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OZET:

Dijital igerikteki artis, dzellikle haber siniflandirma gibi metin odakli gorevlerde otomatik siniflandirma
yontemlerine duyulan ihtiyaci biiyiik lgiide artirmistir. Bu noktada Dogal Dil isleme (DDI) teknikleri,
biiyiik veri setlerinde insan miidahalesi olmaksizin verimli sonuglar iiretebilme potansiyeline sahiptir. Bu
caligma, haber basliklarini kategorilere ayirmay1 amaglayan, Python ile gelistirilmis bir Naive Bayes (NB)
tabanli smiflandirma sistemini tanitmaktadir. NB algoritmalari, basitlikleri ve hizli hesaplama 6zellikleri
nedeniyle metin simiflandirma problemlerinde 6ne ¢ikmaktadir. BBC News bagliklarindan olusan veri
kiimesi; teknoloji, is diinyasi, spor, eglence ve siyaset gibi farkli kategorileri kapsamaktadir. Veri 6n
isleme siirecinde metin temizleme, durdurma kelimelerin ¢ikarilmasi ve Sayim Vektorlestirme ile metnin
sayisal verilere doniistiiriilmesi gibi adimlar yer almigtir. Bu siireg, dogru ve etkili siniflandirma igin kritik
bir rol oynamaktadir. Calisma kapsaminda bes farkli NB varyanti incelenmistir: Gaussian, Multinomial,
Complement, Bernoulli ve TAN. Sonuglar, Multinomial NB’nin %98.53 dogruluk oraniyla en iyi
performansi sergiledigini ortaya koymustur. Complement NB %98.31, TAN %98.20, Bernoulli %96.74,
Gaussian NB ise %91.79 ile %92.92 arasinda degisen dogruluk oranlarina sahiptir. Bunun yan1 sira NB
algoritmalari, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Dogrusal Destek Vektor Siniflandiricist ve Cok
Katmanli Algilayic1 gibi gelismis makine 6grenimi algoritmalariyla karsilagtirilmistir. Cok Katmanl
Algilayicl, %98.31 dogruluk orani ile 6ne ¢ikarken, diger algoritmalar da %97’nin iizerinde basari elde
etmistir. Bu caligma, NB algoritmalarimin haber siniflandirma problemlerinde giiglii, giivenilir ve etkili bir
¢oziim sundugunu gostermektedir. Ozellikle Multinomial ve Complement NB varyantlar, yiiksek
dogruluk oranlan ile dikkat ¢ekmektedir. Gelecekteki arastirmalar, daha genis veri setleri ve yeni
yaklagimlar ile bu algoritmalarin performanslarini daha da gelistirmeyi hedeflemektedir.
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ABSTRACT:

The rapid increase in digital content, particularly in text-based tasks like news classification, has
significantly amplified the demand for automated classification methods. At this point, Natural Language
Processing (NLP) techniques offer the potential to efficiently generate results from large datasets without
human intervention. This study presents a Naive Bayes (NB)-based classification system, developed using
Python, aimed at categorizing news headlines. NB algorithms are favored for text classification problems
due to their simplicity and fast computation. The dataset used, derived from BBC News headlines, covers
diverse categories such as technology, business, sports, entertainment, and politics. The data
preprocessing phase included steps such as text cleaning, removing stop words, and converting the text
into numerical data using Count Vectorization. This process plays a critical role in ensuring accurate and
effective classification. Five different NB variants were examined in this study: Gaussian, Multinomial,
Complement, Bernoulli, and Tree-Augmented Naive Bayes (TAN). The results showed that Multinomial
NB delivered the best performance with an accuracy rate of 98.53%. Complement NB achieved 98.31%,
TAN 98.20%, Bernoulli 96.74%, while Gaussian NB ranged between 91.79% and 92.92%. Additionally,
NB algorithms were compared with advanced machine learning algorithms such as Logistic Regression,
Random Forest, Linear Support Vector Classifier, and Multi-Layer Perceptron. The Multi-Layer
Perceptron stood out with an accuracy rate of 98.31%, while the other algorithms also surpassed 97%
accuracy. This study demonstrates that NB algorithms provide a robust, reliable, and effective solution for
news classification problems, with the Multinomial and Complement variants showing particularly high
accuracy. Future research will aim to further enhance the performance of these algorithms using larger
datasets and new approaches.
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GIRIS

Dijital igerigin hizli artis1, ¢cevrimigi erisilebilen biiyiik miktarda verilerin ortaya ¢ikmasina yol
acmistir. Sonug olarak, metinsel verileri otomatik olarak siniflandirmak ve kategorize etmek igin
verimli ydntemlere olan talep giderek artmaktadir. Dogal Dil Isleme (DDI) uygulamalarinin énemli bir
parcasi olan haber siniflandirmasi, haber basliklarini iceriklerine dayali olarak 6nceden tanimlanmis
belirli kategorilere otomatik olarak atamay1 hedefler. Bu gorev, igerik Onerisi, bilgi erisimi ve duygu
analizi gibi dnemli pratik sonuglara haizdir.

Bu calismada, Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilen kapsamli bir haber
siniflandirma gérevi aciklanmaktadir. Ozellikle haber basliklarini cesitli smiflara dogru bir sekilde
kategorize etmek icin Naive Bayes algoritmalarinin giicini kullanma {izerine odaklanmig
bulunmaktayiz. Metin siniflandirma gorevlerinde basitligi ve etkinligiyle bilinen, iyi yapilandirilmis ve
yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasi olan Naive Bayes, bu arastirmanin temelini
olusturmaktadir.

Ana hedeflerimizden ilki, saglam bir haber siniflandirma sistemi olusturmanin karmasikliklarini
incelemek, ikincisi ise farkli Naive Bayes algoritmalarinin performansini titizlikle degerlendirmektir.
Bu calismada, teknoloji, is, spor, eglence ve politika olmak {izere bes ana kategoriye ayrilmis haber
basliklari, saygin bir kurulugs olan BBC News Corpus’tan (2006) temin edilen bir veri seti lizerinde
insa edilmistir. Ayrintili bir analiz yoluyla, kategorilerin dagilimina, basliklarin 6zelliklerine ve i¢
yapilarma dair derinlemesine bir anlayis kazandirmayr amaglamaktayiz. Ozellikle, veri temizleme,
durdurma kelimelerinin kaldirilmasi ve sayim vektorlestirme teknigi kullanarak 6zellik ¢ikarimi gibi
kapsamli veri 6n isleme yontemlerini uygulamaktayiz (Patel ve Meehan, 2021). Veri seti egitim ve test
setlerine boliinmekte, doniistiiriilen sayisal vektorler ise Naive Bayes algoritmalarini egitmek amaciyla
giris verisi olarak kullanilmaktadir (Saritas ve Yasar, 2019).

Arastirmamiz, Gaussian Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes, Complement Naive Bayes ve
Bernoulli Naive Bayes olmak iizere bes farkli Naive Bayes varyant1 iizerine odaklanmaktadir (Chen,
Webb ve ark., 2020). Her algoritma, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1
skoru (F1 score) gibi iyi bilinen performans Ol¢iitleri kullanilarak test verileri iizerinde titizlikle
egitilmekte ve degerlendirilmektedir (Powers, 2020). Ayrica, Naive Bayes algoritmalarinin
performansi, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Dogrusal Destek Vektor Makinesi (DVS), Cizgi
Kiime Analizi (CKA) Smiflandiricisi, Karar Agac1 ve K-En Yakin Komsu (K-EYK) gibi diger iyi
bilinen makine O0grenmesi siniflandiricilart ile kapsamli bir sekilde karsilagtirilmaktadir (Mahesh,
2020). Sonuglarin ayrintili analizi, haber siniflandirmasi baglaminda her algoritmanin goreceli giiglii
ve zayif yonlerini vurgulamak amaciyla gergeklestirilmektedir.

Bulgularimiz, tiim Naive Bayes algoritmalarinin haber siiflandirmasi goérevlerinde hatir1 sayilir
bir dogruluk sergiledigini ve 6zellikle Multinomial Naive Bayes ve Complement Naive Bayes'in etkili
varyantlar oldugunu acik¢a ortaya koymaktadir. Ayrica, CKA Simiflandiricisi, haber kategorize etmede
en iyi performans gdsteren makine 6grenmesi siniflandiricist olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Sonug¢ olarak, bu c¢alisma, haber smiflandirmasinda Naive Bayes algoritmalarmin etkili bir
uygulamasin igermekte olup, kapsamli bir veri 6n isleme siirecinin ve titiz bir algoritma se¢iminin
onemini vurgulamaktadir. Ayrica, bu arastirmanin kapsamli sonuglarin ve sagladig1 farkindaliklarin,
dogal dil isleme alaninda ¢alisan arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in degerli bir kaynak sunacagi ve
verimli haber kategorize etme veya simniflandirma sistemlerinin gelistirilmesine 6nemli katkilarda
bulunacagi kanaatindeyiz.
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Haber smiflandirmasi, haber makalelerini etkili bir sekilde kategorize etmek amaciyla gesitli
yaklagim ve algoritmalarin arastirildigi 6nemli bir arastirma alani olarak bilinmektedir. Cok sayida
calisma, Naive Bayes, Destek Vektor Makinalar1 (Support Vector Machines (SVM)), Rastgele Orman,
Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks) gibi ¢esitli makine 6grenmesi
ve derin 6grenme algoritmalarinin etkinligini aragtirmistir.

Naive Bayes algoritmasi, basitligi, verimliligi ve etkinligi nedeniyle haber siniflandirmasinda
ozellikle tercih edilmektedir. Son arastirmalar, farkli baglamlarda &zellikle bu algoritmanin
performansini artirmaya yonelik bir odaklanma igerisindedir.

Rana ve arkadaslari, bagliklara dayali bir haber siniflandirmasini aragtirmig ve Naive Bayes'in
etkinligini vurgulamuslardir. Ozellik secimi, 6n isleme teknikleri ve smiflandirma yaklasimlarii
inceleyerek, Naive Bayes'in bu gorev i¢in basit ama giiclii bir tercih oldugunu sonucuna varmislardir
(Rana, Khalid ve ark., 2014) .

Shahi ve Pant, Nepal haber makalelerini siniflandirmak iizere Naive Bayes'i DVM ve Yapay
Sinir Aglar ile karsilastirmiglar ve de TF-IDF vektorizasyonu kullanmislardir. Naive Bayes, istiin
dogrulugu ve gosterdigi F1 skor performansi ile Nepal haber smiflandirmasi i¢in uygun bir se¢im
oldugu kanaatini olusturmustur (Shahi ve Pant 2018) .

Chy ve arkadaslari, Bangla haber makalelerini kategorize etmek iizere Naive Bayes
siiflandiricisini uygulamiglar, kok bulma, durdurma kelimelerini kaldirma ve TF-IDF vektorizasyonu
kullanmiglardir. Calismalarinda, karsilastirilan algoritmalar arasinda Naive Bayes'in en yiiksek
dogruluga sahip olduguna vurgu yapmislar ve smiflandirma sonuglarini iyilestirmek amaciyla 6n
isleme tekniklerini 6nermislerdir (Chy, Seddiqui ve ark., 2014).

Bracewell ve arkadaslari, Japonca ve Ingilizce makaleleri kategorize etmek iizere Naive Bayes
algoritmasinm1 kullanarak ¢apraz dilli haber smiflandirmasini arastirmislardir. Yaklasimlar, kategori
siniflandirmasin1 konu kesfi ile birlestirerek, Naive Bayes'in diller arasinda {istiin dogrulugu ve F1
skoru ile tercih edildigini gostermektedir (Bracewell, Yan ve ark., 2009).

Albahr ve Albahar, haber tespiti i¢in c¢esitli makine Ogrenmesi smiflandiricilarini
degerlendirmisler, Naive Bayes ile en 1yi sonuglar1 elde etmislerdir. Caligmalari, Naive Bayes'in
siniflandirma gorevlerindeki dayanikliligina vurgu yapmis bulunmaktadir (Albahr ve Albahar 2020).

Sristy ve Somayajulu, etiketli ve etiketlenmemis veri setlerinden yararlanarak haber makalesi
siniflandirmasi i¢in Naive Bayes ile yar1 denetimli bir yaklagim 6nermislerdir. Naive Bayes, diger yar1
denetimli algoritmalardan daha iyi performans gostermis, 6zellikle sinirhi etiketli veri ile dogrulugu
artirma potansiyeli tasidigina vurgu yapilmistir (Sristy ve Somayajulu 2012).

Granik ve Mesyurar, Facebook haber gonderilerini kullanarak haber tespiti igin Naive Bayes
tabanli bir sistem gelistirmisler ve %74 siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Calismalari, Naive
Bayes'in gercek diinya igerik siniflandirmasina iliskin pratik bir uygulamayi icermektedir (Granik ve
Mesyura 2017).

Bu calismalar, Naive Bayes algoritmalarmin haber simiflandirmasindaki ¢ok yonliiliigiinii ve
etkinligini kapsamli bir sekilde vurgulamaktadir. Ozellik secimi, 6n isleme ve algoritma entegrasyonu
icin farkli stratejiler, siniflandirma dogrulugunu optimize etmeye yonelik degerli kavrayislar ve
ongoriiler sunmaktadir. Ayrica, Naive Bayes algoritmasini tamamlayict tekniklerle birlestirmenin,
haber simiflandirma sistemlerinin daha da iyilesmesine katkida bulunacagina dair Onerilerde
bulunmaktadirlar.
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MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, haber siniflandirmasini gergeklestirmek ve Naive Bayes algoritmalarinin etkinligini
degerlendirmek amaciyla gerekli olan arastirma yontembilimi ayrintili bir sekilde ele alinacaktir.
Burada yontembilimi, veri toplama, veri 6n isleme, model egitimi ve performans degerlendirmesi
safhalarina iliskin yapilandirilmis bir siireci igermektedir. Asagida, gergeklestirilen c¢alismanin
titizligini vurgulamak ve gecerliligini saglamak amaciyla uygulanan temel yontemler 6zetlenmistir.
Yontemsel adimlar ise Sekil 1'de ayrintili olarak sunulmaktadir.

s
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Sekil 1. Genel Calisma Yordami

Veri Toplama

Calismamizda kullanilan veriler, ¢esitli konulara gore kategorize edilmis haber basliklarindan
olusan BBC News Corpus (2006) veri setinden elde edilmistir. Veri seti, her haber 6gesinin ait oldugu
konuyu belirten kategori (category) kolonu ile haber 6gesinin gergek igerigini gosteren metin (text)
kolonundan olusan iki ana basliktan ibarettir.

Veri seti, teknoloji, is, spor, eglence ve politika olmak lizere bes farkli kategoriye ayrilmis haber
basliklarini igermektedir. Her kategoriye ait veri noktalarinin dagilimi asagida Cizelge 1’de ayrintili
olarak sunulmustur.

Cizelge 1. Veri Setinin Dagilimi

Kategori Veri sayisi
Teknoloji 401
Is Diinyasi 510
Spor 511
Eglence 386
Politika 417
Toplam 2225

Bu veri seti, haber siniflandirmasi i¢in NB algoritmalarinin kapsamli bir sekilde arastirilmasina
olanak taniyan cesitli haber bagliklarindan olusmaktadir. Veri toplama siireci, farkli kategorilerdeki
haber bagliklarinin dengeli bir sekilde temsil edilmesini saglayarak bu aragtirmadan giivenilir ve
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anlamli bulgular elde edilmesini kolaylastirmaktadir. Sekil 2’de, veri setinin detaylarini igeren gorsel
bir temsil sunulmaktadir.

Veri kiimesi, bes farkli kategoriye ait haber basliklarindan olusmaktadir. Bu kategoriler,
Teknoloji, Is Diinyas1, Spor, Eglence ve Politika olarak tasnif edilmistir. Her bir kategoride mevcut
olan veri nokta sayisi, daha 6nce bahsedildigi lizere Cizelge 1'de ifade edilmistir.
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Sekil 2. Her Bir Sinif I¢in Veri Sayis1 Dagilimlar

Veri on isleme

Dogal Dil isleme (DDI) alaninda ham metin verilerini analiz ve siniflandirma gérevleri igin
hazir hale getirmek, onemli 6n isleme adimlarimi gerektirmektedir. Bu c¢alismada, BBC News
Corpus’tan elde edilen haber baslhiklar1 veri seti, Sekil 3’te gosterildigi tlizere cesitli 6n igleme
adimlarindan geg¢irilmistir. Veri 6n islemenin asil amaci, ham metin verilerini makine 6grenmesi
algoritmalar1 yardimiyla yapilacak daha sonraki analizler i¢in uygun bir yapisal formata
dontstiirmektir.
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Durdurucu Kelimleri

Kaldirma
1

¥

Ozellik Gikarma

T

¥

Count Vectorizer

Sekil 3. Model On Isleme Teknikleri

Veri temizleme
Veri temizleme asamasinin temel gorevi, haber basliklarindaki noktalama isaretleri ve 6zel
karakterleri kaldirmaktir. Bu unsurlar, metin baglamina katkida bulunmadigi gibi analiz sirasinda
giiriiltii olusturma potansiyeline sahiptirler. Diizenli ifadeler kullanilarak noktalama isaretleri ve 6zel
karakterler sistematik bir sekilde ortadan kaldirilmis, bdylece yalnizca gerekli metin igerikleri
korunmustur. Ayrica, bazi haber bagliklar tarihler, istatistikler veya diger sayisal veriler gibi sayisal
degerler icerebilmektedir. Ancak, bu sayisal degerler genellikle siniflandirma gorevleri i¢in alakasiz
olabilmekte ve model performansini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu nedenle, yalnizca metin
icerigine odaklanilmis ve alakasiz bilgilerin etkisini azaltmak amaciyla basliklardan sayisal degerlerin
kaldirilmas: yoluna gidilmistir. Tiim bu adimlar, islenmis verilerin makine 6grenmesi algoritmalari
61
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araciligiyla etkin bir sekilde smiflandirilabilmesi i¢in gerekli metin igeriginin dogru bir sekilde
yansitilmasini saglamak amaciyla uygulanmigtir.

Durdurma kelimelerini kaldirma

Durdurma kelimeleri, gerek makaleler ve gerekse yaygin dil kullaniminda sirasiyla ("the," "a,"
"an"), ("1s," "are," "in") gibi 6rnek kelimeler seklinde karsimiza ¢ikan ve sik kullanilan ancak énemli
bir anlam yiiklenilemeyecek kelimeler biitiinii olarak tanimlanabilir. Bu ¢alismada analizi daha verimli
hale getirmek ve korunan kelimelerin ilgi diizeylerini artirmak {izere durdurma kelimelerinin
kaldirilma siirecini kritik bir islem adim1 olarak uygulamis bulunuyoruz. Onceden tanimlanan ingilizce
durdurma kelimeleri listesi kullanilarak, bu kelimeler haber basliklart veri setinden sistematik olarak
cikarilmigtir. Bu yaklagim, dikkate alinan kelime sayisini etkili bir sekilde azaltarak sonraki analizleri

basitlestirmis ve daha bilgilendirici 6zelliklere odaklanma imkani saglamistir.

Ozellik ¢ikarim

Tokenizasyon (Tokenization) bir iiriin veya hizmet verilerinin farkli degerlere doniistiiriilerek
daha giivenli hale gelmesini ifade eder. Tokenizasyon, metni bireysel kelimelere veya token adi verilen
daha kiiciik varliklara ayirmayi igerir ve haber basliklarini anlamli birimlere bolerek kelime diizeyinde
daha ileri analiz yapmayr miimkiin kilar. Iste bu calismada haber basliklarinda bulunan &zgiin
kelimelerin olusturdugu bir kelime dagarcigi listesi insa edilmesinde bu fokenlastirilmis kelimelerden
yararlanilmistir. Bu kelime listesi, veri seti boyunca tutarli kelime temsili saglayarak 6zellik ¢ikarimi
icin bir temel olusturmustur. Ardindan, her bir belirli haber bashigi i¢in her kelimenin ne siklikta
goriindiigiinii Olcen bir terim sikligi (term frequency (TF)) degeri hesaplanmistir. Bu siklik verisi,
metin verilerini makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢in uygun sayisal vektorlere doniistiirmek agisindan
son derece onemlidir. Zira bu veri, her satirin bir haber basligin1 ve her kolonun ise kelime dagarcigi
icindeki 6zgiin bir kelimeyi ifade ettigi 6zel bir matrisin olusturulmasint saglamistir. Ayrica matris
girisleri, her kelimenin ilgili baslikta ne siklikta goriindiigiinii yansitmaktadir.

Sayim vektorlestirici (count vectorizer)

Sayim vektorlestirme teknigi, metin verilerini sayisal matris temsiline doniistiirmek igin
kullanilan temel bir yontemdir. Bu teknik, tokenize edilmis kelimelerden bir kelime dagarcigi olusturur
ve her kelimeye esgsiz bir tam sayr atar. Bu kelime dagarci@ini kullanarak, her satirin bir haber
basligina ve her kolonun da kelime dagarcigindan 6zgiin bir kelimeye kars1 diistligii bir dokiiman terim
matrisi olusturulmustur. Matris girisleri, her kelimenin ilgili bashikta ne siklikta goriindiigiinii
gosterirler. Uygulanan veri 6n isleme adimlari, hem veri setinin kalitesinin artirilmasinda hem de
makine Ogrenmesi algoritmalariyla gergeklestirilecek analize hazirlik asamasinda 6nemli bir rol
oynamigstir. Giirliltiiniin giderilmesi, metnin standart hale getirilmesi, hatanin diizeltilmesi ve eksik
verilerin islenmesi yoluyla temizlenen veri seti, dogru ve gilivenilir haber siniflandirmasi i¢in saglam
bir temel teskil etmektedir.

Veri temizleme

Makine 6@renmesi (mé) algoritmalari

Makine Ogrenmesi (Machine Learning - MO), bilgisayar sistemlerinin verilerden 6grenmesini
ve bu verilere dayanarak kararlar veya tahminler yapmasini saglayan algoritmalar ile istatistiksel
modelleri inceleyen bir Yapay Zeka alt dalidir. Veri setlerinden modelleri olusturmak icin tasarlanan
bu tiir algoritmalar yeni verilerdeki Orlintiileri tanimlayabilir veya tahminlerde bulunabilir. Makine
O0grenmesinin esas amaci, ana Ozellikleri ve oOriintiileri yakalayarak verilerden genelle(stir)me
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yapmaktir. Bu genelle(stiryme, MO algoritmalarinin yeni ve Onceden goriilmemis verilerle
karsilastiklarinda bilgilendirilmis kararlar veya tahminler yapmalarina olanak saglar. Bu calismada,
onceden islenmis verileri kullanarak haber smiflandirmasi yapmak amaciyla ¢esitli MO
siniflandiricilart  kullanilmistir.  Kullanilan  simiflandiricilar, metin = siniflandirma  goérevlerinde
basitlikleri ve etkinlikleri ile bilinen NB algoritmalarinin yani sira diger iyi bilinen MO algoritmalarini
da icermektedir. Bu siniflandiricilar, teknoloji, is, spor, eglence ve politika gibi 6nceden tanimlanmis
haber basliklarini ayirt etmek ve siniflandirma yapmak {izere 6n islemeden ge¢mis veri setleri tizerinde
egitilmislerdir.
Naive bayes (NB) algoritmalari

Naive Bayes, her sinif i¢indeki 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayarak Bayes teoremini
kullanan olasiliksal bir simflandirma yontemidir. Naive Bayes'in matematiksel siireci su sekilde

aciklanabilir:

P(X|C)=P(C
P(C|X) =% 1)

Burada, P(C|X), X gozlemlenen kaniti gbz Oniine alindiginda C sinifinin sonsal olasiligini

temsil eder. P(X|C), C sinifi verildiginde X kanitin1 gézlemleme olasiligidir. P(C), C smifinin 6nsel
olasiligidir ve P(X) kanit olasiligidir.

BULGULAR VE TARTISMA

Degerlendirme Metrikleri

Gerek makine 6grenmesi algoritmalarinin etkinligini degerlendirmeleri gerekse bilingli kararlar
almalari, performans Olgiitlerini hayati derecede Onemli kilmaktadir. Bu O0lgiitler, algoritma
performansin1  degerlendirmek, eniyilemek (optimization) siirecini yoOnlendirmek, sonuclar
raporlamak, hatalar1 ve Onyargilar1 belirlemek, kiyaslama noktalar1 olusturmak ve asir1 6grenmeyi
tespit etmek gibi cesitli gérevlerde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismada, 6zellikle siniflandirma
algoritmalarinin performansin1 degerlendirmek ve karsilastirmak amaciyla yaygin olarak kullanilan
Olclitlere yer verilmistir.

Makine 6grenmesi igin 6nemli performans oOlgiitleri arasinda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1 skoru sayilabilir. Dogruluk, dogru tahminlerin toplam tahmin sayisina oranini temsil eder ve
modelin genel performansini gosterir. Kesinlik, dogru pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin, pozitif
olarak tahmin edilen toplam O6rnek sayisina oramidir. Modelin pozitif tahminlerinin dogrulugunu
gosterir. Duyarlilik, modelin dogru bigimde tespit ettigi gergek pozitif Orneklerin oranini Olger.
Modelin dogru pozitif drnekleri tanimlama yetenegini gosterir. F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bu 6lgiit, 6zellikle veri kiimesi dengesiz oldugunda kesinlik ve

duyarlilik arasinda bir denge saglamaktadir.
TP + TN

Accuracy (Dogruluk) = TP T INTFPIEN (2)
Precision (Kesinlik) = TPTfFP 3
Recall (Duyarlilik) = TPT:)FN 4)

Precision. Recall

F1 Skoru = 2. (5)

Burada, TP (True Positive), dogru bicimde olumlu olarak tahmin edilen 6rneklerin sayisini; TN
(True Negative), dogru bicimde olumsuz olarak tahmin edilen 6rneklerin sayisini; FP (False Positive),
yanlis bicimde olumlu olarak tahmin edilen drneklerin sayisini; FN (False Negative) ise yanlis bicimde
olumsuz olarak tahmin edilen 6rneklerin sayisini temsil eder.

Precision + Recall
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Calismamizda, bu performans Olgiitleri araciligiyla Naive Bayes algoritmalar1 ve diger makine
ogrenmesi smiflandiricilarinin etkinliklerinin yam sira, siiflandirma yeteneklerinin de kapsamli bir
degerlendirmesi yapilmistir.

Deneysel sonuglar

Bulgular

Farkli NB algoritmalarina iliskin performans degerlendirmesi sonuglar1 asagida Cizelge 2'de
ayrintili bir bicimde sunulmustur. Her bir varyantin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru titizlikle
hesaplanmuistir.

Epsilon degeri 0.01 olan Multinomial Naive Bayes algoritmasi, Naive Bayes varyantlari arasinda
en yliksek performans degerlerine ulasmistir: %98.53 dogruluk, %98.55 kesinlik, %98.53 duyarlilik ve
%98.54 F1 skoru. Bu sonuglar, algoritmanin saglamligin1 ve haber smiflandirma gorevleri igin
uygunlugunu agikca ortaya koymaktadir.

Farkli parametrelere sahip Multinomial Naive Bayes algoritmas1 da rekabetci sonuglar tiretmistir.
Multinomial (Alpha, 0.5) %98.53 dogruluk, %98.53 kesinlik, %98.53 duyarlilik ve %98.53 F1 skoru
ile hemen hemen benzer performans degerlerine ulasmistir. Bu tutarlilik, algoritmanin farkli parametre
degerlerinde giivenilirligini pekistirmektedir.

Complement Naive Bayes ise %98.31 dogruluk ve benzer kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlari ile
onemli olgiide iyi sayilabilecek bir performans sergilemistir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde
etkinligini hissettirmistir. Ayrica, fit prior degeri Yanlis olarak ayarlanan Bernoulli Naive Bayes
algoritmas1 tlim metriklerde %96.74'e ulasarak, belirli ozellik dagilimlarma sahip senaryolarda
uygulanabilirligini kanitlamistir.

Bununla beraber, Gaussian Naive Bayes algoritmasi, %92.92 dogruluk, %93.08 kesinlik,
%92.92 duyarlilik ve %92.93 F1 skoru ile nispeten daha diisiik performans metrik degerleri ile
neticelenmistir. Bu sonuglar, Gaussian Naive Bayes'in 6zelliklerin normal dagilim gdstermedigi metin
siniflandirma gorevlerine daha az uygunluk gosterecegi anlamina gelmektedir.

Cizelge 2. Naive Bayes Algoritmasinin Sonuglari

Naive Bayes Algoritmalar: Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 skoru
(Accuracy ) (Precision) (Recall) (F1 score)
Gaussian 92.92% 93.08% 92.92% 92.93%
Gaussian (Var Smoothing) 91.79% 91.79% 91.79% 91.79%
Gaussian (Var Smoothing, 2e-9) 91.79% 91.79% 91.79% 91.79%
Multinomial 98.20% 98.20% 98.20% 98.20%
Multinomial (Fit Prior, False) 98.31% 98.31% 98.31% 98.31%
Multinomial (Alpha, 0.5) 98.53% 98.53% 98.53% 98.53%
Multinomial (epsilon = 0.01) 98.53% 98.55% 98.53% 98.54%
Multinomial(epsilon = 1e-9) 96.85% 96.91% 96.85% 96.85%
Multinomial (Alpha, 1.5) 98.20% 98.20% 98.20% 98.20%
Complement 98.31% 98.31% 98.31% 98.31%
Complement (Alpha, 0.5) 98.20% 98.20% 98.20% 98.20%
Bernoulli 96.67% 97.01% 96.74% 96.77%
Bernoulli (Fit Prior, False) 96.74% 96.74% 96.74% 96.74%
TAN (Tree-Augmented Naive 98.20% 98.23% 98.20% 98.20%

Bayes) (epsilon = 0.01)

Cizelge 3 ise yaygin olarak kullanilan diger makine 6grenmesi algoritmalarinin performans
metriklerini sunmaktadir. CKA Simiflandiricist %98.31 dogruluk, %98.32 kesinlik, %98.31 duyarlilik
ve %98.31 F1 skoru ile en yiiksek dogruluk degerlerine ulasmistir. Bu degerler, siiflandiricinin
karmasik oriintiileri ve yiiksek boyutlu verileri isleme yetenegine vurgu yapmaktadir.
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Dogrusal Destek Vektor Siniflandiricisi (DVS), %97.97 dogruluk, %97.98 kesinlik, %97.97
duyarlilik ve %97.98 F1 skoru ile bu smiflandiriciyr yakindan takip etmektedir ve haliyle giiglii bir
genelle(stir)me yetenegi sergilemektedir. Ayrica Rastgele Orman, %97.86 dogruluk ve bilahare takip
eden kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlar ile iyi bir performans gostererek topluluk 6grenmesindeki
saglamligini kanitlamistir.

Lojistik Regresyon, %97.52 dogruluk, ve diger kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri ile
rekabetci sayilabilecek performans degerlerine sahiptir; bu haliyle, metin siniflandirmasi i¢in glivenilir
ve yorumlanabilir bir model oldugu izlenimi vermektedir. Daha az etkili ugta, 6rnegin Karar Agaci
algoritmas1 %82.69 dogruluk degeri ile karmagik veri setlerinde asir1 uyum egiliminin bir zaafi olarak
nispeten diisiik performans sergilemistir. K-EYK, %55.84 dogruluk ile en diisiik performans degerini
sergilemistir; haliyle bu da biiyiik ve karmasik veri setleriyle basa ¢ikmadaki sinirlamalarini aciga
vurmaktadir.

Cizelge 3. Diger lyi Bilinen MO Algoritmalar1 i¢in Sonuglar

MO Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Duyarhhk  F1 skoru
(Accuracy)  (Precision) (Recall) (F1 score)
Lojistik Regresyon 97.52% 97.52% 97.52% 97.52%
Rastgele Orman 97.86% 97.91% 97.86% 97.87%
Dogrusal DVS 97.97% 97.98% 97.97% 97.98%
Radyal Bazli Fonksiyon DVM Radial Basis Function (RBF) 91.57% 91.57% 91.57% 91.57%
DVM
Dogrusal Ayirtag Analizi 38.20% 38.20% 38.20% 38.20%
CKA Siniflandiricisi 98.31% 98.32% 98.31% 98.31%
Karar Agaci 82.69% 82.84% 82.69% 82.72%
KNN 55.84% 80.88% 55.84% 56.59%
Ekstra Agaclar 95.61% 95.61% 95.61% 95.61%
(Extra Trees)
Gradyan Hizlandirma 94.04% 94.04% 94.04% 94.04%
(Gradient Boosting)
Pasif Saldirgan Siniflandirici 96.62% 96.62% 96.62% 96.62%
(Passive Agressive Classifier)
AdaBoost 65.73% 65.73% 65.73% 65.73%
Torbalama Siniflandiricisi 82.35% 82.35% 82.35% 82.35%
(Bagging Classifier)
Sirt Sniflandirict 96.29% 96.29% 96.29% 96.29%
(Ridge Classifier)
Algilayict 96.17% 96.17% 96.17% 96.17%
(Perceptron)

NB algoritmalar1 diger makine 6grenmesi algoritmalart ile karsilastirildiklarinda, her iki grubun
veri setinin dogasina bagl olarak son derece yliksek performans gosterebilecekleri agik¢a sOylenebilir.
Multinomial ve Complement Naive Bayes gibi NB varyantlari, ayrik ve dengesiz veri setlerini etkili
bir sekilde isleme yetenekleri sayesinde son derece yiiksek performans gdstermistir.

Buna karsilik, CKA Siniflandiricisinin iistiin performansi, derin 6grenme modellerinin metin
verilerindeki mevcut karmagik Oriintiileri yakalama giiciine vurgu yapmaktadir. Farkli haber basliklari
kategorilerinde iyi genelle(stir)me yapabilme yetenegi, onu yliksek dogruluk gerektiren gorevler i¢in
optimal bir se¢im haline getirmektedir.

Kapsamli performans degerlendirmesi, epsilon degeri 0.01 olan Multinomial, Complement
Naive Bayes ve CKA Simniflandiricisi'nin dogru haber siniflandirmasi i¢in en iyi adaylar arasinda
oldugunu acgikca gostermektedir. Veri setinin spesifik gereksinimleri ve 6zelliklerine bagl olarak, bu
algoritmalarin her biri metin smiflandirma gorevlerinde tercih edilen bir segcenek olabilir. Algoritma
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seciminin, veri seti Ozelliklerine ve uygulama ihtiyaclarima dayali olarak yapilmasinin 6nemi
vurgulanmaktadir.

Sonug olarak, NB algoritmalar1 belirli tiirdeki metin verileri i¢in son derece etkili olmasina
karsilik, CKA Smiflandiricist genel tutarliligi ve dogrulugu ile 6ne ¢ikarak, haber siniflandirmasinda
pratik uygulamalar i¢in saglam bir ¢6ziim olarak durmaktadir.

Sekil 4, NB algoritmalarinin ortalama performansini géstermektedir. Bu sonuglar, Naive Bayes
algoritmalarinin haber siniflandirmasinda oldukga yiiksek bir performans sergiledigini gostermektedir.
Ozellikle Multinomial Naive Bayes ve varyasyonlari en yiiksek performansi sergilemislerdir.
Multinomial Naive Bayes (Alpha, 0.5) %98.53 dogruluk, %98.53 kesinlik, %98.53 duyarlilik ve
%98.53 F1 skoru ile en yiiksek performans sonuglarini iiretmistir. Gaussian Naive Bayes ise genellikle
diger varyasyonlara gore biraz daha diisiik performans sergilemistir. Ancak yine de yiiksek dogruluk
oranlarina sahiptir.

NS N e NS
[Ce} ~ < <
) N N N
100,00% x = = =
50,00%
0,00%
NAIVE BAYES

Ort. Accuracy m Ort. Precision ® Ort. Recall = Ort. F1-Score

Sekil 4. NB Algoritmalarinin Ortalama Performans Degerleri

Sekil 5, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Dogrusal DVS, RBF DVM, Dogrusal Ayirtag
Analizi, CKA Siiflandiricisi, Karar Agaci, K-EYK, Ekstra Agaclar, Gradyan Hizlandirma, Pasif
Saldirgan Siiflandiricisi, AdaBoost, Torbalama Siniflandiricisi, Sirt Siniflandiricist ve Algilayici
algoritmalarinin ortalama performanslarini gostermektedir. Bu sonuglar, diger makine 6grenmesi
algoritmalarinin NB algoritmalarina kiyasla daha diistik performans sergilediklerine isaret etmektedir.
Dogrusal Ayirtag Analizi ve K-EYK algoritmalar1 en diisiik performans: gostermislerdir. Ozellikle
Dogrusal Ayirtag Analizi, %38.20 dogruluk yiizdesi ile oldukg¢a diisiik bir performans sergilemistir.
Bunun aksine, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Dogrusal DVS ve CKA Smiflandiricisi
algoritmalar1 oldukca yiiksek performans gostermislerdir. Ozellikle, CKA Siniflandiricist %98.31
dogruluk, %98.32 kesinlik, %98.31 duyarlilik ve %98.31 F1 skoru ile en yiiksek performans sergileyen
algoritma olmustur.

NB algoritmalari, haber siniflandirmasi problemlerinde diger makine 6grenmesi algoritmalarina
gore daha yiiksek performans sergilemislerdir. Ortalama dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
metriklerinde NB algoritmalar1 diger algoritmalardan iistiin sonuclar vermislerdir. Bu bulgular, NB
algoritmalarinin haber siniflandirmasi i¢in etkili ve giiglii bir yontem oldugunu gostermektedir.

Ozellikle Multinomial Naive Bayes ve varyasyonlari, veri setinin dogasina uygun olarak en
yiikksek performans: saglamistir. Bunun nedeni, metin smiflandirma problemlerinde kelime
frekanslarin1 ve dagilimlarint etkili bir sekilde kullanabilme yeteneklerinde gizlidir.

Epsilon degeri 0.01 olarak ayarlanmis Tree-Augmented Naive Bayes (TAN) algoritmasi, tim
metriklerde gii¢lii bir performans sergilemistir. Dogruluk oran1 %98.20, kesinlik %98.23, duyarlilik
%98.20 ve F1 skoru %98.20. TAN'In performansi, ozellikler arasindaki bagimliliklart modelleme
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yeteneginden kaynaklanmaktadir. Bu, 6zellik bagimsizligin1 varsayan standart NB'in aksine, 6zellik
etkilesimlerinin siniflandirmada 6nemli bir rol oynadig1 veri kiimeleri igin TAN" 6zellikle etkili kilar.
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Sekil 5. MO Algoritmalarinin Ortalama Performans Degerleri

Diger makine O0grenmesi algoritmalar1 arasinda CKA Siniflandiricisi, Lojistik Regresyon ve
Dogrusal DVS en yiiksek performans: sergilemislerdir. Bu algoritmalar, sergiledikleri yakin
performanslar1 ile NB algoritmalarina alternatif olarak degerlendirilebilir. Ancak, Dogrusal Ayirtag
Analizi ve K-EYK gibi algoritmalarin diisiik performanslari, bu algoritmalarin haber siiflandirma
problemleri i¢in uygun bir secenek olmasini engellemektedir.

Confusion Matrix - MultinomialNB{epsilon = 0.01) Confusion Matrix - MLP Classifier
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Sekil 6. Multinomial (epsilon = 0.01) ve CKA Siniflandirict Algoritmalarinin Karigiklik Matrisleri

tech business sport entertainment politics

Bu caligmada ayrica NB ve MO algoritmalar1 arasindaki en yiiksek performans metrik
degerlerine sahip CKA Siniflandiricist ile Multinomial Naive Bayes (epsilon = 0.01) algoritmalarinin
performanslari, olusturulan karisikitk matrisleri (confusion matrices) yardimiyla karsilastirma yoluna
gidilmistir. Karigiklik matrisi, bir modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan ve gorsel
olarak bir Cizelge seklinde temsil edilen bir aragtir. Multinomial (epsilon = 0.01) ve CKA
Siniflandirict algoritmalarina ait karisiklik matrisleri Sekil 6'da sunulmaktadir. Her iki algoritma,
teknoloji, is, spor, eglence ve politika kategorilerinde haber metinlerinin siniflandirilmasi amaciyla
kullanilmastr.

Multinomial Naive Bayes algoritmasi igin olusturulan karisiklik matrisinde Teknoloji
kategorisinde 154 dogru siniflandirma yapilirken, 1 6rnek politika kategorisinde olmak {izere yanlis
smiflandirilma yapilmustir. Is kategorisinde ise 206 dogru smiflandirma yapilirken, 1 6rnek spor, 1
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ornek eglence ve 4 Ornek politika kategorilerinde olmak iizere yanlis siniflandirilma yapilmstir.
Benzer sekilde, spor kategorisinde 194 dogru siniflandirma yapilirken, 1 6rnek is, 1 6rnek eglence ve 1
ornek politika kategorilerinde olmak iizere yanhs smiflandirilma yapilmistir. Devaminda, eglence
kategorisinde 158 dogru siniflandirma yapilirken, 1 6rnek is ve 1 6rnek politika olmak {izere yanlis
siiflandirilma yapilmistir. Son olarak politika kategorisi, 165 dogru siiflandirma ile sonuglanirken, 1
ornek teknoloji, 2 6rnek is ve 1 drnek eglence kategorisinde olmak iizere yanlis siniflandirilma ile
sonuc¢lanmistir.

CKA Siniflandirict algoritmasi i¢in olusturulan karisiklik matrisinde Teknoloji kategorisinde 152
dogru smiflandirma yapilmisken, 2 6rnek is, 1 6rnek eglence ve 1 6rnek politika olmak {izere yanlis
siiflandirilma yapilmustir. Is kategorisinde 207 dogru siniflandirma yapilmisken, 1 6rnek eglence ve 2
ornek politika olmak iizere yanlis simiflandirilmistir. Spor kategorisinde ise 195 dogru smiflandirma
yapilirken, 1 ornek teknoloji ve 1 o6rnek politika olmak iizere yanlis siniflandirilmistir. Eglence
kategorisinde 157 dogru siiflandirma yapilmisken, 1 6rnek teknoloji ve 1 6rnek is olmak tizere yanlis
siiflandirilmistir. Son olarak politika kategorisinde 165 dogru siniflandirma ile karsilasilmis iken, 1
ornek teknoloji, 2 ornek is ve 1 ornek spor kategorisinde olmak iizere yanlis siniflandirilma ile
kargilasilmistir.

Her iki algoritmanin performansini karsilagtirirken, genel dogruluk oranlarinin yani sira her bir
kategorideki dogru ve yanlis siniflandirmalar da incelenmistir. CKA Siniflandiricisi, 6zellikle teknoloji
ve is kategorilerinde daha az hata yaparken, Multinomial Naive Bayes algoritmas1 eglence ve politika
kategorilerinde nispeten daha iyi performans sergilemistir. Her iki algoritmanin da belirli
kategorilerdeki performanslari arasinda kiigiik farklar bulunmakla birlikte, genel olarak her ikisi de
yiiksek dogruluk oranlarina sahip etkili siniflandiricilar olarak degerlendirilmistir.

Sonug olarak, haber siniflandirmasinda NB algoritmalarinin gii¢lii bir tercih oldugu, ancak belirli
durumlarda diger makine 6grenmesi algoritmalarinin da etkili olabilecegi rahatlikla ifade edilebilir.
Gelecekte yapilacak ¢alismalarda, daha fazla veri ve farkli ozellik miihendisligi yontemleri
kullanilarak bu algoritmalarin performanslarinin daha da artirilmasi1 miimkiin olabilecektir.

SONUC

Bu calismada, BBC News Corpus'tan elde edilen haber basliklarmmin olusturdugu bir veri
kiimesinin kullanilmasiyla yetkin bir haber siniflandirma sistemi olusturmay1 amaglamis bulunuyoruz.
Bu amaca hizmet iizere birgok NB varyantimin yam sira diger yaygin ve oldukga iyi bilinen MO
algoritmalarinin performanslari, titiz ve detayli bir inceleme ve arasgtirma asamalarinin ardindan
karsilastirmali olarak bir degerlendirmeye tabi tutulmustur. Kapsamli deneyler ve analizler sayesinde,
bu algoritmalarin metin siniflandirma gorevlerindeki etkinligine iliskin degerli bilgiler edinilmistir.
Performans degerlendirmesi i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metrikleri kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar, her iki algoritma grubu arasinda belirgin performans farkliliklari oldugunu ortaya
koymustur.

NB algoritmalarmin, haber siniflandirmas: problemlerinde genel olarak yiiksek bir performans
sergiledigi gozlemlenmistir. Gaussian, Multinomial, Complement, Bernoulli ve TAN gibi farkli NB
tiirleri incelendiginde, 6zellikle Multinomial Naive Bayes algoritmasinin iistiin performansi1 dikkat
cekmektedir. Multinomial Naive Bayes ve varyasyonlari, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
metriklerinde %98'in {lizerinde sonuglar tiretmistir. Bu basari, Multinomial Naive Bayes algoritmasinin
metin smiflandirma problemlerinde kelime frekanslarini etkili bir sekilde kullanabilme yetenegine
baglanabilir.
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Ozellikle Multinomial Naive Bayes (Alpha, 0.5) varyasyonu, %98.53 dogruluk, %98.53
kesinlik, %98.53 duyarlilik ve %98.53 F1 skoru ile en yiiksek performansi sergilemistir. Bu sonuglar,
NB algoritmalarinin 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde ve yiiksek boyutlu 6zellik alanlarinda etkili
olabilecegini gostermektedir.

Diger Naive Bayes varyantlariyla karsilastirildiginda, TAN'In dogrulugu, en iyi performans
gosteren Multinomial Naive Bayes yapilandirmalariyla (6rnegin, Alpha 0.5 ile Multinomial ve epsilon
0.01 ile Multinomial) paraleldir ve bu yapilandirmalar da yaklasik %98.53 dogruluk gdstermektedir.
Ancak, TAN'n kesinligi (%98.23), Multinomial (epsilon = 0.01) tarafindan elde edilen en yiiksek
kesinligin (%98.55) biraz gerisinde kalmaktadir. TAN'in duyarlilik ve F1 skoru, kesinlik ile yakindan
uyum icindedir ve bu, kesinlik ve duyarlilik arasinda 6nemli bir denge kaybi olmadan dengeli bir
performans sergiledigini gostermektedir. Bu denge, yanlis pozitif ve yanlis negatiflerin benzer maliyet
tasidig1 uygulamalar i¢in kritiktir.

Diger makine Ogrenmesi algoritmalarinin performans: incelendiginde, genellikle NB
algoritmalarindan daha diisiik sonuglar elde edilmistir. Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Dogrusal
DVS ve CKA Smiflandiricis1 gibi algoritmalar yiliksek performans sergilemisler ve Naive Bayes
algoritmalarina yakin sonuglar vermislerdir. Ozellikle CKA Smiflandiricisi, %98.31 dogruluk, %98.32
kesinlik, %98.31 duyarlilik ve %98.31 F1 skoru ile en yiiksek performansi sergilemis bulunmaktadir.

Bununla birlikte, Dogrusal Ayirta¢ Analizi ve K-EYK gibi algoritmalarin performanslar
oldukea diisiik kalmistir. Bilhassa Dogrusal Ayirtag Analizi algoritmasi, %38.20 dogruluk yiizdesi ile
en diisiik performansi sergileyen algoritma olmustur.

NB algoritmalarinin, 06zellikle metin smiflandirma problemlerinde {istiin performans
gdstermeleri, bu algoritmalarin haber siniflandirmas: gibi DDI gorevlerinde giiglii bir tercih oldugunu
ortaya koymaktadir. NB algoritmalari, basit ve hizli olmalar1 nedeniyle biiyiik veri kiimelerinde ve
gercek-zaman uygulamalarinda kullanilabilir.

Diger MO algoritmalar1 arasinda Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Dogrusal DVS ve CKA
Smiflandiricis1 gibi algoritmalar, NB algoritmalarina yakin performanslar1 ile pekala alternatif
algoritmalar olarak degerlendirilebilir. Bu algoritmalar ile 6zellikle dogruluk, kesinlik ve duyarlilik ve
F1 skoru metriklerinde yiiksek sonuglar elde edilmistir. Ancak, Dogrusal Ayirta¢ Analizi ve K-EYK
gibi algoritmalarin diisiik performanslari, bu tiir algoritmalarin haber siniflandirmasi problemlerinde
kullanilmasini engellemektedir.

Bu calismanin sonuglari, haber siniflandirmasi problemlerinde Naive Bayes algoritmalarinin
giicli bir tercih oldugunu bize gostermektedir. Ancak, gelecekteki ¢aligmalarda, daha fazla veri ve
farkli 6zellik miihendisligi yontemleri kullanilarak bu algoritmalarin performanslarini daha da artirmak
miimkiin olabilecektir. Ozellikle derin 6grenme ydntemlerinin ve karma modellerin kullanilmasi, haber
siniflandirmas1 uygulamalarinda performans artirici bir unsur olabilir. Yakin gelecekte, bu ¢alismada
kullanilan veri kiimesi ve Ozelliklerin, algoritmalarin performansini nasil etkiledigi daha ayrintili
olarak incelenecektir. Farkli dil isleme teknikleri, kelime temsil yontemleri ve ozellik se¢imi
yontemleri, siniflandirma performansini 6nemli Olciide etkileyebilir. Bu nedenle, gelecekteki
caligmalarda, bu faktorlerin etkisini incelemek ve bilahare optimize etmek suretiyle siniflandirma
performansini daha da artirmak miimkiin olabilecektir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, farkli NB ve diger bilinen makine 6grenmesi algoritmalarinin haber
siniflandirma sistemleri iizerindeki performanslarini karsilastirmis ve NB algoritmalarinin bu tiir
problemler i¢in giiclii bir tercih oldugunu ortaya koymustur. Ancak, farkli algoritmalarin ve tekniklerin
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kullanimi, belirli durumlarda daha iyi sonuglar verebilir ve bu nedenle her bir problem i¢in uygun
algoritma ve yontemlerin dikkatli bir sekilde se¢ilmesi 6nem arz etmektedir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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