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Teknoloji, sosyal bilimler ve diger alanlarda yapilan ¢alismalarin sayisi hizla artmaktadir. Bu nedenle
dergilerde bulunan makalelerin sayis1 da her gegen giin artig gostermektedir. Dergide bulunan makaleleri
manuel olarak siniflandirmak ¢ok zaman almaktadir. Bu nedenle, belge seviyesinde siniflandirma, giiniimiizde
farkli uygulama alanlarinda ¢ok sayida metin belgesi bulunmasi nedeniyle her zaman 6nemli bir aragtirma
konusu olmustur. Bu noktada, yapilandirilmamis metin analizi yapilmali ve siniflandirmak i¢in uygun
yontemler tasarlanmalidir. Verilerin hizli artis1 nedeniyle, siniflandirma yapmak igin giiglii yontemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Bundan dolay1, aragtirmacilar giiglii yontemler ve algoritmalar gelistirmeye ¢aligmaktadirlar.
Yontemlerin ve algoritmalarin bagarisi, uygulanan dil, verilerin yapisi, analiz edilecek verinin uzunlugu gibi
bir¢ok faktore baglidir. Calismamizda destek vektor makinesi (DVM), k-en yakin komsu algoritmasi (KNN),
karar agac1 (KA) ve genetik algoritma (GA) tabanlh melez yontemler kullanilarak Ankara Universitesi Siyasal
Bilgiler Fakiiltesi Dergisi’nde bulunan bilimsel makaleler simiflandirilmistir. Ayrica farkli veri kiimeleri
kullanilarak Onerilen yontemler karsilastirlmistir. Caligmanin sonuglari onerilen GA tabanli yontemlerin
minimum %82.5 dogruluk orani ile belge siniflandirilmasinda basartyla kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Sézciikler: Metin madenciligi, Belge siniflandirmasi, Destek vektoér makinesi, K-En yakin
komsu algoritmasi, Karar agaci, Genetik algoritma

Classification of Scientific Articles Published in Ankara University
Journal of the Faculty of Political Science with Hybrid Methods

Abstract

The number of studies in technology, social sciences and other fields is increasing rapidly. For this
reason, the number of articles in journals is increasing day by day. It takes a lot of time to manually classify the
articles in the journal. Therefore, classification at the document level has always been an important research
topic because of the large number of text documents in different application areas. At this point, unstructured
text analysis should be used and appropriate methods should be designed to classify. Due to the rapid increase
of data, strong methods are needed to classify. Hence, researchers are trying to develop powerful methods and
algorithms. The success of the methods and algorithms depends on many factors such as the applied language,
the structure of the data, and the length of the data to be analyzed. In our study, scientific articles in Ankara
University Journal of the Faculty of Political Science are classified using hybrid methods based on support
vector machine (DVM), k-nearest neighbor algorithm (KNN), decision tree (KA) and genetic algorithm (GA).
In addition, the proposed methods were compared using different data sets. The results of the study showed
that the proposed GA based methods can be successfully used in document classification with a minimum
accuracy of 82.5%.

Keywords: Text mining, Document classification, Support vector machine, K-Nearest neighbor
algorithm, Decision tree, Genetic algorithm
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Melez Yontemler ile Ankara Universitesi
Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisinde
Yayimlanan Bilimsel Makalelerin
Siniflandirilmasai

Giris

Teknoloji ilerledikge elektronik cihazlarin kullanimi ve veri miktar1 giin
gectikce artmaktadir. Verilerin hizla ve biiyiikk miktarda artmasi sonucunda
iiretilen verilerden degerli bilgilerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Dogal dil isleme
araglari, biiyiikk miktarda dijital metin verisinden otomatik olarak bilgi alma veya
cikarma gibi metin isleme uygulamalari i¢in kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin
yardimiyla insanlar, kisisel web siteleri, bloglar ve mikro bloglar, kurumsal web
sitesi, haber siteleri, forumlar vb. bilgi kaynaklarinin yayginlagmasi ile birlikte
hizla artan belgelerini diizenlemenin ve siniflandirmanin daha kolay yollarim
bulabilmektedirler. Ayrica, otomatik metin smiflandirma yontemleri, veri
kiimesini ilgili alt kategorilere ayirmaya veya smiflandirmaya yardimei
olmaktadir (Deniz ve Kiziloz, 2017: 655). Genel olarak, metin siniflandirma
sistemi dort farkli seviyede incelenmektedir. Belge seviyesinde, algoritma tiim
belgeyi ilgili kategorilere ayirabilmektedir. Paragraf seviyesinde algoritma tek
bir paragrafin (belgenin bir kismi) ilgili kategorilerini incelemektedir. Climle
diizeyinde tek bir ciimlenin (paragrafin bir boliimii) ilgili kategorileri
incelenmektedir. Son olarak alt climle seviyesinde algoritma bir climle i¢inde
(ctimlenin bir kismi) ilgili alt ifade kategorilerini incelemektedir (Kowsari vd.,
2019: 2).

Internetin kullanilmaya baslanmasiyla birlikte, sosyal yasamda, yasam
tarzinda ve insanlarin kararlarinda biiyiik bir degisiklik olmustur. Insanlar bir
konu hakkindaki goriiglerini internet iizerinden ifade etmeye baslamistir.
Dolayisiyla internet uygulamalar1 yoluyla tretilen belgelerin miktar1 giinden
giine artmaktadir. Belgeler genellikle yapilandirilmamig veri oldugundan, bu
verilere erismek ve bunlar1 yonetmek neredeyse imkansizdir. Bu nedenle,
otomatik belge smiflandirma islemine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Belge siiflandirma isleminde kullanilan metin verileri, ¢ogu senaryoda
iiretilebilecek en basit veri bigimlerinden biri olan yapilandirilmamus bilgilere iyi
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bir 6rnektir. Yapilandirilmamis metin verilerinin manuel analizi pratik degildir
ve metin verilerinin gesitli uygulamalarda etkili bir sekilde iglenmesi i¢in gliglii
yontemler ve algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. KA, Bayes yontemleri, KNN
algoritmasi, DVM ve yapay sinir aglar1 gibi hemen hemen tiim siniflandirma
teknikleri metin verilerinin siniflandirilmasinda kullanilabilir (Brindha vd.,
2016: 4). Yontemlerin basarisi, verilerdeki karmasik modelleri ve dogrusal
olmayan iliskileri anlama kapasitelerine dayanmaktadir. Ornegin, makalelerin
dergilere veya arastirma diizeyine gore simiflandiriimasinda kullanilacak
yontemin karmasik metin verilerini analiz edebiliyor olmas1 gerekmektedir. Bu
nedenle, arastirmacilar giiclii yontemler ve algoritmalar gelistirmeye
caligmaktadirlar. Calismamizda makaleleri 6zet boliimiine gore ilgili kategorilere
siniflandirmak i¢in farkli yontemler tasarlanmigtir. DVM, KNN algoritmasi, KA
ve GA tabanli melez yontemler kullanilarak makaleler énceden tanimlanmig
sabit kategorilere siniflandirilmaktadir.

1. Onceki Calismalar

Metin madenciligi, veri madenciligi alanindaki bir disiplindir ve metin
siniflandirmasini gerceklestirmek icin algoritmalar sunmaktadir (Kiling, 2016:
215). Metin madenciligi uygulamalari, biiyilk metin belgelerinden bilgi elde
etmek igin gereken cabalar1 azaltmaktadir. Metin madenciliginde metin
Ozetleme, bilgi ¢cikarma, anlamsal iliskileri kesfetme vb. sorunlar bulundugu i¢in
belgeyi belirli bir etki alaninda siniflandirmak 6nemlidir. Metin siniflandirma
tekniklerinde mevcut olan sorunlarin farkina varmak ¢ok Onemlidir, bdylece
farkli yontemlerin performanslarini degerlendirmek daha kolay olacaktir.

Nanba vd. (2000), atif baglantilart ve atif tiirlerini kullanarak arastirma
belgelerini otomatik olarak veritabaninda smiflandirmak icin ¢esitli yontemler
sunmuglardir. Sonuglar, bibliyografik birliktelige dayanarak olusturulan
yontemin digerlerinden daha etkili oldugunu gdstermistir. Tiirkoglu vd. (2007)
caligmalarinda WEK A'da bulunan bes farkli siniflandirma algoritmasini (Naive
Bayes, DVM, rastgele orman, KNN ve cok katmanl algilayici) metin
siniflamasinda kullanmiglardir. Tim algoritmalar WEKA’nin varsayilan
parametreleriyle ¢alistirilmistir. Kullanilan yontemlerin etkinligi, 10-kat capraz
dogrulama kullanilarak degerlendirilmistir.

Prabowo ve Thelwall (2009) ¢alismalarinda kural tabanli siniflandirma,
denetimli O6grenme ve makine Ogrenimini yeni bir melez yontemde
birlestirmislerdir.  Onerilen yontem film degerlendirmelerinde, iiriin
degerlendirmelerinde ve MySpace yorumlarinda test edilmistir. Ayrica, ID3 ve
RIPPER olmak iizere iki indiiksiyon algoritmasinin  performansi
degerlendirilmistir. Kii¢iik ve Yazici (2010) calismalarinda Tiirkge metinler igin
varlik taniyict adli bir melez yontem sunmuslardir. Onerilen yontemler, haber
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metinleri, finansal haber metinleri, ¢ocuk hikayeleri ve tarihsel metinler olmak
tizere dort farkli veri kiimesinde degerlendirilmistir.  Performans
degerlendirmeleri melez yontemin daha iyi oldugunu gostermistir.

Torunoglu vd. (2011), metin siniflandirmasinda 6nislemenin Tiirk¢e metin
iizerindeki etkisini genis veri kiimesi kullanarak analiz etmislerdir. Etkisiz
kelimeler, kok bulma ve kelime agirliklandirmada kullanilan yaygin 6n isleme
yontemlerini kullanarak kapsamli analiz yapmuislardir. Farkli siniflandirma
algoritmalarinin performanslar1 karsilastirilmistir. Calismada, kok bulma
yontemi olarak Zemberek ve sabit onek kok bulma yontemi kullanilmustir.
Caligmada siniflandirici olarak Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial, DVM
ve KNN kullanilmigtir. Bu algoritmalart galistirmak i¢in WEKA makine
ogrenimi yazilimi kullanilmastir.

Cetin ve Amasyal1 (2012), metinleri temsil etmek i¢in siniflarin dagilimini
dikkate alan Deltal yontemi adi verilen denetimli terim agirliklandirma
yontemini kullanmislardir. Calismalarinda telekomiinikasyon sirketine ait veri
kiimesi kullanilmigtir. Ayrica, denetimli terim agirliklandirma ydnteminin,
geleneksel denetimsiz yontemlerden daha uygun oldugu bulunmustur. Doddi vd.
(2014), yapilandirilmamig biiylik hacimli veriyi degerlendirmek i¢cin DVM
kullanmiglardir. DVM'de, iki sinif arasindaki hiper diizlemin iki sinif arasindaki
mesafeyi en 1ist diizeye c¢ikaracak sekilde iki smifa siniflandiriimast
istenmektedir. Bu, goriilmeyen noktalarin daha iyi siniflandirilmasini
saglamistir.

Yildirim (2014) ¢alismalarinda bes farkli 6zellik secim yontemiyle dort
farklt makine 6grenme algoritmasi uygulamistir. Calismada dort farkl 6zellik
alan1 i¢inde dort farkl terim agirliklandirma semasi da kullanilmistir. Uysal ve
Gunal (2014), tokenizasyon, etkisiz kelimeler filtresi, kii¢iik harf doniisiimii ve
kok bulma dahil olmak iizere, metin simiflandirmasinin dort yaygin onisleme
adiminin etkilerini analiz etmislerdir. Onisleme ydntemlerini degerlendirmek
icin iki farkli alan (e-posta ve haber) ve iki farkli dil (Tiirkge ve ingilizce) dikkate
alimmustir. Sonuglar, metin siniflandirmasindaki Onisleme adiminin, 6zellik
¢ikarma, Ozellik se¢cimi ve siniflandirma adimlart kadar onemli oldugunu
gostermistir. Kiiclik (2015), Vikipedi makale basliklarindan Tiirkce'de
adlandirilmig varlik tanima igin dil kaynaklarini derlemeye yonelik otomatik bir
prosediir sunmustur. Basliklart otomatik olarak smiflandirmak igin KNN
algoritmasi kullanilmistir. Kiling (2016) topluluk 6grenme modellerinin Tiirkce
metin siniflandirmasina etkisini incelemistir. Dort siniflandirict (Naive Bayes,
DVM, KNN, J48 Karar agaci) ve ii¢ topluluk modeli (Bagging, Boosting ve
Rotation Forest) deneysel olarak degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, topluluk
O0grenme modellerinin temel siniflandiricilarin basarisini artirarak genellikle
daha dogru sonuglar verdigini gostermektedir. Tiim deneysel degerlendirmeler
WEKA veri madenciligi araci kullanilarak yapilmistir. Her siniflandirict model,
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performans tahmini i¢in iyi bilinen bir strateji olan 10-kat capraz dogrulama
kullanilarak degerlendirilmistir. Kilimci vd. (2016), topluluk algoritmalarinin
denetimli metin kategorizasyonu iizerindeki etkinligini gdzlemlemislerdir.
Siniflandirma performanslar1 Naive Bayes modelinin iki versiyonu, DVM, KA
smiflandiricilar ve dort homojen topluluk smiflandiricist dikkate alinarak
Ingilizce ve Tiirkge metin belgelerde degerlendirilmistir.

Deniz ve Kiziloz (2017) galismalarinda Tiirk¢e belgelerin yazar, tiir ve
cinsiyet a¢isindan metin siniflandirmasi icin hem karakter hem de kelime diizeyi
n-gram modellerini uygulamislardir. Bu siniflandirmay1 gerceklestirmek igin
Naive Bayes, DVM ve Rastgele Orman olmak iizere li¢ makine 6grenimi
tekniginden yararlanmiglardir. Teknikler WEK A’ nin varsayilan parametreleriyle
olusturulmustur. Ayrica ¢alismada Onisleme tekniklerinin Tiirkce metin
kategorizasyonu tizerindeki etkileri de incelenmistir. Kok bulma islemi igin
Zemberek-NLP1 kiitiiphanesini kullanmistir. Gezici ve Yanikoglu (2018), film
degerlendirmelerinin Tiirk¢e siniflandirilmasinda farkli 6zelliklerin etkinligini
arastirmiglardir. Daha sonra sézliik veri boyutunun ayni veri kiimesindeki
yorumlarin genel duygusunu tespit etme tzerindeki etkisi aragtirilmustir.
Onerilen yoéntem denetimli Ogrenme ve sozlik tabanli yaklasimlari
birlestirmektedir. Donmez ve Adali (2018), siniflandirma ve 6zellik segimi
algoritmalari icin WEKA yazilim paketini kullanmiglardir. Ayrica, climleleri
ayristirmak i¢in dogal dil isleme araci kullanilmustir. Ciimleler ITU NLP web
servisi tarafindan 6n islemden gecirilmistir. Calismada, belge siniflandirmasi igin
Tiirkge ciimlelerin anlamsal matris gosterimini kullanan yeni bir yontem
sunulmaktadir. Urologin (2018) ¢alismasinda BBC haber makalelerinde metin
Ozetleme ve duygu analizini ele almistir. Caligmada metin 6zetleme yontemi
gelistirilmis ve duygu bilgisini belirlemek i¢in VADER (for Valence Aware
Dictionary forsEntiment Reasoning) kullanilmistir. Ayrica VADER'den elde
edilen duygu bilgilerinin 3 boyutlu gorsellestirmeleri verilmistir.

Kilimei ve Akyokus (2018), heterojen topluluk sistemi olusturmak i¢in
temel siniflandiricilar olarak ¢ok degiskenli Bernoulli Naive Bayes, ¢ok terimli
Naive Bayes, DVM, rastgele orman, evrisimsel sinir agi kullanmiglardir.
Caligmada, sekiz farkli veri kiimesinde {ii¢ farkli belge sunum ydntemi
kullanilarak yontemlerin performansi degerlendirilmistir. Giirbiiz ve Aydin
(2018), belge siniflarin1 otomatik olarak belirlemek icin Naive Bayes'i
kullanmiglardir. Bulut bilisim altyapisi, Tiirk¢e bilimsel belgelerini analiz etmek
icin kullanilmigtir. Apache Mahout kiitiiphanesi ve Zemberek uygulanmustir.
TUBITAK Dergipark web sitesinde verilen kategorilerin her biri bir sinif olarak
kabul edilmis ve bes sinif elde edilmistir.

Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde, ¢aligmamizin genel olarak
katkilari: (1) 6zet bolimi kullanilarak dergide yayimlanan makalelerin 6nceden
tanimlanmisg sabit kategorilere siniflandirilmasi; (2) DVM, KNN algoritmasi ve
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KA yontemi kullanilmasi; (3) genetik algoritma tabanli DVM (GA-DVM),
genetik algoritma tabanlt KNN (GA- KNN) ve genetik algoritma tabanli KA
yontemi kullanilarak yeni yontemler tasarlanmast; (4) 6nerilen yontemlerin farkli
veri kiimelerinde kiyaslanmasidir.

2. Onerilen Metodoloji

Metin siniflandirmasi, metin belgelerini otomatik olarak bir veya daha
fazla 6nceden tanimlanmis sinifa atama islemi olarak tanimlanabilir. Basit bir
metin smiflandirma sistemi {i¢ asamaya gore olusturulabilir. Bu agsamalar, metin
Onisleme, siiflandirma ve degerlendirmedir. Metin 6nisleme, gereksiz giiriiltiyii
gidermek i¢in metin verilerinin temizlenmesi islemidir. Cogu metin veri kiimesi
bircok gereksiz kelime igermektedir. Bu gereksiz kelimelerin sistem performanst
tizerinde olumsuz etkileri olabilmektedir. Siniflandirma, bir konuda karar almay1
desteklemek icin metin bilgilerini kullanilabilir hale getirmek olarak
tanimlanabilir. Metin siniflandirma modellerinin performansi biiyiik olgiide
toplanan veri setlerine ve verilerin kalitesine baglidir. Bu nedenle, ¢alismamizda
onerilen yontemler farkli veri setlerine de uygulanmustir. Ankara Universitesi
Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisi (Ankara Universitesi SBF Dergisi)’nde
bulunan 1943-2011 yillar1 arasinda makaleleri siniflandirmak i¢in DVM, KNN,
KA, GA-DVM, GA-KNN ve GA-KA kullanilmistir. Onerilen yéntemlerin genel
yapisi Sekil 1’de verilmistir.

Sekil 1: Calismanin modeli
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2.1. Kullanilan Yontemler
2.1.1. Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM, dogrusal iki simiflt siniflandiriciya bir 6rnektir. Dogrusal bir
siniflandirici, asagida bulunan denklemde ifade edilen dogrusal ayirma islevine
dayanmaktadir.

fx)=wlx+b 1)

w vektorii, agirhik vektorli olarak tanimlanir ve b ise sapmadir. Dogrusal bir
siniflandirict tanimlamak i¢in, iki vektor arasindaki nokta ¢arpimi gereklidir. Bu
da wlx = ¥; w;x; olarak tanimlanmaktadir. x; isareti, bir veri kiimesindeki i.
vektoriinii temsil etmektedir. DVM ile ilgili detaylar Ben-Hur ve Weston (2010)
caligmalarinda mevcuttur.

DVM teknigi ikili smiflandirmaya olanak saglamaktadir. Caligmada 5
gruptan olusan bir siniflandirma islemi gerceklestirilmek istenmektedir. Bu
nedenle de Error-Correcting Output Codes (ECOC) isimli ve DVM tabanl
sistem kullanilmistir. ECOC modeli, ikili siiflandirma modellerinden olusan ve
cok sinifli 6grenmeye olanak saglayan bir sistemdir (Mathworks, 2020). DVM
ise sadece ikili siniflandirmaya olanak saglamaktadir.

2.1.2. K-en Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi

KNN algoritmasi, veri madenciliginin en basit yontemlerinden biridir.
KNN algoritmasinin uygulanmasi i¢in izlenecek genel yol asagidaki gibidir
(Sekil 2).

Sekil 2: KNN algoritmasi (Imandoust ve Bolandraftar, 2013: 606)

for tiim bilinmeyen 6rneklem (BMO ;)
for tiim bilinen rneklem (BO ;)
BMO ;) ve BOj) arasindaki uzakligi hesapla
end for
k en kisa mesafeyi bul
Ilgili numuneyi (Orneklem (j,),..., Orneklem (j,) yerlestir
BMO;’yi daha sik goriinen sinifa ata
end for
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Smiflandirmanin = performansi, komsu biyiikligiiniin  se¢iminden
etkilenmektedir. K c¢ok kiigiik secilirse, giiriiltiilii, belirsizlik veya yanlig
etiketlenmis noktalar nedeniyle yerel tahmin kotii olabilir. Diger yandan, K
degerinin ¢ok arttirilmasi da, siniflandirma performansini diistirebilmektedir. Bu
nedenle, uygun K degerinin secilmesi tasarlanacak algoritmanin siniflandirma
performansimi biiyiik olgiide etkileyen Onemli bir konudur (Imandoust ve
Bolandraftar, 2013). KNN algoritmast ile ilgili detaylar Imandoust ve
Bolandraftar (2013) ¢alismasinda mevcuttur.

2.1.3. Karar Agaci

Karar agaci, 6rnek uzayinin 6zyinelemeli boliimii olarak ifade edilen bir
siniflandiricidir. Karar agaci, koklii bir agag olusturan diigiimlerden olusur. Bir
karar agacinda, her i¢ diigiim, girdi degerlerinin belirli ayrik fonksiyonuna gore
orneklem alanimi iki veya daha fazla alt alana ayirir. Karar agaglar parametrik
olmayan bir yontem olarak kabul edilir. Bu, karar agaclarinin alan dagilimi ve
siniflandirict yapisi hakkinda higbir varsayimi olmadigi anlamina gelir. Karar
agaclari olusturulurken takip edilmesi kolaydir. Karar agaglari hem nominal hem
de sayisal girdi niteliklerini igleyebilmektedir. Karar agac1 gosterimi, herhangi
bir ayrik deger siniflandiricisini temsil edecek kadar zengindir. Karar agaci ile
ilgili ayrintil1 bilgiler Rokach and Maimon (2005) calismasinda mevcuttur. Basit
bir karar agaci yapist Sekil 3’te verilmistir.

Sekil 3: Basit bir karar agaci yapisi

Ayrim

Ayrim Ayrim

Simf

Siuf Simf
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2.1.4. Genetik Algoritma

GA, hem problemleri ¢ozmek hem de evrimsel sistemleri modellemek igin
kullanilabilecek bir arama yontemidir. GA’nin temel fikri ¢ok basittir. Birincisi,
bilgisayarda bir popiilasyon yaratilir ve daha sonra bu popiilasyon varyasyon,
secim ve kalitim ilkeleri kullanilarak gelistirilir. Genetik algoritmalar popiilasyon
genetiginden gelen fikirlere dayanmaktadir; bellekte depolanan genotip
popiilasyonlar1 (bir bireyin genetik materyali), bu genotiplerin farkli sekilde
cogaltilmasi, mutasyon ve ¢aprazlamanin biyolojik siireglerine benzer siiregler
tarafindan olusturulan varyasyonlar icermektedir (Forrest, 1993). GA c¢alisma
prensibi Sekil 4’te verilmistir.

Sekil 4: GA Calisma Prensibi

—  Problem Tanimu

l

Baslangi¢
Uygunluk Popiilasyonu
Fonksiyonu

Bitirme
Kriteri?

En iyi uygunluk )
degerine sahip Segim
ebeveyn se¢imi

Genetik
Operasyonlarin Caprazlama
Uygulanmast Mutasyon

2.2. Veri Kiimesi

Ankara Universitesi Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisi (Ankara
Universitesi SBF Dergisi), siyaset bilimi, kamu yonetimi, uluslararas: iliskiler,
iktisat, isletme, maliye, ¢alisma ekonomisi ve endiistri iligkileri konu alanlarinda
Ozgiin arastirma makaleleri, yorum yazilar1 ve kitap elestirileri yayimlayan
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hakemli bilimsel bir dergidir (https://dergipark.org.tr/tr/pub/ausbf/aim-and-
scope). Dergi, Tiirkiye'deki sosyal bilimlerdeki en eski dergilerden biridir ve
1943 yilindan itibaren bilimsel makale yayimlamaktadir. Dergi li¢ ayda bir
yayimlanmaktadir.

Ankara Universitesi SBF Dergisi icin 1943-2011 yillar1 arasinda dergide
yayimlanan makalelerin dizinleri yayimlanmistir (Tellal vd., 2012). Endeks
belgesi, 1943-2010'un tiim sayilarini ve 2011'in ilk iki sayisin1 kapsamaktadir.
1943-2010 arasinda yayimlanan makaleler alt1 sinifta ((1) Calisma Ekonomisi ve
Endiistri liskileri, (2) iktisat, (3) Maliye, (4) Isletme, (5) Siyaset Bilimi ve Kamu
Yonetimi ve (6) Uluslararas: iliskiler) degerlendirilmistir. Simiflandirma siireci
uzmanlar tarafindan gergeklestirilmistir. Daha agik bir ifade ile bir grup uzman,
dergide yayimlanan makaleleri yukarida bahsi gegen alt1 sinifa atamistir.

1999'un ilk sayisindan itibaren makalelerde 6zet boliimii bulunmaktadir.
1999'dan 6nce yayimlanan makaleler agik olarak 6zet boliimii icermemektedir.
Siniflandirma siireci 6zet dikkate alnarak yapildigindan, 1999'dan o6nceki
calismalar dikkate alinmamistir. Makalelerin bazilar1 Ingilizce, Almanca veya
Fransizca gibi yabanci bir dilde yayimlanmaktadir. Derginin yazim kurallarina
gore, yazar(lar) yabanci dilde makale yazmayi secerse, makalenin Tiirk¢e 6zetini
hazirlamak zorundadir. Yabanci dil yayinlarinin Tiirkge 6zetleri kullanilmustir.

Bu donemler arasinda 432 makale bulunmaktadir. Ozetlerden bazilari
derginin internet sitesinde txt formatinda bulunmaktadir. Ancak, bazi durumlarda
yalnizca taranmis PDF belgesi mevcuttur. Bu gibi durumlarda, 6zetler yazarlar
tarafindan txt formatinda yazilarak veri kiimesine girdi olarak eklenmistir.

Makalelerin sadece besinin maliye alaninda oldugu tespit edilmistir.
Maliye kategorisi, yayimlanan makalelerin az olmasi nedeniyle g¢alismadan
¢ikarilmistir. Sonug olarak, analizde kullanilmak {izere hazir bulunan 432 — 5 =
427 tane 6zet mevcuttur. Bu 427 tane 6zetin her birisinin hangi kategoride oldugu
uzmanlar tarafindan belirlenmistir. Bu veri seti analizi gergeklestirmek ve
analizin performansinm 6lgmek i¢in kullanilmigtir. Bununla birlikte 2011 yilinin
son iki sayisinda ve 2012-2014 yillar1 arasindaki sayilarda yayimlanan 93 tane
makalenin hangi kategoriye ait oldugu uzmanlar tarafindan belirlenmemistir.
Cikt1 degiskeni s6z konusu degildir. Calismanin amaci dogrultusunda egitim
setinde gelistirilen model, bu 93 tane 6zeti otomatik olarak siiflandirmak igin
kullanilacaktir. S6z konusu Ozetlerin hangi kategoriye ait olduklar
bilinmediginden, performans 6l¢iimii gergeklestirilemeyecektir. Bununla birlikte
model yardimiyla belirlenen kategorileri kullanmak suretiyle uzmanlarin
makaleleri siniflandirma faaliyetlerinin 6nemli derecede kolaylasacagi tahmin
edilmektedir.

Ozetlerdeki kelime sayismnin histogranu Sekil 5°te gosterilmistir. Bazi
onemli tanimlayici istatistikler de Sekil 5°te yer almaktadir. Ozetlerde bulunan
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ciimle sayis1 Sekil 6’da verilmistir. Ozetlerde ortalama yaklasik 6 ciimle
bulunmaktadir.

Sekil 5: Ozetlerdeki kelime sayisinin dagilimi

120 —
Min = 21
Max = 124

100 | Mean = 77.6404 4
Std Dev = 18.0263

80

60

40

20

20 40 60 80 100 120

Sekil 6: Ozetlerdeki ciimle sayisinin dagilimi

100 T T T T T T T

Min = 3
90 - Max = 16 7
Mean = 6.2058
Std Dev = 3.143

2.3. Veri Temizleme

Onceki boliimde belirtildigi gibi, 427 makale dzeti vardir ve bu dzetler
analize hazirdir. Veri temizleme siirecinin ilk adimi olarak, her bir 6zet tiim
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karakterlerin kiigiik harflerle yazilmas: icin diizenlenmistir. Ozetlerin icerisinde
toplamda 15436 kelime oldugu tespit edilmistir. Bir sonraki adimda etkisiz
kelimeler Ozetlerden c¢ikarilmistir. Etkisiz kelimeleri, veri madenciligi
uygulamalar1 i¢in ¢ok Onemli olmayan ve bir dilde sik¢ca ortaya g¢ikan
kelimelerdir (Aggrawal, 2015:431). Ornegin, Tiirkgede "hepsi", "bu", "ve",
"veya" kelimeleri de etkisiz kelimeler olarak disiiniilebilir. Tiirk edebiyati
arastirtlarak 371 maddeden olusan etkisiz kelime listesi olusturulmustur.
Calismamizda 15436 kelimeden 121'1 etkisiz kelime olarak kabul edilmis ve veri
kiimesinden ¢ikarilmistir. Bu adimdan sonra, veri kiimesi 15436-121 = 15315
kelime i¢cermektedir.

Bir sonraki adim kok bulmadir. Kok bulma, kelimelerden yaygin kok
¢ikarmay1 ifade eder ve ¢ikarilan kok kendi basina bir kelime bile olmayabilir
(Aggrawal, 2015:431). Ornegin, cogul ya da tekil kelime bigimleri ayn1 kelimeyi
ifade etmektedir. Kok bulma islemi ile ayni kelimeleri ortadan kaldirmak, veri
kiimesinin karmagikligini azaltacaktir.

Bu ¢alismada Osman Tungelli'nin Python programlama dilinde hazirladig:
bir kiitiphane kok bulma islemi amaciyla kullanilmustir (https://github.com/
otuncelli/turkish-stemmer-python). Veri kiimesinde 15315 kelime vardi, ancak
kok bulma iglemi uygulanarak, 5114 kelimenin aslinda diger kelimelerle ayni
koke sahip oldugu belirlenmistir. Dolayisiyla, bu 5114 kelime veri kiimesinden
cikarllmis ve boylece veri kiimesinde 15315-5114 = 10201 farkli kelime
kalmustir. En sik bulunan kokler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1: En Sik Bulunan Kokler

Kok Say1 Kok Say1 Kok Say1

Calisma 405 Sonug 229 Analiz 185

Ara 295 Konu 226 Etki 180

Temel 252 Alan 204 Politika 170

Orta 239 Ulke 200 Son 146

Onem 238 Siireg 196 Devlet 140
El 232 Yil 185

2.4. Dokiiman-Terim Matrisi (DTM)

DTM, belgede bir kelimenin bulunma sikligin1 tanimlayan bir matristir.
DTM’de, satirlar koleksiyondaki belgelere ve siitunlar kelimelere karsilik gelir.
DTM gosterimi, belgeleri sayisal bir yap1 olarak gdstermenin oldukga basit bir
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yoludur. Metni sayisal bir yapt olarak gostermek, metin madenciligi igin
onemlidir. DTM olusturmak analizdeki ana adimdir.

Caligmamizda veri temizleme isleminden sonra, DTM olusturulmustur.
DTM'de 427 satir (0zet sayisi)) ve 10201 siitun (kelime sayisi) vardir.
Varsayimsal bir DTM 06rnegi asagidaki tabloda verilmistir. Sayilar gercek
DTM'de farkli olabilir.

DTM (Tablo 2) rastgele iki alt kiimeye ayrilmistir. Egitim seti 347 dzetten
olugmaktadir ve geriye kalan 80 6zet ise test amaciyla kullanilmigtir. Egitim ve
test setinin tanimlayici istatistikleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 2: DTM o6rnegi

. 1 2 3 ... | 10199 | 10200 | 10201
Dokiiman-Terim - " N
Yiizyill | Son | Ihtimal | ... Orf Fiyat Bono
D001 1 0 1 . 1 0 0
D002 0 0 0 . 0 1 1
D427 1 1 0 1 0 0

Tablo 3: Egitim ve Test Setindeki Kategori Sayis1

CEKO IKT iSL SBKY UAI
Egitim | Say 30 50 65 139 63
Seti | yiizdesi 8.65 14.41 | 18.73 40.06 18.16
Test Say1 8 10 20 32 10
Seti | yiizdesi 10.00 12,50 | 25.00 40.00 12.50

Dergide bulunan bilimsel makaleler bes sinifa ((1) Calisma Ekonomisi ve
Endiistri Iliskileri (CEKO), (2) Iktisat (IKT), (3) isletme (ISL), (4) Siyaset Bilimi
ve Kamu Yonetimi (SBKY) ve (5) Uluslararasi Iligkiler (UAI) ) ayrilmustir.

3. Bulgular ve Tartisma

Her giin iiretilen metin miktar1 énemli dl¢iide artmaktadir. Bu nedenle,
aragtirmacilar metinlerden anlamli bilgiler elde edebilmek igin metin
madenciligine yonelmislerdir. Uretilen verileri analiz edebilmek icin giiglii
teknikler ve algoritmalar gerekmektedir. Calismamizda dergide yayimlanan
makalelerin 6zet bolimii kullanilarak makaleler siiflandirilmistir. Bilimsel
dergilerin arsivleri, her sayida yeni makale eklendiginden Onemli oOlgiide
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biliylimektedir. Bu biiyiime bir taraftan arastirmacilarin daha fazla bilimsel
bilgiye kolayca erismesini saglarken diger taraftan ilgi alanlarma uygun
makaleleri tanimlamalarini oldukca zorlastirmistir. Bu nedenle, calismamizda
farkli yOntemler tasarlanarak siniflandirma performansi iyilestirilmeye
caligilmistir.

3.1. Hata Matrisi Sonuclarn ve Modellerinin
Karsilagtirmah Analizi

Kullanilan yo6ntemlerin performansinin karsilastirilabilmesi igin farkli
performans oOlgiitleri kullanilabilir. Hata matrisi, siniflandirma yontemlerinin
performansinin 6zetlenmesi icin kullanilan performans olgiitlerinden biridir.
Hata matrisinde dogru ve yanlis tahminlerin sayis1 verilmektedir. Sonuglarin
daha hizli analiz edilmesi ve daha kolay okunmasini saglamak icin kullanilabilir.
Hata matrisinde ilk olarak, veri kiimesini beklenen sonug¢ degerleriyle test
etmeniz gerekmektedir. Daha sonra, her sinif i¢in dogru tahmin sayis1 ve her sinif
i¢in yanlig tahmin sayis1 belirlenmektedir. Calismamizda kullanilan yontemlerin
hata matrisi agsagida verilmektedir (Tablo 4-6).

Onerilen DVM yéntemi parametrik olmayan bir smiflandirma teknigidir.
Ikiden fazla gruplarda smiflandirmaya olanak saglayan DVM ydntemini
olusturmak i¢in Matlab’da yer alan ¢ok sinifli model kullanilmigtir. DVM
egitiminde dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu (linear kernel function) kullanilmistir.
DVM'nin en giiglii yanlarindan biri egitiminin nispeten daha kolay olmasidir.
DVM, karmasik veri setlerinde basarili olan yontemlerden biridir. DVM’nin
performansi hata matrisi kullanilarak degerlendirilmistir. Siniflandirilmis veri
kiimesi i¢in genel dogruluk hesaplanmis ve sonuglar karsilastirilmisgtir.

Tablo 4: DVM’nin Siniflandirma Sonuglar1 (Hata Matrisi)

Gercek Degerler
CEKO IKT iSL SBKY | UAI | Toplam

CEKO 2 3 1 3 0 8

Modelin IKT 0 4 2 4 0 10
Tl??t?;in iSL 0 0 14 6 0 20
Degerler SBKY 1 1 30 0 32
UAI 0 0 6 4 10

Toplam 3 8 17 49 4 80
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Tablo 5: KNN Simiflandirma Sonuglar1 (Hata Matrisi)

Gercek Degerler
CEKO IKT iSL SBKY | UAI | Toplam

CEKO 3 3 0 1 1 8

Modelin IKT 0 3 4 2 1 10
Tgﬂ?g'i” isL 2 1 16 1 0 20
Degerler SBKY 1 3 25 3 32
UAI 0 0 2 8 10

Toplam 6 10 20 31 13 80

Smiflandirma icin kullanilan KNN, parametrik olmayan bir yontemdir.
KNN yonteminde, birden fazla simif ayni en diisiik degere sahipse, bagh gruplar
arasindaki en kiiglik dizin kullanilir. Calismamizda komsu sayisi 6'ya
sabitlenmistir. Bu degerin anlami bakilacak eleman sayisini ifade etmektedir.
Daha sonra, mesafe fonksiyonu kullanilarak siralanir ve uygun sinifa atama
yapilir. Mesafe fonksiyonu, 1 eksi gézlemler arasindaki aginin kosiniisii olarak
secilmistir. KNN yonteminde parametreler, deneme yanilma ydntemi ile
belirlenmistir.

KA’nin parametreleri asagidaki gibidir: Maksimum kategori seviyesi
sayist 10 ile minimum dal diigiimii sayis1 10’dur. KA’ nin parametreleri, deneme
yanilma yontemi ile belirlenmistir. Siiflandirma dogrulugunu 6l¢ebilmek igin
hata matrislerinden genel dogruluk degerleri hesaplanmustir.

GA kullanilarak DVM, KNN ve KA’nin parametreleri optimize edilmistir.
GA gostergeleri (uygunluk fonksiyonu degerlendirme sayisi, nesil sayisi, CPU
zamany, ilk degisken sayisi, secilen kelime sayisi, indirgeme faktorii) Tablo 7°de
verilmigstir. Tiim modellerin kelime sayis1 yariya indirilmis ve veri kiimesinin
karmasiklig1 azaltilmistir. indirgeme Faktorii (%) asagidaki denklem kullanilarak
hesaplanmustir.

: i A Secilen Kelime Sayist
indirgeme Faktorii (%) = 2" 24 2
Ilk Degisken Sayist
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Tablo 6: KA Sonuglar1 (Hata Matrisi)

Gercek Degerler
CEKO IKT iSL SBKY | UAIL | Toplam
CEKO 2 0 2 2 2 8
Modelin IKT 1 3 2 4 0 10
Tahmin .
Ettigi ISL 1 0 14 3 2 20
Degerler SBKY 2 1 5 21 3 32
UAI 0 1 4 4 10
Toplam 6 5 24 34 11 80
Tablo 7: GA Gostergeleri
Uygqnluk . CPU 113 Secilen indirgeme
fonksiyonu Nesil o - -
< . Zamam Degisken Kelime Faktorii
degerlendirme Sayisi (Saniye) Savis Savis (%)
sayisi y yisi y1s1 ()
DVM 70501 140 36265 10201 5185 50.83
KNN 76501 154 84548 10201 5131 50.30
KA 75001 149 19748 10201 5108 50.07

Onerilen melez yontemlerin hata matrisleri Tablo 8-10’da verilmektedir.
GA’nin parametreleri deneme yanilma yontemi ile belirlenmistir: ¢aprazlama
olasilig1 0.85, elit birey sayisi 3, nesil sayis1 200'de sabittir ve popiilasyon
biiytikliigii 500'diir.

Tablo 8: GA-DVM Sonuglar1

Gercek Degerler
CEKO IKT isL SBKY | UAI | Toplam

CEKO 4 3 0 1 0 8

Modelin IKT 0 8 0 2 0 10
Tl??t?;in iSL 0 0 18 2 0 20
Degerler SBKY 0 0 32 0 32
UAI 0 0 1 9 10

Toplam 4 11 18 38 9 80
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Tablo 9: GA-KNN Sonuglar
Gercek Degerler
CEKO IKT iSL SBKY | UAI | Toplam
CEKO 5 2 0 1 0 8
Model_in IKT 0 10 0 0 0 10
Tgﬂ?g'i” isL 0 19 1 0 20
Degerler SBKY 0 32 0 32
UAI 0 0 10 10
Toplam 5 12 19 34 10 80
Tablo 10: GA-KA Sonuglari
Gercek Degerler
CEKO IKT iSL SBKY | UAI | Toplam
CEKO 2 1 1 4 0 8
Model_in IKT 0 8 0 1 1 10
Tgi‘tg'i” isL 1 0 16 3 0 20
Degerler SBKY 0 0 31 0 32
UAI 0 0 0 2 8 10
Toplam 3 9 18 41 9 80
Tablo 11: Onerilen Yontemlerin Performans Gostergeleri
DVM KNN KA GA-DVM GA-KNN GA-KA
Dogruluk 0.65 0.738 0.55 0.875 0.95 0.825
Kesinlik 0.5 0.5 0.333 1 1 0.571
Duyarhlik 0.125 0.375 0.25 0.5 0.75 0.5
Ozgiinliik 0.986 0.958 0.944 1 1 0.958
F Skoru 0.2 0.429 0.286 0.667 0.857 0.533
AUC 0.774 0.819 0.653 0.886 0.947 0.843

Performans gostergeleri Tablo 11°de gosterilmektedir. En iyi performans
gosteren model %95 dogruluk oranina sahip GA-KNN modelidir. Egri Altinda
Kalan Alan (AUC) tiim olas1 karsilagtirmalarin ortalamasidir. AUC degeri 0 ile
1 arasmnda degismektedir. Miikemmel bir model, 1'e yakin AUC'ye sahip
olmalidir.
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Dogruluk (Accuracy), tiim dogru tahminlerin sayisinin veri kiimesinin
toplam sayisina boliinmesiyle hesaplanir. En iyi dogruluk 1, en kotiisii 0'dir.
Kesinlik (Precision), dogru pozitif tahmin sayisinin toplam pozitif tahmin
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. En iyi kesinlik 1, en kotii kesinlik 0'dir.
Duyarlilik (Recall), dogru pozitif tahmin sayisinin toplam pozitif sayisina
béliinmesiyle hesaplamir. En iyi duyarlilik 1, en kotii duyarlilik 0'dir. Ozgiinliik
(Specificity), dogru negatif tahmin sayisinin toplam negatif sayisina
bolinmesiyle hesaplanir. En iyi 6zgiinliik 1, en kotiisii 0'dir. F Skoru, hem
kesinlik hem de duyarlilig1 dikkate almaktadir.

3.2. Hangi Kategoriye Ait Oldugu Bilinmeyen
Makalelerin Model Tarafindan Otomatik Olarak
Siniflandirniimasi

Model gelistirildikten ve performansi olciildiikten sonra, 427 tane 6zeti
kullanmak suretiyle model bir kere daha calistirilmistir. Calistirilan bu model,
metinde de ifade edildigi gibi 93 tane sinifi heniiz belirlenmemis makalelerin
otomatik olarak siniflandirilmasinda kullanilmustir.

Tablo 12: Model tarafindan sinifi dogru bir sekilde belirlenen
makale 6zetlerinden Srnekler

Yazar Makalenin Bashg Yil | Cilt| Say Model tarafindan
atanan sinif
‘onur Tek ozelligi test edilen iiriinlerin test )
KOYUNCU' siirecinde ekipman secimi i¢in kisit|2014| 69 | 3 |Isletme
programlama temelli optimizasyon

"Akin Déviz kurunun dogrusal olmayan yapisi .
USUPBEYLI" |ve bir modelleme énerisi 2012\ 67 | 4 | Ekonomi
'Ozkan o . Siyaset Bilimi ve
AGTAS' Ceza yasasinin gélgesinde Siyaset 2012 67 | 4 Kamu Yénetimi
'Umut Devrimden sonra: Bolseviklerin zorunlu 2013 | 68 | 4 Uluslararast
BEKCAN' dis politikasi 1917-1925 Iliskiler

93 tane Ozetin gergekte hangi kategoriye ait oldugu bilinmemektedir. Bu
nedenle bu set lizerinde performans Ol¢liimiinii gergeklestirmek miimkiin
olmayacaktir. Bununla birlikte bazi makalelerin hangi kategoride oldugu, sosyal
bilimler konusunda uzman olmayan kisiler tarafindan bile kolayca belirlenebilir.
Tablo 12’de modelin otomatik olarak dogru bir sekilde smiflandirdigi
makalelerden 6rnekler yer almaktadir. Bu 6rnekler, hangi kategoriye ait olduklar
kolayca belirlenebilen makalelerden secilmistir. Bununla birlikte bazi
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makalelerin hangi kategoriye ait oldugunun belirlenebilmesi i¢cin mutlaka uzman
bilgisine ihtiya¢ duyulacaktir. Bu ¢aligmada gelistirilen model, uzmanlar igin
karar destek sistemi olarak degerlendirilebilir.

3.3. Kiyaslama (Benchmarking)

Onerilen GA tabanli ydntemlerin basarisini kanitlamak igin gesitli veri
kiimelerine de uygulanmistir. Kiyaslamada kullanilan veri kiimeleri
http://www.kemik.yildiz.edu.tr/?id=28 adresinden temin edilmistir. Bu web
sitesinde ¢esitli Tiirkce veri setleri bulunmaktadir. Caligmamizda haber, cinsiyet,
film yorumlar1 ve ruh hali olmak {izere dort farkli veri kiimesi kullanilarak
onerilen yontemler karsilastirilmistir (Tablo 14-17).

Tablo 13: Hata matrisi

Gergek Pozitif Gerg¢ek Negatif
Tahmin Edilen Pozitif Dogru Pozitif (tp) Yanlis Pozitif (fp)
Tahmin Edilen Negatif Yanlis Negatif (fn) Dogru Negatif (tn)

Hata matrisi Tablo 13’te verilmistir. Performans gostergeleri de kisaca
asagidaki gibi tanimlanabilir.

Dogruluk = o+ tn 3)
tp+fp+fn+tn
Kesinlik = —2
esinlik = D+ fp 4)
tp
Duyarlilik = 0+ fn (5)
. tn
Ozgiunlik = P (6)
Kesinlik * Duyarlilik
F Score = 2 (7

’ Kesinlik + Duyarlilik

Kategori sayisinin iki oldugu durumlarda yukaridaki formiiller
kullanilmaktadir. Kategori sayisinin ii¢ veya daha fazla oldugu durumlarda ise
MATLAB yaziliminda yer alan classperf fonksiyonu
(https://www.mathworks.com/help/bioinfo/ref/classperf.html) yardimiyla
performans 6l¢limii gergeklestirilmistir. AUC degeri tiim olasi1 karsilagtirmalarin
ortalamasidir. AUC degeri 0 ile 1 arasinda degiskenlik gostermektedir. 1'e yakin
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AUC mikkemmel bir modeli ifade etmektedir. Yontemlerin farkli veri
kiimelerinde farkli performans gosterdikleri belirlenmistir. Ayrica, GA tabanl
yontemler genellikle tiim veri kiimelerinde daha iyi performans gostermistir.

Haber: Bu veri kiimesi bes kategoride (ekonomi, dergi, saglik, politika,
spor) haberleri igerir. Her kategoride 230 farkli haber bulunmaktadir.

Cinsiyet: Bu veri kiimesinde erkek ve kadin yazarlar tarafindan
gazetelerde yayimlanan makaleler yer almaktadir. Her cinsiyette 200 makale
bulunmaktadir.

Film yorumlari: Bu veri kiimesinde film degerlendirmeleri vardir.
Pozitif, negatif ve notr degerlendirmeler olmak {izere {i¢ kategoriye ayrilmistir.
Her kategoride 35 yorum bulunmaktadir.

Ruh Hali: Bu veri kiimesinde giinliik yazilar bulunmaktadir. Dort kategori
mevcuttur (karigik, mutlu, gergin ve iizgiin). Her kategoride 40 yaz1 mevcuttur.

1150 haber veri seti bir¢ok smiflandirma ¢alismasinda kullanilmustir. Bu
caligmalar agagidaki gibi 6zetlenebilir. Donmez ve Adali (2016) ¢alismalarinda
bir ctimledeki ifadeleri bulmak, ifadelerin kavramlara iligkisini tanimlamak i¢in
bir model 6nermektedirler. Giiran vd. (2013), orijinal vektor uzayini ve boyutu
azaltmak i¢in negatif matris carpanlarma ayirma yontemini kullanmislardir.
Belge kiimeleme i¢in k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Mesafe
Olciisii olarak kosiniis benzerligi/mesafesi kullanilmistir. Farkli 6zetleme
oranlarina ve veri doniisiim siireglerine sahip iki Tiirkge veri kiimesi tlizerinde
kapsamli analiz yapilmustir. Onerdikleri sistemin Tiirkge belgelerin
siniflandirilmasindan  6nce On-isleme amaciyla kullanilabilecegini ifade
etmektedirler.

Tablo 14: Haber Veri Kiimesinin Performansi

DVM KNN KA GA-DVM GA-KNN GA-KA
Dogruluk 0.9 0.95 0.76 1 1 0.97
Kesinlik 1 0.889 | 0.923 1 1 0.95
Duyarhhk 0.75 1 0.6 1 1 0.95
Ozgiinliik 1 0.917 | 0.988 1 1 0.988
F Skoru 0.857 0.941 | 0.727 1 1 0.95
AUC 0.958 0.958 0.85 1 1 0.983

Tablo 15: Cinsiyet Veri Kiimesinin Performansi
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DVM KNN KA GA-DVM GA-KNN GA-KA
Dogruluk 0.96 0.95 0.93 0.99 0.99 0.99
Kesinlik 0.95 0.889 0.867 0.976 0.976 0.976
Duyarhlik 0.95 1 0.975 1 1 1
Ozgiinliik 0.967 0.917 0.9 0.983 0.983 0.983
F Skoru 0.95 0.941 0.918 0.988 0.988 0.988
AUC 0.958 0.958 0.938 0.992 0.992 0.992
Tablo 16: Film Yorumlar1 Veri Kiimesinin Performansi
DVM KNN KA GA-DVM GA-KNN GA-KA
Dogruluk 0.433 0.433 0.433 1 1 0.767
Kesinlik 0.2 0.4 0.333 1 1 0.667
Duyarhlik 0.1 0.4 0.4 1 1 1
Ozgiinliik 0.8 0.7 0.6 1 1 0.75
F Skoru 0.133 0.4 0.364 1 1 0.8
AUC 0.697 0.68 0.617 1 1 0.835
Tablo 17: Ruh Hali Veri Kiimesinin Performansi
DVM KNN KA GA-DVM GA-KNN GA-KA
Dogruluk 0.5 0.5 0.45 0.925 0.95 0.775
Kesinlik 0.5 0.474 0.333 0.818 0.833 1
Duyarhilik 0.2 0.9 0.4 0.9 1 0.8
Ozgiinliik 0.933 0.667 0.733 0.933 0.933 1
F Skoru 0.286 0.621 0.364 0.857 0.909 0.889
AUC 0.654 0.684 0.663 0.875 0.934 0.915

Poyraz vd. (2012) ¢alismalarinda metin siniflandirmasini gelistirmek i¢in
Tirkee Vikipedi kullanmiglardir. Calismada, sozciikler arasindaki anlamsal iligki
g0z Oniline alimmustir. Ayrica, ¢ok terimli Naive Bayes ve dogrusal ¢ekirdekli
DVM kullanilmistir. Onerilen modellerin performansi, Tiirk gazetelerinden
alinan dort veri kiimesi kullanilarak test edilmistir. Kilimci vd. (2017) heterojen
topluluk algoritmalari kullanmiglardir. Yontemleri degerlendirmek igin dort
farkli Tiirkge veri kiimesi kullanilmustir. Calismada heterojen bir topluluk sistemi
olusturmak i¢in Naive Bayes modelinin iki versiyonu, DVM ve Rastgele Orman
algoritmasi kullanilmistir. Calismanin sonuglar1 Rastgele Orman algoritmasinin
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performansinin diger smiflandirma tekniklerinin performansindan daha iyi
oldugunu gostermistir.

Yukarida ad1 gegen ¢alismalarda 6nerilen sistemlerin performanslari diger
veri setlerinin yani1 sira 1150 haber veri seti lizerinde de 6l¢lilmiistiir. S6z konusu
caligmalarda raporlanan en yiiksek siniflandirma performanslart ve bu
performansin erisildigi teknik Tablo 16’da 6zetlenmistir. Bu ¢aligmada 1150
haber veri setinde %100 oraninda siniflandirma performansi elde edilmistir. S6z
konusu performans GA ile kelime sayisinin azaltildigt KNN modelinde ortaya
cikmustir.

Tablo 16: Diger Calismalarla Karsilagtiriimasi

Kullanilan Teknik Kesinlik

Kilimci vd. (2017) Heterojen topluluk algoritmalar: %97.16
Giiran vd. (2013) k-ortalamalar algoritmasi %86.00
Donmez ve Adali (2016) Naive Bayes %97.12
Poyraz vd. (2012) Naive Bayes %93.13
Onerilen ¢alisma GA-KNN %100.00

Sonuclar

Siniflandirma problemlerinde verilerin yapisini incelemek ve anlamak ¢ok
onemlidir. Biiyiik boyuttaki belgelerin analizinde daha iyi performans elde
edebilmek i¢in, genellikle boyutu 6nemli Glgiide azaltmak gerekmektedir. Bu
noktada, veri kiimesinin karmasikligimi azaltmak icin GA kullanilabilir.
Calismamizda sosyal bilimlerde yayimlanan makalelerin Tiirk¢e 6zetleri dikkate
alinarak GA tabanli yontemler (GA-DVM, GA-KNN, GA-KA), DVM, KNN ve
KA kullanilarak siniflandirilma yapilmistir. Dergide bulunan makalelerin
Ozetlerinden olusan veri kiimesi, dengesiz bir veri kiimesidir. Kategoriler
arasindaki makale sayisi degisiklik gostermektedir. Bununla birlikte, GA ile
degisken sec¢imi, siniflandirma performansini 6nemli Olgiide iyilestirmistir.
Calismanin sonuglari, makalelerin siniflandirilmasinda GA tabanli yontemlerin
performans gostergelerinin 0.5 ile 1 arasinda degistigini gostermektedir.
Kiyaslamada kullanilan veri kiimelerinde ise performans gostergeleri 0.667 ile 1
arasinda degismektedir. Sonuglar, kullanilan veri kiimelerinde, GA tabanl
yontemlerin siniflandirma performansinin oldukea iyi oldugunu gostermektedir.
Sonraki ¢aligmalarda siiflandirma siirecinde tam metin veya makalelerin giris
bolimleri kullanilabilir. Ayrica, melez yapay sinir aglarn kullanilarak
smiflandirma performansi artirilabilir.
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