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Gzetse 
Bilginin kategorilendirilmiS olmasi bilgiye erisim zamanini 
azalts. Guniirnilzde Internet en biiyiik bilgi kapaklanndan 
biridir A n d  Internet'teki bilginin biiyiik bir bdlilmu dogal 
dille hazdanrm$hr. Intemct'in daha verimli kullamlabilmcsi 
ipin bu dogal dille y a z h q  metiderin kategorilendirilmesi 
gerekmektedir. Internet'teki bilgi m i h n i n  biiyiiklOgii ye 

am$ hizi bu i$lemin etle yapilabilmesini neredeyse imkansir 
hale gctirmcktcdir. Bu noktada atomatik metin s i n f l a n d i m  
sinremlerine ihtiyaq duyulmalttada. Diger dillerin aksine bu 
konuda Tiirkpe iizerinde pok az qali$ma mevcumr. Bu 
pali$nlada gazetelein web sayfalanndaki haber metinlei 
otomatik olarak sinlnandvllmaya qahphnqta. Metlnler 5 
haber simfina aynlmaya qali$ilrm$ ve %76 oranmda b q a n  
elde edilmistir. 

Abstract 
To categorize the data reduces the access time. Nowadays. 
Internet is one ofthe biggest data resources. However. most of 
the data in Internet is written by natural language. To use the 
Internet more efficiently. it needs to bc categorized. The 
a m o m  of data and increment rate is so high that this process 
can not be done by hand. Hence. the necessity of automatic 
text categorization systems is increasing. On the contrary of 
other languages, thcrc i s  not much Study on Turkish texts. In 
this study, a system is developed for Automatic Tent 
Categorization of News Articles. The articles are classified 
into 5 different classes and 76% S Y E C ~ S I  ratio is achieved. 

1. Gins 
iqinde arama yapilacak bilgi miktan ne kadar biiyck olursa 
olrun cgcr bilgilcr iyi nmflandmlm$sa istenilen bilgiye erisim 
pok farla zarnan almamaktadir. Bunun en iyi drnegi olarak 
ili$kisel veri tabanlan gBsterilebilir. Giiniimiizde Internet 
bilginin en Bnemli kaynaklanndan biri hvline gelmistir. Ancak 
ipindeki bilgilere erismek her zaman o kadar kolay 
olamamaktadir. Bumm en dncrnli sebebi Intcrnet'tcki 
bilgilerin iyi kategorilendirilmemi$ olmalandir. Bunun sebcbi 
ise Intemet'teki bilginin insanlann gllnluk dogal dillerini 
kullanarak olushlrulmus olmasidr. Ancak bu biiyiik bilgi 
hazinerindm Byle kolayca vazgepmek mumkiln degildir. 
Internet'i daha verimli kullanabilmek ipin bu dogal dille 
yazilmi$ metinlain (web sayfalamin) kategarilendirilmesi 
gerekmektedir. Internet'in ilk ydlannda bu kategorilendirme 
ivlemi arania matorlanndaki m a n  toplulklan tarafindan elk 
gerpekle$tirilmekteydi. A n d  Internet'teki bliginin bugiln 
ulz+ttlgi boyut ve daha belkide daha Bnemlisi bilginin aRr$ 
miMan bu kategorilendirme(smlflandlrma) ivleminin e l k  
yapilmasint imkansiz hale getirmistir. i p e  bu pmblemi 

qbzebilmek ipin otomatik metin siniflanditma sistemleri omya 
pikmaya ba$Iarm$tr. Bir metnin yararmi yazlnln pevitli 
bzelliklerinden bulabilen sistemler[l Bizim palt~aya referans]. 
Posh kutunuza gelen bir mailin sizin tarafiniadan istenip 
istenmedigini anlayan sistemler (spam mail belirleyiciler). web 
sayfalami bclirli katcgarilerc otomatik olarak a m  Google 
Directory bu tirr sistemlm Bmek olarak gBsterilebilir. 

Diker dillerin aksine Tiirkpe ipin bu konuda yapilmrs pok 
az sayida qalqrna bulunmaktada. Bu nedenle bu konudala 
eksikligi bir parpa azaltmak iqin bu palismada Turkpe 
gazetelerin web sayfalanndaki haber metinlerinin otomatik 
olarak siniflandirlmasi gerpekle$tirilmi$tir. 

2. Gnerilen Sistem 
Bu pali$mada TUrkpe haber metinlerinin otomatik o l d  
smiflandmlmasi ipin bir metod geli$tirilmi$tir. Haber 
metinlerinin iqindeki kdimelerin kendileri degil gBudelei 
kullantlrm$tu. Habcr metinlcri tcmcl olarak iki s l r u f l a n d m  
tirriiyle srniflara aynlrnqtr. Bunlardan ilki olan Naive B a y s  
ydntemi bu alanada en pok ba$vurulan metadlardan birisidir. 
Bu metom egitimde kul la lan haber metinlerdeki kelimelerin 
gdvdelerinden bir sbzhik olu$hlrulmu$ ve smf olasdiklm 
bulunmu$tor. Bu mctodun gcnel ski$ diyagrami $ekil I'de 
gBsterilmi$tir. 

ghaelen 
$eki/ I :  Naive Bayes'le Mefin Smflandima. 

Kullanilan diger temel siniflandirma metodlannda ise 
metiderin sayisalla$tulmast gerekmektedir. Metiderin 
say~sallapmlma soreci $eh1 2'de gd,sterilmi$tir. 
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$ekil 2: Melinleri sayisalla$linlmalari(haber vektorleri) ve 
Yapay Sinir agiyla smiflandmlmalan 

2.1. KuUaoilaa Parser ve Gereklili@ 

Sistemde Metinlerdeki kelimelerin keendileri yenne 
gbvdel-n kullanrldigi daha iincedcn belinilmigli. Bunun 
scbcbi Tiirkpe gibi cklcmcli dillcrdc bir g6vdcnb sonuna 
biqok farkli ek alarak farkli biqimlerde karpmza 
qkabilmesidir. dmegin “ababa” kelimesi ile “ambadan”, 
“arabayf’, “arabada”, ve “arabanm” kelmeleri eger parser 
olmasa a y n  a y 1  kclimcler o l d  gbnilcceklcrdi. Bunun 
SD~UCU olarak hem olu$Nmlan sdzliik boyuN p k  a m &  
hemde siniflandirma bqarisi diijecekti. Bu sebeplerden 
kelimeier hir parser yardimyla g6vde ye eklaine aynlrmy, 
metinlerde sadece kelimelerin gavdeleri brakilmqtir. Bu 
$alqmada yeni bir parser olu$Nrmak yerinc Bnceden 
gcli$itilmi$ bir parser kullm~lmtjtr[l]. 

2.2. Kwar mel sohssmds  kulladas ytintemler 

Onceden bahsedildigi gibi iki lemel siniflandirma metodu 
kullmlmgtir. iki Naive Bayes, digerleri ise MLP YE LVQ 
oh& Were Yapay Sinir Aglannm iki tiinidiir. 

2.2.1. Learning l‘e‘ecfor Quon~;zaIion(LYQI 

Kohonen mafindan bnerilen bir vekriir lruantalama 
metodudur[3). Egiticili ve yangmah bir @reenme tiinidor. 
LVQ algoritmasinda kuantalanmak istencn bilgiyle ami 
b o y m k i  betimleyici v e k h  rasgele olarak sepilir. E@im 
setinin her bir amegi ipin, bu bmege en yakin olani belirlenir 
uc eger iimekle betimleyici vekt6r ayni siniftan ise hetimleyici 
vekt6ir o sinifi daha iyi tcmsil etmesi i o i n  egitim iimegine 
yakla$tmlrr. Eger farkli sinitlmdamalar uzakla$ttnla. Diger 
bir ifadeyle her admda betimleyici veM6rlerden bin karamr 
ve eger d o m  smflandima yapilmqsa (Idiillendirilir, yanlq 
smflanduma yapilrmysa eczalandmhr. Mctodun algorimani 
qagida vcdmijtir 

[ q ]  dgrenme oram 

[ 6 1 ?.iigrenme orani 
[n] maximum egitim sayisi 
[c] bctimlcylci vector sayisi 

[ p, ,..., 
[XI egitim datasindan bir 6mek 
[S(x)] x vektdriiniin ait o l d u y  yada betimledigi smif 
olmak uzere 
1. q , J , ~ , p  ,,..., p ,  i c i n  i l k  deiler 
a t a m a l a r i n i  g e r g e k l e g t i r  
2 . E g i t i r n  a d i r n l a r i  
2.1 X e g i t i m  d a t a s i n i  a1 
2 . 2  X e en y a k i n  b e t i r n l e y i c i  v e k t d r u  bu1 

( ,Uk ) : k c a rgmin  j i x -  fl,i 1-1. .c 

2.3 ,Uk nin g u n c e l l e n m e s i :  

Eger x dogru s i n i f s a  ( s ( x l = s ( , U k l  
sinrflari a y n i  ise) 
ph e p k  + q ( x - p k )  G d U l l e n d i r  .‘e y a k l a a t r r  
degilse 
p t  +pt  - q ( x - p * )  c e z a l a n d l r  x ‘den  
u z a k l a g t i r  

2.2.2. Naive Boy- 

Naive Bayes Kolay uygulaoabilir ddu@ kadat usliin 
perfomansiylada metin siniflandima qaligmalannda en p k  
kullanilan metodlardan biri haline &ti$tir[Zl. Metodda bnce 
fiim egitim vaisindeki metinlerde kullanilan kelimelerden bir 
sbzliik olu$mrulur. Daha s a m  her bir kelimenin her bir 
smiftaki tehar sayllan(frekanr8) bulunur. Smmflandmlmasi 
isctenen yeni bir metin iineeden geldigiode alu$ltuulan 
sbzlukte v s  olan kelimslerin herbir siniftalii frckanslan 
bulunur. Bir metnin C sinifma dahil olma olasihgi C sinifinin 
egitim setindeki araniyla, memin iqindeki her bir kelimenin C 
smifina ait olma olasiliklan qarpilarak bulunur. 

2.3. VektKrel metiolerde boyut azaltm qab$mrlnn 

Saylsalla$lima islemi sonucunda elde edilen vekfbrler 2846 
boyutludur. Biqok metin siniflandrrma qalijmasmda bu 
problemle ksryla$dmaktada. Bu boyumki verilerle egitim 
ialemide test ijlemide a m a n  diei iglemlerdir. Bu nedenle 
verinin daha az boyutta ifade edilmesi gerekmektedir. Bu 
plqmada yine metin smflandima i$lemlerinde en $ok 
kullanlan hoyut s+alma metodlanndan olan Infomalion 
Gain Olsiinderi ve PCA kullandnu$tr. 

2.3. I .  Principle Component Ano.vsid/PCA) 

Vederin birlikte degi$imlerini en az miktarda kaybeniklen 
boyutlan seqerek verilerin D boyutlur iizerindeki 
izdiijiidcrini bulan bir metoddur. Bu ph+mada 2846 
boyunan 50’den az sayldaki boyuta indirgeme yapllmqhr. 

2.3.2. Informaiton Goin(1G) 

Egitim setindeki vederin azelliklerinden hangilerinin daha 
belirleyici oldugunun bulunmasmda kullmlan bir 61~iiWir[4]. 
Ornegin Tablo I’d& gibi bir egitim seti iqb A 6zelIipi. B 
6zelligine g6re daha aylrt edici bir 6zellikfir. 

1 betimleyici vekt6rler (centroids) 
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Tahlo I :  Egitim Seti 

Sinif 

Y K 
Y M s 2  

Yukandaki egitim &ne @re A 6relligi X olan arneklerin SI 
smifindan, Y olan flrneklerb ise S2 mifindan alduklari 
sflylenebilir. A n d  B bzelli@ iqin bflyle bir genelleme 
miimkiln degildir. S egitim seti iqindeki A iizclliginm 
Information Oain'i Denklem I 'deki Sckilde bulunmaktadir. 

3. Uygulama SonusIan 
Sistemin eatilmesi iqin Ttrkpe gazetelerin web sitelerindeki 5 
farkli konudan IOar adct haber metni alinmqtir. Test iglemi 
iqinse her bir siniftan egitim setinde olmayan S 'e r  adet m h l e  
almmqta. 

Naive Bayes'le 25 test haberinin 19 tanesi dogru bir 
Sekilde smiflandmlmqtir. En Wsek smiflandirma OranIan 
%IOO'liik b q a n  ile siyasi ve saglik i p e n k l i  haberlerdir. 

Tablo Z'de Uygulanan siruilandirma metodlan ve b o p t  
mltma metodlanyla elde edilen sinillanduma b a w l a n  
gflsterilmi$ir. Sonuplar LVQ ve MLP ipin en a s e k  
p e r f o m s i  elde ehikleri yapilar ipin verilmi$tir 

Toblo 2; Smmflandmma Sonuqlan 

I PCAile I I I I I I  
4. Sonus 

Ttirkqe haber metinl-nin otomatik siniflandinlnlasi i$in 
yapilan bu $ali$mada kelimelerin gflvdelen kullanilarak 
metiderin bzellikleri amya $ikanlmigta. iki temel tar 
srniflandima metodu kullanilni$ olup en yiiksek performansa 
LVQ ve Naive Bsyes metodlanam erigtigi g6nilm")tilr. Bop1 
indirgeme $ali$malannm isc performans a m m m a  b u  katlil 
saglamad@ ancak islem zamanini 50'de I'e dtstrdtigii 
gazlemlenmi@ir. Perfomansin daha iyile)tidmesi iqin 
metiderin daha b q k a  azelliklennin kulladmasr[4], farkli 
smflandirma metodlmm kullanilmam dii$iintkbiIir. 
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