edilmesinde arama
motorlarinin  kullanim:  daha biiyiik miktarda veri
tizerinde ¢alisma olanagi vermesine ragmen arama
zamani ¢ok uzun olacaktir. N adet kelimenin benzerlik
matrisi i¢in arama motoruna N*(N-1)/2 adet sorgu
gonderilmesi  gerekmektedir. Arama motorlar1t  bir
kullanicidan bir giinde yapilabilecek sorgu sayisini
yaklagik 1000’le smnirlamaktadirlar. Bu sebeple N’in
omegin 1000 degeri igin benzerlik matrisinin
olusturulabilmek i¢in yaklasgtk 500 gtin beklemek
gerekecektir. Bunun yerine bu caligmada yaklagik 15.000
web sitesinden olugan bir metin kiitiiphane kullanilarak
bu sorun ¢oziilmiistir ve elde edilen basariya
bakildiginda bu rakamin yeterli oldugu goriilmektedir.
Bununla birlikte daha blyik boyuttaki metin
kitiiphaneleri  kullanildiginda  basarinin  daha da
artabilecegi diisiintilmektedir.

e Onerilen kelime ve buna baghh olarak metin
koordinatlarinin bulunmast metodu sadece Tiirkce’ye
6zgii bir metot degildir. Her dil i¢in kullanilabilir.

e Esanlamli  kelimelerin tek bir kelime olarak
degerlendiriliyor olusu metodun dezavantajidir.

e Benzerlik matrisi bulunurken, kelimelerin birlikte
gegtikleri dokiiman sayist yerine belirli bir boyuttaki bir
pencere igerisinde birlikte gegme sayisi da denenmis
ancak smiflandirma basarisint ¢ok fazla etkilemedigi
gOrilmiistir.

e Kelime koordinatlarmin  bir uygulamast  olarak
gerceklenen metin siniflandirma isleminde klasik yollarla
(Naive Bayes, Terim Frekansi) siniflandirmaya gére daha
basarthh sonuglar  (93.25%) elde edilmistir. Ustelik
metinler bu yeni metotla ¢ok daha az boyutta ifade
edilmigtir.

¢ Kelimelerin koordinatlarindan metinlerin koordinatlarinin
bulunmasinda kullanilan metnin icerdigi tiim kelimelerin
ortalamasini almak basit olmasina ragmen basarili bir
metottur. Bununla birlikte gelecekte bu alanda baska
yaklasimlar da gelistirilmelidir.

Sonu¢ olarak metin siniflandirma alaninda elde edilen
yiiksek basarilar, kelimelerin sayisal koordinatlarinin daha
baska uygulama alanlarinda (kelime anlami durulastirma,
otomatik soru cevaplama vs.) da kullanmamiz i¢in timit
vericidir.
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