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Ozet

Giliniimiizde metin siniflandirma ¢aligmalarinda elde edilen basarilar, arastirmacilarin belirli bir alana
yonelik metin dokiimanlarinin siniflandirilmasi konusundaki motivasyonlarini da arttirmaktadir. Tibbi
dokiimanlarin siniflandirilmasi problemi bu kapsamdaki arastirma ¢alismalarina 6rnek olarak verilebilir.
T1bbi metin dokiimanlar1 denince akla literatiirde yaygin olarak kullanilan, tibbi dergilere ait, gok sinifli
ve ¢ok etiketli dokiimanlar1 igeren bibliyografik bir veri tabani olan MEDLINE gelmektedir. Bu
calismada, MEDLINE veri tabaninda yer alan 10 siifa ait dokiimanlar kullanilarak bir yiiksek lisans
tezi kapsaminda olusturulmus olduk¢a dengesiz bir yapiya sahip iki adet veri seti kullanilmustir.
Literatiirde Tiirk¢e dokiimanlarin siniflandirilmasina yonelik ¢aligmalarin az olmasi sebebiyle; deneyler
bu veri setlerinin icerdigi hem Ingilizce hem de Tiirkce dokiimanlar ile gerceklestirilmistir. Ogrenme
algoritmast olarak SVM ve KNN olmak iizere 2 farkli siniflandiricinin kullanildigt deneylerde,
agirliklandirma agamasinda ise 7 farkli terim agirliklandirma semast kullanilmis ve siniflandirma
basarimlart hem diisiik hem de yiiksek boyutlarda kiyaslanmistir. TF-IDF, TF-PB, TF-RF, TF-TRR, TF-
IGM, TF-IDF-ICF ve TF-IDF-ICSDF terim agirliklandirma yontemleri ile elde edilen sonuglar, TF-IGM
terim agirliklandirma yonteminin genel olarak digerlerine nazaran daha iyi performans sergiledigini
gostermektedir. Tki-sinifli simiflandirmaya uygun olarak agirliklandirma yapan TF-PB ve TF-RF gibi
yontemlerin siiflandirma basarimlari ise ¢ok-sinifli siniflandirmaya uygun olarak agirliklandirma
yapan IDF tabanli yontemlerin oldukg¢a gerisinde kalmustir.

Anahtar Kelimeler: Metin siniflandirma, T1ibbi dokiiman siniflandirma, Medline veritabani, Terim
agirliklandirma

Abstract

Today's achievements obtained from text classification studies has increased the motivation of
researchers to classify text documents belonging to a specific field. The problem of classification of
medical documents can also be given as an example of research studies in this context. MEDLINE is a
popular bibliographic database containing multi-class and multi-label documents of medical journals. In
this study, two unbalanced datasets constructed as a part of a master thesis including MEDLINE
documents belonging to 10 categories are used. As there are low number of studies in the literature about
the classification of Turkish documents, the experiments were conducted with not only English
documents but also Turkish documents in these two datasets. On experiments, seven different term
weighting schemes and well-known SVM and kNN classifiers are used and their performances are
compared on low and high dimensional feature spaces. The results obtained from TF-IDF, TF-PB, TF-
RF, TF-TRR, TF-IGM, TF-IDF-ICF and TF-IDF-ICSDF show that the performance of TF-IGM
weighting method is generally better than the others. The classification performances of the weighting
methods which is suitable for binary classification such as TF-PB and TF-RF are worst than the
performances of term weighting methods which is suitable for multi-class classification based on IDF.
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1. Giris

Metin siiflandirma metinsel igeriklere sahip dokiimanlarin bu igeriklere gore etiketleri 6nceden
belirlenmis siniflara atanmasidir. Siniflandirma islemi genellikle 6znitelik ¢ikarma, Gznitelik
secimi, 6znitelik (terim) agirliklandirma ve siniflandirma asamalarindan olusur. Oznitelik ¢ikarma
asamasinda igerikleri dizgelere ayirma (tokenization), ayrilan dizgeleri kiigiik harfe doniistiirme
(lowercase conversion), dizgelerin i¢inden durak kelimeleri ayiklama (stopword removal) ve
dizgelerin koklerine indirgenmesi (stemming) gibi 6n iglemlerin tamami veya c¢aligmanin tiiriine
gore birkag1 gergeklestirilir [1]. Oznitelik sec¢imi ise dzellikle metin dokiimanlarinin kullanildig
veri seti ¢cok biiylik oldugunda siniflandiricinin performansini arttirmak i¢in daha ayirt edici
Ozniteliklerin segilmesi islemidir [2]. Literatiirde 6znitelik se¢imi i¢in 6nerilmis ¢ok sayida yontem
mevcuttur [3-5]. Basarili bir metin siniflandirma i¢in uygun Oznitelik se¢im ydnteminin
kullanilmas1 kadar, se¢ilen 6zniteliklerin/terimlerin uygun agirlik degerleriyle agirliklanmasi da
cok Onemlidir. Bu noktada terim agirliklandirma yontemleri devreye girmektedir. Terim
agirliklandirma, dokiimanlardan ayiklanan terimlere, o dokiimani ve dokiimanin ait oldugu simifi
ayirt edebilme kaabiliyetinin hesaplanip belirli agirlik degerlerinin atanmasidir. Bu agirlik
degerlerinin aralig1 secilen yontemlerin hesaplama bi¢imine gore degismektedir. Bazilar1 0-1
araliginda degerler atayabilirken, bazilar1 ise daha genis deger araliklarina sahip olabilmektedir.
Bazilar1 agirliklandirma yaparken terimlerin simif bilgilerini kullanirken (supervised term
weighting methods), bazilar1 ise (unsupervised term weighting methods) bu bilgiyi géz ardi
etmektedir. [6]

Bir terim agirliklandirma semasi; terim frekansi faktorii, koleksiyon frekansi faktorii ve
normalizasyon faktorii gibi ii¢ temel bilesenden olusur. Ancak literatiirde terim agirliklandirma igin
Onerilen yeni yontemler ¢cogunlukla ilk iki bilesene yogunlagmaktadir. TF-IDF’de bu iki bileseni
baz alan, basta Bilgi Erisimi (Information Retrieval) ¢alismalari i¢in dnerilen ancak sonrasinda
terim agirliklandirmaya uyarlanan en temel ve eski yontemlerden biridir [7]. Debole ve Sebastiani
ise terim agirliklandirma icin yeni koleksiyon faktdrleri 6nermenin haricinde koleksiyon faktorii
olarak o6znitelik se¢im yontemlerinin de kullanilabilecegini savunmustur [8]. Yapilan bu calisma
simif bilgisinin terim agirlikladirmada kullaniminmi tesvik etmesi bakimindan 6nemli bir yere
sahiptir. Sun ve arkadaglar1 geleneksel Vektor Uzay Modeli’nin (Vector Space Model) dokiiman
vektorlerini temsil etmede yetersiz kaldigini ifade ederek, vektor uzay modeli i¢in Bilgi Kazanci’na
(Information Gain) dayanan bir terim agirliklandirma yontemi 6nermislerdir [9]. Lan ve arkadaglar1
simif bilgisini kullanan Baginti Frekansi (Relevance Frequency) olarak adlandirdiklart yeni
koleksiyon frekansini iceren TF.RF yontemini 6nermislerdir [ 10]. Bu calismada TF-RF’in, TF-IDF
de dahil Chi-square ve Information Gain gibi 6znitelik se¢im yontemi tabanli agirliklandirma
yontemlerine kiyasla daha iistlin performans sergiledigini gostermislerdir. Bir diger caligmada ise
dengesiz bir dagilima sahip olan veri setlerine yonelik olarak 2 farkli olasilik dagilimindan
faydalanan TF-PB terim agirliklandirma yontemi 6nerilmistir [11]. Bu yontemin digerlerinden
fark1 terimlerin simf i¢i dagilimlarimi da agirhiklandirma hesabina dahil edilmesi olarak
vurgulanmistir. Altingcay ve arkadaslar1 negatif ve pozitif kategorilerde terimlerin gegme
olasiliklarindan yararlanarak 6 farkli terim agirliklandirma semasinin agirliklandirma
davraniglarini analiz etmislerdir [12]. Yapilan analizler sonucunda, farkli semalarinin performans
farklarinin, agirliklandirma yapilirken terim gegme olasiliklarinin farkindan ve oran kullanma
bicimlerinden kaynakli oldugu ifade edilmistir. Emmanuel ve arkadaslari bir 6zniteligin bir
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kategoriye olan pozitif katkist onun diger kategorilere ait negatif katkisi hesaplanarak elde
edilebilecegini ifade etmis ve terim agirliklandirma i¢in PIF yontemini Onermistir [13]. PIF
yonteminin, aralarinda TF-IDF, TF-PB ve TF-RF bulunan 7 yonteme kiyasla siniflandirma
dogrulugu ve smiflandirma zamani agisindan daha {istiin oldugunu gostermislerdir. Ko pozitif ve
negatif siif dagilimlar1 bilgisinden yararlanarak simif bilgisini kullanan TF.TRR terim
agirliklandirma yontemini dnermis, TF.IDF’in birka¢ varyasyonu ve TF-RF’ten tutarli bir sekilde
daha iistiin performans gosterdigini ifade etmistir [14]. Bir baska calismada ise Sabbah ve
arkadaglar1 dogru web sayfasi siniflandirma i¢in mTF, mTF-IDF, TF-mIDF ve mTF-mIDF adinda
4 farkli terim agirliklandirma yontemi 6nermis ve Reuters-21578, 20Newsgroups ve WebKB gibi
tinlii metin-siniflandirma veri setleri lizerinde SVM ve KNN de dahil 4 farkli siniflandiricr ile
performanslar test edilmistir [15]. Deneysel sonuglarda onerdikleri semalarin TF, TF-IDF ve
Entropi gibi diger semalara nazaran 6nemli 6l¢iide iistiin oldugunu gdstermislerdir.

Metin smiflandirma biinyesinde oOzellikle terim agirliklandirmada farkli amaglara yonelik
caligmalar da yapilmaktadir. Bunlardan bazilar1 duygu analizi ve yazar tanima olarak ifade
edilebilir[16, 17]. Kullanilan veri setinin tipi de bu alanda yapilan c¢aligmalari1 alt alan olarak
cesitlendirebilmektedir. Tibbi dokiimanlarin siniflandirilmasi konusu da metin smiflandirma
alanindaki alt basliklardan biri olarak degerlendirilebilir. Ozellikle Tiirkce icin olmak iizere farkli
dillerdeki metin dokiimanlarinin siniflandirilmasinda terim agirliklandirmasina  yonelik
literatiirdeki ¢aligma sayisinin az olmast bizim bu c¢alismayr yapmamizda motivasyon kaynagi
olmustur. Bu ¢alismada Medline veritabanindan elde edilen Ingilizce ve Tiirkge metin dokiimanlar
7 farkli terim agirliklandirma yontemi kullanilarak siniflandirilmig, her birinin siniflandirma
performansina etkisi karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Bu amagla, 2. Boliimde kullanilan
terim agirliklandirma yontemleri, 3. Boliimde ise siniflandiricilar kisaca 6zetlenmistir. Veri setleri,
Oznitelik se¢imi, degerlendirme Ol¢iitli ve deneysel sonuglara iliskin bilgiler 4. Boliimde verilmis
olup, genel degerlendirme ise 5. Boliimde gergeklestirilmistir.

2. Terim Agirhklandirma Metotlar
Bu boliimde deneylerde kullanilan terim agirliklandirma metotlar1 anlatilmistir. iki-sinifli (binary)

siiflandirmaya yonelik agirliklandirma yapan yontemlerin ¢ogunda kullanilan bazi ifadeler ortak
oldugundan bu ifadeler asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 1. Binary siniflandirmada bir # terimi ile C;kategorisi arasindaki iligkinin durumsallik tablosu

Dokiiman Sayis1 ¢ terimini igeren ¢ terimini igermeyen
C; kategorisine ait olan ajj bjj
C; kategorisine ait olmayan Cij djj

Deneylerde literatiirden geleneksel ve giincel olarak toplamda 7 farkl terim agirliklandirma semasi
kullanilmistir. Her birinin kisaca tanitimi agagida mevcuttur.
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2.1. TF-IDF

TF-IDF, terimlerin terim frekansi (TF) ile ters dokiiman frekansi (IDF) degerlerinin ¢arpimiyla
elde edilir [7]. Bu agirliklandirmada terimlerin siif bilgileri kullanilmaz. Dolayisiyla gézetimsiz
(unsupervised) bir agirliklandirma yontemidir. Herhangi bir terimin TF-IDF skoru Esitlik-1’deki1
gibi hesaplanir:

Wie_ipp(t) =TF(t,,d, )*log( (t)j (1)

Burada TF (¢, dy), t; teriminin d; dokiimanindaki gegcme sayisim1 gostermektedir. D koleksiyondaki
toplam dokiiman sayisini ifade ederken, d(t;) ise t; teriminin gectigi dokiiman sayisini ifade eder.

2.2. TF-PB

Terimlerin smif-i¢i ve siniflar-arasi olasilik dagilimlarindan yola ¢ikilarak hesaplanana 2 orana
bagl olarak gergeklestirilen bu agirliklandirma yontemi gozetimli agirliklandirma yontemleri
grubuna girmektedir [11]. Ozellikle dengesiz (unbalanced) veri setlerine ve iki-smifli (binary)
simiflandirmaya yonelik olarak agirliklandirma yapmak igin gelistirilmis olan bu ydntemde
agirliklandirma asagidaki Esitlik-2’deki gibi hesaplanir.

Wy ps(t) :TF(tl.,dk)*n}%x{logLI+%*%J} @)

Bu formiilde C, koleksiyondaki toplam sinif sayisini ifade etmektedir. Diger ifadeler Tablo-1 ile
Esitlik-1’de de belirtildiginden tekrar agiklamaya gerek duyulmamustir.

2.3. TF-RF
Iki-simifli siniflandirmaya uygun olarak agirhiklandirma yapan ve gdzetimli grubuna giren TF-RF

yontemi, pozitif ve negatif siniflarda terimlerin ge¢is oranlarina odaklanir [10]. TF-RF ile
agirliklandirma formdilii Esitlik-3 ’de gosterilmistir.

Wi _rr () =TF (2, k)* 10g{2+cj 3)

Bu esitlikte ve bir 6nceki esitlikte belirtilen max ifadesi, her bir ¢ terimi i¢in koleksiyondaki sinif
sayis1 kadar hesaplanan agirlik degerlerinden maksimum olaninin atanacagini géstermektedir.

2.4. TF-TRR

TF-TRR, pozitif ve negatif sinif dagilimlarini kullanarak iki-sinifli simiflandirmaya uygun bir
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sekilde agirliklandirma yapan terim agirliklandirma yontemidir [14]. Agirliklandirma formiili
Esitlik-4’teki gibidir.

Onerilen semanin orijinal formiiliinde terim frekansinin logaritma fonksiyonu ile indirgenmis
degerleri kullanildigindan bu ¢alismada da ayn1 sekilde kullanilmastir.

2.5. TF-IDF-ICF

TF-IDF-ICF, terimlerin gectigi toplam dokiiman sayist bilgisinin yani sira gectigi toplam simif
say1st bilgisini de kullanmaya dayanan gozetimli bir yontemdir. Bu agirliklandirma yonteminde;
her terim i¢in TF-IDF ile hesaplanan agirlik degerleri, o terimin ters smif frekanst (ICF)
degerleriyle carpilarak terimlerin agirlik degerlerine ulasilir [18]. Esitlik-5’te bu agirliklandirmanin
formiiliizasyonu ifade edilmistir.

Wrre orscr (6 =TF(t,d,) *(1 + log(%)j *[1 + log(%)j 5)

Burada c(%;), ¢ teriminin gectigi toplam smif sayisini, C ise veri setindeki toplam smif sayisini
gostermektedir.

2.6. TF-IDF-ICSDF

Bu agirliklandirma yonteminde her terimin TF-IDF agirlik degeri o terimin ters sinif uzay yogunluk
frekans1 (ICSDF) degeri ile carpilarak terimlerin agirlik degerleri elde edilir [18]. Bu yontemin
formiiliinde bir 6nceki yonteme gore yer alan en temel fark, agirliklandirma yapilirken her terimin
gectigi toplam sinif sayisi yerine, her bir simif i¢in gectigi dokiiman sayisi ve o siniftaki toplam
dokiiman say1s1 oranini igermesidir. ilgili agirliklandirma formiilii Esitlik-6’da verilmistir.

D C
Wer.ipr.acspr (&) = TF (G, d ) * [1 + log(@)j "1+ log(c—%) ©
i D;

Bu formiilde D;, j’nci siniftaki toplam dokiiman sayisin1 df, ise ¢ teriminin o smifta gegtigi toplam

dokiiman sayisin1 temsil etmektedir.
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2.7. TF-IGM

TF-IGM ¢ok-sinifli (multi-class) siniflandirmaya yonelik olarak agirliklandirma yapan son yillarda
Onerilmis gozetimli bir agirliklandirma yontemidir. Terimlerin, Ters Yer¢ekimi Momenti (IGM)
hesabina dayanir [19]. Bu yontemde IGM hesabi yapilirken; herhangi bir terimin her bir siif i¢in
en az bir kez gectigi dokiiman sayilar1 hesaplanir. Daha sonra bu sayilar biiyiikten kiictige siralanir.
Bir terimin IGM degerinin hesaplanmasi Esitlik-7’de gosterilmektedir.

IGM(t) = CL (7

S
r=1

Bu formiilde fi- (r=1,2, ..., C) frekansi terimin sinif-bazli dokiiman frekansini1 gostermektedir. Yani
r sirastyla biiyiikten kiiciige dizilmis olan, r’nci kategoride # terimini igeren metin dokiimani
sayisin1 gostermektedir. Bir terimin 7F-IGM agirligi Esitlik-8’deki gibi hesaplanir.

VVTF.IGM(ti):TF(ti:dk)*(l+l*]GM(fi)) (8)

Burada A ayarlanabilir sabit bir deger olup referans alinan ¢alismada 5.0-9.0 deger araliginda
tanimlanmistir. Varsayilan A degeri 7.0 olup veri setinin dengesiz bir yapiya sahip olmasindan
dolay1 deneylerde bu deger 6.0 olarak set edilmistir.

3. Kullanilan Smiflandiricilar

Deneylerde smiflandirma igin 2 farkli smiflandirma algoritmas:t kullanilmig olup, ilgili
siniflandiricilar bu boliimde 6zetle anlatilmistir.

3.1. Destek Vektor Makineleri (SVMs)

SVM, hem iki-simifli hem de ¢ok-sinifli siniflandirmaya uygun olarak siniflandirma yapabilen
popiiler bir siniflandirma algoritmasidir. Iki-simif iceren bir érneklem uzayinda; siniflandirmayz,
gergeklestirmek yani pozitif ve negatif 6rnekleri birbirinden ayirmak i¢in bir hiper-diizlem kullanir.
Deneylerde varsayilan degerler ile 1ibSVM paketinden yararlanilmigtir [20].

3.2. K-En Yakin Komsu Algoritmast (kNN)

Metin simiflandirma arastirmalarinda yaygin olarak kullanilan bir diger siniflandirict da basit bir
O0grenme algoritmasina sahip olan k En-yakin Komsu algoritmasidir. Bu algoritmada bir test
dokiimaninin sinifi kendisine en yakin k adet komsusuna benzerligine gore belirlenir. Benzerlik
i¢in Oklid (Euclidean Similarity) veya Kosinus (Cosine Similarity) benzerligi gibi ¢esitli benzerlik
metotlart kullanilir. Bu ¢alismada gergeklestirilen deneylerde benzerlik i¢in Kosinus benzerligi
kullanilmastir [21].
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4. Deneysel Bilgiler

Bu béliimde deneylerde kullanilan metin veri setleri, 6znitelik se¢cim ydntemi ile Oznitelik
boyutlari, deneysel parametreler, degerlendirme 6l¢iitleri ve deneysel sonuclar kisaca anlatilmistir.

4.1. ingilizce ve Tiirkce Ozet Veri setleri (English and Turkish Abstract Datasets)

Deneylerde, daha once Anadolu Universitesi’nde gerceklestirilmis bir yiiksek lisans tezi
kapsaminda olusturulmus iki adet veri setinden faydalanilmistir [22]. Deneylerde kullanilan
Ingilizce ve Tiirkge 6zet veri setleri, MEDLINE veri seti igerisinde yer alan toplamda 23 kategori
icinden en fazla dokiimana sahip ilk 10 kategoriye ait toplam 1235 dokiimani i¢cermektedir. Bu
dokiimanlarin 788’1 egitim, 344’1 ise test i¢in kullanilmistir. Giris boliimiinde 6znitelik ¢ikarimi
icin anlatilan kok bulma haricindeki tim ©On islemler Oznitelik c¢ikarimi esnasinda
gerceklestirilmistir. Oznitelik se¢imi icin DFS [23] yontemi kullanilarak siniflandirma
performanslar1 hem Ingilizce hem de Tiirkge 6zet veri setlerinde sirasiyla ilk 100, 300, 500, 1000,
1500, 2000, 3000 ve 4000 6znitelik i¢in elde edilmistir.

4.2. Degerlendirme Olgiitii (Macro-F1)

Terim agirliklandirma yontemlerinin siniflandirma basarimlarini 6lgmek i¢in macro-F1 dlgiim
metrigi kullanilmistir. Bu metrigin se¢ilmesinin sebebi 6zellikle dengesiz bir yapiya sahip olan
yukarida bahsettigimiz veri setlerinde daha adil bir performans degerlendirmesi
gerceklestirebilmektir. Esitlik-9, bir Cix sinifi i¢in macro-F1 degerinin hesaplama formiiliini
gostermektedir.

c 2%
TP., (9)

1
Macro — F1 =—
Ck:l 2*TP(rk+FP"k+FNCk

Bu denklemde; 7P, Ck simifina ait olan ve dogru olarak siniflandirilan dokiiman sayisini; FP, Ci
sinifina ait oldugu halde yanlis olarak siniflandirilan dokiiman sayisini, FN ise aslinda Ci sinifina
ait olmadig1 halde yanlis olarak siiflandirilan dokiiman sayisini, C ise veri setindeki toplam siif
sayisin1 gostermektedir.

4.3. Sonuclar
Sekil 1 Ingilizce 6zet dokiimanlarinin yedi farkli terim agirliklandirma metodu ve iki farkli
smiflandirict ile edinilen siniflandirma sonuglarini gostermektedir. Macro-FI cinsinden verilen

sonuglar hem diisilk hem de yiiksek boyutlarda degerlendirme yapilabilmesi i¢in 100 ile 4000
arasinda 8 farkli 6znitelik boyutunu i¢ermektedir.
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Sekil 1. Ingilizce 6zet veri seti lizerinde kNN (k=1) (a) ve SVM (b) siniflandirici ile 7 farkl terim agirliklandirma
semasi i¢in elde edilen macro-F1 sonuglar

Ingilizce 6zet veri seti lizerinde her iki siiflandirici ile elde edilen sonuglar incelendiginde genel
olarak TF-IGM agirliklandirma yonteminin digerlerine oranla daha iyi performansa sahip oldugu
gorilmektedir. /DF tabanh agirliklandirma yontemlerinin macro-F1 sonuglari ise ilgili veri seti
icin iki siniflandirict da da birbirine yakin degerler {iiretmistir. 7F-PB ve TF-RF, diger
agirliklandirma yontemlerine nazaran daha diisiik macro-F1 degerlerine sahiptir. Siniflandiricilar
arasinda kiyaslama yapilacak olunursa TF-IGM ve IDF tabanl terim agirliklandirma semalarinin
kNN siniflandirici ile TF-PB ve TF-RF terim agirliklandirma semalarinin ise SVM siniflandirici ile
daha iyi performanslar gosterdikleri sdylenebilir.

Sekil 2 ise Tiirkge 6zet dokiimanlarinin yedi farkli terim agirliklandirma metodu ve iki farkl
siniflandirici ile siiflandirma sonuglarini gostermektedir.
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Sekil 2. Tiirkge 6zet veri seti tizerinde kNN (k=1) (a) ve SVM (b) smiflandirict ile 7 farkli terim agirliklandirma
semasi i¢in elde edilen macro-F1 sonuglar

Sekil 2’deki macro-F1 sonuglari; Tiirkce 0zet veri seti i¢in 7 terim agirliklandirma semasinin
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performanslarmin, Ingilizce zet veri seti icin elde edilen sonuglardan (Sekil 1) her iki siniflandirict
icin de genel olarak daha diisiik degerlere sahip oldugunu gostermektedir. Sekil 1-a baz alindiginda
genel performans siralamasinin TF-IGM, IDF tabanh agirliklandirma semalari, TF-TRR, TF-RF
ve TF-PB seklinde oldugu ifade edilebilir. Ayn1 veri seti icin SVM siniflandirici ile elde edilen
Sekil 2-b’deki sonuglar kNN ile elde edilenlere oranla daha diisiik degerler olup bazi 6znitelik
boyutlarinda TF-IDF-ICSDF agirliklandirma yonteminin TF-IGM’den ve digerlerinden daha iyi
performans sergiledigini gostermektedir.

5. Tartisma

Bu calismada hem Tiirk¢e hem de Ingilizce 6zet dokiimanlarini igeren medikal bir veritabani olan
MEDLINE veritabani iizerinden elde edilen her iki dile ait 2 farkl veri seti lizerinde kNN ve SVM
siniflandirict kullanilarak 7 farkli terim agirliklandirma semasinin siniflandirma performanslari
kiyaslanmistir. Macro-F1 cinsinden elde edilen sonuglar, ¢ok-sinifli siniflandirmaya uygun
bicimde agirliklandirma yapan TF-IGM ya da IDF tabanli agirliklandirma yontemlerinin; TF-TRR,
TF-PB ve TF-RF gibi iki-sinifli smiflandirmaya uygun bi¢imde agirliklandirma yapan terim
agirliklandirma yontemlerine nazaran her iki veri seti lizerinde de genel olarak daha iyi performans
sergiledigini gostermektedir. Genel olarak en iyi performansin TF-IGM’e ait oldugu, en koti
performansi ise TF-PB’in gosterdigi ifade edilebilir. TF-PB’nin dengesiz veri setlerinde daha
basarili bir agirliklandirma semasi olmasina ragmen performansinin bu ¢aligmada digerlerine
kiyasla diisiik olmasinin, kullanilan veri setlerinin 6zellikleri ile ilgili oldugu diisiiniilmektedir.
Yani veri setindeki siniflara ait dokiimanlarin igeriklerinin ve sayilarimin az olmasi temsil
noktasinda TF-PB’nin performansini negatif yonde etkilemis olmasi muhtemeldir. Son olarak dil
bazinda kiyaslama yapilacak olunursa; Ingilizce dokiiman smiflandirma basarimlarinin genel
olarak Tiirk¢e dokiimanlarin smiflandirma basarimlarindan daha iyi oldugu degerlendirmesi
yapilabilir. Tirk¢e’nin sondan eklemeli ¢ekimli bir dil olmasi yani kendine has morfolojik
Ozelliklere sahip olmasi buna sebep olmus olabilir.

References

[1] A. K. Uysal and S. Gunal, "The impact of preprocessing on text classification," Information
Processing & Management, vol. 50, no. 1, pp. 104-112, 2014.

[2] G. Feng, J. Guo, B.-Y. Jing, and T. Sun, "Feature subset selection using naive Bayes for
text classification," Pattern Recognition Letters, vol. 65, pp. 109-115, 2015.

[3] D. Agnihotri, K. Verma, and P. Tripathi, "Variable Global Feature Selection Scheme for
automatic classification of text documents," Expert Systems with Applications, vol. 81, pp.
268-281, 2017.

[4] H. Ogura, H. Amano, and M. Kondo, "Feature selection with a measure of deviations from
Poisson in text categorization," Expert Systems with Applications, vol. 36, no. 3, pp. 6826-
6832, 20009.

[5] J. Yang, Z. Qu, and Z. Liu, "Improved Feature-Selection Method Considering the
Imbalance Problem in Text Categorization," The Scientific World Journal, vol. 2014, p. 17,
2014, Art. no. 625342.

261



[10]

[11]
[12]

[13]

[14]

[15]
[16]
[17]
[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

T. DOGAN and A.K. UYSAL/ ISITES2018 Alanya — Antalya - Turkey

F. Sebastiani, "Machine learning in automated text categorization," ACM computing
surveys (CSUR), vol. 34, no. 1, pp. 1-47, 2002.

K. Sparck Jones, "A Statistical Interpretation of Term Specificity and Its Application in
Retrieval," Journal of Documentation, vol. 28, no. 1, pp. 11-21, 2004.

F. Debole and F. Sebastiani, "Supervised term weighting for automated text
categorization," in Text mining and its applications: Springer, 2004, pp. 81-97.

S. Yue-Heng, H. Pi-Lian, and C. Zhi-Gang, "An improved term weighting scheme for
vector space model," in Proceedings of 2004 International Conference on Machine
Learning and Cybernetics (IEEE Cat. No.04EX826), 2004, vol. 3, pp. 1692-1695 vol.3.
M. Lan, C. L. Tan, J. Su, and Y. Lu, "Supervised and traditional term weighting methods
for automatic text categorization," IEEE transactions on pattern analysis and machine
intelligence, vol. 31, no. 4, pp. 721-735, 2009.

Y. Liu, H. T. Loh, and A. Sun, "Imbalanced text classification: A term weighting approach,"
Expert Systems with Applications, vol. 36, no. 1, pp. 690-701, 2009.

H. Altingay and Z. Erenel, "Analytical evaluation of term weighting schemes for text
categorization," Pattern Recognition Letters, vol. 31, no. 11, pp. 1310-1323, 2010.

M. Emmanuel, S. M. Khatri, and D. R. R. Babu, "A Novel Scheme for Term Weighting in
Text Categorization: Positive Impact Factor," presented at the 2013 IEEE International
Conference on Systems, Man, and Cybernetics, 2013.

Y. Ko, "A new term-weighting scheme for text classification using the odds of positive and
negative class probabilities," Journal of the Association for Information Science and
Technology, vol. 66, no. 12, pp. 2553-2565, 2015.

T. Sabbah et al.,, "Modified frequency-based term weighting schemes for text
classification," Applied Soft Computing, vol. 58, pp. 193-206, 2017.

Q. Luo, E. Chen, and H. Xiong, "A semantic term weighting scheme for text
categorization," Expert Systems with Applications, vol. 38, no. 10, pp. 12708-12716, 2011.
Z.-H. Deng, K.-H. Luo, and H.-L. Yu, "A study of supervised term weighting scheme for
sentiment analysis," Expert Systems with Applications, vol. 41, no. 7, pp. 3506-3513, 2014.
F. Ren and M. G. Sohrab, "Class-indexing-based term weighting for automatic text
classification," Information Sciences, vol. 236, pp. 109-125, 2013.

K. Chen, Z. Zhang, J. Long, and H. Zhang, "Turning from TF-IDF to TF-IGM for term
weighting in text classification," Expert Systems with Applications, vol. 66, pp. 245-260,
2016.

C.-C. Chang and C.-J. Lin, "LIBSVM: a library for support vector machines," ACM
transactions on intelligent systems and technology (TIST), vol. 2, no. 3, p. 27, 2011.

V. Prasath, H. A. A. Alfeilat, O. Lasassmeh, and A. Hassanat, "Distance and Similarity
Measures Effect on the Performance of K-Nearest Neighbor Classifier-A Review," arXiv
preprint arXiv:1708.04321, 2017.

B. Parlak, "Classification of Medical Documents According to Diseases," Master's Thesis,
Computer Engineering, Anadolu University Graduate School of Sciences, 2016.

A. K. Uysal and S. Gunal, "A novel probabilistic feature selection method for text
classification," Knowledge-Based Systems, vol. 36, pp. 226-235, 2012.

262



