T.C.
TURGUT OZAL UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK VE BILGISAYAR MUHENDISLIiGi
ANABILIM DALI

TURKCE EGITSEL iCERIKLI VERILERIN
OKUNABILIRLIK SEVIYELERINE GORE
SINIFLANDIRILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

Hazirlayan

Mustafa Aml TORER

Tez Danismani

Yrd. Doc. Dr. Rifat OZCAN

Ankara-2015






T.C.
TURGUT OZAL UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK VE BILGISAYAR MUHENDISLIiGi
ANABILIM DALI

TURKCE EGITSEL iCERIKLI VERILERIN OKUNABILIRLIK
SEVIYELERINE GORE SINIFLANDIRILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

Hazirlayan

Mustafa Anil TORER

Tez Damismani

Yrd. Dog. Dr. Rifat OZCAN

Ankara-2015



Bilimsel Etik Bildirim Sayfasi

Turgut Ozal Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun

olarak hazirladigim bu tez ¢alismasinda;

- Tez i¢indeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ercevesinde elde

ettigimi,

- Gorsel, isitsel ve yazili tim bilgi ve sonuglari bilimsel ahlak kurallarina

uygun olarak sundugumu,

- Bagkalarinin eserlerinden yararlanilmas1 durumunda ilgili eserlere bilimsel

normlara uygun olarak atifta bulundugumu,
- Atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak gosterdigimi,
- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Bu tezin herhangi bir boliimiinii bu iiniversite veya bagska bir liniversitede

baska bir tez caligsmasi olarak sunmadigimi beyan ederim.

11/09/2015

Mustafa Anil TORER



ONAY

Mustafa Amil TORER tarafindan hazirlanan “Tiirkce Egitsel Icerikli Verilerin
Okunabilirlik Seviyelerine Gore Siniflandirilmasi” baslikli bu ¢alisma, 09.09.2015
tarihinde yapilan savunma simavi sonucunda oybirligi ile basarili bulunarak jiirimiz
tarafindan Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim dalinda Yiiksek Lisans tezi

olarak kabul edilmistir.

Yrd. Dog. Dr. Rifat OZCAN

Yrd. Dog. Dr. Muhammet BASTAN

Yrd. Dog. Dr. Ismail Sengér ALTINGOVDE



ONSOZ
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OZET

TORER, Mustafa Aml. Tiirkce Egitsel icerikli Verilerin Okunabilirlik

Seviyelerine Gore Siniflandirilmasi, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2015.

Bu tez ¢aligmasinda, egitim ¢agindaki ¢ocuklarin okunabilirlik seviyesindeki
verilere daha kolay ulasabilmesini saglamak amaciyla Tiirk¢e dili i¢in daha basarili
okunabilirlik seviye tespiti yapilmasi hedeflenmistir. Calismada, Tiirk¢e icin
gelistirilen Atesman ve Cetinkaya-Uzun okunabilirlik formiilleri, farkli dillerde
kullanilmig otomatik okunabilirlik dizini (ARI) formiilii ve tespit edilen bazi yeni
Oznitelikler kullanilmigtir. Milli Egitim Bakanliginca yayinlanan 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 ve
8. sif Tiirkce ders kitaplar1 ile 9, 10, 11 ve 12. simif Tiirk Dili ve Edebiyat1 ders
Kitaplari, bu tez calismasinda analiz edilmistir. Bu kitaplardan smiflandirma
algoritmalar1 ile modeller olusturulmus ve 14 farkl egitsel icerikli web sitesinden

elde edilen veriler tlizerinde test edilmistir.

Tezin sonucunda, oOnerilen kelime Oznitelikleri okunabilirlik formiilleri ile
birlikte kullanildiginda, okunabilirlik formiillerine gore daha iyi sonuglar elde ettigi

gozlemlenmistir.

Anahtar Sozciikler
1. Okunabilirlik
2. Okunabilirlik Formulleri

3. Egitsel Igerikli Verilerin Siniflandiriimasi



ABSTRACT

TORER, Mustafa Anl. Classifying Readability Level of Educational
Content in Turkish Language, Master Thesis, Ankara, 2015.

In this thesis, it is aimed to detect the level of readability for the Turkish
language more successfully, in order to provide easier access to the data in
readability level of children of school age. Atesman and Cetinkaya-Uzun readability
formulas developed for Turkish, Automated Readability Index (ARI) formula that is
used in different languages and some new features that are detected were used in this
study. 1st, 2nd, 3rd, 4th, 5th, 6th, 7th and 8th-Grade Turkish Language course
textbooks and 9th, 10th, 11th and 12th-Grade Turkish Language and Literature
course textbooks published by Turkish Ministry of National Education were
analyzed. From these books, models were created with classification algorithms and

it has been tested on educational data obtained from 14 different web sites.

As a result of the thesis, the readability formulas with the suggested word
features achieved more successful readability level detection than the readability

formulas without them.

Keywords
1. Readability
2. Readability Formulas

3. Classification Of Educational Data
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GIRIS

Tiim diinyada teknolojinin hizla gelismesiyle dijital veriler (web sayfalari)
hizli bir bicimde biiyiimektedir. Gelisen teknoloji karsisinda hemen hemen tiim
sektorlerde bilgisayar, kullanilan en onemli araclardan birisi haline gelmistir.
Bilgisayar ve elektronik alandaki gelismeler sayesinde, yaptigimiz islemlerin
cogunda, bu araglarin kullanilarak gergeklestirilmeye baslanmis ve yapilan tim
islemler dijital ortamlarda saklanmaya baglanmistir. Zaman gegtik¢e biriken veriler
inanilmaz boyutlara ulasmakta ve bu verilerden anlaml bilgiler ¢ikarabilmek giin

gectikce daha da zor hale gelmektedir.

Teknolojinin gelismesiyle iilkemizdeki bilgisayar ve internet kullanim
oranlar1 da artmaktadir. Glinlimiizde insanlar istedikleri veriye dijital ortamlardan
erisebilmektedir. TUIK’in yapti§1 son arastirmalara gore 2004 ile 2015 yillan
arasinda bilgisayar ve internet kullanim sayilarinda belirgin seviyelerde artig
gozlemlenmistir. 16-74 yas arasi bireylerde yapilan aragtirmaya gore; 2004 yilinda
bilgisayar kullanim oran1 %23.6 iken 2015 yilinda %54.8’e, internet kullanim orani
2004 yilinda %18.8 iken 2015 yilinda 55.9’a yiikselmistir. En ¢cok degisim, hanelerde
internet erigsiminde goriilmistiir. Bu oran 2004 yilinda %7 iken 2015 yilinda

%69.5e yiikselmistir (TUIK, 2015).

Arama motorlar1, dijital ortamlardaki verilerin kullaniciya ulastirilmasi
amaciyla gelistirilen sistemlerdir. Gelismis diizeydeki arama motorlari, yazilimsal ve
donanimsal alt yapiya sahip sistemler olup, temel olarak internet ortamindaki verileri
kendi algoritmalarinca endeksleme (index) isleminden gecirir. Endekslenen
verilerden kullanicilarin yaptigi sorgulara gore, aramalara ilgili sonuglari hizli bir
sekilde verebilmesi hedeflenmektedir. Glinlimiizde bilgi erigimin
kolaylagtirilmasinda arama motorlarmin etkisi biiyiiktiir. Arama motorlar1 ile
diinyadaki dijital verilere internet {lizerinden ¢evrimigi erisilebilir. Ancak arama
motorlar1 kisiye gore optimize edilmemis, genel amacgli kullanim oldugu igin

genellikle yetiskin kullanicilara goére tasarlanmistir. Ancak internet erisimindeki



kolayliklar ve artan akilli telefon kullanimi ile ¢ocuklar da arama motorlarini sik¢a
kullanmaktadirlar. Bilal (2013), yaptigi g¢alismasinda g¢ocuklarin okuma ve yas
seviyelerine uygun arama yapabilecekleri 6zel arama motorlarinin bulundugunu
ancak arama motorlarinin ¢ogunlugunun gocuklar yerine genel kullanim amach
kullanilacak sekilde optimize edildigini belirtmistir. Ogrencilerin artan dijital egitsel
iceriklere erisimi de ©nemli bir problemdir. Ogrencilerin okuma diizeyleri
yetiskinlerden farkli oldugu gibi sinif seviyelerine gore de farklilik gdstermektedir.
Bu nedenle Ogrencilerin okuma seviyelerine uygun egitsel igeriklere erigsmesini

saglamak 6nemli bir problemdir.

Egitim goren ilkokul, ortaokul veya lise seviyesindeki 6grencilerin siniflara
veya kademelere (ilkokul, ortaokul, lise) gore arama motorlar: ile aradiklar1 egitsel
icerikli dijital verilerin (web sayfalarinin), arayan kisinin okunabilirlik seviyesine
uygun verilere daha hizli ve daha kolay erisebilmesi bu tez gercevesinde énem arz

etmektedir. Bu baglamda su sorulara cevap aranmistir:

e Literatiirde Onerilen okunabilirlik formiillerinin K-12 seviyesinde Tirkce
egitsel iceriklerinin okunabilirliklerini siniflandirmadaki basarilart ne

diizeydedir?

e Egitsel iceriklerin smiflandirilmasinda basariyr artirabilecek yeni/6zgiin
oznitelikler bulunabilir mi? Ozniteliklerin smiflandirma performansina

etkileri nelerdir?
e Hangi siniflandirma algoritmasi ile en iyi basar1 elde edilebilmektedir?

Bu tez ¢calismasi 3 boliimden olusmaktadir:

1. boliimde okunabilirlik kavram, tarihsel gelisimi, okunabilirlik formiilleri
hakkinda bilgiler ile literatiir taramasi yapilarak bu tez ¢alismasi ile ilgili calismalarin

Ozeti sunulmaktadir.

2. boliimde verilerden hazirlanan oznitelikler ve uygulanan siniflandirma

teknikleri hakkinda bilgilendirme yapilmaktadir.



3. bolimde veriler ve veri hazirlik islemlerinden bahsedilerek elde edilen

deneysel sonuglarin analizleri hakkinda bilgiler verilmektedir.

Sonu¢ kisminda elde edilen bulgular ile ilgili yorumlar ve ilerde yapilmasi

gereken caligsmalardan bahsedilmistir.



BIRINCi BOLUM

OKUNABILIRLIK KAVRAMI VE LITERATUR OZETIi

1.1. OKUNABILIRLIK KAVRAMI

Ilkokul yillarindan itibaren 6grenme islevini yerine getirdigimiz en dnemli
araglardan bir tanesi okumaktir. insanlar yasamlar1 boyunca kisisel gelisim ve bilgi
edinim i¢in arastirma ve 6grenme siireclerinden ge¢mektedir. Bu siireclerin temel
sart1 okuma ve okudugunu anlayabilmektir. Okunan metnin anlagilabilmesi, kisilerin

yaptig1 islevden zevk almasi demektir.

Atesman’a (1997) gore okunabilirlik kavrami, metinlerin okuyan tarafindan
ne kadar kolay ya da giic anlasilir oldugudur. Metnin okunabilirlik seviyesinin
yiiksek olmasi anlasilmay1 zorlastirirken, metnin kolay olmasi da okumaya olan
ilgiliyi de azaltmaktadir (Atesman, 1997; Temur, 2003). Giines (2000), yaptigi
caligmasinda ilgi ¢ceken metinlerin, digerlerine gore daha hizli ve kolay okundugu
sonucuna ulagmistir. Richards’a gore okunabilirlik, yazili materyallerin nasil kolayca
okunabilir ve anlasilabilir oldugudur. Okunabilirlik metindeki ortalama cilimle
uzunlugu, metnin igerdigi yeni kelimelerin sayist ve kullanilan dildeki gramatik
karmagikliga gore degisir (Richards ve dig, 1992). Dale ve Chall’a (1948) gore
okunabilirlik, basili materyal ile ilgili biitin unsurlarin toplami, basar1 ise onu
anlama, uygun hizda okuma ve ilging bulmadir. Klare’e (1963) gdre okunabilirlik,
yazim seklinden oOtiirii anlama ve kavrama kolayligidir. Klare okunabilirlik
kavramin1 okunaklik, anlasilabilirlik ve okunabilirlik bagliklar1 altinda ii¢ anlamda
kullanmaktadir. Dubay’e (2004) gore okunabilirlik, bazi metinleri digerlerine goére
kolay okunabilir yapmadir. Genellikle yazi tipi ve diizeni ile ilgilenen okunaklik

(legibility) kavrami ile karigmaktadir.

Tiim bu tanimlara gore okunabilirlik, okuyan kisinin okudugu metni ne kadar
anladiginin bir gostergesidir. Yani kaynak ile alic1 arasindaki anlasabilme uyumudur

denilebilir.



1.2. OKUNABILIRLIiK FORMULLERI

Metinlerin okuyucuya uygunlugu 19. yy.’da sorgulanmaya baslansa da Dubay
(2004), okunabilirlik formiilleri ile ilgili caligmalarda 1921 yilinda E.L. Thorndike’in
yaptigr “Ogretmen kelime kitab1” ¢alismasini dayanak gdstermektedir. Bu kitap 41
farkli kaynagmn taranarak Ingilizcede sik kullanilan 10,000 kelimeden olusmustur

(Thorndike, 1921).

Okunabilirlik {izerine yapilan ¢aligmalarda kisilerin okuduklart metnin ilgi
alanlar1 veya farkli alanlarda olsa bile seviyelerine uygun metinlerin bulunabilmesi

hedeflenmektedir.

Chall (1996), yaptig1 arastirmada ellinin {izerinde okunabilirlik formiiliiniin
oldugunu ancak bunlarin besinin yaygin olarak kullanildigini, bunlarin da Lorge
(1944), Flesch (1948), Dale & Chall (1948), Bormuth (1969), ve Fry’in (1977)

okunabilirlik formiilleri oldugunu belirtmistir.

Okunabilirlik ile ilgili ¢alismalar 1950’lere kadar pek fazla
yayginlasmamasina ragmen Rudolf Flesch, George Klare, Edgar Dale, and Jeanne
Chall gibi yazarlarin gelistirdigi formiiller ve yaptig1 arastirmalar sayesinde
okunabilirlik formiilleri yaygin olarak gazetecilik, arastirma, saglik, hukuk, sigorta
ve sanayide kullanilmaya baslanmistir. 1980’11 yillarda ise okunabilirlik kavrami ile
iligkili 1000’in {izerinde c¢alisma yayinlanmis, teorik ve istatistiksel gecerligi

dogrulanmis 200 okunabilirlik formiilii bulunmaktadir (Dubay, 2004).

Bu tez kapsaminda yabanci kelimelere yonelik {iretilen en meshur
formiillerden 5 tanesinden, Tirkc¢e tiizerine gelistirilen formiillerin 2 tanesinden

bahsedilmistir.

1.2.1. Dale-Chall Okunabilirlik Formiilii

Dale-Chall okunabilirlik diizeyini tespit edebilmek i¢in kelime ve ciimle
sayilari ile kendilerinin belirledikleri, basit ve anlasilir kabul edilen kelime listelerini

kullanarak 1948 yilinda "Okunabilirligi kestirmek i¢in bir formiil (A formula for



predicting readability)" adli ¢alismasinda bu formiilii gelistirmislerdir (Dale ve Chall,
1948).

[k olusturulan kelime listesi 769 tane olmasina ragmen daha sonra bu liste
1995 yilinda giincellenerek 3000 kelimeden olusan, 4. siif 6grencilerinin %80’inin

anlayabilecegi yeni kelime listesi kullanilmaya baglanmistir.

Bu formiiliin farki diger okunabilirlik formiillerinin aksine kelime listesinin
kullanilmasidir. Dale-Chall okunabilirlik formiiliine gore bilindik kelimelerin

kullanilmasi ile metin, daha kolay okunabilir hale gelmektedir.

Formiile gore secilen metnin kelime sayisi olarak ortalama climle uzunlugu
ve metindeki kelimelerin ne kadarinin hazirlanan 3000 kelimelik listenin disinda

kaldiginin belirlenmesi ile hesaplama yapilmaktadir.

Tablo 1°de gosterilen formiile gore ¢ikan sonuglar Tablo 2’deki

karsilastirmaya gore sinif seviyesi belirlenmektedir.

Tablo 1. Dale-Chall okunabilirlik formuli

DCOP = (0.1579 x KO) + (0.0496 x OCU) + 3.6365

DCOP (Dale-Chall Formiil sonucunda ¢ikan

Okunabilirlik Puani) okunabilirlik puani
Dale-Chall’in bilindik 3000

KO (Zor Kelime Orani) kelimelerinde bulunmayan

kelimelerin yiizdesi

OCU(Ortalama Ciimle Kelime sayisinin climle
Uzunlugu) sayisina bolimii

1.2.2. Flesch Okunabilirlik Formiilii

1948 yilinda Flesch tarafindan gelistirilen, Tablo 3’te verilen formiil kelime
olarak ciimle uzunlugu ve hece olarak kelime uzunluklar arasindaki iliskiye gore

sonug vermektedir (Flesch, 1948).



Tablo 2. Dale-Chall okunabilirlik seviyeleri

Okm'?a"’:)'iel'iﬁ?lf"l',uam Okunabilirlik Seviyesi

4.9 ve asagisi 4, smif ve alt siniflar
50-59 5-6. simf
6.0-6.9 7 - 8. simif
70-79 9-10. simf
8.0-8.9 11 -12. sif
9.0-9.9 13 - 15. smuf (Kolej)

10+ 16. sinif ve tlizeri (Kolej Mezunu)

Tablo 3. Flesch okunabilirlik formiilii

FKOP = 206.835 - ( 1.015 x OCU ) - (84.6 x OKU )

FKOP (Flesch Kolay Formiil sonucunda ¢ikan
Okuma Okunabilirlik Puani) | okunabilirlik puani

OCU (Ortalama Ciimle Kelime sayisinin climle
Uzunlugu) sayisina bolimii

OKU (Ortalama Kelime Hece sayisinin kelime sayisina
Uzunlugu) bolimii

Incelenen metindeki ciimle sayilari, kelime sayilar1 ve bu kelimelerin hece
sayilarinin belirlenmesi sonucunda kelime sayisinin climle sayisina boliinmesi ile
ortalama ciimle uzunlugu (OCU), hece sayisinin kelime sayisina boliinmesi ile de
ortalama kelime uzunlugu (OKU) belirlenmis olur. Bulunan degerler formiilde

yerlerine konularak okunabilirlik puani elde edilmektedir.



Tablo 4. Flesch-Kincaid sinif seviyesi formiilii

FKSS = (0.39 x OCU ) + (11.8 x OKU ) — 15.59

FKSS (Flesch-Kincaid
Smif Seviyesi)

Formiil sonucunda ¢ikan sinif

seviyesi

OCU (Ortalama Ciimle
Uzunlugu)

Kelime sayisinin ciimle
sayisina bolimii

OKU (Ortalama Kelime
Uzunlugu)

Hece sayisinin kelime sayisina
boliimii

1975 yilinda bu formiile gore ¢ikan sonuglarin smif seviyesine gore
karsiliginin bulunmasi i¢in Kincaid ¢alismalar yapmis ve Tablo 4’te verilen Flesch-

Kincaid siif seviyesi formiiliinii gelistirmistir (Kincaid ve dig, 1975).

Formiill sonucunda Amerikan smif seviyelerine gore seviye tespiti
yapilmaktadir. Tablo 5’de Flesch kolay okuma formiiliine gére okunabilirlik seviyesi

ve Flesch-Kincaid sinif seviyesi sonucu olusan tahmini sinif seviyesi gosterilmistir.

Tablo 5. Flesch-Kincaid tahmini simif seviyeleri

Flesch Okunabilirlik Okunabilirlik Tahmini Simif

Puam Seviyesi Seviyesi

90 - 100 Cok Kolay 4. simf
80-90 Kolay 5. simif

70 -80 Oldukg¢a Kolay 6. siif

60 - 70 Standart 7 - 8. smf
50 - 60 Oldukg¢a Zor Lise
30-50 Zor Kolej
0-30 Cok Zor Kolej Mezunu




1.2.3. Gunning Sis Dizini

Amerikali bir is adam1 olan Robert Gunning 1952 yilinda Ingilizce metinlerin
okunabilirlik seviyelerinin tespiti amactyla Gunning sis dizini (Gunning fog index)

formiiliinii gelistirmistir (Gunning, 1952).

Tablo 6’ da verilen formiil kelime sayisinin climle sayisina boliinmesi ile ii¢
ve daha fazla heceli kelime sayisinin geriye kalan kelime sayisina boliinmesinden

olusmaktadir.

Tablo 6. Gunning sis dizini formili

GSDP =0.4 x [ OCU + (100 X KKU) ]

GSDP (Gunning Sis Dizini | Formiil sonucunda ¢ikan sis

Puani) dizini puani
OCU(Ortalama Ciimle Kelime sayisinin ciimle
Uzunlugu) sayisina bolimi
’ ha fazla heceli keli
KKU (Karisik Kelime Ug ve daha ?Z a fieeet ? me
. sayisinin geriye kalan kelime
Uzunlugu)

sayisina bolimii

Burada dikkat edilmesi gereken konu ii¢ ve daha fazla heceli kelimelerin
hesaplanmasidir. Bu hesaplamay1 yaparken 6zel isimler, bilinen jargonlar ve birlesik
kelimeler ile Ingilizcede sik kullanilan “-es, -ed, -ing” gibi ekler hece sayisma dahil
edilmemektedir. Formiil sonucunda ¢ikan sonug, eger 8-10 arasinda ise kolay, 11’den
yukar1 ise zor bir metin oldugunu gostermektedir (Stone, 1996; Giines, 2000:340;
Goldbort, 2001:40; Temur, 2003).

1.2.4. Otomatik Okunabilirlik Dizini (ARI)

Senter ve Smith tarafindan 1967 yilinda gelistirilen bu formiil (Tablo 7), diger
formiillerin aksine metindeki ortalama sozclik uzunlugunun ka¢ harften olustugu
niceligini de goz oOniinde bulundurmustur (Senter ve Smith, 1967). Formiiliin

gelistirilmesindeki asil amag elektrikli daktilolarin ger¢ek zamanli izlenebilmesidir.



Tablo 7. Otomatik okunabilirlik dizini formiilii

ARI = (4.71 x OKU) + (0.6 x OCU) -21.43

ARI (Otomatik okunabilirlik
endeksi)

Formiil sonucunda ¢ikan
okunabilirlik puani

OKU (Ortalama Kelime

Harf sayisinin kelime sayisina

Uzunlugu) bolimi
OCU(Ortalama Ciimle Kelime sayisinin ciimle
Uzunlugu) sayisina bolimii

10

1.2.5. Fry Okunabilirlik Grafigi

Ingilizce metinler igin 1968 yilinda Fry tarafindan gelistirilmis okunabilirlik
grafigidir. Metnin basindan, ortasindan ve sonundan alinan 100 kelimelik gruplarda
ortalama hece sayisi ve ortalama ciimle sayilar1 hesaplanarak ii¢ metinden ¢ikan
sonuglarin  ortalamasi aliir. Cikan sonuglar grafikte yerlerine koyularak

okunabilirlik seviyesi tespit edilir (Fry, 1968).

1.2.6. Atesman Okunabilirlik Formiilii

1997 yilinda Atesman tarafindan Tiirk¢e igin gelistirilen ilk formiildiir.
Atesman, dil dergisinde yaymlanan “Tirkc¢ede oOkunabilirligin Ol¢iilmesi” adl
caligmasinda Flesch okunabilirlik formiiliinii temel alarak Tiirkge’ye uyarlamistir.
Formiiliinde hece olarak ortalama kelime uzunlugu ve kelime olarak ortalama ciimle
uzunlugu degiskenleri kullanilarak, bunlarin Tiirk¢e i¢in katsayilarinin tespiti
yapilmstir (Atesman, 1997). Tablo 8 de gelistirilen okunabilirlik formiilii

verilmistir.

Tablo 8. Atesman okunabilirlik formiilii

AOP =198.825 - (40.175x OKU ) - (2.610x OCU))

AOP (Atesman Formiil sonucunda ¢ikan
Okunabilirlik Puani) okunabilirlik puani

OKU (Ortalama Kelime Hece sayisinin kelime sayisina
Uzunlugu) bolimii

OCU(Ortalama Ciimle Kelime sayisinin ciimle
Uzunlugu) sayisina bolimii
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Formiile gore ¢ikan sonug 0-100 araligindadir. Cikan sonuca gore Tablo 9°da

gosterilen okunabilirlik seviyesi belirlenmektedir.

Tablo 9. Atesman okunabilirlik seviyeleri

Okupeman Okunabilirlik Seviyesi
90 - 100 Cok Kolay
70 - 89 Kolay
50 - 69 Orta Gigliikte
30 - 49 o
1-29 Cok Zor

1.2.7. Cetinkaya-Uzun Okunabilirlik Formiili

Tiirkce dili lizerinde yapilan c¢aligmalarda gelistirilen bir diger formdil,
“Turk¢e metinlerin diizeylerinin tanimlanmasi ve Siniflandirilmasi” adli doktora tezi
ile 2010 yilinda Cetinkaya tarafindan gelistirilen formiildiir. Tiirk¢edeki metinlerin
niceliksel 6zelliklerini ele alarak cesitli istatiksel analizler yapilmis ve Tablo 10’daki

formiil gelistirilmistir (Cetinkaya, 2010).

Tablo 10. Cetinkaya-Uzun okunabilirlik formiilii

CUOP =118.823 - (25.987 x OKU ) - (0.971 x OCU )
CUQP (Cetinkaya-Uzun Formiil sonucunda ¢ikan
Okunabilirlik Puani) okunabilirlik puani
OKU (Ortalama Kelime Hece sayisinin kelime sayisina
Uzunlugu) bolimi
OCU(Ortalama Ciimle Kelime sayisinin climle
Uzunlugu) sayisina bolimii

Bu formiil sonucunda elde edilen puan Tablo 11’de belirtilen seviyelere gore

kategorilendirilmistir. Tablo 11°de bulunan okunabilirlik seviyelerinden bagimsiz
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okuma seviyesi, okuyanin herhangi bir yardima ihtiyag¢ duymadan metni
anlamlandirabilecegi seviyedir. Egitsel okuma seviyesi, okuyanin bilissel seviyesinin
istiinde, egitici yardimiyla metni anlamlandirabilecegi seviyedir. Engelli okuma
diizeyi ise okuyanin biligsel seviyesinin {istiinde, egitimci yardimi olmasina ragmen

metni anlamlandiramayacagi seviye olarak belirtilmistir (Cetinkaya, 2010).

Tablo 11. Cetinkaya-Uzun okunabilirlik seviyeleri

Okcunablitik puany | OKUnaDITik Sevyesi | 0
0-34 Engelli Okuma 10';31}12'
35-50 Egitsel Okuma 8, 9. simif
51+ Bagimsiz Okuma 5, 6, 7. smif

1.3. YABANCI DILLER iCiN GELISTIRILEN FORMULLERIN
KULLANILMASI

Okunabilirlik formiillerinin biiyiik bir kismi ingilizce dili igin tasarlanmugtir.
Sonmez’in (2003) ¢alismasinda Gunning sis dizininin tutarhi bir sonu¢ vermedigi
tespit edilmistir. Kose’nin (2009) yaptigi ¢alismasinda “Gunning sis dizini” ve
“Flesch okuma kolayligi” formiillerinin Tiirk¢e metinlerde yapilan analizlerinde,
okunabilirlik seviyelerinin tespitinde tutarsiz sonuglar verdigi agik¢a ortaya
konulmaktadir. Bunlara ragmen Marije de Heus ve Djoerd Hiemstra “Webte
okunabilirlik: 1 milyar web sayfasi ile calisma (Readability of the web: A study on 1
billion web pages)” adli arastirmasinda farkli dillerden web siteleri analiz edilmis ve
bu analizde ARD'nin kullanildigin1 belirtmislerdir. Smith ve Senter’m ARI’yi
ozellikle Ingilizce dili i¢in tasarlamadigini, buna ragmen sadece Ingilizce dilinde test
ettiklerini belirterek, literatiir ¢alismalarinda ARI okunabilirlik formiiliiniin farkli
diller iizerinde seviye belirleme tespiti yapip yapmadigi ile ilgili bir calisma

bulamadigini ifade etmislerdir (Heus ve Hiemstra, 2013).
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1.4. ILGILI CALISMALAR

Ulkemizde ilk ¢alisma Atesman’m 1997 yilinda yaptign “Tiirkcede
okunabilirligin ~ 6l¢iilmesi” ¢alismasidir.  Ciftgi  ve dig. (2007), yaptig
arastirmalarinda 2006-2007 egitim 6gretim yilinda ilkdgretim altinc1 sinifta okutulan
ders kitaplarindan Oykiileyici ve bilgilendirici 46 metnin Atesman formili ile
degerlendirmis ve kitaplar arasinda okunabilirlik agisindan bir uyum olmadig1 gibi
her kitabin, kendi i¢cinde de okunabilirlik seviyesi bakimindan da tutarli olmadigini
belirtmistir. Coban’in (2014) yaptig1 derleme g¢alismasinda, Tiirk¢e igin yapilan
calismalarin 1371 dil egitimi, 6’s1 disiplinler aras1 olmak iizere 19 makale, 5’1 yiiksek
lisans 1’1 doktora olmak iizere toplamda 6 tez calismasinin yapildigint belirtmis ve
bu c¢aligmalarda genel olarak mevcut formiillerin Tiirk¢e ders kitaplarina

uygulandigini ifade etmistir.

Okunabilirlik formiilleri metnin giicliigii ile ilgili sadece fikir verdigi yapilan
caligmalarda goriilmektedir. Okunabilirlik 6l¢iisli, metnin nitel 6zellikleri ile birlikte
ele alinirsa ancak kesin bir sonuca ulastirabilir (Zorbaz, 2007:90). Bu konuyu Coban

(2014) yaptig1 calismasinda su sekilde 6rneklendirmektedir.

Tablo 12. Ornek ciimle ve okunabilirlik seviyeleri

Atesman Cetinkaya-Uzun
No Ciimle Okunabilirlik | Okunabilirlik
Seviyesi Seviyesi

Ben, annem ve babam pazartesi giinii
Kahramanmaras’a uzun siiredir
goriisemedigimiz abimi ziyarete
gidecegiz.

Bagimsiz Okuma

Kolay (5, 6, 7. sinif)

Bagimsiz Okuma

2 | Galat-1 meshur fasih-i mehcurdan evladir. | Cok Kolay (5, 6, 7. smif)

Tablo 12°de goriildiigii iizere 1. cimle Atesman okunabilirlik formiiliine gore
“Kolay”, Cetinkaya-Uzun oKunabilirlik formiiline gore “Bagimsiz Okuma”
seviyesinde tespit edilmesine ragmen 2. ciimle Atesman okunabilirlik formiiliine

gore “Cok Kolay”, Cetinkaya-Uzun okunabilirlik formiiline gore “Bagimsiz
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Okuma” seviyesinde tespit edilmistir. Nitekim Coban (2014), yaptigi derleme
calismasinda bu Ornegi vererek; okunabilirlik formiillerinden ¢ikan mantiksal
sonucun kelime ve ciimle uzunluklarini temel alan formiillere gére climleyi olusturan
kelimelerin ¢ok olmasi ve kullanilan kelimelerin hece sayisinin yiiksek olmasi daha
diisiik kelimeli ciimlelere ve hece sayis1 daha diisiik kelimelere gore okunabilirlik
acisindan daha zor oldugudur. Bu mantiga gore Tablo 12°deki 6rnekte 1. climlenin 2.
climleye gore okunabilirlik agisindan daha zor olmasi gerektigini, fakat 1. ciimlenin
2. ciimleden uzun olmas1 onu daha anlasilabilir saglamadigini belirterek “bir metnin
okunabilirliginin sadece sayisal verilerle Ol¢lilemeyecegini, metni olusturan
kelimelerin anlamlarinin bilinip bilinmemesine gore okunabilirlik {izerinde etkili

oldugu” diislincesini belirginlestirmistir.

Egitsel igerikli web sayfalar ile ilgili Eraslan, 2008 yilinda “Egitsel igerikli
web sitelerinin okunabilirlik agisindan incelenmesi” adli yiiksek lisans tezinde web
sayfalarindaki metinlerin okunabilirlik seviyesi ve fiziksel Ozellikleri agisindan
incelemeye almistir. Metinleri okunabilirlik agisindan Atesman’in  Tiirkce
okunabilirlik formiilii ile seviyesini belirlemeye ¢alisirken web sitelerindeki metin
tasarim Ozelliklerini incelemek ic¢inse hazirlanan 55 maddelik “Web sitesi metin
tasarim unsurlar1 degerlendirme 6lg¢egi”, 6gretim teknolojisi boliimiinden 5, Tiirkge
egitim alanindan 3 uzman olmak lizere toplam 8 uzman degerlendirilmesinden
gecerek hazirlanmistir. Bes ayri baslik altinda toparlanan 6lgek maddeleri: genel

metin tasarimi, bagliklar, listeler, baglantilar ve icerik metinleridir.

Arastirmanin kapsami, Google arama motorunda “egitsel icerikli web sitelert,
egitim siteleri, ders anlatimi, ¢evrimici ders, ders siteleri, uzaktan egitim, 6gretmen
siteleri, ¢evrimigi 6grenme, ¢ocuk siteleri” ve benzeri anahtar kelimeleri ile yapilan

arama sonucu ulasilan egitsel igerikli on web sitesidir.

Bu ¢alismanin amacit Atesman okunabilirlik formiilii ve hazirlanan 6lgek

arasindaki anlamli bir iligkinin olup olmadigidir. Cevap aranan sorular ise:

“Egitsel igerikli web sitelerinin metin tasarim unsurlart 6lgeginde her bir

maddeden aldig1 puan nedir?”, “Egitsel igerikli web sitelerinin metin tasarim
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unsurlar1 6l¢eginde en ¢ok dikkate alinan ozellikler nelerdir?”, “Egitsel icerikli web
sitelerinin metin tasarim unsurlar1 Ol¢eginde en az dikkate alinan o6zellikler
nelerdir?”, “Egitsel icerikli web sitelerinde yer alan metinlerin, metin tasarim
unsurlar1 6lgegine gore zorluk diizeyleri nedir?”, “Egitsel icerikli web sitelerinde yer
alan metinlerin okunabilirlik formiiliinden alinan sonuca goére okunabilirlik diizeyi
nedir?”, “Web sitelerinin okunabilirlik formiillerine gore belirlenen okunabilirlik
diizeyi ile metin tasarim unsurlar1 6lcegi ile belirlenen diizeyleri arasinda anlamli bir

iliski var midir?” seklindedir (Eraslan, 2008).

Sonug olarak Ol¢ek seviyeleri ile okunabilirlik seviyelerinin benzerlik
gosterdigi, bazi farkliliklarin ise Olcegin 3’li derecelemeye, okunabilirligin 5°li

derecelemeye gore degerlendirilmesinden kaynaklandig: belirtilmistir.

Elde edilen veriler dogrultusunda Tirkiye’de yayimnlanan web sitelerinin
okunabilirlik ve metin tasarimi agisindan seviyeleri hakkinda yorum yapilmis,
degerlendirilen 10 sitenin dagilim frekans1 géz oniinde bulundurularak Tirkiye’de
yayinlanan web sitelerinden %20°si okunabilirlik agisindan kolay, %50°si orta

giicliikte, %30’u ise zor olarak nitelendirilmistir (Eraslan, 2008).
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IKINCi BOLUM
EGITSEL iCERIKLIi VERILERIN SINIFLANDIRILMASI

Bu calismadaki amacimiz, egitsel icerikli web sayfalarinin okunabilirlik
seviyelerine gore kademe bazli (ilkokul, ortaokul ve lise) veya sinif bazinda (1. sinif,
2. smuf gibi) otomatik siniflandirilmasidir. Bu amagla genel yontemimiz K-12 ders
kitaplariin 6grenme kiimesi olarak kullanilmasi ve bu kitaplardan literatiirdeki
okunabilirlik ¢aligmalarini da géz Oniine alarak ozniteliklerin ¢ikarilmasina dayalidir.
Cikarilan Oznitelikler ile simiflandirma modelleri 6grenilmektedir. Sekil 1°de bu

genel yontemimiz gosterilmistir.

& o

K-12 Ders PDF — Metin
Kitaplar1 (PDF) Doéntigtimii

% %

Konu Belirleme Ciimle Tespit Kelime — Hece anitelik
Islemleri Islemleri Islemleri Islemleri

Smiflandirma
Islemleri

11

Sonug

Sekil 1. Egitsel igerikli verilerin analizindeki siiregler



17

Egitsel igerikli verileri siniflandirirken egitim ve test olmak iizere iki farkl
veri seti kullanilmigtir. Egitim verileri olarak Milli Egitim Bakanliginca yayinlanan
ilkokul, ortaokul ve lise kademelerindeki ders kitaplar1 kullanilmistir. Bu kitaplar
Milli Egitim Bakanligi Talim ve Terbiye Kurulu Baskanliginca incelenmektedir.
Bagkanligin “Taslak ders kitaplariin incelenmesinde, degerlendirmeye esas olacak
kriterler” konulu ¢alismasi gore incelenen kitaplarin 6grenci seviyesine uygun olup
olmadig1 degerlendirilmektedir. Ogrenci seviyelerine uygunluk ¢alismas: ilgili
baskanlikca yapildig1 i¢in calismamizda, yayinlanmis bu kitaplarin kendi simif
seviyelerine uygun oldugu kabul edilmistir. Test verileri ise egitsel icerikli internet

verilerinden elde edilmistir.

Mevcut okunabilirlik formiillerinin bircogunda oldugu gibi, bu tez
caligmasinda kullanilan Atesman, Cetinkaya-Uzun ve ARI Okunabilirlik
formiillerinin hesaplanabilmesi i¢in harf, hece, kelime ve ciimle sayilarinin

belirlenmesi gerekmektedir.

Okunabilirlik formiillerinin yani sira yeni Oznitelikler iizerinde caligmalar
yapilip okunabilirlik seviyelerine gore smiflandirma islemine sagladigi katkilar

incelenmistir.

2.1. VERI DONUSUM VE HAZIRLAMA iSLEMLERI

Milli Egitim Bakanlhigmnin resmi sitesinden indirilen veriler pdf
(portable document format) dosya bi¢iminde bulunmaktadir. Verilerin islenebilir hale
getirilmesi i¢in metin dosya bi¢imine doniistliriilmesi gerekmektedir. Doniisiim
isleminde pdf dosyalarinda bulunan resimler nedeniyle bazi yazilar eksik veya hatali
cevrilebilmektedir. Bu nedenle doniisiim isleminden sonra metin dosyalarinda hatalar

kontrol edilerek diizeltilmistir.

2.2. KONU BELIRLEME iSLEMLERI

Ders kitaplar1 ve internetten elde edilen verilerden 6grenme ve test kiimeleri

olusturulurken metinlerdeki her bir konu ve alt konu bir 6rnek (instance) olarak



18

kabul edilmistir. Bu nedenle metinlerin boliimlenebilmesi i¢in elle, konu ve alt konu

ayraglart konulmustur.

Metin dosyalarinda tek konu, birden fazla konu veya konu ile iliskili alt
konular olabilmektedir. Bu nedenle metinlerdeki konular ve alt konular ayraglar ile
isaretlenerek bir konunun nerede baslayip nerede bittigi belirtilmistir. Alt konularin
belirtilmesi sayesinde konularin igerisinde bulunan alt basliklarin da farkli bir konu
gibi anlasilmamasi saglanilmig, bununla birlikte bagli bulundugu konunun bir alt

konusu oldugu belirtilmistir.

2.3. CUMLE TESPIT iISLEMLERI

Verilerde bulunan her bir 6rnek icin ciimle tespit ¢aligmasi yapilmistir. Climle
tespiti i¢in Aktas (2006) ve Dinger’in (2004) calismalar1 incelenerek,
calismalarindaki climle ayraglari, ciimle kurallar1 ve climle tespit algoritmasi
kullanilmigtir. Ayrica algoritmada Tiirk Dil Kurumu (TDK) tarafindan yayinlanan
kisaltmalar dizini listesi de kullanilmaktadir. Bu sayede kisaltmalarda bulunan nokta
isareti ciimle sonu olarak algilanmamaktadir. Aktas (2006) gelistirdigi
algoritmasinda, “Tiirkge ciimle sonlari, dnceden belirlenen kural ve kisaltmalar
listeleri kullanilarak %98.96 oraninda basariyla” tespit edildigini belirtmistir. Bu tez
caligmasinda belirtilen cilimle tespit algoritmasi kullanilarak her bir ornekteki
climleler tespit edilmis ve boylece okunabilirlik formiilleri i¢in ciimle sayilar1 tespit

edilmistir.
2.4, KELIME-HECE ISLEMLERI

Kelime islemlerinde, metinlerdeki her bir kelimenin hecelerine ve koklerine
ayirma islemleri gergeklestirilmektedir. Bu islemler i¢in agik kaynak kodlu Tiirkge
dogal dil isleme kiitiiphanesi olan Zemberek kullanilmistir (Zemberek, t.y.). Bu

sayede kelimelerin harf sayisi, hece sayisi ve kelime kokii bilgisi elde edilmistir.

2.5. OZNITELIK ISLEMLERI

Verilerimizde siiflandirma islemi yapabilmek i¢in metinlerden elde edilen,

siniflandirmada dogruluk oranina katki saglayacak Oznitelikler bilgisine ihtiyag
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duyulmaktadir. Mevcut formiiller kullanilarak Atesman, Cetinkaya-Uzun ve ARI

okunabilirlik formiilleri sonuglari birer 6znitelik olarak kullanilmistir.

Mevcut formiillerin yami sira, bu tez kapsaminda yeni Ozniteliklerin
bulunmasi ve siiflandirmaya etkisi de incelenmistir. Bu baglamda yas seviyelerine
gore kelime listeleri, detayli hece sayilar1 ve okunabilirlik formiillerinde oldugu gibi,
hesaplanan sayisal degerlerin birbirlerine oran1 yeni 6znitelik olarak kullanilmistir.

Bu 6znitelikler detayli olarak alt boliimlerde anlatilmistir.

2.5.1. Kelime Listesi Oznitelikleri

Okunabilirlik formiillerinde anlamlarina gore siniflandirilmis kelime listeleri
kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada, Keklik’in (2010, 2011) yaptig1 arastirmaya gore
belirledigi, Tiirk¢ede 0-6 yas ¢ocuklarina ogretilmesi gereken, en sik kullanilan 1200
kelime ve 7-11 yas ¢ocuklarina gretilmesi gereken, en sik kullanilan 1800 kelime
kullanilmistir. Bu kelime listeleri ile metinlerdeki kelimelerin yiizde olarak kag¢inin
0-6 yas kelimesi veya 7-11 yas kelimesi oldugu bilgisi, iki ayr1 6znitelik seklinde
ifade edilmistir.

2.5.2. Hece Oznitelikleri

Hece sayilart okunabilirlik formiillerinin biiylik bir kisminda kullanilan
parametrelerden birisidir. Tiirkge igin yapilan ¢aligmalarda elde edilen sonuglara gore
ortalama kelime uzunlugu 2.60 hecedir (Atesman, 1997; Bezirci, 2010). Farklh
caligmalar ve formiillerde hece sayinin kullanilmasi nedeniyle hece sayilarina gore

Oznitelikler tanimlanarak siniflandirmaya etkisi incelenmistir.

Tez ¢alismasinda kullanilan hece 6znitelikleri: bir heceli, iki heceli, {i¢ heceli,
dort heceli, bes heceli, alt1 heceli, yedi ve lizeri heceli kelimelerin yiizde olarak

hesaplanmasiyla yedi farkli 6znitelik seklinde ifade edilmistir.
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2.5.3. Oran Oznitelikleri

Okunabilirlik formiillerinde kullanilan harf, hece, kelime ve climle sayisinin
birbirlerine oranlarinin ayr1 ayri incelenebilmesi i¢in farkli dznitelikler olarak ifade

edilerek siniflandirmaya etkisi incelenmistir.

Tez c¢alismasinda incelenen oran Oznitelikleri: harf hece orani, harf kelime
orani, harf climle orani, hece kelime orani, hece ciimle orani, kelime ciimle orani

olarak alt1 farkli 6znitelik seklinde ifade edilmistir.

2.6. SINIFLANDIRMA ISLEMLERI

Verilerimizden tespit edilen Ozniteliklerden farkli kombinasyonlarda veri
setleri tretilerek 22 farkli siniflandirma algoritmasi ile analiz edilerek yeni modeller
olusturulmustur. Bu modeller test verileri ile test edilerek siniflandirma modellerinin

basar1 oranlari tespit edilmistir.

2.7. METIN ANALIZ PROGRAMI VE KULLANILMASI

Bu programi C# programlama dili kullanilarak tez kapsaminda gelistirilmis
olup verilerin ctimle, kelime ile hece ve Oznitelik islemlerinin yapilmasinda
kullanilmistir. Programin ¢alisma mantigi Sekil 2°de gosterilmistir. Program, iliskisel
veri tabani ile kullanilmakta olup yapilan analizlerin sonuclari veri tabanina

kaydedilmektedir.
Temel olarak bu programin dort amaci vardir. Bunlar:
e Metinlerdeki konularin belirlenmesi,
e Metinlerdeki ciimlelerin tespit edilmesi,

e Metinlerde tespit edilen ciimlelerdeki kelimelerin hece ve koklerinin tespit

edilmesi,
e Tez kapsaminda yeni 6zniteliklerin hesaplanmasidir.

Programin acilig ekrani1 Sekil 3’te gosterilmistir.
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Konu Belirleme Ciimle Tespit Kelime — Hece

'( Islemleri Islemleri Islemleri
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Oznitelik Islemleri

J/ Metin Analiz Programm

@

Arff Dosyast

Sekil 2. Metin analiz programu is akis diyagrami

% Metin Analiz Programi - 2015

Dosya lIslemler Duzenle Gérdndm  Araglar  Windows  Yardim

NS Heo

Sekil 3. Metin analiz programi giris ekrani
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2.7.1. Veri Giris-Cikisi ve Konularin Belirlenmesi

Metin Analiz Programinda veri girisi metin dosyas1 seklindedir. Tek bir dosya
olabilecegi gibi birden ¢ok dosya olarak da veri girisi saglanabilmektedir. Metin
dosyalarinda tek konu, birden fazla konu veya konu ile iliskili alt konular
olabilmektedir. Bu nedenle metinlerdeki konular ve alt konular, programin
anlayabilmesi i¢in ayra¢ ile belirtilmelidir. Ayra¢ olarak kullanilabilen 6zel
karakterler programda sabitlenmistir. Sekil 4’ te gosterilen bu karakterler: #, $, £, &,

@ ve 3 seklindedir.

% Metin Analiz Programi - 2015 - [Analiz Ayarlari] % Metin Analiz Programi - 2015 - [Analiz Ayarlar]
Dosya Iglemler Duzenle GorGndm  Araglar Windows Yardm  Dosya lIglemler Dizenle GorGnim  Araglar  Windows  Yardim
1S5% %00 5% %800

Segenekler Segenekler

Mevcut Veri Davranig Mevcut Ver Davranig
[ Sonuglan Kaydet O Eskiyi Si Yeniyi Exle ® Ala [ Sonuglan Kaydet O Eskiyi Si Yeniyi Ekle ® Ala
Konu Ayrag At Konu Ayrag Coklu Calkgma Saysi Konu Ayrag At Konu Ayrag Coklu Cakgma Saysi
= v 8 v # v = v 8 v
Cikti Ayarian E
[ Hepsini Getir @ Aff O o ‘s’ [ Hepsini Getir
| | Kolorlar Al || kolortar 4 [ Kolordar A

Sekil 4. Metin analiz programi konu ve alt konu ayraglari

Konularina ve alt konularmma ayrilmis metinler programa verildiginde,

belirtilen ayraglarla parcalara ayrilir.

Tiim analiz islemleri sonucunda verilerin smiflandirma programinin
isleyebilecegi, uygun bir formatta ¢ikti olarak sunulmasi gerekmektedir. Bu nedenle
cikt1 formati arff (attribute-relation file format) dosya bi¢imi olarak belirlenmistir.

Arff dosya bi¢imi, siniflandirma programinin giris (input) dosya big¢imidir.
2.7.2. Metin Analiz Programinin Kullanilmasi

Metin Analiz programi yeni analiz islemi, veri tabanindan sorgulama
islemleri, verilerin veri tabanina aktarilmasi (import) veya disar1 kaydedilmesi
(export) islemleri ile normalizasyon islemi seklinde fonksiyonel olarak dort ana

baslikta toplanmustir.
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2.7.2.1. Yeni Analiz Fonksiyonu

Program agildiktan sonra kisa yol ara¢ ¢ubugundan veya Dosya meniisiinde
bulunan Yeni Analiz butonu ile yeni analiz ekrani ¢alistirilir. Sekil 5°te yeni analiz
ekran1 ¢alistirildigindaki ekran goriintiisii gdsterilmektedir. Sag tarafta bulunan analiz
verileri se¢eneklerinde veri girisi i¢in kullanilabilen butonlar bulunmaktadir. Veri
girisi dosyadan, klasérden veya veri tabaninda kayitli analiz sonuglart olmak iizere
tic farkll sekilde veri se¢imi gerceklestirilebilmektedir. Veri se¢imi dosyadan veya
klasérden secilirse, verilerin smif seviyelerini zorunlu olarak belirtmemiz
gerekmektedir. Kitap isimleri ise varsayillan dosya adi olacak kitap adi kismina
gelmekte ve tercihe gore degistirilebilmektedir. Veri se¢ciminde mevcut sonuglardan
secim yaptiysak, veri tabanindaki halihazirdaki bilgiler kullanildigindan sinif ve

kitap adi gibi bilgiler veri tabanindan alinmaktadir.

T Metin Analiz Programi - 2015 - [Analiz Ayarlari] x O X

Dosya lglemler Dazenle Gordndm  Araglar  Windows  Yardim

NE% %o

Segenekler Analiz Verileri
Meveut Ver Davranig [T Dosyacen | [l Kesorden | [ ;1 Sonugerden \Q Segiien i |
[ Sonuglan Kaydet O Eskiyi Si Yeniyi Ekle ® Ala
Konu Ayrag Alt Konu Ayrag Coklu Cahgma Sayisi
# v| [ v 8 v|
Ciktr Ayarlan
@Aff O ’T [ Hepsini Getir
Kolonlar Kolonlar A
CumleSayisi Ad
Kelime Sayisi AtesmanNominal
HeceSayisi CetinNominal
HarfSayisi Kademe
BirheceSayisi Sinif
Ikihece Sayisi Ktap
UcheceSayisi KonuBaslik
DortheceSayisi BirHece SayisiYuzde
BesheceSayisi IkiheceSayisiYuzde
AltiheceSayisi ‘ S UcheceSayisiYuzde
YediVeUstu L DortheceSayisi Yuzde
Yas06Sayisi [ BesheceSayisiYuzde
Yas711Sayisi ‘ < | | AtiheceSayisiYuzde
HeceSayisi/Cumle Sayisi YediVeUstuYuzde
Harf Sayisi/Cumle Sayisi Yas06SayisiYuzde
Yas711SayisiYuzde
HarfKelimeOrani
HarfHeceOrani
HeceKelimeOrani
KelimeCumleOrani
b
| Analiz Sayfasi

Sekil 5. Metin analiz programi yeni analiz ekrani

Yeni analiz ekraninda segenekler boliimiinde islem siireciyle ile ilgili detaylar

bulunmaktadir. Sonuclarin kaydedilmesi, mevcut veri varsa eskisinin yerine mi
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eklenecegi veya islem yapilmadan gecilecegi gibi seceneklerin yani sira, konu ve alt

konu ayrag belirleme ile paralel ¢alisabilme segenekleri bulunmaktadir.

Program analiz isleminde daha kisa siirede islemleri tamamlayabilmek i¢in
paralel c¢alisabilme mantifinda gelistirilmistir. Bu nedenle program bilgisayardaki
CPU bilgisine bakarak bilgisayarin Ozelligine gore coklu calisabilme segenegi
sunmaktadir. Burada secilen deger sayisinda is pargacigi olusturularak analiz edilen
metinlerin bu is parcaciklarina sira ile dagitilmasi saglanir ve bu is pargaciklari

paralel calistigindan islem stiresinde gozlenebilir farklar olusturabilmektedir.

Analizin sonucunun hangi 6zniteliklerden olusacagini ¢ikt1 ayarlar1 kisminda

belirlenebilmektedir. Sekil 6’da ¢ikt1 ayarlart kismui gosterilmistir.

Cikti Ayaran
@ Aff O T« EI [ ] Hepsini Getir
Kolonlar ‘ ‘ Kolonlar £x
T+ Yeni Kolon >
Kolon Ad | HeceSayisi/Cumle Sayisi
HeceSayisi v [ ~ CumleSayisi v|
Kaydet
BesheceSayisi ; | kiheceSayisiYuzde
Altihece Sayisi = UcheceSayisiYuzde
YediVelstu | | DotheceSayisiYuzde
Yas06Sayisi BesheceSayisiYuzde
Yas711Sayisi | € | AttiheceSayisiYuzde
Harf Sayisi/Cumle Sayisi ' | YediVeUstuYuzde
Yas06SayisiYuzde
Yas7115ayisiYuzde
Harf KelimeOrani
HarfHeceOrani
Hece KelimeOrani
KelimeCumleOrani
"

Sekil 6. Metin analiz programi ¢ikt1 ayarlari

Ik olarak ¢iktinin tipi belirtilmelidir. Eger analiz ¢iktis1 Weka programu ile

analiz edilmek isteniyorsa ¢ikt1 ayarlari kismindan, Weka programi dosya bigimi
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olan Arff secilmelidir. Weka programi java programlama dili ile gelistirilmis, arff
dosya bicimindeki Vverileri inceleyebilen, igerisinde bir¢ok makine Ogrenme
algoritmalarini barindiran bir kiitiiphanedir (Hall ve dig, 2009). Eger metin dosyasi
tipinde virgille ayrilmig veri isteniyorsa Txt segenegi ile bu sekilde sonuglar
alinabilmektedir. Oznitelik secim ekraninda ciktida bulunmas: istenilen alanlar
ayarlanabilmektedir. Mevcut kolonlardan istenilen kolonun eklenip ¢ikarilabilecegi
gibi mevcut sayisal kolonlar kullanilarak yeni kolon da tiiretilebilmektedir. Yeni

kolon tiiretme islemi Sekil 6’da gosterilmistir.

Istenilen ayarlar tamamlandiktan sonra kisa yol ara¢ cubugundan veya
Islemler meniisiinden Analiz Et butonu ile analize baslanir. Analiz islemine

baslandiginda Sekil 7°deki ekran goriintir.

% Metin Analiz Programi - 2015 _ O %

Dosya lislemler Dizenle Gorandm  Araglar  Windows  Yardim

DE% 560
: Veriler | Sonuglar
Snf  Ktap Konu 4
1 Tiirkge_1 KOGUK RESIMLER
1 Turkge_1 DENIZALTI
1 Turkee_1 YILDIZ KAYMAS|
1 Turkee_1 KUSKUCU HOROZ
1 Tirkee_1 GUNES'IN UYUDUGU YER
1 Tirkge_1 KIRPININ BAHAR KONSERI
1 Turkee_1 BiZIM AILE
1 Tirkge_1 BEN TAVUK DEGILiM
1 Tirkge_1 ORMANDAKI BISIKLET
1 Turkee_1 NASRETTIN HOCA SENLIKLERI
1 Tirkee_1 FUTBOLCU FiL
1 Turkee_1 KOREBE
1 Tirkee_1 YARISMACI MARTI
2 Turkee 2_1 ANDIMIZ
2 Turkege_2_1 YARAMAZ PIRPIR
2 Turkee 2 1 UG KELEBEK
2 Tirkge_2_1 ENGELLi OLMAK
2 Turkee 2_1 BUYUK GAZI VE CUMHURIYETIN iLANI
2 Tirkge 2 1 ATATURKUN HAYATI
2 Tikee_2_1 ATATORK DOKTOR GETIRMISTi
2 Tikge_2_1 BEBEK TAKIMI
2 Tirkee_2_1 TOP TAVSAN
2 Turkge_2_1 BURADA BiR iGDE AGACI VARDI. NE OLDU?
2 Turkee_2_1 TAVSAN iLE KAPLUMBAGA
2 Tirkee_2_1 OYUNCAKLARIN OYKUSU
2 Turkge_2_1 SOTON YOLCULUGU
2 Tirkge 2 1 AYCA MUTFAKTA
2 Tiitkge_2_1 ESKi AYAKKABILAR
2 Tikee_2_1 KUTU KUTU PENSE
2 Tirkge_2_2 KALEMiIN DILEGI
2 Tirkee 2 2 ATABARININ OYKDSO v
< i ! >
R 63% - Sonuglar Hesaplaniyor...

Sekil 7. Metin analiz programi sonuglarin hesaplanmasi

Analiz islemi basladiginda ilk olarak veri kaynagina gére metinlerden veya

veri tabanindaki sonuglardan veriler alinir. Metin dosyasi i¢in belirtilen konu ve alt
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konu ayraglar1 kullanilarak dosyalar kitap, konu baslig1 ve metni olarak listelenir. Bu
listeler belirtilen ¢oklu ¢alisma sayisina gore esit olacak sekilde dagitilir. Coklu
calisma sayisinca olusturulan is pargaciklarina olusturulan listeler verilerek paralel

bir sekilde bu listelerin analizlerinin yapilmasi saglanir.

Her bir is parcacigi projede olusturulan bir konsol uygulamasini disardan
caligtirarak programda kullanilan ciimle tespit algoritmasi yardimiyla metinlerin
climlelerinin tespit edilmesi saglanir. Climlelerdeki kelimelerin hecelenmesi i¢in de
zemberek kiitiiphanesi kullanilir. Bu konsol uygulamasinin yazilma amaci, Zemberek
kiitiiphanesinin kullandig1 dosyalarin tek bir is parcaciginda kullanilabilir olmasidir.
Olusturulan is parcaciklart sayisinda zemberek kiitliphanesinin kaynak dosyalar
cogaltilarak her bir is pargaciginin kendi kaynak dosyasinin kullanilmasi saglanmig

ve boylelikle metin analiz programi paralel galisabilir bir tasarima getirilmistir.

Program analiz iglemlerini tamamladiktan sonra analizin sonuglarinin
belirtilen kolonlara gore ciktilarin1 hazirlama islemine baglamaktadir. Bu islem
bittikten sonra ¢ikt1 olusturulur ve analiz ekraninda sinif, kitap ve konu olarak analiz
edilen veriler siralanmaktadir. Bu listedeki her bir satir bizim bir konumuzu ifade
etmektedir. Bu satirlarin iizerine tiklandiginda, yan tarafta bulunan listede segilen

konuya ait ciimleler sirali olarak gelmektedir.

Yapilan analiz neticesinde hazirlanan sonuclar, Sekil 8’de gosterildigi gibi

sonuglar sekmesinde, analiz ekraninda ayarlanan kolonlara gore gosterilmektedir.

2.7.2.2. Veri Sorgulama Fonksiyonu

Veri sorgulama ekrani kisa yol ara¢ ¢ubugundan veya Dosya meniisiinde
bulunan Veritaban: butonu ile aktif hale getirilmektedir. Bu ekranin amaci, veri
tabaninda bulunan verilerin kontrolii, yapilan sorgulama sonucunda gelen verilerin
ekranda incelenmesi ve csv (comma-separated values) dosya biciminde
kaydedilebilir olmasidir. Sekil 9’da kaydedilen sonuglar sorgulanarak veri tabaninda

bulunan kayitli veriler getirilmistir.



27

% Metin Analiz Programi - 2015 — [m] X

Dosya lislemler Dazenle GéranGm  Araglar Windows  Yardim

B4 L0
Veriler | Sonuglar
Kademe Sinif Ktap KonuBaslik Birt isiYuzde Ikihece SayisiYuzde UcheceSayisiYuzde DortheceSayisiYuzde ™
1 Tikgs_1 | KOGUK RESIMLER on 015 010 006
tkogretim |1 Tikge_1 | DENIZALTI 0.07 0.15 0.1 0.04
ilkogretim 1 Tirkge_1 | YILDIZ KAYMASI 0.10 0.1 0.10 0.06
ikogretm |1 Takge_1  |KUSKUCU HOROZ 007 0.14 012 0.05
ilkogretim 1 Turkge_1  |GUNES'IN UYUDUGU YER 0.09 0.16 on 0.05
ilkogretim 1 Tarkge_1 | KIRPININ BAHAR KONSERI 0.06 0.13 0.10 0.07
ikogretim 1 Torkge_1 | BIiZIM AILE 0.08 0.13 012 0.05
ilkogretim 1 Tirkge_1 | BEN TAVUK DEGILIM 0.09 017 0.10 0.05
ilkogretim 1 Turkge_1 |ORMANDAKI BISIKLET 0.06 0.15 0.0% 0.07
ilkogretim 1 Tarkge_1  |NASRETTIN HOCA SENLIKLERI 0.06 0.07 on 0.07
ilkogretim 1 Turkge_1 |FUTBOLCU FiL 0.08 0.15 01 0.05
ilkogretim 1 Tikge_1 |KOREBE 0.07 011 0.08 0.08
ilkogretim 1 Tarkee_1 | YARISMACI MARTI 0.08 0.12 01 0.05
ikogretim |2 Tarkege_2_1 | ANDIMIZ 0.05 0.09 016 0.04
ilkogretim 2 Tlrkge_2_1|YARAMAZ PIRPIR 0.06 0.15 0.14 0.04
lkogretim |2 Tirkge_2_1 | U KELEBEK 0.07 0.10 0.10 0.06
ilkogretim 2 Tarkge_2_ 1 |ENGELLi OLMAK 004 006 0.09 0.06
ilkogretim 2 Tarkge_2_1 |BUYUK GAZI VE CUMHURIYETIN ILANI 0.03 009 0.12 0.05
ilkogretim 2 Tirkge_2_1 |ATATURKUN HAYATI 005 0.10 013 0.06
ilkogretim 2 Tarkge_2_1 | ATATURK DOKTOR GETIRMISTI 0.07 012 0.10 0.07
ilkogretim 2 Tarkee_2_1 | BEBEK TAKIMI 0.08 0.13 0.10 0.06
ilkogretim 2 Torkege_2_1 | TOP TAVSAN 0.09 013 on 0.05
ilkogretim 2 Tirkge_2_1 |BURADA BiR iGDE AGACI VARDI. NE OLDU? |0.07 0.12 0.10 0.06
ilkogretim 2 Tirkge_2_1 | TAVSAN ILE KAPLUMBAGA 0.05 017 on 0.05 .
. Pa— = YRy P Py e = g .
N 100% - Databaseden sonuglar land, Toplam Siire: 00:00:18
Sekil 8. Metin analiz programi sonuglar sekmesi
% Metin Analiz Programi - 2015 - O x
Dosya lslemler Duozenle Géranam  Araglar  Windows  Yardim
NE&HLUO0e
Tablolar SQL Sorgusu
Kelimeler select *from Sonuclar
|Soruclar |
Yas_0_6_Kelimeler KOS
Yas_7_11_Kelmeleri
Sonuglar
Sorgu baganh.
l Id Kademe Sinif Kitap HeceSayisi KonuBaslik CumleSayisi Kelime Sayisi Harf Sayisi Birhes A
» s ilkogretim 1 Tirkge_1 | 308 KUGUK RESIMLER 19 133 741 35
557 |ikogretim 1 Tirkge_1 | 348 DENIZALTI 13 138 803 25
958 |ilkogretim 1 Tirkge_1 433 YILDIZ KAYMASI 28 172 1010 42
559 |ikogretim 1 Tirkge_1 518 KUSKUCU HOROZ 27 205 1212 37
960 |ikogretm |1 Tirkge_1 | 503 GUNES'IN UYUDUGU YER 3 n 1170 45
961 |ilkogretim 1 Tirkge_1 653 KIRPININ BAHAR KONSERI 35 247 1545 38
ilogretim 1 Tirkge_1 328 BiZiM AILE 25 130 75 26
563 | ikogretim 1 Tirkge_1 | 721 BEN TAVUK DEGILIM 50 305 1678 65
964 |ilkogretim 1 Turkge_1 | 840 ORMANDAKI BiSIKLET 65 323 2010 47
965 |ilkogretm 2 Tirkge_2_1/103 ANDIMIZ 7 37 251 5
966 |illcogretim 1 Tirkge_1 | 458 NASRETTIN HOCA SENLIKLERI 13 159 1108 27
567 | ilkogretim 1 Tirkge_1 632 FUTBOLCU FiL 43 253 1455 43
968 |illcogretim 1 Turkge_1 | 669 KOREBE 3 244 1560 45
969 | ikogretim 2 Tirkge_2_1|803 YARAMAZ PIRPIR 50 323 1501 43
970 |ikogretim 2 Tirkge_2_1 | 641 UG KELEBEK 32 237 1512 46
< >

Satir Sayisi: 603 | Sare: 00:00:00.1060444

Sekil 9. Metin analiz programi veri tabani sorgulama ekrani
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2.7.2.3. Veri Al / Ver Fonksiyonu

Veri al / ver ekrani (Sekil 10) kisa yol arag ¢ubugu veya Dosya meniisiinde
bulunan Veri Al / Ver butonu ile aktif hale getirilmektedir. Bu fonksiyon veri
tabaninda bulunan verilerin yedeklenebilmesi ve gerekli oldugu durumlarda

yedeklerin tekrar yiiklenerek kullanilabilir hale getirilmesi amaciyla gelistirilmistir.

% Metin Analiz Programi - 2015 - [ Veri Ayarlan]

Dosya lslemler Diizenle Gérdndm  Araclar  Windows  Yardim
% @
ilem Tipi Tablolar r
@ Bxport ® Kelmeler (O Sonuglar !
o (O 0-6 Yas Kelimeleri ? SEC

(O 7-11 Yas Kelimeleri

Sekil 10. Metin analiz programu veri al / ver ekrani

Verilerin disar1 aktarilmasi (export) isleminde segilen tablodaki veriler csv
dosya bigiminde istenilen yere kaydedilmektedir. Verilerin igeri aktarilmasi (import)
isleminde ise segilen tabloya, belirtilen csv bi¢imindeki dosyadan veriler alinarak

aktarilmaktadir.

2.7.2.4. Normalizasyon Fonksiyonu

Normalizasyon ekrani kisa yol ara¢ cubugundan veya [slemler meniisiinde
bulunan Normalizasyon butonu ile aktif hale getirilir. Acilan veri normalizasyon
ekrant Sekil 11°de gosterilmistir. Bu fonksiyonun amaci, arff dosya bigiminde
hazirlanmis verilerin iki farkli normalizasyon iglemine gére normalize edilmesidir.
Secilen normalizasyon tipine gore egitim verisi normalize edildiginde ayni iglem ile
test verisi de egitim verisinde tespit edilen en kiiclik ve en biiylik degerlere gore

normalize edilebilmektedir.

Maksimum deger normalizasyon isleminde tiim degerler, aym1 kiimedeki en
biiyiik elemana boliinerek listedeki elemanlarin en biyligiiniin 1 olacak sekilde

normalize edilmesini saglar.
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7 Metin Analiz Programi - 2015 - [Normalizasyon]

Dosya lIglemler Ddzenle Gérandm  Araglar  Windows  Yardim
"
0 B5 %%
Nomnalizasyon Tipi
(® Max Deger Nomalizasyon et
EGITIM
VERISi

(O Min-Max Nomalizasyon

Sekil 11. Metin analiz programi normalizasyon ekrani

Minimum-maksimum normalizasyon isleminde tiim degerler kiimesinde en
biiyiik ve en kiiciik veriler tespit edilerek, her bir elemanin en kiigiik degerden
cikartilip en biiyiik degere boliinmesi ile normalize edilmesi saglanir. Bu sayede en
kiigiik deger 0, en biiylik deger 1 ve diger degerler 0-1 aralifinda olacak sekilde

dagilim saglanir.

2.8. WEKA PROGRAMI

Bu tezde simiflandirma islemleri i¢in java tabanli acgik kaynak kodlu bir
makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan Weka kullanilmistir. Programin veri bigimi, arff

formatinda hazirlanmis verilerdir.

Weka programina hazirlanan veri girisi olarak egitim ve test setleri verilir.
Weka, igerdigi cok sayida algoritmalardan segilenler ile egitim verisi lizerinde
O0grenme islemi yaparak her bir algoritma i¢in modeller olusturur. Verilen test
verileri ile olusturulan bu model test edilerek, modelin basar1 orani belirlenir. Bu is

akis diyagrami Sekil 12°de verilmistir.

Weka programinda kullandigimiz basar1 6l¢egi dogruluk oranidir (accuracy).
Bu oran, test verilerinin gercek siniflarina gére dogru tahmin edilen sayilarin yiizde

olarak sayisidir.

Weka ile yapilan siniflandirma islemlerinde 22 farkli algoritma kullanilmistir.

Bu algoritmalar Tablo 13°te gosterilmistir.
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Egitim Verileri

J

5, @ |

Smiflandirma o '. .
Algoritmalart Model Test Verileri
\L Weka Program
T
Sonuglar

Sekil 12. Weka programu is akis diyagrami

Tablo 13. Weka programu ile kullanilan 22 farkli algoritma listesi

AdaBoostM1(Default) HoeffdingTree

AdaBoostM1 (HoeffdingTree) | J48

AdaBoostM1 (NaiveBayes) LibSVM

AdaBoostM1 (SMO) LogitBoost
AttributeSelecetedClassifier MajorityVoting (NB_HT _SVM_SMO)
Bagging (Default) MultilayerPerceptron

Bagging (HoeffdingTree) NaiveBayes

Bagging (NaiveBayes) RandomForest

Bagging (SMO) SimpleLogistic
ClassificationViaRegression | SMO

FilteredClassifier Stacking (NB_HT _SVM_SMO)

Weka ile 22 farkli algoritmada islemleri tek seferde yapabilmeye yarayan
bilgi akis1 (knowledge flow) islevi kullanilmistir. Bu islemde siiriikle birak seklinde
calisan bir ekran yardimi ile veri girisleri ve algoritmalar ayarlanabilmektedir. Bu

sayede bir veri i¢in tiim algoritmalar ile testler yapilarak sonuglar1 kaydedilmektedir.
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UCUNCU BOLUM
DENEYSEL SONUCLAR

3.1 VERILER

Egitim verileri, Milli Egitim Bakanli§inin resmi sayfasinda yayilanmis olup,
2014-2015 egitim 6gretim yilinda kullanilan 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 ve 8. simif Tiirkce ders
kitab1 ile 9, 10, 11 ve 12. simif Tiirk Dili ve Edebiyat1 ders kitaplari verileridir.

Test verileri ise Google arama motoru ile bir Tiirk¢e egitim arama motoru
olan egitim.com sitesi tarafindan “... simif Tiirk¢ge konu anlatim1” ve ... simif okuma
metni” aramalar1 (4. sinif Tiirk¢e konu anlatimi, 8. sinif okuma metni gibi) tiim
smiflar i¢in yapilarak ¢ikan sonuclardan 14 farkli web sitesinden elde edilen egitsel
icerikli metinlerdir. Bu web siteleri: www.egitimhane.com, www.dersteknik.com,
http://egitimevreni.com, www.derscalisiyorum.com.tr, www.dil-bilgisi.net,
www.gercekogretmen.com, www.edebiyatogretmeni.org, www.etkinlikpaylas.com,
www.muhteva.com, www.sorubak.com, http://ilkokulogretmeni.com,
www.sinifogretmenim.com,  www.okumametinleri.com,  www.turkceciler.com

siteleridir.

Egitim verileri ilkokul kademesinde 111, ortaokul kademesinde 111 ve lise
kademesinde 111 olmak iizere toplamada 333 farkli 6rnekten olugmaktadir. Test
verileri ise ilkokul kademesinde 90, ortaokul kademesinde 90 ve lise kademesinde 90

olmak iizere toplamada 270 farkli 6rnekten olugsmaktadir.

3.1.1. Veri On Hazirhk

Ders kitaplar1 pdf bigiminde oldugu i¢in txt bi¢imine cevirme isleminden
gecirilmistir. Bu islemde metinlerde meydana gelen yazim hatalar1 kontrol edilerek
diizeltilmigtir. Test verileri arama motorlar1 ile yapilan aramalar sonucunda web
sayfalar1 icerisindeki ilgili metinler elle c¢ikarilarak metin dosyas: formatinda

kaydedilmistir.
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Egitim ve test verileri i¢in konu ve alt konu belirleme ¢aligmasi yapilarak
konular i¢in “#” simgesi, alt konular i¢in de “a@” simgesi ayrag¢ olarak belirlenmis ve
Metin Analiz Programinda analiz yaparken konu ve alt konu ayraclar belirtildigi

sekilde secilmistir.
3.2. DENEYSEL SONUCLAR

Egitim ve test verileri ile belirlenen 6zniteliklerin farkli kombinasyonlarinda
veri setleri olusturularak Weka programindaki 22 farkli algoritma ile deneyler
yapilmis ve ¢ikan tiim sonuglar Ek 1°de basar1 oranina gére azalan siralamada tablo

halinde verilmistir.

Bu deney sonuglaria gore tablonun ilk siralarina bakildiginda Kademe bazl
siiflandirma sonuglariin sinif bazli siniflandirma sonuglarina gore daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Deney sonuglarina gére kademe bazli siniflandirma sonuglarinda en
1yi sonug veren ilk bes algoritma se¢ilmistir. Belirlenen en iyi algoritmalar: Bagging
(HoeffdingTree), AdaBoostM1 (NaiveBayes), NaiveBayes, Bagging (NaiveBayes),
MajorityVoting (NB_HT_SVM_SMO) seklindedir.

Yapilan deneyler kademe bazli ve smif bazli olmak iizere iki kategoride
toplanmigtir. Her bir kategori igin egitim ve test verilerimiz kullanilarak okunabilirlik
formiilleri iizerine deneyler ve yeni olusturulan oOznitelikler iizerine deneyler,

belirlenen en iyi bes algoritmanin iirettigi sonuglara gére yorumlanmaistir.

3.3. KADEME BAZLI SONUCLAR
3.3.1. Atesman, Cetinkaya-Uzun ve ARI Okunabilirlik Formiilleri Sonug¢lari

Bu deneyde Atesman, Cetinkaya-Uzun ve ARI okunabilirlik formiilleri ve ii¢

formiiliin birlikte kullanildig: (formiil 6zniteligi) veri setleri ile deneyler yapilmistir.

Atesman, Cetinkaya-Uzun ve ARI okunabilirlik formiillerinin ayr1 ayri test
sonuclari ile hepsinin birlesik test sonuclari (formiil 6zniteligi) kademe bazli olarak

Sekil 13’te verilmistir.
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KADEME BAZINDA OKUNABILIRLIK FORMULLERI SONUC GRAFIGI Ari | Atesman | Cetinkaya-Uzun m Formill

Bagging(NaiveBayes) MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) NaiveBayes

R T . T

Dogruluk Yiizdesi

Sekil 13. Kademe bazinda okunabilirlik formiilleri sonug grafigi

Kademe bazli siniflandirma sonucuna gére en iyi basari orani, AdaBoostM1
(NaiveBayes) ve NaiveBayes algoritmalar1 Formiil 6zniteligi i¢in %68.9 dogruluk

olarak elde edilmistir.

En iyi bes algoritmanin ortalama basar1i oranlarina goére okunabilirlik
formiilleri arasindaki biiylikten kiiclige siralama, Atesman, Cetinkaya-Uzun ve ARI

olarak gozlemlenmistir.

En iyi bes algoritmaya gore kademe bazli yapilan Formiil 6zniteligi; ARI,
Atesman ve Cetinkaya-Uzun okunabilirlik formiillerine gore daha basarili sonuglar
urettigit  gozlemlenmistir.  Dolayisiyla  okunabilirlik  formiillerini  tek  tek

degerlendirmek yerine Formiil 6zniteligi grubu olarak degerlendirmeye alinmistir.

3.3.2. Tekli Oznitelik Grubu Sonuglar:

Bu deneyde Formiil, Hece, Kelime ve Oran 6znitelikleri veri setleri ile deney

yapilmistir. Kademe bazli yapilan deney sonucu Sekil 14’de verilmistir.

Kademe bazli siniflandirma sonucuna gore en iyi basar1 orani, AdaBoostM1
(NaiveBayes) ve NaiveBayes algoritmalarinda Formiil 6zniteligi igin %68.9 olarak
elde edilmistir. Bu tez calismasinda Onerilen Kelime Ozniteligi ise Formiil
Ozniteligine oldukca yakin (%67.4) dogruluk orami elde etmistir. Oran Gznitelik
grubu daha diisiik basar1 oran1 (%57.8) yakalarken, Hece Oznitelik grubu ise en
diisiik seviyede (%26.7) kalmistir.
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KADEME BAZINDA TEKLI OZNITELIK GRUPLARI SONUC GRAFIGI

= Formil = Hece = Kelime | Cran
S
70%
3 |
= — - IE——
S |
= | |
x | |
e | |
] T i [T
) |
=] _ i f . . E
Bagging(NaiveBayes) MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) NaiveBayes

Sekil 14. Kademe bazinda tekli 6znitelik gruplari sonug grafigi

3.3.3. ikili Oznitelik Grubu Sonuclar1

Bu deneyde Formiil-Oran, Hece-Formiil, Hece-Kelime, Hece-Oran, Kelime-
Formiil ve Kelime-Oran 6znitelik gruplari veri setleri ile deney yapilmistir. Deney

sonucunda g¢ikan sonuglar kademe bazli olarak Sekil 15°te verilmistir.

KADEME BAZINDA IKILI OZNITELIK GRUPLARI SONUC GRAFIGI Formuil-Oran © Hece-Formul ® Hece-Kelime ® Hece-Oran B Kelime-Formul ® Kelime-Oran

70%

Dogruluk Yiizdesi

yes) Bagging(HoeffdingTree) Bayes) Majority g(NB_HT_SVM_SMO) NalveBayes

Sekil 15. Kademe bazinda ikili 6znitelik gruplart sonug grafigi

Kademe bazli simiflandirma sonucuna gore en iyi basar1 orani belirlenen en
1yi bes algoritmada Kelime-Formiil 6zniteligi i¢in %74.4 olarak elde edilmistir. Bu
sonuca gore yeni Ozniteliklerden kelime Oznitelikleri kullanilarak okunabilirlik
formiilleri ile elde edilen sonuglardan daha iyi siniflandirma sonucu elde edildigi

gOriilmiistir.
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3.3.4. Uclii Oznitelik Grubu Sonuclar1

Bu deneyde Hece-Formiil-Oran, Hece-Kelime-Formiil, Hece-Kelime-Oran,
Kelime-Formiil-Oran 6znitelik gruplari veri setleri ile deney yapilmistir. Deney

sonucunda ¢ikan sonuglar kademe bazli olarak Sekil 16°da verilmistir.

KADEME BAZINDA UCLU OZNITELIK GRUPLARI SONUC GRAFIGH Hece-Formiil-Oran 1 Hece-Kelime-Formiil
® Hece-Kelime-Oran m Kelime-Formiil-Gran

Dogruluk Yiizdesi
s 5 ¥ 8 & 8 8
X R ES ® R R £

hrd ki HiH ]

AdaBoostM1{NalveBayes) Bagging(HoeffdingTree) Bagging(NalveBayes) MajorityVoting{NB_HT_SVM_SMO) NalveBayes

Sekil 16. Kademe bazinda {i¢lii 6znitelik gruplari sonug grafigi

Kademe bazli siniflandirma sonucuna gore en iyi basar1 oran1 MajorityVoting
(NB_HT SVM_SMO) algoritmasi ile Hece-Kelime-Formiil 6zniteligi igin %71.5

olarak elde edilmistir.

3.3.5. Dortlii Oznitelik Grubu Sonugclar:

Bu deneyde Hece-Kelime-Formiil-Oran 6zniteligi veri seti ile deney
yapilmustir. Deneyde tek 6znitelik kullanildigindan, secilen en iyi bes algoritmanin

birbiriyle kiyaslanmasi yapilmastir.
Deney sonucunda ¢ikan sonuglar kademe bazli olarak Sekil 17°de verilmistir.

Kademe bazli yapilan deneyde, Hece-Kelime-Formiil-Oran Ozniteligi igin
smiflandirma sonucuna gore basar1 orani, AdaBoostM1 (NaiveBayes) ve NaiveBayes

algoritmalari ile %63.3 olarak elde etmistir.
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KADEME BAZINDA DORTLU OZNITELIK GRUBU SONUC GRAFIGE m Hece-Kelime-Formiil-Oran
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AdaBoostM1({NaiveBayes) Bagging(HoeffdingTree) Bagging(NaiveBayes) MajorityVoting{NB_HT_SVM_SMO) NaiveBayes

Sekil 17. Kademe bazinda dortlii 6znitelik grubu sonug grafigi

3.3.6. Kademe Bazh Sonuclarin Degerlendirilmesi

Kademe bazinda birli, ikili, ti¢lii ve dortlii 6znitelik gruplari kullanilarak
analizler yapilmistir. Cikan sonuglara gore en iyi kombinasyonlar Formiil, Kelime-
Formiil, Hece-Kelime-Formiil ve Hece-Kelime-Formiil-Oran 6znitelik gruplaridir.
Bu 0znitelik gruplari kiyaslandiginda en basarili sonuglarin Kelime-Formiil (%74.4)
Ozniteligi oldugu goriilmistiir. Diger Oznitelikler basar1 oranlarina gore
siralandiginda; Hece-Kelime-Formiil 6znitelik grubu (%71.5) ikinci sirada, Formiil
Ozniteligi (% 68.9) tg¢iincli sirada ve Hece-Kelime-Formiil-Oran 6zniteligi (%63.3)

ise dordiincii sirada yer almistir.

Kademe bazli yapilan deneylerde en iyi Oznitelik gruplart kiyaslama grafigi

Sekil 18’de gosterilmistir.

KADEME BAZINDA EN 1Yl OLARAK BELIRLENEN
OZNITELIK GRUPLARI SONUC GRAFIGI
80%

©mFormiil  mHece-Kelime-Formil  m Hece-Kelime-Formiil-Oran  m Kelime-Formdil

AdaBoostM1( yes) ( ling ing(| yes) jority (NB_HT_SVM_SMO) NaiveBayes

70%

5 § 8
28 ' R

Dogruluk Yiizdesi

&
R

Sekil 18. Kademe bazinda en iyi olarak belirlenen 6znitelik gruplari sonug grafigi



37

3.4. SINIF BAZLI SONUCLAR

Ek1’de verilen tabloya gore sinif bazli sonuglar incelendiginde en iyi sonucu
veren Ozniteliklerden ilk bes tanesi secilerek bu deney yapilmistir. Bu 6znitelikler:
Formiil-Oran, Hece-Kelime-Formiil, Kelime-Formiil-Oran, Kelime-Oran ve Oran
Oznitelikleridir. Deney sonucunda c¢ikan sonuglar sinif bazli olarak Sekil 19°da

verilmistir.

SINIF BAZINDA EN Iyl BES OZNITELIK GRUBU SONUC GRAFIGI Formiil-Oran = Hece-Kelime-Formal m Kelime-F
25%

I-Oran ® Kelime-Oran ® Oran

20%

— | —
m
|
| |
% K I I |

_HT_SVM_SMO) NaiveBayes RandomClassifier

-
@
X

Dogruluk Yiizdesi
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Sekil 19. Siif bazinda en iyi bes 6znitelik grubu sonug grafigi

Smif bazli yapilan deneyde, Kelime-Oran 0Ozniteligi i¢in siniflandirma
sonucuna goére basar1 orani, Bagging (HoeffdingTree) ve Bagging (NaiveBayes)
algoritmalari ile %19.6 dogruluk olarak elde etmistir. Bu sonuclar sinif bazli yapilan
deneylerde elde edilen sonuglarin en iyisidir. Ayrica smif bazinda rastgele
siiflandirma yapildiginda basari1 oraninin %7.7 oldugu goriilmiistiir. Diger 6znitelik
gruplart ile yapilan deneylerin sonuglar1 %19.6’dan daha kii¢iik oldugu icin ayr1 ayri
burada verilmemistir. Detayl sonuglar Ek 1’de verilmistir. Bu sonuglar okunabilirlik
seviyeleri arasinda sinif seviyesinde bir siniflandirma yapmanin zor oldugunu ortaya

koymaktadir.

3.5. TESPIT EDILEN EN iYi OZNITELIKLER iLE VARSAYIMLI
SONUCLAR

Egitim sistemleri basar1 kriterine gore degerlendirilerek 6grencinin basarili

veya basarisiz olduguna karar verilir. Bir seviyeyi basari ile bitiren 0grenci, st
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seviyeye gecmeye hak kazanir. Bu nedenle egitim sistemlerindeki seviyelerde list
seviyeler alt seviyeleri kapsayacak sekildedir. Yani ogrencilere verilen egitsel
icerikler, kendi seviyesi ve daha alt seviyelerde olmak kaydiyla 6grencinin

seviyesine uygun olarak kabul edilebilir.

Bu varsayimla egitsel icerikler agisindan bakildiginda, gercekte ilkokul
seviyesinde olan bir metnin simiflandirict tarafindan ortaokul seviyesinde
nitelendirilmesi ile bu metnin ilkokul yerine ortaokul Ogrencisine Onerilmesi,

ortaokul seviyesi ilkokul seviyesini kapsayacagindan hatali bir 6nerme sayilmaz.

Kademe bazinda en iyi basar1 orani elde edilen Kelime-Formiil 6zniteligi bu
bakis acgistyla degerlendirildiginde elde edilen basart orant %88.9 olmaktadir. Sinif
bazinda en iyi basar1 oram1 elde edilen Kelime-Oran 0zniteligi bu bakis agisiyla

degerlendirildiginde elde edilen basar1 oran1 %47.4 olmaktadir.

Bu varsayima gore kademe bazinda gergekte ilkokul seviyesi, sinif bazinda 1.
siif seviyesi olan metinler siniflandirici tarafindan ortaokul veya lise seviyesi olarak
smiflandirildiginda hata kabul edilmemektedir. Bu nedenle Kademe bazinda ilkokul
seviyesi, sinif bazinda 1. sinif seviyesi verileri ¢ikarilarak Kelime-Formiil ve Kelime-
Oran Oznitelikleri ile yeniden test edildiginde kademe bazli basar1 oran1 %83.3, sinif

bazli basar1 oran1 %42.5 olarak gozlemlenmistir.
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SONUC

Sonuclar

Tirkge egitsel igerikli  verilerin  okunabilirlik  seviyelerine  gore

siiflandirilmasi amaciyla yapilan bu ¢aligmada yapilan deneyler, Deneysel Sonuglar

boliimiinde ele alinmistir. Bu deneylere gore ulasilan sonuglar su sekildedir:

Literatiirde Onerilen okunabilirlik formiillerinin K-12 seviyesinde Tiirkge
egitimsel iceriklerinin  okunabilirliklerini  siiflandirmadaki  basarilar
diizeyleri; Atesman okunabilirlik formiilii i¢in %67.4, Cetinkaya-Uzun
okunabilirlik formiili ig¢in %66.7, ARI okunabilirlik formiilii i¢in %65.9

seviyesindedir.

Egitsel igeriklerin siniflandirilmasinda basariyr artirabilecek yeni/6zgiin
Ozniteliklerin, yapilan deneylerde bulunabildigi gosterilmistir. Nitekim
yapilan deneylerde alinan sonuglardan Formiil 6zniteligi %68.9, Kelime-
Formiil 6zniteligi i¢in %74.4, Hece-Kelime-Formiil 6zniteligi i¢in %71.5
seviyesindedir. Yeni/6zglin Oznitelik olarak kullanilan Kelime ve Hece
Oznitelik  gruplarmin  sadece  okunabilirlik  formiilleri ile yapilan
siniflandirmaya gore daha bagsarili oldugu tespit edilmistir. En iyi 6znitelik
grubu Kelime-Formiil 6zniteligidir. Performansa etkisi, ayri ayri kullanilan
okunabilirlik formiillerine gore %7 seviyesinde iken bu tez kapsaminda

kullandigimiz Formiil 6znitelik grubuna gore %5.5 seviyesindedir.

Deney sonuglarina gore en iyi basari oran1 %74 civarindadir. Bu orana sahip

algoritmalarin bagar1 siralamasi:
o 1. sirada Bagging algoritmasi ile kullanilan HoeffdingTree,
o 2.sirada AdaBoost algoritmasi ile kullanilan NaiveBayes,

o 3. sirada NaiveBayes,
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o 4. sirada Bagging algoritmasi ile kullanilan NaiveBayes,

o 5. sirada NaiveBayes, HoeffdingTree, SVM, SMO algoritmalar1 ile
yapilan MajorityVoting algoritmasi seklindedir.

Oneriler

Yapilan deneyler sonucunda kelime listelerinin énemi ortaya ¢ikmistir. Bu
nedenle kelime listelerinin her sinif seviyesine gore daha detayli hazirlanmasinin
smiflandirma basarisina katki saglayacagi disiiniilmektedir. Kelime listelerini ve
Tiirkce’nin climle yapisim1 baz alan yeni bir formiil gelistirilebilir. Calisma farkli

derslerle tekrar edilerek veri evreni genisletilebilir.

Yapilan deneylerde en iyi sonug veren Kelime-Formiil 6zniteliginde Bagging
(HoeffdingTree) algoritmasinin hatali verileri incelendiginde climle sayisi agisindan
cok kisa konularda ¢ok hata yapildigi goriilmektedir. Dort ciimle ve daha az sayili

ciimleden olusan konular ¢ikarildiginda sonuclarda %3’liik artis goriilmektedir.
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EK 1. Tiim o6znitelik gruplari i¢cin 22 farkh algoritma ile yapilan test sonuclari

EKLER

Oznitelik Tipi Algoritma Tipi Smif Tipi | Basari
Kelime-Formiil Bagging(HoeffdingTree) Kademe %74.44
Kelime-Formiil AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %74.07
Kelime-Formiil NaiveBayes Kademe %74.07
Kelime-Formiil Bagging(NaiveBayes) Kademe %73.70
Kelime-Formiil MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %73.70
Hece-Kelime-Formiil LibSVM Kademe %72.96
Kelime-Formiil AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %72.96
Kelime-Formiil AdaBoostM1(SMO) Kademe %72.96
Kelime-Formiil HoeffdingTree Kademe %72.96
Kelime-Formiil LibSVM Kademe %72.96
Kelime-Formiil SMO Kademe %72.96
Hece-Kelime-Formiil MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %71.48
Kelime-Formiil Bagging(SMO) Kademe %70.37
Kelime-Formiil Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %70.37
Kelime-Formiil-Oran Bagging(HoeffdingTree) Kademe %69.63
Hece-Kelime-Formiil AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %69.26
Hece-Kelime-Formiil Bagging(NaiveBayes) Kademe %69.26
Hece-Kelime-Formiil NaiveBayes Kademe %69.26
Formiil AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %68.89
Formiil NaiveBayes Kademe %68.89
Kelime Bagging(SMO) Kademe %68.52
Kelime-Formiil-Oran Bagging(NaiveBayes) Kademe %68.52
Formiil Bagging(NaiveBayes) Kademe %68.15
Formiil LibSVM Kademe %68.15
Formiil Bagging(HoeffdingTree) Kademe %67.78
Formiil Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %67.78
Atesman Bagging(NaiveBayes) Kademe %67.41
Formiil AdaBoostM1(SMO) Kademe %67.41
Formiil MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %67.41
Formiil SMO Kademe %67.41
Kelime Bagging(NaiveBayes) Kademe %67.41
Kelime MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %67.41
Hece-Kelime-Formiil AdaBoostM1(SMO) Kademe %67.04
Hece-Kelime-Formiil SMO Kademe %67.04
Kelime AdaBoostM1(SMO) Kademe %67.04
Kelime Bagging(HoeffdingTree) Kademe %67.04
Kelime SMO Kademe %67.04
Kelime-Formiil-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %67.04
Cetinkaya-Uzun AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %66.67
Cetinkaya-Uzun NaiveBayes Kademe %66.67
Kelime LibSVM Kademe %66.67
Atesman Bagging(HoeffdingTree) Kademe %66.30
Kelime Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %66.30
Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe 9%66.30
Kelime-Formiil-Oran NaiveBayes Kademe %66.30
Ari AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %65.93
Ari NaiveBayes Kademe %065.93
Atesman AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %65.93
Atesman NaiveBayes Kademe %65.93

44



Cetinkaya-Uzun Bagging(NaiveBayes) Kademe %065.93
Kelime AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %65.93
Kelime NaiveBayes Kademe %65.93
Ari Bagging(NaiveBayes) Kademe 965.56
Hece-Kelime-Formiil Bagging(SMO) Kademe 9%65.56
Kelime-Formiil AttributeSelecetedClassifier Kademe %65.56
Kelime-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %65.56
Cetinkaya-Uzun Bagging(HoeffdingTree) Kademe %65.19
Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %65.19
Kelime-Formiil-Oran HoeffdingTree Kademe 9065.19
Kelime-Formiil-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe 965.19
Cetinkaya-Uzun LibSVM Kademe %64.81
Cetinkaya-Uzun Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %64.81
Hece-Kelime AdaBoostM1(SMO) Kademe %64.81
Hece-Kelime SMO Kademe %64.81
Hece-Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(SMO) Kademe %64.81
Hece-Kelime-Formiil-Oran SMO Kademe %64.81
Kelime AttributeSelecetedClassifier Kademe %64.81
Kelime-Formiil-Oran Bagging(SMO) Kademe %64.81
Kelime-Oran Bagging(NaiveBayes) Kademe %64.81
Kelime-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %64.81
Formiil Bagging(SMO) Kademe %64.44
Kelime-Oran Bagging(HoeffdingTree) Kademe %64.44
Cetinkaya-Uzun MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %64.07
Cetinkaya-Uzun SimpleLogistic Kademe %64.07
Hece-Kelime-Formiil-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %64.07
Kelime LogitBoost Kademe %64.07
Atesman AdaBoostM1(SMO) Kademe %63.70
Atesman SMO Kademe %63.70
Cetinkaya-Uzun AdaBoostM1(SMO) Kademe %63.70
Cetinkaya-Uzun SMO Kademe %63.70
Hece-Kelime-Formiil Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %63.70
Kelime ClassificationViaRegression Kademe %63.70
Kelime SimpleLogistic Kademe %63.70
Kelime-Oran AdaBoostM1(SMO) Kademe %63.70
Kelime-Oran SMO Kademe %63.70
Atesman LibSVM Kademe %63.33
Atesman MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %63.33
Atesman SimpleLogistic Kademe %63.33
Hece-Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %63.33
Hece-Kelime-Formiil-Oran NaiveBayes Kademe %63.33
Hece-Kelime-Oran AdaBoostM1(SMO) Kademe %63.33
Hece-Kelime-Oran SMO Kademe %63.33
Kelime-Formiil Bagging(Default) Kademe %63.33
Kelime-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %63.33
Kelime-Oran ClassificationViaRegression Kademe %63.33
Kelime-Oran NaiveBayes Kademe %63.33
Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(SMO) Kademe %62.96
Kelime-Formiil-Oran ClassificationViaRegression Kademe 9%62.96
Kelime-Formiil-Oran SMO Kademe %62.96
Ari MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %62.59
Atesman MultilayerPerceptron Kademe %62.59
Formiil-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %62.59
Formiil-Oran HoeffdingTree Kademe %62.59
Kelime Bagging(Default) Kademe %62.59
Kelime-Formiil SimpleLogistic Kademe %62.59
Kelime-Formiil-Oran LibSVM Kademe %62.59
Kelime-Oran Bagging(SMO) Kademe %62.59
Ari AdaBoostM1(SMO) Kademe %62.22
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Ari LibSVM Kademe %062.22
Ari SMO Kademe %62.22
Ari Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %62.22
Atesman ClassificationViaRegression Kademe 9%62.22
Formiil-Oran Bagging(HoeffdingTree) Kademe 9%62.22
Hece-Kelime-Formiil-Oran Bagging(NaiveBayes) Kademe 962.22
Ari Bagging(Default) Kademe %61.85
Formiil-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %61.85
Formiil-Oran NaiveBayes Kademe %61.85
Hece-Kelime-Formiil-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe 9%61.85
Kelime-Formiil J48 Kademe %61.85
Ari Bagging(HoeffdingTree) Kademe %61.48
Atesman Bagging(SMO) Kademe %61.48
Cetinkaya-Uzun LogitBoost Kademe %61.11
Cetinkaya-Uzun MultilayerPerceptron Kademe %61.11
Hece-Kelime Bagging(SMO) Kademe %61.11
Hece-Kelime-Formiil-Oran Bagging(HoeffdingTree) Kademe %61.11
Kelime-Formiil ClassificationViaRegression Kademe %61.11
Kelime-Formiil LogitBoost Kademe %61.11
Kelime-Formiil-Oran SimpleLogistic Kademe %61.11
Kelime-Oran SimpleLogistic Kademe %61.11
Ari LogitBoost Kademe %60.74
Atesman AttributeSelecetedClassifier Kademe 9%60.74
Atesman J48 Kademe 9%60.74
Formiil-Oran Bagging(NaiveBayes) Kademe %60.74
Atesman Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %60.37
Cetinkaya-Uzun Bagging(SMO) Kademe %60.37
Hece-Kelime-Oran SimpleLogistic Kademe %60.37
Kelime-Formiil MultilayerPerceptron Kademe %60.37
Kelime-Formiil RandomForest Kademe %60.37
Ari Bagging(SMO) Kademe %60.00
Ari ClassificationViaRegression Kademe %60.00
Ari SimpleLogistic Kademe %60.00
Hece-Kelime-Formiil-Oran SimpleLogistic Kademe %60.00
Kelime J48 Kademe %60.00
Kelime-Oran LibSVM Kademe %60.00
Cetinkaya-Uzun ClassificationViaRegression Kademe 959.63
Formiil-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %59.63
Hece-Kelime-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe 9%59.63
Hece-Kelime SimpleLogistic Kademe %59.26
Hece-Kelime-Formiil ClassificationViaRegression Kademe %59.26
Formiil ClassificationViaRegression Kademe 9058.89
Hece-Kelime ClassificationViaRegression Kademe 958.89
Hece-Kelime-Formiil FilteredClassifier Kademe %58.89
Hece-Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe 9%58.89
Hece-Kelime-Formiil-Oran AttributeSelecetedClassifier Kademe %058.89
Hece-Kelime-Formiil-Oran Bagging(SMO) Kademe %58.89
Hece-Kelime-Formiil-Oran HoeffdingTree Kademe %058.89
Hece-Kelime-Oran AttributeSelecetedClassifier Kademe %58.89
Hece-Kelime-Oran Bagging(NaiveBayes) Kademe 9%58.89
Hece-Kelime-Oran Bagging(SMO) Kademe 9%58.89
Kelime-Formiil FilteredClassifier Kademe %058.89
Kelime-Formiil-Oran AttributeSelecetedClassifier Kademe %58.89
Kelime-Oran AttributeSelecetedClassifier Kademe %058.89
Formiil-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %58.52
Hece-Kelime RandomForest Kademe %58.52
Kelime MultilayerPerceptron Kademe %58.52
Formiil-Oran FilteredClassifier Kademe %58.15
Hece-Formiil-Oran FilteredClassifier Kademe %58.15
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Hece-Oran FilteredClassifier Kademe %58.15
Oran FilteredClassifier Kademe %58.15
Cetinkaya-Uzun AttributeSelecetedClassifier Kademe %57.78
Cetinkaya-Uzun J48 Kademe %57.78
Hece-Oran AttributeSelecetedClassifier Kademe %57.78
Oran AttributeSelecetedClassifier Kademe %57.78
Oran Bagging(HoeffdingTree) Kademe %57.78
Formiil-Oran AttributeSelecetedClassifier Kademe %57.41
Hece-Formiil-Oran AttributeSelecetedClassifier Kademe %57.41
Hece-Kelime-Formiil SimpleLogistic Kademe 9%57.41
Hece-Kelime-Formiil-Oran ClassificationViaRegression Kademe 9%57.41
Kelime-Oran MultilayerPerceptron Kademe 9%57.41
Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %57.41
Oran Bagging(NaiveBayes) Kademe %57.41
Oran HoeffdingTree Kademe %57.41
Ari MultilayerPerceptron Kademe %57.04
Ari RandomForest Kademe %57.04
Hece-Kelime-Oran Bagging(HoeffdingTree) Kademe %57.04
Hece-Kelime-Oran FilteredClassifier Kademe %57.04
Hece-Kelime-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %57.04
Kelime RandomForest Kademe %57.04
Kelime-Oran FilteredClassifier Kademe %57.04
Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %57.04
Hece-Formiil-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %56.67
Hece-Formiil-Oran NaiveBayes Kademe %56.67
Hece-Kelime-Formiil AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %56.67
Hece-Kelime-Formiil HoeffdingTree Kademe %56.67
Hece-Kelime-Formiil-Oran FilteredClassifier Kademe %56.67
Hece-Kelime-Formiil-Oran LibSVM Kademe %56.67
Hece-Kelime-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %56.67
Hece-Kelime-Oran NaiveBayes Kademe %56.67
Kelime-Formiil-Oran FilteredClassifier Kademe %56.67
Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %56.67
Oran NaiveBayes Kademe %56.67
Hece-Formiil AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %56.30
Hece-Formiil NaiveBayes Kademe %56.30
Hece-Formiil-Oran Bagging(NaiveBayes) Kademe 956.30
Hece-Kelime-Oran ClassificationViaRegression Kademe %56.30
Atesman Bagging(Default) Kademe %55.93
Hece-Kelime-Formiil Bagging(HoeffdingTree) Kademe 9055.93
Hece-Kelime Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe 9%55.19
Kelime-Formiil-Oran MultilayerPerceptron Kademe 9%55.19
Formiil-Oran Bagging(SMO) Kademe %54.81
Hece-Formiil-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %54.81
Hece-Formiil-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe 9%54.81
Hece-Kelime-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %54.81
Hece-Kelime-Oran HoeffdingTree Kademe %54.81
Hece-Kelime-Oran LibSVM Kademe %54.81
Kelime-Oran Bagging(Default) Kademe %54.81
Formiil LogitBoost Kademe %54.44
Hece-Formiil AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %54.44
Hece-Formiil Bagging(NaiveBayes) Kademe %54.44
Hece-Formiil HoeffdingTree Kademe %54.44
Hece-Kelime Bagging(Default) Kademe %54.44
Hece-Kelime-Formiil LogitBoost Kademe %54.44
Atesman LogitBoost Kademe 9%54.07
Hece-Formiil MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %54.07
Hece-Formiil-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %54.07
Hece-Formiil-Oran HoeffdingTree Kademe %54.07
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Formiil-Oran AdaBoostM1(SMO) Kademe %53.70
Formiil-Oran SMO Kademe %53.70
Kelime-Formiil-Oran LogitBoost Kademe %53.70
Hece-Kelime AdaBoostM1(Default) Kademe 9053.33
Hece-Kelime FilteredClassifier Kademe %53.33
Hece-Kelime-Formiil AdaBoostM1(Default) Kademe 9053.33
Kelime AdaBoostM1(Default) Kademe %053.33
Kelime FilteredClassifier Kademe 9%53.33
Kelime-Formiil AdaBoostM1(Default) Kademe 9%53.33
Kelime-Oran LogitBoost Kademe 9053.33
Formiil Bagging(Default) Kademe 9%52.96
Hece-Formiil-Oran Bagging(HoeffdingTree) Kademe 9%52.96
Hece-Kelime MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %52.96
Cetinkaya-Uzun AdaBoostM1(Default) Kademe %52.59
Cetinkaya-Uzun FilteredClassifier Kademe %52.59
Hece-Kelime-Formiil-Oran RandomForest Kademe %52.59
Oran J48 Kademe %52.59
Formiil AttributeSelecetedClassifier Kademe %52.22
Formiil J48 Kademe %52.22
Formiil-Oran LibSVM Kademe %52.22
Hece-Kelime MultilayerPerceptron Kademe %52.22
Kelime-Oran RandomForest Kademe %52.22
Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %52.22
Cetinkaya-Uzun Bagging(Default) Kademe %51.85
Formiil SimpleLogistic Kademe %51.85
Hece-Formiil Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %51.85
Hece-Kelime Bagging(NaiveBayes) Kademe %51.85
Hece-Kelime-Formiil MultilayerPerceptron Kademe %51.85
Hece-Kelime-Formiil-Oran MultilayerPerceptron Kademe %51.85
Formiil-Oran SimpleLogistic Kademe %51.48
Hece-Kelime-Formiil RandomForest Kademe %51.48
Hece-Kelime-Formiil-Oran Bagging(Default) Kademe %51.48
Hece-Kelime-Oran Bagging(Default) Kademe %51.48
Hece-Oran Bagging(NaiveBayes) Kademe %51.48
Atesman AdaBoostM1(Default) Kademe %51.11
Atesman FilteredClassifier Kademe %51.11
Formiil AdaBoostM1(Default) Kademe %51.11
Formiil FilteredClassifier Kademe %51.11
Formiil-Oran J48 Kademe %51.11
Hece-Formiil AdaBoostM1(Default) Kademe %51.11
Hece-Formiil FilteredClassifier Kademe %51.11
Hece-Formiil LibSVM Kademe %51.11
Hece-Kelime-Formiil AttributeSelecetedClassifier Kademe %51.11
Hece-Kelime-Formiil Bagging(Default) Kademe %51.11
Hece-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %51.11
Hece-Oran NaiveBayes Kademe %51.11
Hece-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %51.11
Kelime-Formiil-Oran Bagging(Default) Kademe %51.11
Kelime-Formiil-Oran RandomForest Kademe %51.11
Oran SimpleLogistic Kademe 9%51.11
Hece-Formiil-Oran LibSVM Kademe %50.74
Hece-Kelime LogitBoost Kademe %50.74
Hece-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %50.37
Formiil-Oran ClassificationViaRegression Kademe %50.00
Hece-Kelime AttributeSelecetedClassifier Kademe %50.00
Hece-Kelime-Oran RandomForest Kademe %50.00
Oran Bagging(SMO) Kademe %50.00
Ari AttributeSelecetedClassifier Kademe %49.63
Ari J48 Kademe %49.63
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Hece-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %49.63
Hece-Oran HoeffdingTree Kademe %49.63
Formiil-Oran MultilayerPerceptron Kademe %49.26
Hece-Kelime LibSVM Kademe %49.26
Hece-Oran AdaBoostM1(SMO) Kademe 9%49.26
Hece-Oran Bagging(HoeffdingTree) Kademe 9%49.26
Hece-Oran SMO Kademe %49.26
Kelime-Formiil-Oran J48 Kademe %49.26
Oran MultilayerPerceptron Kademe %49.26
Hece-Formiil-Oran AdaBoostM1(SMO) Kademe %48.89
Hece-Formiil-Oran SMO Kademe %48.89
Oran AdaBoostM1(SMO) Kademe %48.89
Oran SMO Kademe %48.89
Formiil MultilayerPerceptron Kademe %48.52
Hece-Formiil AdaBoostM1(SMO) Kademe %48.52
Hece-Formiil SMO Kademe %48.52
Hece-Kelime AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %48.52
Hece-Kelime NaiveBayes Kademe %48.52
Hece-Kelime-Formiil-Oran LogitBoost Kademe %48.52
Hece-Kelime-Oran LogitBoost Kademe %48.52
Cetinkaya-Uzun RandomForest Kademe %48.15
Hece-Formiil-Oran Bagging(SMO) Kademe %48.15
Hece-Formiil Bagging(HoeffdingTree) Kademe %47.78
Hece-Formiil-Oran J48 Kademe %47.78
Oran ClassificationViaRegression Kademe %47.78
Formiil RandomForest Kademe %47.41
Formiil-Oran LogitBoost Kademe %47.41
Kelime-Oran J48 Kademe %47.41
Hece-Kelime-Oran MultilayerPerceptron Kademe %47.04
Oran RandomForest Kademe %47.04
Hece-Formiil Bagging(Default) Kademe %46.67
Hece-Formiil LogitBoost Kademe %46.67
Hece-Kelime-Oran J48 Kademe %46.67
Formiil-Oran Bagging(Default) Kademe %46.30
Hece-Formiil RandomForest Kademe %46.30
Hece-Oran Bagging(SMO) Kademe %46.30
Hece-Oran LibSVM Kademe %46.30
Oran LibSVM Kademe %46.30
Oran LogitBoost Kademe %46.30
Formiil-Oran AdaBoostM1(Default) Kademe %45.93
Hece-Formiil Bagging(SMO) Kademe %45.93
Hece-Formiil-Oran AdaBoostM1(Default) Kademe %45.93
Hece-Kelime J48 Kademe %45.93
Hece-Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(Default) Kademe %45.93
Hece-Kelime-Oran AdaBoostM1(Default) Kademe %45.93
Hece-Oran AdaBoostM1(Default) Kademe %45.93
Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(Default) Kademe %45.93
Kelime-Oran AdaBoostM1(Default) Kademe %45.93
Oran AdaBoostM1(Default) Kademe 9%45.93
Hece-Kelime AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %45.56
Hece-Kelime HoeffdingTree Kademe %45.56
Hece-Kelime-Formiil-Oran J48 Kademe %45.19
Hece-Oran Bagging(Default) Kademe %45.19
Atesman RandomForest Kademe %44.81
Formiil-Oran RandomForest Kademe %44.81
Hece-Kelime-Formiil J48 Kademe %44.81
Hece-Oran LogitBoost Kademe %44.81
Oran Bagging(Default) Kademe %44.07
Hece-Formiil SimpleLogistic Kademe %43.33
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Hece-Formiil-Oran Bagging(Default) Kademe %43.33
Hece-Formiil-Oran RandomForest Kademe %43.33
Hece-Formiil AttributeSelecetedClassifier Kademe %42.96
Hece-Oran MultilayerPerceptron Kademe %42.96
Hece-Formiil-Oran SimpleLogistic Kademe %42.59
Hece-Oran SimpleLogistic Kademe %42.59
Hece-Kelime Bagging(HoeffdingTree) Kademe %41.85
Kelime-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %41.85
Kelime-Oran HoeffdingTree Kademe %41.85
Hece-Formiil ClassificationViaRegression Kademe %41.48
Hece-Formiil-Oran LogitBoost Kademe %41.48
Hece-Oran J48 Kademe %41.48
Hece-Oran RandomForest Kademe %41.48
Hece-Formiil-Oran ClassificationViaRegression Kademe %40.00
Hece-Formiil-Oran MultilayerPerceptron Kademe %40.00
Hece MultilayerPerceptron Kademe %39.26
Hece-Formiil MultilayerPerceptron Kademe %39.26
Ari AdaBoostM1(Default) Kademe %38.52
Ari FilteredClassifier Kademe %38.52
Hece-Formiil J48 Kademe %38.15
Hece-Oran ClassificationViaRegression Kademe %37.78
Hece AttributeSelecetedClassifier Kademe %36.67
Ari AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %36.30
Ari HoeffdingTree Kademe %36.30
Atesman AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %33.33
Atesman HoeffdingTree Kademe %33.33
Cetinkaya-Uzun AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe 9%33.33
Cetinkaya-Uzun HoeffdingTree Kademe %33.33
Formiil AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %33.33
Formiil HoeffdingTree Kademe %33.33
Hece FilteredClassifier Kademe %33.33
Kelime AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %32.96
Kelime HoeffdingTree Kademe %32.96
Hece Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %32.59
Hece RandomForest Kademe %30.00
Hece Bagging(Default) Kademe %28.89
Hece LibSVM Kademe %28.89
Hece ClassificationViaRegression Kademe %28.15
Hece AdaBoostM1(Default) Kademe %27.78
Hece LogitBoost Kademe %27.78
Hece J48 Kademe %27.04
Hece AdaBoostM1(HoeffdingTree) Kademe %26.67
Hece Bagging(HoeffdingTree) Kademe %26.67
Hece HoeffdingTree Kademe %26.67
Hece Bagging(NaiveBayes) Kademe 9%24.81
Hece Bagging(SMO) Kademe %24.07
Hece MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Kademe %24.07
Hece AdaBoostM1(NaiveBayes) Kademe %23.70
Hece NaiveBayes Kademe 9%23.70
Hece AdaBoostM1(SMO) Kademe %22.96
Hece SMO Kademe %22.96
Hece SimpleLogistic Kademe %21.11
Kelime-Oran Bagging(HoeffdingTree) Sinif %19.63
Kelime-Oran Bagging(NaiveBayes) Sinif %19.63
Kelime-Formiil-Oran SimpleLogistic Sinif %18.89
Formiil-Oran Bagging(HoeffdingTree) Sinif %18.52
Kelime-Oran SimpleLogistic Sinif %18.52
Formiil-Oran Bagging(NaiveBayes) Sinif %18.15
Hece-Kelime-Formiil Bagging(HoeffdingTree) Sinif %18.15
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Kelime-Formiil-Oran Bagging(NaiveBayes) Sinif %18.15
Kelime-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %18.15
Kelime-Oran HoeffdingTree Sinif %18.15
Oran Bagging(HoeffdingTree) Sinif 9%18.15
Hece-Kelime SimpleLogistic Sinif %17.78
Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %17.78
Oran Bagging(NaiveBayes) Sinif %17.78
Oran HoeffdingTree Sinif %17.78
Oran RandomForest Sinif %17.78
Hece-Kelime Bagging(HoeffdingTree) Sinif 9%17.41
Hece-Kelime-Formiil-Oran Bagging(HoeffdingTree) Sinif 9%17.41
Hece-Kelime-Formiil-Oran SimpleLogistic Sinif 9%17.41
Hece-Kelime-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Siif %17.41
Hece-Kelime-Oran NaiveBayes Sinif %17.41
Kelime SimpleLogistic Sinif %17.41
Kelime-Formiil SimpleLogistic Sinif %17.41
Kelime-Formiil-Oran Bagging(HoeffdingTree) Sinif %17.41
Formiil Bagging(HoeffdingTree) Sinif %17.04
Hece-Kelime Bagging(SMO) Sinif %17.04
Hece-Kelime-Formiil SimpleLogistic Sinif %17.04
Oran Bagging(Default) Sinif %17.04
Formiil Bagging(NaiveBayes) Sinif %16.67
Formiil-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %16.67
Formiil-Oran NaiveBayes Sinif %16.67
Hece-Formiil-Oran Bagging(Default) Sinif %16.67
Hece-Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Siif %16.67
Hece-Kelime-Formiil-Oran HoeffdingTree Sinif %16.67
Hece-Oran Bagging(HoeffdingTree) Sinif %16.67
Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %16.67
Kelime-Formiil-Oran NaiveBayes Simif %16.67
Kelime-Formiil-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %16.67
Hece-Kelime-Formiil-Oran Bagging(Default) Sinif %16.30
Hece-Kelime-Formiil-Oran Bagging(NaiveBayes) Sinif %16.30
Hece-Kelime-Oran RandomForest Sinif %16.30
Hece-Oran Bagging(Default) Sinif %16.30
Kelime Bagging(Default) Sinif %16.30
Kelime ClassificationViaRegression Sinif %16.30
Kelime-Formiil AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %16.30
Kelime-Formiil HoeffdingTree Sinif %16.30
Kelime-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %16.30
Kelime-Oran Bagging(Default) Sinif %16.30
Kelime-Oran NaiveBayes Sinif %16.30
Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %16.30
Oran NaiveBayes Sinif %16.30
Formiil AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %15.93
Formiil AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %15.93
Formiil HoeffdingTree Sinif %15.93
Formiil NaiveBayes Sinif %15.93
Formiil-Oran Bagging(Default) Sinif %15.93
Hece-Formiil-Oran RandomForest Sinif %15.93
Hece-Kelime-Formiil Bagging(SMO) Sinif %15.93
Hece-Kelime-Formiil-Oran Bagging(SMO) Sinif %15.93
Hece-Kelime-Formiil-Oran RandomForest Sinif %15.93
Hece-Kelime-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %15.93
Hece-Kelime-Oran Bagging(HoeffdingTree) Sinif %15.93
Hece-Kelime-Oran HoeffdingTree Sinif %15.93
Kelime-Formiil Bagging(SMO) Sinif %15.93
Kelime-Formiil MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %15.93
Kelime-Formiil RandomForest Sinif %15.93
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Kelime-Formiil-Oran Bagging(Default) Sinif %15.93
Kelime-Formiil-Oran ClassificationViaRegression Sinif %15.93
Kelime-Formiil-Oran J48 Smif %15.93
Kelime-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif 915.93
Formiil-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif 9%15.56
Formiil-Oran HoeffdingTree Sinif 9%15.56
Formiil-Oran RandomForest Sinif %15.56
Hece-Kelime LogitBoost Sinif %15.56
Hece-Kelime-Oran AdaBoostM1(SMO) Sinif %15.56
Hece-Kelime-Oran SMO Siuf %15.56
Hece-Oran RandomForest Siuf %15.56
Hece-Oran SimpleLogistic Sinif 9%15.56
Kelime MultilayerPerceptron Sinif %15.56
Kelime-Formiil AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %15.56
Kelime-Formiil NaiveBayes Sinif %15.56
Kelime-Oran RandomForest Sif %15.56
Formiil Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %15.19
Hece-Formiil MultilayerPerceptron Sinif %15.19
Hece-Kelime-Formiil AdaBoostM1(SMO) Siif %15.19
Hece-Kelime-Formiil RandomForest Simif %15.19
Hece-Kelime-Formiil SMO Sinif %15.19
Hece-Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %15.19
Hece-Kelime-Formiil-Oran NaiveBayes Sinif %15.19
Hece-Kelime-Oran MultilayerPerceptron Sinif %15.19
Kelime LogitBoost Sinif %15.19
Kelime-Formiil Bagging(Default) Sinif %15.19
Kelime-Formiil Bagging(HoeffdingTree) Sinif %15.19
Kelime-Formiil Bagging(NaiveBayes) Sinif %15.19
Kelime-Formiil ClassificationViaRegression Sinif %15.19
Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Simif %15.19
Kelime-Formiil-Oran HoeffdingTree Sinif %15.19
Kelime-Oran ClassificationViaRegression Sinif %15.19
Ari Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Siif %14.81
Atesman Bagging(HoeffdingTree) Sinif %14.81
Cetinkaya-Uzun Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %14.81
Hece-Formiil ClassificationViaRegression Sinif %14.81
Hece-Kelime AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %14.81
Hece-Kelime ClassificationViaRegression Siif %14.81
Hece-Kelime HoeffdingTree Sinif %14.81
Hece-Kelime-Formiil ClassificationViaRegression Sinif %14.81
Hece-Kelime-Formiil Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %14.81
Hece-Kelime-Formiil-Oran MultilayerPerceptron Sinif %14.81
Hece-Kelime-Oran Bagging(Default) Sinif 914.81
Hece-Kelime-Oran Bagging(SMO) Siif %14.81
Hece-Kelime-Oran SimpleLogistic Sinif 9%14.81
Hece-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %14.81
Hece-Oran HoeffdingTree Sinif %14.81
Kelime-Formiil MultilayerPerceptron Sinif %14.81
Kelime-Formiil-Oran RandomForest Sinif %14.81
Formiil-Oran AttributeSelecetedClassifier Siif %14.44
Formiil-Oran SimpleLogistic Sinif %14.44
Hece-Formiil SimpleLogistic Sinif %14.44
Hece-Formiil-Oran AttributeSelecetedClassifier Sinif %14.44
Hece-Kelime MultilayerPerceptron Sinif %14.44
Hece-Kelime-Formiil AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %14.44
Hece-Kelime-Formiil HoeffdingTree Sinif %14.44
Hece-Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(SMO) Siif %14.44
Hece-Kelime-Formiil-Oran SMO Sinif %14.44
Hece-Kelime-Oran Bagging(NaiveBayes) Sinif %14.44
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Hece-Kelime-Oran ClassificationViaRegression Sinif %14.44
Hece-Kelime-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %14.44
Hece-Oran AttributeSelecetedClassifier Sinif %14.44
Kelime-Formiil AdaBoostM1(SMO) Sinif %14.44
Kelime-Formiil LogitBoost Sinif %14.44
Kelime-Formiil SMO Sinif %14.44
Kelime-Formiil Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %14.44
Kelime-Formiil-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %14.44
Kelime-Oran Bagging(SMO) Sinif %14.44
Oran AttributeSelecetedClassifier Siuf %14.44
Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %14.44
Atesman Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif 9%14.07
Formiil-Oran FilteredClassifier Sinif %14.07
Formiil-Oran J48 Siif %14.07
Formiil-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Siif %14.07
Hece-Formiil AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %14.07
Hece-Formiil HoeffdingTree Sinif %14.07
Hece-Formiil-Oran AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %14.07
Hece-Formiil-Oran Bagging(HoeffdingTree) Sinif %14.07
Hece-Formiil-Oran FilteredClassifier Sinif %14.07
Hece-Formiil-Oran HoeffdingTree Sinif %14.07
Hece-Formiil-Oran SimpleLogistic Sinif %14.07
Hece-Kelime RandomForest Sinif %14.07
Hece-Kelime-Formiil Bagging(Default) Sinif %14.07
Hece-Kelime-Formiil-Oran ClassificationViaRegression Siif %14.07
Hece-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Siif %14.07
Hece-Oran FilteredClassifier Siif %14.07
Hece-Oran NaiveBayes Sinif %14.07
Kelime Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %14.07
Kelime-Oran MultilayerPerceptron Simif %14.07
Oran FilteredClassifier Sinif %14.07
Formiil MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Siif %13.70
Formiil-Oran AdaBoostM1(Default) Sinif %13.70
Formiil-Oran ClassificationViaRegression Sinif %13.70
Formiil-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %13.70
Hece-Formiil RandomForest Sinif %13.70
Hece-Formiil Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %13.70
Hece-Formiil-Oran AdaBoostM1(Default) Siif %13.70
Hece-Formiil-Oran Bagging(SMO) Sinif %13.70
Hece-Formiil-Oran LogitBoost Sinif %13.70
Hece-Kelime AdaBoostM1(SMO) Sinif %13.70
Hece-Kelime SMO Sinif %13.70
Hece-Kelime-Formiil Bagging(NaiveBayes) Sinif %13.70
Hece-Kelime-Formiil J48 Sinif %13.70
Hece-Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(Default) Siif %13.70
Hece-Kelime-Formiil-Oran FilteredClassifier Sinif %13.70
Hece-Kelime-Oran AdaBoostM1(Default) Sinif %13.70
Hece-Kelime-Oran FilteredClassifier Sinif %13.70
Hece-Oran AdaBoostM1(Default) Sinif %13.70
Hece-Oran Bagging(NaiveBayes) Sinif %13.70
Kelime RandomForest Sinif %13.70
Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(Default) Sinif %13.70
Kelime-Formiil-Oran FilteredClassifier Sinif %13.70
Kelime-Formiil-Oran MultilayerPerceptron Sinif %13.70
Kelime-Oran AdaBoostM1(Default) Sinif %13.70
Kelime-Oran FilteredClassifier Sinif %13.70
Oran AdaBoostM1(Default) Siif %13.70
Ari ClassificationViaRegression Sinif %13.33
Atesman AdaBoostM1(Default) Sinif %13.33

53



Cetinkaya-Uzun Bagging(HoeffdingTree) Sinif %13.33
Cetinkaya-Uzun MultilayerPerceptron Sinif %13.33
Formiil AdaBoostM1(Default) Sinif 9%13.33
Hece-Formiil AdaBoostM1(Default) Sinif 913.33
Hece-Formiil Bagging(HoeffdingTree) Sinif 913.33
Hece-Kelime AdaBoostM1(Default) Sinif 913.33
Hece-Kelime FilteredClassifier Sinif %13.33
Hece-Kelime-Formiil AdaBoostM1(Default) Sinif %13.33
Hece-Kelime-Formiil FilteredClassifier Sinif %13.33
Kelime AdaBoostM1(Default) Sinif 913.33
Kelime Bagging(HoeffdingTree) Sinif 913.33
Kelime FilteredClassifier Siif %13.33
Kelime-Formiil AdaBoostM1(Default) Sinif %13.33
Kelime-Formiil FilteredClassifier Sinif %13.33
Kelime-Formiil-Oran Bagging(SMO) Sinif %13.33
Kelime-Oran J48 Sif %13.33
Kelime-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %13.33
Oran MultilayerPerceptron Sinif %13.33
Cetinkaya-Uzun AdaBoostM1(NaiveBayes) Siif %12.96
Cetinkaya-Uzun NaiveBayes Sinif %12.96
Cetinkaya-Uzun SimpleLogistic Sinif %12.96
Formiil-Oran MultilayerPerceptron Sinif %12.96
Hece-Formiil Bagging(SMO) Sinif %12.96
Hece-Formiil-Oran Bagging(NaiveBayes) Sinif %12.96
Hece-Formiil-Oran MultilayerPerceptron Sinif %12.96
Hece-Kelime-Formiil AdaBoostM1(NaiveBayes) Siif %12.96
Hece-Kelime-Formiil MultilayerPerceptron Siif %12.96
Hece-Kelime-Formiil NaiveBayes Sinif %12.96
Hece-Oran ClassificationViaRegression Sinif %12.96
Kelime Bagging(NaiveBayes) Simif %12.96
Kelime-Formiil J48 Sinif %12.96
Kelime-Oran LogitBoost Sinif %12.96
Oran SimpleLogistic Sinif %12.96
Ari Bagging(HoeffdingTree) Sinif %12.59
Atesman AttributeSelecetedClassifier Sinif %12.59
Atesman J48 Smif %12.59
Cetinkaya-Uzun AdaBoostM1(Default) Sinif 9%12.59
Formiil AttributeSelecetedClassifier Siif %12.59
Formiil RandomForest Sinif %12.59
Formiil SimpleLogistic Sinif %12.59
Hece-Formiil-Oran AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %12.59
Hece-Formiil-Oran NaiveBayes Sinif %12.59
Hece-Kelime J48 Sinif %12.59
Hece-Oran Bagging(SMO) Sinif %12.59
Hece-Oran J48 Sinif %12.59
Kelime-Formiil-Oran LogitBoost Sinif %12.59
Kelime-Oran AdaBoostM1(SMO) Sinif %12.59
Kelime-Oran SMO Sinif %12.59
Oran J48 Sinif %12.59
Oran LogitBoost Sinif %12.59
Ari AdaBoostM1(Default) Siif %12.22
Ari SimpleLogistic Sinif %12.22
Hece-Formiil-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %12.22
Hece-Kelime AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %12.22
Hece-Kelime Bagging(NaiveBayes) Sinif 912.22
Hece-Kelime NaiveBayes Sinif 9%12.22
Hece-Kelime-Formiil MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %12.22
Hece-Kelime-Formiil-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %12.22
Atesman Bagging(Default) Sinif %11.85

54



Atesman MultilayerPerceptron Sinif %11.85
Cetinkaya-Uzun Bagging(NaiveBayes) Sinif %11.85
Cetinkaya-Uzun ClassificationViaRegression Sinif %11.85
Cetinkaya-Uzun MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Siuf %11.85
Formiil J48 Sinif %11.85
Hece-Formiil-Oran AdaBoostM1(SMO) Sinif 9%11.85
Hece-Formiil-Oran ClassificationViaRegression Sinif %11.85
Hece-Formiil-Oran J48 Smif %11.85
Hece-Formiil-Oran SMO Smif %11.85
Hece-Kelime MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif 9%11.85
Hece-Kelime-Oran LogitBoost Sinif 9%11.85
Kelime MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif 9%11.85
Kelime-Formiil-Oran AdaBoostM1(SMO) Sinif %11.85
Kelime-Formiil-Oran SMO Sinif %11.85
Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %11.85
Ari Bagging(NaiveBayes) Sinif %11.48
Atesman RandomForest Sinif 9%11.48
Cetinkaya-Uzun RandomForest Sinif %11.48
Formiil LogitBoost Sinif %11.48
Formiil MultilayerPerceptron Sinif %11.48
Formiil-Oran Bagging(SMO) Sinif %11.48
Hece-Formiil AdaBoostM1(SMO) Sinif %11.48
Hece-Formiil LogitBoost Sinif %11.48
Hece-Formiil SMO Sinif %11.48
Hece-Kelime Bagging(Default) Siif %11.48
Hece-Kelime-Formiil-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %11.48
Hece-Kelime-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Siif %11.48
Kelime AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %11.48
Kelime NaiveBayes Sinif %11.48
Ari AdaBoostM1(HoeffdingTree) Simif %11.11
Ari AttributeSelecetedClassifier Sinif %11.11
Ari HoeffdingTree Sinif %11.11
Ari J48 Siif %11.11
Ari LogitBoost Sinif %11.11
Ari MultilayerPerceptron Sinif %11.11
Atesman AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %11.11
Atesman MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %11.11
Atesman NaiveBayes Sinif %11.11
Cetinkaya-Uzun AttributeSelecetedClassifier Sinif %11.11
Cetinkaya-Uzun Bagging(Default) Sinif %11.11
Cetinkaya-Uzun J48 Sinif %11.11
Formiil-Oran LogitBoost Sinif %11.11
Hece-Formiil Bagging(NaiveBayes) Sinif %11.11
Hece-Kelime AttributeSelecetedClassifier Siif %11.11
Hece-Kelime-Formiil AttributeSelecetedClassifier Siif %11.11
Hece-Oran MultilayerPerceptron Sinif %11.11
Kelime AttributeSelecetedClassifier Sinif %11.11
Kelime Bagging(SMO) Sinif %11.11
Kelime-Formiil AttributeSelecetedClassifier Sinif %11.11
Ari Bagging(Default) Sinif %10.74
Ari RandomForest Sinif %10.74
Atesman Bagging(NaiveBayes) Sinif %10.74
Atesman SimpleLogistic Sinif %10.74
Formiil Bagging(SMO) Sinif %10.74
Formiil ClassificationViaRegression Sinif %10.74
Hece AttributeSelecetedClassifier Siif %10.74
Hece-Formiil AttributeSelecetedClassifier Siif %10.74
Hece-Formiil-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %10.74
Hece-Kelime Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %10.74
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Hece-Oran AdaBoostM1(SMO) Sinif %10.74
Hece-Oran SMO Sinif %10.74
Kelime AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %10.74
Kelime HoeffdingTree Sinif 9%10.74
Oran Bagging(SMO) Sinif 9%10.74
Ari MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif 910.37
Formiil Bagging(Default) Sinif %10.37
Hece SimpleLogistic Sinif %10.37
Hece-Kelime-Formiil LogitBoost Sinif %10.37
Hece-Kelime-Formiil-Oran LogitBoost Sinif 910.37
Hece-Kelime-Oran J48 Siif %10.37
Hece-Oran LogitBoost Sinif 910.37
Atesman AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %10.00
Atesman HoeffdingTree Sinif %10.00
Hece J48 Sinif %10.00
Atesman ClassificationViaRegression Sinif %9.63
Cetinkaya-Uzun AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif %9.63
Cetinkaya-Uzun HoeffdingTree Sinif %9.63
Cetinkaya-Uzun LogitBoost Sinif 909.63
Hece-Formiil AdaBoostM1(NaiveBayes) Simif %9.63
Hece-Formiil J48 Siif %9.63
Hece-Formiil NaiveBayes Sinif %9.63
Hece-Kelime-Formiil-Oran AttributeSelecetedClassifier Sinif %9.63
Hece-Kelime-Formiil-Oran J48 Sinif %9.63
Hece-Kelime-Oran AttributeSelecetedClassifier Siif %9.63
Hece-Oran Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %9.63
Kelime-Formiil-Oran AttributeSelecetedClassifier Siif %9.63
Kelime-Oran AttributeSelecetedClassifier Sinif 909.63
Hece Bagging(HoeffdingTree) Sinif %9.26
Hece Stacking(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %9.26
Hece-Formiil Bagging(Default) Sinif %9.26
Hece-Oran MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %9.26
Kelime J48 Siif %9.26
Ari AdaBoostM1(NaiveBayes) Sinif %8.89
Ari NaiveBayes Sinif %8.89
Atesman Bagging(SMO) Sinif %8.89
Atesman LogitBoost Sinif %8.89
Formiil-Oran LibSVM Sinif %8.89
Hece MultilayerPerceptron Siif %8.89
Hece RandomForest Sinif %8.89
Kelime-Formiil-Oran LibSVM Sinif %8.89
Kelime-Oran LibSVM Sinif %8.89
Oran ClassificationViaRegression Sinif %8.89
Oran LibSVM Sinif %8.89
Cetinkaya-Uzun Bagging(SMO) Sinif %8.52
Kelime AdaBoostM1(SMO) Sinif %8.52
Kelime SMO Sinif %8.52
Ari AdaBoostM1(SMO) Sinif %8.15
Ari Bagging(SMO) Sinif %8.15
Ari FilteredClassifier Sinif %8.15
Ari LibSVM Simif %8.15
Ari SMO Sinif %8.15
Atesman AdaBoostM1(SMO) Sinif %8.15
Atesman FilteredClassifier Sinif %8.15
Atesman LibSVM Sinif %8.15
Atesman SMO Sinif %8.15
Cetinkaya-Uzun AdaBoostM1(SMO) Siif %8.15
Cetinkaya-Uzun FilteredClassifier Sinif %8.15
Cetinkaya-Uzun LibSVM Sinif %8.15
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Cetinkaya-Uzun SMO Sinif %8.15
Formiil FilteredClassifier Sinif %8.15
Formiil LibSVM Smif %8.15
Formiil-Oran AdaBoostM1(SMO) Sinif 9%8.15
Formiil-Oran SMO Siif %8.15
Hece AdaBoostM1(HoeffdingTree) Sinif 98.15
Hece Bagging(Default) Sinif %8.15
Hece FilteredClassifier Sinif %8.15
Hece HoeffdingTree Sinif %8.15
Hece-Formiil FilteredClassifier Sinif %8.15
Hece-Formiil LibSVM Sinif 98.15
Hece-Formiil MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif 98.15
Hece-Formiil-Oran LibSVM Smif %8.15
Hece-Kelime LibSVM Sinif %8.15
Hece-Kelime-Formiil LibSVM Sinif %8.15
Hece-Kelime-Formiil-Oran LibSVM Sinif %8.15
Hece-Kelime-Oran LibSVM Sinif %8.15
Hece-Oran LibSVM Sinif %8.15
Kelime LibSVM Sinif %8.15
Kelime-Formiil LibSVM Simif %8.15
Hece AdaBoostM1(SMO) Siif %7.41
Hece Bagging(SMO) Sinif %7.41
Hece ClassificationViaRegression Sinif %7.41
Hece LibSVM Sinif %7.41
Hece SMO Smf %7.41
Oran AdaBoostM1(SMO) Siif %7.41
Oran SMO Sinif %7.41
Formiil AdaBoostM1(SMO) Sinif %7.04
Formiil SMO Smif %7.04
Hece Bagging(NaiveBayes) Simif %6.67
Hece LogitBoost Sinif %6.67
Hece AdaBoostM1(Default) Siif %5.93
Hece AdaBoostM1(NaiveBayes) Siif %5.56
Hece MajorityVoting(NB_HT_SVM_SMO) Sinif %5.56
Hece NaiveBayes Sinif %5.56
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