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KNN Algoritmasi ve R Dili ile Metin Madenciligi Kullanilarak
Bilimsel Makale Tasnifi
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OZET

Metin tabanli veri setleri tizerinde analiz islemi gergeklestirebilmek i¢in Veri Madenciliginin alt alan1 olan Metin Madenciligi (MM) alanin-
daki teknik ve yontemler kullanilmaktadir. Bu calismada, akademik yayinlar iizerinde metin madenciligi yontemleri kullanilarak akademik
makalelerin siniflara ayrilarak tasnif edilme basarisi dl¢iilmiistiir. Bu amagla bir akademik bilgi paylasim ag1 olan Research Gate tizerindeki
belirli akademik yayinlarin &zetleri, gelistirilen yazilim araglari kullanilarak elde edilmis ve bu 6zetlerden bir veri seti olusturulmustur. Veri
seti igerisindeki yayinlar “Materials Science & Engineering” ve “Social Sciences & Humanities” olmak {iizere iki ayr1 kategoride yer al-
maktadirlar. Veri seti {izerinde R dili ve R Studio araglarindan yararlanilarak simiflandirma amactyla K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmast
kullanilmistir. Calisma sonucunda %96,67 oraninda dogruluk (ACC) degeri bulunarak yayinlarin hangi sinifa ait oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Metin Madenciligi, R, R Studio, KNN, Metin Siniflama.

Classification of Scientific Articles Using Text Mining with KNN Algorithm and R Language

ABSTRACT

In order to perform analysis on text-based datasets, the techniques and methods in Text Mining (TM) which is a subdomain of Data Min-
ing are used. In this study, it is aimed to evaluate the classification accuracy of academic articles which are produced in academic domain.
In accordance with this purpose, the abstracts of the academic articles are obtained and a dataset is created from an academic knowledge
sharing network named Research Gate by using self-developed software tools. The academic articles in the dataset fall into two categories
as “Materials Science & Engineering” and “Social Sciences & Humanities”. KNN (k-nearest neighbors) classification algorithm is per-
formed by utilizing R language and R Studio tools on the dataset. The experimental results show that the classification accuracy (ACC) of
KNN is obtained as 96.67%.

Keywords: Text Mining, R, R Studio, KNN, Text Classification

I. GIRiS Metin formunda olan veri setleri iizerinde analiz islemini
gerceklestirebilmek icin Veri Madenciliginin alt alant olan

Metin Madenciligi (MM) alanindaki teknik ve yontemler

Internet teknolojilerinin hizli gelisimi, internet {iizerin-
den yapilan paylagimlarin hizli sekilde artmasina ve biiyiik

veri setlerinin olugmasina yol agmistir [1]. Bu veri setleri-
nin 6nemli bir kism1 yapisal olmayan formda, islenmemis
ve analiz edilmemis verileri igermektedir. Metinler, fotog-
raflar, videolar, ses dosyalart bu verilerden bazilaridir. Ya-
pisal olmayan verilerin iglenmesi i¢in makine 6grenim yon-
temleri gelistirilmistir. Bu yontemler biyoenformatik, sistem
tanima, yiiksek enerji fizigi, market analizi, goriintii igleme
gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir.

kullanilmaktadir. MM genellikle yapisal halde olmayan me-
tin verilerinden ilgi ¢ekici bilgi ve anlam ¢ikarma islemi ola-
rak tanimlanir [2]. Giinlimiizde farkli veri kaynaklari {ize-
rinde (haberler, sosyal medya, ¢evrimigi kiitiiphaneler vb.),
farkli MM yontemleri kullanilarak birgok bilimsel ¢alisma
yapilmistir [2-6].

2010 yilinda, Yessenalina ve arkadaslart [8] yaptik-
lar1 ¢alismada, sectikleri Movie Review isimli veri setinde

Sorumlu yazar/Corresponding Author: Deniz KILINC, Tel: +90 (236) 314 10 10, e-posta: deniz.kilinc@cbu.edu.tr
Gonderilme/Submitted: 02/03/2016, Diizenleme/Revised:12/07/2016, Kabul/Accepted: 27/07/2016.



Marmara Fen Bilimleri Dergisi 2016, 3: 89-94

KNN Algoritmasi ve R Dili ile Metin Madenciligi Kullanilarak Bilimsel Makale Tasnifi

bulunan kelimelerin goriis siniflandirmaya iliskin ayirt etme
ozelligi kullanarak tiimce etki degerlerini belirlemislerdir.
Veri seti tizerinde destek vektor makineleri yontemi kullana-
rak %93.22’lik dogruluk basarimi elde etmislerdir.

2011 yilinda, Bai [9] yaptig1 ¢alismasinda, Markov mo-
del siniflandirict kullanan bir algoritma tasarlamistir. Bu sa-
yede sozciikler arasi iligkiler tanimlanmis ve siiflandirma
yonteminin performansinda artis saglamistir. Yaptigi labara-
tuvar ¢aligmalarinda %92.7 lik siniflandirma basarimi elde
etmistir.

2013 yilinda, Li YM, ve arkadagsi [10] Dilin sahip oldugu
ozelliklere dayali 6znitelik ¢ikarimi, TF-IDF terim puan-
lama, destek vektdr makineleri yontemlerini bir arada kulla-
narak sosyal medya veri seti lizerinde siniflandirma gergek-
lestirmiglerdir. Yaptiklari calisma sonucunda %90.40’1ik
siniflandirma basarimi elde etmislerdir.

Bu caligmada ise, akademik alanda iiretilen yaymlar {ize-
rinde metin madenciligi yontemleri kullanilarak akademik
makalelerin tasnif edilme basarisi 6l¢iilmeye c¢aligilmistir.
Bu amagla bir akademik bilgi paylasim ag1 olan Research
Gate [11] tizerindeki belirli akademik yayinlarin 6zetleri,
gelistirilen yazilim araglart kullanilarak elde edilmis ve bu
Ozetlerden bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri
setindeki bilimsel yayinlar “Materials Science & Enginee-
ring” ve “Social Sciences & Humanities” olmak iizere iki
ayri sinifta yer almaktadirlar. Veri seti lizerinde R dili ve R
Studio [12] araglarindan yararlanilarak sinif-landirma ama-
ciyla K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmast kullanilmigtir
[13]. Caligma sonucunda %96.67 oraninda dogruluk (ACC)
[14,15] degeri bulunarak yaymlarin hangi sinifa ait oldugu
tespit edilmistir.

Calismanin 2. Boliimiinde siniflandirma yéntemlerinden
ve KNN algoritmasindan bahsedilmistir. 3. Béliimde metin
madenciligi, veri 6n isleme, dokiiman terim matrisi (DTM),
degerlendirme kriterleri ile R dili ve R Studio konular1 ele
alimmaktadir. 4. Boliimde ise yapilan c¢alisma, gelistirilen
yazilim, veri seti, veri 6n isleme, kullanilan algoritma, ya-
pilan ¢alisma ile deney sonuglarindan elde edilen bilgilere
yer verilmistir. Son bolimde ise sonu¢ ve Oneriler yer al-
maktadir.

II. K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi

Siniflandirmada temel amag, nesnelerin sahip oldugu 6zel-
liklere bakilarak nesnelerin hangi sinifa ait oldugunun be-
lirlenme islemidir. Cok farkli siniflandirma tiirleri ve algo-
ritmalar1 bulunmaktadir. Karar agaclari, en yakin komsu,
bayes, yapay sinir aglart bunlardan bazilaridir [16, 17].
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KNN algoritmasi ya da diger adiyla K-En yakin komsu
algoritmas1 makine 6grenim algoritmalari icerisinde en ¢ok
bilinen ve kullanilan algoritmalardan biridir. Segilen bir
6zelligin kendine en yakin olan 6zellikle arasindaki yakin-
l1g1 kullanarak siniflandirma yapilir. Burada bulunan K de-
geri ornek olarak 3 veya 5 gibi bir say1 ile ifade edilir. Nesne-
ler arasindaki mesafelerin belirlenmesinde Denklem-1’deki
formiil kullanilmaktadir.
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Calisma sekline baktigimizda, tanimlanan verilere gore
yeni bir tanimlanmas1 gereken nesne geldiginde dncelikle K
degerine bakilir. Burada esitlik olmamasi igin genellikle K
sayisi tek say1 olarak secilir. Yeni gelen veri ile diger veri-
ler arasindaki mesafeler hesaplanirken Kosiniis, Oklid ya da
Manhattan uzaklig1 gibi yontemler kullanilir [1].

III. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, temel olarak yapisal olmayan metinler-
den bilgi igeren yapisal metinleri iiretme islemi olarak ta-
nimlanabilir. Metinlerin islenmesi ile anlamli bilgilerin elde
edilmesi i¢in, veri on isleme ve 6zellik ¢ikartimi gibi isim-
lerle adlandirilan bazi adimlarin gergeklestirilmesi gerek-
mektedir. Bu asamalardan sonra yapisal olmayan veriler,
metin madenciliginin kullanilacag: ve bilgisayarlar tarafin-
dan islenen yapisal bir bigime doniistiiriilebilir [1, 18]. Bu
sayede biiyiik miktardaki veriler igerisinde bulunan degerli
bilgiler kesfedilmis olur [19]. Uretilen anlaml bilgiler kul-
lanilarak, kurum ya da kuruluslarin faydalanacagi gesitli so-
nuclara ulagilabilir. Metin madenciligi yontemlerinin teme-
linde matematiksel ve istatiksel yontemler bulunmaktadir.
Metin madenciligi, yazar tanima, metin siniflama, fikir ma-
denciligi, duygu analizi, anahtar kelime ¢ikartimi, baslik ¢1-
kartimi gibi farkli alanlarda da kullanilmaktadir.

3.1. Veri On isleme ve Dokiiman Terim Matrisi

Siniflandirma algoritmalarinin ¢alistirila-bilmesi i¢in veri
ile ilgili baz1 veri temizleme ve diizenleme iglemlerinin ger-
ceklestirilmesi gerekmektedir. Yapilan iglemler genellikle
metin-tabanli olmayan verileri metin igerisinden ¢ikartma
(noktalama isaretleri, bosluk, 6zel karakterler vb.), kii¢iik
harfe doniistiirme, etkisiz kelimeleri (stop words) ayiklama
gibi kisimlardan olugmaktadir [20]. Etkisiz kelimeler bilgi
¢ikarimi ve siniflandirma i¢in bir anlam ifade etmeyen, or-

negin; Tirkge dilindeki “ve”, “veya”, “baz1”, “hepsi” gibi
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kelimelerden olusmaktadir. Diger diller iginde ayrica etkisiz
kelime listeleri olusturulmaktadir.

Veri 6n isleme adimindan sonra, dokiiman matrisi olus-
turulmasi amaciyla bir Bilgi Getirimi (BG) yontemi olan,
her bir dokiimanin bir vektorii temsil ettigi ve her bir elema-
nin ayr bir terime karsilik geldigi klasik Vektor Uzay Mo-
deli (VUM) kullanilmistir [23]. Eger bir terim dokiimanin
icinde bulunuyorsa, onun vektordeki degeri sifirdan farkli
olmaktadir. VUM’da, terim agirliklandirma, modern metin
BG sistemlerinin énemli bir 6zelligidir. Dokiiman igerisin-
deki bir terimin 6nemini etkileyen baglica iki kisim bulu-
nur: Terim Frekansi (TF) ve Ters Dokiiman Frekansi (TDF).

TF temel olarak bir kelimenin metin igerisinde gecme
sikligidir. TDF degeri ise bu kelimenin biitiin metinler

igerisindeki gegme sikligidir. TF ve TDF degerlerini hesap-
lamak i¢in kullanilan formiiller Denklem-2 ve Denklem-3’te
verilmigtir [21-23].

Her bir kelime i¢in TF ve TDF degerleri bulunduktan
sonra, Denklem-4’te verilen formiil yardimiyla her bir ke-

limenin agirligi hesaplanarak dokiiman terim matrisi olus-
turulur [22, 23].

Her bir kelime i¢in yukaridaki islemlerin yapilmasin-
dan sonra, Dokiiman Terim Matrisi (Document Term Mat-
rix — DTM) Sekil 1’de gosterildigi gibi olusturulmus olur.
T degerleri bir terimi, D degeri ise bir dokiiman1 simgele-
mektedir.

F m kelimesinin d dokiimaninda gegme sayis: )
(dim) = Dokiimandaki toplam kelime sayis1
Vektor modelindeki toplam dokuman sayis:
TDF iy =In—/— — 3)
i Igerisinde m kelimesi bulunduran toplam dokuman sayisi
Wegmy = TFrgmy * TDF (C)]
ty b 13 tn
D /‘_Wr_ Wiz Wig Wim 1\\
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Sekil 1. Dokiiman Terim Matrisi.

3.3. Degerlendirme Kriterleri

Siniflandirma algoritmalarinin basariminin  degerlendiril-
mesi i¢cin Hata Matrisi (Confusion Matrix) kullanilmakta-
dir. Tablo-1’de Hata Matrisi goriilmektedir. Bu matriste DP
“Dogru Pozitif”, YP “Yanlis Pozitif”, YN “Yanlis Negatif”,
DN ise “Dogru Negatif” degerini ifade etmektedir [24].
Dogruluk orani (ACC), smiflandiricinin sinif ayirim
basarisini 6lgmek igin genis capta kullanilan bir metriktir.
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Algoritma tarafindan dogru olarak siniflandirilan test 6rnek-
lerinin yiizdesi olarak tanimlanir. Denklem 5°te verilen for-
miil ile ACC orani hesaplanir [14, 15].

(DP +DN)

ACC =
(DF + DN + ¥P + ¥N)

Q)



Marmara Fen Bilimleri Dergisi 2016, 3: 89-94

KNN Algoritmasi ve R Dili ile Metin Madenciligi Kullanilarak Bilimsel Makale Tasnifi

Tablo 1. Hata Matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Cl (+) C2(-)
C1(+) ¥, Pozitif DP YN
Gergek Smif ™ )5 Negatif YP DN
3.4. R Dili ve R Stiidyo 4.2. Deneysel Calisma

R dili sayesinde karmasik matematiksel problemler yazilim
kodlar1 ile kolayca kodlanabilir. Karmasik bir kodlama yapisi
olmadigindan kolayca 6grenilebilir. Ayrica matematikgiler ve
istatistik¢iler olugturmus olduklari algoritmalari R dilini kul-
lanarak kolayca yazabilirler. R dili SPSS gibi bir paket prog-
ram olmayi1p bir yazilim gelistirme platformudur [12].

R dilini kullanarak programlar yazmak i¢in R dili ve R
Studio aract licretsiz olarak kullanilabilir [25- 27]. R dili ve
R Studio arac1 kendisine 6zgii bir yazilim ve bir yorumlayici
ortam1 saglamaktadir.

IV. Yapilan Calisma

Bu boliimde, gerceklestirilen yazilimdan, elde edilen veri
setinden, kullanilan yontemden, degerlendirme kriterlerin-
den ve yapilan ¢alisma sonug¢larindan bahsedilmistir.

4.1. Veri Seti

Caligmanin temelini olusturan veri seti iki ayr1 siniftan olus-
maktadir. Bu siniflar, “Materials Science & Engineering” ile
“Social Sciences & Humanities” siniflaridir. Veri seti her bir
sinif i¢in 25 adet farkli derginin her birinden ayr1 ayri segi-
len kirkar adet Ingilizce dilinde yazilmis makalelerin 6zet-
lerini igermektedir. Bu kapsamda veri seti 50 farkli dergiden
yukarida adi gegen siniflara ait toplam 2000 adet makalenin
Ozetlerinden olusmaktadir. Veri setinin olusturulmasi igin
standart yazilim gelistirme siirecindeki gerceklestirim yon-
temleri kullanilarak bir arag gelistirilmistir. Tablo-2’de 6r-
nek olarak segilen dergilerden bazilariin isimleri ve hangi
kategoriye ait olduklarina dair bilgiler bulunmaktadir.

Tablo 2. Siniflandirilmis Dergi Isimlerine Ornekler.

Social Sciences
& Humanities

Materials Science
& Engineering

Journal of Composite Materials
Journal of Thermoplastic Compo-
site Materials

Critique of Anthropology
Cross-Cultural Research: The Jour-
nal of Comparative Social Science

Journal of Wide Bandgap Materials
Mathematics and Mechanics of So-
lids

Measurement and Control

Cultural Dynamics
Culture & Psychology

Ethnography
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Deneysel calismaya ait islem adimlari asagida sirasi ile be-
lirtilmisgtir.

e Akademik makalelerden elde edilen veri seti lizerinde
¢alismak i¢in, yayin editorleri ve akademisyenler tara-
findan siniflandirilmasi tamamlanmis, SAGE journals
tarafindan yayimlanan dergilerin isimleri ve kategori-
lerin bilgisi http://online.sagepub.com/browse/by/dis-
cipline isimli siteden 05.10.2015 tarihinde elde edil-
mistir.

e ikinci adimda c¢evrimici dergilerden makale ozetleri
toplamaya yarayan bir arag¢ gelistirilmistir.

o Uciincii adimda ise https://www.researchgate.net
isimli, akademisyenlerin kendi yapmis olduklar1 ya-
yinlar1 paylastiklart web sitesi {izerinden, gelistirilen
yazilim araci kullanilarak belirlenen 50 farkli dergi-
den 2000 adet makaleye ait 6zet bilgileri 10.10.2015
tarihinde toplanmistir. Bu yapilan ¢alisma ile veri seti
olusturulma iglemi tamamlanmaistr.

Yukarida adi gegen iglemler tamamlandiktan sonra, R Stu-
dio ve R dili kullanilarak veri seti KNN algoritmasi ile si-
niflandirilmagtir.

e R dilinde TM kiitiiphane paketi igerisinde bulunan re-
movePunctuation kullanilarak veri seti igerisinde bu-
lunan noktalama isaretleri ve bosluk karakterleri kal-
dirilmistir. Biitiin metin bilgileri tm_map (corpus.tmp,
tolower) fonksiyonu kullanilarak kiigiik harfe doniis-
tlrilmistir.

e Dokiiman igerisinde hazir olarak bulunan tm map
(corpus.tmp, removeWords, stopwords (“english”))
fonksiyonu kullanilarak etkisiz kelimeler (stopwords)
¢ikartilmistir.

e DTM olusturulmustur, DTM’de 2000 satir ve 38147

stitun bulunmaktadir.

e Veri setinin %70°lik kismi ise egitim, %30’luk kismi1
ise test i¢in kullanilmistir.

e R ve R Studio araci ile olusturulan KNN algoritmasi
kaynakcada verilen web adresine ayrica yiiklenmistir
[28].
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4.3. Deneysel Sonuclar

Deneysel ¢alisma sonucunda KNN algoritmasinin dogruluk
orant (ACC) %96,67 olarak elde edilmistir. Yapilan ¢aligma-
nin tekrarlanabilmesi i¢in olusturulan veri seti referansta ve-
rilen web adresine ayrica yiiklenmistir [28].

KNN algoritmasimin dogruluk oranlarini karsilagtirmak
amactyla, metin madenciligi ve metin siiflandirilmasi ala-
ninda iyi bilinen Naive Bayes (NB) ve J48 algoritmalari kul-
lanilmistir [29]. NB, bu alanda iyi bilinen istatistik-tabanli
bir gozetimli 6grenme teknigi olup, Bayes teorisini esas al-
maktadir. Siniflandirilacak olan dokiimanin hangi katego-
riye ait olacagi, egitim setinin tamami kullanilarak kosullu
olasiliklarin hesaplanmasi ile belirlenmektedir. J48, mevcut
egitim seti lizerinden bir karar agaci olusturarak girdi dokii-
manin ait oldugu kategoriyi belirmek {izere siniflandirma is-
lemini gerceklestiren denetimli 6grenme algoritmasidir. Al-
goritmalarin karsilastirmasi Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Algoritma karsilastirmalart.

Algoritma Dogruluk Orant
KNN %96.67
NB %91.32
J48 %86.53

Algoritmalar arasinda en yiiksek dogruluk oranina
KNN’nin sahip oldugu goriilmektedir. Calisma sonucunda
elde edilen dogruluk oranlarmin tiim algoritmalarda genel
olarak yiiksek olmasi nedeniyle, siniflar arasinda ayrimi ba-
riz bir sekilde ortaya koyan bazi kelimelerin oldugu diisii-
niilerek, iki farkli smifa ait kelime bulutu R dili kodlar ile
olusturulmus ve kaynakcada verilen web adresine ayrica
yiiklenmistir [28]. Olusturulan kelime bulutlar1 Tablo 4’de
gosterilmektedir.

Siniflara ait kelime bulutlarina baktigimizda “Materials
Science & Engineering” sinifina ait kelime bulutunda en ¢ok
cikan kelimelerin, sinifin 6zelligini de tanimlayan “scien-
ces”, “development” ve “research” gibi kelimeler oldugu
goriilmektedir. Benzer sekilde, “Social Sciences & Humani-
ties” sinifinda ait kelime bulutuna baktigimizda sinifin 6zel-
liklerini tanimlayan “social”, “humanities” ve “research”
kelimelerinin en fazla sayida smif igerisinde tekrarlandigi

goriilmektedir.

Tablo 4. Materials Science & Engineering - Social Sciences & Humanities Siniflarina Ait Kelime Bulutu.
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Social Sciences & Humanities
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V. SONUCLAR

Bu ¢alismada akademik makaleleri toplamak icin gelistiri-
len bir arag kullanilarak “Materials Science & Engineering”
ve “Social Sciences & Humanities” kategorilerine ait top-
lam 50 farkli dergiden 2000 adet makalenin 6zet bilgileri
toplanmistir. Toplanan makale 6zetlerinden olusturulan veri
seti lizerinde MM ¢aligmas1 gerceklestirilmigtir. Elde edilen
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veri setinin degerlendirilmesi icin KNN makine 6grenimi
algoritmast kullanilmistir. Olugturulan veri setinin sinif-
landirma bilgisi gizlenerek, KNN siniflandirmasi yapilarak
dogruluk performans oranlari elde edilmistir. KNN algorit-
masinin veri seti izerinde kullanimi i¢in R dili ve R Studio
aract kullanilmistir. Gergeklestirilen deneysel ¢aligma sonu-
cunda %96.67 oraninda dogruluk (ACC) degeri bulunarak
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yayinlarin hangi smifa ait oldugu tespit edilmistir. KNN al-
goritmasinin dogruluk oranlarini karsilastirmak amaciyla,
bu alanda iyi bilinen Naive Bayes (NB) ve J48 algoritmalari
da kullanilmistir. Sonug olarak, MM alaninda KNN algorit-
masi olusturulan veri seti iizerinde kullanildiginda, karsilas-
tirllan algoritmalara gore daha iyi sonug alindigr goriilmiis-
tur.

Sonraki ¢aligmalarda gelistirilen yazilim araci ile daha
fazla kategoride makale toplanarak deneyin tekrarlanmasi
diistintilmektedir. Ayrica kelime frekans1 yontemine alterna-
tif olarak “bilgi kazanim1” gibi 6zellik se¢im yontemleri kul-
lanilabilir.
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