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Ozet:

En biiylik bilgi kaynaginin internet olarak kabul edildigi glinimiiz bilgi ¢aginda,
elektronik ortamda yer alan metinlerin giin gectik¢e artmasi sonucunda metin madenciligi
ve makine 6grenimi konusu 6nem kazanmistir. Teknolojinin gelismesine paralel olarak
bu alanlarda da vyenilikler gelistirilmektedir. Yapilan yenilikler ile herhangi bir
platformda diizensiz olarak bulunan metinlerin, anlamli bir biitiin haline getirilerek
smiflandirilmasi ihtiyaci dogmaktadir. Bu ¢alismada; farkli makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak Tiirkge haber metinlerinin siniflandirmas: yapilmaktadir. Haber igerikleri
olarak birgok haber metninin ve haber kategorisinin yer aldig1 bir veri seti kullanilmustir.
Calismada, Destek Vektér Siniflandiricisi, Rastgele Orman ve Naive Bayes
Smiflandiricina gore gerceklestirilen analiz sonuglari karsilastirilarak, en basarili
performansa sahip yontemin 91% dogruluk orani ile Naive Bayes Siniflandiricist oldugu
gOrilmiistiir.

Turkish News Articles Classification Using Machine Learning Techniques

Keywords:

Machine Learning,

Text Classification,

Text Analysis,

Support Vector Classifier,
Random Forest,

Naive Bayes Classifier (NBC)

Abstract: In today's information age, where the largest source of information is accepted
as the internet, the issue of text mining and machine learning has become important as a
result of the increasing amount of texts in the electronic environment. In parallel with the
advancement of technology, innovations are being developed in these areas. Due to the
innovations, the need arises to classify the texts found irregularly on any platform into a
meaningful whole. In this study; Turkish news texts are classified using different machine
learning methods. A data set containing many news texts and news categories was used
as news content. In the study, comparing the analysis results performed according to the
Support Vector Classifier, Random Forest and Naive Bayes Classifier, it was seen that
the method with the most successful performance was the Naive Bayes Classifier with
91% accuracy.

1. GIiRiS icerik bulunmaktadir. Bu igerikler arasinda uygun

kategorize islemlerinin gergeklestirilerek, veri
Yasadigimiz bilgi ve teknoloji gaginda, internet iizerinden siiflandiriimasinm  yapildigi  veriler olabildigi gibi,
yapilan paylasimlarin artmast ve biiyiik veri setlerinin diizenlenerek her metnin ait oldugu bir baglik ya da simif
olusmasi nedeniyle aranan veriye dogru bir sekilde ve kisa tanimlanmasinin yapilmasi gerektigi yapilandirilmamisg
stirede erisim oldukg¢a onemli bir konu haline gelmistir formda veriler de olabilmektedir. Bu amagla bir
[1]. Istenen bilgiye ait veri, goriintii, video, ses ya da smiflandirma yapilmak istenildiginde veriler hassasiyetle
metin seklinde depolanabilmektedir. Bu sonsuz bilgi irdelenmeli ve ayrilmak istenen siniflara gore tasnif islemi
havuzunda amaglanan sekilde veriye ulasim igin gerceklestirilmelidir. Literatiirde, veri madenciliginin alt
literatiirde veri tiiriine gore kullanilan farkl algoritma ve alani olan, metin siniflandirmasi olarak kabul géren bu

yontemler bulunmaktadir.

islem, bir dokiimanda yer alan verilerin ozelliklerine
bakilarak,  verinin  6nceden  tamimlanmig  olan

Verilerin metin formunda tutuldugu kaynaklarin ¢ogunda kategorilerden hangisine dahil edileceginin belirlenmesi
yapisal ya da yapilandirilmamis formda yer alan  birgok seklinde ifade edilmektedir [2].
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Bilgi alma, bilgi ¢ikarimi, bilgi filtreleme, duyarlilik
analizi, Oneri sistemleri, bilgi yonetimi, metin 6zetleme
gibi metin siniflandirma uygulamalar1 belge erisim ve
organizasyonu,  e-postalarin  smiflandirilmas1  ve
istenmeyen e-postalarin belirlenmesi, haber
organizasyonu ve filtrelenmesi gibi birgok alanda yer
almaktadir [3, 5].

Giincel bilgi edinme kaynaklarindan biri olan haber
ajanslari, teknolojik gelismeler sonucu hizmetlerini
internet ortaminda sunmaktadirlar. Kullanicilara aktarilan
igerigin siiflandirilmasi, uygun etiketler ile sunulmasi,
kullanicinin dogru habere erisiminde olduk¢a dnemlidir.
Bu durum da metin formdaki verilerin artmasini buna
bagli olarak otomatik etiketlenmesi gerekliligini ve metin
siiflandirma ihtiyacini dogurmustur [6]. Literatiirde
metin siniflandirma algoritmalarinin haber metinlerinde
degerlendirildigi farkli ¢aligmalar bulunmaktadir.

Toraman vd. c¢alismalarinda, Tiirk haber portallarinda
kullanilmak {izere otomatik metin kategorizasyonu ile
yiiksek dogruluk derecesinde bir siniflandirma araci
sunmay1 amaglamiglardir [7]. Bilkent Haber Portali
kullanilarak olusturulan, farkli &zelliklere sahip iki
Tiirkge test veri setine C4.5, KNN, Naive Bayes ve SVM
yontemleri uygulanarak sonuglari tartigilmistir. Dort
farkli yontemin sonuglarmin karsilastirildigi ¢caligmada,

haber metinlerinin smiflandirilmasinda  diger kok
belirleme  algoritmalarinin  da  degerlendirilmesi
onerilmistir.

Tirkge dilbilgisi ozelliklerini Kullanarak web tabanli
haber metinlerinin smiflandirildigi ¢alismada,
siiflandiricida kullanilan 6zellik vektoriiniin boyutu ile
siiflandirici basarisi arasindaki iligki irdelenmis ve boyut
azaltilmasma ragmen bagart degerinin diismedigi bir
yontem Onerilmistir [8]. Calisma sirasinda Naive Bayes,
SVM, C4.5 ve Rastgele Orman smiflandirma metotlari
analiz edilerek, azaltilmis 6zellik vektorii kullaniminda en
yiiksek basart oraninin Naive Bayes algoritmasi ile
saglandigi ifade edilmistir.

Ac1 ve Cirak, Tiirkge haber metinlerini Konvoliisyonel
Sinir Aglart ve Word2Vec kullanarak siniflandirmiglardir
[9]. Calismada kullanilan, Turkish Text Classification
3600 (TTC-3600) veri seti tizerinde metin siniflandirmasi
yapilarak, yazarlarin Onceki c¢alisma sonuclart ile
karsilagtirllmistir. Buna gore, Word2Vec yonteminin,
klasik istatistiksel ve makine Ogrenmesine dayali
smiflandirma algoritmalarindan daha yiiksek performans
gosterdigi belirtilmistir.

Web haberlerinin metin madenciligi ile incelendigi giincel
bir calismada, turistik alanlarin gevresel performansini
etkileyen faktorlerin  metin analizi ile belirlenmesi
amaclanmigtir [10]. Cin’de ciddi cevresel zorluklarla
kars1 karstya olan Ulusal 5A Turist Bolgesi igin hizli bir
degerlendirme sunmasi agisindan metin madenciligi
yontemleri ile ¢evrimigi haber kaynaklarindan elde edilen
1.300.000'den fazla kelime kullanilarak bolgenin ¢evresel
performansi degerlendirilmis ve sonuglari paylagilmstir.
Haberlerden metin analizi sonucu elde edilmis gevresel
performans: etkileyen faktorler, ilgili aragtirmalar ile
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karsilastirilarak,
dogrulanmustir.

calisma  yaklasiminin  etkinligi

Choi vd. ise c¢alismalarinda, 7.800'den fazla haber
izleyicisine uyguladiklar1 bir anket ile haber kalitesini
tahmin etmeyi hedeflemislerdir [11]. Bu amagla, 1.500
haber metnine dogal dil isleme, metin madenciligi ve sinir
ag1 analizleri uygulamiglardir. Calisma sonuglari, haber
metinlerinin gazetecilik degerlerinin, izleyici tarafindan
derecelendirilen haber kalitesinin dilbilimsel / bigimsel
ozelliklerinden daha giiclii yordayicilar oldugunu
gostermektedir. Metodolojik olarak, hesaplama ve
metinsel yontemleri geleneksel sosyal bilim yaklasimiyla
biitiinlestiren kapsamli bir ¢aligma sunulmustur.

Mukherjee ve Sarkar, metin madenciligi teknikleri
kullanarak ¢evrimici gazetelerde yer alan haberleri suga
egilimli alanlar1 belirlemek i¢in analiz etmiglerdir [12].
Bu sayede, polis teskilatina bildirilmeyen ya da siradan
kisiler tarafindan kolayca erisilemeyecek olan sug
bilgilerine gevrimigi yerel ve ulusal gazete haberlerinden

ulasarak  suca egilimli alanlart tespit etmeyi
amaglamiglardir. Calismada Onerilen Naive Bayes
smiflandiricis1  kullanilan  model, su¢ haberlerini

filtreleme ve her haber metninden sug yeri ¢ikarimi olmak
lizere iki temel kisimda ele alinmaktadir.

Camilleri vd., metin madenciligi ile ¢evrimig¢i haberleri
analiz ederek, depremlere iligskin icerik olusturmay1
hedeflenmislerdir [13]. Cevrimi¢i haberler ile diinya
capinda meydana gelen sismik olaylar arasindaki iligkinin
gercek zamanli olarak arastirildigi ¢alismada, deprem ile
ilgili raporlardan bilgiler metin madenciligi araclar ile
otomatik olarak toplanarak  tamimlanmakta ve
smiflandirilmaktadir.  Calismada, diinyanin  farkli
yerlerinde bulunan 23 haber ajansi tarafindan yayilanan
268.182 haber ve biiltende listelenen biiyiikliikleri 4 ile
8.2 arasinda degisen 14.717 deprem verileri kullanildig:
belirtilmistir.

Finans haberlerinin kurumsal kredi riski tizerindeki
etkisinin irdelendigi ¢alismada, metin madenciligi ile elde
edilen  verilerden lojistik ~ regresyon modeli
olusturulmustur [14]. Calisma sonuglarina gore, erken
risk uyarist olusturmada, finansal gosterge ve haber
metinlerinin yer aldigi, 6nerilen Lojistik regresyon model
dogrulugunun, yalnizca finansal gostergelerle olusturulan
Lojistik regresyon model performansindan daha yiiksek
oldugu gosterilmektedir.

Bilgi islem kapasitesinin ve veri kaynaklarinin artmasi
sonucunda genis kullanim alani bulan makine 6grenmesi
(machine learning) yontemleri, literatiirde de sunuldugu
iizere, her alanda oldugu gibi metin siniflandirma alaninda
da oOncelikli olarak yer bulmaktadir [15]. Metin
smiflandirma problemi birgok farkli uygulama alaninda,
farkli makine Ogrenme yontemleri kullanilarak veri
setine, model dogruluk ve performansmna gore
degerlendirilmektedir. Bu ¢alismada, veri seti iizerinde
temel modelleme denemeleri yapilarak en dogru makine
O0grenmesi algoritmasinin seg¢ilmesi amaclanmistir. Bu
amagla, Tiirk¢e haber metinlerinin yer aldig1 bir hazir veri
seti igin ¢ farkli makine 6grenmesi yontemi ile metin
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smiflandirma islemi gerceklestirilerek, yOntemlerin
performanslari karsilagtirilmaktadir.

2. MATERYAL VE METOT

Mevcut bir metnin 6nceden belirlenen smiflardan
hangisine ya da hangilerine dahil edileceginin belirlendigi
metin smiflandirma iglemi en temelinde, T={t1,t,,...,tn}
kiimesinde yer alan her bir metin ya da belgenin, 6nceden
tanimlanmig olan C={c1,Cy,...,Cm} kiimesindeki siniflara
ait  olup  olmadigmin  belirlenmesi  geklinde
gergeklestirilmektedir [15]. Buna gore degerlendirilen bir
ti belge ya da metni i¢in C kiimesinden herhangi bir sinifa
dahil olup olmamasi durumuna gore deger iiretilmektedir.
Bu amagla tasarlanmis farkli makine &grenmesi
yontemleri bulunmaktadir. Kullanilan yonteme gore
smiflandiric1 yontemin iirettigi siniflandirma sonuglart ile
gercek sonuglarm  ne kadar benzerlik gosterdigi
belirlenerek, yontem dogrulugu degerlendirilmektedir.

Bu calismada makine 6grenmesi yontemlerinden olan
Destek Vektor Siniflandiricisi (Support Vector Classifier-
SVC), Rastgele Orman (Random Forest) ve Naive Bayes
yontemleri ile Tirk¢e haber metinlerinin smiflandirma
analizleri yapilmaktadir.

Destek Vektor Sinmiflandiricisi (Support Vector Classifier-
SVC)

Vapnik tarafindan gelistirilmis destek vektér makinesi
yonteminin alt yontemlerinden biri olan, Destek Vektor
Siniflandiricilari, dogrusal olmayan karar sinirlarmna izin
vermesi sebebiyle smiflandirma islemlerinde tercih
edilmektedir [16]. Siniflandirma yapilirken temel amag,
smiflart birbirinden ayiracak olan optimal ayirma hiper
diizleminin elde edilmesidir. Bu sayede, farkli siniflara ait
destek  vektorleri arasindaki uzaklik  maksimize
edilmektedir [17]. Destek vektor makinesi temelli
yontemlerin igleyis stirecinde ¢ekirdek fonksiyonu seg¢imi
ve parametre optimizasyonu olduk¢a énemli bir konudur.
SVC, sadece dogrusal ¢ekirdek yapisini desteklemesi
nedeniyle siniflandirmada daha hizli bir yontem olarak
one ¢ikmaktadir.

Rastgele Orman (Random Forest) Swniflandiricist

Rastgele Orman (Random Forest-RF) Smiflandiricisi,
birgok karar agacimin biraya gelmesiyle olusmakta ve
agact meydana getiren bireysel agaclar arasindan
dogrulugu en yiiksek olanlar tercih edilmektedir. Yapida
bulunan agaglarin dallar1 veri setindeki 6zelliklere gore
olugmaktadir [18]. Bir smiflandirici yerine birden g¢ok
smiflandirict iireten ve sonrasinda bu siniflandiricilarin
tahminlerinden alinan oylar ile yeni veriyi siiflandiran
ogrenme algoritmasidir [19]. Dallanma bu 6zelliklerde
karar noktalarina baghdir [20]. Karar agact modellerinin
en onemli dezavantaji ise kiigiik veri setlerinde yasanan
asirt uyum durumudur. RF, analiz edilen 6rneklem boyutu
ile alt ornek boyutunun aynt oldugu, dogruluk
performansmin gelistirilmesi ve asir1 uyumun kontrol
edilmesi igin ortalamayi kullanan bir meta tahmin
siniflandiricisidir.
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Naive Bayes Siniflandiricis

Naive Bayes, basit kullanimi ve etkinligi nedeniyle
literatiirde pek cok metin siniflandirma uygulamasi
bulunan, pratik bir istatistiksel siniflandiricidir [21]. Basit
yapisina karsin hesaplama ve dogru siniflandirma orani
yiksek bir smiflandirici  olmasi sebebiyle metin
madenciliginin de dahil oldugu pek c¢ok alanda tercih
edilmektedir [5].

Bayes teoremine gére metin siniflandirmasi yapilirken, d;
belgesinin bir ¢ sinifina ait olma olasihg su sekilde
hesaplanmaktadir [16, 3]:

p(dj]c)p(e) _ P(4|c)p(©)

p(cld;) = p(d,) p(d;|c)p(c) + p(d;|¢)p(©)
P(ZJ|C_) - p(c)
N p(d;[c)
p(cld;) = »(d;c) M
p(d;]6) P+ P
Veri Seti

Calismada makine 6grenmesi yontemlerinin analizlerinin
uygulandig1 veri seti, metin formda, iki siitun ve 4900
satirdan olusan Tirk¢e haber metinlerini icermektedir
[22]. Veri setinde siitunlardan ilki kategori baghgini (sinif
bilgisi) ifade ederken, ikinci stitunda metin bashg:
altindaki veriler yer almaktadir. Haber metinleri, spor,
diinya, ekonomi, kiiltiir, teknoloji, siyaset ve saglik olmak
lizere 7 kategoriye ayrilmaktadir. Her bir kategoride
homojen ve esit olarak dagilmig olan 700 adet veri yer
almaktadir.

Calismada, Tirkge haber metin igeriklerinin
smiflandirilmasinda; nesne ydnelimli, yorumlamali,
birimsel ve etkilesimli yiiksek seviyeli bir programlama
dili olan Pyton programlama dili ve GPU'lara agik erisim
imkan1 sunan, Google Colaboratory- "Colab" platformu
kullanilmistir.

Uygulamada Numpy, Pandas, Matplotlib ve Searborn
Python Kiitiiphanelerinden ve Dogal Dil Arag Setinden
faydalanilmistir [23].

Numpy: (Numerical Python) Bilimsel hesaplamalarda
kullanilan temel pakettir. Python’daki ¢ok boyutlu diziler
ve matrisler iizerinde yapilan islemlerde c¢ok sayida
kullamigh  ozellikler ~ sunmaktadir. ~ Matematiksel
islemlerde kolaylik saglayarak hesaplamalarin daha hizli
bir sekilde gerceklesmesini saglamaktadir.

Pandas: Etiketli ve iliskisel verilerle basit ve sezgisel
olarak caligmak iizere tasarlanmis Pyhon paketidir. Hizli
ve kolay bir sekilde veri isleme, veriyi yoOnetme,
gorsellestirme icin tasarlanmuis, veri tizerinde 6n isleme ve
analiz gerceklestirmek icin gelistirilmis bir aragtir.

Matplotlib: Iki boyutlu grafik gizimleri elde etmek igin
kullanilan bir kiitiphanedir. Cesitli formatlarda ya da
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interaktif ortamlarda ¢iktilar elde etmek igin
kullanilmaktadir.
Searborn:  Agirhikli olarak istatistiksel modellerin

gorsellestirilmesinde kullanilmaktadir. Verileri 6zetleyen,
genel dagilimlar1 gosteren gorsellestirmeler sunmaktadir.
Temel olarak Matplotlib’e dayanmaktadir.

Natural Language Toolkit (NLTK) [24] - Dogal Dil Arag
Seti; Python programlama dilinde yazilmis Oncelikle
Ingilizce igin sembolik ve istatistiksel dogal dil isleme
icin kullanilan kiitiiphaneler ve programlarin yer aldigi
pakettir. Calismada analiz edilen verilerin Tiirk¢e olmasi
sebebiyle, s6z konusu paketin  Tirrkge  seti
kullanilmaktadir. Uygulamada NLTK sayesinde Tiirkge
durdurma kelimeleri (stopwords) eklenilerek, gereksiz
kelimeler listelenmis ve metinlerden ayristirilmistir.

Yazilimda, degisken tanimlamalar1 yapilarak kategori ve
metinlerin degiskenlere atamasi yapilmigtir. Y degiskeni
kategorileri temsil ederken, islenmesi hedeflenen veriler
X degiskenine atanmustir.

y = data.category.values
x = data.text.values

Veri 6n isleme sayesinde, analiz edilecek verilerin,
kullanilacak ydnteme uygun veri haline getirilmesi
saglanmaktadir. Bu amagla, Python’da CountVectorizer
nesnesi kullanilarak, X degiskenine atanmig olan metinler
matrislere ¢evrilerek c¢alismada kullanilacak baska bir
forma dontstiirilmiistiir.

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
vectorizer=CountVectorizer(min_df=5,stop_words=stop,ngra
m_range=(1,3))

vectorizer fit(x)

CountVectorizer(analyzer="word',
decode_error="strict’, dtype=<class
encoding="utf-8', input="content’,
lowercase=True, max_df=1.0, max_features=None,
min_df=5,ngram_range=(1, 3), preprocessor=None,
stop_words=["acaba', 'ama’, ‘aslinda’, 'az’, 'bazi’, 'belki’, 'biri’,
'birkag', 'birsey', 'biz’, 'bu’, 'cok’, 'ciinkii’, 'da’, 'daha’, 'de’, 'defa’,
'diye’, ‘eger’,'en’, 'gibi’, 'hem’, 'hep’, 'hepsi’, 'her’, 'hi¢', "igin', 'ile’,
'ise’, 'kez', ...],
strip_accents=None,token_pattern="(?u)\\b\\w\\w-+\\b',tokenize
r=None,vocabulary=None)

binary=False,
‘numpy.int64'>,

Veri setinde modelleme denemelerinin yapilacagi
orneklemler rastgele belirlenerek form doniisiimleri
yapilmistir. Sonraki asama olarak, belirlenen makine
Ogrenmesi  algoritmalarina bu  doniisim  verileri
gonderilerek iglenmesi saglanmig ve smiflandirma
islemleri gergeklestirilmistir. Buna gore ti¢ farkli makine
O0grenmesi yontemi ile olusturulan modellerin basari
metrikler Tablo 1-2 ve 3’de gosterilmistir.
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Tablo 1. SVC Model Sonuglari

precision recall fl-score support
diinya 0.84 0.79 0.82 174
ekonomi 0.83 0.88 0.85 163
kiiltiir 0.94 0.90 0.92 181
saghk 0.96 0.93 0.94 156
siyaset 0.84 0.92 0.88 181
spor 0.93 0.95 0.94 186
teknoloji 0.90 0.86 0.88 184
accuracy 0.89 1225
macro avg 0.89 0.89 0.89 1225
weighted avg 0.89 0.89 0.89 1225
Tablo 2. RF Model Sonuglar1

precision recall fl-score support
diinya 0.84 0.75 0.79 184
ekonomi 0.76 0.87 0.81 152
kiiltiir 0.94 0.83 0.88 196
saghk 0.96 0.90 0.93 162
siyaset 0.85 0.88 0.87 192
spor 0.88 0.98 0.93 171
teknoloji 0.84 0.88 0.86 168
accuracy 0.87 1225
macro avg 0.87 0.87 0.87 1225
weighted avg 0.87 0.87 0.87 1225

Tablo 3. NB Model Sonuglari

precision recall fl-score support
diinya 0.83 0.86 0.84 158
ekonomi 0.84 0.87 0.86 167
kiiltiir 0.94 0.91 0.93 179
saglik 0.96 0.95 0.96 152
siyaset 0.91 0.90 0.90 201
spor 0.95 0.99 0.97 182
teknoloji 0.92 0.87 0.90 186
accuracy 0.91 1225
macro avg 0.91 0.91 0.91 1225
weighted avg 0.91 0.91 0.91 1225

3. BULGULAR

Veri analizinde, en dogru modelin hangisi olmasi
gerektigine karar vermek i¢in model ¢iktilarmin dikkatle
degerlendirilmesi  gerekmektedir. Literatiirde kabul
gormiis, model performansi, model etkinligini
belirlemede kullanilan ¢esitli yontemler bulunmaktadir.

Bu yontemlerden en sik kullanilanlar, Kesinlik
(Precision), Duyarlilik (Recall) ve Dogruluk (Accuracy)
metrikleridir  [21]. Bu degerlerin belirlenmesinde
oncelikle modelin, TP (dogru pozitif) ve TN (dogru
negatif) dogru siniflandirmalari; FP (yanlis pozitif) ve FN
(yanlis negatif) yanlis siniflandirmalar1 gosteren ifadeler
analiz edilmektedir.

Kesinlik (7;), herhangi bir d belgesinin, ci sinifina dahil
edilmesi durumunda, bu smiflandirmanin dogru olma
olasiligini gostermektedir [21].

TP

= — 2
"= TP + FP, @)
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Duyarhilik (p;), gercekte Ci sinifi altinda bulunmasi
gereken belgelerin kaginin bu sinifta yer aldig: seklinde
tanimlanmaktadir [15, 21].

TP,

= 3
TP, + FN; ®)

Di

Dogruluk (4;), siiflandiricinin dogru sonuglar elde
etmekteki yetenegini gostermekte ve esitlik 4’teki gibi
hesaplanmaktadir [21]. Hata orani ise bu degerin 1’c
tamlayani olarak bulunmaktadir.

e TP, + TN;
"7 TP, + TN, + FP, + FN;

%)

F1-skoru, u¢ durumlarin g6z ardi edilmesini engellemek
icin Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall)
degerlerinin harmonik ortalamasi ifade etmektedir.

precision * recall

Fy=2x )

precision + recall

Aym veri seti igin, SVC, Random Forest ve Naive Bayes
algoritmalar1 ayri ayri degerlendirilerek siniflandirma
islemi  basariyla  gerceklestirilmistir.  Yontemlerin
siniflandirma bagari oranlar1 farklilik gosterse de, her bir
algoritmanin siniflandirma konusunda yeterli oldugu
gOrilmiigtiir.

Uygulama c¢iktilarina gore, sadece dogruluk degerlerine
gore model secimi yapilmast yeterli degildir. Yapilan
analiz sonuglarina gore SVC algoritmasi; 89% F1 skoru
elde ederek calismada 2.sirada yer almistir. Random
Forest algoritmasi; yeterli olarak kabul edilse de 87%
oraninda F1 skoru ile caligmada 3.algoritma olarak yer
almigtir. Naive Bayes algoritmasi ise; 91% F1 skoru
degeri ile en basarili algoritma olmustur.

4. TARTISMA VE SONUC

En biiytik bilgi kaynaginin internet olarak kabul edildigi
giliniimiiz bilgi ¢aginda, aranilan bilgiye erisimin hizli ve
dogru bir sekilde ve bilginin bulunabilirliginin kolay
olmasi1 gerekmektedir. Bu noktada metin madenciligi
yontemlerinden  faydalanilmaktadir.  Tiirkge  haber
metinlerinin analiz edildigi bu g¢alismada, literatiirden
farkli olarak, yiiksek dogruluk derecelerine sahip, farkli
makine Ogrenmesi yontemleri ile karsilastirilmis 3
yontem Dbirlikte incelenmistir. Makine 6grenmesi
yontemlerinden SVC, RF ve NB yontemleri ile metin
siniflandirma isleminde tiim yontemler basariya ulasmis
ve segilen tiim yontemlerin model basari oranlart oldukga
yiksek bulunmustur. Sonu¢ olarak, Tiirkce haber
metinlerinin smiflandirilmasinda en basarili performansi
Naive Bayes (91%) yontemi gostermistir.

Calismanin sonuglarinin derin 6grenme, yapay sinir aglari
gibi farkli yontemler ile kiyaslanarak hibrit yontemlerin
olusturulmas1 sonraki caligmalar i¢in kaynak teskil
edecektir.
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