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Metin Siniflandirma

» Metin, onemli bir bilgi kaynag;,

» Metin siniflandirma, dogal dil isleme, veri madenciligi
ve makine ogrenmesi yontemlerini kullanarak,
belgelerin dnceden tanimlanmis siniflara atanmas;,

» Haber Filtreleme ve Organizasyonu
» Belge Organizasyonu ve Erisimi
» Gorus siniflandirma

» istenmeyen e-posta filtreleme



Metin Siniflandirma

» Onisleme
» Dizgeciklere ayirma, Koklere ayirma

» Verinin Uygun Bir Veri Temsil Yontemi ile Temsili
» Vektor uzay modeli = Yuksek Boyutluluk

» Oznitelik Secimi

» Siniflandirma

» Performans Degerlendirme



Oznitelik Secimi

» Verisetinden uygun bir oznitelik alt kumesi elde
edilmesi,

» Olceklenebilirlik ve Siniflandirma Basariminin
lyilestirilmesi,

» M<N olmak Uzere, N tane oznitelik iceren bir veri
seti icin belirli bir 6l¢ut fonksiyonu, M'nin tum alt
kUumelerinde en iyi olacak sekilde M 6zniteligin
belirlenmesi sureci



Oznitelik Secim Sureci
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Oznitelik Secim Sureci

» Oznitelik AltkUmesi Olusturma: Orijinal 6znitelik setinden
degerlendirmede kullanilmak Uzere altkimeler olusturan

bir arama sureci.
» Arama surecinin organizasyonu onemli:

» N oznitelik icin 2N olasi altkimenin incelenmesini
gerekli.

» Genellikle sezgisel arama yontemleri kullanilmakta:

» En iyi once arama algoritmasi, genetik algoritmalar, acgozlu
arama algoritmasi, parcacik siriisu optimizasyonu, dogrusal
ileri secim algoritmasi, sira arama algoritmasi, yeniden
siralama algoritmasi gibi.



Oznitelik Secim Sureci

» Oznitelik Altkimesi Degerlendirme: Oznitelik
altkumesinin yararlliginin belirlenmesi.
» Filtre-tabanli: Verinin genel 6zelliklerine dayali

sezgiseller - Hedef ile en cok dogrusal iliskili
ozniteliklerin secilmesi

» Sarmalama-tabanli: Belirli bir 6grenme algoritmasina
dayali- Performans eniyilemesine odakli / Daha yavas

» Melez: Ozniteliklerin belirli bir él¢iite gére siralanmasi
(Filtre)+Sarmalama-tabanli
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Filtre-Tabanl Oznitelik

Secim Sureci

» Bireysel Oznitelik Ol¢itleri (Oznitelik Siralama)

» Ozniteliklerin belirli bir dlcite gore siralanmasi ve belirli bir esik
degeri asan ozniteliklerin secilmesi.

» Hesaplama etkinligi bakimindan basarili.
» Bilgi Kazanci, Ki-Kare Olcity, Simetrik Belirsizlik Katsayisi gibi.

» Grup Oznitelik Ol¢Utleri
» Aday oznitelik altkiumelerinin degerlendirilmesi.
» Oznitelikler arasi iliskilerin dikkate alinmasu.
» Farkli sezgisel arama algoritmalari ile birlikte kullanilabilir.
» Korelasyon-tabanli ya da Tutarlilik-tabanl 6znitelik se¢imi gibi.
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Korelasyon-tabanli Oznitelik

Secimi (CBS)

» Oznitelik alt kimelerinin yararlihgi sezgisel bir fonksiyona dayal
olarak inceler.

» Her bir ozniteligin sinif etiketinin kestirimindeki belirleyiciligi ve
oznitelikler arasi korelasyon dikkate alinir.

L k: Oznitelik sayisi,
ko, M;: S alt kimesinin sezgisel yararliligi,

M_=  _: Ortalama oznitelik-sinif korelasyonu
,jﬁf+ﬁf(ﬁc—ljr,? 54

Y# :Ortalama 6znitelikler arasi korelasyon

» Fonksiyon ile arama uzayindaki tum olasi kombinasyonlar i¢in 6znitelik
alt kumelerine iligkin bir siralama elde edilmektedir.

» Arama uzayindaki tum olasi 6znitelik alt kimelerinin incelenmesi oldukca
maliyetli --- Genellikte bir arama algoritmasi ile birlikte kullanilmakta!



Tutarllik Tabanl Oznitelik

Secimi (ConsBS)

» Oznitelik alt kimelerini tutarllik dl¢itUne gore degerlendirir:

S|
ConsBS_ =1-—

N
» s, oznitelik altkimesi,

» J, s oznitelik altkimesi icin 6znitelik degerlerinin farkli kombinasyon sayisi,

Di.. . . . : -
> || '|| i 6znitelik degeri kombinasyonunun gorulme sayisi,
M .

»  ioznitelik degeri kombinasyonunun cogunluk sinifinda gérilme sayisi,

» N, veri setindeki toplam ornek sayisi,



Tutarllik Tabanl Oznitelik

Secimi (ConsBS)

» Tum oznitelikleri iceren bir alt kime ile baslanir.

» Oznitelik alt kime uzayindan rastgele olarak bir alt
kume olusturulur.

» Rastgele secilen oznitelik alt kUmesi ve mevcut
oznitelik alt kimesinin tutarlilik dereceleri
karsilastinlir. — Daha iyi ise yeni kime secilir.

» Sureg, belirli bir yineleme sayisinca surdurulur.



Sezgisel AramaYontemleri

» Oznitelik altkUmelerinin degerlendirilmesi-->Maliyetli
» Sezgisel Arama

» En iyi once arama (BFS)

» Genetik Algoritmalar (GA)

» Acgozli arama (GS)

» Dogrusal Ileri Secim algoritmasi (LFS)

» Parcacik Suru Optimizasyonu (PSO)

» Sira arama algoritmasi (RS)

» Yeniden Siralama Algoritmasi (RRS)



Sezgisel AramaYontemleri

» En iyl once arama algoritmasi (BFS)

» Mevcut dugumun ¢cocuk dugumleri arasinda en lyi
degere sahip olanin genisletilmek Uzere secilir.

» Genetik algoritmalar (GA)
» Evrimsel hesaplamaya dayali arama yontemleridir.

» Caprazlama, mutasyon gibi operatorler
kullanilarak bir sonraki neslin olusturuldugu
yinelemeli bir sureg.



Sezgisel AramaYontemleri

» Acgozlu arama algoritmasi (GS)

» Arama uzayindaki tum oznitelikler ile ya da higbir
oznitelik icermeyen kume ile baslanur.

» ileri dogru acg6zli aramada, bos altkime ile
baslanur.

» Her bir adimda, yeni bir oznitelik mevcut 6znitelik
altkumesine eklenir.



Sezgisel AramaYontemleri

» Dogrusal ileri se¢cim algoritmasi (LFS)
» En Iyl Once arama algoritmasina dayal,

» Hesaplama maliyetini azaltmak i¢in arama surecinin
her bir adiminda degerlendirilecek oznitelik sayisi sinirl
tutulur.

» Sira arama algoritmasi (RS)

» Oznitelikler belirli bir bireysel filtre-tabanl 6znitelik
secim yontemine gore siralanur.

» Arama sureci, en yuksek ol¢ut degerine sahip
ozniteliklerin sirasiyla eklenmesi ile surdurulur.



Sezgisel AramaYontemleri

» Yeniden Siralama Algoritmasi (RRS)

» Ozniteliklerin siralamasini dinamik olarak
degistirerek,

» Belirli bir 6zniteligin eklenmesi ile gereksiz hale
gelen ozniteliklerin ortadan kaldirilmasini

» Gerekli hale gelen ozniteliklerin eklenmesini
amaclayan bir siralama algoritmasidir.



Sezgisel AramaYontemleri

» Parcacik Surusu Optimizasyonu (PSO)

» Eniyileme problemini, P adet parcaciktan olusan
bir toplum araciligiyla ¢cozmeye calisan bir
yontemdir.

» Burada, parcaciklar ¢cozum uzayi etrafinda
pozisyon ve hizlarina dayali olarak hareket eder.

» Belirli bir parcacigin hareketi hem ilgili parcacigin
mevcut en iyi pozisyonuna hem de surudeki en iyi
mevcut ¢cozume dayali olarak yonlendirilir.



Veri Setler;

» Veri temsili: Terim sikligi ve 1-gram temsili.

Tablo 1: Veri setlerine iliskin temel 6zellikler

Veri Pozitif | Negatif | Oznitelik
Seti Goris Goris Saviar (1-
Kuthu Euthu gram)
Savisi Sayisi
Camera 250 248 1352
Camp 402 402 2045
Doctor 730 730 1578
Drug 401 401 1438
Laptop 88 a3 2010
Lawver 110 110 2474
Music 201 201 1398
Radio 502 502 1923
IV 235 2335 2834




Deneysel Sure¢

» WEKA 3.7.11 Gelistirici Versiyonu.
» Parametreler: Temel parametreler sabit tutulmustur.
» 10-kat capraz gecerleme

» Degerlendirme OlcUtu:

» Dogru Siniflandirma

. IN+TP
IP+FP+FN+IN

ACC



Oznitelik Secimi Deneyler

» Deney#1: Grup Oznitelik Ol¢Utlerinin Performans Analizi

» Olcitler: Korelasyon-tabanli (CBS), Tutarlilik-tabanli
(ConsBS)

» Sezgiseller: BFS, Genetic, Greedy, LFS, PSO, Rank, ReRank
» Siniflandiricilar:

» Naive Bayes (NB),

» Destek vektor makineleri (SVM),

» C4.5,

» K-en yakin komsu (KNN),

» Radyal tabanli fonksiyon aglar (RBF)



Oznitelik Secimi

Deneylert

» Deney#2: Sarmalama
Tabanli Oznitelik Se¢im
Yontemleri

» Temel Siniflandirici:
Naive Bayes (NB), KNN

» Arama Algoritmalari:
BFS, Genetic, LFS, PSO,
Rank

» Ozniteliklerin Sinanmasi:

Naive Bayes (NB), KNN
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Filtre-Tabanli

Tablo 2: Filtre-Tabanli Oznitelik Secim Yontemlerine Iliskin Denevsel sonuclar

Yontem NB SVM C4.5 ENN REBT Ortalama
CS+BFES 84.00 82.67 70.23 7203 81.07 78.20
C5+GA 60.76 68 6227 61.34 65.31 65.34
C5+GS 8283 81.44 60 08 73290 7048 7740
CS+LES 79.65 7939 69.19 74 77.93 76.03
C5+PS0 73.84 70.33 64.52 61.05 6923 67.79
C5+RS 86.75 83.16 68.41 7145 82.86 78.53
C5+RRS 76.52 7745 658.4 138 7486 7421
CBS+BES 78.41 7749 6995 70.55 73.59 74.00
CBS+GA 78.33 7451 64.15 59.66 71.96 6072
CBS+GS 7841 7749 6005 70.55 73.590 74.00
CBS+LES 15.95 76.08 69.17 69.95 74.05 73.04
CBS5+PS0 78.24 74.01 64.95 5083 71.84 60.77
CBS+RS §9.72 83.47 69.63 68.45 85.46 79.35
CBS+RERS 64.04 7039 65.5 656.63 68.83 6726
Ortalama 78.39 76.85 67.59 68.11 75.00




Sarmalama Tabanli

Tablo 3: Sarmalama-Tabanli Oznitelik Secim Yéntemlerine Iliskin Deneysel sonuclar

Yontem NB ENN Ortalama
NB+BFS 88.74 7541 3208
NB+GA 83.14 60.19 711.67
NB+LES 62.83 61.69 62.26
NB+PSO 842 60.51 12.36
NB+RS 58.84 65.79 77.32
KNN+BES 73.01 84.6 7926
ENN+GA 76.31 67.03 7212
ENN+LES 7097 74509 71278
EKNN+PSO 7724 70.12 713.68
ENN+RS 8333 7945 81.39
Ortalama 78.05 70.03




Filtre-tabanl
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Sarmalama-Tabanli
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Sonuclar

» Oznitelik secim yontemlerinin performansi
» Kullanilan sezgisel arama yontemine,
» Siniflandirma algoritmasina,

» Veri setinin genel ozelliklerine gore degismek ile
birlikte;

» Sarmalama tabanli 6znitelik se¢cim yontemlerinde
elde edilen ortalamalar genellikle daha yuksek,

» En yuksek basarim (%89.72)--> CBS+RS ve NB ile

» En yuksek ikinci basarim (%88.84)--> NB+RS ve
NB ile elde edilmekte
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