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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

METIN MADENCILIGI YONTEMI iLE HABER SIiTELERINDEKI
KOSE YAZILARININ SINIFLANDIRILMASI

Mehmet Fatih KARACA

Karabiik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Yrd. Dog. Dr. Salih GORGUNOGLU
Haziran 2012, 99 sayfa

Internetin giiniimiizde hayatimizin her alanina girmis olmasiyla birlikte verilerin
yasantimizdaki boyutu ve degeri artmistir. Biiylik miktarlardaki verilerden anlaml
bilgi ¢ikarmak gilinlimiizde kisi ve firmalar1 bilgi temelli ekonomi c¢aginda
digerlerinden bir adim 6ne gegirmektedir. Internette bulunan biitiin veriler bir ¢ok
kisi icin gerekli veya faydali degildir. Verilerden katki saglayacak bilgilerin elde
edilmesi i¢in ¢esitli madencilik teknikleri uygulanmalidir. Veri madenciligi yapisal
veriler lizerinde islemleri gergeklestirir. Metinler yapisal veriler degildir. Metinlerin,
veri madenciligi tekniklerinin uygulanabilecegi yapisal veri haline doniistiiriilmesi
islemi metin madenciligi ile gergeklestirilir. Veri madenciligi teknikleri
uygulanmadan o6nce verilerin hazirlanmasi, 6n islemden gegirilmesi gerekmektedir.
Metinlerden bilgi ¢ikarmak, metni smiflandirmak, aranan bilgiye kisa siirede
ulasmak metin madenciliginin popiilaritesini arttirmis, bu konuda ¢alismalar

yapilmasini gerekli hale getirmistir.



Metin  smiflandirma, sistemin Onceden tamimlanmis kategorilere egitim

dokiimanlarini kullanarak verilen metnin sinifina karar vermesi iglemidir.

Bu calismada haber sitelerindeki kose yazilarimin otomatik olarak alinmasi ve

ekonomi, spor, saglik, egitim, yasam olarak siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Anahtar Sozciikler : Veri madenciligi, metin madenciligi, haber siteleri, kose

yazilart.

Bilim Kodu :902.1.014



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

CLASSIFICATION OF ONLINE NEWSPAPERS ARTICLES THROUGH
TEXT MINING METHOD

Mehmet Fatih KARACA

Karabiik University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Asst. Prof. Dr. Salih GORGUNOGLU
June 2012, 99 pages

With the access of internet to every aspect of the community, the volume and value
of data has increased. Extracting meaningful information out of vast volumes of data
makes one or a firm go one step further than the others in this information-oriented
age of economy. All data, available on the internet, is not essential or useful to most.
A range of mining techniques must be implemented to acquire useful information out
of data. Data mining operates on structural data. Texts are not structural data. The
process that texts are transformed into structural data to which data mining can be
applied is realized through data mining. It is a must that data be ready and exposed to
pre-processing before data mining techniques are applied. Acquiring information out
of texts and classifying them, and getting an instant access to the information have

given rise to text mining, necessitating the studies on it.
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Text classification is the process in which the class of text is determined through

system’s using the training documents given into pre-determined categories.
In this study, it has been achieved that articles of online newspapers are
automatically extracted and classified into categories as economy, sports, health,

education and life.

Key Word : Data mining, text mining, online newspapers, articles.
Science Code  :902.1.014
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

SIMGELER

arg maxg, :en yiiksek degerli ¢y sinifi
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BOLUM 1

GIRIS

Bilgisayarin hayatimiza girmesiyle birlikte bir¢ok isin kolaylastigi, islemlerin daha
hizli ve dogru yapildigi bir gercektir. Her alanda kullanilan bilgisayar, depolanan veri
miktarini da arttirmustir. Kisiler, isletmeler ve gesitli kuruluslar kendileriyle ilgili her
tirlii veriyi dosya olarak veya veritabanlarinda saklamaktadirlar. Fakat bu verilerin
fayda saglamasi igin islenmesi gerekmektedir. Islenmeyen veriler veritabam
boyutunu arttirmaktan basgka bir ise yaramazlar ve islenmedigi siirece anlamsiz bir

yigindan 6teye gidemezler (Han and Kamber, 2006).

Veri madenciligi, dnceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydali olabilecek, veri
icindeki gizli bilgilerin ¢ikarilmasidir (Frawley et al., 1991). Veri madenciligi yapisal
veriler lizerinde ¢alisir. Fakat metin dosyalar1 yapisal olmayan verilerdir. Bu tiir
verilerin islenebilmesi i¢in yapisal hale doniistiiriilmesi gerekir. Metin madenciligi
bu problemlere ¢6ziim olarak sunulan, metin formatindaki verileri kullanarak
igerisindeki bilgileri giin 1s181na ¢ikaran ve 6zellikle 2000’11 yillardan sonra ilginin

giderek arttig1 onemli bir alandir (Konchady, 2006).

Metin madenciligi, 6zel amagclar i¢in metinden bazi bilgiler ¢ikarmak adina, metinin
analiz edilmesi iglemidir (Visa, 2001). Bu analiz islemlerinden bir tanesi de tez
calismasinin konusu olan siniflandirmadir. Metin siniflandirma, énceden belirlenmis

siiflara dokiimanlarin atanmasi islemidir (Mitchell, 1997).

Metin madenciliginin ¢alisma alan1 sadece bilgisayarimizda saklanilan dosyalardan
ibaret degildir. E-mailler, bloglar, kisisel sayfalar, haber siteleri gibi internet
ortaminda bulunan verilerin de islenmesi metin madenciligi teknikleriyle
gerceklestirilir. Metin madenciliginin amaci bu tiir verilerin, veri madenciligi

tekniklerinin uygulanabilecegi yapisal forma doniistiiriilmesidir.



Liao et al. (2012) yaptiklar1 ¢alismada; 2000-2011 yillar1 arasindaki veri madenciligi
teknik ve uygulamalar1 incelenmis, yayinlanmis makaleler ve yapilan galismalar

kaynaklari ile verilmistir.

Bir diger calismada, ge¢mis fabrika verileri kullanilarak, hali iiretim verimliligini
arttirmak i¢in veri madenciligi teknikleri kullanilmistir (Ciflikli ve Kahya-
Ozyirmidokuz, 2010).

Bao et al. (2012), yer bilimi verilerinin veri madenciligi teknikleriyle islenmesiyle,

petrol ve gaz rezervleri hakkinda bilgi sahibi olunabilecegi konusunu islemislerdir.

Hsu (2009) vyaptigi c¢alismada; giyim sektoriinde endiistriyel standartlarin
gelistirilmesi ve tiretim-pazarlamanin arttirilmasina yonelik, standart dikimler yerine
miisterilerin viicut Ol¢iilerinin veri madenciligi teknikleriyle islenerek elde edilen

sonuglar dogrultusunda dikimlerin yapilarak satiglarin arttirilmasi hedeflenmistir.

Metin madenciligi ile metin konularmin 6zetlenmesi ve benzer yazilarin
belirlenmesinin yapildigi ¢alismada, yiiksek idf degerli sozciiklerle 6zetleme, Cosine
benzerligiyle benzer yazilari belirleme islemini gerceklestirilmistir (Pons-Porrata et
al., 2007).

Gieger et al. (2003) yaptiklar1 ¢alisma, giiniimiizde saglik alaninda metin madenciligi
kullanimin1  6ngoren bir calisma oldugunu gostermistir. Saglik alaninda sikca
kullanilan metin madenciliginin, gen klinik arastirmalarinda kullaniminin gelecegi
konusu islenmistir. Eldeki verilerin sadece yapilan deney ve gozlemlerden ibaret
olmadigi, konuyla ilgili birgok bilimsel ¢alisma gerceklestirildigi, bu ¢alismalarin
metin verisi barindirdigr belirtilmistir. Metinlerin konuyla ilgili olup olmadiklarinin
belirlenmesinin metin madenciligi teknikleri kullanilarak gergeklestirilebilecegi

vurgulanmustir.

Fuller et al. (2011), kandirma ve hilelerin veri ve metin madenciligi teknikleriyle

bulunmasini incelemisler ve %74,00 oraninda dogru tespit gerceklestirmislerdir.



Metin smiflandirma, metin madenciliginin uygulama alanlarindan biridir. Metin
smiflandirma ile ilgili Tirkge disindaki dillerde yapilan ¢aligsmalar vardir (Cohen and
Hirsh, 1998; Yang and Liu, 1999; Sebastiani, 2002).

Yang and Liu (1999) ve Mengle et al. (2007) yaptiklar: ¢alismada; K-NN (k-Nearest
Neighbor), Naive Bayes ve SVM (Support Vector Machines) yontemleri kullanilarak
metin smiflandirma performanslarinin karsilastirmislardir. Calisma sonucuna goére
SVM ve k-NN’in Naive Bayes’e gore daha basarili smiflandirma yaptigi

gorilmistir.

k-NN ve Naive Bayes’in bit agirliklandirma kullanilarak yapilan metin siniflandirma
isleminde, k-NN’in Cosine benzerligi ile birlikte uygulandiginda, Naive Bayes’ten

daha basarili olmustur (Soucy and Mineau, 2001).

Sanwaliya et al. (2010), k degerini 30,40, 50, 60, 70, 80 alarak siniflandirma
caligmast yapmuglar ve en yiiksek siiflandirmayi %90,64 basariyla k=50 degerinden
elde etmislerdir. Yine ayni ¢alismanin basari oranlarina bakildiginda ayni kosullarda

yapilan Naive Bayes’in K-NN’den daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

Li et al. (2011) yaptiklar1 ¢alismada; kiigiik ve biiyiik boyutlu veri setleri kullanarak,
test doklimanlarinin 6 farkli smiftan birine atanmasini hedeflemislerdir. tf
agirhiklandirma, Naive Bayes ile birlikte kullanmiglardir. Biiyiik boyutlu veri setleri
ile yapilan smiflandirma isleminde, biitiin siniflarda daha basarili siniflandirma

gerceklestirmistir.

Tiirkge metinler iizerine de metin smiflandirma ile ilgili ¢esitli ¢alismalar

bulunmaktadir (Amasyal1 ve Diri, 2006; Giiran vd., 2009; Toraman vd., 2011).

Amasyali ve Yildinm (2004), 50 egitim ve 25 test dokiimani kullanarak ¢alisma

yapmisglar ve maksimum %76,00’°lik basari elde etmislerdir.



Asliyan ve Giinel (2010) yaptiklari galismada; k-NN ve En Yakin Komsu metotlarini
farkli gekillerde uygulamislar ve en basarili sonucu %88,40 ile En Yakin Komsu

metodunda elde etmislerdir.

Metin smiflandirmada boyut azaltmanin etkileri ve oOzellik se¢imi konusunun
islendigi ¢alismada, tf-idf olarak agirliklandirilmis sozciikler kullanilarak, iki farkli
veri seti ile galisilmistir. Siniflandirmada kullanilacak sozciik sayisi, orijinal metin
sayisinin %90,00’indan %10,00’una kadar kademeli olarak diisiiriilerek sonuglar
gozlenmigtir. Toplam sozcliklerin %10,00’u ile yapilan siniflandirmada, basarinin
birinci veri setinde %6,25, ikinci veri setinde ise %11,39 arttigi goézlemlenmistir
(Durmaz ve Bilge, 2011).

Metinlerin smiflandirilmasinda oldugu gibi web sayfalarinin siniflandirilmasinda da
metin madenciligi yontemleri kullanilmaktadir. Cilinkii web sayfalar1 da metin
icerikli veri barindirmaktadir ve bu verilerin, veri madenciligi tekniklerinin
uygulanabilecegi  yapiya  doniistiiriilmesi  islemi metin  madenciligi ile

gerceklestirilmektedir.

Yin et al. (2007), metin madenciligi tekniklerinin web verilerine uygulanmasiyla
ilgili yaptiklart calismada, web verilerinin diiz bir yazi1 gibi degerlendirilemeyecegini,
reklam gibi metin dis1 veri barindirdigindan veri madenciligi tekniklerinin web

sayfalarina direkt uygulanmasinin oldukc¢a zor oldugu belirtmislerdir.

12 sinifa ayrilmis Cin web sayfalari, Naive Bayes kullanilarak siniflandirilmistir. En
yiiksek smiflandirma %100,00 basar ile sigorta sinifindan elde edilmistir. Ortalama
basar1 ise %94,80’dir (Huang et al., 2007).

Ahmadi et al. (2011) yaptiklar1 ¢calismada; igerik, profil ve gorsel bilgiye gore web
sayfalarinin siniflandirilmasini amaglamuslardir. Igerik bilgisindeki gecen kelimeler
ve kelime sayilarina; profil bilgisindeki link sayisi, meta taglar, sayfadaki gergeve ve
aciklama sayisina; goOrsel bilgi igerisindeki resimlerin ten renginin bulundugu
bolgelere gore smiflandirma yapmislardir. Sadece igerige gore yapilan

siiflandirmalardan farkli olarak gorsel 6geler de kullanmiglardir.



Cesitli smiflandirma algoritmalar1 uygulanarak yapilan web sayfasi siniflandirmasi
caligmasinda, siniflarda sikca gecen kelimeler igin pozitif, seyrek gecen kelimeler
icinde negatif agirlik kullanarak 6zellik se¢imi uygulanmistir. Sonuglara gore, en
yiiksek smiflandirma basarist %91,12°dir. Fakat ¢alismada kullanilan 6zellik
secimiyle k-NN uygulandiginda, %90,62 olan siniflandirma %90,80’e ¢ikmistir
(Chen et al., 2006).

Liang et al. (2006), kimya ile ilgili web sayfalarmin smiflandirilmasini
amaglamiglardir. Kimya terimlerinden olusan sozliik kullanilarak, k-NN ve Cosine
benzerligi birlikte uygulanmigtir. Konuya iligkin terimlerden olusturulan sozliikle
yapilan smiflandirmalarin, smiftaki egitim dokiimanlarinda gecen kelimelerle

olusturulan sozliikle yapilan ¢alismalara gore daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Toraman vd. (2011) yaptiklar1 ¢alismada; bit, tf ve tf-idf agirliklandirmalar, k-NN,
SVM, C4.5 ve Naive Bayes ile birlikte uygulayarak, Tiirkce web sitelerinin
smiflandirilmast gergeklestirmislerdir. 2667 egitim, 1219 test dokiimani ve 2442
egitim, 1212 test dokiimani olan iki farkli veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada, k-
NN ve Naive Bayes ile yapilan siniflandirmalarda tf-idf agirliklandirmanin, bit ve tf

agirliklandirmayla yapilan siniflandirmalara gére daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Kendisiyle aym1 kategorideki benzer haberlerin tespit edilmesini amaglayan
calismada, kelime koklerinin bulunmasi i¢in Tiirkge dogal dil isleme kiitiiphanesi

Zemberek kullanilmistir (Karadag ve Taket, 2010).

Bu tez ¢aligmasiin amaci, metin madenciligi yontemi ile haber sitelerindeki kose
yazilarinin otomatik olarak almnip smiflandirilmasidir. Internet ortaminda yayimn
yapan 6 farkli gazeteden 25 yazarin kose yazilar1 ekonomi, spor, saglik, egitim ve
yasam olarak smiflandirilmasi amaglanmistir. Islemleri gerceklestirmek icin Visual

Basic ile Visual Studio 2008 ortaminda yazilim gelistirilmistir.

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Ikinci béliimde veri madenciligi,
ticiincii boliimde metin madenciligi, dordiincii bolimde kose yazilari siniflandirma

uygulamasi ve son olarak altinc1 boliimde sonuglar ve 6neriler sunulmustur.



BOLUM 2

VERI MADENCILIGi

Bilgisayarin hayatimizin her alaninda kullaniliyor olmasi eldeki veri miktarinin
artmasina neden olmustur. Bilgisayardaki herhangi bir dosyay1 bulmak bile olduk¢a
zaman alict ve zor bir is iken, arama isleminin dosya adina yerine igerigine gore
yapilmasi, disk kapasitelerinin biiyiik boyutlara eristigi glinlimiizde bu islemin zorluk
derecesini daha da arttirmaktadir. Eldeki veriler, veritabanlarinda tutulan kayitlardan
ibaret degildir. Metin dosyalar1 ve internet ortaminda bulunan igerikler gibi yapisal

olmayan verilerin de islenmesi gereklidir.

Kullanilabilen is bilgilerinin %80’inden fazlasi yapisal olmayan verilerden
cikarilmaktadir (Shilakes and Tylman, 1998). Eldeki verileri kullanarak anlamli
bilgiler ¢ikarmak kisi, isletme ve kuruluslari, digerlerinden bir adim One
gecirmektedir. Veri madenciligi, biliyiik miktarlardaki verilerden fayda saglayici
bilgileri ortaya ¢ikararak veriye anlam kazandirma islemidir (Han and Kamber,
2006). Veri madenciligi ile sirketler stratejik adimlar atarken ¢ok biiyiik veri yiginlari
arasindan kendilerine yol gosterecek kritik verileri ayiklayarak analiz edebilirler

(Alpaydin, 2000).

Giliniimiizde veri madenciliginin kullanildig1 bir ¢ok alan vardir. Telefon sirketleri,
aboneliklerini iptal eden miisterilerin iptal nedenlerini belirleyerek, var olan
misterileri elde tutmak i¢in kullanmaktadirlar. Gelen bir mailin spam olup
olmadiginin belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Ogrencilerin basarili veya basarisiz
oldugu derslerdeki ortak Ozelliklerini ortaya ¢ikarmak ig¢in kullanilmaktadir.
Miisterilerin kredi karti alis veris hareketlerinin incelenerek kart hirsizliklarinda
kartin kilitlenmesi icin kullanilmaktadir. Bir hastaliga ait 6zelliklerin belirlenmesi
suretiyle risk grubuna girenlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Veri madenciligi,

verilerden bilgi edilmek istenilen her yerde kullanilmaktadir.



Veri madenciligi ve KDD (Knowledge Discovery in Databases - Veritabanlarinda
Bilgi Kesfi) kavramlari, her ne kadar farkli anlamlarda terimler olsa da ayn1 anlamda

da kullanilmaktadirlar.

KDnuggets, 2011 yilinda 228 oy kullanilarak elde edilen sonuglara gore veri
madenciligi kullanimi sektorel olarak soyledir; %25 miisteri iliskileri yonetimi,
%18,9 bankacilik, %16,7 saglik hizmetleri, %16,2 egitim, %14 dolandiricilik tespiti,
%13,6 bilimsel ¢alismalar, %13,2 sosyal aglar ve %12,7 kredi derecelendirmesi
(http://www.kdnuggets.com/polls/2011/industries-applied-anaytics-data-mining.html,
2011).

2.1. YAPISAL VERI

Yapisal veri, lizerinde terim olarak islem yapmaya olanak saglayan verilerdir.
Veritabanlarinda tutulan veriler genelde yapisal verilerdir. Bilinecegi {izere
veritabanlarinda calistirilacak sorgu deyimleriyle bazi bilgilere ulagilabilir. Sorgu,
eldeki verilerden belirli kisitlara uyanlarin ¢ekilmesi seklinde ifade edilebilir. Sorgu
sonucu elde edilen kayitlarla ilgili olarak sorgu dili ¢ikan bilgileri yorumlamaz ve
anlamlandirmaz. Verilerden anlam ¢ikarma isini veri madenciligi gerceklestirir. Veri

madenciligi, bir sorgu dili degildir.

Metin madenciliginin amaci, yapisal olmayan verinin veri madenciliginde
kullanilacak yapisal veri haline doniistiriilmesidir (Dolgun vd., 2009; Karadag ve
Take1, 2010). Yapisal olmayan veriler islenmeden 6nce hazirlanmali, yapisal veri
haline getirilmelidir. Veri madenciligi, yapilandirilmig sayisal verilerle caligirken
metin madenciligi yapisal olmayan veri olan metinlerle ¢alisir. Metin madenciligi
sonucunda, kategorilerin olusturulmasi ile yapisal olmayan veri yapisal hale
dontismektedir (Fan et al., 2005). Veri madenciliginde veriler, metin madenciligi
teknikleriyle elde edilir ve kelime koklerini temsil eden sayisal verilere

doniistiirtilerek yapisallik elde edilmis olur.

Yapisal olmayan “Bugiin hava yagmurlu. Diin yine yagmurluydu.” ciimlesinin

oncelikle kelime kokleri bulunur ve “bugiin, hava, yagmur, diin, yine, yagmur”



seklinde ifade edilir. Veri madenciliginde kullanilacak verilerin yapisal olmasi igin
verilerin sayisal olarak ifade edilmesi gerekir. Ciimle, “bugiin (1), hava (2), yagmur
(3), diin (4), yine (5), yagmur (3)” kelimelerinden olusan kelime kokleriyle degil,
“@1, 2, 3, 4, 5, 3)” secklinde kokii ifade eden sayilarla temsil edilmelidir. Bu
uygulama Sekil 2.1.’de temsil edilmistir.

Ciimle Tablosu Kelime Kokleri Tablosu
Kelime Kelime ID Kelime
bugiin > 1 bugiin
hava > 2 hava
yagmur 5 3 yagmur
diin > 4 diin
yine 5 yine
yagmur

Sekil 2.1. Ciimle tablosu ve kelime kokleri tablosu eslesmesi.

2.2. KDD SURECI

KDD, verideki gecerli, kullanilabilecek ve anlagilir Oriintiileri tanimlama islemidir
(Frawley et al., 1991). Veritabanlarinda bilgi bulma, veriden faydal bilginin kesfi
islemi i¢in bastan sona kadar olan biitiin agsamalar1 kapsadigi, veri madenciliginin ise

bu agamalarda belirli bir adimi ifade ettigi belirtilmistir (Fayyad et al., 1996).

KDD, ilk olarak 1989’da KDD konferansinda bilginin, veriye dayali kesfin son
tirlinii oldugunu vurgulamak igin ortaya ¢ikt1 (Piatetsky-Shapiro, 1991). KDD, Sekil
2.2.’de gosterildigi gibi bir siire¢ olup verinin alinmasindan bilgi ¢ikarmaya kadar
olan biitlin asamalar1 ifade eder. Fakat giliniimiizde veri madenciligi ile

veritabanlarinda bilgi bulma ayni1 anlamda kullanilmaktadir.

KDD siireci, su adimlardan olugmaktadir; veri se¢cme, On islem, doniisiim, veri
madenciligi, yorumlama / degerlendirme. Ayrica doniisiim adimi da kendi igerisinde
veri temizleme, verilerin biitiinlestirilmesi, veri doniistirme ve veri indirgeme

basamaklarint barindirmaktadir.
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Sekil 2.2. KDD siirecinde yer alan adimlar (Fayyad et al., 1996).

2.2.1. Veri Se¢cme

Bir sirkette tutulan binlerce kayit bulunabilir ve bu kayitlar sadece veritabani
dosyalarindan ibaret degildir. Raporlar, yazigsmalar, anketler, miisterilerden gelen
mailler, sikayet formlar1 da sirket kaydi olarak degerlendirilir. Sadece yapisal
verilerden bilgi ¢ikarmak, yapisal olmayan verileri g6z ardi etmek anlamina gelir.
Fakat yapisal olmayan veri igeren kayitlarda da gilin 15181na ¢ikarilmay: bekleyen
bilgiler vardir. Veri se¢me, yapilacak analizler i¢in veri yiginlari igerisinden

kullanilacak verilerin ayiklanmasidir stirecidir.

2.2.2. On Islem

Kullanilacak verilerin islenmeden &nce on islemden gegirilmesi gerekir. On islem,
veri madenciligi islemlerinde veri igerisinde bilgi barindirmayan, temizlenmediginde
yanlis sonuglar ¢ikmasina sebep olabilecek sozciiklerden arindirma ve sozciikleri bir
sonraki asama olan veriyi sayisal formata doniistirme adiminda kullanilabilecek yap1
haline getirme islemidir. On islemde kendi icerisinde adimlari barmndirabilir. On

islem, KDD adimlarindan en uzunu olabilir (Susan, 2001). On islem asamasi



sonucunda elde edilen veriler ne kadar iyi hazirlanirsa, yapilacak madencilik

calismalarindan 0 kadar iyi sonuglar alinir.
Web iceriklerinin 6n islemine 6rnek olarak sunlar verilebilir;
e Metinler iizerinde yapilan veri madenciligi ¢alismalarinda kelimelerin
koklerine ayrilmasi.
e Web sayfalar1 {izerinde yapilan ¢alismalarda HTML (Hyper Text Markup
Language) etiketlerinden metinlerin temizlenmesi.
2.2.3. Doniisiim
Eldeki verilerin doniigiimlerinin yapildig siiregtir.
Doniisiim islemleri sunlardir;
2.2.3.1. Veri temizleme

Eldeki veriden eksik, hatali veya fazladan girilen verilerin ¢ikarilmasi islemidir.

Ornegin, veritabanindaki cinsiyet alam1 Erkek i¢in “E”, Kadin i¢in “K” iken bunlar

disinda veri girilmesi giiriiltii olusturur ve bunlarin temizlenmesi gerekir.
Veritabaninda dogum yili ve yas bilgilerini tutan alanlar varsa bu alanlardan bir
tanesini bilerek digeri de bulunabileceginden sadece bir tanesinin dikkate alinmasi
gerekir.

2.2.3.2. Verilerin Biitiinlestirilmesi

Farkli veritabanlarindan alinan verilerin ortak bir sekilde ifade edilmesi islemidir.

Veritabaninda bulunan tablodaki evlilik durumu bilgisi alan1 verileri “Evli, Bekar,

Dul” seklinde bulunabilecegi gibi “E, B, D”, “0, 1, 2” gibi de bulunabilir.
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2.2.3.3. Veri Doniistiirme

Verilerin direkt olarak veri madenciligi ¢alismalarina katilmasi yanlis sonuglar elde
edilmesine neden olur. Sayilar lizerinde islem yapilirken ¢ok biiyiik sayilar sonucu
daha ¢ok etkileyecek, kiiclik sayilarin sonucu etkilemesi ¢ok daha az olacaktir. Bu
islemler i¢in verilerin normallestirilmesi gerekir. Cesitli teknikler uygulanarak veriler

normallestirilir; min-max, Z-score.

Ornegin, bir tablodaki bir alanin 5-10, diger alanin 1-10 000 aras1 deger aldigim
diisiinelim. Bu durumda verilerin sonug tlizerindeki etkisi farkli olacaktir. Bu verilere
min-max normallestirme uygulanmasi, biitiin alanlarin sonucu ayni oranda
etkilemesi, aym1 alandaki verilerin 0-1 araligindaki karsiliklarina doniistiirtilmesi
seklinde gerceklestirilir: 5-10 araligindaki verilerde 5 degeri 0’a esitlenirken 10
degeri 1’e esitlenecek ve aradaki degerler belirlenecek, 1-10 000 araligindaki
verilerde ise 1 degeri 0’a esitlenirken 10 000 degers 1’e esitlenecek ve aradaki
degerler belirlenecektir. Bu sayede veriler, sonug tizerinde ayni etkiyi gostermesi i¢in

normallestirilmis olacaktir.

2.2.3.4. Veri Indirgeme

Ozellik segimi adiyla da ifade edilir. Bu adimda eldeki verilerin tamammi veri
madenciligi islemlerinde kullanmak zaman kaybina neden olur. Bu verilerin islemler

i¢cin 6nemli olanlarinin dikkate alinmasi veri indirgeme islemidir.

Veri madenciligi sonuglarindan dogru sonuglar elde edilebilmesi, verilerin

hazirlanmasina baglidir.

2.2.4. Veri Madenciligi

Bu adima kadar verilerin hazirlanmasi islemi gergeklestirilmis olur. Artik verilere,
veri madenciligi yontemleri uygulanabilir. Hazirlanan veriler iizerinde c¢esitli
algoritmalar calistirilarak siniflandirma, kiimeleme veya birliktelikler ¢ikarilabilir.

Sonuglar bu adimda elde edilir.
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2.2.5. Yorumlama / Degerlendirme

Veri madenciligi uygulandiktan sonra elde edilen verilerin beklenen veriler olup

olmadig1 ve uygun modelin secilip se¢ilmediginin degerlendirilmesi yapilir.
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BOLUM 3

METIN MADENCILIiGIi

Internet ortamindaki dokiiman ve web sayfalarinda biiyilk miktarlarda yapisal
olmayan veri vardir. Tahminlere gore isletmeler, bilgilerinin %80’ini e-mail, i¢
yazisma, misteri yazigsmalari, raporlar, metin dokiimanlar1 seklinde tutmaktadir
(Wakil, 2002; Tan, 1999). Bu kullanilmamis kaynaklardaki bilgiyi ¢ikarmak, bilgi
temelli ekonomi caginda isletmelere benzersiz rekabet firsati sunacaktir (Wakil,

2002).

Teknolojik gelisim ve internet kullanimi, biitiin sektorlerin kendilerini bu duruma
entegre etmelerini zorunlu hale getirmistir. Zira globallesen diinyada isletme ve
cesitli kuruluslar bliylimek icin degil, ayakta kalabilmek icin reklam biit¢celerinden
internet reklamlaria pay ayirmak zorunda kalmiglardir. Elbette bu durumu biiyiime
firsat1 olarak gorenler islerini daha da biiylitiip, biitiin islemlerini (siparis, 6deme,

yazisma, bilgilendirme yazilari) internet ortamindan gergeklestirir hale gelmislerdir.

Internet kullanimin yayginlasmasi, internet ortaminda o denli veri oldugu anlamina
gelir. Bu verilerin veri madenciligi teknikleriyle incelenmesi yapisal veri
olmadiklarindan miimkiin degildir. Metin veri madenciligi, metin koleksiyonlarindan
bilgiye erisen, bireysel metinlerden bilgi ¢ikaran, veritabanlarindan bilgi kesfeden,
organizasyonlarda bilgi yonetimini ve veri ile bilginin gorsellestirilmesi agamalarini

birlestiren bir mimaridir (Losiewicz et al., 2000).

Metin madenciligi, veri madenciliginin veya veritabaninda bilgi kesfinin uzantist
olan farkli bir uygulamasi olarak gortilebilir (Fan et al., 2005). Metinlerin islenebilir
hale getirilmeleri i¢in kullanilan bir uygulamadir. Metnin hazirlanmasi metin

madenciligiyle, islenmesi ise veri madenciligi ile gerceklestirilir.
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Metin madenciligi, metin veri madenciligi veya dokiiman madenciligi diye

adlandirilir.

3.1. KULLANIM ALANLARI

Metinsel veriler barindiran hemen her yerde kullanilabilir. Kullanimlarina &rnek

olarak sunlar verilebilir;

e Miisteri iliskileri yonetimi,

e Sahtekarlik tespiti,

e Saglik alani,

e Pazar arastirmalari,

e Metinlerden bilgi ¢ikarimu,

e Dokiiman 6zetleme,

e Dokiiman siniflandirma (Asliyan ve Giinel, 2010; Gongde et al., 2006),

e Benzer igerikleri belirleme (Karadag ve Takg1, 2010),

e Web icerikleri siniflandirma (Ilhan, 2001; Huang et al., 2007; Sanwaliya at al.,
2010),

e Yazar tanima sistemleri (Amasyali ve Diri, 2006),

e Soru-cevap sistemleri (Erhardt et al., 2006).

3.2. METIiN MADENCILIGI ADIMLARI

Metin madenciligi adimlari; kullanilacak verilerin alinmasi, 6n islemden gegirilmesi,
metni temsil edecek kelimelerin segilmesi ve vektor olusturulmasi seklinde ifade

edilir.

Binlerce veya daha fazla metin icerisinden fayda saglayict bilgilerin ¢ikarilmasi
islemi, metin madenciligi ile metinlerin hazirlanmasi ile miimkiindiir. Bu agamada
yapilanlar olumlu veya olumsuz olarak sonuglar etkileyeceginden yapilan islemlerde

dikkatli olunmalidir.
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3.2.1. Metin Koleksiyonu Olusturma (Veri Seti)

Veri seti kavrami, veriler igerisinden yapilacak calismada kullanilacak olanlarini
ifade eder. Bilgisayarimizda kayith dosyalar, mail kutumuzdaki mailler, bir sirketin
her ay sonunda hazirladigi raporlar, forum sitelerinde yazilan yazilar, hastalarin tahlil

sonuglari, veri setine drnektir.

Ornegin, bir gazetedeki spor yazarlarmin yazilari iizerine ¢alisma yapilacaksa, veri,
biitlin yazarlarin yazilar1 iken veri seti spor yazarlarinin yazilaridir. Hatta spor
yazarlarinin, 01.01.2012 ile 31.01.2012 tarihleri arasindaki yazilariyla c¢alisma

yapilacaksa veri seti spor yazarlarinin bu araliktaki yazilar olacaktir.

3.2.2. Metin On isleme

Verilerin alindiktan sonra temizleme, biitiinlestirilme, doniistirme ve indirgenme
islemleri yapilir (Han and Kamber, 2006). Bu adim eldeki verilere gore farkliliklar
gosterebilir: Soru-cevap sistemlerinde soru kelimeleri ¢ok kullanildigindan bunlarin
dahil edilmemesi; web sayfalari {izerinde islem yapilirken HTML etiketlerinin
temizlenmesi; kelimelerin kiigiik harfe gevrilmesi; kelime koklerinin elde edilmesi;
noktalama isaretlerinin kaldirilmasi. Gereksiz kelimelerden metni armndirmak ve

kelime koklerini bulmak biitiin ¢aligmalarda yapilan 6n islem asamalaridir.

Tiirkce yap1 bakimindan sondan eklemeli dillerdendir. Kelimeler ek almis veya
almamis olarak bulunabilir. Cekim ve yapim eki olmak iizere iki ek vardir. Yapim
ekleri alan kelimeler yeni anlam kazanirken ¢ekim ekleri kelimenin anlamim

degistirmez.

Calismalarda kelime yerine kelime kokii kullanilir. Kelime kokleri ile ¢alisilmazsa
ayni kelimeyi temsil eden farkli ¢ekim eki almis kelimeler, farkli kelimeler gibi
degerlendirilir. Boyle olunca hem sozciik hem vektér boyutu artmis olur hem de
uygulamalarda yanlis sonuglar elde edilir. Cizelge 3.1.’de ayn1 kdke sahip ¢ekim eki

almis kelimeler goriilmektedir.
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Cizelge 3.1. Ayni koke sahip kelimeler 6rnegi.

Kelime Kok
gor g0r
gordiim gor
gormistim g0r
gérmedim gor
gorsem gor

Kelime kokiiniin bulunmasinda Zemberek kullanilir (http://code.google.com/p/
zemberek/downloads/detail?name=zemberek-2.1.1.zip, 2011). Zemberek, Cizelge
3.2.°de gosterildigi gibi verilen kelimenin kokiind, tipini, aldig: ekleri ve ek tiirlerini

veren acgik kaynak kodlu Tiirk¢e dogal dil isleme kiitiiphanesidir.

Cizelge 3.2. Diisiindii kelimesi kokleri ve ekleri.

Kok Tip Aldig1 EKler

diisiin Fiil FIIL_GECMISZAMAN_DI

diisiin fsim IMEK_HIKAYE_DI

diis fsim ISIM_TAMLAMA_IN, IMEK_HIKAYE_DI
diis isim ISIM_SAHIPLIK_SEN_IN, IMEK_HIKAYE_DI

3.2.3. Sozciik Agirhiklandirma

Sozciik diye ifade edilen kelime kokleri, elde edildikten sonra sozciik agirliklandirma
islemine gecilir. Agirliklandirma islemine sézciiklerin dokiiman {izerindeki etkisi de
denilebilir (Karaca ve Gorglnoglu, 2012). Sozciikler, dokiimanlarda bulunma
durumlarina gore deger alip, sayisal olarak ifade edilerek yapisalligi elde etmis

olurlar.
Bit, sOzciik frekansi, ters dokiiman frekansi ve sozcik frekansi-ters dokiiman

frekansi sozciik agirliklandirilmasinda kullanilir. Eger sozciik dokiiman igerisinde

bulunuyorsa sézctigiin agirliklandirilmis degerini, bulunmuyorsa 0 degerini alir.
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Metin madenciligi c¢aligmalarinda, ozellik se¢imi bolimiinde anlatilacagi iizere
sozciiklerin tamami yerine dokiimanlardan bazi 6zelliklere gore segilen sozciiklerle

caligmalar yapilir.
Cizelge 3.3.’te, dokiimanlardan segilen sozciikler sozliik tablosunda gosterilmistir.
Bu oOrnekteki sozciiklerin seciminde herhangi bir kriter uygulanmamis, rastgele

secilmistir ve dokiimanlarda olmayan kelimelerde bulunmaktadir.

Cizelge 3.3. Sozliik tablosu.

Sozliik Tablosu
Kelime ID Kelime

veri

metin

maden

icerik

kose

yazi

benzerlik

egitim

OO N[O O | P~ W[IN|PF

bilgisayar

(SN
o

mithendis

Ornekte X ve Y adinda iki dokiiman kullanilacaktir. Bu dokiimanlarda yer alan
sozciikler Cizelge 3.4.’te gosterilmistir. Dokiimanlar, sézliik tablosundaki sozciikleri
bulundurma durumlarina gore agirliklandirilmis degerleriyle vektorel olarak ifade

edilecektir.
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Cizelge 3.4. Dokiimanlarda gecen kelimeler tablosu. a) X, b) Y dokiimanidir.

(a) (b)

Dokiiman1 (X) Tablosu Dokiiman2 (Y) Tablosu
Kelime ID Kelime Kelime ID Kelime

1 veri 2 metin

3 maden 4 icerik

1 veri 1 veri

5 kose 9 bilgisayar

6 yazi 2 metin

5 kose 1 veri

4 icerik 9 bilgisayar

4 icerik 10 miihendis

5 kose

Sozlik ve dokiiman tablolarindaki s6zciikler Sekil 3.1.de su sekilde gosterilmistir;

SOZLUK={"veri”, “metin”, “maden”, “icerik”, “kése”, “yazi”, “benzerlik’, “egitim”,

“bilgisayar”, “miihendis”}

EE T3 9 6

X={“veri”, “maden”, “veri”, “kose”, “yazi”, “kose”, “igerik”, “igerik”, “kise’’}

Y={“metin”, “icerik”, “veri”, “bilgisayar”, “metin”, “veri”, “bilgisayar”, “miihendis”}

Sekil 3.1. Sozliik ve dokiiman tablolarinin sdzciik olarak gdsterimi.

3.2.3.1. Bit Agirhklandirmasi

Bit, boolean ve binary agirliklandirma olarak da isimlendirilir. Sozciiklerin
dokiimanda bulunup bulunmadigiyla ilgilenir. S6zciigiin alacagi deger 0 veya 1°dir.
Eger sozciik dokiimanda bulunuyorsa 1, bulunmuyorsa 0 degerini alir. Dokiimanda
bulunan biitiin sozciikler esit degerdedir (Jackson and Moulinier, 2002). So6zciigiin

dokiiman igerisinde bir kez gegmesiyle birden ¢ok gegmesi arasinda bir fark yoktur.

Ornegin, veri kelimesi, iki dokiimanda da bulundugu igin 1 degerini alacaktir. Fakat

metin kelimesi X’de bulunmadigindan 0, Y’de bulundugundan 1 degerini alacaktir.
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3.2.3.2. Sozciik Frekans1 Agirhklandirmasi (tf)

Bit agirliklandirma gibi sadece kendi dokiimaniyla ilgilenir. Sozciigin diger
dokiimanlarda gegmesiyle ilgilenmez. S6zciik, dokiiman igerisinde ka¢ kez geciyorsa
geeme sayistyla agirliklandirilir. S6zciigiin dokiiman igerisinde birden fazla gegmesi,

o dokiiman i¢in degerli oldugu anlamini ¢ikarir.

Ornegin veri kelimesi X’de 1 kez gectigi i¢in 1, Y’de 2 kez gectigi i¢in 2 degerini
alacaktir. metin kelimesi X’de bulunmadigindan 0, Y’de 2 defa bulundugundan 2

degeriyle agirliklandirilacaktir.

3.2.3.3. Ters Dokiiman Agirhiklandirmasi (idf)

Sozcligii, biitlin egitim dokiimanlarini inceleyerek, gectigi dokiiman sayisina goére
agirliklandirilir. Sozciliglin dokiiman i¢in ne kadar belirleyici oldugunu olger. Eger
sozciik, sadece bir dokiimanda geciyorsa yiiksek degerli, birgok dokiimanda
geciyorsa diisiik degerli olur. Bir sdzcliglin biitiin dokiimanlarda gegmesiyle higbir

dokiimanda gegmemesi ayni1 degerdedir ve 0 olarak alinir.

W; sozciigliniin agirhgr olan idfy, Esitlik 3.1°de gosterildigi gibi hesaplanir. Bu
esitlikte egitim dokiiman sayis1 V ile w; sdzciigliniin gectigi dokiiman sayis1 g_sy, ile

ifade edilir (Salton and Buckley, 1988).

idfwlzlog( v J 3.1)

— W

Kelimelerin idf agirliklar1 Cizelge 3.5.’te verilmistir. Goriildiigi gibi sézciik, biitiin
dokiimanlarda gegiyorsa 0 degerini alirken 1 dokiimanda gectiginde 0,30102 degerini
almistir. Higbir dokiimanda ge¢meyen sozciikler iginse deger hesaplamasi

yapilmamustir.
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Cizelge 3.5. Sozciklerin idf agirliklandirilmasi.

_ _ Toplam Gectigi idf
Kelime ID Kelime ls)okiiman Dokiiman Degeri
ayisl Sayisi
1 veri 2 2 0
2 metin 2 1 0,30102
3 maden 2 1 0,30102
4 icerik 2 2 0
5 kose 2 1 0,30102
6 yazi 2 1 0,30102
7 benzerlik 2 0 -
8 egitim 2 0 -
9 bilgisayar 2 1 0,30102
10 miihendis 2 1 0,30102

3.2.3.4. Sozciik Frekansi-Ters Dokiiman Agirhklandirmasi (tf-idf)

idf agirliklandirmada s6zciigiin dokiimandaki frekansinin (tf) 6nemi yoktur. Fakat tf-
idf agirliklandirmada s6zctigiin diger dokiimanlarda bulunma durumlarinin yani sira
bulundugu dokiimandaki frekansi da Onemlidir. tf-idf fonksiyonunun ¢esitli

versiyonlart mevcuttur (Soucy and Mineau, 2005).

tf-idf su sekilde agiklanmistir (Zobel and Moffat, 1998):

e Farkli dokiimanlarda sik ge¢meyen sozciikler sik gecenlere gore daha
degerlidir.

e Bir dokiimanda bir sozciliglin stk goziikmesi seyrek goziikmesinden daha
degerlidir.

¢ Dokiimanin uzunlugu sézciigiin degerini etkilememektedir.

Wi sozciigliniin agirhgr olan wy, Esitlik 3.2°de gosterildigi gibi ifade edilir; (Salton

and Buckley, 1988);

w, =tf, xidf, (3.2)
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Kelimelerin tf-idf agirliklar1 Cizelge 3.6.’da verilmistir.

Cizelge 3.6. Sozciiklerin dokiimanlardaki tf-idf agirliklandirilmasi.

Kelime | idf X X Y Y
ID Degeri tf tf-idf tf tf-idf
1 0 2 0 2 0
2 0,30102 0 0 1 0,30102
3 0,30102 1 0,30102 0 0
4 0 2 0 1 0
5 0,30102 2 0,60204 0 0
6 0,30102 1 0,30102 0 0
7 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0
9 0,30102 0 0 1 0,30102
10 0,30102 0 0 1 0,30102

3.2.4. Ozellik Secimi (Ozellik Vektoriinii Olusturan Sozciiklerin Secimi)

Simiflandiricinin, kendisine hangi anahtar sozciiklerle siniflandirma iglemine karar
verecegini sormaktadir. Bu anahtar sozciikler ile biitiin egitim dokiimanlarini ele
alarak hangisiyle daha cok iliskili ise o yonde karar vermektedir (Soergel, 1985).
Dokiimani temsil edecek kelimelerin se¢cimi veya diger bir deyisle 6zellik se¢imi
kavrami, metin madenciligi ¢alismalarinda dokiimanin hangi soézciiklerle ifade

edileceginin belirlendigi adimdir.

Metin dokiimanlarinin onlarca veya yiizlerce sayfadan olusmalari, bu dokiimanlarin
tamamimin yapilacak isleme dahil edilemeyecegini gostermistir. Ozellik seciminin
amaci, siif ozellik vektorlinli olusturacak sozciiklerin se¢imini gerceklestirmek,
vektor boyutunu azaltmak ve metin hakkinda bilgi verici niteligi bulunmayan

sozciikleri ¢ikarmaktir (Yang and Pedersen, 1997).
Ozellik seciminin dokiiman vektdr boyutunun azaltilmasi sonucu olarak islem
stiresini diigiirdiigli ve calismalarda daha dogru sonuclar elde edilmesini sagladig:

goriilmiistiir (Durmaz ve Bilge, 2011).
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3.2.5. Vektor Uzay Modeli

On islem, agirliklandirma ve &zellik secimi uygulandiktan sonraki asama,
dokiimanlarin agirliklandirilmis sozctiklerle ifadesidir. Dokiimanlarin, dokiimanlari
olusturan sozciiklerle ifade edilmesine vektor uzay modeli denir ve Sekil 3.2.°de
gosterilmistir (Salton et al., 1975). Bilgi ¢ikarimi, bilgi filtreleme, indeksleme gibi

alanlarda kullanilan vektor uzay modeli, cebirsel bir modeldir (Pilaveilar, 2007).

D3=("T1", "T2", "T3")
D1=(T1, T2, T3)

T2

v

D2=(T1','T2,'T3)

T3

Sekil 3.2. Vektor uzay modeli (Salton et al., 1975).

Sekil 3.1.°de, tf-idf agirliklandirma uygulanan dokiimanlarin vektorel ifadesi Sekil

3.3.’te gosterilmistir.
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X=(2*0-0*0,30102-1*0,30102- 2*0-2*0,30102-1*0,30102-0*0-0*0-0*0,30102-
0*0,30102)
X=(0-0-0,30102-0-0,60204-0,30102-0-0-0-0)

Y=(2*0-1*0,30102-0*0,30102-1*0-0*0,30102-0*0,30102-0*0-0*0-1*0,30102"
1*0,30102)
Y=(0-0,30102-0-0-0-0-0-0-0,30102:0,30102)

Sekil 3.3. Dokiimanlarin tf-idf agirlandirmayla vektorel ifadesi.
3.3. BENZERLIKLERIN HESAPLANMASI

Siniflandirma ve dokiiman benzerligi bulma islemlerinde dokiimanlarin birbirleriyle
ne kadar iligkili oldugunun tespit edilmesi dokiimanlarin yakinliklariyla ilgilidir.
Dokiimanlarin benzerliklerini bulmak, vektorel ifadeleri kullanilarak gergeklestirilir.
Benzerlik, dokiimanlar arasi1 mesafenin Olgiilmesi ve degerlendirilmesidir
(Nanopoulos et al., 2001), Euclid mesafe ol¢iimii ve Cosine benzerligi en ¢ok

kullanilan benzerlik tespit yontemleridir.

3.3.1. Euclid Mesafesi

X ={X1,X2,X3,. X } ve Y ={y1, Yo Yarens yn} iki vektor olmak tizere bu iki vektor

arasindaki mesafe olan d’nin hesaplanmasi Esitlik 3.3’te formiile edilmistir (Han and
Kamber, 2006; Hand et al., 2001). d degerinin diisiikliigii vektorlerin birbirlerine
yakin oldugunu belirtir.

d= Z(Xi -y,) (3.3)

Euclid i¢in bir sozciigiin iki vektorde bulunmasi ile iki vektérde bulunmamasi ayni
degerdedir. Euclid, bir sozciigiin sadece iki vektorde bulunmasiyla degil ikisinde
bulunmamasiyla da ilgilenir. Dokiimandaki biitiin s6zciikler dikkate alinarak yapilan

siiflandirma calismalarinda diisiik performanshidir.
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3.3.2. Agirhkh Oylama

k-NN, k komsu igerisinden en fazla tekrar eden smifla ilgilenir. Bu durumda
komsular icerisinden ¢ok yakin veya ¢ok uzak egitim dokiimani arasinda
degerlendirme acisindan bir farklilik yoktur, ikisi de karar vermek igin esit
degerdedir. Agirlikli oylama, Esitlik 3.4’te formiile edildigi gibi uzaklik degerlerinin
karelerinin ¢arpmaya gore tersi alinip siif bazinda toplanarak elde edilen en yiiksek
degere sahip smifin dokiiman sinifi olarak belirlenmesi ilkesine dayanir. Bu sekilde k
komsu igerisindeki en fazla tekrarlayan sinif degil en yiiksek agirliga sahip sinif

dokiman sinifi olarak atanir.
1
d, = F (3.4)

3.3.3. Cosine Benzerligi

X:{Xl,Xz,XS,...,Xn} ve Y={y1,y2,y3,...,yn} iki vektor olmak tiizere bu iki

vektoriin benzerligi s seklinde Esitlik 3.5°te formiile edilmistir (Hand et al., 2001). s
degerinin biiyiikliigi vektorlerin birbirlerine yakin oldugunu belirtir. s degeri, iki
dogru arasindaki a¢inin kosiniisiidiir. s degeri ile iki dogru arasindaki ac1 degeri ters

orantilidir.

s benzerlik degeri skaler carpimlarin iki vektoriin normlarinin ¢arpimlarina oraniyla
bulunur (Salton and Buckley, 1988). s, maksimum 1 degerini alir. S degerinin 1’e
yakinlig1r vektorlerin birbirine benzedigini gosterirken 0’a yakiligr vektorler
arasinda ortak sozciigiin az oldugunu ve vektorlerin benzerliginin diisiik degerde

oldugunu gosterir.

gxm
J.i(xi)z\/i(%)z (35)
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Esitlik 3.6°da, vektorlerin skaler ¢arpimlarini ifade etmektedir. Eger bir sozciik bir

vektorde var diger vektorde yoksa skaler carpim sonucu 0 sézciik i¢in 0°dir.

S_C=) XY, (3.6)

Cosine, sozciigiin vektorde varligmi arastirir. iki vektdrde de bulunan sozciik
degerlendirmeye alinir. Bu durum, Euclid’in aksine, dokiimandaki biitiin sozciikler

alinsa bile sozciik varligini arastirdigi i¢in daha dogru sonuglar tiretir.
3.4. METIN SINIFLANDIRMA

Metin smiflandirma, 6nceden belirlenmis siniflara dokiiman atamayr hedefler
(Mitchell, 1997). Simiflandirma yapilmadan Once siniflarin belirlenmesi gerekir.
Dokiimanlarin agirliklandirilmis degerli vektorel ifadeleri kullanilarak elde edilen
benzerlik o6l¢lim sonucglarmma ve uygulanan algoritmaya gore siniflandirilmasi
gerceklestirilir. Metin  siniflandirma, dogal dil metinleriyle c¢alisan bir

siiflandirmadir (Soucy and Mineau, 2001).

Metin dokiimanlarinin uzunlugu metin madenciligi caligmalarindaki en biiyiik
sikintidir. Dokiimanlarin 6n islemden gegcirilmesi ve 6zellik se¢imi uygulanmasi

boyutu azaltarak bu sikintiyr gideren islemlerdir.

Makine 6grenmesine ihtiya¢ duyulmasinin nedeni, el ile kategorizasyonun pahali ve
zaman tiikketen bir is olusudur ki, ayrica elle siniflandirmada, siiflandirmayi yapan
uzmanlarin vermis olduklar kararlara bagli olarak sonuclar da degismektedir (ilhan,
2001). Bu sebeple otomatik metotlar, algoritmalar ve biiyiikk miktarlardaki verilerle

calisan araglar onemli bir hale gelmistir (Lagus, 2000).

Metin siniflandirma islemlerinde egitim dokiimanlar1 vardir. Siniflandirma yapilirken
bu egitim dokiimanlar1 kullanilarak sonuca gidilir. Egitim dokiimanlarinin siniflari,
siniflandirma islemlerinin karar vermesine yardimci olur ve oOzellik secimindeki

sozciikler bu dokiimanlardan segilir.
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Kullanilan egitim dokiiman sayisinin azligi (Toraman vd., 2011), haber metinlerinin
kisaligi, her haberin farkli konulardan bahsetmesi sinifi yansitan sozciiklerin tespit

edilememesine neden olur ve siniflandirma basarisini diistirtir.

Metin siniflandirma isleminde K-NN, Naive Bayes, SVM ve yapay sinir aglart en ¢ok

kullanilan siniflandirma yontemleridir.

3.4.1. k-NN

k-NN algoritmasi ile siniflandirma, 6nceden belirlenmis k degerine gore uzakliklart
hesaplanmis egitim dokiimanlar1 igerisinden en yakin k dokiimandaki en yiiksek
frekansa sahip smifa gore test dokiimaninin sinifin1 belirleme islemidir (Dasarathy,
1991; Han and Kamber, 2006). Biitiin egitim dokiimanlari ile test dokiimanlarinin
uzakliklari tek tek hesaplanir ve belirlenecek k degerine gore siniflandirma sonucuna

karar verilir.

Sekil 3.4.’te goriildiigii gibi k=3 alindiginda dokiimanin sinifi iiggen olacakken k=5
alindiginda kare olmustur. k degerinin yiiksek segilmesi benzemeyen dokiimanlarin
isleme dahil edilmesine, diisiik secilmesi benzeyenlerin dahil edilmemesine neden

olur.

L) Sl

~—_—— — -

Sekil 3.4. k=3 ve k=5 degerleri igin K-NN siiflandirmasi.
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Cogunlugun sec¢imi ilkesine dayanan K-NN algoritmasinin dezavantaji, egitim
dokiimanlarindaki dengesizliktir: Bir sinifa ait egitim dokiimani sayisinin baska bir
smiftaki dokiiman sayisindan fazla olmasidir (Coomans and Massart, 1982;
Sanwaliya, 2010). Bu durumda, digerlerine gore daha fazla sayida egitim dokiimani

bulunduran siniftan K igerisine dokiiman girme olasiligi artmaktadir.
3.4.2. Naive Bayes

Kolay uygulanabilmesi ve bagarili sonuglar iiretmesi nedeniyle en ¢ok tercih edilen
siiflandirma metotlarindan biridir. Hesaplamalar, siniflar diizeyinde gergeklestirilir.
Her bir sinif i¢in olasilik degeri hesaplanarak en yiiksek olasilik degerine sahip sinif,

siiflandirilmasi yapilacak dokiimanin sinifidir.

Siniflandirma isleminde, her bir sézciik siniftan bagimsizdir (Eyheramendy et al.,
2003). Ayrica sozciikler, ayn1 degerde olup birbirinden bagimsiz oldugu kabul

edilerek hesaplama yapulir.
3.4.2.1. Multi-Variate Model

Siniflandirma islemlerinde her sinif ayr1 olmak iizere, sinifi olusturan dokiimanlarin
sozciikleriyle islem yapilir. Diger simiflarin dokiimanlar1 ve sozciikleri hesaplama
islemlerinde dikkate alinmaz. S6zciigiin, sinifin dokiimanlarinda ge¢ip gegmedigiyle

ilgilenir.

X :{xl,xz,x3,...,Xn} siniflandirilmasi yapilacak olan vektordiir. Esitlik 3.7°de w;

sOzcuglinlin ¢, sinifinda gegme olasiligi formiile edilmistir (Eyheramendy et al.,
2003). g_sw;, Wi sozciigliniin ¢k smifindaki dokiimanlarda gegme sayisi; d_S, Cx
simifindaki toplam dokiiman sayidir. Esitlik 3.7°de bulunan paydaki 1 ve paydadaki 5
ifadeleri bir sozciigiin sinif icerisinde gegmemesi durumunda sonucu 0 yapmasini
engellemek icindir (Roiger and Geatz, 2003). Biitiin siniflardaki dokiiman sayilar
esit ve 5 sinif oldugu i¢in pay 1, payda 5 verilmistir ve bu sonucu etkilememektedir.

Cesitli sifir olasilik sorunu gidericiler kullanilmistir (Eyheramendy et al., 2003).
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1+9_s,

e 3.7
5+d_s 3.7)

p(Wi|Ck)=

Esitlik 3.8’de gosterilen formiil Esitlik 3.9°daki gibi revize edilmistir. X vektoriiniin

Ck siifinda olma olasiligi ve test dokiimaninin sinifi olan C(X) formiile edilmistir. En
yiiksek p(X|Ck) degerine sahip smif test dokiimaninin sinifidir (Eyheramendy et al.,

2003). why,, Wi sdzciigiiniin bit olarak agirligim ifade etmektedir.

C(X)=argmax, p(X|c,)=argmax, H p(wi|c,)"™ (L p(w]c,)) ™ (3:8)

C(X) =argmax,, p(X|g,) =argmax, > log(p(w|5)"™ (4- (/e )) ™) (39

3.4.2.2. Multi-Nominal Model

X :{Xl,XZ,XS,...,Xn} siniflandirilmasi yapilacak olan vektordiir. Esitlik 3.10°da w;

sOzcuglinlin ¢, sinifinda gegme olasiligi formiile edilmistir (Eyheramendy et al.,

2003). g_Sw;, Wi sdzciigliniin Cx siifinda gegme sikligini; t_S, ¢ sinifindaki toplam

sozcuk sayisini; V, ¢k smifindaki toplam dokiiman sayisini ifade eder.

1+9_s,

W;(Cy ) =
p( || k) V+t_S

(3.10)

X vektoriiniin ¢k siifinda olma olasili81, her sinifta esit sayida dokiiman oldugundan

Esitlik 3.11°de gosterilen formiil revize edilerek Esitlik 3.12°deki gibi formiile

edilmistir. P(C,), cx smifinin olasih@mi; k ise toplam kategori sayisim ifade

etmektedir. Olasilig1 gosteren en yiiksek degerli p(X|Ck) , test dokiimaninin sinifidir

ve C(X) seklinde ifade edilir.

28



tf
n W C Wi
C(X) =argmax, p(X|c,)=argmax, p(ck)kln% (3.11)
i=1 Wi -
n log(p(w|c,))™
C(X)=argmax, p(X|c,)=argmax, > g(pif '|| ) (3.12)
i=1 w; "
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BOLUM 4

UYGULAMA

Tiirkiye’de gazetecilik, teknolojik gelismelerden yararlanan alanlardan bir tanesidir.
Diinyada ilk olarak The Washington Times, New York Times gibi gazeteler 1995
yilinda internette yayin yapmaya baslamislardir. Tirkiye’de ilk olarak Zaman
gazetesi, 2 Aralik 1995 tarihinde haberi ve kose yazilarini bagliklar halinde internet
ortaminda sunmugtur. 27 Kasim 1996 tarihinde ise Milliyet, gazetenin tamamini
internet ortaminda veren ilk giinliik gazete olmustur. 1997 yilinda ise yiiksek tirajh

gazeteler okuyucularina sanal ortamdan ulasmaya baslamiglardir.

Giiniimiizde, insanlarin yogun is temposu ve bilgisayar kullaniminin artmasi, haber
takibinde ve kose yazarlarinin yazilarin1 okunmasinda internet gazeteciligini 6nemli
bir yere getirmistir. Fakat internet gazeteciligi sadece geleneksel gazetecilik hizmeti
verenlerle degil geleneksel gazetecilik yapmayan (sadece internetten yayin yapan)
haber siteleriyle de siirdiiriilmektedir. Internet gazetelerinin bu kadar ragbet gérmesi
bu alanda galismalar yapilmasini gerektirmistir. Internet gazetelerine olan ilginin
baslica sebepleri sunlardir; icerik farkliligi (metin, goriintii, resim, ses barindirmast),
istenilen yerden ulasilabilmesi, arsivlere erisim kolayligi, son dakika haberlerinin
aninda yayinlanmasi, detaylara izin vermesi, 6zgiirlestirici olmasi, haberlere yorum
yapilabilmesi. Internet gazetelerinin geleneksel medyadan ayiran en dnemli dort
ozelligi ise hizi, geri doniilebilir olmasi, detaylara izin vermesi ve yayinci ve

okuyucu acisindan 6zgiirliik¢ii olmasidir (Dilmen, 2005).

Yapilan arastirma, kisilerin %87,90’mnin bilgisayar sahibi oldugunu, %83,50°sinin
bilgisayar1 evde, %66,80’inin isyerinde kullandigini, %85,00’inin haber sitelerini
takip ettigini ortaya koymustur (Caliskan, 2008). Internetin giinliik hayatimizin
onemli bir parcasi haline gelmesi, bu ortamdaki veriler {izerinde ¢alismalar

yapilmasini gerekli kilmistir.
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Insanlar, haber sitelerini sadece haber edinme amach kullanmamaktadirlar. Farkli
gazetelerdeki kdse yazarlarimin takip edilmesi internet gazeteciligi ile daha rahat bir
hal almistir. Dahasi kdse yazarlarinin giinliik yazilarinin taranarak olusturuldugu web
siteleri  vardir. Bu islem, insanlarin veriye erismesinde rahatlik imkam
kazandirmistir. Kisilerin aradig bilgiye rahat bir sekilde ulasabilmeleri igin verilerin

filtrelenmesi, yonetilmesi ve siniflandirilmasi gerekmektedir (Aas and Eikvil, 1999).

Internetteki yazilarin siniflandirilmasi, kisilerin yaziyr okumadan bilgi sahibi
olmalar1 agisindan onemlidir. Bilgisayar sistemlerinden 6nce siniflandirma islemi,
maniiel olarak gergeklestirilmekteydi ve bu islem hem yavas, hem pahali hem de
tutarli degildi (Hayes et al., 1988). Veri miktar1 diisiiniildiiglinde, giiniimiizde
siniflandirma islemlerinin maniiel olarak yapilmasi pekte miimkiin goriilmemektedir.
Siniflandirma isleminin otomatik olarak yapilmasi, insanlara bilgiye erisimde hiz,

kolaylik ve rahatlik gibi avantajlar saglamistir.

Tiirkcede haber metinleri smiflandirma ile ilgili calismalar vardir (Amasyali ve
Yildirim, 2004; Toraman vd., 2011). Fakat internet gazeteciliginin 6nemli bir unsuru
olan kose yazilarinin igerik bakimindan simiflandirilmasiyla ilgili bir calisma
olmamasi ve basarili sonuglar elde etmis olmasi bu ¢alismayi onemli bir hale

getirmistir.

Ulke giindeminin degisken olmasi, kose yazarlarmm alanlar1 disinda yaziyor
olmalari, insanlar1 yazilari okumadan hangi alanla ilgili yazi oldugunu bilmeleri,
bilgi edinmenin yaninda bilgiye erisim hizinin da énemli bir unsur oldugunu ortaya

koymaktadir.

Bu ¢alismanin gergeklestirilmesi i¢in Visual Studio 2008 ortaminda Visual Basic dili

ile hazirlanmig yazilim ve Access veritabani kullanilmistir.
Verilerin alinmasi, 6n islemden gecirilmesi, sozciikk agirliklandirmalar, 6zellik

secimi, vektor olusturulmasi, benzerliklerinin hesaplanmasi ve siniflandirma islemi

kodlar araciligiyla gerceklestirilmistir.
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4.1. SISTEM YAPISI

Tanimlarin Yapilmasi

!

Ko6se Yazilarinin Alinmasi

!

On Islem Asamalari

l

Kelimelerin Veritabanina Eklenmesi

l

Ozellik Vektorii Olusturulmasi

Sekil 4.1. Egitim dokiimanlarinin hazirlanmasi islemi basamaklari.

Sekil 4.1., sistemin egitilmesi isleminin iglem basamaklarini gostermektedir. Sistem
once egitilmeli, egitim dokiimanlarinin siniflandirma isleminde karar vericiye yol

gosterecek sekilde hazirlanmasi gerekmektedir.

Kose Yazilarmin Alinmasi

l

On islem Asamalar1

l

Kelimelerin Veritabanina Eklenmesi

l

Siiflandirmanin Y apilmasi

Sekil 4.2. Smiflandirma islemi basamaklari.
Sekil 4.2., siiflandirma isleminin islem basamaklarin1  gostermektedir.

Smiflandirilacak yazi almir, 6n islemden gecirilir ve algoritma calistirilip egitim

dokiimanlarmin yardimiyla siniflandirma islemi gerceklesir.
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4.2. METIN KOLEKSIYONU OLUSTURMA (VERI SETI)

Veri seti, giinlik yayin yapan gazetelerin sitelerinden alinmistir. 6 farkli gazeteden
25 yazarin yazilar1 kullanilarak ¢alisma gerceklestirilmistir. Cizelge 4.1.’de, kose

yazilarinin alinmaya baslandig1 ve bittigi tarihler ile alindigi gazetenin bilgileri

verilmisgtir.
Cizelge 4.1. Sitelerden alinan kdse yazilar bilgileri.
Gazete ID Gazete Adi Baslangic Bitis
1 Posta Gazetesi 26.07.2011 15.02.2012
2 Milliyet Gazetesi 09.02.2011 22.02.2012
3 Habertiirk Gazetesi 28.02.2011 27.02.2012
4 Zaman Gazetesi 04.06.2011 22.02.2012
5 Aksam Gazetesi 07.10.2010 22.02.2012
6 Star Gazetesi 24.07.2011 22.02.2012

Veri seti, 500 egitim ve 250 test dokiimanindan olugur. Sistemin egitilmesinde
egitim, test isleminde test dokiimanlar1 kullanilmaktadir. Her sinifta 100’er egitim ve
50’ser test dokiimani bulunmaktadir. Yazarlarin, sitede bulunan biitiin yazilart

eklenerek egitim ve test dokiimani olarak kullanilabilir.

Her ne kadar sisteme, yapilacak siniflandirma ¢aligsmalarinda kullanilmak tizere 250
test dokiimani1 alinmig olsa da yazilim ara yiizii kullanilarak 25 yazara ek olarak
tanimlamalar1 Sisteme yapilan 25 yazarla farkli yazarlarin yazilar1 da takip edilip

siniflandirma calismalar1 yapilabilmektedir.

4.3. VERITABANI MODELI

Calismada kullanilan veritabaninin yapisi, tablolar ve iligkileri Sekil 4.3.°te
goriintiilenmektedir. Test dokiimanlarinin siniflandirilma sonuglari, biitiin - sinif

ozellik vektorleri i¢in ayr1 ayri olarak thl_test_sonuclari_k7 (k-NN, k=7 degeri i¢in)
ve tbl_test_sonuclari_nb tablolarinda (Naive Bayes) tutulmaktadir.
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tbl_yazi_kelime_EGITIM
yazi_id =
kelime_id —_
adet tbl_gazete
? gazete_id
ad
web
yazarlar
bl_incelenecek_yazi_...
yazi_id e tbl_kelime
kelime_id 2 5 9 kelimeid
adet kelime
kelime_idf
tbl_incelenecek_yazi
L ¥ yazi_id
icerik
icerik_kok

tbl_yazi_EGITIM
W yazi_id

link
yazar_id
gazete_id
baslik
baslik_kok
tarih

icerik
icerik_kok
durum
durum_ekstra
kategori_id

tbl_yazi_kelime_TEST

yazi_id
kelime_id
adet

thl_test_sonuclari_k7
7 yazi_id

kategori_id
e7 bit

kategori_id
el_bit

tbl_test_sonuclari_nb
s yazi_id

kategori_id
nb_MV_bit

thl_yazar

W yazar_id

ad

soyad
gazete_id
resim
kisa_ad
kategori_id

J8

<« [J»

I-

4 [» i

I

4« [»

azi_TEST

¥ yazi_id

link
yazar_id
gazete_id
baslik
baslik_kok
tarih

icerik
icerik_kok
durum
kategori_id

8

tbl_kategori

¥ kategori_id
kategori

4.4. TANIMLARIN YAPILMASI

Sekil 4.3. Veritabani yapisi.

Gazetelerin internet sayfalarinin farkli HTML etiketleriyle

verilerin her gazetede farkli sekilde sunulmalar1 anlamina gelir. Verilerin sitelerden

alinmasi, bu farkliliklar nedeniyle standart degildir ve her bir gazete igin ayri

tanimlamalar yapilmasini gerektirmistir.

Sistemde bulunacak gazete, yazar ve sinif tanimlamalar1 yapilarak gazetelerden veri

alma isleminin standartlastirilmasi saglanmistir. Tanimlarin tutuldugu tablolar ve

tablolar arasi iligki Sekil 4.4.’te gosterilmistir.
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tbl_kategon
¥ kategori_id e T -
kategori tbl_yazar tbl_gazete
C - 1 o .
V¥ yazar_id ¥ gazete_id
ad ad
soyad web
) OO
gazete_id yazarlar
resim
o kisa_ad
— kategori_id

Sekil 4.4. Smif, yazar ve gazete tablolar1 ve iligkileri.

4.4.1. Gazete Tanmimlamalar

tbl_gazete tablosu, gazetenin id, ad, web ve yazarlar bilgilerini tutmak igin
olusturulmustur. Gazetelerin, yazi bilgileri (kose yazisinin link, baslik, igerik ve tarih
bilgisi) ile yaz1 igerikleri (kose yazisi) farkli link yapisinda bulunmaktadir. Sekil
4.5.’teki tbl_gazete tablosundaki web alani yazi igeriklerini, yazarlar alani ise yazi

bilgilerinin goriintiilenmesi i¢in kullanilmaktadir.

Cizelge 4.2.°de Habertiirk gazetesinin yazi bilgileri ve yazi igeriklerinin elde

edilmesi i¢in kullanilan link formatlar1 bulunmaktadir.

Cizelge 4.2. Habertiirk gazetesinin yazi bilgileri ve yazilar sayfasi link formatlari.

Yazarlar Sayfasi

(Yaz Bilgileri) http://www.haberturk.com/htyazar/kisa ad/

Yazilar Sayfasi http://www.haberturk.com/yazarlar/kisa ad/

4.4.2. Yazar Tamimlamalari

Calismada 25 yazar alinsa dahi link yapis1 belirlenen gazeteden istenilen sayida yazar
sisteme dahil edilebilir. Gazeteler birbirlerinden farkli yapilar kullansalar da,
yazarlart i¢in ortak yapi kullanmaktadirlar, yazara gore link formati degistirmezler.
tbl_yazar  tablosunda  bulunan  kisa ad alam1  yazarin  gazetesindeki
isimlendirilmesidir. Yazarlar, sitelerde veritabaninda bulunan kisa_ad alaniyla islem

goriirler.
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4.4.3. Siif (Kategori) Tanimlamalari

Ana siniflar (ekonomi, spor, saglik, egitim, yasam) ve yardimer siiflar (karigik, ayni
igerik, atanmamus, test) vardir. Cizelge 4.3.’te smiflarin  hangi durumda
kullanildiklart belirtilmistir. Ana siniflar, siniflandirilacak yaziya atanmasi beklenen
ve dogru smiflandirma yapildiginin belirlenmesinde kullanilacak —siniflardir.
Yardimci siniflar ise yazilarin alinmasindan smiflandirilmasi islemleri siirecinde

yazilarin smifi hakkinda bilgi veren siniflar olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.3. Smuf (kategori) bilgileri.

Sinif 1D Simf (Kategori) Aciklama
1 Ekonomi Ekonomi dokiimanlarini ifade eder.
2 Spor Spor dokiimanlarini ifade eder.
3 Saglik Saglik dokiimanlarini ifade eder.
4 Egitim Egitim dokiimanlarini ifade eder.
5 Yasam Yasam dokiimanlarini ifade eder.
5 Karisik Farlih smlﬂar.a ait olma ihtimali olan
dokiimanlar ifade eder.
T [Amienk | o e b el o
8 Atanmamig Higbir sinif belirleyemedigini ifade eder.
9 Test S(ljrélrf belirleme isleminin yapilmadigini ifade

4.5. EGITIM DOKUMANLARI (YAZILARI) iSLEMLERI

Yazilarin alinmasindan siniflandirma yapilmasina kadar olan -tanimlar haricindeki-
biitlin islemler meniiler ve segenekler yardimiyla gergeklestirilir. Program
calistirildiginda Sekil 4.5.°te gosterildigi gibi “Kdse Yazist Islemleri” ve “Madencilik
Islemleri” olmak iizere iki diigme araciligiyla se¢im gergeklesmektedir. Kose yazist
islemlerinde, kullanilacak egitim ve test dokiimanlarinin alinmasi, 6n islemden
gecirilmesi, kelime ve yazi-kelime tablolarina verilerin kaydedilmesi gergeklestirilir.
Madencilik islemlerinde ise sozciik agirliklandirilmasi, 6zellik se¢imi, vektorlerin
olusturulmasi ve smiflandirma islemleri vardir. Dokiimanlarin ve yazidaki

kelimelerin sayisi, islem siireSini arttirmaktadir.

36



Yazilarin alinmasi, 6n islemden gecirilmesi, koklerin veritabanina kaydedilmesi

islemi, hem egitim hem de test dokiimani olarak kullanilan koése yazilarinda

uygulanan ortak islemdir. Ayrica yapilacak biitiin ¢calismalardan once yazar se¢imi

yapilmalidir.

! Mining E@é

Madencilik islemleri Text Mining;

Metin madenciligi yontemi ile haber
sitelerindeki kose yazlannin
sinflandinimas.

Kose Yazsi islemleri

mfkaraca@gmail.com

Sekil 4.5. Yazilim, islem sec¢im ekrani.

Sekil 4.6.’da “Kése Yazisi Islemleri” ekran goriintiisii verilmistir. Ekran goriintiisii, 4

bolge ve meniiden olusmaktadir:

1.Bolge; secilen yazarin bilgilerinin goriintiilendigi alandir.

2.Bolge; secilen yazarin veritabaninda kayith yazilarinin ve yazilar iizerine
yapilacak islemlerin acilir menii ile goriintiilendigi alandir.

3.Bolge; web sayfalariin goriintiilendigi alandir.

4.Bolge; secilen yazarin yazi bilgilerinin sitesinden alindigi, goriintiilendigi ve
veritabanina kaydetme isleminin gergeklestigi alandir.

Menii; yazar se¢imi, yazilardaki kelime koklerinin bulunmasi, yazi-kelime
dagilimlarinin yapilmasi, ayni igerikleri yazilarin belirlenmesi, kategorilerdeki

dokiimanlarin 6zet bilgilerinin goriintiilenmesi islemlerinin yapildig: alandir.
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Sekil 4.6. Kose yazist islemleri ekran goriintiisii ve bolgeleri.

45.1. Dokiimanlarin Alinmasi

Gazetelerin web sayfalarmi profesyonel birim veya kisiler hazirlamaktadirlar. Bu
durum, web sayfalarin1 olusturan HTML etiketleri (div, p, img, a, li vb) ve CSS
(Cascading Style Sheets) gibi web nesnelerinin kullaniminda diizeni saglamuistir.
Yaz1 bilgileri ve igerikleri alinirken sayfanin kaynak kodu iizerinden islemler

gergeklestirilir.

Veritabanina kaydedilecek egitim ve test dokiimanlarinin alinmasi 2 adimdan olusur;
oncelikle yazarin sayfasindaki yazi bilgileri (Bkz. Sekil 4.6. IV Bolge), sonrasinda
yazi igerikleri alinir (Bkz. Sekil 4.6. II Bolge). Bu c¢alismada, ayni yazilar
kullanilarak farkli smiflandirma ¢alismalar yapilmasi amacglandigindan test
dokiimanlar1 veritabanina kaydedilmistir fakat anlik siniflandirma yapilacaksa test

dokiimanlarmin veritabanina kaydedilmesi zorunlu degildir.
4.5.1.1. Kose Yazisi Bilgilerinin Alinmasi
Verilerin kaynak koddan alinmasi, ifadelerin aranmasiyla elde edilir. Cizelge 4.4.’te,

Habertiirk gazetesinin yazi bilgilerinin alinmasi igin kaynak kodda aranan ifadeler

verilmisgtir.
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Cizelge 4.4. Habertiirk gazetesi, yazi bilgileri ifadeleri.

ifade Aciklama

<A class=header Yaz bilgisi baslangic ifadesidir.
</DIV> Yazi bilgisi bitig ifadesidir.
href=" Link bilgisi baslangi¢ ifadesidir.
"> Link bilgisi bitis ifadesidir.

"> Baslik bilgisi baslangi¢ ifadesidir.
</A> Baslik bilgisi bitis ifadesidir.
<DIV id=HaberTarih class=date> | Tarih bilgisi baslangi¢ ifadesidir.

Sayfadaki baslangi¢ ve bitis ifadeleriyle yazi bilgisi elde edilir. InStr komutuyla, bu
bilgi igerisinden link, baglik ve tarih bilgisinin g¢ekilmesi islemi gerceklestirilir. Bu
islem sayfada bulunan yazi sayis1 kadar tekrarlanir. Biitlin gazetelerde siralama link,
baslik ve tarih seklinde degildir bazilarinda ise link, tarih ve basglik veya farkli
sekillerde bulunabilir.

Koése yazilari, sitelerde tarih sirasina gore siralanmis halde sayfa sayfa
goriintiilenmektedir. Yazi bilgilerinin alinmasi islemi, Sekil 4.6.’daki IV.Bolgede
gerceklestirilir. IV.Bolgedeki “LINK BILGILERINI AL” diigmesi, girilen baslangic
ve bitis arasindaki sayfalari gezerek yazi bilgilerini alir. Yazilar aliir alinmaz
veritabanina kaydedilmez. Kullanici bu yazilar igerisinden istediklerini veya tlimiinii
veritabanina kaydedebilir. Yazilarin tiimiiniin kaydedilmesi “TUMUNU KAYDET”
diigmesiyle gergeklestirilirken, Sekil 4.7.’de gosterilen IV.Bdlgenin (Bkz. Sekil 4.6.)
actlir meniisii kullanilarak yazi tizerindeki diger islemler gergeklestirilir. Bu islemler

su sekildedir:

e Veritabanina Kaydet; yazarin segilen yazisinin bilgilerinin veritabanina
kaydedilmesini gergeklestirir.

e Listeden Kaldir; yazarin secilen yazisinin listeden kaldirilmasini gergeklestirir.

e Listeyi Temizle; bulunan kose yazilarinin listelendigi alanin temizlenmesini
gergeklestirir.

e Kose Yazisimi Goriintiile; yazarin secilen yazisinin tarayicida (IIL.Bolge)

gorilintiilenmesini gergeklestirir.
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+Veritabanina Kaydet

+Listeden Kaldir Ctrl+Del
+Listeyi Temizle

+Kose Yazisi Goriintiile (Browserda)

Sekil 4.7. IV.Bolge agilir menii goriintiisii.

4.5.1.2. Kose Yazis1 I¢eriginin Alinmasi

Yaz1 bilgileri alindiktan sonra yazilarin alinmasina gegilebilir. Yazi bilgilerinin
alinmasi, li¢ farkli veri (link, baslik, tarih) ¢ekilmesi nedeniyle yazilarin (yazi
icerikleri) alinmasina gore daha karmasik bir islemdir. Yaz1 igerigi, yaz1 bilgilerinin
alinmasina benzer bir metotla fakat farkli ifadelerin aranmasiyla elde edilir. Ornegin,
Zaman gazetesinden yaziy1r almak Cizelge 4.5.’teki baslangi¢ ve bitis ifadeleri InStr

komutuyla arattirilarak yazi baslangic ve bitisi degerleri arasindaki icerik ¢ekilir.

Cizelge 4.5. Zaman gazetesi yazi ifadeleri.

ifade Aciklama
<DIV id=news-detail-spot> Yazi baglangi¢ ifadesidir.
</DIV> Yazi bitig ifadesidir.

I1.B6lgenin (Bkz. Sekil 4.5.) agilir mentisii kullanilarak Sekil 4.8.’de gosterilen yazi
islemleri gergeklestirilir. Bu islemler igerisinden igeriklerin alinmasiyla ilgili olanlar

sunlardir:

e Kose Yazisi Igerigi Al; yazarm secilen yazisinin igeriginin alinip veritabanina
kaydedilmesini gergeklestirir.

e Bos Olan Tiim Kése Yazlarinin Igeriklerini Al; yazarin icerigi bos olan
yazilariin veritabanina kaydedilmesini gerceklestirir.

e Tiim Kése Yazilarmin igeriklerini Al; yazarm tiim yazilarinin veritabanina

kaydedilmesini gergeklestirir.
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| +Kategori Belirle » | Ekonomi

‘ +Kategori Bilgilerini Gor Spor
Saglk
Egitim
Yagam
Kangik
Atamamig

Timiini Yazann Kategorisine Ayarla

+Kége Yazisi Sil Del
+Tum Koge Yazilarim Sil

+Koge Yazisi Igerigi Goriintiile

+Koge Yazisi Goriintiile (Browserda)

Sekil 4.8. 11.Bolge agilir menii goriintiisii.

4.5.1.3. Kése Yazis1 Diger islemleri

Kose yazilar1 veritabanina alindiktan sonra bunlar iizerinde uygulanacak islemler

Sekil 4.8.”de gosterildigi gibi sunlardir:

o Kategori Bilgilerini Gor; yazarin kategorilere gore yazilarinin sayisini ekrana

getirir.

e Kose Yazsi Igerigi Sil; yazarin secilen yazisinmn igeriginin veritabanindan

silinmesi islemini gergeklestirir.

e Tiim Kose Yazilarinin Iceriklerini Sil; yazarm tiim yazilarinm igeriklerinin

veritabanindan silinmesi islemini gergeklestirir.

o Kose Yazisi Sil; yazarin segilen yazisinin veritabanindan silinmesi iglemini

gerceklestirir.

e Tim Kose Yazilarini Sil; yazarin tiim yazilarinin veritabanindan silinmesi

islemini gerceklestirir.

e Kokleri Goster; yazarin segilen yazisinin igeriginin koklerinin goriintiillenmesi

islemini gergeklestirir.

e Tim Kose Yazilarinin Koklerini Goster; yazarin sirayla, tiim yazilarinin

iceriklerinin kdklerinin goriintiilenmesi islemini gerceklestirir.
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e Kose Yazis1 Igerigi Goriintiile; yazarin secilen yazismmn igeriginin
gorilintiilenmesini gergeklestirir.
e Ko6se Yazist Goriintlile; yazarin secilen yazisinin tarayicida (II1.Bolge)

goriintiilenmesini gergeklestirir.

Kose yazilarinin alinmasi islemi yazarlarin tek tek secilmesiyle gerceklestirilebilir.
Fakat sinifa ait biitiin yazarlar i¢in yazi bilgileri ve yazi igerikleri alma islemi Sekil
4.9.’da gosterilen meniiler (Bkz. Sekil 4.6.) kullanilarak tek segimle

gergeklestirilebilir. Bu islemler sunlardir;

e Biitin Kose Yazarlarinin Yazilarin1 Kaydet; secilen sinif yazarlarinin yazi
bilgilerinin, IL.Bolgedeki (Bkz. Sekil 4.6.) baslangic ve bitis arasindaki
sayfalarin gezilmesi suretiyle alinmasi ve veritabanina kaydedilmesi islemini
gerceklestirir.

e Biitlin Kdse Yazarlarimin Yazilarmi Sil; segilen sinif yazarlarinin yazi
bilgilerinin veritabanindan silinmesi islemini gergeklestirir.

e Biitin Kose Yazarlarinin Yazilarmin Igeriklerini Kaydet; segilen sinif
yazarlarinin yazi igeriklerinin alinmasi ve veritabanina kaydedilmesi iglemini
gergeklestirir.

e Biitiin Kése Yazarlarinin Yazilarmin Igeriklerini Sil; segilen smif yazarlarinin

yazi i¢eriklerinin silinmesi iglemini gerceklestirir.

'|Ekonomi| |Spor| |Saghk| |Egitim| |Yagam| |Ekstralslemler| | Test Yazarlan-1|

Yazarlar > | Butin Koge Yazarlannin Yazilanni Kaydet
Abdurrahman Yildinm Batin Koge Yazarlannin Yazilarini Sil

Ali Tezel Batdn Koge Yazarlaninin Yazilaninin Igeriklerini Kaydet
Selim Igiklar Batin Kége Yazarlarinin Yazilaninin Igeriklerini Sil

Saruhan Ozel

Deniz Gokge

Sekil 4.9. Smifa ait yazarlarin yazilariin alinmasi islemi ekran goriintiisii.

42



4.5.2. Metin On islem

Yazilarin, 6n islemden gecirilmesi bir takim islemleri barindirir. Internet sayfalari,
HTML etiketlerinden ve CSS ifadelerinden meydana geldiginden salt bir metine

uygulanan 6n islem asamalarindan farkli olarak bazi islemlere tabi tutulurlar.

Metni HTML etiketlerinden arindirmak 6n islem asamasi icin yeterli degildir. Metin
madenciligi ¢alismalarinda 6n islem, kelimelerin koklerine ayrilmasiyla sonlanir.
Siniflandirma  ¢aligmalarinda yazi igerikleri kullanildigindan ve yazi bilgileri
kullanilmadigindan, yazi bilgilerine 6n islem uygulanmamis sadece yazi igeriklerine
uygulanmustir. Igerigin HTML etiketlerinden ve karakterlerden temizlenmesi, yazi
icerigi alimirken gerceklesirken koklerine ayrilmasi ve gereksiz kelimelerden

temizlenmesi kok bulma islemi yapilirken gerceklesir.

Ayn1 zamanda boyut azaltma islemi de olan 6n islem asamasinin amaci, yazinin
siniflandirilmasi isleminde simiflandiricinin karar vermesine yardimci olmayan,
temizlenmediginde yanlis sonuglar ¢ikmasina neden olabilecek verilerin yazidan

temizlenmesi ve kelime koklerinin elde edilmesidir.

4.5.2.1. igerigin HTML Etiketlerinden Temizlenmesi

Icerigin HTML etiketlerinden armdirilmasi islemi, icerikteki HTML ifadelerinin
aranip temizlenmesiyle miimkiin olsa da bu uzunca bir islemdir. Bunun yerine,
kullanilan kose yazist alinir ve Sekil 4.10. uygulanarak metin HTML etiketlerinden

arindirilir (Karaca ve Gorgilinoglu, 2012).

w_TMP.DocumentText = kose yazisi
kose yazisi=w_TMP.Document.Body.InnerText

Sekil 4.10. Yazinin, HTML etiketlerinden temizlenmesi.
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4.5.2.2. Icerigin Karakterlerden Temizlenmesi

Harfler ve sayilar aynen alinir. Biitiin farkli sekillerde yazilmis ¢ift tirnaklar, “ "
seklindeki ¢ift tirnaga donistirilir. Bunlar disindaki karakterler ise -7 ile
degistirilir. Bu sekilde biitiin karakterler gozden gecirilmis ve yazi, kok bulma

islemine hazir hale getirilmis olur.

4.5.2.3. icerikteki Kelimelerin Koklerine Ayrilmasi

Tiirk¢e gibi bitisken (biikiimlii) dillerde ise kelimeler, en kiicliik anlamli pargasinin
siirlarina dair bir belirti gostermez, tstelik bu parcalar, morfolojik ve fonolojik
sartlara bagli olarak sekil alirlar. Tiirkgede bir kelimenin son ekine bir tane daha
ekleyerek, nispeten uzun kelimeler elde edilebilir, tistelik, sadece bir tek Tiirkce
kelimeden cok miktarda degisik anlamli kelimeler olusturulabilir. Bu karmasik
morfolojik yap1 yiiziinden, Tiirkge, ingilizce ve benzeri dillerden daha farkli metin
isleme teknikleri gerektirir. Bu nedenle, biitiin kelimelerin kii¢iik harfe gevrilmesi ve
noktalama isaretlerinin kaldirilmasi disinda joker kelimeler ile anahtar kelimelerin

olusturulmasi gibi baz1 &n hazirliklar yapilmasi gerekmektedir (Ilhan, 2001).

Dokiimandaki biitiin karakterlerin kii¢ilk harfe donistiirerek gerceklestirilen
caligmalar vardir (Ashyan ve Giinel, 2010). Fakat bu ¢alismada kullanilan kelime
kok bulucusu, Cizelge 4.6.’da goriildiigii gibi kiiglik harfe ¢evrilmis 6zel isimleri
bulamamaktadir. Bu sebeple karakterlerin kiiciik harfe doniistiiriilmesi tercih

edilmemistir.

Cizelge 4.6. Kiiciik harfe gevrilmis 6zel isimlerin kokleri.

Kelime Kok (Sozciik)
ankara Kok bulunamada.
ankara’da Kok bulunamada.
Ankara Ankara
Ankara’da Ankara
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Java’da hazirlanan bir yazilimla, Tiirk¢e dogal dil isleme kiitiiphanesi Zemberek
kullanilarak ~ kelime  koklerinin ~ bulunmast  islemi  gergeklestirilmistir
(http://code.google.com/p/zemberek/downloads/detail?’name=zemberek-2.1.1.zip,

2011). Hazirlanan yazilim jar dosyasi olarak kaydedilip programdaki menii
seceneklerinden (Bkz. Sekil 4.6.) “Ekstra Islemler>Kelimeleri Koklerine Ayur”

secenegiyle galistirilip kelimeler koklerine ayrilir.

Yazilardan alinan kelimeler diziye aktarilir ve elde edilen kelime dizisinin her bir
eleman1  Sekil 4.11.’de  goriildigi  gibi  kokleri  bulunmak  iizere
kelimeCozumle("kokii_bulunacak kelime") fonksiyonuna gonderilir. Fonksiyondan
kelimenin kokleri, kokiin hangi tipte (sifat, fiil, 6zel vb) oldugu ve aldigi ekler
dondiiriliir. Bu sekilde kok elde edilmis olur.

Kelime[] cozumler=z.kelimeCozumle ("koklu bulunacak kelime ");
for (Kelime kelime : cozumler)

{

System.out.println

(kelime.kok () .icerik());

}

Sekil 4.11. Kelimeyi fonksiyona gonderen ve fonksiyondan aldigi kokii ekrana
yazdiran kod.

Yeni kelimeler ekler alarak tiiretildiginden, ekler teker teker kaldirilarak kokler elde
edilip, Cizelge 3.2.’de gosterilen “diisiindii” kelimesinin kokleri igerisinden “diisiin”
kokiinlin secilmesi 6rneginde oldugu gibi, en uzun kok, kelime kokii olarak kabul
edilir. Hazirlanan yazilim ve kok bulucusu, kokleri, en uzun kokten en kisa koke
dogru (eklerin sirayla kaldirilmasiyla elde edilen kokler) sirali olarak vermektedir.
Elde edilen ilk kok hem en uzun kok hem de aranilan koktiir. K6k bulma islemi yazi

igerikleri i¢in bu sekilde biitlin kelimeler i¢in gerceklesir.
Cizelge 4.7.°de smniflara gore kok bulma isleminden elde edilen sonuglar

goriintiilenmektedir. Gruplandirma islemi yapilmamistir ve her bir kelimenin yazida

her bulunmasi ayr1 bir kelime gibi degerlendirilerek sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.7. Elde edilen kelimelerin (koklerin) yazilarda bulunma sayilari.

Ozellik § . = E g
e 2 £y 5 &
L %) 7)) = >~
Toplam Kelime Sayis1 62252 | 41910 | 43044 | 42828 | 49859
Kokii Bulunabilen Kelime Sayisi 57501 | 38570 | 40746 | 40456 | 47196
Kokii Bulunamayan Kelime Sayisi 4751 3340 2568 2372 2663
Tipi Say1 Olan Kelime Sayisi 2518 1822 1202 1337 2483
Gereksiz Kelime (Stop Words) Sayisi 12944 | 9217 8445 | 10001 | 12466
1 Harfli Kelime Sayisi 159 256 51 137 343
2 Harfli Kelime Sayis1 8159 | 4939 5815 6210 | 6498
3 Harfli Kelime Sayisi 11023 | 8896 6836 7506 | 10794
4 Harfli Kelime Sayisi 10011 | 6931 7372 7275 8887
5 Harfli Kelime Sayisi 14993 | 9844 | 10600 | 9482 | 12511
6 Harfli Kelime Sayisi 6942 3916 5031 4551 4278
7 Harfli Kelime Sayisi 3752 1851 2534 2869 2271
8 Harfli Kelime Sayisi 1675 1308 1249 1358 1179
9 Harfli Kelime Sayis1 400 280 355 388 208
10 ve Daha Fazla Harfli Kelime Sayis1 387 349 633 680 227

4.5.2.4. Tcerigin Gereksiz Kelimelerden Temizlenmesi

Tiirkcede ve diger dillerde tek basina anlami olmayan, bir¢ok metinde sik¢a gecen
gereksiz kelimelerin (stop words) anlama bir katkis1 olmamasi nedeniyle metinlerden
kaldirilir. Gereksiz kelimelerin kaldirilmasi, kok bulma islemi sonrasindaki kontrolde
gerceklestirilir. Eger kok, gereksiz kelimelerden biri ise veritabanina kaydedilmez.
Sekil 4.12.°de gereksiz kelimelerin listesi, Cizelge 4.7.°de ise smniflara gore
dokiimanlarda bu kelimelerin ge¢me sayilar1 verilmistir. Tiirk¢cede kullanilan
gereksiz kelimeler Sekil 4.12.’de gosterilenden daha fazla olmasina ragmen kelime
kokii bulunduktan sonra gereksiz kelime kontrolii yapildigindan liste normale gore

kisadir. Gereksiz kelimelerin de kokleri bulunarak ¢aligilmastir.

Yazi 6n islem asamasi, igerigin gereksiz kelimelerden temizlenmesiyle son bulur.

Bundan sonraki asamada yaziy1 olusturan kelimelerin kokleri bir bosluk karakteri
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birakilarak birlestirilir ve veritabanindaki Sekil 4.13.’te gosterilen tbl_yazi EGITIM
tablosunun icerik_kok alanina kaydedilir.

>

“acaba”, “aln”, “ama”, “ancak”, “artik”, “asil”, “asla”, “az”, “bazen”, “bazi”,
“belki”, “ben”, “bes”, “bile”, “bir”, “bircok”, “biri”, “birisi”’, “birka¢”, “biz”,
“boyle”, “boylece”, “bu”, “buna”, “bura”, “biitiin”, “cogu”, “cok”, “ciinkii”, “da”,
“daha”, “de”, “degil”, “diger”, “diye”, “dokuz”, “dolayr”, “dort”, “elbette”, “en”,
“fakat”, “falan”, “felan”, “filan”, “gene”, “gibi”, “hala”, “hangi”, “hani”, “hatta”,
“hem”, “heniiz”, “hep”, “hepsi”, “her”, “herkes”, “hi¢”, “hi¢hiri”, “i¢in”, “i¢inde”,
“iki”, “ile”, “ise”, “iste”, “kac”, “kadar”, “kendi”, “ki”, “kim”, “kimi”, “kimisi”, “1”,
m”, “madem”, “muz”, “‘Mi”, “‘mu”, “mi”, “nasil”, ‘“ne”, “neden”, ‘“nere”, “ney”,
“ni¢in”, “niye”, “0”, “on”, “ona”, “onda”, “onlar”, “onu”, “onun”, “ora”, “oysa”,
“oysaki 7, “obiir”, “on”, “énce”, “otirii”, “éyle”, “ragmen”, “sekiz”, “sen”, “siz”,

P EY o« FE Y o« e« FE TS 4 FE Y

“son”, “sonra”, “sayet”, “sey”, “simdi”, “soyle”, “su”, “tabi”, “tamam”, “tim”, “ii¢”,
({l:izere’), €6

Var n, ”Ve », ”Veya n, ”Veyahut n, {rya n, uyani n, uyedi n, ayerin n, rsyine n,

’» ““ ’»

“« ’»

Sekil 4.12. Gereksiz kelime listesi.

4.5.3. Kelimelerin Veritabanina Kaydedilmesi

Yazida gecen kelimelerin en yakin kokleri yerine kendilerinin direk kullanilmalar
hem boyutu arttirir hem de yanlis sonuglar alinmasina neden olur. On islem asamast,
aliman yazinin smiflandirilabilir yazi haline dondstiiriillmesindeki en 6nemli

adimlardan biridir. Fakat bu yeterli degildir.

Sozciik, siniflandirma isleminde kokiinii temsil eden sayisal degerle tutulmalidir. Her
bir say1, farkli bir kokii (sozciigii) ifade eder. Sekil 4.13.’te kelime, yazi ve yazi-
kelime dagilimlarinin tutuldugu tablolar ve iliskileri goriilmektedir. Menii (Bkz.
Sekil 4.6.) seceneklerinden “Ekstra Islemler>Kose Yazisi Kelime Dagilimini Yap”

secenegiyle kose yazist dagilimi gergeklesirken sozciikler de veritabanina kaydedilir.

Icerigi bos olmayip kategorisi belirlenmis olan igerik, thl_yazi EGITIM tablosunun
yazinin igeriginin kdk halinde tutuldugu icerik_kok alanindan alinir. Dim kelime() =
Split(Trim(dtst("icerik_kok™)), " ™) komutuyla, icerik_kok alani olusturulurken
kokleri ayiran bosluk karakteri kullanilarak yaziyi olusturan kelime kokleri kelime

dizisine aktarilir.
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Dizi elemanlar1 sirayla once koklerin bulundugu thl_kelime sonra kelime-yazi
dagilimlarinin tutuldugu tbl_yazi_kelime _EGITIM tablosuna kaydedilir. Bu sekilde
sozcuklerin sayisal olarak ifade edilmesi islemi gerceklestirilmis olur. Yazi
igerigindeki sozciikler, kelime dizisine aktarildiktan sonra tek tek alinip tbl_kelime
tablosuna bakilir. Eger tabloda kayith degilse kaydedilir ve boylece yazilarda gecen
biitiin sozciiklerin tutuldugu bir havuz olusturulmus olur. tbl_kelime tablosuna
kaydedilen so6zciigiin - dokiimanda her ge¢mesinde tbl _yazi kelime EGITIM
tablosundaki, sozciigiin dokiimanda kag kez gegtigi bilgisinin tutuldugu adet alani bir

arttirtlir ve bu iglem her yazi ve her kok icin tekrarlanir.

tbl_yazi_kelime_EGITIM tbl_yazi_EGITIM
tbl_kelime yazi_id — ¥ yazi_id
¥ kelime_id e kelime_id link
kelime adet yazar_id
kelime_idf gazete_id
baslik
baslik_kok
tarih
icerik
icerik_kok
durum
durum_ekstra
kategori_id

Sekil 4.13. Kelime, yaz1 ve kelime-yazi tablolar1 ve iligkileri.

Sekil 4.14.’te thl_yazi_kelime EGITIM tablosundaki verilerden kelime_id degeri 1
olan kokiin yazilarda gegme durumunu gosteren bir kesit goriilmektedir. Bu kesite
bakarak 1 id’li yazi igerisinde 7, 8 id’li yazi igerisinde 3, 462 id’li yazi igerisinde 2,
18 id’li yaz1 igerisinde 5, 19 id’li yazi igerisinde 15, 27 id’li yazi1 igerisinde 10 ve 28
id’li yazi igerisinde 6 kez gectigi goriilmektedir.

tbl_kelime tablosunda 10823, tbl yazi kelime EGITIM tablosunda 94947 veri
bulunmaktadir. Egitim dokiimanlarinda gegen sozcik sayist 7056, test

dokiimanlarinda gegen sozciik sayis1 5756 dir.

Bir sozciik birden fazla yazida gegebilmektedir. ol fiili bir yazi1 diginda biitiin

yazilarda gecerek en yiiksek frekansli ve en diisik idf degerine sahip kelime
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olmustur. ol sézciiglinii yap, et, ver, al, yil ve gel izlemektedir. Sadece bir yazida

gegen sozciik sayist 2130°dir.

| 2] tbl_yazi_kelime_EGITIM

yazi_id - | kelime_id - | adet -

1 1 7

8 1 3

462 1 2

18 1 5

19 1 15

27 1 10

28 1 6

Sekil 4.14. Kelime-yaz1 dagilimint gosteren tbl yazi kelime EGITIM tablosu
verilerinden bir goriinti.

4.5.4. Sozciik Agirhiklandirma

Sozciikler (kokler), sayisal veri haline doniistiiriilmiis ve yapisallik elde edilmistir.
Yazilar, vektorel olarak ifade edilirler. Bu vektorler, yazilart olusturan sézciiklerden
meydana gelir. Vektorler olusturulurken koklerin vektérde hangi degerle temsil
edilecegi sozcik agirliklandirma ile belirlenir. Sozciikler, yazilarda bulunma
durumlarina gore bit, tf, idf ve tf-idf agirliklandirilmalar kullanilarak agirliklandirilip
vektorlerde temsil edilirler. Sekil 4.22., egitim dokiimanlar1 vektorlerinin bit, tf ve tf-

idf agirliklandirilmis olarak ifadelerine 6rnek olarak verilmistir.

idf ve tf-idf agirliklandirma igin idf degerinin hesaplanmas: gerekmektedir.
Sozciiklerin idf degerlerinin hesaplanmasi, meniideki (Bkz. Sekil 4.6.) “Ekstra
Islemler>Kelime idf Hesapla” secenegiyle gerceklestirilir. Bu islem, biitiin
sozcuklerin idf degerlerini hesaplayip tbl_kelime tablosundaki kelime_idf alanina
kaydeder.

4.5.5. Ozellik Secimi (Ozellik Vektoriinii Olusturan Sozciiklerin Secimi)

On islem asamasiyla baglayan boyut azaltma teknikleri 6zellik segim islemiyle son

bulur. Ozellik vektdriinii olusturan sozciiklerin se¢imi veya 6zellik secimi islemi,
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yaziyl temsil edecek sozciiklerin belirlenmesidir. Bu islemle biiyiikk boyutlardaki

yazilarin boyutu indirgenmis olur ve islemlerin daha hizli gerceklestirilmesi saglanir.

Ozellik se¢imini sadece yazilarin vektdr boyutunun azaltilmasi olarak gdrmek,
konuyu eksik degerlendirmek olur. Bazi siniflandirma islemleri sonuglari, diisiik
boyutlu ozellik vektorleri ile yapilan ¢aligmalarda daha basarili sonuglar elde

edildigini ortaya koymustur (Durmaz ve Bilge, 2011).

Cizelge 4.8.’de siniflara gore yazilarin sozciik sayilariyla ilgili veriler bulunmaktadir.
Egitim sinif1, 78 sozciik ile en diisiikk ve 946 sozciik ile en yiiksek sozcilik sayisina
sahip smiftir. Biitiin yazilar dikkate alindiginda ortalama sozciik sayist 341°dir.
Ayrica siniflari olusturan soézciik sayilar1 verilmistir; en az s6zciik sayisina sahip sinif

Egitim, en fazla sozciik sayisina sahip sinif Yagam smifidir.

Cizelge 4.8. Siniflara gore sozciik sayilari.

) E

Ozellik 2 . = E §
9 2 | ® | & | £
L 7] 75 = >~

Yazilarin Olustugu Sozciik Sayis 21123 | 18892 | 17430 | 15296 | 22106

Yaznlarvln Kac¢ Farkh Sozciikle 2712 3440 3119 2558 4270

Olustugu

Minimum Sézciik Sayisi 180 148 103 78 125

Maksimum Sézciik Sayisi 700 660 692 946 809

Smiflarin Ortalama Sézciik Sayist 445 293 319 304 346

Ortalama Sozciik Sayisi 341

Cizelge 4.8.’de egik olanlar, minimum ve maksimum sdzciik sayisina sahip simifi

gostermektedir.

Cizelge 4.9.’da sozciik sayilarina gore siiflardaki egitim dokiimanlar1 yazi sayilar
gosterilmektedir. Ekonomi, Spor ve Saglik siniflarindaki yazilar, 101 ile 700 arast,
Egitim simifindaki yazilar, 1 yazi haricinde 1 ile 700 arasi; Yasam sinifindaki yazilar

ise 101 ile 900 arasi1 sozciikten meydana geldigi goriilmektedir. 201-300 arasi sozciik

50



aralig1 187 yazi ile en fazla yazi bulunduran araliktir. 500 egitim dokiimanindan 248
tanesi, 1-300 aras1 sozciikten; 252 tanesi, 301 ve daha fazla sayida sozciikten
meydana gelmektedir. 289 yazi, ortalama sézciikk sayisinin altinda; 211 yazi,

ortalama sozciik sayisinin iistiinde s6zciige sahiptir.

Cizelge 4.9. Sozciik sayilarina gore siniflardaki yazi sayilari.

Yaziy1 Olusturan 'g =~ = = %
Sozciik Sayisi é é ,E,, En % !
LLI n 7} 3] >~ =
1-100 Aras1 - - - 3 - 3
101-200 Aras1 2 22 16 8 10 58
201-300 Arasi 13 45 44 43 42 187
301-341 Arasi 12 8 41
342-400 Arasi 17 22 58
401-500 Arasi 16 14 9 19 62
501-600 Arasi 25 8 16 3 10 62
601-700 Aras: 15 2 3 3 1 24
701-800 Arasi - - - - 3
801-900 Arasi - - - - 1
901’den Fazla - - - 1 - 1
Toplam 100 100 100 100 100 500

Yazilardaki biitiin sozciiklerin ¢alismalarda kullanilmasi, bazi ¢alismalarda yanlis
sonuglar alinmasina, siniflandirma islem siiresinin uzamasina sebebiyet verir. Bu
sebeple, biitiin sozciiklerin ¢aligmalara dahil edilmesi yerine yaziyr en iyi temsil
edecek sozciiklerin kullanilmasi tercih edilir. Bu ¢alismada, yazilari ifade edecek
sOzciiklerin se¢imi icin 4 farkli yaklasim kullanilmistir: Birinci yaklagim, sdzctiklerin
gectigi egitim dokiiman sayisinin dikkate alindigi; ikinci yaklasim, sozciiklerin
egitim dokiimanlarinda ge¢cme sayis1 toplaminin dikkate alindigy; {iglincii yaklagim,
en yiiksek idf degerine sahip sézciiklerin dikkate alindigi; dordiincii yaklasim ise
biitiin sozciiklerin dikkate alindig1 yaklasimdir. Birinci ve ikinci yaklasimda sadece
kendi smifindaki yazilarla ilgilenirken; tigiincii ve dordiincii yaklasim, biitiin egitim

dokiimanlarini dikkate alir.
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X=(1-0-2-2-0-3-1-1-5-0)
Y=(0-2:0-3-0-4-1-2:0-8)
7=(0-1-0-0-0-2-1-1-2-0)

Sekil 4.15. Sinift Ekonomi olan 6zellik se¢imi uygulanmamis X, Y, Z dokiimanlarinin
tf agirlandirilmis vektorel ifadesi.

Sozciiklerin gectigi egitim dokiimani sayisini dikkate alan birinci yaklagimda,
s6zciigiin yazi icerisinde birden fazla kez geg¢mesi dikkate alinmaz. Onemli olan
fazla yazida gegmesidir. Sekil 4.15.teki X, Y ve Z vektorleri {izerinden
orneklendirme yapilirsa; 0 indisli s6zciik 1; 1 indisli s6zciik 2; 2 indisli sozciik 1; 3
indisli sozctk 2; 4 indisli sozciik 0; 5 indisli s6zciuk 3; 6 indisli sozcuk 3; 7 indisli
sozciik 3; 8 indisli sozciik 2 ve 9 indisli sozcik 1 yazida gegmistir. Bu bilgiler
1s181nda, en fazla yazida gegme sayisina sahip 3 sozciik seklinde bir 6zellik se¢imi

uygulanacaksa, bu sozciikler 3 yazida gegen 5, 6 ve 7 indisli sdzciikler olacaktir.

Sozciiklerin egitim dokiimanlarinda gegme sayis1 toplamimin dikkate alindig: ikinci
yaklasimda, sozciigiin yazilarda gegme sayilari toplanir. Fazla yazida gegmesinin
onemi yoktur. Onemli olan, yazilarda gegme sayisi1 toplaminin fazla olmasidir. Sekil
4.15.°teki X, Y ve Z vektorleri tizerinden 6rneklendirme yapilirsa; 0 indisli sézctik 1,
1 indisli sozciik 3; 2 indisli sdzciik 2; 3 indisli sdzciik 5; 4 indisli sdzciik 0; 5 indisli
sozciik 9; 6 indisli sozciik 3; 7 indisli sozciik 4; 8 indisli sézciik 7 ve 9 indisli s6zciik
8 gegme sayisina sahiptir. Yazilarda en fazla ge¢me sayisina sahip 3 sozciik
degerlendirmeye alinarak islem yapilacaksa, se¢ilecek olan bu sozciikler; 9 kez gecen
5 indisli; sadece Y yazisinda gegmesine kargin bu yazida 8 kez gegtigi i¢in 9 indisli; 7

kez gecen 8 indisli sozciikler olacaktir.

Hem gectigi yaz1 sayist hem de yazilarda gegme sayisi toplami yiliksek oldugundan
iki yaklasimda da 5 indisli sozciik secilmistir. Birinci 6zellik se¢imi yaklagimi
sonucu 5, 6 ve 7 indisli, ikinci yaklagim sonucu 5, 8 ve 9 indisli sozciikler sinif

Ozellik vektorlerinin olusturulmasinda kullanilacaktir.

idf degerinde sozciiklerin gectigi egitim dokiimani sayisi dikkate alinir. Eger bir

sozciik, az sayida egitim dokiimaninda gegiyorsa yiiksek, ¢ok sayida dokiimanda
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geciyorsa diistik idf degerli sozciik seklinde degerlendirilir ve yiiksek idf degerli
sozciikler segilir. Sozciiklerin az sayida yazida gegmesi dikkate alindigindan birinci

yaklasimin tam tersi seklinde ¢alismaktadir.

Sadece Ekonomi smifi yazilarina uygulanan birinci ve ikinci yaklagin
orneklendirmesinin, diger siniflara da uygulanmasi gerekir. Her siniftan bu sekilde
sozciikler alinarak birlestirilir ve simif 6zellik vektorii olusturulur. Bir s6zciik farkl

iki sinifta olsa dahi bir defa alinir.

Sekil 4.14.’te kose yazisinda gegen sozciiklerin yazi_id, kelime_id ve adet bilgileri
tbl_yazi_kelime EGITIM tablosunda tutulmaktadir. Bu tablodaki adet alam

kullanilarak, ozellik se¢imi sonucu segilecek sozciikler elde edilir.

Omeklendirmenin, ¢alismaya uyarlamasi su sekildedir. Birinci yaklasim olan
sozciigiin gectigi yazi sayisi tespitinde C kisaltmasiyla COUNT kullanilir. IKinci
yaklasimda ise yazilarda gegme sayisi toplamini ifade eden S kisaltmasiyla SUM
kullanilarak ~ smif  6zellik  vektoriinii  olusturacak — sozciikler elde  edilir.
Orneklendirmede 3 sézciik dikkate almmistir. Fakat bu calismada her smiftan 175,
350, 500 sozciik alinmustir.

SELECT TOP 175 * FROM

(SELECT kelime id FROM tbl yazi kelime EGITIM

LEFT JOIN tbl yazi EGITIM

ON tbl yazi kelime EGITIM.yazi id = tbl yazi EGITIM.yazi id
GROUP BY kelime id, kategori id

HAVING kategori id=1

ORDER BY COUNT (adet) DESC)

Sekil 4.16. Sinif 6zellik vektoriinii olusturan sozciiklerin se¢iminde, kategori_id’si 1
(Ekonomi) olan sozciiklerin id degerini alan kod.

Sekil 4.16., kategori_id’si 1 (Ekonomi smifi) olan egitim dokiimanlarinda gegme
sayisina gore (C), en fazla yazida gecen ilk 175 sdzctigiin id degerini alir. Bu islem
sadece Ekonomi sinifinin 6zellik vektoriinii elde eder. Sekil 4.16.’daki kategori_id

degeri degistirilerek diger siniflar (kategori id) iginde kelime_id’leri alinir, SQL
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(UNION) ifadesi ile birlestirilir ve sinif 6zellik vektorii olusturulmus olur. UNION,
ayni sozciiklerden sadece bir tanesini alir. Cizelge 4.10. incelenciginde C_175_bit
smif 6zellik vektoriinde normalde 875 (175*5) sozciik olmasi gerekirken 437 sozciik
vardir. Bu da baz1 sozciiklerin birden fazla smifta bulundugunu ve bir kez alindigini

gosterir.

SELECT kelime id FROM

(SELECT TOP 175 * FROM (SELECT kelime id FROM

tbl yazi kelime EGITIM LEFT JOIN tbl yazi EGITIM ON

tbl yazi kelime EGITIM.yazi id = tbl yazi EGITIM.yazi id
GROUP BY kelime id, kategori id HAVING kategori id=1 ORDER
BY COUNT (adet) DESC) UNION

SELECT TOP 175 * FROM (SELECT kelime id FROM

tbl yazi kelime EGITIM LEFT JOIN tbl yazi EGITIM ON

tbl yazi kelime EGITIM.yazi id = tbl yazi EGITIM.yazi id
GROUP BY kelime id, kategori id HAVING kategori id=2 ORDER
BY COUNT (adet) DESC) UNION

SELECT TOP 175 * FROM (SELECT kelime id FROM

tbl yazi kelime EGITIM LEFT JOIN tbl yazi EGITIM ON

tbl yazi kelime EGITIM.yazi id = tbl yazi EGITIM.yazi id
GROUP BY kelime id, kategori id HAVING kategori id=3 ORDER
BY COUNT (adet) DESC) UNION

SELECT TOP 175 * FROM (SELECT kelime id FROM

tbl yazi kelime EGITIM LEFT JOIN tbl yazi EGITIM ON

tbl yazi kelime EGITIM.yazi id = tbl yazi EGITIM.yazi id
GROUP BY kelime id, kategori id HAVING kategori id=4 ORDER
BY COUNT (adet) DESC) UNION

SELECT TOP 175 * FROM (SELECT kelime id FROM

tbl yazi kelime EGITIM LEFT JOIN tbl yazi EGITIM ON

tbl yazi kelime EGITIM.yazi id = tbl yazi EGITIM.yazi id
GROUP BY kelime id, kategori id HAVING kategori id=5 ORDER
BY COUNT (adet) DESC))

Sekil 4.17. Biitiin siniflarda, en fazla dokiimanda gecen 175 sozciigii alip sinif 6zellik
vektoriinii olusturan kod.

Sekil 4.17., simifinda gegtigi dokiiman sayis1 en fazla olan, her bir simiftan 175er
sOzcligli alip birlestirir ve C (COUNT) igin sinif 6zellik vektoriinti olusturmus olur.
Calismada, siniflardan 175, 350 ve 500 sozciik alinarak islemler gerceklestirilmistir.

Sekil 4.17.’de bulunan sorgu, her bir siniftan 175 sézciik almaktadir. SELECT TOP
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175 ifadesindeki 175 sayist 350 veya 500 yapilabilir. Bu islem, siniflandirma
isleminde daha fazla sayida s6zciiglin kullanilmasin1 saglar. Fakat sdzciik sayisinin
artmasi, sif ozellik vektoriiniin ve dolayisiyla dokiiman vektdrlerinin boyutunun

artmasina neden olur.

Sekil 4.17.’deki sorguda bulunan COUNT (adet) ifadesi SUM(adet) yapilarak ikinci
yaklasim olan yazilarda ge¢me sayist toplamina gore smif ozellik vektoriiniin
olusturulmasi saglanir. Sinif 6zellik vektori isimlendirmesi su sekilde meydana gelir.
Isimlendirmede 6zellikler _ (alt ¢izgi) ile ayrilmaktadir. ik kisim, kullamlan sdzciik
seciminin kisaltmasini (COUNT-C veya SUM-S); ikinci kisim alinacak sodzciik
sayisini; iigiincii kisim agirliklandirma seklini gostermektedir. Ornegin, C_175_bit;
COUNT kullanilarak, her bir siniftan 175’er sézciigiin bit agirliklandirma yapilacak
sekilde alinacagini, S 350 tf-idf; SUM kullanilarak, her bir siniftan 350’ser sdzctigiin

tf-idf agirliklandirma yapilacak sekilde alinacagini ifade etmektedir.

37 farkli 6zellik se¢cimi uygulanarak siniflara ait sézciikler dolayisiyla simif 6zellik
vektorleri elde edilmis olur. Dokiiman vektorlerinin olusturulmasinda kullanilacak

smif 6zellik vektoriiniin elde edilme sekilleri Cizelge 4.10.’da verilmistir.

Siif 6zellik vektoriinlin olusturulmasi su sekilde gerceklesmistir; COUNT, SUM,
biitiin sozciikler veya yiiksek idf degerli sozciiklerden; 175, 350, 500 sozciik veya
biitiin sozciikleri alarak; bit, tf-idf, tf veya idf agirliklandirma yapilabilecek sekilde

diizenlenmistir.

Cizelge 4.10. Sinif 6zellik vektorlerinin olusturulmasinda kullanilan 6zellikler.

Sozciiklerin Alimacak Sozciik Simif 6ze!lik Simif Ozellik
Secimi Sozciik Sayis1 | Agirhklandirma | Vektorii Ismi | Vektorii Boyutu

175 C_175_hit 437
COUNT 350 C_350_hit 876

500 C_500_hit 1229

175 bit S_175_bhit 497
SUM 350 S_350_bhit 945

500 S_500_hit 1299
Biitlin S6zciikler _bit 7056
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Cizelge 4.10. (devam ediyor).

175 C_175_tf-idf 437
COUNT 350 C_350_tf-idf 876
500 C_500_tf-idf 1229
175 S 175 tf-idf 497
SUM 350 tf-idf S_350_tf-idf 945
500 S_500_tf-idf 1299
Yiiksek idf 175 175_tf-idf 2130
Degerli 350 350_tf-idf 2589
Sozciikler 500 500_tf-idf 3243
Biitiin S6zciikler _ tf-idf 7056
175 C_175_tf 437
COUNT 350 C_350_tf 876
500 C_500_tf 1229
175 S _175_tf 497
SUM 350 y S_350_tf 945
500 S_500_tf 1299
Vilsel idf 175 175_tf 2130
Degerli 350 350_tf 2589
Sozeiikler 500 500_tf 3243
Biitiin Sozciikler _tf 7056
175 C_175_idf 437
COUNT 350 C_350_idf 876
500 C_500_idf 1229
175 S 175 idf 497
SUM 350 _ S_350_idf 945
500 of S_500_idf 1299
Vilksek idf 175 175_idf 2130
Degerli 350 350_idf 2589
Sozeiikler 500 500_idf 3243
Biitiin Sozciikler _idf 7056

Cizelge 4.10.°da ayrica sif Ozellik vektorlerinin boyutlar1 da goriilmektedir.
Vektorii boyutu, sinif 6zellik vektoriiniin olugsmasinda kullanilan sézciik sayisidir.
Ornegin, sozciik se¢iminde COUNT, alinacak sdzciik sayisinda 175 ile olusturulan
ve ismi C_175 ile baglayan biitiin sinif 6zellik vektorlerinin boyutlar1 437°dir. Vektor

boyutuyla ilgili bu durum, diger sinif 6zellik vektorleri i¢in de gecerlidir.
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Yiksek idf degerli sozciiklerin se¢imiyle olusan sinif 6zellik vektorleri boyutlarinin,
diger smif oOzellik vektorleri boyutlarindan daha fazla oldugu gorilmektedir.
Ornegin, 175 idf smif &zellik vektdriiniin boyutu 2130°dur. Boyutun en fazla
175*%5=875 olmas1 gerekirken 2130 olmasi, 2130 soOzciigiin biitiin egitim
dokiimanlar1 igerisinde sadece bir kez gegmesindendir. Bu sozciikler 2,69897 idf
degerine sahiptirler. 175_idf sinif 6zellik vektoriine segilecek kelimelerin 2130 tanesi
ayni idf degerine sahip oldugundan, biitiin s6zciikler alinmak durumunda kalinmustir.
2,69897 idf degerine sahip Ekonomi sinifinda 206, Spor smifinda 480, Saglik
siifinda 450, Egitim smifinda 182, Yasam sinifinda 812 sozciik vardir. Buna karsin,
ortak sozcik var oldugundan, C_175_ tf-idf’deki sozciik sayisi, 875°ten 437’ye

diismiistiir.

Ozellik se¢imi islemi sonunda, smiflardan alman sozciiklerin olusturdugu smif

ozellik vektorleri olusturulmus olur.

4.5.6. Dokiimanlarin Vektorel ifadesi

Olusturulan simif 6zellik vektorleri ile dokiimanlar eslestirilerek dokiiman vektorleri

elde edilir.

Sekil 4.15. orneginde iki farkli ozellik se¢imi yaklasimi uygulanarak, birinci
yaklasimda 5, 6 ve 7 indisli, ikinci yaklasimda 5, 8 ve 9 indisli sozciikler elde
edilmisti. Iki yaklasimda da 3 sozciik secilmisti. Bu sebeple simif dzellik vektorii, X,
Y ve Z dokiimanlarinin vektdr boyutu 3 olacaktir. Bu 3 sozciik dokiimanlarla

eslestirilecek ve tercih edilen agirliklandirmaya gore vektor olusturulacaktir.

Ozellik se¢imi ikinci yaklasimiyla 5, 8 ve 9 indisli sdzciikler elde edilmisti. Sekil
4.18.’de, bu sozciiklerin olusturdugu smif o6zellik vektorii ile Y dokiimaninin
eslestirilmesi gosterilmistir. 5 indisli sézciik, Y dokiimaninda 4 defa ge¢gmistir. Sinif
ozellik vektorleri belirlendikten sonra, vektor elemanlarinin dokiimanlarda varligi
arastirtlir. Elemanlar, vektorlerde agirliklariyla ifade edilirler. Bu ornekte, eger
agirliklandirma bit olarak yapilacaksa 1 degerini, tf olarak yapilacaksa 4 degerini

alacaktir.
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Smif Ozellik Vektorii Y Dokiumani
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Sekil 4.18. Ogzellik segiminde kullanilan ikinci yaklasimm Y dokiimaniyla
eslestirilmesi.

Sekil 4.19., birinci ve ikinci yaklagimin bit agirliklandirmayla kullanilmasiyla elde
edilmis dokiiman vektorlerini gostermektedir. Bit agirliklandirmada sdzciiklerin
dokiimanlarda varlig1 arastirildigindan biitiin elemanlar1 0 veya 1°dir. Sekil 4.19. (a),
smif ozellik vektoriindeki biitiin elemanlar dokiimanlarda da bulundugundan biitiin
elemanlar1 1 degerini almistir. Fakat Sekil 4.19. (b)’de baz1 vektor elemanlarinin 0
degerini aldig1r goriilmektedir. 0 degeri, o sozcligiin dokiimanda ge¢medigini ifade

etmektedir.

X=(1-1-1)
Y=(1-1-1)
Z=(1-1-1)

(@)

X=(1-1-0)
Y=(1-0-1)
7=(1-10)

(b)

Sekil 4.19. Sinif 6zellik vektoriine gore X, Y, Z dokiimanlarinin bit agirlikli vektorel
ifadesi. a)Birinci yaklasim, b)ikinci yaklasim.
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Sekil 4.20., Sekil 4.19.’da verilen vektorlerin, tf agirliklandirma ile gosterimidir.
Sekil 4.20.’de sozcigiin varligi yaninda frekanst da onem tasir ve vektorde

frekansiyla deger alir.

X=(3-1'1)
Y=(4-1-2)
7=(2-1-1)

(a)

X=(3-5-0)
Y=(4-0-8)
7=(2-2-0)

(b)

Sekil 4.20. Sinif 6zellik vektoriine gore X, Y, Z dokiimanlarinin tf agirlikli vektorel
ifadesi. a)Birinci yaklasim, b)ikinci yaklasim.

Sekil 4.22. dokiimanlarin vektorel olarak ifadelerine ornektir. Vektor olusturma
isleminin zaman almasit nedeniyle smiflandirma isleminden Once vektorler
olusturulur ve veritabanina kaydedilir. Aksi takdirde her siniflandirma isleminden

once, biitiin egitim dokiimanlari i¢in vektorler olusturulmalidir.

Sekil 4.5.’te gosterilen “Madencilik Islemleri” secildikten sonra ekrana gelen
penceredeki “Ekstra Islemler>Vektorleri Olustur” menii segenedi kullanilarak 37
farkli 6zellik se¢imi ve bit, tf, idf, tf-idf agirlandirilmalar kullanilarak 37 farkli sinif

ozellik vektorii olusturma islemi gergeklestirilmistir.

Ozellik se¢imi sonucu elde edilen sozciiklerle thl_yazi_kelime_TEST tablosu, her bir
yazi i¢in ayr1 ayr1 olmak iizere eslestirilir. Bu sekilde sozliikteki sozciiklerden yazi
icerisinde gecenler bulunur, agirliklandirmasi yapilir, vektdr olusturulur ve
veritabanina kaydedilir. Vektor elemanlarinin birbirinden ayrilmasi i¢in 6n iglem

asamasinda karakter degisimi i¢in de kullanilan ““-” karakteri kullanilir.
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Yeni bir egitim dokiimani eklendiginde veya silindiginde 6zellik se¢imi sonucu
meydana gelen sozliik degisebileceginden sinif oOzellik vektorii ve dolayisiyla
dokiiman vektorii olusturma islemi yinelenmelidir. Egitim dokiimanlari1 islemlerinin
son adimi olan vektorlerinin olusturulmasiyla yazilar smiflandirma isleminde

kullanilmak tizere hazirlanmis olmaktadirlar.

Bu c¢alismada sozciik agirliklandirma islemi, dokiiman vektorlerinin olusturulmasi

esnasinda gergeklesir.

Sekil 4.21.’de, yaziy1 bit olarak ifade edebilmek i¢in C_175 bit 6zellik segiminden
meydana  gelmis  sozlik  ile  kelime-yazi  dagilimlarinin = tutuldugu
tbl_yazi_kelime_EGITIM tablosundaki yazinin eslestirilebilmesi igin gerekli olan
SQL ifadesi bulunmaktadir. Bu ifade biitiin egitim dokiimanlar1 i¢in tekrarlanir. Bu
sekilde bir sinif 6zellik vektorii i¢in biitiin yazilarin dokiiman vektorleri olusturulur
ve veritabanina kaydedilir. Diger 6zellik se¢imlerinin sozliigiinii olusturmak iginde

farkli SQL ifadeleri kullanilmistir.

Sekil 4.17. uygulanmasi sonucunda smif 6zellik vektoriinii olusturan sézciiklerin
id’leri alinmistir. Sonraki asama, sinif 6zellik vektoriiyle Sekil 4.21.°de yazi_id’si
verilen egitim dokiimaniyla karsilastirilmasi ve ISNULL (adet) yardimiyla True/False
seklinde deger dondiiriilmesi saglanir. Eger deger null ise True, degilse False

degerini alir.

Sekil 4.21., dokiimani bit olarak agirliklandirdigi igin sdzciigiin - dokiiman
icerisindeki varlig1 veya yoklugu arastirtlir. Eger donen deger False ise O, True ise -1

degerini alir.
Bit agirliklandirma, 1 ve 0 kullanilarak yapildigr i¢in 0 ve -1 degerleri uygun

degildir. ISNULL(adet)+1 kullanilarak null olmayan i¢in 1 ve null olan i¢in 0 deger

almasi saglanip agirliklandirmaya uygun hale getirilir.
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SELECT ISNULL (adet)+l AS sayac FROM
(SELECT kelime id FROM

(Sekil 4.17. ile elde edilen sinif 6zellik vektdorii) AS
tablol

LEFT JOIN tbl yazi kelime EGITIM

ON (tablol.kelime id=tbl yazi kelime EGITIM.kelime id AND
yazi id=" & yazi id & ")

ORDER BY tablol.kelime id

Sekil 4.21. Smuf o6zellik vektoriinii olusturan sozciiklerle egitim dokiimanlarini
eslestirip bit agirliklandirmasini gerceklestiren kod.

Sekil 4.21.”de, sinif 6zellik vektoriindeki sozciiklerin, dokiimanda varligini arastiran
sorgu goriilmektedir. Sekil 4.22.’de, egitim dokiimanlar1 vektorlerinin tutuldugu

tablolardan kesitler bulunmaktadir.

Sinif 6zellik vektorii ve kose yazisi eslestirilerek sozciiklerin varlig, yazi igerisinde
aragtirtlir  ve  “-”  karakteri ile agirliklar birlestirilir.  tbl_vektor_C_ 175 bit
tablosundaki, yazi id alanina, kdse yazisinin id degerini; vektor alanina, birlestirilmis
agirliklart kaydeder. Sekil 4.22. (a), C_175_bit sinif 6zellik vektorii uygulanarak elde

edilen dokiiman vektorlerini gostermektedir.

Sekil 4.22. (a)’daki yazi_id’si 4 olan kose yazis1 vektorii incelendiginde (0-0-0-1-1...)
seklinde devam ettigi goriilmektedir. Burada, C_175 bit sinif 6zellik vektoriindeki 0,
1 ve 2 indisli sdzciiklerin bu dokiimanda ge¢medigi, 3 ve 4 indisli sdzciiklerin gectigi

sOylenebilir.

Sekil 4.22. (b), (c) ve (d) ise Sekil 4.22. (a)’nin, farkli agirliklandirmalarla
olusturulan vektorlerine 6rnek gosterilebilir. Sekil 4.22. (b), (c) ve (d)’de 4 yazi_id’li
kose yazisinin 0, 1 ve 2 indisli sézciiklerinin 0 degeri aldigir goriilmektedir. Ayni
sozcik se¢imi ve sozclik sayisi kullanilarak elde edilen vektorlerde, ayni sozciikler
farkli agirliklandirmalarla kullanilmaktadir. tf agirliklandirmayla elde edilen Sekil
4.22. (c)’de 4 yazi_id’li kose yazisinin 0, 1 ve 2 indisli sdzciiklerinin 0, 3 indisli

sOzcligiin 1, 4 indisli s6zciigiin 5 tf degeriyle agirliklandirildigr goriilmektedir.
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EETrti

[ 4 l‘ yazi_id - l
1)1°1-1°2-1-1-1-3°2-1°1°1°1-2:1+1+2°1+1-2:1-1-3-1-3°31°2-3+1:1-1-2-3 -3 -3 -1:3-1:1 *2-1°2 -1 +1~2+1°21:2-1 12"
2 1-1-0-1-0000-1-1-0-1-1-0-1-0-1-1-1-0-0-0-1-0-1-0-0-1-1-0-0-0-0-1-1-1-0-0-0-0-1-1-1-1-1-0-1-1-1-0-0-0
31111101111-001-101-0-12-1-0-1-1-0-1-1-1-0-0-1-0-1-0-1-1-1-1-0-1-1-0-1-1-1-1-1-1-1-1-1-0-0-0
4 0-0-0-1-1-0-0:0-0-1-1-1-0-0-1-1-1-0-0-1-0-0-0-1-1-0-1-0-1-0-1-0-0-0-0-1-0-1-0-0-0-0-1-1-1-1-0-1-1-0-0-0-
s 0-0-0-1-0-0-0-1-0-1-0-1-1-0-0-1-1-0-0-0-0-1-0-1-0-0-0-0-0-1-1-0-1-0-0-1-0-0-0-0-1-0-1-1-1-0-1-1-0-0-0-0

(a)

-'E —m;vm;C;ﬂS;ﬁ_

vl oyahdd .|

' 1 4,773557-2,267287-2,899729-0,9069146-8,937272-0,7166988-1,9828-0,7786796-0,627088-0,00¢
2 0,6819367-0,9069146-0-1,360372-0-0-0-0-1,881264-0,004347294-0-0,04866248-0,9019934-0-0,4
3 0,6819367-2,267287-1,933152-0,4534573-4,874876-0-2,9742-0,7786796-0,627088-0,01999755-C
4 0-0-0-0,4534573-4,062397-0-0-0-0-0,002608376-0,4412914-0,2919749-0-0-0,4412914-0,537426-2
S 0-0-0-0,9069146-0-0-0-0,3893398-0-0,008694587-0-0,04866248-1,35299-0-0-0,89571-1,415488:0

(b)

Dewmcme

yazid -
17532111-2-21-10-1-53-2-1-4-1-2:5-1-3-3-1-3-2-1-1-1-4-44-7-1-1-2-1-1-3-1-42:1-743-2:.1-16-1
2 1-2:0-3-0-000-3-50-1-2:0-1-0-5-1-2-0-0-0-1-0-1-0-0-2-5-0-0-0-0-1-2-2:0-0-0-0-1-7-1-8-12-0-1-4-2-0-0
3 152160321230031-02:0-251-0-3-3-01-2-1-001-0-1-0-1-3-1-11-0-4-2-0-5-1-6:55-4-3-8-1C
4 0-0-0-1-5-0-0-0-0-3-1-6-0-0-1-3-3-0-0-1-0-0-0-1-2-0-1-0-1-0-1-0-0-0-0-6-0-1-0-0-0-0-6-8-10-12-0-4-3-0+
S 0-0-0-2:0-0-0-1-0-10-0-1-3-0-0-5-2-0-0-0-0-1-0-1-0-0-0-0-0-1-:1-0-1-0-0-3-0-0-0-0-2:0-1-:22-3-0-1-15-0C

(©)

T

" yarid .|
' 1 0,6819367-0,4534573-0,9665762-0,4534573-0,8124793-0,7166988-0,9913998-0,3893398-0,6270
2 0,6819367-0,4534573-0-0,4534573-0-0-0-0-0,627088-0,0008694587-0-0,04866248-0,4509967-0-0
3 0,6819367-0,4534573-0,9665762-0,4534573-0,8124793-0-0,9913998-0,3893398-0,627088-0,000¢
4 0-0-0-0,4534573-0,8124793-0-0-0-0-0,0008694587-0,4412914-0,04866248-0-0-0,4412914-0,1791¢
5 0-0-0-0,4534573-0-0-0-0,3893398-0-0,0008694587-0-0,04866248-0,4509967-0-0-0,179142-0,7077

(d)

Sekil 4.22. Agirliklandirilmis dokiiman vektorleri. a)bit, b)tf-idf, c)tf, d)idf.

4.6. TEST DOKUMANLARI (YAZILARI) iISLEMLERI

Test dokiimanlari, yazarlarin sistemin egitilmesi i¢in kullanilan yazilar
disindakilerden olusur. Smiflandirma isleminde kullanilacak test dokiimanlarini
veritabaninda kayitli olanlar ve olmayanlar olarak ikiye ayirabiliriz. Kayitli olan
dokiimanlar, veritabaninda tutulmaktadir. Ayrica egitim dokiimanlar1 islemlerinin
vektorlerin veritabanina kaydedilmesi haricindeki biitiin islemler test dokiimanlari
icinde uygulanir; ¢ilinkii test dokiimanlar1 ic¢in vektdr olusturma islemi,

siiflandirmaya baslandiginda yapilir.
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Kayith dokiimanlar igin, egitim dokiimanlarinda yazilarin oldugu tbl_yazi EGITIM
tablosunun yerine test dokiimanlarinda tbl_yazi_TEST ve kelime-yazi dagilimlarinin
tutuldugu  tbl_yazi_kelime EGITIM  vyerine tbl yazi kelime TEST tablosu

kullanilmaktadir.

Kayith olmayan dokiimanlar ise anlik smiflandirma islemleri i¢in kullanilan
dokiimanlardir. Bu dokiimanlarin sadece igerikleri, siniflandirma aninda veritabanina
kaydedilirler ve ardindan kokleri elde edilir. Yeni bir test islemi basladiginda eski

dokiiman silinir.

Siniflandirilacak kdse yazisi eger veritabaninda kayitli ise yazinin, 6zellik se¢imi
sonucu olusan sinif 6zellik vektoriiyle tbl_yazi_kelime_TEST tablosu eslestirilir, elde
edilen kelime-yazi dagilimi bilgileri tbl_incelenecek_yazi_kelime tablosuna aktarilir

ve iglemler bu tablo tizerinden yiiriitiiliir.

Dokiiman kayith degilse, yazi igerigi tbl_incelenecek_yazi tablosuna kaydedilip
kelime kokleri elde edilir. thl_kelime tablosunda olmayan kokler bu tabloya eklenir.
Elde edilen  kokler ile  kelime-yazi dagilimi yapilip veriler
tbl_incelenecek yazi_kelime tablosuna kaydedilir. Ozellik se¢imi sonucu olusan sinif
ozellik vektoriiyle test dokiimani karsilastirilarak agirliklandirma yapilir ve vektor

olusturulur. Goriildiigli gibi egitim ve test dokiimanlar1 ayni1 igleme tabi tutulurlar.

Kayith olan ve olmayan dokiimanlar i¢in kullanilan tablolar ile diger tablolarin

iligkileri, veritaban1 yapisinin verildigi Sekil 4.3.’te goriilmektedir.

4.7. METIN SINIFLANDIRMA

Bu ¢alismada, siniflandirma islemi i¢in k-NN (k=7) ile Naive Bayes’in Multi-Variate
ve Multi-Nominal modelleri kullanilmistir. K-NN i¢in k degeri sabit olsa da ¢alisma
aninda degiskenlik gosterecek sekilde programlanmistir. Soyle Ki; k degerinin 7
secildigi varsayildiginda, eOger siniflandirmaya dahil edilecek son vektoér olan 7.
vektorden sonra 7. vektorle ayni benzerlige ve farkli sinifa sahip vektér veya

vektorler varsa Kk sayist vektor sayisi kadar arttirilir. Bu islem, k=7 igin
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uygulanmistir. Bu, siniflandirmaya dahil edilecek vektorleri belirler ve bu vektorlere

gore karar verme islemini gerceklestirir.

Bilindigi tizere k-NN, siniflandirma isleminde karar1 eldeki dokiimanlardan en fazla
sayida var olan sinif yoniinde vermektedir. Simiflandirma asamasinda k-NN igin eger
maksimum dokiiman sayisini bulunduran birden fazla sinif varsa dokiimanin sinifini
belirleyememistir; 6rnegin siniflandirma asamasinda k=7 i¢in 3 spor, 3 saglik ve 1
egitim siifi belirlenmis oldugunu varsayalim; maksimum smif sayisi olan 3’ten 2
adet siif vardir. Bu tiir sinif atamasi yapilmamis dokiimanlarin sinifi Karigik olarak
atanmigtir. Bir smiflandiricinin smif belirleyememesi nedeniyle simifin1 Karisik
olarak atadigi bir dokiimana baska bir siniflandirici farkli metotlar kullanildigindan

siif atamasi gerceklestirebilir.

K-NN, k=7 alinarak su sekilde uygulanmistir:

¢ Bit agirliklandirmasi Euclid, Cosine ve agirlikli oylamalari ile,

o tf-idf agirliklandirmasi Euclid, Cosine ve agirlikli oylamalari ile uygulanmistir.

Naive Bayes’in, Multi-Variate ve Multi-Nominal modelleri su sekilde uygulanmistir:

Bit agirliklandirmas1 Multi-Variate modelle,

o tf agirliklandirmas1 Multi-Nominal modelle,

o idf agirliklandirmasi1 Multi-Variate ve Multi-Nominal modelleriyle,

o tf-idf agirliklandirmasi Multi-Variate ve Multi-Nominal modelleriyle

uygulanmustir.

Esitlik 3.9 bit, Esitlik 3.12 ise tf olarak agirliklandirilmis sozciikler ile calisilmak
tizere tasarlanmiglardir. Fakat c¢alismamamizda Multi-Variate model ile bit
agirliklandirmaya, Multi-Nominal model ile tf agirliklandirmaya ek olarak tf-idf
agirliklandirmalart kullanilmistir. Bu sebeple ve Esitlik 3.9°daki sozciigiin bit agirligi

olan WbWi yerine, idf agirliklandirma igin idfwi,tf-idf agirliklandirma igin thi

kullanilarak smiflandirma gergeklestirilmistir. Esitlik 3.12°deki Multi-Nominal
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modelin tf agirhg: ile yapilan smiflandirmada, sozctgiin frekans agirlhigi olan tfy,

yerine, idf agirlihgn igin idfy,, tf-idf agirlihgr igin tfy, kullanilmstir.

Aym benzerlik oranina sahip iki simf varsa dokiimanin smifi Karisik olarak
belirlenmistir. K-NN ve Naive Bayes’in bazi uygulamalarinda, test dokiimaniyla
herhangi bir egitim dokiiman1 arasinda benzerlik bulunamamistir. Bu tiir

dokiimanlarin smifi Atanmamus olarak belirlenmistir.

Farkli simmif ozellik vektorleri kullanilarak 105 adet siniflandirma sonucu elde

edilmistir. Basar1 sonuglar1 % cinsinden verilmistir.

Smiflandirma islemi ekranmna Sekil 4.4.te gosterilen “Madencilik Islemleri”
secenegiyle ulasilir. Islem, Sekil 4.23.’teki ekran goriintiisii verilen meniilerden
“Tekli Swmiflandirma” ve “Coklu Swiflandirma” ile gergeklestirilir. “Tekli
Siniflandirma” sadece bir yazinin anlhik siniflandirilmasinda, “Coklu Siniflandirma”
ise veritabaninda kayithh olan test yazilarinin tamaminin simiflandirilmasinda

kullanilir.
Ekonomi alaninda yazilar yazan yazarm, 07.09.2011 tarihli yazisinin k-NN (k=7)
algoritmasi, Cosine benzerligi ve tf-idf agirliklandirmasiyla siniflandirilmasi iglemi

ekran goriintiisti Sekil 4.23.’te verilmistir.

Bu ekran goriin 7 bolge ve mentiden olugmaktadir:

1.Bolge; secilen yazarin bilgilerinin goriintiilendigi alandir.
e 2.Bolge; secilen yazarin veritabaninda kayith yazilariin goriintiilendigi veya
sitesinden alinan yazi bilgilerinin goriintiilendigi alandir.

e 3.Bolge; secgilen yazarin yazi bilgilerinin sitesinden alinma isleminin
gerceklestigi ve en yiiksek siniflandirma basarisina sahip k-NN  (tf-idf
agirlandirmanin, k=7 degerine gore Cosine benzerlik hesabi kullanilarak ve
Naive Bayes’in  Multi-Nominal modeliyle yapilan  smiflandirma)
siiflandirmalarin bulundugu alandir.

e 4.Bolge; web sayfalarinin goriintiilendigi alandir.
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e 5.Bolge; Naive Bayes simiflandiricida bir fonksiyonu olmayan bu alan, k-NN
smiflandiricisinda egitim yazilarinin test yazisina olan uzakliklarini yakindan
uzaga dogru gostermektedir.

e 6.Bolge; Siniflandirilacak yaz1 igerigini olusturan kelimelerin koklerinin
gosterildigi alandir.

e 7.Bolge; Siniflandirmada ortaya ¢ikan sonug burada gosterilmektedir.

e Menii; yazar se¢imi, sdzciik idf degerinin hesaplanmasi, vektor olusturulmast,
tekil ve c¢oklu smiflandirma yapilmasi ve smiflandirma basarilarinin

goriintiilenme iglemlerinin yapildig: alandir.
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Sekil 4.23. Siniflandirma iglemi ekran goriintiisii.

kK-NN ve Cosine kullanilarak yapilan smiflandirma isleminin goriintiilendigi Sekil
4.24. (a), egitim yazilarinin id’sini, siniflarin1 ve siniflandirilacak yazi arasindaki
benzerlik degerini gostermektedir. yazi_id 5 olan egitim yazisi test yazisina en yakin
yazi oldugu goriilmektedir. Renklendirme islemi ise k=3, k=5 ve k=7 degerleri igin

gerceklestirilmistir. Renkli alan karar verme isleminde kullanilan dokiimanlardir.
Sekil 4.24. (b), smiflandirma sonucunun goriintiilendigi alandir. Sekil, yapilan

siiflandirmada dikkate alinacak 7 dokiimanin Ekonomi yazisi oldugunu ve % alani

ise yazinin Ekonomi smifinda olma ihtimalini gostermektedir. Arka plani
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renklendirilmis olan smif test yazisinin siniflandirma sonucu karar verdigi sinifini

gostermektedir.

Id Kategori Yakanhk

45 |Ekonomi |0.05210762

46 Ekonomi 0,05190745

S9 Ekonomi 0,05116191

61 Ekonomi 0,05087343

s3 Ekonomi 0,05067036

56 Ekonomi 0,04983103
(a)

Sekil 4.24. Bolgelerin ekran goriintiisii. a) 5.Bolge, b) 7.Bolge.

Siniflandirma igin kullanilan teknikler Cizelge 4.11. ve Cizelge 4.12.’de verilmistir.
Cizelge 4.11., k-NN smiflandiricisinin kullandigt  k  degerini, s6zciik
agirhiklandirmasini, benzerlik hesabin1 ve kullanilan simif 6zellik vektorlerini

gostermektedir.
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Cizelge 4.11. k-NN siniflandirma bilgileri.

k Siizcﬁlf Benzerlik Hesab1 | Kullanilan Simf Ozellik Vektorleri
Agirhgi
. . C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit,
7| Bit Euclid S 175 bit, S_350_bit, S. 500 bit, _bit
7 | Bit Euclid C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit,
(Agirlikli Oylama) | S_175_bit, S_350_bit, S_500_bit, _bit
C_175_tf-idf, C_350_tf-idf, C_500_tf-idf,
7 | tf-idf Euclid S_175_tf-idf, S_350_tf-idf, S_500_tf-idf,
175_tf-idf, 350_tf-idf, 500_tf-idf, _tf-idf
- | git Cosine C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit,
S_175 bit, S_350_bit, S 500_bit, _bit
7 | Bit Cosine C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit,
(Agirlikli Oylama) | S_175 bit, S_350_bit, S_500_bit, _bit
C_175_tf-idf, C_350_tf-idf, C_500_tf-idf,
7 | tf-idf Cosine S_175_tf-idf, S_350_tf-idf, S_500_tf-idf,
175_tf-idf, 350_tf-idf, 500_tf-idf, _tf-idf
Cizelge 4.12. Naive Bayes siniflandirma bilgileri.
Model Sozelik | 1\ anilan Simif Ozellik Vektorleri
Agirhg
. . . C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit,
MultSvariate Bit S_175_bit, S_350_bit, S_500_bit, _bit
C_175_idf, C_350_idf, C_500_idf,
Multi-Variate idf S_175_idf, S_350_idf, S_500_idf,
175_idf, 350_idf, 500 _idf, _idf
C_175_tf-idf, C_350_tf-idf, C_500_tf-idf,
Multi-Variate tf-idf S_175_tf-idf, S_350 tf-idf, S_500_tf-idf,
175_tf-idf, 350_tf-idf, 500_tf-idf, _tf-idf
C_175 tf, C_350_tf, C_500_tf,
Multi-Nominal tf S 175 _tf, S_350 _tf, S 500 tf,
175_tf, 350_tf, 500 _tf, tf
C_175_idf, C_350 _idf, C_500 idf,
Multi-Nominal idf S 175 idf, S_350_idf, S_500 _idf,
175_idf, 350_idf, 500 _idf, _idf
C_175_tf-idf, C_350_tf-idf, C_500_tf-idf,
Multi-Nominal tf-idf S_175_tf-idf, S_350 tf-idf, S_ 500 _tf-idf,

175_tf-idf, 350_tf-idf, 500_tf-idf, _tf-idf
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Cizelge 4.12., Naive Bayes smniflandiricisinin  kullandigi  modeli, sdzciik

agirliklandirmasini ve kullanilan siif 6zellik vektorlerini gostermektedir.

4.8. UYGULAMA SONUCLARI VE DEGERLENDIRILMESI

Kullanilan siif o6zellik vektorleri ve smiflandirma algoritmalarinin elde ettigi
sonuglar ¢izelgelerle (Bkz. Cizelge 4.13. ile Cizelge 4.29. aras1 ve Sekil 4.25. ile
Sekil 4.29. arasi) verilmistir.

kK-NN’nin  (k=7) bit agirliklandirmayla, Euclid uygulanarak yapilan
siiflandirmalarinda en yiiksek siniflandirma basaris1 %96,40, Cosine uygulanarak
yapilan smiflandirmalarinda ise %97,60°dir. Ayni kK degerinin tf-idf agirliklandirma
kullanilarak yapilan siniflandirmalarinda basar1 Euclid i¢in %87,20 iken Cosine i¢in

dort farkli stif ozellik vektoriinde %100,00°ddir.

Naive Bayes, %100,00’liik basartyr, C_350_tf-idf ve S 500 tf-idf smf o6zellik

vektorlerinin Multi-Nominal modelle birlikte uygulanmasiyla yakalamistir.

Bit agirliklandirma ile yapilan siniflandirmalarin genel ortalamasinda, en yiiksek
smiflandirmayr  %97,43 basar1 ile Naive Bayes’in Multi-Variate modeli

gerceklestirmistir.

tf-idf agirliklandirmalarla yapilan smiflandirmalarda, en yiiksek siniflandirma
ortalamas1 Naive Bayes’in Multi-Nominal modeliyle ve en diisiik siniflandirmanin
k=7 degeri kullanilarak Euclid ile uygulandigi siniflandirmalarda gerceklestirdigi
gorilmistir. 175_tf-idf, 350 _tf-idf ve 500 _tf-idf siif 6zellik vektorleri dikkate
alinmadiginda en basarili siniflandirma, %99,73 olarak k=7 degeri igin Cosine ile ve

%99,65 olarak Naive Bayes’in Multi-Nominal modeli ile saglanmstir.

idf agirliklandirma, Multi-Variate ve Multi-Nominal modellerle uygulanmustir.
%99,20’lik en yiiksek siniflandirma, S_500_idf smif 6zellik vektoriiniin Multi-
Nominal modelle; %47,20’lik en diisik smiflandirma ise 175 idf simf ozellik

vektoriiniin Multi-Variate modelle uygulanmasiyla gergeklestirilmistir.
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Genel ortalama degerlerine bakildiginda idf agirliklandirmada Multi-Nominal

modelin Multi-Variate modelden daha basarili oldugu goriilmektedir.

Siniflandirma basaris1 hesaplanirken sinifi Karisik ve Atanamamis olan dokiimanlar
basarisiz olarak degerlendirilmistir. 175 _tf-idf, 350_tf-idf ve 500 _tf-idf simif 6zellik
vektorleri kullanarak yapilan siniflandirma islemlerinde, sinif belirleyemedigi test
dokiimanlar1 olmustur. Bunun nedeni test dokiimani ile egitim dokiimanlar1 arasinda
benzerlik tespit edememesidir. Test dokiimani vektorii ile egitim dokiimanlari

vektorlerinde ortak hicbir sdzciik yoktur.

Yapilan uygulamalarda, genelde ayni simif 6zellik vektorleri farkli siniflandirma
islemleriyle kullanilarak, kullanilan yontemlerin  etkinliklerinin  Gl¢iilmesi

hedeflenmistir.

Cizelgelerdeki alt1 ¢izili veriler siitundaki, egik olanlar satirdaki, egik ve alt1 ¢izili
olanlar ise hem siitun hem de satirdaki en basarili sonucu, kalinlar ise siitun

ortalamalarin1 gostermektedir.

Cizelge 4.13., kullanilan simf ozellik vektorlerinin, algoritmalarla uygulanarak

gergeklesen siniflandirmalarda, siniflara gore ortalama basarilarini gostermektedir.

Bit agirliklandirma Multi-Nominal disinda biitiin siniflandirmalarla kullanilmasina
karsin idf agirliklandirma Naive Bayes ile ve tf agirliklandirma ise sadece Multi-

Nominal modellerle kullanilmistir.

175 _tf-idf, 350 _tf-idf ve 500 _tf-idf simif o6zellik vektorlerini kullanarak yapilan
smiflandirma islemlerinde, smif belirleyemedigi test dokiimanlari bulunmasi
nedeniyle basarinin diisik oldugu goriilmektedir. Sinif belirleyememesi, test
dokiimani ile egitim dokiimanlar1 arasinda benzerlik tespit edilememis
olmasindandir: test dokiimani vektorii ile egitim dokiimanlar1 vektorlerinde ortak

higbir eleman (s6zciik) yoktur.
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Cizelge 4.13.’te, simuf ozellik vektorlerinin siniflar bazinda ortalama basarilar
goriintiilenmektedir. %100,00 siniflandirma, 26 adet tf, 9 adet idf ve 1 adet tf-idf
agirhiklandirma  kullanilarak  yapilan  smiflandirmalarda  gergeklesmistir.  Bit
agirhiklandirmalarda  higbir simf igin  %100,00 basar1 saglanamamistir. idf
agirliklandirma  %100,00 smiflandirma basarisint  Ekonomi, Saghk ve Yasam
smiflarinda, tf agirliklandirma Spor smiflart disindaki biitin - siniflarda, tf-idf

agirliklandirmada ise Yasam siifi disindaki siniflarda elde etmistir.

Cizelge 4.13. Smuf 6zellik vektorleri kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinde
siiflarin ortalama basarilari.

) £
Siif Ozellik Vektorii S C = £ £
I S °SP ) )
L 7] 75} = >
C_175 hit 97,20 | 93,60 | 98,00 | 93,60 | 98,00
C_350 bit 90,80 | 92,40 | 97,20 | 96,80 | 85,60
C 500 bit 88,80 | 89,20 | 94,00 | 97,20 | 80,00
S 175 bhit 96,80 | 95,60 | 98,80 | 93,20 | 98,00
S 350 bhit 90,00 | 92,40 | 96,80 | 96,80 | 88,00
S 500 bhit 88,40 | 89,20 | 92,00 | 97,60 | 80,00
_hit 79,20 | 62,80 | 74,00 | 96,80 | 52,80
Ortalama 90,17 | 87,89 | 92,97 | 96,00 | 83,20
C_175_tf-idf 92,50 | 96,00 | 95,00 | 94,50 | 99,50
C_350_tf-idf 91,50 | 89,00 | 87,00 | 93,50 | 96,50
C_500_tf-idf 89,00 | 89,00 | 83,50 | 95,50 | 91,00
S 175 tf-idf 90,50 | 95,50 | 85,00 | 92,50 | 97,00
S 350 _tf-idf 90,50 | 97,00 | 84,00 | 99,50 | 100,00
S 500 tf-idf 89,50 | 95,00 | 82,00 | 99,00 | 91,50
175 _tf-idf 27,00 | 3500 | 54,00 | 32,00 | 60,00
350_tf-idf 51,00 | 30,00 | 81,50 | 38,50 | 54,00
500_tf-idf 64,50 | 49,50 | 62,50 | 65,00 | 54,50
_tf-idf 83,00 | 86,50 | 77,00 | 97,50 | 77,00
Ortalama 76,90 | 76,25 | 79,15 | 80,75 | 82,10
C_175 idf 99,00 | 97,00 | 97,00 | 95,00 | 100,00
C_350 _idf 98,00 | 97,00 | 98,00 | 95,00 | 100,00
C 500 idf 99,00 | 98,00 | 99,00 | 96,00 | 100,00
S 175 idf 99,00 | 98,00 | 96,00 | 96,00 | 100,00
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Cizelge 4.13. (devam ediyor).

S 350 idf 99,00 | 98,00 | 99,00 | 97,00 | 100,00
S 500_idf 99,00 | 99,00 | 99,00 | 97,00 | 100,00
175_idf 30,00 | 43,00 | 68,00 | 12,00 | 85,00
350_idf 66,00 | 46,00 | 79,00 | 5500 | 89,00
500_idf 77,00 | 72,00 | 88,00 | 51,00 | 92,00
idf 100,00 | 98,00 | 100,00 | 90,00 | 100,00
Ortalama 86,60 | 84,60 | 92,30 | 78,40 | 96,60
(Ct;fegjl'li(l);;?l';?;;r) 86,12 | 8358 | 89,61 | 8544 | 88,58

4.8.1. kK-NN (k=7) / Bit Agirhklandirma

Farkli simif ozellik vektorlerine gore Kk-NN algoritmasi, bit agirliklandirma
kullanilarak k=7 i¢in Euclid, Euclid (Agirlikli Oylama), Cosine ve Cosine (Agirliklt
Oylama) ile uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.14. ve Cizelge 4.15.”de gosterilmistir.

Euclid, bitiin siniflarda, smifini belirleyemedigi yazilar igin kullandigi Karisik
siifina atadigr yazi bulunmasia ragmen agirlikli oylamasi, biitiin yazilarda simif
belirleme islemini ger¢eklestirmistir. Euclid, C_175_bit simif 6zellik vektorii ile 11
dokiimanin sinifin1 Karigik olarak atamis ve basart oram1 %93,20 olmustur. Buna
ragmen Euclid agirlikli oylamasi, biitiin dokiimanlara sinif atamasini yaparak basari
oranin1 %96,4’e ¢ikarmistir. Fakat, bagarinin artmasi siiflandirma yaptigi icin degil
dogru smiflandirma yaptig1 i¢indir. Buna karsin, yanlis siniflandirma yapilmasi
durumunda basar1 oram diisecektir. Smiflandirma basarisinda, Karistk olan
dokiimanlar basarisiz olarak degerlendirilmedigi takdirde simiflandirma basarisi
%97,60’ye ¢ikacaktir. Cosine, C_175 bit ile S_350_bit sinif 6zellik vektorlerinde ve
agirhikli oylamasinda biitiin sinif 6zellik vektorlerinde tiim yazilarin sinif atamasini

gerceklestirmistir.

Aym1 smf o6zellik vektorlerinin, farkli uygulamalarda ayni sonuglari vermedigi
goriilmektedir. Ornegin, C 175 bit simf ézellik vektorii igcin Euclid %93,20 ve
Cosine %97,20 basar elde etmislerdir. Bunun sebebi, uygulamalarin farkli benzerlik

hesab1 kullanmalaridir.
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Euclid uygulamalarinda en basarili sonug, %94,80 ile S_175 bit’ten ve agirlikli
oylamasinda %96,40 ile C_175_bit’ten elde edilmistir. Cosine ve agirlikli oylamasi
uygulamalarinda en basarili sonug, %97,60 ile C_350 bit ve S_350 bit’ten elde
edilmistir. Cizelge 4.14.’te, Cosine ve agirlikli oylamasinda, biitiin sézciiklerin dahil

edildigi _bit disindaki siniflandirmalarda basar1 oraninin degismedigi goriilmektedir.

Cizelge 4.14.te, biitiin sozcikler dikkate alinarak Euclid, Cosine ve agirlikli
oylamasi ile yapilan siniflandirmalarda basarinin distiigii goriilmektedir. Ayrica her
siif 6zellik vektoriinde Cosine benzerliginin Euclid’den daha basarili sonuglar elde

ettigini goriilmektedir.

Cizelge 4.14. Kullanilan benzerlik dlgititleri ve bit agirlikli sinif 6zellik vektorlerine
gore siniflandirma sonuglari (k-NN).

) Euclid Cosine
Sinif Ozellik Vektorii Euclid (Agirhkh | Cosine (Agirhikh
Oylama) Oylama)
C_175_bit 93,20 96,40 97,20 97,20
C_350_bit 84,40 86,00 97,60 97,60
C_500_bit 77,60 80,00 96,80 96,80
S_175_bit 94,80 96,00 97,20 97,20
S_350_hit 84,40 86,80 97,60 97,60
S_500_bit 76,00 79,20 96,80 96,80
Ortalama 85,07 87,40 97,20 97,20
_bit 40,80 43,20 92,00 92,40
Genel Ortalama 78,74 81,09 96,46 96,51

Sekil 4.25., Euclid ve agirlikli oylamast ile Cosine ve agirlikli oylamasini
gostermektedir. Grafikte Cosine ile yapilan siniflandirma islemlerinin Euclid’e gore

biitiin sinif 6zellik vektorlerinde daha basarili oldugu goriilmektedir.

Euclid, en yiiksek smiflandirmayi, smif o6zellik vektoriiniin her smiftan 175°er
kelimenin alinarak gercgeklestigi C 175 bit ve S 175 bit’ten elde etmistir. Sinif
ozellik vektoriintin 350, 500 ve biitiin sozciiklerden olustugu ozellik secimleriyle

yapilan siniflandirmalarda basar1 siirekli diisiis gostermistir. Agirlikli oylama
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kullanilarak yapilan siniflandirmalar, Euclid’e gore daha basarilidir. Cosine’de de,

biitiin sozciiklerle yapilan siniflandirmada basarisi diismiistiir.
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Sekil 4.25. Kullanilan benzerlik olgiitleri ve bit agirlikli simif 6zellik vektorlerine
gore smiflandirma sonuglar1 grafiksel gosterimi (K-NN).

Cizelge 4.15., smiflar bazinda smiflandirma sonuglarinin  ortalamalarin

gostermektedir. Siniflar igerisindeki en yiiksek sonug, Ekonomi sinifinda %98,57 ile
Cosine ve agirlikli oylamasi ile elde edilirken en diisiik sonug, Euclid agirlikli
oylamasi ile gerceklesen Yasam sinifindadir. Genel ortalamalara bakildiginda en

yiiksek siniflandirma basarisi, Egitim sinifinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.15. Kullanilan benzerlik dlgiitleri ve bit agirlikli simif 6zellik vektorlerine
gore siiflarin ortalama siniflandirma sonuglari (k-NN).

Kullanilan Benzerlik Olgiitii

Egitim

Yasam

Euclid Stmiflandirmalarin Ortalamasi

IN
% | Ekonomi
[(o]

>
2 | Spor
(o3}

&
<, | Saghk
-

96,86

60,00

74




Cizelge 4.15. (devam ediyor).

Euclid (Agirhkh Oylama)
Siniflandirmalarin Ortalamasi

Cosine Siniflandirmalarin Ortalamasi 98,57 | 93,71 | 97,43 | 96,57 | 96,00

79,43 | 77,14 | 87,43 | 97,43 | 64,00

Cosine (Agirhkh Oylama)
Smiflandirmalarin Ortalamasi

Genel Ortalama 87,72 | 85,43 | 92,00 | 96,86 | 79,00

98,57 | 94,00 | 97,43 | 96,57 | 96,00

4.8.2. k-NN (k=7) / tf-idf Agirhklandirma

k=7 degeri i¢in K-NN algoritmasi, tf-idf agirliklandirmasiyla Euclid ve Cosine ile
uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.16. ve Cizelge 4.17.’de gosterilmistir. Euclid ve
Cosine ile veya agirlikli oylamalariyla yapilan siniflandirmalarda farkli sonuglar
tiretilmemesi nedeniyle tf-idf agirliklandirmayla yapilan siniflandirmalarda, agirlikli

oylama uygulanmamustir.

Euclid ile yapilan siniflandirmalarda, 175 tf-idf simf ozellik vektoriyle 29
Atanmamug, 350_tf-idf’te ise 7 Atanmamuis yazi bulunmaktadir. Cosine ile yapilan
siiflandirmalarda ise 175 _tf-idf sinif 6zellik vektoriiyle 29 Atanmamus, 350_tf-idf’te
ise 7 Atanmamis yazi bulunmaktadir. Bu smf ozellik vektorleri disindakilerle
yapilan siniflandirma ¢aligmalarinda, biitiin yazilara smif atama iglemi
gerceklestirilmistir. 175_tf-idf, 350 _tf-idf ve 500 _tf-idf simif 6zellik vektorlerinde
simifi atanamamis yazilar bulunmasi, bu smif o6zellik vektorlerinin  sozlikk
olustururken siniflarda en yiiksek idf degerine sahip sozciikleri smiflandirma
islemlerinde kullanmalarindan ve egitim yazilari ile smiflandirilacak test yazilari

arasinda ortak sozciik bulunmamasindan kaynaklanir.

Cizelge 4.16.’ya gore Euclid, k=7 degeri icin en yiiksek smiflandirma basarisini
%87,20 ile C_175_tf-idf sinif 6zellik vektoriiyle gergeklestirmistir. Fakat, Euclid’in
tf-idf agirliklandirma kullanilarak yapilan siniflandirmalarda  basarili  oldugu
soylenemez. Genel ortalama degerlerine bakildiginda siniflandirma islemi

sonuglarmin %53,08 gibi ¢ok diisiik bir seviyede oldugu goriilmektedir.
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Cosine, k=7 degeri i¢in %100’lik basar1 C_500 tf-idf, S_175_tf-idf ve S_500_tf-idf
ve tf-idf’ten elde edilmistir. C_175_tf-idf siif 6zellik vektoriinde %99,20°1ik basari
elde edilmistir. Ayrica, C 350 tf-idf ve S 350 tf-idf smf 6zellik vektorlerinde
%99,60 basarili smiflandirma saglanmistir. Calismalar boyunca en yiiksek

siiflandirma %100 basari ile Cosine ve tf-idf agirliklandirmayla elde edilmistir.

Cizelge 4.14. ve Cizelge 4.16. incelendiginde Cosine’nin ayni boyuttaki vektorlerin
farkli agirliklandirmalarla farkli sonuglar {irettigini gorebiliriz. bit ve _tf-idf ile
olusturulmus vektorler ayn1 sozciikleri segen, dolayisiyla ayni1 boyutta vektorlerdir.
Bu ikisi arasindaki fark, sozciiklerin farkli yontemlerle agirlandirilmis olmalaridir.
Cosine, _bit ozelligi ile %92 basar1 elde ederken ayni islem _tf-idf agirliklandirma
ve k=7 i¢in %100 basar1 elde etmistir. Bu da, sozciik agirliklandirmanin, sozciigiin
nasil temsil edileceginin, ne kadar 6nemli oldugunu ve sonucu nasil etkiledigini

gostermesi agisindan dnemlidir.

Cizelge 4.16. Kullanilan benzerlik olgiitleri ve tf-idf agirlikli sinif 6zellik vektorlerine
gore siniflandirma sonuglari (k-NN).

Smif Ozellik Vektorii Euclid Cosine
C_175 tf-idf 87,20 99,20
C_350_tf-idf 68,80 99,60
C_500_tf-idf 60,00 100,00
S 175 tf-idf 71,20 100,00
S_350_tf-idf 79,20 99,60
S_500_tf-idf 67,20 100,00
Ortalama 72,27 99,73
175 _tf-idf 14,40 45,60
350_tf-idf 20,00 52,00
500_tf-idf 23,20 62,00
Ortalama 19,20 53,20
_tf-idf 39,60 100,00
Genel Ortalama 53,08 85,80

Sekil 4.25.°teki verilere gore Euclid’te sozciik sayis1 arttikca siniflandirma

basarisinin diistiigii goriilmiistii. Sekil 4.26.’da da, S_350_tf-idf haricinde basari
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diigmiistiir. Ayrica Cosine’nin aksine, Euclid mesafe ol¢ctimii kullanilarak yapilan
smiflandirmalarda bit agirliklandirilmis vektorlerin tf-idf agirliklandirilmis vektorlere

gore daha bagarili oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.25.’te, Euclid ve Cosine’de 175_idf, 350 _idf ve 500 idf sinif &zellik
vektorleriyle yapilan siniflandirmalarin basarist oldukea diisiiktiir. Bunun sebebinin,
bu 6zellik vektorlerinin olusturulmasinda, sinifta en yiiksek idf degerine gore se¢im
yapilmasi, dolayisiyla egitim ve test dokiiman vektorleri arasinda ortak sozciik

bulunamamasi oldugu ifade edilmisti.
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Sekil 4.26. Kullanilan benzerlik dlgiitleri ve tf-idf agirlikli simif 6zellik vektorlerine
gore siniflandirma sonuglari grafiksel gosterimi (K-NN).

Cizelge 4.17., tf-idf agirliklandirma ve k=7 degeri i¢in, siniflar bazinda siniflandirma
sonuclarinin ortalamalarin1 gostermektedir. Siniflar igerisindeki en yiiksek sonug,
siniflandirma sonuglarindaki bariz farkliliklar1 nedeniyle Euclid ve Cosine icin ayr1
degerlendirilmistir. Euclid, en yiiksek basariy1 %77,80 ile Egitim, en diisiik basariyi
ise %40,80 ile Saglik sinifinda elde etmistir. Cosine ise en yiiksek basariyr %90,40
ile Saghik, en diisiik basariy1 ise %81,00 ile Egitim smifinda elde etmistir. Genel
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ortalamalara bakildiginda, en yiiksek smiflandirma basarisinin Egitim smifinda
oldugu goriilmektedir. Ayrica, bundan 6nceki siniflandirmalarda da en yiliksek sinif

Egitim olmustur.

Cizelge 4.17. Kullanilan benzerlik olgiitleri ve tf-idf agirlikli sinif 6zellik vektorlerine
gore siiflarin ortalama siniflandirma sonuglari (k-NN).

. £
Kullanilan Benzerlik Olgiitii = . =< E §
28| ®F | & | g
| n n &= >
Euclid Sinmiflandirmalarin Ortalamasi 42,80 | 52,80 | 40,80 | 77,80 | 51,20
Cosine Simiflandirmalarin Ortalamasi 86,40 | 82,40 | 90,40 | 81,00 | 88,80
Genel Ortalama 64,60 | 67,60 | 65,60 | 79,40 | 70,00

4.8.3.Naive Bayes / Multi-Variate / Bit Agirhklandirma

Bu modelle, bit agirlikli olarak ifade edilmis vektorlerle kose yazisi siniflandirmasi
uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.18.’de goriintiilenmistir. Bu uygulamada biitiin
dokiimanlara sinif atamasi gergeklestirilmistir; smifi Karisik veya Atanmamug olan

kose yazist bulunmamaktadir.

Cizelge 4.18. incelendiginde, en basarili smiflandirmayr S_500_bit sif 6zellik
vektoriiyle ve en diisik siniflandirmayr C_175 bit simf o6zellik vektoriyle

gerceklestigi goriilmektedir.

Yapilan biitiin agirhiklandirma ve siniflandirmalar dikkate alindiginda, genel
ortalama degerlerine gore en yiiksek smiflandirma basarisinin, %97,43 oraniyla
Multi-Variate modelin bit agirliklandirmadan ile elde edildigi goriilmektedir. Ayrica
bit agirliklandirma ile yapilan siniflandirmalar igerisinde de S 500 bit sinif 6zellik

vektoriiniin %98,40 ile en basarili siniflandirmay1 gerceklestirmistir.

Siniflandirma  sonuglarina gore simif o6zellik vektorleri arasinda siniflandirma
basarilarinin birbirlerine yakin oldugu, en yiiksek ile en diisiik siniflandirma basarisi

arasinda %?2,00 gibi diisiik bir fark bulundugu gériilmektedir. Bit agirliklandirma ile
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yapilan diger siniflandirmalarda ise bu farkin en az %5,20 ve en fazla %54,00, tf-idf
agirliklandirma ile yapilan siniflandirmada en az %43,20 ve en fazla %72,80, idf
agirliklandirma ile yapilan siniflandirmada %51,20, tf agirhiklandirma ile yapilan
siiflandirmada %42,40 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.18.’deki sonuglarin, Cizelge 4.14.’teki sonuglardan, Euclid ve agirlikli
oylamasinda biitiin simif 6zellik vektorlerinde, Cosine ve agirlikli oylamasinda
C 500 bit, S 500 bit ve _bit sif 6zellik vektorlerinde daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Ayrica, bu iki ¢izelgedeki en yiiksek smiflandirmayr Multi-Variate
gerceklestirmistir.

Cizelge 4.18. Multi-Variate model ve bit agirhikli simif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirma sonuglari.

Simf Ozellik Vektorii Multi-Variate
C_175 bit 96,40
C_350_hit 97,20
C_500_bit 98,00
S _175_bit 97,20
S 350_bit 97,60
S 500_bit 98,40
Ortalama 97,47
_bit 97,20
Genel Ortalama 97,43

Egitim siifi, bu siniflandirma isleminden 6nceki siiflandirmalarin aksine en yiiksek
siiflandirma basarisinin elde edildigi sinif olamamistir. Sonuglart Cizelge 4.19.’da
verilen bu smiflandirmada, Ekonomi ve Yasam, %100,00 ile en yiiksek, Egitim ise

%88,29 ile en diisiik basariy1 yakalayan sinif olmustur.

Cizelge 4.19. Multi-Variate model ve bit agirhikli simif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirmalarda, ortalama sinif basarilari.

Ekonomi
Egitim
Yasam

[{e}
2| Saghk
(o)

9
— | Spor
|

92,57 | 100,00

Genel Ortalama 100,00
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4.8.4.Naive Bayes / Multi-Variate / idf Agirhklandirma

idf agirliklandirmanin, Naive Bayes’in Multi-Variate modeliyle uygulandiginda elde

edilen sonuglar Cizelge 4.20. ve 4.21.’de gosterilmistir.

Bu modelde siniflandirma gergeklesirken sozciik agirligi bit olarak degil idf olarak
alimmustir. idf agirliklandirma ile yapilan islemlerde, sdzctigiin vektor olusturmadan
once hesaplanan idf degeri kullanilir. 175_idf, 350 idf ve 500 idf smf o6zellik
vektorleri dikkate alinmadiginda, idf agirliklandirma ile elde edilen Cizelge
4.20.’nin, %97,67 ortalama simiflandirma basaris1 ve sif o6zellik vektorleri
uygulanarak alinan sonuglar bakimindan Cizelge 4.18.’¢ gore daha basarili oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4.20. Multi-Variate model ve idf agirhikli siif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirma sonuglari.

Sinif Ozellik Vektorii Multi-Variate
C_175_idf 96,80
C_350_idf 97,20
C_500_idf 98,00
S_175_idf 97,20
S_350_idf 98,40
S_500_idf 98,40
Ortalama 97,67
175_idf 47,20
350_idf 64,00
500_idf 75,20
Ortalama 62,13
_idf 96,40
Genel Ortalama 86,88

Cizelge 4.21.’de goriildiigii gibi en basarili ve en basarisiz siiflar Yagsam ve Egitim

smiflaridir. Cizelge 4.20.”de oldugu gibi Egitim smifi en basarisiz sinif olmustur.
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Cizelge 4.21. Multi-Variate model ve idf agirlikli siif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirmalarda, ortalama sinif basarilari.

I=

2 | . | 2| & | &

£ = = 5o &
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Genel Ortalama 87,00 | 83,40 | 90,80 | 76,80 | 96,40

4.8.5. Naive Bayes / Multi-Variate / tf-idf Agirhklandirma

Sozciik agirliklandirmanin sonug tizerine etkisi Cosine ve Multi-Variate modelde
goriilmistiir. Cizelge 4.22.°nin, Cizelge 4.18. ve Cizelge 4.20. ile incelendiginde, tf-
idf agirhiklandirmanin  sonuca olumlu katkisi daha belirginlesmistir.  Bit
agirliklandirma bir sdzctigiin yazidaki varhigiyla, idf agirliklandirma, yazida kag kez
gectigiyle degil sadece diger dokiimanlarda gecip gecmedigiyle ilgilenmektedir.
Buna kargin tf-idf agirliklandirma, hem sozciligiin yazi igerisinde kag kez gegtigiyle
hem de diger yazilarda gegip gegmedigiyle ilgilenir. tf-idf agirliklandirma, sozctigiin

yazidaki degerini daha iyi yansittigindan siniflandirma basarisini arttirmaktadir.

Multi-Variate modelle uygulanan agirliklandirmalar su sekilde degerlendirmeye

alinmigtir:  Bit agirhiklandirmada topla_ekonomi = topla_ekonomi + 1, idf
agirliklandirmada  topla_ekonomi = topla_ekonomi + idf degeri, tf-idf
agirhiklandirmada topla_ekonomi = topla_ekonomi +(tf*idf)_degeri seklinde
kullanilir.

Sekil 4.44.’te goriilen v_bit(i1, cls)=1 ifadesi, il indisli v_bit egitim dokiimani
vektoriiniin - sinifinin  (cls) Ekonomi (1-Ekonomi) olup olmadiginin kontroliinde
kullanilir. v_bit(i1,i2)’deki i2 sozciik indisini, v_TMP ise test dokiimanini tutan
vektorii ifade eder. Eger egitim dokiimaninin sinifi 1 ise ve sozciik hem egitim hem
de test dokiimaninda bulunuyorsa smiftaki degerleri toplayan topla_ekonomi
degiskeninin degeri, egitim dokiimaninin degeri kadar arttirilir. Bu islem biitiin

egitim dokiimanlar1 ve sdzciikler i¢in tekrarlanir.

81




If v bit(il,cls)=1 And v _bit(0,12)>0 And v_bit(il,i2)>0 Then
topla ekonomi = topla ekonomi + v bit(il,iZ2)

Else If v _bit(il,cls)=2 And v_TMP(0,12)>0 And v_bit(il,1i2)>0 Then
topla spor = topla spor + v bit(il,i2)

Else If v bit(il,cls)=3 And v_TMP(0,12)>0 And v _bit(il,i2)>0 Then
topla saglik = topla saglik + v bit(il,i2)

Else If v _bit(il,cls)=4 And v_TMP(0,12)>0 And v_bit(il,1i2)>0 Then
topla egitim = topla egitim + v bit(il,i2)

Else If v bit(il,cls)=5 And v_TMP(0,12)>0 And v _bit(il,i2)>0 Then

topla yasam = topla yasam + v bit(il,i2)

End If

Sekil 4.27. Multi-Variate model siniflandirma isleminde s6zciik kontrolii.

Sinif 6zellik vektorlerine gore uygulanarak elde edilen sonuglar Cizelge 4.22.°de,
siiflara gore sonuglar ise Cizelge 4.23.’te verilmistir. Cizelge 4.22.’deki sonuglarin,
Euclid ve Cosine’in tf-idf agirliklandirma ve k=7 alinarak yapilan siniflandirma
islemi sonuglarinin goriintiilendigi Cizelge 4.16. ile kiyaslanmasi halinde, Euclid ile
yapilan smiflandirmalarinin tamamindan, Cosine’in 175_tf-idf, 350_tf-idf ve 500 _tf-
idf simif Gzellik vektorleriyle yapilan siniflandirmalarindan daha basarili oldugu

goriilmiistiir.

Cizelge 4.22. Multi-Variate model ve tf-idf agirlikli simf ozellik vektorleriyle
gergeklesen siniflandirma sonuglari.

Sinif Ozellik Vektorii Multi-Variate
C_175_tf-idf 96,80
C_350_tf-idf 97,60
C_500_tf-idf 98,80
S_175_tf-idf 97,60
S_350_tf-idf 98,40
S_500_tf-idf 98,40
Ortalama 97,93
175_tf-idf 49,60
350_tf-idf 64,80
500_tf-idf 76,80
Ortalama 63,73
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Cizelge 4.22. (devam ediyor).

_tf-idf 98,40

Genel Ortalama 87,72

Cizelge 4.23.’te verilen sonuglara gore en basarili sinif Yasam, en basarisiz sinif ise

Cizelge 4.19.’da oldugu gibi Egitim sinifi olmustur.

Cizelge 4.23. Multi-Variate model ve tf-idf agirlikli smif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirmalarda, ortalama sinif basarilari.

Saghk
Egitim
Yasam

X

o | Ekonomi
o

&

= | Spor

o

O

=

(2]

o

Genel Ortalama 79,60 | 96,00

Multi-Variate model ile tf-idf agirliklandirma kullanirken, Sekil 4.27.’de gosterilen
v_bit(0,i2)>0 And v_bit(i1,i2)>0 kullanilmigtir. Eger bu ifade yerine,
v_bit(0,i2)=v_bit(i1,i2) kullanilsaydi sozciik eslestirmesini gergeklestiremezdi.
v_bit(0,i2)>0 And v_bit(i1,i2)>0 ifadesi, sozciigiin hem egitim hem test
dokiimanlarinda gegtigini belirler. 175_tf-idf, 350 _tf-idf ve 500 _tf-idf siif o6zellik
vektorleri dikkate alinmadiginda, Multi-Variate modelle en yiiksek siniflandirmayi

gerceklestiren agirliklandirma olur.

Sekil 4.28.’de, Multi-Variate modelin bit, idf ve tf-idf agirliklandirmayla elde edilen
dokiiman vektdrleri kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglar1 goriintiilenmektedir.
Sonuglar; COUNT (C), SUM (S) ve alinacak sozcliik sayist seklinde
gruplandirilmistir.  Gruplandirmalar, aymi  sézciiklerin -~ farkli  sekillerde
agirhiklandirmalarini kullanmaktadirlar. Ornegin, C_175 grubunda, 437 sdzciikle
islemler gergeklesir. Bu grubun alt siniflandirmalart arasindaki fark, sdzciiklerin bit,

tf ve tf-idf olarak agirliklandirilmis olmalaridir.

Sekil 4.28. incelendiginde, en basarili grubun S 500 oldugu gorilmektedir. Bu

grubun li¢ alt smiflandirmasinda da  %98,40 oraninda siniflandirma
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gerceklestirilmistir. Sekil 4.28.’deki isimsiz olan en son grupta biitiin sozciikler

calismaya dahil edilmistir. Bu siniflandirmalardaki yiiksek basari dikkat ¢ekicidir.

Sekil 4.25., smiflandirma igleminin bit agirliklandirilmis; Sekil 4.26. ise tf-idf
agirhiklandirilmis  vektorlerle simiflandirilma sonuglarimi  gosterir. Sekil 4.26.°da
Cosine ile yapilan simiflandirmalarin Sekil 4.25.ten daha basarilidir. Sekil 4.28.’de
de, biitiin siniflandirma islemlerinde, tf-idf agirliklandirilarak olusturulan vektorlerle
yapilan smiflandirmalarin, diger agirliklandirmalardan ayni1 veya daha yiiksek

siiflandirma basarisina sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.28. Multi-Variate model ve bit, idf, tf-idf agirlikli simif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirma sonuclarinin grafiksel gosterimi.

4.8.6.Naive Bayes / Multi-Nominal / tf Agirhklandirma

Bu model, tf olarak ifade edilmis vektorlere uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.24.’te
gosterilmistir. tf agirliklandirma, sadece Naive Bayes’in Multi-Nominal modeliyle
uygulanmistir. Cizelge 4.24.°in, tf-idf agirliklandirmayla elde edilen sonuglar

gosteren Cizelge 4.16. ile kiyaslandiginda biitiin  simf 6zellik  vektorlerinde
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Euclid’den, 175 tf-idf, 350 _tf-idf ve 500 tf-idf smif ozellik vektorlerinde ise

Cosine’den daha iyi oldugu goriilmektedir.

Multi-Nominal modelin 175_tf, 350 _tf, 500 _tf sinif 6zellik vektorleri disindaki biitiin
siif ozellik vektorlerinde, tf agirliklandirma ile yapilan simiflandirmalari, Multi-
Variate modelin bit, idf ve tf-idf agirliklandirma ile yapilan siniflandirmalarina gore

daha basarili olmustur.

Cizelge 4.24. Multi-Nominal model ve tf agirhikli simif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirma sonuglari.

Sinif Ozellik Vektorii Multi-Nominal
C_175_tf 98,80
C_350_tf 99,60
C_500_tf 99,20
S_175_tf 99,60
S_350_tf 99,60
S_500_tf 99,60
Ortalama 99,40
175 _tf 57,20
350_tf 68,40
500_tf 77,20
Ortalama 67,60
_tf 99,60
Genel Ortalama 89,88

Cizelge 4.25.’te Multi-Nominal modelin tf agirliklandirmasiyla elde edilen siniflara

gore ortalama sonuglar verilmistir.

Cizelge 4.25. Multi-Nominal model ve tf agirlhikli smif 6zellik vektorleriyle
gergeklesen siniflandirmalarda, ortalama sinif basarilari.

Ekonomi
Egitim
Yasam
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o

Genel Ortalama 86,60 | 92,40
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4.8.7.Naive Bayes / Multi-Nominal / idf Agirhklandirma

Bu model, idf agirliklandirma ile siniflandirilmis olup ve sonuglar Cizelge 4.26.’da,

siniflarin ortalama siniflandirma basarilar1 Cizelge 4.27.°de gosterilmistir. Cizelge

4.26. ile Cizelge 4.16. kiyaslandiginda biitiin sinif 6zellik vektorlerinde Euclid’den,
175 _tf-idf, 350_tf-idf ve 500 _tf-idf sinif 6zellik vektorlerinde Cosine’den daha dogru

siniflandirma gergeklestirmistir.

Cizelge 4.26. ile Cizelge 4.24. kiyaslandiginda ise sadece 350 idf smf ozellik

vektoriinde basarili olmustur.

Cizelge 4.26. Multi-Nominal model ve idf agirhikli smif 6zellik vektorleriyle

gerceklesen siniflandirma sonuglari.

Simf Ozellik Vektorii Multi-Nominal
C_175 idf 98,40
C_350_idf 98,00
C_500_idf 98,80
S 175 idf 98,40
S_350_idf 98,80
S_500_idf 99,20
Ortalama 98,60
175_idf 48,00
350 _idf 70,00
500 _idf 76,80
Ortalama 64,93
_idf 98,80
Genel Ortalama 88,52

Cizelge 4.27. Multi-Nominal model ve idf agirhikli smif 6zellik vektorleriyle
gergeklesen siniflandirmalarda, ortalama sinif basarilari.

Ekonomi

Egitim

Yasam

o
S
N
o
&
o | Spor
o

Genel Ortalama

&
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S

80,00

96,80
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4.8.8. Naive Bayes / Multi-Nominal / tf-idf Agirhklandirma

Multi-Nominal model, tf-idf olarak ifade edilmis vektorlerle uygulanmis ve siif
ozellik vektorlerine gore sonuglar Cizelge 4.28.°de, smiflara gore sonuglar ise

Cizelge 4.29.’da gosterilmistir.

Cizelge 4.28., Multi-Nominal modelin tf-idf agirliklandirmasiyla elde edilmis
sonuglardir. k-NN (k=7) ve Cosine’in tf-idf agirliklandirmayla, biitiin test
dokiimanlariin %100,00 dogrulukla siniflandirilmasi islemi, Multi-Nominal’in tf-idf

agirliklandirmasiyla da iki farkli sinif 6zellik vektoriinde gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.28. Multi-Nominal model ve tf-idf agirhikli siif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirma sonuglari.

Simf Ozellik Vektorii Multi-Nominal
C_175_tf-idf 98,80
C_350_tf-idf 100,00
C_500_tf-idf 99,60
S 175 tf-idf 99,60
S_350_tf-idf 99,60
S_500_tf-idf 100,00
Ortalama 99,65
175_tf-idf 56,80
350_tf-idf 67,20
500_tf-idf 74,80
Ortalama 66,27
_tf-idf 98,80
Genel Ortalama 89,52

Cizelge 4.29.’da verilen sonuglarin, Cizelge 4.19.’da ki sonuglarin tamamina gore,
Cizelge 4.25.,’teki sonuglarin Spor disindaki siniflarina gore basarisiz olmustur.
Cizelge 4.21. ve Cizelge 4.23.’teki sonuglarda Yasam sinifi disindaki siniflarda

basarili olmustur.
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Cizelge 4.29. Multi-Nominal model ve tf-idf agirlikli smif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirmalarda, ortalama sinif basarilari.

Ekonomi
Egitim
Yasam
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84,60 | 92,40

Genel Ortalama

Bit agirliklandirilmis vektorleri Multi-Variate, tf agirliklandirilmis vektorleri Multi-

Nominal, idf ve tf-idf agirliklandirilmis vektorler ise her iki model kullanmigtir.

Sekil 4.29.’da da sonuglar; Sekil 4.28.’de oldugu gibi COUNT (C), SUM (S) ve
alinacak sdzciik sayisi seklinde gruplandirilmustir. Isimsiz olan son grupta biitiin

sozciikler siniflandirma isleminde kullanilmistir.

Her ne kadar Multi-Nominal model tf’e gore tasarlanmis olsa da, tf-idf
agirliklandirmanin tf ve idf agirliklandirmayla, C ve S gruplarinin tamaminda daha
basarili oldugu goriilmektedir. Sekil 4.29. incelendiginde, Sekil 4.28.’de oldugu gibi
en basarili grubun S_500 oldugu goriilmektedir.

Bu calismada, toplam 6 smiflandirma igleminde %100,00 basar1 saglanmistir. Bu
siiflandirmalarin  tamaminda tf-idf agirliklandirilmis vektorler kullanilmistir. 6
siiflandirmanin 4 tanesi, Cosine benzerlik hesabinin k-NN (k=7) ile uygulandiginda
elde edilmistir. Diger 2 smiflandirma ise Multi-Nominal model uygulanarak
saglanmigtir. Bu, tf-idf agirliklandirmanin ne kadar etkili bir agirliklandirma
oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica bu ¢alisma, bir agirliklandirmaya gore
tasarlanan bir smiflandirma metodunun, diger agirliklandirmalara da uygulanarak

basarili sonuclar alinabilecegini ortaya koymustur.

Siniflandirma  basarisinda tf-idf agirliklandirmay: tf agirliklandirma izlemektedir.
Multi-Nominal’de idf’in diger agirliklandirmalara gore basarisiz olmasinin nedeni,
sOzcugilin yazi igerisinde kag kez gectiginin dikkate alinmamasi, islemleri sadece idf

degeri iizerinden gergeklestirmesidir.
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Sekil 4.29. Multi-Nominal model ve tf, idf, tf-idf agirlikli sinif 6zellik vektorleriyle
gerceklesen siniflandirma sonuglarinin grafiksel gosterimi.

Multi-Nominal model ile elde edilen Sekil 4.29.’daki sonuclarla, Multi-Variate

model ile elde edilen Sekil 4.28.’deki sonuglar kiyaslanmistir.

Ayni agirliklandirma kullanilarak yapilan siniflandirmalar kiyaslandiginda, Multi-
Variate modelin, sadece 500 grubundaki tf-idf agirliklandirmayla yapilan
siniflandirma isleminde daha basarili oldugu goriilmektedir. Gruplarn genel
ortalama degerlerine bakildiginda da biitin gruplarda Multi-Nominal modelle
yapilan smiflandirmalarin daha iyi smiflandirma gergeklestirdigi goriilmektedir.
Ayni agirliklandirma  kullanilarak  gergeklestirilen smiflandirma ortalamalari
soyledir; idf ile Multi-Variate model %86,88, Multi-Nominal model %88,52; tf-idf ile
Multi-Variate model %87,72, Multi-Nominal model %89,52; bit ile Multi-Variate
model %86,88, Multi-Nominal model %88,52. Goriildigii gibi agirliklandirmalarda
da Multi-Nominal model oldukg¢a basarilidir.

Bu sonuglar, siniflandirma isleminde Multi-Nominal modelin, Multi-Variate

modelden daha etkin oldugunu ortaya koymaktadir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Internet kullaniminin her gegen giin artmasi, internet ortaminda bulunan verilerin
miktarin1 arttirmustir. Bu veriler, metinsel icerik barndirdigi igin islenmeden 6nce
hazirlanmas1 gerekmektedir. Internette bulunan haber, blog ve kdse yazilar1 gibi
metinsel icerige sahip verilerin de hazirlanmasi metin madenciligi yontemi ile
yapilmaktadir. Metin madenciligi, bu tiir verileri veri madenciligi tekniklerinin

uygulanabilecegi yapiya doniistiirme islemini gergeklestirir.

Metinleri, dnceden tanimlanmis siniflara atama islemine metin siiflandirma denir.
Elle smiflandirma isleminin yavas ve pahali olmasi ile siniflandirmada siirekli ayni
sonucun almamama ihtimali, maniiel siniflandirmay1 tercih edilen siniflandirma
olmaktan ¢ikarmaktadir. Ayrica veri miktarinin biiyiikliigii, siniflandirma isleminin

bilgisayar programlari araciligiyla yapilmasini gerekli hale getirmistir.

Ulke giindeminin degisken olmasi, kdse yazarlarmin alanlart disinda yaziyor
olmalari, insanlar1 yazilari okumadan hangi alanla ilgili yazi1 oldugunu bilmeleri,
bilgi edinmenin yaninda bilgiye erisim hizinin da énemli bir unsur oldugunu ortaya

koymaktadir.

Ulke giindeminin degiskenligi, kose yazarlarinin alanlar1 disginda yazmalari ve
yazilarinin okunmadan 6nce hangi sinifla ilgili olduklarmin belirlenmesi gibi
nedenler, bilgi edinme ve bilgiye erisim hizinin 6nemli oldugu giinlimiizde,
siniflandirma isleminin haber sitelerine ve kdse yazilarina uygulanmasi gerekliligini

ortaya koymustur.

Bu calisma, metin madenciligi yontemi ile haber sitelerindeki kose yazilarinin

siniflandirilmasin1 ~ gerceklestirmektedir. Oncelikle veri madenciligi ve metin
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madenciligi konular1 alt bagliklar1 ile verilmis, ve bir uygulama yazilimi

gelistirilmistir.

Bu yazilimda egitim ve test dokiimanlarinin alinmasindan siniflandirilmasina kadar
olan biitiin islemler gergeklestirilmistir. Kose yazilarindaki kelime koklerinin
bulunmasi i¢in ayrica bir yazilim gelistirilmis ve program {iizerinden ¢agrilarak

calistirilmistir.

6 farkli gazeteden 25 yazar ile sistem egitilmistir. Siniflandirma islemi, 50 yazar ile
gerceklestirilebilir. Gazetelerin kendi sitelerinden, 07.10.2010 ile 27.02.2012 tarihleri
arasindaki kose yazilari, egitim ve test dokiimani olarak kullanilmistir. Egitim
dokiiman1 olarak her simniftan esit sayida olmak iizere toplam 500 kdse yazisi

kullanilmistir. Test dokiimani i¢in her sinifta 50°ser kose yazisi kullanilmastir.

Bit, tf, idf ve tf-idf agirliklandirma, 37 sinif 6zellik vektorii ve farkli siniflandirma
algoritmalar1  kullanilarak 105  smiflandirma  gergeklestirilmistir.  k-NN
algoritmasinda, Euclid ve Cosine ile birlikte k=7 degeri alinarak siniflandirma
gerceklestirmistir. Naive Bayes, siniflandirma islemi i¢in Multi-Variate ve Multi-
Nominal modelleri kullanilmistir. Ekonomi, Spor, Saglik, Egitim ve Yasam siniflari,

yazilarin atanacagi siiflardir.

Uygulama sonuglarina gore tf-idf agirliklandirma, Cosine ve k=7 degeri kullanilarak
yapilan siniflandirmalarda 4 farkli simf o6zellik vektoriinde biitiin  yazilarin
siiflandirilmast  %100,00 dogrulukla gergeklestirilmistir. 2 farkli siif 6zellik
vektoriinde, tf-idf agirliklandirmanin =~ Multi-Nominal modelle uygulandigi

siniflandirmalarda da %100,00 basar1 sagladig1 goriilmiistiir.

Bundan sonraki ¢aligmalarda, yonelik olarak, siniflandirma isleminde karar vericiye
yol  gosteren  egitim  dokiimanlarinin  ve  smiflandirma  basarisinin
degerlendirilmesinde kullanilan test dokiimanlarinin sayisi arttirilabilir. Bu sayede,

siniflandirma islemlerinde kullanilan yontemlerin etkinligi daha iyi gozlemlenebilir.
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Calismada kullanilan bit, tf-idf, tf veya idf disinda sozciik agirliklandirma yontemleri

ve Ozellik se¢im teknikleri kullanilarak siniflandirma islemleri gergeklestirilebilir.

Sozciiklerin bulundugu bdéliime gore, boliim katsayisi kadar degerlendirilmesi
seklinde ¢alismalar yapilabilir. Ornegin, kose yazisi béliimlere ayrilarak katsayilarla
boliim 6nem siras1 olusturulur. Boliimlerin olusturulmasinda ilk ve son paragrafin
yiksek oOnemli, orta paragraflarin diisik ©6nemli bolim olarak atanmasi ve
agirliklandirilmasi gibi bir yaklasim benimsenebilir. Bu yaklasimdan farkli olarak,
yazinin boliimlendirilmesinde, yazi icerigindeki sdzciik sayisina gore oransal bir
bolim olusturma teknigi de kullanilabilir. Kése yazisinin, yazidaki sozciik sayisina
gore 5’e boliindligl varsayilirsa, ilk ve son boliimde bulunan sozciiklerin, diger
bolimlerdeki sozciiklere gore daha degerli olacak sekilde katsayr uygulanmasi

seklinde bir uygulama gelistirilebilir.
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