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OZET

Dengesiz ve cok sinifli veri setlerinde klasik siniflandiricilarin kullanilmast her zaman bir sorun olusturmustur.
Bu calismada Avrupa Toplulugunda Ekonomik Faaliyetlerin Istatistiki Smiflamasi (NACE) kodlarinin tanimlari
tizerinde ¢ok bilinen siniflandiricilar ile bir metin madenciligi uygulamasi yapilmigtir. Calismada 6ncelikle orjinal
verinin dengesiz yapisi lizerinde uygulama yapilmis, daha sonra sinif bazinda agirliklandirma yontemiyle dengeli
hale getirilerek sonug verisi lizerinde tekrar test edilerek performans Slgiimii gergeklestirilmistir. Testlerde Karar
Agaclari, Naiv Bayes, Destek Vektor Makineleri, Capsal Tabanli Fonksiyonlar ve Rastgele Orman algoritmalari
gibi yaygin kullanilan siniflandiricilar kullamilmistir.  Calisma bize Karar Agaglarinin veri dengelenmesi
neticesinde F-skor degerinin %17.43° den %92’ ye ¢ikarak en iyi performansi verdigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Metin madenciligi, Dengesiz veri seti, Siniflandiricilar, Nace

ABSTRACT

The use of classical classifiers in unbalanced and multi-class data sets has always been a problem. In this study, a
text mining work has been applied with well-known classifiers on the definitions of Statistical Construction of
Economic Activities (NACE) codes in the European Community. In the study, first of all, the application was
made on the unbalanced structure of the original data, then the performance measurement was performed by
retesting the result data by making it balanced by weighting on a class basis. Common classifiers such as Decision
Trees, Naiv Bayes, Support Vector Machines, Diametric Based Functions and Random Forest algorithms were
used in the tests. The study showed us that as a result of data balancing of Decision Trees, the F-score value
increased from 17.43% to 92%, giving the best performance.

Keywords: Text mining, Unbalanced dataset, Classifiers, Nace

GIRIS

Avrupa Toplulugunda Ekonomik Faaliyetlerin Istatistiki Siniflamas1 (NACE); ekonomik faaliyetlerin Avrupa'da
istatistiksel degerlendirmelerle ortaya konulmasi ve bunun yayilmasimi saglamak amaciyla hazirlanmig ve
detaylandirilmig  bir sistemdir(Nace, 2008). Bir kodlama sistemine sahiptir ve faaliyet kodlarina gore
siniflandirilan bu sistem gergevesinde isletmelere detay istigaline gére alt1 haneli bir kod verilmektedir. A¢ilimi
“Nomenclature des Activités Economiques dans la Communauté Européenne” seklindedir ve ismini bunun bas
harflerinden alir. NACE kodu uygulamasi, “Tiim EKonomik Faaliyetlerin Uluslararas: Standart Sanayi Siniflamasi
(ISIC)” ile baglantilidir ve ekonomik faaliyetlere iliskin istatistiki verileri diinya standartlarinda karsilagtirma
acisindan da olduk¢a onemli bir aragtir(Uyumsoft, 2020). Tirkiye Cumhuriyeti Ticaret Bakanlig: tarafindan
belirlenip, revizyonlar1 TOBB tarafindan sunulmaktadir. Bu aragtirmada, NACE kod sisteminin detay kayitlarinin
aciklamalar1 ve bu detay bilgilerinin ait oldugu siif bilgileri veri seti olarak kullanilmistir. Calismada da faaliyet
tanimlarinin hangi sinifa ait oldugunun tespiti farkli sinirlayicilar yapilmastir.

Metin madenciligi uygulamalar1 bir siirectir ve bu siirecin bagarilt bir sekilde yiiriitiilmesiyle olumlu sonuglara
ulagilabilmektedir (Berry, 2004). Metin verisi iceren veri setlerinde metin madenciliinin her asamasinda
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kullanilan dilbilgisel, istatistiksel teknik ve algoritmalarin incelenmesi ve karsilastirilmasi gerekmektedir(Agrawal
ve Batra, 2013). Onisleme siirecinde pargalara ayirmak (tokenization) islemi uygulanarak ciimledeki kelimelerin
bulunmasi ve kelimelerin diger kelimelerle iliskisine bakilmaktadir. Diger bir islem ise kelimelerin yapisin
belirleme iglemi (Pos tags) yapilarak duruma gore uygun kelime etiketleri belirlenmesidir. Veri setindeki etkisiz
kelimelerin ¢ikarimi (Stop words) yapilarak “ve, veya, ile, ise” gibi veri seti tanimlamada yardimci olmayan
kelimeler ve noktalama igaretleri ¢ikarilir(Juson ve Alfawareh, 2012).

Onislemden gecirilen bu tiirdeki veri setleri {izerinden pek ¢ok yéntemle siniflandirma yapilmstir. Calismalardan
birinde, Naive Bayes Siniflayict (NBC), K-En Yakin Komsu (KNN), and Karar Agaci (DT) kullanilarak sosyal
medyada kullanilan Endonezce sovgii kelimelerinin tespiti yapilmistir(Zulfikar ve ark., 2017). Bir baska ¢calismada
Karar Destek Makineleri (SVM) simiflandirma modeli, haber tabanli haber referanslarini1 kullanarak ekonomi
politikast belirsizligini dlgmek igin tercih edilmistir (Tobback ve ark., 2018). Film yorumlarinin igerigine gore
Naive Bayes, Merkez Tabanli Siniflayici, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (MLP) ve Destek Vektor Makineleri
(SVM) gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak duygu diisiince analizi bir baska ¢aligmada yer almistir
(Kaynar ve ark., 2016).

Caligmada kullanilan NACE veri seti iizerinde Almanya kaynakli ekonomik hareketlerde istatistiksel yontemlerle
smiflandirma yapilmistir (Schnabl ve Zenker, 2013). Bir bagka ¢alismada NACE altindaki alanlar i¢in zaman
serilerini yeniden olusturmak i¢in kullanilabilecek farkli 6rnekleme ve tahmin stratejileri agiklanmistir (Van den
Brakel, 2010).

Bu ¢aligmada ise 6n isleme yontemleri ile hazirlanan Nace detay bilgileri Destek Vektor Makineleri(SVM), Naive
Bayes Smiflandirici (NBC), Karar Agaglari(DTC), Rastgele Orman Algoritmasi(RFC) ve Capsal Tabanh
Fonksiyonlar (RBF) smiflandiricilar ile siniflandirilma basarilari incelenmistir. Bu iglemler dengesiz 6zellikteki
orijinal veri seti ile ve sinif agirliklar dengelenmesi yontemi ile veri seti dengelendikten sonra ayri ayri test edilmis
ve bagarimlari karsilagtirilmistir.

1. METOD
1.1. SINIFLANDIRICILAR
1.1.1. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (SUPPORT VEKTOR MACHINE - SVM)

Destek Vektor Makineleri siniflandirma islemini yaparken veri igindeki farkli siniflara ait en yakin drneklerin
ayirict ylizeylere dik olarak Olgiilen mesafelerini maksimize etmeyi amaglar. SVM’ nin diger birgok
smiflandiricilardan olan istlinliigii siif ayirici yiizeyin her iki sinifa da olan uzakligi ayn1 maksimum degerde
olmasidir. Siniflar arasi boslugun dogrusal olmadigi durumlarda uygulanabilecek bir g¢ekirdek fonksiyon
yardimiyla bir iist uzaya haritalanan veriye dogrusal SVM ¢6ziimii uygulanabilir. Calismada ¢ekirdek fonksiyonu
olarak Capsal Tabanli Fonksiyonlar olarak isimlendirilen RBF fonksiyonu kullanilmistir. Formiil detay: ise ;

1 2
K (i) = exp (=3l - ")
1.1.2. NAIV BAYES SINIFLANDIRICILARI(NAIVE BAYES CLASSIFIER - NBC)

Naive bayes yontemi bayes teoremine dayanan bir smiflandirma yontemidir. Bu siniflandiricinin temel noktasi
veri setindeki tiim nitelikleri birbirinden bagimsiz olarak hesaplamasidir. Bayes teoreminin bir olayin gerceklesme
ihtimalinin baska bir olayin ger¢eklesmesine olan baglantisinin formiild;

P(B|A)P(A)
P(B)

olarak ifade edilir. Bayes teoreminden yola ¢ikarak her 6rnegin ait oldugu sinif hesaplamasinda kullanilan formiil;

P(A|B) =

L
P(xIs) = P(s) | | Pxelsd
k=1

Burada L nitelik S ise simif degerlerini temsil etmektedir. Hesaplama sonucunda X 6rneginin ihtimali en yiiksek
siif oran1 hesaplanarak bulunmaktadir.

1.1.3. KARAR AGACLARI SINIFLANDIRICISI (DECiSiON TREE CLASSIFiER - DTC)

Karar agaclarinda amag, veriyi bilgi kazancinin en yiiksek oldugu niteliklerden boliimlere ayirmaktir. Caligmada
ID3 ten gelistirilmis olan C4.5 kazanim orani(Gain Ratio) kullanilmustir.
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1.1.4. RASTGELE ORMAN ALGORTIMASI(RANDOM FOREST CLASSIFIER - RFC)

Rastgele Orman Algoritmasinda amag, karar agaclarindakine benzer bigimde rastgele bir sekilde veri setinden alt
kiimeler alinarak birden fazla agac iiretmek ve sonucunda siniflandirma basarisini yiikseltmektir. Kullanilan agac
sayisi arttik¢a hata oraninin diistiigli bu algoritma ayni zamanda ¢ok fazla nitelige ve sinif sayisina sahip dengesiz
veri setlerinde de oldukea yiiksek basari degerleri yakalayabilmektedir.

1.15. CAPSAL TABANLI FONKSiYONLAR (RADIAL BASIiS FUNCTION - RBF)

fleri beslemeli bir sinir ag1 cesidi olan RBF aglarinda egiticili 6grenme yapilmaktadir. RBF aglarinda egitim
esnasinda sistem oncelikle gizli katmandaki néron sayisini ve ¢ikig agirliklarini hesaplar. Yontemlerin neredeyse
tamaminda ndron sayist deneyerek elde edilmektedir.

1.2.  VERISETI
Cizelge 1:Nace Kodlama Sistemi Sinif Detay Bilgileri

Siif Aciklama Ornek Simif
Sif Sayisi Agirhk
Adi y 5
C Imalat 913 0.42
G Toptan Ve Perakende Ticaret; Motorlu Kara Tasitlarinin Ve Motosikletlerin | 440 0.2

Onarmmu
H Ulastirma Ve Depolama 112 0.05
A Tarim, Ormancilik Ve Balikeilik 85 0.04
S Diger Hizmet Faaliyetleri 78 0.04
F Insaat 69 0.03
N Idari Ve Destek Hizmet Faaliyetleri 68 0.03
M Mesleki, Bilimsel Ve Teknik Faaliyetler 67 0.03
R Kiiltiir, Sanat, Eglence, Dinlence Ve Spor 48 0.02
B Madencilik Ve Tas Ocakgiligi 45 0.02
J Bilgi Ve Iletisim 40 0.02
Q Insan Saglig1 Ve Sosyal Hizmet Faaliyetleri 38 0.02
K Finans Ve Sigorta Faaliyetleri 36 0.02
I Konaklama Ve Yiyecek Hizmeti Faaliyetleri 35 0.02
P Egitim 35 0.02
@) Kamu Yonetimi Ve Savunma; Zorunlu Sosyal Giivenlik 32 0.01
D Elektrik, Gaz, Buhar Ve iklimlendirme Uretimi Ve Dagitimi 15 0.01
E Su Temini; Kanalizasyon, Atik Yénetimi Ve lyilestirme Faaliyetleri 15 0.01
L Gayrimenkul Faaliyetleri 0 0
T Hane halklarinin Isverenler Olarak Faaliyetleri; Hane halklar1 Tarafindan | 0 0

Kendi Kullanimlarina Yénelik Olarak Ayrim Yapilmamis Mal Ve Hizmet

Uretim Faaliyetleri
U Uluslararasi Orgiitler Ve Temsilciliklerinin Faaliyetleri
\Y% Kendi Adina Menkul Sermaye iradi Faaliyetleri (Temettii, Banka Faizi,

Istirak Kazanglar1 Vb.)

Toplam 2171 1

Veri seti giriste bahsedilen NACE kodlama sistemi temel alinarak olusturulmustur. Detaylandirilmis halde Cizelge
1 de goriilen veri seti toplamda 22 sinifa ait iken 6rnek sayist 10 ve altinda olan siniflar ¢aligma diginda
tutulmuslardir. Bunun neticesinde 18 adet sinif ve 2171 drnek ile testler gerceklestirilmistir.
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Tiim siniflardaki Nace detay agiklamalari birkag¢ 6n islemden gecirilmistir. Bunlardan ilki noktalama isaretleri ve
6zel semboller temizlendikten sonra tokenization olarak bilinen alt birimlere ayristirma islemi. Buna bir nevi
ifadeleri kelimelerine ayirma islemi de denilebilir.

Alt birimlere ayirma igleminin devaminda metne tek bagina anlamsal bir deger katmayan stop-word olarak bilinen
kelime gruplari bu veriden temizlenmistir. Bu iglem daha sonra olusacak nitelik sayisinin azalmasini ve iglem
yiikiiniinde belirgin 6l¢iide diismesini saglamaktadir.

Bilgi getirimi (Information Retrieval -IR) konularinda sik¢a kullanilan Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi
(Term Frequency — Inverse Document Frequency — TF-IDF) degerleri kullanilarak metin igerige sahip her bir Nace
detay agiklamasi sayisal bir veriye doniistiiriilmiistiir. TF-IDF hesabinda TF(Terim Frekansi) degeri ve IDF(Ters
Dokiiman Frekansi) degerleri ayri ayri hesaplanir ve ¢arpilir. Terim frekansi degeri;

tfia = fria/dfr

Formiilii ile hesaplanir. Yani i teriminin d dokiimanindaki frekansinin d dokiimanindaki en yiiksek tekrar sayisina
sahip teriminin frekansina oranidir. Daha sonra IDF hesabi ise;

idf; = log(n/df;)

Formiilii ile hesaplanir. Burada ise herhangi bir i terimi i¢in toplam dokiiman sayisinin terimi igeren dokiiman
sayisina oraninin logaritmasi ile hesaplanir. Burada dikkat edilmesi gereken konulardan bir tanesi de paydanin
sifir olma olasiligidir. Daha sonra bu TF ve IDF degerleri her bir dokiimandaki her bir terim i¢in ¢arpilarak metin
igerikli veri seti sayisallagtirilmistir.

Tiim dokiimanlar alt birimlerine ayristirildiktan ve stop-word temizligi yapildiktan sonra 6634 nitelige sahip bir
veri seti elde edilmistir. Daha 6ncede bahsedildigi iizere bu veri setimiz sinifsal bir dengesizlige sahiptir. Cizelge
1’de de gosterildigi gibi toplam 18 siniftan “C” smifinda 913 6rnek var iken “D” ve “E” smiflarinda 15 er 6rnek
bulunmaktadir. Testlerde bu sekliyle kullanildig: gibi sinif agirliklarini dengeleyici bir yeni nitelik ekledigimiz
ikinci bir veri seti ile daha test yapilmistir. Sinif agirligini dengelemek adina her sinif 6rnegine asagidaki formiil
kullanilarak yeni bir nitelik eklenmistir.

x; =K/(C*Cy)

Formiilde i sinif indeksini belirtmekte ve x;ise belirtilen ilgili sinif igin tiretilen yeni nitelik degerini belirtmektedir.
K veri setindeki toplam kayit sayisi iken C sinif sayis1 ve Cj ise ayni1 siniftaki drnek sayisin1 gdstermektedir. Buna
gore kullandigimiz veri setindeki dengesizligi ortadan kaldirmak adina olusturulan yeni agirlik nitelik degerlerimiz
Cizelge 2’de gosterilmistir.

Cizelge 2:Siniflar i¢in olusturulan agirhik degerleri

Smif Ada Hesaplanan Agirhk Niteligi
1.41895424836601
2.68024691358024

0.132104174272848
8.04074074074074
8.04074074074074
1.74798711755233

0.274116161616161
1.07688492063492
3.44603174603174
3.01527777777777

3.3503086419753
1.80016583747927
1.77369281045751
3.76909722222222
3.44603174603174
3.17397660818713
2.51273148148148
1.54629629629629

W DO|DO|Z|IZ|XR|~|(—|T|O|MMO|O|T|>
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2.1. BASARI DEGERLENDIRMESI

Calismada kullanilan veri setinin orijinal hali agir1 dengesiz olmasindan dolay1 dogruluk(accuracy) degeri bize cok
saglikli bilgi vermemektedir. Toplam dogru smiflanan 6rneklerin tiim Orneklere orani seklinde tanimlanan
dogruluk iglemi egitim esnasinda drnek sayisi fazla olan sinifa yapilan yogunluklu tahminde basariy1 yaniltici bir
sekilde yiiksek ¢ikarmaktadir. Bu sebeple testlerimizde verinin dengeli ve dengesiz durumlarini karsilagtirmak
adma dogruluk hesaplamasinin yaninda duyarlilik(recall) ve kesinlik(precision) metrikleri kullanilarak hesaplanan
f-skoru metrigi de kullanilmistir. Bu hesaplamalar i¢in Cizelge 3’de gosterilen karigiklik matrisi kullanilir.

Cizelge 3: Karigiklik Matrisi

Gercek
Pozitif Negatif
Gergek Pozitif Yanlig Pozitif | Pozitif Tahmin
Yanlig Negatif Dogru Negatif | Negatif Edilen

Cizelge 3 teki ifadeler kullanilarak duyarlilik degeri;

Gergek Pozitifler
Gergek Pozitifler + Yanlis Negatifler

duyarlilik(recall) =

Formiilii ile hesaplanir. Ayni sekilde kesinlik degeri ise;

Gergek Pozitifler
Gergek Pozitifler + Yanlis Pozitifler

kesinlik(precision) =

Formiilii ile hesaplanir. Bu hesaplamalarin ardindan ise f-skor degeri;

duyarlilik * kesinlik
duyarlilik + kesinlik

f —skor =2+

Formiilii kullanilarak hesaplanir. Son olarak belirtilmesi geren bir diger husus ise; ¢alismadan toplam 18 siif
kullanilmasindan dolay1 yukarida bahsedilen duyarlilik ve kesinlik degerleri her sinif icin yapilmis ve ortalama
degerleri kullanilarak f-skor degeri hesaplanmigtir.

3. SONUCLAR

Nace kodlama sistemi detay degerlerinin sinif tahmininde kullanilan yontemlerin sonuglari iki ayr1 tablo seklinde
sunulmaktadir. Oncelikle Cizelge 4°de veri setinin orijinal yani dengesiz hali ile agirliklandirma niteligi eklenerek
elde edilen dengeli halinin dogruluk yani accuracy degerleri karsilastirilmistir. Sekil 1 de ise bu ayn1 sonuglar
grafiksel olarak sunulmustur.

Cizelge 4: Her iki verisetinin dogruluk (accuracy) degerleri ile karsilastirilmasi.

Yontem Adi ACC Dengesiz Veri ACC Dengeli Veri
Naive Bayes 64.29 91.36

Decision Tree(Gain Ratio) 63.25 98.39

RBF Network 55.65 51.5
SVM(LibSVM) 42.05 42.05

Random Forest 42.05 42.05
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B ACC Dengesiz Veri ACC Dengeli Veri

Sekil 1: Her iki verisetinin dogruluk (accuracy) degerleri

Cizelge 5° de ise yine her iki veri seti igin f-skor karsilastirmalari yapilmistir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde
siniflandirma basarist i¢in daha saglikl bilgi veren f-skor degerlerinde dengelenen veri seti i¢in bazi yontemlerde
basar1 degerinin belirgin arttig1 gézlenmistir. Sekil 2’de bu degerler grafik iizerinde daha net gosterilmistir.

Cizelge 5: Her iki verisetinin f-skor degerleri ile karsilagtirilmasi.

Yontem Adi f-Skor Dengesiz Veri | f-Skor Dengeli Veri
Naive Bayes 62.94 86
Decision Tree(Gain Ratio) 17.43 92
RBF Network 50.52 40
SVM(LibSVM) 3.29 3
Random Forest 3.29 3
100

80

60

40

20

0 . — —

Naive Bayes Decision RBF Network SVM(LibSVM) Random Forest
Tree(Gain
Ratio)

m f-Skor Dengesiz Veri f-Skor Dengeli Veri

Sekil 2: Her iki verisetinin f-skor degerleri

4. TARTISMA

Yapilan galisma neticesinde elde edilen sonuglar incelendiginde sinif agirliklarmin dengelenmesi Naiv Bayes
(NBC) ve Karar Agaclar1 (DTC) algoritmalarimin basariy1 olumlu yénde degistirdigi goriilmiistiir. Ozellikle Karar
Agaci(DTC) algoritmasinda f-skor degeri 6nemli 6lgiide iyilesmistir. Tim bunlara karsin Capsal Tabanl
Fonksiyonlar(RBF) yonteminde ise siniflarin dengelemesi olumsuz sonu¢ dogurmustur. Destek Vektor
Makinesi(SVM) ve Rastgele Orman algoritmalarinda ise ¢ok diisiik olan bagarmin degismedigi gézlenmistir. Sinif
sayisinin ¢ok ve dengesiz simif dagilimlarinin oldugu veri setlerinde Naive Bayes (NBC) yontemi gayet iyi sonug
vermistir. Siif agirliklar dengelenmesi neticesinde ise Karar Agaglari (DTC) algoritmasinda yiiksek performans
elde edilmistir. Destek Vektor Makinesi(SVM) ve Rasgele Orman algoritmalarinin ise ¢ok simnifli veri setlerine
uygun olmadig1 gorillmiistiir.
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