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Oz

Metin verilerinin siniflar arasinda dagilimi genellikle esit degildir. Bu durum, metin siniflandirma
isleminde siniflandiricilarin performansina olumsuz yansimaktadir. Dengesiz metin siniflandirmaile ilgili
bircok calisma yapilmistir. Metin siniflandirma isleminin énemli asamalarindan olan 6znitelik segim
asamasl, dengesiz metin probleminde de kritik 8neme sahiptir. Oznitelik segme metotlarinin dengesiz
metinlerin siniflandiriimasi Gzerindeki etkisi bu ¢alismada etraflica arastirilmistir. Bu dogrultuda, iki
farkl veri seti Gzerinde Ug farkh siniflandirici ve dokuz farkh 6znitelik segcim metodu ile birgok deney
yapilmistir. Ayrica 6znitelik segim yontemlerinin basarilari farkli 6znitelik sayilarinda da gézlemlenmistir.
NDM, DFSS, PFS, POISSON, CHI2, IG, GINI, DFS ve MDFS olarak adlandirilan 9 farkl 6znitelik segim
metodu degerlendirilmistir. Destek Vektér Makinesi (SVM), Karar Agaci (DTREE) ve Basit Bayes (MNB)
siniflandiricilari ile deneysel sonuglar elde edilmistir. Reuters-21578 veri setinde DFS ve CHI2 Oznitelik
sec¢im yontemleri Makro-F1 degerlendirme metrigi Gzerinden yaklasik en yiksek 80 degerini alirken,
SPAM SMS veri setinde, DFS Oznitelik segim yontemi en yiiksek skor olarak 95 ve CHI2 6znitelik segim
yontemi 94 degerlerini almistir. Oznitelik segme metotlarindan DFS ve CHI2’nin dengesiz metin
siniflandirmada daha basarili oldugu goriilmektedir.

The Effectiveness of Feature Selection Methods for Imbalanced Text

Classification
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1. Giris

Dengesiz veride, bir siniftaki 6rnek sayisi diger
siniflardaki 6rnek sayilarindan énemli 6l¢tide azdir

Abstract

The distribution of text data across classes is often imbalanced. This situation has a negative impact on
the performance of classifiers in the text classification process. Many studies have been performed on
imbalanced text classification. The feature selection stage, which is one of the important stages of the
text classification process, is also critical in the imbalanced text classification problem. The effect of
feature selection methods on the classification of imbalanced texts has been thoroughly investigated
in this study. In this direction, many experiments were carried out with three different classifiers and
nine different feature selection methods on two different data sets. In addition, the success of feature
selection methods has been observed employing different number of features. Nine different feature
selection methods called NDM, DFSS, PFS, POISSON, CHI2, IG, GINI, DFS and MDFS were evaluated.
Experimental results obtained with Support Vector Machines (SVM), Decision Tree (DTREE), and Naive
Bayes (MNB) classifiers. On the Reuters-21578 dataset, DFS and CHI2 feature selection methods
obtained approximately 80 as the highest Macro-F1 score. On the SPAM SMS dataset, DFS feature
selection method obtained 95 and CHI2 feature selection method obtained 94 as the highest Macro-F1
score. It is seen that feature selection methods DFS and CHI2 are more successful than the others for
imbalanced text classification.
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(He and Garcia 2009, Kamalov et al. 2022). Dengesiz
veri problemini ¢ézmek i¢in 6rnekleme yéntemleri,
algoritmik yontemler ve 6znitelik segme yontemleri
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dahil olmak {izere c¢ok sayida yaklasim ortaya
konmustur (Ogura et al. 2011, Maldonado et al.
2014). Algoritmik yontemler tek sinifli 6grenme,
topluluk ve maliyete duyarli 6grenme yontemleri
olmak Gzere (¢ baslik altinda incelenebilir (Galar et
al. 2011). Ornekleme ydntemleri ve algoritmik
yontemler, yiksek boyutlu dengesiz verilerde her
zaman vylksek performans vermezler (Chen and
Wasikowski 2008). Oznitelik sec¢imi, dengesizlik
sorununu ¢dzmenin yontemlerinden biri olarak
kabul edilmektedir (Ogura et al. 2011). Yiksek
boyutlu dengesiz metin siniflandirmanin basarimini
iyilestirmek icin 6rnekleme yontemleri, 6znitelik
secimi ve her iki yontemin birlestirilmesinin
sonuglari, 6znitelik se¢gme yontemlerinin etkisinin
ornekleme yontemlerinden daha fazla oldugunu
gostermistir (Liu and Yu 2005).

Metin siniflandirma, metin icerikli belgeleri 6nceden
tanimlanmis kategorilere ayirma islemidir. Metin
siniflandirma islemi genel olarak 6znitelik ¢cikarma,
Oznitelik secimi, oznitelik (terim) agirliklandirma ve
siniflandirma asamalarindan olusur.

Metin siniflandirma calismalarinin cogunda oldugu
gibi, 6znitelik ¢ikarma islemi icin kelime ¢antasi (bag
of words) yaklasimi kullanilabilir (Uysal and Gunal
2012, Gasparetto et al. 2022). Bu vyaklasimda,
belgelerdeki terimlerin sirasi géz ardi edilir ve
bunlarin dokiimanlarda gorilme sikliklart kullanihir
(Uysal et al. 2012). Bu nedenle, bir metin
koleksiyonundaki benzersiz kelimenin her biri farkli
bir 6znitelik olarak kabul edilir. Sonug olarak, bir
dokiiman cok boyutlu bir 6znitelik vektérid (Uysal
and Gunal 2012) ile temsil edilir. Bir o6znitelik
vektérinde, her boyut, terim frekansi (TF), terim
frekansi-ters dokiiman frekansi (TF-IDF) vb. ile
agirhklandirilmis bir degere karsilik gelir (Schiitze et
al. 2008, Hajibabaee et al. 2022).

Metinden Oznitelik ¢ikarimi sirasinda “dizgelere
ayristirma”, “kuglik harfe donlstiirme”, “durak
kelimeleri ayiklama” ve “koklere indirgeme” 6n
isleme adimlari  uygulanmaktadir. Literatiirde
dengesiz veri setleri Uzerinde galisan 6znitelik segme
metotlari arastirildiginda, bu konuda pek fazla
¢alismaya rastlanmamistir. Bulunan g¢alismalar su
sekilde 6zetlenebilir:

Dengesiz verilerde 6znitelik secimi icin kullanilan
FAST (Chen and Wasikowski 2008), Ozniteliklerin

siniflandiricidaki esik degerini degistirerek AUC
degerini olclip Oznitelik ayrimini  degerlendirir.
GOom{li ve ¢ok adimh yontemler de arastirmacilar
tarafindan kullaniimaktadir.

Yiksek boyutlu dengesiz verilerin siniflandirmasinda
kullanilan bir diger 6znitelik segme metodu olan
SYMON, sarmalayici Oznitelik se¢me metodu
kategorisine  girmektedir. Harmony arama
algoritmasini kullanmaktadir. SVM-RFE, SVM-BFE,
D-HELL, SMOTE-RLF, SMOTE-PCA ile
karsilastirildiginda G-Ortalama (G-Mean) ve F-skor
performansi olarak SYMON iyi sonuclar vermistir
(Moayedikia et al. 2017).

PFS ise dengesiz metin siniflandirma igin énerilen bir
diger 6znitelik secme metodudur. Oznitelik segme
alt kategorilerinden filtre kategorisinde yer alip
olasiliksal bir metottur (Pouramini et al. 2018).

Bu calismada, dengesiz metin siniflandirma
problemi Oznitelik secimi agisindan ele alinmistir.
Ayrica yapilan deneylerde “dizgelere ayristirma”,
“kiicik harfe donustiirme”, “durak kelimeleri
ayiklama” ve “koklere indirgeme” 6n isleme adimlari
uygulanmugtir. Terim agirliklandirma igin TF-IDF
kullanilmistir. Degerlendirme metrigi olarak 6zellikle
Makro-F1 tercih edilmistir. Makro-F1, dengesiz veri
setlerinde siniflar bazindaki siniflandirma basarimini
daha iyi temsil etmektedir. Daha kapsamli analizler
yapabilmek amaciyla, 30 ile 500 arasinda 5 farkl
Oznitelik boyutunda Makro-F1 cinsinden sonuglar
karsilastirilmistir. Boylece, c¢ok sayida gilincel
Oznitelik secim yonteminin veri dagiiminin siniflar
bazinda farklilastigi  noktalarda ne sekilde
performans sagladigl detayli olarak arastirilmistir.
Bu sayede, Oznitelik secim yontemleri arasinda
dengesiz metin siniflandirma problemi agisindan
performansi yiksek olanlar tespit edilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1 Oznitelik segimi

Oznitelik secim teknikleri genellikle li¢ kategoriye
ayrihr: filtreler, sarmalayicilar ve gomili yontemler.
Filtre teknikler hesaplama agisindan hizlidir; ancak
genellikle 6znitelik bagimliliklarini dikkate almazlar
(Uysal and Gunal 2012). Filtre tabanh ydntemler
Ozellikle metin siniflandirma alani igin yaygin olarak
tercih edilmektedir. Metin siniflandirmada ayirt
edici ozniteliklerin se¢imi igin ¢ok sayida filtre
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tabanli teknik vardir. Bu calismada dokuz farkli filtre
tabanli 6znitelik se¢cim yontemi kullanilmistir. Bu
yontemler asagida detayh olarak agiklanmigtir.
Oznitelik secim yéntemlerinin formiillerini ortak bir
gosterim ile ifade edebilmek icin Cizelge 1’deki
bilgilerden faydalanilmasi s6z konusu olacaktir.
Cizelge 1'de, a degeri sinif ve ilgili terimin ayni anda
bulundugu durumlarin sayisini belirtmektedir. d
degeri ise hem sinifin hem de ilgili terimin ayni anda
bulunmadigl durumlarin sayisini temsil etmektedir.
c ve d degerleri de bu mantiksal cercevede
hesaplanmaktadir.

Cizelge 1. ikili Olasilik Cizelgesi icin Genel Gésterim

LT
G a b
Cj C d

2.1.1 Normallestirilmis Fark Olgiitii (NDM)

Normallestirilmis fark ol¢itl, goreli dokiman
frekanslarini hesaba katan yeni bir 6znitelik siralama
OlcUstdir (Rehman et al. 2017). NDM’nin formuli

asagida verilmistir:

a c
a+b c+d

. a c
min| ——,——
(a+b c+dj

. a C
mln(—,—j:O oldugu durumda, NDM
a+b c+d

NDM =

(1)

degerinin sonsuz cikmamasi icin payda kiguk bir
degerle degistirilir.

2.1.2 Ayrimci Oznitelik Se¢imi (DFSS)
DFSS, dokiimanlardaki 6znitelikleri ayirt edici gligle
secen, ardindan Oznitelikler ve belgeler arasindaki
anlamsal benzerligi hesaplayan yeni bir 6znitelik
secim yontemidir (Zong et al. 2015). Formduli
asagida belirtilmistir:

a_tf

DFss——2 * 3 » 8 .38 Db |

c_tf a+c a+b |atc b+d]
c

(2)

a_tf : t teriminin o sinifta gecme sayisi

c_tf : t terimin o sinif hari¢ tim siniflarda gecme
sayIsl

2.1.3 Olasiliksal Oznitelik Segimi (PFS)
Dengesiz metin siniflandirma igin 6nerilen tek-tarafli
Oznitelik segme metodu PFS, Oznitelik dagilimini
hesaba katan olasiliksal bir metottur (Pouramini et
al. 2018). PFS formll asagidaki gibidir:

PFS:(aibj+(ai0j+(dic}(dib)

(a+b)/N (c+d)/N
(3)
a . o
——: O sinifta t teriminin olma olasilig
a+b
a N ,
—: t teriminin gectigi durumlarda t'nin o sinifta
a+C
olma olasilig
d o o
——: O sinif harig tim siniflarda t teriminin
d+c

olmama olasilig

——: t teriminin olmadigl durumlarda o sinifta

d+b

olmama olasilig

(a+ b)/ N : t teriminin var olma olasilig

(C +d )/ N : t terimin var olmama olasilig

2.1.4 Poisson Dagilimi (POISSON)

Her bir terimin olasilik dagihminin standart Poisson
dagilimindan ne kadar saptigina bagli olarak terimin
onemini tahmin eden bir 6znitelik segme yontemidir
(Ogura et al. 2009).
gosterilmektedir:

Formiil adimlari asagida

lambda=F /N
(4)

a= (a + b)*(l_ e(7Iambda))
(5)

b" _ (a 4 b)*e(—lambda)

(6)
¢=(c+d )*(1_ o ~lambda) )
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C’I‘ _ (C +d )*e(—lambda)

(8)

Poisson =

(a—Aa)z . (b—ﬁ)z . (c—Aé)Z N —Adf
a

b ¢ d
(9)

F : t teriminin tim dokiimanlardaki toplam frekansi
N : Bltun siniflardaki toplam dokiiman sayisi

a+b : O sinifa ait olan dokiiman sayisi

c+d :0 sinifa ait olmayan dokiiman sayisi

2.1.5 Ki-kare (CHI2)

Oznitelik secim yéntemleri icinde istatistik dagilimi
baz alan ki-kare istatistigi, terim ve sinif arasindaki
bagimliligin varhgini degerlendirir (Chen and Chen
2011). Ki-Kare ile elde edilen skorun yliksek olmasi,
belirtilen terim ile ilgili sinif arasindaki baglantinin
kuvvetli oldugunu gosterir. Ki-kare formili asagida
belirtilmistir:

(a*d -b*c)’

(a+c)*(b+d)*(a+b)*(c+d)
(10)

CHI,=N*

2.1.6 Bilgi Kazanimi (IG)

Bir kelimenin varliginin veya yoklugunun herhangi

bir sinif igin  uygun siniflandirma segiminin
yapilmasini sagladigi bilgi miktari IG ile olculir
(Forman 2003). Bilgi kazanimi formdilii asagida

verilmistir:

a a*N

IG(t) =—*log,*
=81 G o*@n)

b, ., b*N
~ 10Q, +
N (b+d)*(b+a)
Compmn = c*N
~ 10Q, +
N (a+c)*(c+d)
i* g * d*N
N 2 (b+d)*(c+d)

(11)

a
W : t teriminin o sinifta olma olasilig

W : t teriminin o sinifta olmama olasihgi

c
W: t teriminin o sinif hari¢c tim siniflarda olma

olasihgi

d

W : t teriminin o sinif hari¢ tim siniflarda olmama
olasihgl
2.1.7 Gini Katsayisi (GINI)

GINI, karar agaclarinda en iyi 6znitelik dagilimini
bulmak igin orijinal olarak kullanilan ydntemin
gelistirilmis bir versiyonudur. Dogru, hesaplama
karmasikhg diisik ve hizh bir yéntemdir (Shang et
al. 2007). Formll asagidaki gibidir:

Gl(t)zihﬁzl(ajbj *[aij

Burada (a/a+b), o sinifta t teriminin olma olasiligidir.
(a/a+c) ise t teriminin gectigi durumlarda t'nin o
sinifta olma olasihigidir.

(12)

2.1.8 Ayirtedici Oznitelik Segici (DFS)

DFS, belirtilen kriterlere gbre bilgilendirici
olmayanlari atarken ayirt edici 6znitelikleri segmeyi
amaglayan metin siniflandirma igin basarili 6znitelik
se¢im algoritmalarindan biridir (Uysal and Gunal
2012). DFS asagidaki formdille ifade edilebilir:

v (a/(a+c))
DFS(t) —;(b/(a+b))+(c/(c+d))+1
(13)

M, siniflarin toplam sayisidir, (a/a+c), t teriminin
gectigi durumlarda t’nin Cj sinifinda olma olasihgidir.
(b/a+b), C; sinifinda t teriminin olmama olasiligidir
ve (c/c+d) G hari¢ tim siniflarda t teriminin olma
olasiligidir.

2.1.9 Degistirilmis Ayirtedici Oznitelik Segici
(MDFS)

Basarili, ayirt edici bir 6znitelik secici olan DFS’in
analizine ve modifikasyonuna dayanarak Onerilen

degistirilmis ayirt edici Oznitelik segici MDFS,
Ozellikle metin siniflandirmanin terim
agirliklandirma alaninda TF-MDFS olarak

uygulanmistir. TF-MDFS’in basit, etkin ve verimli
oldugu gozlemlenmistir (Chen et al. 2021).
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Bu calismada, MDFS yontemi 0Oznitelik se¢cme

metodu olarak kullaniimistir ve DFS’e ¢arpan olarak
(d/(b+d)) eklenerek MDFS formulu elde edilmistir :

MDFS(t):i (a/(a+c)*(d/(b+d))
= (b/(a+h))+(c/(c+d))+1

(14)

(d/(b+d)), t teriminin olmadigi durumlarda C; harig
tiim siniflarda olmama olasiligidir.

2.2 Siniflandiricilar
2.2.1 Destek vektor makineleri (Support vector
machines-SVM)

SVM, verileri iki veya daha fazla kategoriye
ayirabilen vyaygin bir siniflandirma teknigidir.
Siniflandirma yapmak, vyani iki sinifli bir 6rnek
uzayinda pozitif ve negatif 6rnekler arasinda ayrim
yapmak icin bir hiper diizlem kullanir. Calismalarda
libSVM paketinin varsayilan degerleri kullaniimistir
(Chang and Lin 2011).

2.2.2 Karar agaglari (Decision tree-DT)

Karar agaclari dogrusal olmayan siniflandiricilardir.
Karar agaglari algoritmasinin  temel amaci,
Oznitelikleri kategorilere denk gelecek sekilde farkh
bolgelere  ayirmaktir  (Quinlan  1986).  ikili
siniflandirma agaci en ¢ok tercih edilen karar
agacidir.

2.2.3 Cok terimli Basit Bayes (Multinomial naive
bayes-MNB)

Basit Bayes, metin siniflandirma konusunda siklikla
kullanilan bir siniflandiricidir. Modelleme ve durum
gecislerini belirtmek icin kullanilan yontemlerden
biri olan Basit Bayes (Witten and Frank 2002),
genellikle ¢ok terimli verilerin ayrik ve sirekli
degiskenlerini modellemek igin kullanilir. Cok terimli
Basit Bayes ise metin siniflandirma igin tasarlanmis
bir Basit Bayes tlirlidiir. Basit Bayes dokiiman
Gzerinde belirli kelimelerin varligi ya da yoklugu ile
ilgili modelleme yaparken, cok terimli Basit Bayes
kelime sayilarini modelleme ve hesaplamalara
oncelik verir.

2.3 Veri setleri

Reuters-21578: Reuters-21578 veri seti, haber
makaleleri iceren bir dokiiman koleksiyonudur. 135
kategoriden  olusmaktadir.  Dengesiz  metin
siniflandirma icin ilk 8 kategori kullanilarak deneysel
calismalar gergeklestirilmistir. Cizelge 2’de Reuters-

21578 veri seti icin egitim ve test dokliman sayilari
verilmistir.

Spam SMS: SMS Spam Koleksiyonu, SMS Spam
arastirmasi icin toplanan bir dizi SMS etiketli
mesajdir. Yasal (legitimate) veya spam olmasina
gore etiketlenmis 5.574 mesajdan olusan bir
ingilizce SMS seti icerir. Deneysel calismada orijinal
versiyon kullanilmigtir. Cizelge 3’te ise SPAM SMS
veri seti icin egitim ve test dokliiman sayilari
verilmistir.

Bu ¢alismada, tiim 6n isleme adimlari uygulanmistir.
K6k bulma islemi icin Porter kdk cikarma algoritmasi
(Moayedikia et al. 2017) ve agirhklandirma yaklasimi
olarak TF-IDF (Schiitze et al. 2008) kullanilmistir. Her
iki veri setinde de 6znitelik sayilari olarak sirayla 30,
50, 100, 300 ve 500 secilerek siniflandirma basarilari
OlcUlmustar.

Cizelge 2. Reuters-21578 Veri Seti (R8) Ozellikleri

Egitim Sinif Test Toplam

Dokiiman Dagihimi Dokiiman Dokiiman
Sinif adi  Sayisi (%) Sayisi Sayisi
earn 2877 42 1087 3964
acq 1650 25 719 2369
money-fx 538 8 179 717
grain 433 6 149 582
crude 389 6 189 578
trade 369 5 117 486
interest 347 5 131 478
ship 197 3 89 286
Toplam 6800 100 2660 9460

Reuters-21578 Veri Seti (R8), earn ve acq adinda
sirayla %42 ve %25 dagilimlari olan iki major sinif ve
alti minor sinif icermektedir.

Cizelge 3. Spam SMS Veri Seti Ozellikleri

Egitim Sinif Test Toplam

Dokiiman Dagilimi Dokiiman Dokiiman
Sinif adi  Sayisi (%) Sayisi Sayisi
spam 522 14 225 747
legitimate 3378 86 1449 4827
Toplam 3900 100 1674 5574

Spam SMS Veri Seti ise, bir major (legitimate) ve bir
mindr (spam) sinif iceren binary (ikili) bir veri setidir.
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2.4 Degerlendirme metrigi (Makro-F1) Cizelge 4. Reuters-21578 Veri Seti icin SVM (a), DTREE (b)
Ozellikle dengesiz veri setlerinin  kullanildig ve MNB (c) siniflandiricilari Makro-F1 degerleri
deneylerde degerlendirme metrigi olarak Makro-F1
. . . e . Ozniteli Oznitelik Sayilari
tercih edilmektedir. Makro-F1 formiilii asagida Oznitelik Segme Y
L Metodlari
verilmistir: 30 50 100 300 500
NDM 44,328 49,26 53,71 682 72,13
1 M 2*TR,
Makro — F1= _*Z . DFSS 77,195 79,959 7893 79,6 80,58
*
M T\ 2*TR, +FR, +FN,, PFS 14,449 14,449 1427 145 20,304
(15) POISSON 76,23 79,26 79,73 80,8 80,48
TP: M;sinifinda olan ve dogru sekilde siniflandirilan CHI2 74,242 78,806 80,3 785 79,79
dokiiman sayisi IG 70,315 77,357 80,03 80,5 80,04
FP: M; sinifinda olmayan ve vyanlis sekilde GINI 74,425 79,361 79,73 80,1 80,86
siniflandirilan dokiiman sayisi ) ' DFS 76771 79794 803 791 79,66
FN: esasen M;sinifinda olmadigi halde yanlis sekilde
MDFS 77,109 77,041 77,32 77,3 78,03

siniflandirilan dokiiman sayisi

M: toplam sinif sayisi (@)

Oznitelik Sayilari

Oznitelik Segme

3. Bulgular Metodlari 30 50 100 300 500
. . . . NDM 45574 50,115 54,28 71,2 71,53
Iki farkli veri setinde gerceklestirilen deneyler
. ’ . , DFSS 74,587 75,013 74,97 76,9 77,35
sonucu elde edilen sonuglar Cizelge 4 ve Cizelge 5'te
PFS 15,409 15409 1554 155 16,723
sunulmaktadir.
POISSON 73,301 72,873 74,47 77,7 77,65
CHI2 74,333 77,479 7536 77,9 178,37
IG 71,726 72,999 76,1 784 77,54
GINI 71,875 74,926 74,63 763 77,68
DFS 7495 76,684 76,65 77,9 78,43
MDFS 75,157 76,044 763 763 7581
(b)

Oznitelik Sayilari
Oznitelik Segme

Metodlari 30 50 100 300 500
NDM 44,405 49,844 54,93 732 74,32
DFSS 74,137 78,56 78,46 77,6 77,13
PFS 15361 15,354 12,96 13,4 20,353
POISSON 75,88 77,652 7828 79,5 778
CHI2 75356 77,424 79,5 79,5 78,97
IG 70,659 76,52 76,27 76,9 75,75
GINI 74,458 79,212 78,98 788 77,96
DFS 73,69 77,45 7881 79,3 77,59
MDFS 74,769 75,773 76,54 758 74,73

(c)
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Cizelge 5. SPAM SMS Veri Seti icin SVM (a), DTREE (b) ve

MNB (c) siniflandiricilari Makro-F1 degerleri

Oznitelik Segme

Oznitelik Sayilari

Metodlari
30 50 100 300 500
NDM 88,15 88,925 91,043 94,153 94,028
DFSS 89,802 92,319 93,742 94,747 93,106
PFS 89,482 89,206 91,252 91,134 91,560
POISSON 90,786 93,493 94,684 94,182 94,035
CHI2 90,786 91,645 93,501 94,453 94,059
G 90,747 92,95 93,815 94,584 94,787
GINI 90,904 91,679 93,692 95,34 94,828
DFS 89,322 93,035 94,106 95,216 95,482
MDFS 87,338 89,206 91,252 91,134 91,56
(a)
Oznitelik Sayilar
Oznitelik Segme
Metodlari 30 50 100 300 500
NDM 87,666 87,835 88,679 91,365 89,912
DFSS 89,685 90,394 90,734 89,802 88,554
PFS 88,293 89,295 91,043 91,229 91,529
POISSON 90,823 91,995 92,382 91,298 91,298
CHI2 90,823 90,393 92,382 91,298 91,298
G 90,979 91,124 91,495 91,48 91,413
GINI 90,979 89,82 90,507 91,48 91,149
DFS 89,823 91,662 91,529 91,825 91,645
MDFS 87,054 89,02 90,624 90,739 90,813
(b)
Oznitelik Sayilari
Oznitelik Segme
Metodlari 30 50 100 300 500
NDM 89,423 89,186 91,576 94,807 94,95
DFSS 90,972 92,734 93,621 94,97 94,97
PFS 88,113 88,075 90,959 93,176 93,176
POISSON 91,731 93,166 94,011 94,869 94,869
CHI2 91,731 93,043 94,011 94,869 94,869
G 92,8 92,771 95,034 94,89 94,89
GINI 92,193 93,466 93,986 95,178 95,178
DFS 90,904 93,221 93,661 95,428 95,428
MDFS 87,91 86,711 88,016 90,713 90,754

(c)

Cizelge 4’e gore Reuters-21578'in  kullanildigl
deneyde SVM Makro-F1 degeri olarak 80 civarinda
en yuksek degerlerini vermistir. Onun ardindan
siraslyla 79 ve 78 civarinda MNB ve DTREE
siniflandiricilarinin sonuglari gelmektedir. Reuters-
21578 veri setinde SVM > MINB > DTREE siralamasini
yapmak mumkidndir. Makro-F1 degerleri arasinda
fark cok acik degildir. Yiksek degerler genellikle 300,
500 6znitelik sayilarinda goérilmustir. Ozellikle
DTREE ve MNB siniflandiricilarinda CHI2 ve DFS 78
ve 79 Makro-F1 degerleriyle diger 6znitelik segme
PFS
siniflandiricilarda 20 ve alti Makro-F1 degerleriyle en
disik Makro-F1 PFS
yontemini 74 ve alti Makro-F1 degerleriyle NDM

yontemlerine gbére ©6n plandadir. ise tlim

sonuglarini  vermistir.

isimli ydontem takip etmektedir.

Cizelge 5’teki SPAM SMS veri seti izerinde yapilan
deneylerde siniflandirici basari siralamasi SVM =~
MNB > DTREE seklindedir. SVM ve MNB 95 Makro-
F1 civarinda sonuglar verirken DTREE 91-92
degerleri araligindadir. Ancak, Makro-F1 basari
dizeyleri Reuters-21578 veri setine gore yliksektir.
Oznitelik sayilarina gére bakildiginda SVM ve MNB
yliksek Oznitelik sayillarinda dastk  oznitelik
sayilarina gore yiksek sonuclar vermektedir. Buna
karsin, DTREE siniflandirici 50, 100, 300 o6znitelik
boyutlarinda diger 6znitelik boyutlarina gore ylksek
makro-F1 sonuglari vermistir. DFS, diger Oznitelik
se¢me yontemlerine gore SVM ve MNB’de 95 ve
Gzeri degerlerle daha basarili sonuglar vermistir.
PFS, Reuters-21578 veri setindeki kadar distk
degerler vermemistir ve diger Oznitelik seg¢me
yontemleriyle cok yakin Makro-F1 degerleri elde
edilmistir.

Cizelge 4 ve Cizelge 5’te verilen sonuglarin daha iyi
yorumlanabilmesi icin Cizelge 6 ilave olarak
sunulmustur. Cizelge 6’da, deneyler sonucunda elde
edilen Makro-F1 degerlerine gore en iyi skorlar
Ureten 6znitelik segme yontemleri gorilmektedir.

Cizelge 6. Oznitelik secim metotlarinin en iyi Makro-F1
degerlerini Grettigi durumlarin sayilari

DFS CHI2  POISSON  GINI IG DFSS
6 4 3 3 3 1

Cizelge 6'dan gorilecegi Uzere dengesiz metin
siniflandirmada 6znitelik secimi noktasinda basari
acisindan DFS ve CHI2 yontemleri diger yontemlere
gbre onde goriinmektedir.
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4, Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada Reuters-21578 ve SPAM SMS veri
SVM, DTREE ve MNB
siniflandiricilar kullanilarak 9 farkh 6znitelik segcme

setleri  (lzerinde
yonteminin basarilari kiyaslanmistir. 2 farkl veri seti
Gzerinde yapilan deneyler sonucunda, genel olarak
DFS ve CHI2'nin iyi performans verdigi, PFS ve
NDM’nin
Uzerinde koti

ise Ozellikle Reuters-21578 veri seti
performans gosterdigi

gozlemlenmistir. Bu ¢alismanin devami olarak
spesifik alanlardaki dengesiz metin siniflandirma

problemi cercevesinde Oznitelik segim

yontemlerinin performansi arastirilabilir.
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