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OZETCE

Ornekleri ¢ok sayida oznitelik barindiran veri kiimelerinin
smiflandiridmast uzay ve zaman olarak yiiksek maliyetlidir.
Cok boyutlulugun laneti olarak bilinen bu problemi ¢ozmek
icin oznitelik secimi ve oznitelik ¢ikarimi yontemlerinden
olugan boyut indirgeme yontemleri gelistirilmistir. Bu
calismada, her bir ornekte bulunan ozniteliklerin siiflara
olan bileske etkilerini kullanarak boyut indirgeme saglayan
soyut oznitelik ¢ikarim yontemi ile sinif bilgisini kullanarak
boyut indirgemeyi gerceklestiren diger yaygin ydntemlerin
smiflandirma performansina olan etkileri karsilagtirinugstir.
Yontemleri karsilastirmak icin ¢ok boyutlu dznitelikleriyle
bilinen iki standart metin veri kiimesi kullanilmistir. Segilen
yontemlerle Orneklerinin boyutlart indirgenen veri kiimeleri,
bes farkl: tiirde siniflandirma algoritmasina tabi tutulmustur.
Elde edilen sonuclar, boyut indirgeme icin soyut oznitelik
ctkarim yontemi kullamildiginda diger yontemlere nazaran ¢ok
daha  yiiksek  smiflandirma  basarimi  elde  edildigini
gostermektedir.

ABSTRACT

Classification of datasets that contain samples with numerous
features is known as a costly process in time and space. In
order to overcome this problem, dimensionality reduction
techniques like feature selection and feature extraction are
proposed in literature. In this paper, we compare the impacts
of abstract feature extraction method and other popular
techniques that use class labels for dimensionality reduction
on classification performances. For evaluation, we utilize two
standard text datasets having high dimensional samples. We
compare the impacts of selected methods on performance by
applying them on selected datasets and testing on five
different classifiers with different design approaches. Results
show that using abstract feature extraction method for
dimensionality reduction produces much better classification
performance, when compared with other selected methods.

1. GIiRiS

Benzer oOzniteliklere sahip ornekleri Onceden belirli olan
kategorilere atama islemine siniflandirma adi verilir. Bilgiye
erisimi kolaylastirmak ig¢in; kiitiiphanecilik, biyoloji, tibbi
bilimler, yapay zeka gibi ¢ok ¢esitli disiplinlerde siniflandirma
¢oziimleri gelistirilmigtir. Yapay zeka alaninda siniflandirma
¢Oziimleri ses tanima, haraketli ve sabit goriintii tanima, belge
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simiflama ve ayirt etme, kisisel Ozellikleri belirleme gibi
degisik amaglara iligskindir. Ancak bu alandaki verilerin yapist,
algoritmalarin etkin caligmasini engelleyecek sayi ve boyutta
ozniteliklere sahiptir. Bu bildiride, yapay zeka alanindaki
smiflandirma problemlerine ¢6ziim {iretmeyi hedefleyen
algoritmalarin zaman ve uzay problemlerini azaltmak iizere
ortaya atilmis olan, sinif bilgisini kullanan boyut indirgeme
yontemlerinin basarima olan etkisi, drnek olarak se¢ilen metin
siiflandirma problemi iizerinde karsilastirilmaktadir. Metin
siiflandirma, belgeleri 6nceden tanimli ve belirli sayidaki
kategoriye atama islemi olarak tanimlanir [1].

Bu bildirinin ikinci boliimiinde metin tipindeki verinin genel
yapisi ve metin siniflandirma i¢in boyut indirgeme isleminden
bahsedilecektir. Ugiincii boliimde segilen boyut indirgeme
yontemleri kisaca tanitilacaktir. Dordiincii boliimde yontemleri
karsilagtirmak {izere segilen veri kiimeleri tanitilarak, deney
kurulumu ve elde edilen sonuglar verilecektir. Sonug
boliimiinde ise elde edilen sonuglar degerlendirilecektir.

2. METIN SINIFLANDIRMA iCiN BOYUT
INDIRGEME

Siniflandirilacak bir 6rnek, oznitelik vektorii olarak bilinen
bir Oznitelik kiimesi seklinde temsil edilir. Goriintii islemede
piksel bilgileri, biyoinformatikte DNA ya da protein dizileri
seklinde olabilen 6znitelik vektorleri, metin isleme alaninda
vektor uzayr modeli olarak da bilinen terimlerin frekanslar
seklinde ifade edilir [2]. Vektor uzayr modelinde her bir belge
ya da metin bir ornege karsilik gelmektedir. Belgeler, her bir
boyutu belgedeki kelimelerden olusan vektorler seklinde ifade
edilirler. Bir belgenin igerdigi kelimeler (terimler) onun
Oznitelik sayisin1 gosterir. Metin tipindeki veriler, yapisinda
cok sayida Oznitelik barindirmaktadir. Bundan dolay1r metin
simiflandirma uzay ve zaman karmagikligi yiiksek olan bir
problemdir [3]. Bu problemin ¢o6ziimii icinse kategorize
edilecek verinin Oznitelik boyutlarini indirgeme yontemleri
ortaya atilmistir. Boyut indirgemede ilk yaklasim oznitelik
secimidir ve basarimi en az diisiirecek ve efektif calismay1
arttiracak  sekilde, Ozniteliklerin  sayisimin  azaltilmasi
hedeflenir. Tkinci yaklasim olan oznitelik ¢ikariminda ise
ama¢ az sayida yeni Oznitelikle verinin yeniden
tanimlanmasidir.

2.1. Oznitelik Secim Yontemleri

Oznitelik secim yontemleri ile belgeleri digerlerinden daha iyi
tanimlayan terimler secgilmeye calisihir. Bunun igin ¢esitli
deneyler yaparak digerlerinden daha iyi sonug veren terim alt



kiimesini arayan yontemler oldugu gibi, ¢esitli degerlendirme
ve dizme yoOntemleriyle terimleri siralayip belirli bir esik
degerinin {izerinde deger alan terimleri secen yontemler de
mevcuttur. Metin isleme uygulamalarinda boyut indirgeme
i¢in genellikle 6znitelik se¢cim yontemleri tercih edilmektedir.
En bilinen ve en cok kullanilan 6znitelik secimi algoritmalar1
arasinda belge frekansi (document frequency), chi istatistigi
(chi statistic), bilgi kazamimi (information gain), terim
dayanikliligi (term strength) ve Kkarsilikli bilgi (mutual
information) yer alir [4]. Sayilan yontemlerin hepsi filtre
yontemlerdir ve Oznitelikleri birbiriyle benzesen entropi
temelli deger hesabina gore siizerler. Ayrica, yine popiiler
metotlar olan chi kare (chisquare) ve korelasyon katsayisi
(correlation coefficient) metotlarinin belge frekansindan daha
iyi sonuglar verdigi de ispatlanmistir [S]. Tiimii dogrusal olan
bu yontemlerin yaninda, dogrusal olmayan RELIEF ve
dogrusal olmayan c¢ekirdek carpimsal artimlart (nonlinear
kernel multiplicative updates) yontemleri verilebilir [6]. Bu
yontemler arasindan Oznitelikleri segerken smif bilgisini
kullananlar chi kare ve RELIEF yontemleridir. Bu caligmada
siif bilgisini kullanan yontemler karsilastirildigr icin sayilan
iki 0znitelik se¢im yontemi karsilastirilmak tizere se¢ilmistir.

2.2. Oznitelik Cikarim Yontemleri

Oznitelik gikarim yontemleri, belgeleri terimlerin bileskesini
alarak daha diisiik boyutlu yeni bir uzayda kaynastirilmis yeni
Ozniteliklerle ifade eder. Bu sayede veri, sayica daha az ve
orijinallerinden bagimsiz 6zniteliklerle ifade edilmis olur.
Bilinen ve en yaygin olarak kullanilan boyut indirgeme
yontemi sakli anlamsal ¢oziimlemedir (latent semantic
analysis, LSA) [7]. Bunun disinda temel bilesen ¢coziimlemesi
(principal component analyis, PCA), ¢ok boyutlu 6lgekleme
(multidimensional scaling, MDS), 6grenen yoney nicemleme
(learning vector quantization, LVQ), dogrusal ayirtag
¢oziimlemesi (linear discriminant analysis, LDA), etken
¢oziimlemesi (factor analysis, FA) gibi pek ¢ok genel amagh
Oznitelik ¢ikarim yontemi de metin igleme alaninda
uygulanmustir [8]. Metin igleme alani icin gelistirilmis soyut
Oznitelik ¢ikarim yontemi (abstract feature extraction, AFE),
giiniimiizde gergeklestirilen giincel caligmalardandir [9].
Sayilanlar arasinda 6znitelik ¢ikarirken sinif bilgisini kullanan
yontemler dogrusal ayirtag coziimlemesi (LDA) ve soyut
Oznitelik ¢ikarimi oldugundan, bu calismada karsilastirmaya
dahil edilmislerdir.

3. SECILEN BOYUT iNDiRGEME
YONTEMLERI

Boyut indirgeme i¢in sinif bilgisinden yararlanan 6znitelik
secim yontemleri olarak chi kare ve RELIEF, Oznitelik
¢ikarim yontemleri olarak da dogrusal ayirtag ¢oziimlemesi ve
soyut Oznitelik c¢ikarimi  segilmistir.  Amacimiz, bu
yontemlerin metin smiflandirma performans: {tizerindeki
etkilerini kargilagtirmaktir.

3.1. Chi Kare Oznitelik Secim Yontemi

Bu yontemde 6zniteliklerin siniflara gore chi kare istatistikleri
hesaplanir. Bir smifta yer alan bir 6znitelik i¢in hesaplanan
chi kare skoru, o terim ile o sinif arasindaki bagimlilig
Olgmektedir. Eger Oznitelik siniftan bagimsizsa, skoru sifir
olur. Yiiksek bir chi kare skoruna sahip olan Oznitelik, sinif
icin daha tanimlayicidir.

N adet belgeden olusan bir veri kiimesinde, ¢; sinifinda yer
alan ¢ terimi icin y? chi kare skoru,
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ile hesaplanir [10].Burada ¢ ve f , terimin belgede var olup
olmamasini, ¢ ; ve ¢ ; ise belgenin ¢ simifinda olup olmamasi
durumunu gostermektedir.

Veri kiimesindeki tiim terimler i¢in hesaplanan chi kare
istatistik degerleri en yiiksek olan k adet terim segcilerek
digerleri atildiginda, veri kiimesi secilen k adet terim ile ifade
edilmis olur.

3.2. RELIEF Oznitelik Secim Yontemi

RELIEF yontemi, Ozniteliklerin degerini aralarinda bulunan
ya da bulunmayan bagimliliklar1 ortaya ¢ikarmaya calisarak
bulmayi hedefler. Bunu yapmak icin, 6zelligin bulundugu
ornegin ait oldugu ve olmadigr siniflarda yer alan en yakin
ornekleri agirliklandirarak karsilastirir. Orijinalinde iki sinifli
problemler icin gelistirilen algoritma, ReliefF seklinde ¢ok
siifli problemlere uyarlanmistir [11]. Bir R 6rnegindeki A
ozelligi i¢in W[A] agirhigy, ait oldugu siniftaki en yakin drnek
H ve ait olmadig1t C adet siniftaki en yakin ornekler M(C)
oldugunda,

WIA] =W[A]-diff (A,R,H)/m 2)

+ 2 [P(c)xdiff (A, RM(C)]/m

C#class(R)
ile hesaplanir. Burada m, normalizasyon katsayisi, diff ise iki
ornek arasindaki fark fonksiyonudur.

3.3. LDA Oznitelik Cikarim Yontemi

LDA smiflar aras1 ayrimi belirleyecek ayirtaglar olusturmak
icin orijinal ozniteliklerin dogrusal bir bileskesini olusturur.
Amag simniflar aras1 varyans ile simf i¢i varyans arasindaki
orani en yliksege ¢ikarmaktir. w yoniindeki sinif ayrimi
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ile hesaplanabilir [12]. Bu denklemlerde g, ¢ smifinin
ortalamasi, # ise tiim siniflarin ortalamalarinin ortalamasidir.
LDA ile elde edilen doniisiim 3.19°de verilen simif ayrimini
maksimuma cikartir. Eger w X, % matrisinin bir 6zvektorii
ise, sinif ayirtaglar 6zdegerlere esit olur ve dogrusal doniisiim
matrisi U
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ile hesaplanabilir. U matrisinin kolonlar1 Z.1 X, matrisinin
ozvektorlerinden olusur.
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denkleminin ¢oziilmesi ile elde edilen ozvektorler,
Oznitelikler aras1 degisimleri ifade eden bir vektor alt uzay:
olusturdugu igin boyut indirgeme amaciyla kullanilir.

ZB”k = lkauk



Dogrusal ayirtaclar c-/ adet oldugu i¢gin, sonucta c-/ boyuta
indirgeme saglanmusg olur.

3.4. Soyut Oznitelik Cikarim Yéntemi

Soyut Oznitelik c¢ikarim yontemi Ozvektorleri ya da
Ozdegerleri kullanmadigir gibi tekil deger ayristirimi da
yapmaz, bu yonilyle literatiirde yer alan diger Oznitelik
¢ikarimi yontemlerinden farklidir. Bu yontemde terimlerin
agirliklart ve smiflar tizerindeki olasiliksal dagilimlart goz
Oniine alinmaktadir. Terim olasiliklarinin  siniflara  olan
izdiisimiinii alip bu olasiliklart toplayarak, her terimin
siiflari ne kadar etkiledigi bulunmaktadir.

I adet terim, J adet belge ve K adet simf varken n;; #; teriminin
d; belgesinde kag kere gectigi, J; de veri kiimesinde #; terimine
sahip olan belge sayisi ise, soyut 6znitelik ¢ikarimi
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ile hesaplanir. Sonucta, / adet terim K boyutlu bir uzaya
yansitilir.

4. DENEY KURULUMU VE
KARSILASTIRMALI SONUCLAR

Boyut indirgeme icin sinif bilgisini kullanan yontemlerin
siiflandirma performansina olan etkilerini test etmek lizere,
metin siiflandirma iglemlerinde standart test veri kiimeleri
olarak bilinen ve kullanilan iki veri kiimesi {izerinde
siiflandirma testleri gergeklestirilmistir.

4.1. Veri Kiimeleri

Testlerde kullanilan ilk veri kiimesi homojen dagilimli 20-
Newsgroups veri kiimesidir. Ikinci veri kiimesi ise Reuters-
21578 veri kiimesinin heterojen yapist ile bilinen ModApte-
10 versiyonudur. Her iki veri kiimesi de Ingilizce metinlerden
olusmaktadir.

ModApte-10 veri kiimesi egitim ve test 6rnekleri olmak iizere
hazir olarak ikiye bolinmiis durumdadir. Veri kiimesinde
9603 egitim, 3299 test ornegi yer almaktadir. ModApte-10
asirt derecede heterojen bir yapiya sahiptir [13]. Bir sinifta
¢ok az egitim ve test 6rnegi varken, bagka bir smifta ¢ok
sayida drnek bulunabilmektedir.

20 Newsgroups veri kiimesi, metin smiflandirma ve
kiimeleme islemleri i¢in siklikla kullanilan bir veri kiimesidir
[14]. 20 degisik baslik altinda toplanmis yaklagik 20.000 adet
haber grubu postas: koleksiyonundan olusmaktadir. Genel
olarak veri kiimesindeki basliklarin 6 grupta toplandigi
goriilmektedir. Caligsmada tiim veri kiimesi yerine, her sinifta
yiizer adet ornek barindiran “20 Newsgroups Mini” [15]
versiyonu kullanilmstir.

Veri kiimelerini, boyutlarini segilen yontemlerle indirgeyerek
simiflandirma performans karsilastirma testlerine hazirlamak
iizere, Porter’in [16] kok bulma yontemi ile her iki veri
kiimesindeki belgelerde yer alan kelimelerin kokleri

bulunmustur. Ingilizce sik kullanilan kelimeler temizlenmis,
sayilar ve noktalama isaretleri kaldirilmistir. Bu asamalardan
gecerek on islemeleri gerceklestirilen veri kiimelerinin, ikinci
boliimde  detaylar1  verilen  yontemlerle  boyutlart
indirgenmistir. Elde edilen indirgenmis veri kiimelerinin yeni
boyutlar1 Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1: Indirgenmis veri kiimelerinin boyutlar1

Yontem 20- ModApte-10
Newsgroups
Chi kare 326 2019
Relief 5590 4489
LDA 19 9
AFE 20 10

4.2. Deney Kurulumu

Secilen yontemlerin siniflandirma performansina etkisini test
etmek lizere istatistik temelli, karar agaci, kural tabanli, 6rnek
temelli ve ¢ekirdek tabanli siniflandiric tiirlerinin en bilinen
ve kullanilan algoritmalarina yer verilmistir. Tim
algoritmalarin standart parametreleri kullanilmigtir.

Istatistiki stmiflandirict olarak siniflandiricist Bayes teoremini
giiclii bagimsiz varsayimlara uygulamaya dayali olan Naive
Bayes kullanilmistir [17].

Quinlan’in [18] C4.5 algoritmasinin uygulamasit olan J48
agaci, karar agaci siniflandiricisina 6rnek olarak secilmistir.
Ornek temelli simflandiricilardan 1 en yakin komsu (1-NN)
algoritmast secilmistir.

Kural tabanli smiflandirici olarak RIPPER algoritmasi
kullanilmugtir [19].

Verinin seyrekligine dayanikli ¢ekirdek tabanli siniflandirici
olarak dogrusal cekirdege sahip destek vektor makineleri
(Support Vector Machines, SVM) [20] se¢ilmistir.
Yontemleri karsilagtirmak iizere yapilan testlerde dogrulama
yontemi olarak 20-Newsgroups veri kiimesinde 10 kere
capraz dogrulama (10-fold cross validation) kullanmilmigtir. 10
kere capraz dogrulamanin en Onemli avantaji, veri
kiimesindeki tiim Orneklerin egitim ve test asamalarinda
kullanilmasidir. Bu sayede bazi orneklerin egitim siirecinde
yapmis olabilecekleri pozitif veya negatif etkiler bertaraf
edilmis olur. ModApte-10 veri kiimesi ise standart olarak
egitim ve test ornekleri seklinde ayrik durumdadir. Bu veri
kiimesinde ayrik egitim ve test kiimeleri oldugu halleriyle
kullanilmugtir.

4.3. Test Sonuclar:

Sinif bilgisini kullanan boyut indirgeme yontemlerinin
siiflandirma performansina olan etkisini karsilastirmak tizere
secilen veri kiimeleri kullanilarak yapilan testlerde
performans, duyarliik (precision, true positive/(true
positive+false positive) ) ve anma (recall, true positive/(true
positive+false negative)) Olgeklerinin harmonik ortalamast
olan ve

2 X precision X recall (10)

( precision + recall )
ile hesaplanan F; olcegi (F; measure) ile 6l¢iilmiistiir.
Yapilan testlerde elde edilen F; olgegi sonuglar1t 20-
Newsgroups veri kiimesi icin Tablo 2’de, ModApte-10 veri
kiimesi i¢cin Tablo 3’te verilmistir. Tablolarda her satirin en



iyi degeri koyu, her siitunun en iyi degeri ise egik yazilarak
belirtilmistir.

Tablo 2: 20-Newsgroups testlerinin F; 6lcegi sonuglari

smAlg. | M| Relief | LDA | AFE
Kare

N.Bayes | 0.597 | 0.594 | 0.289 | 0.897
C4.5 0.500 | 0.468 | 0363 | 0.869
I-NN__ | 0489 [ 0.280 | 0.311 | 0.922
RIPPER | 0.467 | 0.434 | 0.343 | 0.877
SVM | 0.631 | 0.697 | 0.409 | 0.930

Ortalama | 0.537 | 0.495 | 0.343 [ 0.899

Tablo 3: ModApte-10 testlerinin F; 6lcegi sonuclari

smAlg. | M| Relief | LDA | AFE
Kare

N.Bayes | 0.803 | 0.739 | 0.732 | 0.911
C4.5 0.881 | 0.882 | 0.805 | 0.948
I'NN | 0.659 | 0.784 | 0.775 | 0.956
RIPPER | 0.863 | 0.867 | 0.767 | 0.949
SVM__ | 0.914 | 0.919 | 0.808 | 0.882

Ortalama | 0.824 | 0.838 [ 0.777 [ 0.929

20-Newsgroups veri kiimesindeki testlerde tiim algoritmalarda
en yiiksek basarim, veri kiimesi AFE ile indirgendiginde elde
edilmistir. ModApte-10 veri kiimesindeki testlerde, RELIEF
ile indirgenip SVM ile siniflandirma hari¢ tiim algoritmalarda
yine AFE ile boyut indirgeme en yiiksek basarimlar
saglamustir. Smiflandirma algoritmalarinin genel
basarimlarina bakildiginda ise; testlerin biri hari¢c (AFE ile
indirgenmis Modapte-10 veri kiimesi) hepsinde SVM
siiflandirma algoritmast en iyi basarimi saglamistir. Veri
kiimelerinde elde en yiiksek performanslar AFE ile
indirgendiginde elde edilmig; 20-Newsgroups veri kiimesinde
SVM, ModApte-10 veri kiimesinde ise 1 en yakin komsu
algoritmalarinda saglanmustir.

5. SONUCLAR

Metin simiflandirmada performansi etkileyen ve siireci
zorlagtiran en onemli engel verinin yiiksek boyutlu olmasidir.
Cok sayida terimle ifade edilen belgeler {iizerinde
siniflandirma i¢in gereken islem giicti ve kaynak miktar1 cogu
zaman bu iglemlerin yapilmasii gii¢lestirmektedir. Yiiksek
boyutlulugun getirdigi sorun i¢in uygulanan ¢oziim, verinin
boyutlarinin indirgenmesidir. Bu ¢alismada boyut indirgeme
icin smif bilgisini kullanan yontemler kisaca tanitilarak ornek
veri kiimeleri iizerinde uygulanmis ve smiflandirma
performansina olan etkileri karsilagtirilmistir. Test sonuglari
karsilastirilarak incelendiginde, boyut indirgeme igin soyut
Oznitelik ¢ikarimi yonteminin biri hari¢ tim testlerde en
yiiksek basarim sagladigi goriilmiistiir. Boyutlar1 indirgenmis
veri kiimelerindeki testlerin biri hari¢ hepsinde en basarili
siiflandirict SVM olmustur. Bu konuda yapilacak gelecek
calisma, yontemleri metin isleme disinda goriintii isleme, ses
isleme gibi alanlarda da karsilastirmak olacaktir.
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