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Oz: Hizla gelisen teknoloji ile verilere erismek oldukea kolaylasmis ancak elde edilen bu veri yiglarinin islenmesi ve analiz
edilmesi ise biiyiik bir problem haline gelmistir. Bu ¢alismada ¢evrimigi bir haber sitesinden metin halinde toplanan yazilarin,
metin madenciligi ile daha 6nceden belirlenmis haber kategorilerine ayrilmasi saglanmustir. Metin halinde toplanan 2248 haber
verisi i¢in iki ayr1 yontem kullanilmig ve haberlerin, birinci yontemde %95,24' ikinci yontemde ise %99,86's1 dogru olarak
simiflandirilmigtir. Tirkge dilinin 6zgiin yapisindan kaynakli siniflandirma yapilmasinin zorlugundan dolay1 bu galisma ileriki
metin madenciligi uygulamalar i¢in faydali olacaktir. Ayrica elde edilen sonuglar, literatlirde yer edinmis benzer ¢alismalar
ile karsilastirilarak analiz edilmistir.

Anahtar kelimeler: Metin madenciligi, veri madenciligi, metin siiflandirma, naive bayes, rastgele orman, makine 6grenmesi.
Classification of Turkish News Texts with Multinomial Naive Bayes Algorithm

Abstract: Rapidly developing technology, it has become quite easy to access data, however the processing and analysis of
these collected data have become a major problem. In this study, the news articles collected from an online news website in
text form are classified into predefined categories with text mining. Two different methods were applied to 2248 news collected
in text-form. The news articles were classified with 95.24% accuracy by applying the first method and 99.86% accuracy by
applying the second method. This study will be useful for future text mining applications due to the difficulty of text-
classification because of original structure of the Turkish language. In addition, the results were analyzed by comparing them
with the similar studies in the related literature.
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1. Giris

Gelisen teknoloji ile giiniimiizde veri toplama araglar1 oldukg¢a gelismis ve bu sayede veriye ulagmak oldukga
kolaylagsmustir. Ancak elde edilen verilerin ¢oklugu; bu verilerin anlamlastirilmasi, iglenmesi ve analiz edilmesi
gibi birtakim problemleri ortaya ¢ikarmigtir. Bu problemin ¢oziimiinde kullanilan yontemlerden en 6nemlisi veri
madenciligi teknigidir [1]. En basit anlamiyla veri madenciligi, toplanan veri yiginindan anlaml bir bilgi ¢ikarma
islemidir. Giintimiizde veri madenciliginin; pazarlama yonetimi, bankacilik, simiflandirma ve gruplama, maliye,
finans, borsa, satig yonetimi, sigortacilik, telekomiinikasyon, elektronik ticaret, saglik sistemleri, tip, biyoloji,
biyokimya, genetik, endiistriyel analiz ve ¢oztimler, egitim, istihbarat, bilim ve mithendislik [2-5] gibi olduk¢a
genis kullanim alanlar1 mevcuttur. Veri yigininin tiiriine ve kullanim amacina gore uygulanacak veri madenciligi
teknigi degismektedir. Metin madenciligi bu tekniklerden birisidir ve amaci metinsel olarak saklanan verilerden
(e-postalar, incelemeler, diiz metinler, web sayfalari, raporlar, makaleler ve resmi belgeler gibi) [6] anlaml1 bilgi
¢ikarimi1 yapmaktir [7-8]. Diger bir ifadeyle, metin madenciligi genis hacimdeki metin igeriklerinin ana
egilimlerini ¢ikarmak ve farkli konulardaki ugrasilart analiz etmek igin, siiregleri otomatiklestirmeyi miimkiin
kilan bir tekniktir [9]. Veri madenciliginde veri seti belli olan, diizgiin olusturulmus veri tabanlar1 kullanilirken,
metin madenciliginde dogal dil isleme kullanilarak elde edilen diizgiin metinler kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada metin madenciligi teknikleri ile haber makalelerinin dénceden tanimlanmis kategorilere gére
ayrilmasi saglanmistir. Internetin gelismesiyle birlikte insanlar gazetelerden haber okumak yerine dijital haberleri
okumay1 tercih eder hale gelmislerdir [10]. Haberciler yazilarini hazirladiktan sonra igeriklerine gore daha 6nceden
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belirledikleri kategorilere yerlestirirler. Esiyok ve ark. [11] yilinda yaptiklar1 bir ¢aligmada bu kategorilerin
o6nemini ve haber okuyucularmin ayni kategoriye ait haberleri okuma egiliminde olduklarini géstermistir. Bu
yiizden haberlerin kategorilere ayrilmasi, okuyucularin hazirlanan haberleri okumasi agisindan oldukga 6nemlidir.
Gelistirilen model habercilerin hazirladiklar1 haber makalelerinin kategorilere ayrilmasinda bir yardimci arag
olarak kullanilabilecektir.

2. Amag ve Hedef

Bu ¢alismada metin madenciligi teknikleri kullanilarak metinsel veri y1gin1 olarak alinmis haber igeriklerinin
onceden tanimlannus haber kategorilerine gore ayrilmasi amaglanmistir. Yasam, diinya, ekonomi, kiiltiir-sanat,
magazin, otomobil, spor, teknoloji olmak {izere toplam sekiz kategori tizerinde ¢alisilmistir. Gelistirilen modelin
haberciler tarafindan kullanilabilmesi i¢in Simflandirma basarisi olarak en az %90 basari oranimin elde edilmesi
hedeflenmistir. Metinsel ifadeleri kullanarak simflandirma islemi; dogal dil isleme (DDI) gibi dil alaninin en temel
problemlerinden biri olarak sayilabilir [12]. Tiirk¢e dilinin kendine 6zgiin yapisindan dolayir metinsel verilerle
caligmak ve anlamli sonuglar elde etmek ise olduk¢a zordur [13]. Bundan dolay1 bu ¢alismanin sonraki yapilacak
DDI ¢aligmalar igin faydali olmasi hedeflenmektedir.

3. Benzer Cahsmalar

Usmani ve Shamsi [14] yapmis olduklari bir ¢alismada haber basliklari siniflandirma algoritmasi
gelistirilmislerdir. Bu algoritmada basit DDI teknikleri ile %88 basartya ulasilmislardir. Ac1 ve Cirak, [15] 2019
yilinda Tiirkge haber metinlerini Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) ve Kelime Vektori (Word2Vec) algoritmasini
kullanmlarak %93,3 oranda basartyla siniflandirmustir. 2018 yilinda yapilan bir ¢alismada yazilan haberin yapisal
Ozelliklerine gore, haber makaleleri kategorilere ayrilmigtir. Siniflandirma araci olarak Destek Vektor Makineleri
(DVM) kullanilmigtir. Ters piramit yapisina gore hazirlanan haberleri tespit etmede %81,7 basari saglarken,
Martini yapisina gore haberleri tespit etmede %19,1 oraninda basariya ulagmiglardir [16]. 2017 yilinda yapilan bir
caligmada haber bagliklar1 kullanilarak ilgili haberin kategorisi belirlenmistir. Farkli tekniklerle ortalama %76 -
%79 arasinda basari elde etmislerdir [17]. 2017 yilinda yapilan bir diger ¢aligmada ise farkli haber sitelerinden 4
farkl kategoriye ait 20’ser haber alinarak toplam 80 haber metni toplanmistir. Toplanan haberlerin 60 tanesi
egitim, 20 tanesi de test i¢in kullanilmistir. Topladiklari tim haberleri bagarili bir sekilde siniflandirmiglardir [18].
Toraman ve ark. [19] 2011 yilinda yaptiklar1 ¢alismada; C4.5, en yakin komsu (eYK), Naive Bayes (NB) and
DVM (Radyal temel islevli ¢ekirdek ve Poly) algoritmalar: kullanilarak iki farkli veri seti tizerinde ¢alismislar ve
sirastyla %83,3 ve %87,5 basar1 elde etmislerdir. 2010 yilinda yapilan farkli bir ¢alismada ise haber igerikleri
kullanilarak simiflandirma yapilmis ancak sadece belirli kategorilerde basarili sonuglar elde edilmistir [20]. 2007
yilinda yapilan bir ¢alismada haberleri okuyan kisilerin duygusal durumlarina gére haberleri daha onceden
belirlenen 8 simfa ayirmiglardir.  Veri olarak haber basliklari, haber saati, haber kategorisi, haberin meydana
geldigi yer ve haber tiirli alinmistir. Siniflandirma araci olarak ise DVM kullamlmistir. Okuyucunun duygusal
durumuna gore haberleri ayirmada %71,26 basarili olmuslardir [21]. 2005 yilinda Maksimum Marj Etiketleme
(MME) tabanli yeni bir algoritma ile haber konusuna gore kategorilere ayirma islemi yapilmistir. 5000 adet
rastgele secilmis haber makalelerine ait konular iizerinde yaptiklari ¢aligmada, haber sayis1 arttik¢a bagari orani
oldukga diismiistiir [22]. 1999 yilinda yapilan bir ¢aligmada ise yazilan haberlerin anahtar kelimeleri kullanilarak
smiflandirma yapilmis ve sadece belirli kategorilerde %70 - %76,7 arasinda basar1 elde etmislerdir [23].

Haber kategorisinin tespiti ile ilgili literatiirde yer edinmis caligmalar ve okuyucularin ayni kategoriye ait
haberleri okuma egilimleri [11], haber kategorisi se¢iminin 6nemini gostermektedir. Buraya konu olan benzer
¢alismalarin, bu ¢alisma ile arasindaki farkliliklar sonug¢ boliimiinde incelenmistir.

4. Yontem

Bu c¢alismada Tiirkge dilinde gevrimi¢i (online) olarak haber yapan bir internet sitesinden sekiz kategoriye ait
2248 adet haber metinleri toplanmistir. C# programlama dili kullanilarak haber metinleri otomatik olarak elde
edilmistir. Haber metinlerinden tiim gorseller, baglantilar, reklam ifadeleri, birden fazla boslugun yan yana olmasi
gibi gereksiz metinler ¢ikarilmistir ve ham metin kayit altina alinmustir. Ayrica metinsel ifadede gegen tiim
hipermetin isaretleme dili (Hypertext Markup Language) etiketleri ve icerikleri temizlenmistir. Bunun haricinde
veri setine herhangi bir 6n islem uygulanmamis; baglaglar, soru ekleri gibi tek bagina anlamsiz olan kelimeler
¢ikartilmamastir.
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Toplanan veriler Weka programi kullanilarak analiz edilmistir. Weka programu arff uzantili dosyalar iizerinde
islem yapmasi nedeniyle veriler haber metni ve kategorisi olacak sekilde iki siitunlu ayarlanmis arff uzantili olarak
diizenlenmistir. Veriler bagka aragtirmacilar tarafindan test amach kullanilabilmesi i¢in agik kaynak olarak
herkesin kullanimima acilmistir [24]. Metinlerin analizinde ve siiflandirilmasinda, varsayilan parametreler ile
siniflandirma analizi yapan ve yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biri olan Cok Terimli Naive Bayes
Algoritmasit (CTNBA) [25] ile rastgele orman (RO) (Random Forest) [26] algoritmalari kullanilmistir. Calisma
icerisinde kullanilan bu iki yontemin sonuglar1 verilmis ve karsilastirmalar1 yapilmistir.

Kappa istatistigi iki deger arasindaki karsilastirmali uyusmanin giivenligini 6l¢en bir istatistik yontemdir [32].
Hesaplanirken iki farkli olasilik hesaplanir. Bunlar iki degerleyici i¢in gézlemlenen uyusmalarin toplama orantist
Pr(a) ve bu uyusmanin sans eseri ortaya ¢ikma olasiligi Pr(e)’dir. Pr(a) iki degerlendirici i¢in gbzlemlenen
uyumlarin toplam orantisi iken, Pr(e) bu uyumun sansa bagl ortaya ¢ikma olasiligidir. Bu iki olasilik iizerinden
kappa istatistigi i¢in kullanilan formiil Denklem 1’de bulunmaktadir.

__ Pr(a)-Pr(e)

K = @) (1)

1-Pr(e)

Hata matrisinin analizlerde nasil kullanilacagini anlamak i¢in oncelikle asagidaki tanimlarin bilinmesi
gereklidir.
e Dogru Pozitif (DP) (True Positive): Ger¢ek degeri pozitif olup pozitif olarak tahmin edilenler.
*  Yanls Negatif (YN) (False Negative): Gergek degeri pozitif olup negatif olarak tahmin edilenler.
*  Yanls Pozitif (YP) (False Positive): Pozitif olarak tahmin edilmis gergek degeri negatif olanlar.
e DogruNegatif (DN) (True Negative): Negatif olarak tahmin edilmis ve gercek degeri negatif olanlar.

Hata matrisi yukarida belirtilen tanimlar dogrultusunda olusturulur. Asagidaki Tablo 1’de pozitif sinif kabulii
i¢in drnek bir hata matrisi verilmistir.

Tablo 1. Ornek Hata Matrisi Tablosu

Tahmin Degerleri

a b
. DP YN Gergek a toplami
Gercek Degerler
YP DN Gergek b toplami

Toplam Pozitif ~ Toplam Negatif

Kategorik degerlerin basar1 analizinde kullanilan bir bagka hassasiyet (precision), geri cagirma (recall) ve F-
Olgiisii degerleri Denklem 2,3 ve 4’te bulunan formiiller kullamlarak hesaplanmistir.

Hassasiyet (p) = d:fyn 2
Geri Cagirma (r) = dpdfyp 3)

F— Ol(;ﬁsﬁ =2 x Kesinlik xHassasiyet -9 pr (4)

Kesinlik+Hassasiyet p+r

Denklem 5°te bulunan dogruluk orani ise dogru tahmin edilen siniflarin toplam 6rneklem sayisina oramidir.
Basar1 dlgiitii olarak en ¢ok kullanilan formiil olmakla birlikte ¢ok kolay olarak hesaplanir.

dp+dn

Dogruluk Orant = ———
dp+dn+yp+yn

®)

NB smiflama algoritmasi; Bayes teorisi tabanli [27] anlagilmas1 kolay ve benzerlerine kiyasla oldukg¢a hizli
calisan bir algoritmadir. NB, makine dgrenmesi, veri madenciligi ve metin madenciligi i¢in kullanilan en etkili
tiimevarimsal 6grenme algoritmalarindan biri olmasinin yani sira hem tahmin edici hem de tamimlayici bir
siniflama teknigidir [28].

RO; Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilen [29] ve karar agaglar i¢in tanimlanmig olmasina
ragmen, tiim siniflandiricilar i¢in kullanilabilen bir algoritmadir [30]. RO igerisinde oylama metodunu bulunur ve
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bir¢ok karar agacimin biraya gelmesiyle olusur ve bireysel agaclar tarafindan oylanarak kazanan sinif belirlenir.
Rastgele orman yonteminin 6nemli bir avantaji, ¢ok sayida girdi degiskenlerini ele almasidir [30].

Rastgele orman algoritmasi kullanilmadan 6nce metinden dizi kelime (MDK) (String To Word Vector) filtresi
kullanilarak haber metninden elde edilen haber metinleri, kelime dizisi seklinde siitunlara doniistiiriilmiistiir. Bu
sayede farkli Oznitelikler elde edilmesinin 6nii agilan veri yapisina, tiim smmflandirma algoritmalarinin
uygulanmasi miimkiin hale gelmistir. Calismaya konu olan her iki smiflandirma algoritmasi kullanilarak
siniflandirma iglemi yapilmisg ve elde edilen veriler Bulgular kisminda paylagilmistir. Toplanan haber metni
sayisina gore ¢ikan sonuglarin giivenilirligi i¢in ¢capraz dogrulama teknigi olan 10-katli ¢apraz dogrulama (Cross
validation) teknigi kullanilmistir. Ayrica elde edilen sonuglar iki veya daha fazla gbzlemci arasindaki uyumun
giivenilirligini 6l¢en bir istatistik yontemi olan ve literatiirde en ¢ok tercih edilen [31] kappa katsayis1 hesaplanarak
kontrol edilmistir.

5. Veri Seti ve Bulgular

Birbirine yakin sayida haber igeren 2248 haber metni toplanmustir. Tablo 2'de her bir haber kategorisinden
toplanan haberler ve bu haberlerin ortalama sozciik sayist goriilmektedir. Her bir haber metni ortalama 1586
sOzcikten olusmaktadir. En uzun haberler Kiiltiir-Sanat kategorisine ait iken en kisa haberler ise Magazin
kategorisinde olmustur. Bu duruma sebep olarak magazin haberlerinin agirlikli olarak fotograflardan olusmasi
gosterilebilir.

Tablo 2. Kategorilerine Gore Haber Sayilari

. Toplam Haber Ortalama Sézciik
Kategoriler

Sayisi Sayisi
Yasam 292 1018
Diinya 249 1450
Ekonomi 261 2127
Kiiltir-Sanat 183 3140
Magazin 315 606
Otomobil 303 2056
Spor 315 1409
Teknoloji 330 1573
Genel 2248 1586

Toplam/Ortalama

CTNBA kullanilarak veriler analiz edildiginde %95,24 oraninda basarili siniflandirma yapilmigtir. 2248
haberden 2141 tanesi dogru sinifta tahmin edilmis ve 0,94 kappa istatistigi elde edilmistir. Kappa degerinin 1’¢
yakin olmasi, tahmin ve gercek deger arasinda uyusmanin yiiksek oldugunu gostermektedir. CTNBA icin olusan
karigiklik matrisi Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. CTNBA i¢in karigiklik matrisi

Kategoriler Yasam Diinya Ekonomi Ksl::;:- Magazin  Otomobil Spor Teknoloji
Yasam 281 0 0 0 11 0 0 0
Diinya 4 240 0 0 5 0 0 0
Ekonomi 7 2 248 0 4 0 0 0
Kiiltiir-Sanat 10 0 0 130 43 0 0 0
Magazin 2 0 0 0 313 0 0 0
Otomobil 0 0 0 0 5 298 0 0
Spor 2 2 0 0 2 0 309 0
Teknoloji 0 0 0 0 8 0 0 322

CTNBA ile yapilan analiz sonuglarina ydnelik Dogru Pozitif Orani1 (DP), Yanlis Pozitif Oran1 (YP) ve F-
Olgiisii gibi degerler Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4. CTNBA i¢in Analiz Sonuglar

DP | YP . Geri . ROC PRC
Oram | Oram Hassaslyet Cagirma F-Olgiisii | MCC Alam Alam Sumf
0962 | 0013 | 0,918 0,962 0940 | 0,931 | 0,999 0991 | Yasam
0,964 | 0,002 | 0,984 0,964 0974 | 0,970 | 0,999 0,996 | Dinya
0,950 | 0,000 | 1,000 0,950 0974 | 0,972 | 0,999 0,995 | Ekonomi
0,710 | 0,000 | 1,000 0,710 0831 | 0,832 | 0,990 0,946 | Kultir-Sanat
0,994 | 0,040 | 0,801 0,994 0887 | 0,873 | 0,996 0,957 | Magazin
0,983 | 0,000 | 1,000 0,983 0992 | 0,990 | 1,000 1,000 | Otomobil
0,981 | 0,000 | 1,000 0,081 0,990 | 0,989 | 0,999 0,996 | Spor
0,976 | 0,000 | 1,000 0,976 0988 | 0,986 | 0,999 0,998 | Teknoloji
Agirlikl g 055 | 0008 | 0,960 0,952 0952 | 0,948 | 0,998 0,987
Ortalama

Elde edilmis bu bagarili simiflandirma oram biraz daha gelistirilmek istenmis ve verilere MDK filtresi
uygulandiktan sonra elde edilen 5774 siitunlu veriler rastgele orman algoritmast ile analiz edilmistir. Bu analizde
%99,86 oraninda basarili siniflandirma yapilmis ve 2248 veriden yalnizca ii¢ tanesi yanlis siniflandirilmig ve 0,99
kappa istatistigi elde edilmistir. Rastgele orman algoritmasi i¢in olusan karigiklik matrisi asagidaki Tablo 5’te

verilmigtir.

Tablo 5. Rastgele orman i¢in karigiklik matrisi

Kategoriler Yasam Diinya Ekonomi Ig::;:_ Magazin | Otomobil Spor Teknoloji
Yasam 292 0 0 0 0 0 0 0
Diinya 0 249 0 0 0 0 0 0
Ekonomi 0 0 261 0 0 0 0 0
Kiiltiir-Sanat 0 0 0 183 0 0 0 0
Magazin 0 0 0 0 315 0 0 0
Otomobil 0 0 0 0 0 303 0 0
Spor 0 0 0 0 0 0 315 0
Teknoloji 0 0 0 0 3 0 0 327

Rastgele Orman ile yapilan analiz sonuglarina yonelik Dogru Pozitif Orani (DP), Yanlis Pozitif Oran1 (YP)
ve F-Olgiisii gibi degerler Tablo 6°da verilmistir.

Tablo 6. Rastgele Orman igin Analiz Sonuglar1

DP | YP . Geri o ROC PRC
Oram | Oram Hassasiyet Cagirma F-Olgiisit | MCC Alam Alam Sumf
1,000 | 0,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 | Yasam
1,000 | 0,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 | Dinya
1,000 | 0,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 | Ekonomi
1,000 | 0,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 | Kaltir-Sanat
1,000 | 0,002 | 0,991 1,000 0,995 | 0,994 | 1,000 1,000 | Magazin
1,000 | 0,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 | Otomobil
1,000 | 0,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 | Spor
0,991 | 0,000 | 1,000 0,991 0,995 | 0,995 | 1,000 1,000 | Teknoloji
Agilikli ) 599 1 0,000 | 0,999 0,999 0999 | 0,998 | 1,000 1,000
Ortalama

Karisiklik matrisinde kose degerlerin kategori sayisina yakinlig: ilgili kategorinin yiliksek tahmin basarisina
sahip oldugunu gostermektedir. Tablo 3 ve 5’te bulunan karisiklik matrisleri incelendiginde incelendigin de bazi
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kose degerlerinin olabilecek en yiiksek deger oldugu digerlerinin ise olduk¢a basarilt oldugu goériilmektedir. En
¢ok hatali siniflandirma igleminin Magazin ve Yasam alanlarinda oldugu goriilmektedir. Bunun temel sebebi
olarak alanlarin birbirlerine olduk¢a yakin olmasindan dolayi fazla benzer kelimeler icermesi gosterilebilir. Spor,
Otomobil, Ekonomi, Teknoloji ve Kiiltiir-Sanat gibi birbirine uzak alanlarin siiflandirilmasinda ise hicbir hata
elde edilmemistir. Bunun temel sebebi olarak bu alanlarda kullanilan kelimelerin alana 6zgii olmasindan dolay1
farklilik gostermesidir. Ayrica elde edilen Kappa degerlerinin 1’e oldukca yakin olmasi [32] degerlendirmedeki
uyumun oldukea yiiksek oldugunu gostermektedir.

5. Tartisma ve Sonug

Veri seti olarak kullanilan haber metinlerinin sayisinin artirilmasi, farkli dillerdeki metinlerin kullanilmasi ve
daha fazla kategoriye gore incelenmesiyle elde edilecek smiflandirma basarilarinin karsilagtirilmasi faydali
olacaktir. Tiirk¢e dilinin 6zgiin yapisindan dolay: veri seti elde edilirken miimkiin oldugu kadar farkli yazarlarin
haberlerinin toplanmasi siniflandirma basarisinin dogrulugunu artiracaktir.

Bu ¢alismanin, benzer ¢aligmalar ile karsilagtirmas1 Tablo 7'de verilmistir. Tablo incelendigi zaman bu
caligmaya konu olan yontemler ile elde edilen sonuglarin oldukg¢a basarili oldugu ve metinsel icerigi hazirlanan
bir haberin 6nceden belirlenmis kategorilere gore siniflandirilmasinda kullanilabilecegi goriilmektedir.

Tablo 7. Benzer ¢alismalar ile karsilastirilmasi

Benzer Calismalar Kul.l amilan Basar1 Oram Bu calisma ile farkhihiklar
veri sayisi

Usmani ve Shamsi [14] 2500000 %88 Haber basliklar1 kullanilarak siniflandirma yapilmgtir.

Act ve Crrak [15] 600 9%93,3 KSA ve Kelime Vektorii Kullanilarak siniflandirilma
yapmuslardir.

Dai ve ark. [16] 853 %817 Metin Tiirkge degildir ve Yazinin yapisal 6zelligini veri
olarak kullanmustir.
Metin Tiirkce degildir ve Haber basliklarini veri olarak

Qiu ve ark.[17] 12000 %76 — %79 kullanmustir. Farkl kategorilerde farkli sonuglar elde
etmistir.
incelenen veri sayist oldukga az olmasinin yani sira,

0,

Baskaya ve Aydin [18] 80 %6100 sadece 4 kategori iizerinde siiflandirma yapilmustir.
C4.5, en yakin komsu (eYK), Naive Bayes (NB) and
DVM algoritmalari kullanilarak farkli sonuglar elde

[Toraman ve ark. [19] 7540 %83,3 — %87,5 etmisler ve bu sonuglari kargilagtirmiglardir. Toplam 6
farkl1 kategori i¢in ¢alisma yapilmistir ancak kategoriler
birbirinden oldukg¢a uzak se¢ilmistir.

Krishnalal ve ark. [20] 400 %80,22 - %96,34  [Sadece 4 kategoriye bolme islemi yapilmistir.

Lin ve ark. [21] 1200 9680,22 — 9%96,34 Metin Tiirkge de-gll(.hr.. Sadece birkag kategoride yiiksek
sonuglar elde edilmistir.

Kazawa ve ark. [22] 5000 Verlfaylsma gore H"aber. konularmd.an, haber kategorisi tespit et{neye .

degismektedir. lyonelik olup, veri sayis1 artik¢a basar1 orani diismektedir.

Metin Tiirkge degildir ve yazilan haberlerin anahtar

o [23] 1000 %70 — %76,7 kelimeleri veri olarak kullanmistir. Farkli kategorilerde
farkl1 sonuglar elde etmistir.

Bu calisma 2248 %099,86

Ortalama 1586 sozciikten olugsan 2248 haber metni (Tiirkce dili) veri olarak kullanilmigtir. Toplanan veriler
CTNBA kullanilarak analiz edildiginde %95,24 oraninda basarili siniflandirma ve 0,94 kappa istatistigi elde
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edilmistir. Sonrasinda bu verilere MDK filtresi uygulanip RO algoritmasi ile analiz edilmesi sonucunda %99,86
oraninda basarili siniflandirma ve 0,99 kappa istatistigi elde edilmistir.
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