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ÖZET 

 

Yüksek Lisans Tezi 

 

METĠN MADENCĠLĠĞĠ YÖNTEMĠ ĠLE HABER SĠTELERĠNDEKĠ 

KÖġE YAZILARININ SINIFLANDIRILMASI 

  

Mehmet Fatih KARACA 

 

Karabük Üniversitesi 

Fen Bilimleri Enstitüsü 

Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı 

 

Tez DanıĢmanı:  

Yrd. Doç. Dr. Salih GÖRGÜNOĞLU 

Haziran 2012, 99 sayfa 

 

Ġnternetin günümüzde hayatımızın her alanına girmiĢ olmasıyla birlikte verilerin 

yaĢantımızdaki boyutu ve değeri artmıĢtır. Büyük miktarlardaki verilerden anlamlı 

bilgi çıkarmak günümüzde kiĢi ve firmaları bilgi temelli ekonomi çağında 

diğerlerinden bir adım öne geçirmektedir. Ġnternette bulunan bütün veriler bir çok 

kiĢi için gerekli veya faydalı değildir. Verilerden katkı sağlayacak bilgilerin elde 

edilmesi için çeĢitli madencilik teknikleri uygulanmalıdır. Veri madenciliği yapısal 

veriler üzerinde iĢlemleri gerçekleĢtirir. Metinler yapısal veriler değildir. Metinlerin, 

veri madenciliği tekniklerinin uygulanabileceği yapısal veri haline dönüĢtürülmesi 

iĢlemi metin madenciliği ile gerçekleĢtirilir. Veri madenciliği teknikleri 

uygulanmadan önce verilerin hazırlanması, ön iĢlemden geçirilmesi gerekmektedir. 

Metinlerden bilgi çıkarmak, metni sınıflandırmak, aranan bilgiye kısa sürede 

ulaĢmak metin madenciliğinin popülaritesini arttırmıĢ, bu konuda çalıĢmalar 

yapılmasını gerekli hale getirmiĢtir. 
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Metin sınıflandırma, sistemin önceden tanımlanmıĢ kategorilere eğitim 

dokümanlarını kullanarak verilen metnin sınıfına karar vermesi iĢlemidir. 

 

Bu çalıĢmada haber sitelerindeki köĢe yazılarının otomatik olarak alınması ve 

ekonomi, spor, sağlık, eğitim, yaĢam olarak sınıflandırılması gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Anahtar Sözcükler : Veri madenciliği, metin madenciliği, haber siteleri, köĢe 

yazıları. 

Bilim Kodu  : 902.1.014
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ABSTRACT 

 

M.Sc. Thesis 

 

CLASSIFICATION OF ONLINE NEWSPAPERS ARTICLES THROUGH 

TEXT MINING METHOD 

 

Mehmet Fatih KARACA 

 

Karabük University 

Graduate School of Natural and Applied Sciences 

Department of Computer Engineering 

 

Thesis Advisor:  

Asst. Prof. Dr. Salih GÖRGÜNOĞLU 

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. 



vii 

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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SĠMGELER 

 

arg maxck
 : en yüksek değerli ck sınıfı 

ck    : k sınıfı 

C(X)   : X dokümanının atanacağı sınıfı 

d    : Euclid ölçümlerinde vektörler arası mesafe 

d_s   : bir sözcüğün bir sınıftaki dokümanlarda geçme sayısı 

i    : sayaç değiĢkeni 

idf    : ters doküman değeri 

idfwi   : wi kelimesinin ters doküman değeri 

g_s   : kelimenin geçtiği doküman sayısı 

g_swi   : wi kelimesinin geçtiği doküman sayısı 

k    : kategori sayısı 

n    : kelime sayısı 

S_C   : vektörlerin skaler çarpım sonucu 

tf    : sözcük frekansı 

tfwi   : wi kelimesinin sözcük frekans ağırlığı 

tf-idf   : sözcük frekansı-ters doküman değeri 

tf-idf wi  : wi sözcüğünün sözcük frekansı-ters doküman ağırlığı 

t_s    : bir sözcüğünün bir sınıftaki dokümanlarda geçme sayısı toplamı 

V    : eğitim dokümanı sayısı 

wi    : i indisli sözcük 

wwi
   : wi sözcüğünün ağırlığı 

wbwi
   : wi sözcüğünün bit olarak ağırlığı 

X    : X dokümanı 

Y    : Y dokümanı 

Z    : Z dokümanı 
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1 

BÖLÜM 1 

 

GĠRĠġ 

 

Bilgisayarın hayatımıza girmesiyle birlikte birçok iĢin kolaylaĢtığı, iĢlemlerin daha 

hızlı ve doğru yapıldığı bir gerçektir. Her alanda kullanılan bilgisayar, depolanan veri 

miktarını da arttırmıĢtır. KiĢiler, iĢletmeler ve çeĢitli kuruluĢlar kendileriyle ilgili her 

türlü veriyi dosya olarak veya veritabanlarında saklamaktadırlar. Fakat bu verilerin 

fayda sağlaması için iĢlenmesi gerekmektedir. ĠĢlenmeyen veriler veritabanı 

boyutunu arttırmaktan baĢka bir iĢe yaramazlar ve iĢlenmediği sürece anlamsız bir 

yığından öteye gidemezler (Han and Kamber, 2006). 

 

Veri madenciliği, önceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydalı olabilecek, veri 

içindeki gizli bilgilerin çıkarılmasıdır (Frawley et al., 1991). Veri madenciliği yapısal 

veriler üzerinde çalıĢır. Fakat metin dosyaları yapısal olmayan verilerdir. Bu tür 

verilerin iĢlenebilmesi için yapısal hale dönüĢtürülmesi gerekir. Metin madenciliği 

bu problemlere çözüm olarak sunulan, metin formatındaki verileri kullanarak 

içerisindeki bilgileri gün ıĢığına çıkaran ve özellikle 2000’li yıllardan sonra ilginin 

giderek arttığı önemli bir alandır (Konchady, 2006). 

 

Metin madenciliği, özel amaçlar için metinden bazı bilgiler çıkarmak adına, metinin 

analiz edilmesi iĢlemidir (Visa, 2001). Bu analiz iĢlemlerinden bir tanesi de tez 

çalıĢmasının konusu olan sınıflandırmadır. Metin sınıflandırma, önceden belirlenmiĢ 

sınıflara dokümanların atanması iĢlemidir (Mitchell, 1997). 

 

Metin madenciliğinin çalıĢma alanı sadece bilgisayarımızda saklanılan dosyalardan 

ibaret değildir. E-mailler, bloglar, kiĢisel sayfalar, haber siteleri gibi internet 

ortamında bulunan verilerin de iĢlenmesi metin madenciliği teknikleriyle 

gerçekleĢtirilir. Metin madenciliğinin amacı bu tür verilerin, veri madenciliği 

tekniklerinin uygulanabileceği yapısal forma dönüĢtürülmesidir. 
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Liao et al. (2012) yaptıkları çalıĢmada; 2000-2011 yılları arasındaki veri madenciliği 

teknik ve uygulamaları incelenmiĢ, yayınlanmıĢ makaleler ve yapılan çalıĢmalar 

kaynakları ile verilmiĢtir. 

 

Bir diğer çalıĢmada, geçmiĢ fabrika verileri kullanılarak, halı üretim verimliliğini 

arttırmak için veri madenciliği teknikleri kullanılmıĢtır (Çiflikli ve Kahya-

Özyirmidokuz, 2010). 

 

Bao et al. (2012), yer bilimi verilerinin veri madenciliği teknikleriyle iĢlenmesiyle, 

petrol ve gaz rezervleri hakkında bilgi sahibi olunabileceği konusunu iĢlemiĢlerdir. 

 

Hsu (2009) yaptığı çalıĢmada; giyim sektöründe endüstriyel standartların 

geliĢtirilmesi ve üretim-pazarlamanın arttırılmasına yönelik, standart dikimler yerine 

müĢterilerin vücut ölçülerinin veri madenciliği teknikleriyle iĢlenerek elde edilen 

sonuçlar doğrultusunda dikimlerin yapılarak satıĢların arttırılması hedeflenmiĢtir. 

 

Metin madenciliği ile metin konularının özetlenmesi ve benzer yazıların 

belirlenmesinin yapıldığı çalıĢmada, yüksek idf değerli sözcüklerle özetleme, Cosine 

benzerliğiyle benzer yazıları belirleme iĢlemini gerçekleĢtirilmiĢtir (Pons-Porrata et 

al., 2007). 

 

Gieger et al. (2003) yaptıkları çalıĢma, günümüzde sağlık alanında metin madenciliği 

kullanımını öngören bir çalıĢma olduğunu göstermiĢtir. Sağlık alanında sıkça 

kullanılan metin madenciliğinin, gen klinik araĢtırmalarında kullanımının geleceği 

konusu iĢlenmiĢtir. Eldeki verilerin sadece yapılan deney ve gözlemlerden ibaret 

olmadığı, konuyla ilgili birçok bilimsel çalıĢma gerçekleĢtirildiği, bu çalıĢmaların 

metin verisi barındırdığı belirtilmiĢtir. Metinlerin konuyla ilgili olup olmadıklarının 

belirlenmesinin metin madenciliği teknikleri kullanılarak gerçekleĢtirilebileceği 

vurgulanmıĢtır.  

 

Fuller et al. (2011), kandırma ve hilelerin veri ve metin madenciliği teknikleriyle 

bulunmasını incelemiĢler ve %74,00 oranında doğru tespit gerçekleĢtirmiĢlerdir. 
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Metin sınıflandırma, metin madenciliğinin uygulama alanlarından biridir. Metin 

sınıflandırma ile ilgili Türkçe dıĢındaki dillerde yapılan çalıĢmalar vardır (Cohen and 

Hirsh, 1998; Yang and Liu, 1999; Sebastiani, 2002).  

 

Yang and Liu (1999) ve Mengle et al. (2007) yaptıkları çalıĢmada; k-NN (k-Nearest 

Neighbor), Naive Bayes ve SVM (Support Vector Machines) yöntemleri kullanılarak 

metin sınıflandırma performanslarının karĢılaĢtırmıĢlardır. ÇalıĢma sonucuna göre 

SVM ve k-NN’in Naive Bayes’e göre daha baĢarılı sınıflandırma yaptığı 

görülmüĢtür. 

 

k-NN ve Naive Bayes’in bit ağırlıklandırma kullanılarak yapılan metin sınıflandırma 

iĢleminde, k-NN’in Cosine benzerliği ile birlikte uygulandığında, Naive Bayes’ten 

daha baĢarılı olmuĢtur (Soucy and Mineau, 2001). 

 

Sanwaliya et al. (2010), k değerini 30,40, 50, 60, 70, 80 alarak sınıflandırma 

çalıĢması yapmıĢlar ve en yüksek sınıflandırmayı %90,64 baĢarıyla k=50 değerinden 

elde etmiĢlerdir. Yine aynı çalıĢmanın baĢarı oranlarına bakıldığında aynı koĢullarda 

yapılan Naive Bayes’in k-NN’den daha baĢarılı olduğu gözlemlenmiĢtir. 

 

Li et al. (2011) yaptıkları çalıĢmada; küçük ve büyük boyutlu veri setleri kullanarak, 

test dokümanlarının 6 farklı sınıftan birine atanmasını hedeflemiĢlerdir. tf 

ağırlıklandırma, Naive Bayes ile birlikte kullanmıĢlardır. Büyük boyutlu veri setleri 

ile yapılan sınıflandırma iĢleminde, bütün sınıflarda daha baĢarılı sınıflandırma 

gerçekleĢtirmiĢtir. 

 

Türkçe metinler üzerine de metin sınıflandırma ile ilgili çeĢitli çalıĢmalar 

bulunmaktadır (Amasyalı ve Diri, 2006; Güran vd., 2009; Toraman vd., 2011). 

 

Amasyalı ve Yıldırım (2004), 50 eğitim ve 25 test dokümanı kullanarak çalıĢma 

yapmıĢlar ve maksimum %76,00’lık baĢarı elde etmiĢlerdir. 
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AĢlıyan ve Günel (2010) yaptıkları çalıĢmada; k-NN ve En Yakın KomĢu metotlarını 

farklı Ģekillerde uygulamıĢlar ve en baĢarılı sonucu %88,40 ile En Yakın KomĢu 

metodunda elde etmiĢlerdir. 

 

Metin sınıflandırmada boyut azaltmanın etkileri ve özellik seçimi konusunun 

iĢlendiği çalıĢmada, tf-idf olarak ağırlıklandırılmıĢ sözcükler kullanılarak, iki farklı 

veri seti ile çalıĢılmıĢtır. Sınıflandırmada kullanılacak sözcük sayısı, orijinal metin 

sayısının %90,00’ından %10,00’una kadar kademeli olarak düĢürülerek sonuçlar 

gözlenmiĢtir. Toplam sözcüklerin %10,00’u ile yapılan sınıflandırmada, baĢarının 

birinci veri setinde %6,25, ikinci veri setinde ise %11,39 arttığı gözlemlenmiĢtir 

(Durmaz ve Bilge, 2011). 

 

Metinlerin sınıflandırılmasında olduğu gibi web sayfalarının sınıflandırılmasında da 

metin madenciliği yöntemleri kullanılmaktadır. Çünkü web sayfaları da metin 

içerikli veri barındırmaktadır ve bu verilerin, veri madenciliği tekniklerinin 

uygulanabileceği yapıya dönüĢtürülmesi iĢlemi metin madenciliği ile 

gerçekleĢtirilmektedir. 

 

Yin et al. (2007), metin madenciliği tekniklerinin web verilerine uygulanmasıyla 

ilgili yaptıkları çalıĢmada, web verilerinin düz bir yazı gibi değerlendirilemeyeceğini, 

reklam gibi metin dıĢı veri barındırdığından veri madenciliği tekniklerinin web 

sayfalarına direkt uygulanmasının oldukça zor olduğu belirtmiĢlerdir. 

 

12 sınıfa ayrılmıĢ Çin web sayfaları, Naive Bayes kullanılarak sınıflandırılmıĢtır. En 

yüksek sınıflandırma %100,00 baĢarı ile sigorta sınıfından elde edilmiĢtir. Ortalama 

baĢarı ise %94,80’dir (Huang et al., 2007). 

 

Ahmadi et al. (2011) yaptıkları çalıĢmada; içerik, profil ve görsel bilgiye göre web 

sayfalarının sınıflandırılmasını amaçlamıĢlardır. Ġçerik bilgisindeki geçen kelimeler 

ve kelime sayılarına; profil bilgisindeki link sayısı, meta taglar, sayfadaki çerçeve ve 

açıklama sayısına; görsel bilgi içerisindeki resimlerin ten renginin bulunduğu 

bölgelere göre sınıflandırma yapmıĢlardır. Sadece içeriğe göre yapılan 

sınıflandırmalardan farklı olarak görsel öğeler de kullanmıĢlardır.  
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ÇeĢitli sınıflandırma algoritmaları uygulanarak yapılan web sayfası sınıflandırması 

çalıĢmasında, sınıflarda sıkça geçen kelimeler için pozitif, seyrek geçen kelimeler 

içinde negatif ağırlık kullanarak özellik seçimi uygulanmıĢtır. Sonuçlara göre, en 

yüksek sınıflandırma baĢarısı %91,12’dir. Fakat çalıĢmada kullanılan özellik 

seçimiyle k-NN uygulandığında, %90,62 olan sınıflandırma %90,80’e çıkmıĢtır 

(Chen et al., 2006). 

 

Liang et al. (2006), kimya ile ilgili web sayfalarının sınıflandırılmasını 

amaçlamıĢlardır. Kimya terimlerinden oluĢan sözlük kullanılarak, k-NN ve Cosine 

benzerliği birlikte uygulanmıĢtır. Konuya iliĢkin terimlerden oluĢturulan sözlükle 

yapılan sınıflandırmaların, sınıftaki eğitim dokümanlarında geçen kelimelerle 

oluĢturulan sözlükle yapılan çalıĢmalara göre daha baĢarılı olduğu gözlemlenmiĢtir. 

 

Toraman vd. (2011) yaptıkları çalıĢmada; bit, tf ve tf-idf ağırlıklandırmalar, k-NN, 

SVM, C4.5 ve Naive Bayes ile birlikte uygulayarak, Türkçe web sitelerinin 

sınıflandırılması gerçekleĢtirmiĢlerdir. 2667 eğitim, 1219 test dokümanı ve 2442 

eğitim, 1212 test dokümanı olan iki farklı veri seti kullanılarak yapılan çalıĢmada, k-

NN ve Naive Bayes ile yapılan sınıflandırmalarda tf-idf ağırlıklandırmanın, bit ve tf 

ağırlıklandırmayla yapılan sınıflandırmalara göre daha baĢarılı olduğu görülmüĢtür. 

 

Kendisiyle aynı kategorideki benzer haberlerin tespit edilmesini amaçlayan 

çalıĢmada, kelime köklerinin bulunması için Türkçe doğal dil iĢleme kütüphanesi 

Zemberek kullanılmıĢtır (Karadağ ve Takçı, 2010). 

 

Bu tez çalıĢmasının amacı, metin madenciliği yöntemi ile haber sitelerindeki köĢe 

yazılarının otomatik olarak alınıp sınıflandırılmasıdır. Ġnternet ortamında yayın 

yapan 6 farklı gazeteden 25 yazarın köĢe yazıları ekonomi, spor, sağlık, eğitim ve 

yaĢam olarak sınıflandırılması amaçlanmıĢtır. ĠĢlemleri gerçekleĢtirmek için Visual 

Basic ile Visual Studio 2008 ortamında yazılım geliĢtirilmiĢtir. 

 

Bu tez çalıĢması beĢ bölümden oluĢmaktadır. Ġkinci bölümde veri madenciliği, 

üçüncü bölümde metin madenciliği, dördüncü bölümde köĢe yazıları sınıflandırma 

uygulaması ve son olarak altıncı bölümde sonuçlar ve öneriler sunulmuĢtur. 
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BÖLÜM 2 

 

VERĠ MADENCĠLĠĞĠ 

 

Bilgisayarın hayatımızın her alanında kullanılıyor olması eldeki veri miktarının 

artmasına neden olmuĢtur. Bilgisayardaki herhangi bir dosyayı bulmak bile oldukça 

zaman alıcı ve zor bir iĢ iken, arama iĢleminin dosya adına yerine içeriğine göre 

yapılması, disk kapasitelerinin büyük boyutlara eriĢtiği günümüzde bu iĢlemin zorluk 

derecesini daha da arttırmaktadır. Eldeki veriler, veritabanlarında tutulan kayıtlardan 

ibaret değildir. Metin dosyaları ve internet ortamında bulunan içerikler gibi yapısal 

olmayan verilerin de iĢlenmesi gereklidir. 

 

Kullanılabilen iĢ bilgilerinin %80’inden fazlası yapısal olmayan verilerden 

çıkarılmaktadır (Shilakes and Tylman, 1998). Eldeki verileri kullanarak anlamlı 

bilgiler çıkarmak kiĢi, iĢletme ve kuruluĢları, diğerlerinden bir adım öne 

geçirmektedir. Veri madenciliği, büyük miktarlardaki verilerden fayda sağlayıcı 

bilgileri ortaya çıkararak veriye anlam kazandırma iĢlemidir (Han and Kamber, 

2006). Veri madenciliği ile Ģirketler stratejik adımlar atarken çok büyük veri yığınları 

arasından kendilerine yol gösterecek kritik verileri ayıklayarak analiz edebilirler 

(Alpaydın, 2000). 

 

Günümüzde veri madenciliğinin kullanıldığı bir çok alan vardır. Telefon Ģirketleri, 

aboneliklerini iptal eden müĢterilerin iptal nedenlerini belirleyerek, var olan 

müĢterileri elde tutmak için kullanmaktadırlar. Gelen bir mailin spam olup 

olmadığının belirlenmesi için kullanılmaktadır. Öğrencilerin baĢarılı veya baĢarısız 

olduğu derslerdeki ortak özelliklerini ortaya çıkarmak için kullanılmaktadır. 

MüĢterilerin kredi kartı alıĢ veriĢ hareketlerinin incelenerek kart hırsızlıklarında 

kartın kilitlenmesi için kullanılmaktadır. Bir hastalığa ait özelliklerin belirlenmesi 

suretiyle risk grubuna girenlerin belirlenmesinde kullanılmaktadır. Veri madenciliği, 

verilerden bilgi edilmek istenilen her yerde kullanılmaktadır. 
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Veri madenciliği ve KDD (Knowledge Discovery in Databases - Veritabanlarında 

Bilgi KeĢfi) kavramları, her ne kadar farklı anlamlarda terimler olsa da aynı anlamda 

da kullanılmaktadırlar. 

 

KDnuggets, 2011 yılında 228 oy kullanılarak elde edilen sonuçlara göre veri 

madenciliği kullanımı sektörel olarak Ģöyledir; %25 müĢteri iliĢkileri yönetimi, 

%18,9 bankacılık, %16,7 sağlık hizmetleri, %16,2 eğitim, %14 dolandırıcılık tespiti, 

%13,6 bilimsel çalıĢmalar, %13,2 sosyal ağlar ve  %12,7 kredi derecelendirmesi 

(http://www.kdnuggets.com/polls/2011/industries-applied-anaytics-data-mining.html, 

2011). 

 

2.1.  YAPISAL VERĠ 

 

Yapısal veri, üzerinde terim olarak iĢlem yapmaya olanak sağlayan verilerdir. 

Veritabanlarında tutulan veriler genelde yapısal verilerdir. Bilineceği üzere 

veritabanlarında çalıĢtırılacak sorgu deyimleriyle bazı bilgilere ulaĢılabilir. Sorgu, 

eldeki verilerden belirli kısıtlara uyanların çekilmesi Ģeklinde ifade edilebilir. Sorgu 

sonucu elde edilen kayıtlarla ilgili olarak sorgu dili çıkan bilgileri yorumlamaz ve 

anlamlandırmaz. Verilerden anlam çıkarma iĢini veri madenciliği gerçekleĢtirir. Veri 

madenciliği, bir sorgu dili değildir. 

 

Metin madenciliğinin amacı, yapısal olmayan verinin veri madenciliğinde 

kullanılacak yapısal veri haline dönüĢtürülmesidir (Dolgun vd., 2009; Karadağ ve 

Takçı, 2010). Yapısal olmayan veriler iĢlenmeden önce hazırlanmalı, yapısal veri 

haline getirilmelidir. Veri madenciliği, yapılandırılmıĢ sayısal verilerle çalıĢırken 

metin madenciliği yapısal olmayan veri olan metinlerle çalıĢır. Metin madenciliği 

sonucunda, kategorilerin oluĢturulması ile yapısal olmayan veri yapısal hale 

dönüĢmektedir (Fan et al., 2005). Veri madenciliğinde veriler, metin madenciliği 

teknikleriyle elde edilir ve kelime köklerini temsil eden sayısal verilere 

dönüĢtürülerek yapısallık elde edilmiĢ olur. 

 

Yapısal olmayan “Bugün hava yağmurlu. Dün yine yağmurluydu.” cümlesinin 

öncelikle kelime kökleri bulunur ve “bugün, hava, yağmur, dün, yine, yağmur” 
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Ģeklinde ifade edilir. Veri madenciliğinde kullanılacak verilerin yapısal olması için 

verilerin sayısal olarak ifade edilmesi gerekir. Cümle, “bugün (1), hava (2), yağmur 

(3), dün (4), yine (5), yağmur (3)” kelimelerinden oluĢan kelime kökleriyle değil, 

“(1, 2, 3, 4, 5, 3)”  Ģeklinde kökü ifade eden sayılarla temsil edilmelidir. Bu 

uygulama ġekil 2.1.’de temsil edilmiĢtir. 

 

Cümle Tablosu 

Kelime 

bugün 

hava 

yağmur 

dün 

yine 

yağmur 
 

Kelime Kökleri Tablosu 

Kelime ID Kelime 

1 bugün 

2 hava 

3 yağmur 

4 dün 

5 yine 
 

 

ġekil 2.1. Cümle tablosu ve kelime kökleri tablosu eĢleĢmesi. 

 

2.2.  KDD SÜRECĠ 

 

KDD, verideki geçerli, kullanılabilecek ve anlaĢılır örüntüleri tanımlama iĢlemidir 

(Frawley et al., 1991). Veritabanlarında bilgi bulma, veriden faydalı bilginin keĢfi 

iĢlemi için baĢtan sona kadar olan bütün aĢamaları kapsadığı, veri madenciliğinin ise 

bu aĢamalarda belirli bir adımı ifade ettiği belirtilmiĢtir (Fayyad et al., 1996). 

 

KDD, ilk olarak 1989’da KDD konferansında bilginin, veriye dayalı keĢfin son 

ürünü olduğunu vurgulamak için ortaya çıktı (Piatetsky-Shapiro, 1991). KDD, ġekil 

2.2.’de gösterildiği gibi bir süreç olup verinin alınmasından bilgi çıkarmaya kadar 

olan bütün aĢamaları ifade eder. Fakat günümüzde veri madenciliği ile 

veritabanlarında bilgi bulma aynı anlamda kullanılmaktadır. 

 

KDD süreci, Ģu adımlardan oluĢmaktadır; veri seçme, ön iĢlem, dönüĢüm, veri 

madenciliği, yorumlama / değerlendirme. Ayrıca dönüĢüm adımı da kendi içerisinde 

veri temizleme, verilerin bütünleĢtirilmesi, veri dönüĢtürme ve veri indirgeme 

basamaklarını barındırmaktadır. 
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ġekil 2.2. KDD sürecinde yer alan adımlar (Fayyad et al., 1996). 

 

2.2.1.  Veri Seçme 

 

Bir Ģirkette tutulan binlerce kayıt bulunabilir ve bu kayıtlar sadece veritabanı 

dosyalarından ibaret değildir. Raporlar, yazıĢmalar, anketler, müĢterilerden gelen 

mailler, Ģikayet formları da Ģirket kaydı olarak değerlendirilir. Sadece yapısal 

verilerden bilgi çıkarmak, yapısal olmayan verileri göz ardı etmek anlamına gelir. 

Fakat yapısal olmayan veri içeren kayıtlarda da gün ıĢığına çıkarılmayı bekleyen 

bilgiler vardır. Veri seçme, yapılacak analizler için veri yığınları içerisinden 

kullanılacak verilerin ayıklanmasıdır sürecidir. 

 

2.2.2.  Ön ĠĢlem 

 

Kullanılacak verilerin iĢlenmeden önce ön iĢlemden geçirilmesi gerekir. Ön iĢlem, 

veri madenciliği iĢlemlerinde veri içerisinde bilgi barındırmayan, temizlenmediğinde 

yanlıĢ sonuçlar çıkmasına sebep olabilecek sözcüklerden arındırma ve sözcükleri bir 

sonraki aĢama olan veriyi sayısal formata dönüĢtürme adımında kullanılabilecek yapı 

haline getirme iĢlemidir. Ön iĢlemde kendi içerisinde adımları barındırabilir. Ön 

iĢlem, KDD adımlarından en uzunu olabilir (Susan, 2001). Ön iĢlem aĢaması 
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sonucunda elde edilen veriler ne kadar iyi hazırlanırsa, yapılacak madencilik 

çalıĢmalarından o kadar iyi sonuçlar alınır. 

 

Web içeriklerinin ön iĢlemine örnek olarak Ģunlar verilebilir; 

 

 Metinler üzerinde yapılan veri madenciliği çalıĢmalarında kelimelerin 

köklerine ayrılması. 

 Web sayfaları üzerinde yapılan çalıĢmalarda HTML (Hyper Text Markup 

Language) etiketlerinden metinlerin temizlenmesi. 

 

2.2.3.  DönüĢüm 

 

Eldeki verilerin dönüĢümlerinin yapıldığı süreçtir. 

 

DönüĢüm iĢlemleri Ģunlardır; 

 

2.2.3.1.  Veri temizleme 

 

Eldeki veriden eksik, hatalı veya fazladan girilen verilerin çıkarılması iĢlemidir. 

 

Örneğin, veritabanındaki cinsiyet alanı Erkek için “E”, Kadın için “K” iken bunlar 

dıĢında veri girilmesi gürültü oluĢturur ve bunların temizlenmesi gerekir. 

 

Veritabanında  doğum yılı ve yaĢ bilgilerini tutan alanlar varsa bu alanlardan bir 

tanesini bilerek diğeri de bulunabileceğinden sadece bir tanesinin dikkate alınması 

gerekir. 

 

2.2.3.2.  Verilerin BütünleĢtirilmesi 

 

Farklı veritabanlarından alınan verilerin ortak bir Ģekilde ifade edilmesi iĢlemidir. 

 

Veritabanında bulunan tablodaki evlilik durumu bilgisi alanı verileri “Evli, Bekar, 

Dul” Ģeklinde bulunabileceği gibi “E, B, D”, “0, 1, 2” gibi de bulunabilir. 
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2.2.3.3.  Veri DönüĢtürme 

 

Verilerin direkt olarak veri madenciliği çalıĢmalarına katılması yanlıĢ sonuçlar elde 

edilmesine neden olur. Sayılar üzerinde iĢlem yapılırken çok büyük sayılar sonucu 

daha çok etkileyecek, küçük sayıların sonucu etkilemesi çok daha az olacaktır. Bu 

iĢlemler için verilerin normalleĢtirilmesi gerekir. ÇeĢitli teknikler uygulanarak veriler 

normalleĢtirilir; min-max, Z-score. 

 

Örneğin, bir tablodaki bir alanın 5-10, diğer alanın 1-10 000 arası değer aldığını 

düĢünelim. Bu durumda verilerin sonuç üzerindeki etkisi farklı olacaktır. Bu verilere 

min-max normalleĢtirme uygulanması, bütün alanların sonucu aynı oranda 

etkilemesi, aynı alandaki verilerin 0-1 aralığındaki karĢılıklarına dönüĢtürülmesi 

Ģeklinde gerçekleĢtirilir: 5-10 aralığındaki verilerde 5 değeri 0’a eĢitlenirken 10 

değeri 1’e eĢitlenecek ve aradaki değerler belirlenecek, 1-10 000 aralığındaki 

verilerde ise 1 değeri 0’a eĢitlenirken 10 000 değerĢ 1’e eĢitlenecek ve aradaki 

değerler belirlenecektir. Bu sayede veriler, sonuç üzerinde aynı etkiyi göstermesi için 

normalleĢtirilmiĢ olacaktır. 

 

2.2.3.4.  Veri Ġndirgeme 

 

Özellik seçimi adıyla da ifade edilir. Bu adımda eldeki verilerin tamamını veri 

madenciliği iĢlemlerinde kullanmak zaman kaybına neden olur. Bu verilerin iĢlemler 

için önemli olanlarının dikkate alınması veri indirgeme iĢlemidir. 

 

Veri madenciliği sonuçlarından doğru sonuçlar elde edilebilmesi, verilerin 

hazırlanmasına bağlıdır. 

 

2.2.4.  Veri Madenciliği 

 

Bu adıma kadar verilerin hazırlanması iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢ olur. Artık verilere, 

veri madenciliği yöntemleri uygulanabilir. Hazırlanan veriler üzerinde çeĢitli 

algoritmalar çalıĢtırılarak sınıflandırma, kümeleme veya birliktelikler çıkarılabilir. 

Sonuçlar bu adımda elde edilir. 
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2.2.5.  Yorumlama / Değerlendirme 

 

Veri madenciliği uygulandıktan sonra elde edilen verilerin beklenen veriler olup 

olmadığı ve uygun modelin seçilip seçilmediğinin değerlendirilmesi yapılır. 
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BÖLÜM 3 

 

METĠN MADENCĠLĠĞĠ 

 

Ġnternet ortamındaki doküman ve web sayfalarında büyük miktarlarda yapısal 

olmayan veri vardır. Tahminlere göre iĢletmeler, bilgilerinin %80’ini e-mail, iç 

yazıĢma, müĢteri yazıĢmaları, raporlar, metin dokümanları Ģeklinde tutmaktadır 

(Wakil, 2002; Tan, 1999). Bu kullanılmamıĢ kaynaklardaki bilgiyi çıkarmak, bilgi 

temelli ekonomi çağında iĢletmelere benzersiz rekabet fırsatı sunacaktır (Wakil, 

2002). 

 

Teknolojik geliĢim ve internet kullanımı, bütün sektörlerin kendilerini bu duruma 

entegre etmelerini zorunlu hale getirmiĢtir. Zira globalleĢen dünyada iĢletme ve 

çeĢitli kuruluĢlar büyümek için değil, ayakta kalabilmek için reklam bütçelerinden 

internet reklamlarına pay ayırmak zorunda kalmıĢlardır. Elbette bu durumu büyüme 

fırsatı olarak görenler iĢlerini daha da büyütüp, bütün iĢlemlerini (sipariĢ, ödeme, 

yazıĢma, bilgilendirme yazıları) internet ortamından gerçekleĢtirir hale gelmiĢlerdir. 

 

Ġnternet kullanımın yaygınlaĢması, internet ortamında o denli veri olduğu anlamına 

gelir. Bu verilerin veri madenciliği teknikleriyle incelenmesi yapısal veri 

olmadıklarından mümkün değildir. Metin veri madenciliği, metin koleksiyonlarından 

bilgiye eriĢen, bireysel metinlerden bilgi çıkaran, veritabanlarından bilgi keĢfeden, 

organizasyonlarda bilgi yönetimini ve veri ile bilginin görselleĢtirilmesi aĢamalarını 

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

 

Metin madenciliği, veri madenciliğinin veya veritabanında bilgi keĢfinin uzantısı 

olan farklı bir uygulaması olarak görülebilir (Fan et al., 2005). Metinlerin iĢlenebilir 

hale getirilmeleri için kullanılan bir uygulamadır. Metnin hazırlanması metin 

madenciliğiyle, iĢlenmesi ise veri madenciliği ile gerçekleĢtirilir. 
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Metin madenciliği, metin veri madenciliği veya doküman madenciliği diye 

adlandırılır. 

 

3.1.  KULLANIM ALANLARI 

 

Metinsel veriler barındıran hemen her yerde kullanılabilir. Kullanımlarına örnek 

olarak Ģunlar verilebilir; 

 

 MüĢteri iliĢkileri yönetimi, 

 Sahtekarlık tespiti, 

 Sağlık alanı, 

 Pazar araĢtırmaları, 

 Metinlerden bilgi çıkarımı, 

 Doküman özetleme, 

 Doküman sınıflandırma (AĢlıyan ve Günel, 2010; Gongde et al., 2006), 

 Benzer içerikleri belirleme (Karadağ ve Takçı, 2010), 

 Web içerikleri sınıflandırma (Ġlhan, 2001; Huang et al., 2007; Sanwaliya at al., 

2010), 

 Yazar tanıma sistemleri (Amasyalı ve Diri, 2006), 

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

 

3.2.  METĠN MADENCĠLĠĞĠ ADIMLARI 

 

Metin madenciliği adımları; kullanılacak verilerin alınması, ön iĢlemden geçirilmesi, 

metni temsil edecek kelimelerin seçilmesi ve vektör oluĢturulması Ģeklinde ifade 

edilir. 

 

Binlerce veya daha fazla metin içerisinden fayda sağlayıcı bilgilerin çıkarılması 

iĢlemi, metin madenciliği ile metinlerin hazırlanması ile mümkündür. Bu aĢamada 

yapılanlar olumlu veya olumsuz olarak sonuçları etkileyeceğinden yapılan iĢlemlerde 

dikkatli olunmalıdır. 
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3.2.1.  Metin Koleksiyonu OluĢturma (Veri Seti) 

 

Veri seti kavramı, veriler içerisinden yapılacak çalıĢmada kullanılacak olanlarını 

ifade eder. Bilgisayarımızda kayıtlı dosyalar, mail kutumuzdaki mailler, bir Ģirketin 

her ay sonunda hazırladığı raporlar, forum sitelerinde yazılan yazılar, hastaların tahlil 

sonuçları, veri setine örnektir. 

 

Örneğin, bir gazetedeki spor yazarlarının yazıları üzerine çalıĢma yapılacaksa, veri, 

bütün yazarların yazıları iken veri seti spor yazarlarının yazılarıdır. Hatta spor 

yazarlarının, 01.01.2012 ile 31.01.2012 tarihleri arasındaki yazılarıyla çalıĢma 

yapılacaksa veri seti spor yazarlarının bu aralıktaki yazılar olacaktır. 

 

3.2.2.  Metin Ön ĠĢleme 

 

Verilerin alındıktan sonra temizleme, bütünleĢtirilme, dönüĢtürme ve indirgenme 

iĢlemleri yapılır (Han and Kamber, 2006). Bu adım eldeki verilere göre farklılıklar 

gösterebilir: Soru-cevap sistemlerinde soru kelimeleri çok kullanıldığından bunların 

dahil edilmemesi; web sayfaları üzerinde iĢlem yapılırken HTML etiketlerinin 

temizlenmesi; kelimelerin küçük harfe çevrilmesi; kelime köklerinin elde edilmesi; 

noktalama iĢaretlerinin kaldırılması. Gereksiz kelimelerden metni arındırmak ve 

kelime köklerini bulmak bütün çalıĢmalarda yapılan ön iĢlem aĢamalarıdır. 

 

Türkçe yapı bakımından sondan eklemeli dillerdendir. Kelimeler ek almıĢ veya 

almamıĢ olarak bulunabilir. Çekim ve yapım eki olmak üzere iki ek vardır. Yapım 

ekleri alan kelimeler yeni anlam kazanırken çekim ekleri kelimenin anlamını 

değiĢtirmez. 

 

ÇalıĢmalarda kelime yerine kelime kökü kullanılır. Kelime kökleri ile çalıĢılmazsa 

aynı kelimeyi temsil eden farklı çekim eki almıĢ kelimeler, farklı kelimeler gibi 

değerlendirilir. Böyle olunca hem sözcük hem vektör boyutu artmıĢ olur hem de 

uygulamalarda yanlıĢ sonuçlar elde edilir. Çizelge 3.1.’de aynı köke sahip çekim eki 

almıĢ kelimeler görülmektedir. 
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Çizelge 3.1. Aynı köke sahip kelimeler örneği. 

 

Kelime Kök 

gör gör 

gördüm gör 

görmüĢtüm gör 

görmedim gör 

görsem gör 

 

Kelime kökünün bulunmasında Zemberek kullanılır (http://code.google.com/p/ 

zemberek/downloads/detail?name=zemberek-2.1.1.zip, 2011). Zemberek, Çizelge 

3.2.’de gösterildiği gibi verilen kelimenin kökünü, tipini, aldığı ekleri ve ek türlerini 

veren açık kaynak kodlu Türkçe doğal dil iĢleme kütüphanesidir. 

 

Çizelge 3.2. DüĢündü kelimesi kökleri ve ekleri. 

 

Kök Tip Aldığı Ekler 

düĢün Fiil FIIL_GECMISZAMAN_DI 

düĢün Ġsim IMEK_HIKAYE_DI 

düĢ Ġsim ISIM_TAMLAMA_IN, IMEK_HIKAYE_DI 

düĢ Ġsim ISIM_SAHIPLIK_SEN_IN, IMEK_HIKAYE_DI 

 

3.2.3.  Sözcük Ağırlıklandırma 

 

Sözcük diye ifade edilen kelime kökleri, elde edildikten sonra sözcük ağırlıklandırma 

iĢlemine geçilir. Ağırlıklandırma iĢlemine sözcüklerin doküman üzerindeki etkisi de 

denilebilir (Karaca ve Görgünoğlu, 2012). Sözcükler, dokümanlarda bulunma 

durumlarına göre değer alıp, sayısal olarak ifade edilerek yapısallığı elde etmiĢ 

olurlar. 

 

Bit, sözcük frekansı, ters doküman frekansı ve sözcük frekansı-ters doküman 

frekansı sözcük ağırlıklandırılmasında kullanılır. Eğer sözcük doküman içerisinde 

bulunuyorsa sözcüğün ağırlıklandırılmıĢ değerini, bulunmuyorsa 0 değerini alır. 

 

http://code.google.com/p/zemberek/downloads/detail?name=zemberek-2.1.1.zip
http://code.google.com/p/zemberek/downloads/detail?name=zemberek-2.1.1.zip
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Metin madenciliği çalıĢmalarında, özellik seçimi bölümünde anlatılacağı üzere 

sözcüklerin tamamı yerine dokümanlardan bazı özelliklere göre seçilen sözcüklerle 

çalıĢmalar yapılır. 

 

Çizelge 3.3.’te, dokümanlardan seçilen sözcükler sözlük tablosunda gösterilmiĢtir. 

Bu örnekteki sözcüklerin seçiminde herhangi bir kriter uygulanmamıĢ, rastgele 

seçilmiĢtir ve dokümanlarda olmayan kelimelerde bulunmaktadır. 

 

Çizelge 3.3. Sözlük tablosu. 

 

Sözlük Tablosu 

Kelime ID Kelime 

1 veri 

2 metin 

3 maden 

4 içerik 

5 köşe 

6 yazı 

7 benzerlik 

8 eğitim 

9 bilgisayar 

10 mühendis 

 

Örnekte X ve Y adında iki doküman kullanılacaktır. Bu dokümanlarda yer alan 

sözcükler Çizelge 3.4.’te gösterilmiĢtir. Dokümanlar, sözlük tablosundaki sözcükleri 

bulundurma durumlarına göre ağırlıklandırılmıĢ değerleriyle vektörel olarak ifade 

edilecektir. 
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Çizelge 3.4. Dokümanlarda geçen kelimeler tablosu. a) X, b) Y dokümanıdır. 

 

         (a)                (b) 

Doküman1 (X) Tablosu 

Kelime ID Kelime 

1 veri 

3 maden 

1 veri 

5 köşe 

6 yazı 

5 köşe 

4 içerik 

4 içerik 

5 köşe 
 

Doküman2 (Y) Tablosu 

Kelime ID Kelime 

2 metin 

4 içerik 

1 veri 

9 bilgisayar 

2 metin 

1 veri 

9 bilgisayar 

10 mühendis 
 

 

Sözlük ve doküman tablolarındaki sözcükler ġekil 3.1.de Ģu Ģekilde gösterilmiĢtir; 

 

 
 

ġekil 3.1. Sözlük ve doküman tablolarının sözcük olarak gösterimi. 

 

3.2.3.1.  Bit Ağırlıklandırması 

 

Bit, boolean ve binary ağırlıklandırma olarak da isimlendirilir. Sözcüklerin 

dokümanda bulunup bulunmadığıyla ilgilenir. Sözcüğün alacağı değer 0 veya 1’dir. 

Eğer sözcük dokümanda bulunuyorsa 1, bulunmuyorsa 0 değerini alır. Dokümanda 

bulunan bütün sözcükler eĢit değerdedir (Jackson and Moulinier, 2002). Sözcüğün 

doküman içerisinde bir kez geçmesiyle birden çok geçmesi arasında bir fark yoktur. 

 

Örneğin, veri kelimesi, iki dokümanda da bulunduğu için 1 değerini alacaktır. Fakat 

metin kelimesi X’de bulunmadığından 0, Y’de bulunduğundan 1 değerini alacaktır. 

SÖZLÜK={“veri”, “metin”, “maden”, “içerik”, “köşe”, “yazı”, “benzerlik”, “eğitim”, 

“bilgisayar”, “mühendis”} 

 

X={“veri”, “maden”, “veri”, “köşe”, “yazı”, “köşe”, “içerik”, “içerik”, “köşe”} 

 

Y={“metin”, “içerik”, “veri”, “bilgisayar”, “metin”, “veri”, “bilgisayar”, “mühendis”} 
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3.2.3.2.  Sözcük Frekansı Ağırlıklandırması (tf) 

 

Bit ağırlıklandırma gibi sadece kendi dokümanıyla ilgilenir. Sözcüğün diğer 

dokümanlarda geçmesiyle ilgilenmez. Sözcük, doküman içerisinde kaç kez geçiyorsa 

geçme sayısıyla ağırlıklandırılır. Sözcüğün doküman içerisinde birden fazla geçmesi, 

o doküman için değerli olduğu anlamını çıkarır. 

 

Örneğin veri kelimesi X’de 1 kez geçtiği için 1, Y’de 2 kez geçtiği için 2 değerini 

alacaktır. metin kelimesi X’de bulunmadığından 0, Y’de 2 defa bulunduğundan 2 

değeriyle ağırlıklandırılacaktır. 

 

3.2.3.3.  Ters Doküman Ağırlıklandırması (idf) 

 

Sözcüğü, bütün eğitim dokümanlarını inceleyerek, geçtiği doküman sayısına göre 

ağırlıklandırılır. Sözcüğün doküman için ne kadar belirleyici olduğunu ölçer. Eğer 

sözcük, sadece bir dokümanda geçiyorsa yüksek değerli, birçok dokümanda 

geçiyorsa düĢük değerli olur. Bir sözcüğün bütün dokümanlarda geçmesiyle hiçbir 

dokümanda geçmemesi aynı değerdedir ve 0 olarak alınır. 

 

wi sözcüğünün ağırlığı olan idfwi
, EĢitlik 3.1’de gösterildiği gibi hesaplanır. Bu 

eĢitlikte eğitim doküman sayısı V ile wi sözcüğünün geçtiği doküman sayısı g_swi
 ile 

ifade edilir (Salton and Buckley, 1988). 

 

log
_i

i

w

w

V
idf

g s

 
  

 
 

 (3.1) 

 

Kelimelerin idf ağırlıkları Çizelge 3.5.’te verilmiĢtir. Görüldüğü gibi sözcük, bütün 

dokümanlarda geçiyorsa 0 değerini alırken 1 dokümanda geçtiğinde 0,30102 değerini 

almıĢtır. Hiçbir dokümanda geçmeyen sözcükler içinse değer hesaplaması 

yapılmamıĢtır. 
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Çizelge 3.5. Sözcüklerin idf ağırlıklandırılması. 

 

Kelime ID Kelime 

Toplam 

Doküman 

Sayısı 

Geçtiği 

Doküman 

Sayısı 

idf 

Değeri 

1 veri 2 2 0 

2 metin 2 1 0,30102 

3 maden 2 1 0,30102 

4 içerik 2 2 0 

5 köşe 2 1 0,30102 

6 yazı 2 1 0,30102 

7 benzerlik 2 0 - 

8 eğitim 2 0 - 

9 bilgisayar 2 1 0,30102 

10 mühendis 2 1 0,30102 

 

3.2.3.4.  Sözcük Frekansı-Ters Doküman Ağırlıklandırması (tf-idf) 

 

idf ağırlıklandırmada sözcüğün dokümandaki frekansının (tf) önemi yoktur. Fakat tf-

idf ağırlıklandırmada sözcüğün diğer dokümanlarda bulunma durumlarının yanı sıra 

bulunduğu dokümandaki frekansı da önemlidir. tf-idf fonksiyonunun çeĢitli 

versiyonları mevcuttur (Soucy and Mineau, 2005). 

 

tf-idf Ģu Ģekilde açıklanmıĢtır (Zobel and Moffat, 1998): 

 

 Farklı dokümanlarda sık geçmeyen sözcükler sık geçenlere göre daha 

değerlidir. 

 Bir dokümanda bir sözcüğün sık gözükmesi seyrek gözükmesinden daha 

değerlidir. 

 Dokümanın uzunluğu sözcüğün değerini etkilememektedir. 

 

wi sözcüğünün ağırlığı olan wwi
, EĢitlik 3.2’de gösterildiği gibi ifade edilir; (Salton 

and Buckley, 1988); 

 

i i iw w ww tf idf 
 

(3.2) 
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Kelimelerin tf-idf ağırlıkları Çizelge 3.6.’da verilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.6. Sözcüklerin dokümanlardaki tf-idf ağırlıklandırılması. 

 

Kelime 

ID 

idf 

Değeri 

X 

tf 

X 

tf-idf 

Y 

tf 

Y 

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.  Özellik Seçimi (Özellik Vektörünü OluĢturan Sözcüklerin Seçimi) 

 

Sınıflandırıcının, kendisine hangi anahtar sözcüklerle sınıflandırma iĢlemine karar 

vereceğini sormaktadır. Bu anahtar sözcükler ile bütün eğitim dokümanlarını ele 

alarak hangisiyle daha çok iliĢkili ise o yönde karar vermektedir (Soergel, 1985). 

Dokümanı temsil edecek kelimelerin seçimi veya diğer bir deyiĢle özellik seçimi 

kavramı, metin madenciliği çalıĢmalarında dokümanın hangi sözcüklerle ifade 

edileceğinin belirlendiği adımdır. 

 

Metin dokümanlarının onlarca veya yüzlerce sayfadan oluĢmaları, bu dokümanların 

tamamının yapılacak iĢleme dahil edilemeyeceğini göstermiĢtir. Özellik seçiminin 

amacı, sınıf özellik vektörünü oluĢturacak sözcüklerin seçimini gerçekleĢtirmek, 

vektör boyutunu azaltmak ve metin hakkında bilgi verici niteliği bulunmayan 

sözcükleri çıkarmaktır (Yang and Pedersen, 1997). 

 

Özellik seçiminin doküman vektör boyutunun azaltılması sonucu olarak iĢlem 

süresini düĢürdüğü ve çalıĢmalarda daha doğru sonuçlar elde edilmesini sağladığı 

görülmüĢtür (Durmaz ve Bilge, 2011). 
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3.2.5.  Vektör Uzay Modeli 

 

Ön iĢlem, ağırlıklandırma ve özellik seçimi uygulandıktan sonraki aĢama, 

dokümanların ağırlıklandırılmıĢ sözcüklerle ifadesidir. Dokümanların, dokümanları 

oluĢturan sözcüklerle ifade edilmesine vektör uzay modeli denir ve ġekil 3.2.’de 

gösterilmiĢtir (Salton et al., 1975). Bilgi çıkarımı, bilgi filtreleme, indeksleme gibi 

alanlarda kullanılan vektör uzay modeli, cebirsel bir modeldir (Pilavcılar, 2007). 

 

 
 

ġekil 3.2. Vektör uzay modeli (Salton et al., 1975). 

 

ġekil 3.1.’de, tf-idf ağırlıklandırma uygulanan dokümanların vektörel ifadesi ġekil 

3.3.’te gösterilmiĢtir. 

 

 

T1 

T2 

T3 

D1=(T1, T2, T3) 

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

D3=("T1", "T2", "T3") 
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ġekil 3.3. Dokümanların tf-idf ağırlandırmayla vektörel ifadesi. 

 

3.3.  BENZERLĠKLERĠN HESAPLANMASI 

 

Sınıflandırma ve doküman benzerliği bulma iĢlemlerinde  dokümanların birbirleriyle 

ne kadar iliĢkili olduğunun tespit edilmesi dokümanların yakınlıklarıyla ilgilidir. 

Dokümanların benzerliklerini bulmak, vektörel ifadeleri kullanılarak gerçekleĢtirilir. 

Benzerlik, dokümanlar arası mesafenin ölçülmesi ve değerlendirilmesidir 

(Nanopoulos et al., 2001), Euclid mesafe ölçümü ve Cosine benzerliği en çok 

kullanılan benzerlik tespit yöntemleridir. 

 

3.3.1.  Euclid Mesafesi 

 

 1 2 3, , ,..., nX x x x x  ve  1 2 3, , ,..., nY y y y y  iki vektör olmak üzere bu iki vektör 

arasındaki mesafe olan d’nin hesaplanması EĢitlik 3.3’te formüle edilmiĢtir (Han and 

Kamber, 2006; Hand et al., 2001). d değerinin düĢüklüğü vektörlerin birbirlerine 

yakın olduğunu belirtir. 

 

 
2

1

n

i i

i

d x y


   (3.3) 

 

Euclid için bir sözcüğün iki vektörde bulunması ile iki vektörde bulunmaması aynı 

değerdedir. Euclid, bir sözcüğün sadece iki vektörde bulunmasıyla değil ikisinde 

bulunmamasıyla da ilgilenir. Dokümandaki bütün sözcükler dikkate alınarak yapılan 

sınıflandırma çalıĢmalarında düĢük performanslıdır. 

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) 
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3.3.2.  Ağırlıklı Oylama 

 

k-NN, k komĢu içerisinden en fazla tekrar eden sınıfla ilgilenir. Bu durumda 

komĢular içerisinden çok yakın veya çok uzak eğitim dokümanı arasında 

değerlendirme açısından bir farklılık yoktur, ikisi de karar vermek için eĢit 

değerdedir. Ağırlıklı oylama, EĢitlik 3.4’te formüle edildiği gibi uzaklık değerlerinin 

karelerinin çarpmaya göre tersi alınıp sınıf bazında toplanarak elde edilen en yüksek 

değere sahip sınıfın doküman sınıfı olarak belirlenmesi ilkesine dayanır. Bu Ģekilde k 

komĢu içerisindeki en fazla tekrarlayan sınıf değil en yüksek ağırlığa sahip sınıf 

doküman sınıfı olarak atanır. 

 

2

1
wd

d
  (3.4) 

 

3.3.3.  Cosine Benzerliği 

 

 1 2 3, , ,..., nX x x x x  ve  1 2 3, , ,..., nY y y y y  iki vektör olmak üzere bu iki 

vektörün benzerliği s Ģeklinde EĢitlik 3.5’te formüle edilmiĢtir (Hand et al., 2001). s 

değerinin büyüklüğü vektörlerin birbirlerine yakın olduğunu belirtir. s değeri, iki 

doğru arasındaki açının kosinüsüdür. s değeri ile iki doğru arasındaki açı değeri ters 

orantılıdır. 

 

s benzerlik değeri skaler çarpımların iki vektörün normlarının çarpımlarına oranıyla 

bulunur (Salton and Buckley, 1988). s, maksimum 1 değerini alır. s değerinin 1’e 

yakınlığı vektörlerin birbirine benzediğini gösterirken 0’a yakınlığı vektörler 

arasında ortak sözcüğün az olduğunu ve vektörlerin benzerliğinin düĢük değerde 

olduğunu gösterir. 

 

   

1

2 2

1 1

n

i i

i

n n

i i

i i

X Y

s

X Y



 




 

 (3.5) 
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EĢitlik 3.6’da, vektörlerin skaler çarpımlarını ifade etmektedir. Eğer bir sözcük bir 

vektörde var diğer vektörde yoksa skaler çarpım sonucu o sözcük için 0’dır. 

 

1

_
n

i i

i

S C X Y


  (3.6) 

 

Cosine, sözcüğün vektörde varlığını araĢtırır. Ġki vektörde de bulunan sözcük 

değerlendirmeye alınır. Bu durum, Euclid’in aksine, dokümandaki bütün sözcükler 

alınsa bile sözcük varlığını araĢtırdığı için daha doğru sonuçlar üretir. 

 

3.4.  METĠN SINIFLANDIRMA 

 

Metin sınıflandırma, önceden belirlenmiĢ sınıflara doküman atamayı hedefler 

(Mitchell, 1997). Sınıflandırma yapılmadan önce sınıfların belirlenmesi gerekir. 

Dokümanların ağırlıklandırılmıĢ değerli vektörel ifadeleri kullanılarak elde edilen 

benzerlik ölçüm sonuçlarına ve uygulanan algoritmaya göre sınıflandırılması 

gerçekleĢtirilir. Metin sınıflandırma, doğal dil metinleriyle çalıĢan bir 

sınıflandırmadır (Soucy and Mineau, 2001). 

 

Metin dokümanlarının uzunluğu metin madenciliği çalıĢmalarındaki en büyük 

sıkıntıdır. Dokümanların ön iĢlemden geçirilmesi ve özellik seçimi uygulanması 

boyutu azaltarak bu sıkıntıyı gideren iĢlemlerdir. 

 

Makine öğrenmesine ihtiyaç duyulmasının nedeni, el ile kategorizasyonun pahalı ve 

zaman tüketen bir iĢ oluĢudur ki, ayrıca elle sınıflandırmada, sınıflandırmayı yapan 

uzmanların vermiĢ oldukları kararlara bağlı olarak sonuçlar da değiĢmektedir (Ġlhan, 

2001). Bu sebeple otomatik metotlar, algoritmalar ve büyük miktarlardaki verilerle 

çalıĢan araçlar önemli bir hale gelmiĢtir (Lagus, 2000). 

 

Metin sınıflandırma iĢlemlerinde eğitim dokümanları vardır. Sınıflandırma yapılırken 

bu eğitim dokümanları kullanılarak sonuca gidilir. Eğitim dokümanlarının sınıfları, 

sınıflandırma iĢlemlerinin karar vermesine yardımcı olur ve özellik seçimindeki 

sözcükler bu dokümanlardan seçilir. 
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Kullanılan eğitim doküman sayısının azlığı (Toraman vd., 2011), haber metinlerinin 

kısalığı, her haberin farklı konulardan bahsetmesi sınıfı yansıtan sözcüklerin tespit 

edilememesine neden olur ve sınıflandırma baĢarısını düĢürür. 

 

Metin sınıflandırma iĢleminde k-NN, Naive Bayes, SVM ve yapay sinir ağları en çok 

kullanılan sınıflandırma yöntemleridir. 

 

3.4.1.  k-NN 

 

k-NN algoritması ile sınıflandırma, önceden belirlenmiĢ k değerine göre uzaklıkları 

hesaplanmıĢ eğitim dokümanları içerisinden en yakın k dokümandaki en yüksek 

frekansa sahip sınıfa göre test dokümanının sınıfını belirleme iĢlemidir (Dasarathy, 

1991; Han and Kamber, 2006). Bütün eğitim dokümanları ile test dokümanlarının 

uzaklıkları tek tek hesaplanır ve belirlenecek k değerine göre sınıflandırma sonucuna 

karar verilir. 

 

ġekil 3.4.’te görüldüğü gibi k=3 alındığında dokümanın sınıfı üçgen olacakken k=5 

alındığında kare olmuĢtur. k değerinin yüksek seçilmesi benzemeyen dokümanların 

iĢleme dahil edilmesine, düĢük seçilmesi benzeyenlerin dahil edilmemesine neden 

olur. 

 

 

 

ġekil 3.4. k=3 ve k=5 değerleri için k-NN sınıflandırması. 

 

k=3 

k=5 



27 

Çoğunluğun seçimi ilkesine dayanan k-NN algoritmasının dezavantajı, eğitim 

dokümanlarındaki dengesizliktir: Bir sınıfa ait eğitim dokümanı sayısının baĢka bir 

sınıftaki doküman sayısından fazla olmasıdır (Coomans and Massart, 1982; 

Sanwaliya, 2010). Bu durumda, diğerlerine göre daha fazla sayıda eğitim dokümanı 

bulunduran sınıftan k içerisine doküman girme olasılığı artmaktadır. 

 

3.4.2.  Naive Bayes 

 

Kolay uygulanabilmesi ve baĢarılı sonuçlar üretmesi nedeniyle en çok tercih edilen 

sınıflandırma metotlarından biridir. Hesaplamalar, sınıflar düzeyinde gerçekleĢtirilir. 

Her bir sınıf için olasılık değeri hesaplanarak en yüksek olasılık değerine sahip sınıf, 

sınıflandırılması yapılacak dokümanın sınıfıdır. 

 

Sınıflandırma iĢleminde, her bir sözcük sınıftan bağımsızdır (Eyheramendy et al., 

2003). Ayrıca sözcükler, aynı değerde olup birbirinden bağımsız olduğu kabul 

edilerek hesaplama yapılır. 

 

3.4.2.1.  Multi-Variate Model 

 

Sınıflandırma iĢlemlerinde her sınıf ayrı olmak üzere, sınıfı oluĢturan dokümanların 

sözcükleriyle iĢlem yapılır. Diğer sınıfların dokümanları ve sözcükleri hesaplama 

iĢlemlerinde dikkate alınmaz. Sözcüğün, sınıfın dokümanlarında geçip geçmediğiyle 

ilgilenir. 

 

 1 2 3, , ,..., nX x x x x  sınıflandırılması yapılacak olan vektördür. EĢitlik 3.7’de wi 

sözcüğünün ck sınıfında geçme olasılığı formüle edilmiĢtir (Eyheramendy et al., 

2003). g_swi
, wi sözcüğünün ck sınıfındaki dokümanlarda geçme sayısı; d_s, ck 

sınıfındaki toplam doküman sayıdır. EĢitlik 3.7’de bulunan paydaki 1 ve paydadaki 5 

ifadeleri bir sözcüğün sınıf içerisinde geçmemesi durumunda sonucu 0 yapmasını 

engellemek içindir (Roiger and Geatz, 2003). Bütün sınıflardaki doküman sayıları 

eĢit ve 5 sınıf olduğu için pay 1, payda 5 verilmiĢtir ve bu sonucu etkilememektedir. 

ÇeĢitli sıfır olasılık sorunu gidericiler kullanılmıĢtır (Eyheramendy et al., 2003). 
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 (3.7) 

 

EĢitlik 3.8’de gösterilen formül EĢitlik 3.9’daki gibi revize edilmiĢtir. X vektörünün 

ck sınıfında olma olasılığı ve test dokümanının sınıfı olan C(X) formüle edilmiĢtir. En 

yüksek ( )kp X c  değerine sahip sınıf test dokümanının sınıfıdır (Eyheramendy et al., 

2003). wbwi
, wi sözcüğünün bit olarak ağırlığını ifade etmektedir. 
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    (3.9) 

  

3.4.2.2.  Multi-Nominal Model 

 

 1 2 3, , ,..., nX x x x x  sınıflandırılması yapılacak olan vektördür. EĢitlik 3.10’da wi 

sözcüğünün ck sınıfında geçme olasılığı formüle edilmiĢtir (Eyheramendy et al., 

2003). g_swi
, wi sözcüğünün ck sınıfında geçme sıklığını; t_s, ck sınıfındaki toplam 

sözcük sayısını; V, ck sınıfındaki toplam doküman sayısını ifade eder. 
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 (3.10) 

 

X vektörünün ck sınıfında olma olasılığı, her sınıfta eĢit sayıda doküman olduğundan 

EĢitlik 3.11’de gösterilen formül revize edilerek EĢitlik 3.12’deki gibi formüle 

edilmiĢtir. ( )kp c , ck sınıfının olasılığını; k ise toplam kategori sayısını ifade 

etmektedir. Olasılığı gösteren en yüksek değerli ( )kp X c , test dokümanının sınıfıdır 

ve C(X) Ģeklinde ifade edilir. 
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BÖLÜM 4 

 

UYGULAMA 

 

Türkiye’de gazetecilik, teknolojik geliĢmelerden yararlanan alanlardan bir tanesidir. 

Dünyada ilk olarak The Washington Times, New York Times gibi gazeteler 1995 

yılında internette yayın yapmaya baĢlamıĢlardır. Türkiye’de ilk olarak Zaman 

gazetesi, 2 Aralık 1995 tarihinde haberi ve köĢe yazılarını baĢlıklar halinde internet 

ortamında sunmuĢtur. 27 Kasım 1996 tarihinde ise Milliyet, gazetenin tamamını 

internet ortamında veren ilk günlük gazete olmuĢtur. 1997 yılında ise yüksek tirajlı 

gazeteler okuyucularına sanal ortamdan ulaĢmaya baĢlamıĢlardır. 

 

Günümüzde, insanların yoğun iĢ temposu ve bilgisayar kullanımının artması, haber 

takibinde ve köĢe yazarlarının yazılarını okunmasında internet gazeteciliğini önemli 

bir yere getirmiĢtir. Fakat internet gazeteciliği sadece geleneksel gazetecilik hizmeti 

verenlerle değil geleneksel gazetecilik yapmayan (sadece internetten yayın yapan) 

haber siteleriyle de sürdürülmektedir. Ġnternet gazetelerinin bu kadar rağbet görmesi 

bu alanda çalıĢmalar yapılmasını gerektirmiĢtir. Ġnternet gazetelerine olan ilginin 

baĢlıca sebepleri Ģunlardır; içerik farklılığı (metin, görüntü, resim, ses barındırması), 

istenilen yerden ulaĢılabilmesi, arĢivlere eriĢim kolaylığı, son dakika haberlerinin 

anında yayınlanması, detaylara izin vermesi, özgürleĢtirici olması, haberlere yorum 

yapılabilmesi. Ġnternet gazetelerinin geleneksel medyadan ayıran en önemli dört 

özelliği ise hızı, geri dönülebilir olması, detaylara izin vermesi ve yayıncı ve 

okuyucu açısından özgürlükçü olmasıdır (Dilmen, 2005). 

 

Yapılan araĢtırma, kiĢilerin %87,90’ının bilgisayar sahibi olduğunu, %83,50’sinin 

bilgisayarı evde, %66,80’inin iĢyerinde kullandığını, %85,00’inin haber sitelerini 

takip ettiğini ortaya koymuĢtur (ÇalıĢkan, 2008). Ġnternetin günlük hayatımızın 

önemli bir parçası haline gelmesi, bu ortamdaki veriler üzerinde çalıĢmalar 

yapılmasını gerekli kılmıĢtır. 
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Ġnsanlar, haber sitelerini sadece haber edinme amaçlı kullanmamaktadırlar. Farklı 

gazetelerdeki köĢe yazarlarının takip edilmesi internet gazeteciliği ile daha rahat bir 

hal almıĢtır. Dahası köĢe yazarlarının günlük yazılarının taranarak oluĢturulduğu web 

siteleri vardır. Bu iĢlem, insanların veriye eriĢmesinde rahatlık imkanı 

kazandırmıĢtır. KiĢilerin aradığı bilgiye rahat bir Ģekilde ulaĢabilmeleri için verilerin 

filtrelenmesi, yönetilmesi ve sınıflandırılması gerekmektedir (Aas and Eikvil, 1999). 

 

Ġnternetteki yazıların sınıflandırılması, kiĢilerin yazıyı okumadan bilgi sahibi 

olmaları açısından önemlidir. Bilgisayar sistemlerinden önce sınıflandırma iĢlemi, 

manüel olarak gerçekleĢtirilmekteydi ve bu iĢlem hem yavaĢ, hem pahalı hem de 

tutarlı değildi (Hayes et al., 1988). Veri miktarı düĢünüldüğünde, günümüzde 

sınıflandırma iĢlemlerinin manüel olarak yapılması pekte mümkün görülmemektedir. 

Sınıflandırma iĢleminin otomatik olarak yapılması, insanlara bilgiye eriĢimde hız, 

kolaylık ve rahatlık gibi avantajlar sağlamıĢtır. 

 

Türkçede haber metinleri sınıflandırma ile ilgili çalıĢmalar vardır (Amasyalı ve 

Yıldırım, 2004; Toraman vd., 2011). Fakat internet gazeteciliğinin önemli bir unsuru 

olan köĢe yazılarının içerik bakımından sınıflandırılmasıyla ilgili bir çalıĢma 

olmaması ve baĢarılı sonuçlar elde etmiĢ olması bu çalıĢmayı önemli bir hale 

getirmiĢtir. 

 

Ülke gündeminin değiĢken olması, köĢe yazarlarının alanları dıĢında yazıyor 

olmaları, insanları yazıları okumadan hangi alanla ilgili yazı olduğunu bilmeleri, 

bilgi edinmenin yanında bilgiye eriĢim hızının da önemli bir unsur olduğunu ortaya 

koymaktadır. 

 

Bu çalıĢmanın gerçekleĢtirilmesi için Visual Studio 2008 ortamında Visual Basic dili 

ile hazırlanmıĢ yazılım ve Access veritabanı kullanılmıĢtır. 

 

Verilerin alınması, ön iĢlemden geçirilmesi, sözcük ağırlıklandırmaları, özellik 

seçimi, vektör oluĢturulması, benzerliklerinin hesaplanması ve sınıflandırma iĢlemi 

kodlar aracılığıyla gerçekleĢtirilmiĢtir. 
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4.1.  SĠSTEM YAPISI 

 

 
 

ġekil 4.1. Eğitim dokümanlarının hazırlanması iĢlemi basamakları. 

 

ġekil 4.1., sistemin eğitilmesi iĢleminin iĢlem basamaklarını göstermektedir. Sistem 

önce eğitilmeli, eğitim dokümanlarının sınıflandırma iĢleminde karar vericiye yol 

gösterecek Ģekilde hazırlanması gerekmektedir. 

 

 
 

ġekil 4.2. Sınıflandırma iĢlemi basamakları. 

 

ġekil 4.2., sınıflandırma iĢleminin iĢlem basamaklarını göstermektedir. 

Sınıflandırılacak yazı alınır, ön iĢlemden geçirilir ve algoritma çalıĢtırılıp eğitim 

dokümanlarının yardımıyla sınıflandırma iĢlemi gerçekleĢir.  

 

 

KöĢe Yazılarının Alınması 

Sınıflandırmanın Yapılması 

Ön ĠĢlem AĢamaları 

Kelimelerin Veritabanına Eklenmesi 

Kelimelerin Veritabanına Eklenmesi 

Ön ĠĢlem AĢamaları 

Özellik Vektörü OluĢturulması 

Tanımların Yapılması 

KöĢe Yazılarının Alınması 
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4.2.  METĠN KOLEKSĠYONU OLUġTURMA (VERĠ SETĠ) 

 

Veri seti, günlük yayın yapan gazetelerin sitelerinden alınmıĢtır. 6 farklı gazeteden 

25 yazarın yazıları kullanılarak çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir. Çizelge 4.1.’de, köĢe 

yazılarının alınmaya baĢlandığı ve bittiği tarihler ile alındığı gazetenin bilgileri 

verilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.1. Sitelerden alınan köĢe yazıları bilgileri. 

 

Gazete ID Gazete Adı BaĢlangıç BitiĢ 

1 Posta Gazetesi 26.07.2011 15.02.2012 

2 Milliyet Gazetesi 09.02.2011 22.02.2012 

3 Habertürk Gazetesi 28.02.2011 27.02.2012 

4 Zaman Gazetesi 04.06.2011 22.02.2012 

5 AkĢam Gazetesi 07.10.2010 22.02.2012 

6 Star Gazetesi 24.07.2011 22.02.2012 

 

Veri seti, 500 eğitim ve 250 test dokümanından oluĢur. Sistemin eğitilmesinde 

eğitim, test iĢleminde test dokümanları kullanılmaktadır. Her sınıfta 100’er eğitim ve 

50’Ģer test dokümanı bulunmaktadır. Yazarların, sitede bulunan bütün yazıları 

eklenerek eğitim ve test dokümanı olarak kullanılabilir. 

 

Her ne kadar sisteme, yapılacak sınıflandırma çalıĢmalarında kullanılmak üzere 250 

test dokümanı alınmıĢ olsa da yazılım ara yüzü kullanılarak 25 yazara ek olarak 

tanımlamaları sisteme yapılan 25 yazarla farklı yazarların yazıları da takip edilip 

sınıflandırma çalıĢmaları yapılabilmektedir. 

 

4.3.  VERĠTABANI MODELĠ 

 

ÇalıĢmada kullanılan veritabanının yapısı, tablolar ve iliĢkileri ġekil 4.3.’te 

görüntülenmektedir. Test dokümanlarının sınıflandırılma sonuçları, bütün sınıf 

özellik vektörleri için ayrı ayrı olarak tbl_test_sonuclari_k7 (k-NN, k=7 değeri için) 

ve tbl_test_sonuclari_nb tablolarında (Naive Bayes) tutulmaktadır. 
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ġekil 4.3. Veritabanı yapısı. 

 

4.4.  TANIMLARIN YAPILMASI 

 

Gazetelerin internet sayfalarının farklı HTML etiketleriyle meydana gelmeleri, 

verilerin her gazetede farklı Ģekilde sunulmaları anlamına gelir. Verilerin sitelerden 

alınması, bu farklılıklar nedeniyle standart değildir ve her bir gazete için ayrı 

tanımlamalar yapılmasını gerektirmiĢtir. 

 

Sistemde bulunacak gazete, yazar ve sınıf tanımlamaları yapılarak gazetelerden veri 

alma iĢleminin standartlaĢtırılması sağlanmıĢtır. Tanımların tutulduğu tablolar ve 

tablolar arası iliĢki ġekil 4.4.’te gösterilmiĢtir. 
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ġekil 4.4. Sınıf, yazar ve gazete tabloları ve iliĢkileri. 

 

4.4.1.  Gazete Tanımlamaları 

 

tbl_gazete tablosu, gazetenin id, ad, web ve yazarlar bilgilerini tutmak için 

oluĢturulmuĢtur. Gazetelerin, yazı bilgileri (köĢe yazısının link, baĢlık, içerik ve tarih 

bilgisi) ile yazı içerikleri (köĢe yazısı) farklı link yapısında bulunmaktadır. ġekil 

4.5.’teki tbl_gazete tablosundaki web alanı yazı içeriklerini, yazarlar alanı ise yazı 

bilgilerinin görüntülenmesi için kullanılmaktadır. 

 

Çizelge 4.2.’de Habertürk gazetesinin yazı bilgileri ve yazı içeriklerinin elde 

edilmesi için kullanılan link formatları bulunmaktadır. 

 

Çizelge 4.2. Habertürk gazetesinin yazı bilgileri ve yazılar sayfası link formatları. 

 

Yazarlar Sayfası 

(Yazı Bilgileri) 
http://www.haberturk.com/htyazar/kisa_ad/ 

Yazılar Sayfası http://www.haberturk.com/yazarlar/kisa_ad/  

 

4.4.2.  Yazar Tanımlamaları 

 

ÇalıĢmada 25 yazar alınsa dahi link yapısı belirlenen gazeteden istenilen sayıda yazar 

sisteme dahil edilebilir. Gazeteler birbirlerinden farklı yapılar kullansalar da, 

yazarları için ortak yapı kullanmaktadırlar, yazara göre link formatı değiĢtirmezler. 

tbl_yazar tablosunda bulunan kisa_ad alanı yazarın gazetesindeki 

isimlendirilmesidir. Yazarlar, sitelerde veritabanında bulunan kisa_ad alanıyla iĢlem 

görürler. 
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4.4.3.  Sınıf (Kategori) Tanımlamaları 

 

Ana sınıflar (ekonomi, spor, sağlık, eğitim, yaĢam) ve yardımcı sınıflar (karıĢık, aynı 

içerik, atanmamıĢ, test) vardır. Çizelge 4.3.’te sınıfların hangi durumda 

kullanıldıkları belirtilmiĢtir. Ana sınıflar, sınıflandırılacak yazıya atanması beklenen 

ve doğru sınıflandırma yapıldığının belirlenmesinde kullanılacak sınıflardır. 

Yardımcı sınıflar ise yazıların alınmasından sınıflandırılması iĢlemleri sürecinde 

yazıların sınıfı hakkında bilgi veren sınıflar olarak belirlenmiĢtir. 

 

Çizelge 4.3. Sınıf (kategori) bilgileri. 

 

Sınıf ID Sınıf (Kategori) Açıklama 

1 Ekonomi Ekonomi dokümanlarını ifade eder. 

2 Spor Spor dokümanlarını ifade eder. 

3 Sağlık Sağlık dokümanlarını ifade eder. 

4 Eğitim Eğitim dokümanlarını ifade eder. 

5 YaĢam YaĢam dokümanlarını ifade eder. 

6 KarıĢık 
Farklı sınıflara ait olma ihtimali olan 

dokümanları ifade eder. 

7 Aynı Ġçerik 
Aynı içeriğe sahip birden fazla doküman 

bulunduğunu ifade eder. 

8 AtanmamıĢ  Hiçbir sınıf belirleyemediğini ifade eder. 

9 Test 
Sınıf belirleme iĢleminin yapılmadığını ifade 

eder. 

 

4.5.  EĞĠTĠM DOKÜMANLARI (YAZILARI) ĠġLEMLERĠ 

 

Yazıların alınmasından sınıflandırma yapılmasına kadar olan -tanımlar haricindeki- 

bütün iĢlemler menüler ve seçenekler yardımıyla gerçekleĢtirilir. Program 

çalıĢtırıldığında ġekil 4.5.’te gösterildiği gibi “Köşe Yazısı İşlemleri” ve “Madencilik 

İşlemleri” olmak üzere iki düğme aracılığıyla seçim gerçekleĢmektedir. KöĢe yazısı 

iĢlemlerinde, kullanılacak eğitim ve test dokümanlarının alınması, ön iĢlemden 

geçirilmesi, kelime ve yazı-kelime tablolarına verilerin kaydedilmesi gerçekleĢtirilir. 

Madencilik iĢlemlerinde ise sözcük ağırlıklandırılması, özellik seçimi, vektörlerin 

oluĢturulması ve sınıflandırma iĢlemleri vardır. Dokümanların ve yazıdaki 

kelimelerin sayısı, iĢlem süresini arttırmaktadır. 
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Yazıların alınması, ön iĢlemden geçirilmesi, köklerin veritabanına kaydedilmesi 

iĢlemi, hem eğitim hem de test dokümanı olarak kullanılan köĢe yazılarında 

uygulanan ortak iĢlemdir. Ayrıca yapılacak bütün çalıĢmalardan önce yazar seçimi 

yapılmalıdır. 

 

 
 

ġekil 4.5. Yazılım, iĢlem seçim ekranı. 

 

ġekil 4.6.’da “Köşe Yazısı İşlemleri” ekran görüntüsü verilmiĢtir. Ekran görüntüsü, 4 

bölge ve menüden oluĢmaktadır: 

 

 1.Bölge; seçilen yazarın bilgilerinin görüntülendiği alandır. 

 2.Bölge; seçilen yazarın veritabanında kayıtlı yazılarının ve yazılar üzerine 

yapılacak iĢlemlerin açılır menü ile görüntülendiği alandır. 

 3.Bölge; web sayfalarının görüntülendiği alandır. 

 4.Bölge;  seçilen yazarın yazı bilgilerinin sitesinden alındığı, görüntülendiği ve 

veritabanına kaydetme iĢleminin gerçekleĢtiği alandır. 

 Menü; yazar seçimi, yazılardaki kelime köklerinin bulunması, yazı-kelime 

dağılımlarının yapılması, aynı içerikleri yazıların belirlenmesi, kategorilerdeki 

dokümanların özet bilgilerinin görüntülenmesi iĢlemlerinin yapıldığı alandır. 
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ġekil 4.6. KöĢe yazısı iĢlemleri ekran görüntüsü ve bölgeleri. 

 

4.5.1.  Dokümanların Alınması 

 

Gazetelerin web sayfalarını profesyonel birim veya kiĢiler hazırlamaktadırlar. Bu 

durum, web sayfalarını oluĢturan HTML etiketleri (div, p, img, a, li vb) ve CSS 

(Cascading Style Sheets) gibi web nesnelerinin kullanımında düzeni sağlamıĢtır. 

Yazı bilgileri ve içerikleri alınırken sayfanın kaynak kodu üzerinden iĢlemler 

gerçekleĢtirilir. 

 

Veritabanına kaydedilecek eğitim ve test dokümanlarının alınması 2 adımdan oluĢur; 

öncelikle yazarın sayfasındaki yazı bilgileri (Bkz. ġekil 4.6. IV Bölge), sonrasında 

yazı içerikleri alınır (Bkz. ġekil 4.6. II Bölge). Bu çalıĢmada, aynı yazılar 

kullanılarak farklı sınıflandırma çalıĢmalar yapılması amaçlandığından test 

dokümanları veritabanına kaydedilmiĢtir fakat anlık sınıflandırma yapılacaksa test 

dokümanlarının veritabanına kaydedilmesi zorunlu değildir. 

 

4.5.1.1.  KöĢe Yazısı Bilgilerinin Alınması 

 

Verilerin kaynak koddan alınması, ifadelerin aranmasıyla elde edilir. Çizelge 4.4.’te, 

Habertürk gazetesinin yazı bilgilerinin alınması için kaynak kodda aranan ifadeler 

verilmiĢtir. 

I.Bölge 
II.Bölge 

III.Bölge 

IV.Bölge 
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Çizelge 4.4. Habertürk gazetesi, yazı bilgileri ifadeleri. 

 

Ġfade Açıklama 

<A class=header Yazı bilgisi baĢlangıç ifadesidir. 

</DIV> Yazı bilgisi bitiĢ ifadesidir. 

href=" Link bilgisi baĢlangıç ifadesidir. 

"> Link bilgisi bitiĢ ifadesidir. 

"> BaĢlık bilgisi baĢlangıç ifadesidir. 

</A> BaĢlık bilgisi bitiĢ ifadesidir. 

<DIV id=HaberTarih class=date> Tarih bilgisi baĢlangıç ifadesidir. 

 

Sayfadaki baĢlangıç ve bitiĢ ifadeleriyle yazı bilgisi elde edilir. InStr komutuyla, bu 

bilgi içerisinden link, baĢlık ve tarih bilgisinin çekilmesi iĢlemi gerçekleĢtirilir. Bu 

iĢlem sayfada bulunan yazı sayısı kadar tekrarlanır. Bütün gazetelerde sıralama link, 

baĢlık ve tarih Ģeklinde değildir bazılarında ise link, tarih ve baĢlık veya farklı 

Ģekillerde bulunabilir. 

 

KöĢe yazıları, sitelerde tarih sırasına göre sıralanmıĢ halde sayfa sayfa 

görüntülenmektedir. Yazı bilgilerinin alınması iĢlemi, ġekil 4.6.’daki IV.Bölgede 

gerçekleĢtirilir. IV.Bölgedeki “LİNK BİLGİLERİNİ AL” düğmesi, girilen baĢlangıç 

ve bitiĢ arasındaki sayfaları gezerek yazı bilgilerini alır. Yazılar alınır alınmaz 

veritabanına kaydedilmez. Kullanıcı bu yazılar içerisinden istediklerini veya tümünü 

veritabanına kaydedebilir. Yazıların tümünün kaydedilmesi “TÜMÜNÜ KAYDET” 

düğmesiyle gerçekleĢtirilirken, ġekil 4.7.’de gösterilen IV.Bölgenin (Bkz. ġekil 4.6.) 

açılır menüsü kullanılarak yazı üzerindeki diğer iĢlemler gerçekleĢtirilir. Bu iĢlemler 

Ģu Ģekildedir: 

 

 Veritabanına Kaydet; yazarın seçilen yazısının bilgilerinin veritabanına 

kaydedilmesini gerçekleĢtirir. 

 Listeden Kaldır; yazarın seçilen yazısının listeden kaldırılmasını gerçekleĢtirir. 

 Listeyi Temizle; bulunan köĢe yazılarının listelendiği alanın temizlenmesini 

gerçekleĢtirir. 

 KöĢe Yazısını Görüntüle; yazarın seçilen yazısının tarayıcıda (III.Bölge) 

görüntülenmesini gerçekleĢtirir. 
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ġekil 4.7. IV.Bölge açılır menü görüntüsü. 

 

4.5.1.2.  KöĢe Yazısı Ġçeriğinin Alınması 

 

Yazı bilgileri alındıktan sonra yazıların alınmasına geçilebilir. Yazı bilgilerinin 

alınması, üç farklı veri (link, baĢlık, tarih) çekilmesi nedeniyle yazıların (yazı 

içerikleri) alınmasına göre daha karmaĢık bir iĢlemdir. Yazı içeriği, yazı bilgilerinin 

alınmasına benzer bir metotla fakat farklı ifadelerin aranmasıyla elde edilir. Örneğin, 

Zaman gazetesinden yazıyı almak Çizelge 4.5.’teki baĢlangıç ve bitiĢ ifadeleri InStr 

komutuyla arattırılarak yazı baĢlangıç ve bitiĢi değerleri arasındaki içerik çekilir. 

 

Çizelge 4.5. Zaman gazetesi yazı ifadeleri. 

 

Ġfade Açıklama 

<DIV id=news-detail-spot> Yazı baĢlangıç ifadesidir. 

</DIV> Yazı bitiĢ ifadesidir. 

 

II.Bölgenin (Bkz. ġekil 4.5.) açılır menüsü kullanılarak ġekil 4.8.’de gösterilen yazı 

iĢlemleri gerçekleĢtirilir. Bu iĢlemler içerisinden içeriklerin alınmasıyla ilgili olanlar 

Ģunlardır: 

 

 KöĢe Yazısı Ġçeriği Al; yazarın seçilen yazısının içeriğinin alınıp veritabanına 

kaydedilmesini gerçekleĢtirir. 

 BoĢ Olan Tüm KöĢe Yazılarının Ġçeriklerini Al; yazarın içeriği boĢ olan 

yazılarının veritabanına kaydedilmesini gerçekleĢtirir. 

 Tüm KöĢe Yazılarının Ġçeriklerini Al; yazarın tüm yazılarının veritabanına 

kaydedilmesini gerçekleĢtirir. 
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ġekil 4.8. II.Bölge açılır menü görüntüsü. 

 

4.5.1.3.  KöĢe Yazısı Diğer ĠĢlemleri 

 

KöĢe yazıları veritabanına alındıktan sonra bunlar üzerinde uygulanacak iĢlemler 

ġekil 4.8.’de gösterildiği gibi Ģunlardır: 

 

 Kategori Bilgilerini Gör; yazarın kategorilere göre yazılarının sayısını ekrana 

getirir. 

 KöĢe Yazısı Ġçeriği Sil; yazarın seçilen yazısının içeriğinin veritabanından 

silinmesi iĢlemini gerçekleĢtirir. 

 Tüm KöĢe Yazılarının Ġçeriklerini Sil; yazarın tüm yazılarının içeriklerinin 

veritabanından silinmesi iĢlemini gerçekleĢtirir. 

 KöĢe Yazısı Sil; yazarın seçilen yazısının veritabanından silinmesi iĢlemini 

gerçekleĢtirir. 

 Tüm KöĢe Yazılarını Sil; yazarın tüm yazılarının veritabanından silinmesi 

iĢlemini gerçekleĢtirir. 

 Kökleri Göster; yazarın seçilen yazısının içeriğinin köklerinin görüntülenmesi 

iĢlemini gerçekleĢtirir. 

 Tüm KöĢe Yazılarının Köklerini Göster; yazarın sırayla, tüm yazılarının 

içeriklerinin köklerinin görüntülenmesi iĢlemini gerçekleĢtirir. 
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 KöĢe Yazısı Ġçeriği Görüntüle; yazarın seçilen yazısının içeriğinin 

görüntülenmesini gerçekleĢtirir. 

 KöĢe Yazısı Görüntüle; yazarın seçilen yazısının tarayıcıda (III.Bölge) 

görüntülenmesini gerçekleĢtirir. 

 

KöĢe yazılarının alınması iĢlemi yazarların tek tek seçilmesiyle gerçekleĢtirilebilir. 

Fakat sınıfa ait bütün yazarlar için yazı bilgileri ve yazı içerikleri alma iĢlemi ġekil 

4.9.’da gösterilen menüler (Bkz. ġekil 4.6.) kullanılarak tek seçimle 

gerçekleĢtirilebilir. Bu iĢlemler Ģunlardır; 

 

 Bütün KöĢe Yazarlarının Yazılarını Kaydet; seçilen sınıf yazarlarının yazı 

bilgilerinin, II.Bölgedeki (Bkz. ġekil 4.6.) baĢlangıç ve bitiĢ arasındaki 

sayfaların gezilmesi suretiyle alınması ve veritabanına kaydedilmesi iĢlemini 

gerçekleĢtirir. 

 Bütün KöĢe Yazarlarının Yazılarını Sil; seçilen sınıf yazarlarının yazı 

bilgilerinin veritabanından silinmesi iĢlemini gerçekleĢtirir. 

 Bütün KöĢe Yazarlarının Yazılarının Ġçeriklerini Kaydet; seçilen sınıf 

yazarlarının yazı içeriklerinin alınması ve veritabanına kaydedilmesi iĢlemini 

gerçekleĢtirir. 

 Bütün KöĢe Yazarlarının Yazılarının Ġçeriklerini Sil; seçilen sınıf yazarlarının 

yazı içeriklerinin silinmesi iĢlemini gerçekleĢtirir. 

 

 
 

ġekil 4.9. Sınıfa ait yazarların yazılarının alınması iĢlemi ekran görüntüsü. 
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4.5.2.  Metin Ön ĠĢlem 

 

Yazıların, ön iĢlemden geçirilmesi bir takım iĢlemleri barındırır. Ġnternet sayfaları, 

HTML etiketlerinden ve CSS ifadelerinden meydana geldiğinden salt bir metine 

uygulanan ön iĢlem aĢamalarından farklı olarak bazı iĢlemlere tabi tutulurlar. 

 

Metni HTML etiketlerinden arındırmak ön iĢlem aĢaması için yeterli değildir. Metin 

madenciliği çalıĢmalarında ön iĢlem, kelimelerin köklerine ayrılmasıyla sonlanır. 

Sınıflandırma çalıĢmalarında yazı içerikleri kullanıldığından ve yazı bilgileri 

kullanılmadığından, yazı bilgilerine ön iĢlem uygulanmamıĢ sadece yazı içeriklerine 

uygulanmıĢtır. Ġçeriğin HTML etiketlerinden ve karakterlerden temizlenmesi, yazı 

içeriği alınırken gerçekleĢirken köklerine ayrılması ve gereksiz kelimelerden 

temizlenmesi kök bulma iĢlemi yapılırken gerçekleĢir. 

 

Aynı zamanda boyut azaltma iĢlemi de olan ön iĢlem aĢamasının amacı, yazının 

sınıflandırılması iĢleminde sınıflandırıcının karar vermesine yardımcı olmayan, 

temizlenmediğinde yanlıĢ sonuçlar çıkmasına neden olabilecek verilerin yazıdan 

temizlenmesi ve kelime köklerinin elde edilmesidir.  

 

4.5.2.1.  Ġçeriğin HTML Etiketlerinden Temizlenmesi 

 

Ġçeriğin HTML etiketlerinden arındırılması iĢlemi, içerikteki HTML ifadelerinin 

aranıp temizlenmesiyle mümkün olsa da bu uzunca bir iĢlemdir. Bunun yerine, 

kullanılan köĢe yazısı alınır ve ġekil 4.10. uygulanarak metin HTML etiketlerinden 

arındırılır (Karaca ve Görgünoğlu, 2012). 

 

 
 

ġekil 4.10. Yazının, HTML etiketlerinden temizlenmesi. 

 

 

 

w_TMP.DocumentText = kose_yazisi 

kose_yazisi=w_TMP.Document.Body.InnerText 
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4.5.2.2.  Ġçeriğin Karakterlerden Temizlenmesi 

 

Harfler ve sayılar aynen alınır. Bütün farklı Ģekillerde yazılmıĢ çift tırnaklar, “ " ” 

Ģeklindeki çift tırnağa dönüĢtürülür. Bunlar dıĢındaki karakterler ise “·” ile 

değiĢtirilir. Bu Ģekilde bütün karakterler gözden geçirilmiĢ ve yazı, kök bulma 

iĢlemine hazır hale getirilmiĢ olur. 

 

4.5.2.3.  Ġçerikteki Kelimelerin Köklerine Ayrılması 

 

Türkçe gibi bitiĢken (bükümlü) dillerde ise kelimeler, en küçük anlamlı parçasının 

sınırlarına dair bir belirti göstermez, üstelik bu parçalar, morfolojik ve fonolojik 

Ģartlara bağlı olarak Ģekil alırlar. Türkçede bir kelimenin son ekine bir tane daha 

ekleyerek, nispeten uzun kelimeler elde edilebilir, üstelik, sadece bir tek Türkçe 

kelimeden çok miktarda değiĢik anlamlı kelimeler oluĢturulabilir. Bu karmaĢık 

morfolojik yapı yüzünden, Türkçe, Ġngilizce ve benzeri dillerden daha farklı metin 

iĢleme teknikleri gerektirir. Bu nedenle, bütün kelimelerin küçük harfe çevrilmesi ve 

noktalama iĢaretlerinin kaldırılması dıĢında joker kelimeler ile anahtar kelimelerin 

oluĢturulması gibi bazı ön hazırlıklar yapılması gerekmektedir (Ġlhan, 2001). 

 

Dokümandaki bütün karakterlerin küçük harfe dönüĢtürerek gerçekleĢtirilen 

çalıĢmalar vardır (AĢlıyan ve Günel, 2010). Fakat bu çalıĢmada kullanılan kelime 

kök bulucusu, Çizelge 4.6.’da görüldüğü gibi küçük harfe çevrilmiĢ özel isimleri 

bulamamaktadır. Bu sebeple karakterlerin küçük harfe dönüĢtürülmesi tercih 

edilmemiĢtir. 

 

Çizelge 4.6. Küçük harfe çevrilmiĢ özel isimlerin kökleri. 

 

Kelime Kök (Sözcük) 

ankara Kök bulunamadı. 

ankara’da Kök bulunamadı. 

Ankara Ankara 

Ankara’da Ankara 
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Java’da  hazırlanan bir yazılımla, Türkçe doğal dil iĢleme kütüphanesi Zemberek 

kullanılarak kelime köklerinin bulunması iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir 

(http://code.google.com/p/zemberek/downloads/detail?name=zemberek-2.1.1.zip, 

2011). Hazırlanan yazılım jar dosyası olarak kaydedilip programdaki menü 

seçeneklerinden (Bkz. ġekil 4.6.) “Ekstra İşlemler>Kelimeleri Köklerine Ayır” 

seçeneğiyle çalıĢtırılıp kelimeler köklerine ayrılır. 

 

Yazılardan alınan kelimeler diziye aktarılır ve elde edilen kelime dizisinin her bir 

elemanı ġekil 4.11.’de görüldüğü gibi kökleri bulunmak üzere 

kelimeCozumle("kökü_bulunacak_kelime") fonksiyonuna gönderilir. Fonksiyondan 

kelimenin kökleri, kökün hangi tipte (sıfat, fiil, özel vb) olduğu ve  aldığı ekler 

döndürülür. Bu Ģekilde kök elde edilmiĢ olur. 

 

 
 

ġekil 4.11. Kelimeyi fonksiyona gönderen ve fonksiyondan aldığı kökü ekrana 

 yazdıran kod. 

 

Yeni kelimeler ekler alarak türetildiğinden, ekler teker teker kaldırılarak kökler elde 

edilip, Çizelge 3.2.’de gösterilen “düĢündü” kelimesinin kökleri içerisinden “düĢün” 

kökünün seçilmesi örneğinde olduğu gibi, en uzun kök, kelime kökü olarak kabul 

edilir. Hazırlanan yazılım ve kök bulucusu, kökleri, en uzun kökten en kısa köke 

doğru (eklerin sırayla kaldırılmasıyla elde edilen kökler) sıralı olarak vermektedir. 

Elde edilen ilk kök hem en uzun kök hem de aranılan köktür. Kök bulma iĢlemi yazı 

içerikleri için bu Ģekilde bütün kelimeler için gerçekleĢir. 

 

Çizelge 4.7.’de sınıflara göre kök bulma iĢleminden elde edilen sonuçlar 

görüntülenmektedir. Gruplandırma iĢlemi yapılmamıĢtır ve her bir kelimenin yazıda 

her bulunması ayrı bir kelime gibi değerlendirilerek sonuçlar elde edilmiĢtir. 

 

Kelime[] cozumler=z.kelimeCozumle("kökü_bulunacak_kelime "); 

for (Kelime kelime : cozumler) 

  { 

  System.out.println 

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

  } 

http://code.google.com/p/zemberek/downloads/detail?name=zemberek-2.1.1.zip
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Çizelge 4.7. Elde edilen kelimelerin (köklerin) yazılarda bulunma sayıları. 
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Toplam Kelime Sayısı 62252 41910 43044 42828 49859 

Kökü Bulunabilen Kelime Sayısı 57501 38570 40746 40456 47196 

Kökü Bulunamayan Kelime Sayısı 4751 3340 2568 2372 2663 

Tipi Sayı Olan Kelime Sayısı 2518 1822 1202 1337 2483 

Gereksiz Kelime (Stop Words) Sayısı 12944 9217 8445 10001 12466 

1 Harfli Kelime Sayısı 159 256 51 137 343 

2 Harfli Kelime Sayısı 8159 4939 5815 6210 6498 

3 Harfli Kelime Sayısı 11023 8896 6836 7506 10794 

4 Harfli Kelime Sayısı 10011 6931 7372 7275 8887 

5 Harfli Kelime Sayısı 14993 9844 10600 9482 12511 

6 Harfli Kelime Sayısı 6942 3916 5031 4551 4278 

7 Harfli Kelime Sayısı 3752 1851 2534 2869 2271 

8 Harfli Kelime Sayısı 1675 1308 1249 1358 1179 

9 Harfli Kelime Sayısı 400 280 355 388 208 

10 ve Daha Fazla Harfli Kelime Sayısı 387 349 633 680 227 

 

4.5.2.4.  Ġçeriğin Gereksiz Kelimelerden Temizlenmesi 

 

Türkçede ve diğer dillerde tek baĢına anlamı olmayan, birçok metinde sıkça geçen 

gereksiz kelimelerin (stop words) anlama bir katkısı olmaması nedeniyle metinlerden 

kaldırılır. Gereksiz kelimelerin kaldırılması, kök bulma iĢlemi sonrasındaki kontrolde 

gerçekleĢtirilir. Eğer kök, gereksiz kelimelerden biri ise veritabanına kaydedilmez. 

ġekil 4.12.’de gereksiz kelimelerin listesi, Çizelge 4.7.’de ise sınıflara göre 

dokümanlarda bu kelimelerin geçme sayıları verilmiĢtir. Türkçede kullanılan 

gereksiz kelimeler ġekil 4.12.’de gösterilenden daha fazla olmasına rağmen kelime 

kökü bulunduktan sonra gereksiz kelime kontrolü yapıldığından liste normale göre 

kısadır. Gereksiz kelimelerin de kökleri bulunarak çalıĢılmıĢtır. 

 

Yazı ön iĢlem aĢaması, içeriğin gereksiz kelimelerden temizlenmesiyle son bulur. 

Bundan sonraki aĢamada yazıyı oluĢturan kelimelerin kökleri bir boĢluk karakteri 
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bırakılarak birleĢtirilir ve veritabanındaki ġekil 4.13.’te gösterilen tbl_yazi_EGITIM 

tablosunun icerik_kok alanına kaydedilir. 

 

 
 

ġekil 4.12. Gereksiz kelime listesi. 

 

4.5.3.  Kelimelerin Veritabanına Kaydedilmesi 

 

Yazıda geçen kelimelerin en yakın kökleri yerine kendilerinin direk kullanılmaları 

hem boyutu arttırır hem de yanlıĢ sonuçlar alınmasına neden olur. Ön iĢlem aĢaması, 

alınan yazının sınıflandırılabilir yazı haline dönüĢtürülmesindeki en önemli 

adımlardan biridir. Fakat bu yeterli değildir. 

 

Sözcük, sınıflandırma iĢleminde kökünü temsil eden sayısal değerle tutulmalıdır. Her 

bir sayı, farklı bir kökü (sözcüğü) ifade eder. ġekil 4.13.’te kelime, yazı ve yazı-

kelime dağılımlarının tutulduğu tablolar ve iliĢkileri görülmektedir. Menü (Bkz. 

ġekil 4.6.) seçeneklerinden “Ekstra İşlemler>Köşe Yazısı Kelime Dağılımını Yap” 

seçeneğiyle köĢe yazısı dağılımı gerçekleĢirken sözcükler de veritabanına kaydedilir. 

 

Ġçeriği boĢ olmayıp kategorisi belirlenmiĢ olan içerik, tbl_yazi_EGITIM tablosunun 

yazının içeriğinin kök halinde tutulduğu icerik_kok alanından alınır. Dim kelime() = 

Split(Trim(dtst("icerik_kok")), " ") komutuyla, icerik_kok alanı oluĢturulurken 

kökleri ayıran boĢluk karakteri kullanılarak yazıyı oluĢturan kelime kökleri kelime 

dizisine aktarılır. 

 

“acaba”, “altı”, “ama”, “ancak”, “artık”, “asıl”, “asla”, “az”, “bazen”, “bazı”, 

“belki”, “ben”, “beş”, “bile”, “bir”, “birçok”, “biri”, “birisi”, “birkaç”, “biz”, 

“böyle”, “böylece”, “bu”, “buna”, “bura”, “bütün”, “çoğu”, “çok”, “çünkü”, “da”, 

“daha”, “de”, “değil”, “diğer”, “diye”, “dokuz”, “dolayı”, “dört”, “elbette”, “en”, 

“fakat”, “falan”, “felan”, “filan”, “gene”, “gibi”, “hala”, “hangi”, “hani”, “hatta”, 

“hem”, “henüz”, “hep”, “hepsi”, “her”, “herkes”, “hiç”, “hiçbiri”, “için”, “içinde”, 

“iki”, “ile”, “ise”, “işte”, “kaç”, “kadar”, “kendi”, “ki”, “kim”, “kimi”, “kimisi”, “l”, 

“m”, “madem”, “mı”, “mi”, “mu”, “mü”, “nasıl”, “ne”, “neden”, “nere”, “ney”, 

“niçin”, “niye”, “o”, “on”, “ona”, “onda”, “onlar”, “onu”, “onun”, “ora”, “oysa”, 

“oysaki”, “öbür”, “ön”, “önce”, “ötürü”, “öyle”, “rağmen”, “sekiz”, “sen”, “siz”, 

“son”, “sonra”, “şayet”, “şey”, “şimdi”, “şöyle”, “şu”, “tabi”, “tamam”, “tüm”, “üç”, 

“üzere”, “var”, “ve”, “veya”, “veyahut”, “ya”, “yani”, “yedi”, “yerin”, “yine”, 

”yoksa”, ”zaten”, ”zira” 
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Dizi elemanları sırayla önce köklerin bulunduğu tbl_kelime sonra kelime-yazı 

dağılımlarının tutulduğu tbl_yazi_kelime_EGITIM tablosuna kaydedilir. Bu Ģekilde 

sözcüklerin sayısal olarak ifade edilmesi iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢ olur. Yazı 

içeriğindeki sözcükler, kelime dizisine aktarıldıktan sonra tek tek alınıp tbl_kelime 

tablosuna bakılır. Eğer tabloda kayıtlı değilse kaydedilir ve böylece yazılarda geçen 

bütün sözcüklerin tutulduğu bir havuz oluĢturulmuĢ olur. tbl_kelime tablosuna 

kaydedilen sözcüğün dokümanda her geçmesinde tbl_yazi_kelime_EGITIM 

tablosundaki, sözcüğün dokümanda kaç kez geçtiği bilgisinin tutulduğu adet alanı bir 

arttırılır ve bu iĢlem her yazı ve her kök için tekrarlanır. 

 

 
 

ġekil 4.13. Kelime, yazı ve kelime-yazı tabloları ve iliĢkileri. 

 

ġekil 4.14.’te tbl_yazi_kelime_EGITIM tablosundaki verilerden kelime_id değeri 1 

olan kökün yazılarda geçme durumunu gösteren bir kesit görülmektedir. Bu kesite 

bakarak 1 id’li yazı içerisinde 7, 8 id’li yazı içerisinde 3, 462 id’li yazı içerisinde 2, 

18 id’li yazı içerisinde 5, 19 id’li yazı içerisinde 15, 27 id’li yazı içerisinde 10 ve 28 

id’li yazı içerisinde 6 kez geçtiği görülmektedir. 

 

tbl_kelime tablosunda 10823, tbl_yazi_kelime_EGITIM tablosunda 94947 veri 

bulunmaktadır. Eğitim dokümanlarında geçen sözcük sayısı 7056, test 

dokümanlarında geçen sözcük sayısı 5756’dır. 

 

Bir sözcük birden fazla yazıda geçebilmektedir. ol fiili bir yazı dıĢında bütün 

yazılarda geçerek en yüksek frekanslı ve en düĢük idf değerine sahip kelime 
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olmuĢtur. ol sözcüğünü yap, et, ver, al, yıl ve gel izlemektedir. Sadece bir yazıda 

geçen sözcük sayısı 2130’dir.  

 

 
 

ġekil 4.14. Kelime-yazı dağılımını gösteren tbl_yazi_kelime_EGITIM tablosu 

 verilerinden bir görüntü. 

 

4.5.4.  Sözcük Ağırlıklandırma 

 

Sözcükler (kökler), sayısal veri haline dönüĢtürülmüĢ ve yapısallık elde edilmiĢtir. 

Yazılar, vektörel olarak ifade edilirler. Bu vektörler, yazıları oluĢturan sözcüklerden 

meydana gelir. Vektörler oluĢturulurken köklerin vektörde hangi değerle temsil 

edileceği sözcük ağırlıklandırma ile belirlenir. Sözcükler, yazılarda bulunma 

durumlarına göre bit, tf, idf ve tf-idf ağırlıklandırılmalar kullanılarak ağırlıklandırılıp 

vektörlerde temsil edilirler. ġekil 4.22., eğitim dokümanları vektörlerinin bit, tf ve tf-

idf ağırlıklandırılmıĢ olarak ifadelerine örnek olarak verilmiĢtir. 

 

idf ve tf-idf ağırlıklandırma için idf değerinin hesaplanması gerekmektedir. 

Sözcüklerin idf değerlerinin hesaplanması, menüdeki (Bkz. ġekil 4.6.) “Ekstra 

İşlemler>Kelime idf Hesapla” seçeneğiyle gerçekleĢtirilir. Bu iĢlem, bütün 

sözcüklerin idf değerlerini hesaplayıp tbl_kelime tablosundaki kelime_idf alanına 

kaydeder. 

 

4.5.5.  Özellik Seçimi (Özellik Vektörünü OluĢturan Sözcüklerin Seçimi) 

 

Ön iĢlem aĢamasıyla baĢlayan boyut azaltma teknikleri özellik seçim iĢlemiyle son 

bulur. Özellik vektörünü oluĢturan sözcüklerin seçimi veya özellik seçimi iĢlemi, 
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yazıyı temsil edecek sözcüklerin belirlenmesidir. Bu iĢlemle büyük boyutlardaki 

yazıların boyutu indirgenmiĢ olur ve iĢlemlerin daha hızlı gerçekleĢtirilmesi sağlanır. 

 

Özellik seçimini sadece yazıların vektör boyutunun azaltılması olarak görmek, 

konuyu eksik değerlendirmek olur. Bazı sınıflandırma iĢlemleri sonuçları, düĢük 

boyutlu özellik vektörleri ile yapılan çalıĢmalarda daha baĢarılı sonuçlar elde 

edildiğini ortaya koymuĢtur (Durmaz ve Bilge, 2011). 

 

Çizelge 4.8.’de sınıflara göre yazıların sözcük sayılarıyla ilgili veriler bulunmaktadır. 

Eğitim sınıfı, 78 sözcük ile en düĢük ve 946 sözcük ile en yüksek sözcük sayısına 

sahip sınıftır. Bütün yazılar dikkate alındığında ortalama sözcük sayısı 341’dir. 

Ayrıca sınıfları oluĢturan sözcük sayıları verilmiĢtir; en az sözcük sayısına sahip sınıf 

Eğitim, en fazla sözcük sayısına sahip sınıf Yaşam sınıfıdır. 

 

Çizelge 4.8. Sınıflara göre sözcük sayıları. 
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Yazıların OluĢtuğu Sözcük Sayısı 21123 18892 17430 15296 22106 

Yazıların  Kaç Farklı Sözcükle 

OluĢtuğu 
2712 3440 3119 2558 4270 

Minimum Sözcük Sayısı 180 148 103 78 125 

Maksimum Sözcük Sayısı 700 660 692 946 809 
  

Sınıfların Ortalama Sözcük Sayısı 445 293 319 304 346 
  

Ortalama Sözcük Sayısı 341 

 

Çizelge 4.8.’de eğik olanlar, minimum ve maksimum sözcük sayısına sahip sınıfı 

göstermektedir. 

 

Çizelge 4.9.’da sözcük sayılarına göre sınıflardaki eğitim dokümanları yazı sayıları 

gösterilmektedir. Ekonomi, Spor ve Sağlık sınıflarındaki yazılar, 101 ile 700 arası; 

Eğitim sınıfındaki yazılar, 1 yazı haricinde 1 ile 700 arası; Yaşam sınıfındaki yazılar 

ise 101 ile 900 arası sözcükten meydana geldiği görülmektedir. 201-300 arası sözcük 
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aralığı 187 yazı ile en fazla yazı bulunduran aralıktır. 500 eğitim dokümanından 248 

tanesi, 1-300 arası sözcükten; 252 tanesi, 301 ve daha fazla sayıda sözcükten 

meydana gelmektedir. 289 yazı, ortalama sözcük sayısının altında; 211 yazı, 

ortalama sözcük sayısının üstünde sözcüğe sahiptir. 

 

Çizelge 4.9. Sözcük sayılarına göre sınıflardaki yazı sayıları. 

 

Yazıyı OluĢturan 

Sözcük Sayısı 

E
k

o
n

o
m

i 

S
p

o
r 

S
a

ğ
lı

k
 

E
ğ

it
im

 

Y
a

Ģa
m

 

T
o

p
la

m
 

1-100 Arası - - - 3 - 3 

101-200 Arası 2 22 16 8 10 58 

201-300 Arası 13 45 44 43 42 187 

301-341 Arası 12 3 9 8 9 41 

342-400 Arası 17 6 8 22 5 58 

401-500 Arası 16 14 4 9 19 62 

501-600 Arası 25 8 16 3 10 62 

601-700 Arası 15 2 3 3 1 24 

701-800 Arası - - - - 3 3 

801-900 Arası - - - - 1 1 

901’den Fazla - - - 1 - 1 

Toplam 100 100 100 100 100 500 

 

Yazılardaki bütün sözcüklerin çalıĢmalarda kullanılması, bazı çalıĢmalarda yanlıĢ 

sonuçlar alınmasına, sınıflandırma iĢlem süresinin uzamasına sebebiyet verir. Bu 

sebeple, bütün sözcüklerin çalıĢmalara dahil edilmesi yerine yazıyı en iyi temsil 

edecek sözcüklerin kullanılması tercih edilir. Bu çalıĢmada, yazıları ifade edecek 

sözcüklerin seçimi için 4 farklı yaklaĢım kullanılmıĢtır: Birinci yaklaĢım, sözcüklerin 

geçtiği eğitim doküman sayısının dikkate alındığı; ikinci yaklaĢım, sözcüklerin 

eğitim dokümanlarında geçme sayısı toplamının dikkate alındığı; üçüncü yaklaĢım, 

en yüksek idf değerine sahip sözcüklerin dikkate alındığı; dördüncü yaklaĢım ise 

bütün sözcüklerin dikkate alındığı yaklaĢımdır. Birinci ve ikinci yaklaĢımda sadece 

kendi sınıfındaki yazılarla ilgilenirken; üçüncü ve dördüncü yaklaĢım, bütün eğitim 

dokümanlarını dikkate alır. 

 



52 

 
 

ġekil 4.15. Sınıfı Ekonomi olan özellik seçimi uygulanmamıĢ X, Y, Z dokümanlarının 

 tf ağırlandırılmıĢ vektörel ifadesi. 

 

Sözcüklerin geçtiği eğitim dokümanı sayısını dikkate alan birinci yaklaĢımda, 

sözcüğün yazı içerisinde birden fazla kez geçmesi dikkate alınmaz. Önemli olan 

fazla yazıda geçmesidir. ġekil 4.15.’teki X, Y ve Z vektörleri üzerinden 

örneklendirme yapılırsa; 0 indisli sözcük 1; 1 indisli sözcük 2; 2 indisli sözcük 1; 3 

indisli sözcük 2; 4 indisli sözcük 0; 5 indisli sözcük 3; 6 indisli sözcük 3; 7 indisli 

sözcük 3; 8 indisli sözcük 2 ve 9 indisli sözcük 1 yazıda geçmiĢtir. Bu bilgiler 

ıĢığında, en fazla yazıda geçme sayısına sahip 3 sözcük Ģeklinde bir özellik seçimi 

uygulanacaksa, bu sözcükler 3 yazıda geçen 5, 6 ve 7 indisli sözcükler olacaktır. 

 

Sözcüklerin eğitim dokümanlarında geçme sayısı toplamının dikkate alındığı ikinci 

yaklaĢımda, sözcüğün yazılarda geçme sayıları toplanır. Fazla yazıda geçmesinin 

önemi yoktur. Önemli olan, yazılarda geçme sayısı toplamının fazla olmasıdır. ġekil 

4.15.’teki X, Y ve Z vektörleri üzerinden örneklendirme yapılırsa; 0 indisli sözcük 1; 

1 indisli sözcük 3; 2 indisli sözcük 2; 3 indisli sözcük 5; 4 indisli sözcük 0; 5 indisli 

sözcük 9; 6 indisli sözcük 3; 7 indisli sözcük 4; 8 indisli sözcük 7 ve 9 indisli sözcük 

8 geçme sayısına sahiptir. Yazılarda en fazla geçme sayısına sahip 3 sözcük 

değerlendirmeye alınarak iĢlem yapılacaksa, seçilecek olan bu sözcükler; 9 kez geçen 

5 indisli; sadece Y yazısında geçmesine karĢın bu yazıda 8 kez geçtiği için 9 indisli; 7 

kez geçen 8 indisli sözcükler olacaktır. 

 

Hem geçtiği yazı sayısı hem de yazılarda geçme sayısı toplamı yüksek olduğundan 

iki yaklaĢımda da 5 indisli sözcük seçilmiĢtir. Birinci özellik seçimi yaklaĢımı 

sonucu 5, 6 ve 7 indisli, ikinci yaklaĢım sonucu 5, 8 ve 9 indisli sözcükler sınıf 

özellik vektörlerinin oluĢturulmasında kullanılacaktır. 

 

idf değerinde sözcüklerin geçtiği eğitim dokümanı sayısı dikkate alınır. Eğer bir 

sözcük, az sayıda eğitim dokümanında geçiyorsa yüksek, çok sayıda dokümanda 

X=(1·0·2·2·0·3·1·1·5·0) 

Y=(0·2·0·3·0·4·1·2·0·8) 

Z=(0·1·0·0·0·2·1·1·2·0) 
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geçiyorsa düĢük idf değerli sözcük Ģeklinde değerlendirilir ve yüksek idf değerli 

sözcükler seçilir. Sözcüklerin az sayıda yazıda geçmesi dikkate alındığından birinci 

yaklaĢımın tam tersi Ģeklinde çalıĢmaktadır. 

 

Sadece Ekonomi sınıfı yazılarına uygulanan birinci ve ikinci yaklaĢın 

örneklendirmesinin, diğer sınıflara da uygulanması gerekir. Her sınıftan bu Ģekilde 

sözcükler alınarak birleĢtirilir ve sınıf özellik vektörü oluĢturulur. Bir sözcük farklı 

iki sınıfta olsa dahi bir defa alınır.  

 

ġekil 4.14.’te köĢe yazısında geçen sözcüklerin yazi_id, kelime_id ve adet bilgileri 

tbl_yazi_kelime_EGITIM tablosunda tutulmaktadır. Bu tablodaki adet alanı 

kullanılarak, özellik seçimi sonucu seçilecek sözcükler elde edilir. 

 

Örneklendirmenin, çalıĢmaya uyarlaması Ģu Ģekildedir. Birinci yaklaĢım olan 

sözcüğün geçtiği yazı sayısı tespitinde C kısaltmasıyla COUNT kullanılır. Ġkinci 

yaklaĢımda ise yazılarda geçme sayısı toplamını ifade eden S kısaltmasıyla SUM 

kullanılarak sınıf özellik vektörünü oluĢturacak sözcükler elde edilir. 

Örneklendirmede 3 sözcük dikkate alınmıĢtır. Fakat bu çalıĢmada her sınıftan 175, 

350, 500 sözcük alınmıĢtır. 

 

 
 

ġekil 4.16. Sınıf özellik vektörünü oluĢturan sözcüklerin seçiminde, kategori_id’si 1 

 (Ekonomi) olan sözcüklerin id değerini alan kod. 

 

ġekil 4.16., kategori_id’si 1 (Ekonomi sınıfı) olan eğitim dokümanlarında geçme 

sayısına göre (C), en fazla yazıda geçen ilk 175 sözcüğün id değerini alır. Bu iĢlem 

sadece Ekonomi sınıfının özellik vektörünü elde eder. ġekil 4.16.’daki kategori_id 

değeri değiĢtirilerek diğer sınıflar (kategori_id) içinde kelime_id’leri alınır, SQL 

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) 
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(UNION) ifadesi ile birleĢtirilir ve sınıf özellik vektörü oluĢturulmuĢ olur. UNION, 

aynı sözcüklerden sadece bir tanesini alır. Çizelge 4.10. incelenciğinde C_175_bit 

sınıf özellik vektöründe normalde 875 (175*5) sözcük olması gerekirken 437 sözcük 

vardır. Bu da bazı sözcüklerin birden fazla sınıfta bulunduğunu ve bir kez alındığını 

gösterir. 

 

 
 

ġekil 4.17. Bütün sınıflarda, en fazla dokümanda geçen 175 sözcüğü alıp sınıf özellik 

 vektörünü oluĢturan kod. 

 

ġekil 4.17., sınıfında geçtiği doküman sayısı en fazla olan, her bir sınıftan 175’er 

sözcüğü alıp birleĢtirir ve C (COUNT) için sınıf özellik vektörünü oluĢturmuĢ olur. 

ÇalıĢmada, sınıflardan 175, 350 ve 500 sözcük alınarak iĢlemler gerçekleĢtirilmiĢtir. 

ġekil 4.17.’de bulunan sorgu, her bir sınıftan 175 sözcük almaktadır. SELECT TOP 

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)) 
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175  ifadesindeki 175 sayısı 350 veya 500 yapılabilir. Bu iĢlem, sınıflandırma 

iĢleminde daha fazla sayıda sözcüğün kullanılmasını sağlar. Fakat sözcük sayısının 

artması, sınıf özellik vektörünün ve dolayısıyla doküman vektörlerinin boyutunun 

artmasına neden olur. 

 

ġekil 4.17.’deki sorguda bulunan COUNT(adet) ifadesi SUM(adet) yapılarak ikinci 

yaklaĢım olan yazılarda geçme sayısı toplamına göre sınıf özellik vektörünün 

oluĢturulması sağlanır. Sınıf özellik vektörü isimlendirmesi Ģu Ģekilde meydana gelir. 

Ġsimlendirmede özellikler _ (alt çizgi) ile ayrılmaktadır. Ġlk kısım, kullanılan sözcük 

seçiminin kısaltmasını (COUNT-C veya SUM-S); ikinci kısım alınacak sözcük 

sayısını; üçüncü kısım ağırlıklandırma Ģeklini göstermektedir. Örneğin, C_175_bit; 

COUNT kullanılarak, her bir sınıftan 175’er sözcüğün bit ağırlıklandırma yapılacak 

Ģekilde alınacağını, S_350_tf-idf; SUM kullanılarak, her bir sınıftan 350’Ģer sözcüğün 

tf-idf ağırlıklandırma yapılacak Ģekilde alınacağını ifade etmektedir. 

 

37 farklı özellik seçimi uygulanarak sınıflara ait sözcükler dolayısıyla sınıf özellik 

vektörleri elde edilmiĢ olur. Doküman vektörlerinin oluĢturulmasında kullanılacak 

sınıf özellik vektörünün elde edilme Ģekilleri Çizelge 4.10.’da verilmiĢtir. 

 

Sınıf özellik vektörünün oluĢturulması Ģu Ģekilde gerçekleĢmiĢtir; COUNT, SUM, 

bütün sözcükler veya yüksek idf değerli sözcüklerden; 175, 350, 500 sözcük veya 

bütün sözcükleri alarak; bit, tf-idf, tf veya idf ağırlıklandırma yapılabilecek Ģekilde 

düzenlenmiĢtir. 

 

Çizelge 4.10. Sınıf özellik vektörlerinin oluĢturulmasında kullanılan özellikler. 

 

Sözcüklerin 

Seçimi 

Alınacak 

Sözcük Sayısı 

Sözcük 

Ağırlıklandırma 

Sınıf Özellik 

Vektörü Ġsmi 

Sınıf Özellik 

Vektörü Boyutu 

COUNT 

175 

bit 

C_175_bit 437 

350 C_350_bit 876 

500 C_500_bit 1229 

SUM 

175 S_175_bit 497 

350 S_350_bit 945 

500 S_500_bit 1299 

Bütün Sözcükler _bit 7056 
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Çizelge 4.10. (devam ediyor). 

 

COUNT 

175 

tf-idf 

 

C_175_tf-idf 437 

350 C_350_tf-idf 876 

500 C_500_tf-idf 1229 

SUM 

175 S_175_tf-idf 497 

350 S_350_tf-idf 945 

500 S_500_tf-idf 1299 

Yüksek idf 

Değerli 

Sözcükler 

175 175_tf-idf 2130 

350 350_tf-idf 2589 

500 500_tf-idf 3243 

Bütün Sözcükler _ tf-idf 7056 

COUNT 

175 

tf 

C_175_tf 437 

350 C_350_tf 876 

500 C_500_tf 1229 

SUM 

175 S_175_tf 497 

350 S_350_tf 945 

500 S_500_tf 1299 

Yüksek idf 

Değerli 

Sözcükler 

175 175_tf 2130 

350 350_tf 2589 

500 500_tf 3243 

Bütün Sözcükler _tf 7056 

COUNT 

175 

idf 

C_175_idf 437 

350 C_350_idf 876 

500 C_500_idf 1229 

SUM 

175 S_175_idf 497 

350 S_350_idf 945 

500 S_500_idf 1299 

Yüksek idf 

Değerli 

Sözcükler 

175 175_idf 2130 

350 350_idf 2589 

500 500_idf 3243 

Bütün Sözcükler _idf 7056 

 

Çizelge 4.10.’da ayrıca sınıf özellik vektörlerinin boyutları da görülmektedir. 

Vektörü boyutu, sınıf özellik vektörünün oluĢmasında kullanılan sözcük sayısıdır. 

Örneğin, sözcük seçiminde COUNT, alınacak sözcük sayısında 175 ile oluĢturulan 

ve ismi C_175 ile baĢlayan bütün sınıf özellik vektörlerinin boyutları 437’dir. Vektör 

boyutuyla ilgili bu durum, diğer sınıf özellik vektörleri için de geçerlidir. 
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Yüksek idf değerli sözcüklerin seçimiyle oluĢan sınıf özellik vektörleri boyutlarının, 

diğer sınıf özellik vektörleri boyutlarından daha fazla olduğu görülmektedir. 

Örneğin, 175_idf sınıf özellik vektörünün boyutu 2130’dur. Boyutun en fazla 

175*5=875 olması gerekirken 2130 olması, 2130 sözcüğün bütün eğitim 

dokümanları içerisinde sadece bir kez geçmesindendir. Bu sözcükler 2,69897 idf 

değerine sahiptirler. 175_idf sınıf özellik vektörüne seçilecek kelimelerin 2130 tanesi 

aynı idf değerine sahip olduğundan, bütün sözcükler alınmak durumunda kalınmıĢtır. 

2,69897 idf değerine sahip Ekonomi sınıfında 206, Spor sınıfında 480, Sağlık 

sınıfında 450, Eğitim sınıfında 182, Yaşam sınıfında 812 sözcük vardır. Buna karĢın, 

ortak sözcük var olduğundan, C_175_tf-idf’deki sözcük sayısı, 875’ten 437’ye 

düĢmüĢtür. 

 

Özellik seçimi iĢlemi sonunda, sınıflardan alınan sözcüklerin oluĢturduğu sınıf 

özellik vektörleri oluĢturulmuĢ olur. 

 

4.5.6.  Dokümanların Vektörel Ġfadesi 

 

OluĢturulan sınıf özellik vektörleri ile dokümanlar eĢleĢtirilerek doküman vektörleri 

elde edilir. 

 

ġekil 4.15. örneğinde iki farklı özellik seçimi yaklaĢımı uygulanarak, birinci 

yaklaĢımda 5, 6 ve 7 indisli, ikinci yaklaĢımda 5, 8 ve 9 indisli sözcükler elde 

edilmiĢti. Ġki yaklaĢımda da 3 sözcük seçilmiĢti. Bu sebeple sınıf özellik vektörü, X, 

Y ve Z dokümanlarının vektör boyutu 3 olacaktır. Bu 3 sözcük dokümanlarla 

eĢleĢtirilecek ve tercih edilen ağırlıklandırmaya göre vektör oluĢturulacaktır. 

 

Özellik seçimi ikinci yaklaĢımıyla 5, 8 ve 9 indisli sözcükler elde edilmiĢti. ġekil 

4.18.’de, bu sözcüklerin oluĢturduğu sınıf özellik vektörü ile Y dokümanının 

eĢleĢtirilmesi gösterilmiĢtir. 5 indisli sözcük, Y dokümanında 4 defa geçmiĢtir. Sınıf 

özellik vektörleri belirlendikten sonra, vektör elemanlarının dokümanlarda varlığı 

araĢtırılır. Elemanlar, vektörlerde ağırlıklarıyla ifade edilirler. Bu örnekte, eğer 

ağırlıklandırma bit olarak yapılacaksa 1 değerini, tf olarak yapılacaksa 4 değerini 

alacaktır. 
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Sınıf Özellik Vektörü 

5 

8 

9 
 

Y Dokümanı 

0 

2 

0 

3 

0 

4 

1 

2 

0 

8 
 

 

ġekil 4.18. Özellik seçiminde kullanılan ikinci yaklaĢımın Y dokümanıyla 

 eĢleĢtirilmesi. 

 

ġekil 4.19., birinci ve ikinci yaklaĢımın bit ağırlıklandırmayla kullanılmasıyla elde 

edilmiĢ doküman vektörlerini göstermektedir. Bit ağırlıklandırmada sözcüklerin 

dokümanlarda varlığı araĢtırıldığından bütün elemanları 0 veya 1’dir. ġekil 4.19. (a), 

sınıf özellik vektöründeki bütün elemanlar dokümanlarda da bulunduğundan bütün 

elemanları 1 değerini almıĢtır. Fakat ġekil 4.19. (b)’de bazı vektör elemanlarının 0 

değerini aldığı görülmektedir. 0 değeri, o sözcüğün dokümanda geçmediğini ifade 

etmektedir. 

 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

ġekil 4.19. Sınıf özellik vektörüne göre X, Y, Z dokümanlarının bit ağırlıklı vektörel 

 ifadesi. a)Birinci yaklaĢım, b)Ġkinci yaklaĢım. 

 

X=(1·1·0) 

Y=(1·0·1) 

Z=(1·1·0) 

 

X=(1·1·1) 

Y=(1·1·1) 

Z=(1·1·1) 
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ġekil 4.20., ġekil 4.19.’da verilen vektörlerin, tf ağırlıklandırma ile gösterimidir. 

ġekil 4.20.’de sözcüğün varlığı yanında frekansı da önem taĢır ve vektörde 

frekansıyla değer alır. 

 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

ġekil 4.20. Sınıf özellik vektörüne göre X, Y, Z dokümanlarının tf ağırlıklı vektörel 

 ifadesi. a)Birinci yaklaĢım, b)Ġkinci yaklaĢım. 

 

ġekil 4.22. dokümanların vektörel olarak ifadelerine örnektir. Vektör oluĢturma 

iĢleminin zaman alması nedeniyle sınıflandırma iĢleminden önce vektörler 

oluĢturulur ve veritabanına kaydedilir. Aksi takdirde her sınıflandırma iĢleminden 

önce, bütün eğitim dokümanları için vektörler oluĢturulmalıdır. 

 

ġekil 4.5.’te gösterilen “Madencilik İşlemleri” seçildikten sonra ekrana gelen 

penceredeki “Ekstra İşlemler>Vektörleri Oluştur” menü seçeneği kullanılarak 37 

farklı özellik seçimi ve bit, tf, idf, tf-idf ağırlandırılmalar kullanılarak 37 farklı sınıf 

özellik vektörü oluĢturma iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Özellik seçimi sonucu elde edilen sözcüklerle tbl_yazi_kelime_TEST tablosu, her bir 

yazı için ayrı ayrı olmak üzere eĢleĢtirilir. Bu  Ģekilde sözlükteki sözcüklerden yazı 

içerisinde geçenler bulunur, ağırlıklandırması yapılır, vektör oluĢturulur ve 

veritabanına kaydedilir. Vektör elemanlarının birbirinden ayrılması için ön iĢlem 

aĢamasında karakter değiĢimi için de kullanılan “·” karakteri kullanılır. 

 

X=(3·5·0) 

Y=(4·0·8) 

Z=(2·2·0) 

 

X=(3·1·1) 

Y=(4·1·2) 

Z=(2·1·1) 
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Yeni bir eğitim dokümanı eklendiğinde veya silindiğinde özellik seçimi sonucu 

meydana gelen sözlük değiĢebileceğinden sınıf özellik vektörü ve dolayısıyla 

doküman vektörü oluĢturma iĢlemi yinelenmelidir. Eğitim dokümanları iĢlemlerinin 

son adımı olan vektörlerinin oluĢturulmasıyla yazılar sınıflandırma iĢleminde 

kullanılmak üzere hazırlanmıĢ olmaktadırlar. 

 

Bu çalıĢmada sözcük ağırlıklandırma iĢlemi, doküman vektörlerinin oluĢturulması 

esnasında gerçekleĢir. 

 

ġekil 4.21.’de, yazıyı bit olarak ifade edebilmek için C_175_bit özellik seçiminden 

meydana gelmiĢ sözlük ile kelime-yazı dağılımlarının tutulduğu 

tbl_yazi_kelime_EGITIM tablosundaki yazının eĢleĢtirilebilmesi için gerekli olan 

SQL ifadesi bulunmaktadır. Bu ifade bütün eğitim dokümanları için tekrarlanır. Bu 

Ģekilde bir sınıf özellik vektörü için bütün yazıların doküman vektörleri oluĢturulur 

ve veritabanına kaydedilir. Diğer özellik seçimlerinin sözlüğünü oluĢturmak içinde 

farklı SQL ifadeleri kullanılmıĢtır. 

 

ġekil 4.17. uygulanması sonucunda sınıf özellik vektörünü oluĢturan sözcüklerin 

id’leri alınmıĢtır. Sonraki aĢama, sınıf özellik vektörüyle ġekil 4.21.’de yazi_id’si 

verilen eğitim dokümanıyla karĢılaĢtırılması ve ISNULL(adet) yardımıyla True/False 

Ģeklinde değer döndürülmesi sağlanır. Eğer değer null ise True, değilse False 

değerini alır. 

 

ġekil 4.21., dokümanı bit olarak ağırlıklandırdığı için sözcüğün doküman 

içerisindeki varlığı veya yokluğu araĢtırılır. Eğer dönen değer False ise 0, True ise -1 

değerini alır. 

 

Bit ağırlıklandırma, 1 ve 0 kullanılarak yapıldığı için 0 ve -1  değerleri uygun 

değildir. ISNULL(adet)+1 kullanılarak null olmayan için 1 ve null olan için 0 değer 

alması sağlanıp ağırlıklandırmaya uygun hale getirilir. 
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ġekil 4.21. Sınıf özellik vektörünü oluĢturan sözcüklerle eğitim dokümanlarını 

 eĢleĢtirip bit ağırlıklandırmasını gerçekleĢtiren kod.  

 

ġekil 4.21.’de, sınıf özellik vektöründeki sözcüklerin, dokümanda varlığını araĢtıran 

sorgu görülmektedir. ġekil 4.22.’de, eğitim dokümanları vektörlerinin tutulduğu 

tablolardan kesitler bulunmaktadır. 

 

Sınıf özellik vektörü ve köĢe yazısı eĢleĢtirilerek sözcüklerin varlığı, yazı içerisinde 

araĢtırılır ve “·” karakteri ile ağırlıklar birleĢtirilir. tbl_vektor_C_175_bit 

tablosundaki, yazı id alanına, köĢe yazısının id değerini; vektör alanına, birleĢtirilmiĢ 

ağırlıkları kaydeder. ġekil 4.22. (a), C_175_bit sınıf özellik vektörü uygulanarak elde 

edilen doküman vektörlerini göstermektedir. 

 

ġekil 4.22. (a)’daki yazi_id’si 4 olan köĢe yazısı vektörü incelendiğinde (0·0·0·1·1...) 

Ģeklinde devam ettiği görülmektedir. Burada, C_175_bit sınıf özellik vektöründeki 0, 

1 ve 2 indisli sözcüklerin bu dokümanda geçmediği, 3 ve 4 indisli sözcüklerin geçtiği 

söylenebilir. 

 

ġekil 4.22. (b), (c) ve (d) ise ġekil 4.22. (a)’nın, farklı ağırlıklandırmalarla 

oluĢturulan vektörlerine örnek gösterilebilir. ġekil 4.22. (b), (c) ve (d)’de 4 yazi_id’li 

köĢe yazısının 0, 1 ve 2 indisli sözcüklerinin 0 değeri aldığı görülmektedir. Aynı 

sözcük seçimi ve sözcük sayısı kullanılarak elde edilen vektörlerde, aynı sözcükler 

farklı ağırlıklandırmalarla kullanılmaktadır. tf ağırlıklandırmayla elde edilen ġekil 

4.22. (c)’de 4 yazi_id’li köĢe yazısının 0, 1 ve 2 indisli sözcüklerinin 0, 3 indisli 

sözcüğün 1, 4 indisli sözcüğün 5 tf değeriyle ağırlıklandırıldığı görülmektedir. 

SELECT ISNULL(adet)+1 AS sayac FROM 

 

(SELECT kelime_id FROM 

 

(Şekil 4.17. ile elde edilen sınıf özellik vektörü) AS 

tablo1 

 

LEFT JOIN tbl_yazi_kelime_EGITIM 

ON (tablo1.kelime_id=tbl_yazi_kelime_EGITIM.kelime_id AND 

yazi_id=" & yazi_id & ") 

ORDER BY tablo1.kelime_id 
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(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

 
(d) 

 

ġekil 4.22. AğırlıklandırılmıĢ doküman vektörleri. a)bit, b)tf-idf, c)tf, d)idf. 

 

4.6.  TEST DOKÜMANLARI (YAZILARI) ĠġLEMLERĠ 

 

Test dokümanları, yazarların sistemin eğitilmesi için kullanılan yazıları 

dıĢındakilerden oluĢur. Sınıflandırma iĢleminde kullanılacak test dokümanlarını 

veritabanında kayıtlı olanlar ve olmayanlar olarak ikiye ayırabiliriz. Kayıtlı olan 

dokümanlar, veritabanında tutulmaktadır. Ayrıca eğitim dokümanları iĢlemlerinin 

vektörlerin veritabanına kaydedilmesi haricindeki bütün iĢlemler test dokümanları 

içinde uygulanır; çünkü test dokümanları için vektör oluĢturma iĢlemi, 

sınıflandırmaya baĢlandığında yapılır. 
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Kayıtlı dokümanlar için, eğitim dokümanlarında yazıların olduğu tbl_yazi_EGITIM 

tablosunun yerine test dokümanlarında tbl_yazi_TEST ve kelime-yazı dağılımlarının 

tutulduğu tbl_yazi_kelime_EGITIM yerine tbl_yazi_kelime_TEST tablosu 

kullanılmaktadır.  

 

Kayıtlı olmayan dokümanlar ise anlık sınıflandırma iĢlemleri için kullanılan 

dokümanlardır. Bu dokümanların sadece içerikleri, sınıflandırma anında veritabanına 

kaydedilirler ve ardından kökleri elde edilir. Yeni bir test iĢlemi baĢladığında eski 

doküman silinir. 

 

Sınıflandırılacak köĢe yazısı eğer veritabanında kayıtlı ise yazının, özellik seçimi 

sonucu oluĢan sınıf özellik vektörüyle tbl_yazi_kelime_TEST tablosu eĢleĢtirilir, elde 

edilen kelime-yazı dağılımı bilgileri tbl_incelenecek_yazi_kelime tablosuna aktarılır 

ve iĢlemler bu tablo üzerinden yürütülür. 

 

Doküman kayıtlı değilse, yazı içeriği tbl_incelenecek_yazi tablosuna kaydedilip 

kelime kökleri elde edilir. tbl_kelime tablosunda olmayan kökler bu tabloya eklenir. 

Elde edilen kökler ile kelime-yazı dağılımı yapılıp veriler 

tbl_incelenecek_yazi_kelime tablosuna kaydedilir. Özellik seçimi sonucu oluĢan sınıf 

özellik vektörüyle test dokümanı karĢılaĢtırılarak ağırlıklandırma yapılır ve vektör 

oluĢturulur. Görüldüğü gibi eğitim ve test dokümanları aynı iĢleme tabi tutulurlar. 

 

Kayıtlı olan ve olmayan dokümanlar için kullanılan tablolar ile diğer tabloların 

iliĢkileri, veritabanı yapısının verildiği ġekil 4.3.’te görülmektedir. 

 

4.7.  METĠN SINIFLANDIRMA 

 

Bu çalıĢmada, sınıflandırma iĢlemi için k-NN (k=7) ile Naive Bayes’in Multi-Variate 

ve Multi-Nominal modelleri kullanılmıĢtır. k-NN için k değeri sabit olsa da çalıĢma 

anında değiĢkenlik gösterecek Ģekilde programlanmıĢtır. ġöyle ki; k değerinin 7 

seçildiği varsayıldığında, e0ğer sınıflandırmaya dahil edilecek son vektör olan 7. 

vektörden sonra 7. vektörle aynı benzerliğe ve farklı sınıfa sahip vektör veya 

vektörler varsa k sayısı vektör sayısı kadar arttırılır. Bu iĢlem, k=7 için 
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uygulanmıĢtır. Bu, sınıflandırmaya dahil edilecek vektörleri belirler ve bu vektörlere 

göre karar verme iĢlemini gerçekleĢtirir. 

 

Bilindiği üzere k-NN, sınıflandırma iĢleminde kararı eldeki dokümanlardan en fazla 

sayıda var olan sınıf yönünde vermektedir. Sınıflandırma aĢamasında k-NN için eğer 

maksimum doküman sayısını bulunduran birden fazla sınıf varsa dokümanın sınıfını 

belirleyememiĢtir; örneğin sınıflandırma aĢamasında k=7 için 3 spor, 3 sağlık ve 1 

eğitim sınıfı belirlenmiĢ olduğunu varsayalım; maksimum sınıf sayısı olan 3’ten 2 

adet sınıf vardır. Bu tür sınıf ataması yapılmamıĢ dokümanların sınıfı Karışık olarak 

atanmıĢtır. Bir sınıflandırıcının sınıf belirleyememesi nedeniyle sınıfını Karışık 

olarak atadığı bir dokümana baĢka bir sınıflandırıcı farklı metotlar kullanıldığından 

sınıf ataması gerçekleĢtirebilir. 

 

k-NN, k=7 alınarak Ģu Ģekilde uygulanmıĢtır: 

 

 Bit ağırlıklandırması Euclid, Cosine ve ağırlıklı oylamaları ile, 

 tf-idf ağırlıklandırması Euclid, Cosine ve ağırlıklı oylamaları ile uygulanmıĢtır. 

 

Naive Bayes’in, Multi-Variate ve Multi-Nominal modelleri Ģu Ģekilde uygulanmıĢtır: 

 

 Bit ağırlıklandırması Multi-Variate modelle, 

 tf ağırlıklandırması Multi-Nominal modelle, 

 idf ağırlıklandırması Multi-Variate ve Multi-Nominal modelleriyle, 

 tf-idf ağırlıklandırması Multi-Variate ve Multi-Nominal modelleriyle 

uygulanmıĢtır. 

 

EĢitlik 3.9 bit, EĢitlik 3.12 ise tf olarak ağırlıklandırılmıĢ sözcükler ile çalıĢılmak 

üzere tasarlanmıĢlardır. Fakat çalıĢmamamızda Multi-Variate model ile bit 

ağırlıklandırmaya, Multi-Nominal model ile tf ağırlıklandırmaya ek olarak tf-idf 

ağırlıklandırmaları kullanılmıĢtır. Bu sebeple ve EĢitlik 3.9’daki sözcüğün bit ağırlığı 

olan wbwi
 yerine, idf ağırlıklandırma için idfwi

,tf-idf ağırlıklandırma için tfwi
 

kullanılarak sınıflandırma gerçekleĢtirilmiĢtir. EĢitlik 3.12’deki Multi-Nominal 
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modelin tf ağırlığı ile yapılan sınıflandırmada, sözcüğün frekans ağırlığı olan tfwi
 

yerine, idf ağırlılığı için idfwi
, tf-idf ağırlılığı için tfwi

 kullanılmıĢtır. 

 

Aynı benzerlik oranına sahip iki sınıf varsa dokümanın sınıfı Karışık olarak 

belirlenmiĢtir. k-NN ve Naive Bayes’in bazı uygulamalarında, test dokümanıyla 

herhangi bir eğitim dokümanı arasında benzerlik bulunamamıĢtır. Bu tür 

dokümanların sınıfı Atanmamış olarak belirlenmiĢtir. 

 

Farklı sınıf özellik vektörleri kullanılarak 105 adet sınıflandırma sonucu elde 

edilmiĢtir. BaĢarı sonuçları % cinsinden verilmiĢtir. 

 

Sınıflandırma iĢlemi ekranına ġekil 4.4.’te gösterilen “Madencilik İşlemleri” 

seçeneğiyle ulaĢılır. ĠĢlem, ġekil 4.23.’teki ekran görüntüsü verilen menülerden 

“Tekli Sınıflandırma” ve “Çoklu Sınıflandırma” ile gerçekleĢtirilir. “Tekli 

Sınıflandırma” sadece bir yazının anlık sınıflandırılmasında, “Çoklu Sınıflandırma” 

ise veritabanında kayıtlı olan test yazılarının tamamının sınıflandırılmasında 

kullanılır. 

 

Ekonomi alanında yazılar yazan yazarın, 07.09.2011 tarihli yazısının k-NN (k=7) 

algoritması, Cosine benzerliği ve tf-idf ağırlıklandırmasıyla sınıflandırılması iĢlemi 

ekran görüntüsü ġekil 4.23.’te verilmiĢtir. 

 

Bu ekran görün 7 bölge ve menüden oluĢmaktadır: 

 

 1.Bölge; seçilen yazarın bilgilerinin görüntülendiği alandır. 

 2.Bölge; seçilen yazarın veritabanında kayıtlı yazılarının görüntülendiği veya 

sitesinden alınan yazı bilgilerinin görüntülendiği alandır. 

 3.Bölge; seçilen yazarın yazı bilgilerinin sitesinden alınma iĢleminin 

gerçekleĢtiği ve en yüksek sınıflandırma baĢarısına sahip k-NN (tf-idf 

ağırlandırmanın, k=7 değerine göre Cosine benzerlik hesabı kullanılarak ve 

Naive Bayes’in Multi-Nominal modeliyle yapılan sınıflandırma) 

sınıflandırmaların bulunduğu alandır. 

 4.Bölge;  web sayfalarının görüntülendiği alandır. 
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 5.Bölge; Naive Bayes sınıflandırıcıda bir fonksiyonu olmayan bu alan, k-NN 

sınıflandırıcısında eğitim yazılarının test yazısına olan uzaklıklarını yakından 

uzağa doğru göstermektedir. 

 6.Bölge;  Sınıflandırılacak yazı içeriğini oluĢturan kelimelerin köklerinin 

gösterildiği alandır. 

 7.Bölge;  Sınıflandırmada ortaya çıkan sonuç burada gösterilmektedir. 

 Menü; yazar seçimi, sözcük idf değerinin hesaplanması, vektör oluĢturulması, 

tekil ve çoklu sınıflandırma yapılması ve sınıflandırma baĢarılarının 

görüntülenme iĢlemlerinin yapıldığı alandır. 

 

 
 

ġekil 4.23. Sınıflandırma iĢlemi ekran görüntüsü. 

 

k-NN ve Cosine kullanılarak yapılan sınıflandırma iĢleminin görüntülendiği ġekil 

4.24. (a), eğitim yazılarının id’sini, sınıflarını ve sınıflandırılacak yazı arasındaki 

benzerlik değerini göstermektedir. yazi_id 5 olan eğitim yazısı test yazısına en yakın 

yazı olduğu görülmektedir. Renklendirme iĢlemi ise k=3, k=5 ve k=7 değerleri için 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Renkli alan karar verme iĢleminde kullanılan dokümanlardır. 

 

ġekil 4.24. (b), sınıflandırma sonucunun görüntülendiği alandır. ġekil, yapılan 

sınıflandırmada dikkate alınacak 7 dokümanın Ekonomi yazısı olduğunu ve % alanı 

ise yazının Ekonomi sınıfında olma ihtimalini göstermektedir. Arka planı 

I.Bölge 
II.Bölge 

III.Bölge 

IV.Bölge 

V.Bölge 

VI.Bölge 

VII.Bölge 
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renklendirilmiĢ olan sınıf test yazısının sınıflandırma sonucu karar verdiği sınıfını 

göstermektedir. 

 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

ġekil 4.24. Bölgelerin ekran görüntüsü. a) 5.Bölge, b) 7.Bölge. 

 

Sınıflandırma için kullanılan teknikler Çizelge 4.11. ve Çizelge 4.12.’de verilmiĢtir. 

Çizelge 4.11., k-NN sınıflandırıcısının kullandığı k değerini, sözcük 

ağırlıklandırmasını, benzerlik hesabını ve kullanılan sınıf özellik vektörlerini 

göstermektedir. 
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Çizelge 4.11. k-NN sınıflandırma bilgileri. 

 

k 
Sözcük 

Ağırlığı 
Benzerlik Hesabı Kullanılan Sınıf Özellik Vektörleri 

7 Bit Euclid 
C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit, 

S_175_bit, S_350_bit, S_500_bit, _bit 

7 Bit 
Euclid 

(Ağırlıklı Oylama) 

C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit, 

S_175_bit, S_350_bit, S_500_bit, _bit 

7 tf-idf Euclid 

C_175_tf-idf, C_350_tf-idf, C_500_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 

7 Bit Cosine 
C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit, 

S_175_bit, S_350_bit, S_500_bit, _bit 

7 Bit 
Cosine 

(Ağırlıklı Oylama) 

C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit, 

S_175_bit, S_350_bit, S_500_bit, _bit 

7 tf-idf Cosine 

C_175_tf-idf, C_350_tf-idf, C_500_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 

 

Çizelge 4.12. Naive Bayes sınıflandırma bilgileri. 

 

Model 
Sözcük 

Ağırlığı 
Kullanılan Sınıf Özellik Vektörleri 

Multi-Variate Bit 
C_175_bit, C_350_bit, C_500_bit, 

S_175_bit, S_350_bit, S_500_bit, _bit 

Multi-Variate idf 

C_175_idf, C_350_idf, C_500_idf, 

S_175_idf, S_350_idf, S_500_idf, 

175_idf, 350_idf, 500_idf, _idf 

Multi-Variate tf-idf 

C_175_tf-idf, C_350_tf-idf, C_500_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 

Multi-Nominal tf 

C_175_tf, C_350_tf, C_500_tf, 

S_175_tf, S_350_tf, S_500_tf, 

175_tf, 350_tf, 500_tf, _tf 

Multi-Nominal idf 

C_175_idf, C_350_idf, C_500_idf, 

S_175_idf, S_350_idf, S_500_idf, 

175_idf, 350_idf, 500_idf, _idf 

Multi-Nominal tf-idf 

C_175_tf-idf, C_350_tf-idf, C_500_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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Çizelge 4.12., Naive Bayes sınıflandırıcısının kullandığı modeli, sözcük 

ağırlıklandırmasını ve kullanılan sınıf özellik vektörlerini göstermektedir. 

 

4.8.  UYGULAMA SONUÇLARI VE DEĞERLENDĠRĠLMESĠ 

 

Kullanılan sınıf özellik vektörleri ve sınıflandırma algoritmalarının elde ettiği 

sonuçlar çizelgelerle (Bkz. Çizelge 4.13. ile Çizelge 4.29. arası ve ġekil 4.25. ile 

ġekil 4.29. arası) verilmiĢtir. 

 

k-NN’nin (k=7) bit ağırlıklandırmayla, Euclid uygulanarak yapılan 

sınıflandırmalarında en yüksek sınıflandırma baĢarısı %96,40, Cosine uygulanarak 

yapılan sınıflandırmalarında ise %97,60’dır. Aynı k değerinin tf-idf ağırlıklandırma 

kullanılarak yapılan sınıflandırmalarında baĢarı Euclid için %87,20 iken Cosine için 

dört farklı sınıf özellik vektöründe %100,00’dür. 

 

Naive Bayes, %100,00’lük baĢarıyı, C_350_tf-idf ve S_500_tf-idf sınıf özellik 

vektörlerinin Multi-Nominal modelle birlikte uygulanmasıyla yakalamıĢtır. 

 

Bit ağırlıklandırma ile yapılan sınıflandırmaların genel ortalamasında, en yüksek 

sınıflandırmayı %97,43 baĢarı ile Naive Bayes’in Multi-Variate modeli 

gerçekleĢtirmiĢtir. 

 

tf-idf ağırlıklandırmalarla yapılan sınıflandırmalarda, en yüksek sınıflandırma 

ortalaması Naive Bayes’in Multi-Nominal modeliyle ve en düĢük sınıflandırmanın 

k=7 değeri kullanılarak Euclid ile uygulandığı sınıflandırmalarda gerçekleĢtirdiği 

görülmüĢtür. 175_tf-idf, 350_tf-idf ve 500_tf-idf sınıf özellik vektörleri dikkate 

alınmadığında en baĢarılı sınıflandırma,  %99,73 olarak k=7 değeri için Cosine ile ve 

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

 

idf ağırlıklandırma, Multi-Variate ve Multi-Nominal modellerle uygulanmıĢtır. 

%99,20’lik en yüksek sınıflandırma, S_500_idf sınıf özellik vektörünün Multi-

Nominal modelle; %47,20’lik en düĢük sınıflandırma ise 175_idf sınıf özellik 

vektörünün Multi-Variate modelle uygulanmasıyla gerçekleĢtirilmiĢtir. 
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Genel ortalama değerlerine bakıldığında idf ağırlıklandırmada Multi-Nominal 

modelin Multi-Variate modelden daha baĢarılı olduğu görülmektedir. 

 

Sınıflandırma baĢarısı hesaplanırken sınıfı Karışık ve Atanamamış olan dokümanlar 

baĢarısız olarak değerlendirilmiĢtir. 175_tf-idf, 350_tf-idf ve 500_tf-idf sınıf özellik 

vektörleri kullanarak yapılan sınıflandırma iĢlemlerinde, sınıf belirleyemediği test 

dokümanları olmuĢtur. Bunun nedeni test dokümanı ile eğitim dokümanları arasında 

benzerlik tespit edememesidir. Test dokümanı vektörü ile eğitim dokümanları 

vektörlerinde ortak hiçbir sözcük yoktur. 

 

Yapılan uygulamalarda, genelde aynı sınıf özellik vektörleri farklı sınıflandırma 

iĢlemleriyle kullanılarak, kullanılan yöntemlerin etkinliklerinin ölçülmesi 

hedeflenmiĢtir. 

 

Çizelgelerdeki altı çizili veriler sütundaki, eğik olanlar satırdaki, eğik ve altı çizili 

olanlar ise hem sütun hem de satırdaki en baĢarılı sonucu, kalınlar ise sütun 

ortalamalarını göstermektedir. 

 

Çizelge 4.13., kullanılan sınıf özellik vektörlerinin, algoritmalarla uygulanarak 

gerçekleĢen sınıflandırmalarda, sınıflara göre ortalama baĢarılarını göstermektedir. 

 

Bit ağırlıklandırma Multi-Nominal dıĢında bütün sınıflandırmalarla kullanılmasına 

karĢın idf ağırlıklandırma Naive Bayes ile ve tf ağırlıklandırma ise sadece Multi-

Nominal modellerle kullanılmıĢtır. 

 

175_tf-idf, 350_tf-idf ve 500_tf-idf sınıf özellik vektörlerini kullanarak yapılan 

sınıflandırma iĢlemlerinde, sınıf belirleyemediği test dokümanları bulunması 

nedeniyle baĢarının düĢük olduğu görülmektedir. Sınıf belirleyememesi, test 

dokümanı ile eğitim dokümanları arasında benzerlik tespit edilememiĢ 

olmasındandır: test dokümanı vektörü ile eğitim dokümanları vektörlerinde ortak 

hiçbir eleman (sözcük) yoktur. 
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Çizelge 4.13.’te, sınıf özellik vektörlerinin sınıflar bazında ortalama baĢarıları 

görüntülenmektedir. %100,00 sınıflandırma, 26 adet tf, 9 adet idf ve 1 adet tf-idf  

ağırlıklandırma kullanılarak yapılan sınıflandırmalarda gerçekleĢmiĢtir. Bit 

ağırlıklandırmalarda hiçbir sınıf için %100,00 baĢarı sağlanamamıĢtır. idf 

ağırlıklandırma %100,00 sınıflandırma baĢarısını Ekonomi, Sağlık ve Yaşam 

sınıflarında, tf ağırlıklandırma Spor sınıfları dıĢındaki bütün sınıflarda, tf-idf 

ağırlıklandırmada ise Yaşam sınıfı dıĢındaki sınıflarda elde etmiĢtir. 

 

Çizelge 4.13. Sınıf özellik vektörleri kullanılarak yapılan sınıflandırma iĢlemlerinde 

 sınıfların ortalama baĢarıları. 

 

Sınıf Özellik Vektörü 

E
k

o
n

o
m

i 

S
p

o
r 

S
a
ğ
lı

k
 

E
ğ
it

im
 

Y
a
Ģa

m
 

C_175_bit 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_bit 96,80 95,60 98,80 93,20 98,00 

S_350_bit 90,00 92,40 96,80 96,80 88,00 

S_500_bit 88,40 89,20 92,00 97,60 80,00 

_bit 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 35,00 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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Çizelge 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 55,00 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 
      

Genel Ortalama 

(tf dahil edilmiştir) 
86,12 83,58 89,61 85,44 88,58 

 

4.8.1.  k-NN (k=7) / Bit Ağırlıklandırma 

 

Farklı sınıf özellik vektörlerine göre k-NN algoritması, bit ağırlıklandırma 

kullanılarak k=7 için Euclid, Euclid (Ağırlıklı Oylama), Cosine ve Cosine (Ağırlıklı 

Oylama) ile uygulanmıĢ ve sonuçlar Çizelge 4.14. ve Çizelge 4.15.’de gösterilmiĢtir. 

 

Euclid, bütün sınıflarda, sınıfını belirleyemediği yazılar için kullandığı Karışık 

sınıfına atadığı yazı bulunmasına rağmen ağırlıklı oylaması, bütün yazılarda sınıf 

belirleme iĢlemini gerçekleĢtirmiĢtir. Euclid, C_175_bit sınıf özellik vektörü ile 11 

dokümanın sınıfını Karışık olarak atamıĢ ve baĢarı oranı %93,20 olmuĢtur. Buna 

rağmen Euclid ağırlıklı oylaması, bütün dokümanlara sınıf atamasını yaparak baĢarı 

oranını %96,4’e çıkarmıĢtır. Fakat, baĢarının artması sınıflandırma yaptığı için değil 

doğru sınıflandırma yaptığı içindir. Buna karĢın, yanlıĢ sınıflandırma yapılması 

durumunda baĢarı oranı düĢecektir. Sınıflandırma baĢarısında, Karışık olan 

dokümanlar baĢarısız olarak değerlendirilmediği takdirde sınıflandırma baĢarısı 

%97,60’ye çıkacaktır. Cosine, C_175_bit ile S_350_bit sınıf özellik vektörlerinde ve 

ağırlıklı oylamasında bütün sınıf özellik vektörlerinde tüm yazıların sınıf atamasını 

gerçekleĢtirmiĢtir. 

 

Aynı sınıf özellik vektörlerinin, farklı uygulamalarda aynı sonuçları vermediği 

görülmektedir. Örneğin, C_175_bit sınıf özellik vektörü için Euclid %93,20 ve 

Cosine %97,20 baĢarı elde etmiĢlerdir. Bunun sebebi, uygulamaların farklı benzerlik 

hesabı kullanmalarıdır. 
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Euclid uygulamalarında en baĢarılı sonuç, %94,80 ile S_175_bit’ten ve ağırlıklı 

oylamasında %96,40 ile C_175_bit’ten elde edilmiĢtir. Cosine ve ağırlıklı oylaması 

uygulamalarında en baĢarılı sonuç, %97,60 ile C_350_bit ve S_350_bit’ten elde 

edilmiĢtir. Çizelge 4.14.’te, Cosine ve ağırlıklı oylamasında, bütün sözcüklerin dahil 

edildiği _bit dıĢındaki sınıflandırmalarda baĢarı oranının değiĢmediği görülmektedir. 

 

Çizelge 4.14.’te, bütün sözcükler dikkate alınarak Euclid, Cosine ve ağırlıklı 

oylaması ile yapılan sınıflandırmalarda baĢarının düĢtüğü görülmektedir. Ayrıca her 

sınıf özellik vektöründe Cosine benzerliğinin Euclid’den daha baĢarılı sonuçlar elde 

ettiğini görülmektedir. 

 

Çizelge 4.14. Kullanılan benzerlik ölçütleri ve bit ağırlıklı sınıf özellik vektörlerine 

 göre sınıflandırma sonuçları (k-NN). 

 

Sınıf Özellik Vektörü Euclid 

Euclid 

(Ağırlıklı 

Oylama) 

Cosine 

Cosine 

(Ağırlıklı 

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_bit 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 

 

ġekil 4.25., Euclid ve ağırlıklı oylaması ile Cosine ve ağırlıklı oylamasını 

göstermektedir. Grafikte Cosine ile yapılan sınıflandırma iĢlemlerinin Euclid’e göre 

bütün sınıf özellik vektörlerinde daha baĢarılı olduğu görülmektedir. 

 

Euclid, en yüksek sınıflandırmayı, sınıf özellik vektörünün her sınıftan 175’er 

kelimenin alınarak gerçekleĢtiği C_175_bit ve S_175_bit’ten elde etmiĢtir. Sınıf 

özellik vektörünün 350, 500 ve bütün sözcüklerden oluĢtuğu özellik seçimleriyle 

yapılan sınıflandırmalarda baĢarı sürekli düĢüĢ göstermiĢtir. Ağırlıklı oylama 
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kullanılarak yapılan sınıflandırmalar, Euclid’e göre daha baĢarılıdır. Cosine’de de, 

bütün sözcüklerle yapılan sınıflandırmada baĢarısı düĢmüĢtür. 

 

 
 

ġekil 4.25. Kullanılan benzerlik ölçütleri ve bit ağırlıklı sınıf özellik vektörlerine 

 göre sınıflandırma sonuçları grafiksel gösterimi (k-NN). 

 

Çizelge 4.15., sınıflar bazında sınıflandırma sonuçlarının ortalamalarını 

göstermektedir. Sınıflar içerisindeki en yüksek sonuç, Ekonomi sınıfında %98,57 ile 

Cosine ve ağırlıklı oylaması ile elde edilirken en düĢük sonuç, Euclid ağırlıklı 

oylaması ile gerçekleĢen Yaşam sınıfındadır. Genel ortalamalara bakıldığında en 

yüksek sınıflandırma baĢarısı, Eğitim sınıfında olduğu görülmektedir. 

 

Çizelge 4.15. Kullanılan benzerlik ölçütleri ve bit ağırlıklı sınıf özellik vektörlerine 

 göre sınıfların ortalama sınıflandırma sonuçları (k-NN). 

 

Kullanılan Benzerlik Ölçütü 

E
k
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Euclid Sınıflandırmaların Ortalaması 74,29 76,86 85,71 96,86 60,00 
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Çizelge 4.15. (devam ediyor). 

 

Euclid (Ağırlıklı Oylama) 

Sınıflandırmaların Ortalaması 
79,43 77,14 87,43 97,43 64,00 

Cosine Sınıflandırmaların Ortalaması 98,57 93,71 97,43 96,57 96,00 

Cosine (Ağırlıklı Oylama) 

Sınıflandırmaların Ortalaması 
98,57 94,00 97,43 96,57 96,00 

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

 

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

 

k=7 değeri için k-NN algoritması, tf-idf ağırlıklandırmasıyla Euclid ve Cosine ile 

uygulanmıĢ ve sonuçlar Çizelge 4.16. ve Çizelge 4.17.’de gösterilmiĢtir. Euclid ve 

Cosine ile veya ağırlıklı oylamalarıyla yapılan sınıflandırmalarda farklı  sonuçlar 

üretilmemesi nedeniyle tf-idf ağırlıklandırmayla yapılan sınıflandırmalarda, ağırlıklı 

oylama uygulanmamıĢtır. 

 

Euclid ile yapılan sınıflandırmalarda, 175_tf-idf sınıf özellik vektörüyle 29 

Atanmamış, 350_tf-idf’te ise 7 Atanmamış yazı bulunmaktadır. Cosine ile yapılan 

sınıflandırmalarda ise 175_tf-idf sınıf özellik vektörüyle 29 Atanmamış, 350_tf-idf’te 

ise 7 Atanmamış yazı bulunmaktadır. Bu sınıf özellik vektörleri dıĢındakilerle 

yapılan sınıflandırma çalıĢmalarında, bütün yazılara sınıf atama iĢlemi 

gerçekleĢtirilmiĢtir. 175_tf-idf, 350_tf-idf ve 500_tf-idf sınıf özellik vektörlerinde 

sınıfı atanamamıĢ yazılar bulunması, bu sınıf özellik vektörlerinin sözlük 

oluĢtururken sınıflarda en yüksek idf değerine sahip sözcükleri sınıflandırma 

iĢlemlerinde kullanmalarından ve eğitim yazıları ile sınıflandırılacak test yazıları 

arasında ortak sözcük bulunmamasından kaynaklanır. 

 

Çizelge 4.16.’ya göre Euclid, k=7 değeri için en yüksek sınıflandırma baĢarısını 

%87,20 ile C_175_tf-idf sınıf özellik vektörüyle gerçekleĢtirmiĢtir. Fakat, Euclid’in 

tf-idf ağırlıklandırma kullanılarak yapılan sınıflandırmalarda baĢarılı olduğu 

söylenemez. Genel ortalama değerlerine bakıldığında sınıflandırma iĢlemi 

sonuçlarının %53,08 gibi çok düĢük bir seviyede olduğu görülmektedir. 
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Cosine, k=7 değeri için %100’lük baĢarı C_500_tf-idf, S_175_tf-idf ve S_500_tf-idf 

ve tf-idf’ten elde edilmiĢtir. C_175_tf-idf sınıf özellik vektöründe %99,20’lik baĢarı 

elde edilmiĢtir. Ayrıca, C_350_tf-idf ve S_350_tf-idf sınıf özellik vektörlerinde 

%99,60 baĢarılı sınıflandırma sağlanmıĢtır. ÇalıĢmalar boyunca en yüksek 

sınıflandırma %100 baĢarı ile Cosine ve tf-idf ağırlıklandırmayla elde edilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.14. ve Çizelge 4.16. incelendiğinde Cosine’nin aynı boyuttaki vektörlerin 

farklı ağırlıklandırmalarla farklı sonuçlar ürettiğini görebiliriz. _bit ve _tf-idf ile 

oluĢturulmuĢ vektörler aynı sözcükleri seçen, dolayısıyla aynı boyutta vektörlerdir. 

Bu ikisi arasındaki fark, sözcüklerin farklı yöntemlerle ağırlandırılmıĢ olmalarıdır. 

Cosine, _bit özelliği ile %92 baĢarı elde ederken aynı iĢlem  _tf-idf ağırlıklandırma 

ve k=7 için %100 baĢarı elde etmiĢtir. Bu da, sözcük ağırlıklandırmanın, sözcüğün 

nasıl temsil edileceğinin, ne kadar önemli olduğunu ve sonucu nasıl etkilediğini 

göstermesi açısından önemlidir. 

 

Çizelge 4.16. Kullanılan benzerlik ölçütleri ve tf-idf ağırlıklı sınıf özellik vektörlerine 

 göre sınıflandırma sonuçları (k-NN). 

 

Sınıf Özellik Vektörü 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 

 

ġekil 4.25.’teki verilere göre Euclid’te sözcük sayısı arttıkça sınıflandırma 

baĢarısının düĢtüğü görülmüĢtü. ġekil 4.26.’da da, S_350_tf-idf haricinde baĢarı 
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düĢmüĢtür. Ayrıca Cosine’nin aksine, Euclid mesafe ölçümü kullanılarak yapılan 

sınıflandırmalarda bit ağırlıklandırılmıĢ vektörlerin tf-idf ağırlıklandırılmıĢ vektörlere 

göre daha baĢarılı olduğu görülmektedir. 

 

ġekil 4.25.’te, Euclid ve Cosine’de 175_idf, 350_idf ve 500_idf sınıf özellik 

vektörleriyle yapılan sınıflandırmaların baĢarısı oldukça düĢüktür. Bunun sebebinin, 

bu özellik vektörlerinin oluĢturulmasında, sınıfta en yüksek idf değerine göre seçim 

yapılması, dolayısıyla eğitim ve test doküman vektörleri arasında ortak sözcük 

bulunamaması olduğu ifade edilmiĢti. 

 

 
 

ġekil 4.26. Kullanılan benzerlik ölçütleri ve tf-idf ağırlıklı sınıf özellik vektörlerine 

 göre sınıflandırma sonuçları grafiksel gösterimi (k-NN). 

 

Çizelge 4.17., tf-idf ağırlıklandırma ve k=7 değeri için, sınıflar bazında sınıflandırma 

sonuçlarının ortalamalarını göstermektedir. Sınıflar içerisindeki en yüksek sonuç, 

sınıflandırma sonuçlarındaki bariz farklılıkları nedeniyle Euclid ve Cosine için ayrı 

değerlendirilmiĢtir. Euclid, en yüksek baĢarıyı %77,80 ile Eğitim, en düĢük baĢarıyı 

ise %40,80 ile Sağlık sınıfında elde etmiĢtir. Cosine ise en yüksek baĢarıyı %90,40 

ile Sağlık, en düĢük baĢarıyı ise %81,00 ile Eğitim sınıfında elde etmiĢtir. Genel 
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ortalamalara bakıldığında, en yüksek sınıflandırma baĢarısının Eğitim sınıfında 

olduğu görülmektedir. Ayrıca, bundan önceki sınıflandırmalarda da en yüksek sınıf 

Eğitim olmuĢtur. 

 

Çizelge 4.17. Kullanılan benzerlik ölçütleri ve tf-idf ağırlıklı sınıf özellik vektörlerine 

 göre sınıfların ortalama sınıflandırma sonuçları (k-NN). 

 

Kullanılan Benzerlik Ölçütü 
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Euclid Sınıflandırmaların Ortalaması 42,80 52,80 40,80 77,80 51,20 

Cosine Sınıflandırmaların Ortalaması 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 Ağırlıklandırma 

 

Bu modelle, bit ağırlıklı olarak ifade edilmiĢ vektörlerle köĢe yazısı sınıflandırması 

uygulanmıĢ ve sonuçlar Çizelge 4.18.’de görüntülenmiĢtir. Bu uygulamada bütün 

dokümanlara sınıf ataması gerçekleĢtirilmiĢtir; sınıfı Karışık veya Atanmamış olan 

köĢe yazısı bulunmamaktadır. 

 

Çizelge 4.18. incelendiğinde, en baĢarılı sınıflandırmayı S_500_bit sınıf özellik 

vektörüyle ve en düĢük sınıflandırmayı C_175_bit sınıf özellik vektörüyle 

gerçekleĢtiği görülmektedir.  

 

Yapılan bütün ağırlıklandırma ve sınıflandırmalar dikkate alındığında, genel 

ortalama değerlerine göre en yüksek sınıflandırma baĢarısının, %97,43 oranıyla 

Multi-Variate modelin bit ağırlıklandırmadan ile elde edildiği görülmektedir. Ayrıca 

bit ağırlıklandırma ile yapılan sınıflandırmalar içerisinde de S_500_bit sınıf özellik 

vektörünün %98,40 ile en baĢarılı sınıflandırmayı gerçekleĢtirmiĢtir. 

 

Sınıflandırma sonuçlarına göre sınıf özellik vektörleri arasında sınıflandırma 

baĢarılarının birbirlerine yakın olduğu, en yüksek ile en düĢük sınıflandırma baĢarısı 

arasında %2,00 gibi düĢük bir fark bulunduğu görülmektedir. Bit ağırlıklandırma ile 
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yapılan diğer sınıflandırmalarda ise bu farkın en az %5,20 ve en fazla %54,00, tf-idf 

ağırlıklandırma ile yapılan sınıflandırmada en az %43,20 ve en fazla %72,80, idf 

ağırlıklandırma ile yapılan sınıflandırmada %51,20, tf ağırlıklandırma ile yapılan 

sınıflandırmada %42,40 olduğu görülmektedir. 

Çizelge 4.18.’deki sonuçların, Çizelge 4.14.’teki sonuçlardan, Euclid ve ağırlıklı 

oylamasında bütün sınıf özellik vektörlerinde, Cosine ve ağırlıklı oylamasında 

C_500_bit,  S_500_bit ve _bit sınıf özellik vektörlerinde daha baĢarılı olduğu 

görülmüĢtür. Ayrıca, bu iki çizelgedeki en yüksek sınıflandırmayı Multi-Variate 

gerçekleĢtirmiĢtir. 

 

Çizelge 4.18. Multi-Variate model ve bit ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırma sonuçları. 

 

Sınıf Özellik Vektörü Multi-Variate 

C_175_bit 96,40 

C_350_bit 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 

 

Eğitim sınıfı, bu sınıflandırma iĢleminden önceki sınıflandırmaların aksine en yüksek 

sınıflandırma baĢarısının elde edildiği sınıf olamamıĢtır. Sonuçları Çizelge 4.19.’da 

verilen bu sınıflandırmada, Ekonomi ve Yaşam, %100,00 ile en yüksek, Eğitim ise 

%88,29 ile en düĢük baĢarıyı yakalayan sınıf olmuĢtur. 

 

Çizelge 4.19. Multi-Variate model ve bit ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırmalarda, ortalama sınıf baĢarıları. 
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Genel Ortalama 100,00 97,71 96,86 92,57 100,00 
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4.8.4. Naive Bayes / Multi-Variate / idf Ağırlıklandırma 

 

idf ağırlıklandırmanın, Naive Bayes’in Multi-Variate modeliyle uygulandığında elde 

edilen sonuçlar Çizelge 4.20. ve 4.21.’de gösterilmiĢtir. 

 

Bu modelde sınıflandırma gerçekleĢirken sözcük ağırlığı bit olarak değil idf olarak 

alınmıĢtır. idf ağırlıklandırma ile yapılan iĢlemlerde, sözcüğün vektör oluĢturmadan 

önce hesaplanan idf değeri kullanılır. 175_idf, 350_idf ve 500_idf sınıf özellik 

vektörleri dikkate alınmadığında, idf ağırlıklandırma ile elde edilen Çizelge 

4.20.’nin, %97,67 ortalama sınıflandırma baĢarısı ve sınıf özellik vektörleri 

uygulanarak alınan sonuçlar bakımından Çizelge 4.18.’e göre daha baĢarılı olduğu 

görülmektedir. 

 

Çizelge 4.20. Multi-Variate model ve idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırma sonuçları. 

 

Sınıf Özellik Vektörü 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 

 

Çizelge 4.21.’de görüldüğü gibi en baĢarılı ve en baĢarısız sınıflar Yaşam ve Eğitim 

sınıflarıdır. Çizelge 4.20.’de olduğu gibi Eğitim sınıfı en baĢarısız sınıf olmuĢtur. 
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Çizelge 4.21. Multi-Variate model ve idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırmalarda, ortalama sınıf baĢarıları. 
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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 Ağırlıklandırma 

 

Sözcük ağırlıklandırmanın sonuç üzerine etkisi Cosine ve Multi-Variate modelde 

görülmüĢtür. Çizelge 4.22.’nin, Çizelge 4.18. ve Çizelge 4.20. ile incelendiğinde, tf-

idf ağırlıklandırmanın sonuca olumlu katkısı daha belirginleĢmiĢtir. Bit 

ağırlıklandırma bir sözcüğün yazıdaki varlığıyla, idf ağırlıklandırma, yazıda kaç kez 

geçtiğiyle değil sadece diğer dokümanlarda geçip geçmediğiyle ilgilenmektedir. 

Buna karĢın tf-idf ağırlıklandırma, hem sözcüğün yazı içerisinde kaç kez geçtiğiyle 

hem de diğer yazılarda geçip geçmediğiyle ilgilenir. tf-idf ağırlıklandırma, sözcüğün 

yazıdaki değerini daha iyi yansıttığından sınıflandırma baĢarısını arttırmaktadır. 

 

Multi-Variate modelle uygulanan ağırlıklandırmalar Ģu Ģekilde değerlendirmeye 

alınmıĢtır: Bit ağırlıklandırmada topla_ekonomi = topla_ekonomi + 1, idf 

ağırlıklandırmada topla_ekonomi = topla_ekonomi + idf_degeri, tf-idf 

ağırlıklandırmada topla_ekonomi = topla_ekonomi +(tf*idf)_degeri Ģeklinde 

kullanılır. 

 

ġekil 4.44.’te görülen v_bit(i1, cls)=1 ifadesi, i1 indisli v_bit eğitim dokümanı 

vektörünün sınıfının (cls) Ekonomi (1-Ekonomi) olup olmadığının kontrolünde 

kullanılır. v_bit(i1,i2)’deki i2 sözcük indisini, v_TMP ise test dokümanını tutan 

vektörü ifade eder. Eğer eğitim dokümanının sınıfı 1 ise ve sözcük hem eğitim hem 

de test dokümanında bulunuyorsa sınıftaki değerleri toplayan topla_ekonomi 

değiĢkeninin değeri, eğitim dokümanının değeri kadar arttırılır. Bu iĢlem bütün 

eğitim dokümanları ve sözcükler için tekrarlanır. 

 



82 

 
 

ġekil 4.27. Multi-Variate model sınıflandırma iĢleminde sözcük kontrolü. 

 

Sınıf özellik vektörlerine göre uygulanarak elde edilen sonuçlar Çizelge 4.22.’de, 

sınıflara göre sonuçlar ise Çizelge 4.23.’te verilmiĢtir. Çizelge 4.22.’deki sonuçların, 

Euclid ve Cosine’in tf-idf ağırlıklandırma ve k=7 alınarak yapılan sınıflandırma 

iĢlemi sonuçlarının görüntülendiği Çizelge 4.16. ile kıyaslanması halinde, Euclid ile 

yapılan sınıflandırmalarının tamamından, Cosine’in 175_tf-idf, 350_tf-idf ve 500_tf-

idf sınıf özellik vektörleriyle yapılan sınıflandırmalarından daha baĢarılı olduğu 

görülmüĢtür. 

 

Çizelge 4.22. Multi-Variate model ve tf-idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırma sonuçları. 

 

Sınıf Özellik Vektörü 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 

 

If v_bit(i1,cls)=1 And v_bit(0,i2)>0 And v_bit(i1,i2)>0 Then 

 topla_ekonomi = topla_ekonomi + v_bit(i1,i2) 

Else If v_bit(i1,cls)=2 And v_TMP(0,i2)>0 And v_bit(i1,i2)>0  Then 

 topla_spor = topla_spor + v_bit(i1,i2) 

Else If v_bit(i1,cls)=3 And v_TMP(0,i2)>0 And v_bit(i1,i2)>0  Then 

 topla_saglik = topla_saglik + v_bit(i1,i2) 

Else If v_bit(i1,cls)=4 And v_TMP(0,i2)>0 And v_bit(i1,i2)>0  Then 

 topla_egitim = topla_egitim + v_bit(i1,i2) 

Else If v_bit(i1,cls)=5 And v_TMP(0,i2)>0 And v_bit(i1,i2)>0  Then 

 topla_yasam = topla_yasam + v_bit(i1,i2) 

End If 
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Çizelge 4.22. (devam ediyor). 

 

_tf-idf 98,40 
  

Genel Ortalama 87,72 

 

Çizelge 4.23.’te verilen sonuçlara göre en baĢarılı sınıf Yaşam, en baĢarısız sınıf ise 

Çizelge 4.19.’da olduğu gibi Eğitim sınıfı olmuĢtur. 

 

Çizelge 4.23. Multi-Variate model ve tf-idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırmalarda, ortalama sınıf baĢarıları. 
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Genel Ortalama 87,80 83,60 91,60 79,60 96,00 

 

Multi-Variate model ile tf-idf ağırlıklandırma kullanırken, ġekil 4.27.’de gösterilen 

v_bit(0,i2)>0 And v_bit(i1,i2)>0   kullanılmıĢtır. Eğer bu ifade yerine, 

v_bit(0,i2)=v_bit(i1,i2) kullanılsaydı sözcük eĢleĢtirmesini gerçekleĢtiremezdi. 

v_bit(0,i2)>0 And v_bit(i1,i2)>0 ifadesi, sözcüğün hem eğitim hem test 

dokümanlarında geçtiğini belirler. 175_tf-idf, 350_tf-idf ve 500_tf-idf sınıf özellik 

vektörleri dikkate alınmadığında, Multi-Variate modelle en yüksek sınıflandırmayı 

gerçekleĢtiren ağırlıklandırma olur. 

 

ġekil 4.28.’de, Multi-Variate modelin bit, idf ve tf-idf ağırlıklandırmayla elde edilen 

doküman vektörleri kullanılarak yapılan sınıflandırma sonuçları görüntülenmektedir. 

Sonuçlar; COUNT (C), SUM (S) ve alınacak sözcük sayısı Ģeklinde 

gruplandırılmıĢtır. Gruplandırmalar, aynı sözcüklerin farklı Ģekillerde 

ağırlıklandırmalarını kullanmaktadırlar. Örneğin, C_175 grubunda, 437 sözcükle 

iĢlemler gerçekleĢir. Bu grubun alt sınıflandırmaları arasındaki fark, sözcüklerin bit, 

tf ve tf-idf olarak ağırlıklandırılmıĢ olmalarıdır. 

 

ġekil 4.28. incelendiğinde, en baĢarılı grubun S_500 olduğu görülmektedir. Bu 

grubun üç alt sınıflandırmasında da %98,40 oranında sınıflandırma 
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gerçekleĢtirilmiĢtir. ġekil 4.28.’deki isimsiz olan en son grupta bütün sözcükler 

çalıĢmaya dahil edilmiĢtir. Bu sınıflandırmalardaki yüksek baĢarı dikkat çekicidir. 

 

ġekil 4.25., sınıflandırma iĢleminin bit ağırlıklandırılmıĢ; ġekil 4.26. ise tf-idf 

ağırlıklandırılmıĢ vektörlerle sınıflandırılma sonuçlarını gösterir. ġekil 4.26.’da 

Cosine ile yapılan sınıflandırmaların ġekil 4.25.’ten daha baĢarılıdır. ġekil 4.28.’de 

de, bütün sınıflandırma iĢlemlerinde, tf-idf ağırlıklandırılarak oluĢturulan vektörlerle 

yapılan sınıflandırmaların, diğer ağırlıklandırmalardan aynı veya daha yüksek 

sınıflandırma baĢarısına sahip olduğu görülmektedir. 

 

 
 

ġekil 4.28. Multi-Variate model ve bit, idf, tf-idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırma sonuçlarının grafiksel gösterimi. 

 

4.8.6. Naive Bayes / Multi-Nominal / tf Ağırlıklandırma 

 

Bu model, tf olarak ifade edilmiĢ vektörlere uygulanmıĢ ve sonuçlar  Çizelge 4.24.’te 

gösterilmiĢtir. tf ağırlıklandırma, sadece Naive Bayes’in Multi-Nominal modeliyle 

uygulanmıĢtır. Çizelge 4.24.’ün, tf-idf ağırlıklandırmayla elde edilen sonuçları 

gösteren Çizelge 4.16. ile kıyaslandığında bütün sınıf özellik vektörlerinde 
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Euclid’den, 175_tf-idf, 350_tf-idf ve 500_tf-idf sınıf özellik vektörlerinde ise 

Cosine’den daha iyi olduğu görülmektedir. 

 

Multi-Nominal modelin 175_tf, 350_tf, 500_tf sınıf özellik vektörleri dıĢındaki bütün 

sınıf özellik vektörlerinde, tf ağırlıklandırma ile yapılan sınıflandırmaları, Multi-

Variate modelin bit, idf ve tf-idf ağırlıklandırma ile yapılan sınıflandırmalarına göre 

daha baĢarılı olmuĢtur. 

 

Çizelge 4.24. Multi-Nominal model ve tf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırma sonuçları. 

 

Sınıf Özellik Vektörü 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 

 

Çizelge 4.25.’te Multi-Nominal modelin tf ağırlıklandırmasıyla elde edilen sınıflara 

göre ortalama sonuçlar verilmiĢtir.  

 

Çizelge 4.25. Multi-Nominal model ve tf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırmalarda, ortalama sınıf baĢarıları. 
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Genel Ortalama 90,80 85,60 94,00 86,60 92,40 

 



86 

4.8.7. Naive Bayes / Multi-Nominal / idf Ağırlıklandırma 

 

Bu model, idf ağırlıklandırma ile sınıflandırılmıĢ olup ve sonuçlar  Çizelge 4.26.’da, 

sınıfların ortalama sınıflandırma baĢarıları Çizelge 4.27.’de gösterilmiĢtir. Çizelge 

4.26. ile Çizelge 4.16. kıyaslandığında bütün sınıf özellik vektörlerinde Euclid’den, 

175_tf-idf, 350_tf-idf ve 500_tf-idf sınıf özellik vektörlerinde Cosine’den daha doğru 

sınıflandırma gerçekleĢtirmiĢtir. 

 

Çizelge 4.26. ile Çizelge 4.24. kıyaslandığında ise sadece 350_idf sınıf özellik 

vektöründe baĢarılı olmuĢtur. 

 

Çizelge 4.26. Multi-Nominal model ve idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırma sonuçları. 

 

Sınıf Özellik Vektörü 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 

 

Çizelge 4.27. Multi-Nominal model ve idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırmalarda, ortalama sınıf baĢarıları. 
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Genel Ortalama 86,20 85,80 93,80 80,00 96,80 
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4.8.8. Naive Bayes / Multi-Nominal / tf-idf Ağırlıklandırma 

 

Multi-Nominal model, tf-idf olarak ifade edilmiĢ vektörlerle uygulanmıĢ ve sınıf 

özellik vektörlerine göre sonuçlar Çizelge 4.28.’de, sınıflara göre sonuçlar ise 

Çizelge 4.29.’da gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.28., Multi-Nominal modelin tf-idf ağırlıklandırmasıyla elde edilmiĢ 

sonuçlardır. k-NN (k=7) ve Cosine’in tf-idf ağırlıklandırmayla, bütün test 

dokümanlarının %100,00 doğrulukla sınıflandırılması iĢlemi, Multi-Nominal’in tf-idf 

ağırlıklandırmasıyla da iki farklı sınıf özellik vektöründe gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.28. Multi-Nominal model ve tf-idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırma sonuçları. 

 

Sınıf Özellik Vektörü 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 

 

Çizelge 4.29.’da verilen sonuçların, Çizelge 4.19.’da ki sonuçların tamamına göre, 

Çizelge 4.25.,’teki sonuçların Spor dıĢındaki sınıflarına göre baĢarısız olmuĢtur. 

Çizelge 4.21. ve Çizelge 4.23.’teki sonuçlarda Yaşam sınıfı dıĢındaki sınıflarda 

baĢarılı olmuĢtur. 
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Çizelge 4.29. Multi-Nominal model ve tf-idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırmalarda, ortalama sınıf baĢarıları. 
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Genel Ortalama 90,60 86,20 93,80 84,60 92,40 

 

Bit ağırlıklandırılmıĢ vektörleri Multi-Variate, tf ağırlıklandırılmıĢ vektörleri Multi-

Nominal, idf ve tf-idf ağırlıklandırılmıĢ vektörler ise her iki model kullanmıĢtır. 

 

ġekil 4.29.’da da sonuçlar;  ġekil 4.28.’de olduğu gibi COUNT (C), SUM (S) ve 

alınacak sözcük sayısı Ģeklinde gruplandırılmıĢtır. Ġsimsiz olan son grupta bütün 

sözcükler sınıflandırma iĢleminde kullanılmıĢtır. 

 

Her ne kadar Multi-Nominal model tf’e göre tasarlanmıĢ olsa da, tf-idf 

ağırlıklandırmanın tf ve idf ağırlıklandırmayla, C ve S gruplarının tamamında daha 

baĢarılı olduğu görülmektedir. ġekil 4.29. incelendiğinde, ġekil 4.28.’de olduğu gibi 

en baĢarılı grubun S_500 olduğu görülmektedir. 

 

Bu çalıĢmada, toplam 6 sınıflandırma iĢleminde %100,00 baĢarı sağlanmıĢtır. Bu 

sınıflandırmaların tamamında tf-idf ağırlıklandırılmıĢ vektörler kullanılmıĢtır. 6 

sınıflandırmanın 4 tanesi, Cosine benzerlik hesabının k-NN (k=7) ile uygulandığında 

elde edilmiĢtir. Diğer 2 sınıflandırma ise Multi-Nominal model uygulanarak 

sağlanmıĢtır. Bu, tf-idf ağırlıklandırmanın ne kadar etkili bir ağırlıklandırma 

olduğunu ortaya koymaktadır. Ayrıca bu çalıĢma, bir ağırlıklandırmaya göre 

tasarlanan bir sınıflandırma metodunun, diğer ağırlıklandırmalara da uygulanarak 

baĢarılı sonuçlar alınabileceğini ortaya koymuĢtur. 

 

Sınıflandırma baĢarısında tf-idf ağırlıklandırmayı tf ağırlıklandırma izlemektedir. 

Multi-Nominal’de idf’in diğer ağırlıklandırmalara göre baĢarısız olmasının nedeni, 

sözcüğün yazı içerisinde kaç kez geçtiğinin dikkate alınmaması, iĢlemleri sadece idf 

değeri üzerinden gerçekleĢtirmesidir. 
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ġekil 4.29. Multi-Nominal model ve tf, idf, tf-idf ağırlıklı sınıf özellik vektörleriyle 

 gerçekleĢen sınıflandırma sonuçlarının grafiksel gösterimi. 

 

Multi-Nominal model ile elde edilen ġekil 4.29.’daki sonuçlarla, Multi-Variate 

model ile elde edilen ġekil 4.28.’deki sonuçlar kıyaslanmıĢtır. 

 

Aynı ağırlıklandırma kullanılarak yapılan sınıflandırmalar kıyaslandığında, Multi-

Variate modelin, sadece 500 grubundaki tf-idf ağırlıklandırmayla yapılan 

sınıflandırma iĢleminde daha baĢarılı olduğu görülmektedir. Grupların genel 

ortalama değerlerine bakıldığında da bütün gruplarda Multi-Nominal modelle 

yapılan sınıflandırmaların daha iyi sınıflandırma gerçekleĢtirdiği görülmektedir. 

Aynı ağırlıklandırma kullanılarak gerçekleĢtirilen sınıflandırma ortalamaları 

Ģöyledir; 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. Görüldüğü gibi ağırlıklandırmalarda 

da Multi-Nominal model oldukça baĢarılıdır. 

 

Bu sonuçlar, sınıflandırma iĢleminde Multi-Nominal modelin, Multi-Variate 

modelden daha etkin olduğunu ortaya koymaktadır. 
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BÖLÜM 5 

 

SONUÇ VE ÖNERĠLER 

 

Ġnternet kullanımının her geçen gün artması, internet ortamında bulunan verilerin 

miktarını arttırmıĢtır. Bu veriler, metinsel içerik barındırdığı için iĢlenmeden önce 

hazırlanması gerekmektedir. Ġnternette bulunan haber, blog ve köĢe yazıları gibi 

metinsel içeriğe sahip verilerin de hazırlanması metin madenciliği yöntemi ile 

yapılmaktadır. Metin madenciliği, bu tür verileri veri madenciliği tekniklerinin 

uygulanabileceği yapıya dönüĢtürme iĢlemini gerçekleĢtirir. 

 

Metinleri, önceden tanımlanmıĢ sınıflara atama iĢlemine metin sınıflandırma denir. 

Elle sınıflandırma iĢleminin yavaĢ ve pahalı olması ile sınıflandırmada sürekli aynı 

sonucun alınamama ihtimali, manüel sınıflandırmayı tercih edilen sınıflandırma 

olmaktan çıkarmaktadır. Ayrıca veri miktarının büyüklüğü, sınıflandırma iĢleminin 

bilgisayar programları aracılığıyla yapılmasını gerekli hale getirmiĢtir. 

 

Ülke gündeminin değiĢken olması, köĢe yazarlarının alanları dıĢında yazıyor 

olmaları, insanları yazıları okumadan hangi alanla ilgili yazı olduğunu bilmeleri, 

bilgi edinmenin yanında bilgiye eriĢim hızının da önemli bir unsur olduğunu ortaya 

koymaktadır. 

 

Ülke gündeminin değiĢkenliği, köĢe yazarlarının alanları dıĢında yazmaları ve 

yazılarının okunmadan önce hangi sınıfla ilgili olduklarının belirlenmesi gibi 

nedenler, bilgi edinme ve bilgiye eriĢim hızının önemli olduğu günümüzde, 

sınıflandırma iĢleminin haber sitelerine ve köĢe yazılarına uygulanması gerekliliğini 

ortaya koymuĢtur. 

 

Bu çalıĢma, metin madenciliği yöntemi ile haber sitelerindeki köĢe yazılarının 

sınıflandırılmasını gerçekleĢtirmektedir. Öncelikle veri madenciliği ve metin
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madenciliği konuları alt baĢlıkları ile verilmiĢ, ve bir uygulama yazılımı 

geliĢtirilmiĢtir. 

 

Bu yazılımda eğitim ve test dokümanlarının alınmasından sınıflandırılmasına kadar 

olan bütün iĢlemler gerçekleĢtirilmiĢtir. KöĢe yazılarındaki kelime köklerinin 

bulunması için ayrıca bir yazılım geliĢtirilmiĢ ve program üzerinden çağrılarak 

çalıĢtırılmıĢtır. 

 

6 farklı gazeteden 25 yazar ile sistem eğitilmiĢtir. Sınıflandırma iĢlemi, 50 yazar ile 

gerçekleĢtirilebilir. Gazetelerin kendi sitelerinden, 07.10.2010 ile 27.02.2012 tarihleri 

arasındaki köĢe yazıları, eğitim ve test dokümanı olarak kullanılmıĢtır. Eğitim 

dokümanı olarak her sınıftan eĢit sayıda olmak üzere toplam 500 köĢe yazısı 

kullanılmıĢtır. Test dokümanı için her sınıfta 50’Ģer köĢe yazısı kullanılmıĢtır. 

 

Bit, tf, idf ve tf-idf ağırlıklandırma, 37 sınıf özellik vektörü ve farklı sınıflandırma 

algoritmaları kullanılarak 105 sınıflandırma gerçekleĢtirilmiĢtir. k-NN 

algoritmasında, Euclid ve Cosine ile birlikte k=7 değeri alınarak sınıflandırma 

gerçekleĢtirmiĢtir. Naive Bayes, sınıflandırma iĢlemi için Multi-Variate ve Multi-

Nominal modelleri kullanılmıĢtır. Ekonomi, Spor, Sağlık, Eğitim ve Yaşam sınıfları, 

yazıların atanacağı sınıflardır. 

 

Uygulama sonuçlarına göre tf-idf ağırlıklandırma, Cosine ve k=7 değeri kullanılarak 

yapılan sınıflandırmalarda 4 farklı sınıf özellik vektöründe bütün yazıların 

sınıflandırılması %100,00 doğrulukla gerçekleĢtirilmiĢtir. 2 farklı sınıf özellik 

vektöründe, tf-idf ağırlıklandırmanın Multi-Nominal modelle uygulandığı 

sınıflandırmalarda da %100,00 baĢarı sağladığı görülmüĢtür. 

 

Bundan sonraki çalıĢmalarda, yönelik olarak, sınıflandırma iĢleminde karar vericiye 

yol gösteren eğitim dokümanlarının ve sınıflandırma baĢarısının 

değerlendirilmesinde kullanılan test dokümanlarının sayısı arttırılabilir. Bu sayede, 

sınıflandırma iĢlemlerinde kullanılan yöntemlerin etkinliği daha iyi gözlemlenebilir. 
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ÇalıĢmada kullanılan bit, tf-idf, tf veya idf dıĢında sözcük ağırlıklandırma yöntemleri 

ve özellik seçim teknikleri kullanılarak sınıflandırma iĢlemleri gerçekleĢtirilebilir. 

 

Sözcüklerin bulunduğu bölüme göre, bölüm katsayısı kadar değerlendirilmesi 

Ģeklinde çalıĢmalar yapılabilir. Örneğin, köĢe yazısı bölümlere ayrılarak katsayılarla 

bölüm önem sırası oluĢturulur. Bölümlerin oluĢturulmasında ilk ve son paragrafın 

yüksek önemli, orta paragrafların düĢük önemli bölüm olarak atanması ve 

ağırlıklandırılması gibi bir yaklaĢım benimsenebilir. Bu yaklaĢımdan farklı olarak, 

yazının bölümlendirilmesinde, yazı içeriğindeki sözcük sayısına göre oransal bir 

bölüm oluĢturma tekniği de kullanılabilir. KöĢe yazısının, yazıdaki sözcük sayısına 

göre 5’e bölündüğü varsayılırsa, ilk ve son bölümde bulunan sözcüklerin, diğer 

bölümlerdeki sözcüklere göre daha değerli olacak Ģekilde katsayı uygulanması 

Ģeklinde bir uygulama geliĢtirilebilir.  
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