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OZET

Metinlerin smiflandirilmasinda en ¢ok tartisilan sorun metinlerin nasil temsil edilecegidir. Kelimelerin
kendileri, kokleri, karakter ngramlar1 ve anlamsal uzaylar en yogun olarak kullanilan yéntemlerdir. Bu
calismada sakli anlam indeksleme ve 6nerdigimiz birlikte geg¢is matrisi tabanli anlamsal uzay yontemleri diger
yontemlerle 30 sinifli bir veri kiimesi iizerinde karsilagtirilmistir. Birlikte gegme matrisi tabanli yontemin
diger tim yontemlere gore ¢ok daha yiiksek basarilara ulastigi goriilmiistiir. Ayrica yontemin diger tiim
yontemlerin aksine veri kiimesindeki sinif sayisi arttikga basarisinda biiyiik distisler olmadigr goriillmiistiir.
Anahtar Sézciikler: Metin siniflandirma, anlamsal uzay.

EFFECTS OF TEXT REPRESENTATION METHODS IN SEMANTIC SPACE ON CLASSIFYING
PERFORMANCE

ABSTRACT

The most discussed issue about classification of texts is how to represent them. Words, stem words, character
ngrams and semantic spaces are the common methods. In this research latent semantic indexing and semantic
space based on co-occurrence matrix methods are compared with other methods on 30 classed data set.
According to other methods the semantic space based on co-occurrence matrix method performs higher
success. In addition, performance success of this method does not decrease as much as other methods while
number of classes increased.

Keywords: Text classification, text categorization, semantic space.

1. GiRiS

Metinlerin nasil temsil edilecegi, metin siniflandirma problemlerinin en temel sorusudur. Bugiine
kadar bu soruya birgok cevap verilmistir. En ¢ok kullanilan metin temsil yontemleri; kelimelerin
kendilerinin, kelimelerin koklerinin, karakter ngram’larinin metinlerdeki gegis sayilari ve
metinlerin anlamsal uzayda temsilidir [1]. Metinlerin anlamsal uzayda temsili ig¢in en ¢ok
kullanilan yéntem ise Sakli Anlam indekslemedir [2]. Sakli anlam indekslemede metinler kelime
uzaymdan daha disik boyutlu anlam uzayma tekil deger ayristirmasi yapilarak
doniistiiriilmektedir. Bu yontemle hem metinlerin hem de kelimelerin anlamsal koordinatlar elde
edilmektedir. Kelimelerin anlamsal uzaydaki koordinatlar1 kelimelerin anlamsal benzerlikleriyle
uyumludur.
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Literatiirde kelimelerin birbirlerine anlamsal benzerliklerini 6lgmek i¢in birgok ¢aligma
yapilmstir. Li ve arkadaslari, kelimelerin benzerligini biiyiik metin kiitiiphanelerinde kelimelerin
ayni metinde birlikte ge¢me sikliklarini ve kelimelerin Wordnet [3] hiyerarsisinde birbirlerine
olan uzakliklarin1 birlikte kullanarak olgmiislerdir [4]. Sonuglarini insan deneklerin verdigi
cevaplarla karsilagtirmiglardir. Guihong Cao ve arkadaglar1 [5] ise kelimelerin ayni metinde
birlikte ge¢me sikliklarini Reuters kiilliyatinda hesaplamiglardir. Amasyali ve Beken [6],
kelimelerin benzerlikleri biiyiik bir metin kiitiiphanesindeki kag¢ adet metinde birlikte gectikleriyle
Olclilmiiglerdir. Oliva ve arkadaslari, Wordnet’i ve climlelerin ¢dziimlenme agaglarini ciimlelerin
anlamsal benzerliklerini 6lgmede kullanmislardir [7]. Wenyin ve arkadaslari, kelimelerin ve
metinlerin benzerliklerini iteratif bir yontemle belirlemislerdir [8].

Literatiirde kelimelerin benzerliklerinin genelde ka¢ tane metinde birlikte gegtikleriyle
olgiildiigli goriilmektedir. Bu yontem metinlerin smiflarina ihtiyag duymadig: icin egiticisiz bir
yontem olarak diisiiniilebilir. “Eger elimizde metinlerin siniflar1 varsa benzerlik hesab1 igin daha
etkin bir yontem kullanilamaz m1?” sorusu bu caligmanin ¢ikis noktalarindan biridir. Diger
taraftan kelimelerin birlikte gectikleri pencere boyutunun artisiyla, metinleri siniflandirma
basarisinin da arttig1 bilinmektedir. Bu nedenle literatiirde pencere boyutunun en biiyiik hali olan
ayni metin iginde gegme kullanilmistir. “Pencere boyutunu daha da bilylitmek miimkiin miidiir?”
sorusu da bu ¢aligmadaki diger ¢ikis noktamizdir.

Caligmamizda bu iki soruya tek bir cevap verilmistir. Bir sinifa ait tiim metinleri tek bir
metin gibi diisliniirsek hem pencere boyutunu arttirmis hem de smif bilgisini kelimelerin
benzerlik hesabinin i¢ine katmis oluruz. Bu ydnteme goére hesaplanan kelime benzerlikleriyle
Ingilizce kose yazilar iizerinde yapilan denemeler sonucunda, diger metin temsil yontemleri en
fazla %86.3’lik bir basar1 elde edebilirken, 6nerdigimiz yontemin %98.6’lik basartya ulastigi
gorillmiistiir.

2. BIRLIKTE GECME MATRIiSi TABANLI ANLAMSAL UZAY(BiGM)

Metinlerin birlikte gegme matrisi tabanli anlamsal uzayda temsil edilmeleri i¢in once kelime
koklerinin anlamsal uzaydaki koordinatlar1 hesaplanmakta daha sonra bu koordinatlar kullanilarak
metinlerin anlamsal uzaydaki koordinatlar1 bulunmaktadir [6].

Kelimelerin anlamsal uzaydaki koordinatlar1 birbirlerine anlamca yakinliklarma gore
olusturulmaktadir. Harris [9], iki kelimenin birlikte gectigi dokiiman / climle sayisinin iki
kelimenin benzerligiyle dogru orantili oldugunu 6ne siirmiistiir. Bu yaklasimdan hareketle,
kelimelerin anlamsal yakinliklarini ifade etmek igin birlikte gegme matrisi kullanilmistir. Bu
matris, kelimelerin secilen pencere boyutu kadar aralikta beraber ka¢ kez gectigini
gostermektedir. Birlikte gegme matrisinin [i,j] hiicresinin degeri, i. kelime ile j. kelimenin tiim
metinler i¢inde ¢esitli boyuttaki ¢ergevelerde birlikte bulunma sayilarini ifade eder.

Birbirlerine uzakliklar1 bilinen ancak koordinatlar1 bilinmeyen nesnelerin bir uzaklik
matrisine uygun olan sayisal koordinatlarimin bulunmasi icin Cok Boyutlu Olgekleme (Multi
Dimensional Scaling) [10, 11] metodu kullanilmaktadir. Kelimelerin birlikte ge¢me matrisi
anlamsal bir yakinlik matrisi oldugundan ters cevrilerek (uzaklik=1/yakinlik) anlamsal uzaklik
matrisi elde edilmekte ve ¢ok boyutlu O6lgekleme fonksiyonuna verilmektedir. Bu islem
sonucunda kelimelerin anlamsal uzaydaki koordinatlar1 elde edilmektedir.

Metinlerin  anlamsal uzaydaki koordinatlar1  bulunurken, icerdikleri kelime
koordinatlarinin ortalamasi alinmaktadir.

Bu c¢aligmada, Amasyali ve Beken’in [6] Onerdigi bu yontemin benzerlik matrisi
olusturma siireci irdelenmigtir. Amasyali ve Beken, benzerlik matrisi olusturulurken
siniflandirilacak metin kiimesinden ayr1 olarak harici bir dokiiman kiitiiphanesi kullanilmislardir.
Kelimelerin birbirlerine benzerliklerini ka¢ dokiimanda birlikte gectiklerine gore Olciilmiis ve
kelime koordinatlari bu verilere gére hesaplanmustir.

Bu caligmanin baslangi¢ noktasinda, birlikte ge¢me matrisini olustururken harici ve
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sabit olarak kullanilan kiitiiphane yerine siniflandirtlacak metinlerin kendilerinin kullanilmasinin
probleme 6zgii bir anlamsal uzayin olusturulmasini saglayacagi diistiniilmiistiir.

Birlikte ge¢cme matrisinin olusturulmasinda kullanilan pencere boyutu g¢ok kiigiik
secildiginde matrisin igerisindeki ¢ogu deger 0 olacaktir ve bunun sonucu olarak Cok Boyutlu
Olgekleme yontemine kelime koordinatlarmi hesaplamasi igin ¢ok az miktarda veri
verilebilecektir. Bu sebeple literatiirdeki ¢alismalarda pencere boyutu tiim metin olarak
kullanilmigtir. Pencere boyutunun artiginin performans {izerindeki olumlu etkisi diisiiniildiigiinde
pencere boyutunun daha da biiyiitiilmesi fikri dogmustur. Bunun sonucu olarak bu g¢alismada
pencere boyutu olarak “ayni sinif” secenegi Onerilmistir. Buna gore iki kelimenin benzerligi kag
smifta birlikte gectiklerine gore Ol¢iiliir. Buna gore aymi siniftaki tiim metinler tek bir metinmis
gibi diisiiniilmektedir. Bu yaklagim ayrica, sinif bilgisini de kullandi8: i¢in, “ayni metin™i pencere
boyutu olarak kullanan diger yontemler egiticisiz olarak ifade edilebilecekken, egiticili bir
yontem olarak diisiiniilebilir. Bu sayede kelimelerin benzerlikleri hem pencere boyutu
biiyiitiildigiinden hem de sinif bilgisi igin i¢ine katildigindan hem daha dogru hem de eldeki
siniflandirma problemine 6zgii bir bigimde belirlenebilecegi diisiiniilmistiir. Bu fikirsel altyapinin
gercek bir problem {izerinde sinanmasi i¢in denemelerimiz 30 smif igeren bir veri kiimesi
tizerinde yapilmis ve performansi literatiirdeki birgok yontemle karsilastirilmugtir.

3. KARSILASTIRMADA KULLANILAN DiGER METIN TEMSIL YONTEMLERI

Bu béliimde birlikte gegme matrisi tabanli anlamsal uzaym performansinin karsilastirildig: diger
metin temsil yontemlerine yer verilmistir.

Sayilar: Metinlerdeki toplam kelime ve noktalama isaretlerinin sayilarini, climle basina oranlarini
igerir.

Kelimeler: Bu temsil yonteminde metinler igerdikleri kelimelerin frekanslariyla ifade edilirler. Bu
yonteme gore satirlarinda metinlerin, siitunlarinda kelimelerin yer aldigi bir matris olusturulur.
Matrisin [i,j] goziinde i.metinde j.kelimenin kag kere gectigi bilgisi tutulur. Matrisin satir sayist
metin sayisina, siitun sayist ise tiim metinlerde en az bir kere gegen farkli kelime sayisina esittir.

Kelime Kokleri: Kelimeler yonteminden tek farki kelimelerin kendilerinin yerine koklerinin
kullanimidir. Kelime kokleri kullanimiyla “visiting” ve “visited” kelimelerinin ikisi de “visit”
kokii ile ifade edilmektedir ki bu sayede metinlerin temsil edildigi boyut sayist azalmaktadir.

Karakter Ngram’lari: Ngramlar N boyutlu karakter ¢ergeveleridir. 2Gram iki boyutlu, 3Gram ise
ii¢ boyutlu karakter kiimesidir. Kelimeler yonteminden tek farkli kelimelerin kag kere gectikleri
yerine Ngramlarin kag kere gectiklerinin kullanilmasidir.

Sakli Anlam Indeksleme: Literatiirde en yaygim kullanima sahip 6zelliklerden biridir. Dokiiman
Matrisi (A) tizerinde Tekil Deger Ayristirma (Singular Value Decompositon) yaparak metinlerin
ifadesinde kullanilan boyut sayisini azaltir. Bunun i¢in A matrisi (m*n’lik bir matris, m—metin
sayis1, n—farkli kelime sayis1) asagidaki esitlige gore 6z deger-6z vektor ¢arpanlarina ayrilir.

Amxn :Umxr- err- ern (1)

Bu islem sonunda S matrisinde, 6z vektorlerin 6z degerleri diyagonalde biiyiikten
kiigige siralanir. Kullanicinin sectigi boyut (r) kadari isleme alinarak, A matrisi r boyutlu U
matrisine doniismiis olur. Bu sayede n boyutlu metinler, r boyutlu anlamsal bir uzayda temsil
edilmis olurlar.

Kavram Genellestirme.: Metinlerde gegen kelimelerinin yerine bunlarin genellestirilmis hallerinin
kullanilmasidir. Ornegin  “elma”, “armut”, “kiraz” kelimeleri yerine “meyve” kavrami
kullanilacaktir. Diger bir deyisle kelimeler ait olduklari genellestirilmis kavramlara gore
kiimelenecektir. Bunun igin kelimelerin ve genellestirilmis hallerinin yer aldigi bir kaynaga
ihtiyag vardir. Bu kaynak icin, Ingilizce metinlerle ¢alistigimizdan Wordnet [3] kullanilmuistir.
Wordnet’te yer alan “hypernym” iligkilerinden yaklasik 80 bin tane kavram-iist kavram ikilisi
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cikartlmistir. Bir kelime kavram-iist kavram ikilileri listesindeki kavramlar i¢inde yer aliyorsa,
onun yerine karsilik gelen iist kavram kullanilarak metinlerin ifade edildigi boyut sayisi
azaltilmistir.

4. DENEYSEL SONUCLAR

Kullanilan veri kiimesinde 30 yazarin her birine ait 50’ser yazi bulunmaktadir. Diger bir deyisle
1500 6rnegi 30 sinifi olan bir siiflandirma problemi ¢oziilmek istenmistir. Problemde esit sayida
ornekler iceren 30 sinifa ait metinler oldugundan rastgele basari orant %3,33’tiir. Metinler gesitli
yontemlerle temsil edildikten sonra WEKA [12] kiitiiphanesinde yer alan karar agaci (J48), en
yakin komsu (IB1), karar destek makinesi (SMO), rastsal ormanlar (RF) ve Naive Bayes (NB)
siniflandirma algoritmalariyla modellenmistir. Algoritmalarin siniflandirma performanslari 10’lu
capraz gecerleme ile 6l¢lilmiis ve ortalamalar alinmistir.

Metinlerde her sinifta ¢ok fazla kullanilan 6zelliklerin ayirt ediciligi az olmasina karsin,
cok az kullanilan 6zellikler de gereksiz yere veri kiimesinin boyutunu arttirmaktadir. Bu nedenle
veri kiimesinin boyutunu azaltmak icin kelimeler, kelime kokleri ve karakter Ngram’lari
ozelliklerini kullanan tim temsil yontemlerinde minimum-maksimum frekans araliginda kalan
ozellikler kullanilmistir. Minimum ve maksimum frekans degerlerinin belirlenmesinde birgok
deneme yapilmis ve 10-100 araliginin kullanilmasina karar verilmistir.

Birlikte gegme matrisi tabanli anlamsal uzay ydnteminin, birlikte ge¢gme matrisinin
olusturulmasinda kullanilan pencere boyutu ve metinlerin anlamsal uzayda temsil edilecegi boyut
say1st olmak iizere 2 parametresi bulunmaktadir. Bu parametrelerin siniflandirma performansina
etkileri incelenmistir. Pencere boyutu parametresinin etkileri Cizelge 1’de gosterilmistir. 5 farkli
pencere boyutu igin, 5 farkli siniflandiric1i ile elde edilen sonuglar yiizde bagari tiiriinden
verilmigtir. Tiim pencere boyutlarinda, metinlerin anlamsal uzayda temsil edilecegi boyut sayisi
50’dir. Pencere boyutunun yaninda o pencere boyutu kullanildiginda birlikte gegme matrisindeki
“0”larin yiizdelik oran1 verilmistir.

Cizelge 1. Pencere Boyutunun Basariya Etkisi
Pencere Boyutu | J48 | IB1 | SMO | RF | NB

(0 orani)
2 (99.7) 25.5 [ 29.8 | 36.4 |34.3]49.9
3 (99) 32.1 [ 39.6 | 45.1 |40.9 | 47.8
5 (98.6) 364 | 42.6 | 49.5 | 434 ] 52.9

Ayni metin (60) | 44.5 | 58.0 | 70.9 [ 53.7 ] 68.9
Aynismif (11) | 86.3 1 93.2 | 98.6 | 90.5 ] 96.2

Pencere boyutunun bir say1 olmast iki kelimenin tiim metinlerde o say1 biiyiikliigiindeki
bir pencere i¢inde kag¢ kez birlikte bulundugunu gostermektedir. Ayni metin ya da simuf i¢inde
olmasi ise sirasiyla iki kelimenin birlikte bulunduklart metin ya da simf sayisin1 géstermektedir.
Buna gore pencere boyutu “ayni metin” ise birlikte gegme matrisindeki sayilar 0 ile toplam metin
sayisi araliginda, pencere boyutu “ayni sinif” ise sayilar 0 ile sinif sayisi araliginda olacaktir.

Cizelge 1 incelendiginde, basari oranlarmin degismesinde birlikte gegme matrisinde
bulunan “0” degerlerinin oranmin biiyiik etkisi oldugu goriilmektedir. Bir veri kiimesinde
herhangi iki kelimenin 2, 3 ya da 5 pencere boyutunda birlikte bulunma olasilig1 ¢ok diisiik
oldugundan matris “0” degerleri ile doludur. Bu da kelimelerin dolayisiyla metinlerin
koordinatlarinin isabetli yerlestirilememesine sebep olmaktadir. Pencere boyutu artip, “0” larn
say1st azaldik¢a kelimeler arasindaki benzerlige dair daha fazla bilgi kullanilmaktadir. Bu sayede
kelime koordinatlarinin anlamliliklart ve dolayistyla siniflandirma basaris1 yiikselmektedir. Bu
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sonuglar beklentilerimizle uyumlu oldugundan pencere boyutu olarak “ayni smif’in
kullanilmasina karar verilmistir.

Birlikte gecme matrisi tabanli anlamsal uzay yonteminin ikinci parametresi olan
metinlerin ka¢ boyutlu bir uzayda ifade edilecegini belirlemek iginde benzer bir deneme
yapilmistir. Metinler sirastyla 50, 30 ve 10 boyutlu uzaylarda temsil edilmisler ve boyutun hem
sakli anlam indekslemede hem de birlikte gegcme matrisi tabanli anlamsal uzayda etkileri
incelenmistir. Cizelge 2’de boyut sayisinin basariya etkisi goriilmektedir. Birlikte gegme matrisi
tabanli anlamsal uzayda pencere boyutu “ayni sinif” olarak kullanilmustir.

Cizelge 2. Birlikte gegme matrisi tabanli anlamsal uzayda (BiGM) ve sakli anlam indekslemede
(SAI) boyutun basariya etkisi

Yontem 48 IB1 SMO |RF NB
-boyut
BiGM-50 86.3  P3.2 08.6 00.5 06.2
BiGM-30 77.3  B5.9 00.6 82.7 00.1
BiGM-10 53.7 9.6 51.9 59.3 62

SAI-50 10.7  B2.1 50.6 40.1 50
SAI-30 13.5 [p2.8 8.7 D0.2 16.7
SAI-10 126 [18.1 5.7 18 12

Cizelge 2 incelendiginde her iki yontemde de metinlerin temsil edildikleri boyut sayisi
arttikca basar1 oraninin arttigi goriilmektedir. Bununla birlikte gegme matrisi tabanli anlamsal
uzaymn (BiGM) sakli anlam indekslemeye (SAI) gore ¢ok daha bagarili sonuglar iirettigi
goriilmektedir. Bu sonuglara gore boyut sayist olarak 50’nin kullanilmasina karar verilmistir.
Muhtemelen daha biiyiik boyut sayisi kullanimi basart oranini daha da arttiracaktir.

Birlikte gegme matrisi tabanli anlamsal uzayimn iki parametresinin degerlerinin se¢imi
islemi tamamlandiktan sonra yontemin diger metin temsili yontemleriyle karsilastiriimasi
yapilmistir. Cizelge 3’te metinlerin temsilinde kullanilan yontemler, boyut sayilar1 ve WEKA’da
yapilan siniflandirma denemelerinin sonuglari yiizdelik basari tiirlinden verilmistir.

Cizelge 3. Yontemlerin Basart Oranlari

KullamlanTemsil Yontemi
(0zellik sayis1) J48 IB1 SMO RF NB
Sayilar (10) 41.4 39.9 33.1 47.7 40.4
Kelime Kokleri (4137) 38 6.7 68.9 32.8 58.7
2gramlar (537) 25.8 15.5 37.2 25.9 41.3
3gramlar (5144) 41 8.4 68.9 32.8 58.1
Kelimeler (6323) 44.9 14.13 82.3 34.7 60.9
BiGM (50) 86.3 93.2 98.6 90.5 96.2
SAI (50) 40.7 32.1 50.6 40.1 50
Kavram Genellestirme (1487) | 38.5 72.3 72.3 47.5 57.3

Cizelge 3 incelendiginde 6nerdigimiz “Birlikte gegme matrisi tabanli anlamsal uzay”in
diger yontemlere gore ¢ok daha basarili oldugu (%98.6) goriilmektedir. Ayrica en basarili
simiflandirma algoritmasinin destek vektor makineleri (SMO) oldugu, yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde en yakin komsu algoritmasinin (IB1) basarisiz oldugu, karakter 3gramlarinin
2gramlardan daha basarili oldugu, kelimelerin kendilerini kullanmanin koklerini  ve
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genellestirilmis hallerini kullanmaktan daha iyi oldugu da goze carpmaktadir.

Yiiksek bagarisinin yaninda kullanilan smiflandiriciya en az duyarli yonteminde yine
birlikte gegme matrisi tabanh anlamsal uzay oldugu goriilmektedir. Ornegin ikinci en basarili
temsil yontemi olan kelimeler, SMO ile %82.33’liik basar1 elde ederken, INN ile basarisi
14.13’tiir. Bunun sebebi temsil yonteminin igerdigi boyut sayisidir. Boyut sayisi ne kadar
biiyiikse, simflandirici performanslar1 arasindaki farklilk o kadar artmaktadir. Onerdigimiz
yontem, metinleri az sayida boyutta temsil ettiginden kullanilan smniflandiriciya duyarlilig: azdir.

Buraya kadarki denemelerde 30 smifli bir veri kiimesi kullanilarak denemeler
yapilmustir. Veri kiimesindeki sinif sayisinin artisinin problemin zorlugunu arttirdigi bilinen bir
olgudur. Smif sayisinin birlikte gegme matrisi tabanli anlamsal uzay ve sakli anlam indeksleme
yontemleri lizerindeki etkisini incelemek amaciyla 30 sinifli veri kiimesinden 10 simifli rastgele
bir alt veri kiimesi elde edilmistir. Cizelge 4’te bu iki yontemin basar1 oranlar1 verilmistir. Her iki
yontemde de 50 boyutlu uzaylar kullanilmistir. Birlikte gegme matrisi tabanl anlamsal uzaym
pencere boyutu “ayni sinif” tir.

Cizelge 4. Birlikte gegme matrisi tabanli anlamsal uzayda (BiGM) ve sakli anlam indekslemenin
(SAI) smif sayisina gore basarilari

Problemdeki sinif sayisi

(yontem) J48 1B1 SMO RF INB
30 (BiGM) 86.2 03.2 08.6 00.4 06.2
10 (BiGM) 02 05.4 09.6 06.4 09.2
30 (SAD) 10.7 32.1 50.6 {0.1 50
10 (SAD) 56 69.8 72.8 64.2 59

Cizelge 4 incelendiginde sinif sayisinin artiginin basariy1 her iki yontemde de diisiirdigii
goriilmektedir. Ancak bu diisiis sakli anlam indeksleme de ¢ok fazla iken birlikte gegme matrisi
tabanli anlamsal uzayda ¢ok daha azdir. Bu denemeden ¢ikan sonuca gore dnerdigimiz ydntemin
yiiksek sinif sayisina sahip veri kiimelerinde basariyla kullanilabilecegi sdylenebilir.

5. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Metinlerin ve kelimelerin anlamsal yakinliklarinin bilgisayarlarca belirlenebilmesi; metin
siniflandirma, insan hafizasinin modellenmesi, metin &zetleme, otomatik soru cevaplama gibi
bir¢ok uygulama alanina sahiptir.

Literatiirde bu amagla birgok ¢aligma yapilmistir. Bu ¢alismalarda, kelimelerin anlamsal
benzerlikleri temelde ya metin-kelime matrisi lizerinde tekil deger ayristirma yapilarak, ya kag
dokiimanda birlikte gectiklerine bagl olarak ya da 6nceden olusturulmus bir taksonomi iizerinden
yapilmaktadir.

Bu calismada, metinlerde gecen kelimelerin benzerlikleri hesaplanirken metinlerin sinif
bilgilerinin de kullanimi 6nerilmis ve mevcut yaklasimlara goére metin siniflandirma problemleri
icin ¢ok daha basarili sonuglar elde edilmistir. iki kelimenin benzerlik 6lgiitii olarak ka¢ sinifta
birlikte gectiklerini kullanan yaklasimimiz, hem birlikte gegme matrisinin seyrekligini azaltip
hem de metin siniflandirma problemlerinde mevcut olan metin smifi bilgisini kelimelerin
anlamsal benzerliklerinin &l¢limiinde kullanmaktadir. Birlikte ge¢me matrisindeki her bilgi,
kelimelerin ve dolayisiyla metinlerin anlamsal uzaydaki koordinatlarinin belirlenmesinde bir kisit1
ifade etmektedir. Bu matris ne kadar seyrek olursa o kadar az kisit olmakta ve kelime
koordinatlar1 gilirbiiz olarak olusturulamamaktadir. Matrisin seyrekligi Onerdigimiz yolla
azaltildiginda ise, ¢ok sayida kisita uyan koordinatlar daha giirbiiz bir sekilde
olusturulabilmektedir. Birlikte gegcme matrisi olusturulurken dokiiman sayilarini kullanmak metin
siniflandirma problemlerinde elde olan siuf bilgisini kullanmamaktadir. Bu degerli bilginin
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kelimelerin benzerlik Olgiitiine dahil edilmesi kelimelerin anlamsal benzerliklerinin eldeki
problem alanina 0Ozgii olarak belirlenmesine ve dolayisiyla metinlerin daha basarili
siiflandirilmasina olanak saglamaktadir.

Caligmamizda elde ettigimiz bulgular asagida listelenmistir:

- Onerilen yontem, mevcut metin temsili yontemlerine gore cok daha basarilidir.

- Yontem, 6zellikle sinif sayist fazla olan problemler i¢in uygundur. Az sinif sayisina
sahip veri kiimelerinde ¢ogu kelimenin birbirine benzerligi ayn1 olacagindan kelimelerin
koordinatlar giirbiiz bir sekilde belirlenemeyecektir. Sinif sayis1 az olan problemlerde pencere
boyutu olarak “ayni metin” kullanimi daha basarili olacaktir.

- Yontem harici metin kiitiiphanelerine ihtiya¢ duymamaktadir. Egitim kiimesindeki
metinler yeterli olmaktadir.

- Onerilen yéntem herhangi bir dile 6zgii degildir. Her dil i¢in kullanilabilir.

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

- Metinlerin anlamsal koordinatlarinin hesabi, egitim islemi sirasinda zaman almakla
birlikte, test islemi metinler oldukc¢a az sayida boyutla ifade edildiginden olduk¢a hizli
yapilabilmektedir.

Bu calismada kullanilan veri kiimesine
www.kemik.yildiz.edu.tr/data/File/30Columnists.z ip adresinden erisilebilir.

Onerdigimiz metin temsil yonteminin, metin boyutlarmin ¢ok kisa oldugu sosyal
paylasim platformlarindaki mesajlarin  siniflandirilmasinda  etkin  olarak kullanilabilecegi
diistiniilmektedir.
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