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Oz

Rapor verisinin miktarinin ¢ok olmasi ve giderek artmasi, artan veri yogunlugu icerisinde
raporlarin anlamlandirilmasi ve argivlenmesi zordur. Bu zorlugun agilmasi, raporlarin de-
netlenmesi, diizenlenmesi ve diizeltilmesi, Karar Destek Sistemleri yollarindan biri olan
Makine Ogrenme ile agilabilir. Raporlarin analiz edilmesi, anlamsiz veriler arasindan an-
laml: verilerin ¢ikarilmasi, verinin kullanimi agisindan biyiik kolaylik saglamaktadir. Bu
yapilan aragtirma, uluslararasi yayin yapan biiytik bir medya organinin ¢evrimici olarak
diinya ¢apinda yayinladig: haber ve bilgi raporlarinin makine 6grenme algoritmalar: kul-
lanilarak siniflandirilmasina dayanmaktadir. Uygulamanin analiz asgamasinda makine 6g-
renmesinin bir alt dali olan metin madenciligi kullanilmaktadir. Analiz yaparken Rastgele
Orman Karar Agaci, ZeroR, Naif Bayes yontemleri kullanilmigtir. Bu yontemlerin sinif-

landirma bagarilar: birbirleri ile kargilagtirilmigtir. Bunlar arasinda en iyi sonuglart veren

algoritma Rastgele Orman Karar Agaci yonteminin dayandig: algoritmada parametrik
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degisiklikler ve diizenlemeler yapilmast sonucu rapor siniflandirmada sonuglarda yiiksek
iyilestirmeler elde edilmigtir. Bagari orani %91’e ve performans stiresi 0.47se ¢ikmigtir.
Aragtirmadaki veri seti icerisinde her birinden 600 rapor olacak sekilde ti¢ adet sinif, ulus-
lararast konularda raporlar, spor raporlari, dergi (magazin) raporlaridir. Veri setinin bir
kismi egitim ve bir kismi test kiimesi olarak kullanilmig, 10-katli capraz dogrulama yonte-
mi ile algoritmik dogruluklar denetlenmigtir. Bu sayede, veri seti, hem test hem de egitim
kiimesi olarak kullanilmigtir. Derleme ortami olarak Weka veri madenciligi yazilimi kul-

lanilmigtur.

Anahtar Kelimeler: Rapor Denetleme, Siniflandirma, Metin Madenciligi, Makine C)g—

renmesi, Rastgele Orman Algoritmas.

JEL Siniflandirmasi: C88, M41, M42
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CLASSIFICATION AND CONTROL OF
INTERNATIONAL NEWS REPORTS ACCORDING TO
EXPRESSIONS USED WITHIN REPORT CONTENTS
THROUGH MACHINE LEARNING: TEXT MINING
APPLICATION

Abstract

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

been used as both test and training dataset. Weka has been used as the compilation tool.

Keywords: Report Control, Classification, Text Mining, Machine Learning, Random
Forest Algorithm.

JEL Classification: C88, M41, M42
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Extended Summary
Introduction

Today, with the development of technology, reports have been moved to the computer en-
vironment, and at the same time, the data are obtained from the Internet or cloud environ-
ment. Existent datum and speed of data increase cause data confusion. In an environment
where auditing is difficult, data analysis eliminates this complexity. Data with complexity
does not mean anything because it cannot be understood. The meaningful classification of
the data makes it easier to understand the data by the recipient. Data analysis is therefore
of great importance. Data mining enables us to access meaningful data from many mea-

ningless data. Text mining, a sub-branch of data mining, is used in the study.

While doing the text mining classification process, the data is collected first, the model is
created after the data preprocessing steps are applied, the result is evaluated and the crea-
ted model is applied. If the result of the applied model is good, the results are evaluated, if
not, the model is reinstalled from the beginning. The data set can be obtained from many
places. It is carried out in the analysis on international news texts. International news is a
news event that appeals to larger audiences. International news is a news event that appeals
to larger audiences. For this, news must-have some features. These features are; the news
includes elements of interest to a nation, about a nation-wide known person, war, terror,
world news. Some of the national news agencies are Anadolu Agency, Magnum Photos,

Reuters, Syrian Arab News Agency, Uriminzokkiri.

In the study to be carried out, the English news data published on the website of an inter-
national broadcasting channel was received. Data under three categories were collected
from the website. These are: International Reports (600), Sports Reports (600), Journal
(Magazine) Reports (600). There are no changes in the categories, the categories are gat-
hered under three main titles and the news under the current category names have been
received. The news are taken from the news published between 2019-2020. The news used
in the analysis were chosen randomly. Analyzes were made on a total of 1800 text data.
The data were first subjected to text preprocessing and feature extraction. Then some of

the data was used as a test and some as a training data. Random Forest Decision Tree Al-
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gorithm, ZeroR Algorithm, Naive Bayes Algorithm were used in the classification process.
As a result of the literature review, the most preferred algorithms were selected within the
scope of text mining and analyzes were made. To find the best classification success, the
success rates of the algorithms are compared with each other. It is aimed to give better
results by changing parameters within the algorithm that gives the best results. 10-fold
cross-validation method was used as the verification method. The reason for this is to divi-
de the data into 10 equal parts so that all data can be used both as a test and as a training.
The purpose of the analysis is to identify the best classifying algorithm and the best runti-
me for the data set at hand. The purpose of the study is to help businesses by providing au-

dits and analysis on meaningful data in a shorter time without entering into the data stack.
Literature Review

When the literature study on text mining is done, it is seen that the best result is given by

Random Forest Algorithm. Some investigated studies are given below.

In the study named “The Use of Data Mining for Authority Recognition in Classical Tur-
kish Music’ by Abidin (2017), has revealed that Random Forest Algorithm has done very

well the classification process.

In the study named ‘Author Recognition in Text Mining’ by Unal et al. (2016), decision
tree, k-nearest neighborhood, naive bayes, random forest were used as classification al-
gorithm. The best algorithm has been found as a random forest algorithm as a result of

SucCcCess.

In the study named “Developing Mobile Application for Content Based Spam Filtering
and Comparing Classification Algorithms” by Karasoy, (2016), Bagging, Random Forest,
Random Subspace classification algorithms were used. The algorithm that gives the best

success result is Random Forest.
Methodology

The text preprocessing phase is required to prepare the current data set for analysis. This
stage is very important for the accuracy of the analysis results. While there were 1935

features at the beginning, 73 features remained after the preprocessing phase was over.
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Within the context of text preprocessing, data transformation, expressing words as nume-
rical matrix, feature extraction, removing unnecessary cursors from the text, word length
calculation, uppercase and lowercase conversions, stop words, root finding algorithm ope-

rations have been applied.

Three algorithms were used in the study. These algorithms are ZeroR, Naive Bayes and
Random Forest Algorithm. In addition, analyzes were conducted within the data mining
software Weka. The success rates and runtimes of the algorithms are compared with each

other. The results are given in table 1.

Table 1: Comparison of Algorithm Results

Naive Bayes ZeroR Random Forest Algorithm
87 34 89 Success Rates(%)
0.06 0.02 1.78 Runtime (sec)

In text mining, the algorithm that gives the best results on the current dataset is the Ran-
dom Forest Algorithm. When the classification studies on text mining are examined in
the literature, it is seen that RF works better than other algorithms. However, better re-

sults can be obtained by changing the parameters of the Random Forest Algorithm.

Table 2: Random Forest Parameter Selection

Number of Trees Feature Selection Success Rates(%) Runtime (sec)
100 1 90.8 116

100 2 90.7 0.8

100 3 90.5 0.9

50 1 90.4 0.38

50 2 90.7 0.47

50 3 90.2 0.55

25 1 89.6 0.23

25 2 89.4 0.27

25 3 89.8 0.3

In the first stage, the number of trees = 100 and feature selection = 1, while the success
rate is 89% and the runtime time is 1.78 seconds. When the number of trees = 50 and fea-

ture selection = 2, it was seen that Random Forest Decision Tree Algorithm gave the best
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success rate. The success rate is 90.7%.Runtime = 0.47 sec. It has classified with a success
rate of approximately 0.02 and a better time of 1.31 sec. When using the Random Forest
algorithm in text mining, better results are obtained if the number of trees and feature

selection variables are changed among the parameters.
Conclusion

Classification was made over 1800 English news texts. There are three algorithms in the
study. These algorithms are: ZeroR, Naive Bayes, Random Forest. When the success ra-
tes of the algorithms are compared, it is determined that the Random Forest Algorithm
works better than the other algorithms, with a runtime of about 89% and 1.78 sec. Howe-
ver, this success rate and runtime can be increased by changing the parameters in Random
Forest Algorithm. For this reason, “number of trees” and “feature selection” parameters
have been changed. As a result of this change, the success rate was found to be 91% and the
runtime was 0.47 seconds. Random Forest Algorithm in text mining gives better results
than other algorithms. If the number of trees is selected as 50 and feature selection is 2, the

success rate and runtime are also improved.
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1. Giris

Giintimiizde teknolojinin gelismesi ile raporlar bilgisayar ortamina taginmis, ayni zaman-
da veriler de Internet ya da bulut ortamindan elde edilmektedir. Mevcut verilerin ve veri
arttg hizinin fazlaligs veri karmagikligina sebebiyet vermektedir. Denetlemenin zorlagtig
bu ortamda veri analizi bu karmagiklig1 ortadan kaldirmakeadir. Karmagikliga sahip olan
veri, anlagilamayacagi i¢in bir gey ifade etmemektedir. Verilerin anlamli olarak siniflandi-
rilmasy, verinin alici kigi tarafindan daha kolay anlagilmasini saglamakeadir. Veri analizi
bu yiizden biiyiik 6nem tagimaktadir. Veri madenciligi bir¢ok anlamsiz veri igerisinden
anlamli veriye ulagmamizi saglamakeadir. Bu da zamanda tasarruf saglamaktadir. Bir saatte
yapilacak bir islem, alakasiz verilerin ¢oklugu, anlamli verilerin anlamsiz veriler igerisinde
kaybolmasindan dolay: aylar ya da yillar siirebilmektedir. Zamandan tasarruf biitiin pro-
jeler i¢in ¢ok 6nemlidir. Zamandan tasarruf etmek maliyetten de tasarruf etmek anlamina
gelmektedir. Veri her yerde mevcuttur. Bu sebeple veri madenciliginin alan1 ¢ok genistir.
Tip, ekonomi, bankacilik, teknoloji vs. bir¢ok alandan bu konu hakkinda s6z edilebilir.
(Ertugrul ve digerleri, 2012).

Veri madenciligi yapilirken veri setine gére modeller olugturulur. Veriyi iyi anlayip, verinin
akigina gore model olugturulmas: gerekmektedir. Bu modellerin icerisinde Yapay Zeka Al-

goritmalari kullanilmakeadir. (Yildiz ve digerleri, 2016).

Veri madenciligi tamamlayici ve tahmin edici modeller olarak ikiye ayrilmaktadir. Tamam-
layici veri modelleri icerisinde kiimeleme ve birliktelik kurallari bulunur. Tahmin edici veri
modelinde ise, siniflandirma ve regresyon analizleri bulunur. Siniflandirma analizi, daha
onceden elde edilen gruplar tizerinden yapilmaktadir. Egitim verisinde gruplar bellidir.

Test verisi kullanilarak bunlarin hangi sinifa dahil oldugu bulunmaktadir. (Aydin, 2007).

Sayisal veri ve sayisal olmayan veriler tizerinde veri madenciligi islemler yapmaktadir. Me-
tin madenciligi sayisal olmayan veri kategorisine girmektedir. Metin madenciligi metin-
lerden olugan veri setlerinin analiz edilmesidir. Metin madenciliginde siniflandirma iglemi
yapilirken, kargilagilan en biiyiik sorun metinlerin hangi sinifa dahil olmasi gerekeigidir.

Bu sorun veri madenciliginden yararlanilarak giderilmistir. (Tantug, 2012).

Veri madenciligi ve metin madenciligi arasindaki bag su sekilde tanimlanmakeadir; veri
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madenciligi yapisal verileri analiz etmek i¢in kullanilirken, metin madenciligi yapisal ol-
mayan veri analizinde kullanilmaktadir. Yapisal olmayan veriler, yapisal veri haline dontig-
turiilerek, veri madenciliginde yapay zeka algoritmalar araciligiyla kullanilmakeadir. (Yil-
diz ve digerleri, 2018).

Metin madenciligi siniflandirma iglemi yapilirken, ilk olarak veri toplanir, veri 6nigleme
adimlar1 uygulandiktan sonra model olusturulur, sonug degerlendirilir ve olusturulan mo-
del uygulanir. Eger uygulama sonucunda uygulanan modelin sonucu iyi ise sonuglar deger-
lendirilir, degil ise model bagtan kurulur. Veri seti birgok yerden elde edilebilir. Uluslara-
rast haber metinleri tizerinde analizlerde yapilmaktadir. Uluslararasi haber, haber niteligi
tagtyan bir olayin daha biyiik kitlelere hitap etmesidir. Bunun i¢in bazi 6zellikleri haberin
tagimast gerekmektedir. Bu 6zellikler: haberin bir ulusu ilgilendiren 6geler i¢ermesi, ulus
capinda taninan bir kisi hakkinda olmasi, savag, terér, diinya ile ilgili haberler. Ulusal ha-
ber ajanslarindan bazilar1 Anadolu Ajansi, Magnum Photos, Reuters, Suriye Arap Haber
Ajansi, Uriminzokkiri’ dir. (Akin, 2010).

Yapilacak olan calismada, Uluslararast yayin yapan bir kanalin internet sitesi tizerinden
yayinlanan Ingilizce haber verileri alinmistir. Ug kategori altindaki veriler, internet site-
sinden toplanmigtir. Bunlar: Uluslararast Konularda Raporlar (600 adet), Spor Raporlar
(600 adet), Dergi (Magazin) Raporlari (600 adet). Kategorilerde degisiklik yapilmamig-
tr, site icerisinde kategoriler ti¢ ana baglik ad1 altinda toplanmaktadir ve mevcut kategori
isimleri altuindaki haberler alinmigtir. Haberler 2019-2020 tarihleri arasinda yayinlanan
haberler arasindan alinmisur. Analizde kullanilan haberler rastgele secilmigtir. Toplam
1800 adet metin verisi tizerinde analizler yapilmigtir. Veriler 6nce metin 6nigleme ve 6zel-
lik ¢ikarimina tabi tutulmugtur. Daha sonra verilerin bir kismi test, bir kismi egitim verisi
olarak kullanigtir. Siniflandirma isleminde Rastgele Orman Karar Agact Algoritmasi, Ze-
roR Algoritmasi, Naif Bayes Algoritmast kullanilmigtir. Literatiir incelemesi sonucu metin
madenciligi kapsaminda en ¢ok tercih edilen algoritmalar segilerek analizler yapilmigtr.
En iyi siniflandirma bagarisini bulmak i¢in, algoritmalarin bagari oranlari birbirleri ile kar-
stlasurilmisur. En iyi sonucu veren algoritma icerisinde parametreler degistirilerek, algo-
ritmanin daha iyi sonug¢ vermesi amaglanmaktadir. Dogrulama yontemi olarak 10 kat ¢ap-

raz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Bunun sebebi, veriyi 10 esit parcaya bolerek biitiin
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verilerin hem test, hem de egitim olarak kullanilmasini saglamaktir. Analizin amaci, eldeki
veri seti i¢in en iyi stniflandirma yapan algoritmayi ve en iyi ¢alisma zamanini tespit etmek-

tir. Caligmanin amaci ise, veri yigini icerisine girmeden anlamli veriler tizerinde denetleme

ve analizlerin daha kisa stirede yapilmasini saglayarak igletmelere yardimer olmakuir.
2. Literatiir Taramasi

Metin madenciligi konusunda literatiir ¢aligmasi yapildiginda en iyi sonucun Rastgele Or-

man Algoritmasinin verdigi gortilmustiir. Incelenen bazi aragtirmalar agagida verilmekte-

dir.

Kiling ve digerleri (2018)’nin yapmig oldugu ‘Istatistik Kitaplarinin Metin Madenciligi
Yontemleri Kullanilarak Yazarlarinin Egitimine Gore Siniflandirilmasi” adli ¢aligmada,
siniflandirma algoritmasi olarak k-en yakin komguluk (K-NN), destek vekeor makinesi
(SVM) ve Rastgele Orman (RF) kullanilmigtir. En iyi algoritma bagari sonucunu RF ola-
rak bulmuglardir.

Unal ve digerleri (2016)’nin yapmis oldugu ‘Metin Madenciliginde Yazar Tanima’ adlt
caligmada, siniflandirma algoritmasi olarak karar agaci, k-en yakin komsuluk, naif bayes,
rastgele orman kullanilmigtir. En iyi algoritma bagar1 sonucu rastgele orman algoritmas:

olarak bulunmustur.

Karasoy (2016)’ un yapmus oldugu ‘Igerik Tabanli Istenmeyen SMS Filtreleme icin Mobil
Uygulama Geligtirilmesi ve Siniflandirma Algoritmalarinin Kargilagtrilmasi” adli galigma-
da, Bagging, Rastgele Orman, Rastgele Alt Uzay siniflandirma algoritmalar: kullanilmis-

tr. En iyi bagar1 sonucunu veren algoritma Rastgele Ormandir.

Tekin (2018)’in yapmus oldugu ‘Yazilim Gelistirme Taleplerinin Metin Madenciligi Ile Si-
niflandirilmasi Ve Onceliklendirilmesi’ adli yiiksek lisans tezinde SMO, Ratation Forest,
Random Forest, Naive Bayes, Naive Bayes Multional siniflandirma algoritmasini kullan-

mugtir. En iyi bagari sonucunu veren algoritma Rastgele Ormandir.

Abidin (2017)’nin yapmus oldugu ‘Klasik Tiirk Miiziginde Makam Tanima I¢in Veri Ma-
denciligi Kullanim1” adli ¢aligmada Random Forest Algoritmasinin ¢ok iyi bagart ile sinif-

landirma iglemini yaptigini ortaya koymustur.
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3. Metodoloji ve Veri

3.1. Smsflandirma Amach Ogrenme Yontemleri: ZeroR

Diger siniflandirma algoritmalar arasinda daha ilkel olan bir algoritmadir. Caligma man-
g1 ok basittir. Egitim setinde frekansi en yiiksek olani secer ve test verilerinin hepsini o
sinifa ait kabul eder. (Nasa ve digerleri, 2012).

Ornegin: Bir sinifta 40 erkek, 30 kiz 6grenci vardir. Yeni gelen 6grencinin cinsiyetinin
tahmin edilmesi gibi bir problemde, zeroR algoritmas erkek sayisi fazla oldugu i¢in yeni

gelen bitiin 6grencileri erkek kabul edecektir.

Yapilan ¢aligmada, 1800 adet veriden 600 adet veri dogru, 1200 adet veri yanlis siniflandi-
rilmigtir. Bagari orani %34 tiir. Caligma zamani 0.02 sn dir. Bagari oraninin digiik ¢tkmasi-

nin sebebi, veri seti i¢erisindeki sinif sayisinin esit olmasindan kaynaklanmaktadir.
3.2. Simsflandirma Amagh Ogrenme Yiontemleri: Naif Bayes

Bayes teoremini temel alarak ¢alisan bir algoritmadir. Olasilik hesaplamalarina gore ¢a-
lisir. Her 6zelligin sonuca etkisi tizerine olasilik degerlerinin hesaplanmasi ile gerceklesir.
Verinin mevcut siniflardan hangisine ait olma olasiligin1 hesaplar. Ozelliklerin 6nem de-
recesini hepsinde esit almaktadir. Bu sekilde daha dogru sonuglara ulagmaktadir. Biitiin
ozellikler birbirinden bagimsiz olarak kabul edilmektedir. Ozet olarak olasilik degeri en
yiiksek olan kararin degerlendirilip sonuglandirilmasidir. Bayes teoreminde oldugu gibi
kosullu olasiliktan faydalanir ve test veri setinde bulunan tiyelerin hangi sinifa ait oldugu-

nu bulmaya caligir. (Kalayc1 2018; Karakoyun ve digerleri, 2014).
Bayes Teoremi Formiilii (Calis ve digerleri, 2013).

Yapilan caligmada, 1800 adet veriden 1575 adet veri dogru, 225 adet veri yanlis siniflandi-

rilmigtir. Bagari orani %87 dir. Caligma zamani 0.06 sn dir.
3.3. Smsflandirma Amacl Ogrenme Yiontemleri: Rastgele Orman

Agaglar toplulugu olarak da tanimlanmaktadir. Regresyon ve siniflandirma igin kullanila-

bilir. Rastgele Orman (RF) Karar Agaci Algoritmasinda bir tane karar agaci yokeur. Karar
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agac1 n adettir ve n adet karar agaci rastgele olugturulur. N degeri degistirilebilir ve n de-
gerini kullanic belirleyebilir. Gini indeksini baz alarak agaglart olugturur. Agaglar olug-
turulurken sadece egitim setleri kullanilir. Test veri seti test asamasinda kullanilmakeadir.

Karar agaclarinin sonuglari tek tek ele alinir ve hangi sonugtan daha fazla ise o sinifa dahil
edilir. (Hazim, 2018).

RE, veri setinin tek bir agac¢ yerine bir¢ok aga¢ olugturmasi, algoritmanin daha iyi ¢alig-
masina sebep olmaktadir. Bir olay ya da duruma bir agacin degil de bir¢ok agacin karar
verip ortak kararin uygulanmasini saglamaktadir. Parcalar bir araya gelerek daha iyi sonug
tretmektedir. Sonug parcalarin ortak kararidir. Parcalardan bazilar yanlis olsa da, diger
parcalar dogru olacakuir. Biitiine bakildiginda karar dogru olacagindan, yanlis kararlar so-

nucu daha az etkileyecekeir. (Pervan, 2019).

Buradaki en biiyiik sorun varyans: dengelemektir. Egitim veri setlerindeki ufak degisik-
likler bile sonucu ciddi sekilde etkileyecektir. Egitim seti alt agaglara boliintirken ¢antala-
ma algoritmasini kullanmakeadir. Cantalama Algoritmasini RF’da kullanilmasinin amaci,
varyanst azaltarak agaclarin olugturulmasidir. Mevcut veri setini kullanarak n adet veri set-
leri tiretir. Urettigi yeni veri setleri ile n adet agaci egitir. Geri beslemelidir, bu sebeple bir

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

Yapilan caligmada, 1800 adet veriden 1633 adet veri dogru, 167 adet veri yanlis siniflandi-

rilmigtir. Bagari orant %89 dur. Caligma zamani 1.78 sn dir.
3.4. Metin On Isleme ve Oznitelik Cikarim:

Metin 6nisleme agamasi, mevcut veri setini analize hazirlamak i¢in gereklidir. Bu agama
analiz sonuglarinin dogrulugu acisindan ¢ok 6nemlidir. Veri igerisinde analiz sonucunu
etkilemeyecek kelimelerin veri setinden ¢ikarilmas: ve anlamli kelimelerle veri analizi ya-
pilmasi gerekir. Makine dogal dilden farkli olarak verileri analiz etmektedir. Bu sebeple
dogal dilden veri setini ayirmak gerekir. Bunun i¢in metin 6nigleme agamalar1 meveuttur.
(Jivani, 2011).

Bu agamalar tek tek ele alinarak veri seti tizerinde uygulanmigtir. Baglangicta 1935 adet

ozellik varken, onigleme agamasi bittikten sonra 73 adet ozellik kalmigtir. Bu 6zellikler
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tablo 1 de ozellikler verilmektedir. Bu 6zellikler kullanilarak metin icerisinde analizler ya-

pilmakeadir.
Tablo 1: On Islem Sonras1 Veri Seti
Analizde Kullanilan Veri Seti
Boeing Party Human Sports Season League
Congress President Issue Government Win Foothall
Department States Large Groups Workers Game
Donald Texas Led Match Working Standings
House Trump Life Player Cup Title
Mexico University Living World Officials Military
National Washington Main Children Protect Murder
Areas Population Members Citizens Recent Office
[slam [nstitutions Team Community Recently Order
People Tournment War Companies Response Part
Olympic Small Started State System Country
Political Champion Forces Current Elections Federal
Final

Veri doniigiimii: Veriler toplandiktan sonra kullanilacak olan derleyicide calisabilmesi
i¢in, derleyicinin destekledigi formata dontgtiriilmesi gerekmektedir. Veriler toplanip,

Weka derleyicisi i¢erisine alinabilmesi i¢in ‘arfl” dosya formatina ¢evrilmigtir.

Kelimelerin sayisal matris olarak ifade edilmesi: Kelimeler sayisal verilere dontgturiliir-
ken, terim ortalamalari ve terim standart sapmalar1 hesaplanarak sayisallagtirma iglemi ya-
pilmugtir. Kelime tekrarlar: temel alinarak hesaplamalar yapilirken, agagidaki formiillerden

yararlanilmistir. (Kiling ve digerleri, 2011).

Ozellik ¢ikarimi: Metin igerisinde kelime ayrimi1 iglemi yapilmustir. Biitiin kelimeler n’li
gruplara ayrilarak islemler yapilabilir. N=1 secilerek, tekli kelime gruplar: seklinde 6zellik

glkar1m1 yapllmlgtlr.

Gereksiz imlegleri metin igerisinden ¢ikartma: Nokta, virgil, soru isaretleri, noktalama

isaretleri, bogluk karakteri, 6zel karakterler metin icerisinden ¢ikartilmigtir.

103'



TIDE Academia Research
Sayi 1/91-110 (2020)

Kelime uzunlugu hesaplama: Veri seti igerisinde kelime uzunluklari hesaplanmugtir. Mini-
mum kelime uzunlugu ¢ ve ti¢’ ten kiiciik olan kelimeler veri seti icerisinden ¢ikartilmis-

C1r.

Buyuk-kii¢iik harf dontigtimleri: Metin igerisinde ayn1 kelimelerin tekrar etmemesi igin,
bu dontigiimiin yapilmasi gerekmektedir. Metindeki tiim veriler kii¢iik harfe ¢evrilmigtir.
Metin igerisinde ayni kelimelerin ge¢mesi ve ayni kelimelerin farkli kelimeler gibi algilan-

mas1 onlenmistir.

Durdurma kelimeleri: Edat, baglag, zamir, sayilar, tarihler gibi siniflandirmayi etkilemeye-
cek olan verilerin metin icerisinden ¢ikarilmasi gerekmektedir. Durdurma kelimesi olarak

630 adet Ingilizce kelime hazirlanmistir ve metine uygulanmgtur.

Kok Bulma Algoritmasi: Kok bulma kullanilmasindaki amag, ayn1 koke sahip, farkli ek
alan kelimeler bir arada analiz i¢erisinde kullanilirsa makine, iki kelimeyi farkli kelimeler
olarak algilamaktadir. ki kelimenin farkli kelimeler olmadiginin makineye gosterilmesi
gerekmektedir. Metin igerisinde ayni kokten gelen kelimeler bulunmugtur ve metin igeri-
sinden ¢ikartilmistir. Kartopu kok bulma algoritmas: kullanilmigtir. Bunun sebebi karto-
pu algoritmasi kendisinden daha 6nce kullanilan algoritmalara gére daha iyi sonug verme-

sidir. (Vijayarani ve digerleri, 2014).
4. Analiz Sonuglar1
4.1. Yontemlerin Karisiklik Matrislerinin Incelenmesi

Tablo 2 de algoritmalarin karigiklik matrisleri verilmistir. Bu matrisler bagar1 oranlarinin
tablo ile ifade edilmesidir. Matrislere bakilarak verinin, hangi algoritma kullanildiginda
kag adet dogru-yanlis siniflandirildigs goriilmekeedir. (Kiling ve digerleri 2016, 92). Ulus-
lararasi Konularda Raporlar (IN), Spor Raporlari (SN), Dergi (Magazin) Raporlari (MN)

olarak ifade edilmistir.
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ZeroR Naif Bayes Rastgele Orman
Sinif IN SN MN Sinif IN | SN | MN Sinif IN SN MN
IN 600 0 0 IN 50 | 25| 65 IN 5N 29 60
SN 600 0 0 SN 23 1566 | 1 SN 30 552 18
MN 600 0 0 MN 83 | 22 | 495 MN 40 10 550

Karigiklik matrisine gore;

ZeroR Algoritmasinda, 600 adet veri sadece IN kategorisinde dogru siniflandirilmigtir.

MN ve SN kategorilerindeki biitiin veriler yanli siniflandirilarak hepsi IN kategorisinde

gosterilmistir.

Naif Bayes Algoritmasinda, IN kategorisinde 510 adet dogru, 90 adet yanlis veri siniflan-

dirilmigtur. SN kategorisinde 566 adet veri dogru, 44 adet veri yanls siniflandirilmisur.

MN kategorisinde 495 adet veri dogru, 95 adet veri yanlig siniflandirilmigtir.

Rastgele Orman Algoritmasinda, IN kategorisinde 511 adet veri dogru, 89 adet veri yanlig

siniflandirilmigtir. SN kategorisinde 552 adet veri dogru, 48 adet veri yanlig siniflandiril-

mistir. MN kategorisinde 550 adet veri dogru, 50 adet veri yanlg siniflandirilmigtir.

Tablo 3: Algoritma Sonuglarinin Kargilagtirilmasi

Naif Bayes ZeroR Rastgele Orman Algoritma

87 34 89 Basari Oranlari(%)

1571 600 1633 Dogru Siniflandirilan
Veri Sayisi

229 1200 167 Yanlis  Siniflandirilan
Veri Sayisi

0.06 0.02 1.78 Calisma Zamani(sn)

Metin madenciliginde, mevcut veri seti tizerinde en iyi sonucu veren algoritma Rastgele

Orman Algoritmasidir. Literatiirde de metin madencilii ile ilgili yapilan siniflandirma
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caligmalari incelendiginde RF” in diger algoritmalara gore daha iyi calisugi goriilmekeedir.

Buna ragmen, Rastgele Orman Algoritmasinin parametreleri degistirilerek daha iyi sonug-
lar da elde edilebilir. Rastgele Orman Algoritmast i¢in ormandaki agag sayisinin degismesi
ve segilecek olan aga¢ elemanlarinin se¢iminin degistirilmesi, RF bagar1 sonucunu ve ¢alig-

ma siiresini olumlu yénde etkileyecektir. (Ozdarict ve digerleri, 2011).

Tablo 4: Rastgele Orman Parametre Se¢imi

Adac Sayisi Ozellik Secimi Basari Orani(%) Calisma Saresi(sn)
100 1 90.8 116
100 2 90.7 038
100 3 90.5 0.9
50 1 90.4 0.38
50 2 90.7 0.47
50 3 90.2 0.55
25 1 89.6 0.23
25 2 89.4 0.27
25 3 89.8 03

Ilk agamada agag say1s1=100 ve 6zellik segimi=1 iken bagari oran1 %89, caligma siiresi 1.78
sndir. Agag say1s1=50 ve ozellik secimi=2 olarak se¢ildiginde Rastgele Orman Karar Agaci
Algoritmasinin en iyi bagari oranini verdigi goriilmiistiir. Bagari oran1 %90.7 dur. Caligma
stiresi= 0.47 sn'dir. Yaklagik 0.02 bagar1 orani ve 1.31 sn daha iyi zaman ile siniflandirma
yapmustir. Metin madenciliginde Rastgele Orman algoritmas: kullanirken parametreler

agagc sayisi ve ozellik se¢imi degiskenleri degistirilirse daha iyi sonug elde edilmektedir.
5.Sonug

Yapilan ¢aligma, belirli siniflara dahil olan haber verileri tizerinde ti¢ farkl: tip ve ti¢ farkls
kategori yapay zeka algoritmalari kullanilarak makine egitilmesi yontemiyle yapilan sinif-
landirmada, algoritmalarin siniflandirma analizlerinin kargilagtirilmasi ve haber metinle-
rinin yonetimlerinin saptanmasidir. Yapilan ¢alisma temel alinarak igletmeler kendi alan-
larina gore kendi projeleri igerisine ¢aligmayi ekleyebilirler, analiz ve denetlemelerini daha

kisa stirede yapabilirler. Ornegin; Firmalar mugteri iligkileri uygulamalarinda denetleme ve
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analizler yapabilirler. Firma i¢i performans analizinde metin madenciligi uygulamalari kul-
lanilabilir. Metin madenciligi uygulamasini bir¢ok alanda kullanmak miimkindiir. Calis-
ma, firmalarin kendi veri tabani ierisinde denetleme ve analizleri amaca gore daha dogru
bir sekilde yapmasini saglamay: hedeflemektedir. Haber verilerinin siniflandirilmasindaki
amag, haberler yazilip ortak havuza distigiinde siniflandirma iglemi sayesinde kategori-

zasyon ve denetleme islemleri i¢in, zaman ve is giiciiniin kullanilmamasini saglamakur.

1800 adet Ingilizce haber metini iizerinden siniflandirma islemi yapilmigtir. Calisma ige-
risinde ti¢ adet algoritma mevcuttur. Bu algoritmalar: ZeroR, Naif Bayes, Rastgele Or-
man’dir. Algoritmalarin bagari oranlar kargilagtirildiginda yaklagik %89 oraninda ve calis-
ma zamani 1.78 sn olarak Rastgele Orman Algoritmasinin diger algoritmalara gore daha
iyi calistigr tespit edilmigtir. Fakat elde edilen bu bagari orani ve ¢aligma siiresi Rastgele
Orman Algoritmas: igerisindeki parametreleri degistirerek arttirilabilir. Bu sebeple ‘agag
sayist’ ve ‘Ozellik secimi’ parametreleri degistirilmistir. Bu degisim sonucunda bagar1 oran:
yaklagik %91 ve ¢aligma zamani 0.47 sn olarak bulunmugtur. Metin madenciliginde Rast-
gele Orman Algoritmast diger algoritmalara gore daha iyi sonug vermektedir. Eger aga¢
say1st 50 ve ozellik se¢imi 2 olarak secilirse, elde edilen bagar1 orani ve ¢aligma siiresi de
iyilegtirilmektedir.

Calisma stirelerinin kargilagtirllmasindaki amag, ger¢ek zamanli dinamik verilerde iglem
siiresi daha uzun olacakur. Islem siiresini kisaltmaya yonelik tedbirler alinabilir. Bazi alan-
larda siire, dogruluk kadar hayati 6nem tagimaktadir. Bu sebeple, islem stiresi degerlendir-

mesi projelerin olmazsa olmazlarindandir.

Gelecekte Rastgele Orman (RF) Algoritmasini gelistirmek icin iki adet proje diistiniil-
mistiir. RF icerisindeki hesaplamalar yapilirken kullanilan gini indeksi yerine verilerin or-
talamasi alinarak denemeler yapilmasi planlanmaktadir. Digeri ise RF olusturulurken alt
agaclar rastgele olusturuyor, bu rastgeleligi degistirerek bir siralama algoritmasi yazmak
ve bu siralama algoritmasina gore alt agaclar1 olugturmasini saglamakur. Yeni olugturulan
bu rastgele orman art1 adin1 verecegim algoritma tizerinde denemeler yapilmasi hedeflen-

mektedir.

Finansal Destek

Yazar bu ¢aligma i¢in herhangi bir finansal destek almamigtir
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