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Ozetce

Bilginin kategorilendirilmis olmas: bilgiye erisim zamanim
azaltr, Guniimiizde Internet en biyik bilgi kaynaklanndan
biridir, Ancak Internet’teki bilginin biyiik bir bolimi dogal
dilic hazirlanmigtir. Internet’in daha verimli kullamlabilmesi
i¢in bu dogal dille yazilmug metinlerin kategorilendirilmesi
gerekmektedir. Internet’teki bilgi miktanmn biayukligi ve
artig hizi bu iglemin elle yapilabilmesini neredeyse imkansiz
hale getirmektedir. Bu noktada otomatik metin siniflandirma
sistremlerine ihtiyac duyulmaktadir. Diger dillerin aksine bu
konuda Tirkee Uzerinde ¢ok az ¢alisma mevcuttur, Bu
caligmada gazetelerin web sayfalarindaki haber metinler
otomatik olarak siniflandinlmaya cahsilougtir. Metinler 5
haber sinifina aynimaya g¢ahgilmug ve %76 oraminda bagan
elde edilmistir.

Abstract

To categorize the data reduces the access time. Nowadays,
Internet is one of the biggest data resources. However. most of
the data in Internet is written by natural language. To use the
Internet more efficiently, it needs to be categorized. The
amount of data and increment rate is so high that this process
can not be done by hand. Hence, the necessity of automatic
text categorization systems is increasing. On the contrary of
other languages, there is not much study on Turkish texts. In
this study, a system is developed for Automatic Text
Categorization of News Articles. The articles are classified
into 5 different classes and 76% success ratio is achieved.

1. Giris
frinde arama yapilacak bilgi miktan ne kadar bityiik olursa
olsun cger bilgiler iyi simflandinimigsa istenilen bilgive erigim
¢ok fazla zaman almamaktadir. Bunun en iyi 6megi olarak
iligkisel veri tabanlan gosterilebilic. Guniimizde Internet
bilginin en snemli kaynaktarindan biri haline gelmistir. Ancak
igindeki bilgilere erigmek her zaman o kadar kolay
olamamaktadir. Bunun en 6nemli sebebi Internet’teki
biigilerin iyi kategorilendirilmemis olmalanidir. Bunun sebebi
ise Intemet’teki bilginin insanlann giinlitk dogal dillerini
kullanarak clugturulmug olmasidir. Ancak bu biiyik bilgi
hazinesinden oOyle kolayca vazgegmek mimkin degildir.
Internet’i daha verimli kullanabilmek igin bu dogal dille
yazilmis metinlerin (web sayfalarinmn) kategorilendiriimesi
gerekmektedir. Intemet’in ilk yillarinda bu kategorilendirme
islemi arama motorlarindaki uzman toplulklar tarafindan elle
gergeklestirilmekteydi. Ancak Internet’teki bliginin bugiin
ulastify boyut ve daha belkide daha tnemlisi bilginin artsg
miktan bu kategorilendirme(smiflandimma) isleminin eile
yaptimasint imkansiz hale getirmigtir. Iste bu problemi
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gizebilmek igin otomatik metin siniflandirma sistemleri ortaya
¢tkmaya baslamuistir. Bir metin yazarm yazinin  gegitli
ozelliklerinden bulabilen sistemler[1Bizim ¢alisaya referans],
Posta kutunuza gelen bir mailin sizin tarafimzdan istenip
istenmedigini anlayan sistemler (spam mail belirleyiciler), web
sayfalarim belirli kategorilere otomatik olarak atan Google
Directory bu tiir sistemlere 6mek olarak gosterilebilir.

Diger dillerin aksine Tiirkge i¢in bu konuda yapilms gok
az sayida calisma bulunmaktadir. Bu nedenle bu konudaki
eksiklifi bir parga azaltmak i¢in bu calismada Tiirkge
gazetelerin web sayfalanindaki haber mectinlerinin otomatik
olarak simflandirlmas gergeklegtirilmigtir,

2. Onerilen Sistem

Bu ¢aligmada Tirkge haber metinlerinin otomatik olarak
smflandinlmast  igin  bir metod geligtirilmistir. Haber
metinlerinin igindeki kelimelerin kendilerd degil govdeleri
kullamilmugtir. Haber metinleri temel olarak iki simflandirma
tiirityle simiflara aynlmigtir. Bunlardan ilki olan Naive Bayes
yontemi bu alanada en g¢ok bagvurulan metodlardan birsidir.
Bu metotta egitimde kullanilan haber metinlerdeki kelimelerin
govdelerinden bir sézlik olugturulmug ve sumf olasihklan
bulunmugtur. Bu metodun genel akig diyagram: $ekil 1'de
gosterilmistir.
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Sekil i: Naive Bayes'le Metin Simiflandirma.
Kullanilan diger temel simiflandirma metodlannda  ise
metinlerin  sayisallasurlmasi  gerekmektedir.  Metinlerin

sayisallastinlma siireci Sekil 2°de gosterilmistir,
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Sekil 2: Metinleri sayisallagurtlmalari(haber vektrleri) ve
Yapay Sinir afiyla siniflandinimalan

2.1. Kullamlan Parser ve Gerekliligi

Sistemnde  Metinlerdeki  kefimelerin  kendilert  yerine
govdelerinin kullamidig daha énceden belirtitmisti. Bunun
scbebi Tiirkge gibi cklemceli dillerde bir gévdenin sonuna
birgok farkli ek alarak farkhh bigimlerde karsituza
ctkabilmesidir. Ornegin “ababa™ kelimesi ile “arabadan™,
“arabay1”, “arabada”, ve “arabamn” kelmeleri eger parser
olmasa ayn ayn kelimecler olarak gorileceklerdi. Bunun
sonucu olarak hem olusturulan sdzlikk boyutu gok artacak
hemde sinuflandirma basanisi diyecekti. Bu sebeplerden
kelimeler bir parser yardimyla govde ve eklerine ayrilmig,
metinierde sadece kelimelerin givdeleri birakilmigtir. Bu
gaismada yemi bir parser olusturmak yering onceden
gelistirilmis bir parser kullanilougtir] 1].

2,2. Karar mekanizmasinda kullanilan yintemler

Onceden bahsedildigi gibi iki temel simiflandima metodu
kullamiimustir. Iki Naive Bayes, digerleri isc MLP ve LVQ
otmak fizere Yapay Sinir Aglarinm iki tirindir.

221, Learning Vector Quantization(LVQ)

Kohonen tarafindan onerilen bir vektor kuantalama
metodudur]3]. Egiticili ve yarigmah bir dgrenme turudir.
LVQ algoritmasinda kuantalanmak istencn bilgiyle aym
boyutiakt betimleyici vekidr rasgele olarak segilir.  Egitim
setinin her bir dmegi i¢in, bu dmege en yakin olam belirlenir
ve efer drnekle betimieyici vektdr aym smiftan ise betimleyici
vektdr o suufi daha iyl temsil etmesi igin efitim Srnefiine
vaklastinihr. Efer farklh sinrflandansalar uzaklagtiethr. Diger
bir ifadeyle her adimda betimieyici vektérlerden biri kazanir
ve efer dofru simflandima yapitmigsa Sdiillendirilir, yanlis
smiflandirma yapilmugsa cezalandinhr. Metodun algoritmasi
asagida verilmistir,
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[ 7] 6grenme oram

[ & ] 2.5grenme oram

[n] maximum efitim sayist

[c] betimleyici vector sayis:

[ H;5.05 42, ] betimleyici vekiorier (centroids)

[x] egitim datasindan bir Srnek

[S(x)] x vekiSriinin ait oldugu yada betimledigi simf
olmak iizere

1. g8, il
atamalarini gergeklestir

2. EJitim adimlar:

2.1 X ejitim datasini al

2.2 X e en yakin betimleyici vektdrd bul

i¢in ilk deder

(Hk):kt—argmlnjux~yju j=l..c
2.3 4, nin gincellenmesis

Eger =x dodru sinifsa {
siniflari ayni ise)

H, « p, +{x—y,) odillendir x'e yaklagtir
defilse

My py —Rlx-p)
uzaklagtir

s(X)=s ()

cezalandir %’ den

2.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes Kolay uygulanabilir oldugu kadar dstin
performansiylada metin simiftandirma ¢aligmalannda en gok
kullanilan metodlardan biri haline getmistic[2]. Metodda Snce
tiim egitim verisindeki metinlerde kullamlan kelimelerden bir
sozliik olugturulur. Daha sonra her bir kelimenin her bir
smiftaki tekrar sayilan(frekans)) bulunur. Simflandinimas:
isctenen yeni bir metin Snceden geldiginde olugturulan
sozliikte var olan kelimelerin hethir siniftaki frekanslari
bulunur. Bir metnin C siufina dahil olma olasihg C siifimn
egitim setindeki oraniyla, metnin icindeki her bir kelimenin C
sinifina ait olma olasihklan ¢arpilarak bulunur,

2.3. Vektirel metinlerde boyut azaltma ¢alismalar

Saysaliagtrma iglemi sonucunda elde edilen vektdrler 2846
boyuttudur, Birgok metin smiflandirma galiymasinda bu
problemle karsilagilmaktadir. Bu bovuttaki verilerle efitim
iglemide test islemide zaman alici islemlerdir. Bu nedenle
verinin daha az boyutta ifade edilmesi gerckmektedir. Bu
caligmada yine metin simflandirma iglemlerinde en gok
kullantlan boyut azalima metodlanndan olan Information
Gain Olgiimleri ve PCA kullani’nustar.

2.3.1 Principle Component Anaysisi(PCA)

Verilerin birlikie degisimierini en az miktarda kaybettikleri
boyutlan  segerek  verilerin  ©o  boyutlar {zerindeki
izdiigimlerini bolan bir metoddur. Bu galiymada 2846
boyuttan 5(’den az sayidaki boyuta indirgeme yapilmigtir.

2.3.2.  Informaiton Gain(IG)

Egitim setindeki verilerin dzelliklerinden hangilerinin daha
belirleyici oldugunun bulunmasmda kullamlan bir §lgittir]4].
Ornegin Tablo 1'deki gibl bir efitim seti igin A szelligi, B
ozelligine gore daha ayirt edici bir dzelliktir.



Tahio I: Egitim Seti

A B Siaf
X K 81
X M 51
Y K 52
Y M 52

Yukanidaki egitim setine gore A 6zelligi X olan 6meklerin 81
siifindan, Y olan @rneklerin ise $2 sumfindan oldukian
s6ylenebilir. Ancak B &zellii igin bdyle bir genelleme
miimkiin  degildir. S egitim seti igindeki A 6zellifinin
Information Gain’i Denklem 1°deki gekilde bulunmaktadir.

Gain{§, A) = Entrophy(8) - 3 I'—SS‘,'—,lEntrophy(S.,)l
wVatueld) 1)

3. Uygulama Sonuglar

Sistemin egitilmesi igin Tirkge gazetelerin web sitelerindeki 5
farkh konudan 107ar adet haber metni alihmugtir. Test iglemi
i¢inse her bir siniftan egitim setinde olmayan 5°er adet makale
almmgtir.

Naive Bayes'le 25 test haberinin 19 tanesi dogru bir
sekilde simflandirimignr, En yiksek simuflandirma oranlan
26100’liik bagan ile siyasi ve saghk igerikli haberlerdir.

Tablo 2'de Uygulanan siuflandirma metodlan ve boyut
azaltma metodlanyla elde edilen smiflanduma  basanlan
gosterilmigtit.  Sonuglar LVQ ve MLP igin en yiiksek
performansi elde ettikleri yapilar igin verilmigtir.

Table 2: Siniflandimmna Sonuclan

*25 k- o *
fest § Blzlg]|. 5
wh 2

datasinda 5 g k] %, &8

Naive Bayes 4 12 |5 [5 13 15

LVQ 2846 boyut | 5 0 5 5 4 19

LVQ 50 boyutiu | 4 5 5 0 5 19
| tnfoGain ite

LVQ 50 boyutlu | | 2 12 2 0 7

PCA ile

MLP 2846 boyut| 3 0 14 |2 2 11

MLP 50 boyutlu | 3 2 2 0 1 8

InfoGain ile

MLP 50 boyut 1 1 2 2 2 8

PCA ile

4. Seonug

Tiirkge haber metinlerinin otomatik siniflandinlniast igin
vapilan bu calismada kelimelerin  gévdeleri kullamlarak
metinlerin  dzellikleri ortaya ¢ikanlmigtr. ki temel tir
siiflandirma metodu kullanilnig olup en yitksek performansa
LVQ ve Naive Bayes metodlanmin erigtifi goriimistir. Boyut
indirgeme ¢aligmalannum ise performans arttinmina bir katky
saglamadif ancak iglem zamamim 50°de 1’e disiirdfigi
gozlemlenmigtir. Performansin  daha  iyilestiilmesi  icin
metinlerin daha baska dzelliklerinin kullamlmasi[4], farkl
suntflandirma metodlarimn kullamlmas: diistiniilebilir.

(1

[2]
[3]
[4]
5]
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