KARADENiZ TEKNiK UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERIi ENSTIiTUSU

BIiLGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI

METINSEL VERI MADENCILIGINDE BILGISAYARLI CEVIRICILER

YUKSEK LiSANS TEZi

Bilgisayar. Mh. Leila ROUKA

HAZIRAN 2012

TRABZON



KARADENIZ TEKNIK UNiVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTIiTUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

METINSEL VERI MADENCILIGINDE BILGISAYARLI CEVIiRICiLER

Leila ROUKA

Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiince
"BILGISAYAR YUKSEK MUHENDISIi"
Unvan Verilmesi I¢in Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 25.05.2012
Tezin Savunma Tarihi : 20.06.2012

Tez Danmismani : Dog. Dr. Cemal KOSE

Trabzon 2012



Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimle ri Enstitiist
Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dalinda
Leila ROUKA tarafindan hazirlanan

Metinsel Veri Madenciliginde Bilgisayarh Ceviriciler

bashkli bu ¢alisma, Enstitii Yonetim Kurulunun 20 /06 /2012 gtin ve 1350 sayih
karariyla olusturulan jiiri tarafindan yapilan sinavda

YUKSEK LISANS TEZi
olarak kabul edilmistir.

Jari Uyeleri

Baskan : Dogc. Dr. Cemal KOSE

Uye : Dog. Dr. Ali GANGAL

---------------------------------------

Uye . Yrd. Doc. Dr. Hiiseyin PEHLIVAN  ....iiiiiiieiiiiiieeiieeeieeenenneees

Prof. Dr. Sadettin KORKMAZ
Enstiti MUdiard



ONSOz

Giincel ve faydali bu tez konusu se¢iminde bana yol gdsteren, benden hi¢ bir zaman
yardimini esirgemeyen Saym Danisman Hocam Dog. Dr. Cemal KOSE’ ye, yardim ve

desteginden dolay1 sonsuz tesekkiir ve siikkranlarimi sunarim.

Tez caligmalarimda desteklerini esirgemeyen Bilgisayar Miihendisligi bo liimiindeki

hocalarma tesekkiir ederim.

Tez ¢alismalarimda beraber ¢alistigim ve tezdeki en zor zamanlarimda hep yanimda
olan arkadagim Parham TOFIGHI’ ye yardimlar i¢in sonsuz tesekkiirlerimi ve saygilarmi

sunarim.

Oncelikle, beni yetistirip bu giinlere getiren sevgili Annem Jaleh GAFFARI ve
Babam Gazanfar ROUKA, ve tiim aileme saygi ve sevgilerimi sunarim.

Ayrica, caliymaya emegi gecen, ismini yazamadigmm tiim arkadaslarima ve

Karadeniz Teknik Universitesi’ ne tesekkiirlerimi sunarim.

Leila ROUKA

Trabzon 2012



TEZ BEYANNAMESI

Yiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Metinsel veri madenciliginde bilgisayarh
ceviriciler” bashkli bu ¢ahsmay1 bastan sona kadar damismanim Dog. Dr. Cemal KOSE
‘nin  sorumlulugunda  tamamladigimi,  verileri/6rnekleri  kendim  topladigimi,
deneyleri/analizleri ilgili laboratuarlarda yaptigimi/yaptirdigimi, baska kaynaklardan
aldigim bilgileri metinde ve kaynakgada eksiksiz olarak gosterdigimi, ¢aligma siirecinde

bilimsel arastirma ve etk kurallara uygun olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi

durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim. 25/05/2012

Leila ROUKA



ICINDEKILER

ONSOZ .ottt ettt ettt "
TEZ BEY ANNAMEST ....covvuiiiiieticieieece et s \Y
ICINDEKILER ...ttt et \Y
(074 = IO OO E OO U ORRRURPRRTS IX
SUMMARY .ottt ettt nb e e enes X
SEKILLER DIZINT ..ottt Xl
TABLOLAR DIZINT ..ot Xl
SEMBOLLER DIZINT ..o XV
1 GENEL BILGILER .......c.coovviiiiiiieieeeeeeeee et s 1
1.1. GITIS vttt ettt ettt et b et st sbe et st e bt enbe 1
1.2. Veri MadenCiliZi ......eeouveeiieiiieiieeiieieeeie ettt e 2
1.2.1. Veri Madenciliginin ASamalart .........cccveeeeiieeniieeniiieeniee e 4
1.2.2. Veri Madenciliginin O nislemleri ...........cocovvvevvevevreereeeeenerenenn, 6
1.2.2.1. Veri tanimlama ve OZetIEMe .........cccoevevveeiieeeeeeeeee e 6
1.2.2.2. Veri Madenciliginde Veri Hazirlama ............cccoeevveniiiiiienieciennee. 6
1.3. Veri Madenciligin de Smiflandrma Kavrami .........ccccccvvevervennnen, 8
1.4. Veri Madenciligin TeKNIKIeri............cccovveveiieiiiie e 9
1.4.1. SIIflandrma .....cooueeiiiiii e 10
1.4.2. Karar AGaGIart .....c..oouveeviiiiiiiieiecieee e 11



1.4.3.

1.44.

1.4.5.

1.4.6.

1.4.7.

1.4.8.

1.4.9.

1.5.

1.5.1.

1.5.1.1.

1.5.1.2.

1.6.

1.6.1.

1.6.1.1.

1.6.1.2.

1.6.1.3.

1.6.2.

1.6.2.1.

1.6.2.2.

1.6.2.2.1.

1.6.2.2.2.

1.6.2.2.3.

IStatiStikSe] YOMEMICT . ...veeveeeeeeeeeeeeeeeee oo s 12

Bellek Tabanlt YONtemIEr ........c.cocvevvieiirieiieieeieieee e 12
Yapay SINIE AZIATT ..c.ceveeveeieeieeieieeieeeeseete e 13
KUMEIBIME ... 13
[liskilendirme Kurallart ..........c..cccovvevviesiveeeeseseeeseeeeseseeeesenns 14
Dizi ANANZIEIT ..o 14
Sapma ANANZIEIT ........oovviiceceee e 15
Smiflandirma Algoritmalart .........ocooeeviriiniiiiniinieceeee 16
Naive Bayes SIntflandirict .......ocoveeeeeiienieniiieieeiieieeeeee e, 16
Naive Bayes Bit Agirliklandirma YONEMI ...ocvvvviiiiniiiiiiienen, 20
Naive Bayes Frekans Agrlandirma YONtemi ........cccocvvvevveivesnennnn 20
Veri Madenciligi Alanlart.........ccccoceviiniiiininiiiiics 21
WeED MadenCiliZi ......ccevueriiiiiiiiee e 22
Web Igerik MadenCiliZi .........cvovevevevrveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeee e 22
Web Yap1 MadenciliZi ....c.coeoveeeeieieiiieeiieciee e 23
Web Kullanim Madenciligi ........ccoecveeriiiiieiieniieieeeeeeeeeee e 24
Metin MadencCiliSi ....c.eceveerieiiiieniieiieie e 24
Metin SINtflandirma .........coooiiiiiiiiiie e 27
Metin Madenciliginin On Asamalari ve Smiflama ......................... 28
PN 15 15 117 RSP RTPR 28
Durdurma Kelimelerinin Cikartlmast ...........cccceeeeviieeeeeiinieececnnnn.. 29
GOVABIEME ... 29

VI



1.6.2.2.4

1.6.2.2.5.

1.6.2.2.6.

1.6.2.2.7.

1.6.2.2.8.

1.6.2.2.9.

1.6.2.2.10.

1.6.2.2.10.1.

1.6.2.2.10.2.

1.6.2.2.10.3.

1.6.2.2.10.4.

1.6.2.2.10.5.

1.7.

1.7.1.

1.7.2.

1.7.3.

1.7.4.

2.1.

2.1.1.

2.1.2.

2.1.2.1.

IMEEIN GOSTEIIMI .eeeeeeeeeeeeeeee et e e et e e e e e e e eeeeeeees 31

Vektor Uzay1 Modeli ......ccoeevieiieiiieiiecieeeeceeee e 31
BOoyut KUGUIME ... 32
OZEITK SECIMI ...t 32
Dokiiman Frekans ESIKIEME .........cccccoevviiiiiiiieiiiiiciie e 32
Bilgi Kazanimi YONeMI ....cc.eeevvievieriiieiieeieeieeeie e 33
AZIrIKIaNdIrma .......ccovieiiiieiicce e 33
Boole degerler ile AYIrma ........ccoocveiiiiiiiiiiiiiiec e 34
Kelime Frekans Agirhiklandirma ..........ccoooviieiiiiiiieiieniiciceieeee 34
TE*FIAf Agirhiklandmrma ........ccooveeiieiiiieeeeeeeee e 35
tfe- AGIrlK1andirma .........ooooveeiiieiiciceeceece e 36
lte Agrhiklandirma ..........cocooviiiiiniiiii e 36
Model performansint degerlendirme ..........cccceeeevverveeiieneenciiennnenns 37
Dogruluk — Hata Orani ..........cceevieeiieiieeieeieceeeee e 38
KESINTIK ... 38
Duyarlilik ..o 38
FoOIGUL ..vvveveeecceeee ettt e 39
YAPILAN CALISMALAR ....cooiiiiieeeeeeeeeeeee e 40
Onisleme ASAMAIATT ....c.oovoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 40
Metinlerin COZUMIENMESI ......vevveeieiieiee e 40
Gelistirilen Sistemin A¢KIanmast .........ccceeeevieevieeecieeeie e 43
Web Tarayict mOdiilil ......oovveeiieiiiieeiieiecieeee e 44

Vi



2.1.2.2.
2.1.2.3.
2.1.2.4.
2.2.
2.2.1.

2.2.1.1.

5.

OZGECMIS

Ceviri ve Metin Coziimleme Araglart ...........cccoveeeveeeevieecieeeneeenne, 46
Metin Smiflandirma Araglart ..........ccoveeieeiiiiiieieeeee e 47

Gelistirilen Sistemin Sonuglarina Gore Yapilan Degerlendirmeler. 48

WEKA ATACT ..ottt ettt 48
Weka Sistemi ve Elde Edilen Sonuglar ... 48
Weka Programiyla Dokiiman Siniflandirma ..o, 50
BULGULAR VE IRDELEME ........cococoviiieeeeeeeeeees e 52
SONUGCLAR VE ONERILER ......cocvtiiiiiiiniineieirecinseneieeninsenees 62
KAYNAKLAR ...ttt e 64

VI



Y ksek Lisans

OZET

METINSEL VERI MADENCILIGINDE BILGISAYARLI CEVIRICILER

Leila ROUKA

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitis
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal
Danisman: Dog. Dr. Cemal KOSE
2012, 66 Sayfa

Internetteki metinsel bilgilerin biyumesi, istenilen bilgiye etkin bigimde erisimini
gittikge zorlastirmaktadir. Metinsel veri siiflandirma yontemleri bu soruna etkili ¢ozumler
sunmaktadir. Metinsel veri smiflandirma, bir takim belgeleri6nceden tanimlanmis
kategoriler icinde otomatik olarak swralama gdrevidir. Son yillarda bu konuda pek ¢ok
dillerde calisan birgok arastrmaci birgok farkhi arastirma ve gelistirme calismalar:
yapmaktadir. Fakat, bu caligmalar ¢gogunlukla orijinal metinler (izerinde yapilmaktadir. Bu
cahymada, metinsel veri smiflandrmada bilgisayarli ceviricilerin etkisi degisik
siniflandirma yOntemleri kullanilarak incelenmistir. Gelistirilen sistem ilk olarak orijinal
dildeki metini analiz edip siniflandirmakta ve daha sonra ayni metini bilgisayarli ¢eviriciler
kullanarak hedef dile cevirmekte ve cevrilen metini orijinal dildeki gibi aynen analiz
ederek smiflandirmaktadir. Daha sonra, metinsel veri smiflandirmada bilgisayarh
ceviricilerin etkisini 6lcmek icinelde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Bu c¢alismada,
kullanilan smiflandirma yontemi performanslar1 da 6l¢iilmiis ve karsilastirilmistr. Elde
edilen sonuglara goére Multinomial Naive Bayes yontemi en basarili yontemdir. Yine, ayni
belgenin farkli dillere ¢evrilmis smiflandirma sonuglart dikkate alindiginda, bilgisayarl
ceviricilerin metinsel veri siniflandirmada oldukca az bir etkisi oldugu goriilmistiir. Bu
sonuglar bilgisayarh ceviricilerin bir dil temel alinarak farklh dillerde veri madenciliginin

olduke¢a etkin bir sekilde yapilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: metin madenciligi, ¢evrilen metinler, smiflandrma algoritmalar,
bilgisayarl ceviriciler.
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SUMMARY

MACHINE TRANSLATOR IN THE TEXTUAL DATA MINING

Leila ROUKA

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Science
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cemal KOSE
2012, 66 Pages

With the growth of online textual information, effective information access is
difficult without good classification and summarization of document content. The textual
data classification methods offer efficient solutions to this problem. Defined text
classification (or categorization) automatically sort documents ina number of predefined
categories. In recent years, many researchers working on this issue has conducted many
research studies in different languages but most of these studies are carried out on English
texts. In this study, we evaluate the efficiency of Machine Translators on the Web-based
texts classification, by classification Original texts into predefined categories and then
translating them into other language with machine translator for accomplish classification
operation with the same categories and assess the results in two situations. In addition to
this, the effect of machine translators in the textual data classification is examined by
using supervised classification methods. The developed system first analyzes and
classifies an input text in one language, and then analyzes and classifies the same text in
another language generated by machine translators from the input text. The obtained
results are compared to measure the effect of the translators in textual data classification.
The performances of the classification method used in this study are also measured and
compared. The obtained results show that Multinomial Naive Bayes method is the most
successful method, and that the machine translation has quite a small effect on the attained

classification accuracy.

Keywords: Text Mining, Translated Text, Classification Algorithms, Machine Translator.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Gok blytk miktardaki stratejik bilgiler, ginumuzde ilerleyen bilgi teknolojileri
sayesinde ¢esitli sekillerde yayilmaktadwr. Yine her gecen gin, teknolojinin gelismesiyle

veri miktar1 ¢esitli alanlarda hizla artmaktadir. Ornegin:

- Is diinyasinda: E-ticaret ve ticari rekabet baskisinin artmasi, Webdeki aligveris ve hisse
senetlerinin genislemesiyle bilgi miktar1 her gecen giin artmaktadir.
Boylece, is diinyasinda karar vermek i¢in bu bilgilerin i¢inden anlamh
bilgilerin erigimi ve doniigiimii, kiiresel rekabet giiciiniin karsisinda ¢ok

onemli bir esas haline gelmistir.
- Bilim diinyasinda: Bioinformatik, simiilasyonlar, uzaktan algilama ve izleme.

- Diger alanlarda: Haberler, sayisal kameralar, youtube, facebook, kisisel notlar, CSR

yonetimi ve benzerleri.

Bilgiyi iireten ve kullanan sorumlu yerler hizla gelisip siirekli ilerledigi i¢in bilginin
daha etkin bir sekilde yonetilmesi gerekir. 1990’larin ortalarindan beri, bu kaynaklardan
yararh bilginin kesfedilmesini destekleyen teknikler, yontemler ve araglarm olusturulmasi
icin pek ¢ok arastirma yapilmistir [6]. Bilgi ¢aginda, deger olusturmak fiziksel varliklardan
ziyade bilgi kaynaklarini etkin bir sekilde kullanmaktan ge¢iyor. Buamagla, bilgi yonetimi
icin bircok yontem ve teknik, gelistirilmektedir. Veri madenciligi de bu amaca ulagmak
icin kullanilan bir tekniktir. O, anlamsiz veriden anlamli bilgileri segerek veriler arasindaki
iligkileri belirlemektedir. Genel anlamiyla veri madenciligi, verileri analiz etme, veriler
arasindan anlamli bilgiye ulasma ve ulasilan bu bilgileri yararh olacak sekilde 6zetleme
isidir [30]. Cesitli alanlarda kullanilan veri madenciliginin Web madenciligi ve metin

madenciligi gibi ikialt alani vardir.

Herhangi bir dilde yazilmis Web metinleri Uzerinde birgok veri madenciligi

calismalar: vardir. Internet ortanunda mevcut bu devasa metin bilgileri iyi bir sekilde



indekslenirse, yararli bilgilere daha etkin sekilde ulasilmasi kolaylagir. Web ve metin
madenciligi yontemleri, bu soruna etkili ¢oziimler sunmaktadir. Bu ¢aligmada, temel
olarak, bu yontemlerin bilgisayarli gevirici ile elde edilmis metinler {izerinde nasil bir etki

gostereceginin analizi hedeflenmektedir.

Metin smiflandirma yontemi, birgok belgeyi 6nceden tanimlanmus kategoriler iginde
otomatik olarak siniflandirma islemi olarak tanimlanabilir. Metinsel veri smiflandirmada
kullanilan Bayes, karar agaglar1 ve mesafe tabanl algoritmalar gibi g¢esitli yontemler
vardir [27].

Ingilizcenin Internette ve diinya genelinde kullanilan en yaygm dil olmasindan
dolayy, metinsel verismiflandirma da genellikle Ingilizcede gerceklestirilir. Bununla
beraber diger dillerde de yapilan bir¢ok ¢alismalar vardir. Diger taraftan, bu dillerin
yapilar1 birbirinden ¢ok farkhidwr. Ornegin; Ingilizce 26 harfli ve morfolojik yapist
nispeten basit bir dildir. Buna karsihk Tirkcede 29 harf bulunur ve Tirkce nispeten daha
karmagik morfolojik bir yapiya sahiptir [9], [11]. Ancak bu giine kadar yapilan ¢caligmalar,
orijinal dillerde yazilmis metinler {izerinde degerlendirilmektedir. Bu ¢alismada, ilk olarak
orijinal ingilizce ve Tiirkge yazili belgeler iizerinde ayni smniflandirma algoritmalar:
kullanilarak siniflandirilmig, daha sonra belgeleri bilgisayarl gevirici ile gevirerek tekrar
ayni smiflandirma algoritmalart kullanilmistir. Boylece, orijinal dildeki metinler ve
cevirilerden elde edilmis dokiimanlar1 ayr1 ayr1 siniflandirarak, bilgisayarh geviricilerin
siniflandirma tizerindeki etkisi olgiilmiis ve degerlendirilmistir. Sonraki bélumlerde veri
madenciliginin tanim1 ve alt alanlari, metin smiflandirma siireci, yapilan ¢alismalar, bu

calismalarin sonuglar1 ve uygulamalar ele alimmistir.

1.1. Veri Madenciligi

Dijital saklama ambarlarinda veri miktar blylmesi ve bilgisayar sistemlerinin
kullanim artiglari, veri depolarmm biiyiik boyutlara ulagsmasmma neden olmustur. Veri
madenciligi, bilgisayar programi kullanarak biyuk hacimdeki verilerin farkli yontemler ile
analiz edilmesini ve anlamli bilgilerin ¢ikartilmast veya tahminde bulunabilmeyi
saglayacak iliskileri arar [8], [10]. Sekil 1.de veri madenciliginin bu durumu ifadesi
gosterilmektedir [12].



Sekil 1. Veri Madenciligi [12].

Veri Madenciligi i¢in diger tanimlar asagida 6 zetlemistir:

Veri madenciligi onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydali olabilecegi
distiniilen verilerin igerisindeki gizli bilgilerin ¢ikarilmasina denir. Diger bir agidan da veri
madenciligi, biiylk veri kiimesi icinde depolanan genel iliskilerin ve Oruntilerin

¢ikarilmasi olarak verilebilir.

Bazi tanmimlamalara gore, veri madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfi, buyik
hacimli veri kiimelerini tamamen veya yari otomatik olarak analiz eden ydntem ve
tekniklerin  gelistirilmesi ve arastirilmasi olarak degerlendirilmektedir [2]. Veri
madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfinin asamalarindan biridir. Buna gére VTBK (Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi), veri temizleme, veri birlestirme, veri se¢imi, veri indirgeme,
veri madenciligi ve degerlendirme basamaklarindan olusan bir islemdir. Boylece, veri
madenciligi veri depolarinda analiz edilmeyen ancak anlamli ve yararli desenleri, biiyik

miktarda olan veritabanlarmdan otomatik bicimde elde edilmesini saglayan VTBK slreci
i¢cinde bir adimdir [23].

Veri madenciligi, istatistik alanindaki pek ¢ok metodu kullanmasina ragmen,
nesnelerin ozelliklerine ve degerlerine baghh sonu¢ vermede bilinen istatistiksel
metotlardan ayrimaktadir. Veri madenciligi disiplini olusmadan Once istatistiksel
teknikler, karar alma mekanizmasinda sik sk kullaniimaktaydi. Ancak, kullanilan bu
yontemlerin sorunu, veri madenciligi algoritmalarinin uygulama kolaylig ile kiyaslamada,

veri nedenleme siirecindekien gii¢ adimi olusturuyordu [12], [23].



1.1.1. Veri Madenciliginin Asamalar

Veri madenciliginin temelinde, veri Onisleme, verinin analiz edilmesi, veri
ambarlarmmm benzerliklerinin ve iligkilerinin ¢ikarilmasi i¢in bilgisayar programlama
teknikleri ve istatistiksel metotlarin uygulamasi gibi islemler vardir. Anlamsiz verilerden
anlaml bilginin ortaya ¢ikarilmasi i¢in veriler bircok isleme tabi tutulurlar ki bu islemler
veri madenciliginin asamalarint olusturur. Veri onisleme, ¢ok fazla verinin bulundugu
veritabani veya veri ambarlarindaki verileri analiz etmeden 6nce istatistiksel olarak saglikl
hale getirmeyi amaglamaktadir. Veriyi kullanilabilir hale getirmek icin eksik, yetersiz,
tutarsiz, aykir1 6zellik tasiyanlarin belirlenip uygun yontemlerle bunlara ¢6ziim bulunmas1

gerekmektedir [25].

Genellikle, pek cok arastrmact tarafindan veri madenciligi ve veritabanlarinda
0zbilgi kesfi (Knowledge discovery in databases) ayni anlamda kullanilir. Oysa veri
madenciligi, bilgi kesfi isleminin bir par¢asidir ve onun basamaklarindan birisi sayilir.

Veritabanlarinda 6zbilgi kesfinin adimlar1 6zet olarak Sekil 2’de verilmistir [2].

bilgi
e

Veri Madenciligi = degerlendirme

d

Ilgili veri
/ Verisegme
Veri Ambari - I I
Veri Te mizleme/' !

Veritabanlan

Sekil 2. Veritabanlarindaki 6zbilgi kesfinin asamalari [2].



Sekil 2°de verildigi gibi Veritabanlarinda 6zbilgi kesfi asagidaki asamalardan olusur:

1-Veri hazirlama (Veri Temizleme, Veri Birlestirme ve Veri Se¢me): Verilerin

bilgisayar kullanimi ve igsleme i¢in uygun sekle ¢evrilmesidir.

2-Veri madenciligi: Veri ambarlarmin igindeki oriintiileri, iliskileri, diizensizlikleri,
degisiklikleri, yonetimleri ve istatistiksel yapilarin1 kesfetmek

icin 6nemli metotlar1 ve algoritmalari kullanmaktir.

3-Oriintlidegerlendirme: Bilgileri temsil eden baz1 dlgiimlere gére uygun Orintdleri

tanimlanmas1 ve modellemesidir.

4-Bilgi sunumu: Madenciligi gerceklesmis ve tanimlanmis bilginin kullanicilara

rapor edilmesidir.

Bu asamalarda, ham veri islenir, yapisal veri elde edilir, veriler arasi 6riintiiler ortaya

konulur, bu drunttler modellenir ve sonugta bilgi kesfi saglanir [10], [16].

Buytk boyutlu verilerin i¢indeki bilgiye erigsme, diger bir ifadeyle biiyik veri
kiimeleri icerisinden, bilgisayar programu kullanarak gelecekle 1ilgili tahminde
bulunabilmemizi saglayabilecek bagintilarin aranmasi, veri madenciliginin hedeflerinden
biridir. Haber sitelerinde bulunan haberlerin daha ¢ok hangikategoriye ait oldugunun tespit
edilebilmesi 6rnek olarak verilebilir. Veri madenciliginde degisik Oriintiiler kullaniciya
aciklanir ve bunlar gerekirse bilgi tabanina da kaydedilebilir. Boylece, veri madenciligi
slireci, gizli Oriintiilerin bulunmasmna kadar devam eder [16]. Diger bir acidan, veri
madenciligi, veri kiimelerinin arasmdaki desenlerin, veri analiz ve yazilim metotlarinin
kullanilmasiyla iligkilendirilir. Burarda veri, her gesit sayisal veya mantiksal degerdir.
Oznitelik ise bir nesneye dayanan 6zellik ve onu tarif eden bir degerdir veya onun
karakteristigidir. Oznitelik degerleri, bir 6znitelige kars1 gelen sayilar veya sembollerden
ibarettir. Ozniteliklerin gesitli tirleri (nominal, ordinal, interval ve ratio) vardir ve bunlar
Olcum seviyelerini ifade ederler [7], [30]. Veriler igindeki baglantilarm, 6zelliklerin,

kurallarm ve iligkilerin bulunmasindan bilgisayar sorumludur [30].



1.1.2. Veri Madenciliginin Onislemleri

1.1.2.1. Veri Tammlama ve Ozetleme

Veri agiklama ve 6zetlemenin maksadi, veri niteliklerinin sade bir sekilde az ve 6z
olarak aciklanmasidir. Yani veri yapismin tanimlanmasidir. Boylece, veri agiklama ve
Ozetleme bir veri madenciligi isleminin bir plani olabilir. Veri tanimlama ve 6zetleme
cogunlukla diger veri madenciligi problemleriyle bir arada uygulanir. Ozetleme bulunan
sonuglarin hazirlamasinda 6nemli bir etkiye sahiptir. Veri madenciliginde farkli konu

tlrlerinin sonuglary, daha iist seviyedeki bir verinin 6 zetlenmesi olarak diisiiniilebilir.

Veri madenciligi baslanildigi zaman veri analizinin niyeti ve verinin niteligi
tamamen tespit edilemeyebilir. Basit betimsel istatistikler ve gorsellestirme yontemleri
kullanilarak kesifsel veri analizleri yapilir ve bu metotlar, verinin niteliginin anlasilmasini

ve gizli bilgilerin bulunmasini saglar.

1.1.2.2. Veri Madenciliginde Veri Hazirlama

Veri, cesitli sekillerde ortaya ¢ikabilir. Veri madenciligi sisteminin kullandigi sayisal
veya mantiksal veriler ise her turli 6zellik veya karaktere sahip olan bir degerdir [21].
Kullanilacak veriler, yapisal veya yapisal olmayan bir formatla veri ambarlarinda
tutulmaktadir. Yapisal veri, veri tipine gore bir yap1 icerisinde diizenlenmis ve boylece
tanimlanan veri, bir terim olarak kullanilir veya arama yapilabilir. Bunun aksine yapisal
olmayan verinin tanmmlanabilir bir yapist bulunmamaktadir. Bilindigi tizere veri
tabanlarinda ¢ok miktarda yapisal olmayan veri depolanmaktadir. Yapisal olmayan veri
tipleri ¢ogunlukla; word ve text gibi metin dokiimanlari, resim dosyalary, pdf, Web

Uzerinde tutulan log dosyalar1 ve e-postalardir.

Bir veri madenciligi sisteminin kullandig1 veri kiimesinin farkli tipleri asagida

gosterilmistir:



(
1) Veri matrisi (Data Matrix)

1. Kayit < 2) Dokiiman verisi (Document Data)

3) Islem verisi (Transaction Data)

-

-

1) World Wide Web (WWW)

2)Molekiiler yapilar (Molecular Structures)

-

1) Uzaysal veri (Spatial Data)
2) Gecici veri (Temporal Data)
3. Swrah <

3) Ardisik veri (Sequential Data)

4) Genetik dizi verisi (Genetic Sequence Data)

Bu verilerden yazilim metodu ile bilgi ¢ikarimi énemli bir islem konusudur.
Burada, veri madenciligi, mevcut verilerden, asikar olmayan ve dnceden bilinmeyen
fakat potansiyel olarak yararli bilgilerin ¢ikartilmasi islemi olarak degerlendirilir [10].
Bunun i¢in veri dzetleme, veri kiimeleme, varyanslarm algillamasi ve degigimlerin
analiz edilmesi gibi birgok modele ihtiyag vardir [30]. Cesitli modeller olusturmak ve
bunlar igerisinden en 1iyi olanini se¢mek i¢in verilerin 6zelliklerinin daha iyi anlasilmasi
ve verilerin Onkesiflerinin yapilmas1 gerekmektedir. Bu asama genellikle veri
hazirlama ile baslar. Bu stirecte; veri temizleme, veri birlestirme, veri doniisiimti, veri

azaltma metotlar1 kullanilarak, veri analiz i¢in hazir duruma getirilir [3], [10].



Verilerin hazirlanma asamasi, asagidaki islemlerin uygulanmasi ile tamamlanir:

1-Veri Temizleme: Eksik veriler tamamlanir, aykir1 ve gereksiz verilerin silinmesi ile

de giiriiltiilii veriler veri tabanindan temizlenir.

2-Veri Birlestirmesi: Bu asamada, farkli veri tabanlarmdaki veriler birlestirilerek tek

bir ambarda depolanir ve uygulanacak islemlere dahil olur.

3-Veri Doniisiimii: Diizeltme, birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi
islemler kullanilarak verinin, veri madenciligi metotlar1 i¢cin

uygun bicimlere doniistimiinii saglar.

4-Veri Indirgeme (Se¢me): Veri madenciliginde en yiksek performansi elde
edebilmek igin biyik hacimli veri kiimesinden daha kuglk

hacimli veri kiimesinin olusturulmasidur.

bu islemlerden sonra veriler, veri madenciligi i¢in kullanilabilecek duruma getirilmis

olur.

Veri madenciligi algoritmalar1 a¢isindan, metin veya Webdeki verilerin kaliplarin
ortaya koymadan veya model olusturmadan dnce, verilerin yapisal hale doniistiiriilmesinin
gerektigini belirtmeliyiz. Burada metin ve Web madenciligi yontemleri, yapisal veriye

ulasmak i¢in kullanilan araglar olarak da ifade edilebilir [5], [30].

Kullanilan kayitlar ve degiskenler, metin formatinda olan verilerdir. Metinler
bilgisayarm standart kullandig1 veri formatinda olmadigimmdan dolay:1 bilgisayar bunlar1
algilayamamaktadir. Ayrica, her bir metnin dili ve i¢indeki anlam, onun kendi amacma
yonelik olarak farkl sekillerde belirlenmektedir. Burada, yapisal olmayan bilgiden icerik
cikarmak i¢in; anahtar kelimeler veya mantiksal aramalar, istatistiksel veya olasiliksal
algoritmalar, sinir aglar1 ve kalip kesfedici sistemler gibi dilbilimsel olmayan, geleneksel

yontemler kullanilirlar [8].

1.3. Veri Madenciliginde Simflandirma Kavram

Smiflandrma, yeni kayitlarin dogru bicimde oOnceden bicimlendirilmis smiflara

yerlestirilmesidir. Smiflandirma modeli, smif 6zniteligi ile diger niteliklerin degerlerinin



biitiinliigii islemidir. Veri kiimeleri, genel olarak egitim ve test seti olarak ikiye ayrilir,
egitim seti ile model olusturulurken test seti model dogrulama amaciyla kullanilir [16].
Smiflandrma, bir grup veri i¢cinde belli bir smif olusturan nesnelerin benzer 6zelliklerine
gore secilerek gruplandirilmasi seklinde tanimlanabilir. Otomatik smiflandirmayla verilen
bir nesne toplulugundaki benzer nesnelerin homojen siniflar1 insa edilir veya verilen
nesnelerin 6zelliklerine gore matematiksel ve istatistiksel yontemlerle dnceden belirlenmis

swmiflarda toplanir. Smiflandirma islemi asagidaki basamaklardan olusur;

eModel olusturma: Model olusturmak i¢in kullanilan nesnelerin olusturdugu veri
klimesi, egitim kiimesi olarak adlandirilir.

eModel degerlendirme: Modelin basarimi (dogrulugu), dogru smiflandirilmis test
kiimesi 6rnekleri kullanilarak belirlenir.

eModeli kullanma: Model 6rneklerini smiflandrmak ve onlarin nitelik degerlerini

tahmin etmek i¢in kullanilir.

1.4. Veri Madenciligin Teknikleri

Veri madenciligi yontemleri, ¢esitli bicimlerde smiflandrilabilir. Genel olarak veri
madenciligi teknikleri tahmine dayali (predictive) ve tanimlayici (descriptive) olarak iki
grupta incelenir [14]. Sekil 3 de bu iki grup gosterilmistir;

Siniflandirma

Tahmine dayali 0.
Y Zaman serileri

modeller
Egri uydurma
Veri madenciligi
teknikleri
‘ Demetleme
Tanimlayici ‘ Ozetleme
modeller

‘ Baginti kurallari

Sekil 3. Veri madenciligi modelleri
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e Tanimlayic1 modellerin belirlenebilmesi i¢in mevcut verilerde bulunan Oriintiiler
kullantlir.

e Tahmin edici modeller, sonuglar1 bilinen verilerden hareket ederek bir model
olusturur ve olusturulan bu model iizerinden sonuglar1 bilinmeyen veri setleri i¢gin

sonug degerleri tahmin edilir.

Bagka bir bigimde veri madenciligi teknikleri, veri kiimeleri Uzerinde gdzetimli
(supervaized) ve gbzetimsiz (unsupervaized) formda degerlendirilebilir. Degerlendirme
metotlarina gore veri madenciligi teknikleri bolinlr ise, smiflandirma ve kiimeleme

yontemleriolarak tespit edilir [21].

o Gozetimli (Supervised) : Bu yontemde smiflarin sayist ve hangi nesnenin hangi
smifa ait oldugu bilinmektedir. Smiflandirma yontemleri bu metodu kullanarak
calisr.

e GOzetimsiz (Unsupervised): Bu yontemde smif sayist ve hangi nesnenin hangi
sinifa ait oldugu bilinmemektedir. Demetleme (clustering) yontemleri bu metodu

kullanarak ¢alisir.

Veri madenciligi sistemlerinde, veri siiflandirma ve otomatik veri arama islemleri

icin gelistirilmis modeller vardir. Bu modeller asagidaki gruplarla tanimlanmustir [6]:

» Smiflandrma (Classification)

» Kumeleme (Clustering)

» Birliktelik (Association)

» Dizi analizleri (Sequence Analysis)

» Sapma analizleri (Deviation Analysis)

1.4.1. Smiflandirma

Simiflandirma, eldeki yogun veriyi analiz edip, nesnelerin 6zelliklerini kullanarak her
nesneyi yine bu nesnelerin bir niteligi olan 6zel bir sinifa atama islemidir [2], [6]. Karar
agaclar1 (Decision Trees), Naive Bayes, SVM (Support Vector Machines), bellek tabanl
smiflandirma, yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks), ve genetik algoritmalar en

bilinen siiflandirma teknikleridir.
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1.4.2. Karar Agaclan

Karar agaclar1 ¢ok tanimlanan, genel kullaniml1 bir smiflandirma metodudur. Agac
seklinde, yaprak diigiimler ve smama diiglimlerinden olusur ve veri uUretildikten sonra
agacin kokiinden yapragina dogru Eger-O kurallar1 (IF-THEN rules) uygulanir [10]. Kural
olusturma, veri madenciligi ¢calismalarinda sonuglarin gerceklenmesini saglar. Bu kurallar
sayesinde uygulama hususunda uzman bir kisiye gosterilecek olan sonucun tutarli olup
olmadig1 sorgulanabilir. Daha sonra baska bir teknik uygulanacak olsa dahi, karar agaci ile
on degerlendirme yapmak bize 6nemli degiskenler ve yaklagik kurallar hakkinda bilgi verir
ve bizi yonlendirir. Sekil 4’de 6rnek olarak sanal nitelik ve degerlerden olusturulan bir
karar agacini gosterilmektedir. Karar agacinin kok diigiimiinde Agrmm bulundugu yer
niteligi karmn, bogaz ve hicbiri degeri ile kiyaslanir, kiyaslamanim degerine gore agac farkh
dallara ayriliyor. Ulagilan alt diigiimlerde farkl nitelikler karsilastirilarak, bir u¢ diigiime
ulagincaya kadar ayni yontem devam eder. Yaprak diigiimlerde ise o diigiime ulasan

nesnelerin smiflar1 yer alir.

Agrinin bulundugu yer

karin

boghz hicbiri
apendiks Basagnisi oksuruk
evet ayir evet hayir
migren alerji ates hicbiri
evet hayir
grip soguk alginhgi

Sekil4. Karar agac16rnegi

C4.5, J48 ve 1D3 algoritmalar1 karar agaglarinin kullandigi en bilinen uygulamalaridir.
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1.4.3. istatistiksel Yonte mler

Istatistiksel siniflandirma metodlar1 Bayes teoreminden yararlanilir. Veri kiimesinden
her smifa ait ihtimal degeri niteliklere bagh olarak hesaplanir. Olusturulan bu ihtimallere

gore bir nesnenin hangi sinifa ait oldugu ihtimali olarak hesaplanabilir [6].

Veri madenciliginde, istatistiksel siniflandirma metotlarmi kullanan algoritmalarinin
cogu Bayes Teoremine dayalidir. Cok sayida istatistiksel smiflandirma algoritmasi vardir.
En yaygin olan ve sik kullanilan istatistiksel veri madenciligi algoritmalari;; Naive Bayes
Algoritmas1 ve Bayes Aglaridr. Bu teknikler istatistik literatirde cok boyutlu analiz
(multivariate analysis) baslig1 altinda toplanir ve genelde verinin parametrik bir modelden
(¢ogunlukla ¢ok boyutlu bir Gauss dagilimindan) ortaya ¢iktigini farz ederler. Bu varsayim
ad1 altinda uzun yilardir smiflandirma (classification; discriminant analysis), regresyon,
Obekleme (clustering), boyut azaltma (dimensionality reduction), hipotez testi, varyans
analizi, bagmt1 kurma (association; dependency) gibi istatistikte teknikler kullanilmaktadir
[28].

1.4.4. Bellek Tabanh Yontemler

Normal hayata ilk defa gordiigimiiz bir nesnenin ne oldugunu anlamak igin
hafizamizda yer alan eski nesnelerle karsilastiririz ve bu yeni nesne en ¢ok herhangi
nesneyi anlatiyorsa bu nesneyi de onunla ayni sinifa atariz. Bellek tabanli metotlar, yeni
bir nesnenin smifin1 belirlemek icin bu nesnenin Oznitelikleri ile eldeki nesnelerin
Oznitelikleri arasimdaki benzerlikler veya farkliliklar1 gbére yeni nesneyi en ¢ok benzedigi
sinifina atar. Nesnelerin arasindaki benzerlikler, 0znitelikler arasinda uzaklik 6lguimine
gore matematiksel olarak degerlendirilir. Bu metodun en iyi 6rnegi, k - en yakin komsu

algoritmasi (k-nearest neighbor) olarak belirtilmistir [10].
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1.4.5. Yapay Sinir Aglar

1980 yillarindan sonra yaygmlasan yapay sinir aglarinda (artificial neural networks)
asil fonksiyon birbirine bagh basit islemci tinitelerinden olusan bir ag lizerine yayilmistir
[14].Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalar1 veri ile tniteler arasindaki
baglant1 agirliklarmni 6lger. Yapay Sinir Aglar istatistiksel yontemler gibi veriyi parametrik
bir model olarak varsaymaz, yani daha genis uygulama alanmna sahip ve bellek tabanli

modeller kadar yiksek islem ve bellek gerektirmez.

1.4.6. Kimeleme

Kiimeleme, birbirinden ¢ok farkli 6zelliklere sahip olan kiimelerin tespit edilmesini
saglayan bir yontemdir. Veri kiimesi birbirine benzeyen nesnelerden olusan kiimelere
boliiniir. Ayni1 kiimedeki veriler birbirine daha ¢ok benzerliklere sahip olup, farkli kiimelerdeki
nesneler ise birbirine daha az benzerler. Bazi ¢alismalarda kiimeleme islemleri, siniflandirma
yontemin Onislemi olarak da uygulanmaktadir. Klmeler icinde yer alan elemanlar,
birbirlerine benzer 6zellikler gostermektedirler ve veriler herhangi bir sinif igerisinde yer
almaz. Bu uygulamaya 6rnek olarak, alis veris merkezlerinde, farkli miisteri gruplarmm
bulunmas1 ve bu gruplarm aligverisle ilgili desenlerinin kesfedilmesi verilebilir. Kiimeleme
yontemlerini asagidaki verilmistir [10], [12] .

e Bolme yontemleri (Partitioning methods)

e Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

¢ Yogunluk tabanl yontemler (Density-based methods)
¢ Grid tabanl yontemler (Grid-based methods)

e Model tabanli yontemler (Model-based methods) [14].

Kimeleme ydntemi, ayni karakteristik 6zelliklere sahip olan nesnelerin bir araya
toplanmasi stirecidir. Bu yontem Web madenciligi i¢in, genelde Kullanic1 Gruplart (User

Clusters) ve Sayfa Gruplar1 (Page Clusters) olarak iki kiime yaklasimi1 kullanilmaktadir.
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1.4.7. Tliskilendirme Kurallari

Iliskilendirme kurallar1 (Association Rules) veya birliktelik kurallar1 analizi aym
zamanda pazar sepeti analizi olarak da adlandirilabilir. Bu teknikle es zamanl olarak
meydana gelen olaylar incelenir [21]. Ornek olarak, bir miisterinin biitiin ahsverislerde
satin almis oldugu friinlerin arasindaki iligkileri tespit edilerek miisterinin satin alma
aliskanliklar1 analiz edilebilir. Misterilerin hangi triinleri bir arada aldiklar1 ile ilgili
bilgilerin ortaya ¢ikartilmasiyla market yoneticileri, bu bilgiler sayesinde daha etkin satig
stratejileri gelistirebilirler. Biiylik veri tabanlarinda birliktelik kurallar: tespit edilirken su
ki iglem yapilmahdir:

a. Sik tekrarlanan 6 gelerin bulunmasi,
b. Sik tekrarlanan 6gelerden gugli birliktelik kurallarinin olusturulmasi [13], [26].

Genellikle alisveris islemlerinde kullanildigidan dolayi iliskilendirme Kurallar1 aym
zamanda alis veris sepeti analizi olarak da bilinmektedir. Bu yontemdeki amaci, bir kiime
icerisindeki nesnelerin birbirleri ile olan iligkilerini belirlemektir. Veri Madenciliginin bu
yonteminin yaygin olarak aligveris sistemlerinde kullanildigi1 goriilse de bu yontem baska
uygulamalarda da kullamilmaktadr. Iliskilendirme kurali yontemiyle A iiriinii ile B
tirtiniiniin veya C {iirtinlinlin almmas1 arasinda bir baglant1 olup olmadigmin tespit edilmesi
ve eger baglant1 varsa bu baglantilar arasindaki kuvvet veya 6nem derecesinin (confidence
or strength) tespiti saglanir. Bu analizin amaci, A iiriinlinii alan kisilerin B veya C {iriinleri
alimlar1 arasinda kuvvetli bir iligkinin bulunmasiyla sistemde bir takim degisiklikler
gerceklestirmektir. Ornegin, ahisveris sistemlerinde cesitli promosyonlarm diizenlenmesi,
tirtin raflarmm elde edilen sonuglar dogrultusunda diizenlenmesi yapilmaktadir. Bu iglem,

bir Web sitesi igerisindeki sayfalarmn sekillendirilmesinde de kullanilir [25], [28].

1.4.8. Dizi Analizleri

Bir dizi, farkli degerdeki serilerinden olusur ve dizi analizleri (Sequential Patern) de

bu farkli serilerde oriintiiler bulmak i¢in kullanilan yontemlerdendir. Bir DNA dizisinin A,
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G, C ve T gibi 4 farklh durumun farkli dizilmesiyle meydana gelen serilerin birlegimi
olmas1 buna iyi 6rnektir [14].

Dizi analizleri ve birliktelik kurallar1 analizleri arasinda, belirli durumlarm kiimeleri
izerinden igslem yapmalar1 yoniinde bir benzerlik vardir denilebilir. Ancak, dizi analizleri,
durumlar aras1 gecisleri analiz ederken birliktelik kurallar1 analizleri es zamanh ve
birbirinden bagimsiz olusan durumlari inceler [27]. Sirali doku (pattern) yontemiyle ilgili
kullanici oturumlar1 arasinda doku kurulmaya calisilir. Bu yontemde, belirli zaman
aralklarinda oturumlar ele alinir ve bunlar arasinda karsilagtirmalar yapilir. Bunun i¢in
srali doku yonteminde, egilim analizi, degisen nokta bulma veya benzerlik analizleri gibi
baz1 gegici analiz tiirleri kullanr. Bu yontemin kullanilmas1 ve sonuglari, gelecekteki
egilimi tahmin etmek isteyen Web pazarlamacilar1 i¢in olduk¢a onemlidir. Bu sayede

hazirlanacak ilanlar belirli kullanic1 gruplarina gore diizenlenir.

1.4.9. Sapma Analizleri

Milyonlarca islemde normal olmayan durumlarmn tespit edilip tanimlanmasi oldukga
zor bir islemdir. Digerlerinden farkli seyir gdsteren bu anormal durumlari ortaya ¢ikarmak
icin de sapma analizlerine bagvurulur. Bu yontem daha cok kredi kart1 yolsuzluklarmin
ortaya ¢ikarilmasi siirecinde kullanilir. Bunun yani sira, bir agin gereksiz mesgul edilip
edilmedigini denetlerken ve {iretim hatalarii incelerken de kullanilabilir. Ancak bu
yontem sadece gorsellestirme veya istatistiksel tekniklerle uygulanabilir. Analiz islemi i¢in
kullanilabilecek bir bagka yontem de dogrusal regresyon yontemidir. Bu yontemin en ¢ok
bilinen uygulamas: istisna sapmasidrr. Istisna sapmasi, kredi kart1 yolsuzluklarmin tespiti
icin yaygm olarak kullanilan yontemlerden biridir [17]. Sapma analizi Uzerindeki
calismalar devam etmekle beraber bunun i¢in heniiz standart bir teknik gelistirilememistir

[27].
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1.5. Smiflandirma Algoritmalan

1.5.1. Naive Bayes Simflandirci

Naive Bayes algoritmasi siniflandirma yonteminin basit bir olasilik algoritmasidir ve
Bayes kuralina gore giiclii bir bagimsizlik varsayimlarina dayali uygulanmr. Istatistiksel
yontemler vasitasiyla smiflandirma yapan bu yontem, hizli ve kolay bir sekilde
uygulanabildigi ve herhangi bir karmask parametre i¢cermediginden dolayr oldukca
Onemlidir. Naive Bayes algoritmasmm uygulanmasmda en 6nemli kural niteliklerin
birbirinden bagimsiz oldugudur. Niteliklerin birbirini etkilemesi durumunda olasiligin
hesaplanmas1 zorlasir. Bu durumda sadece 6znitelikler arasinda bagimsizlik oldugu farz
edilerek Bayes modeli uygulanabilir. Bu metodun esasi, her veri i¢in bir olasilik dagilimi
varligi prensibine dayanmaktadir, ki yeni bir veri ortaya ¢ikmasi ile onun olasilik dagilimm
hakkinda optimal kararlar benimsenebilir.

Bayes teorisinin temel tagmi Bayes Ogrenimi olusturmaktadir. Bu teori baglangic
olasiliklara dayali ikinci olasiliklarin hesaplamasmi miimkiin kilar. Diyelim ki H bir
hipotez uzay1 ve D egitim 6rnekleri olarak mevcut olsun. Burada, Bayes kurali Esitlik 1°de

olarak ifade edilir.

p(D|H) = p(H)
p(D)

p(H|D) = (1)

Bayes yonetiminin ana diisiincesi, bir hipotez veya bir olayin (H) sonuglarn, tespit

edilenbaz1 kanitlara (D) gore tahmin edilebilmektir.

1. Bir 0nsel olasiligt H veya P(D|H): kanitlar tespit edilmeden 6nceki bir olayin
olasiligidr.

2. Bir sonsal olasihigi H veya P(H|D) den: kanitlar gérildikten sonra bir olayn
olasiligidr.

P(D) ve P(H) srrasyila egitim 6rneklerinin ve bir hipotez uzayin ihtimaleridir.
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Goruldigi gibi P(D) miktar1 artmasi ile P(H|D) miktar1 azalir. Cilinkii, ne kadar H
den bagimsiz varsayan D in goriilme olasiligi daha fazla olursa, H destekleyen D deki
kanitlarin az oldugu anlamina gelir.

Naive Bayes modeli Bayes teorisinin cok pratik bir uygulamas: olarak
tanimlanmaktadir. Bu model, metin smiflandirma ve medikal teshisler gibi uygulamalarda,
sinir aglar1 ve karar agaclari ile karsilastirildiginda iyi performans verebilmektedir. Bunun
yuzinden, metinsel dokiimanlarmin smiflandiriimasinda genellikle bu yéntemden
yararlanilir. Ayrica, Naive Bayes modeli birgok farli uygulamalarda etkin olarak
kullanilmaktadir. Herhangi bir uygulama, asagidaki dort kurali sagliyorsa Naive Bayes
yontemini kullanabilir [3]:

1. Ozelliklerin baglaclar1 tarafindan X (X, X2, ..., X, ) 6rnegin tanimlanabilmesi. X

Ornek lerin kiimesini temsil eder.

2. Ozellikler aras1 bir kosul olarak, dzellikler birbirinden bagimsiz olmalidir.

3. F(X) objektif fonksiyonu, smirlh sayida olan V kiimesi igindeki her degeri

alabilmelidir.

4. Oldukga biiyiik egitim drnekler seti mevcut olmahdir.

Naive Bayes yontemi Bayes teorisine gore asagidaki sekilde hesaplanabilir.

F(x) objektif fonksiyonunu, f: X—V olarak diisiiniiriiz ve ondaki her x 6rnegi, (a1, az,
..., @n) Ozellikler tarafindan belirlenir. Bayes yaklasiminda problem ¢ozmek i¢in f(x) deki
en biiytik olasili§1 Vimap hesaplanir [4], [32].

Vmap = AT MAX F‘[:v}.|a1, von s Oy ) @

Denklem (2) Bayes esitligi kullanilarak, asagidaki gibi yazilir.

— P[:ar sy O |v}-)P[v}-)
Ymep = IO Play, . a,) ©

Ymap — AT4 Iangt}f P[:al’ e Gy |v}-)P[v}-] 4)
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Yukardaki denklemde (4), P(vj) degerinin, ka¢ defa v; egitim 6rnekleri kiimesinde
var oldugunu sayarak, hesaplanr. Diger yandan, P(a1, az, ... , @ | Vj) hesaplanmasi ¢ok
pratik degildir. Ancak, P(ai, a2, ... , an | Vj) ¢oK bilyiik egitim veri seti mevcut ise

hesap lanabilir.

Esitlik (4), 6zelliklerin birbiriyle bagimsizliklar1 kosulunu dikkate aldiktan sonra,
belirtilen f(x) i¢in, bagla¢ (a1, az, ... , an) gdrme olasiligi, bireysel 6zellikler olasiliklarmin

carpimlarina esittir. Bu durumda, esitlik (4) asagidaki sekilde hesaplanabilir:

vye = argmaxP(v)] | P(alv) (5)
! i=1

Naive Bayes modelinin metin alaninda daha iyi uygulanabilmesinin sebeplerinden
biri, kanitlarin metinde yer alan "kelime" veya "sozcikler" olmasidir. Genelde sozluklerin
boyutu binlerce farkli aralikta yer alir. Kanitlarin veya sozciklerin boyutunun fazla
olmasi1, metin siniflama probleminde Naive Bayes modelinin saglikli ¢alismasini saglayan
bir etkendir. Bu yodntem, metin smiflandirilmasinda, terimlerin belge icerisindeki
dagitimmn1 hesaplayarak yeni gelen belgeler icin sinif tahminini yapabilir [10]. Bu tahmini

yapabilmesi i¢gin asagidaki kurallarin uygulanmasi gerekir:
1. Naive Bayes modelini insa etmek
2. Metin dokiimanlarinin smiflandrilmasi

Metin dokiimanlarinin smiflandirilmas: igin 6rnek olarak Web’deki metin
sayfalarmim hangi konuda Uzerinde oldugunun belirlenmesi verilebilir. Boyle bir uygulama
icin Bayes smiflandirma yontemi, 0Ozelliklerin birbirlerinden bagimsiz olmamasi

durumunda bile ¢ok etkili olarak ¢alisabilir.
Bir metinsel verinin 6znitelik degerleri olarak gdsterilmesi i¢in iki yol denenmistir:

1. Metin icindeki her kelime pozisyonu bir 6zellik olarak kabul edilir. Ornegin,
100 kelimeden olusan bir metin ayn1 zamanda 100 6zellik igerir. Bu yontemde,
mevcut olan her metinsel dokiiman kelimelerden olusan bir vektdre doniisiir ve
her kelimenin pozisyonunun karsiliginda bir 6zellik atfedilir ki bu 6znitelik

degeri kelime ile ayniolacaktir. doc = (a;=Ws, 82=Wo, ..., &h=Wp ).
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2.  Sozlikte mevcut olan her kelime (6rnek: yaklasik 50000), bir 6zellik olarak

degerlendirilir ve metinde tekrar sayisisayilir.

Metin smiflandirma Bayes kuralina gore asagidaki sekilde hesaplanir:

P(BIC)P(C,)

P(Ci|3j= P(D)

(6)

B=( ... ty) terim vektori ile temsil edilen bir belge i¢in, P(B|C;) ihtimali formdl
(7) ile hesaplanabilir [15].

j=n

P(BIC)= ﬂp (£ 15:)

=1 @)

Elde edilen bu bilgiyi kullanmak i¢in, bir belgenin dahil olabilecegi snifi bulmakta

ve daha ¢ok tercih edilecek bu sinifa daha ¢ok sans tanimak uygun bir yontem olabilir [15].

smuftaki editim belgeleri savis:
P(s,) = f gi g .

toplam smif sayis ®)

Sonunda M adet simif varsa, bir sinif segme iglemi formiil (9) ile hesaplanabilir.
argmax, [P(S;|B)] = argmax, [P(BIS)P(S)] 9)

Naive Bayes algoritmasi, belirli bir smif i¢cin terim ihtimallerini hesaplama
yontemini, ¢ok terimli (multinominal) ve ¢ok degiskenli (multivariate) olmak ftizere iki

farkl sekilde uygulanir.
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Cok terimli yontemde terimlerin ne kadar tekrar ettigi dikkate almir. Buna karsin
cok degiskenli metotta sadece terimlerin var olup olmadiklarma bakilir. Burada, Naive

Bayes algoritmasi bit agirliklandirma ve frekans agrliklandirma yontemi olarak islem

yapar.

1.5.1.1. Naive Bayes Bit Agirliklandirma Yonte mi

Asagida belirtilen 10 ve 11 formulleri ile d vektorinun c; kategorinde olma ihtimali

hesaplanur.
v
P[d|cj) = 1_[ P[ercj)x[(l_ p[“"rlcj)](l_xr}
t=1 (10)
1+ B;
p(we|e;) = rk’j (11)

Burada |Cj|, |V|, Bj:, Xt anlamlari, sirasiyla ¢; smifinda bulunan egitim dokiimani
sayisy, sOzlikteki kelime sayssi, ¢ kategorisinde bulunan ve w; kelimesini igeren egitim

dokiimanin sayis1 ve kelimenin agirhgi (1veya 0), anlamlarma gelirler. Formiil 12°e gbre

M(C) degerinde en biiyiik olan sinifa aittir [26], [32].

M(C) = P(word 1|C)™P(word 2|C)"? ... P(word v|C)™P(C) (12)
1.5.1.2. Naive Bayes Frekans Agirlandirma Ydnte mi

Asagidaki denklemler ile Naive Bayes algoritmanin multiominal modeli olusturulur:

Esitlik 13 ve 14 da d kategori sayisini, P(|d|) kategori olasiligr ve X; kelimenin

frekansmi temsil eder.
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p(dle;) =p(ldDldl ]_[p[ "’) (13)

1+ N,
7

Bu formulleri ifade eden Nj, N; ve |V| degerleri sirasiyla, j smifindaki dokiimanlar
icinde t kelimesinin tekrarlanma sikligi, j sinifindaki toplam kelime sayisidir. Naive Bayes
bit agirliklandirma yontemi M(C) bagh olarak belirlenir ve 6rnek M(C) degeri en biiyik

olan smifa atanir.

Gok terimli (multinominal) Naive Bayes algoritmasi ¢ok degiskenli multivariate
Naive Bayes algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Burada dikkate
alinmas1 gereken mesele, her bir kelimenin tekrarlanma sayisinin diger kelimelerin

tekrarlanma sayilarindan bagimsiz olmasidir [10], [14], [26].

1.6. Veri Madenciligi Alanlan

Veri madenciliginde ¢ok kullanilan siireglerden biri de metin ve Web madenciligi
islemleridir. Bunlar veri madenciliginde yapisal veriyi elde etmek i¢cin kullanilan yollar
olarak da ifade edilmislerdir. Son birka¢ yildir metin ve Web madenciligi biiyiik oranda

birbirine bagh olarak bir arada ¢alisilan alanlardur.

Metin madenciligi, ¢ok biiylik belgelerin analiz edilmesi ve metin tabanl verinin
icerisindeki gizli kaliplarin ortaya g¢ikarilmasidir. Web madenciligi ise, Web icerikleri,
sayfa yapilar1 ve Web baglant1 istatistiklerinin de igerisinde yer aldigi Web ile iliskili olan
Verilerin analizini kapsamaktadir [16], [29].
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1.6.1. Web Madenciligi

Son zamanlarda bir¢ok ¢aligmanin internet iizerinde diizenlenmesi sebebiyle ¢ok
biylk oranlarda veri dagilimi ortaya ¢ikmakta ve bunlar www (World Wide Web) ortamda
kullanim halindedir. Web madenciligi hizli bliyliyen bir arastirma sahasidir. Web
ortaminda veriler cok farkl standart ve bigimlerde yer almaktadr. Veri dagitimlar1 agagida
gosterildigi gibi farklibigimlerde ve farkl tiplerde olabilir [3].

» Web sayfalari

» Kullanic1 kayit bilgileri

» Site yapis1 ve igerigi

» Logerisim (Access Log) dosyalar1

» Oturum ve hareket bilgileri

Web madenciligi, yukarida tanimlanmis ¢esitli yapilarda olan Web sayfalarin
dokiimanlarin1 ve kayit bilgilerini inceleyip bunlardaki kaliplar1 ortaya ¢ikarmak i¢cin veri
madenciligi tekniklerinin kullanilmasi1 olarak tanimlanabilir [29].

Veri madenciligi tekniklerinin world wide Web verileri Gzerinde uygulanmasi, Web
madenciligi olarak ifade edilir. Web madenciligi asagidaki verilen ti¢ farkli alt baslkta
incelenebilir:

1. Web i¢erik madenciligi
2. Web yap1 madenciligi

3. Web kullanim madenciligi

1.6.1.1. Web Icerik Madenciligi

Web icerik madenciligi, veri ve metin madenciligine bagli olmakla beraber bazi
yonlerden onlardan farklilik arz eder. Web igerik madenciligi, veri madenciligiyle ilgili
oldugu i¢in veri madenciginin birgok teknigini uygulamaktadir ve ayrica Web sayfalarmnm
icerigini daha ¢ok metinler olusturmas1 bakimmdan metin madenciligi ile de baglantilidir

[29]. Ancak bunlarla birlikte, bu kavramin veri madenciliginden farkli olmasinin sebebi ise
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Web verilerinin ¢ogunlukla yari-yapilandirilmis veya yapisiz olmalaridir. Aslinda veri
madenciligi sadece yapisal veriile ilgilenir. Buna ek olarak Web’in dogasi yarr-
yapilandirilmis metinler iken metin madenciligi sadece yapilandirilmamis metinler
tizerine odaklanmaktadir. BOylece Web igerik madenciligi, yapay zeka, akilli yazilim
programlar1 ve bilgi tarama tekniklerini kullanarak Web kaynaklarmnin igeriklerinden

yararl bilgiyi elde etmeye ¢aligmaktadir.

Web icinde farkli yapilarda olan veriler (metin, gorsel, link, resim ve benzeri) Web
icerik madenciligi i¢in yapilacak uygulamalari zorlastirir. Web sitelerinin belgelerindeki
linkleri ve hyperlinkleri bularak, sayfanin ve Web sitesinin yapisal raporunu ¢ikarmaya

calsr.

Web icerikk madenciliginde, eldeki ¢alismanmn amacina gore Ui¢ farkhi rapor

olusturabilir [28]:

e Web sayfasmin hyperlinklere bagh olarak smiflandirilmasi
e Belirli bir alan adinin Web sitesindeki yapisal hiyerarsisi ve hyperlink aginin
raporu

e Web sitesi yapismi gosteren rapor

Web icerik madenciliginde elde edilen sonuglar kullanicilarin bilgi arayiglarinda

yararlanabilecekleri gorsel sunumlara gevrilir.

1.6.1.2. Web Yap1 Madenciligi

Web yap1 madenciligi, Graph Teorisi kullanilarak bir Web sitesinin diigiimiiniin
cozulmesi ve baglant1 yapismin analiz edilmesi i¢in kullanilan islemdir. Baska bir ifadeyle,
Web yap1 madenciligi tasarimi Web sayfalar1 arasindaki linkleri takip ederek bilgi
uretmektir. Web yap1 madenciligi, yapisal verilere gore iki sekilde yapilir [5]:

e Webdeki hyperlinklerin modelinin ¢ikarilmasi: Hyperlink, bir Web sayfasini farkh
bir lokasyona ydnlendiren yapisal elemandir.
e Belge yapismm madenciligi: Web sayfas1 dokiimanlarindaki HTML veya XML

etiketlerinin a¢iklanmasi i¢in aga¢ ve benzeri yapilarin kullanilmasi ve analizidir.
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1.6.1.3. Web Kullanim M adenciligi

Web kullanim  madenciligi, log dosyalarindan veya kullanicilarm gegmis
hareketlerinden faydali bilgiler ayikklama islemidir. ~Web kullanim  madenciligi,
kullanicilarin internet {izerinde aradiklarmin ne oldugunu bulma siirecidir. Istemcilerden
gelen her istek, bir kayit olarak, metin tabanh log dosyalarma ilave edilir. Bu log
dosyalarmin kayit desenlerindeki veriler, kullanic1 hakkinda, ayrintili bilgiler icerir. Log
dosyasindaki kayit formati, verilen servis ¢esidine ve kullanilan isgletim sistemine gore
farkliliklar gosterir. Bu log dosyalarindan bazilar1 sunlardir: access log (erisim), mail log,
error log, referrer log, ftp log [5], [7] Bunlarin haricinde, sunucu {izerindeki verilen farkli
servislerde isteye bagli olarak log dosyalar1 bulundurulmaktadir. Ozellikle Web
sunucularmi (Apache, Microsoft Il S) access log dosyalari, igerdikleri veriler nedeniyle
Web madenciliginde ciddi bir veri kaynagi vazifesi gormektedirler [24].

Internet kullanmmnm giiniimiizde ciddi bir sekilde artis gdstermesiyle Web

madenciligi hakkidaki yapilan ¢alismalar, her gegen giin artmaktadir.

1.6.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, dogal dilde yazilan metinlerden anlamli ve nitelikli bilgilere
ulasmaya c¢alisan yeni bir ¢alisma alanidir. Metinlerin smiflandrilmasi, bu alanda yapilan
onemli ¢calisma alanlarindan biridir. Metin smiflandirma, dogal dilde yazili halde bulunan
belgelerin igerigi ile ilgili olarak 6nceden belirlenmis siniflara dahil edilmesi islemine
verilen isimdir [10]. Baska bir a¢idan, metin siniflandirma, belgelerin sahip oldugu
Ozelliklere gore, onceden belirlenmis kategorilerden hangisine dahil olacagmin tespit
edilmesidir. Metin smiflandrmanin, bilgi alma (information retrieval) veya bilgi ¢ikarma
(information extraction), dokiman indeksleme veya filtreleme, otomatik olarak meta-data
elde etme ve Web sayfalarmim hiyerarsik olarak diizenlemesi gibi pek ¢ok alanda dnemli
rollere sahiptir [2], [18]. Herhangi bir kaynaktan alinan haberlerin konularma gore
siniflandirilmasi, metin smiflandirma islemi i¢in giizel bir 6rnek olarak ifade edilebilir.
Ancak, dogal dilerdeki metin yazilimlary bilgisayar icin uygun bir yapwsal veri

olmadigmdan bununla ilgili her tiirlii islemin bilgisayarda yapilabilmesi i¢in harfler ve



25

kelimelerin matematiksel olarak islenmeye bigime cevrilmesi gerekir. Diger bir ifadeyle
metin veya Web verileriyle herhangi bir iglem yapilmadan veya model olugturulmadan
once, veri madenciliginde kullanilabilmeleri icin verilerin yapisallagtiriimas1 gerekir.
Burada, veriler, farkli sekillerde bulunabilir. Bazilar1 otomatik veri analiziyle
¢ozlimlenmeye uygun iken bazilarmm analizi oldukg¢a zordur. Klasik veri analiz
yontemleri verinin degisken oldugu ve kayit bazli diizenlendigi ve olasilig: ile islem
yapmaktadir. Buradaki sorun, verinin metin formatinda yani kayitlarin ve degiskenlerin
olmadig bir yapida olmasi durumunda, yapilmas1 gerekenin ne oldugudur.

Metin yaziminda standart kurallar olmadigindan dolayr bilgisayar bunlari
algilayamamaktadir. Amacma yonelik olarak her bir metnin dili ve icerdigi anlam,
cesitlilik géstermektedir. Yapisal olmayan bilgiden igerik ¢ikarmak i¢in anahtar kelimeler,
mantiksal aramalar, istatistiksel veya olasiliksal algoritmalar, yapay sinir aglari1 ve kalip
kesfedici sistemler gibi dilbilimsel olmayan geleneksel yontemler kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin temeli, hem sorgudaki hem de metindeki kelimelerin karakterlerini
karsilagtirmaya dayanr. Bu sebeple orijinal metnin iceriginden dogrudan agiklayici
sonuglara ulagilamaz. Bir dogal dilin anlamsal temeli, dilbilimsel esaslara dayanir ve bu
genellikle Natural Language Processing (NLP) olarak isimlendirilir. Bir NLP sistemi,
karigik ifadelerin bulundugu yapilar1 (6rnegin; dustan akan soguk su ile i¢ilen soguk su
arasindaki fark gibi) mantiksal olarak terimleri siiflayarak; Uriinler, organizasyonlar veya
kigiler gibi gruplara doniistirmektedir. Dogal dil metinlerinden anlamli ve nitelikli bilgi
elde edilmesini saglayan metin madenciligi, iki agsamada gergeklestirilir [12], [13] :

e Anahtar icerik/ifadeler metinden elde edilir,

e Elde edilen icerik/ifadeler, biyik oranda iliskili oldugu gruplara ayrilir.

Metin madenciliginde islemleri ki ana grupta toplanabilir:

e Metnin anlasilmasi/6zetlenmesi: Metin madenciliginin amacglarindan birisi de
metinden anlamli ve nitelikli bilginin ¢ikarilmasini saglamaktir. BOylece metnin
icinde bulunan anahtar i¢erik belli olacaktir.

eMetin ile modelleme: icerdigi anahtarlar ile tahmin edildigi bir modelin
gelistirilmesi asamasidir. Burada, metinden elde edilen igerik girdi degiskeni olarak

kullanilir ve diger bilgiler ile beraber 6ngoriisel model gelistirilir.
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Veri madenciligi, girdi olarak sadece yapisal veriyi kullandig1 icin veri
madenciliginin ¢Oziimleri ve algoritmalar1 kullanilarak metin verisinden kaliplar
bulunmasi, modeller kurulmadan 6nce de metinden elde edilecek bilginin yapisal hale
doniistiiriilmesi ~ gerekmektedir. ~ Metin  madenciligi ~ sayesinde,  kategorilerin
olusturulmasiyla yapisal olmayan veri yapisal hale getirilmektedir [11], [13]. Sekil 5’de

metin madenciligi ve veri madenciligi arasindaki iliski gdsterilmistir.

Metin Veri Madenciligi

Madenciligi

Sekil 5. Siregler Arasindaki iliski

Sekil 5°de goriildiigii gibi, metin ve veri madenciligi arasinda etkilesimli bir iligki
vardir. Metin madenciligi sonucunda elde edilen yapisal veriler, veri madenciligi
modellerinde ve elde edilen sonuglar ise daha sonra metnin yapisinin incelenmesinde

kullanilmaktadir.

Metin madenciliginin uygulama alanlarindan bazilar1 sunlardrr [2], [8] :

e Miisteri iligkileri yonetimi (Customer Relationship Management, CRM): Bitin
miisterilerin E-mail, islem, ¢agr1 merkezi ve anket gibi erigsim noktalarindaki
metin bilgilerinden nitelikli bilgi ortaya ¢ikartlir. Bu nitelikli bilgiler de
miisterinin terk etme ve ¢apraz satiglarmi tahmin etmek i¢in kullanilir.

e Sahtekarlik (Fraud) kesfi: Saglik, sigorta ve hiikiimet tarafindan toplanan biiyik
miktardaki metin verilerindeki kaliplar ve sira disiliklar aranarak bunlardaki
hileler belirlenir.

e Bilimsel ve medikal incelemeler: Makale basliklar, yaymlanmis arastirma
sonuglar1, hasta raporlar1 ve diger yaymlardaki metin materyallerinden tespit
yaplir.

e Glvenlik/istihbarat: Organizasyonlar1, terdrist tehlikelerini, suclu (criminal)
davraniglari, bireyler arasindaki kaliplar1 ve baglantilar1 tahmin etmek ve

engelleyebilmek i¢in ¢cok miktarda metin igerisinde arama yapilir.
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e Pazar arastirmasi: Yaymnlanmis belgeler, basin biiltenleri ve Web sayfalar1 pazar
etkisinin Olglilmesi i¢in aranr ve izlenir. Aym1 zamanda, metin madenciligi
niceleyici yontemler ile ac¢k wuglu anket sorular1 ve miilakatlarn

degerlendirilmesinde de kullanilmaktadir [6].

Bir kaynaktan alinan bilgilerin konularina gore smiflandirilmalar1 metin
smiflandirmanm 6nemli uygulama alanlarindan biridir. Ancak, dogal dilerdeki metinler
bilgisayar i¢in dogru yapisal bir veri degildir ve bilgisayarla veri madenciliginde
islenebilmesi i¢in metini olusturan harflerin ve kelimelerin matematiksel bir sekle
cevrilmesi gerekir. Boylece metinsel verile veri madenciliginde islenebilecek yapisal

bi¢imi doniistiiriiliirler.

1.6.2.1. Metin Siniflandirma

Bir smifin olusabilmesi i¢in her belgenin belli ortak dzelliklere sahip olmas1 gerekir.
Ortak Ozelliklere sahip olan belgelerin hangi dzellikleriyle bu sinifa dahil olacagmi tespit
eden algoritma, siniflama algoritmas: olarak tanimlanmaktadir. Smiflama algoritmass,
denetlenen 6grenme kategorisine dahil olan bir 6grenme yapisidir. Denetimli 6 grenme ise,
hem girdi hem de ¢iktiy1 iceren 6grenme ve test verilerinin kullanmasidwr. Smiflama ile
amaclanan, bir belgenin 6nceden tespit edilmis bir smifa dahil edilmesidir [21], [31].

Bir belgenin 6nceden tespit edilmis bir gruba dahil edilebilmesi i¢in de smiflama
algoritmasi ile 6grenme verileri kullanilarak hangi smiflarin var oldugu ve bu siniflara
girmek icin bir belgenin hangi 6zelliklere sahip olmasi gerektigi otomatik olarak
belirlenmelidir. Bununla beraber test verileriyle de bu 6grenmenin testi yapilarak ortaya
¢ikan kurallar optimize edilmelidir.

Metin siniflandirma, mevcut smiflardan birine ait oldugu bilinen bir dokiimanin,
hangi smifa ait oldugunun tespit edilmesi islemidir. Giinliikk hayatta bir gazete ya da bir
Kitap okundugunda, bu metinlerde gecen olaylar daha 6nce bilinen birtakim olaylarla
iliskilendirilir. Burada, bilgilerin kendi aralarinda nasil baglandigi ve her smifin iginde yer
aldig1 konulara bakilarak bir konunun nasil anlasildig: bilinebilir. iste giinlilk hayattaki bu
uygulamanin bilgisayar diinyasindaki karsihigi otomatik metin siniflandirma islemidir [2],

[21].
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Metin aritma, dokiimanlarin sisteme girmesiyle birlikte denetlenmesi ve daha sonra
kullanic1 sorgusuna uygun olanlarin secilmesi islemidir. Metin aritma, uygun ve uygun
olmayan bigimlerde karar verirken aslinda dokiimanlari belirli smiflara ayirt eder. Bu
sebeple Metin aritma, bir siniflandirma iglemi olarak da ifade edilebilir [9], [15].

Bircok alanda yeni metinlerin smiflandirilmas1 gorevini profesyonel insanlar
Ustelenir. Metin siniflandirma, zaman ve para bakimindan maliyeti yiiksek bir islemdir. Bu
sebeple otomatik metin aritma ve smiflandirma islemlerinde, teknolojiler ve uygulamalarin
gelisimi i¢cin oldukg¢a biiyiik bir ilgi vardir. Baglanim modelleri, en yakin komsgu
smiflandiricilary, karar agaclari, Bayesian smiflandiricilary, kural 6 grenme algoritmalar: ve
yapay sinir aglari gibi pek ¢ok istatistiksel, matematiksel ve otomatik 6grenme teknikleri

bu ilgiden dolay1 metin siniflandirma i¢in 0 lusturulmustur.

1.6.2.2. Metin Madenciliginin On Asamalari ve Simflama

Metin madenciligi ve metin erigimiyle ilgili olan biitlin tekniklerin, kullandiklar1

ortak yontemler vardir. Bubdliimde bahsi gegen yontemler ele alinacaktir.

1.6.2.2.1. Aynstirma

Metin veri madenciliginde yapilan ilk islem, karakter dizileri olan metinlerin
O0grenme algoritmalar1 ve smiflandrma islemleri i¢in uygun duruma getirilmesidir. Bu
sebeple bir metin belgesi Uzerinde islem yapilmadan 6nce bir temizleme ve ayrigtirma
islemi uygulanir. Bu islem Web sayfalar1 tizerinde ise, yapilmasi gereken ilk islem XML
(Extensible Markup Language) ve HTML (Hyper Text Markup Language) gibi her tirld
etiketlerin metinden ¢ikarilmasidir. Ardindan, tiim harfler kiigtk harfe ¢evrilir ve belgede
yer alan noktalama isaretleri ¢ikarilir. Daha sonra harf olmayan karakterlerin yerine bosluk
karakteri yerlestirilir ve tek harfli sdzcikler silinir. Gerekli temizlemeler yapildiktan sonra

son islem olarak da, belge bosluklara gore kelimelere ayrilir [15].



29

1.6.2.2.2. Durdurma Kelimelerinin Cikarilmasi

Her dilde c¢ok sik kullanilan fakat kendi baslarina bir anlamlar1 olmayan (ve, sonra,
ile... gibi) kelimeler veya anlamsal olarak bir aywriciligi olmayan kelimeler, durdurma
listesi ad1 verilen bir listede toplanir ki bu listede yer alan kelimeler smiflandirma
isleminde herhangi bir etkiye sahip degildir. Bu sebeple, metin icerisindeki her kelimenin
bu listede olup olmadigi incelenir ve bunlar da elenir. Bu liste bir adres hesaplama

tablosunda (hash table) da tutulabilir.

1.6.2.2.3. Govdeleme

Durdurma kelimelerinin  ¢ikarilmasmm ardindan, her kelimenin eklerinin
¢ikarilmasiyla kelime kokleri bulunur. Kelime koklerinin bulunmasi, kelimelerin bigimsel
benzerlerinin tespit edilmesi anlamma gelir. Boylece, kosucular, kosucu, kosmak, kos,
kosuyorum gibi ayni kok grubundaki kelimeler bir araya getirilmis olur. Fakat, kok
bulmada Kkarsilasilabilecek iki sorun vardir [11], [19]. Birincisi, bu islemde ¢ok ileri
giderek birbirinden anlamca ¢ok farkli kelimelerin ayni anlam ve kok grubuna
baglanmasidir. Bu durumda sistem, konuya uygun olmayan dokiimanlar1 da konuyla
ilgiliymis gibi yorumlayabilir. Diger bir sorun da, kelime koklerine ulagilmaya ¢alisirken
cok az ekin ¢ikarimasidir. Bu durumda da sistem konuya uygun dokiimanlariy “uygun

olmayan” dokiimanlar olarak algilayabilir.
Govdelemeye yarayan bir¢ok farkli algoritma vardir. Bu yontemlerden biri de tiim

dizin s6zcuklerinin ve koklerinin Tablo 1.’ deki gibibir tabloda tutulmasidir.

Tablo 1. Bir kelimenin farkli kullanimlar1 ve kokleri

I L

Yapilir Yapmak
Yapabilir Yapmak
Yapilirsa Yapmak
Yaparsa Yapmak
Yapabilmek Yapmak
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Bu yontemin dezavantaji, ¢ok fazla saklama alanma gereksinim duymasi ve bdyle bir
tablonun olusturulmasinin zorlugudur. Diger bir yontem de, eldeki dokiimanlardan
olusturulan bir sozligiin igindeki her kelimenin, her harfinin tek tek ele almnarak ardil
farkliliklarmin incelenmesiyle yapilir. Kokii bulunacak kelimenin sozlikk i¢inde farkli bir
kelime olarak bulunabilen ilk n harfi, kelimenin kokii olarak alinir. Mesela sozliigiin
icerisinde kos ve kosucu kelimeleri oldugunda Kosucu kelimesinin kékunu bulmak igin, k,
ko, kos kelimelerine bakilir. Kos sozciigiiniin, sozlikte bir kelime olarak goriilmesiyle
kelimenin kokii bulunmus olur.

Yukaridaki yontemler her dil i¢in gegerli olan yontemlerdir. Veri kiimesi Ingilizce
metinlerden olusan ¢alismalarda, Porter Stemmer algoritmasi, daha basit, hizli olmasina ve
performans bakmmindan digerleriyle farki olmamasi nedeniyle, bu konu i¢cin en sik

basvurulan algoritmadr.

1.6.2.2.4. Metin Gosterimi

Metinler saymsal ortamlarda depolanir ancak metin halinde depolanan dokimanlar
Uzerinde sayisal hesaplamaya dayali islemlerin yapilmasi imkansiz oldugu igin,
doklimanlar farkli gosterim bicimlerine gevrilir. Asagida bu gdsterim sekillerinden biri

olan vektor uzayr modeli anlatilmistir.

1.6.2.2.5. Vektor Uzay1 Modeli

Bu konudaki en ¢ok kullanilan model vektor uzayr modelidir. Bu modele sahip bir
dokiimanlar kumesindeki her dokiman M*N kelime vektorleriyle temsil edilir. M tim
dokiimanlardaki her bir farkli kelime sayisini temsil ederken N de elde bulunan tiim
dokiimanlarin sayismi temsil eder. Ayrica, bu vektordeki her bir nitellik, herhangi bir
kelimenin o dokiimandaki kullanilma sikhigini belirtir. Bir 6rnek olarak A= (a;;), ifadesinde
A bir dokiiman matrisi, ajj ise doklmanlar toplulugundaki her kelimenin i¢inde bulundugu
bir sozliikte, i numarali srada bulunan kelimenin, j numarali dokiimandaki agrhgini
gosterir. Bu yontem, modern bilgi erisiminin babasi olarak kabul edilen Gerard Salton

tarafindan bilim diinyasina tanitilmistir [22].



31

Metin smiflama sistemleri bir dokiimana ait kelimelerin frekanslarini kullanir. Egitim
kiimesi elemanlar1 igerisinden gesitli agirliklar1 bulur ve bu agirhiklar: sisteme yeni giren
dokiimanlarin kategorilerini bulmak i¢in kullanr. Vektdr uzayr modelinde, yaziliglar1 ayni
fakat farkli anlamlara gelen kelimelerin sorun olusturabilecegi diisiiniilebilir. Mesela “yiiz”
kelimesi, “ylizme”, “100” veya “insan yiizii” anlamlarina gelecek sekilde kullanilabilir.
Ancak bu mesele metin smiflama tekniklerinde yoktur. Bunun sebebi; sistem, agirliklar
belirlerken, gerekirse “yliz” kelimesinin agrhgmi disiiniir ve diger kelimelerin

agirhklarmi artirilir.

1.6.2.2.6. Boyut Kugultme

Her kelime, her dokiimanda gegerli olmadig: i¢in, yukarida A ile gosterilen matris
genellikle seyrek matristir. Matristeki satir sayis1t M, sozlikktekikelime saysina esit oldugu
icin M ¢ok biiyiik sayiya denk olabilir. Bu durum da matrisin bilylimesine ve islemler
srasinda gereksiz zaman ve is kaybma neden olur. Bu problemi asmak i¢in farkh

smiflandirma algoritmalar: uygulanabilir [1], [21].

1.6.2.2.7. Ozellik Secimi

Biitiin boyut kiiciiltme algoritmalarinda, tiim dokiimanlardaki kelimeler bir s6zlik
icinde toplanr. Daha sonra ki¢lltme algoritmalarindan ¢ikan sonuglara gore bu sozlikteki
bazi kelimeler ¢ikartilir. Son asamada da eldeki dokiimanlar tekrar gézden gegirilir ve

sadece sOzlikte bulunan kelimeler kullanilir.

1.6.2.2.8. Dokiiman Frekans Esikle me

Bir kelimenin dokiiman frekansi, o kelimenin gec¢tigi dokiiman sayisma esittir.
Dokiiman frekans esitlemeyle her kelimenin dokiiman frekansi bulunur ve belirli bir

saymin altinda dokiiman frekansina sahip olan kelimeler sdzliikten ¢ikarilir. Bu yontem,
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dokiimanda belirli bir saymnin altinda bulunan kelimelerin kiimede etkin bir role sahip
olmadig1 ve kategori belirlemede yetersiz oldugu fikrinden kaynaklanir. Bu yontem, belirli
bir say1 altinda dokiimanda gegen kelimelerin kiimede belirleyici bir réle sahip olmadigi ve
kategori belirlemede yetersiz oldugu fikrine dayanir [1], [30].

1.6.2.2.9. Bilgi Kazamim Yo ntemi

Bu yontem, her bir kelimenin, varliginin veya yoklugunun, kategori se¢cimi iizerinde
etkili oldugu diislincesinden hareketle ortaya ¢ikmustir. {C;...C; } dokiimanm ait olabilecegi
muhtemel kategoriler olabilecegi diisiiniildiiglinde kelime w’nin bilgi kazanim degeri

IG(w), asagidaki formiil ile hesaplanir.

k

IG(w) = —Zp[c}-) IDgP(c}-) + p[w:]z P[c}-|w) log P (c;|w)

k (5
+P@) ) PG I®) logP(5l7)

Bu ifadeye gore P(c;) degeri bir dokiimann tlim kategoriler i¢cinde ¢;smifina ait olma
ihtimali ve P(w) topluluktaki tim doklmanlar i¢inde bir dokiimanin igerdigi w kelimesinin
bulunma olasiligidir. Burada P(cjw) ve P(cj|w) degerleri sirasiyla, ¢; smifindaki
dokimanlardan en az bir kere w kelimesinin gérinme ihtimali ve c¢; smifindaki
dokiimanlardan birinde hi¢ w kelimesinin gérinmemesi ihtimali olarak tanimlanmaktadir.

Bilgi kazanmm degeri, koleksiyondaki her egitim dokiman kelimesi icin

hesaplanarak belli bir degerin altinda olan kelimeler koleksiyondan ¢ikarilir.

1.6.2.2.10. Agirhklandirma

Yukarida belirtilen A matrisinin tagidig1 agrhk degerlerinin tespitinde bircok yontem

uygulanabilir. Fakat bu yontemlerin hemen hemen hepsi iki 6nemli hususa dayanir;
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Bir sozciik, bir dokiimanin iginde ne kadar sik tekrarlanirsa, o dokiimanm bir
kategoriye gonderilmesinde o kadar etkili olur.

Bir sozcik ne kadar ¢ok farkli dokiimanda yer aliyorsa, o sdzciigiin ayirt edici
ozelligi o kadar azalir. Asagida kisaca aciklanacak olan bu ydntemde kullanilan temel
degiskenler fj , i indeksli kelimenin j metni igerisindeki kullanim sayisini, N toplam
dokiiman sayisini, M toplam sozciik sayisini, n; bu sdzciige sahip olan dokuman sayisini

ifade eder.

1.6.2.2.10.1. Boole Degerler ile Ayirma

Boole ayirma yonteminde en sade ve basit olan yaklasim, eger kelime dokiimanda

mevcutsa agrlik degerini 1’e, eger yoksa 0’a esitler.

B { 1 eger f;; = 0
7 |0 diger durumlar

(16)

1.6.2.2.10.2. Kelime Frekans Agirhklandirma

Bu yontem kullanilan basit yontemlerden biridir. Bu yontemde, digeri olan kelime

frekans agirhgmda, agirlik kelimenin dokiiman i¢erisindeki ham frekansina esitlenir.

ajj = flj (17)
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1.6.2.2.10.3. tf * idf Agirhklandirma

Yukaridaki ikiagirliklandrma yonteminde de s6zciigiin tiim dokiimanlar icerisindeki
etkileri dikkate alinmadan agirhk degerini tespit ediliyordu. Tf* idf (Term Frequency *
Inverse Document Frequency) yonteminde ise bu iki yontemin aksine tum metinler g6z
onlinde bulundurularak agirlandrma yapilir. Bu yontem, eger bir kelime az sayida
dokiimanda yer aliyorsa, kelimenin o dokiimanin kategorisinin belirlenmesinde 6nemli
oldugu, eger bir kelime cok sayida dokiimanda kullanimamissa, kelimenin aywrt edici
gliciiniin az oldugu diisiincesine sahiptir. Bu yontem, eger bir kelime az sayida dokumanda
geciyorsa, kelimenin o dokumanin kategorisinin belirlenmesinde 6nemli oldugu, eger bir
kelime ¢ok sayida dokumanda kullaniliyorsa, kelimenin aymrt edici giicliniin az oldugu

fikriyle agiklanabilir. Yeniagirlik degeri, asagidaki formiille hesaplanir.

ay = fi *log (N/m,;) (18)

Sekil 6’de  tf *idf agrhklandirma yOonteminde hesaplanma nasil yapilabilir

gostermektedir;

N1 n?
Pfl.......araba..araba......c.ccoeineennnns P
Pf2.uic@raba e Pf2.cc@raba e
PF3 e Pf3........araba....araba.......ocn

Tf1=3 Tf2=3

n3 na

B Pfl........@r@aba. e
21 7 SV Pf2.araba......ar@ba.....c.iiii
PF3 ettt Pf3...cccaraba.. i,
DfA DfA

Tf3=0 Tf4=4

Cf=3+3+4=10 D=4 Df=3 IDF=log(4/3)=0.1249

Sekil 6. Kiime iizerinde “araba” kelimesinin Tf*Idf agrliklandirma ydntemine
gore agrlandirlmasi [21].
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Sekil 6 de beyaz, yesil, gri, sar1 ve mavi yuvarlaklar sirasiyla, araba kelimesini iceren
terim, araba kelimesini iceren dokiuman, araba kelimesini icermeyen terim, araba

kelimesini igermeyen dokiiman ve doktimanlarin kiimesi olarak belirlenmektedir.

1.6.2.2.10.4. tfc-Agirhklandirma

Uzun dokiimanlar daha fazla sdzcik icerdiklerinden, bu dokiimanlarda ¢ok sayida
farkl s6zciigiin kullanilmas1 ve bu sozciiklerin frekanslarmin da kisa dokiimanlara gore
daha fazla olasihg1 yikksektir. Iste tfc (Term Frequency Component) agirliklandirma tf *

idf nin bu olasihign1 dikkate almarak yapilan bir diizgeleme islemidir [1].

tf * idf formalinde gorulen, kelimenin tiim dokiimanlarda tekrar etme sayis1 s6zlik
tablosundan ve her bir dokiimandaki kelimenin kullanilma sayis1 ise dokiiman vektoriinden

alinmistur.

22, [ - toa ()] 19)

1.6.2.2.10.5. Itc Agirliklandirma

1tc (Logarithmic Term Component) agrliklandirma yontemi, tcf'nin biraz daha
degistirilmis hali olup ham frekanslar yerine logaritma kullanarak, frekanslardaki biiyiik
caplidegisiklilerin etkisini azaltir.
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log(f;; +1) * log {nﬁ)

Ly =

| 2 20
Nllzj'd:l log U;k +1)=log (ﬂ,ﬂ})] (20)

1.7. Model Performansim Degerlendirme

Model performansmi degerlendirmek igin kullanilan temel kavramlar kesinlik,
duyarlilik, hata oran1 ve F-0lgiitiidiir. Modelin performansi, dogru smifa atanan test sayist
ve yanlis smifa atilan test sayisi miktarlariyla ilgilidir. Degerlendirme o6lgtimlerini

hesaplamak i¢in agagidaki4 kavramim tanimlanmas1 gerekir;

a: TP (True Pozitif)
b: FN (False Negatif)
c: FP (False Pozitif)
d: TN (True Negatif)

TP ve TN degerleri dogru smiflandirilmis 6rnek sayisidir. False Pozitif (FP), aslinda O
(negatif) smifindayken 1 (pozitif) olarak tahmin edilnmis 6rneklerin saysidir. False Negative
(FN) ise 1 (pozitif) sinifindayken 0 (negatif) olarak tahmin edilmis 6rneklerin sayisini ifade
eder [24].

Tablo 2. 1ki smifl1 bir veri kiimesinde olusturulmus modelin karisiklik matrisi [24].

Ongériilen Simif
Smif=1 Siif=0
‘E Smif=1 a b
%)
= S1nif=0 c d
=
a
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1.7.1. Dogruluk — Hata Oram

Modele ait dogruluk oranidir ve en popiiler, basit ve belirleyici ¢lguttir ve bundan
dolay1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Dogru smiflandirilmis test sayismin (TP +TN),
toplam test sayisina (TP+TN+FP+FN) orandir [7].

TE+TN
TP+ FPL+FNLTN (21)

dogruluk =

Hata orani, yanhs smiflandirilmis test sayismin (FP+FN), toplam test sayisina
(TP+TN+FP+FN) oranidir.

TP+TN

hat =
oA = T FP + FN + TN (22)

1.7.2. Kesinlik

Kesinlik, sinif1 1 olarak tahmin edilmis Pozitif test sayisinm, sinifi 1 olarak tahmin

edilmis tiim test sayisma oranidir [7], [22]:

e TP
kesinlik = T.F'—F—F.F' (23)

1.7.3. Duyarhhk

Dogru smiflandirilmis pozitif test sayismin toplam pozitif test sayisina oranidir [7],

[20].
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TP
duyarhhk = ——— (24)
TP+ FN

1.7.4. F-Olgiiti

F-0lcitd, kesinlik ve duyarliliktan elde edilen orandir [7], [20].

_ 2.kesinlik. duyarhhk

Fl1=
kesinlik + duyarhhk (25)




2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. On islem Asamalan

2.1.1. Metinlerin Cozumlenmesi

Internetten elde edilen metinler, cok farkli sekillerde olabilir. Bu metinlerin
siiflandirma igin uygun bir temsile (gosterimini) veya bigime donistiiriilmesi gerekir.
Bunun igin dncelikle HTML veya diger etiketleri kaldirilarak ve sade metin elde edilir ve
daha sonra sayisal ve tiim noktalama ve diger tiim isaretleri kaldirma, tokenaize etmek
veya simgelestirme, standart formlara cevirmek ve stopwords c¢ikarmak gibi iglemler
uygulanarak elde edilen metin, metin madenciligi i¢in hazir hale gelir. Ayrica, metinleri
yaratan kelimeler farkli ekler alarak, degisik anlamlarda kullanilmaktadir. Morfolojik
analiz veya stemming ile dokiman icindeki her bir kelimenin tim morfolojik halleri
bulunur ve kelimelerin kokleri ¢ikartilir. Ancak, bu ¢calismada iki farkl dili ele alindigi igin
egitim kiimesi ve test klimesi kiigikk boyutlarda se¢ilmistir. Bu nedenle dolay1 morfolojik
analiz bu ¢alismada kullanilmamis ve N-gram tokenize kullanilmistir. N-Gram tokenin
boyutu N in boyutu ile smirhdir. Asagida sekil 7°da N-Gram tokenin boyutlarindan 1, 2 ve
3 boyut olan N-Gramlar gosterilmistir [9], [10].

Document Document” Document**
Kara Kara|Kuvetleri
Kuvetler Kuvetleri| Komutan Kara|Kuvetleri | Komutan
Komutan Komutan|general Kuvetleri| Komutan |general
general general |Hilmi Komutan|general |Hilmi
Hilmi Hilmi | 6zkok general |Hilmi | 6zkok
ozkok
unigrams bigrams trigrams

Sekil 7. N-Gram boyutlarindan 1,2 ve 3 boyut olan N-Gramlar
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Bu ¢alismada N bir secilerek unigram olarak kullanilmistir.

Tokenize yontemi, belgeleri kelime sayilarina doniistirmekte ve bu kelimelerin her
hangi bir anlama sahip olup olmamasmdan bagimsizdir. Ornek olarak, “Mary is smarter
than John” ve “John is smarter than Mary” bag of word tablosinda esittir. Metinlerin
icerdigi kelimelere tokenize olduktan sonra kelimeler standart formlara cevrilir. Yani
belgeler icinde tum bulydk harfleri kicik harflere dontstiriilir ve daha sonra sik sk
gorilen kelimeler kaldirilir. Ornegin Ingilizce de (a, the, and...) gibi kelimeler ve Tiirkce
de (o, bu, ve,...) gibi kelimeler ¢ikarilir. Daha sonra ¢ok nadir kullanilan kelimeler de
kaldmrilir. Ardindan, metin noktalama isaretlerinden arindmrilir. Metin hazirlandiktan sonra
belgeyi temsil etmek i¢in iki temel yaklasim vardir. Bunlar bag of words tablosunu
tiretmek ve ondan da vektor uzaymi iretmektir. Sekil 8 bu yaklagimin, daha 6nceden
belirlenmis anahtar kelimelerin, metin i¢inde aranmasiyla elde edilen degerlerin frekanslari

ile olusturulmasini gostermektedir [21], [26].

0 Learning
— /,,..Jr'é g Journal
Journal of Artificial Intelligence 0 Intelligence
- Text
Research 0
Agent
1
JAIR is a refereed journal, covering all 0 Internet
e . S Web watcher
areas of Artificial Intelligence, which is 0 Porls
distributed free of charge over the er
internet. /_/
Each volume of the journalis also
published by Morgan Kaufman....
1 volume

Sekil 8. Bag of words ile vektor uzayi liretmek

Terimler, Sekil 8’ye gére “i” bir dokimanda gegen bir temim ge¢me sikligina, “j”
veri tabanmdaki dokiiman sayis1 frekanslar1 ile agrhklandirilmistir. Vektér uzay modeli
asagidaki Ornekle gosterilmistir. Bu modelde dokiimanlar, kelimelerden ulasan vektorleri
ile ifade edilmistirler. Sekil 9° de w‘ler kelimelerin frekanslarini temsil etmektedirler ve
D’ler egitim dokiimanlarmmn vektdriini, Q ise siniflandirilacak dokiimanin vektorini

temsil etmektedir.
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d1=2w1 + 3w2 +1w3, d2=5wl+2w2 +3w3, g=7wl + 3w2 +5w3

Sekil 9. Vektor uzay modeli

Q vektord, smiflandirilacak dokiiman, D1 ve D2 vektorleri ile kiyaslanir ve vektorler
arasindaki a¢cmin kosiniisii hesaplanarak kiyaslama yapilir. Bu kiyaslamada kosiniis degeri
hangisinde yiksek olursa Q vektdrii o dokiimanm sinifina dahil edilir. Ornek olarak Q
vektorl ile D1 vektorii arasindaki agmin kosiniisti, Q vektoru ile D2 vektorii arasindaki
acmn kosinisunden daha blyikse, o zaman, Q vektoru ile D1 vektori ile ayni sinifa dahil
edilir. Yani: Eger Cos(dl , q) > cos(d2,q) =mp Q vektoridl le aynikategoridedir [22].
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2.1.2. Gelistirilen Sistemin Ac¢iklanmasi

Bu c¢alismada gergeklestirilen uygulamanin asamalar asagidaki Sekil’10 de

gosterildigi gibi bes adimdan olugmustur.

Yorumlama/
Degerlendirme

Metih madenciligi
_~(Oriinti belirleme)

Oznitelik Uretimi

- Yeri onisleme

Veri ambarlari/
metinler

Sekil 10. Gelistirilen sistemin olusan asamalar1

Yapilan bu cahsmada ¢evrimi¢i (online) bes farkli konuda segilen Tirkge ve
Ingilizce metinlerin orijinal dilde analiz edip hangi kategoriye ait oldugunu tespit ettikten
sonra ayni metinler bilgisayarli cevirici (Google translator) kullanilarak diger dile
cevirtilerek tekrar smiflandirmaktadir. Burada amag, ¢evrilmis metinler tizerinde
smiflandirma yonteminde nasil performans gosterildigini ve bilgisayarl ¢eviricilerin veri
madenciliginde etkilerini incelemektir. Bu esasa dayanarak Web veya www kapsaminda
metin smiflandirma, metin analizi ve ¢dziimlemesi i¢cin veri madenciligi i¢cin yazilim

gelistirilmis ve uygulanmustr.
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Cum sa se realizeze impozitarea

La ora actuala, impozitul in Japonia se stabileste pe transe de venit, existand sase cote: 5%, 10%,
20%, 23%, 33% si 40%. Takuro Morinaga doreste impartirea burlacilor in patru categorii: frumosi,
normali, urati mediu si urati.

Celor frumosi sa le fie majorat impozitul cu 100%, iar cei urati sa beneficieze de o reducere de
20% a impozitului. Tinand cont si de impozitele locale, un burlac aratos ar ajunge saverse la

| visteria statului 90% din castiguri.

Urmareste Ziare.com p

DeQ@aal

Urmareste stirile Ziare.com pe Facebook

Top stiri din Business

| | Go>> 1economi |
I Google Web Search ]
" In Japonia, |a ora actuala, 50% dintre barbatii cu varste intre 30 si 35 de ani sunt burlaci.
Economistul explica ca aceasta crestere a numarului de barbati tineri necasatoriti, in ultimii ani,
este cauzata de criza economica. Venturile din ce in ce mai mici, plus instabilitatea locurilor de ssfl201 al \_beck_t
munca, ii fac pe barbati mai putin credibili in fata femeilor, deoarece acestea doresc siguranta -poY 1y
materiala cand isi intemeiaza o familie. th 2/05/ rdon-dishe
11512935/ de hi pe-
In aceasta stare de incertitudine, in lipsa celor instariti si care ar fi buni in postura de soti, femeile i ian-poli
prefera relatii in care sa nu-si asume obligatii, iar in aceasta situatie aleg, bineinteles, barbatii jpnn. 12/05/18/127. Target-Lift
inzestrati din punct de vedere fizic. hitp:/ica.linexlegal. i 15
e i itstories/Cr 75/
Dupa parerea lui Takuro Morinaga, cei mai de condamnat in aceasta situatie sunt burlacii bogati si Cumpara itnews/ istro.html
aratosi. Ei isi permit sa intretina relatii cu mai multe femei in acelasi timp, fara sa se i.inilah. ili186° ish k-mungk
casatoreasca. De aceea, impozitarea putemica a veniturilor acestora ar rezolva in parte situatia. hitp:/iwww.elmanana.com/diariolpost/ 1622431
li t2012/05/14fi d Tt

hitp:/www.monitorulsv.rolL ocali2012-05-18/BRD-Groupe-Societe-Gene
http/lwww romagnagazzetie. com/2012/05/0/san-giuseppe-artigianc-il
: s R DI p T e Gt

|' Economistul spune ca metoda ar da rezultate imediat: multi dintre cei puternic impozitati ar alege
sa se casatoreasca, iar uratilor le va creste venitul, sivor avea sanse mult mai mari de a-si gasi o
partenera pentru intemeierea unei familii.

B Alibaba isi rascumpara actiuni
¥ 4‘:; ‘Yahoo de 7 miliarde de dolari

Cum se hotaraste daca un burlac este frumos sau urat
< i »

Sekil 11. Cevirici ve siniflandrict uygulamasi

Gelistirilen program egitim kimesi olarak istenilen istenen sayida kategori ve
dokiimana sahip olabilir. Test setindeki dokiimanlar, orijinal dilde veya g¢evrildigi dilde
gelistirilen programla smiflandirilabilir. Gelistirilen uygulama genel olarak asagidaki

bilesenlerden olugmaktadir.

1. Web Tarayic1 Modli
2. Cevrici Araglar ve Metin C6ziimleme Araglar

3. Metin Siiflandirma Araglari

2.1.2.1. Web Tarayic1t ModulU

Bu calismada, Web tarayicis1 olarak Google tarama motoru kullanarak haber ve

siteler lzerinde tarama ve veri maddeciligi algoritmalarmm uygulamalari

gerceklestirilmistir. Ayrica, her hangi bir Web adresine ulasabilmek i¢in tarayiciya 6zel
tarayict uygulamasi da gelistirilmistir. Sekil 11’ da gosterildigi gibi tarama dort farkl
bicimde yapilabilmektedir. Gelistirilen Web tarayici ile istenen Web sayfasi indirilebilir.

Orne gin, sekil 12° deki gibi Web tarayicisinda “www.google.com” adresi yazilirsa, Google



http://www.google.com/

tarayici araciligiyla istenen her hangi bir Web sayfasina ulasilabilinir ve elde edilen sayfa

gelistirilen yazilimla siniflandirilabilir.

| Wb Browser Googe Search

1 |w~wgoo¢e com [ Go>> }NMY
| Home | Prevous I Next | Sip Refresh ] [ Google News Search }
i Google Web Search |

News Sport Weather Travel Futte Search N hitpiwwa businesswaek cominews/2012-07-15

WWMA:;M&‘!D! 505123_162-574

fin reuters.comiaricle/2012/07) 1 Bleconcey
bepo

12§l

NEWS BusiNESs
fﬂﬁ“m businesswaek cominews2012-07-15

Home UK Africa Asia Europe Latm America Mid-East US& Canada [ENEIURESS Health ScrEmvironment tertamment  Video 0 chiodaily.com.cbusi 201207

Asla Business  Market Data  Economy Companies PEpUrwwWN. 'ediatricsDome
hpiwwn. montereyherald comipoltics/ci_2 108

0 g
16 July 2012 Last updated at 0634 GMT EEmio=Es Top Stori o Exsinenel g
op ories hitpulin reuters. comianticle2012107/1 S/peru-acor
E North Karea military hitp:mwin berringlonbsnner.comici_21082677

head removed s
g iwwn ‘no-clear-sigr
wdzrinfy

UK economy to see return to growth, says
ltem Club

The UK economy should enjoy an "Indian
summer" after a poor first half of the year,
says a leading forecaster,

hitp
hitpwwm bloomberg cominews/2012-07-154we
Hitp:www mearketwatch comistoednaugural-201

‘Fiarca battles’ in Damascus area
Athletes start arriving for Games
Clinton in Jerusalem for talks
Falling inflation and 2 pek-up in consumer TV habits predict kids' weights'
spending will help the UK retum to growth in the
second half of the year, the Ernst & Young
ftem Club says iIn its latest quarterty
forecast

Features & Analysis
N The Weibo effect

Sekil 12. Gelistirilen Web Tarayic1

Ote yandan Google tarayict da kullamilarak, yazilan kategorinin ismiyle (Ornegin
haber gibi) Google tarayicisi tarafindan veya Web sayfalar1 tiklandiginda elde edilen Web

sayfalari1 smiflandirma ve ilgili sonuglar Sekil 13’deki gibi ayni ekranda gosterilebilir.

D Dwww Duzinessmeek Cominews2012-07-15
it Dwnew chanewe om@301-505123_162.574

PN reude 1205

GO-\;SIC ecenomy - n itz nbiped s e ram camy_newe 20120
" N0 Dwww bt co ke wtusnews- 18352708

hetp Dwnew wishington mes comnewa 20 12§u)

P wen Busissmeek cominens/201207. 15

2 .07

Arama Vaklagik 763 D10 200 300 biflundi 10,25 sariye e
hege dwwew montereyheradd comipel ticeizi_2103!

l 0 fpucy e yig. Arama yapacalne dF su sayfada .
Web : . hepas e 120715
insitreinie. T it
SohtSoiiz Tandths itz v benningizekzennar comei_2108577
Garalber hp Dwww st com mﬂwﬂnﬁtdm»stmt
- Wikipedi frea encycicpada et Ownw d
\idonlar a0 wikipadis orpWitVEconomy - Bu saylanin gevrisini yap o L
An aconomy comsits of fa economc systems of o counlry of ofer aren. the labor, o v Blccmibara =’“":“"2°‘2":7"5""'
Habadsr capital and land resowrces; and the manufaciuring, productizn, ace, hoDwww marketich comtondnauua k201
i hie Swnew 2 bemet crp'eccncmyd 155304 (s0-cale
Bugx + Word econarmy - Markat ecomamy - Economy of Axa - Economy of Europs
Kaglar Economy of Turkey - Wicpeda, the free encyciopedia

an . wikipadia. ongy conomy_ol_Turkey - Bu sayfann Cavicsni yap
Daha tazia Tha economy of Turkey is defined s an anarging markst cconcaty by tha INF and
is largaly Savakped making Turkey cna of the workd's nawdy infustiadized ...

* Macra-acansmic wends - Main aconomic seclons - Largast companing

Sekil 13. Tarama ve sonuglari
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Bulunan sonuglardan herhangi Dbirisi iizerine tiklayarak smiflandrma aracima

devredilebilir.

2.1.2.2. Ceviri ve Metin Coziimleme Araclan

Gelistirilen sistem ikinci olarak Web sayfasmm HTML hali ¢éziimler ve etiketleri
kaldrir. Boylece, saf bir metin elde edilmis olur. “Extract news body text” veya “Extract
tag body text” butonlar ile etiketler ayiklanmis metinden otomatik olarak sayilar, her tiirlii
noktalama isaretleri ve stopword’lar1 ¢ikartilir. Daha sonra Tokenize butonuna tiklanarak
metinindeki kelimelere tokenize edilir. Eger metin Ingilizce ise Ingilizce ve eger Tiirkge
ise Turkge sonug wretilir. Metinin terciime etmek icin Sekil 14’ de verilen “Translation To
Turkish” ve “Translation To English” butonlar1 Uzerine tiklanilir. Ceviri, Google translator

kullanilarak yapilir. Cevrilen metin aynen orijinal metin gibi ¢6zulir ve tokenize edilir.

i __
e

Web Search | Translation | English Classification | Turkish Classificati
English Document Turkish Document
Close this window For the most captivating daily read Make Yahoo your 4+ Token #>>346 z byileyici godu icin bu pencere her giin Homepage daha fazla Oyunlaryhaber ~ + Token #>>565 =
Homepage More Games Explore news videos and much more based on what T = videolary kebfedin ve arkadablan/nyzjn okuma ve kendi aktivit ynlayyn ve tam = =l
lyour friends are reading and watching Publish your own activity and retain full close [1] - kontrol Dale Earnhardt Jr korumak ne izlediini ok daha temelli Yahoo olun bayileyici [1]
control Dale EarnhardtJr poses with the trophy after winning the Sprint window [1] lokumak Sprint AP yktan sonra kupa ile poz veriy _| godu 1]
Showdown AP Dale Eamnhardt Jr was coasting under caution aboutto startthe |5 captivating [1] Dale Eamhardt Jr Sprint All-Star yaryby tigiincii bolumii baplamak iizere dikkatli | =| igin [25]
Ithird segment of the Sprint All Star Race but he couldn t prevent his mind from daily [1] altynda kabotaj edildi ama babka bir olay Don t Suriiklenmekten zihnini 6nlemek t pencere [1]
|| |drifing to another event Dontlet me forgettotell you he radioed to crew chief Gl e el s | e
Steve Letarte how much | m looking forward to the  That would be the Coca Ll yahoo [1] kadar m<br><br>sabjrsyziykla Yani belki de bir yjl 6nce Coca Cola sonraki hafta — homepage [1]
I Cola  nextweekend s marathon at Charlotte Motor Speedway and a year ago homepage [1] sonu s Charlotte Motor Speedway maraton ve o kapaly yol Eamnhardt pimdi olaylar oyunlary [1]
perhaps the best chance Eamhardt had to snap a winless streak at NASCAR s games [1] Gegen sezon édeyerek iade noktalary uzanan NASCAR en yiksek duzeyde haber [1]
highest level that now stretches back  points paying events Last season he led explore [1] winless gizgi yapybty orunda en iyi bans yny: r kadar videolary [1]
off the final corner trying to stretch a fuel run to the end but ran dry through the last ~ news [1] caljbacak bir yakyt germek igin galybyyor. ancak son képe son birkag doner kebfedin [1]
j|  [fewtums and suffered perhaps the most heartbreaking defeat of this four year dry videos [1] aracjlydyyla kurudu ve belki de bu dort yyilyk kurak en yiirek burkan yenilgi Ama arkadaplarynyzyn [1]
spell Butafter Saturday nights million to win exhibition one thing became as based [1] sergi bir bey kazanmak igin Cumartesi gecesi s milyon sonrasy havai fibek gibi okuma [2] i
clear as the fireworks bursting in the sky above this mile facility Next week friends 1] belli < : Ji Johi n igin favori Sonraki hafta aktivite [1]
Earnhardt is the favorite to win Jimmie Johnson may have claimed his third all star ~ reading [1] bu km tesisi azerinde gokyiiziinde patlama sadece iine almak izere Cumartesi yayynlayjn [1] i
\victory Saturday but no driver or vehicle was as impressive as EamhardtinthatNo ~ Watching [1] giincd all star zaferini ilan etti ama higbir sirici ya da arag 6n bir olay kazandydy  kontrol [1] i
f which won a preliminary event just to get into the big show and then charged tothe ~ Publish [1] o No gibi etkileyiciydi olabili ayik go; ve sonra tekrar dale [4]
ffront of a star studded field again and again and again Eamhardtwas a sitting achayli) tekrar bir yjldyz Givli alanynyn 6n tahsil ve tekrar Eamhardt onun bab rakiplerinden  eamhardt [18]
duck atthe end winning a segment but winning the wrong one and starting the retain [1] daha ucunda oturan bir 6rdek bir segment kazanan ancak yanijb bir kazanan ve ir f
W [final Iap dash with more miles on his tires than his chief competitors He wasn t control [1] Iastikler Gzerinde daha fazla kilometre ile son turda gizgi bablangyc 8#8203.8# korumak [1]
helped when Matt Kenseth s car was slow in front of him on the last restart giving dale [5] 8203;0ldu<br><br>Matt Kenseth s araba son var NASCAR en popiler siriicii izledidini [1] fl
NASCAR s most popular driver almost no chance to catch the drivers starting in earnhardt [19] |Sadece yapmadym t kalan ok az tur ile onun Gniinde bablayan sariicaleri ok [6] f
lfront of him with so few laps remaining We just didn t have enough laps to mount ir B vakalamak igin hemen hemen hig bans vererek yeniden bablatmanyz yeterli temelli [1)
any kind of a challenge  said Eamhardt who came in fifth They were gone after poses [1] 6nande yavab yardy meydan yahoo [1]
about two or three laps No matter  in the All Star Race when it s all about trophy [1] lokuma her tiirli monte tiim sonunda bir zafer kjsa hemen hemen her pey olup olun [1]
winning and the big bag of cash atthe end almost anything short of a victory is a winning [7] kazanan ve nakit big bag hakkjnda ne zaman Onlar All Star Race yaklapjk ikiveya  okumak [1] f
disappointment Unless its placed in the context of next Sunday and one ofthe = SPrint [6] i i tur olursa olsun sonra gitmiblerdi bepinci geldi Eamhardt dedi<br><br>bir ~ sprint [5] 2 |
z - f
Extract News Body Text [ B J Tokenize Translate To Turkish Tokenize |
Remove T:
Extract Pag Body Text [—"9’} e |
I
I

Sekil 14. Metin ¢iktis1 ve Cevirisi
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2.1.2.3. Metin Siniflandirma Araclari

Onceki asamalarda hazirlanan metin, metin madencili§i yontemleri i¢in uygun hale

gelmistir. Boylece, metin smiflandirma modiili iizerinde islem yapilabilir hale
dontstiriilmistiir. Sekil 15° de gortldiigi gibi smiflandirma modiilii tic kisimdan olusur.
Bu Oncelikle egitim kiimesini (Training Data set) analiz edilir. Egitim kumesi dinamik
olarak belirlemektedir. Calismada 6 kategori Ekonomi (Economy), Politika (Policy), Tip
(Medicine), Din (Religion), Sopr (Sport) ve Bilim (Science) kategorileri secilmistir.
Secilen her kategori 50 dokimana (Instance) sahiptir. Egitim kiimesi CSV (Comma-
Separated Values) dosyasit olarak kayit edilebilir. Boylece,

ilgili dosya Weka

uygulamalarinda kullanilabilir.

4 Translation &

| Web Search | Translation | English Classification [Turkrsh Ciasslﬁcanoni

Number of Class: 5
Number of Instance : 5
Number of All Feature : 1222

| e |

[ Save to CSV File l

Training Box Training Box
[ciUsers\amirDesktop\son katalog | economy
healthy
( Brows Training Data Set ] || |poltical
science

sport
Number of classis : 5

Number of instance in class economyis => 1
Number of instance in class healthy is => 1
Number of instance in class political is => 1
Number of instance in class science is => 1
Number of instance in class sportis => 1

Prob ( Class=economy) = 0.2
Prob ( Class=healthy) = 0.2
Prob ( Class=political ) = 0.2
Prob ( Class=science ) = 0.2
Prob ( Class=sport) = 0.2

Prob ( 'abdomen’ | Class = economy ) =0
Prob (‘abscess' | Class = economy ) =0
Prob ('accountant | Class = economy ) =1
Prob ( 'accounting' | Class = economy ) =1
Prob ( 'accounts’ | Class = economy ) =1
Prob (‘ache' | Class = economy ) =0

Prob ('acute' | Class = economy ) =0
Prob ( 'adenoids' | Class = economy ) =0
Prob (‘admiral' | Class = economy ) =0
Prob ('adrenal’ | Class = economy ) =0
Prob ('agence' | Class = economy ) =1
Prob ('agency' | Class = economy ) =1
Prob (‘aid' | Class = economy ) =0

Prob ('ailing' | Class = economy ) =0
Prob (‘ailment' | Class = economy ) =0
Prob (‘aircraft' | Class = economy ) =0

1. abdomen >>0
2. abscess >> 0

3. accountant >> 0
4. accounting >> 0
5. accounts >> 0
6.ache >>0

7. acute >> 0

8. adenoids >> 0

9. admiral >> 0

10. adrenal >> 0
11. agence >> 0
12. agency >> 0
13.aid>>0

14. ailing >> 0

15. ailment >> 0
16. aircraft >> 0
17. allegiance >> 0
18. allergy >> 0
19.ally>> 0

20. alternation >> 0
21. alternative >> 0

22, altematively >> 0

23. alzheimer >> 0

24. ambassadors >> 0
25. ambulance >> 0
26. amendment >> 0

27.ammo >>0

28. ammunition >> 0

29. amyloid >> 0
30. analytical >> 0
31. analyze >> 0
32. analyzed >> 0
33. anatolia >> 0
34. anatomy >> 0
35.ankle >> 0

Test Document Classification

4 Number of all tokens in test Document >> 138
Number of Tokens from Train set >> 12
Prob ( Class= economy| D) = 2E-09
Prob ( Class= healthy | D ) = 2E-25
Prob ( Class= political | D) = 2E-21
Prob ( Class= science | D) = 2E-21
Prob (Class= sport| D) = 2E-25
The maximum value :2E-09
The class belongs to test document is :economy

Classifer Model

Classify Test Document ‘

Sekil 15. Smiflandirma moduli

Gelistirilen sitemde smiflandirma yontemi olarak Naive Bayes metodu kullaniimistir.

Egitim klmesi ile egitim yapildiktan sonra siniflandirma modeli bu egitim kiimesine gore

hesaplanir ve her kelimenin ihtimali, mevcut olan alti1kategori i¢in elde edilir.

“Classify Test Document” butonuna tiklandiginda smiflanirima i¢in hazirlanan metin

dokiimanm smiflandirma modeli ile ait oldugu smif belirlenir.
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2.1.2.3. Gelistirilen sistemin sonu¢larina gore yapilan degerlendirmeler

Tablo 3. deki degerler 20 test lizerinden elde edilmistir.

Tablo 3. Gelistirilen Sistemin Sonuglar

Kategori Degerlendirmeler

Tirkce % 80
Ingilizce % 80
Turkge - Ingilizce Ceviri % 75
Ingilizce — Tirkce Ceviri % 75

2.2. Weka Aragi
2.2.1.  Weka Sistemi ve Elde Edilen Sonuclar

Weka programu Waikato Universitesinde Java programlama dilinde gelistirilmistir.
Ucretsiz ve acik kaynak kodlu olan programda pek ¢ok smiflandirma, regresyon,
demetleme, bagint1 kurallari, yapay sinir aglar1 algoritmalar1 ve Onisleme araglari
mevcuttur. Ayn1 zamanda Weka olduk¢a yaygmn kullanilan bir referans veri madenciligi
aracidir [6]. WEKA, metin tabanl arff, csv, c45, libsvm, svmlight, Xarff formatlarda olan
temel veri kaynaklarmi desteklemektedir. Weka, ham verinin islenmesi, Ogrenme
metotlarmin veri ilizerinde istatistiksel olarak degerlendirilmesi, ham verinin ve ham
veriden 6 grenilerek ¢ikarilan modelin gorsel olarak izlenmesi gibi veri madenciliginin tim
basamaklarmi destekler [31].

Bu calismada firetilen dosya formati CSV oldugu i¢in Weka programini tarafindan
siniflandirmalarda isleminde kullanabilir. Yazilimla elde edilen CSV dosyasi1 sekil 16° de
gosteri gibikelime frekansina bagh olan bir vektor tablosudur.
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e lcaesar cates catfeinatecatfeine cairo  caja cake calcium calendar calit calitornia calitorniat caliphate call called  callers calling calls
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 ] 0 0 ] 0 0 ] 1 0 0 0 ] 0 0 ] 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Sekil 16. Kelime frekansina gore iiretilmis vektor tablosu

Weka programi olusturulan vektor tablosunu Weka Explorer arayizinde olan
Preprocess etiketi ve Open file komutlariyla agildiktan sonra kullanilacak islemler i¢in

ilgili sekmelere tiklanir.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | visualize |

[ openfie.. || openuRL.. || oOpenDB.. |[ Generate.. || Undo ] Edit... [ save. ]

Filter

[ Choose ]1StringTo\'lord\fecl:or -R first-last -w 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmer weka.core.stemmers.NullStemmer -M 1 -tokenizer “wek[ Apply ]

Current relation Selected attribute
Relation: C_ Users_amir_Desktop_katalog... Attributes: 4217 Name: @@dass@@ Type: Nominal
Instances: 184 Sum of weights: 184 Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
1|economy 36 36.0
(LA J[ e J[ wet |[ Pattem | 2| Medicine 35 35.0
3| political 26 26.0
No. Name 4|Religion 30 30.0
109("|Chambers - 5|Sdence 31 31.0
110{1"|Chile (=1 6|sport 26 26.0
111["|China
112[["|China’s r 3
L 2 [
13| [Chinese Class: @@dass@@ (Nom) v |
114| |Commerce
115{[" |Commodity

116| |Congress
117|[" |Consumer

I

3

118|[|Coundil =
119|[ |Counterfeiting
120([” |Credit

121 inaile

Remove

Status

o -

Sekil 17. Weka programmin kullanilanim1 ve Explorer arayizii
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2.2.1.1. Weka Programiyla Dokiman Siniflandirma

Weka program tarafindan kullanilacak hale getirilen metine rahatlikla siniflandirma

islemleri uygulanabilir. Siniflandrilacak dosya yiiklendikten sonra Sekil 18 ve 19’ de

sergilendigi gibi smiflandirma islemleri ger¢eklestirilir.

& Weka Explorer

[ Preprocess | Classify | Cluster [ Associate | Select attributes | Visualize

Classifier
NaiveBayes
Test options
(©) Use training set
() Supplied test set Set.

@ Cross-validation ~ Folds |10

Classifier output

() Percentage split % |66

I More options... ]
(Nom) @@dass@@ -
[[start ][ st | [ Rinonserver |

Result st (right-ciick for options)

11:18:09 - rules.ZeroR
11:23:31 - bayes.NaiveBayes

=== sumrary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size (0.95 level)
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate  FP Rate
0.889 0.074
0.943 0.027
0.692 0.032
0.933 0.013
0.774 0.013
0.962 0
Weighted Avg. 0.87 0.028

=== Confusion Matrix ===

a b c d e £ <-- classified as
32 0 3 0 1 0| a-=economy
133 0 1 0 0| b=Medicine

5 118 1 1 0| c =political

1 0 128 0 0| d=Religion

4 2 1 024 0| e = Science

0 1 0 0 025 | f = sport

160 £6.9565 §

24 13.0435 %

0.8426

0.043

0.2052

15.5373 %

55.1238 %

88.0435 %

16.9384 %
184

Precision Recall F-Measure ROC Area

0.744 0.889 0.81 0.959
0.892 0.943 0.917 0.989
0.783 0.692 0.735 0.944
0.933 0.933 0.933 0.988
0.923 0.774 0.842 0.983
1 0.962 0.98 ¢ !
0.875 0.87 0.869 0.977

Class
economy
Medicine
political
Religion
Science
sport

Sekil 18. Weka programin siniflandirma araytizii

Siniflandrici

(Classifier)

icinde olan secme (choose)

smiflandirma algoritmalarimin listesi goriilebilir. Bu listeden

algoritmasini segerek ilgili dosya siniflandirilir.

butonuna tiklanirsa

istenen smiflandirma
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© Bayeshet TrTe TIOETION W =
[ WhaiveBayes By w—
® NaiveBayesMultinomal
® NaveBayesMuitinomialipdateable ! Classified Instances 144 78.2609 %
® NaiveBayesUpdateable ly Classified Instances 40 21.7391 &
@, functons istic 0.7393
- lazy ilute error 0.0725
88 meta | aquared error 0.2692
-8 absolute error 26.1587 %
B - o tive squared error 72.3196 %
;j : (L of cases (0.95 level) 78.2609 %
region size (0.95 level) 16.6667 %
jber of Instances 184
i led Accuracy By Class ===
| TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Claas
0.5e3 0.007 0.955 0.583 0.724 0.877 economy
0.8 0.013 0.933 0.8 0.862 0.952 Medicine
0.692 0.057 0.667 0.692 0.679 0.869 political
0.9 0.091 0.65% 0.9 0.761 0.941 Religion
0.871 0.072 0.711 0.871 0.783 0.926 Science
P | 0.885 0.019 0.285 0.885 0.885 0.967 spore
Weighted Avg. 0.783 0.042 0.211 0.783 0.782 0.922

=== Confusion Matrix ===

a b cde £ <--classified as
21 0 § 5 5 1| a=economy
028 2 2 2 1| b = Medicine

1 018 S 2 0| c = political

0 0 227 1 0| d=Religion

0 1 1 127 1| e=Science

0 1 0 1 123 | f = sport

1y

Sekil 19. Weka smiflandirma listesi

Bu agsamada segeneginde (Test options) dort secenek vardir. Bunlar;

1. Egitim Seti Kullan (Use training set): egitim kiimesi ve test kiimesi aynidir.

2. Test Setini Kullan (Supplied test set): egitim seti open file den agilan dosya ve
test seti, set diigmesi tiklandiktan sonra gelen pencereden elde edilir.

3. Capraz Dogrulama (Cross Validation): folds da yazilan adede gbre veri seti n
gruba ayrilir, bir grup test i¢in ayrilirken geriye kalan n-1 grupla sistem egitilir.

4. Yuzdelik Dilim (Percentage Split): egitim seti ve test seti ylizde olarak bdliiniir ve

smniflandirilir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

Bu ¢alismada, ger¢eklenen yazilimla ve Weka programu ile metinsel madencilik ve
metinsel madencilikte bilgisayarli ¢eviricilerin kullanimma yonelik sonuglar elde
edilmistir. Gergeklenen yazilim ile yapilan uygulamalarda 6 kategoride egitim kiimesi
se¢ilmis ve her kategori 30 dokumanla egitim yapilmistir. Test dokiimani olarak ilgili
kategorilerde herhangi bir Web sayfasi veya herhangi metin segilebilir. Gelistirilen
yazilimda Naive Bayes siniflandirma yontemi kullanilmustir.

Yapilan uygulamalarda elde edilen sonuglara gore cevrilen dokiimanlarin igin elde
edilen smiflandirma performansinin orijinal dokiimanlarin smiflandirma sonuglarina gore
kiclk bir aranda distiigii gorismiistir. Bu durumun birinci nedeni olarak, kullanilan
bilgisayarl ¢eviricin tiim kelimeleri gevirememesinden veya yanlis anlama ¢evrilmesinden

kaynaklandiginin 6ngérmekteyiz.

Tablo 4. Kategoriler ve dokiiman sayilar1

Dokiiman Turkge Dokiiman Ingilizce Dokiiman

Kategorileri Sayilan Sayilan
Spor 153 153
Ekonomi 153 153
Tip 153 153
Politika 285 285
Bilim 153 153
Din 100 100

Toplam Dokiman 997 997

Sayisi
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Weka programmi kullanarak da benzer sonuglar elde edilmistir. Yani ¢evrilen
dokiimanlarin siniflandirma performanslarmm orijinal dokiimanlarin smiflandirmalarmna
gore benzer olarak kiiciik bir yiizde olarak diisiik oldugu goriilmiistiir.

Weka smiflandirmalarda Naive Bayes (NB), Multinomial Naive Bayes (MNB),
Sequential Minimal Optimization (SMO) ve J48 algoritmalar kullanilmustir. Elde edilen
sonuglara gore Multinomial Naive Bayes en iyi performansa sahip ve J48 en disiik
performansea sahip oldugu belirlenmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki Tablolarda
gostermektedir.

Weka ile yapmla ¢alismalarda da 6 kategoride (Ekonomi, Tip, Politika, Din, Bilim
ve Spor) smiflandirma yapimustir. Politika ve Din kategorileri haricindeki butun
kategorilerde 153 dokiiman kullamlmustir.  Politikada 284 ve Din kategorisinde 100
dokiiman bulunmaktadir.

Tablo.4 ‘de kategoriler ve dokiman sayilar1 gosterilmistir. Dokimanlar ve
kategoriler Tirkce ve ingilizce igin ayn1 sayida segilmislerdir.

Calismada ve testlerde kullanilan 997 dokiimanin %66 egitim kiimesi ve %34 test
kiimesi olarak kullanilnustir. Bu durumda Ingilizce metinlerin siniflama performansi Tablo

5’de gosterilmistir.

Tablo 5. Ingilizce Metinlerin Siniflamas1 (Percentage split = 66% kullamilarak)

Kategori SMO NBM NB J48

Spor 0.898 0.937 0.897 0.611
Ekonomi 0.935 0.954 0.947 0.805
Tip 0.889 0.937 0.897 0.717
Politika 0.932 0.972 0.916 0.694
Bilim 0.855 0.925 0.89 0.722
Din 0.948 0.988 0.962 0.866

Ortalama 0.912 0.944 0.935 0.777
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Yine ayni metinler iizerinde Cross- validation Folds = 10’e gdre aynen testler
yapilmig ve Tablo 6’da verilen sonuglar elde edilmistir. Burada dokiimanlar 10 kisma

boliintis ve 9 kismi egitim kiimesi ve 1 kismu test kiimesi olarak kullanilmistir.

Tablo 6. Ingilizce Metinlerin Siniflamas1 (Cross- validation Folds =10 kullanilarak)

Kategori SMO NBM NB J48
Ekonomi 0.875 0.914 0.9 0.693
Tip 0.954 0.957 0.947 0.857
Politika 0.914 0.926 0.908 0.755
Din 0.927 0.941 0.885 0.828
Bilim 0.899 0.929 0.92 0.711
Spor 0.961 0.977 0.967 0.873
Ortalama 0.921 0.939 0.921 0.78

Yine ayn1 dokiimanlar bilgisayarl ¢evirici (Google Translator) kullanilarak Tiirk¢eye
cevrilmis ve ayni sekilde ayni yontemleri kullanarak siniflandirilmistir.  Elde edilen

sonuglar asagidaki Tablo 7 ve 8 ‘de verilmistir.

Tablo 7. ingilizce dokiimanlarm Tiirkgeye ¢evrildikten sonra smiflama sonuglar1 (Percentage
split = 66% kullanilarak)

Kategori SMO NBM NB J48
Ekonomi 0.851 0.867 0.848 0.519
Tip 0.966 0.957 0.931 0.842
Politika 0.891 0.921 0.878 0.652
Din 0.889 0.854 0.771 0.737
Bilim 0.898 0.876 0.86 0.695
Spor 0.95 0.97 0.94 0.824

Ortalama 0.909 0.912 0.877 0.711
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Tablo 8. Ingilizce dokiimanlarm Tiirkgeye ¢evrildikten sonra siniflama sonuglar1 (Cross-
validation Folds = 10 kullanilarak)

Kategori SMO NBM NB J48
Ekonomi 0.867 0.885 0.857 0.688
Tip 0.947 0.947 0.916 0.817
Politika 0.906 0.926 0.871 0.718
Din 0.918 0.879 0.775 0.821
Bilim 0.892 0.903 0.874 0.75
Spor 0.968 0.98 0.964 0.828
Ortalama 0.915 0.923 0.881 0.761

Ingilizce metinler ve ceviriler iizerindeki kiyaslamalar asagidaki sekilde

gostermektedir.

SMO
ENBM
ENB
mJ48

ingilizce Metinler Tlrkceye Cevrilen Metinler

Sekil 20. ingilizce metinlerin siniflamasi ve Tiirkgeye cevrilen metinlerin siniflamalarinm
kiyaslama

Bu uygulamada Tirkce dokiimanlarmn smiflandirilmas: ve daha sonra Tirkce den
Ingilizceye ¢evrilen metinlerin siniflandiriimasi sonuglar1 Tablo 9, 10 ve Sekil 21°de

verilmistir.
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Tablo 9. Tirk¢e Metinlerin Smiflamasi (Cross- validation Folds = 10 kullanilarak)

Kategori SMO NBM NB J48
Ekonomi 0.838 0.915 0.875 0.75
Tip 0.747 0.887 0.835 0.673
Politika 0.808 0.878 0.82 0.698
Din 0.701 0.809 0.716 0.644
Bilim 0.788 0.862 0.782 0.698
Spor 0.922 0.96 0.912 0.776
Ortalama 0.807 0.888 0.83 0.69

Tablo 10. Turkge Metinlerin Siniflamas1 (Percentage split = 66% kullanilarak)

Kategori SMO NBM NB J48
Ekonomi 0.76 0.866 0.8 0.66
Tip 0.744 0.875 0.829 0.627
Politika 0.735 0.859 0.793 0.653
Din 0.677 0.738 0.744 0.522
Bilim 0.782 0.836 0.777 0.631
Spor 0.928 0.99 0.904 0.74
Ortalama 0.77 0.865 0.808 0.644

Tirkge metinlerin Ingilizceye g¢evrilmesinden sonra smiflandiriimalar1 sonuglari

Tablo 11 ve 12°de verilmistir.

Tablo 11. Tiirkceden Ingilizceye Cevrilen Metinlerin Smiflamas1 (Cross-validation Folds =

10 kullanilarak)
Kategori SMO NBM NB J48
Ekonomi 0.693 0.826 0.795 0.641
Tip 0.839 0.895 0.869 0.705
Politika 0.815 0.852 0.805 0.615
Din 0.814 0.85 0.759 0.698
B,ilim 0.842 0.862 0.816 0.644
Spor 0.936 0.964 0.936 0.818

Ortalama 0.822 0.873 0.83 0.677
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Tablo 12. Tirkceden Ingilizceye Cevrilen Metinlerin Smiflamas1 (Percentage split = 66%

kullanarak)
Kategori SMO NBM NB J48
Ekonomi 0.734 0.784 0.779 0.605
Tip 0.784 0.887 0.882 0.667
Politika 0.735 0.835 0.784 0.62
Din 0.713 0.871 0.788 0.706
Bilim 0.732 0.818 0.792 0.671
Spor 0.871 0.969 0.935 0.798
Ortalama 0.807 0.859 0.825 0.719

Turkce metinler ve gevirileri lizerindeki kiyaslamalar Sekil 21’de gosterilmistir.

0.9

0.8 -

0.7 A

0.6 -
B SMO

0.5 ~ B NBM
0.4 A B NB

03 - 748
0.2 1

0.1 -

Turkge Metinler ingilizceye Cevrilen Metinler

Sekil 21. Tiirkge metinlerin siniflamas1 ve Ingilizceye ¢evrilen metinlerin
siniflandirilmalarinm kiyaslamasi

Tirkge, Ingilizce ve ¢evrilen (Tirkceden Ingilizceye ve Ingilizceden Tiirkgeye)
metinler smiflandirilmis, uygulanan yontem ve kategorilere gore performanslar gore

dlciilmiis ve kiyaslannustir. Sonuglar asagidaki tablolarda verilmistir. Trk. Tiirkce, Ing.
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Ingilizce, Trk. den Ing Tiirkgeden Ingilizceye ve Ing. den Trk. Ingilizceden Tiirkceye

cevrilen metinlerin veri kiimesinin temsil etmektedir.

Tablo 13. NB yonteminin smiflandirma performansi

Kategori Trk. Trk. dening.  Ing. Ing. den Trk.
Ekonomi 0.800 0.804 0.930 0.848
Tip 0.829 0.874 0.941 0.931
Politika 0.793 0.785 0.929 0.878
Din 0.744 0.784 0.947 0.771
Bilim 0.777 0.745 0.914 0.860
Spor 0.904 0.980 0.959 0.940
Ortalama 0.808 0.825 0.935 0.877

Tablo 13’de Naive Bayes algoritmasmm performansi kategoriler ilgili veri kiimleri
lizerindeki 6lgiim sonuclarmm vermektedir. Bu sonuglara gdre Ingilizce metinlerin
smiflandiriimasinda en iyi performansa elde edilmistir. Diger yandan, dokumanlar

cevrildikten sonra smiflandirma performansi biraz diismastiir.

Tablo 14. NBM yonteminin siniflandirma performansi

Kategori Trk. Trk. den Ing. Ing. Ing. den Trk.
Ekonomi 0.866 0.774 0.941 0.867

Tip 0.875 0.874 0.95 0.957
Politika 0.859 0.84 0.934 0.921

Din 0.738 0.849 0.962 0.854

Bilim 0.836 0.826 0.92 0.876

Spor 0.99 0.99 0.97 0.97
Ortalama 0.865 0.859 0.944 0.912

Tablo 14°de Naive Bayes Multinomial ydonteminin performansi biitiin kategoriler i¢in
verilmistir. Benzer sekilde Naive Bayes algoritmas: gibi, ingilizce kategorisinde en iyi
performans elde edilmis ve dokiimanlar g¢evrildikten sonra performansin biraz diistiigii

goriilmiistiir.
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Tablo 15. SMO ydnteminin siniflandirma performansi

Kategori Trk. Trk. den Ing. Ing. Ing. den Trk.
Ekonomi 0.76 0.805 0.905 0.851

Tip 0.744 0.794 0.941 0.966
Politika 0.735 0.779 0.898 0.891

Din 0.677 0.806 0.919 0.889

Bilim 0.782 0.782 0.879 0.898

Spor 0.928 0.898 0.939 0.95
Ortalama 0.77 0.807 0.912 0.909

Tablo 15’de SMO algoritmasmin smiflandirma performansi yine bitln kategoriler
icin verilmistir. Yine, Ingilizce icin en yiiksek performans elde edilmistir ve gevrilen

dokiimanlar i¢in siniflandirma performansi diigmiigtiir.

Tablo 16. J48 algoritmasinin smiflandirma performansi

Kategori Trk. Trk. denIng. Ing. Ing. den Trk.
Ekonomi 0.66 0.652 0.735 0.519
Tip 0.627 0.732 0.811 0.842
Politika 0.653 0.643 0.773 0.652
Din 0.522 0.761 0.769 0.737
Bilim 0.631 0.68 0.708 0.695
Spor 0.74 0.904 0.866 0.824
Ortalama 0.644 0.719 0.777 0.711

Tablo 16’da J48 algoritmasmm performansi yine biitiin Kategoriler Gzerinde
gosterilmistir. Sonuglar gostermistir ki J48 algoritmasi en diisik smiflandirma
performansini sahiptir. Yine diger yontemlerdeki gibi, Ingilizcede en yiiksek performans

elde edilmis ve gevrinle doktmanlar igcin performans dismiistiir.
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ENB
ENBM
mSMO
mJ48

Trk. sets Trk. to ing. sets ing. sets ing. to Trk. sets

Sekil 22. Algoritmalarm performanslarinin karsilastirilmasi

Sekil 22’ de smiflandrmada kullanilan tim ydntemlerin ilgili kumeler icin
karsilastirilmalar1  verilmistir. Sonuglar gdre Ingilizcede tim kategori daha yiksek
performansa ulagilmis ve geviri yapilan kategorilerde kiiciik bir yiizdede de olsa bir diisiik

oldugu goriilmiistiir.

Tablo 17. Weka ile siniflama performanslarmin karsilastiriimasi

Kategori SMO NBM NB J48
Turkee 0.807 0.888 0.83 0.69
Turkceden ingilizceye 0.822 0.873 0.83 0.677
Ingilizce 0.921 0.939 0.921 0.78
Ingilizceden Tiirkceye 0.915 0.923 0.881 0.761

Tiirkge, Ingilizce metinler ve ceviri metinlerin smiflandirilma performanslar1 Tablo
17°de verilmistir. Bu tabloya gore orijinal dilde olan metinlerin siniflama performansi
ceviri metinlere gore daha iyidir. Yine ayni1 karsilastirma sonuglar: Sekil 23’de farkh bir
bicimde verilmistir.
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0,9 -
0,8 -

mSMO
ENBM
B NB

0,3 - mJ48
0,2 -

0,1 -

ing. ing to Trk. Trk. Trk. to ing.

Sekil 23. Weka ile smiflama performanslarin karsilastiriimasi

Yine asagidaki sekillerde (Sekil 24 ve 25) kategorilere ve siniflandirma yontemlerine

gore siiflandirma performanslari kiyaslamal olarak verilmistir.

1,2
1
0,8 -
msSMO
0,6 - HMNB
mNB
a8
0,4 -
0,2 -
0 1
Economic Medicine Politic Religion Science Sport

Sekil 24. Siniflandrma yontemlerinin kategorilere gore kiyaslanmalar1
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Sekil 25. Smiflandirma yontemlerinin dogruluk dlgiisiine gore kiyaslanmasi




4. SONUCLAR VE ONERILER

Cewvrimici  (online)  metinsel bilgilerin biiytimesi ile etkin bilgi erigimi, iyi
indeksleme olmadan gittikge daha da zorlagsmaktadir. Metinsel veri smiflandirma
yontemleri bu sorunaoldukga etkili ¢Ozimler sunmaktadwr. Metinsel dokiiman
siniflandirma, bir takim belgeleri 6nceden tanimlanmis kategoriler iginde otomatik olarak
sralama gdrevdir. Son yillarda, Ingilizce basta olmak iizere, bircok arastirmaci degisik
dillerde farlh amaglara yonelik olarak birgok arastirmalar ve gelistrme caligmalar
yapmaktadir. Bu arastirmalarm  hemen hemen hepsi orijinal metinler {izerinde
yapilmaktadir.

Bu caligmada, metinsel veri smiflandirmada bilgisayarli geviricilerin etkisi degisik
smiflandirma yontemleri kullanilarak incelenmistir. Gelistirilen sistem ilk olarak orijinal
dilde yazilan metini analiz edip ve smiflandirir. Daha sonra ayni metini bilgisayarh
ceviriciler kullanarak analiz yapilacak dile ¢evirir, ayn1 yontemleri kullanarak analiz eder
ve smiflandirir. Dolayisiyla, metinsel veri smiflandirmada bilgisayarh geviricilerin etkisi
Olciilmiis, orijinal dildeki sonuglarla karsilastiriimis ve degerlendirtmistir. Yine bu
caligmada, degisik siniflandirma yontemlerinin performanslari 6l¢lilmiis ve
karsilastirilmistr. Elde edilen sonuglara gore Multinomial Naive Bayes siniflandiricinin en
basarili yontem oldugu belirlenmistir. Diger yandan bilgisayarli ¢eviricilerin, ayn1 metinsel
dokiimanin farkl dillere terciime edilmis olup olmadigina bakilmaksizin, smiflandirma
tizerinde olduk¢a kiiglik bir etkisi oldugu tespit edilmistir. Bu sonuglar, bilgisayarl
ceviricileri kullanilarak, ayni1 konularda fakat farklh dillerde de, tek bir dili referans alarak
oldukg¢a etkin bigimde veri madenciligi yapilabilecegini gostermektedir.

Yapilan caligmalarda, bilgisayarli ¢evrici olarak yalnizca Google translator
kullanilmig, ve orijinal ve ¢evrilen dokiimanlarin smiflandirma sonuglarmin
degerlendirilmesi sadece Tiirke ve Ingilizce i¢in yapilmustir. Dolayisiyla, gelecek
calismalar daha fazla dilde daha ¢ok farkl bilgisayarl ¢eviriciler kullanilarak, bilgisayarl
ceviricilerin etkileri daha da genis bir kapsamda 6l¢iilebilir. Yine ¢evrilmis dokiimanlarin
siniflandirilma performanslarmimn orijinal dokiimanlara gére azda olsa daha diisik oldugu
goriilmektedir. Bu durumun baslica nedenlerinden biri kelimelerin dogru ¢evrilememesidir.
Dolayisiyla, gelecek c¢alismalarda uygun disambiguation teknikleri ile smiflandirma

sonuclarinda daha da iyilestirmeler saglanabilecegini 0ngérmekteyiz. Diger yandan,
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Tirkge smiflandrma performansmm Ingilizce smiflandirma performansina gore daha
disiik oldugu tespit edilmistir. Burada en 6nemli nedenler arasinda morfolojik analizin
uygun bicimde yapilmamis olmasi gelmektedir. Burada, uygun morfolojik analiz

tekniklerinin kullanilmasi ile sistemin performansi daha da artirilabilir.
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