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CIZGE VE ICERIK VERILERINDE KOLEKTIF SINIFLANDIRMA
ALGORITMALARININ KARSILASTIRILMASI

OZET

Nesnelerin kategorilerine, baglantilarina, iceriklerine gore siniflandirilmasina finans,
sosyal bilimler, iletisim, bilgisayarda gorii ve biyoloji gibi bir¢ok arastirma alaninda
ihtiyag duyulur. Ozellikle son yillarda bu ¢alisma alanlarinda kullanilan ag verilerinin
igerikleri ve birbirleriyle olan iligkilerini ¢6zmeye calismak giinden gline onem
kazanmaktadir. Siiflandirma problemlerinde, nesnelerin sadece Oznitelikleri
kullanilarak yapilan smiflandirma islemleri, metin smiflandirma gibi uygulama
alanlarinda Icerik-Tabanli siniflandirma olarak adlandirilmaktadir.

Geleneksel siniflandirma algoritmalari yalnizca bagimsiz icerik 6zelliklerine bakarak
siiflandirma islemini gercgeklestirirken Kolektif Siniflandirma algoritmalart hem
bagimsiz nesneleri (icerik verileri) hem de bagimli nesneleri (¢izge verilerini)
kullanarak siniflandirma islemini gergeklestirir. Bu algoritmalar dokiiman, goriinti,
iligki tipi siniflandirma ya da farkli 6zelliklerdeki diigiimlerin tespiti gibi iglemlerde
siiflandiricinin  performasini  arttirmak i¢in nesneler arasindaki c¢izge verilerini
kullanirlar. Kolektif siniflandirma iizerine yapilan ¢aligmalar, ag verilerinin bilgilerini
de siniflandiricilara dahil ettigi icin yalnizca igerik verileri kullanan siniflandirma
algoritmalarina gore daha yiiksek dogruluk sonuclari elde eder.

Ag verisinin yapisi ¢izge seklindedir ve icerigindeki her bir satir iki diigiim arasindaki
iliskileri temsil eder. Bu iligkiler dokiimanlar arasi atif, kisiler arasi akrabalik,
goriintiiler aras1 benzerlik olabilir. Bu iligki bilgilerinin siniflandiricilara dahil edilmesi
nesneler aras1 benzerliklerin daha 6n plana ¢ikmasini saglar.

Siiflandirma islemini ¢izge verileri arasinda gerceklestiren algoritmalardan biri
Iterative Classification Algorithm (ICA)’dir. ICA algoritmasi smiflandirmay:
gerceklestirirken etiketi belli olmayan diiglimiin komsularmin etiket bilgilerini
kullanir. Bu yiizden bu algoritma yerel (lokal) smiflandirma algoritmasi olarak
adlandirilir. ICA algoritmasi etiketsiz bir diigiimiin etiketini belirlerken inceledigi
komsu diigtimlerin de etiketi belli degilse 6zyinelemeli bir sekilde etiketsiz komsulara
gecici degerler atar.

Icerik verisi ile ag verisini birlikte kullanabilmek igin yerel siniflandiric1 olan Naive
Bayes ve K-En Yakin Komsuluk (KNN) algoritmalar1 ICA algoritmasi ile
birlestirilerek Naive Bayes-ICA, Naive Bayes-KNN seklinde kullanilir. Her iki
algoritmada ele alinan etiketsiz diiglimler i¢cin Naive Bayes ve KNN icerik verisini
siniflandirirken, ICA algoritmasi ag verisini siiflandirir.

Yerel simiflandiricilara alternatif olarak Loopy Belief Propagation (LBP) ve Mean
Field Relaxation Labeling (MF) gibi global smiflandiricilar da bulunmaktadir. Bu
algoritmalarin global olarak adlandirilma sebebi, ag verilerinde siniflandirma
yaparken global bir ama¢ fonksiyonu (global objective function) kullanmasi ve
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Markov rasgele alanlar ile agin belli parcalarindan siiflandirilacak diigtimleri elde
etmesidir.

Ozetle bu ¢alismada, yerel ve global smiflandiricilar icerik ve baglant1 tabanli veri
kiimelerine uygulanmisg, siiflandiricilarin dogruluk degerleri karsilastirilmis ve bu
siniflandiricilarin -~ birlestirilmesiyle daha yiiksek basarim elde edilebilmesi
amaglanmstir.
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A COMPARISON OF COLLECTIVE CLASSIFICATION TECHNIQUES ON
NETWORK AND CONTENT DATA

SUMMARY

The classification of objects according to categories, links or topics on network data is
an important research area such as finance, social science, communication, computer
vision and biology. Solving problems within network data by using each node’s
relation with the others, where for each node its features and relations with other nodes
are available, become more common and important research topic in the last decade.
If only attributes in the objects are used for classification, the classification is called
Content-Only classification.

Collective classification algorithms use both independent objects (content dataset) and
interconnect objects (graph dataset). These algorithms use link structure among the
instances in order to improve the classification performance. This iterative algorithm
which uses network dataset is called Iterative Classification Algorithm (ICA). The
format of the network structure is graph data type and it includes the cites relationship
between objects. Moreover, content dataset includes word and label information for
document classification tasks. To use content data with this graph data we have
combined the local classifiers as Naive Bayes-ICA and K-Nearest Neigbors (KNN)-
ICA for “Collective Classification”. These two algorithms provide local classification
because of using neighborhood of unknown labeled object that needs to be classified.

ICA is one of the most successful local classification algorithms that uses local
classifiers. It also has different variations such as Iterative Collective Classification
(ICC) which is a generalization of ICA that use case-based classifier and Bayesian
classifier.

Collective classification techniques aim to improve the classification performance of
linked data by utilizing unknown nodes in the network that are classified by using
known nodes and network structure. They can be grouped into local and global
classification algorithms and use both link and content data for classifying the objects
which are shown as nodes in the graph. The class labels can be both estimated by using
content only Naive Bayes classifier and collective classifier as well.

K-Nearest Neighbors (KNN) is another classifier that is used to label an unlabeled
object. The KNN algorithm measures the closeness of the objects by looking at the
words and citations of known and unknown labels in the network. Then, it looks at the
neighbors in a particular proximity of the objects and assign the value of the label with
the highest number of labels to the object. The similarities between unlabeled node
and its neighbor labeled nodes are computed using the content information and
weighted using the degree of the labeled nodes. Thus a node which is a higher degree
neighbor of an unlabeled node will have small similarity value.

As an alternative to local classifiers, there are also global classifiers that use Markov
Random Fields (MRF) as Loopy Belief Propagation (LBP) and Mean Field Relaxation
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Labeling (MF) algorithms. We focus on both single-label and multi-label dataset
classification by using these global algorithms and compare the approximation results
for these two type of datasets.

Global classification algorithms use pairwise MRF to assign the class label for an
unlabeled node by defining a global objective function. The algorithm uses clique
potential of nodes which are found through marginal probability distribution of
observed nodes. However, it is not an easy task to achieve numerically. In order to
calculate one marginal probability, it is required to sum an exponentially large number
of variables. Therefore, two approximate inference algorithms LF and MF are used to
compute marginal probabilities. Both of the algorithms embrace the idea of avoiding
the complexity in calculating marginal probability distribution. They use trial
distribution rather than directly using pairwise MRF probability distribution. We begin
with making trial distribution suitable for MRF distribution. Afterwards, it is easy to
get marginal probabilities from trial distribution.

Each of the random variables in MRF sends a message to unlabeled node which is a
neighbor of unlabeled node. This message consists of sum of the neighbor clique
potentials and includes the probability of the label information. The LBP algorithm is
applied on pairwise MRF.

Another approximate inference algorithm that can be applied to pairwise MRF is MF.
As in the LBP algorithm MF algorithm computes marginal probabilities for each
messages and it repeats the process until all marginal probabilities are stabilized. When
the process is completed, the calculated marginal probabilities are given as a belief
result. We also rearrange the MF for adapting the multi-label classification named as
Multi-Label Mean Field Relaxation Labeling (ML-MF). For each class label we do an
MF and considered all class labels together during performance evaluation.

Global classification algorithms aim to optimize a global objective function. As a
global classification algorithm LBP is successful in different areas such as fraud
detection on online retailers or classification in social network. However, it does not
guarantee convergence due to increased cycles in the heterogeneous networks.

In this research, we use two different types of datasets namely single-labeled and
multi-labeled datasets. CORA and Citeseer are the single-labeled document
classification datasets where document topics are assigned as a label for each
document. CORA is a bibliographic dataset with 2708 documents, 1433 words, 5429
links and 7 labels which are Rule Learning, Neural Network, Theory, Reinforcement
Learning, Probabilistic Method, Genetic Algorithm. CiteSeer is also one of the most
commonly analyzed bibliographic dataset with 3312 documents, 4732 links and 5
labels which are Agents, IR, DB, Al, HCI, ML.

Whereas as a multi-labeled dataset Terrorist-Rel has 4 different relation information
(family, accomplice, contact, congregate) for each person which are treated as class
labels. Multi-label classification resembles multi-class classification, except classes
are not mutually exclusive. In multi-label dataset an instance can be assigned
simultaneously into multiple classes. This dataset has the relationship between
terrorists and represents each event of a terrorist as a feature. These events are used to
obtain the relation between two terrorist nodes such as family or contact relationship.
In our experiment two terrorist node could belong to same organization and same
family. The terrorists are connected by a total number of 851 relation nodes with event
information and it has 8592 links between each other. There are 4 sub-datasets that
represents the relationship. If two people are in the same family (e.g. father-son,
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husband-wife) they have family relation. If two people are members of the same
terrorist organization, they have accomplice relation. If two people have contacted
each other (e.g email, phone), they have contact relation. If two people use the same
facility (e.g. go to the same training camp), they have congregate relation.

All of datasets (CORA, Citeseer, Terrorist-Rel) have graph dataset and these relational
datasets have binary class labels. Thus, the relation between two terrorists is
represented as a node. If the label of this node is family, contact, non-accomplice,
noncongregate this means that these two terrorists are in the same family and contact
each other but they have never been in the same terrorist organization and never used
the same facility. In the experimental results, the test datasets are obtained using the
snowball sampling (SS) method by selecting initial node and expanding the other
nodes iteratively.

In this study, single-labeled linked data classification problem has been evaluated
using ICA-KNN, ICA-Naive Bayes, LBP, MF algorithms on bibliographic dataset.
Then we have extended our experiments on terrorism relation multi-labeled linked
dataset by using Multi-Label Loopy Belief Propagation (ML-LBP), Multi-Label Mean
Field Relaxation Labeling (ML-MF) global classification algorithms.

To sum up, in this thesis we consider both single and multi-labeled linked data
classification problem using local and global classification algorithms. Initially,
single-labeled linked data classification problem is evaluated using ICA-KNN, ICA-
Naive Bayes, LBP and MF algorithms on bibliographic datasets. Then we extend our
experiments on terrorism relation multilabeled linked dataset by using ML-LBP, ML-
MEF global classification algorithms. The experimental results show that for single-
labeled linked data the best classification accuracy is obtained by MF global
classification algorithm. For multi-labeled data both ML-LBP and ML-MF algorithms
perform similarly.
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1.GIRIS

Giiniimiizde, bircok makine 6grenmesi probleminde igerik bilgisine ek olarak nesneler
arasindaki iligki (baglanti) bilgisi de kolaylikla elde edilebilmektedir. Bu tiir problemlerde
sadece icerik bilgisini kullanan siniflandiricilar yerine baglanti bilgisini de kullanan
simiflandiricilar 6nem kazanmistir. Bu dogrultuda kullanilan Kolektif Siniflandirma
(Collective Classification) algoritmalart hem baglanti hem de icerik tabanh
siiflandiricilart  biinyesinde barindirmaktadir.  Siradan siniflandiricilar  nesnelerin
etiketini belirlemek i¢in yalnizca igerik bilgisini kullanirlar ancak Kolektif Siniflandirma
yontemleri ¢izge bilgisini de siniflandirma islemine katarak siniflandiricinin

performansini arttirmay1 hedefler.

Kolektif Smiflandirma problemleri icin literatiirde Onerilen ve basariyla calisan
yontemlerden biri ICA’dir [1]. ICA komsuluk bilgisini 6zyinelemeli olarak kullanarak
etiketsiz verinin etiketini belirler. Bu islemi yaparken sadece yakin komsuluk bilgisini
kullandig1 i¢in lokal bir yontemdir. Lokal yontemlere alternatif olarak literatiirde de Mean
Field Relaxation Labeling (MF) ve Loopy Belief Propagation (LBP) gibi global
yontemler de Onerilmistir [1]. Bu yontemler Markov Rastgele alanlar ile ag tizerinden

aldig1 belirli ag pargalarinin bilgilerini kullanarak etiket tespiti gerceklestirir.

Global smiflandirma algoritmalar1 bir global nesne fonksiyonunu en iyilemeyi amaglar.
LBP algoritmasi global siniflandirma algoritmasi olarak ¢evrimici sahtekarlik algilama,
sosyal ag simiflandirmasi gibi konularda rahatlikla kullanilabilir fakat Amazon gibi
heterojen aglarda cevrimi¢i Oneri verebilmesi i¢in ZooBP gelistirilmistir [2]. Bu
algoritma LBP’den farkli olarak farkli tiirdeki diigimlerde (6rnegin iirtinler, kullanicilar
ve saticilar gibi) siniflandirma yapilabilmesini saglar [2]. LBP disinda kullanilan diger
global siniflandirma algoritmast MF ise sonsal olasilifi arttirdigindan dolay1 goriintii

algilamada, stereo esleme, 6zyinelemeli segmentasyon gibi alanlarda uygulanabilir [3].

Yapilan ¢alismada baglant1 ve icerik tabanli Kolektif Siniflandirma problemi hem lokal
hem de global siniflandiricilar kullanilarak incelenmistir. Calismada ele alinan tiim veri
kiimeleri; CORA, Citeseer ve Terrorist-Rel veri kiimeleridir. CORA ve Citeseer veri

kiimeleri bibliyografik veri kiimeleridir ve igeriginde makaleler, makalelerin



kelimelerinin varlik durumlar1 ve makalelerin birbirine yaptig1 atiflar bulunmaktadir [1].
Terrorist-Rel veri kiimesi ise terorist oldugu diisiiniilen kisileri iceren diigiimler ve terorist

diigtimler arasindaki iliskilerden olusmaktadir [4].

Bu tez caligmasinda lokal yontemler i¢in ICA, global yontemlerde de Mean Field
Relaxation Labeling (MF) ve Loopy Belief Propagation (LBP) algoritmalari
kullanilmistir. Bu yontemlerden ICA algoritmas1t KNN ve Naive Bayes siniflandiricilari
ile birlestirilerek ICA-Naive Bayes, ICA-KNN algoritmalar1 elde edilmistir. Tiim bu
algoritmalar tekli-etiketli olan CORA ve CiteSeer bibliyografik veri kiimelerine
uygulanmistir. Boylece bu veri kiimelerinde bulunan makalelerin konusu belli
olmayanlarmin konusunun tespit edilmesi saglanmistir. Incelemede ele alinan her bir
makale i¢in sadece konu bilgisi arastirildigindan bu veri kiimeleri tekli-etiketli veri

kiimeleri olarak adlandirilir.

Calismada kullanilan diger veri kiimesi Terrorist-Rel iliski tiplerini tutan bir veri
kiimesidir. Bu veri kiimesi iki kisi arasindaki iligkinin nasil bir iligski oldugunu dort farkl
acidan inceledigi i¢in (akraba-haberlesme-organizasyon-egitim) coklu-etiketli veri
kiimesi olarak adlandirilir [4]. Global yontemlerden tiiretilerek olusturulan Multi-Label
Loopy Belief Propagation (ML-LBP), Multi-Label Mean Field Relaxation Labeling (ML-
MF) algoritmalar1 da ¢oklu-etiketli veri kiimesi olan Terrorist-Rel iizerinde
uygulanmistir. Boylece ML-MF, ML-LBP algoritmalariyla iki terdrist diigiim arasindaki

iliskinin niteligi saptanmaya ¢alisilmistir.

Son asamada ¢izge (graph) vert tipi tizerinde klik potansiyellerinin nasil elde edildigi ve
Markov rasgele alanlar (MRF) konular1 agiklanmistir. Tartisma ve Sonug¢ kisminda ise
programin ¢iktilar1 ¢izelgeler lizerinde gosterilerek algoritmalarin dogruluk degerleri

karsilastirilmistir. Hangi yontemin hangi durumlarda daha iyi sonug verdigi agiklanmaistir.



2.INCELENEN YONTEMLER

Ag ve igerik yapili verilerin incelenmesi makine d6grenmesi i¢in zengin bir arastirma
alani olmasiyla birlikte zorluklari da beraberinde getirmektedir. Bu zorluklarin iistesinden
gelebilecek etkin yontemler lizerinde ¢alismalar yapilmaktadir. Kolektif Smiflandirma
yontemi de bu ¢aligmalardan sadece biridir. Kolektif Siniflandirma se¢ilmeden 6nce bu
yontemlerin belli bash olanlar1 aragtirilmigtir. Kolektif Siniflandirma se¢imi agsamasinda

incelenen yontemler sunlardir:
e Grup Kesfi
e Oriintii Esleme
e Topluluk Kesfi

2.1 Grup Kesfi

Grup kesfi gergeklestirilirken ¢izge veri kiimeleri kullanilarak sosyal ag analizi yapilir ve
incenen ag belli bash kriterlere gore alt gruplara ayrilarak kiimeler elde edilir. Ornegin
onceden yapilmis bir ¢alisma olan Geetor ve Diehl’in ¢alisma prensibi bir agdaki ayni
karakteristige sahip alt aglar1 kiimelemektir. Alt aglar bir dereceye kadar genel ag icindeki

ilging ve ortak modelleri ortaya ¢ikarabilir [5].

Diger taraftan sosyal ag analizi, birbirine bagli olan alt gruplar1 bulurken birbirleriyle olan
iliskileri gii¢lii, direk, yogun, sik veya olumlu olan alt gruplart inceler. Cizge esleme
yontemi de grup kesfi icin tavsiye edilir. Grup kesfi yontemi olarak kullanilan Kojak
Group Finder uygulamasi dnce olas1 gruplarin yerini belirler ve bu gruplar: bilgi tabanh
sorgulayarak genisletir. Sonrasinda agda inceledigi herhangi bir varligin iligkilerini

kullanarak onu ilgili gruplara ekler [6].

Grup kesfinde alt kiime olustururken kiimeler i¢inde tekrar kiimeleme yapmaya izin
verilmelidir. Cilinkii varliklar birden fazla gruba bagli olabilir. Ancak ¢ogu algoritma bunu
desteklemez. Bir baglantidaki verilerin ayni gruptan geldigini diisliniirsek, varliklart
gruplamak yerine baglantilarin1 gruplayabiliriz. Boylece baglantilar kiimelendiginde ona

bagli olan varliklar da kiimelenmis olur. Bu sayede baglant1 bilgisi kullanarak alt grup



tespitinin daha kesin yapilabilmesi saglanmig olur. Bu islemi gergeklestirmek igin
baglantilar1 kiimelere bdlebilen ve uygun tanimlamis bir mesafe 6l¢iimii yapabilen bir

algoritmaya ihtiya¢ duyulur [7].
2.2 Oriintii Esleme

Oriintii esleme biiyiik bir modelden kii¢iik bir alt modelin aranarak elde edilmesidir.
Oriintii eslemede en bilindik yontemler, kaba kuvvet tam 6riintii esleme ve Knuth-Morris-
Pratt Oriintii esleme algoritmalaridir [8]. Kaba kuvvet tam Oriintli esleme algoritmasina
ornek verilecek olursa; arama yapilacak metnin her karakteri i¢in aranacak metnin ilk
karakterinin eslesip eslesmedigi kontrol edilir. Eger ilk karakterde eslesme saglandiysa
arama yapilan metnin bir sonraki karakterine bakilir. Bir sonraki karakter i¢in eslesme
saglanmadiysa; arama yapilan metinde ele alinan karakterden baslanip, aranacak metnin
ilk karakteri i¢in bastan karsilastirma yapilir. Bu islem tam eslesme saglanana kadar veya

arama yapilan metin bitene kadar devam eder.
Namasteozge—> i¢inde arama yapilacak metin ozge—>aranacak metin

Namasteozge
ozge

ozge

ozge

Seklinde arama yapilir.

Knuth-Morris-Pratt driintii esleme algoritmasi, aranacak metnin bir kurala uygun sekilde
diizenlenerek her seferinde en bastan arama yapmay1 gerektirmeyecek bir arama
yapilmasim 6ngériir [9]. I¢inde aradigimiz veride “aaabaabaaab” gibi a karakterinin
tekrarlandig1 bir veri olursa, ilk “a” karakterinden sonra hi¢ “b” karakteri gelmedigi i¢in
buna gore bir kural olusturulur. Boylece arama yaparken en basa donmeden arama

islemini hizli bir sekilde gergeklestirir.
2.3 Topluluk Kesfi

Bir topluluk, birbirlerine atifta bulunan makaleler i¢inden, baglantilt web sayfalarindan
yani birbirleriyle iligki igerisinde olan diigiimlerin incelenmesi ile c¢ikarilabilir.
Topluluklar bir agin tamaminin 6zeti olarak diisliniilebilir. Bu da bizim ag1
gorsellestirmemizi ve anlamamizi kolaylastirir. Bazen topluluklar, bireysel bilgilerin

yayinlanmasina gerek kalmadan bu gruptaki diigiimlerin 6zelliklerini ortaya koyabilirler.

Cizge verilerinde topluluk kesfi i¢in kullanilan yontemler asagidaki gibidir: [10]



e Kenar aralig1 (Edge betweeness): Tiim diigiim ciftleri arasindaki en kisa yollari

bulup her bir kenardan kag tane gecis oldugunu sayar.
e Rastgele gidis araligi(Random walk betweeness).
e Current-flow betweeness.

Sekil 2.1°de bulunan 6rnek iki ag iizerinden “En kisa yola (Shortest path betweenness)
dayal1” topluluk kesfi yontemi incelenmektedir. Sekil 2.1 a bir ¢ocuk diigiimiin yalnizca
bir ebeyni oldugu, Sekil 2.1 b ise bir ¢ocuk diigiimiin birden fazla ebeveyne sahip oldugu
bir ag 6rnegidir. Her iki agda da “S” tepe diigiim olmak {izere tiim diigiimlerin agirliklar
hesaplanacaktir. Sekil 2.1 a’y1 inceleyecek olursak; yaprak diiglimlerden baslayip en

tistteki “S” kaynak diiglimiine dogru tiim diigiimlerin benzerlikleri hesaplanir.

e (Cocuk diiglimlerin kenarlar1 1 agirlig1 ile baslamistir.
e En alttaki yapraklardan inceleme baslanir ve yukari seviyeye cikildikca her
diigtim icin +1 agirlik degeri eklenir. (bottom-up)

e Cocuk diiglimlerin agirligi bir iist diiglime eklenir.

Birden fazla en kisa yol mevcutsa Sekil 2.1 b’yi incelemek gerekir. Bunun i¢in 6nce higbir
diigiim ve kenar icin bir sayr atanmadig1 diisiiniiliir. Tk yapilacak islem, “S” iist

diiglimiinden baglayarak diiglimlere agirliklar atamaktir.

e Once kaynaktan herbir tepeye giden yollarin sayis1 hesaplanir.

e Yol sayilar i¢in uygun agirlik atamasi yapilir.

e Yollarin toplamu erisilebilir tepelerin sayisina esitlenir.

e “S” baglangic diiglimii 1 agirligin alir. “S” diiglimiiniin altindaki iki diiglimiin 1

adet ebeveyni oldugu i¢in onlar da 1 agirligini alir.
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Sekil 2.1: En kisa yola dayal: topluluk kesfi



e 2 numarali diiglimii olusturan diigiimiin 2 adet ebeveyni vardir o ylizden bu diigiim
2 agirhigint alir.

e Ayni sekilde 3 agirligini alan diigiim de 2 agirligini alan ve 1 agirligini alan 2 adet
ebeveyne sahip oldugu i¢in 3 agirligini almistir.

e Diigiimlere yapilan agirlik atamasindan sonra bu sefer yukari ¢ikarak kenarlarin
agirliklar1 hesaplanir. Yukari ¢ikarken iizerinden gecilen her diiglim i¢in ¢ocuk
diigtimlerinin agirliklar1 toplanir. Elde edilen deger, iizerinden gecilen diigiimiin
ebeveyn sayisina boliiniir. Boylece iizerinden gecilen diigiimiin kenar agirliklar

hesaplanmis olur.

Siiflandirma islemlerinde kullanilacak veri kiimeleri hem igerik hem baglanti
bilgisinden olustugu i¢in incelenen yontemlerin bu veri kiimeleri {izerinde kullanilmasi
zordur. Bu veri kiimelerine uygulanacak en uygun yontem olarak Kolektif Siniflandirma
(CC) algoritmalar tercih edilmistir. CC algoritmalar1 sayesinde hem yerel hem global

siiflandirma islemleri basariyla gergeklestirilebilmektedir.



3.SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

3.1 icerik Tabanh Simflandirma (Content-Only Classification)

Icerik tabanli siiflandirmada nesnenin  gozlemlenen ozelliklerine bakilarak
gozlemlenemeyen 6zelliklerin (etiket) kestirimleri yapilir. Tekli-etiketli veri kiimelerinde
ele alinan nesne makaleler oldugu icin gozlemlenen oOzelliklerden Oznitelik olarak

kelimeler kullanilacaktir.

Arastirmanin ilk asamasinda sadece makale konusu belirlenecegi icin tekli-etiket
siniflandirmasi yapilir. Sonrasindaki ¢aligmada ise terorist diiglimler arasinda birden fazla
iligki tipi saptanacagi igin ¢oklu-etiket simiflandirmasi yapilacaktir. Tekli-etiket
smiflandirmasinda nasil icerik verileri makaledeki kelimeler ise ¢oklu-etiket

siniflandirmasinda igerik verileri iliski tipleridir.

3.2 Baglanti Tabanh Siniflandirma

Baglant1 tabanli siniflandirma, ¢izge veri kiimelerinden faydalanarak yapilir. Cizge veri
kiimesi makalelerin atif iligkilerini, bir sehrin birbiri ile baglantili il¢elerini, bir sosyal
agdaki bireylerin birbirleri ile olan arkadagsliklarini gosterebilir. Cizge incelemesinde
varliklar birer nokta (vertex), varliklar arasindaki iliskiler de kenar (edge) olarak G(V, E)
ile ifade edilir. Baglanti tabanli siniflandirmalarda Naive Bayes, KNN gibi siniflandirma

yontemleri ¢izge veri kiimelerine uygulanir.

Baglant1 tabanli siniflandirma problemi Facebook {izerinden bir drnekle aciklanacak
olursa; Terorist oldugu bilinen Tom adinda bir kullanici ile Facebook’ta arkadaslik
kurdugu iki kisi incelensin. Alice, Tom ile ayn1 yerde caligsin ama yakin arkadas olmasin
ve sosyal agdaki iligkilerinin tipi “is arkadas1” olsun. Diger yandan Tom, sosyal agda Bob
ile “akraba” baglanti tipi ile bagli olsun. Tom’un baglantilar1 incelenirken ¢izgede verilen
bu bilgiler i¢in «akrabay iliski tipi «is arkadasi» iliski tipinden daha fazla yakinlik puanina
sahip olmalidir. Bu sebeple baglant1 tabanli siniflandirmalarin en 6nemli kriteri baglanti

tiplerinin onceliklerini belirlemektir [11].



Tekli-etiketli veri kiimesi olan makale veri kiimesinde hem atif yapan hem de atif yapilan

iki makale i¢in atif iliskisi ¢ift yonlii oldugundan ¢izge veri kiimesi yonsiizdiir.

3.3 Kolektif Siniflandirma

Kolektif Smiflandirma (CC), hem igerik tabanli hem de baglanti1 tabanli algoritmalarin
kullanilmasiyla  gergeklestirilir. Bu islemde CC algoritmalarinin = kullandigi
smiflandiricilar Naive Bayes (NB), K-Neares Neighbour (KNN), Logistic Regression ve
Karar Agaglar1 (Decision Tree) *dir [1].

Yapilan ¢alismada, bu simiflandiricilardan KNN ve NB simiflandiricilart ICA ile
birlestirilmek tizere ger¢eklenmistir. Bu siniflandiricilar yerel siniflandirma yapan ICA

algoritmasi ile ¢izge veri kilmesinden ele alinan diigiimlerin komsuluklarini kullanir.

Global siniflandirma algoritmalari ise bu smiflandiricilarin higbirine ihtiya¢ duymaz,
onun yerine Markov rasgele alanlar (Markov Random Fields-MRF) ile cizge verisi
icinden rasgele sectigi diiglimlerin olasi etiket degerlerinin marjinal olasiliklarini kullanir.
Sekil 3.1°de ¢aligmada kullanilan tiim algoritmalar verilmistir. Kolektif Siniflandirma
algoritmalarinin lokal ve global olarak ayrildigi, sadece igerige bagli siniflandirici olarak
KNN ve Naive Bayes algoritmalarinin kullanildig1 gériilmektedir. Global yontemlerde de

tekli etkiketli ve ¢oklu-etiketli diye iki farkli tipte veri kiimesi siniflandirilmigtir.
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| |
Collective Content-Only
Classification Classification
|

n
Local Global CO_NMaive
l Clasification |l Bayes |l Sl |
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1CA-N L Belief ' Py
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Sekil 3.1 : Siniflandiricilar ve siniflandirma algoritmalarinin hiyerarsisi




Kolektif Siniflandirma algoritmalar: etiketsiz diigiimii 3 farkli bakis agisiyla inceler. Bu

asamalar sirasiyla Sekil 3.2°de, her asamada incelenen diiglimiin etki alanlart kirmizi

olacak sekilde gosterilmistir. Wi, W etiketsiz diigiim, W3, W4 etiketi belli diiglimler

olsun; Fi, F,, F;,F,, Fs bu diigiimlerin sahip oldugu oOrnek igerikler olsun ve Wj

diiglimiiniin etiketi tahmin edilmeye caligilsin. Kolektif Siniflandirma algoritmalar1t W

diigiimiinilin etiketini bulmaya calisirken ¢izge ve igerik bilgilerini kullanarak sunlari

inceler [1]:

1.

2.

3.

Nesnenin gozlemlenen 6zellikleri ile nesnenin etiketi arasindaki iliski;

Wi diigiimiiniin etiketini bulmak i¢in 6ncelikle gézlemlenen 6zelliklerine bakilir
(burada Wy’in sahip oldugu o6zellikler F; ve F, ‘dir). KNN ya da Naive Bayes

siniflandiricilart Content-Only (sadece igerik) bu asamada kullanilir.

Nesnenin komsu digiimlerinin gozlemlenen Ozellikleri ile nesnenin etiketi

arasindaki iliski;

W diigiimiiniin komsularinda gézlemlenebilen (etiket degeri belli olan) diigiimler
W3 ve Wy'tlir. Bu durumda W diiglimiiniin etiketi belirlenirken, etiketi belli olan

komsularinin da etiketleri dikkate alinir.

Nesnenin komsuluklarindaki nesnelerin gozlenemeyen etiketleri ve nesnenin

etiketi arasindaki iliski;

Bu agamada W etiketsiz diigiimiiniin, etiketsiz komsular1 incelenir. Burada 6rnek
etiketsiz komsu W diigiimiidiir. W> icin olasi etiket tahminlemesi yapilirken
ozyinelemeli lokal siniflandirma algoritmasi ICA ya da global siniflandirmalarda
mesaj gegisleri kullanilir. Her ii¢ durum Kolektif Siniflandirma’nin baglanti
tabanl verilere nasil yaklagtigin1 gosterir. Kolektif Siniflandirma baglant: tabanl

verilerde komsuluk matrisleri olusturarak caligir [12].



Sekil 3.2 : Kolektif siniflandirma algoritmalarinin etiketsiz diigtimi
kullanmas.




4. SINIFLANDIRICILAR

4.1 KNN Simiflandiric1 (En Yakin k Komsu Siniflandiricisy)

KNN etiketi bilinmeyen (unobserved) bir diigiime etiket atamak i¢in kullandigimiz bir
siniflandiric1 algoritmadir [13]. Yapilan calismada bu algoritma ICA algoritmasiyla
birlikte kullanilmaktadir. KNN algoritmasi, ortamdaki etiketi bilinen ve etiketi
bilinmeyen diigiimlerin icerik ve atif bilgilerini kullanip bu diiglimlerin birbirine olan
yakinliklarini 6lger. Daha sonra etiketi belli olmayan bir diiglime, bu diigiimiin belirli bir
yakinliktaki komsularinin etiket bilgilerine bakarak etiket atamasi gergeklestirir. KNN

coklu-etiketli terdrist diiglimlerinin tespitinde de kullanilabilir [13].
4.1.1 icerige gore benzerlik olciisii

Veri kiimesi tizerinde ¢alisirken diiglimlerin birbirine yakinliklar1 sayisal olarak ifade
edilir. Bu islemi yaparken diiglimlerin iceriklerine ve agdaki konumlarina ayr1 ayr1 bakilir
ve bir benzerlik dlgiisii belirlenir. KNN benzerlik degerleri, icerige gore benzerlikler ve

agdaki konumlarina gore benzerliklerin birlestirilmesiyle hesaplanir [14].
4.1.2 Agdaki konumlarina gore benzerlik ol¢iisii

Bir diigiim eger bir konu hakkinda baska bir diiglime atif yapiyorsa bu diiglimler
birbirleriyle dogrudan iligkilidir. Bu 6nermeyi kullanmak i¢in agdaki konumlarina gore
benzerlik Olciilerine ihtiyag duyulur. Agdaki konumlarina gore diigiimler birinci
dereceden yakin, ikinci dereceden yakin, {igiincii dereceden yakin,... i’inci dereceden

yakin olarak siiflandirilir. Ve yakinlik puanlari P, = at | 0<a<1 seklinde
hesaplanir. Burada P, , Y diigtimtiniin herhangi bir etiket degeri i¢in sahip oldugu yakinlik

puani, a yakinlik katsayisi, 1 yakinlik derecesini gostermektedir.

Sekil 4.1°de makale veri kiimesinin atif iliskisi ¢izge ile gdsterilmis olsun. Kirmizi diigiim
etiketsiz bir makaleyi gosterir. Bu makalenin birinci dereceden yakinlari, atiflari olan 1
ve 2 numarali makalelerdir. Ikinci dereceden yakinlar1 birinci dereceden yakinlarinin
atiflar1 olan 3, 8, 4 ve 5 numarali makalelerdir. Uciincii dereceden yakinlar1 ikinci

dereceden yakinlarinin atiflar1 olan 6, 7, 10 ve 9 numarali makalelerdir.
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Sekil 4.1 : Kirmiz1 diigiim i¢in k adet en yakin komsu diigiimler.

Diiglimleri yakinliklarina gore grupladiktan sonra yakinlik dereceleri denklem 4.1 ile

[IP%2)

bulunur, “a” yakinlik sabitidir (denklemde 6rnek olarak 0.9 verilmistir). P, birinci
derecedeki diigitimlerin kirmizi digiime olan yakinlik degerini gosterir. Py, 1 bulmak igin
kirmiz1 diigiime birinci dereceden yakin olan 1 ve 2 numarali digiimlerin yakinlik
puanlari olan P,,; ve P,;‘in birinci dereceden kuvveti alinir. Aymi sekilde ikinci
derecedeki yakinlik degeri Py, ile gosterilir. Py, ‘yi bulmak i¢in de ikinci derece komsu
olan 3, 4, 5, 8 diiglimlerinin yakinlik puanlarinin ikinci dereceden kuvveti alinir. Son
olarak tiglincii derecede bulunan 6, 7, 9, 10 diiglimlerinin yakinlik puanlarinin ti¢iincii
dereceden kuvveti alinarak her birinin yakinlik derecesi Py bulunur. Bu iglem belli bir

sayidaki komsulugu elde edene kadar alt dallara inecek sekilde devam eder.

Veri kiimeleri iizerinde birden fazla veri test edilirken her bir verinin k adet komsusuna
bakilacaksa, oncelikle ¢izgedeki konumlarina gore en yakin birinci derece komsular
bulunur. Eger arastirilacak k adet komsu tamamlanamamigsa daha sonra ¢izgenin ikinci
seviyesine inilip ikinci derece komsular da alinir. Bu sekilde k adet komsu elde edilene
kadar alt seviyelere inilir. Her inilen seviyede 4.1 denklemindeki gibi uzaklikla ters

orantil1 olacak sekilde kuvvet alma islemi yapilarak benzerlik oranlar1 hesaplanir.

a=09=>P, =Ppy =Ppy =09 =09

=> Pyy = Pz = Ppg = Py = Pps = 0.9%2 =0.81 4.1)
=> Py3 _Pm6 :Pm7:Pm9:Pm10 2093 :073
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4.2 Karar Agaci (Decision Tree) Simiflandiricisi

Veri kiimelerinden elde edilen egitim verilerinin 6znitelikleri kullanilarak karar agaci ile
kokten yapraga dogru inilerek birtakim anlasilabilir kurallar yazilir [15]. Karar Agaci bir
egitim kiimesi, sinif oznitelikleri ve ¢esitli 6zelliklere sahip simiflandirilmis 6rnekleri
kullanir. Karar agacinin her adiminda en dogru niteligi se¢ip en iyi ayirmayi yapabilmek

icin istatiksel yontemlerden biri olan bilgi kazanimi (information gain) kullanilir [15].

Bilgi kazanimi1 yontemi kullanilarak karar agacindaki en 1yi nitelik secildikten sonra bu
segme kriterine gore biitiin 6rnekler iki ya da daha fazla alt kiimeye ayrilir. Bu bélme,
karar agacindaki her bir boliinmiis kiime i¢in dallanan tek bir diigiimle temsil edilir.
Ornekler, kullanilan 6zellik tarafindan tekrar boliinemezse, ilgili 6zellik ait oldugu dzellik
kiimesinden kaldirilir. Bu durum bir alt kiimede yalnizca tek bir 6rnek birakilana veya
baska bir durdurma 6lgiitii ile karsilagincaya kadar her alt grup icin defalarca tekrarlanir,

bdylece kalan 6rnekler i¢in birer yaprak diigiim olusur.

Karar agacinda asir1 6grenme, veri kiimesine ait detay bilgiler barindiran gereginden fazla
karmasik bir karar agacinin olusmasidir. Sadece diiglim ve yapraklardan ibaret bir karar
agac1 olusturulduktan sonra agac iizerinde fazla 6zellesmis nitelikler varsa asir1 6grenme
durumu s6z konusu olabilir. Bu nitelikler 6grenme kiimesinde kesin kararlar vermemizi
engelleyebilir. Agacta asir1 6grenme durumu gergeklesirse budama ve erken sona erdirme
islemi ile agagta bir esik degeri (dal seviyesi) belirleyerek karar agaci olustuktan sonra
agac kiigliltme islemine gidilebilir. ID3 algoritmasi, C4.5 algoritmasi gibi algoritmalar
karar agac1 6grenmesinde kullanilmaktadir. Karar agaclari ile ilgili daha detayl bilgiler

[16] ¢alismasinda bulunmaktadir.

4.3 Naive Bayes Simiflandirica

Naive Bayes yontemi hem igerik tabanli hem baglanti tabanli siniflandirma yapar.
4.3.1 icerik tabanh Naive Bayes siniflandirma

Naive Bayes’in ¢alisma yapisi makale veri kiimesi tizerinde incelenecek olursa; Denklem
4.2’de F, kiimesi kelimeler kiimesidir. C ise etiketler kiimesidir. Naive Bayes
siiflandiricist ise temelini sartli olasiliktan alir. P(A|B) seklinde verilen bir P olasiliginda

“ B bilindiginde A’nin olma durumu nedir?” sorunu incelenir.
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_ P(C)P(Fy,... Fp |1C)
P(Fy,... Fp)

P(C|Fy,... E,) (4.2)

C=[(Cy, C,,.. C;] etiket sinifi (machine learning, neural network vs.), F=[F;, F,,.... Fi400]
ise kelime smifin1 (kelimel, kelime2, vs..) temsil eder (Ornek CORA veri kiimesi
tizerinden verilmistir. Bu veri kiimesinde 7 smif 1400 igerik bulunmaktadir).
P(Cy|F;,.. F,), F kelime kiimesi biliniyorsa bu kelimelere sahip bir makalenin C;
etiketinde olma olasiligini gosterir. Bu olasiligin bulunmasi i¢in dncelikle her bir etiketin
C; oldugu bilindiginde F, kelimesinin ge¢gme olasiligt P(F,|C = C;) bulunmalidir.
Oznitelikler birbirlerinden bagimsiz olarak kabul edildiginde, herhangi bir makale i¢in

C= (; etiketi incelenecek olursa;

P(C=C1)P(F; |C=Cy1) P(F, |C=Cq)...... P(F, |C=C
P(C = C, |F,,...E,) = L1 1P(F1 2.._1:,1)1 ( L) (4.3)

Denklem 4.3 i¢in parametreleri agiklayacak olursak:
P(C = Cy|Fy,... E,): Kelimeleri bilinen bir makalenin C; etiketinden olma olasiligi,
P(F;|C = C;) : C; etiketli oldugu bilinen makalelerde F; kelimesinin gegme olasiligi,
P(F,|C = C;) : C; etiketli oldugu bilinen makalelerde F, kelimesinin gegme olasilig1,
P(E,|C = () : C; etiketli oldugu bilinen makalelerde F,, kelimesinin ge¢me olasiligi,
P(C = C;) :Tim veri kiimesinde C; etiketinin goriilme olasilig1.

V1, Vs, Vs, V,, Vs bir veri kiimesi i¢cinde bulunan ve etiketi bilinen herhangi 5 makale olsun
ve bu 5 makale iizerinde Naive Bayes uygulanip etiketi bilinmeyen bir Vg makalesinin

etiketi tahmin edilmeye calisilsin;

Cizelge 4.1 : Naive Bayes 0rnek veri kiimesi.

Makale\Kelime F; F, F3 F, F;  Etiket
4 1 0 1 0 0 Cy
V, 0 1 0 1 1 C,
V3 0 0 1 1 0 C,
A 0 1 1 0 1 C,
Vs 1 0 0 0 0 C;
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Fi, F,, F5, F,, Fz incelenen kelimeler olmak iizere; bir kelimenin makalede ge¢me
durumu 1, gegmeme durumu 0 ikilik degeri ile ifade edilsin. C; ve C,, C veri kiimesindeki
herhangi iki etiket olsun, 6rnek V; makalesi i¢in 6grenme vektoric V;=[1 0 1 0 0]
seklindedir. Bu, V; makalesinin 1. ve 3. kelimeleri igerdigini, 2., 4. ve 5. kelimeleri
icermedigini gosterir. Cizelge 4.2°de hesaplanmis her deger, Cizelge 4.1’°deki 6rnek veri

kiimesinden yola ¢ikarak olusturulmus Naive Bayes’in 6grenme degerleridir.

Cizelge 4.2 : F,, F,, F5, F,, F5 kelimeleri i¢in Naive Bayes 6grenme degerleri.

12 F, F3 E, F
Etiket\Kelime
0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
C; 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0
2 2
C, 1 0 2 1 2 1 2 1 2
3 3 3 3 3 3 3

Cizelge 4.2°yi  incelersek; Eger etiketin  C, oldugu  biliniyor ise
F,’nin makalede gecme olasilig1 2/3 ,gecmeme olasiligi 1/3 tiir. Eger etiketin C; oldugu
biliniyor ise F,’nin makalede ge¢me olasiligi 0, gecmeme olasilig1 ise 1’dir. Etiketi
bilinmeyen yeni bir V; makalesi Vg =[0, 1 ,1, 1, 1] seklinde verilsin, Vg test verisi

incelenirse :
e (; etiketine sahip olma olasiligy;
P (C = Cy|F;=0, F,=1,F3=1, F,=1,F5=1)=0x 0 x (1/2) x 0 x 0
= 0 sonucunu verir.
e (, etiketine sahip olma olasiligi;
P (C = C,|F;=0, F,=1, F3=1, F,=1, Fs=1) = 1 x (2/3) x (2/3) % (2/3) x (2/3)
= (0.296 sonucunu verir.

Incelenen V,; makalesinin C, olma olasilig1, C; olma olasihigindan daha biiyiik oldugu igin
bu test verisine hemen C, etiketlidir denilemez. Ogrenme degerlerinden ¢ikan 0’lari
sadece olasilik degerleriyle ¢arpmak dogru degildir. O ¢ikan olasiliklar sonuglar1 bozar.
Bu durumu engellemek i¢in “Laplacian Correction” diizeltmesine gidilir. Laplacian
yontemi ile C; etiketine sahip olma olasilig1 tekrardan hesaplanarak sifir sonucunu veren

orneklerin olasilig: sifira yakinsar hale getirir [17].
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e Laplacian yontemi ile C; etiketine sahip olma olasiligi;
P (C = C4|F;=0, F,=1, F5=1, F,=1, F5s=1) = (1/3) x (1/3) x (1/2) x (1/3) %x(1/3)
= (0,005 sonucunu verir.
4.3.2 Baglanti tabanh Naive Bayes siniflandirma

Veri kiimelerinin birbirlerine yaptiklar1 atiflar da etiket analizinde kullanilir. Igerik
tizerinde calisan Naive Bayes siniflandiricisi bu atiflar ile calismaya uygun degildir. Bu
yiizden baglant1 durumlar i¢in ayr1 bir Naive Bayes siniflandirict olusturulmasi gerekir.
Bu smiflandirict her bir etiketteki nesneyle baglant1 kurma olayini ayr1 bir kosul olarak
kabul eder. Baglanti tabanli Naive Bayes siniflandirici 6rnek bir veri kiimesi tizerinde
incelenirse, veri kiimesinde C=[Cy, C;,.. C;] seklinde 7 ayr etiket oldugu diisiiniilsiin.
Oncelikle bu etiketlerdeki makalelere yapilan atiflar icin etiket bazinda atif sayis
hesaplanir. Makalelere yapilan atiflarin etiket bazinda sayis1 farkli birer durumdur ve bu
durumlar i¢in etiketsiz diigiimlere her bir etiketin atanma olasilig1 hesaplanmalidir. Ornek

bir hesaplama Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3 : Makalelerin birbirine yaptiklar atif sayilari.

C; etiketindeki makale Cs etiketindeki makale
atiflari atiflari
1y 1 2 3 4 + 1\ 1 2 3 4 +
c, 1% - 50 30 270 ¢, 10 5 2 1 18
C, 4 - 1 1 6 G, 5 3 2 1 11
Cs 15 - 1 1 17 ¢ 20 4 4 1 9
C, 23 - 5 1 29 ¢, 15 3 3 1 22
Cs 18 - 3 4 25 C; 45 30 15 5 95
Ce 10 - 1 1 12 ¢, 30 2 2 1 35
Cy 10 - 4 1 15 ¢, 10 4 2 1 17
+ 270 - 65 39 374 + 135 51 30 11 227

Cizelge 4.3’de 1 etiket degerini, ] makale sayisim1 gosterir. Ayrica ¢izelgede C; ve
Cs etiketli makalelere 1, 3, 4 sayida atif yapan makalelerin sayilarinin etiketlere gore
dagilim1 gosterilmistir. C; etiketli makalelere 1 adet atif yapan 190 tane C; etiketli makale

vardir. 3 tane C;’e atif yapmis toplamda 50 adet C; etiketli makale vardir.

Olasiliklar 4.4 denklemi kullanilarak i’inci etiketin j adet makaleye yaptig1 A[i, ] atif
sayisinin, i’inci etiketin tim j adet toplam makale sayisia }7_; A[i,j] oranlanmast ile
hesaplanir. Boylece C; etiketinde oldugu bilinen bir makalenin j tane C; etiketli makaleye

atif yapma olasilig1 p (i, j) bulunur.
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o ALL]
P =S i)

(4.4)

Makalelere yapilan atif sayilariin tamami egitim kiimesinden ¢ikarilamayabilir. Egitim
kiimesinde C;’e 2 atif yapan hi¢gbir makale bulunmamaktadir. Bundan dolay1 ¢izelgede
C;’e atif yapma durumu bos gosterilmistir. Ancak 6grenme matrisinde C; ‘e 2 atif yapma
durumu yok diye bu durumun olasiligin sifir kabul etmek dogru degildir. Ciinkii C; ‘e 3
atif yapilmasiyla alakali bir olasilik degeri varsa, bu C; ‘e 2 atif yapma olasiligini da igerir.
Bunun bir sonucu olarak C; ‘e 2 atif yapma olasilig1 C; ‘e 1 atif yapma olasiligiyla 3 atif

yapma olasiligi arasinda bir degere sahiptir. BOyle durumdaki ara degerler 4.5

denklemindeki Lagrange interpolasyonu ile bulunur.

4.5 denklemi kullanilarak Cizelge 4.3’teki C;‘e 2 atif yapma olasiliklar1 bulunmaya
calisilirsa; xg, C;’e 1 atif yapan makale sayisini; x, C; e 2 atif yapan makale sayisini; x4,
C;’e 3 atif yapan makale sayisin1 gosterirken; f (xg), C;’e 1 atif yapma olasiligint; f(x;),
C;’e 3 atif yapma olasiligin1 gostermektedir. Tiim bu bilgilerden f (x) bilinmeyeni (C;’e
2 atif yapma olasilig1) bulunmaya caligilir.

—X1 —Xo

f(x) = f(xo)+ f(x1) (4.5)

x x
Xo—X1 X1—Xg
Sekil 4.2 tlizerinde Naive Bayes siniflandiricinin ¢alismasi agiklanacak olursa; Etiketsiz
sar1 diiglimiin 3 adet C; ‘e ve 1 adet C5 ‘e atif yapt1g1 goriiliir. Cizelge 4.3 te 1 dliglim sayisi,
j atif sayisim1 gosterdiginden dolay: etiketsiz test diiglimil i¢in bilenen durum X= (i=Cy,
J=3;1=Cs, j=1) seklinde ifade edilir. Cizelge 4.3’te P;, C;’e atif yapma; P, Cs’e atif yapma
olayini gostersin. Boylece etiketsiz sar1 diiglimii bulmak i¢in Cizelge 4.3 6grenme kiimesi
olarak kullanildiginda sar1 diiglimiin her bir C=[C;, C,,.. C;] etiketinden olma olasilig1

asagidaki gibi hesaplanir;
Test diigiimiiniin C; etiketinde olma olasiligi;

P(C = (| X) =P (C=Cy) XP(ClgAtlf |C = C;) X P,(C =(y) XP(CslAnf |C =Cy)

- (232) % (25700> % (21287) 8 (%)

=0.00588
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Sekil 4.2 : Naive Bayes’in ¢izge incelemesi.

Test diigiimiiniin C, etiketinde olma olasiligi;

P(C = (| X) = Pi(C=C(y) XP(C13AW|C = C3) X P,(C = (y) XP(CslAuf| C=0C)

(772 * @) ()~ ()

=0.00005889

Test diigiimiiniin C5 etiketinde olma olasiligi;
P(C =C5] X) = P(C=C3) % P(C13Auf| C=C3) X P(C=0C3) X P(CslAanC = (3)
(7)) * (z7) * (z5)
=|l—|X[—=)X|—=—=]) %=
374 16 227 29
=0.0000193
Test diigiimiiniin C, etiketinde olma olasiligy;

P(C=CylX) = Plcc = () X P<613 1€ = CHX P (C = €)X P(Csy,, 1C = C4)

- 79 () 0 ()
=0.0000883

Test diiglimiiniin C5 etiketinde olma olasilig1;

P(C =Cs| X) = P(C=Cs) X P(ClgAanC = C4) X P,(C = Cs) X P(CslAanC =Cy)
_ 25 x(3>>< 95 ><(45)
- (374) 25 (227) 95

Test diiglimiiniin C4 etiketinde olma olasiligs;

=0.00159
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P(C = Ce| X) = P1(C = () X P(C13 |C = C4) X P,(C = () X P(CslAt1f|C = Cy)

- 79 () < ()
=0.00003533

Test diiglimiiniin C, etiketinde olma olasilig;

P(C=0C|X) = Pl(C =C7) XP(Clg |C = Cy) X P,(C =C7) XP(CslAanC =C7)

_(ﬁ) ( ) (227) (10)

=0.0000471 seklinde bulunur.

En yiiksek olasilik P(C = C;| X) =0.00588 oldugu i¢in makaleye C; etiketi atanir.
4.4 Logistic Regression Simiflandiricisi

Logistic Regression, bir veri kiimesinde bulunan etiketler ve igerikleri kullanilarak
aralarindaki istatistiksel iligkiyi matematiksel yollarla ifade edebilmeyi saglar ayrica
Logistic Regression yonteminin amaci bagimli etiket degiskeni ile bagimsiz icerik

degiskenleri arasindaki iligkiyi en iyi uyuma sahip olacak sekilde tanimlamaktir.

Bagimhi degiskenler diger degiskenler tarafindan etkilenen degiskenlerdir. Veri
kiimelerinde bagimli degiskenlere karsilik olarak etiketler gelir. Bagimsiz degiskenler
bagimli degiskenleri etkiler. Kullanilan veri kiimelerinde igeriklerin ve baglantilarin
degisimi etiketlerin olasiliklarin1 degistireceginden, etiketler; icerik ve baglanti
bilgilerine bagimhdir. 4.6 denkleminde x degeri araciligi ile denetlenebilen egim

sayesinde esik degeri i¢in daha esnek bir ¢oziim sunulur.

1
H) = — (4.6)

4.6 denkleminin dogrusu Sekil 4.3’de verilmistir. 4.7 denkleminde Logistic Regression 0
ile 1 arasinda taniml1 bir sigmoid iglevinden gectigi i¢in ¢ikardigi degerler olasilik olarak

kullanilabilir.

lim H(x) =1 lim H(x) =0 4.7)
X—00 X—>—00
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ho(x)

> Z

Sekil 4.3: Logistic Regression

x degiskeninin tanimi asagidaki sekilde ifade edilir ve bu deger “logit” olarak adlandirilir.

x =B + B1F1 + B2F, + B3F3 +........... +B,,F,, (4.8)

4.8 denklemindeki (3, katsayis1 engelleyici olarak adlandirilirken and B4, B2, B3»-- Bn
katsayilar1 sirast ile Fy, F, ,F;...F, Ozniteliklerinin regresyon katsayilari olarak
adlandirilir. Engelleme katsayisi 3, biitiin katsayilar sifir oldugu durumda logitin alacagi
degerdir. Her bir regresyon katsayisi o Ozniteligin logit degerine olan katkisini
gostermektedir. Pozitif bir katsayr o Ozniteligin olasilik degerini arttirdigi, negatif bir
katsay1 ise etkiledigi Ozniteligin olasilik degerini diisiirdiigli anlamina gelir. Yiksek
degerli bir katsay1 6zniteligin ¢iktiya etkinin biiyiik oldugunu, sifira yakin diisiik katsay1

ise Ozniteligin ¢iktiya etkisinin diisiik oldugunu gosterir.

Logistik Regression’da birden fazla bagimsiz degiskenin bagimli degiskene etkileri
bulunur, daha sonra bu degerler simetrik hale getirilerek 4.8’deki logit islevini
olusturulur. Bdylece belirtilen bagimsiz degiskenlerin oldugu durumda bagimli
degiskenin hangisi olacaginin tahmini yapilir. Bu bagimli degiskenin belirlenmesi

isleminden dolayr Logistic Regression bir siniflandirma islemidir.
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5. KOLEKTIF SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

5.1 iteratif Stmflandirma Algoritmasi (ICA)

ICA lokal (yerel) simiflandirma algoritmasi; Naive Bayes, KNN gibi siniflandiricilarla
birlikte kullanilarak birden ¢ok etiketsiz verinin ayni anda siniflandirilmasini saglar. ICA,
her bir etiketsiz veri i¢in etiket atama islemini sirayla yapar. Ancak etiket atamasi
yaparken etiket deglerlerini rastgele seger ve bu segimde takip ettigi sira siniflandirmanin
sonucunu etkiler. Etiketsiz bir diiglime yapilan ilk atamada, o diiglim artik test verisi
olmaktan ¢ikar ve bir egitim verisi olur. Boylece siniflandirilan veriler tekrar egitim i¢in

kullanilarak diger etiketsiz verilerin siiflandirilmasi i¢in kullanilir.

ICA bir diigiimiin sadece komsuluklarini inceleyerek etiket tahminleri yapar. Bunu
yaparken Naive Bayes ya da KNN siniflandiricilan ile isbirligi icinde calisir. Bu
simiflandiricilardan herhangi biri etiketi bilinmeyen bir diigiime etiket atarken, ICA
algoritmasit bu diiglimiin komsuluklarima bakarak smiflandiricidan gelen olasilik
degerlerini de kullanip ilgili diigiim i¢in yeni bir etiket ¢ikarimi yapar. Bu islemi yaparken

Ozyinelemeli bir yontem kullanir.

Sekil 5.1’de ICA’min 6rnek bir makale siiflandirma probleminde nasil c¢aligtigi
gosterilmektedir. Incelenen etiketler C=[C;, C,,.. C;] olmak iizere 7 tanedir. Her
makalenin F;, F,, F5, F,, F5 olmak tlizere 5 tane kelimeyi igerip icermedigine bakilir.
Sekil 5.1°de bulunan a; ve a, vektorleri sirasiyla V;, V, makalelerinin kelimelerini ve
baglanti bilgilerini gostermektedir. Kelime makalede geciyorsa 1, gegmiyorsa 0 olarak
gosterilmistir. Vektorlerin devaminda ise V;, V, makalelerinin baglanti bilgileri bulunur.
Ormnek verilecek olursa a; vektorii, etiketsiz V; makalesine ait hem kelime hem de
n,1, Ny, 13 baglant1 (atif) bilgilerini tutar. V; makalesi ny; baglantisin1 C; etiketli bir
makale ile kurdugu i¢in, a; vektoriine C; etiketi i¢in 1 puan eklenir. V;’in tim

komsuluklariyla olan baglantilar1 bu sekilde hesaplanir.

Baglant1 vektorlerinin uzunluklar1 herbir makale i¢in farklidir, ¢ilinkii her makale esit
sayida atif yapmaz. Makale vektorlerinin esit uzunlukta olmasi igin sayim birlestirmesi

(count aggregation) yapilir. Boylece bir makalenin toplam atif sayisi, (makale hangi
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etikete kag atif yaptiysa hesaplanarak) etiket sayis1 kadar uzunluklu bir vektorde tutulur.
Sonug¢ olarak aj, as... gibi makale vektorleri elde edilir ve bu makale vektorleri

siiflandiricilara gonderilmek tlizere hazirlanir.

Sekil 5.1°de V;, V, etiketsiz makalelerinin her ikisine de bootstrapping (6nyiikleme)
yontemi ile rastgele C; etiketinin atandig1 diisliniiliirse; V; makalesinin n,, baglantis1 i¢in
C; etiketine puan verilir. Boylece ilk iterasyonda V; makalesi i¢in a; vektoriiniin n,,
alanina 1 yazilir. ICA, makale vektorlerine etiketsiz komsulardan gelen bu yeni etiket
degerlerini de ekleyerek siniflandirma yapilmasi icin elde edilen a; vektorlerinin son
halini f yerel siniflandiricisina verir. ICA her iterasyonda V; makalesinin etiketsiz
komgsularina farkli etiketler verip yeni olusturdugu a; degerlerini simiflandiricilara
gonderir ve smiflandirict her vektor igin yeni etiket ¢iktilart tiretir. Bir dnceki islemden
¢ikan etiketler, bir sonraki islemden ¢ikacak etiletlerle karsilagtirilmak tizere bir listede
tutulur. Iki liste birbiriyle aym sonuglar1 verene kadar ICA smiflandirma islemini devam
ettirir. Bu islem 6zyinelemeli bir sekilde etiketler stabil hale gelene kadar tiim diiglimler
icin yapilir. Listedeki etiketler bir daha degismemek iizere sabit kaldiginda etiket atama
islemi durur ve siniflandiricilardan gelen son etiketler gergege en yakin degerler olarak

belirlenir.

F1F2F3F4 F3

: nl1=C1 | n11=C2 n11=C3| - | n12=C1
1 0|1 ] ] 1 1

2 =l

F1 F2F3 F4| F3
1 |0 |1 o |@

ctlc2/c3 ¢4 | €5 |c6/CT
2 |1 |0 |@ i ]

F1 F) F3 F4 F3

] 1 o 1

C1C2 C3 ¢4 €5 C6 CT
2 |1 |0 o [0 [0 |¢

a, [FIF2F3 [F4F3

a 2 |1

n21=Cl  [n21=C2 [n21=C3  [n22=Cl

Sekil 5.1: Iteratif Smiflandirma Algoritmasi (ICA)
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Sekil 5.2°de  ICA’nin sézde kodu verilmistir. Oncelikle etiketi belli olmayan Y;
makalelerine 6n yiikleme (bootstrapping, on etiket belirleme) yontemiyle kesin olmayan

birer C; etiket degeri atanir.

: for tiim y; € Y yap 6n yiikleme (bootstrapping)
Her bir a; vektorii icin N; komsuluklar: bul
y; € f(a;) /f() siiflandirict KNN ya da Naive Bayes
: bit for
: tekrarla
O vektor listesini etiketsiz Y diigiimii i¢in hesapla
for her bir Y;€ O

yeni a; vektorlerini hesapla N; komsuluklar ile
9: 1€ flay)
10: bit for
11: until tiim etikerler stabil hale gelinceye dek

A A S e

Sekil 5.2: ICA s6zdekodu

Etiket atama isleminden sonra Naive Bayes ya da KNN siniflandiricis1 tarafindan
makalelerin olas1 etiket degerlerini bulmak i¢in hesaplama yapilirken, ICA algoritmasi da
bu siniflandiricilardan gelen olasi etiket degerlerinin stabil olup olmadiklarint kontrol
eder. Kisacasi yerel siniflandiricilar etiket atamasi yaparken bu etiket degerlerini ICA’ya
verir. ICA da etiketsiz diigiimlerin olasi etiketlerinin degisimini kontrol ederek etiket

atamasinin durmasina veya devam etmesine karar verir.

5.2 Global Siniflandirma Algoritmalar:

Kolektif Siniflandirma yapmak i¢in alternatif yaklasimlardan biri de global nesnesel
(global objective function) fonsiyon tanimlamaktir. Bu fonksiyonun tanimi Markov

Rastgele Alanlar (MRF- Markov Random Fields) ile saglanir.

MREF, etiketli ve etiketsiz diiglimlerden olusan ve bu diiglimler arasindaki kenarlarin
yonsiiz oldugu ¢izgelerdir. MRF’lerde diigiimler V ile, diiglimler arasindaki kenarlar da
E ile gosterilir. “Markov rastgele alan ¢ifti” bir ¢izgeden rastgele alt ¢izgelerin secilerek
lizerinde inceleme yapilmasini saglar (pairwise MRF olarak da sdylenir). ikili (pairwise)
MRF’de her diigim rastgele bir de8isken ve her kenar bu rastgele degiskenlerin
arasindaki baglantilardir. Bu diigiimler ve baglantilar G=(V,E) ¢izge yapisin1 olusturur.
V iki tiirde de rastgele degiskenlere kars1 gelmektedir. Burada gézlemlenemeyen diigiim
Y ve gozlemlenebilen diigiim X olarak gosterilir. MRF’lerde etiketsiz diiglimlere etiket

atamak icin “klik potansiyeli” (clique potantial) denilen degerler kullanilir. Klik
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potansiyeli: etiketsiz diiglimlerin komsusu olan diigiimlerle ve igerigiyle arasindaki
iligkilere gore bu diigiimlere etiket kiimesindeki etiketlerin atanma olasiliklarini gésteren

yakinlik 6l¢tisti birimidir.

¥ Simgesi “klik potansiyeli” kiimesini gosterir. 3 tip W (klik potansiyeli) vardir.

1-her etiketsiz diiglimiin kendi 6zellikleriyle olan ¥ (klik potansiyeli)

2-her etiketsiz diiglimiin etiketi belli komsulariyla ¥ (klik potansiyeli)

3-her etiketsiz diiglimiin etiketi belli olmayan komsulariyla arasindaki W (klik potansiyeli)

Etiketsiz diiglimler arasindaki iliski i¢in klik potansiyeli bulunurken, etiketsiz diiglimlerin
her bir etikette olma durumuna gére klik potansiyelleri hesaplanir. iki etiketsiz diigiim
arasindaki (i,j) klik potansiyeli W;; seklinde gosterilir. Burada i incelenecek etiketsiz
digiimii gosterirken, j degeri i’nin bir niteligini, etiketli komsusunu ya da etiketsiz

komsusunu gostermektedir.

Cizgedeki etiketi belli komsular X, etiketi bilinmeyen diigiimler de Y ile gosterilir. Buna
gore Yi'ye atanacak etiket degeri C; olsun, Y;i’nin etiketsiz komsusu Y;’ye atanacak etiket
degeri ise C;j ile gosterilsin. Gozlemlenemeyen etiketsiz bir Y; diiglimii i¢in ilk iki tipteki
¥ klik potansiyeli kullanilarak (Yi’nin kendi ozellikleriyle ya da etiketi belli X
komsusuyla arasindaki klik potansiyeli) 5.1 denklemindeki ®; hesaplanir. Bu da Y;

etiketsiz diigiimiine ait genel klik potansiyelini gosterir.
D;( Gi)=Y(C)I Ly, xyee Fii (C) (5.1

5.1.denklemine gore bir Y; etiketsiz diigiimiin olasi her C; etiket degeri i¢in tiim
komsuluklar1 arasinda olusturdugu ag, ikili Markov rastgele alanlar olarak ifade edilir
(pairwise MRF). Tim gozlemlenemeyen Y; diiglimlerine etiket atanmasi,

komsuluklariyla olan ikili MRF olasilik dagilimiyla saglanir.

1

PC 1% =5

[Ty, ey Pi(C) [y, v)) < £ W55 (Ci ) (5.2)

Denklem 5.2°de ise P(C|x) degeri yani herhangi bir Y; diiglimiiniin C etiketinde olma
olasilig1, Y; diiglimiiniin ®;( C;) genel klik potansiyeli ile Y; komsuluklariyla arasindaki
¥ klik potansiyellerinin ¢arpilmasiyla elde edilir. Bu olasiligi bulabilmek igin 5.1
denkleminden elde edilen Y; diiglimiiniin genel klik potansiyeli @;( C;) ile, Yi’nin

etiketsiz komgular1 arasindaki klik potansiyelleri Wj; ¢arpilir. Burada kullanilan Z
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katsayist O ile 1 arasinda bir olasilik degeri bulunmasi i¢in kullanilan bir normalizasyon

sabitidir. Denklem 5.3’teki gibi de gosterilebilir.
Z(x)=3 ey ©3(CD Ty, vy e £ (i ) (53)

Sekil 5.3’te LBP 6rnegi verilmistir. Y1 ve Y» etiketsiz iki diigiimii; Xs, Xio etiketi belli
digtimleri; F3, F4 Fs Fe, F7, Fo bu diigiimlere ait 6zellikleri (features) gostermektedir. Xg
diiglimiiniin etiketi NN, X0 diiglimiiniin etiketi ise Th olarak verilmistir. ¥ ve W2 ise Y
ve Y2 i¢in kendileriyle olan klik potansiyellerini gostermektedir. Etiketsiz her diigimiin
kendi oOzellikleriyle ve baska diigiimlerle arasindaki her bagi icin birer tane ¥ (klik
potansiyel) tamimlanir. Ornegin W3, Y: diigiimiiyle F3 ozelligi arasindaki klik
potansiyelini gosterir. W14, Y diiglimiiyle F4 6zelligi arasindaki klik potansiyelini
gosterir. Wig, Y1 diigiimiiyle Xg diiglimii arasindaki klik potansiyelini gosterir. Y
diiglimiiniin bag kurdugu tiim etiketi bilinen diigiimlerle ve kendi 6zellikleriyle arasindaki
klik potansiyeli bulunduktan sonra @; genel klik potansiyeli denklem 5.4’teki gibi
hesaplanir. Kisacas1 Sekil 5.3’e gore verilen bir Y; etiketsiz degiskeni i¢in, tiim etiketi
belli degiskenlere giden kenarlar alinir ve bu kenarlarla ilgili klik potansiyelleri, Y;’nin
kendi klik potansiyeli ile ¢arpilir. Y ve Y> i¢in; @,, @, genel klik potansiyeli asagidaki

gibi bulunur:

O(G)=P1 X Vi3 X Wi X Vg (5.4)
Dy(C) = Wy X Wys X Wy X P X Wyio (5.5)
'[‘2 T31' wid ¥i il T'I' 1 Y 1

‘1 ‘. n J ’ / =V orewr- w1y vievis 1 .:,

™ | &4 :

BT (@) e [

= \\']———"f'll ‘ ™h i

5 F3) 'F4 F9 )
. )? ﬂ ]
T3
f ¥ —

{:T)J T10 .

= _E wa] D

-

T 9% ™| 08 _‘\ g2 4731 e By i L pEy it
_'_,.-r"
T6 T7 TS T9 - \(”

Sekil 5.3: Global siiflandirma algoritmasi
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Gozlemlenemeyen Y; diiglimiine en iyi etiket atanmasini gergeklestirmek i¢in hesaplanan
klik potansiyelleri, Y; diigiimiiyle iliskili olasiliklardan elde edilir. T; tablosundaki klik
potansiyeli Y1 diigiimiiniin kendisiyle olan klik potansiyelidir ve ag i¢inde toplamda 2
adet etiket bulundugu i¢in her bir etiketin agdaki olasilig1 0.5 olarak belirlenmistir. T2 ve
Ts tablolar1 etiketsiz Y1 diiglimiiniin kendi 6zellikleriyle arasindaki klik potansiyelidir.
Burada da T> tablosu 6rnek verilecek olursa, F3 kelimesinin gegtigi makalelerin %60 ‘inin

NN etiketli oldugunu goriiriiz.

Calismada gergeklestirilen LBP, MF yaklasik sonug ¢ikarma algoritmalarinin her ikisi de
marjinal olasilik dagiliminin hesaplanmasindaki sayisal karmagikliktan kaginma
yaklagimini benimsemistir. Dogrudan ikili MRF ile alakali olasilik dagilimini kullanmak
yerine her ikisi de denklem 5.3’teki deneme (trial) dagilimini kullanir. Sonrasinda

marjinal olasiliklar deneme dagilimindan ¢ikarilir.

MREF igerisindeki her rastgele degisken Yi komsusu olan Yj’ye bir mesaj gonderir m;_, ;.
m;_,; mesaji Yi diglimiiniin Y;’ye agdaki herbir etiket degeri igin gonderdigi olasilik
degerlerini icerir. Bu Yj’nin etiketinin ne olmas1 gerektigini gosterir. MRF igerisindeki

rastgele degiskenlerdeki mesaj gecis algoritmasi LBP (loopy belief propagation) dir.

LBP’yi diger mesaj protokollerinden ayiran en dnemli 6zelligi sudur; bir m;_,; mesaji
hesaplanirken LBP daha onceki iterasyonda Yj’nin Yi ye gonderdigi m;_,; mesajini

dikkate almaz. Bunun sebebi Y; nin hesapladigi mesajin kendine doénmesini
engellemektir. ikili MRF (G, W) iizerinde uygulanmis LBP algoritmast 5.6 denklemiyle

gosterilebilir.
mis; (G)= o X¢, (G, C)P;(C) (5.6)

5.6 denkleminde 1’den j’ye gonderilen bir mesajin olas1 tiim etiket degerleri i¢in genel
klik potansiyellerinin toplam1 bulunur. Islem siras1 da su sekildedir; Oncelikle mesajin
geldigi i diglimiiniin her etiket degeri i¢in genel klik potansiyelleri bulunur. Daha sonra

bu potansiyeller toplanir. En son bir a katsayisi ile normalizasyon islemi yapilir.
HYke NinY\Y; Mk—i (G),v(GeC (5.7

5.7 denkleminde Y;j diiglimii i¢in; incelenen etiketsiz diigiim Y; digindaki biitiin etiketsiz

diigtimlerin etiketli diigiimler ile aralarindaki mesaj gegisleri bulunur. Algoritma her Y;
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(gozlemlemeyen, etiketsiz) diigiimii i¢in, komsusu olan tiim etiketsiz diiglimlere baglanti

mesaj1 gonderir.
bi(Ci) = 0 @i(C) [ly;en;ny mjsi(Ci) YV € € € (5-8)

5.8 denkleminde ise her etiket degeri i¢in biitiin mesaj gecis degerleri genel klik
potansiyelleri ile ¢arpilarak inang (belief) b;(C;) degeri bulunur. Buradaki o her mesaj ve
her marjinal olasilik toplamlarinin 1’e esit olacagini garanti eden bir normalizasyon
sabitidir. Boylece Y etiketsiz (unobserved) diiglimiine C; etiketinin atanma olasilig1 5.8
denklemindeki b;(Cj)’nin hesaplanmasiyla bulunur. Sekil 5.4’de ise tiim denklemlerin

birlestirildigi LBP algoritmasinin sézdekodu verilmistir.

Ye;mini(CG) = 1ve X, bi(G) =1 (5.9)

1: for each S.€ S her bir ¢oklu-etiket veri kiimesi igin
2:  for each (Y;-Y;) €Y pairwise € Y
3 for each (i€ Cdo
4 ml-_)j (C]):l
S: end for
6: end for
7: repeat
8: for each (1j-Y)) €Y
9. foreach (je Cdo
10: m,j(C)=a Xy, o Y(Ci, G)P;(Cy)
[y enynyvy; Mi—i (G, V v€L
11: end for
12: end for
13: until all m;_,; (G;) stabilizasyon saglanana kadar
14: foreachY;€Y
15: foreach G, €C
16:  bi(G) = a @i(G) [ly;en;ny mjmsi (G

17:  end for
18: end for
19: end for

Sekil 5.4: LBP algoritmas1 s6zdekodu

bi(Ci) = o« D4(C) [y,enpny Tleiec ¥V (CLG) v Gec (5.10)
Denklem 5.10°da, MF algoritmas1 i¢in b;(C;) belief degerinin nasil hesaplandigi
goriilmektedir. MF algoritmasini LBP algoritmasindan ayiran fark, b;(Cj) komsu

diiglimiin belief degerinin MF algoritmasinda kuvvet olarak kullanilmasidir.
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5.3 Ag Verilerinde Kolektif Siniflandirma

Ag verisi nesneler aras1 baglant1 bilgilerini tutan bir veri kiimesidir. Bu nesneler kisi,
makale, web sayfasi olabilir. Nesnelerin birbirleriyle iliskilerini gosteren veriler; sosyal
ag analizleri, makale analizleri ve buna benzer bir ¢ok islemde etkin bir bigimde

kullanilmaktadir.

Ag yapisindaki verilerde her bir nokta (node), baglantilarla (egde) bir diger noktaya
baghdir. Bu baglantilar bir sosyal agda kisiler arasindaki arkadashigi gosteririken bu

calismada makaleler arasi atiflar1 ve terorist diiglimler arasi iliskileri gosterecektir.

Web sayfalari, sosyal ag, iletisim aglari, biyolojik aglar (protein etkilesimi) gibi ag
verileri lizerinde son zamanda en ¢ok yogunlasilan konulardan biri de diiglimleri
siiflandirarak klasik makine 6grenmesi tekniklerini genisletmektir. Baglanti (network)
aglari, fiziksel sistemlerde tanimli aglar ve sosyal aglarin giinden giline daha da énemi
artmaktadir. Bu aglardaki diigiimlerin birbirlerini nasil etkiledikleri ayr1 bir arastirma
alanidir [18]. Internet sitelerinin birbirleriyle olan baglantilar1 ya da bir makalenin atifta
bulundugu diger makalelerle arasindaki konu yakinlig1 gibi birgok senaryonun ¢éziimii

icin en dnemli adim agdaki diigiimlerde siniflandirma ya da etiketlemeler yapmaktir.

Baglant1 tipi siniflandirmalarda Naive Bayes gibi siniflandiricilar baglantilar tizerinde
uygulanir. Sosyal bir agda terdrist diiglimleri oldugu bilinen diiglimlerin baglant1 tiplerini
ve baglantt yapilarimi kullanarak, diger baglantilardaki terdristler ya da terdrist
olmayanlar saptanabilir. Yapilan ¢alismada ¢izge tipi veri kiimelerini incelemek i¢in
matrislerden yararlanilmistir. Bu veri kiimelerine ornek olarak, birbirine atif yapan 10
adet makalenin Sekil 5.5 {izerinde ¢izgesi ve matris formu gosterilmistir. Daha sonra bu
cizgenin kenarlarindan yola ¢ikarak, bir makalenin (diiglimiin) komsularina bakilir.
Cizgedeki bir makale i¢in tiim makalelere bakip, diger tiim makalelerle iliskide olma
durumu 1, olmama durumu da 0 ile ifade edilecek sekilde 10x10’luk bir A ¢izge matrisi
olusturulur. Daha sonraki islemler (metrik hesaplari, 6grenme verisi bulma vs.)

olusturulan ¢izge matrisi lizerinden yapilir.

Ornegin cizge iizerinde yapilacak islem makale atif analizinde birbirine en yakin
makaleleri bulmak olsun; Bu durumda bir diigiimiin herhangi bir diigiime olan yakinlik
derecesi, bu iki diiglimiin diger diiglimlere olan ortak komsuluklarinin toplanmasi ile
bulunur. Bu da A matrisinin, kendisinin transpozu ile carpilmasiyla ger¢eklesir. Bulunan

N komsuluk matrisindeki herhangi bir Nj;= 1 i¢in 1,j diigiimlerinin bir adet ortak komsusu
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Sekil 5.5: Cizge veri kiimesinde atif iliskisi

var demektir. Bu da N komsuluk matrisindeki iki makalenin yakinlik derecesini gosterilir

[19].

Giliniimiizde ag verilerini en iyi temsil eden yapi sosyal aglardir. Sosyal aglarda
siiflandirma ¢esitli yollarla basarili bir sekilde yapilmaktadir. Bu yollardan en kolayz;
niteligi (etiketi) bilinen diiglimiinleri veri olarak kullanmak ve siniflandirilan diigtimlerin

kendilerine ait niteliklerini baz alan bir (Naive Bayes gibi) siiflandiric1 kullanmaktir.

Sosyal aglarda kullanilan bagka bir yontem ise “baglanti tabanli siniflandirma” (relational
classifier) yontemidir. Bu siniflandirma algoritmalari, tipik bir agdaki tiirdes varliklar
ya da belirli bir diigiim kiimesindeki sosyal ag verilerini bir ¢izge olarak modeller.
Herhangi bir veri kiimesinde belirli kisitlara dayanarak diigiimlerin arasina kenarlar
(edge) eklenir. Ornegin bir Facebook verisinde, diigiimler arasinda var olan bir arkadaslik
baglantisina dayanarak, diigimler arasina arkadaglik iligkisi anlamina gelen kenarlar

eklenir. Bu sekilde olusturulan ¢izge verisine siniflandiricilar uygulanir.
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6. TARTISMA VE DENEYSEL SONUCLAR

6.1 Kullanilan Veri Kiimeleri

Aragtirmada tekli-etiketli (single-labeled) ve coklu-etiketli (multi-labeled) olarak iki
farkli veri kiimesi kullanilmistir. CORA ve Citeseer, makale siniflandirmasinda
kullanilan tekli-etiketli veri kiimeleridir. Terorist-Rel veri kiimesi c¢oklu-etiketli veri
kiimesi olup, sinif etiketleri olarak degerlendirilen her kisi i¢in 4 farkli bag bilgisi (aile,
suc ortagi, iletisim, topluluk) icerir. Coklu-etiketli siniflandirmada, her etiket sinifi
birbirinden bagimsiz degerlendirilir [20]. Cok etiketli veri kiimesinde, eszamanli olarak
birden ¢ok etiketsiz nesneye birden fazla etiket atamasi yapilabilir [21]. Ornegin iki
terorist digimiin ayni organizasyona ve ayni aileye ait oldugu eszamanli saptanir.

Calismada kullanilan tiim veri kiimeleri asagidaki gibi detaylandirilabilir:

CORA: 2708 makale, 1433 kelime, 5429 baglant1 ve 7 etiketin bulundugu tekli-etiketli
bibliyografik veri kiimesidir. Etiket isimleri; Rule Learning, Neural Network, Theory,

Reinforcement Learning, Probabilistic Method, Genetic Algorithm seklindedir.

CiteSeer: 3312 makale, 1400 kelime, 4732 baglant1 ve 5 etiketin bulundugu bir veri
kiimesidir. Etiket isimleri; Agents, IR, DB, Al, HCI, ML seklindedir.

Terrorist-Rel: Bu veri kiimesi terdrist diiglimleri ve bu diiglimler arasindaki iligkileri igerir.
Veri kiimesindeki her bir baglant: bilgisi (iki terorist diiglim arasindaki iligki) bir 6zellik
olarak kullanilir. Veri kiimesinde 851 adet diigiim, 8592 adet baglant1 ve 4 adet alt veri

kiimesi bulunmaktadir.Veri kiimeleri su sekildedir [13]:

e Aile: Birbiriyle iligkili iki terdrist diiglim ayni aileye mensup ise iki diiglim

arasinda aile iligkisi vardir. (baba-ogul, es, soyad)

e Suc¢ Ortagi: Birbiriyle iligkili iki terorist ayni tipten suga karistiysa sug¢ ortagi
iliskisi vardir.(bomba, kagirma, NBCR (niikleer-biyoloji-kimya-radyoloji), silah)

e Haberlesme: Birbiriyle iliskili iki terorist herhangi bir yolla birbiriyle haberlestiyse

aralarinda haberlesme iliskisi vardir. (e-mail, telefon)
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e Toplanti: Birbiriyle iliskili iki terorist daha 6nce ayni toplantiya katildiysa toplanti
iligkisi vardir. (bulunduklar1 kamp bilgileri ve etkinlikler)

Bu veri kiimesinde tiim iliskiler ikilik sistemde temsil edilir. Boylece iki terorist diigtim
arasindaki iliski bir diiglim olarak gosterilir. Veri kiimesinde ele alinan 6rnek bir diiglimiin
etiketleri “‘aile - haberlesme - sug¢ ortagi degil - toplanti degil (family, contact, non-
accomplice, non-congregate)” ise bu iki diglim aym aileye mensup, birbirleriyle
haberlesiyor ancak ayni terdrist organizasyonunda hi¢ bulunmamisglar ve ayni sucta hig

birlikte isimleri gegmemis sonucuna varilir.

Deneysel sonuglarda ag verileri igin kartopu orneklemesi snowball sampling (SS)
yonteminden yararlanilarak Ornek test veri kiimesi 6zyinelemeli bir sekilde komsu
diigtimleri kullanarak olusturulmustur. Kartopu 6rneklemesinde sahip olunan baglantilar
ile arttirilan iligkiler sayesinde bir anda daha fazla baglantilar kurulabilmekte, bu sayede
bir anda asir1 derecede biiyiiyen iliskisel bilgiler toplanabilmektedir. Bu durum kiigtik bir
kartopunun yuvarlanirken yerdeki karlari etrafinda toplayarak boyut olarak bir anda

biliylimesine benzetilir [22].

6.2 Uygun Egitim ve Test Kiimelerinin Olusturulmasi

Cizge verileri lizerindeki etiketsiz diiglimler test edilmeden 6nce uygun test verilerinin
olusturulmasi gerekir. Cizge arastirmasinda kullanilan veri ¢esitleri test verisi ve egitim

verisidir.
Egitim kiimesi: Etiketi belli olan ¢ikarim yapilacak veri kiimesidir.

Test kiimesi: Gergeklestirdigimiz ¢alismada test kiimesi, etiketi belli olmayan makaleler
ya da terdrist diiglimleridir. Yapilan caligmanin amaci ise bu verilerin etiketlerinin tahmin

edilmesidir.

Test verisi olusturmak i¢in uygun veri desenlerinin elde edilmesi gerekmektedir. Kolektif
siiflandirmanin ¢izge verileri tlizerindeki bir diigiimii {ic degisik acidan inceledigi 3.3
numarali konu basliginda anlatilmisti. Boylece Sekil 6.1°e gore bir test verisi igin her li¢
degisik olay1r da icerisinde barindiracak sekilde komsuluklarindan yeni test verileri

secilmelidir.

Incelenen algoritmalarmn genelinde etiketsiz diigiimlerin komsulugu probleminin

¢cozlimiine dair yontemler vardir. Bu yiizden, test veri kiimesi ¢ikarilirken birbirleriyle
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komsu makalelerin etiketsiz diiglim olarak belirlenmesi gerekir. Komsu etiketler

alinmasinda izlenen yontem su sekildedir;

Veri kiimesinden segilen rastgele bir diiglimiin komsularinin yaridan fazlasi etiketli
birakilacak sekilde secimler yapilir. Bir test diigiimii i¢cin komsularinin hangisinin
etiketsiz digiim yapilacagi belirlenirken, komsu_sayisi/2 kadar diiglim test verisi
olarak alinir. Alinan diiglimlerin komsu sayisinin ¢ok olmasina 6zen gosterilir. Bu sayede
yaprak diiglimlerin test verisi olarak secilmesi Onlenmis olur. Aksi halde yaprak
diigtimlere ulasinca komsu sayis1 sadece 1 olacak ve istenen sayida etiketsiz diiglim

olusturulamayacaktir.

Siirekli ayni etiketteki komsuluklarin se¢ilmemesine dikkat edilir. Clinkii diigimler arasi
mesaj gecislerinin daha dogru hesaplanabilmesi i¢in komsu diigiimlerden olabildigince

veri kiimesindeki tiim etiket ¢esitlerini icerecek sekilde test verisi se¢ilir.

Sekil 6.1°de Cy, C,, Cs3, C, sinifina ait makalelerin bulundugu ¢izge veri deseni 6rnegi
goriilmektedir. Veri deseninde bulunan koyu renkli diigiimler etiketi belli diigtimler iken
acik renkli diigiimler etiketsiz test diigiimleridir. Test diiglimleri belirlenmeden 6nce tiim
veri deseni koyu renkli (etiketi belli) diigiimlerden olustugu kabul edilir. Veri deseni
tizerinde test diigtimleri belirlenirken sari ile gosterilmis 6rnek bir diiglim i¢in komsulari
arasinda en ¢ok komsusu olandan en az komsusu olana dogru bir siralama yapilir ve
bunlarin komsusayisi/2 kadar etiketsiz test diigiim olarak segilir. Bir sonraki asamada

2 numarali diiglimiin 7 tane komsu diigiimii (sar1, 4, 5, 6, C,, C3, C,) oldugu icin en ¢ok

Test Veri
Deseni C1 C1
i Enketia Dadirn
Cz Ly Cl . L Cl Eniath Duefarn
" : = ik, Cuiim
C3 ) -
e O G4}
Cir . 1 o & 2
© - W 2 C1
4 [
5 T k
. C—"I- - . q C—"l-
" T 10 ™ CB A L4 A
m al " ) . Cl 1 ! " C3
- el » u 4 C1 =
C3 C3 c3 -

Sekil 6.1: Uygun test verisinin olusturulmasi.
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komsuya sahip ilk 3 komsu diigiimii (4, 5, 6 diigiimleri) test diigiimii olarak belirlenir.
Ayni islemler geri kalan tiim diigiimler icin yapilir. En ¢ok komsgusu olan diigimler test

diiglimii olarak alindiktan sonra bir sonraki ¢ok sayida komsuya sahip diigiimlere gecilir.

Etiketsiz diigimler secilirken, komsu diigiimlerin bir dongii (loop) olusturmayacak
sekilde secilmesi gerekir. Eger dongii olustururlarsa, mesaj gegisleri siirekli o dongii
icerisinde kalir. Bu durumda mesaj gegis algoritmalari test edilemez. Sekil 6.2°de Sekil
6.1’den alinmis bir parca olarak gosterilen 2. ve 5. numarali etiketsiz diigiimler ve C,
etiketli 6rnek bir diigiim bulunmaktadir. €, diiglimiiniin test diiglimii olarak alinmasi 2.,
5. ve C, etiketli diigiim arasinda bir dongii olusturacagindan C, etiketli diigiim test

verisine dahil edilmemelidir.

Bunun disinda veri kiimesinde makaleler etiketlerine gore 6zdes dagilmamis olabilirler.
Nitekim CORA veri kiimesinde etiketlerin sayica oranlari birbirinden farklidir. CORA’da
ornek olarak NN (Neural Network) etiketinden 818 makale varken Rule Learning
(RL)’den 180 makale vardir. Bu yiizden RL etiketine gére NN etiketinden daha fazla
sayida veri test verisi olarak alinmalidir. Boylece veri kiimesindeki etiket dagilim orani
bozulmamis olur. CORA veri kiimesinin tamaminda 2700 civar1 makale vardir ve veri
kiimesindeki NN yogunlugu yaklasik %30 civarindadir. Olusturulacak test veri

kiimesinde de bu oran korunacak sekilde test verisi segme islemi gergeklestirilir.

Sekil 6.2 : Etiketsiz diigiimler arasindaki dongiilerin engellenmesi
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6.3 Deneysel Sonuclar

Arastirmada kullanilan her algoritma, karsilastirilmak tizere CORA, CiteSeer, Terrorist-
Rel adli hazir veri kiimeleri iizerinde uygulanmistir. Bu veri kiimelerinden CORA’da
2700, CiteSeer’de 3300 civar1 makale; Terrorist-Rel’de ise 851°e yakin terorist diigiim
bulunmaktadir. Test asamasinda segilebilen maksimum test verisi 300’e kadar
cikabilmektedir. Bu da veri kiimesinin i¢inde yaklasik %9-%11 civarinda verinin etiketsiz

hale getirilmesine neden olur.

Cizelge 6.1°de 10 kat capraz gegerleme ile elde edilen 50-300 test verisi arasinda farkli
test verileri i¢in biitiin algoritmalarin dogruluk degerleri verilmistir. Ayni sekilde Cizelge
6.2’de CiteSeer veri kiimesinin dogruluk degerleri verilmistir. Her iki ¢izelgeye gore
bibliyografik veri kiimelerinde global siniflandirma algoritmalarinin diger algoritmalara
gore daha iyi sonuglar verdigi goriiliir. Daha sonraki yiiksek dogruluk oranlari yerel
simiflandirma algoritmalarina aittir. Son olarak da dogruluk oraninin yanlizca igerige
dayali smiflandirma algoritmalarinda en az oldugu goriiliir. Yanlizca igerige dayali
simiflandirma algoritmalarin  daha diisik dogruluk oran1 ¢ikarmasinin sebebi

algoritmalarin sadece igerik verilerini kullaniyor olmasidir.

Cizelge 6.1 : CORA veri kiimesinde dogruluk degerleri.

Algoritmal\test veri 50 100 150 200 250 300
sayisl
CO-NB 70.5 71.6 72.9 73.0 72.4 72.1

€O CO-KNN 70.1 72.6 73.5 73.4 72.8 72.2
Lokal ICA-NB 77.2 77.1 78.7 78.1 71.5 77.4
ICA-KNN  80.4 81.7 81.5 81.2 80.6 80.9

Global LBP 81.8 82.7 85.9 84.5 85.6 85.4
MF 86.1 85.9 87.8 86.2 86.5 87.6

Yerel smiflandirma  algoritmalarinin, yanhizeca igerige dayali siniflandirma
algoritmalarindan daha iyi sonu¢ vermesinin sebebi; yerel siniflandirma algoritmalarinin
cizge verilerini, yani makalelerin birbirlerine yaptiklar1 atiflar1 da kullaniyor olmasidir.
Yerel simiflandirma algoritmalari bu islemi yaparken test edilen diiglimlerin sadece
komsularini inceler, o ylizden global siniflandiricilar kadar iyi sonug vermezler. Lokal
siniflandirma  algoritmalarinda sadece komsu diigiimler incelenirken, global
siniflandirma algoritmalari ¢izge veri kiimeleri tizerinde MRF (Markov Rasgele Alanlar)

ile agin farkli noktalarindan elde ettigi pargalart siniflandirmada kullanir. Bu sebeple
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Sekil 6.3 :CORA veri kiimesinde dogruluk degerleri.

global simiflandirma algoritmalarinin inceleme alani daha genis oldugu icin daha iyi
sonuglar verir. Sekil 6.3’te CORA veri kiimesinin dogruluk degerleri solda, test veri sayisi

ile algoritma isimleri alt kisimda gosterilmistir.

e CORA veri kiimesinde yanlizca igerige dayali smiflandirmada en yiiksek

dogruluk orani Content-Only KNN (CO-KNN)’ye aittir. CiteSeer’da ise en

yiiksek dogruluk CO-Naive Bayes’e aittir.

e Local Classification algoritmalarina bakilacak olursa CORA veri kiimesi i¢in en

1yi sonucu ICA-KNN vermistir. CiteSeer veri kiimesinde ise ICA-Naive Bayes

vermistir.

¢ Global Siniflandirma algoritmalarinda en iyi sonucu her iki veri kiimesi i¢in de

Mean Field Relaxation Labeling algoritmasi vermistir.

Cizelge 6.2: CiteSeer veri kiimesinde dogruluk degerleri.

Algoritmal\test veri 50 100 150 200 250 300
say1s1

o CO-NB 72.6 72.7 72.5 73.7 73.4 73.7
CO-KNN 70.4 72.1 72.6 73.5 73.5 74.2

Lokal ICA-NB 77.0 77.3 76.7 76.1 77.1 76.8
ICA-KNN  74.8 74.7 74.6 75.3 753 75.7

Global LBP 75.0 75.0 74.6 78.9 75.1 75.3
MF 79.3 78.2 79.0 79.4 78.3 78.2
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Sekil 6.4 : CiteSeer veri kiimesi dogruluk degerleri.

Grafiklere gore en iyi sonucu global smiflandirma algoritmalarindan MF verirken, en
diisiik sonucu sadece igerik tabanli algoritmalar vermistir. Sekil 6.4’te CiteSeer veri
kiimesinin dogruluk degerleri solda, test veri sayisi ile algoritma isimleri ise alt kisimda

gosterilmistir

Cizelge 6.3°de coklu-etiketli veri kiimesi olan Terrorist-Rel ‘in dogruluk degerleri
verilmistir. Yine ayn1 sekilde 50-300 arasinda test verisi olusturulmustur. Coklu-etiketli
siniflandirma yapilabilmesi i¢in uygulanan ML-MF ve ML-LBP algoritmalar

karsilastirilmistir.

Sekil 6.5’te Terrorist-Rel veri kiimesinin dogruluk degerleri solda, test veri sayisi ile

algoritma isimleri alt kisimda gosterilmistir.
e ML-LBP ve ML-MF dogruluk oranlar birbirine yakin ¢ikmistir.

e ML-MF algoritmasi test kiimelerinde ML-LBP algoritmasindan daha iyi sonuglar

vermistir.

Cizelge 6.3: Terorrist-Rel veri kiimesinde dogruluk degerleri.

Algoritmal\test veri 50 100 150 200 250 300
say1s1

ML-LBP 81.8 81.6 81.7 81.4 81.5 81.5

ML-MF 82.0 81.9 81.9 81.7 81.8 81.8
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Sekil 6.5 : Terrorist-Rel veri kiimesi dogruluk degerleri.

e Hem tekli-etiketli veri kiimeleri, hem c¢oklu-etiketli veri kiimeleri i¢in MF

algoritmasi1 LBP algoritmasindan daha iyi sonuglar vermistir.

e Tekli-etiket siniflandirmalarinda kullanilan CORA veri kiimesi CiteSeer veri
kiimesine gore daha iyi dogruluk sonucu vermistir. Bunun sebebi ise CORA veri

kiimesindeki baglant1 bilgisinin CiteSeer’den daha fazla olmasidir [23].

6.4 Siiflandiricilarin Birlestirilmesi ve Dogruluk lyilestirmesi

Arastirmada tekli-etiketli veri kiimelerinde kullanilan birbirinden fakli siniflandiricilar
birlestirilerek dogruluk degelerinin arttirilmas: amaclanmistir. ICA-Naive Bayes, ICA-
KNN, Mean Field Relaxation Labeling algoritmalari birlestirilerek k-katli carpaz
dogrulama ile sinanan test verileri toplam etiket puanina ya da oranina bakilarak iki farkli

yonden incelenmistir.

Siiflandirict birlestirmede kullanilan “Cogunluklu Se¢im (Majority Voting-MV)” ile her
3 algoritma sonucunda etiketsiz bir diiglime atanacak olas1 etiket degeri hangi etiket i¢cin
fazlaysa, etiketsiz diigiime o etiket degeri atanir. Bir etiketsiz dliglim i¢in her 3 algoritma
da farkl etiket degeri ¢ikarirsa, bu durumda dogruluk degeri en biiylik olan Mean Field

Relaxation (MF) algoritmasinin sonucu etiketsiz diigtime etiket degeri olarak atanir.

Smiflandirict birlestirmede kullanilan diger bir islem ise “Agirliklt Cogunluk Se¢imi
(Weighted Majority Voting-WMV)’dir. Bu yontem ile herbir algoritmanin tim etiket

degerleri i¢in verdigi olasilik sonuclar1 ¢arpilir. Carpim sonucu en yiiksek ¢ikan etiket
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degeri etiketsiz diigiime atanir. Cizelge 6.4’te siniflandiricilarin birlestirilmesi sonucu

olusan dogruluk degerleri verilmistir. Bu degerlerden ¢ikarilan sonuglar asagidaki gibidir:

e Smiflandiric1 birlestirme yontemleri, birden fazla siniflandiricinin bir etiketsiz
diigiim i¢in ortak kararini kullandigindan dogruluk degerlerini arttirmistir.

e Dogruluk degerleri “WMV” isleminde “MV” isleminden ¢ok az farkla daha iyi
sonuclar vermistir.

e CORA veri kiimesindeki dogruluk degerleri siniflandiricilar birlestirildikten sonra

yine CiteSeer’den yiiksek ¢ikmistir.

Cizelge 6.4: Siniflandiricilarin birlestirilmesi.

Veri Kiimesi Islem 50 100 150 200 250 300
MV 85.3 84.5 85.4 86.3 84.3 84.8
Cora WMV 87.3 87.7 87.3 87.5 87.9 87.4

VM 82.3 81.8 80.6 78.9 79.2 79.4

CieSeer  wmy 841 826 818 812 806 80.9

Sekil 6.6°’da MV isleminde her bir Y; etiketsiz diigiimii i¢in birlestirmede kullanilacak
her bir P; siniflandiricisi tarafindan birer etiket degeri atanir. Siniflandiricilar hangi
C; etiket sonucunu verdiyse C etiket listesinde o etiket degeri i¢in puan verilir. En ¢ok

puana sahip etiket degeri, etiketsiz test diiglimiine atanir.

1: for each Y; € Y her bir etiketsiz diigiim i¢in
2: for each P; € P her bir siniflandirici i¢in

1’inci etiketsiz diigimiin P, siniflandiricist ile olasi

Cy, etiketini bul
3: for each (; € C tiim etiket degerleri i¢in Cy hangi etikete
karsilik geliyorsa bir puan arttir

if (== ;)

++(C;) // Majority Voting (MV)

4: end for
5: end for
6: C=max(C;) // ele alman test digiimi i¢in en ok hangi
etikete oy verildiyse onun etiketi degeri atanir.
7: end for

Sekil 6.6 : MV islemine gore siniflandirict birlestirme
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Sekil 6.7°de WMV isleminde her bir Y; etiketsiz diigiimiine birlestirmede kullanilacak
bir P; siniflandiricisi tarafindan herbir etiket degeri icin bir olasilik degeri atanir.
Sonrasinda her bir etiket deger i¢in tiim smiflandiricilardan elde edilen olasilik

degerleri garpilir.

1: for each Y; € Y her bir etiketsiz diigiim i¢in
2: for each L; € L her bir siiflandirici igin
3: 1’inci etiketsiz diigiimiin L, siniflandiricisi ile olasi
Cy, etiketini bul
2: for each C; € C// tiim etiket degerleri igin Cy hangi etikete
//karsilik geliyorsa onun olasilik degerini L; siniflandiricisinin
/I K1, dogruluk katsayisi ile garp
if (C,== ()
P(C)) = P(C)) x K¢, // voting WMV
5: end for
6: end for
4: C=max(C;) //etiketsiz test diigiimiine en ¢ok hangi etiket

icin oy verildiyse onun etiket degeri atanir.
6: end for

Sekil 6.7 : WMV islemine gore siniflandirici birlestirme.

En yiiksek ¢arpim degerine sahip etiket degeri etiketsiz test diiglimiine atanir. Sekil 6.8de
siiflandirict birlestirilmesi sonucu olusan dogruluk degerleri grafiksel, Cizelge 6.4’te ise

birlestirme algoritmalarinin dogruluk degerleri rakamsal olarak gdsterilmistir.

; Ensemble Classifiers
dogruluk

S0

88 i . - s
86 \/W

24 \
32 —
: e ———

80
78
76
74
50 100 150 200 250 300 test veri sayisi
=g CORA MV eeges CORA WMV CiteSeer MV =mgesCiteSeer WMV

Sekil 6.8 : Siniflandiricilar birlestirildikten sonraki dogruluk degerleri
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6.5 Sonuclar ve Tartismalar

Bu calisma kapsaminda yerel ve global kolektif siniflandirma yontemleri incelenmis ve
tekli ve c¢oklu-ctiket iceren li¢ farkli tiirdeki veri kiimesi tlizerinde siniflandirma
basarimlari karsilagtirilmistir. Sonrasinda bu yontemlerin performanslarinin ve dogruluk
degerlerinin arttirilabilmesi ic¢in smiflandiric1 birlestirme yontemleri veri kiimelerine

uygulanmigtir.

Yanlizca icerige dayali siniflandirmada dogruluk degerleri %70 oranindayken ¢izge veri
kiimeleri de siniflandiricilara dahil edildiginde dogruluk degeri %80-%85 araliginda artig
gostermistir. Kolektif smiflandirma algoritmalar1 birlestirildiginde ise dogruluk
degerlerinin %85 ve iizerine ¢ikabildigi goézlemlenmistir. Boylece veri kiimelerine
uygulanan smiflandirict birlestirme algoritmalarinin dogruluk degerlerini arttirdig:

saptanmistir.

Hem CiteSeer hem de CORA veri kiimelerinde global siniflandiricilar, lokal
siiflandiricilardan daha iyi sonuglar vermistir. Bunun en Onemli sebebi global
siiflandiricilarin - ikili MRF’den faydalanarak diigiimler arast mesaj gegislerini

siiflandirmada kullanabilmesidir.

Literatiirde varolan tekli-etiketli veri kiimelerine uygulanan kolektif siniflandirma
algoritmalarinda dogruluk degerlerinin arttirilmasinin yani sira ¢oklu-etiketli veri kiimesi
olan Terrorist-Rel veri kiimesine de kolektif siniflandirma algoritmalar1 uygulanmis ve

%82 oraninda seyreden dogruluk degerleri ile basarili sonuglar elde edilmistir.
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