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ULUSLARARASI HABER RAPORLARININ RAPOR ICERIKLERINDE
KULLANILAN iFADELERE GORE MAKINE OGRENMESi YONTEMIYLE
SINIFLANDIRILMASI VE DENETLENMESI

OZET

Rapor verisinin miktarinin ¢ok olmast durumunda giderek artan veri yogunlugu
icinde tasnifi ve arsivlenmesine yOnelik islemlerin yapilmasi zordur. Bu zorlugun
asilmasi, raporlarin denetlenmesi, diizenlenmesi ve diizeltilmesi, Karar Destek
Sistemleri yollarndan biri olan Makine Ogrenme ile asilabilir. Raporlarm analiz
edilmesi, anlamsiz veriler arasindan anlamli verilerin ¢ikarilmasi, verinin kullanimi
acisindan biiylik kolaylik saglamaktadir. Bu yapilan arastirma, uluslararasi yayimn
yapan biiyiik bir medya organinin ¢evrimigi olarak diinya ¢apmnda yayinladigi haber
ve bilgi raporlarinin makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak smiflandirilmasina
dayanmaktadir. Uygulamanin analiz asamasinda Rastgele Orman Karar Agaci,
ZeroR, Naif Bayes yontemleri kullanilmigtir. Bu yontemlerin siniflandirma basarilari
birbirleri ile karsilastirilmistir. Bunlar arasinda en iyi sonuglar1 veren algoritma
Rastgele Orman Karar Agact yonteminin dayandigi algoritmada parametrik
degisiklikler ve diizenlemeler yapilmasi sonucu rapor smiflandirmada sonuglarda
yiiksek iyilestirmeler elde edilmistir. Basar1 oran1 %91’e ve performans siiresi
0.47s’e ¢ikmustir. Arastirmadaki veri seti igerisinde her birinden 600 rapor olacak
sekilde ii¢ adet sinif, uluslararasi konularda raporlar, spor raporlari, dergi (magazin)
raporlaridir. Veri setinin bir kismi egitim ve bir kismi test kiimesi olarak kullanilmus,
10-kath capraz dogrulama yontemi ile algoritmik dogruluklar denetlenmistir. Bu
sayede, veri seti, hem test hem de egitim kiimesi olarak kullanilmigtir. Derleme

ortami olarak Weka veri madenciligi yazilimi kullanilmustir.

Anahtar kelimeler: Swuuflandirma, Metin Madenciligi, Makine Ogrenmesi,

Gazetecilik, Rastgele Orman Algoritmast



CLASSIFICATION AND CONTROL OF INTERNATIONAL NEWS
REPORTS BY TO EXPRESSIONS USED WITHIN REPORT CONTENTS
THROUGH MACHINE LEARNING

ABSTRACT

Due to the large amount of data and the increasing density of data, it is difficult to
process data. This hardship can be overcome by Data Mining. Analyzing the data,
extracting meaningful data from meaningless data provides great convenience in
terms of data usage. This study is a classification of the news that published on the
website of an international channel by using artificial intelligence algorithm. Random
Forest Decision Tree Algorithm, ZeroR Algorithm and Naif Bayesian Algorithm
have been used in the analysis phase of the application The results of classification
algorithms have been compared with each other. The algorithm that has given the
best result among them is the Random Forest Decision Tree Algorithm. The success
rate has been found as 91% and the duration of work has been found as 0.47 seconds.
There are three classes in the dataset. These are International News (600), Sports
News (600), Magazine News (600). Some of the dataset has been used as training
and some has been used as test dataset. Algorithm accuracy has been checked by 10-
fold cross validation method. Thus, the entire dataset has been used as both test and

training dataset. Weka has been used as the compilation tool.

Key words: Classification, Text Mining, Machine Learning, Journalism, Random

Forest Algorithm



I.  GIRIS

Gliniimiizde verinin fazla olmast ve bu durumun giderek artmasi sorunlara yol
acmaktadir. Fazla olan veri arasinda anlamli verilerin kaybolmasi firmalar igin,
biliyiik sikintilar olusturmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle bu sorun ortadan
kalkmaktadir. Metin madenciligi yardimiyla anlamsiz veriler arasindan anlamli
verileri ayirt edilebilir. Metin madenciligi hayatin her alaninda karsimiza
cikabilmektedir. Saglik, bilim, askeriye gibi sektorler bu duruma ornek olarak
verilebilmektedir. Metin madenciligi ile smiflandirma yardimiyla anlamsiz
verilerden kurtulmak miimkiindiir. Metin madenciligi icerisinde smiflandirma ve
regresyon islemleri yapilabilmektedir. Smiflandirma islemi, elde edilen verilerin
hangi smifa ait oldugunu bulmayir amacglamaktadir. Regresyon islemi, mevcut
bilgilere dayanarak sonucu tahmin etmeyi amaglamaktadir. Metin madenciliginde
kullanilan ¢ok sayida yapay zeka algoritmasi mevcuttur. Mevcut probleme gore ilgili
algoritmadan yararlanilarak analizler yapilmaktadir. Algoritma se¢imi veri setinin
dogru analiz edilmesi i¢in 6nem tasimaktadir. Veri setini iyi taniyarak, veri seti i¢in
hangi algoritmanin daha uygun olduguna karar verilmesi ve algoritmanin ona gore
secilmesi gerekmektedir. Bazi algoritmalar sadece regresyon amagh kullanilirken
bazi algoritmarda smiflandirma amaclh kullanilmaktadir. Literatiirde bu konu ile ilgili
bir ¢cok c¢aligma bulunmaktadir. Smiflandirma amaglh kullanilan algoritmalardan
bazilari, Naif Bayes, Destek Vektorler, Istatiksel Tabanli Algoritmalar, Ornek
Tabanl1 Algoritmalar, Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglaridir.

Yapilan calismada, Uluslararasi yaym yapan bir kanalin Internet sitesi iizerinden
yaymlanan metinler iizerinde smiflandirma iglemi yapilmistir. Naif Bayes, ZeroR ve
Rastgele Orman Algoritmalar1 ¢calisma igerisinde kullanilmistir. Calismanin amag,
belirli smiflara dahil olan haber verileri iizerinde ii¢ fakl tip ve ti¢ farkli kategori
yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak makine egitilmesi yOntemiyle yapilan
smiflandirmada, algoritmalarin siniflandirma analizlerinin karsilastirilmasi ve haber
metinlerinin yonetimlerinin saptanmasidir. Weka derleyici ortamu kullanilarak

analizler yapilmistur.



Il. YAPAY ZEKA VE HABER

A. Alan Arastirmasi

Yapay zeka algoritmasi kullanilarak veri madenciligi yapilmasi, birden fazla isten
kazang saglamak icin 6nemlidir. Anlamli verilerin anlamsiz verilerden ayrilmasi
karar vermeyi kolaylastirir, zamandan tasarruf saglar. Zamandan tasarruf ise maddi
kazanci beraberinde getirmektedir. En 6nemli sey zaman tasarrufudur. Yapilacak
islerin daha kisa siirede yapilmasi, firmalarin kar etmesine de olanak saglamaktadir.
Yapay zeka algoritmalar1 ile makine dgrenmesi yapildiginda, birden fazla alanda
islevsel olarak bu durum kullanilmaktadir. Makinenin kullanilan algoritmaya gore
sonuca ulasmasi daha kolaydir. Gilinlimiizde ve daha 6ncesinde bu konu ile ilgili
makaleler, tezler ve bildiriler yaymlanmistir. Literatiir incelendiginde konunun
onemi daha da acik bir sekilde goriilmektedir. Asagida literatiirde bulunan bazi

calismalar ve ¢calismalarin sonucu verilmistir.

Isler & Narin (2012) ‘WEKA Yaziliminda k-Ortalama Algoritmas1 Kullanilarak
Konjestif Kalp Yetmezligi Hastalarmin Teshisi’ adli yapmis oldugu caligmasinda
amag, Konjektif Kalp Yetmezligi Hastaliginin k-Ortlama kiimeleme kullanarak teshis
edilmesi ve algoritmanin basar1 Ol¢limiidiir. Hasta olan kayitlar ‘0’, hasta olmayan
kayitlar ‘1’ smifinda gosterilmistir. ‘0’ sinifinda ‘cluster0’ve ‘clusterl’ kiimeleri, ‘1’
smifinda ‘cluster2’ve ‘cluster3’ kiimeleri mevcuttur. Calismada ¢esitli k degerleri
denenerek testler yapilmistir ve en basarili 6l¢iim k=4 oldugunda bulunmustur. K=4
alindiginda basar1 oram1 %98,72 olarak bulmuslardir. Veri setinde 83 adet kayit
bulunmaktadir. Bunlardan 29 adedi hasta, 54 adedi hasta olmayan Kkisilere ait
kayitlardir. Sonug¢ olarak, 83 adet kayittan 82 adet kaydi dogru olarak tespit

etmislerdir.

Bilgin (2018) ‘Metin Madenciligi Yontemleri Ile Yazar Tamima: Divan Edebiyati
Ornegi® adhi yapmis oldugu calismasinda amag, yazari bilinmeyen eserlerin
yazarlarmi tespit etmektir. Caligmada 25 adet divan edebiyat1 sairine ait eserler

kullanilmistir. K-En Yakm Komsu algoritmasi, Destek Vektér Makinesi, Karar



Agaci, Naive Bayes algoritmalar1 kullanilarak analizler yapilmistir. 20 farkli model

olusturularak %91,45’ lik dogruluk ve %90,23’liik f-degerine ulagilmistir.

Cmar & Atan (2019) ‘Borsa Istanbul’da Finansal Haberler ile Piyasa Degeri
Iligkisinin Metin Madenciligi Ve Duygu (Sentiment) Analizi ile incelenmesi’ adl1
yapmig oldugu calismasinda amag, sirket i¢in yapilan yorumlarin olumlu ya da
olumsuz oldugunun anlasilmasidir. Caligmada olumlu ve olumsuz toplam 14.108
adet sirket yaymlari, medyada c¢ikan haberler ve sosyal medyadaki metinler
incelenmistir. Calismada duygu analizi yapilarak olumlu ve olumsuz yorumlar tespit
edilmistir. Duygu skoru yontemiyle incelemeler yapilmistir. 30 adet sirket i¢in
veriler incelenmistir Sonug olarak iki sirket haricinde 28 adet sirketin olumlu sonug

yaptigi tespit edilmistir.

Yiicel & Keskin Koylii (2018) ‘Spam Igerikli E-Postalarin Tespiti I¢in Bir Metin
Madenciligi Uygulamasi: Terimlerin Gama Iliski Katsayisina Dayali Polarizasyonu’
adli yapmis oldugu calismasinda amag, metin madenciligi ile gama iliski katsayisi
olusturularak e-maillerin siniflandirilmasidir. Spam ve Notspam olmak tizere iki adet
sinif bulunmaktadir. 1480 adet e-mail veri olarak kullanilmistir. Siiflandirilma

basar1 oran1 %81,2” dir.

Aydm (2018) ‘Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kullanilarak itfaiye Istasyonu
Ihtiyacinmn  Siniflandirilmasi’ adli yapmis oldugu ¢alismasinda amag, mevcuttaki
ihtiyaclar baz alinarak, bolgelere gore ihtiyaclarin belirlenmesidir. Siniflandirma
calismasindaki bazi o6zellikler; aracin varig siiresi, niifus yogunlugu, oraya
yonlendirilen ana ve yan araglar, bolgede bulunan itfaiyelerin sayisi. Veri seti Izmir
Biiyiilk Sehir Belediyesinden elde edilmistir. 808 adet bolgeye ait veriler
kullanilmistir. En Yakin K komsu Algoritmast ve Rastgele Orman Karar Agaci
Algoritmast analizler i¢in kullanilmistir. Analiz sonucun da Rastgele Orman

algoritmasi ile %93.84 basar1 orani elde edilmistir.

Namous vd. (2018) ‘Online News Popularity Prediction’ adli yapmis oldugu
calismasinda amag, ¢evrim i¢i haberlerin popiileritesinin belirlenmesidir. Mashable
web sitesinden haber verileri kullanilmistir. Calismada, Cok Katli Algi, Badding,
Lojistik Regresyon, Naive Bayes Algoritmasi, Rasgtgele Orman Karar Agaci
Alagoritmasi, K- En Yakim Komgsu Algoritmasi, Destek Vektér Makineleri



kullanilmistir. Rastgele Orman Karar Agaci ve Yapay Sinir Aglarinda en iyi sonug

elde edilmistir. Yapilan ¢alismada %65 basar1 elde edilmistir.

Patsis & Verhelst (2008) ‘A Speech/Music/ Silence /Garbage/ Classifier for
Searching and Indexing Broadcast News Material’ adli yapmis oldugu ¢alismasida
amag, haber yayin materyallerinin smiflandirilmasidir. Veri seti Vtr dir. Vitr
icerisinde konusma, miizik, sessizlik ayirt edilmistir. K-En Yakm Komsu
Algoritmasi, B-Net, Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri analiz esnasinda
kullanilmistir. En 1y1 sonu¢ Destek Vektor Makineleri ile elde edilmistir. Yapilan

calisma sonucunda %94 liik bir basar1 elde edilmistir.

Topaloglu & Sur (2014) ‘Sarilik Semptomlarinda Yanlis Teshisi Azaltmak i¢in Karar
Agac1 Uygulamas’ adli yapmis oldugu c¢alismasinda amag, hastalik teshisi
konulurken yanlis konulan teshisin azaltilmasidir. Bu ¢alismada sarilik tanisi konmus
300 hastanin verileri kullanmilmistir. Analizler C5.0 ve j48 Karar Agaci Algoritmasi
kullanilarak yapilmistir. Clemantine ortami ve Weka ortami kullanilmistir. Weka
icerisinde j48 Karar Agact Algoritmasi ¢alistirilmistir. Clemantine ortaminda ise
C5.0 Karar Agact Algoritmasi kullanilmistir. Analizler Web tabanli bir yazilim ile
birlestirilmistir. Calismanin doktorlarin karar vermesinde kolaylik saglamasi

beklenmektedir. Sonug olarak bir yazilim tasarlanip, kullanima sunulmustur.

Sengiir & Tekin (2013) ‘Ogrencilerin Mezuniyet Notlarmin Veri Madenciligi
Metotlar1 Ile Tahmini® adli yapmis oldugu ¢calismasinda amag, dgretmenlerin yaptigi
yanlis degerlendirmelerin dniine gegmektedir. Calisma kapsaminda Firat Universitesi
ogrencilerinin notlar1 tahmin edilmeye calisilmistir. Calisma analizleri Yapay Sinir
Aglar1 ve Karar Agaglar1 kullanilarak yapilmistir. Calismanin daglayacagi bir diger
yarar ise Ogrencinin eger not ortalamasi belirli bir seviyenin altinda ise 6grenci
notunu yiikseltmesi konusunda, 6grenciyi uyaran bir sistem olmasidir. Calisma iki
farkli sekilde yapilmustir. 11k ¢alismada; 6grencilerin 1. ve 2. sinif notlar1 incelenerek
yilsonu notu tahmin edilmistir. Ikinci calismada; 1., 2. ve 3. smif notlar1 incelenerek
yil sonu notu tahmin edilmistir. ki ¢aliyma incelendiginde Yapay Sinir Aglarinmn,

Karar Agaclarma gore daha iyi performansta sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Namli & Ozcan (2017) ‘Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kullanarak Gise
Hasilatinin Tahmini® adli yapmis oldugu c¢aligmasinda amag, giseden elden edilen

gelirin tahmin edilmesidir. Veri seti 11 adet 6zellik icermektedir. Bu 6zelliklerden



yararlanilarak analizler yapilmistir. Analizde Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor
Makineleri, Rastgele Orman Karar Agaci Algoritmasi, C4.5 Karar Agac1 Algoritmasi
kullanilmistir. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmas: en iyi sonu¢ verdigi gorilmustiir.

Yapilan ¢aligma sonucunda 91.6166% basar1 orani elde edilmistir.

Goker & Tekedere (2017) ‘FATIH Projesine Yonelik Goriislerin Metin Madenciligi
Yontemleri Ile Otomatik Degerlendirilmesi’ adli yapmis oldugu ¢alismasinda amag,
Fatih projesi i¢in yapilan yorumlarm siniflandirilmasidir. 444 adet gorisiin
bulundugu metinler incelenmistir. Tr-i1df agirliklandirma yontemi ve vektorel olarak
metinler gosterilmistir. En iyi basarty1 %88.73 olarak Ardigik Minimal Optimizasyon

Algoritmasi gostermistir.

Gok (2017) ‘Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Akademik Basarinin Tahmin
Edilmesi” adli yapmis oldugu c¢alismasinda amag, ortaokul Ogrencilerinin
basarilarinin tahmin edilmesidir. Calisma kapsaminda 24 soruluk bir anket
hazirlanmistir ve bu anketi 6., 7. Ve 8. Smifa giden Ogrenciler doldurmustur.
Matematik ve Tiirk¢e derslerine ait donem sonu notlar1 tahmin edilmistir. Veri
setinde 1492 adet O6rnek bulunmaktadir. Analiz esnasinda K- En yakin Komsu
Algoritmasi, Naive Bayes Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri- dogrusal ve
radyal tabanli fonksiyon, Rastgele Orman Karar Agaci Algoritmasi kullanilmistir.
Analizler Weka ortaminda yapilmistir. Rastgele Orman Karar Agaci Algoritmasi
Tirkge ve genel basar1 ortalamasi tahmininde en iyi sonucu vermistir. Matematik

dersinde ise Dogrusal Regresyon en iyi sonucu vermistir.

B. Makine Ogrenmesi

Verinin fazla olmasi, bilgiye ulasimi zorlastirmaktadir. Veri fazlaligi nedeniyle
kullanilabilir veriye erigmek problem olusturmaktadir. Problemin giderilmesi makine
ogrenmesi ile olmaktadir. Makine 6grenmesi, anlamsiz veriler igerisinden anlamli
verilere ulagsmamizi saglamaktadir. Buda zamanda tasarruf demektir. Bir saatte
yapilacak bir islem, alakasiz verilerin fazlali§i, anlamli verilerin anlamsiz veriler
icerisinde kaybolmasindan dolay:r aylar ya da yillar siirebilmektedir. Zamandan
tasarruf biitlin projeler i¢in Onemlidir. Zamandan tasarruf etmek maliyetten de
tasarruf etmek anlamina gelmektedir. Bilgi her yerde mevcuttur. Bu sebeple makine
Ogrenmesi alani genistir. Tip, ekonomi, bankacilik, teknoloji vs. birden fazla alanda

bu konu hakkinda soz edilebilir (Ertugrul vd., 2012). Sekil 1°de makine dgrenmesi is
5



akist adimlar1 verilmistir. Makine O0grenmesi i akis adimlarinda veri iizerindeki
islemler goziikmektedir. Veri ilk olarak toplanir ve derleyici ortamina yiiklenir. Daha
sonra veri lizerinde On igleme yapilir. Veri setine gore uygun bir Yapay Zeka
Algoritmast secilerek, veriye uygulanir. Algoritma uygulandiktan sonra sonuglar

degerlendirilir. Bu iglemler bir dongii seklinde yapilmaktadir.

Veri Toplanir . < Degerlendirilir
Egitsel Ortamlar |~

Veri Onisleme Makine _ Son isleme Bilgi
Ogrenmesi

Sekil 1 Makine Ogrenmesi Is Akis Adimlari

Kaynak: Akgapinar, 2014.

Makine Ogrenmesi yapilirken veri setine gdre modeller olusturulur. Veriyi iyi
anlayip, verinin akigmna goére model olusturulmasi gerekmektedir. Bu modellerin
icerisinde Yapay Zeka Algoritmalar1 kullanilmaktadr (Yildiz & Seker, 2016).

Makine 6grenenmesi modelleri Sekil 2°de verilmistir.



Makine

Ogrenmesi
A 4 A\ 4
Gldiimsiiz Gudiimlii
Kiimeleme Birliktelik Smiflandirma Regresyon
Kurallar
Karar Yapay Sinir Lojistik
Agaclar Aglari
Y \ 4
Bayes Dogrusal

Sekil 2 Makine Ogrenmesi Modelleri
Kaynak: Narli vd., 2014.
Makine 6grenmesi giidiimsiiz ve giidiimlii modeller olarak ikiye ayrilmaktadir.
Gudiimsiz modeller, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 analizleridir. Giidimli model
ise smiflandirma ve regresyon analizleri olarak ikiye ayrilmaktadir. Siniflandirma
analizlerinde karar agaglari, bayes, yapay sinir aglar1 yontemleri bulunmaktadir.
Regresyon analizinde,

lojistik ve dogrusal yontemleri kullanilmaktadir. Bu

kategorilerin altinda ¢esitli Yapay Zeka Algritmalari kullanilmaktadir.

Gilidiimiisiiz modelerde, kiimeleme ve birlikteliz analizleri olmak iizere iki c¢esit
analiz yapilmaktadir. Kiimeleme analizi mevcut veri setinin alt kiimelere ayrilmasi
seklinde olmaktadir. Siniflandirmadan farki, siniflandirma analizinde belirli bir hedef
simif bulunmaktadir. Kiimeleme analizinde hedef s6z konusu degildir. Orngin: Bir
magaza i¢in yeni miisteri potansiyeli 6lgiilecegi zaman, mevcut bilgiler yas, kilo, boy
vs seklinde kiimelere ayrilarak yapilmaktadir (Aydin, 2007). Birliktelik analizi,
ozelliklerin birlikte oldugunda verdigi sonucun durumuna gore yapilmaktadir.
Literatiirde sepet analizi olarak ta gegmektedir. Ornegin: Bir satis yapan magazada,

cipslerin yanindaki raflara hangi iriinlerin koyulacagi analizi. Bu durumun analizi



yapilirken daha onceki misterilerin cips ile beraber hangi {riinleri aldig1

incelenmektedir ve buna gore analiz gergeklestirilmektedir (Aydin, 2007).

Gudiimsiiz modellerde, siniflandirma ve regresyon olmak {iizere iki ¢esit analiz
yapilmaktadir. Siiflandirma analizi, daha onceden elde edilen gruplar iizerinden
yapilmaktadir. Egitim verisinde gruplar bellidir. Test verisi kullanilarak bunlarin
hangi sinifa dahil oldugu bulunmaktadir (Aydin, 2007). Regresyon analizinde tahmin
yapilmaktadir. Mevcut veri setinin Ozelliklerine gore tahminler yapilmaktadir.
Ornegin: Bir hastaligin teshisinde doktora yardimci olabilecek bir uygulama
gelistirirken, mevcut eldeki bilgilerle hastanin yiizde ka¢ hasta olma durumu tahmin

edilmektedir (Ozcan, 2014).

C. Yapay Zeka’nin Makine Ogrenmesinde Kullanim

Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka birlikte kullanilmaktadir. Yapay Zeka
Algoritmalar1 kullanilarak makine Ogrenmesi gerceklesmektedir. Yapay Zeka
Algoritmalarinin kullanimi ve islevselligi makine 6grenmesi i¢in dnemlidir. Veriyi
dogru taniy1p, veriyi dogru analiz yapacak Yapay Zeka Algoritmasiyla birlestirilmesi
sonucun dogrulugu i¢in hayati 6nem tasimaktadir. Burada ilk asama veriyi
anlamaktir. Dogru sekilde anlasilmig bir veri, dogru Yapay Zeka Algoritmasi ile
analiz edildiginde, makine 6grenmesi analiz sonucu maksimum seviyede olacaktir

(Atalay & Celik, 2017).

1. Yapay Zeka’nin kullanim alanlari

Saglik sektoriinde Yapay Zeka’nin yeri onemlidir. Gelecegin teknolojisi olarak
Yapay Zeka goriilmektedir. Saglik sektorii igerisinde hemen hemen her alanda Yapay

Zeka’ya yer vardir.

Hasta verileri iizerinde analizlerin yapilmasi, makinelerin kisi hakkindaki bilgisinin
ogrenilmesi, kisinin genetik gecmis bilgisi ve kisi lizerinde yapilan testler, tahliller
makine dgrenmesi aracilifiyla makineye ogretilmektedir. Makine veri tabanindaki
verilerle kisinin verilerini karsilagtirarak analiz yapilmaktadir. Yapay Zeka
Algoritmalar1 kullanilarak, makine 6grenmesi araciligiyla hastaliklarda erken teshis
yapilmasi, hastaliklarin dogru teshis edilmesi miimkiindiir. Erken teshis hastaliklar
icin Onemlidir ve hastanin hayatin1 kurtarmaktadir. Hastaliklarin dogru teshis

edilmesinde, doktorun dogru kararlar vermesinde de Yapay Zeka Algoritmalari
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kullanilmaktadir. Dogru kararin verilmesinde yardimci olmaktadir (Demirhan vd.,

2010).

Regeteler, makine teshisi koyduktan sonra, teshise uygun ilag tedavisi igin regete
yazabilir. Hastalik teshisi konulmus birkisi i¢in, kisinin genetik hastaliklar1 da g6z
oniinde bulundurularak, kullanacagi ilaglara karar verilir ve tedaviye baglatilir.
Ileride Yapay Zeka Robot Teknolojisi sayesinde, ameliyatlarm %100’e yakin bir
basar1 orani ile gergeklesmesi beklenmektedir (Koyuncugil & Ozgiilbas, 2009).

Kisiye 6zel tedaviler, kisinin gen haritasinin analiz edilmesiyle, kisiye 6zel tedaviler
gerceklestirilmektedir. Yapay Zeka ile bu en dogru sekilde ve daha hizh
gerceklesmektedir. Hamilelik tedavileri, tiip bebek tedavilerinde, dogru sperm ve
yumurtanin birlesmesine karar vermede Yapay Zeka Algoritmalar1 ve Veri
Madenciligi kullanilmaktadir. Daha 6nceden denenmis ve bu konuda basari elde
edilmistir. Bu teknolojinin ad1 tipta Preimplantasyon Genetik Tan1 (PGT) teknolojisi
olarak ge¢mektedir (Koyuncugil & Ozgiilbas, 2009).

Gen analizleri, Kisinin gen haritasinin ¢ikarilmasi olasi hastaliklara yakalanma
riskinin tespit edilmesinde yardimci olmaktadir. Erken teshis ya da genlerin
degistirilmesi birden fazla hastaligin 6nlenmesinde, hastaligin hi¢ yasanmamasinda
onemli rol oynamaktadir. Ornegin; Otizm hastalimnm ana karninda tespit edildikten
sonra genlerin degismesi, Yapay Zeka ile yapilmasi hedeflenmektedir. Otizm
hastaligima sahip bireylerin tedavisinde de Yapay Zeka’dan yararlanilmasi

hedeflenmektedir (Demirhan vd., 2010).

Otomotiv sektoriinde akilli ara¢ sisteminde Yapay Zeka’ dan yararlanilmaktadir.
Akilli ara¢ sistemi ile araglarda Yapay Zeka Teknolojisi hayata gegmistir. Birden
fazla ara¢ firmalar1 entegre olarak bu sistemi kullanmakta ve gelecekte aragsiz
stirticiiler, zekaya sahip araglar ongoriilmektedir. Suan kullanilan teknolojide araglar
kendi kendilerini park etme Ozelligine sahiptir. Gelecekte bunu araglarin kendi
kendini kullanma, insanlar1 araglarin yonlendirmesi, en popiiler mekanlar1 bulma, en
dogru tercihi verme gibi dzelliklerde takip edecegi 6n goriilmektedir. Ornegin; Tesla
firmas1 ara¢ ¢agirma sistemini suan kullanmaktadir. Mercedes firmasi siiriiciisliz arag

sistemini suan sadece 1 dakika olmak tizere kullanmaktadir (Yetim, 2015).

Egitim alaninda, meslek se¢imi i¢in 6grencilerin kisilik ve beceri analizlerini yaparak

hangi meslek gurubunda basarili olacagini 6n gorebilir. Bu sekilde kisilerin meslek



seciminde hata yapmasinin dniine gecer. Bununla birlikte isini miikkemmele yakin
yapan bireyler ortaya c¢ikar. Ogrencilerin bilgi ve becerilerinin tespitinden sonra
becerilerini daha da gelistirecek testler hazirlamak i¢in Yapay Zeka kullanilmaktadir.
Yapay Zeka ile egitimciler i¢in testler yapilarak, 6grenciler igin en iyi egitmen se¢imi
yapilabilir. Yapay Zeka tabanli uygulamalardan, bilgiye direkt erisim
saglanabilmektedir. Ornegin; Google, Siri vs. Yenilenme: Egitmen ve &grenciyi
gelistiren Yapay Zeka her zaman kendi kendini de gelistirmektedir. Her tecriibesini

kaydedip, yeni analizleri daha tutarli gergeklestirmektedir (Kazu & Ozdemir, 2009).

Yapay Zeka’ya sahip robotlarin gelismesiyle, askeri alanda biiylik gelisim
saglanmaktadir. Ozellikle savaslarda, yer tespiti yapimu, sifir insan kaybi, savunma
da Yapay Zeka biiyiik 6nem tasimaktadir. Hemen hemen her iilke Yapay Zeka
Teknolojisini kendi askeri biinyesinde kullanmak i¢in caligmalar yapmaktadir.
Gelecegin kazananlarmi Yapay Zeka’ya sahiplik belirleyecegi diisiiniilmektedir
(Ugar, 2012). Giinimiizde danseden robotlar, insan hareketlerini birebir takliteden
robotlar prototip asamasmndadir. fleride ordunun tamammin olusturulmasi

ongoriilmektedir.

D. Metin Madenciligi

Metin madenciligi metinlerden olusan veri setlerinin analiz edilmesidir. Metin
madenciligide siniflandirma islemi yapilirken, karsilasilan en biiyiik sorun metinlerin
hangi sinifa dahil olmas1 gerektigidir. Bu sorun veri madenciliginden yararlanilarak
giderilmistir (Tantug, 2012). Veri madenciligi ve metin madenciligi arasindaki bag
su sekilde tanimlanmaktadir; veri madenciligi yapisal verileri analiz etmek i¢in
kullanilirken, metin madenciligi yapisal olmayan veri analizinde kullanilmaktadir.
Yapisal olmayan veriler, yapisal veri haline doniistiiriilerek, makine 6grenmesinde
yapay zeka algoritmalar1 araciligiyla kullanilmaktadir (Yildiz & Agdeniz, 2018).
Metin madenciligi smiflandirma adimlar1 sekil 3’te verilmistir. ilk olarak veri
toplanir, veri Onigleme adimlar1 uygulandiktan sonra model olusturulur, sonug
degerlendirilir ve olusturulan model uygulanir. Eger uygulama sonucunda uygulanan

modelin sonucu iyi ise sonuglar degerlendirilir, degil ise model bastan kurulur.
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Sekil 3 Metin Madenciligi Siniflandirma Adimlar1
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Metin madenciliginde veri 6n isleme agsamasinda, mevcut verilerin derleyici ortamina
alinmasi i¢in doniistiirme yapilmasi gerekmektedir. Doniistiirme islemi kullanilan
derleyicinin destekledigi formatlara gore degisiklik gostermektedir. Ornegin: Weka
arff ve csv formatinda dosyalar1 desteklemektedir. Bu sebeple bu formatta
olusturulan verilerin doniistirme islemini yapmasina gerek yoktur. Veri seti
icerisinde eksik veriler bulunabilir. Analiz yapmadan 6nce eksik verilerin giderilmesi
gerekmektedir. Eksik verilerin giderilmesi i¢in ¢esitli yaklagimlar bulunmaktadir.
Veri setine en uygun yaklasim segilerek uygulanir. Derleyiciler veri seti icerisinde
eksik veriler mevcutken analiz yapmamaktadir. Veri setlerinde analizi etkilemeyecek
degere sahip veriler bulunmaktadir. Bu verilerin analiz yapilmadan once
temizlenmesi gerekmektedir. Temizle isleminde 6zelliklerin analize etkisi Olciiliir ve
analizi etkilemeyecek kadar diisiik degerlere sahip veriler, kolonlar veri seti
icerisinden c¢ikartilarak analiz yapilir. Kullanilan yazim igerisinde bulunan ¢esitli
Ozellikler yardimiyla yapilabilir. Kok bulma algoritmasi, N-Gram yontemi,
Durdurma kelimeleri veri setinin temizlenmesi asamasinda yardim olmaktadir
(Vijayarani vd., 2014; Jivani, 2011; Srividhya & Anitha, 2010). Kok bulma
algoritmalarinda, kelimelerin tekrarh olarak ayni metin igerisinde analiz yapilmasini
engellemektir. Bu ayrim yapildiktan sonra analiz sonuglar1 daha dogru olacaktir.
Eger ayn1 koke sahip kelimeler bir arada analiz igerisinde kullanilirsa, iki kelimeyi
farkli kelimeler olarak makine anlamaktadir. Iki kelimenin ayni olmadigmimn
makineye gosterilmesi gerekmektedir. Bunlarda Kok bulma algoritmalar1 ve
durdurma kelimeleri aracilig1 ile gergceklesmektedir. N-gram yonteminde, N adet N’
li parcalara kelimeleri ayirmaktadir. Bu sekilde kelimelerin koklerine inmektedir.
Durdurma kelimeleri ise edat, baglag, zamir, sayilar, tarihler ve filleri ciimleden
cikartmak icin kullanilmaktadir. Bu kelimeler smiflandirmay1 etkilemeyecektir. Bu

kelimelerin metinlerde ¢ikartilmasi analizin daha dogru yapilmasii saglamaktadir.

Veri seti test ve egitim kiimesi olarak birlikte kullanilabilmektedir. Egitim kiimesi ile
makine egitilmesi gerceklestirilmektedir. Test kiimesi ile egitilen makine test
edilmektedir. Bununla ilgili birden fazla yontem bulunmaktadir. Veri seti iki par¢aya
boliinerek ayri ayri egitim ve test kiimeleri de olarak kullanilabilmektedir. Bu

islemler analiz sonucunu degistirmemektedir.

Yapay Zeka Algoritmalar1  kullanilarak  verilerin  makineye 0gretilmesi

gerceklestirilmektedir. Veri seti makineye Ogretilirken, Ogrenme asamasinda

12



istenilmeyen durumlarla karsilasilabilmektedir. Bu durumlarin  6nlenmesi
gerekmektedir. Veri setinde ezberleme istenilmeyen bir durumdur. Bu sebeple
makineye Ogretirken, siniflandirmay1 etkilemeyecek veriler temizlenir. Makinenin
ezberlemesine yol agacak veriler ise degerlendirmeye alimmaz isim, cinsiyet gibi

degerler makinede ezberlemeye yol agmaktadir.

E. Smmflandirma Amach Yapay Zeka Algoritmalan

Smiflandirma yapabilmek i¢in birden fazla Yapay Zeka Algoritmasi bulunmaktadir.
Makine dgrenmesi Yapay Zeka Algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bu
algoritmalar igerisinde metin madenciligi i¢in daha fazla tercih edilen algoritmalar
kullanilmistir. Bunlar, ZeroR, Naif Bayes, Rastgele Orman Algoritmalaridir. Onemli

olan mevcut veri seti i¢in en uygun algoritmanin se¢ilmesidir.

1. ZeroR algoritmasi
Diger simniflandirma algoritmalar: arasinda daha ilkel olan bir algoritmadir. Caligma
mantig1 basittir. Egitim setinde frekansi en yiiksek olani secer ve test verilerinin

hepsini o sinifa ait kabul eder (Nasa & Suman, 2012).

Ornegin: Bir smifta 40 erkek, 30 kiz &grenci vardrr. Yeni gelen Ogrencinin
cinsiyetinin tahmin edilmesi gibi bir problemde, ZeroR algoritmasi erkek sayis1 fazla

oldugu i¢in yeni gelen biitiin 6grencileri erkek kabul edecektir.

2. Naif Bayes algoritmasi
Bayes teoremini baz alarak calisan bir algoritmadir. Olasilik hesaplamalarma goére
calisir. Her 6zelligin sonuca etkisi iizerine olasilik degerlerinin hesaplanmasi ile
gerceklesir. Verinin mevcut smiflardan hangisine ait olma olasiligin1 hesaplar.
Ozelliklerin 6nem derecesini hepsinde esit almaktadir. Bu sekilde daha dogru
sonuglara ulagmaktadir. Biitiin 6zellikler birbirinden bagimsiz olarak kabul
edilmektedir. Ozet olarak olasiik degeri en yiiksek olan kararm degerlendirilip
sonuglandirilmasidir. Bayes teoreminde oldugu gibi kosullu olasiliktan faydalanir ve
test veri setinde bulunan iiyelerin hangi sinifa ait oldugunu bulmaya ¢alisir. Metin
madenciliginde diger algoritmalara gore daha iyi sonuclar vermektedir. Basar1 orani

daha ytiksektir (Kalayci, 2018; Karakoyun & Hacibeyoglu, 2014).
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Bayes Teoremi Formiilii (Calis vd., 2013).
P(AB) = (P(BIA) * P(A))/P(B) 1)

P(A): A Olayini Bagimsiz Olasilig1

P(B): B Olayinin Bagimsiz Olasilig1

P(BJA): A Olay1 Oldugunda B Olaymin Olma Olasilig1

P(A[B): B Olay1 Oldugunda A Olaymin Olma Olasilig1

Ornegin

Cizelge 1°den yararlanilarak, 30 yasinda 5 yil tecriibeye sahip ve 3000tl maas alan
bir kisi hangi birimde ¢aliymaktadir.

Cizelge 1 Naif Bayes Algoritmasi Ornegi Veri Cizelgesi

Departman Maas(TL) Yas Tecriibe(yil)
Yazilim 3000 26 4
Muhasebe 1500 22 2
Yazilim 5000 30 9
Muhasebe 2000 30 7
Muhasebe 500 18 3
Yazilim 2000 20 2
Yazilim 7000 29 5
Muhasebe 6000 45 15
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Cizelge 2 Naif Bayes Algoritmasi Ornegi Ortalama Degerleri

Departman Maag(TL) Yas Tecriibe(yil)
Muhasebe 2500 28,75 6,75
Yazilim 4250 26,25 5

Cizelge 3 Naif Bayes Algoritmasi Ornegi Varyans Degerleri

Departman Maas(TL) Yas Tecriibe(yil)
Muhasebe 58 142,25 34,91
Yazilim 50 20,25 8,66

Olasilik formiillerini sinfilar i¢cin yazarsak;

(yazim) » (maas )* ( yas )* (tecriibe)
PLyaziim) * P\ yazihm) * P \yazilm ) * P \ yazilm

BD (yazilim) = Normallestirme (2)
Ayni formiil muhasebe i¢in yazilirsa;
maas yas tecriibe
p(Mh) * p *p(yp) * P

Normallestirme

Normallestirme degeri;
N = P(Mh) p(maas | Mh) p (Yas | Mh) p (is tecriibesi | Mh)
+ P(Yazilim) p(maas | yazilim) p (Yas | yazilim)p (is tecriibesi |yazilim) (4)

BD: Beklenen Deger

N: Normallestirme

Mh: Muhasebe

Not: Eger iki smif varsa, sacim sadece bu ikisi arasinda oldugunda normallestirme

g6z ard1 edilebilir.
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4
P(yazilim) = 5= 0.5 (5)

4
P(muhasebe) = 5= 0.5 (6)

Kosullu olasilik degerlerinin hesaplanmasi(Gauss Dagilimi);

(maas) = ! * eX —_(X — 1’ (7)
P~ V2 * T x 02 P\ 2o
Hesaplama yapildiginda;
( maas ) 1 —(3000 — 4250)? 68LE—8 (8
= * = 6. —_
p yazlllm/ /2 « 1 * 4.91E62 L 24.91E62 ®)
maas 1 —(3000 — 2500)2
= =8,11E—-8 (9
P (muhasebe) VZin+583Ee: T < 25.83E67 ®)

Diger kriterler i¢gin kosullu olasiliklarin hepsi hesaplandiginda ¢izelge 4 elde edilir.

Cizelge 4 Naif Bayes Algoritmasi Ornegi Kosullu Olasilik Degerleri

Maas Yas Tecriibe
Muhasebe 6,84074E-08 0,002805118 0,011414151
8,11614E-08 0,019705849 0,046043474
Yazilim

Naif Bayes’ e gore hesaplama yapildiginda;

0.5 *6,84E — 8 x 0.0028 * 0.0114
BD(yazilim) = Normallestirme =19E—12 (10)
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0.5%8,11E — 8 % 0.0019 = 0.046
BD(muhasebe) = , =3,68E—11 (11)
Normallestirme

Sonu¢ olarak, 30 yasinda 5 yil tecriibeye sahip ve 3000t] maas alan bir kisi
muhasebede ¢alisicaktir (Seker, 2013).

3. Karar Agaci algoritmasi
Makine dgrenmesinde, regresyon ve smiflandirma amagh kullanilmaktadir. Amag,
karar vermektir. Giinlik yasantimizda birden fazla isi art arda siralarken dahi karar
agacglarindan yararlaniriz. Gilinliik yasantimizdaki is planmin aga¢ seklinde ifade
edilmesine Karar Agact denir (Ulusoy, 2013). Karar verme tabanl bir algoritmadir.
Veri igerisindeki Ozellikler tizerinden karar agacii olusturur. Karar agaglar1 agag
seklinde olusturulmaktadir. Agacin yapis1 kok diigiim, ebeveyn diigiim ve c¢ocuk
diigiimden olusmaktadir. Kok diigiim ilk diiglime karsilik gelmektedir. Kok diigiim
ayni zamanda biitiin diigiimlerin ebeveyni olmaktadir. Kok diigiimiin alt diigiimleri
cocuk diiglim olarak adlandirilir. Her ebeveyn diiglim ayni1 zamanda bir {ist diiglime
gore ¢ocuk diigiim olmaktadir. Yap1 yukaridan asagi seklinde calismaktadir. Kok
diiglimden dallanma baslar ve ¢ocuk diiglime kadar devam eder (Tuncer, 2018). Sekil

4’ te 6rnek bir karar agaci verilmistir.

Ebeveyn Diigiim

<=

Cocuk Diigiim

Sekil 4 Karar Agact

Belli bir kurala gore aga¢ olusturulur. Bir duruma esit olmast ‘=, kiigiik olmas1 ‘<’,

3

biiyiik olmas1 >, biiyiik esit olmas1 “>=’, kiiciik esit olmas1 ‘<=" durumlar1 kural
olarak karar agaci olusturulurken koyulmaktadir (Uysal, 2014). Veri seti icerisinde
egitim ve test kiimeleri bulunmaktadwr. Egitim kiimesi kullanilarak karar agaci

olusturulur ve test kiimesi kullanilarak test edilir. Test kiimesindeki elemanlar karar
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agac1 iizerindeki dallanmay1 devam ettirir. Ik eleman kok diigiime gider, daha sonra
ilgili kurala gore sag ya da sol diigiimden gidecegine karar verir. Bu sekilde agag
iizerinde ¢ocuk diigiimiin alt kismina yerlesene kadar bu adimlar devam ettirilir. En
son adimda ise test kiimesindeki eleman agaca ¢ocuk diigiim olarak yerlesir ve agag

biiylimiis olur (Pala, 2013).

Ozellik secimi, karar agacmmn hangi kretere gore dallanmasi gerektigini
belirtmektedir. Karar agact dzellik secimi birden fazla yontemle yapilmaktadir. En

fazla kullanilan yontemler asagida verilmistir.

Bilgi kazanci, ‘Shannon Bilgi Teorisi’ temel almaktadir. Entropi tabanlidir ve
hesaplanirken entropi degerlerini kullanir. Entropi, Sistem igerisindeki diizensizligin
tanimudir. Ornegin: Yazi tura atilmasinda, hileli bir para kullanildigmni varsayin.
Stirekli para yazi1 geliyorsa ortamim entropisi 0 dir. Yani hi¢ diizensizlik yoktur.
Baska bir ihtimal yoktur. Diizeni bozan hi¢ bir olasilik olmadigi i¢in entropi 0

olmustur (Cetinkaya, 1981). Asagidaki formiille hesaplanmaktadir.

H(S) = = ) piloga(pi) (12)
k=1

S: Kaynak

M1, My,... My olmak {izere n adet veri

mk:px (Mk verisi i¢in pk olasilik degerini ifade eder )

P1,P2,..... Pk: olasilik degerleri

H(S): Kaynagn sahip oldugu entropi degeri

Bilgi kazanci diizensizligin olmadig1 durumlarin toplamidir. O ile 1 arasinda deger
alir. Smiflandirma igerisinde, bilgi kazanci sonuglarin degerini 6lger. Smmiflandirmaya
karar verilen 6zellikler smiftan ne kadar bagimsiz ise, bilgi kazanci degeri o kadar
diisiik ¢ikar. Her bir 6zelligin biitliin very seti lizerindeki kazanimi Slgtilmektedir.

Asagidaki formiille hesaplanmaktadir.

Bilgiu(p) = ) (I pil/p) * Bilgi(pi) (13)
k=1
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Yukarida her k 6zelligi i¢in bilgi degeri hesaplanmaktadir.

Kazang(Ozellik Y) = Bilgi(p) — Bilgi,(p)

Yukarida herhangi k degerinin kazanci hesaplanmaktadir (Odabas 2017, 21).

(14)

Gini indensi, karar agact olusturmak ve siniflandirma yapabilmek igin kullanilan

indekstir. Diger ad1 CRT Algoritmasidir. Ikili dallanma yaparak agaci olusturur. Bu

algoritmada kok diigiim se¢imi dnemlidir. Eger kok diigiim dogru secilmez ise agag

yanlis olusturulur.

Kok diigiim se¢imi: Biitiin 6zelliklerin gini degerlerine gore kok diigiim sec¢imi

yapilir. Asagidaki formiille gini indeks hesaplanmaktadir.

b
2 : Sl 12
Ginigg =1 — [
° |Asll
k=1

Gini-sol deger formiilii:

Gini-sag deger formiilii:

Gini formuli:

1
Ginij = H(IAsllGinisl + |Agg|Ginigg)

SI: Sol taraftaki dallanma sayis1 (k kategorisinde)
Sg: Sag taraftaki dallanma sayis1 (k kategorisinde)
Asi: Sol taraftaki dallanma sayis1

Asg: Sag taraftaki dallanma sayis1

b: Smif sayisi
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A: Diigiimdeki 6zelliklerin sayist

Gini degerleri hesaplandiktan sonra diigiim se¢ilir. Diigiim segilirken gini degeri en
kiiclik olan secilmektedir. Bu islemden sonra geriye kalan diger 6zellikler i¢in tekrar

gini degeri hesaplanir ve dallanma i¢in se¢im yapilir (Adak & Yurtay, 2013).

Kazang orani, bilgi kazancmin normalize edilmis halidir. Asagidaki formiille

hesaplanir:

Bilgi Kazanci(a;, S)
Entropi(a;, S)

Kazac Orani(a;, S) = (18)

Tanima gore entropinin sifir oldugu yerlerde kazan¢ orani tanimsizdir. Bilgi kazanci
ne kadar fazla ise sonu¢ o kadar olumlu olacaktir. Bilgi kazanci hesaplandiktan sonar
en 1yl performansa sahip 6zellikler segilir ve onlar kullanilir.Buda karmasiklig1 ve

dogrulugu olumlu yonde etkileyecektir (Kuzey, 2012; Cimenli, 2015).

Karar Agacinda budama islemi, agacmn derinligine karar vermeye denir. Agag
olusturulduktan sonra smiflandirma asamasinda budama islemi yapilmaktadir.
Budama isleminin amaci, smiflandirma yaparken olusabilecek hatalar1 minimum
seviyeye indirmektir. Eger islem smiflandirmay1 olumlu yonde etkileyecek ise bir dal
budanir. Birden fazla budama yontemi vardir. Bunlardan bazilar1 asagidan-yukari,
yukaridan-asagi, durdurma kelimeleri kullanilarak yapilan budamadir (Ozdemir,

2014). Karar Agaglarinin avantajlar1 ve dezavantajlari ¢izelge 5’te verilmistir.
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Cizelge 5 Karar Agaglar1 Avantaj Ve Deazavantajlari

Avantajlar

Dezavantajlar

Maliyeti azdir.

Kullanim alani1 fazladir. Tip, turizm,

askeriye, banka vb.

Hem sayisal hemde kategorik veriler

iizerinde islem yapabilir.

Smiflandirma ve regresyon islemleri

yapabilir.
Gosterimi ve anlagilmasi kolaydir.

Eksik veriler iizerinde iyi performans ile

caligir

Aga¢ boyutu biiyiidiikkge, takip etmek

zorlasir.

Budama asamas1 iyi yapilmazsa, yanlis

sonuglar doguracaktir.

Ogrenme asamasinda yasanan kiigiik
sapmalar dahi, biitlin agaci1 etkileyebilir.

Bu sebeple aga¢ en 1iyi oOzelligi

secemeyebilir.

Kaynak: Hesar1, 2018; Sayict, 2013.

Karar Agaci algoritmalar1 ile smiflandirma islemi kolay ve anlasilir bir sekilde

yapilmaktadir. Karar agaglarmin eksiklerini girebilmek i¢in, karar aga¢larinin daha

gelismis sekilleridir. Karar agaglar1 algoritmalar: farkli 6zellik se¢imlerini baz alarak

agaclart olustururlar. Literatiirde birden fazla karar agaci algoritmasi mevcuttur.

Bunlardan bazilari: Rastgele Orman, ID3, C4.5, C&RT, RepTree, CHAID dir (Ay,

2009). Karar agaci algoritmasinin ¢aligma adimlar1 sekil 5°te verilmistir.
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Baslangic

Veri Egitim Smiflandirma
Seti Veri Seti Algoritmasi

Test Veri
Seti

Smiflandir
ma
Kurallar1

Y

Test Veri
Seti

Kurallara Gore
Siniflar Belirlenir [*

Bitis

Sekil 5 Karar Agaci Algoritmasi Calisma Adimlari
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Veri seti egitim ve test verisi olmak lizereye ikiye ayrilir. Egitim verisi iizerinde
smiflandirma algoritmalar1 ¢alistirilarak makine 6grenmesi gergeklestirilir. Bunun
sonucunda smiflandirma kurallar1 olugur. Test veri seti bu kurallara gore test edilir ve

uygun sinifa yerlesir.

Rastgele Orman Karar Agact Algoritmast agaglar toplulugu olarakta
tanimlanmaktadir. Regresyon ve smiflandirma ic¢in kullanilabilir. Rastgele Orman
(RO) Karar Agac1 Algoritmasinda bir tane karar agaci yoktur. Karar agaci n adettir
ve n adet karar agaci rastgele olusturulur. N degeri degistirilebirlir ve n degerini
kullanict belirleyebilir. Gini indeksini baz alarak agaglar1 olusturur. Agaclar
olusturulurken sadece egitim setleri kullanilir. Test veri seti test asamasinda
kullanilmaktadir. Karar agag¢larinin sonuglar1 tek tek ele alinir ve hangi sonugtan
daha fazla ise o sinifa dahil edilir (Hazim, 2018). Sekil 6’da karar agacinin uygulama

adimlar1 verilmistir.
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Veri Seti

Karar Agacil Karar Agaci2 Karar Agac13

Sekil 6 Rastgele Orman Karar Agaci Algoritmas1 Uygulama Adimlari
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Sekil 6 ‘daki uygulama adimlarina gore, veri seti toplulugu icerisinden ii¢ adet karar
agaci olusturulmustur. Karar agaclar1 rastgele olugsmustur ve igerisindeki elemanlar
sadece bir defa karar agacina yerlesmemistir. Rastgele sayida ve rastgele igerikte
karar agaglar1 olusturulmustur. Olusan alt karar agaglar1 sonugunda, sonu¢ toplama
islemi uygulanmistir. Algoritmanmn matigna gore en ¢ok oyu alan sonug¢ en dogru
karardir. Sonuglarin esit sayida ¢ikmasi sonucunda, hangi sonucun alindigr dnemli
degildir. RO, veri setinin tek bir aga¢ yerine birden fazla aga¢ olusturmasi,
algoritmanin daha 1iyi ¢alismasina sebep olmaktadir. Bir olay yada duruma bir agacin
degilde birden fazla agacin karar verip ortak kararin uygulanmasini saglamaktadir.
Pargalar bir araya gelerek daha iyi sonug iiretmektedir. Sonu¢ parcalarin ortak
kararidir. Pargalardan bazilar1 yanlis olsada, diger parcalar dogru olacaktir. Biitiine
bakildiginda karar dogru olacagindan, yanhs kararlar sonucu daha az etkileyecektir
(Pervan, 2019). Buradaki en biiylik sorun varyansi dengelemektir. Egitim veri
setlerindeki ufak degisiklikler bile sonucu ciddi sekilde etkileyecektir. Egitim seti alt

agaclara boliiniirken ¢antalama algoritmasini kullanmaktadir.

Cantalama Algoritmasini RO’da kullanilmasiin amaci, varyansi azaltarak agaclarin
olusturulmasidir. Mevcut veri setini kullanarak n adet veri setleri iiretir. Urettigi yeni
veri setleri ile n adet agaci egitir. Geri beslemelidir, bu sebeple bir eleman birden

fazla yerde kullanilabilir. Veri setleri se¢imi rastgele yapilir (Aslan, 2016).

Rastgele Orman Karar Agaci Algoritmasmim avantajlar1 ve dezavantajlar1 gizelge

6’da verilmistir.
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Cizelge 6 Rastgele Orman Karar Agaci Avantaj Ve Deazavantajlar

Avantajlan Dezavantajlan

Regresyon ve smiflandirma islemlerinde Maliyeti karar agacina gore yiiksektir.

kullanilmaktadir.

Topluluk olarak karar verdigi i¢in, dogru Aykir1 degerler olmayan verilerde daha
karar verme olasiligi diger agaclardan 1iyi ¢alisir.

daha iyidir. Ozellikle smiflandirma

isleminde diger agaglara gore daha iyi

calismaktadir.

Topluluktaki agaclarin karar sonucunun Agag¢ topluluklarini kisa siirede egitir
yanlis ¢ikmasi i¢in %50 den fazla agacin fakat sonucu olustururken zaman asimi

yanlig karar vermesi gerekmektedir. yasamaktadir.
Agac topluluklarini kisa siirede egitir.

Asir1 veri yiikklemesini engeller

Kaynak: Ekelik, 2019; Bilgen, 2014.

F. Uluslararas1 Habercilik

Haber, belirli olaylarin belirli bir sirada meydana gelmesinden olusmaktadir. Merak
unsuru haber igin, olay i¢in Onemlidir. Olaylar1 bilme istegi haberin olusmasini
saglamaktadir. Olay, ilgi ¢ekebilecek nitelikte olan durum, hadisedir. Bir olayin
haber degeri tasimasi i¢in, o olaymn herkes tarafindan 6grenilme isteginin olmasi
gerekir. Olaylarin haber olabilmesi icin, gercek olmasi gerekmemektedir. Gergek
olmayan durumlarda haber yapilmaktadir. Etik olarak yapilan bir haberin gercek
olmas1 gerekmektedir. Bir olay haber olduktan sonra ger¢eklik kazanmaz. Olaylar
haberleri olusturmasina ragmen, her haber bir olay degildir. Haber olaylar1 iletmek
amaci ile yapilmaktadir. Bu iki kavram birbirleriyle iliskilidir. Haber dogrudan
anlatilmaz olaylara boliiniir, hikaye, 6ykii seklinde anlatilmaktadir (ilhan, 2019).

Uluslararas1 haber, haber nitelii tasiyan bir olaym daha biiylik kitlelere hitap

etmesidir. Bunun i¢in bazi 6zellikleri haberin tagimasi gerekmektedir. Bu 6zellikler:
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haberin bir ulusu ilgilendiren 6geler icermesi, ulus ¢apinda taninan birkisi hakkinda
olmasi, savas, teror, diinya ile ilgili haberler (Akin, 2010). Ulusal haber ajanslarindan
bazilari Anadolu ajansi, magnum photos, reuters, suriye arap haber ajansi,
uriminzokkiri dir (Girgin, 2002).

1. Haber alanlan ve tiirleri
Birden fazla alanda haber yazilabilmektedir. Haberler alanlar1 dort boliimden
olugmaktadir. Niteliklerine gore haberler, genel, karmasik ve basit haberler olmak
iizere 3 baglikta incelenmektedir. Genel haberlerde giindelik olaylar anlatilmaktadir.
Miilakat, yarigmalar, y1l doniimleri, toplantilar vb. gibi konular bu kategori igerisinde
incelenmektedir. Basit haberlerde yorum icermeyen konular ele alinmaktadir. Oliim,
cinayet, intihar, yangin, doga olaylari, hava durumu vb. gibi konular bu kategori
icerisinde incelenmektedir. Karmasik haberler ise uzmanlik gerektiren alanlarda
yapilan haberlerdir. Egitim, bilim, adalet vb. gibi konular bu kategoride

incelenmektedir.

Ozel konulu haberler, Spor, dedikodu, sanat, edebiyat vb. gibi konular bu kategoride

incelenmektedir.

Iceriklerine gore haberler, iceriklerin siyasi, ekonomi vb. gibi konulardan, spor,
dedikodu vb. gibi konularm ayrilmasini saglamaktadir. igerige gore haberler bu

kategoride incelenmektedir.

Yapilarma gore haberler, ilan, réportaj, tanitim vb. gibi konular bu kategori altinda

incelenmektedir (Taylan & Unal, 2017; Cif¢i, 2011).

2. Dilbilimsel
Dilbilim ve yapay zeka dogal dil islemenin iist dalidir. Dogal dil isleme analizi, dilde
kullanilan ses ve metinlerin bilgisayar ortamina tasmmasiyla ilgilenen bir bilimdir.
Dogal dil isleme analizinin amaci, dogal dildeki biitiin yapiy1 anlayan ve igleyen bir
yap1 olusturmak ve bu yapiy1 bilgisayara 6gretmektir. Bu sayede bilgisayar sorulan
sorulara yanit verebilmekte ve insan ile iletisime gecebilmektedir. Anlama, yazma ve
okuma gibi insana 6zgili islevlerin sistemsel bir sekilde modellenmesi ulasilmak
istenen hedeflerden birisidir (Erduran, 2017). Ornegin: los uygulamasim da kullanilan
siri sistemidir. Bu sistem kullanicinin sordugu sorulara cevap vermek ve kullaniciya

tavsiyelerde bulunmak {izerine tasarlanmistir. Siri bir kisisel asistan yazilimidir.
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Siri’nin kaynak olarak birden fazla veri tabanini ayni anda kullanabilir (Ertemel &
Giirdal, 2016).

Bilgisayar ortaminda metin madenciliginde, verilerin analiz edilip bilgisayarin
anlayacagi bir yapiya getirilmesi gerekmektedir. Dogal dil islenerek sayisallastirilir
ve bu sayede bilgisayarda islemler yapilabilir hale getirilir. Dogal dil ne kadar
sagdelestirilirse, bilgisayar o kelimeleri daha iyi anlar ve daha iyi isleyebilir. Dogal
dilin yapisal hale doniistiiriilmesi gerekmektedir. Metin icerisinde mevcutta bulunan
bilgilerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bilgisayar bu sayede dili daha iyi anlayabilir.

Bunun i¢inde metin birden fazla asamadan ge¢mektedir.

S6z dizim analizi, kullanilan dili yapisina gore, sozciik olarak degil de cliimle olarak
nasil siralanmasi gerektigini inceler. Sozctikleri kullanarak metin olusturacak sekilde
srralamaktadir. Bir diger degisle ciimle icerisindeki kelimelerin birbiri ile olan
baglantismi incelemektedir. Kullanilan her dilin kendisine ait bir s6z dizim kurali
bulunmaktadir. Ciimleler kelime 6beklerine ayrilir. Her kelime 6beginin kullanilan
dilin kurallarina gore edat, fiil, sifat vs. gibi smiflar1 bulunmaktadir. Kelimeler,
kelime obeklerinden olusur. Kelime dbekleri ise dil kurallarina gore bir yada birden
fazla olabilmektedir. Kelime 6bekleri tek basina kullanildigindaki anlami ile ctimle
icerisinde kullanildig1 anlami farkli olabilir. Metin madenciligi igerisinde, kelimeler
Obeklere ayrilarak, kokler, ekler vs. ayrilir. Ayrim sonucunda bir kelimenin birden

fazla kullanilmasinin 6niine ge¢ilmis olunur (Aravi, 2014).

Morofoloji, kelimelerin en kiiciik parcalara ayrilmasmi ifade eder. Kelimeyi ¢ekim
ve yapim eklerine kadar pargalar. Bu sayede kelimenin kokiine inerek kelimeyi

inceler. Ayni kokten gelen kelimeleri tespit edebilmektedir (Seker, 2015).

Anlambilim analizi, dilin yapisin1 matematiksel yapiya g¢evirerek, bilgisayarin
anlamasini saglamaktadir (Delibas, 2008). Kullanilan ciimlenin anlamini anlayarak
olumlu yada olumsuz sekilde siniflandirmay1 amaglamaktadir. Anlambilimi, bununla
birlikte karmagik duygu durumlarini, metinde gecen ruh halini anlamaya calisir.
Aslinda kelimeleri etiketler ve bu etiketlere gore ciimlenin hangi anlam tasidigini
anlar. Baz1 kelimelerin anlamlar1 olumlu bazi kelimelerin ise olumsuzdur. Metin
madenciligi bu kelimeleri baz alarak etiketleme yapmaktadir. Ornegin, iki gruba
ayrilmis haber metinleri igerisinde, olumlu ve olumsuz sniflar mevcutta var ise,

metin madenciligi bu smiflar1 baz alarak kendi olumlu olumsuz ciimle tablosunu
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olusturur. Bu tabloya gore smiflandirma yapar. Olumlu yada olumsuz ciimleler
gegmiyor ise Ugiincii ihtimal disiiniilerek notr smifi olusturur. Eger makine
Ogrenmesi ile yapay zeka algoritmalarindan yararlaniliyor ise, bu sekilde ayrim
yapilmasma gerek yoktur. Egitim seti igerisinde daha onceden kelimeleri makine
Ogrenecegi icin, bir climle tablosu olusturmaz. Egitim seti makineyi egitirken, yapay
zeka algoritmalar1 yardimiyla bu kelimeleri makineye 6gretmis olmaktadir (Atan &

Cinar, 2019).

Soylem analizi, kelimelerin climle igerisinde kullanildigr anlamin i1yi bir sekilde
analiz edilip, dogru anlaminin anlasilmasi gerekmektedir. Kelime hangi alanda
yaziliyor ise o alanla ilgili anlaminin, kurulan ciimle icerisinden ¢ikarilmasi
gerekmktedir. Ornegin; ‘run’ kelimesi ingilizcede kosmak anlamma gelmektedir.
Fakat ‘run computer’ cilimlesi igersinde ‘run’ kelimesi c¢alismak anlaminda
kullanilmaktadir. Meslek icerisindeki anlami kelime i¢in 6nemlidir. Baz1 kelimeler
kisilerin kiiltiirler1 bilgi birikiminede gore degisiklik gostermektedir. Bu sebeple
kelimeler farkli anlamlariylada kullanilmaktadir. Buda metin madenciliginin
problemlerinden bir tanesidir (Seker, 2015). Kelimelerin pratikte hangi anlama

geldikleri de onemlidir. Bunun analiz edilip makineye tanitilmasi gerekmektedir.
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I1l. METODOLOJI

A. Hipotezler

Bu calismada alan arastirmasi ardindan geldigimiz noktada, karar agaci metin
madenciligi yontemlerinin uluslararas1 haber yazilarinin icerik ve sdyleme dayali
analizinde kullanabilecegimi ve bu haber yazilarnin bu algoritmalarla tahmin

edilebilecegini dneriyoruz.

Ikinci 6nerimiz de farkli karar agaci algoritmalar1 arasindan en iyi tahminin Rastgele
Orman Algoritmasiyle elde edilebilecegi Onerisidir. Bu iki hipotezi kanitlama

amaciyla aragtirma yontemlerimizi ele aliyoruz.

Proje igerisinde ZeroR, Naif Bayes, Rastgele Orman Algoritmalar1 kullanilacaktir.
Bu algoritmalarin kullanilmasindaki amag, literatlir taramasi yapildiginda metin

madenciligi i¢in en iyi sonuglar1 veren algoritmalar oldugu goriilmesidir.

Veri seti Uluslararas1 yaym yapan kanalin Internet sitesi iizerinden alinmustir. Veri
seti Weka programi igerisinde analiz yapilacagi i¢in, Weka programinin destekledigi

‘arff” formatina ¢evirilmistir.

Algoritmalar incelendiginde en iyi basar1 orani ve en iyi ¢alisma siiresini verecek

olan algoritmanin Rastgele Orman Algoritmasi olmasi beklenmektedir.

ZeroR algoritmasinin RO ile Naif Bayes Algotimasindan daha az bir basar1 orani
vermesi beklenmektedir. Bunun sebebi veri seti igerisinde ii¢ adet smfun
bulunmasidir. Eger smif sayisi iki olsaydi. Basar1 oraninin daha fazla olmasi

beklenecektir.

Naif Bayes Algoritmasinin ZeroR’dan daha fazla, RO’dan daha az bir basar1 ile
caligmas1 beklenmektedir. Siklikla metin madenciliginde bu algoritmanm se¢ildigi

yapilan literatiir taramasinda goriilmustiir.

En koétii sonucu ZeroR Algoritmasinin vermesi beklenmektedir. Rastgele Orman ve

Naif Bayes Algoritmalar1 daha iyi sonug verecektir. Bunun sebebi ise algoritmalar
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incelendiginde Rastgele Orman ve Naif Bayes algoritmalarmin, ZeroR algoritmasina

gore daha gelismis olmasidir.

En iyi sonu¢ veren algoritmanin para metreleri algoritmanin yapisi ve veri seti goz
onlinde  bulundurularak  degistirilecektir. Parametre degisikligi sonucunda

Algoritmanin mevcut veri seti i¢in optimum seviyeye ulasmasi beklenmektedir.

B. Veriyi Temin Etme ve Veri On Isleme Asamasi
Uluslararast bir kanaldan alman veriler simiflandirma yapmak amaci ile
kullanilmistir. Uluslararas1 kanalin web sitesinde yayinlanan haberler alinmistir.
Kanal ile gorisiliip, ilgili birimden haberler ‘csv’ formatinda alinmistir. Haberler
2019-2020 tarihleri arasinda Internet sitesi {izerinden yaymlanan haberlerdir. Veri
seti igerisinde fazlaca gereksiz bilgiler bulunmaktadir. Ilk olarak veri bu bilgilerden
ayristirilmistir. Veri seti igerisinde kategori ve metin kisimlar1 kullanilacagindan, bu
kisimlar diger gereksiz bilgilerden ayristirilmistir. Bu ayristirma iglemi ‘Sublimetext’
adinda bir metin editérii yardimiyla yapilmistir. Verinin analizi Weka programi
icerisinde yapilmistir. Bu sebeple Weka programminda destekledigi arff dosya
formatina veri doniistiirilmiistiir. Veri seti icerisinde 1800 adet haber metni vardir.

Cizelge 7°de metin kategorileri ve haber metin adetleri verilmistir.

Cizelge 7 Veri Seti Sinif Kategorileri

SINIFLANDIRMA BASLIGI HABER ADEDI
International News 600
Sports News 600
Magazine News 600
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Weka icerisindeki veri seti sekil 7°de verilmistir.

& Weka Explorer — [m] *
J Preprocess I Classify T Cluster T Associate T Select attributes I Visualize }
t Open file J l Open URL. J l Open DB. J t Generate J Undo l Edit J t Save J

Filter

l Choose J|StringToWumVectnr -R first-last-w 1000 -prune-rate -1.0-M 0 -stemmer weka.core.stermers. Snowball Stermmer -stopwords-handler "weka co“ Apply J Stop

Current relation Selected attribute
Relation: TezVerileri Attributes: 2 Mame: class-att Type: Nominal
Instances: 1800 Sum of weights: 1800 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%)
Attributes No | Label | Count | weignt
| 11 600 600.0
2 4 600 600.0
L All J L None 1 Invert || Patem | 39 600 500.0
| Ma. | | Name ‘
1] Text
| class: class-att (nom) vJ[ visualize All |

[l 600

Status

oK Log w. x0

Sekil 7 Weka Icerisinde Veri Seti Goriiniimii

Baslangicta 1935 adet o6zellik varken, on isleme asamasi bittikten sonra 73 adet
ozellik kalmistir. Sekil 8° de Weka icerisinde 1936 adet 6zelligin goziikmesinin

sebebi smifida 6zellik sayis1 olarak Weka’nin gérmesidir.
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o

J Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Selectatiributes | Visualize |

| Open file... || openurL. || Open DB... |l

Generate. | |

Undo il

Edit il Save...

Filter

| Choose | StrinyToWordVector -R first-last - 1000 -prune-rate 1.0 -N 0 -gtemmer weka.core.stemmers.Snowhal Stermmer -stopwords-handler "weka.co|| Apply |

Current relation

Selected attribute
Relation: TezVerileri-weka.filters.unsupervised.attribut... Attributes: 1936 Mame: class-att Type: Nominal
Instances: 1800 Sum of weights: 1800 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
11 600 600.0
2 4 600 600.0
| All | | None | | Invert | [ Pattern | 39 600 600.0
Mo

7 ] ooo
g 10
9 ] 100

10 ) 11

1] 12

1213

13[] 15

14[] 16

15[ ] 17

16 ] 20

17 [ 2014

Status

OK

‘ Class: works (Num)

¥|| visualize Al |

" g

Sekil 8 On Isleme Oncesi Ozellik Sayist

{Log | “&XU

On isleme sonrasi veri seti 6n isleme asamasi sonrasi ozellikler sekil 9’da

gosterilmektedir.

& Weka Explorer

J Preprocess | Classily | Cluster | Associate | Seledt attributes | Visualize |

| Open file il Open URL il

Open DB

Generate J 1

Undo il Save

Edit il

Filter

|_choose |

_E "wela altribut

Current relation

Relation: TezVerileri-weka filters.|

attribute. StringT:
Instances: 1800

Attributes

Aftributes: 74

Sum of weights™ 1800

L All | 1 None Pattern

Invert | |

lection CfsSubsetEval -P 1 -E 1" -5 "weka aftributeSelection. BestFirst-D 1 -N &"

Selected attribute

Name: class-att
Wissing: 0 (0%)

No. Laoel

|_ Aoty |

Type: Nominal

Distinct 3 Unigue: 0 (0%)

Count

Weight

W o
© o

Mo Mame

51 ] started
52 ] state

53 (] system
54 ] team

55 ] war

56 (] win

57 [ workers
58 | working
5a [ Cup

60 (] League
61 ] oympic
62 ] Sports
63 [ champion
64 || football
65 | game

66 (| match

67 (] player

68 ] season
69 (] standings
70 (] title

71 ] tournament
72 ] Islam

73 ] institutions

4
I

Status

oK

| Class: class-att (Nom)

600
600
600

600.0
600.0
600.0

|| visuaiize Al |

600

Lo ] e

Sekil 9 On Isleme Sonras1 Veri Seti
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Veri doniistimii, veriler toplandiktan sonra kullanilacak olan derleyicide ¢alisabilmesi
icin, derleyicinin destekledigi formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Veriler
toplanip, Weka derleyicisi icerisine alinabilmesi i¢in ‘arff” dosya formatina

cevrilmistir.

Ozellik ¢ikarimi, metin icerisinde kelime ayrimi islemi yapilmustir. Biitiin kelimeler
n’li gruplara ayrilarak islemler yapilabilir. N=1 secilerek, tekli kelime gruplar1

seklinde 6zellik ¢ikarimi yapilmustir.

Gereksiz imlegleri metin igerisinden ¢ikartma, nokta, virgiil, soru isaretler gibi
noktalama isaretleri, bosluk karakteri, 0©zel karakterler metin icerisinden

cikartilmistir.

Kelime uzunlugu hesaplama, veri seti icerisinde kelime uzunluklar1 hesaplanmistir.
Minimum kelime uzunlugu {i¢’ten kiigiik olan kelimeler veri seti igerisinden

cikartilmistir.

Biiyiik-kiigiik harf doniisiimleri, metin igerisinde ayni kelimelerin tekrar etmemesi
icin, bu doniisiimiin yapilmasi gerekmektedir. Metindeki tiim veriler kiiciik harfe
cevrilmistir. Metin igerisinde ayni kelimelerin ge¢mesi ve aym kelimelerin farkh

kelimeler gibi algilanmasi1 6nlenmistir.

Durdurma kelimeleri, edat, baglag, zamir, sayilar, tarihler gibi siniflandirmay1
etkilemeyecek olan verilerin metin igerisinden ¢ikarilmasi gerekmektedir. Durdurma

kelimesi olarak 630 adet Ingilizce kelime hazirlanmistir ve metine uygulanmustir.

Kok Bulma Algoritmasi, kok bulma kullanilmasindaki amag, ayn1 koke sahip, farkl
ek alan kelimeler bir arada analiz igerisinde kullanilirsa makine, iki kelimeyi farkli
kelimeler olarak algilamaktadir. Iki kelimenin farkli kelimeler oldugunu makineye
gosterilmesi  gerekmektedir. Metin igerisinde ayni1 kokten gelen kelimeler
bulunmustur ve metin igerisinden c¢ikartilmistir. Kartopu kok bulma algoritmasi

kullanilmistir. Bu agsamadan sonar veri seti analiz i¢in uygun hale gelmistir.
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C. Yontem Dogrulanmasi ve Yorumlanmasi
Metin madenciliginde, mevcut veri seti lizerinde en iyi sonucu veren algoritma
Rastgele Orman (RO) algoritmasidir. Literatiirde’ de metin madenciligi ile ilgili
yapilan smiflandirma caligmalar: incelendiginde RO’ nin diger algoritmalara gore

daha iyi calistig1 goriilmektedir. Asagida bazi 6rnek calismalar verilmistir.

Kiling & Yazarli (2018)° nm yapnmus oldugu ‘Istatistik Kitaplarmin Metin
Madenciligi Yontemleri Kullanilarak Yazarlarinin Egitimine Gore Siniflandirilmasi’
adli ¢aligmada, siniflandirma algoritmasi olarak k-en yakin komsuluk (K-NN), destek
vektor makinesi (SVM) ve rasgele orman (RF) kullanilmistir. En 1yi algoritma basar1

sonucunu Rastgele Orman olarak bulmuslardr.

Unal & Seker (2018)’in yapmis oldugu ‘Metin Madenciliginde Yazar Tanima’ adli
calismada, smiflandirma algoritmasi olarak karar agaci, k-en yakm komsuluk, naif
bayes, rastgele orman kullanilmistir. En iy1 algoritma basar1 sonucu rastgele orman

algoritmasi olarak bulunmustur.

Karasoy & Balli (2016)’nn yapmis oldugu ‘Icerik Tabanli Istenmeyen SMS
Filtreleme i¢in Mobil Uygulama Gelistirilmesi ve Smiflandirma Algoritmalarinin
Karsilagtirilmas1’ adli ¢alismada, Bagging, Rastgele Orman, Rastgele Alt Uzay
smiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. En 1yi basari sonucunu veren algoritma

Rastgele Ormandir.

Tekin (2018)’nin yapmis oldugu ‘Yazilim Gelistirme Taleplerinin Metin Madenciligi
Ile Smiflandirilmast Ve Onceliklendirilmesi’ adli yiiksek lisans tezinde SMO,
Ratation Forest, Random Forest, Naive Bayes, Naive Bayes Multional siniflandirma
algoritmasin1 kullanmistir. En 1iyi basari sonucunu veren algoritma Rastgele

Ormandir.

Abidin vd., (2017)’nin yapmis oldugu ‘Klasik Tiirk Miiziginde Makam Tanima i¢in
Veri Madenciligi Kullanimi’ adli ¢alismada Rastgele Orman Algoritmasmim iyi

basar ile smiflandirma iglemini yaptigini ortaya koymustur.

Buna ragmen, Rastgele Orman Algoritmasinin parametreleri degistirilerek daha iyi
sonuglar da elde edilebilir. Rastgele Orman Algoritmas: i¢cin ormandaki agag
sayisinin degismesi ve se¢ilecek olan aga¢ elemanlarin se¢iminin degistirilmesi, RO

basar1 sonucunu ve ¢alisma siiresini olumlu yonde etkileyecektir (Ozdaric1 vd.,
2011).
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Dogrulama yontemleri verinin dogru analiz edilmesi i¢in dnemlidir. Veriyi dogru
analiz edebilmek icin kullanilir. Veride test ve egitim kiimelerinin dogru seg¢ilmesi
analizin dogrulugunu arttirir. Yanls secilmis bir egitim kiimesi, sonucu da yanlis

cikaracaktir. Yapilan projede k-kath ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmigtir.

Klasik ¢apraz dogrulama yonteminde islem 4 adimda gerceklesmektedir. Ilk olarak
veri rastgele veri iki esit parcaya boliinmektedir. Egitim ve test kiimeleri rastgele

olusturulur.

Veri iki pargaya boliindiikten sonra ilk parca ile model olusturularak analiz yapilir.
Ikinci parca ile model olusturularak analiz yapilir. Daha sonra olusturulan iki
modelin sonuglarnin ortalamasi almir. Veri setinin tamami kullanilarak model
olusturulur ve analiz yapilir. Elde edilen son iki sonug karsilastirilarak dogruluk

orani tespit edilmektedir (Muslu, 2009)

K-katli Capraz dogrulama yonteminde, veri egitim ve test olarak k parcaya
boliinmektedir. Bu sekilde test kiimesi ve egitim kiimesi belirlenmis olur. ilk olarak
makine c¢alisir, daha sonra test kiimesi sirayla egitim kiimesi ile yer degistirir.
Sonucun ortalamasi alinarak algoritma dogrulugu belirlenmektedir. K kere islem
yapildig1 i¢in, biitlin veri seti hem test hem de egitim kiimesi olarak kullanilmaktadir

(Rodriguez vd., 2010).

Ornek: K=4 olarak alinirsa;

Veri Seti 4 esit pargaya boliinmektedir. 4 par¢adan bir tanesi test, 3 tanesi egitim
olarak alinmaktadir. Her seferinde test verisi degistirilerek islem yapilmaktadir.
Boylece biitiin veri test ve egitim olarak kullanilmaktadir. Boylelikle veri 4 defa
isleme girmis olmaktadir ve dogrulugu saglanmis olmaktadir. Cizelge 8’de test ve

egitim parcalar1 gosterilmektedir.
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Cizelge 8 K-Katli Capraz Dogrulama Ornegi

1.Parca 2.Parca 3.Parca 4.Parca

Test Egitim Egitim Egitim
Egitim Test Egitim Egitim
Egitim Egitim Test Egitim
Egitim Egitim Egitim Test

Kaynak: Kirlioglu & Ceyhan, 2014.

Makine oOgrenmesi gerceklestikten sonra ¢ikan sonuglarinin  yorumlanmasi
gerekmektedir. Sonuglar1 degerlendirirken tablolar esas almir. Siiflandirma
tablolarinin degerlendirilmesinde karisiklik matrisi sonuglar1 ve buna bagh
degiskenler yorumlanir. Karigiklik matrisinin ve diger degerlenir hangi islemlerden

gectigi asagida agiklanmaistir.

Cizelge 9 Karisiklik Matrisi

Tahmin Edilen
Negatif Pozitif
X y Negatif
G k
, K Pozitif e

Kaynak: Kiling vd., 2016.

x: Degerin olumsuz tahminlerinin gercekte dogru oldugunu belirtmektedir.
y: Degerin olumlu tahminlerinin gercekte yanlis oldugunu belirtmektedir.
z: Degerin olumsuz tahminlerinin gergekte yanlis oldugunu belirtmektedir.
k: Degerin olumlu tahminlerinin ger¢ekte dogru oldugunu belirtmektedir.

x+y+z+k: veri setindeki eleman sayisini belirtmektedir.

x ve k degerleri dogru siniflandirilmis verileri temsil emketedir. Z ve y ise yanlis

smiflandirilmis verileri temsil etmektedir.

xt+k: Dogru smiflandirilan veri sayisinin toplamini belirtmektedir.
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z+k: Yanlis siniflandirilan veri sayisinin toplamini belirtmektedir.

Hatirlatma: Dogru olan veri sayilarinin toplaminin, toplam veri sayisina bolinmesi

ile bulunur. Cizelge 9°da ifade edilmistir (Talan, 2016; Coskun & Baysal, 2011).

B x+k 19
Cx+y+z+k (19)

Olumlu dogru: Olumlu pozitif degerlerin, pozitif degerlere orami ile bulunur.
Asagidaki formiilde ifade edilmistir.

TP = (20)

z+k

Olumlu yanlis: Olumlu yanlis degerlerin, yanlis degerlere oranmi ile bulunur.

Asagidaki formiilde ifade edilmistir.

7/
TN

=x+y (21)

Olumsuz dogru: Olumsuz dogru degerlerin, dogru degerlere orani ile bulunur.

Asagidaki formiilde ifade edilmistir.

y
z+k

FP = (22)

Olumsuz yanlis: Olumsuz yanlis degerlerin, yanlis degerlere orani ile bulunur.

Asagidaki formiilde ifade edilmistir.

X

FN (23)

:x+y
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Kesinlik: Pozitif tahmin edilen durumlarin, pozitif durumlara orani ile bulurnur.

Asagidaki formiilde ifade edilmistir.

P=—C (24)

F-Olgiitii: Kesinik ve dogrulugun beraber kullanildigi degerlerdir. Sonucun
degerlendirilmesi ikisi bir arada kullanildiginda daha dogru yapilmaktadir. Asagidaki

formiilde ifade edilmistir.

2 * kesinlik * hassasiyet

F — Olgitii = (25)

kesinlik + hassasiyet

Ornegin: Cizelge 10°da Karisiklik matrisi Verilen 76 adet veri i¢in yorumlamay1 etki

edecek degeri hesaplayniz.

Cizelge 10 Karisiklik Martisi Ornegi

Tahmin Edilen
Negatif Pozitif
12 24 Negatif
. Gercek
22 18 Pozitif

12+22+24+18= 76 adet veri
22+24= 46 yanlis siniflandirilan veri

12+18=30 dogru smiflandirilan veri

AC = 12+18 = 0.394
T 12+424+422+18

TP = 18 = 0.450
22418
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22

N=12+24=0.611
FP = 22 = 0.55
22418
FN=12+24=0.333
P=m=0428
F Bleiitii — 2%0.324%0.428 0368
W= "0324+ 0428

D. Inceleme Ortamm
Yapay zeka algoritmalarinin derlenebilecegi birden fazla derleyici ortam

bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 ¢izelge 11°de verilmistir.

Cizelge 11 Bazi Makine Ogrenmesi Ortamlari

Derleyici Ad1  Yaymn Tarihi Dil Web Sitesi
Yale-Rapid 2001-2006 Dilden www.rapidminer.com
Miner Bagimsiz
Knime 2004 Java www.knime.org
Weka 1993 Java www.cs.waikato.ac.nz/~ml/wek
a
R 1997 C, Fortran, R WWW.r-project.org

Kaynak: Ranga & Bansal, 2014.

Cizelge 11°de 4 adet veri madenciligi ortami ve bu ortamlara ait bazi 6zellikler
verilmistir. Asagida veri madenciligi ortamlarinin tarihsel siireci, kapsam ve

ozellikleri agiklanmuistir.

Rapid Miner, 2001 yilinda gelistirilmeye baslanmistir. Ralf Klinkenberg, Simon

Fischer ve Ingo Mierswa tarafindan gelistirilmistir. 2007 yilinda ismi Yale’den Rapid
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Miner olarak degistirilmistir. A¢ik kaynak kodlu ve gelistirilebilirdir. Bunun yani
sira tlicretli ve iicretsiz versiyonlarida bulunmaktadir. Java tabanli bir yazilimdir.
Arayiiz yonlendirmesi ile biden fazla islem yapilmaktadir. Bu yiizden fazla kod
yazmaya ihtiyag duyulmamaktadir. Buda yapilacak olan hatalar1 minimum
indirilmesinde yardimci olur. Kullanic1 dostudur. Her seviyeden kullaniciya hitap
edecek sekilde tasarlanmistir. Veriyle alakal biitiin islemler Rapid Miner iizerinden
yapilabilmektedir. Veri 6n islemeden baglayan siire¢, sonug gorsellestirme asamasina
kadar islemlerin yapilmasi konusunda imkan saglamaktadir. R ve Python dillerine de
destegi vardir. Buda Rapid Miner’1 daha gii¢lii kilan yapiya sahip olmasini saglar.
Dosyalar1 png, svg, jpeg, eps veya pdf formatlarinda oldugu gibi disa aktarilabilir
(Kaya & Ozel, 2014).

Knime, Michael Berthold'n basinda bulundugu ekip 2004 yilinda Knime’1
gelistirmeye baslamislardir. Merkezi Ziirihtedir ve Konstanz, Austin ve Berlinde de
ofisleri mevcuttur. Acik kaynak kodlu, ticretsiz bir platformdur. Knime kullanimi
stirekle birak mantigiyla ¢alisir ve kullanici dosturdur. Arka planda kod yazmaya
gerek duymadan node’lar ile islemler yapilmaktadir. Knime, Java tabanli olmasina
ragmen Python, Perl, JavaScript dillerinide desteklemektedir. Veri analizi 6n isleme
adimindan, gorsellestirmeye kadar biitiin islemleri icerisinde yapmaya imkan
saglamaktadir. Doc, pdf, xls, ppt ve digerleri gibi belge formatlarina rapor sablonlar1

olusturabilmektedir (Dogan, 2017).

R hem programlama dili hemde yazilan programimi ¢alistirmaya yarayan bir
ortamdir. John Chambers ve arkadaglar1 tarafindan yazilan GNU projesidir. S dili ile
benzerlik tagimaktadir. R istatistiksel ve algoritmik olarak verilerin incelenmesine
olanak saglamaktadir. Acik kaynak kodludur. Ayni zamanda bir programlama dili
oldugu icin diger veri madenciligi analizi derleyicilerine goére kisilerin hata yapma
olasilig1 vardir. Grafik arayiizleri oldukca gelismis bir sekilde tasarlanmigtir. UNIX
ortamlarinda, Windows’ta ve MacOs’ta derlenebilir ve ¢alistirilabilir. Ucretsiz R
Studio ortami mevcuttur. R yazildiktan sonra gelistirilme asamasinda, diger dillerin
yani sira R da kullanilmistir. Yani R dilini gelistirirken yazilan kodlarm bir kism1 R

dili ile yazilmistir (Dener vd., 2009).

Weka, Waikato Universitesinde (1993) gelistirilmeye baslanmustir. Java dili ile
yazilan bir yazilimdir. Ucretli ve iizretsiz siiriimleri mevcuttur. Weka’da ekstra kod

yazarak degil, arayliz kullanimi ile biitiin islemler yapilabilmektedir. Buda
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kullanicinin hata yapma olasiligini diisiirmektedir. Kullanim kolayligi sebebiyle ve
destekledigi algoritmalar ile siklikla tercih edilmektedir. Kullanici dostu arayiize
sahiptir. Acik kaynak kodludur ve gelistirilebilir (Alan, 2012). Kullanic1 arayiizii
sekil 10” da verilmistir.

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

b WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.9.3
(e} 1999 - 2018 simple CLI

The University of Waikato
Hamilten, New Zealand

Sekil 10 Weka Kullanict Arayiizii

Kaynak: Narin & Isler 2012.

Explorer Arayiizii: Veri analizleri ve veri 6n isleme yapilmaktadir.
Experimenter Araylizii: Performans analizleri yapilmaktadir.
KnowledgeFlow: Grafik arayiizleri yapilmaktadir.

Simple CLI: Komut satir1 kullanillanimi yapilmaktadir

Weka igerisinde derleme isleminin yapilabilmesi i¢in birden fazla arayliz
bulunmaktadir.Yapilmak istenilen isleme gore ilgili arayiiz secilerek, analizler

yapilabilir.
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<]

Preprocess
Open file || Open URL .. OpenDB.. Generate.
Filter
Choose | None
Current relation Selected attnbute
Relation: None Aftributes: None MName: None Weight Mone Type: Mone
Instances. None Sum of weights: None Mizsing: None Distinct None Unigue: None
Attributes
(¥|| Visualize Al
Status
Welcome to the Weka Explorer Log ’ﬁ" r

Sekil 11 Weka Explorer Sekmesi

Kaynak: Narin & Isler 2012
Explorer Arayiizii, veri analizleri ve veri on isleme yapilmaktadir. Experimenter
Araylizli, performans analizleri yapilmaktadir. KnowledgeFlow, grafik arayiizleri

yapilmaktadir. Simple CLI, komut satir1 kullanillanimi yapilmaktadir.

Weka ile smiflandirma, boliitleme ve regresyon islemleri yapilabilmektedir. Ugtan
uca veri ile ilgili biitlin islemler yapilabilir. Veri 6n isleme, algoritma analizi ve veri
gorsellestirme islemleri buna dahildir. Ayrica analiz yapilan algoritmalarin
performans degerlendirmeleri de yapilabilmektedir. Icerisinde genis kiitiiphane ve
filitreleme segeneklerine sahiptir. Birden fazla dosya formatini desteklemektedir.
Bunlar arff, names, data, csv, json, libsvm, m, dat, bsi, xrff dir. Weka igerisinde
kullanilan algoritmalardan bazilari, j48 Karar Agaci Algoritmasi, ZeroR Algoritmasi,
OneR Algoritmasi, K-En Yakm Komgsu Algoritmasi, Naive Bayes Algoritmasi vs.
algoritmalar Weka igerisinde kullanilmaktadir (Takaoglu, 2016).

Kullanic1 dostu olan Weka araylizii sayesinde kullanicilara kod yazmadan analiz

yapma imkant saglamaktadir. Veri madenciligi ortamlar1 karsilastirildiginda
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Weka’nin kullanim kolaylig1 ve diger avantajlar1 g6z oniine alindiginda daha fazla
tercih edildigi goriilmektedir. Literatiir’de Weka ve diger veri madenciligi

yazilimlariin karsilastirilmasi incelenmistir.
Veri madenciligi ortamlari kargilastirildiginda,

Kaya & Ozal (2014) ve Rangra & Bansal (2014) calismalarmda 6 adet veri
madenciligi yazilimlarini incelemisler ve karsilagtrmislardir. Bu yazilimlar Keel,
Knime, R, Orange, RapidMiner (Yale), Weka’dir. Kaya ve Ozal’a gore kullanicmnin
kolay orenmesi, kullanim kolayligi, destekledigi dosya formatlar1 ve igerdigi makine
ogrenmesi algoritmalar1 agisindan en basarili yazilim Weka’dir. Ranga ve Baysal’a
gore program bilgisi gerektirmeyen uygulamalar arasinda ilk olarak Knime ile
baslanmasin1 ve sonra daha giiclii bir yapiya sahip Weka ile devam edilmesi

gerektigini bildirmislerdir.

Tekerek (2011) ve Dogan (2017) ¢alismalarinda 5 adet veri madenciligi yazilimlarini
incelemislerdir ve karsilastrmustirlar. Bunlar RapidMiner, Weka, Knime, Orange,
R’dir. Tekerak’e gore RapidMiner Weka ve diger veri madenciligi yazilimlarina gore
daha iyidir. Fakat RapidMiner kod yazmaya imkan verirken Weka buna imkan
vermez. Weka igerisinde kod yazmadan toollar araciligiyla islemler yapilmakta, buda
kullaniciy1 yazilim alanine karistirmadigi i¢in dahaaz hataya yol agmaktadir. Dogan
yapmig oldugu c¢alisma sonucu arastirdigr 6rneklem igerisindeki kisilerin veri
madenciligi yazilimlarini tercih etme olasiliklar, Weka (%65.08), R (%58.73),
RapidMiner (%46.03), Knime (%26.98), Orange (%23.81) olarak bulmustur.

Cizelge 3’te veri madenciligi yazilimlar1 karsilagtirilmistir. Kullanicinin ihtiyacina ve

bilgi birikimine gore, gerekli yazilim kullanilabilir.
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Cizelge 12 Veri Madenciligi Yazilimlar

Weka RapidMiner Knime R
PMML Var Var Var Var
Veri Gorsellestirme Var Var Var Var
Veri Onisleme Var Var Var Var
Veri Analizi Var Var Var Var
Excel Destegi Evet Evet Hayir Evet
Yazildig1 Dil Java Java Java C, Fortran, R

Kaynak: Yildiz & Seker, 2016.

Gergeklestirilen projede Weka igerisinde smiflandirma islemi yapilmistir. Weka’da
smiflandirma islemi ‘explorer’ sekmesinde yapilmaktadir. Explorer igerisinde
‘Preprocess’ sekmesinde analiz yapilmadan once On isleme adimlar1
gerceklestirilmektedir. Ayrica veri bu sekmede programin igerisinde dahil
edilmektedir.  ‘Classify’ sekmesinde smiflandirma  iglemi  yapilmaktadir.
Smiflandirma islemi yapilirken algoritmalar ve kisitlamalar bu sekmede

secilmektedir. Siniflandirma sonucu ¢ikan dokiiman bu sekmede goriilmektedir.
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IV. UYGULAMA

Veri 6n isleme asamasindan sonra uygulama asamasina gecilmistir. Cizelge 14°te
Veri 6n islem sonrasi siniflandirmaya etkisi olan kelime ¢izelgesi ve bu kelimelere

ait ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.

Cizelge 13 On Islem Sonras1 Veri Seti

Kelime Mean StdDev Kelime Mean StdDev
Companies 0.054 0.227 Party 0.102 0.302
Congress 0.086 0.281 President 0.358 0.479
Department 0.095 0.293 States 0.191 0.393
Donald 0.228 0.42 Texas 0.043 0.202
House 0.141 0.348 Trump 0.253 0.435
Mexico 0.047 0.212 University 0.102 0.303
National 0.132 0.339 Washington 0.144 0.351
Areas 0.103 0.304 Population 0.093 0.291
World 0.359 0.48 Officials 0.195 0.396
Boeing 0.006 0.074 Response 0.09 0.286
Children 0.133 0.339 Protect 0.073 0.26
Citizens 0.076 0.264 Recent 0.211 0.408
Community 0.123 0.329 Recently 0.131 0.338
Country 0.359 0.48 Small 0.104 0.306
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Kelime Mean StdDev Kelime Mean StdDev
Elections 0.122 0.328 State 0.261 0.439
Federal 0.076 0.264 System 0.122 0.328
Life 0.167 0.373 Sports 0.02 0.14
Final 0.193 0.395 Team 0.208 0.406
Current 0.128 0.334 Started 0.17 0.376
Government 0.329 0.47 Win 0.219 0.414
Groups 0.153 0.36 Workers 0.048 0.215
Human 0.111 0.314 Working 0.138 0.345
Issue 0.132 0.338 Cup 0.116 0.32
Large 0.109 0.312 League 0.106 0.307
Led 0.165 0.371 Olympic 0.028 0.164
Forces 0.129 0.335 War 0.176 0.381
Living 0.09 0.286 Champion 0.083 0.276
Main 0.115 0.319 Football 0.067 0.25
Members 0.179 0.384 Game 0.154 0.361
Military 0.184 0.388 Match 0.138 0.345
Murder 0.036 0.185 Player 0.081 0.272
Office 0.123 0.329 Season 0.117 0.321
Order 0.119 0.324 Standings 0.011 0.105
Part 0.263 0.441 Title 0.129 0.335
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Kelime Mean StdDev Kelime Mean StdDev

People 0.467 0.499 Tournment 0.077 0.266
Political 0.271 0.445 Islam 0.047 0.212
Institutions 0.051 0.219

Eldeki verilerin bir kismu test, bir kismi egitim kiimesi olarak kullanilmistir. Veriler
k-katli capraz dogrulama yontemi kullanilarak test ve egitim olarak ayrilmistir.
Literatiirde genelde k degeri 10 kabul edilmektedir. Bu sebeple k degeri 10

alinmustir.
A. ZeroR Algoritmasi

1800 adet veriden 600 adet veri dogru, 1200 adet veri yanlis smiflandirilmistir.
Basar1 orant %33.3 tiir. Karisgikhik matrisi c¢izelge 15°te verilmistir. Dogru
smiflandirilan alanlar koyu olarak gosterilmistir. Koyu olmayan alanlar yanlis
smiflandirilan veriyi temsil etmektedir. Algoritmanin smiflandirma mantig1 geregi

tek kategoride biitiin veriler toplanmistir.

Cizelge 14 ZeroR Algoritmasi Karisiklik Matrisi

Kansikhk Matrisi
Simf International News Sports News ~ Magazine
News
. 0 0
International News 600
Sports News 600 0 0
600 0 0

Magazine News

Cizelge 16 incelendiginde International News kategorisinde F-Olgiitiiniin degeri
diger degerlerden daha yiiksektir. F- Olciitii degeri diger degerleride icerisinde

barmdirdig i¢in daha iyi sonu¢ vermektedir.
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Cizelge 15 ZeroR Algoritmasi Sonug Degerleri

TP Oram1 FP Oram  Kesinlik  Hatirlatma F-Olgiitii

Simif
International 1.00 1.00 0.33 1.00 0.50
News
Sports News 0.00 0.00 ? 0.00 ?
Magazine News 0.00 0.00 ? 0.00 ?
Agirlikli 0.33 0.33 ? 0.33 ?
Ortalama

B. Naif Bayes Algoritmasi

1800 adet veriden 1575 adet veri dogru, 225 adet veri yanhs smiflandirilmistir.
Basar1 oram1 %87.5 dir. Karnigiklik matrisi ¢izelge 17’de verilmistir. Dogru
smiflandirilan alanlar koyu olarak gosterilmistir. Koyu olmayan alanlar yanlis
smiflandirilan veriyi temsil etmektedir. En fazla veri Sport News kategorisinde

toplandig1 goriilmektedir.

Cizelge 16 Naif Bayes Algoritmasi Karisiklik Matrisi

Kansikhk Matrisi
Siif International News Sports News Magazine
News
International News 514 24 62
Sports News 23 566 11
82 23 495

Magazine News
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Cizelge 18 incelendiginde Sport News kategorisinde F-Olciitiiniin degerinin daha

yiiksek oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 17 Naif Bayes Algoritmas1 Sonu¢ Degerleri

TP Oram  FP Oram Kesinlik ~ Hatirlatma F-Olgiitii

Simif
International 0.85 0.08 0.83 0.85 0.84
News
Sports News 0.94 0.03 0.92 0.94 0.93
Magazine News 0.82 0.06 0.87 0.82 0.84
Agirlikli 0.87 0.06 0.87 0.87 0.87
Ortalama

C. Rastgele Orman Karar Agaci Algoritmasi
1800 adet veriden 1613 adet veri dogru, 187 adet veri yanlis smiflandirimistir.
Basar1 oran1 %89 dur. Agac sayis1:100, ozellik se¢imi:1 alinmistir. Calisma siiresi
0.78 sn’dir. Karigiklik matrisi ¢izelge 19°da verilmistir. Dogru siniflandirilan alanlar
koyu olarak gosterilmistir. Koyu olmayan alanlar yanlis simiflandirilan veriyi temsil

etmektedir. En fazla veri Sport News kategorisinde toplandig1 gériilmektedir.
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Cizelge 18 Rastgele Orman Algoritmasi Karisiklik Matrisi

Kangsikhik Matrisi
Sinif International News Sports News ~ Magazine
News
International News 516 20 64
Sports News 23 561 16
o1 13 536

Magazine News

Cizelge 20 incelendiginde Sports News kategorisinde F-Olgiitiiniin degerinin daha
yiiksek oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 19 Rastgele Orman Algoritmasi Sonu¢ Degerleri

TPOramm FPOram  Kesinlik Hatirlatma F-Olgiitii

Sif
International 0.86 0.06 0.87 0.86 0.86
News
Sports News 0.93 0.02 0.94 0.93 0.94
Magazine 0.89 0.06 0.87 0.89 0.88
News
Agirlikl 0.89 0.05 0.89 0.89 0.89
Ortalama

Algoritmalarin sonuglar1 birbirleri ile karsilastirilarak degerlendirmeler yapilmastir.
Cizelge 21°de algoritma sonuglari listelenmeketdir.
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Cizelge 20 Algoritmalarin Sonuglariin Karsilastiriimasi

Algoritma Naif Bayes ZeroR Rastgele Orman
Basar1 Oranlar1 (%) 87 33 89
Dogru 1571 600 1613
Smiflandirilan Veri
Sayisi
Yanlis 229 1200 187
Smiflandirilan Veri
Sayisi
Calisma Zamani 0.06 0.02 0.78
(sn)
F-Olgiitii 0.93 0.50 0.94

Cizelge 21 incelendiginde, Rastgele Orman Algoritmasmin ZeroR ve Naif Bayes
Algoritmasma gore daha iyi sonu¢ verdigi goézlemlenmistir. Zaten Algoritmalarin
yapist incelenirse bunun beklenilen bir durum oldugu goriilebilir. Hipotez kisminda
da tahmin edildigi gibi RO diger algoritmalara gore daha iyi basar1 gostererek

smiflandirma islemini yapmaktadir.

ZeroR algoritmasinin basar1 oraninin %33 olmasinin sebebi mevcutta ii¢ adet smif
bulunmasidir. ZeroR Algoritmasi en ¢ok hangi sinifta veri varsa, daha sonar gelecek
olan verileri o smifa dahil etme egiliminde oldugu i¢in bu durum tahmin
edilmektedir. Mevcutta veri seti igerisinde ii¢ adet esit verilere sahip smif
bulundugundan sonu¢ %34 olmustur. Siniflar igerisinde veri sayisi eger esit

olmasaydi, ZeroR Algoritmas: daha iyi basar1 ile smiflandirma yapabilirdi. Ancak
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alinan sonu¢ verimli olmayacakt. ilkel bir algoritma oldugu icin fazla tercih

edilmemektedir.

Naif Bayes Algoritmasi olasilik tabanli bir algoritmadir ve metin madenciliginde de
fazlaca tercih edilmektedir. RO’dan daha az oranda basari elde edilmesinin sebebi
veri setidir. Aralarinda ¢ok fazla fark yoktur. Yaklasik %2 oraninda bir bagar1 farkl
mevcuttur. Naif Bayes Algoritmast mevcut veri seti i¢inde bazi durumlarda tercih
edilebilir. Caligma siiresinin inemli oldugu bir durumda mevcut veri seti i¢in tercih

edilebilir. RO’ya gore daha iyi bir ¢aligma siiresi ile smiflandirma islemi yapmustir.

Algoritmalar karsilagtirildiginda, Rastgele Orman Algoritmasinin en iyi basari orani
ile smiflandirma yaptig1 goriilmektedir. Bu algoritmanin yapist incelendiginde
algoritmanin basar1 oranini arttirmak igin, parameter degisiklikleri yapilabilir. RO alt
agaclardan olusmaktadir. Bu sebeple aga¢ sayisinin ve ozellik seciminin degikligi
calisma zamani ve basar1 oranini olumlu yonde etkileyecektir. Agag¢ sayisi, RO
icerisinde smiflandirma islemi yaparken kullanilan alt agaclarin adedidir. Ozellik
se¢imi ise alt agaglar i¢in bir kerede segtigi 6zellik sayisidir. Cizelge 22°de RO ait

parameter degisimi sonucu basar1 orani ve ¢alisma stiresi degisiklikleri verilmistir.
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Cizelge 21 Rastgele Orman Parametre Segimi

Agac Sayisi Ozellik Se¢imi Basar1 Orani(%) Calisma
Siiresi(sn)
100 1 89.0 0.78
100 2 90.7 0.80
100 3 90.5 0.90
50 1 90.4 0.38
50 2 90.7 0.47
50 3 90.2 0.55
25 1 89.6 0.23
25 2 89.4 0.27
25 3 89.8 0.30

[Ik asamada agac sayisi=100 ve 6zellik se¢imi=1 iken basar1 oran1 %89, calisma
stiresi 0.78 sn dir. Agac say1s1=50 ve 6zellik secimi=2 olarak secildiginde Rastgele
Orman Karar Agac1 Algoritmasimnin en iyi basar1 oranmi verdigi goriilmiistiir. Basar1
orani %90.7 dur. Calisma siiresi= 0.47 sn’dir. Yaklasik 0.02 basar1 oran1 ve 0.31 sn
daha iyi zaman ile siniflandirma yapmustir. Agag sayisi 100 ile 25 arasinda alinmaigtir.
Ozellik segimi 3 adettir. Bunlarm sebebi veri seti i¢in optimum seviyeye geldiginde
ozellik degistirmenin durdurulmasindan kaynaklanmaktadir. Belirli degisiklikten
sonar mevcut veri seti i¢in 6zellikler optimum seviyeye ulasir ve degisiklik devam

ettikce olumsuz yonde etkilenmeye bagslar. Metin madenciliginde Rastgele Orman
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algoritmasi1 kullanirken parametreler aga¢ sayist ve Ozellik se¢imi degiskenleri

degistirilirse daha iyi sonug elde edilmektedir.
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V. SONUC

Yapilan ¢alisma, belirli siniflara dahil olan haber verileri lizerinde ii¢ fakli tip ve ii¢
farkli kategori yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak makine egitilmesi yontemiyle
yapilan smiflandirmada, algoritmalarin smiflandirma analizlerinin karsilastiriimasi
ve haber metinlerinin yonetimlerinin saptanmasidir. 1800 adet Ingilizce haber metini
iizerinden siniflandirma islemi yapilmistir. Calisma icerisinde {i¢ adet algoritma
mevcuttur. Bu algoritmalar: ZeroR, Naif Bayes, Rastgele Orman’dir. Algoritmalarin
basar1 oranlar1 karsilastirildiginda yaklasik %89 oraninda ve ¢aligma zamani 0.78 sn
olarak Rastgele Orman Algoritmasmin diger algoritmalara gore daha iy1 calistig
tespit edilmistir. Fakat elde edilen bu basar1 orani ve ¢alisma siiresi Rastgele Orman
Algoritmast icerisindeki parametreleri degistirerek arttirilabilir. Bu sebeple ‘agac
sayist” ve ‘Ozellik se¢imi’ parametreleri degistirilmistir. Bu degisim sonucunda
basar1 orani yaklasik %91 ve calisma zamani 0.47 sn olarak bulunmustur. Metin
madenciliginde Rastgele Orman Algoritmasi diger algoritmalara gére daha iyi sonug
vermektedir. Eger aga¢ sayis1:50 ve ozellik se¢imi:2 olarak secilirse, elde edilen

basar1 oran1 ve ¢alisma siireside iyilestirilmektedir.

Gelecekte Rastgele Orman (RO) Algoritmasmi gelistirmek i¢in iki adet proje
disiiniilmiistiir. RO igerisindeki hesaplamalar yapilirken kullanilan gini indeksi
yerine verilerin ortalamasi alinarak denemeler yapilmasi planlanmaktadir. Digeri ise
RO olusturulurken alt agaclar1 rastgele olusturuyor, bu rastgeleligi degistirerek bir
siralama algoritmasi yazmak ve bu siralama algoritmasma gore alt agaglari
olusturmasini saglamaktir. Yeni olusturulan bu rastgele orman art1 adin1 verecegim

algoritma iizerinde denemeler yapilmasi hedeflenmektedir.
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