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Bayes Siniflandiricilarinin Performans Karsilastirmasi
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Ozet — Internet teknolojilerinin hizla gelismesiyle birlikte elektronik belge sayisi diinya ¢apinda biiyiik bir
artis gostermistir. Duygu analizi, ¢evrimi¢i metin belgelerinden bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in kritik bir
gorevdir. Tipik olarak denetimli makine 6grenimi algoritmalar: tarafindan gerceklestirilen duygu analizi,
cevrimi¢i metin belgelerinden 6znel bilgileri ¢ikarmak ig¢in olduk¢a kullanighdir. Metin belgesi
siniflandirmasinin temel amaci, elektronik metin belgelerine uygun smiflar atamaktir. Siniflandirmadaki
kilit nokta ise veri kiimesine uygun smiflandirict yaklagimina karar vermektir. Bu calismada, duygu
siiflandirmasinda kullanilan, yiiksek boyutlu Amazon iirlin degerlendirmeleri veri kiimeleri iizerinde
Bayes lojistik regresyon, Bayes aglari, Naive Bayes ve ¢ok terimli Naive Bayes olmak tizere dort farkli
Bayes siniflandiricisinin performanslari test edilmis ve karsilastirilmistir. Siiflandirmalar veri kiimesinin
tamamina ek olarak, korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi ile olusturulan bes yeni 6znitelik alt kiimesi ile
gerceklestirilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in dort Bayes siniflandirict ve altt 6znitelik alt kiimesi
kombinasyonu test edilmistir. En basarili sonuglar biitiin veri kiimelerinde %90°1n lizerinde dogruluk oran
ile Bayes lojistik regresyon yontemi ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler — Amazon Veri Kiimesi, Bayes Suiflandiricilart, Cok Terimli Naive Bayes, Bayes Lojistik Regresyon, Duygu
Analizi, Dogal Dil Isleme

I. GIRIS ogrenimine dayali teknikler, Oriintii tanmima,

internet teknolojilerinin hizli yiikselisiyle birlikte ~Dilgisayar goriisi, dogal dil isleme, uzay araci
iiriin incelemeleri, derecelendirmeler, tavsiyeler ve ~mtihendisligi, finans, ~eglence ve hesaplamali
diger kullanici tarafindan olusturulan kigisel ~Diyolojiden biyomedikal ve tibbi uygulamalara
goriisler, arastirma topluluklar1 tarafindan biiylik kada'r (;es.l.tvh alanlqrd? basariyla .uygulanmlstlr [7]
ilgi gormiistiir [1]. Bu bilgilerin muazzam hacmi ve Makine ogrenmest ug kategonde .ele" almabilir.
katlanarak biiyiimesi, hiikiimetlere, isletmelere ve ~Bunlar denetimli dgrenme, denetimsiz 5grenme ve
kullanicilarin ~ kendilerine  potansiyel —degerler Peklstlrmeh o.grenr.r_ledm DEI’IE'[I"mll (SuperVIge(Ei)
saglamaktadir [2]. Cevrimi¢i olarak olusturulan O8renme, bgsltge .omeklerden Ogrenme "f:lkrlmn
icerigin biiyiik cogunluunda vyer alan duygu adi hayat? gecirilmesidir [8]. Denetimli Ogrenme
verilen dogal bir 8zellik bulunmaktadir. Buradaki ~algoritmalari, siniflandirma ve regresyon gibi gesitli
duygu, bir sey hakkinda sahip oldugunuz bir fikir gorevler igm kullanilabilir. ) Istatistikte
veya diisiince olarak tanimlanabilir [3]. Duygularmn ~ Stiflandirma, bir gozlemm"(veya gozlemlerin) bir
siniflandirilmasi ise metin madenciligi alaninda dizi kategorldgn (alt popiilasyon) hangisine alt
siklikla ¢alisilan ve basari ile ele alinan bir konudur oldugunu belirleme gorevidir [9]. Duygularin
[4-6]. siniflandirilmasinda karar agaglari [1.0,1 1] , Naive

Makine 6grenimi, gevreleyen ortamdan 6grenerek Bayes [4,12], destek vektor makinesi [11,12],
insan zekasmni taklit etmek icin tasarlanms, gelisen  0Jistik regresyon [12] ve kNN [10-12] gibi bilinen
bir hesaplama algoritmalar1 dalidir. Makine denetimli ~ makine Ggrenmesi  yontemlerinden
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faydalanilmaktadir. Bu ¢alismada Blitzer vd.
[13]’den saglanan yiikksek boyutlu metin duygu
analizi veri kiimesi tiizerinde Bayes lojistik
regresyon, Bayes aglari, Naive Bayes ve ¢ok terimli
Naive Bayes olmak flizere dort adet Bayes
siiflandiricilarinin - performanslart  karsilastirmali
olarak test edilmis ve sonuglart degerlendirilmistir.

I. MATERYAL ve YONTEM

A. Veri Kiimesi

Bu ¢alismada duygularin siiflandirilmasi igin
Blitzer vd. [13]’den saglanan 4 adet Amazon {iriin
incelemeleri veri kiimesinden faydalanilmistir. Bu
veri kiimelerinin isimleri books, dvd, electronics ve
kitchen’dir ve %50 olumlu, %50 olumsuz gozlem
icermektedir. Veri kiimelerinin 6zellikleri Tablo
1'de, kisa agiklamalar1 Tablo 2'de gosterilmektedir.

Tablo 1. Kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri

Veri Oznitelik Gozlem
kiimesi sayisl sayisl
books 28234 2000
dvd 28310 2000
electronics 14943 2000
kitchen 12130 2000

Tablo 2. Kullanilan veri kiimelerinin agiklamalari

Veri kilmesi  Ac¢iklama
Amazon.com'dan kitap tiriin

books . )
incelemeleri
Amazon.com'dan DVD

dvd v e . )
urunleri incelemeleri

. Amazon.com'dan elektronik

electronics e . )

urunlerin incelemeleri
) Amazon.com'dan mutfak
kitchen

urunleri incelemeleri

B. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes smiflandiricisi, simif baglaminda
verilen tiim degiskenler arasinda giiclii kosullu
bagimsizlik varsayimi yapan olasilikli ve basit bir
siiflandiricidir [14]. Belgelerin temel birimlerden
nasil olustuguna baglh olarak, farkli Naive Bayes
olay modelleri bulunmaktadir [15].

Metin siniflandirmasi igin, bir dj belgesinin ¢
siifina ait olma olasiligi Denklem 1°deki Bayes
teoremi tarafindan hesaplanir.

p(djlc)p(c)

o(d) @)

p(cld;) =

C. Cok terimli Naive Bayes (CTNB)

Cok terimli Naive Bayes modeli, cok degiskenli
Bernoulli  olay modeli yerine  belgelerin
uzunluklariin  belgelerdeki siniftan  bagimsiz
oldugunu varsayarak kelime frekans bilgisini
kullanan tretken bir modeldir [14]. Siniflandirici,
kelime siklik bilgisinden yararlandigi i¢in metin
siniflandirma gorevleri i¢in ¢ok uygundur.

D. Bayes Lojistik Regresyon (BLR)

Bayes lojistik regresyonu, lojistik regresyona
Bayes yaklasimi uygulayan bir smiflandiricidir.
Tahmin edici, asir1 6grenmeyi Onlemek icin bir
Laplace prior kullanir ve metin verileri igin seyrek
siiflandirma modelleri olusturur. Bu model en az
Oznitelik secimi ile birlestirilmis destek vektor
makinesi veya ridge lojistik regresyon kadar
glicliidiir [16].

E. Bayes Aglari (BA)

Bayes aglari, olasiliksal ¢izge modellerden
biridir. Bayes aglarinda belirsiz bir konu hakkindaki
bilgi, ¢izgesel yapilar olarak gosterilir. Ozellikle,

degiskenler c¢izgede diigiimler olarak temsil
edilirken, degiskenler arasindaki olasiliksal
bagimliliklar  kenarlar olarak temsil edilir.

Cizgedeki kenarlarin degerleri, bilinen hesaplama

ve istatistiksel yontemler kullanilarak hesaplanabilir
[17,18].

F. Korelasyon Tabanli Oznitelik Se¢imi (KTOS)

Korelasyon olgiisii, 0zellik ile simif arasindaki
Pearson korelasyon Katsayisini 6lgerek bir 6zelligi
degerlendirir. Bu 0l¢iim, oOzellik ile sinifin
arasindaki korelasyonun giiclinii temsil eder.
Korelasyon katsayist +1 ile -1 arasinda bir degere
sahiptir. +1 toplam pozitif lineer korelasyonu
gosterir, 0 lineer korelasyon olmadigini1 gosterir ve
-1 toplam negatif lineer korelasyonu gosterir.
Denklem 2 de gosterilen formiil ile hesaplanir [19].

T (i — %) e — 9)

R(i) =
(G — ) S, O~ 972

)

m veri noktalarinin sayisi, X 6znitelik ve y smiftir.
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I.BULGULAR

Yiiksek boyutlu amazon iirlin incelemeleri veri
kiimesi lizerinde dort farkli Bayes siniflandiricinin
(Bayes lojistik regresyonu, Bayes aglari, Naive
Bayes ve ¢ok terimli Naive Bayes) performansi test
edilmistir. Her bir veri kiimesinin Oznitelikleri
korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi algoritmasi ile
derecelendirilmistir. En iyi puana sahip 300, 750,
1500, 3000 ve 6000 adet Oznitelik birlestirilerek
yeni Oznitelik alt kiimeleri elde edilmistir.
Sonrasinda elde edilen yeni veri kiimeleri Bayes
siiflandiricilar ile siniflandirilmis ve
performanslar1 karsilastirilmistir. Deneyler WEKA
[20] yazilim arac1 ile on katmanli ¢apraz dogrulama
uygulanarak gergeklestirilmistir. Simiflandiricilarin
parametre degerleri olarak WEKA aracinin
varsayllan degerleri kullanilmistir. Books veri
kiimesi i¢in elde edilen siniflandirma dogruluk
oranlar1 Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Books veri kiimesi i¢in elde edilen sonuglar

#Oznitelik BLR BA NB CTNB
300 86.05 74.65 74.60 85.20
750 87.95 74.40 7445 86.85
1500 90.20 74.40 7445 87.80
3000 90.60 74.40 74.45 89.05
6000 90.30 74.40 74.45 89.80
Timii  79.30 74.40 74.45 81.75

Books veri kiimesinde en yiiksek siniflandirma
basarisi BLR yontemi ile elde edilmistir. Bu
siniflandirma i¢in 3000 6znitelikten olusan 6znitelik
alt kiimesi  kullanilmistir.  Sonrasinda  bu
yontemi %89.80 ile CTNB takip etmistir. BA ve NB
yontemleri ise bu iki yonteme gore rekabetci
sonuglar tiretememistir. Dvd veri kiimesi i¢in elde
edilen siniflandirma dogruluk oranlar1 Tablo 4’te
verilmistir.

Tablo 4. DVD veri kiimesi i¢in elde edilen sonuglar

#Oznitelik BLR BA NB CTNB
300 87.20 78.20 78.20 86.35
750 89.25 78.30 78.20 87.60
1500 90.45 78.45 7855 88.80
3000 90.60 78.45 7855 89.75
6000 90.80 78.30 78.45 89.50
Timii  82.50 78.30 78.45 83.35

Dvd veri kiimesinde de books veri kiimesine

benzer sonuglar elde edilmistir. En yiiksek
simiflandirma  basarisint ~ saglayan  yontemler
sirastyla. BLR ve CTNB olmustur. BA en
yikksek  %78.45 dogruluk oranina ulasirken
NB %78.55 dogruluk oranim1 yakalamistir.
Electronics veri kiimesi i¢in elde edilen
smiflandirma  dogruluk oranlari  Tablo 5’te
sunulmustur.

Tablo 5. Electronics veri kiimesi i¢in elde edilen sonuglar

#Ozniteik BLR BA NB CTNB
300 88.20 80.90 81.05 86.55
750 88.95 80.80 80.90 87.80
1500 90.00 80.75 80.85 88.45
3000 88.50 80.75 80.85 87.80
6000 88.30 80.75 80.85 88.25
Timii  83.65 80.75 80.85 83.00

Electronics veri kiimesinde de en basarili sonuglar
BLR yontemi ile elde edilmistir. 1500 adet
Oznitelikte  ile  olusturulan  alt  kiimenin
siiflandirilmast sonucu %90 basar1 saglanmistir.
Ayni Oznitelik alt kiimesinin CTNB yontemi ile
siniflandirilmas1 sonucunda ise %88.45 dogruluk
orani yakalanmistir. Kitchen veri kiimesi i¢in elde
edilen smiflandirma dogruluk oranlar1 Tablo 6’da
verilmistir.

Tablo 6. Kitchen veri kiimesi igin elde edilen sonuglar

#Ozniteik BLR BA NB CTNB
300 90.25 83,55 83.45 89.10
750 91.30 83.55 83.50 90.30
1500 91.35 83.55 83.50 89.60
3000 92.15 83.55 83.50 89.30
6000 91.95 8355 8350 89.30
Timi  88.35 83.55 83.50 85.60

Kitchen wveri kiimesinde ise en yiiksek

simiflandirma orani 3000 elemanli Oznitelik alt
kiimesi ile BLR yontemi kullanilarak saglanmistir.
CTNB smiflandiricis1 ise 750 adet Oznitelik ile
olusturulan alt kiime ile en yiiksek siniflandirma
basarisina ulagmustir. Diger veri kiimelerinde
oldugu gibi BA ve NB yontemleri bu veri
kiimesinde de CTNB ve BLR yontemleri ile rekabet
edememistir.
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IV. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu g¢alismada duygu smiflandirilmasinda
kullanilan, dort adet yiiksek boyutlu Amazon {iriin
incelemeleri veri kiimeleri iizerinde dort farkl
Bayes smiflandiric1 yaklagiminin performanslari
degerlendirilmistir. Veri kiimelerindeki 6znitelikler
korelasyon tabanli Oznitelik se¢imi yOntemi ile
derecelendirilmis ve elde edilen puanlara gore en iyi
300, 750, 1500, 3000 ve 6000 adet Oznitelik
birlestirilerek yeni Oznitelik alt kiimeleri elde
edilmistir. Her bir veri kiimesi, olusturulan bu yeni
5 adet Oznitelik alt kiimesi ve ek olarak veri
kiimesinin tamami ile dort Bayes siniflandirici
kullanilarak siniflandirilmistir. Elde edilen deneysel
bulgular sonucunda dort veri kiimesinde de en
basarili siniflandirma sonuglar1 BLR yonteminden
elde edilmistir. Books ve kitchen veri kiimeleri i¢in
3000, electronics veri kiimesi i¢in 1500 ve dvd veri
kiimesi i¢in 6000 clemanli Oznitelik alt kiimesi
kullanilmistir. Bu yontemi dort veri kiimesinde de
CTNB yontemi takip etmistir. Deneylerde goreceli
olarak CTNB smiflandiricis1 daha hizli galisiyor
olsa da Amazon iiriin incelemeleri veri kiimesinde
BLR  yontemi  kadar  basarili  sonuglar
saglayamamistir. BA ve NB yontemleri ise hi¢bir
veri kiimesinde CTNB ve BLR yontemlerine
rekabet edememistir.  BA yOntemi varsayilan
parametre degerleri kullanildiginda NB yontemine
benzemektedir. Deneyler sonucunda da elde edilen
paralel ve ¢ok yakin siniflandirma sonuglart bunu
desteklemektedir. NB ve BA yontemlerinden daha
basarili sonuglarin elde edilebilmesi i¢in daha
ayrintith  ve kapsamli  bir Oznitelik secimi
yaklasimima ihtiya¢ duyuldugu diisiiniilmektedir.
Yontemlerin teorik anlatiminda da ele alindig gibi
CTNB yontemi metin siniflandirma gorevlerindeki
basarisin1 gostermistir. Ayni sekilde BLR yontemi
ise Oznitelik se¢imi uygulanmis bir destek vektor
makinesi gibi c¢aligabilecegine deginilmistir. Bu
yontem ele alinan diger Bayes yaklasimlari arasinda
en basarilis1 olmustur. Gelecek ¢alismalarda, BLR
yonteminin sarmalayici tabanli daha gelismis bir
Oznitelik se¢imi yaklagimi ile birlestirilerek ¢ok
daha  basarili  sonuglarin  elde  edilmesi
planlanmaktadir.
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