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Ozet— Tip arastirmacilar tarafindan sik kullamlan bir arama motoru olan Pubmed, MEDLINE veri tabaninda iizerinde
sorgulama yapmaktadir. MEDLINE medikal, biyoloji ve genetik alanindaki ¢aligmalar1 igeren ve siirekli giincel tutulan
bibliyografik bir veri tabamidir. Icerdigi yiiksek hacimdeki yapisal olmayan metinler sebebiyle, MEDLINE veri tabani
veya belli boliimleri tizerinde pek ¢ok metin siniflandirma galismalart mevcuttur. Bu ¢alismada kanser tiirleri hakkinda
yazilmis makale Ozetlerini inceleyerek makalenin hangi kanser tiiriiyle ilgili oldugunu otomatik bulan bir metot
gelistirilmistir. Metodu egitmek ve test etmek igin MEDLINE veri tabani lizerinde 25962 makale 6zeti, Pubmed arama
motoru iizerinden ayrica gelistirilen bir program (crawler) iizerinden toplanmistir.

Elde edilen veri seti iizerinde iki ayr1 ¢alisma yiriitiilmiistiir. Birinci ¢alismada, gelistirilen metot 6zellik se¢im yontemi
uygulamadan ve Ki-Kare ve Bilgi Kazanci 6zellik se¢im yontemlerini uygulayarak, Naif Bayes ve Destek Vektor
Makinelerinin smiflandirma performans ve iglem siireleri analiz edilmistir. Makalelerin hangi kanser tiirline ait
oldugunu bulmaya cahsilmis ve oldukca yiiksek bir basarim elde edilmistir. Ikinci c¢aligmada ise, elde edilen
metinlerdeki kilit anahtar kelimeler ¢ikartilarak, veri seti, analiz edilmesi daha zor bir hale doniistiirilmiistiir. Bu ikinci
veri seti iizerinde ayni metot tekrar test edilmistir. Calisma sonunda, c¢ikartilan anahtar kelimelerin siniflandirma
basariminda kilit rol oynadig1 goézlemlenmistir. Her iki durumda da, 6nerilen metot makul bir siniflandirma basarimi
gOstermistir.

Anahtar Kelimeler— Metin Smiflandirma, Metin/Dokiiman Isleme, Tibb1 Metin Siniflandirma, Kanser Siiflandirma,
Naif Bayes, Destek Vektor Makineleri

Automatic Classification of the Medical Documents on the
Medline Database into Relevant Cancer Types

Abstract— Pubmed, which is a search engine that is frequently used by medical researchers, is a tool to perform queries
over the MEDLINE database. MEDLINE is a bibliographic database updated regularly to cover recent studies in the
fields of medical, biology and genetics. Since, it includes large volume of unstructured data, i.e., texts, several text
classification studies have been conducted over the MEDLINE database or some of its parts. In this study, a method has
been developed that examines abstracts of articles written on several types of cancers and automatically detects the type
of cancer mentioned in the text. In order to train and test the proposed method, 25962 article abstracts have been
collected over the MEDLINE database by the help of a software (crawler) that is specifically developed in the scope of
this study to query Pubmed search engine.

Two different studies have been applied to the obtained data set. In the first study, classification performance and
processing time of Naive Bayes and Support Vector Machines are analyzed on the data without any preprocessing and
with Chi-Square and Information Gain feature selection. It is tried to find out what type of cancer types are explained in
the articles, and obtained quite high success rates.

In the second study, some of the key words are removed from the text so that classifying them became harder than the
first case. Same methods are trained and tested over this second version of the dataset. As a result, it is observed that the
removed key words play an important role in classifying the texts. In both cases, the proposed methodology has shown
reasonable performance classification.

Keywords— Text Classification, Text/Document Processing, Medical Text Classification, Cancer Classification, Naive
Bayes, Support Vector Machines
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1. GIRIS ONTRODUCTION)

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler ile birlikte bilgisayar
ortaminda tretilen belge sayisinda da her gecen yil artan
bir ivme gdstermektedir. Merrill Lynch, biitiin verilerin
yaklasik %85’inin yapisal olmayan veri halinde oldugunu
ifade  etmistir [1].  Yapisal olmayan  veriler
smirlandirilmamis detayli bilgi tutabilmesi 6zelligi ile
daha onemli bilgileri barindirabilir. Bu biiyiik yapidaki
verilerden nitelikli bilgileri bulup ¢ikarmak olarak
adlandirilan  metin = madenciliginin, bu  verilerin
analizindeki 6nemi her gecen giin artmaktadir[2].Metin
smiflandirmanin temel uygulamalar: olarak istenmeyen e-
posta (spam) filtrelenmesi[3,4], metinden yazar1 veya
metin dilini tanima[5], haberlerin konu/kategori atamasi
yapilmasi [6-8]gibi bircok uygulama gosterilebilir.Bu
caligmalar gosteriyor ki, c¢ok sayidaki detayli teknik
dokiimanlari, hizli bir sekilde organize ve analiz etme
ihtiyact  metin  simiflandirmanin =~ 6nemini  ortaya
koymaktadir.

Medikal metin smiflandirma c¢aligmalar1 incelendiginde
derlem olusturma yoniiyle iki farkli calisma yapildigt
goriiliir. Bunlardan birincisi Google ve Pubmed gibi
arama motorlart yardimiyla bilgi toplamayarak derlem
olugturma, ikincisi ise klinik veri tabanlarindan elde
edilen veriyi kullanarak derlem olusturma
seklindedir MEDLINE Amerikan Ulusal T1p Kiitiiphanesi
tarafindan 1960’lardan bu yana gelistirilen tip ile ilgili
makalelerden olusan veri tabamidir. Bu veri tabaninda
yaklagik 5600 tibbi dergiden yaklasik 21 milyonun
tizerinde makale barindirmaktadir. Tip aragtirmacilarin
yogun olarak kullandigi Pubmed arama motoru
MEDLINE veri tabanindan iizerinde sorgulama yapmak
icin kullanilmaktadir. MEDLINE veri tabaninda veya
belli boliimlerinde bir¢ok metin siniflandirma ¢aligmalari
mevcuttur[9-21].

MEDLINE medikal, biyoloji ve genetik alanindaki
calismalar igeren ve siirekli giincel tutulan bibliyografik
bir veri tabanidir. Igerdigi yiiksek hacimdeki yapisal
olmayan metinler sebebiyle, MEDLINE veri tabanini
veya belli boliimleri iizerinde pek ¢ok metin siniflandirma
caligmalar1 mevcuttur. Bu c¢alismada kanser tiirleri
hakkinda yazilmig makale Ozetlerini inceleyerek
makalenin hangi kanser tiiriiyle ilgili oldugunu otomatik
bulan bir metot gelistirilmistir. Metodu egitmek ve test
etmek i¢in MEDLINE veri tabaninda bulunan 25962
makale 6zeti, Pubmed arama motoru iizerinden otomatik
sorgulama yapmak icin ayrica gelistirilen bir program
(crawler) tizerinden toplanmistir. Metodun bagarimini
daha ileri seviyede test etmek igin elde edilen veri
setinden ikinci bir set daha iretilmistir. Bu {iretilen
kiimede, ilk kiimede bulunan 0©nemli bazi1 anahtar
kelimeler silinmis ve metnin ayristirtlmasi daha zor hale
getirilmistir. Calismamizin genel amaci, dncelikle metin
madenciligi yontemleriyle kanser iizerine yazilmis
makaleleri birbirinden otomatik siniflandirma amagh
gelistirilmis metodun basarimim analiz etmektir. Ikinci
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olarak, metnin i¢inde bulunan bazi anahtar kelimeler ile
smiflandirma  basarimi  arasindaki  iliskiyi  ortaya
¢ikarmaktir. Dolayistyla, caligmamizin metin
madenciligindeki salt kelime siklig1 tabanli yaklagimin
genel basarimu ile ilgili arastirmacilara ciddi bir fikir
vermesi amaglanmaktadir.

2. MATERYAL (MATERIAL)

Deneysel ¢aligsmay1 yapmak i¢in gerekli veri seti, Pubmed
arama motoru {zerinden otomatik arama yapan bir
“internet crawler” program yardimiyla yapilmistir.
Gelistirilen bu program, istenen kanser tiiriine ait
dokiimanlar1 Pubmed aracilifiyla arayip, gelen
dokiimanlar1 veri tabanina kaydetmektedir. Bu program
araciligiyla elde edilen derlemde toplam 13 kanser tiirii
basliginda toplam 25962 makale 6zeti bulunmaktadir.
Olusturulan derlemin kanser tiirleri arasindaki dagilimi
Tablo 1°de gosterilmektedir. Makalenin ozellikle 6zet
kisminin  segilmesi, tiim makalenin O6ziinii vermesi,
bilginin yogun ve kisa olarak elde edilebilmesi 6zellikleri
gdz Oniine almarak tercih edilmistir.  Ayrica ¢ogu
okuyucunun, her dergiye aboneligi bulunmadigi igin
sadece makale Ozetlerine erisebilmesi de Ozetleri
kullanarak metin siiflandirma yapma konusundaki fikri
desteklemektedir. Tiim kullanilan Ozetler internette her
kullaniciya agik sekilde paylasilan bilgilerdir. Derlem
olusturulurken her bir makale 6zeti metin dosyasina
kaydedilerek ilgili kanser tiirii dizinine kaydedilmistir.
Tablo 1 kullanilan veri setindeki smiflarin dagilimi
hakkinda &zet bilgi vermektedir.

Tablo 1. Olusturulan veri seti Ozellikleri (The generated
dataset properties)

Sira Kanser Tiirii Makale Sayis1

1 Bladder Cancer 1445
2 Breast Cancer 4830
3 Cervical Cancer 1316
4 Colorectal Cancer 1379
5 Endometrial Cancer 1066
6 Gastric Cancer 1134
7 Leukemia Cancer 4428
8 Lung Cancer 2855
9 Ovarian Cancer 1479
10 Pancreatic Cancer 1042
11 Prostate Cancer 3141
12 Renal Cancer 1149
13 Thyroid Cancer 698
Toplam 25962
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3. METIN ONISLEMEYONTEMLERI(TEXT
PREPROCESSING METHODS)

Metin dokiimanlar1 yapisal olmayan veri oldugu icin
dogrudan veri madenciligi teknikleri kullanilamaz.
Yapisal olmayan bu veriyi yapisal hale ¢evirmek igin
onigleme kullanilir. Bunun i¢in sik kullanilan yontemler,
isaretlere ayirma, kok bulma, durak kelime filtreleme gibi
adimlardir. Isaretlere ayirma yontemi metin igindeki
terimleri hece, kelime, climleler gibi bolimlere ayirma
islemidir. En sik kullanilan yontem, bizim de bu
calismada kullandigimiz kelimelere ayirma yontemidir.
Ek alms Kkelimelerin basit temel hallerine
doniistiirerek, metin simiflandirmada problem olan
yiiksek boyut sorun c¢oziimiine de Kkatki saglar.
Calismamizda snowball kék bulma algoritmasi
kullanilmustir[22]. Ozellik azaltma islemlerinden yaygin
olarak kullanilan adimlardan biride edat, baglag ve zamir
gibi ¢ok sik kullanilan ve tek basina anlam ifade etmeyen
kelimelerin ¢ikarimi islemidir. Calismada,
(http://www.unine.ch/Info/clef/) adresinde bulunan stop-
word-list, etkisiz kelime listesi veri setinden ¢ikarilmustir.

4. OZELLIK SECMEFEATURE SELECTION)

Metin madenciliginde en Onemli sorun c¢ok sayida
ozelligin olmasidir. Bu Onemsiz o6zelliklerin ayrilmasi,
onemli 6zelliklerinde belirlenmesi islemidir. Bu asamada
metinler yapilandirilmis formata doniistiiriiliir. Bu amag
icin bu calismada ki-kare ve bilgi kazanci yontemleri
kullanilmistir.

4.1. Ki-KARE (CHI SQUARE)

Degisik uygulama alanlari mevcuttur. iki degisken
arasinda bir bagimliligi ortaya g¢ikarmak igin kullanilir.
Eger 6zellik smiftan bagimsiz olursa sifir degerini alir,
yiiksek degerler aldiginda ise daha tammlayicidir. iki
bagimsiz olay1r incelemek i¢in kullanilir. Esitlik 1°de
verildigi iizere X ve Y’nin olasiliklar1 ¢arpimi XY nin
carpiminin olasilifina esitse, X ve Y’ nin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayilir [23].

PXY) =p(X)p(Y) (1
Chi2 hesaplamak igin esitlik 2 kullanilir.
Nec— Ec)
CHI2(t,C) = z Wee — Eee)” 2)
Ec

t€{0,1} C€{0,1}

Esitlik 2’de kullanilan N go6zlenen frekansi, C smufi, t
siireyi, E beklenen frekansi temsil edilir.

4. 2. BILGI KAZANCI(INFORMATION GAIN)

IG degisken etkinlik Ol¢iisii olarak tanimlanan istatistiki
bir deger olarak hesaplanir [24]. Bilgi kazanci
hesaplanirken birinci olarak alt bolimlere boliinmeden ki
halinin entropisi bulunur, daha sonra tiim alt bdliimlerin
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entropisi bulunarak iki deger arasindaki farkin biiylik
oldugu degisken en iyi kriter olarak secilir. Bu teknik
terim azaltma iglemlerinde yaygin olarak kullanilir [25].

Sinif tahmini i¢in olast kiimeler {ci, ¢z, ... ,cj} olmak
iizere her terim (t) icin esitlik 3 ile hesaplanir.
P(c)
1G@,cp)= § P(tc)log————
G(ic) (') logp(t,)‘P(c) (3)

cEfe,CHELT

P(t, ci)=t’nin c;’ye iiyelik olasilig1,

P(t, ¢;)=t’nin c¢;’ye liye olmama olasilig,

P(%, ci)=t’nin degilinin ¢; ‘ye olma olasiligy,

P(t, ¢;)= t’nin degilinin ¢; ‘ye olmama olasilig1 olarak
ifade edilir.

Esik deger altinda kalan terimler belirlenerek o6zellik
uzaymdan elenir, esik deger istiinde kalan nitelikli
terimler ise Ozellik uzayr iginde kalir. Cahsmada esik
degeri parametresi icin 6n tammmlh deger olan -1.797
kullanilmstir.

5. ORUNTU SINIFLANDIRICILARI(THE PATTERN
CLASSIFIER)

Yapilandirilmis formata dondstiiriilen veriler artik veri
madenciligi teknikleri ile analiz edilebilir. Metin
siiflandirmada yaygin olarak kullanilan algoritmalar
Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin
Komsuluk ve C 4.5 algoritmalaridir[26]. ilgili literatiirde
yaygin kullanilan ve bagarimlar1 genelde yiiksek olarak
raporlanan[9]algoritmalar ~ olmalarindan  dolayr, bu
calismada Naive Bayes ve Destek Vektdor Makinesi
algoritmalart kullanilmstir.

5.1. NAIF BAYES (NAIVE BAYES)

Metin  siniflandirma  alaninda  yaygin ve basarili
olmasindan dolayr en ¢ok kullanilan siniflandiricilardan
biri olmustur[27, 28]. Temeli istatistikteki Bayes
teoremine dayananher Ozelligin  bagimsiz olmasi
gerektigi dnermesinin basitlestirilmis halidir.

Siniflandirma amagh kullanilan bayes teoremi muhtemel
¢ikis durumlarindan en biiyiik olasilikli durum hedef sinif
olarak secilirve esitlik 4 ile gosterilir.

Y’ = argmax P(Y = yj|X) @)
yjEeY
Esitlik 4’de kullanilan terimlerden hedef sinifi Y ifadesi,
yiher olasi siuf i¢in j.¢ikis durumu, X tespit edilecek giris
sinifin1 temsil eder.

52.DESTEK VEKTOR MAKINELERIi(SUPPORT
VECTOR MACHINES)

1990’larin sonlarina dogru ¢ogu kisi tarafindan kullanilan
DVM, giiniimiizde de etkili ve basit kullanimi sayesinde
popiiler siniflandiricilar arasina girmistir. Yiiksek boyutta
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dogrusal smiflandirma yapabilir. Bir diizlemde bulunan
iki grubu ayirmak i¢in bu iki grup iyelerine en uzak
cizilen smirin nasil ¢izilecegini belirler. Simiflar
ayirmak icin en biiyiik uzakhgl olan dogrusal
fonksiyonu arar. Dogrusal olarak ayrilamiyorsa daha
yiiksek boyutlu iist uzaya tasiyarak siniflandirma yapar
[29].

H H{ wex+bh=+1

.

Simif 1, y‘:+1

WweX+b=0

Sekil 1. iki smifl1 bir veri seti 6rnegi

DVM ile siniflandirma yapilacak iki grup arasinda smir
gizilerek ayirmak miimkiindiir. Aymrim iglemi yapilmasi
icin iki gruba da yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi
¢izilir ve sinir ¢izgileri birbirine yaklastirilarak ortak sinir
cizgisi olusturur. Smif ¢izgileri arasinda olusan aralik
tolerans olarak adlandirilir.

Diizlemde her bir nokta esitlik 5’de gibi tanimlanabilir.
D={(x;,¢;)|x;ERP, c;€{-1,1}} ]| (%)

Noktalarin hiperdiizlem iizerinde oldugu varsayilirsa her
bir nokta esitlik 6’deki gibi tanimlanabilir.

w*x—-b=0 (6)

w=Hiperdiizleme dik olan normal vektorii
b=kayma oran1

Iki farkli hiperdiizlem olasiligi bulunmasina karsihik
DVM yoénteminde bu olasiliklardan en biiyilik toleransa
sahip olan alinir.

Siniflandirma asamasinda Destek Vektor Makinasi
cekirdek fonksiyonu olarak polinom c¢ekirdek
fonksiyonu kullamlmistir.

6. PERFORMANS DEGERLENDiRME

KRITERLERI(PERFORMANCE EVALUATION
CRITERIA)

Genel olarak metin  smiflandirma  basarimlarini
degerlendirmek i¢in veri smiflandirmada da kullanilan
duyarlilik, anma ve F-0l¢iitii kullanilmaktadir. Bu
degerlendirmelerde gegen kisaltma anlamlar1 sunlardir;
TP(True Positive) dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek
sayist, TN(True Negative) dogru siniflandirilmis negatif
ornek sayisi, FP(False Positive) yanlis smiflandirilmig
pozitif ornek sayisi, FN(False Negative) yanlis
smiflandirilmis negatif 6rnek sayilarini ifade eder.
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TP
T | 7
Kesinlik TP T FP @)
TP
- 8
Anma =757 EN ®)

F — Olcibi. F = 2 x Kesinlik x Anma ©)
S = Kesinlik + Anma

Kesinlik(Esitlik 7) ve anma (Esitlik 8) olg¢iitleri, beraber
kullanildiginda her iki 6l¢iitiin etkisini gorebilecegimiz ve
daha dogru sonuclar1 verebilecek F-olgiitii kullanilir. F-
olgiitii Esitlik 9’te gortldiigii gibi kesinlik ve anma
degerlerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir.

7. DENEYSEL CALISMA(EXPERIMENTAL STUDY)

sonra WEKA veri
kullanilarak deneyler

Derlem  olusturulduktan
madenciligi catisi
modellenmistir.

| DERLEM OLUSTURMA |

!

[ s pEriEm oLusTURMA |

4

KELIMELERE AYIRMA

KOK BULMA

DURAK KELIME CIKARNA

KI KARE

BILGI KAZANCI

NAIF BAYES

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

OM ISLEME

OZELLIK SECMECYAPMADAN | OZELLIK SECME

SINIFLANDIRMA

| PERFORMANS ve DEGERLENDIRME

Sekil 2. Onerilen ¢alismanin is akist

Onerilen calismanin is akist Sekil 2°de 6zetlenmistir.
Onerilen ¢aligmada, 6zellik secimi yapilmadan ve 6zellik
secim yapildiktan sonra simiflandirict algoritmalar ile
sonuglar bulunmustur. Ozellik se¢imi igin sirasiyla Ki-
kare ve Bilgi kazanimi algoritmalari, siiflandirma iginse
destek makinesi (DVM) ve Naive Bayes (NB)
siiflandirma algoritmalar1 10 katli ¢apraz gegerleme ile
kullanilmistir.  Algoritma performanslarma ait tiim
sonuglar F-0l¢iit basarim endeksine gore Olglilmiistiir.
Bahsedilen sekilde yapilan deneylerdeki bagarim
sonuglar1 Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Orijinal veri seti F-0l¢iit sonuglar
(Results for original datasets of F-measure)

Ozellik Cikarim NB DVM
Ki-kare 0.961 0.968
Bilgi Kazanim 0.954 0.967
Ozellik Secme Olmadan 0.780 0.966
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Tablo 2 incelendiginde DVM’nin NB siniflandiricisindan
daha basarili oldugu gdzlenmektedir. Ozellik segimi
olmadan siniflandirma yapildiginda NB smiflandiricinin
basariminin oldukca distigi fakat DVM
smiflandiricisinin sonuglarinin cok diismedigi
goriilmektedir. Dolayisiyla DVM algoritmasinin NB’e
gore  Ozellik seciminden daha az  etkilendigi
soylenebilmektedir. ~ Ozellik  segim  algoritmalarim
kiyaslamak istedigimizde ise,Ki-kare algoritmasinin
nispeten daha basarili oldugu gozlenmektedir. Genel
olarak  baktigimizda, &zellik se¢cimi ve  ilgili
smiflandiricilar beraber kullanildiginda, nerilen yontem
F-6lgiit kistasina gore ortalamada %95 iizeri,yani oldukca
iyi bir basarim gostermektedir.

Tablo 3. Anahtar kelimeleri ¢ikarildig: veri seti F-6l¢iit
sonuglari (Results for removed keywords datasets of F-measure)

Ozellik Cikarim NB DVM
Ki-kare 0.753 0.795
Bilgi Kazanim 0.723 0.785
Ozellik Secme Olmadan 0.605 0.803

Caligmamizda metin siniflandirma basariminin  dogru
anahtar kelimelerin 6zellik segici algoritmalar tarafindan
secilmesine olduk¢a bagimli oldugunu gésterme amach
ikinci bir deney calismasi daha yapilmistir. Bu ikinci
deneyin amaci, kelime siklig1 tabanlt metin siniflandirma
yaklagiminda dogru anahtar kelimeler metnin i¢inde
bulunmadigi durumlarda da siniflandiricinin yine belli bir
diizeyde basarim elde edebilecegini gostermektir. Fakat
bu anahtar kelimeler siniflandirici i¢in kritik bir 6neme
sahiptir, bu yiizden bu kelimeler ¢ikartildiginda Table 3’
de goriildiigii gibi simiflandiric1 performans basarim
diismektedir.

Tablo 4. Veri setinden ¢ikartilan anahtar kelimeler
(Keywords extracted from the data set)

Sira  Kanser Tiirii  Cikartilan Anahtar Kelimeler
1  Mesane Kanseri bladder

2 Meme Kanseri breast

3 Rahim Agz1 Kanseri cervical

4  Kolon Kanseri colorectal

5  Rahim Kanseri endometrial
6  Mide Kanseri gastric

7  Losemi Kanseri leukemia

8  Akciger Kanseri lung

9  Yumurtalik Kanseri ovarian

10 Pankreas Kanseri  pancreatic
11 Prostat Kanseri prostate

12 Bobrek Kanseri renal cell

13 Tiroid Kanseri thyroid
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Anahtar kelimelerin cikarildigi veri setimizde Tablo 4’de
genel olarak basarinin distiigli gozlenmektedir. Tablo
2’den farkli olarak &zellik se¢me yapilmadan
siiflandirilan anahtar kelimeleri ¢ikartilan veri setinde
DVM algoritmasinda daha basarili ¢ikmustir.

Tablo 5. Orijinal veri setinin siniflandirma islem siiresi
(sn)(The classification of the original data set the duration of the

transaction)
Ozellik Cikarim NB DVM
Ki-kare 14 65
Bilgi Kazanim 15 75
Ozellik Secme Olmadan 522 1415

Islem siireleri olarak NB algoritmasinin daha hizli oldugu
Tablo 5’de goriilmektedir. Ozellik se¢gme yapilmadig
durumlarda islem siiresinin uzadig izlenmektedir.
Siniflandiricilarda NB algoritmasinin, 6zellik ¢ikarimda
ise  ki-kare algoritmasinin daha hizli  oldugu
gozlenmektedir.

Tablo 6. Anahtar kelimeleri ¢ikartilan veri setinin

siniflandirma islem siireleri (sn) (The classification of keywords
extracted from the data set the duration of the process)

Ozellik Cikarim NB | DVM
Ki-kare 17 93
Bilgi Kazanim 19 108
Ozellik Secme Olmadan 523 2481

Tablo 6’de anahtar kelimelerin ¢ikarilmasi ile islem
stiresinin arttig1 gézlenmistir. Tablo 5’te benzer sonuglar
cikmistir. Bunun temel sebebi, siniflandirici ayiracagi veri
yeterince ayrik olmadiginda, daha fazla adim kullanarak
siiflandirma yapmak zorunda kalmasidir. Boylece, daha
fazla adim c¢alismakta ve bu da islem siiresini
uzatmaktadir.

8. SONUCLAR(CONCLUSIONS)

Bu calismada tibbi makale Ozetlerinin anahtar kelime
cikarilarak ve orijinal haliyle kanser tiirlerine gore
simiflandirma basarimlart  ve islem siireleri analiz
edilmistir.  Analiz  yapilirken NB ve DVM
siiflandiricilart kullanilmis DVM siniflandiricinin daha
basarili, ancak NB siniflandiricisinin ise daha hizli oldugu
gbzlenmistir. Orijinal ve anahtar kelimeleri ¢ikartilan veri
setlerinin, siniflandirma bagarimlart karsilagtirildiginda
orijinal veri setinin siniflandirma basarimlar1 yiiksek ve
hizli oldugu goriilmektedir. Ozellik gikarim isleminde ise
orijinal veri setinde ki-kare algoritmasinin daha basarili
ve hizli oldugu goriilmektedir. Anahtar kelimelerin
¢ikarildig1 durumlarda islem siiresinin arttig1 ve bagarimin
diistiigli ancak ozellik se¢me islemi yapilmadan DVM
algoritmasi ile simiflandirildiginda bu veri setinde yiiksek
basar1 saglandig1 gozlenmektedir. Caligmanin devaminda
veri setinin gelistirilerek daha farkli kanser tiirleri
eklenmesi ve siiflandirma basarimimin degerlendirilmesi
planlanmaktadir. Ayrica, ilgili literatiirde Tiirkge dili
iizerinde bu tarz bir ¢alisma pek bulunmadigi icin, benzer
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bir ¢alismanin Tirk¢e dili i¢in yapilmasi da literatiire
onemli bir katki yapacag diistiniilmektedir.
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