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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

DOGAL DiL iSLEME VE MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI
KULLANILARAK STILOMETRI ANALIZI ILE TURKCE METINLERDE
ESER — YAZAR ESLESTIRME

ibrahim DOGAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Sedat KORKMAZ
2023, 97 Sayfa

Jiiri
Dog. Dr. Mehmet Akif SAHMAN
Dog. Dr. Ersin KAYA
Dr. Ogr. Uyesi Sedat KORKMAZ

Teknolojinin ve internetin yayginlagmasiyla birlikte bircok alanda oldugu gibi gazetecilik alaninda
da degisimler ve gelismeler meydana gelmistir. Cevrim i¢i gazeteler, bircok unsuru igerisinde
barindirabilmesi ve daha biiyiik kitlelere hitap etmesi nedeniyle ¢cok sayida gazete sahibinin ve bu alanda
hizmet veren yazarin yogun ilgisini iizerine ¢ekmistir. Bu kapsamda; geleneksel yontemlerle yayin
yapmakta olan gazeteler dijital ortamda hizmet verebilmek i¢in hizla bu degisim siirecine dahil olmus ve
boylelikle internet iizerinden hizmet veren medya kuruluslarmin sayisinda kisa siire igerisinde 6nemli
Ol¢iide artis meydana gelmistir. Gazetecilik alaninda meydana gelen bu gelismeler, farkli alanlarda eser
veren yazarlarin ayni platform ilizerinde okuyucular ile bulusmasina olanak saglayarak bircok alanda say1siz
eser verilmesinde etkili olmustur. Ancak s6z konusu bu olumlu gelismelerin yani sira veri sayisinda
meydana gelen artig istenilen ve dogru veriye erisimi zorlagtirmigtir. Bunun sonucunda 6zellikle anlamsiz
verilerden anlamli verilerin ¢ikarilmasi ve verilerin belirli niteliklere gore siniflandirilmast konulart 6nem
kazanmigtir. Bu ¢aligmada elektronik ortamda gazete yazarlig1 yapan kisilerin yazmis oldugu yazilar sayisal
islup analizi, yapay zekanin bir alt dali olan dogal dil isleme ile makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
analiz edilmis ve s6z konusu yazilarin hangi yazarlar tarafindan yazildiginin dogru eslestirilebilmesi
amaglanmistir. Veri seti lizerinde veri on isleme g¢alismalar1 tamamlanarak veri seti optimizasyonu
saglanmis ve daha sonra Zemberek kiitiiphanesi fonksiyonlart kullanilarak dogal dil isleme siirecleri ile
Oznitelik ¢ikarma islemleri gergeklestirilmistir. Son olarak ¢aligmada kullanilan makine &grenmesi
smiflandirma algoritmalarindan hangisinin yazar-eser eslestirmelerinde daha basarili olduguna karar
verebilmek i¢in kargilastirma yapilmis ve model se¢iminin buna bagli olarak belirlenmesi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Dil isleme, Makine Ogrenmesi, Metin Smiflandirma, Zemberek
Kiitiiphanesi
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MS THESIS

ARTIFACT - AUTHOR MATCHING iN TURKISH TEXTS WiTH
STYLOMETRY ANALYSIS USING NATURAL LANGUAGE PROCESSING
AND MACHINE LEARNING METHODS
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Advisor: Asst.Prof.Dr. Sedat KORKMAZ
2023, 97 Pages
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With the widespread use of technology and the Internet, changes and developments have occurred
in many areas, including the field of journalism. Online newspapers have attracted the attention of many
newspaper owners and writers who serve in this field due to their ability to incorporate various elements
and appeal to larger audiences. In this context, traditional newspapers that were operating with conventional
methods quickly became part of this process of change in order to provide services in the digital
environment, resulting in a significant increase in the number of media organizations operating on the
Internet. These developments in journalism have enabled writers working in different fields to reach readers
on the same platform, leading to numerous works being produced in various areas. However, alongside
these positive developments, the increase in data volume has made it difficult to access the desired and
accurate data. As a result, extracting meaningful data from meaningless data and classifying data according
to specific attributes have become important topics. In this study, articles written by individuals who engage
in newspaper writing in the electronic environment were analyzed using methods of numerical style
analysis, natural language processing (a subfield of artificial intelligence), and machine learning to
accurately match the authors of these articles. Data preprocessing was performed on the dataset to optimize
it, followed by feature extraction using the functions of the Zemberek library for natural language
processing. Finally, a comparison was made among the machine learning classification algorithms used in
the study to determine which one was more successful in author-work matching, and the model selection
was intended to be determined accordingly.

Keywords: Machine Learning, Natural Language Processing, Text Classification, Zemberek
Library
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KISALTMALAR

BOW :  Kelime Cantasi
(Bag of Words)
DDA . Dogal Dil Anlama
DF : Dokiiman Siklig1
(Document Frequency)
DDI : Dogal Dil isleme
DDU . Dogal Dil Uretme
FN :  Yanlis Negatif
(False Negative)
FP . Yanlis Pozitif
(False Positive)
IDF . Ters Dokiiman Siklig1
(Inverse Document Frequency)
KNN :  K-En Yakin Komsu
(K-Nearest Neighbors)
LSTM Uzun Kisa Siireli Bellek
(Long Short-Term Memory)
MLP . Cok Katmanli Algilayicilar
(Multi-layer Perceptron)
NLP : Natural Language Processing
SUA . Sayisal Uslup Analizi
(Stilometri)
SVM . Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine)
TF . Terim Siklig
(Term Frequency)
TN . Gergek Negatif
(True Negative)
TP . Gergek Pozitif
(True Positive)
TF-IDF : Terim Siklig1 - Ters Dokiiman Siklig1
(Term Frequency - Inverse Document Frequency)
YSA : Yapay Sinir Ag1



1. GIRIS

1.1. Dil ve Cesitleri

Dil; insanlarin duygu ve diisiincelerini sdzciikler veya isaretler kullanarak ifade
etmelerini saglayan gelismis bir iletisim aracidir. Amerikali {inlii filozof, tarih¢i ve
dilbilimci olan Avram Noam Chomsky yapti§i ¢alismalarda dili “Sézciik ve ciimle
birimleri araciligiyla, diisiinceyi konusmayla iliskilendiren ¢ok seviyeli bir sistemdir.”
olarak tanimlamistir. (Chomsky, 2014) Diller bilgisayar bilimleri alaninda makine dili
(Machine language), yapay diller ve dogal diller (Natural language) olmak iizere ii¢ temel
baslik altinda siniflandirilmaktadir.

Makine kodu veya nesne kodu olarak da adlandirilan makine dili, bir makinenin
okuyup yorumladig: ikili rakamlar (0/1) veya siralanmig bitler dizisi olmakla birlikte
bilgisayarin anlayabilecegi en alt seviyedeki tek programlama dilidir. Bilgisayar ve diger
elektronik cihazlarin birgogunda yapmis oldugumuz islemler ve gelistirilmis iist seviye
programlama dilleri (Java, C#, C++, Python, PHP, Ruby vb.) bilgisayar birimlerinin
anlayabilecegi makine diline donistiiriilmektedir.

Yapay diller ise dogal dillerin aksine kaynagi belli olan, bazi insanlar veya
topluluklar tarafindan bir ama¢ dogrultusunda olusturulmus ve gelistirilmis olan dillerdir.
Dilbilgisi ve kurallari tarihin akigina gére zamanla degismez, insanlarin kabulii ve
yonelimleri ¢ergevesinde evrimlesmeden kurucusunun belirlemis oldugu sekilde
kullanilmaya devam eder. Yapay dilleri kendi aralarinda iki farkli kategoride incelemek
miimkiindiir. Bunlar; bilgisayar bilimlerinde kullanilan programlama dilleri (Scala, C,
JavaScript, HTML, Matlab vb.) ve bazi topluluklarin konusma dili olarak kullandiklar
dillerdir. Bugiin diinya {izerinde en yaygin ve en popiiler olarak kullanilan (Yaklasik 1.5
milyon Kisi tarafindan kullanildig1 tahmin edilmektedir.) yapay dil, 28 harften olusan ve
Polonyali g6z doktoru Ludwik Lejzer Zamenhof tarafindan 1887 yilinda gelistirilen
Esperanto’dur. (Aray, 2020) Esperanto kelimesi Fransizca kokenli olup, umut etmek
manasini tagimaktadir. Glinlimiizde en ¢ok kullanilan ve bilinen yapay diller; Esperanto,
Baleybelen, Ido, Elfge, Klingon, Toki Pona olarak siralanabilir.

Dogal dil ise insanlarin giinliik hayatlarinda fikirlerini, isteklerini ve diisiincelerini
birbirleriyle paylasmak amaciyla kullanmis olduklart belirli bir kural yapisina sahip
¢dziimlenebilir cok seviyeli bir sistemdir. ingilizce, Almanca, Ispanyolca, Fransizca,

Cince diinya iizerinde yaygin olarak kullanilan dogal dillere 6rnek olarak verilebilir.



Diinya iizerindeki yasayan ve hala kullanilmakta olan dil sayis1 tarihlere goére
degisiklik gostermektedir. 1951 yilindan beri Ethnologue: Languages of the World
(Ethnologue: Diinya Dilleri) tarafindan yasayan diinya dillerinin hangi bolgelerde
konusuldugu, konusmacilarin sayisi, lehgeleri, direncliligi, gelismisligi, tehlikelilik
durumu gibi istatistiki verileri tutulmakta ve yayimlanmaktadir. S6z konusu yayin
kaynaginin 21 Subat 2022 tarihinde yayimlanan 25. baskisinda diinya {izerinde 7151 adet
yasayan dogal dil oldugu yer almaktadir. (Saud, 2022)

Bir dilin canli kalmasi o kiiltiiriin, tarihin ve toplulugun canli kalmasi demektir.
Bundandir ki degisik milletlerden 6ne ¢ikmis kisiler bu konunun 6nemine dikkat ¢gekmek
icin bazi sozler dile getirmislerdir. Bu baglamda sdylenmis sozlerden bazilarina asagida
yer verilmistir.

“Tiirk demek, dil demektir. Millet olmanin en belirgin niteliklerinden biri dildir.
“Tiirk milletindenim. ” diyen kisi, her seyden once kesinlikle Tiirk¢e konusmalidir. Tiirkge
konusmayan bir kisi, Tiirk kiiltiiriine ve milletine baghligini éne siirerse buna inanmak
dogru olmaz.” (Atatiirk)

“Muhtemelen diinyadaki bircok bitki ve hayvanmin yok olma tehlikesiyle karst
karsiwya oldugunu biliyorsunuzdur, ancak bir¢ok insan dilinin de yok olma tehlikesiyle
karst karswya oldugunu biliyor muydunuz? Kiiresellesme, diinyay: daha kiigiik bir yer
haline getirmeye yardimci oldu. Ama ayni zamanda diinyadaki bir¢ok dilin kaybina da
katkida bulundu. Her iki haftada bir baska bir dil sonsuza kadar yok oluyor! Bir dil
kayboldugunda, insanlik zengin mirasimizin bir kismini da kaybeder. Nesli tiikenmekte
olan dilleri korumaya yardimct olmak, gelenekleri canl tutmak i¢in 6nemlidir.” (Robert
Alan Silverstein)

“Dilimiz kendimizin aynasidir. Bir dil, konusmacilarinin karakterinin ve
gelisiminin tam bir yansimasidir.” (Cesar Chavez)

“Dilin gelisimi, kisiligin gelisiminin bir parcasidir, ¢iinkii kelimeler, diisiinceleri
ifade etmenin ve insanlar arasinda anlayis olusturmanin dogal araglaridir.” (Maria

Montesori)
1.2. Dogal Dil Isleme (DDI)
Insanlik tarihi incelendiginde bazi gelismelerin saglamis oldugu sigramalar dikkat

cekmektedir. Dil bu gelismelerin en basinda gelmektedir. Dil sayesinde inang, kiiltiir,

sanat ve pozitif bilimler gibi daha bir¢ok alanda degisim ve ilerleme kaydedilmistir.



Teknolojinin hizla gelismesi Ve insan-bilgisayar etkilesiminin artmasi sonucunda
makine dgrenmesi, dil bilimi ve yapay zeka ¢alismalar1 artmis, buna bagl olarak DDI
alaninda bir¢ok uygulama gelistirilmistir. DDI uygulamalarinin gelistirilmesinde Sekil
1.1°de goriildiigli lizere ¢ok sayida bilim dalindan ve disiplinden faydalanilmaktadir.
DDI; yapay zeka, dil bilimi, bilissel psikoloji ve veri bilimi alanlar ile etkilesimli olarak
calisan, metin veya ses verilerini girdi olarak alip belirli kurallar ¢ergevesinde istenen
ciktilar1 saglayarak makine dili ile konugma dili arasindaki iliskiyi kuran bir kopriidiir.
DDI degismeyen algoritmalar icermediginden ve belirsiz durumlara sahip oldugundan
Non-deterministic Polynomial (NP) olarak degerlendirilen bir problemdir. (Diri, 2020),
(Ozbilici, 2006)

Bilgisayar Bilimleri

Robotlar

Bilgi elde etme

Sekil 1.1. Dogal dil iglemenin bilgisayar bilimlerindeki yeri

1.3.Dogal Dil islemenin Tarihcesi

Ingilizce literatiirde Natural Language Processing (NLP) olarak karsimiza ¢ikan
DDI ile ilgili ilk ¢alismalar 1950°li yillarda baslamistir. Basladig1 yillardan giiniimiize
kadar gecen zaman araligi goézlemlendiginde tarihsel degisiminin 3 farkli asamadan
meydana geldigini gormek miimkiindiir. Bu agamalar Sekil 1.2°de verilmis olup sirasiyla;

Sembolik NLP, istatiksel NLP ve Noral NLP’dir.



istatiksel NLP Noral NLP

(1990 - 2010) (2010-?)

Sekil 1.2. DDI siirecinin gelisimi ve evrimi (Ozmutlu, 2021)

1.3.1. Sembolik NLP (1950-1990)

Ik asama olan Sembolik NLP, 1950 yillar1 ile 1990 yillar1 arasmni kapsamakta
olup bu alanda yapilan ilk girisimleri ve dogal dil islemenin temelini olusturan ¢aligmalari
icermektedir. Bu donemde kural tabanli metotlar bilgisayarlara 6nceden yiiklenerek dilin
cozlimlenmesi yapilmaya ¢alisilmistir. Joseph Weizenbaum tarafindan gelistirilen ve bir
psikologu taklit eden ELIZA adli DDI uygulamasi donemin en basarili ve dikkat ¢ceken
calismalarindan biridir. (Weizenbaum, 1966) Calismanin amaci insan ile bilgisayar
arasindaki iletisimin miimkiin oldugunu gosterebilmektir. Ancak bu donemde elle
yazilmis karmagik kurallar ile taklit yontemi kullanilarak DDI uygulamalart

gelistirildiginden kisith diizeyde basar1 saglanmistir.

1.3.2. Istatiksel NLP (1990-2010)

Ikinci asama olan Istatiksel NLP 1990 yillar1 ile 2010 yillar1 arasin1 kapsamakta
olup bir 6nceki donem olan Sembolik NLP’de ¢oziilemeyen sorunlarin istatistiksel
yaklasimlarla ¢6ziilmesine olanak sunmustur. Bu donemde s6z konusu yaklasimlarin
lizerine kurulmus olan makine &grenmesi algoritmalar ile DDI alaninda bir devrim
yasanmustir. Giiniimiizde kullanilmakta olan modern DDI yontemlerinin temelleri bu

donemde atilmustir.

1.3.3. Noral NLP (2010-Giiniimiiz)

Son olarak dogal dil islemenin altin ¢ag1 olarak da adlandirabilecegimiz Noral
NLP, 2010 yil1 ile giinlimiiz arasinda kalan donemi kapsamaktadir. Bu dénemde hizla
gelisen makine 6grenmesi algoritmalari, derin sinir aglari, derin 6grenme, biiyiik veri ve

yapay zeka DDI alaninda biiyiik bir sigramaya neden olmustur. Bunun yani sira sosyal



medya mecralarinin ve internetin yayginlagsmasiyla birlikte ¢ok sayida icerik kullanicilar
tarafindan iretilerek paylasima sunulmustur. Bu sayede pek ¢ok alanda dogal dil
islemenin kullanim1 yaygilasmis ve bu alanda her zamankinden daha fazla uygulama

gelistirilmeye baglanmistir.
1.4. Dogal Dil islemenin Alt Dallar1 ve Temel Kullamim Alanlar

DDI zaman zaman Dogal Dil Anlama (DDA / Natural Language Understanding-
NLU) ve Dogal Dil Uretme (DDU / Natural Language Generation-NLG) kavramlari ile
karistirilabilmekte ve birbirinin yerine kullanilabilmektedir. S6z konusu karisikligin
sebebi birbirine benzeyen islem adimlar: olsa da Sekil 1.3’te gosterildigi gibi DDA ve
DDU siireglerinin biitiinii Dogal Dil Islemeyi olusturmaktadir. (Talan ve Aktiirk, 2021)

®+®-

Sekil 1.3. Dogal dil islemenin bilesenleri (Yilmaz ve Yumusak, 2021)

DDA, metin veya konusma biciminde olan bir climlenin anlamini belirlemek
amacityla sozdizimsel ve anlamsal analiz yontemlerine ihtiya¢ duyan dogal dil iglemenin
bir alt dalidir. DDU ise dogal dil islemenin baska bir alt dalidir. DDA ile DDU arasindaki
temel fark, birisi okudugunu veya duydugunu anlamaya g¢alisirken bir digeri anlamli bir
climle olusturmay1 veya seslendirmeyi hedeflemektedir. Konunun daha iyi anlagilmasin
saglamak i¢in; dogal dil anlamaya iPhone telefonlarda kullanilan Siri uygulamasina veya
Android telefonlarda kullanilan Google Asistan uygulamasina verilen sesli bir komut
karsisinda uygulamanin komutu anlayarak islem yapmasi, dogal dil iiretmeye ise yine
iPhone telefonlarda kullanilan Siri uygulamasina veya Android telefonlarda kullanilan
Google Asistan uygulamasina verilen sesli bir komut karsisinda uygulamanin sorulan
soruya cevaben sesli olarak geri doniis yapmas1 6rnek olarak verilebilir.

Konusulan dogal dilin yasayan bir sistem olmasindan kaynakli olarak dil zaman
icerisinde degisikliklere ugramakta ve farklilagmaktadir. Ayn1 zamanda kurallarinda ve
yapisinda meydana gelen degisiklikler, platformlara veya igeriklere gore degisiklik

gosteren kullanim alanlar1 ve her dogal dilin kurallarinin birbirinden farkli olmasi nedeni



ile s0z konusu alanda birgok farkli uygulama ve calisma ortaya ¢ikmistir. Bu anlamda
gelistirilen uygulamalarin varlig1 giinliik hayatimizda her ne kadar fark edilmese de ¢ok
sayida alanda sik¢a kullanilmaktadir. Ornegin; etkilesimli dil 6grenme platformlari
(Duolingo vb.), firmalarin ve kurumlarin kullanmis oldugu sesli yanit sistemleri (Banka,
internet servis saglayicilari, kargo firmalari, cagri merkezleri vb.), isitme ve gérme engeli
olan bireyler icin gelistirilen uygulamalar, yazim denetimi ve kelime Oneri sistemi, metin
ozetleme uygulamalari, metinden bilgi c¢ikarimi DDI uygulamalarmin  kullanim
alanlarindan sadece bazilaridir. Yapilan ¢alismalar géz oniine alindiginda aslinda dogal
dil islemenin hayatimizla ne kadar i¢ i¢e ve yasantimizi kolaylastiran bir etmen oldugu

daha da iyi anlasilmaktadir.

1.5. Dogal Dil isleme Siirecleri

Dogal dil islemenin ¢alisma adimlar1 Sekil 1.4’te oldugu gibi dort ana baslik
altinda toplanmaktadir. Bunlar Kelime Bilimi (Bi¢imbilim / Morphological-Lexical),
Sozdizimsel (Syntactic) Analiz, Anlamsal (Semantic) Analiz ve Soéylev Analizi

(Pragmatic-Discourse) olarak siralanmaktadir.

Kelime Bilimi Sozdizimsel Analiz = Anlamsal Analiz Soylev Analizi

e = = [~

Morphological Syntactic Semantic Pragmatic
Lexical Discourse

Sekil 1.4. DDI siiregleri (Seker, 2015)

1.5.1. Kelime bilimi (Morphological-lexical)

Morfoloji  kelimesi, sekillerin incelenmesi anlamina gelmekle beraber
dilbiliminde s6zctiklerin i¢ yapisinin incelenmesi manasini da tasimaktadir. Morfolojik
analiz asamasinda Kelimelerin en kiiciik yap1 birimleri olan ek ve kokler ayri ayri

incelenerek tiir ve bigim belirlemesi yapilmaktadir. Tiirk¢e sondan eklemeli bir dil olup



aldigi ekler ile yeni kelimeler tiiretilebilmektedir. Bu nedenle morfolojik analiz yapilirken
ilk olarak kelimenin kokii bulunmaktadir. Bu galismada kelime koklerinin bulunmasi igin
Zemberek kiitiiphanesi kullanilmis olup konu materyal ve yontem basligi altinda
detaylandirilarak a¢iklanmistir.
e  Ornek: Hiiseyin’in kardesleri Hatice ve Ferhat gittiler.
Kardes + ler + i

Isim (kok) + Cogul eki + 3’lincii tekil sahis iyelik eki
1.5.2. Sozdizimsel (Syntactic) analiz
Sozdizimsel analiz yOntemi, tiimcenin yapisal tanimini ortaya cikarabilmek
amaciyla morfolojik analiz sonucunda elde edilen verileri kullanmaktadir. Bu yontem
Sekil 1.5’te verildigi gibi climlede yer alan ve art arda gelen anlamli sézciik y1§ininin

dizilim bigimi ile ilgilenir. Ayn1 zamanda tiimcedeki kelimelerin birbiri arasindaki

iligkilerini yorumlayan analizleri igermektedir.

(
19. Grup sunumunu 6zenle yapti.
]

Sekil 1.5. Sozdizimsel analiz (Ozyurt ve Kose, 2006)

Sifat

1.5.3. Anlamsal (Semantic) analiz

Metinlerde yer alan climlelerde hangi duygu ve diisiincelerin ifade edilmek
istendiginin anlagilmasi i¢in kullanilan analiz yontemidir. (2006) Ciinkii dogal dil
islemenin saglikli bir sekilde ¢alisabilmesi, climlelerde anlatilmak istenen ana diisiincenin

dogru olarak anlasilmasiyla dogrudan ilgilidir. Bu nedenle ciimlelerde kullanilan



sozciiklerin  karsilik geldigi anlamlar sistem tarafindan belirlenir ve anlamlilik

bakimindan dogrulugu kontrol edilir.

1.5.4. Soylev (Pragmatic-discourse) analizi

Anlamsal analiz agamasinda her ciimlenin ve kelimenin ne ifade etmek istedigini
¢oziimleyen bilgisayar, bu asamada ise climlelerin bir araya gelerek aktarmak istedigi
duygu ve diislinceyi dogru olarak analiz etmeyi hedeflemektedir. Soylev analizi bir¢ok
climle iizerinde ¢aligmakta, her kelimeyi veya tiimceyi sirasiyla kullanildig1 sozciik,
climle, paragraf ve belge baglaminda degerlendirmektedir. (Kul, 2020) Konuya 6rnek
olmasi agisindan ev sahibi ve kiraci arasinda gegen diyalog asagida verilmistir.

e Evsahibi : Okuyor musunuz?

e Kiract : Evet, liniversite 3 sinifa gidiyorum.

e Ev Sahibi : Tebrik ederim, ¢ok giizel.

e Kiract : Ayni zamanda gitar ¢calmay1 da 6greniyorum.

e Ev Sahibi : Bu kotii.

Eger diyalogun kirac1 ve ev sahibi arasinda gectigi bilinmezse “Bu kotii.” ifadesi
anlasilamaz.

Sonu¢ olarak; dogal dil islemede bilgisayar oncelikli olarak kelimeyi kok ve
eklerine ayirarak morfolojik analiz islemini gerceklestirir. Ikinci adimda ise tiimcelerdeki
kelimelerin dizilim ve bi¢imine goére sdzciikleri anlamlandirmaya calisarak s6z dizimsel
analiz islemini gergeklestirir. Daha sonra anlamsal analiz yontemi ile ciimlelerin hangi
duygu ve diisiinceyi ifade etmeye galistigini1 ¢éziimleyerek ciimle biitiinliigiinii saglar.
Son olarak pragmatik analiz ile tiimcelerin bir arada ve kullanildiklar1 baglamda neyi

ifade etmek istediklerini anlamlandirmaya caligir.

1.6. Dogal Dil Isleme Calismalarinda Karsilasilan Zorluklar

DDI siireclerinde bazen kullanilan dilin belirsizliklerinden ve dilbilgisi
kurallarindan, bazen de yazarin yapmis oldugu hatalardan kaynaklanan birtakim
zorluklarla karsilasiimaktadir. Bu béliimde DDI ¢alismalarinda sik¢a karsilasilan sorunlar

ve zorluklar yer almaktadr.



1.6.1. Kuralsiz ve anlasilmaz konusmalar

Bazi bolgelerde yore halki tarafindan kullanilan, yazi dilinden bigim ve ses olarak
farkliliklar gosteren sdyleyis bi¢cimlerinden kaynaklanan zorluklardir. Gidiyom, napiyon

len, bogiin, gelcez gibi kelimeler bu duruma 6rnek olarak verilebilir.

1.6.2. Kuralsiz ve bozuk yazilar

Bagli bulundugu dilin dilbilgisi kurallarina ve noktalama isaretlerine uymayan,
cogunlukla yerine kullanildigr kelimeyi cagristiran sozciik veya climlelerdir. Tmm,

Tamm, kelebk gibi sozciikler bu duruma 6rnek olarak verilebilir.

1.6.3. Konusmayi bélme

Dogaclama olarak yapilan konusmanin metne doniistiiriilmesi siirecinde siklikla
kars1 karsiya kalinan bir sorundur. Hazirliksiz konusmalarda konugmacilar bazen
noktalama isaretlerine, nefes almaya, climleler arasinda duraklamaya ve vurgulamaya
dikkat etmeden konusmaktadirlar. Bu durum, konusmanin metne ¢evrilmesi agsamasinda
bilinmesi gereken climle baslangic ve bitis noktalarmin belirlenememesine sebebiyet
vermektedir. Ciimlelerin baslangic ve bitis noktalarinin belirsizligi konusmanin
boliinmesini zorlastirmakta ve DDI ¢alismalarinda yanlis sonuglar elde edilmesine yol
acmaktadir. Yukarida bahsedilen konusma hususlarina dikkat edilmesi durumunda s6z
konusu sorunlar ortadan kalkacak ve konusmanin saglikli bir bigimde bdoliinmesi

saglanacaktir.

1.6.4. Metni bolme

Noktalama isaretlerinin sistematik bir bigcimde kullanildig: dillerde yazili metin
icerisindeki her bir ciimle kesin ve net olarak ayirt edilebilmektedir. Buna karsin Cince,
Japonca gibi bazi dillerde kelimelerin ve ciimlelerin birbirinden ayirt edilmesi oldukca
zordur. Arapca gibi bazi dillerde ise ciimlelerin ortalama bes on satir kapsadigini ve
Tiirkceye gore adeta paragraf uzunlugunda oldugunu gézlemlemek miimkiindiir. (Adali,

2012) Benzer niteliklere sahip dillerin yazili metinleri iizerinde ¢alisma yapilabilmesi igin
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her climlenin kendi igerisinde anlamli bir ifade olusturabilecek sekilde metnin pargalara

boliinmesi gerekmektedir.

1.6.5. Dilde belirsizlik — muglaklik durumu (Ambiguity)

Dogal dillerde belirsizligin olusmasina neden olan faktorleri ii¢ temel baslik
altinda ifade etmek mumkiindir. Bunlar sozciiksel belirsizlik, sozdizimsel belirsizlik ve

anlamsal belirsizlik olarak siralanmaktadir.

1.6.5.1. Sozciiksel belirsizlik (Lexical)

Tiirk¢e gibi bitisik ve sondan eklemeli dil ailesine (Agglutinative) iiye dillerde
koke wuygulanan ek veya ekler, sozciigiin anlamini ve hatta niteligini bile
degistirebilmektedir. Bu nedenle bitisik ve sondan eklemeli dillerde s6zciigiin kokiini ve

kelimelerin anlamlarini bulmak bir hayli zordur.

1.6.5.2. Sozdizimsel belirsizlik (Syntactic)

Ciimle icerisinde yer alan kelimelerin birbiri arasinda yer degistirmesiyle
climlenin dilbilgisi yapist ve kelime sayis1 degismez, ancak climlenin anlami ve vurgusu
degisebilmektedir. Bu durum insanlar tarafindan rahatlikla anlagilabilse de ayni sey
bilgisayarlar i¢in s6z konusu degildir. Dogal dil islemenin en dogru sonuglari verebilmesi
icin durumun bilgisayar tarafindan algilanarak bu c¢er¢evede islem yapilmasi

gerekmektedir.

1.6.5.3. Anlam belirsizligi

Yaziliglar1 aymi fakat anlamlar1 farkli kelimeler sestes kelime olarak
adlandirilmaktadir. Sestes kelimeler genellikle anlam belirsizliklerine yol agmaktadir.
Ciinkii sestes kelime ile ne ifade edilmek istendigi o kelimeye bakilarak anlasilamaz,
bunun i¢in bulundugu ciimleye hatta paragrafin tamamina bakilmasma ihtiyag
duyulabilir. Anlam belirsizlikleri, 6zellikle bir dilden baska bir dile ¢eviri yapilirken
onemli bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Buna 6rnek olarak, lilkemizde ¢ok satan

ve saygin bir gazetede yapilan haber bashiginda “Kopriiciiler Istanbul'da toplaniyor”
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ifadesi kullanilmigtir. Haberin bashigin1 okuyan gazete okurlarimin akillarinda
muhtemelen ilk canlanacak sey koprii insaati ile ilgilenen baz sirket yetkilerinin toplanti
yapmak amac ile Istanbul’da bulusacag: olacaktir. Ancak haberin igerigi okunmaya
baslandiginda konunun koprii insaati ile ilgilenen firma yetkilerinin bir araya gelmesiyle
ilgili olmadig1, aslinda bir oyundan bahsedildigi anlagilacaktir. Yabanci kaynaktan
alinmis bu Ingilizce haberi dilimize geviren yazar, bri¢ oyunu ve kdprii anlamlarmi
tastyan “bridge” sdzcligliniin sestes olmasindan kaynakli bu anlam belirsizligi hatasina

diismiistiir.

1.7. Metin Siniflandirma

Metin smiflandirma, denetimli 6grenim yontemleri kullanilarak metinlerin
onceden belirlenmis kategorilere atanmasi olarak tanimlanmaktadir. E-posta adreslerine
koti niyetli kisi ya da guruplar tarafindan gonderilen zararli mesajlarin spam filtreleri
aracilig ile ayiklanarak baska bir klasorde tutulmasi metin siniflandirmaya 6rnek olarak
gosterilebilir.

Dokiimanlarin metin smiflandirma yontemi ile belirlenen kategorilere

ayirilabilmesi i¢in Sekil 1.6’da gosterilen islem adimlarindan gegmesi gerekmektedir.

Oznitelik

Secimi
Oznitelik

Cikarimi

Veri On
Isleme Basari
Arttirma
Yontemleri

Sekil 1.6. Metin smiflandirma i¢in gerekli olan temel adimlar

Metin siniflandirma yapabilmek icin gerekli olan ilk islem adimi cesitli
Ozniteliklere sahip verilerin toplanarak veri setinin olusturulasidir.

Toplanan verilerin siniflandirmaya uygun hale getirilmesi i¢in; aykiri verilerin
veri setinden ¢ikartilmasi, metnin kiigiik harfe gevrilmesi, kelimelerin kok ve eklerine

ayrilmasi, metinde yer alan satir bosluklarinin, durak kelimelerin ve noktalama
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isaretlerinin temizlenmesi gibi veri 6n isleme tekniklerinin kullanilmasi gerekmektedir.
(Uysal ve Gunal, 2014)

On isleme ile gereksiz verilerinden temizlenerek kelime koklerine ayrilan
metinden daha fazla oOznitelik tiiretilerek siniflandirma algoritmalarinin basarisini
arttirabilmek i¢in; DDI araglarindan, makine &grenmesi kiitiiphanelerinin bazi
fonksiyonlarindan, Kelime Cantas1 (Bag of Words - BOW) ve Terim Siklig1 - Ters
Dokiiman Sikligi (Term Frequency - Inverse Document Frequency - TF-IDF) gibi
Oznitelik agirliklandirma yontemlerinden faydalanilmaktadr.

Oznitelik agirhiklandirma, veri kiimesini olusturan her bir kelimenin bulunmus
oldugu metni ne kadar ifade ettiginin hesaplanarak sozcligiin 6nem derecesinin
belirlenmesi olarak tanimlanmaktadir. Oznitelik agirliklandirma, metin smiflandirma
calismalarinda dokiiman igerisindeki ayirt edici kelimelerin belirlenerek basarinin
arttirllmasinda 6nemli rol oynayan bir 6znitelik ¢ikarim islem adimidir. Bu iglemler
sonucunda oOznitelikler sayisallastirilarak agirliklandirilmis ve makine Ogrenmesi
siiflandirma algoritmalarinin kullanimi i¢in uygun hale getirilmistir. Ayrica bu asama
sonucunda elde edilen bazi sayisal degerler normalize edilerek veri optimizasyonu
saglanmistir.

Metin siniflandirma g¢aligmalarinda kullanilan dokiimanlar genellikle yiiksek
boyutludur. Oyle ki siradan bir metin veri kiimesi bile on binlerce nitelikten
olugabilmektedir. Siniflandirma algoritmalarinin bu veya buna benzer veri kiimeleri
tizerinde calisarak yiiksek basar1 orani elde etme olasilig1 oldukg¢a diisiiktiir. Bu gibi
durumlarda 6znitelik se¢im yontemleri ile siniflandirmaya etkisi olmayan niteliklerin
tespit edilerek veri kiimesinden ¢ikartilmasi ve veri kiimesi boyutunun optimum seviyeye
diistirilmesi 6nemlidir. (Uysal ve Gunal, 2012), (Agnihotri ve ark., 2017)

Son olarak, siniflandirma algoritmalarinin yardimi ile metin dnceden belirlenmis
kategorilere ayrilmakta ve boylece simiflandirma igin gereken islem adimlan

tamamlanmaktadir.

1.8. Calismanin Amaci

Teknolojinin hizla gelismesi ve iletisim aglarinin globallesmesi ile bitlikte internet
kullanim1 da yaygmlasmistir. Internet aglarmin ve kullammmin yayginlasmas,
beraberinde bir¢ok hizmetin bu alanda da verilmesine, veriye ulasimin kolaylagmasina ve

veri sayisinin her gegen giin katlanarak artmasina sebep olmustur. Bu durum aslinda
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birgok alanda hayatimizi kolaylastirmis olsa da veri sayisinin bu denli artmasina baglh
olarak yapay zekd ve makine Ogrenmesi alanlarinda yeni c¢aligmalarin yapilmasi
gerekliligini ortaya ¢ikarmistir. Ciinkii aranan verileri bulabilmek, icerisinden dogru
secimler yapabilmek ve nitelikli caligmalar tiretebilmek oldukga zorlasmistir. Bu nedenle
ozellikle anlamsiz verilerden anlamli verilerin ¢ikarilmasi ve s6z konusu verilerin belirli
niteliklere gore siniflandirilmasi konular1 6nem kazanmstir.

Giliniimilizde bir¢ok haber kanali ve gazete okuyucularinin veya izleyicilerinin
televizyonda verilen veya gazetede basilan giincel bilgilere bulunduklar1 yerden anlik
olarak ulasabilmelerini saglamak ig¢in dijital platformda da hizmet vermektedir. Bu
calismada Qazetelerin internet sitesinden alinan haberler incelenerek yazar-eser
eslestirmesi yapilmistir.

Stilometri (Sayisal Uslup Analizi - SUA), eserlere ait cesitli istatistiksel
metriklerin iislup belirlemesi yapabilmek amaciyla kullanilmasi anlamina gelmekte olup
genellikle edebiyat alanindaki yazili metinler iizerinde uygulanmakta, ayni zamanda
resim ve miizik alanlarinda da basarili bir bigcimde kullanilmaktadir. (Isi ve ark., 2013)

Bu calismada farkli alanlarda gazete yazarligi yapan kisilerin yazmis oldugu
yazilar SUA, yapay zekanin bir alt dali olan DDI ile makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak analiz edilmis ve s6z konusu yazilarin hangi yazarlar tarafindan yazildiginin
dogru eslestirilebilmesi amaglanmistir. Veri seti iizerindeki veri 6n isleme caligmalar
tamamlandiktan sonra Zemberek kiitiiphanesi fonksiyonlar1 kullanilarak DDI siiregleri ve
Oznitelik ¢ikarma islemleri gerceklestirilmistir. Sonrasinda ¢alismada kullanilan makine
o0grenmesi smiflandirma algoritmalarindan hangisinin yazar-eser eslestirmelerinde daha
basarili olduguna karar verebilmek i¢in karsilastirma yapilmis ve model se¢iminin buna
bagl olarak belirlenmesi hedeflenmistir. Caligmanin son boliimiinde, yapilan deneysel
analizler lizerinde durulmus ve elde edilen analiz sonuglar1 goz 6niinde bulundurularak

calismanin basarisini arttirmaya yonelik islem adimlar ytirtitilmiistiir.

1.9. Calismanin Onemi

Internetin yayginlasmasiyla birlikte birgok alanda oldugu gibi gazetecilik alaninda
da degisimler ve gelismeler meydana gelmistir. Cevrim ici gazeteler, birgok unsuru
icerisinde barindirabilmesi ve daha biiyiik kitlelere hitap etmesi nedeniyle ¢ok sayida
gazete sahibinin ve bu alanda hizmet veren yazarin yogun ilgisini lizerine ¢ekmistir. Bu

kapsamda; 1990 yilindan itibaren geleneksel yontemlerle yayin yapmakta olan gazeteler



14

dijital ortamda hizmet verebilmek igin hizli bir degisim igerisine girmis ve bununla
birlikte internet lizerinden hizmet veren medya kuruluslarinin sayisinda énemli olgiide
artis meydana gelmistir.

Gazetecilik alaninda meydana gelen bu gelismeler, farkli alanlarda eser veren
yazarlarin ayni platform iizerinde okuyucular ile bulusmasina olanak saglayarak bircok
alanda sayisiz eser verilmesinde etkili olmustur. Bdylelikle okuyucular merak etmis
olduklar1 alanlarda farkli yazarlar tarafindan kaleme alinmis eserlere, giindeme dair
merak edilen konulara ve takip etmis olduklar1 yazarlarin olaylar karsisindaki bakis
acilarina kolayca ve kisa yoldan erisebilmis, bu konularda bilgi sahibi olmustur. Ancak
s6z konusu olumlu gelismelerin yani sira veri sayisinda meydana gelen bu ciddi artis
istenilen ve dogru veriye erisimi bir hayli zorlagtirmigtir. Veri ¢okluguna baglh olarak
istenilen veriye erisimde yasanan zorluk ile birlikte s6z konusu verilerin islenerek anlamli
hale getirilmesi ve verilerin siniflandirilmasina duyulan ihtiyag, makine 6grenmesi
alaninda bir¢ok uygulama gelistirilmesine sebep olmustur.

Yazilan eserlerin yazarlarina gore siniflandirilmasi islemi metin siniflandirmasi
alanma girmekte ve bunun icin DDI ile makine &grenmesi yOntemlerinden
faydalanilmaktadir. Metin siniflandirmasinin ilk asamasi metnin yazilmis oldugu dilin
bilgisayar tarafindan algilanmasi ve pargalara boliinerek makine tarafindan
anlamlandirilmast adimlarindan olusmaktadir. Bahse konu islemlerin yabanci diller
tizerinde gerceklestirilebilmesi amaciyla birgok yontem gelistirilmis ve bu alanda pek ¢ok
uygulama literatiire kazandirilmistir. Ancak s6z konusu metin siniflandirma islemi
Tiirkce gibi sondan eklemeli dillerde kelimenin sonuna gelen yapim eklerinin kelimenin
anlamin1  degistirmesinden ve Tiirkce icin gelistirilmis DDI y&ntemlerinin
yetersizliginden dolay1 zorlagsmaktadir.

Bu ¢aligsma:

DDI kiitiiphanesi olan Zemberek’in cesitli fonksiyonlarinin Tiirkge metinler
tizerinde kullanilmasi,

TF-IDF, BOW ve kelime-ciimle dagilim vektér modellerinin kullanilmast,

Oznitelik secim yontemleriyle smiflandirma igin uygun olmayan niteliklerin
belirlenerek veri setinden ¢ikartilmast sonucunda; veri boyutunun azaltilmasi,
siniflandirma basarisinin arttirilmasi ve siiflandirma siiresinin diisiiriilmesi,

Makine oOgrenmesi siniflandirma algoritmalarinin yazar-eser eslestirmeleri

sonucunda elde edecegi basar1 oranlarmin karsilastirilmasi, parametre analizlerinin
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yapilarak yontemin maksimum seviyede basar1 elde etmesinin saglanmasi ve uygun
siiflandirma yonteminin tercih edilmesi agisindan 6rnek teskil edecektir.

Dinamik ve anlik olarak degisebilen internet ortaminda bulunan eserlerde yer alan
kelime kokleri, sozctliklerin kullanim siklig1 ve noktalama isaretlerinin kullanimi1 yazim
tarzinin tespit edilmesine ve eser ile yazar arasindaki baglantinin kurularak yazarin
tahmin edilmesine olanak saglayacaktir. Ayn1 zamanda bu calisma; eserler arasi
benzerliklerin bulunmasi, yazarlar1 belli olmayan eserlerin yazarlarinin tahmin edilmesi,
yazarlarin yazim tekniklerinin ve aligkanliklarinin tespiti, eserlerinde benzer yazim tarzi
kullanan yazarlarin tespiti, yazara ait eserlerin siniflandirilarak bir araya toplanmasi,
istenen yazara ve veriye ulasmanin kolaylagmasi, metinde kullanilan noktalama isareti
sayist, en ¢ok kullanilan kelime, kelime zenginligi 6l¢iisii gibi yazara ait bir¢ok istatistiki

veriye ulagmak i¢in kullanilabilecektir.

1.10. Cahismamn Organizasyonu

Bu tez galismasi bes ana boliimden olugsmaktadir. Boliimlere ait icerikler asagida
listelenmistir.

Birinci boliimde dilin tanim1 yapilmis ve dil ¢esitlerinden (Makine dili, yapay dil
ve dogal dil) bahsedilmistir. Dogal dil islemenin tanimi, aciklanmasi, bilgisayar
bilimindeki yeri, etkilesimli ¢alistigi bilim dallari, kullanim alanlar, glinliik
hayatimizdaki yeri, hangi siireclerden meydana geldigi, hangi yillarda ortaya ¢iktigi,
tarihgesi, gelisim asamalari, alt dallar1 ve zorluklar1 detaylandirilarak bu hususlar
hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica ¢calismanin amaci, 6nemi ve organizasyonu bu boliimde
ele alinmistir.

Ikinci boliimde benzer calismalar incelenerek elde edilen literatiir taramalarina yer
verilmistir. DDI ile ilgili yapilan temel uygulamalar, dogal dil islemenin kullanildig
siiflandirma uygulamalar1, Zemberek kiitiiphanesi ile yapilan ¢alismalar ve son olarak
Tiirkce dili iizerine yapilmis olan DDI ¢alismalar1 hakkinda bilgi verilmistir.

Ugiincii boliimde ¢alismada kullanilan materyal ve ydntemlere yer verilmistir.
Calismada kullanilan veri setinin nitelikleri, veri setine uygulanan veri 6n isleme
teknikleri ve Zemberek kiitiiphanesi hakkinda bilgi verilmistir. Veri temsil ve
agirliklandirma yontemleri ile Oznitelik ¢ikarimi, Oznitelik se¢imi, hiper parametre
ayarlamasi, ¢capraz dogrulama yontemleri ve kullanilan makine 6grenmesi siniflandirma

algoritmalarinin ¢calisma prensipleri agiklanmistir.
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Dordiincii boliimde calismanin gergeklestirilmesi i¢in uygulanan islem adimlari
detaylandirilmigtir. Veri setinin toplanmasi i¢in yapilan calismalara, veri on isleme
adimlarinin  uygulanmasina, Ozniteliklerin ¢ikarilmasina ve makine &6grenmesi
algoritmalarinin veri seti lizerinde elde etmis olduklar1 siniflandirma basarisina bu
boliimde yer verilmistir.

Besinci ve son bdliimde; yapilan ¢aligmanin kisa 6zetine, uygulanan yontemler
sonucunda elde edilen verilerin karsilastirilmasina ve analiz edilmesine yer verilmistir.
Yapilan analizler sonucunda ulasilan gozlemler dikkate alinarak bazi ¢ikarimlarda ve
degerlendirmelerde bulunulmustur. Ayrica ¢alismanin daha ileri noktalara tagimabilmesi

amaciyla sunulan bazi dneriler de bu boliimde yer almaktadir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu calismada kullanilacak yontemler ile islem adimlarinin belirlenmesi ve 6n
bilgi sahibi olunabilmesi amaciyla benzer konularda daha oOnceden hazirlanmis
kitaplardan, tezlerden ve makalelerden faydalanilmistir. Bu kapsamda yararlanilan
kaynaklar hakkinda asagida kisaca bilgi verilmistir.

Nur Banu’nun 2011 yilinda yaptig1 calismada Tiirk¢enin kullanimi ve psikolojik
durum arasindaki iliski arastirtlmistir. (Albayrak, 2011) Calismada psikolojik sorunlari
olan kisilerden ve herhangi bir psikolojik problemi bulunmayan kisilerden Tiirkce
metinler toplanmistir. Elde edilen veri setine veri on isleme adimlart uygulanmistir.
Toplanan metinler iizerinde Zemberek kiitiiphanesi kullanilarak morfolojik analiz ile
kelimeler kok ve eklerine ayrilmis, 6znitelik ¢ikarma islemiyle veri setine yeni nitelikler
eklenmistir. Makine 6grenmesi ve veri On isleme i¢in Java programlama dili ile
gelistirilmis WEKA isimli program kullanilmistir.

1980°1i y1llara kadar DDI kural tabanli olarak yapilmaktaydi. Bu dénemde yapilan
DDI caligmalar1 sembolik olmakla birlikte genellikle taklide dayanmaktaydi. (Guida ve
Mauri, 1986) Makine Ogrenmesi, yapay zeka ve derin O6grenme uygulamalarinin
yayginlasmastyla birlikte kural tabanli DDI yéntemleri ile ¢dziillemeyen problemler
izerinde yeniden calisilmaya baslanmis ve {istlin basariya sahip sonuclar elde edilmistir.

Internetin hizla yaygimlasmasiyla birlikte veriye ulasim da kolaylagmistir. Ancak
veri sayisinin fazlaligindan ve internet ortaminda paylasilmasindan kaynakli olarak eser
intihali gibi sorunlar siklikla yasanmaya baslanmistir. Bir edebi eser iizerinde birden ¢ok
kisinin hak iddia etmesi durumunda yazar tanima sistemi kullanilarak eserin kime ait
oldugunun tespit edilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu ve benzer uygulamalarda s6z
konusu islemin gergeklestirilebilmesi icin DDI teknikleri kullanilmaktadir. Eserde yer
alan kelime kokleri, sézctiklerin kullanim siklig1 ve noktalama isaretlerinin kullanimi
yazim tarzinin tespit edilmesine ve eser ile yazar arasindaki baglantinin kurularak yazarin
tahmin edilmesine yardimci olmaktadir. 2021 yilinda Serkan KORKMAZ tarafindan
makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak DDI tabanli sair tanima uygulamasi
gelistirilmistir. (Korkmaz, 2021)

Cevrim i¢i platformlarin, bilgisayarlarin ve mobil cihazlarin sayisinin artmasi ile
birlikte internet ortaminda bulunan verilerin sayisinda da ciddi oranda artis meydana
gelmistir. Benzer sekilde organizasyonlara yapilan sikayet ve onerilerde artik ¢evrim igi

platformlar vasitasi ile yapilmaktadir. Ancak sikayetlerin goklugu nedeni ile inceleme ve
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degerlendirme asamasinda gii¢liikler yaganmaktadir. S6z konusu sorunun ¢oziimiine
iligkin olarak 2019 yilinda Ahmed Enis ERKAYA tarafindan ¢esitli makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak sikayetler smiflandirilmistir. (Erkaya, 2019) Calismada veri
kiimesi olarak bir organizasyona yapilan sikayetler kullanilmistir. Veri setinde bulunan
yazim yanliglarinin giderilebilmesi i¢in veri 6n isleme adimlari uygulanmis ve
bicimbilimsel analiz yoOntemleri kullanilarak verinin sadelestirilmesi saglanmistir.
Yapilan ¢alismanin 6zii metin siniflandirma islemi oldugundan dolay1 veri kiimesinde
cokea tekrar eden ve siiflandirma asamasinda katkisi olmayacagi degerlendirilen kelime
gruplart tespit edilerek veri setinden cikarilmistir. Veri seti iizerinde veri 6n isleme
adimlar1 6ncesinde ve sonrasinda Rastgele Orman, Long Short-Term Memory (LSTM),
Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine
- SVM) siniflandirma algoritmalari kullanilmis ve elde edilen sonuglarin karsilagtirmasi
yapilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari arasinda en dogru sonucu LSTM
siiflandirma algoritmasi vermistir.

Elektronik ortamda (Sosyal medya platformlari, oyunlar veya cep telefonu
uygulamalari) kisinin sahsina yonelik yapilan her tiirlii taciz veya taciz girisimi siber
zorbalik olarak adlandirilmaktadir. Siber zorbaliga maruz kalan bireylerin bir kismi1 bu
durumu dnemsemezken bazi bireyler psikolojik anlamda problemler yagamaktadir. Bu
nedenle siber zorbalik amaciyla elektronik ortamdan gonderilen mesajlarin tespit edilerek
filtrelenmesi ve magdura zarar vermeden engellenmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Bu
kapsamda; Tiirkce dili i¢cin gecmis yillarda yapilmis olan ¢alismalar mevcuttur. Ancak,
yapilan ¢alismalar incelendiginde kullanilan veri setlerinin siber zorbaliga 6rnek metin
say1s1 agisindan yeterli boyutta olmadig1 gézlemlemistir. Bu nedenle 2019 yilinda Erhan
OZTURK tarafindan yeterli veriye sahip érnek veri setinin olusturulmasi ve kullanilan
siiflandirma yontemlerinin bahse konu veri kiimesi {izerindeki basari oranlarinin
incelenmesi amaciyla ¢alisma yiiriitiilmiistiir. (Oztiirk, 2019) Siber zorbaliga rnek teskil
edebilecek hakaretler, cinsel igerikli veya kiifiirlii ifadeler Facebook, Twitter ve Y outube
gibi mecralardan elle tek tek toplanirken, Instagram verileri yazilan bir kod pargacigi
sayesinde otomatik olarak toplanmistir. Sonug olarak; 8 bine yakin siber zorbaliga 6rnek
metin ve benzer sayida siber zorbalik icermeyen metin toplanmis ve siniflandirma
yapilabilmesi amaciyla negatif veya pozitif olarak etiketlenmistir. Veri 6n isleme ve
makine orenmesi iglemleri i¢in Java tabanli WEKA uygulamas1 kullanilmis olup biitiin
islemler s6z konusu uygulama iizerinden gergeklestirilmistir. (Topuz, 2021), (Al1, 2022)

Veri setinde yer alan o6zel Kkarakterler temizlenmis, metin TF-IDF yontemi ile
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agirliklandirilmis ve kelimeler kok bulma yontemi ile kdklerine ayrilmistir. Nitelik
kiimesinin kiigiiltiilebilmesi i¢in nitelik se¢im yontemlerinden yaygin olarak kullanilan
Ki-kare (Chi-Square - CHI2) ve Bilgi Kazanci yontemleri kullanilmis ve Ki-kare
yonteminin daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. Elde edilen sonuca gore, Ki-kare
ya da Bilgi Kazanci degeri 0.001’in altinda olan nitelikler veri setinden ¢ikartilmistir.
Ayrica ¢alismada K-katmanli Capraz Dogrulama yontemi kullanilmisg, K degeri 10 olarak
belirlenmis ve veri seti egitim ve test olmak tlizere iki par¢aya boliinmiistiir. Calismada;
Karar Agaclar1 — J48, SVM, Multinomial Naive Bayes ve Rastgele Orman siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmig, siniflandirma basarisi ve modelleme siiresi bakimindan
Multinomial Naive Bayes siniflandirma algoritmasi en iyi sonucu verirken Rastgele
Orman algoritmasi en kotii sonucu vermistir.

Diinyanin en ¢ok kullanilan ikinci dili olan Ispanyolca, bugiin 500 milyondan
fazla insan tarafindan konusulmaktadir. Ispanyolca her ne kadar diinyanin en fazla
konusulan ikinci dili olsa da metin siniflandirma alaninda Ingilizce ile kiyaslandiginda
yeteri kadar calisma bulunmadigi goriilecektir. Bu nedenle 2018 yilinda Semuel
FRANKO tarafindan 10 farkli konuda gazete ve dergilerden toplanan metinlerle bir veri
seti olusturulmus, veri kiimesine veri 6n isleme adimlar1 uygulanarak SVM, Naive Bayes,
Maksimum Entropi ve Karar Agaglari gibi siniflandirma yontemleri ile basar1 oranlari
hesaplanmistir. %89 basar1 orani ile en iyi sonucu SVM smiflandirma algoritmasi
verirken, onu %88 basar1 orani ile Maksimum Entropi ve %87 dogruluk orani ile Naive
Bayes takip etmistir. Calismanin sonucunda siniflandirma algoritmalarinin tahmin siiresi
ve dogruluk oranlari karsilastirilarak gerekli incelemeler yapilmistir. (Franko, 2018)

Elektronik belge miktarinda meydana gelen artis metin siniflandirma alaninda
yapilan ¢alismalarin 6nemini arttirmistir. Metin siniflandirma alaninda karsilasilan en
biiyiik sorunlardan birisi de veri kiimesi 6znitelik uzayinin ¢ok genis olmasindan kaynakli
yapilan hatali siniflandirmalardir. 2013 yili ve sonrasinda Alper Kiirsat UYSAL ve
arkadaslar1 tarafindan, s6z konusu problemin ve problemin siniflandirmanin basarisina
olan olumsuz etkilerinin giderilmesine yonelik ¢aligmalar yiriitilmiistir. (Uysal, 2015),
(Uysal, 2016), (Tiryaki ve Uysal, 2023)

Dijital ortamda hizmet veren gazeteler tarafindan yayimlanan haberlerin otomatik
olarak kategorilere ayrilmasi aranan konu basglhigma ait haberlerin bulunmasinda
okuyuculara biiylik kolaylik saglamaktadir. Ancak bir¢cok haberin kategori bilgisi
bulunmamakta, kapsamli olarak belirtilmemekte veya yanlis atanmaktadir. Otomatik

metin smiflandirma; sik kullanmilan kelimelerin veri setinden temizlenmesi, metnin
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koklerine ayrilmasi ve terim agirliklandirma gibi bircok yontemi igermektedir. Bu
kapsamda Cagri TORAMAN tarafindan 2011 yilinda gerceklestirilen calismada; Bilkent
Haber Portalindan farkli konularda haber metinleri toplanarak veri kiimesi hazirlanmis ve
smiflandirma yontemi olarak K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors-KNN), C4.5,
Naive Bayes ve SVM kullanilmistir. Algoritmalarin veri seti tizerindeki basar1 oranlari
hesaplanmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilarak incelemeler yapilmistir. (Toraman,
2011)

Metin siiflandirmada 6znitelik boyutunun yiiksek olmasi siniflandirma basarisini
etkileyen 6nemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. 2011 yilinda Ece OZBILEN
tarafindan yapilan ¢aligmada, 6znitelik segme yontemleri birlestirilerek metin boyutunun
diisiiriilmesi ve siniflandirma performansinin arttirilmasi hedeflenmistir. Bes farkl
Oznitelik segme yontemi farkli 6zelliklerdeki bes veri seti iizerinde ilk olarak tek tek daha
sonra ¢esitli ikili birlestirmeler ile SVM smiflandiricist kullanilarak test edilmistir.
Calismanin sonucunda elde edilen veriler incelendiginde Oznitelik segme metotlarinin
cesitli sekillerde birlestirilmesi sonucunda elde edilen basar1 oraninin, metotlarin tek tek
kullanilmast sonucunda elde edilen basari oranindan fazla oldugunu goriilmiistiir.
(Ozbilen, 2011)

Dijital kiitliphane, e-posta mesajlar1 ve elektronik kitap gibi dijital dokiimanlarin
sayisinin hizla artmasi beraberinde metin siniflandirma alaninda yapilan ¢alismalarin da
artmasina neden olmustur. Siniflandirma isleminde kullanilan verinin ¢ok boyutlu olmasi
nitelik segme isleminin 6nemini arttirmakta ve algoritmanin siniflandirma basarisini
dogrudan etkilemektedir. 2008 yilinda Serafettin TASCI ve arkadaslar1 tarafindan
boyutlari, ¢arpikliklar1 ve karmagikliklar: farklilik gosteren yedi adet veri seti kullanilarak
Oznitelik se¢me isleminin siniflandirmaya olan etkisi incelenmistir. Caligmada
agirliklandirma yontemi olarak TF-IDF kullanilirken, siniflandirma algoritmasi olarak
SVM kullanilmistir. (Tasci ve Gungor, 2008)

Bekir PARLAK tarafindan 2021 yilinda yapilan doktora ¢alismasinda, metinlerin
otomatik smniflandirilmasinin 6neminden ve bu iglemin dogruluk oranini etkileyen
parametrelerden bahsedilmistir. Dokiimanlari igeriklerine uygun simiflara atayabilmek
icin siniflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ancak, s6z konusu siniflandirma
algoritmalarinin gercege yakin sonuclar vermesini saglamak amaciyla veri setine
siiflandirma igleminden 6nce bir dizi islem uygulanmasi gerekmektedir. Bu kapsamda
calismada; nitelik secimi, nitelik ¢ikartma ve nitelik agirliklandirma yontemlerine yer

verilmistir. Bahsedilen yontemlerden Oznitelik secimi son zamanlarda popiilerligini
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giderek arttirmis ve daha da 6nem kazanmistir. Yapilan ¢aligmada bilindik ve giincel
olarak kullanilan dokuz farkli 6znitelik se¢gme yontemi kullanilmistir. Bunlar; Ki-kare,
Smif Ayiric1 Olgiitii (Class Discriminating Measure - CDM), Ayrimer Giig Olgiitii
(Discriminative Power Measure - DPM), Olasilik Oran1 (Odds Ratio - OR), Ayirt Edici
Oznitelik Segici (Distinguishing Feature Selector - DFS), Kapsamli Oznitelik Segim
Olgiitii (Comprehensively Measure Feature Selection - CMFS), Ayrime1 Oznitelik Secimi
(Discriminative Feature Selection - DFSS), Normallestirilmis Fark Olgiitii (Normalized
Difference Measure - NDM), Max-Min Oram1 (Max-Min Ratio-MMR) olarak
siralanabilir. Ancak literatiirde bulunan bu dokuz geleneksel yontemin disinda yeni olarak
onerilen Ayrmtili Oznitelik Secim ydntemi, s6z konusu diger dokuz yéntemden daha
yiiksek performans saglayarak calisma sonucunda Onerilen Oznitelik secim yontemi
olmustur. Bunun yani sira metnin climlelerine ve kelimelerine ayrilmasi, kelime
koklerinin ¢ikarilmasi, kullanilmayan kelimelerin ayiklanmasi ve metnin karakterlerinin
kiictik harfe ¢evrilmesi gibi veri 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. Ayrica TF-IDF vektor
temsil yontemi kullanilarak kelime ¢ikarimi yapilmistir. Son olarak calismada
Multinomal Naive Bayes, SVM, Karar Agaglari, KNN siniflandirma algoritmalari
kullanilmistir.  Siniflandirma sonucunda elde edilen veriler incelendiginde, SVM
algoritmasinin ¢ogu durumda Karar Agaglarina gore daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. (Parlak, 2021), (Parlak ve Uysal, 2021)

Gilinlimiizde bakim ve idame islemleri genellikle bakim y&netim otomasyonlari
tizerinden takip edilmekte olup sistem iizerinden gecmis bakim kayitlarina, planlanan
bakim takvimlerine, sistemlerle ilgili ihtiya¢ duyulabilecek 6nemli notlara, karsilasilan
arizalara ve yapilan miidahalelere iliskin bilgilere erisilebilmektedir. Ibrahim Burak
TOSUN tarafindan bir iplik firmasina ait varlik ve bakim yonetim programinda yer alan
ariza kayitlar1 kullanilarak otomatik ariza smiflandirma calismasi gerceklestirilmistir.
Yapilan ¢alisma ile karsilasilan arizalarin otomatik olarak ilgili ariza kategorisine
atanarak kayit slirecinin hizlandirilmasi, kolaylastirilmasi, insan kaynakli olusabilecek
hatalarin Oniine gegilmesi, sistemin daha etkin ve verimli kullanilmasi amaglanmaistir.
Oznitelik ¢ikarimi icin BOW ve TF-IDF vektdr temsil yontemleri kullanilmistir.
Siniflandirma algoritmasi olarak Lojistik Regresyon, Lineer Destek Vektorii, Stokastik
Gradyan Azalma Siniflandiricist ve Naive Bayes kullanilmistir. Lineer Destek Vektort
simiflandirma algoritmas: bakim ydnetim otomasyonundaki tiim arizalarin yaklagik
%72’sini %87 oraninda dogru tahmin ederek en basari siniflandirma algoritmasi

olmustur. (Tosun, 2021)
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Metin smiflandirma problemlerine makine 6grenmesi yontemleri araciligiyla
¢Oziim iiretmek amactyla Stimeyra Nur ALTAN tarafindan 2018 yilinda bir ¢alisma
yuritilmiistir. Calismada BOW ve TF-IDF metin temsil yontemleri kullanilmustir.
Ayrica Oznitelik se¢imi igin Sarmalama Tabanli Oznitelik se¢im yOnteminden
faydalanilmistir. Caligma WEKA programi lizerinden yiiriitiilmiis olup siniflandirma i¢in
Simple Logistic, Sequential Minimal Optimization, Naive Bayes, Decision Table ve
Smiflandirict Topluluklar1 yontemleri kullanilmistir. Simple Logistic yontemi, TF-IDF
ve Kazan¢ Orami algoritmasi ile birlikte kullanildiginda %96.98 dogruluk orani ile en
basarili siniflandirma algoritmasi olmustur. (Altan, 2018)

Onder COBAN tarafindan duygu simgesi kullanilarak paylasilan Tiirkge Twitter
mesajlar1 toplanmis ve metinler iki farkli kategori olacak sekilde etiketlenerek veri seti
olusturulmustur. Caligsma ile Tiirkge mesajlarda yer alan duygu durumlarinin dogru olarak
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Veri seti kisa boyutlu metinlerden olustugu igin
calismada ayn1 zamanda DDI ve makine &grenmesi yontemleri de kullanilmustir.
Calismada DDI igin Zemberek kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Kelime koklerinin
bulunmasi, durak kelimelerin veri setinden ¢ikartilmasi ve TF-IDF agirliklandirma gibi
islemler ile veri ©n isleme g¢alismalart tamamlanmistir. Metin smiflandirma
calismalarinda siklikla bagvurulan 6znitelik se¢im yontemleri (Ki-kare, Karsilikli Bilgi,
Bilgi Kazanimi ve Sakli Anlam Analizi) kullanilarak veri boyutunun disiriilmesi
saglanmigtir. Siniflandirma algoritmasi olarak Naive Bayes, Multinomal Naive Bayes,
KNN, SVM ve Maksimum Entropi yontemleri kullanilmigtir. Multinomal Naive Bayes,
duygu analizi konusunda %92.5’lik dogruluk orani ile en basarili siniflandirma
algoritmas1 olmustur. (Coban, 2016), (Coban ve ark., 2015)

Metin smiflandirmanin temelinde, metinde anlatilmak istenen duygu ve
diisiincenin algilanarak metnin en uygun kategoriye atanmasi yer almaktadir. Ancak
metinlerde yer alan biitiin ifadeler metin icerigi hakkinda bilgi tasimayabilir, bu gibi
ifadeler igerik biitlinliigiinlin saglanmas1 amaci ile kullanilmakta ve ¢ogunlukla biitiin
metinlerde bulundugundan ayirt edici olmamaktadir. Bu durum veri setinin boyutunun
artmasina ve smiflandirma algoritmalarinin basar1 oranlarinin diismesine neden
olmaktadir. Bu nedenle metin siniflandirmasi alaninda yapilan ¢alismalarda bahse konu
durumun 6niine ge¢mek icin 6znitelik secme yontemleri kullanilmaktadir. Bu kapsamda;
Durmus Ozkan SAHIN tarafindan yapilan ¢alismada en dogru 6zniteliklerin segilebilmesi
hedeflenmistir. DDI yéntemleri icin Zemberek kiitiiphanesi kullanilirken, &znitelik

secimi i¢in ise Ki Kare, Bilgi Kazanci, Relevance Frequency, Acc ve Acc2 teknikleri
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kullanilmistir.  Ayrica smiflandirma asamasinda SVM, KNN ve Naive Bayes
algoritmalar1 kullanilmistir. (Sahin, 2016)

Bilgisayar sistemlerinin gelisimine paralel olarak bu alandaki veri sayis1 da hizla
artis gostermistir. Oyle ki bu verilerin depolanmasi i¢in veritabani olarak adlandirilan
sistemler gelistirilmistir. Veritabani; kurum, kurulus veya kisilere ait bilgisayar ortaminda
elektronik olarak tutulan verilerin belirli bir diizen igerisinde depolanmasina ve bu
verilerin ¢ok amaglhi kullannomina olanak saglayan sistem olarak nitelendirilebilir.
(Soyuyiice ve ark., 2003), (Koseoglu, 2008) Buna yazarlar tarafindan giindeme dair ¢esitli
alanlarda kaleme alinan haber niteligindeki metinlerin dijital ortamda yayimlanmasi ve
geemise donlik kaynak olusturmasi agisindan depolanmasi Ornek olarak verilebilir.
Benzer sekilde Mustafa Kemal Atatiirk'{in talimatiyla kurulan ve tilkemizin resmi haber
ajansi olarak hizmet vermekte olan Anadolu Ajansi tarafindan da haber niteligindeki
yazilar yayimlanmakta ve depolanmaktadir. (Basboga, 2010), (Bengi, 2019) Ismail
Ferhat PILAVCILAR tarafindan Anadolu Ajansi’nin yayimlamis oldugu dért farkl
kategoriden yaklasik 2600 adet haber metni toplanarak bir veri seti olusturulmustur. Veri
setinin boyutunun diisiiriilmesi i¢in Joker (Wild Card) yontemi kullanilmis ve kelimeler
govdelerine ayirilmistir. Yapi olarak govdelerine ayirilmig kelimelerin agirliklandirilmasi
icin ise TF-IDF yontemi kullanilmistir. Calismada metin siniflandirma alaninda sikca
kullanilan KNN ve Naive Bayes algoritmalar1 ile bu algoritmalara ait c¢esitli
agirhiklandirma yontemleri kullanilmigtir. Calisma sonucunda elde edilen veriler
degerlendirildiginde %92.6 dogruluk orani ile en basarili yontemin Naive Bayes oldugu
goriilmiistiir. (Pilavcilar, 2007)

Elektronik ortamda haberlesme ve bilgi paylasimi i¢in bircok yontem mevcuttur.
En ¢ok kullanilan elektronik haberlesme ve bilgi paylasimi platformlarindan birisi de
stiphesiz ki e-posta sistemleridir. Ancak e-posta uygulamalari kullanilirken siber
saldirilara kars1 ¢cok dikkatli olunmasi gerekmektedir. Zira internet ortamindaki kotii
niyetli kisi veya guruplar 6zel bilgilere erisim ve dolandiricilik gibi gesitli sebeplerle e-
posta hesaplarina spam olarak adlandirilan istenmeyen ve genellikle toplu olarak
gonderilen mesajlar yollamaktadirlar. Bu tiir kotii niyetli mesajlar1 engellemenin heniiz
kesin bir yolu bulunmamakla beraber e-posta firmalari tarafindan gelistirilmis filtreleme
teknikleri kullanilarak biiylik oranda korunma saglanmaktadir. Dolayisiyla spam
mesajlarina karsi korunmak igin filtreleme tekniklerinin daha da gelistirilmesi biiyiik
onem arz etmektedir. Bunu gerceklestirmenin en temel yollarindan birisi de spam

mesajlarinin siniflandirilmasinda kullanilan algoritmalarin daha genis bir veri seti
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tizerinde egitilmesinden gegmektedir. Spam mesajlarinin engellenmesine yonelik olarak
veri sayisinin arttiritlmast ve siniflandirma algoritmalar1 iizerindeki etkilerinin analiz
edilmesi amaciyla Aysenur AKSOY tarafindan 2022 yilinda bir ¢alisma yiirtitilmiistiir.
Calismada DDI kiitiiphanesi Zemberek ile SVM, KNN, Multinominal Naive Bayes,
Karar Agaglari, Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman siniflandirma algoritmalarindan
faydalanilmistir. Calismanin  sonucunda spam mesajlarinin  sayisini  arttirmanin
siiflandirma algoritmalarinin verimliligini arttirdigi gézlemlenmistir. (Aksoy, 2022)

Dogal dil islemenin hukuk alanina uyarlanmasi ile ortaya ¢ikmis ¢ok sayida
calisma mevcuttur. Emre MUMCUOGLU tarafindan, Tiirk hukukunun vermis oldugu
kararlar iizerine uygulanmus herhangi bir DDI ¢alismasinin bulunmadig fark edilmis ve
bunun sonucunda dava metinlerinden mahkeme sonucglarinin tahmin edilmesini
amaglayan bir calisma gerceklestirilmistir. Bu baglamda DDI kiitiiphanesi Zemberek
kullanilarak caligma i¢in derlenen mahkeme verileri climlelerine, kelimelerine ve
koklerine ayirilmigtir. Mahkeme kararlarinin tahmin edilmesi i¢in ise SVM, Rastgele
Orman ve Karar Agaclar1 smiflandirma algoritmalarinin yani sira Gegitli Miikerrer
Hiicreler, tek yonlii ve cift yonlii Uzun-Kisa Vade Hafiza Aglar1 gibi derin 6grenme
yontemleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar diger iilke mahkemeleri icin yapilan
benzer ¢alisma sonuglariyla kiyaslandiginda basari oranlarimin birbirine yakin oldugu
goriilmiistiir. (Mumcuoglu, 2022)

Gelisen teknoloji egitim alaninda da bazi yenilikleri beraberinde getirmistir. Buna
Nimet AKSOY un ag¢ik uglu sinav sistemlerinden elde edilen sinav verilerinin DDI ve
makine oOgrenmesi yontemleri kullanilarak Ogrenci notunun otomatik olarak
belirlenmesini hedefleyen caligmas1 6rnek olarak verilebilir. Calisma kapsaminda farkl
alanlarda yapilmis olan ag¢ik uglu sinav verileri toplanmus, veriler Bloom taksonomisine
gore kategorize edilmis ve boylelikle veri seti olusturulmustur. Calismanin asil amaci agik
uclu smav sistemi degerlendirmelerinin bilgisayar destekli yapilarak objektif ve hizli
sonuglar alinmasini saglamaktir. Veri 6n isleme asamasinda metin kiigiik harfe ¢cevrilmis,
veri setinde yer alan durak kelimeler ve 6zel karakterler ¢ikarilmistir. Veri setinde yer
alan metinsel ifadelerin sayisal ifadelere doniistiiriilmesi, gereksiz olan Ozniteliklerin
temizlenmesi ve veri boyutunun diisiiriilmesi i¢in Kelime Sayma, TF-IDF, Doc2Vec ve
Word2Vec 0Oznitelik ¢ikarim  yontemleri kullanilmistir. Calismada bes farkh
siiflandirma yontemi (SVM, KNN, Naive Bayes, Karar Agaglari ve Lojistik Regresyon)
kullanilmigtir. Bloom taksonomisine gore alt diizey kategori sorularinda Kelime Sayma

yontemi ile birlikte kullanilan KNN algoritmas1 %97, iist diizey kategori sorularda ise
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Dokiiman Vektorli yontemi ile birlikte kullanilan Naive Bayes algoritmas1 %86 dogruluk
orani ile en basarili siniflandirma algoritmalari se¢ilmistir. (Aksoy, 2021)

Mobil cihazlarda yer alan ve sesli komutlarla yonlendirebildigimiz kisisel
asistanlar aslinda dogal dil islemenin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmis uygulamalardir.
Apple Siri, Google Asistan ve Microsoft Cortana bilinen en popiiler kisisel dijital
asistanlardir. Gokhan CELIKKAYA mobil cihazlarda kullanilabilecek Tiirkge destekli
kisisel asistan gelistirebilmek i¢in ileri seviye DDI teknikleri kullanarak 2015 yilinda bir
calisma gercgeklestirmistir. Calisma kapsaminda tasarlanan kisisel asistan komutlar sesli
olarak alabilmekte, ancak sesli yanit dondiirememektedir. Mobil asistan sms gonderimi,
e-posta gonderimi, numaray1 veya kayith kisiyi arama, yiikli uygulamalari c¢alistirma,
internet lizerinden arama yapma, hava durumu bilgisi dondiirme, harita hizmetleri verme,
doviz hesaplama ve trafik yogunluk bilgisi dondiirme gibi islemleri yerine
getirebilmektedir. Bahse konu proje mobil uygulama ve sunucu tarafi olmak {izere iki
temel kistmdan meydana gelmektedir. Mobil uygulama kisminda kullanicidan gelen sesli
komutlar yaziya doniistiiriilmekte, sunucuya yazili komutun génderimi ve sunucudan
gelen yanitin ekrana yansitilmasi gerceklestirilmektedir. Sunucu tarafinda ise gelen yazil
istekler DDIi yontemleri kullanilarak algilamakta ve mobil uygulamaya cevap
dondiiriilmektedir. Sunucuya gelen istekler dogrudan DDI araglarina aktarilmadan 6nce
olasi hatalarin giderilebilmesi icin metin normallestiriciden gecirilmektedir. On islemden
gecirilen yazili komut icerisinde DDI araclarmin da bulundugu melez bir modele
aktarilarak gerekli cevabin dondiiriilmesi saglanmaktadir. Gelistirilen melez model test
verisi lizerinde yaklasik %98 oraninda basar1 elde ederken, tiim sistemin basar1 orani
yaklagik %71 olmustur. (Celikkaya, 2015)

Yapay Sinir Ag1 (YSA)’nin yayginlagmasiyla birlikte Google c¢alisan1 Thomas
Mikolov ve ekip arkadagslari tarafindan Word2Vec yontemi gelistirilmistir. (Mikolov ve
ark., 2013) Word2Vec, tahmin tabanli bir kelime temsil yontemi olup arka planda YSA
ile birlikte CBOW (Continuous Bag of Words) ve Skip-Gram Model’lerini kullanarak
gerekli islemleri gerceklestirmektedir. DDI alaninda metinlerin siniflandiriimasinda
kullanilan YSA tabanli bu sistem, metni makinenin anlayabilecegi bir vektore
doniistiirerek sanallagtirmaktadir. Sozciiklerin vektorize islemi sonrasinda hala anlam
biitiinliiklerini koruyabilmelerini saglamak amaciyla kelimelerin sagindaki ve solundaki
ifadeler de dikkate alinmaktadir.

Samet KAYA tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢alismada 20 yazara ait Tiirk¢e
dilinde yazilmis 120 eser iizerinde yazar tahmini ¢alismasi yapilmistir. (Kaya, 2018)
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Kitaplardan 20 tanesi egitim verisi olarak kullanilirken 100 adedi ise test verisi olarak
kullanilmistir. Eserler veri 6n isleme adimlarina tabi tutulduktan sonra N-gram
algoritmasi ile kelime bazinda 6znitelik ve yazarin SUA ¢ikartilmistir. Siniflandirma
asamasinda ise Navie Bayes smiflandirici kullanilarak simiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. EZitim verisi olarak ayrilan eserler yazar etiketlemesi yapilarak
simiflandirma algoritmasi egitilmis ve test icin ayrilan etiketsiz veriler tizerinde tahmin
islemi yapilmistir.

Salimkan Fatma TASKIRAN tarafindan 2021 yilinda yapilan ¢alismada DDI
teknikleri ile akademik metinler iizerinde kiimeleme yapilmustir. (Taskiran, 2021) DDI
teknikleri olarak; Snowball Stemmer ailesinin Tiirkge Govdeleme algoritmasi, kok
¢Oziimleme i¢in ise Turkish-Lemmatizer kullanilmistir. Frekans ve YSA tabanli metin
temsil yontemleri kullanilarak farkli kiimeleme algoritmalarindan alinan sonuglar
karsilastirilmis ve analiz edilmistir. Frekans tabanlt metin temsil yontemi olarak TF-IDF
yontemi kullanilmis, YSA tabanli metin temsil yontemi olarak da Word2Vec yontemi
kullanilmistir. Kiimeleme islemi icin ise K-Means, K-Medoids, Ingilizce literatiirde
OPTICS olarak bilinen “Ordering Points To Identify Cluster Structure” ve Affinity
Propagation, algoritmalart kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar karsilastirilarak

¢ikarimlarda bulunulmustur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Birinci boliimde genel olarak bahsedilen metin siiflandirma siireci, bu bolimde
detaylandirilmis ve kullanilan yontemler ile birlikte agiklanmustir.

Bu tez ¢alismasinda; Anaconda versiyon 1.9.0, Python versiyon 3.9.12, Jupyter
Notebook versiyon 6.4.11 ve ekstra islem giicii gerektiren durumlarda Google Colab
platformu kullanilmistir. Ayrica Tiirkce DDI araglarindan faydalanmak icin Java tabanl

Zemberek kiitliphanesinin 0.17.1 versiyonu kullanilmstir.

3.1. Veri Seti

Veri seti gazetelerin internet sitesinden veri kazima (Web Scraping) yontemleri
kullanilarak elde edilmistir. Veri setinde farkli alanlarda (Giindem, spor, pazar vb.)
yazarlik yapan 51 adet kose yazari yer almakta olup s6z konusu yazarlara ait eser sayisi
Cizelge 3.1°de sunulmustur. Ilgili ¢izelge incelendiginde her yazara ait en az 2, en fazla

100 adet olmak tizere toplamda 4923 adet kose yazis1 bulundugu goriilmektedir.

Cizelge 3.1. Veri setinde yer alan yazarlar ve yazarlara ait eser sayilari

No Yazar Eser Sayisi No Yazar Eser Sayisi
1 Yazar 1 99 27 Yazar 27 100
2 Yazar 2 100 28 Yazar 28 100
3 Yazar 3 100 29 Yazar 29 100
4 Yazar 4 100 30 Yazar 30 100
5 Yazar 5 100 31 Yazar 31 100
6 Yazar 6 100 32 Yazar 32 100
7 Yazar 7 99 33 Yazar 33 99
8 Yazar 8 100 34 Yazar 34 100
9 Yazar 9 100 35 Yazar 35 100
10 Yazar 10 100 36 Yazar 36 100
11 Yazar 11 95 37 Yazar 37 100
12 Yazar 12 99 38 Yazar 38 100
13 Yazar 13 100 39 Yazar 39 31
14 Yazar 14 100 40 Yazar 40 100
15 Yazar 15 100 41 Yazar 41 100
16 Yazar 16 100 42 Yazar 42 100
17 Yazar 17 100 43 Yazar 43 100
18 Yazar 18 100 44 Yazar 44 100
19 Yazar 19 100 45 Yazar 45 100
20 Yazar 20 100 46 Yazar 46 100
21 Yazar 21 100 a7 Yazar 47 100
22 Yazar 22 100 48 Yazar 48 100
23 Yazar 23 100 49 Yazar 49 100
24 Yazar 24 100 50 Yazar 50 2
25 Yazar 25 99 51 Yazar 51 100

26 Yazar 26 100
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Kazima yontemi ile elde edilen veriler “csv” formatinda tablo olarak tutulmakta
olup toplamda 5 siitundan meydana gelmektedir. Tablo siitunlar1 Sekil 3.1’de gosterildigi
gibi sirastyla yazinin yazildigi tarih (Tarih), yazarin adi (Yazar), yazinin manseti (Baslik),
yazinin alindig1 gazete sitesinin baglantis1 (Link) ve son olarak kdse yazisinin metni

(Metin) bilgilerini igermektedir.

Tarih Yazar Baslik Link Metin

28 Nisan Ruhani lider Papa

. ) \rinirinVatikan Devlet
0 Yazar 1 Francesco’nun  Link_1 \

2023 i , Baskan! ve Katolik Kili...
IMacaristan'l z...

1 20 MNisan v 1 Ddnyamin en kalabalik Link 2 rin\rinBirlesmis Milletler
2023 A% ilkesi Hindistan - tarafindan yapilan...
2 04 Misan Yazar 1 NASA Artemis 2 misyonu Link 3 \rinirinAmerikan Ulusal
2023 - icin Ay'a gidecek astro... - Havacilik ve Uzay Dair...
04 Misan Yeni Ingiltere Krali . \rrinriningiltere Kralicesi 1.
3 2023 281 Chadesin siluetinin bul. W"%-* Elizabeth'in o...
01 Nisan Sudan'da devam eden | . rin\rinSudan'da askerler

4 Yazar_1 L - Link_5 -
2023 —  siyasi kriz 17 ay sonra im._. - ve siviller arasinda. .

Sekil 3.1. Veri seti siitunlar

Veri setinin gazete sitelerinden veri kazima yontemleri ile alinmasinda Python
programlama dili, Requests, BeautifulSoup, Pandas, Numpy ve Selenium kiitiiphaneleri
kullanmilmistir. Requests kiitiiphanesi ile http veya https protokolii kullanan internet
siteleriyle kurulan baglanti sayesinde temel web islemleri (Get, post vb.)
gerceklestirilebilmektedir. Kiitiiphanenin “get” fonksiyonu kullanilarak ilgili gazete
sitesinin bilgilerine erisim saglanmistir. BeautifulSoup kiitliphanesi, HTML ve XML
dilleri kullanilarak olusturulmus internet sitelerinden ihtiya¢ duyulan etiketlerin (div, h,
p vb.) bilgileri alinarak verinin elde edilmesine olanak saglamaktadir. (Jin, 2021) Akis
semast Sekil 3.2°de goriildiigii lizere ilk olarak Requests kiitiiphanesi kullanilarak
verilerin c¢ekilecegi internet sitesine erisim saglanmis, daha sonra BeautifulSoup ve

Selenium kiitiiphaneleri yardimiyla veri kazima islemi yapilarak ihtiya¢ duyulan veriler
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elde edilmis ve son olarak Pandas kiitiiphanesi ile veriler tablo formatinda kaydedilerek

veri seti olusturulmustur.

<D

| http:// % [ INTERNET SITES] ]
r’_“‘., t_,‘*

<>

Sekil 3.2. Veri kazima islem adimlar1 (Jin, 2021)

3.2. Veri On Isleme

Veri 0n isleme, makine O0grenmesi algoritmalarinin veri setinden en ytiksek
diizeyde faydalanabilmesini ve en dogru sonucu elde edebilmesini saglamak amaciyla
veri setiyle ¢aligmaya baslanmadan 6nce uygulanmasi gereken yontemler ve teknikler
biitlinii olarak adlandirilmaktadir. (Oguzlar, 2003), (Famili ve ark., 1997) S6z konusu veri
on isleme teknik ve yontemleri kullanilarak veride gerekli bazi degisiklikler yapilmakta
ve veri seti ¢alisma i¢in en uygun bi¢ime doniistiiriilmektedir. Bu degisiklikler; aykiri
verilerin veri setinden ¢ikartilmasi, veri normalizasyonu, metnin kii¢iik harfe ¢evrilmesi,
kelimelerin kok ve eklerine ayrilmasi, metinde yer alan satir bosluklarmin, durak

kelimelerin ve noktalama isaretlerinin temizlenmesi olarak 6zetlenebilir.
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3.2.1. Aykir1/ Ug verilerin veri setinden ¢ikarilmasi

Sekil 3.3’te gorildigi tizere veri setindeki diger Orneklemlerden belirgin
derecede farklilik gosteren gozlem, aykir1 veya ug deger olarak tanimlanmaktadir. Aykiri
gozlemler, veri setinin geri kalanindan farkli davranislar sergilediginden dolay1 veri
biitiinltiglinlin bozulmasina ve siniflandirma basarisinin diismesine neden olmaktadir. Z-
score ve Tukey’s gibi yontemler kullanilarak aykir1 deger tespiti yapilabilmektedir.
(Shiffler, 1988) Tespit edilen aykir1 degerler veri kiimesinden ¢ikartilarak veya yeni

degerler atanarak elimine edilebilmektedir.

A
/ Aykirt Deger
5
4
3
2
1
0
0 1 2 3 4 5

Sekil 3.3. Aykir1 deger

3.2.2. Metnin sozciiklerine ayrilmasi (Tokenization)

Sozciiklere ayirma, metnin daha kiiciik ve anlamli alt birimlere boliinmesi
sonucunda ciimlenin yap1 tasi olan kelimelerin elde edilmesini ifade etmektedir. Bu islem
Cizelge 3.2’de gosterildigi lizere climle igerisinde yer alan bosluklar ve noktalama

isaretleri referans alinarak gerceklestirilmektedir.

Cizelge 3.2. Metnin sozciiklerine ayirilasi

Dil Clumle Kelimeler

Tiirkce Dogal dil isleme Dogal, dil, isleme
Ingilizce Natural language processing Natural, language, processing
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3.2.3. Zemberek

Zemberek, Ahmet Afsin AKIN tarafindan Java programlama dili kullanilarak
gelistirilmis olup Tiirkce metinler iizerinde DDI yontemlerinin uygulanmasia olanak
saglayan bir kiitiiphanedir. (Akin ve Akin, 2007) Kiitiiphane kullanilarak yazim denetimi,
climle ayirma, yanlis yazilmis kelimelerin diizeltilmesi, yazi dili tespiti, morfolojik analiz
yontemi ile kelime kok ve eklerinin bulunmasi gibi islemler kolaylikla
gerceklestirilebilmektedir. Cizelge 3.3’te kiitiiphane modiilleri ve kullanim alanlari

hakkinda kisaca bilgi verilmistir.

Cizelge 3.3. Zemberek modiilleri (Karasoy, 2019)

Modiil Adi Maven ID Agiklama
Ozel veri yapilarim1 ve yardimei
Core zemberek-core smiflar1 igermektedir.
Tiirkge dili i¢in morfolojik analiz,
belirsizlik ¢oziimii, anlam ayrimi ve
Morphology zemberek-morphology kelime tiretimi amaciyla
kullanilmaktadir.

Tokenization

Normalization

NER

Classification

Language Identification

Language Modelling

Applications

gRPC Server

Examples

zemberek-tokenization

zemberek-normalization

zemberek-ner

zemberek-classification

zemberek-lang-id

zemberek-Im

zemberek-apps

zemberek-grpc

zemberek-examples

Tirkge smiflandirma ve cilimle
sinirlarinin ~ belirlenmesini  (ciimle
¢ikarimi) saglamaktadir.

Basit yazim denetleyicisi, hatali metin
diizeltme ve dogru kelime Onerileri
i¢in kullanilmaktadir.

Varlik ismi ¢ikarimi  (NER) i¢in
kullanilmaktadir.

Tirk¢e metinlerin smiflandirilmasini
saglayan modiildiir.

Hizli metin dili tanmima igin
kullanilmaktadir.

Dil modeli
algoritmasidir.

kargilagtirma
Konsol uygulamalar1 igin kullanilan
modiildiir.

Diger diller i¢in gRPC sunucusuna
erisimi saglamaktadir.

Kiitliphane kullanim o6rneklerinin yer
aldig1 modiildiir.
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3.2.3.1. Morfolojik analiz

Morfolojik analiz, bir kelimenin bigim yapisinin belirlenebilmesi i¢in kok ve
eklerinin birbirinden ayrilmasi olarak tanimlanmaktadir. Kok, kelimenin en kii¢iik yap1
tas1 ve anlamli en kii¢iik parcasidir. Ek ise tek basina bir anlam ifade etmemekle birlikte
kelime koklerine getirilerek farkli amaglar dogrultusunda kullanilmaktadir. Tirkge
sondan eklemeli bir dil oldugundan kelimeye gelen ekler kelimenin yapisinda
degisikliklere neden olabilmekte ve anlamini degistirebilmektedir. Buna 6rnek olarak;
Cizelge 3.4’te isim kok olan “masa” ve fiil kok olan “oku” sozciiklerinin yapim eki
almadan ve sirasiyla 1, 2, 3 adet yapim eki aldiginda elde edilebilecek farkli kelimelerin
sayis1 verilmistir. S6z konusu ¢izelgeden de goriilebilecegi lizere, sadece “oku” fiiline 3
ek getirilmesi durumunda yaklasik olarak 1.5 milyon yeni sézciik tiiretilebilmektedir. Bu
nedenle Tiirkge gibi sondan eklemeli dillerde kelimelerin koklerini ve eklerini bulabilmek

bir hayli zorlasmaktadir. (Glindogdu ve Duru, 2016)

Cizelge 3.4. Yapim ekleriyle “masa” ve “oku” koklerinden elde edilebilecek farkli kelime sayis1 (Oflazer,

2016)
Kok Yapim Eki Sozciik Toplam
Masa 0 112 112
1 4,663 4,775
2 49,640 54,415
3 493,975 548,390
Oku 0 702 702
1 11,366 12,068
2 112,877 124,945
3 1,336,266 1,461,211

Zemberek kiitiiphanesinde Tiirkce kelimelerin kokiinii  bulabilmek icin
tasarlanmis olan 6zel bir aga¢c modeli bulunmaktadir. Tasarlanan model sayesinde kelime
kokleri son derece hizli ve kolay bir bi¢imde bulunabilmektedir. Kokler Sekil 3.4’te
sunuldugu gibi harf bazinda agag iizerine yerlestirilmekte ve etiketlenmektedir. Ornegin
“balo” isim kokii sirasiyla B-A-L-O harfleri ile agaca eklenmis ve etiketlenmistir.
Modelin en 6nemli avantajlarindan biri ise her kok i¢in ayr1 ayr1 diigiim olusturmaya
gerek duymadan var olan diigiimlerin kullanilabilmesidir. Bu yontem ile sadece agacta

eksik olan kok digimler olusturuldugundan gereksiz diigimlerin olusturulmasi
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engellenir ve bdylelikle hafizadan tasarruf edilmis olunur. (Ekin, 2020) Ornegin “balerin”

kokii B-A-L-E diigiimlerinden sonra gelen R diigiimiiyle devam ettirilmistir.

B/

/ \ I \
o
7 Noa

C
Ned /
é) Bale

~

Sekil 3.4. Zemberek kok agaci yapisi (Akin ve Akin, 2007)

Balerin

3.2.3.2. Ciimle ¢ikarma / bolme

Zemberek kiitiiphanesi metni kelime, kok ve eklerine ayirabildigi gibi climlelerine
de aymrabilmektedir. Kiitiiphane bu islemi gergeklestirebilmek i¢in igerisinde yer alan
TurkishSentenceExtractor simifin1 kullanmaktadir. Sinif girdi olarak bir metin alirken,
¢ikt1 olarak metnin birbirinden ayrilmis ciimlelerini dondiirmektedir. (Uludogan ve ark.,
2017) S6z konusu sinif climlenin baslangig ve bitis noktalarin1 bulabilmek igin kural
tabanli basit kombinasyonlar1 (Ciimlelerin sonunda nokta bulunmasi, ctimlelerin biiyiik
harfle baslamasi vb.) ve Ikili Ortalamali Algilayici modelini kullanmaktadir. Sinifi
kullanmak i¢in {i¢ farkli yontem bulunmakta olup bahse konu yontemler asagida
siralanmistir. (Ozker, 2019)
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1. fromParagraph(): Bu fonksiyon ile sadece tek paragraftan olusan metin
lizerinde islem yapilabilmektedir. islem sonucunda metin igerisinde yer alan ciimleler
birbirinden ayrilmis durumda bir liste ile dondiiriilmektedir.

2. fromParagraphs(): Bu fonksiyon ile birden ¢ok paragraftan olusan metin
lizerinde islem yapilabilmektedir. islem sonucunda metin igerisinde yer alan ciimleler
birbirinden ayrilmig durumda bir liste ile dondiiriilmektedir.

3. fromDocument(): Bu fonksiyon ile bir dosyada yer alan her paragraf i¢in
fromParagraph() fonksiyonu ¢alistirilarak islem yapilmaktadir. Islem sonucunda dosya

icerisinde yer alan climleler birbirinden ayrilmis durumda bir liste ile dondiiriilmektedir.

3.2.4. Satir bosluklarinin ve noktalama isaretlerinin temizlenmesi

Siiflandirmada kullanilacak metin igerisinde yer alan noktalama isaretleri ve satir
bosluklari dilbilgisi kurallar1 geregi kullanilmak zorunda oldugundan, yazarin tislubunun
tespit edilmesine yonelik herhangi bir bilgi tasimamaktadir. Bu nedenle siniflandirma
islemi dncesinde metinde bulunan noktalama isaretleri ve satir bosluklar1 Cizelge 3.5’te
gosterildigi gibi metin igerisinden temizlenerek algoritmalarin daha dogru sonug vermesi

saglanmaktadir.

Cizelge 3.5. Satir bosluklarinin ve noktalama isaretlerinin temizlenmesi

Satir bosluklariin ve noktalama isaretlerinin

Veri kazima sonucu elde edilen metin

temizlenmesi sonucunda elde edilen metin

\r\n\r\nSudan'da askerler ve siviller arasinda
¢ikan anlagmazlik iizerine ordu 25 Ekim 2021
tarihinde olaganiistii hal ilan etmis ve yaklagik
olarak 17 aylik bir siiredir lilke yonetimini ele
gecirmistir. \r\nBu durum askerler ile siviller
arasinda ¢atigmalarin ¢ikmasina yol agmis ve
birgok kiginin hayatin1 kaybetmesine neden
olmustur.

sudanda askerler ve siviller arasinda ¢ikan
anlagsmazlik iizerine ordu 25 ekim 2021
tarihinde olaganiistii hal ilan etmis ve yaklasik
olarak 17 aylik bir siiredir iilke yonetimini ele
gecirmigtir bu durum askerler ile siviller
arasinda ¢atigsmalarin ¢ikmasina yol agmis ve
birgok kisinin hayatinm1 kaybetmesine neden
olmustur

3.2.5. Kiiciik harf doniisiimii

Veri 0n islemenin en Oonemli adimlarindan birisi olan kiigiik harf doniisiimii
dokiimanda yer alan biitiin biiyiik harflerin kiigiik harfe donistiiriilmesini
hedeflemektedir. Ciinkii metin igerisinde hem biiyiikk hem de kiigiik harflerle yazilmis
olan ayni kelimelerin degisik kombinasyonlarinin her biri bilgisayar tarafindan farkli bir

Oznitelikmis gibi degerlendirilerek siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Bu durum
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toplam Oznitelik sayisinin artmasina, veri boyutunun gereksiz yere yilikselmesine,
smiflandirma siiresinin uzamasina ve elde edilen basari oraninin diismesine neden
olmaktadir. Bu nedenle; metinde yer alan ve biinyesinde biiyiik harf barindiran biitiin
ifadelerin veri 6n isleme asamasinda kiigiik harfe doniistiiriilmesi saglanmaktadir. Ayrica
Cizelge 3.6’da goriildiigii iizere Tiirkge ve Ingilizce gibi farkli dillerin yapisal

Ozelliklerine bagli olarak s6z konusu doniisiim farkliliklar gosterebilmektedir.

Cizelge 3.6. Tiirkce ve Ingilizce i¢in kiigiik harf doniisiimii

Dil Orijinal form Kiigtik harf dontisiimii
Tiirkce K, 1 k, 1
ingilizce K, | ki

3.2.6. Durak kelimelerin (Stop words) veri setinden ¢ikartilmasi

Cimle bitinliigliniin saglanmast amaciyla kullanilan ve metnin konusu
kapsaminda herhangi bir bilgi tagimayan etkisiz kelimeler durak kelime ya da stop words
olarak adlandirilmaktadir. Cizelge 3.7°den de goriilebilecegi lizere dillere gore degisiklik
gosteren bu kelimeler veri boyutunu azaltmak ve metnin smiflandirma basarisini

arttirmak amaciyla veri 6n isleme asamasinda veri kiimesinden ¢ikartilmaktadir.

Cizelge 3.7. Orek durak kelimeler

Dil Kelimeler
Tirkge bazen, elbet, ger¢i, hicbir, ile, madem, oysa
Ingilizce above, best, can, every, has

3.2.7. Normalizasyon

Normalizasyon islemi, makine 6grenmesi uygulamalari i¢in kullanilan bir veri 6n
isleme teknigi olup sadece veri setindeki sayisal Ozniteliklere uygulanabilmektedir.
Normalizasyon; veri boyutunu kii¢iiltmek, birbirine ¢ok uzak sayisal degerler arasindaki
farki oransal olarak bozmadan bir Ol¢cek dahilinde bigimlendirme yaparak veri
daginikligini azaltmak, veri setini daha anlamli ve yorumlanabilir duruma getirerek
makine 6grenmesi uygulamalarinin daha iyi sonuglar elde etmesini saglamak amaciyla
kullanilmaktadir. (Dondurmaci ve Cinar, 2014) Ancak her veri seti normalizasyon islemi

gerektirmeyebilir. Literatiirde birgcok normalizasyon yontemi bulunmakta olup bunlardan
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en ¢ok kullanilan ve bilinenleri Minimum-Maksimum (Min-Max), Z-skor, Ondalik
Olgeklendirme, Medyan ve Sigmoid normalizasyon yontemleridir. (Jayalakshmi ve
Santhakumaran, 2011), (Munkhdalai ve ark., 2019)

Bu ¢alismada Min-Max normalizasyon teknigi kullanilmis ve veri seti O ile 1
arasinda olceklendirilerek normalize edilmistir. Min-Max normalizasyon teknigi verileri
dogrusal olarak normalize etmektedir. Minimum verinin alabilecegi en kiigiik degeri,
maksimum ise verinin alabilecegi en biiyiik degeri ifade etmektedir. (Yavuz ve Deveci,
2012) Bu islemi gergeklestirebilmek igin asagida yer alan Denklem 3.1 kullaniimaktadir.
(Giiltepe, 2019), (Erdal ve Yaprakli, 2016)

x' = Xi = Xmin (3.1)

Xmax — Xmin

Denklem 3.1°de bulunan;
x' = Normalize edilmis veriyi,
x; = Girdi degerini (Normalize edilecek veriyi),
Xmin = Veri seti igerisinde bulunan en kiigiik say1y1,

Xmax = Veri seti i¢erisinde bulunan en biiyiik sayiy1 ifade etmektedir.

3.3. Oznitelik Cikartma

Oznitelik ¢ikarma, smiflandirma algoritmalarindan daha yiiksek basari elde
edebilmek i¢in veri setinde bulunan islenmemis ve anlamsiz verilerden ¢esitli yontemlerle
algoritmanin anlayabilecegi ve smiflandirma asamasinda kullanabilecegi yeni veriler
cikartilmasi olarak ifade edilmektedir. Metin tabanli siiflandirma uygulamalarinda
metin icerisinden ¢ok sayida istatistiki Oznitelik cikartilabilir (Kullanilan noktalama
isaretlerinin sayisi, biiyiik harflerin sayisi, climlelerin uzunluk ortalamasi, ciimle
igerisinde gecen durak kelimelerin sayist vb.), ancak biitiin bu 6znitelikler arasinda
metnin kapsamina iligkin en fazla bilgi yine de sozciikler tarafindan tutulmaktadir. Bu
nedenle, metin tabanli siniflandirma uygulamalarinda dokiimani olusturulan kelimelerin
bir sekilde siniflandirmaya dahil edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in metin temsil
yontemleri kullanilmaktadir. Metin temsil yontemleriyle metni olusturan kelimeler bazi
kurallar gergevesinde sayisallastirilarak siniflandirmaya uygun hale getirilmektedir. Bu

calismada metin temsil yontemleri olarak BOW ve TF-IDF kullanilmistir.
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3.3.1. Kelime ¢antasi (Bag of words-BOW)

BOW yonteminde metin kelimelerine ayirilmakta ve her bir terim bir 6zniteligi
ifade etmektedir. BOW olusturulurken dilbilgisi kurallar1 ve hatta kelimelerin metin
icerisindeki siralamasi goz ardi edilmektedir. Metni olusturan kelimeler BOW olarak
adlandirilan yapida tutularak kelime hazinesini olusturmakta ve metnin vektoér temsil
yontemi ile sayisallagtirilmasinda kullanilmaktadir.

Asagidaki ornekte metinden BOW olusturulmast ve bu yontem ile metnin
sayisallastirilmasi gosterilmistir.

e Metin =[ ‘Ayse bugiin dogum giiniinii kutlayacak’

‘Mert bir sonraki hafta dogum giiniinii bir daha kutlayacak’]

e BOW =[‘Ayse’,

‘bir’,
‘glinlinii’,
‘bugiin’,
‘hafta’,
‘daha,
‘Mert’,
‘kutlayacak’,
‘dogum’,
‘sonraki’]
e (Cikt1=][[1,0,1,1,0,0,0,1,1,0],
[0,2,1,0,1,1,1,1,1,1]]

Yukaridaki Ornekten de goriilebilecegi ilizere BOW yoOntemi veri setine

uygulandiktan sonra veri setinde yer alan benzersiz kelime sayisi kadar Oznitelik

olusmaktadir.

3.3.2. TF-IDF (Term Frequency- Inverse Document Frequency)

Terim Sikligi-Ters Dokiiman Siklig1 ya da kisaltilmis haliyle TF-1DF, veri setinde
yer alan herhangi bir metnin igerisinde gecen bir terimin 1lgili metin i¢in 6nem derecesinin
istatistiksel yontemlerle belirlendigi temsil seklidir. Burada terim sikligi (TF) ilgili

terimin iglem yapilan metindeki sikligin1 veya frekansimi ifade etmektedir. TF degeri
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hesaplanirken metinde gecen biitiin sozciiklerin 6nem derecesinin ayni oldugu kabul
edilmektedir. (Taskiran, 2021)
TF degerinin hesaplanmasinda birkag¢ farkli yontem bulunmakta olup bunlardan

bazilarina asagida (Denklem 3.2 — 3.4) yer verilmistir. (Manning ve ark., 2010)

Ham Frek _ Terimin belgedeki tekrar sayist 3.9
am FTERAnS = pelgedeki toplam kelime sayist fua (3.2)

Binary Frekans = Belge icerisinde terimin olup olmadigt = (0,1) (3.3)
Logaritmik Olarak Olgeklenmis Frekans = log(1 + f;4) (3.4)

Dokiiman sikligi (DF) ilgili kelimenin diger metinlerdeki frekansini, Ters
dokiiman siklig1 (IDF) ise DF degerinin logaritmasini ifade etmektedir. IDF, tiim belgede
siklikla gegen ve dolayisiyla frekansi metindeki diger kelimelere gore daha yiiksek olan
terimlerin agirh@ini azaltip, belgede nadiren gegen frekansi diisiik ve belge icin 6nem arz
eden kelimelerin agirligini arttiran faktordiir. IDF’in sifira yaklasmasi o kelimenin veri
seti icin dnemsiz oldugunu gostermektedir. Denklem 3.5’te goriildiigii iizere IDF degeri
toplam dokiiman sayisinin ilgili kelimenin gegtigi dokiiman sayisina boliinmesinden elde

edilen sonucun logaritmasi alinarak hesaplanmaktadir. (Christian ve ark., 2016)

Veri setindeki toplam belge SaylSl>

IDF = 1og( (3.5)

Terimin gectigi belge sayist

TF-IDF bu iki degerin ¢arpiminin sonucunda elde edilen ve 0 ile 1 arasinda
degiskenlik gosteren bir frekanstir. Ayni zamanda terimin bagli bulundugu dokiimani ne
kadar temsil ettiginin de bir gostergesidir. TF-IDF degerinin yiiksek olmasi kelimenin
metin i¢in daha 6nemli oldugu ve metni daha fazla temsil ettigi anlamin1 tasimaktadir.

Ormnegin; Cizelge 3.8°deki gibi 3 farkli dokiiman igeren bir veri setinin baz
terimleri i¢in hesaplanan TF-IDF degerlerine asagida yer verilmistir.

e Birinci dokiimanda yer alan “havada” kelimesi i¢in;

TF—1—02
=z =0

3
IDF = log (I) = 0.47
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TF — IDF = (0.2 x 0.47) = 0.095 olarak hesaplanmistir.

e Birinci dokiimanda yer alan “giizel” kelimesi i¢in;

TF—2—04
=z =0

3
IDF = log (E) =0.17

TF — IDF = (0.4 x 0.17) = 0.068 olarak hesaplanmistir.

e Ikinci dokiimanda yer alan “giizel” kelimesi igin;

TF—1—016
=z=0

3
IDF = log (E) =0.17

TF — IDF = (0.16 x 0.17) = 0.027 olarak hesaplanmuistir.

Hesaplanan TF-IDF degerleri g6z Oniinde bulunduruldugunda: Birinci
dokiimanda yer alan “havada” kelimesinin TF-IDF degeri (0.095) ile ayn1 dokiimanda yer
alan “glizel” kelimesinin TF-IDF degeri (0.068) karsilastirildiginda “havada” kelimesinin
ilgili metin icerisinde bulunan “giizel” kelimesinden az geg¢mesine ragmen veri seti
icerisinde yer alan metinlerde bulunma sayisi az oldugundan TF-IDF skoru yiiksektir, bu
da metin i¢in daha 6nemli oldugu sonucunu ortaya c¢ikarmaktadir. Ancak birinci
dokiimanda yer alan “giizel” kelimesiyle (TF-IDF = 0.068) ikinci dokiimanda yer alan
“glizel” kelimesinin (TF-IDF = 0,027) TF-IDF degerleri karsilastirildiginda, kelimenin
birinci metinde iki defa gegmesine bagli olarak TF-IDF degerinin daha yiiksek ¢iktig1

sonucuna ulasilmaktadir.

Cizelge 3.8. TF-IDF igin dokiiman 6rnegi (Kaya, 2016)

Metin

Biilbiil giizel giizel uguyormus havada.

Biilbiil giizel koku gelen tarafa ugmus.
Mis gibi koku duymus o sahada.

3.4. Oznitelik Secimi

Oznitelik ¢ikarimi asamasinda kullanilan BOW ve TF-IDF yontemleri metne
uygulandiktan sonra 6znitelik sayisi on binleri ve hatta veri kiimesinin genisligine bagh
olarak yiiz binleri bulabilmektedir. Oznitelik sayisinin bu denli artis gdstermesi Snemsiz

Oznitelik sayisinin ve veri boyutunun artmasma neden olmaktadir. Bu durum
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simiflandirma algoritmalarinin basarisin1 diisiirmekte ve ayni zamanda siniflandirma
stiresini arttirmaktadir. Ciinkii veri setinde bulunan her Oznitelik ayni oranda bilgi
tasimamakta ve buna bagli olarak siniflandirma asamasinda ayirt ediciligi farklilik
gostermektedir. Ayirt ediciligi fazla olan 6znitelikler metnin kapsamina iliskin daha fazla
bilgi tasimakta ve siniflandirma bagarisini arttirmaktadir. Bu nedenle metin siniflandirma
uygulamalarinda dogru 6zniteliklerin segilmesi biiylik 6nem tagimaktadir.

Literatiirde farkli yaklasimlarla dogru oOzniteligin belirlenmesini hedefleyen
bircok 6znitelik secim yontemi bulunmaktadir. Bu ¢alismada 6znitelik se¢im yontemi

olarak Ki-kare ve Korelasyon Matrisi tekniklerinden faydalanilmistir.

3.4.1. Ki-kare (Chi-square-CHI2)

Ki-kare yontemini kullanilacak verilerin durumuna gore Ki-kare Uygunluk ve Ki-
kare Bagimsizlik olmak iizere ikiye ayirmak miimkiindiir. Bu ¢alismada metin tabanli
smiflandirma yapilmasi nedeniyle kategorik veriler kullanilmis ve buna bagl olarak Ki-
kare Bagimsizlik yontemi tercih edilmistir. Ki-kare Bagimsizlik yontemi iki olayin
bagimsizhigimi 6lgmek i¢in kullanilan istatistiki bir test yontemidir. Yontem girdi
parametresi olarak hedef 6zniteligi ve smiflandirma egitiminde kullanilacak olan diger
Oznitelikleri almaktadir. Ki-kare Bagimsizlik testi, her bir benzersiz 6zniteligin hedef
Oznitelik ile olan bagimsizlik derecesini hesaplayarak niteliklerin birbiri arasinda olan
iligskilerini  tespit etmektedir. Bunun i¢in Denklem 3.6°da yer alan formiil
kullanilmaktadir. Test sonucunda elde edilen bagimsizlik derecesinin yiiksekligi, ilgili
Ozniteligin hedef Oznitelik ile arasindaki iliskinin fazlaligina isaret etmektedir. Bu
nedenle bagimlilik derecesi en yiiksek olan Oznitelikler segilerek siniflandirma

algoritmalarinin basarisinin arttiritlmasi amaglanmaktadir.

N.(AD — CB)?
(A+D).(B+D).(A+B).(C+D)

X2(t,c) = (3.6)

Denklem 3.6’da bulunan;
X2(t,c) = t teriminin ¢ simfiyla arasindaki Ki-kare skorunu,
N = Toplam dokiiman sayisini,
A =t terimini igeren ve ¢ siifinda olan dokiiman say1sini,

B =t terimini igeren ancak ¢ smifinda olmayan dokiiman sayisini,
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C =t terimini icermeyen ancak c sinifinda olan dokiiman sayisini,
D =t terimini icermeyen ancak c sinifinda olmayan dokiiman sayisini ifade
etmektedir. (Yang ve Pedersen, 1997)

3.4.2. Korelasyon matrisi

Korelasyon Matrisi, iki veya daha fazla 6znitelik arasindaki iliskinin siddetini ve
yoniinii hesaplamak igin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Korelasyon Matrisine girdi
olarak verilen biitiin 6znitelikler matrisin satir ve siitunlarina yerlestirilir. Daha sonra her
bir dznitelik ¢ifti i¢in korelasyon degeri hesaplanir ve sonug iliskinin yoniinii belirleyen
isaret ile birlikte matrisin ilgili siitununa kaydedilir. Denklem 3.7 ile hesaplanan
korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda degismektedir. Burada -1 degeri Oznitelik ¢ifti
arasinda negatif yonde giiclii bir iliski oldugunu, +1 degeri s6z konusu &znitelik ¢ifti
arasinda pozitif yonde gii¢lii bir iliski oldugunu ve son olarak 0 degeri ise iki 6znitelik
arasinda herhangi bir iliski olmadigini ifade etmektedir. Ayrica elde edilen hesaplama
sonuglarina gore korelasyon matrisinin hiicreleri renklendirilmektedir. Renklendirmede
genellikle koyu kirmizi renk pozitif yonde milkemmel korelasyonu, mavi renk negatif
yonde miikemmel korelasyonu ve gri renk korelasyon olmadigini ifade etmektedir.
Gosterimin tablo seklinde olmas1 okumayi, yorumlamayi ve anlamayi kolaylastirdigindan

bu yontem 6znitelik se¢imi agsamasinda siklikla tercih edilmektedir.

. n(Xxy) — Xx 2y
J(@x? = (20)?)) (0 (Zy? - 2)?)

3.7)

Denklem 3.7°de yer alan;
r = Korelasyon katsayisini,
n = Toplam gdzlem sayisini,
x = Birinci 6zniteligi,

y = Ikinci 6zniteligi ifade etmektedir. (Bland ve Altman, 1995)

3.5. Smiflandirma Algoritmalari

Makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak veri setinin 6nceden

belirlenmis kategorilere gore boliimlenmesi smiflandirma olarak tanimlanmaktadir.
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Siniflandirma isleminin saglikli bir bigimde gerceklestirilebilmesi igin veri setinin
yukaridaki boliimlerde anlatilan islem adimlarindan gegirilmesi gerekmektedir. Metin
tabanli siniflandirma uygulamalarinda simiflandirma algoritmalarinin veri seti hakkinda
bilgi sahibi olabilmesi ve siiflandirmay1 en dogru sekilde yapabilmesi amaciyla, veri
setinin alt kiimesi niteligindeki bir parcasi lizerinde egitilmesi gerekmektedir. Boylelikle
smiflandirma algoritmalar1 veri setinin kalan boliimiinii tahmin ederken daha isabetli
kararlar verecektir.

Bu calismada; Gaussian Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes, Karar Agaclari,
KNN, Lojistik Regresyon, SVM, Cok Katmanli Algilayicilar (Multi-layer Perceptron -

MLP) ve Rastgele Orman siniflandirma algoritmalari kullanilmstir.
3.5.1. Naive bayes

Temeli Bayes teoremine dayanan Naive Bayes siniflandirma algoritmasi veri
madenciligi, duygu analizi ve metin siniflandirma alanlarinda olduk¢a basarili bir
algoritmadir. Naive Bayes biitlin 6zniteliklerin ayn1 6nem derecesine sahip ve
Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu kabul ederek islemleri gergeklestirir. (Kim
ve ark., 2006) Smiflandirmada kullanilan her O6znitelik i¢in olasi biitin durumlar
hesaplanir ve elde edilen en yliksek olasilik degerine gore ilgili 6znitelik kiimesinin
simiflandirma islemi gerceklestirir. Bu sayede kiiciik boyutlu veri kiimelerinde bile
ylksek oranda basar1 saglanabilmektedir.

Naive Bayes algoritmasinin siniflandirma igin kullanmis oldugu Bayes’in olasilik

teoremi Denklem 3.8’de verilmistir. (Alkis, 2016)

PX1Ci)P(Cy)

0 (3.8)

P(Cy1X) =

Denklemde yer alan;
P(X|Cy) = k duygu sinifina ait bir 6rnegin X olma ihtimalini,
P(Cy) = k smifinin ilk olasiliginu,
P(X) = Segilen bir 6rnegin X olma olasiligini,
P(Cy|X) = X duygu smifina ait bir drnegin k olma ihtimalini ifade etmektedir.
Naive Bayes siniflandirma algoritmasit Bernoulli Naive Bayes, Multinominal

Naive Bayes ve Gaussian Naive Bayes olmak iizere ii¢ ana baslik altinda incelenmektedir.
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3.5.2. Karar agaglar

Karar Agacglari, ¢ok sayida gozleme sahip olan bir veri setini kiimeleme
algoritmalar1 yardimiyla daha kii¢iikk kiimelere bolerek benzer kayitlarin bir arada
gruplandirilmasimi saglayan bir siniflandirma algoritmasidir. Karar Agaglart hem
regresyon hem de siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabildigi i¢in oldukga
popiilerdir. Bunun yani sira Karar Agaclar sayisal ve kategorik veriler iizerinde de
calisabilmektedir. Karar Agaglarinda problemin ¢oziimii i¢in yOntemin adindan da
anlasilabilecegi ilizere agac¢ yapilar1 kullanilmaktadir. Bu yapt ¢ok sayida karar
diigimiinden ve yaprak diigiimlerden meydana gelmektedir. Bir karar diiglimii bir veya
daha fazla dallanma ile farkl alt kiimeleri olusturabilmektedir. Bu baglamda en yaygin
olarak kullanilan Karar Agact tiirii Ikili Karar Agacidir. Karar Agacinim en tepesinde yer
alan ilk diigiim kok olarak adlandirilirken, agacin en altinda kalan diigiimler yaprak olarak
ifade edilmektedir. Karar Agaglarinin anlatiminda siklikla bagvurulan 6rnek veri seti
Cizelge 3.9°da verilmistir. S6z konusu 6rnek ¢izelgede degisik hava kosullarinda futbol

oynanip oynanamayacaginin durum degerlendirilmesi yapilarak karar verilmesi

saglanmistir.
Cizelge 3.9. Karar agaclar1 6rnek veri seti (Dalkilig ve Dalkilig, 2015)
Ozellikler Hedef
Hava Durumu Sicaklik Nem Riizgar Futbol Oyna
Yagmurlu Sicak Yiiksek Yok Hayir
Yagmurlu Sicak Yiiksek Var Hay1r
Bulutlu Sicak Yiiksek Yok Evet
Giinesli Tlik Yiiksek Yok Evet
Giinesli Soguk Normal Yok Evet
Giinesli Soguk Normal Var Hayir
Bulutlu Soguk Normal Var Evet
Yagmurlu Ihk Yiiksek Yok Hayir
Yagmurlu Soguk Normal Yok Evet
Giinesli Ik Normal Yok Evet
Yagmurlu Ik Normal Yok Evet
Bulutlu Ik Yiiksek Var Evet
Bulutlu Sicak Normal Yok Evet

Giinesli Ik Yiiksek Var Hayir
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Cizelge 3.9’da yer alan veri setinin 6rnek karar agaglar1 gosterim semasi Sekil

3.5’te sunulmustur.

Sekil 3.5. Cizelge 3.9’da yer alan veri setinin karar agaglariyla gosterimi (Dalkili¢ ve Dalkilig, 2015)

Entropiye ve regresyona dayali farkli siniflandirma agaglar1 bulunmaktadir. ID3
ve C4.5 smiflandirma agacglart entropiye, CART ise regresyona dayali Karar
Agaclarindan en ¢ok bilinenlerdir. Entropi bir sistemdeki diizensizligin dl¢iisiinii temsil
etmekte olup Denklem 3.9’da bulunan formiille veri setinde yer alan biitiin degerler igin
hesaplanmaktadir. Bir olayin ger¢eklesme olasiligina gore veri kiimesinin homojenligini
hesaplamaya calisan entropi O ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Veri kiimesinin
homojenligi arttikga entropi degeri de sifira yaklagmaktadir. Bu c¢aligmada entropiye

dayali Karar Agaci kullanilmastir.

n
H(S) = — Z P, log, P, (3.9)
i=1

Denklemde yer alan;
S = Hedef degiskenin entropisini,
n = Veri setinde bulunan gdzlem sayisini,

P = Gereken sarti1 ifade etmektedir. (Maszczyk ve Duch, 2008)
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3.5.3. K-en yakin komsu (K-nearest neighbors-KNN)

KNN hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinin ¢Oziimiinde
kullanilabilen gozetimli 6grenme algoritmasidir. Algoritmanin temelini birbirine yakin
olan Orneklemlerin benzer oldugu varsayimi olusturmaktadir. Bu nedenle KNN
algoritmasinda verilerin birbirine olan mesafesi ve komsu goézlem sayisi biiyiikk 6nem
tasimaktadir. KNN algoritmast egitim veri setinden edinmis oldugu bilgiler
dogrultusunda test veri setini siniflandirmay1 hedeflemektedir. (Tasc1 ve Onan, 2016) Bu

kapsamda siniflandirma asamasinda takip edilen yol Sekil 3.6’da gosterilmistir.

Sekil 3.6. KNN algoritmasi siniflandirma iglem adimlari

K parametresi kullanici tarafindan belirlenmekte olup bu parametre, kategorisi
belli olmayan goézlem verisine en yakin komsu sayisini ifade etmektedir. Algoritma
kategorisi bilinmeyen test verisini siniflandirabilmek i¢in gézleme en yakin olan k say1s1
kadar komsu egitim verisinin kategorisini gz Oniinde bulundurarak siniflandirmayi
gerceklestirir.

Komsularin test verisine olan mesafesi {i¢ farkli uzaklik hesaplama yontemi ile
yapilabilmektedir. Bunlar; Euclidean, Manhattan ve Minkowski uzaklik hesaplama
yontemleridir. S6z konusu yontemlere ait denklemlere asagida (Denklem 3.10, 3.11 ve
3.12) yer verilmistir. (Dilki ve Basar, 2020)

k
Euclidean = Z(xi — yi)? (3.10)

i=1
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k

Manhattan = z |x; — vil (3.11)
i=1
k 1/q
Minkowski = <Z(|xi - yi|)q> (3.12)
i=1

KNN simiflandirma yonteminde k parametresi siniflandirma basarisini dogrudan
etkilemektedir. Bu nedenle k parametresinin optimum deger olarak belirlenmesi biiyiik
onem arz etmektedir. Sekil 3.7°de k parametresinin siniflandirmaya olan etkisi bir 6rnek
lizerinden gosterilmeye calisilmistir. Ayrica parametrenin belirlenmesinde asagida yer
alan hususlarinda dikkate alinmasi siniflandirma basarisini etkileyecektir.

1. K parametresinin tek say1 olarak belirlenmesi test verisine en yakin farkli
kategoriden komsu goézlemlerin sayisinin esit olmasi ihtimalini ortadan kaldiracak ve

algoritmanin daha stabil caligmasini saglayacaktir.

2. K parametresinin 1 olarak se¢ilmesi modelin asir1 6grenme ihtimalini
arttiracaktir.
3. Degerin ¢ok biiyiik se¢ilmesi durumunda model genel sonuglar tiretecek

ve simiflandirma basaris1 diisecektir.

N
s T ~.
7 \'\
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R4 \‘
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\. e
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Sekil 3.7. K parametresinin 6nemi (Peterson, 2009), (Altunkaynak ve ark., 2020)

Sekil 3.7°de goriildiigii tizere; yesil yuvarlak nokta k parametresinin 3 olarak
belirlenmesi durumunda kirmizi {iggen olarak tahmin edilirken, parametrenin 5 olarak

belirlenmesi durumunda mavi kare olarak tahmin edilecektir.
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3.5.4. Lojistik regresyon (Logistic regression)

Makine Ogrenmesi algoritmalarindan olan Lojistik Regresyon, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki nedensellik iliskisini inceleyerek bir model
olusturmaktadir. Olusturulan model bir olayin gerceklesme olasiligini tahmin etmekte
veya kategorik verilerin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Bunu gergeklestirebilmek

icin Sekil 3.8’de yer alan Sigmoid fonksiyonundan yararlanilmaktadir.

A
1.0 o
0.8
0.6
0
02
8 -6 -4 2 0 > 4 6 8

Sekil 3.8. Sigmoid fonksiyonu (Han ve Moraga, 1995)

Yukarida grafigi bulunan Sigmoid fonksiyonu Denklem 3.13’te paylasilmistir.
Formiil incelendiginde Lojistik Regresyonun her zaman 0 ile 1 arasinda bir deger alacagi
goriilecektir. Sekil 3.8’den goriilebilecegi lizere bagimli degiskeni sembolize eden x
degeri arti sonsuza yakinsadik¢a hedef degiskeni sembolize eden y degeri bire
yaklagsmaktadir. Benzer sekilde x degerinin eksi sonsuza yakinsamasi durumunda y
degerinin de sifira yaklastigi goriilmektedir.

Hesaplanan Lojistik Regresyon degerinin kullanici tarafindan belirlenen esik
degerinin (Genellikle 0.5 segilmektedir.) altinda kalmas1 durumunda sonug 0 olarak kabul
edilmekte ve ilgili verinin o sinifa ait olmadigi varsayilmaktadir. Aksi durumda
hesaplanan Lojistik Regresyon degeri esik degerinin tizerinde olacagindan ilgili verinin

mevcut sinifa ait olduguna karar verilecektir.

sig(t) = T (3.13)
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Denklemde yer alan;
sig(t) = Hedef degiskenin lojistik regresyon degerini,
t = Bagimli degiskene ait veriyi,
e = Euler sayisin1 (2.71) ifade etmektedir. (Han ve Moraga, 1995)

3.5.5. Rastgele orman algoritmasi (Random forest)

Rastgele Orman, regresyon ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilabilen denetimli bir makine O6grenmesi algoritmasidir. Algoritma temelde
kullanmig oldugu yontem itibariyle Karar Agaglariyla benzerlik gostermektedir. Ancak
Rastgele Orman algoritmasi1 problemin ¢oziimiinde birden fazla aga¢ kullanmasi, kok
diigtimlerinin bulunmasi ve diigiimlerin boliinmesi islemlerini rastgele yapmasi nedeniyle
Karar Agaclarindan farklilik gostermektedir. Sekil 3.9°dan da goriilebilecegi {izere
algoritma siniflandirma yaparken birbirinden bagimsiz olarak c¢alisan birgok karar
agacindan aldig1 veriyi birlestirerek elde edilen en yiiksek skora gore smiflandirma
islemini gerceklestirmektedir. Bu yontem sayesinde Rastgele Orman algoritmasinin
calisma hizi, 6grenmeye karsi dayanikliligi ve basar1 orani artmaktadir. Algoritmanin
baglatilabilmesi i¢in kullanici tarafindan iki adet parametrenin belirlenmesi
gerekmektedir. Bunlar; olusturulacak karar agaglarinin sayisi ve her bir diigiimde yer

alacak Ozniteliklerin say1s1 olarak tanimlanmaktadir. (Akar ve Giingor, 2012)

i
é\\f@& ) é@%

Agac-1 Agacg-2 Agac-3

Simf A Simmif B Simif B

Cogunluk Oylamasi

Kabul Edilen Simif

Sekil 3.9. Rastgele orman algoritmasi ¢aligma bi¢imi (Bonissone ve ark., 2010)
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3.5.6. Destek vektor makineleri (Support vector machine - SVM)

SVM algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilabilen go6zetimli bir makine &grenmesi algoritmasidir. Ancak ¢ogunlukla
smiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Algoritma belirli 6znitelikler
etrafinda kiimelenmis verileri birbirinden ayirmak ve siniflandirma yapabilmek igin
vektorlerden faydalanmaktadir. Siniflar1 birbirinden ayiran bu vektorler hiper diizlem
olarak nitelendirilmektedir. SVM, siniflandirmanin basarisini arttirabilmek amaciyla
biitiin siniflarin verilerine en uzak mesafede olan vektori tercih etmektedir. Tercih edilen
bu vektore optimum hiper diizlem adi verilmektedir. Optimum hiper diizleme en yakin
olan noktalara veya verilere ise destek (Support) vektorii denilmektedir. Destekler
arasinda kalan bosluk ise margin olarak adlandirilmaktadir. Sekil 3.10°’da SVM

algoritmasinda kullanilan terimler ve algoritmanin ¢alisma bi¢imi yer almaktadir.

5.
4-
Diizlem
3.
2- 7/
7/
L Destek
1 4% P Vektirleri
2, ’
S %
0-

Sekil 3.10. SVM algoritmasinda kullanilan terimler ve algoritmanin ¢alisma bigimi (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010), (Rueping, 2010)

Sekil 3.10°da goriildiigii izere noktalar arasindaki fark oldukca belirgindir. Bu ve
buna benzer durumlarda algoritmanin ¢ekirdek parametresinin “linear” olarak se¢ilmesi
siniflandirma basarisinin artmasini saglayacaktir. Yukaridaki sekilde oldugu gibi
dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli bir simiflandirma probleminde optimum hiper
diizleme ait esitsizlikler Denklem 3.14 ve 3.15 kullanilarak hesaplanmaktadir. (Kavzoglu
ve Colkesen, 2010)
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w.x;+b = +1 her y= +1 icin (3.14)
w.x;+b < +1 her y= -1 icin (3.15)

Denklem 3.14 ve 3.15’te bulunan;

x; = R" elemani olup N-boyutlu bir uzay1,

y ={—1, +1} elemani olup sinif etiketlerini,

w = Agirlik vektoriinii (Hiper diizlem normalini),

b = Egilim degerini ifade etmektedir. (Osuna ve ark., 1997)

Her veri setinde bulunan degerler yukaridaki durumda oldugu gibi dogrusal bir
vektor ile birbirinden ayrilmayabilir. Bu gibi durumlarda ¢ekirdek tipi en uygun secenek
ile degistirilmelidir. Cekirdek parametresi; “linear”, “poly”, “rbf”, “sigmoid” ve
“precomputed” degerlerini alabilmektedir. SVM algoritmasinda kullanilan temel

cekirdek fonksiyonlari ve parametreleri Cizelge 3.10°da sunulmustur.

Cizelge 3.10. SVM’de kullanilan temel ¢ekirdek fonksiyonlar1 ve parametreleri (Das ve ark., 2019)

Egl;;rsc};lgnu Formiiller Parametreler
Polinom Kerneli K(,y) = ((x.y) + 1)d d: Polinom derecesi
d
. (x.y) + 1)
Normallestirilmis K(x,y) = ( - .
Polinom Kerneli 2 2 d: Polinom derecesi
((x.y) + 1) ((y.y) + 1)
Radyal Tabanl
Fonksiyon (RBF) K(x,y) = e ~Vllx—xI vy : Kernel Boyutu
Kerneli
1
K(x,y) = e
Pearson Evrensel 2.\/||x — |12 pio — 1 cue;g :HPH?arson
Kernel (PUK) 1+ ECNIFE .
o parametreleri

3.5.7. Cok katmanh algilayicilar (Multi-layer perceptron-MLP)

Ingilizcede Multi-layer Perceptron olarak ifade edilen Cok Katmanli Algilayicilar
Sekil 3.11°de gosterildigi gibi 3 temel boliimden olusmaktadir. Bunlar sirasiyla: Girig

katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olarak ifade edilmektedir.



o1

Giris Tabakasi Gizli Tabak.a /
(Katmani) Katman (Birden
fazla olabilir)
Cikis Tabakasi /
Katmam

Giris <

> Cikig
V),

Sekil 3.11. MLP modeli (Iseri ve Ariman, 2019)

Giris katmaninda yer alan noronlarin sayist girdi olarak alinan vektdriin
uzunluguna esittir. Cikis katmaninda yer alan néronlarin sayist modelin sonucunda elde
edilmek istenen vektoriin uzunluguna esit olacak sekilde tasarlanmaktadir. Giris ile ¢ikis
katmani arasinda bulunan ve en az bir katmandan olugmasi gereken ara katmanlar ise gizli
katman olarak nitelendirilmektedir. Gizli katmanda en az bir néron bulunmasi
gerekmektedir ancak, bir noron ile model istenen oranda basari saglamayabilir. Bu
nedenle; modelin gizli katmaninda bulunmasi gereken optimum ndron sayisini belirlemek
icin farkli denemeler yapilmaktadir. Denemeler sonucunda en yiiksek basar1 oranini
saglayan gizli katman ndron sayisi tasarim modele uygulanmaktadir. Yani gizli katman
(ara katman) sayis1 ve ara katmanlardaki noron sayis1 deneme yanilma yolu ile tespit
edilmektedir. (Ataseven, 2013)

Denklem 3.16°da yer alan esitlik, MLP ag modelini ifade etmektedir. (Iseri ve
Ariman, 2019)
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Yo=fo {bo + Zzzl [Wk * fn (bhk + Zzlwikxni>]} (3.16)

Denklem 3.16°da bulunan;

Y, : Normalize edilmis ¢iktiy1,

fo : Cikis katman transfer fonksiyonunu,

by : Cikis katmaninin bias terimlerini,

wy - K’ninci gizli katmandan ¢ikis katmanina olan baglant1 agirligin,

fn : Gizli katmanin transfer fonksiyonunu,

by : K’ninc1 gizli katmanin bias terimlerini,

Wi, : Girdi katmanindaki i’ninci nérondan gizli katmandaki k’ninci ndron
baglantisini,

X,i : Normalize edilmis girdi vektoriinii ifade etmektedir.

Her katmanda bulunan néron, kendisinden bir sonra gelen katmandaki biitiin
noronlarla tek yonlii ve ileri beslemeli olacak sekilde baglantili olup sistemde geri
besleme yoktur. Bu nedenle bu tip aglar Ileri Beslemeli Sinir Ag1 modeli olarak ifade
edilmektedir. MLP siniflandirma algoritmalarinda kullanilan yapay sinir hiicresinin
(Noron) yapist Sekil 3.12°de verilmistir. Sekil 3.11°den de goriilebilecegi tizere modelde
yer alan her katmanin ¢ikis1 kendisinden bir sonraki katmanin girisini olusturacak sekilde

tasarlanmistir.

X0 Wo
Sinaps

Norondan Gelen Akson
WoXo

Hiicre Govdesi

f(z wix; + b)
Z wix; + b i

Aktivasyon Cikis Aksonu
Fonksiyonu

Wi Xq

=

Wy X>

Sekil 3.12. Yapay sinir hiicresinin yapis1 (Ataseven, 2013)
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3.6. Basar1 Arttirma ve Gosterim Yontemleri

Makine 6grenmesi algoritmalarindan bir¢ok farkli alanda faydalanilmaktadir. Bu
kapsamda yiiriitiilen ¢alismalarda algoritmalarin maksimum performansla ¢alisabilmesini
saglamak icin parametre ayarlamasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Parametrelerin sayisi ve
kullanim alanlar1 algoritmalara gore degisiklik gosterebilmektedir. Bununla birlikte
yapilan ¢alismanin tiirline ve kullanilan veri setinin teknik 6zelliklerine bagli olarak
birgok parametrenin ayarlanmasina ihtiya¢ duyulabilmektedir. Bu gibi durumlarda olasi
parametre kombinasyonu sayisinin ¢ok fazla olmasi sebebiyle optimum parametre setinin
manuel olarak bulunabilme ihtimali oldukca diisiiktiir. Bu nedenle, algoritmalar i¢in
optimum parametrelerin bulunmasini saglayan yontemler gelistirilmistir. S6z konusu
yontemler ile hiper parametre analizi yapilarak algoritmalar i¢in en iyi parametre
kombinasyonunun otomatik olarak bulunmasi saglanmaktadir. Bu ¢alismada hiper
parametre analizi i¢in sikga tercih edilen RandomizedSearchCV ve GridSearchCV

yontemlerinden yararlanilmistir.

3.6.1. GridSearchCV

GridSearchCV yontemi, tanimlanan her bir parametrenin diger parametrelerle
olusturabilecegi biitiin kombinasyon ¢esitlerini algoritma tizerinde ayr1 ayr1 deneyerek en
yiiksek basari oranmin bulunmasini amaglamaktadir. GridSearchCV yontemi biitiin
kombinasyon olasiliklarini teker teker denedigi icin en yiiksek basari oranini saglayacak
hiper parametre setinin bulunmasini garanti etmektedir. Ayrica yontem hiper parametre
ayarlamast ile birlikte kullanilan veri setinden maksimum bilgi ¢ikarimini saglamak ve
dolayisiyla en yiiksek verimi elde etmek amaciyla ¢apraz dogrulama yontemini de
kullanmaktadir.

GridSearchCV yonteminin ¢aligma sistematigi biitiin kombinasyonlarin teker
teker denenmesine dayandigi icin kiigiik veri setleri iizerinde gayet kullanmigh ve
basarilidir. Ancak bu durum biiyiik boyutlu veri setleri i¢in ayni olmayabilir. Cilinkii, veri
seti caprazlama sayisi ile olasi biitliin parametre kombinasyonlarinin ¢arpimi sonucunda
elde edilecek egitilmesi gereken algoritma sayis1 géz onilinde bulunduruldugunda islemin
tamamlanma siiresinin ¢ok fazla olacagi goriilecektir. Bu nedenle GridSearchCV yontemi
parametre kombinasyonu sayisinin fazla ve veri seti boyutunun yiiksek oldugu

durumlarda pek fazla tercih edilmemektedir. Bu gibi durumlarda genellikle
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GridSearchCV yontemine kiyasla daha hizli olan RandomizedSearchCV yonteminden
faydalanilmaktadir. Boylece hem hiper parametre analizi yapilarak algoritmanin
siniflandirma basaris1 arttirilmakta hem de bu asamada harcanan siire biiyiik ol¢iide

diisiiriilerek zaman maliyeti saglanmaktadir.

3.6.2. RandomizedSearchCV

RandomizedSearchCV yontemi, tipki GridSearchCV yonteminde oldugu gibi
algoritmalar i¢in en dogru hiper parametre setinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.
Ancak RandomizedSearchCV yontemi GridSearchCV yonteminden farkli olarak biitiin
parametre kombinasyonlarini veri seti lizerinde denemek yerine, rastgele sectigi belirli
sayida parametre kombinasyonunu veri seti lizerinde test etmektedir. Bu nedenle
GridSearchCV yonteminde oldugu gibi en iyi performansi saglayan hiper parametre setini
bulmay1 garanti etmez.

RandomizedSearchCV yonteminde en basarili hiper parametre setinin bulunmasi
icin yontemin ka¢ defa deneme yapacagi hususu iterasyon sayisi ile belirlenmektedir.
Iterasyon sayis1 kullanic1 tarafindan belirlenmekte olup RandomizedSearchCV yontemi
ve hiper parametre analizi i¢in biiylik 6nem tasimaktadir. Optimum hiper parametre
analizi yapilan algoritmanin veri seti lizerindeki egitim sayisi, ¢aprazlama sayisi ile
iterasyon sayismin carpimi sonucunda ortaya ¢ikmaktadir. iterasyon sayismin tercih
edilen siniflandirma algoritmasinin ¢alisma bigimi ve veri setinin teknik o6zellikleri
dikkate alinarak kullanici tarafindan belirlenmesi aslinda zaman maliyetinin de kullanici
tarafindan belirlendigi anlamini tagimaktadir. Bu nedenle biiyiik boyutlu veri setleri
tizerinde RandomizedSearchCV yontemi GridSearchCV yontemine gore hem daha esnek

hem de daha avantajlidur.

3.6.3. Capraz dogrulama (Cross validation)

Siniflandirma algoritmalarinda veri seti egitim ve test verisi olmak iizere ikiye
boliinmektedir. Bolme islemi her ne kadar rastgele yapiliyor olsa da veri seti yeterince
homojen karigmamis olabilir. Bu durum algoritmalarin daha 6nce egitim verisinde hig
karsilasmadigi bir veriyi yanlis siniflandirmasina neden olacaktir. Bu nedenle; bu gibi

istenmeyen durumlarin olusmasini engellemek i¢in ¢apraz dogrulama yontemlerinden
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faydalanilmaktadir. Ayrica yukaridaki boliimlerde de bahsedildigi {izere c¢apraz
dogrulama hiper parametre analizlerinde siklikla kullanilan bir yontemdir.

Literatiirde ¢capraz dogrulama i¢in birgok farkli teknik mevcuttur. Rastgele Capraz
Dogrulama, Zaman Serisi Capraz Dogrulama, K-katli Capraz Dogrulama, Birini Disarida
Birakarak Capraz Dogrulama, Basit Capraz Dogrulama ve Tekrarlanan Capraz
Dogrulama yontemleri bunlardan bazilaridir. Bu tez ¢alismasinda c¢apraz dogrulama
yontemleri arasinda oldukga popiiler olan K-katli Capraz Dogrulama yontemi
kullanilmustir.

K-katli Capraz Dogrulama yonteminin temeli veri setinin belirli parcalara
boliinerek modelin her bir parga lizerinde egitim ve degerlendirme yapmasina
dayanmaktadir. Bunun nedenle veri seti ilk olarak kendi igerisinde daha homojen bir
dagilimin yakalanabilmesi amaciyla karistirilir. Daha sonra veri seti kullanici tarafindan
belirlenen k sayis1 kadar esit pargaya boliinerek her parganin hem egitim hem de test verisi
olarak kullanilmasi saglanir. Boylelikle veri setinin dagilimindan kaynaklanan sapmalar
minimuma indirgenmis olur. Ayrica yontem algoritmanin asir1 6grenmesini tespit ederek
modelin gergek basarisinin belirlenmesine de yardimci olmaktadir. Ancak bu yontem
modelin basar1 oraninin arttirilmasinda avantaj saglarken, veri setinin biiyiikligiine bagh

olarak hesaplama siiresi ve zaman maliyeti yoniinden dezavantaja dontisebilmektedir.

. Test Seti Egitim Seti

1. Tur

2. Tur :. =—p 2. Sonug

3. Tur

= 3. Sonug¢ == Genel Sonu¢ =

El

k
Z Sonug;
i=1

4, Tur . m—p 4, Sonug
5. Tur . —p 5. Sonug _/

Sekil 3.13. K = 5 i¢in K-katli ¢apraz dogrulama yontemi (Vergili ve Orhan, 2022)
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K-katl1 Capraz Dogrulama yonteminin ¢alisma bicimi Sekil 3.13’te k = 5 degeri
icin gosterilmistir. Sekilden de anlasilabilecegi lizere veri seti k adet parcaya boliinmiis
ve her bir parcanin hem test hem de egitim verisi olarak kullanilmasi saglanmistir.
Modelin genel sonucunun belirlenebilmesi i¢in her turun sonunda elde edilen basari
oranlart toplanarak k sayisina boliinmektedir. Bunun i¢in Denklem 3.17°den

yararlanilmaktadir. (Namli ve ark., 2019)

k
1
Genel Sonug = Ez Sonug; (3.17)

i=1

Denklemde bulunan;
k : Kullanici tarafindan belirlenen boéliinme sayisini,

Sonug; : Tur sonucunda elde edilen basar1 oranini ifade etmektedir.
3.6.4. Karmasikhik matrisi (Confusion matrix)

Karmagiklik Matrisi, makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarinin yapmis
oldugu tahminlerin gercek degerler ile karsilastirarak sonuglarin Sekil 3.14’te goriildigi
gibi bir matris tizerinde ifade edildigi yontemdir. Karmasiklik Matrisi sayesinde modelin
hangi veriler tizerinde siklikla hata yaptigi gozlemlenebilmekte ve modele iliskin daha
detayli bilgi sahibi olunabilmektedir. Karmasiklik Matrisi olusturulurken dort farkli
parametreden faydalanilmaktadir. Bunlar sirasiyla gercek pozitif, gercek negatif, yanlis

pozitif ve yanlis negatif degerleridir.

Tahmin

Negatif | Pozitif

Negatif ™ FP

Gercek

Pozitif FN P

Sekil 3.14. Karmagiklik matrisi gosterimi (Visa ve ark., 2011)
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Gergek Pozitif (True Positive — TP): Gergekte dogru olan bir durumun algoritma
tarafindan da dogru olarak tahmin edilmesini,

Gergek Negatif (True Negative — TN): Gergekte yanlis olan bir durumun
algoritma tarafindan da yanlis olarak tahmin edilmesini,

Yanlis Pozitif (False Positive — FP): Gergekte yanlis olan bir durumun algoritma
tarafindan dogru olarak tahmin edilmesini,

Yanlis Negatif (False Negative — FN): Gergekte dogru olan bir durumun
algoritma tarafindan yanlig olarak tahmin edilmesini ifade etmektedir.

Yukarida bulunan degerler Denklem 3.18, 3.19 ve 3.20°de yerine yazilarak
smiflandirma algoritmalarina ait Dogruluk, Kesinlik ve Hassasiyet gibi performans 6l¢iim

metrikleri hesaplanmaktadir. (Bilgin, 2017)

Dogruluk = (TP + TN) (3.18)
OBTUWUR = TP+ TN + FN + FP) '
Kesinlik = e 3.19
esinli = (TP + FP) (3.19)

, TP
Hassasiyet =

(TP + FN) (3.20)
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez calismasi Sekil 4.1°de goriildiigii izere 6 temel islem adimindan meydana
gelmektedir. Bunlar;

1. Verilerin toplanarak veri setinin olusturulmasi,

2. Veri 6n isleme,

3.  Ogznitelik ¢ikarma,

4. Ogznitelik secimi,

5. Makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirma,

6. Hiper parametre analizi ve ¢capraz dogrulama olarak siralanabilir.

Bu boliimde yukarida siralanan adimlara iliskin yapilan ¢alismalar ve elde edilen

sonuglar detaylandirilarak agiklanmistir.

Normalizasyon

Noktalama isaretlerini ayiklama Rastgele Orman

Satir bosluklarini ayiklama Ty

Aykari verilerin tespiti SV

Kiigiik harf doniigimii Lojistik Regresyon

Durak kelimeleri ayiklama SN

Kelime koklerinin ¢ikarimi Karar Agaglan

Metni kelimelerine ayirma Multinomial Naive Bayes

Gaussian Naive Bayes

Metni climlelerine ayirma

-
. L. L Bagsan
Veri Veri On Ogznitelik Ogznitelik
Kiimesi Isleme Cikarimi Sec¢imi =| Smiflandirma = Ylgrrltttel;rll:ri
\§
Veri Kazima BOW Ki-kare GridSearchCV |
(Requests,
BeautifulSoup, TF-IDF Korelasyon Matrisi RandomizedSearchCV
Selenium)

Capraz Dogrulama

Karmasiklik Matrisi

Sekil 4.1. Calismanin islem adimlar1

4.1. Verilerin Toplanmasi ve Veri Setinin Olusturulmasi

Calismada kullanilan veriler; tilkemizde hizmet vermekte olan bilindik gazetelerin

internet sitesinden alinmistir. Veri ¢esitliliginin ve sayisinin arttirilabilmesi i¢in farkl
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alanlarda gazete yazarligi yapan bir¢ok kdse yazari tarafindan kaleme alinmis haberler
derlenmistir. Haberlerin giincelliinin saglanabilmesi amaciyla, her kose yazarinin
yazmis oldugu son 100 yaz1 (Eger kose yazarinin 100°den daha az yayimlanan yazisi var
ise olan yazilarin tamami alinmistir.) veri setine eklenmistir.

Veri setinde 51 yazara ait toplam 4923 kose yazis1 bulunmaktadir. Cizelge 3.1°de
yazarlarin etiketleri ve yayimlanmis kose yazilariin sayist yer almaktadir. Veri setinin
olusturulmasinda ¢ogunlukla Requests, BeautifulSoup ve Selenium kiitiiphanelerinden
faydalanilmistir. Request kiitiiphanesinin “get” fonksiyonu sayesinde gazete sitesinin
verilerine erisim saglanirken BeautifulSoup kiitiiphanesinin “find_all” fonksiyonu
kullanilarak ihtiyag duyulan HTML etiketlerinin verileri ¢ekilmis ve veri seti
olusturulmustur. Ancak internet sitesinin yapisindan kaynaklanan sebeplerden dolay1 bu
yontemlerle sadece ilk 20 kose yazisina ulasilabilmistir. Gazetenin daha fazla kose
yazisina erisebilmek ve veri ¢esitliligini saglayabilmek amaciyla Selenium kiitiiphanesi
kullanilmistir. Boylelikle istenilen sayida kose yazist derlenmis ve veri setinin nihai halini

almas1 saglanmistir.

4.2. Veri On Isleme Calismalan

Olusturulan veri seti, makine 6grenmesi algoritmalarinin dogrudan {izerinde
calismasi i¢in uygun degildir. Bu nedenle veri 6n isleme tekniklerinin uygulanmasina
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu kapsamda; uygulanan bazi veri 6n isleme tekniklerine bu
boliimde yer verilirken diger veri 6n isleme tekniklerine konu biitlinliigiiniin saglanmasi
acisindan 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma boliimlerinde kullanim nedenleriyle birlikte
detayli sekilde yer verilmistir.

Sekil 4.2°de yazar ve eser sayilarinin dagilimini gosteren grafik verilmistir. Grafik
incelendiginde verilerin biiylik bir ¢cogunlugunun belirli bir alanda kiimelendigi, ancak
bununla birlikte bazi verilerin dengesiz dagilim gostererek aykiri veri olusumuna neden
oldugu goriilmiistiir. Aykirt verilerin tespiti i¢in veri kiimesinde yer alan yazar ve eser
sayilar1 dikkate alinmigtir. Olusturulan veri setinde toplam 51 kdse yazari bulunmakta
olup 15’ten daha az kdse yazisi yayimlamis 1 adet yazar bulunmaktadir. Bu yazara ait
toplam kose yazisi sayisi ise 2’°dir. Ilgili yazara ait kdse yazisi sayisimin Veri seti
ortalamasinin altinda kaldig ve algoritmalarin egitimi i¢in yeterli sayida olmadig1 dikkate
alinarak siniflandirma bagarisini1 olumsuz etkileyecegi sonucuna varilmistir. Bu nedenle;

s0z konusu yazara ait kdse yazilar1 veri setinden ¢ikartilarak aykiri verilerin veri setinden
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temizlenmesi saglanmistir. Bu islemin sonucunda veri setinde toplam 50 yazar ve 4291

kose yazist kalmastir.

Yazar Sayisi

Metin Sayis1

Sekil 4.2. Veri dagilim grafigi

Metnin kelimelerine ve ciimlelerine ayrilmasi asamasinda durak kelimeler
metinden atilmistir. Durak kelimelerin belirlenmesinde Zemberek kiitiiphanesi igerisinde
yer alan “Stop-words” dosyasindan faydalanilmistir. Ayrica siniflandirmanin basarisini
arttirmak i¢in veri seti icerisindeki benzersiz kelimeler ¢ikarilarak her kelimenin metin
icerisinde kac¢ defa kullanildig1 yani frekansi hesaplanmistir. Elde edilen kelime bazli
frekans hesaplamasi sonucuna gore en ¢ok kullanilan ve metin icerisinde en az 6neme
sahip sozciikler durak kelimeler listesine dahil edilmistir. Durak kelimeler listesinde yer

alan baz1 sozciikler Cizelge 4.1°de sunulmustur.

Cizelge 4.1. Zemberek kiitiiphanesinde yer alan bazi durak kelimeler (Akin, 2019)

Durak kelimeler

Acaba Filan Otuz
Ama Gegenlerde Oysa
Aynen Gilinbegiin Oteki
Ancak Halihazirda Pek
Bebekee Helalinden Ragmen
Bilakis Hoyrat Sadece
Birkaci I¢in Sonra
Buradan Ivedi Séyle
Cabuk Kag Tamam
Cokluk Kasten Taptaze
Dolay1 Malum Timi
Evvel Meger Veya

Evet Miithis Yani
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4.3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma ydntemleri metin tipindeki verilerin siniflandirmaya uygun hale
getirilmesi ve veri setinden daha fazla bilgi ¢ikarimi yapilabilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada; metin igerisinde yer alan kelimelerin listesi, kelime
kokleri, metin igerisinde yer alan climlelerin listesi, harf bazinda kelime uzunluk dagilimi,
kelime bazinda ciimle uzunluk dagilimi, kelime ¢esitliligi, koklerin ortalama uzunlugu,
kelime bazinda ortalama ciimle uzunlugu, her metin i¢in kullanilan noktalama
isaretlerinin sayisi, durak kelime olarak degerlendirilen toplam s6zciik sayisi, yazarlarin
etiketlenmesi, TF-IDF vektoriiniin olusturulmasi, BOW vektoriiniin olusturulmasi, harf
bazinda kelime uzunluk dagilimi vektorii ve kelime bazinda ciimle uzunluk dagilimi
vektori gibi 6znitelikler ¢ikartilarak siiflandirma yapilmistir. S6z konusu 6zniteliklerin
cikartilmasi icin DDI kiitiiphanesi Zemberek, makine 6grenmesi temel fonksiyonlari, TF-
IDF ve BOW vektor modelleri kullanilmistir. Yukarida bahsi gegen Oznitelikler ve

cikarim yontemleri Cizelge 4.2°de nitelik bazinda detaylandirilarak aciklanmistir.

Cizelge 4.2. Veri 6n isleme teknikleri kullanilarak elde edilen 6znitelikler ve agiklamalari

Kisa Ac¢iklama Agiklama Oznitelik

Veriler internet sitelerinden elde edildiginden
icerisinde satir bosluklari, biiylik harflerle yazilmisg
S sozciikler ve farkli noktalama isaretleri bulunmaktadir. DDI ) )
Veri setinin o ) Temizlenmis
) . tekniklerinin ve siniflandirma i¢in kullanilacak makine ]
temizlenmesi Metin
O0grenmesi algoritmalarinin  diizgiin ¢alisabilmesi igin
kelimelerin tamami kiigiikk harfe doniistiriilmiis, satir

bosluklart ve noktalama isaretleri kaldirilmustir.

) Temizlenmis metin sozciiklerine ayrilmig ve
Metnin ) )
) ) sozciikler arasinda yer alan durak kelimeler listeden )
kelimelerine ) ) ) ) Kelimeler
¢ikarilmigtir. Bu islem sonucunda metnin kelimelerinden
ayrilmasi o
olusan bir dizi elde edilmistir.

Veri 6n igleme teknikleri uygulanmamis kose
yazilarma Zemberek kiitliphanesinin
TurkishSentenceExtractor siifinin fromDocument()
Metnin ciimlelerine
fonksiyonu uygulanmis ve metin climlelerine ayrilmistir. Ciimleler
ayrilmasi ) L .
Daha sonra ciimlelerine ayrilan metin igerisindeki durak
kelimeler ciimlelerden atilmigtir. Burada veri 6n isleme

teknikleri uygulanmamis kdse yazilarmin secilmesinin
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nedeni; metni ciimlelerine ayirma islemlerinde noktalama
biiyiik/kiiciik
Bu

isaretlerine ve harflere ihtiyac

duyulmasindandir. islemin  sonucunda  metnin

climlelerinden olusan bir dizi elde edilmistir.

Kelime koklerinin

Kelimelerin bir dizi halinde tutuldugu Oznitelik

verisine Zemberek kiitiiphanesinde bulunan morfolojik

analiz yontemi uygulanarak kelime koklerinin ¢ikartiimasi Kokler
¢ikarilmasi
saglamistir. Bu iglemin sonucunda kelime koklerinin yer
aldig1 bir dizi olusturulmustur.
Koklerin yer aldigr dizide her kokten kac adet
Kok sikliginin
) ) bulundugu tespit edilmis ve sonu¢ liste tipinde Kok Dagilimi
belirlenmesi o
kaydedilmistir.
Kelimelerin dizi halinde tutuldugu 6znitelik verisi
Harf bazinda kullanilarak harf bazinda kelime uzunluk dagilimi

kelime uzunluk

dagilimi

¢ikartilmaktadir. Olusan vektoriin her bir elemani, belirli
uzunluktaki kelimelerin metinde ka¢ defa gegtigini temsil

etmektedir.

Kelime Uzunluk

Dagilimi

Kelime bazinda

ciimle uzunluk

Ciimlelerin dizi halinde tutuldugu 6znitelik verisi
kullanilarak kelime bazinda ciimle uzunluk dagilimi

¢ikartilmaktadir. Olusan vektoriin her bir elemani, belirli

Ciimle Uzunluk

. . | Daglhm
dagilimi uzunluktaki ctimlelerin  metinde ka¢ defa gegtigini
belirtmektedir.
Kelimelerine ayrilmis dizi igerisindeki benzersiz ]
Kelime zenginligi Kelime
kelime sayisinin toplam kelime sayisina olan oranini ifade
Olciisii ) Zenginligi
etmektedir.
Kok zenginligi Koklerine ayrilmis dizi igerisindeki benzersiz kok o
) ) Kok Zenginligi
Olciisii sayisinin toplam kok sayisina olan oranini belirtmektedir.
Kelimelerine ayrilmis dizi igerisindeki kelimelerin
Harf bazinda ) ) ] )
] ortalama uzunlugunu temsil etmektedir. Ortalama kelime Ort. Kelime
ortalama kelime o o )
uzunlugu, dizi i¢erisindeki kelimelerin toplam uzunlugunun Uzunlugu
uzunlugu ) -
kelime sayisina boliinmesi ile hesaplanmaktadir.
Cumlelerine ayrilmis dizi igerisindeki ctimlelerin
Kelime bazinda ortalama uzunlugunu temsil etmektedir. Ortalama climle
o ) ) Ort. Ciimle
ortalama climle uzunlugu, dizi igerisindeki ciimlelerin toplam uzunlugunun
. R ) Uzunlugu
uzunlugu yine aymi dizi igerisindeki climle sayisina boliinmesi ile
hesaplanmaktadir.
Noktalama isareti Veri 6n isleme teknikleri uygulanmamis metin | Noktalama Isareti
say1st icerisindeki noktalama isaretlerinin sayisini belirtmektedir. Sayist

Durak kelime sayis1

Temizlenmig verinin igerisinde bulunan toplam

durak kelime sayisin1 ifade etmektedir.

Stopwords Sayis1
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Tamamu biiyiik Veri 6n islemeye tabi tutulmamis metin icerisindeki
] ] ) Biiyiik yazilmis
harfle yazilmig tamimi biyiik harf ile yazilmig kelimelerin sayisini Kel. S
. . el. say.
kelime sayist belirtmektedir.
Koklerin  yer aldigi dizinin BOW yontemi
BOW vektorii BOW Vektorii

kullanilarak sayisallagtirilmasini ifade etmektedir.

Koklerin yer aldigi dizinin TF-IDF yo6ntemi
TF-IDF vektorii TF-IDF Vektori

kullanilarak sayisallagtirilmasini ifade etmektedir.

Harf bazinda Harf bazinda kelime uzunluk dagilimi 6zniteliginin .
. Kelime Uzunluk
kelime uzunluk DictVectorizer() yontemi kullanilarak sayisallastirilmasini
Dagilim1 Vektorii

dagilimi vektorii ifade etmektedir.

Kelime bazinda Kelime bazinda ciimle uzunluk dagilimi verisinin
Ciimle Uzunluk

ctimle uzunluk DictVectorizer() yontemi ile sayisallagtirilmasii ifade

] Dagilim1 Vektorii
dagilimi vektori etmektedir.
Yazarlarin  sayisal Yazarlarn isimleriyle degil tam sayilar ile temsil
olarak edildigi kodlama sonucunda meydana gelen yazar-tam say1 | Hedef Oznitelik

etiketlenmesi

sozliigiinii ifade etmektedir.

Oznitelik ¢ikarma islemi sonrasinda olusan veri setine ait goriintiilere Sekil 4.3 (a,

b ve c)’te yer verilmistir.

Sekil 4.3. Veri 6n isleme sonucunda elde edilen veri seti (a)

Tarih Yazar Baslik Link Metin Temizlenm:ﬁ.s Kelimeler
Metin

28 Ruhani lider Papa \rin'rinVatikan Devlet vatikan devlet [vatikan, devlet,
0 Nisan Yazar_1 Francesco'nun Link_1 Baskani ve Katolik baskani ve katolik  baskani, katolik,
2023 Macaristan'l z... Kili.... kiliselerini... kiliseleri. ..
20 Danyanin en \rinirinBirlesmis birlesmis milletler [birlesmis,
1 Nisan Yazar 1 kalabalik Glkesi Link_2 Milletler tarafindan tarafindan yapilan  milletler, yapilan,
2023 Hindistan yapilan. .. bircal... calismada, hin.._
04 NASA Artemis 2 \rintrinAmerikan amerikan ulusal [amerikan,
2 Nisan Yazar_1 misyonu icin Ay'a  Link_3 Ulusal Havacilik ve havacilik ve uzay ulusal, havacilik,
2023 gidecek astro... Uzay Dair... dairesi nasa... uzay, dairesi, n..
04 Yeni Ingiltere Krali \riniriningiltere  ingiltere kralicesi ii krg::gés?rﬁ‘
3 Nisan Yazar_1 Charles'in silietinin - Link_4 Kralicesi [l elizabethin eliza(éeth:in‘
2023 bul... Elizabeth'in &... olimianden s... e
olaman. ..
01 Sudan'da devam \rin\r\inSudan'da sudanda askerler askerlfes;ug,zl?l(lj;‘
4 Nisan Yazar_1 eden siyasi kriz 17 Link_5 askerler ve siviller  ve siviller arasinda ' !
- . — arasinda,

2023 ay sonra im.._. arasinda. . cikan an... ~fl



Tarih

28
Misan
2023

20
Misan
2023

04
Misan
2023

04
Nisan
2023

01
Misan
2023

Tarih

28
Nisan
2023

20
Nisan
2023

04
Nisan
2023

04
Nisan
2023

01
Nisan
2023

Kok Kelime Cimle
Yazar Baslik Cimleler Kékler . ° Uzunluk Uzunluk
Dagalama . .
Dagalimz Dagailama
[vatikan tik
Ruhani lider devlet ["2' f"t basla=1, {0:0,1:1, {0:0,1:0,
v 1 Papa baskani b e:e_, ‘banis” 1, 21,31, 2:1,3:5,
azar_ Francesco’nun katolik :i T.E" 'devlet: 1, 4:2 52 4:2, 53,
Macaristan' z... kiliselerinin _katolik, "UNK" 1. 6:3, 7 .. 6:3,7:
kilise, ruh...
i [blrlggmlg ) [birles, {.yan.f 1, 0010 {0010,
Danyanin en milletler  millet, yap, 1421, ) i i i
- i ) . 2:1,3:2, 2:0,3:2,
Yazar_1 kalabalik tlkesi yapilan calis, UNK': 2, ) i i )
- I o 4:2 5.5  4:4 510,
Hindistan calismada hindistan, yas' 1, oo i )
L ) o B:7, 7 .. 6:0,7:.
hindist... cin, U... mil.... '
NASAArtemis2  [@merkan  [amenkan,  {dolag"1, . 4.4 159 4.0
. . ulusal ulusal, amerikan” . . . .
misyonu icin 21,33 2:0 37,
Yazar_1 o havacilik havacilik, 1, _ i i i
ST EEE uzay dairesi  uzay, daire ‘tamamla’: i R R
astro.. Y Y, ! . 6:3,7: .. 6:2,7: ..
nasau... nas... 1,"n"... ! ’
) [ingiltere [ingiltere, [eyll 1 10:0, 1- 1 {0:0,1:0
Yeni Ingiltere kralicesi ii kralice, \ . A A
: ) ; UNK" 2, 2:1,3:1, 2:1,3:9,
Yazar_1 Kral Charles'in elizabethin UNK, e P L
ilaetinin bul slimand lizabeth kralice: 1, 4.3 5.5 4:3 5.5
Stiuetinin bul...omunden - €lzaber, 31, 63,7 .. 647 .
alam, eyl... ! ! !
Sudan'da [SUdkanlda k[SUd?']-‘ [2021-1, {0:0,1:1, {0:0,1:0,
v 1 devam eden as .e_liler asker, SNL" ‘hal': 1, 2:2 3.4, 2:0, 3:86,
azar_ siyasi kriz 17 ay stvitler ara, ¢ix, ‘banis” 1, 4.7 57 4:2 5.4
) arasinda anlas, ordu, . . . . X
sonra im... hayat 1, ... 6.4, 7. 6:3,7: ..
cikan anla... 2.
Sekil 4.3. Veri 6n isleme sonucunda elde edilen veri seti (b)
Biiyiik
. ort. ort. Noktalama
Yazar Baslik : F?* Kelime Cimle isareti Stopwords  yazilms
Zenginligi . . Say1lsi Kel.
Uzunlugu Uzunlugu Sayis1l
Say.
Ruhani lider
Papa
Yazar_1 , 0.608059 7.564103 6.658537 97 79 33
Francesco'nun
Macaristan'l z...
Dinyanin en
Yazar_1 kalabalik Glkesi 0.539568 7.467626 7.722222 82 113 50
Hindistan
NASA Artemis 2
Yazar_1 MISYonuiein = 4 643357 7.174825  7.944444 79 118 31
Ay'a gidecek
astro...
Yeni ingiltere
Yazar_1 Krali Charles'in 0.600522 7.671018 8.326087 109 131 17
silletinin bul...
Sudan'da
devam eden
Yazar_1 siyasi kiiz 17 ay 0.622857 6.897143 9.459459 87 76 43
sonra im...

Sekil 4.3. Veri 6n isleme sonucunda elde edilen veri seti (C)
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Kelime
Zenginligi

0.842491

0.769784

0.821678

0.804178

0.800000

Hedef
Oznitelik
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4.4. Makine Ogrenmesi Algoritmalar ile Siniflandirma

Calismanin bu boliimiinde; farkli 6zniteliklerin, temsil yontemlerinin ve 6znitelik
secimlerinin siiflandirmaya olan etkisi, hiper parametre ¢aligmalar1 sonucunda elde
edilen siniflandirma basarilarinin  karsilagtirllmasi ve sonuglarin  gdorsellestirilerek
incelenmesi yer almaktadir.

Veri 0n isleme ve 6znitelik ¢ikarma islemlerinin tamamlanmasinin ardindan, veri
setini bagimli ve hedef degiskenlerine ayirabilmek icin 6znitelik degerleri x ve y olmak
tizere iki farkli degiskene atanmistir. Burada x degiskenine; Metin, Temizlenmis Metin,
Kelimeler, Climleler, Kokler, K6k Dagilimi, Kelime Uzunluk Dagilimi, Ciimle Uzunluk
Dagilimi, Kelime Zenginligi, Kok Zenginligi, Ort. Kelime Uzunlugu, Ort. Ciimle
Uzunlugu, Noktalama Isareti Sayis1, Stopwords Sayisi ve Biiyiik yazilmis Kel. Say.
stitunlarinda bulunan veriler atanirken, y degiskenine sadece yazarlarin tam say1 olarak
kodlanmis oldugu Hedef Oznitelik siitunundaki degerler atanmustir.

Bagimli ve hedef degiskenler olmak iizere ikiye ayrilan veri seti, makine
ogrenmesi algoritmalari ile kelime temsil yontemlerinin egitilebilmesi ve test
edilebilmesi amaciyla yeniden iki par¢aya boliinmistiir. Toplam 50 yazardan ve 4921
kose yazisindan olusan veri setinin %75’1 (3690 adet kose yazisi) egitim verisi, %25’
(1231 adet kose yazisi) ise test verisi olacak sekilde ayarlanmustir.

Metin tabanli siniflandirma ¢alismalarinda metnin kapsamina iliskin en fazla bilgi
genellikle kelime koklerinde yer almaktadir. Bu nedenle kelime kokleri metin
siniflandirma uygulamalarinda ayirt edici 6znitelik olarak 6nemli bir yere sahiptir. Ancak
smiflandirma  algoritmalarinin  biiyiik bir kisminin  kategorik veriler tizerinde
calisgamamasi nedeniyle bu tiir verilerin doniistiiriilmesi gerekmektedir. Egitim veri
setinde yer alan kelime kokleri TF-IDF ve BOW vektor modellerinin egitiminde
kullanilmis ve ayn1 zamanda bu modeller vasitasiyla sayisallastirilmistir. Egitilen TF-IDF
ve BOW vektor modelleri test verisi i¢erisinde bulunan kelime kokleri i¢in de kullanilarak
veri setinde yer alan biitiin kelime koklerinin vektorize edilmesi saglanmistir. Benzer
sekilde DictVectorizer() yontemi kullanilarak kelime ve climle uzunluk dagilimi
Oznitelikleri de vektdrize edilmistir.

Oznitelik ¢ikartma islemi sonucunda kelime zenginligi 6lgiisii, kok zenginligi
6l¢iisti, ortalama kelime ve ciimle uzunlugu, noktalama isareti sayisi, durak kelime sayis1

gibi baz istatistiki degerler elde edilerek veri setine kaydedilmistir.



Kelime
Zenginligi

0 0.842491
1 0.769784
2 0.821678
3 0.804178
4 0.800000

Kék
Zenginligi

0.608059

0.539568

0.643357

0.600522

0.622857

Ort. Kelime
Uzunlugu

7.564103

7.467626

7.174825

7.671018

6.897143

Ort. Cimle
Uzunlugu

6.658637

7.722222

7.944444

8.326087

9.459459

Noktalama
Isareti Sayis:

97

82

79

109

87

Sekil 4.4. Veri setinde yer alan sayisal veriler

Stopwords
Sayisi

79

118

131

76

66

Biyiik yazilmas
Kel. Say.

33

50

31

43

Ancak Sekil 4.4’ten de goriilebilecegi lizere verilerin degerleri arasinda

farkliliklar mevcuttur. Bu durum veri dagmikligina neden olacagindan siniflandirma

basarisini diisilirecektir. Veri dagmikligmin giderilebilmesi i¢in egitim ve test verisinde

yer alan sayisal 6znitelikler Min-Max yontemi ile normalize edilmistir. Boylelikle egitim

ve test verileri hem vektorize hem de normalize edilerek siniflandirmaya uygun hale

getirilmistir.
Kelime
Zenginligi
0 0.738034
1 0.609167
2 0.701146
3 0.670127
L 0.662722

Sekil

Kék
Zenginligi

0577333

0.460632

0637478

0.564492

0.602549

4.5te yer

Ort. Kelime
Uzunlugu

0.672535

0.641663

0.547967

0.706747

0.459110

Ort. Cimle
Uzunlugu

0.164333

0.203982

0.212266

0.226492

0.268740

alan normalize

edilmis

Noktalama
isareti Sayisa

0.088267

0.072121

0.068891

0.101184

0.077503

Sekil 4.5. Sayisal verilerin normalize edilmesi

sayisal

Stopuwords
Sayisi

0.077326

0.121887

0.128440

0.145478

0.073394

Biyiilk yazilmis
Kel. Say.

0.135802

0.205761

0.127572

0.069959

0.176955

nitelikteki verilerin

smiflandirilmasi sonucunda ulasilan basar1 oranlar1 Sekil 4.6°da verilmistir. Sekilden de

goriilebilecegi lizere sayisal nitelikteki veriler tek basina siniflandirildiginda diisiik basari

oran1 elde edilmektedir. Bu nedenle s6z konusu sayisal nitelikteki verilerin diger

Oznitelikler ile birlikte kullanilarak siniflandirilmaya dahil edilmesine karar verilmistir.
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Sekil 4.6. Sayisal nitelikteki istatistiksel verilerin siniflandirilmasi

Kelime koklerinin sayisallastirilmasi sonucunda elde edilen BOW ve TF-IDF
vektorleri birbirinden ayri olacak sekilde diger 6znitelikler ile birlestirilmis ve ortaya
cikan veri, siniflandirma algoritmalar1 yardimiyla kategorize edilmistir. Bu agsamada
siiflandirma i¢in kullanilan algoritmalara herhangi bir parametre ayarlamasi yapilmamis
ve varsayillan parametreler kullanilarak siniflandirma  gergeklestirilmistir.  KNN
algoritmasinda yer alan k parametresi, 2 ile 11 arasindaki biitiin degerler icin teker teker
denenerek en yiiksek basari oranini saglayan deger olarak belirlenmektedir. Sekil 4.7°de

k parametresi BOW vektorii i¢in 4, TF-IDF vektorii i¢in ise 10 olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.7. BOW ve TF-IDF vektorlerinin siniflandirma sonuglar
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Yukaridaki grafikte yer alan basari oranlar1t TF-IDF ve BOW vektor verilerinin
birbirinden ayri olarak siniflandirilmasi sonucunda elde edilmistir. S6z konusu verilerin
birlestirilmesinin siniflandirma sonucunu hangi yonde etkileyecegini gérmek icin veriler
birlestirilmis ve smiflandirma islemi yeniden yapilmistir. TF-IDF ve BOW vektor
verilerinin birlestirilmesi sonucunda ortaya ¢ikan smiflandirma basaris1 Sekil 4.8°de

sunulmus olup burada KNN algoritmasi i¢in k degeri 10 olarak belirlenmistir.
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B BOW + TF-IDF

Sekil 4.8. BOW ve TF-IDF vektor verilerinin birlestirilmesi sonucunda elde edilen basar1 oranlari

TF-IDF ile BOW vektor verileri tek basina ve birlestirilerek siniflandirildiginda
elde edilen sonuglar yukaridaki grafiklerde (Sekil 4.7 ve Sekil 4.8) ayr1 ayr1 gosterilmistir.
Sonuglar arasinda karsilastirma ve analiz yapilabilmesi amaciyla ulasilan basari oranlari

Sekil 4.9°da ve Cizelge 4.3’te birlikte verilmistir.
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Sekil 4.9. Smiflandirma sonuglarmin karsilastirilmasi
Cizelge 4.3. Basar1 oranlarimin karsilastirilmast
Algoritmalar Saysal Nitelikli— gowy TF-IDF SOW
Lojistik Regresyon %45.73 %66.28 %86.10 %86.83
Gaussian NB %35.01 %55.15 %54.91 %54.91
Multinomal NB %16.57 %9.34 %54.50 %52.72
Karar Agaglari %38.74 %55.40 %53.45 %55.07
KNN %53.77 %71.24 %74.41 %75.22
Rastgele Orman %28.43 %44.3 %45.97 %47.03
SVM %47.84 %65.88 %86.43 %086.83
MLP %57.27 %91.71 %90.65 %92.36

Yukarida bahsedildigi tizere BOW ve TF-IDF yontemleri veri setinde yer alan

kelime koklerinin vektorize edilmesi i¢in kullanilmistir. Bu nedenle, BOW ve TF-IDF

modelleri veri setinde yer alan benzersiz kelime sayisit kadar 6znitelik tliretmektedir.

Olusturulan her Ozniteligin aslinda bir kelime kokiine denk geldigi g6z Oniinde

bulunduruldugunda, biitiin Gzniteliklerin ayn1 seviyede bilgi tasimadigi ve metnin

siniflandirilmas1 asamasinda ihtiya¢ duyulan ayirt edicilik diizeylerinin farklilik

gosterdigi anlasilacaktir. Diisiik seviyede bilgi tasiyan Onemsiz Ozniteliklerin veri

setinden c¢ikartilmasi hem veri boyutunu azaltacak hem de siniflandirma basarisini

arttiracaktir. Bu nedenle ayirt ediciligi yiiksek ve onemsiz Ozniteliklerin belirlenmesi

gerekmektedir. Bunun igin birgok fakli yontem bulunmakta olup bu ¢alismada Ki-kare

Oznitelik se¢im yontemi kullanilmigtir. BOW ve TF-IDF vektor verilerinin her biri
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yaklasik olarak 24 bin adet 6znitelikten meydana gelmektedir. Bu 6znitelikler Ki-kare
yontemi ile ayirt ediciligi yiiksek olandan diisiik olana dogru siralanmis ve yaklasik olarak
ticte bir oraninda 6nemsiz veri ayiklanarak 6znitelik sayis1 17 bine diistirtilmustiir. BOW
ve TF-IDF vektor verilerinin disinda kalan diger 6zniteliklerin se¢imi i¢in ise Korelasyon
Matrisi kullanilmistir. Korelasyon Matrisi bagimli oznitelikler ile hedef O6znitelik
arasindaki iliskinin yoniiniin ve siddetinin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Sekil
4.10’da normalize edilmis sayisal nitelikteki veriler ile hedef degisken arasindaki iligkinin
Korelasyon Matrisi yer almaktadir. Sekilde verilen Korelasyon Matrisi incelendiginde
bagimli degiskenlerin arasinda belirgin bir iliski oldugu, ancak hedef degisken ile bagiml
degiskenler arasinda gii¢lii bir iligki olmadig1 goriilmektedir. Bu nedenle s6z konusu

say1sal nitelikteki veriler arasindan herhangi bir 6znitelik se¢imi yapilmamuistir.

Kel. Zenginligi -
Kok Zenginligi n
1.0
ort. Kel. Uzunlugu - 0.1 0.0 [0.8
- 0.6
Ort Com. Uzunlugu -  -0.2 0.1 0.3 -0.4
-0.2
Nok. Isareti Sayisi- 0.2 0.3 0.1 -0.3 ~ 0.0
--0.2
Stopwords Sayisi- 0.4 0.1 0.0 -—0.4
Blyiik Kel. Say. - 0.5 0.0 0.1 0.4

[=]
=
o
[=]
[=]
~N
o
[=]
(=]
=
[=}
=
o
[=]

Hedef Oznitelik -

Kel. Zenginligi -
Kok Zenginligi -

ort. Kel. Uzunlugu -
Ort Cum. Uzunlugu -
Nok. isareti Sayisi -
Stopwords Sayisi -
Buyuk Kel. Say. -
Hedef Oznitelik -

Sekil 4.10. Oznitelik secimi igin korelasyon matrisi

Oznitelik secimi sonrasinda nitelik sayis1 dSnemli 6lciide azalan TF-IDF ve BOW
vektor verileri yeniden siniflandirilmistir. Siniflandirma sonucuna ait basari1 oranlart Sekil
4.11°de sunulmus olup KNN algoritmasinin k degeri BOW vektori icin 4, TF-IDF

vektori icin ise 10 olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.11. Oznitelik segimi sonrasinda TF-IDF ve BOW vektérlerinin yeniden siniflandirilmasi

Oznitelik segiminden gegirilen BOW ve TF-IDF vektdrleri ayri ayr
simiflandirildiginda Sekil 4.11°de bulunan basar1 oranlart elde edilmistir. Vektorlerin
birlestirilmesi durumunda siniflandirma basarisinin  hangi yonde degiseceginin

gozlemlenebilmesi amaciyla vektorler birlestirilerek yeniden siniflandirma yapilmistir.
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Sekil 4.12. Oznitelik secimi sonrasinda TF-IDF ve BOW vektérlerinin birlestirilerek siniflandirilmasi
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Vektorlerin birlestirilerek siniflandirilmas: sonucunda Sekil 4.12°de goriilen
basar1 oranlar1 elde edilmistir. Siniflandirmada kullanilan KNN algoritmasinin k degeri
10 olarak belirlenmistir.

Veri Oznitelik se¢imi sonrasinda yapilan siniflandirmalarda elde edilen basari
oranlar1 yukarida ayri ayr1 verilmistir. Sonuglarin kiyaslanabilmesi ve gerekli
cikarimlarin yapilabilmesi amaciyla elde edilen basari oranlart Sekil 4.13°te bir arada

verilmistir.
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Sekil 4.13. Oznitelik secimi sonrasinda yapilan simflandirma sonuglariin karsilastiriimasi

Calismanin bu asamasma kadar yapilan siniflandirma islemlerinde ulasilan

ortalama basari oranlarina Cizelge 4.4’te yer verilmistir.

Cizelge 4.4. Siniflandirma algoritmalarinin dogruluk oranlari

Ki-kare

Algoritmalar + +

BOW TF-IDF 'IIB'(F)-\:\E)F BOW TF-IDF _?_SX\E)F
Lojistik Regresyon %66.28  %86.10  %86.83 %66.28  %86.10  %86.83
Gaussian NB %55.15  %54.91  %54.91 %55.07  %55.72  %54.91
Multinomal NB %9.34 %54.50  %52.72 %1050  9%55.07  %53.53
Karar Agaglari 9%55.40  %53.45  %55.07 %53.85  %53.69  %54.67
KNN %7124 %7441  %75.22 %72.81  %73.92  %75.14
Rastgele Orman %44.3 %4597  %47.03 %42.40  %45.81  %43.13
SVM %65.88  %86.43  %86.83 %65.88  %86.59  %86.83

MLP %91.71  %90.65  %092.36 %90.82  %91.04  %91.87




73

Yukarida yer alan gizelge incelendiginde bazi algoritmalarin digerlerine oranla
daha az basarili oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle algoritmalar i¢in hiper parametre analizi
yapilarak basar1 oranlarinin yiikseltilmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda; algoritmalarin
calisma hizi ve olasi parametre kombinasyonlar1 géz Oniinde bulundurularak
RandomizedSearchCV veya GridSearchCV yontemlerinden uygun olan segilmis ve ilgili

algoritmanin hiper parametre analizinde kullanilmistir. Algoritmalar i¢in hesaplanan

optimum hiper parametre degerleri ve kullanilan parametre analiz yontemleri Cizelge

4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5. Hiper parametre analizleri

Algoritmalar Parametre Havuzu Segilen Degerler Basari Hlper"P arametre
(Sirasiyla) Oran1 Yontemi

Lojistik Penalty=['I1', '12', 'elasticnet’, 'none"], F :
Regresyon + | C=np.logspace(-4, 4, 20), Sgrll\é?tr—:r?lez\{vton-cg ’
Ki-kare + Solver=['Ibfgs', 'newton-cg’, 'liblinear’, ﬂwx i)t/er:ﬁ)OO %88.2 | RandomizedSearchCV
BOWve TF- | sag’, 'sagal, C=3792.690190732246
IDF max_iter=[100, 1000]
Gaussian NB ey - ol
+ Ki-kare + PrlorS—[Nor}e, [_O.l,] len(n_classes),], Prlors—Nor;]_e, B %56 GridSearchCV
TE-IDE var_smoothing=[1e-9, 1le-6, le-12], var_smoothing=1e-6,
Gaussian
NB+ Ki-kare | Priors=[None, [0.1,]*len(n_classes),], Priors=None, o .
+ BOW ve var_smoothing=[1e-9, le-6, 1le-12], var_smoothing=1e-6, %3] RandomizedSearchCV
TF-IDF

Alpha=[0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.5,
Multinomal 1.0, 10.0, 100], fit_prior=False,
NB+ Ki-kare | fit_prior=[True, False], class_prior'[0.1,..,01], %85.2 | RandomizedSearchCV
+ TF-IDF class_prior=[None, [0.1,]* alpha=0.01

len(n_classes),]
Multinomal Alpha=[0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.5,
NB+ Ki-kare 1.0, 10.0, 100], fit_prior=False,
+BOW ve fit_prior=[True, False], class_prior=None, %84.5 | GridSearchCV
TE-IDE class_prior=[None, [0.1,]* alpha=0.01

len(n_classes),]
Karar
Agagclar1 + max_leaf nodes=[2,3,...,100], min_samples_split=3,
Ki-kare + min_samples_split=[2, 3, 4], max_leaf_nodes=87, %53.5 | RandomizedSearchCV
BOW ve TF- | Random_state=42 Random_state=42
IDF
Karar max_leaf nodes=[2,3,...,100], min_samples_split=4,
Agaclar1 + min_samples_split=[2, 3, 4], max_leaf _nodes=98, %54 RandomizedSearchCV
BOW Random_state=42 Random_state=42
KNN + Ki-
kare + BOW | Scikit-Learn varsayilan parametreleri \ée_trlsgyllan %753 | -
ve TF-IDF B

n_estimators=[int(x) for x in

np.linspace(start=10,stop=80,num=10)], Bootstrap:Ealse,
(F;?rigﬁli max_features=lauto’, sqrt], mgi_?::ttuhr;?’-'sq rt

= '— - L] 0, .

IDF L= =Y min_samples_split=5,

min_samples_leaf'=[1, 2] h estimators=80

bootstrap=[True, False] -
g?;:gﬁli Ki n_estimators=[int(x) for x in Bootsérapifilse,

a - np.linspace(start=10,stop=80,num=10)], max_depth=4, N %52.0 | GridSearchCV

kare + BOW max_features=['auto’, ‘sqrt] max_features='sqrt’,
ve TF-IDF - - - SArtl, min_samples_leaf'=2,
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max_depth=[2,4], min_samples_split=2,

min_samples_split=[2, 5], n_estimators=72

min_samples_leaf'=[1, 2]

bootstrap=[True, False]

Kernel=['rbf', 'linear', 'sigmoid', 'poly’],
SVM + Ki- C=loguniform(1e0, 1e3), C=216
kare + BOW | Gamma=loguniform(le-4, le-2), Kernel : linear %90 RandomizedSearchCV
ve TF-IDF class_weight=['balanced’, None],

degree=[2, 3, 4]

Kernel=['rbf', 'linear', 'sigmoid', 'poly'],

C=loguniform(1e0, 1e3), _
ISI;/FM *TF Gamma=loguniform(le-4, 1e-2), €= 18’_ . %90 RandomizedSearchCV

. ) ! Kernel = linear

class_weight=['balanced', None],

degree=[2, 3, 4]

hidden_layer_sizes=[(10,30,10),(20,)], , ,

. activation=['tanh’, 'relu’], SOIVG‘fr: adam_,' .

MLP + Ki- o ) learning_rate="adaptive’,
kare + BOw | Solver=['sgd’, 'adam’], hidden_layer_sizes=(20,), | %87.3 | RandomizedSearchCV
ve TE-IDE alpha=[0.0001,0.001,0.01,0.1,0.5,1.0, alpha=0.1,

10'0'_1001* . activation="tanh’

learning_rate=['constant','adaptive']

hidden_layer_sizes=[(10,30,10),(20,)], Activation="relu’,
MLP + Ki- activation=['tanh’, 'relu’, alpha=0.001,
kare + BOW | solver=['sgd', 'adam?, hidden_layer_sizes=(20,), | %85.9 | GridSearchCV
ve TF-IDF alpha=[0.0001,0.001,0.01], learning_rate="constant',

learning_rate=['constant','adaptive’] solver="adam'

Hiper parametre analizlerinde RandomizedSearchCV yontemi kullanilan

algoritmalar icin iterasyon sayisi olabildigince yiiksek tutularak siiflandirma basarisinin

maksimuma ¢ikartilmasi amaglanmistir. Ayni zamanda capraz dogrulama sayisi 10

secilerek smiflandirma algoritmalarinin veri dagilimindan kaynakli yapacag: hatalarin

Oniine ge¢ilmistir.

Kullanilan smiflandirma algoritmalarinin parametreleri Cizelge 4.5te yer alan

degerlere gore ayarlanmis ve c¢alismanin bu asamasindan sonra K-katli Capraz

Dogrulama yontemi ile birlikte veri setinin yeniden siniflandirilmasinda kullanilmistir.

Siniflandirma sonucuna iligkin verilere Cizelge 4.6°da ve Sekil 4.14’te yer verilmistir.

Cizelge 4.6. Hiper parametre analizi sonucunda algoritmalarin bagart oranlart

Ki-kare
Algoritmalar BOW + BOW +  Hiper
BOW TFIDF - o pp  BOW TF-IDF o IDF  Parametre

Loj. Regresyon  %66.28  %86.10  %86.83  %66.28  %86.10  %86.83  %91.8
Gaussian NB  %55.15  9%54.91  %54.91  %55.07 %5572 %5491  %56.2
Multinomal NB ~ %9.34 %54.50 %52.72 %1050 %55.07 %53.53  %86.1
Karar Agaglart  %55.40  %53.45  %55.07  %53.85  %53.69  %54.67 %535
KNN %7124 %7441 %7522  %72.81 %73.92 %7514 %755
g?f;gﬁ'e %443 %4597  %A7.03 %4240 %4581 %4313 %50

SVM %65.88  %86.43  %86.83  %65.88 %86.59 %86.83  %690.5
MLP %91.71  %90.65 969236 %90.82  %91.04 %91.87 %88
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Sekil 4.14. Hiper parametre analizi sonucunda elde edilen dogruluk oranlari

Hiper parametre analizi sonucunda kullanilan algoritmalarin performansi en tist
seviyeye ¢ikartilmig ve bu asamadan sonra elde edilen tahmin degerlerinin daha detayli
incelenebilmesi i¢in sonuglar performans ol¢iim metrikleriyle birlikte Cizelge 4.7°de

verilmistir. Ayrica gizelgede yer alan siniflandirma algoritmalari basari oranlarina gore

siralanmaistir.
Cizelge 4.7. Siniflandirma algoritmalarinin performans 6l¢iim metrikleri
. Dogruluk  Hassasiyet Duyarhhk )

Algoritmalar (Accuracy) (Precision) (Recall) F1-Skoru
Lojistik Regresyon + Ki-kare + BOW + TF- o %92 %92 %92
\DE %91.8

SVM + TF-IDF %90.5 %91 %90 %90
MLP + Ki-kare + BOW + TF-IDF %88 %88 %88 %88
Multinomial NB + Ki-kare + TF-IDF %86.1 %86 %86 %85
KNN (k=10) + BOW + TF-IDF %75.5 wrr %76 %15
Gaussian NB + Ki-kare + TF-IDF %56.2 %71 %56 %58
Karar Agaclar1 + BOW %53.5 %55 %54 %53
Rastgele Orman + Ki-kare + BOW + TF-IDF %50 %47 %50 %44

Cizelge 4.7°de ¢alismada tercih edilen 8 adet siniflandirma algoritmasinin hangi

Oznitelik secimi ve temsil yontemi ile birlikte kullanildiginda dogruluk metrigine gore
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maksimum basariyi elde ettigi yer almaktadir. Cizelge incelendiginde; Lojistik Regresyon
algoritmasimin Ki-kare 6znitelik se¢im yontemiyle birlikte BOW ve TF-IDF temsil
yontemleri ile sayisallastirilan veri seti tizerinde, SVM algoritmasimin TF-IDF temsil
yontemi ile sayisallastirilan veri seti {izerinde, MLP algoritmasinin Ki-kare 6znitelik
secim yontemiyle birlikte BOW ve TF-IDF temsil yontemleri ile sayisallastirilan veri seti
tizerinde, Multinomal Naive Bayes algoritmasinin Ki-kare 6znitelik se¢im yontemiyle
birlikte TF-IDF temsil yontemi ile sayisallastirilan veri seti tizerinde, KNN algoritmasinin
(k degeri 10 olarak secilmistir.) BOW ve TF-IDF temsil yontemleri ile sayisallagtirilan
veri seti lizerinde, Gaussian Naive Bayes algoritmasmin Ki-kare Oznitelik secim
yontemiyle birlikte TF-IDF temsil yontemi ile sayisallagtirilan veri seti lizerinde, Karar
Agaglari algoritmasinin BOW temsil yontemi ile sayisallagtirilan veri seti tizerinde ve son
olarak Rastgele Orman algoritmasinin Ki-kare 6znitelik se¢im yontemiyle birlikte BOW
ve TF-IDF temsil yontemleri ile sayisallastirilan veri seti tizerinde en yliksek basariy1 elde
ettigi goriillmektedir.

Sonug olarak dogruluk orani, hassasiyet, duyarlilik ve F1-skoru metrikleri goz
ontinde bulunduruldugunda; en basarili siniflandirma kombinasyonunun Lojistik
Regresyon, Ki-kare, BOW ve TF-IDF yontemlerinin birlesimi sonucunda elde edildigi

gbzlemlenmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu béliimde ¢alismanin adimlarina ve kullanilan yontemlere kisaca deginilerek
bilgilendirme yapilmistir. Ayrica ¢alisma sonucuna ait veriler, yapilan degerlendirmeler

ve Oneriler bu boliimde yer almaktadir.

5.1 Sonuclar

Bu c¢alisgmada 50 yazardan ve 4921 kose yazisindan olusan bir veri seti
kullanilarak metin tabanli siniflandirma iglemi yapilmistir. Veri setine dérdiincii boliimde
deginilen bir dizi veri 6n isleme adimi uygulanarak verinin siniflandirtlmaya uygun hale
getirilmesi saglanmistir. Gerekli 6n iglemlerden gegirilen veri seti, makine dgrenmesi
algoritmalarinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in %75 egitim, %25 test verisi olacak sekilde
IKi parcaya bolinmistiir.

Calismada kullanilan bazi simiflandirma algoritmalarinin  kategorik veriler
lizerinde islem yapamamasi nedeniyle veri setinde yer alan kelime kokleri TF-IDF ve
BOW vektor temsil yontemleriyle sayisallagtirilmistir. Boylelikle veri hem siniflandirma
algoritmalarinin kullanimina uygun hale getirilmis hem de vektér modelleri ile
agirliklandirilarak daha anlamli hale doniistliriilmiigtiir.

Calismada toplam 8 adet makine 6grenmesi siniflandirma algoritmasi kullanilmis
olup bunlar sirasiyla; Gaussian Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes, Karar Agaclari,
KNN, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, MLP ve SVM’dir. S6z konusu algoritmalara;
veri setinde yer alan sayisal 6znitelikler, BOW yontemi ile olusturulan vektor, TF-IDF
yontemi ile olusturulan vektdr, BOW ve TF-IDF yontemleriyle olusturulan vektorlerin
birlesimi, Ki-kare yontemi ile 6znitelik sayis1 diisiiriilen BOW vektori, Ki-kare yontemi
ile Oznitelik sayist diistiriilen TF-IDF vektorii, Ki-kare yontemi ile Oznitelik sayisi
diisiiriilen BOW ve TF-IDF vektorlerinin birlesimi sirastyla verilerek elde edilen basari
oranlar kiyaslanmis ve gerekli incelemeler yapilmistir. Bu dogrultuda yapilan analizler
sonucunda asagida yer alan gikarimlar elde edilmistir.

a. Normalize edilmis sayisal 6znitelikler kullanilarak yapilan siniflandirmalarin
sonucunda ulasilan basar1 oranlari ile TF-IDF ve BOW vektorleri kullanilarak ulasilan
basar1 oranlar1 kiyaslandiginda, sayisal igerikli ozniteliklerin anilan diger 6znitelikler
kadar ayirt edici olmadig1 goriilmiistiir. Ayrica sayisal Oznitelikler ile hedef degisken

arasindaki iliskinin yorumlanabilmesi i¢in Korelasyon Matrisi kullanilmis ve elde edilen
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matris sonuglari incelendiginde sayisal 6znitelikler ile hedef degisken arasinda ayirt edici
diizeyde bir iligski bulunmadigin1 gézlemlenmistir.

b. Sayisal niteliklerin veri setinden 6znitelik ¢ikarim yontemleriyle elde edilen
istatistiki  veriler oldugu, vektér temsil yontemlerinin ise kelime koklerinden
olusturuldugu bilinmektedir. Buradan hareketle sayisal oznitelikler ile vektor temsil
yontemleri arasindaki smiflandirma basaris1 dikkate alindiginda; kelime kdoklerinin
istatistiki verilere gore daha fazla bilgi tagidig1 ve siniflandirma i¢in daha 6nemli oldugu
sonucuna varilmaktadir.

c. BOW ve TF-IDF vektorleri ayr1 ayr1 olacak sekilde calismada kullanilan
sekiz farkli algoritma yontemi ile siniflandirtlmistir.  Simiflandirma  sonuglart
karsilastirildiginda; TF-IDF vektoriiniin 5 adet siniflandirma yonteminde, BOW
vektoriinlin ise 3 adet smiflandirma yonteminde daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Oznitelik secimi sonrasinda elde edilen yeni BOW ve TF-IDF vektorleri biitiin
algoritmalar ile tekrardan smiflandirilmistir. Ikinci defa yapilan bu siniflandirma
sonucunda; TF-IDF vektoriiniin 7 adet siniflandirma yonteminde daha basarili oldugu
gortiliirken, BOW vektoriiniin sadece Karar Agaglart yonteminde daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Buradan yola c¢ikilarak veri setinin TF-IDF yontemi ile daha iyi temsil
edildigi sonucuna varilmstir.

d. Daha once ayri ayri basari hesaplamalar1 yapilan BOW ve TF-IDF
vektorlerinin birlestirildiginde hangi yonde basari sergileyeceginin hesaplanabilmesi igin
vektorler birlestirilerek siiflandirma yapilmistir. Siniflandirma sonucunda elde edilen
basar1 oranlar1 daha 6nce en yiiksek basar1 performansini gosteren TF-IDF vektoriiniin
sonuclariyla karsilastirilmistir. Yapilan karsilastirmada; birlestirilerek olusturulan BOW
ve TF-IDF vektoriiniin 6 adet siniflandirma yontemi tizerinde daha fazla, Gaussian Naive
Bayes yontemi iizerinde ise esit oranda basar1 sagladigi, TF-IDF vektoriiniin sadece
Multinomal Naive Bayes yontemi {izerinde daha fazla basar1 elde ettigi tespit edilmistir.
Buradan hareketle BOW ve TF-IDF vektorlerinin birlestirilmesi ile elde edilen yeni
vektoriin TF-IDF vektoriine kiyasla metni daha fazla temsil ettigi sonucuna varilmaktadir.

e. Birlestirilerek mevcut en yliksek basar1 oraninin elde edildigi BOW ve TF-
IDF vektorii Ki-kare 6znitelik se¢im yontemi ile 6nemsiz niteliklerden temizlenmis ve
oznitelik sayis1 diisiiriilmiistiir. Oznitelik say1s1 yaklasik olarak iicte bir oraninda azaltilan
birlestirilmis vektor calismada kullanilan 8 adet siniflandirma algoritmasi tarafindan
simiflandirilmistir.  Vektorlin  6znitelik se¢im yoOnteminin Oncesinde ve sonrasinda

gostermis oldugu siniflandirma basarilar1 kiyaslandiginda sonuglarin hemen hemen ayni
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oldugu gozlemlenmistir. Oznitelik se¢im yonteminin birlestirilen vektdr verisinin
smiflandirma basarisinin  arttirtlmasinda herhangi bir katkisinin olmadigi, ancak
siniflandirma siiresinin azaltilmasinda 6nemli derecede etkili oldugu gorilmiistiir.

f. Calismada kullanilan KNN siniflandirma algoritmasinin k degeri 2 ile 11
arasinda basar1 oraninin yiiksekligine gore otomatik olarak belirlenmektedir. Yapilan
calismalar sonucunda k degerinin BOW vektorii smiflandirilmalarinda 4 olarak
belirlendigi, TF-IDF vektorii smiflandirilmalarinda ise 10 olarak belirlendigi
gozlemlenmistir. 1ki vektoriin birlestirilmesi durumunda ise k parametresinin TF-IDF
vektoriinde oldugu gibi 10 olarak belirlendigi goriilmektedir. Buradan yola ¢ikarak, KNN
algoritmast icin belirleyici nitelikteki verinin TF-IDF vektorii oldugu sonucuna
varilmaktadir.

g. Hiper parametre yontemleri, siniflandirma algoritmalarinin basarisini
arttirmak i¢in optimum parametre setinin bulunmasini hedeflemektedir. Bu kapsamda
caligmada kullanilan biitiin siniflandirma yontemleri i¢in hiper parametre analizi
yapilmustir. Elde edilen hiper parametre setleri kullanilarak algoritmalar yeniden egitilmis
ve basar1 oranlar1 tekrardan hesaplanmistir. Hesaplanan yeni basari oranlari ile birlikte
daha Onceden hesaplanmis basari oranlar1 da cizelgeye kaydedilerek sonuglar
kiyaslanmustir. Yapilan karsilastirma sonucunda; MLP ve Karar Agaglar disinda kalan
biitiin siniflandirma algoritmalarinin basarisini belirli bir oranda arttirdig1 gériilmektedir.
S6z konusu iki siniflandirma algoritmasinin hiper parametre analizi 6ncesinde basari
oranlarmin daha yiiksek ¢ikmasina ¢apraz dogrulama yonteminin kullanilmamasinin ve
asir1 6grenmenin neden oldugu degerlendirilmektedir.

Sonug olarak; sayisal nitelikli istatistiki verilerin siniflandirmada etkili olmadig1
ve bunun yerine kelime koklerinin smiflandirmada belirleyici rol oynadigi, TF-IDF
yonteminin BOW ydntemine nazaran veri setini daha iyi temsil ettigi ve siniflandirmada
ayirt edici oldugu, siniflandirmada en basarili verinin BOW ve TF-IDF vektorlerinin
birlesimi sonucunda ortaya c¢ikan vektor oldugu, Oznitelik se¢cim yoOnteminin
siniflandirma basarisina fazla katkisinin olmadigi ancak zaman maliyeti agisindan faydali
oldugu, hiper parametre analizinin siniflandirma yontemlerinin basarisini gozle goriiliir
derecede arttirdigi ve son olarak capraz dogrulama yonteminin siniflandirma
algoritmalarinda agir1 6grenmeyi tespit ettigi gozlemlenmistir.

Hiper parametre analizi ve ¢apraz dogrulama islem adimlar1 sonucunda veri seti

tizerinde gergeklestirilen en basarili siniflandirma %91.8 dogruluk, %92 hassasiyet, %92
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duyarhilik ve %92 F1-skor oranlar: ile Lojistik Regresyon, Ki-kare, BOW ve TF-IDF

yontemleri kullanilarak olusturulan kombinasyon sonucunda elde edilmistir.

5.2 Oneriler

Bu ¢alismada gazetelerin internet sitesinde yer alan kdse yazilari alinarak eser ve
yazar eslestirilmesi yapilmistir. Veri setinin metin ve yazar sayisi bakimindan
zenginlestirilmesi smiflandirma algoritmalarinin da basar1 oranlarini etkileyecektir. Bu
bakimdan ¢aligmada kullanilan veri seti boyutu arttirilarak degisimlerin gézlemlenmesi
faydali olabilir.

Metin  icerisinde  genellikle baglag olarak  kullanilan ve metnin
smiflandirilmasinda herhangi bir yarar saglamayan kelimeler durak kelime olarak
adlandirilmaktadir. internette Tiirkge dili i¢in hazirlanmis olan birgok farkli durak
kelimeler listesi bulunmaktadir. Bu galismada metin igerisindeki durak kelimelerin tespiti
icin Zemberek kiitiphanesinde yer alan durak kelimeler listesi genisletilerek
kullanilmistir. Bu liste Tiirkge dili i¢in bir¢ok veri seti analiz edilerek daha da
genisletilebilir. Boylelikle veri seti icerisindeki anlamsiz kelimelerin sayisi azalacak,
dolayistyla siniflandirma basarisi artacaktir.

Siniflandirma algoritmalarinin kategorik verileri igleyebilmesi icin gelistirilen
bir¢ok fakli metin temsil yontemi bulunmaktadir. Metin temsil yontemleri kategorik
verileri sayisallagtirarak siniflandirma i¢in uygun formata doniistiirmektedir. Bunu
yaparken kendilerine 6zgii teknikler kullandiklarindan farkli basari sonuglari elde
etmektedirler. Bu ¢alismada metin temsil yontemleri arasinda en ¢ok bilinenlerden BOW
ve TF-IDF vektor temsil yontemleri kullanilmigtir. Kullanilan bu geleneksel yontemlere
literatiirde bulunan farkli metin temsil yontemleri eklenerek siniflandirma basarisinin
hangi yonde degistigi gozlemlenebilir ve incelemeler sonucunda caligmaya yeni
yorumlamalar katilabilir.

Metin tabanli siniflandirma uygulamalarinda her bir kelime aslinda bir 6zniteligi
simgelemektedir. Bu nedenle 6nemsiz niteliklerin veri setinden ¢ikarilmasi siniflandirma
basarisinin artmasina, veri boyutunun ve siniflandirma siliresinin azalmasina neden
olacaktir. Literatiirde onemsiz verilerin tespit edilmesinde kullanilan bir¢ok 6znitelik
secim yontemi bulunmaktadir. Bu yontemlerin ¢aligma bigimine ve sistematigine bagl

olarak birbirlerine kars1 saglamis olduklar1 avantaj ve dezavantajlari mevcuttur. Bu
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calismada 6znitelik se¢im yontemi olarak Ki-kare ve Korelasyon Matrisi kullanilmig olup

daha fazla 6znitelik se¢im yontemi kullanilarak farkli sonuglar elde edilebilir.
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