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ONSOZ
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OZET

Internet ¢ok biiyiik bir bilgi deposudur. Internetteki bu bilgiler biiyiik oldugu kadar
diizensiz ve birbirinden bagimsiz olusturulmus bilgilerdir. Bu yoniiyle web deki bilgiler
tamamen, anlamli ve ise yarayan bilgiler degildir. Bu biiyiik diizensiz verilerden anlamli
bilgilerin elde edilebilmesi i¢in, giiniimiize kadar degisik metotlar denenmistir. Web Igerik
Madenciligi, World Wide Web deki biitiin dokiimanlar1 (metin, resim, ses, goriintii v.s.)
inceleyerek, bu dokiimanlarin icerikleri arasindaki iligkisel benzerlikleri ve farkliliklar
ortaya ¢ikaran bir metottur. Boylece birbiriyle ger¢ek anlamda iliskili ve ayn1 konuda olan
sayfalar, kendi i¢inde siniflandirilabilir. Sayfalarin igerigi analiz edilir ve sayfanin temeline
inilerek gercekte sayfanin hangi konuyu icerdigine bakilir. Bu ¢alismada, web ortamlari
icin, Google arama motoru ile biitiinlesik, bir konu siniflandirma sistemi gelistirilmistir.

Ayrica metin simiflandirma da kullanilan Navie Bayes, Destek vektdr makinasi, K-
en yakin komsuluk algoritmasi ve karar agaci algoritmalarinin siniflandirma performansi
test edilmis ve sonugclar karsilastirilmistir.

Yapilan analiz sonucunda sayfanin gergekte hangi konu ile ilgili oldugu tahmin
edilmistir. Yapilan bu tahminlerin, web ortaminda, kullanicilarin aradigi bilgilere daha

kestirme ulasmasina yardimci olacag diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Web icerik Madenciligi, Arama Sonu¢ Madenciligi, Metinsel Veri
Madenciligi, Bilgi Cikarimi, Konu Smiflandirma, Metin
Simiflandirma Algoritmalari.



SUMMARY
Web Content Mining and Subject Classification

Internet is an enormous information resource. The vast amount information on the
internet is unsystematic and independent from each other as well. This information is not
also meaningful and usable in this respect. Several methods have been applied to obtain
meaningful information from this disordered data accumulation. Web content mining is a
method that discovers similarities and differences between those documents such as text,
picture, video etc by analyzing them. In this manner, documents and pages which are truly
related and about the same subject can be classified.

Hence, the contents of pages are analyzed and the real content of the pages are
categorized. In this study, the pages are classified by taking into account certain criteria,
and results of the classification which subjects of the pages, are determined related to the
real content of the pages. Text categorization techniques which are used in this study
(Naive Bayes, K- Nearest Neighbor, Support Vector Machine and Decision Trees) are
examined on web documents for classification of the subject of the documents. These
techniques have also been compared with each other. Thus, the web users may utilize these

results to get directly aimed information in search of data.

Key Words:Web Content Mining, Search Result Mining, Textual Data Mining,
Information  Extraction, Subject Classification, Text Classification
Algorithms.
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1. GENEL BIiLGIiLER

Giiniimiizde her alanda kiiresel olarak, erisilebilir veri miktar1 biiylik bir hizla
artmaktadir. Ozellikle, web ortaminda paylasilan veri miktarinda, son yillarda biiyiik bir
patlama yasanarak tahminlerin ¢ok iizerinde bir artis olmugtur. Hatta bu oran, her yil ikiye
katlanarak artig biiyilk bir hizla devam etmektedir. Giiniimiizde, yaklasik olarak 300
milyon internet sayfasi oldugu tahmin edilmekte ve her giin 1 milyon sayfa daha
eklenmektedir [20]. Ayn1 sekilde veri tabanlarinin sayis1 da benzer, hatta daha ytiksek bir
oranda artmaktadir. Buna birde glinlimiizde yayginlasan elektronik ticaret, online aligveris,
portal ve iletisim sistemlerinin de eklenmesiyle veri madenciligi kavrami daha da 6n plana
¢ikmustir.

Bilgisayar sistemleri ile iiretilen bu veriler tek baslarina degersizdirler (Ozellikle veri
tabanlarinin bilgiyi sadece saklamak i¢in dizayn edildigi diisiiniildiigiinde). Ciinkii ¢iplak
gozle bakildiginda verilerin bir anlam ifade etmedigini sdyleyebiliriz. Bu veriler belli bir
ama¢ dogrultusunda islendigi zaman anlamli hale gelmektedir [22,26]. Iste ham veriyi
bilgiye veya anlamli hale doniistiirme isini veri madenciligi ile yapabiliriz.

Peki Veri Madenciligini bu anlamda 6nemli kilan nedir? Her seyden once Veri
Madenciliginde amag, anlamsiz veri yiginlarindan veya islenmemis verilerden anlamli ve
kullanish bilgiyi ¢ikarmak ve bu bilgiyi islemektir. Boylece, islenmis bilgilerden mevcut

ham verilere gore daha ¢ok yararlanilabilir.

1.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, eldeki verilerden {istii kapali, ¢ok net olmayan, Onceden
bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir. Bu da; kiimeleme,
veri Ozetleme, degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik
yaklagimlart igerir [7].

Basgka bir deyisle, veri madenciligi, verilerin igerisindeki desenlerin, iliskilerin,
degisimlerin, diizensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak énemli olan yapilarin yari

otomatik olarak kesfedilmesidir. Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak



gormek miimkiin olabilir. Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birka¢ yonde
farklilik gosterir [7].

Veri madenciliginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara
cevrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir. Veri madenciligin de, kullanici ve bilgi
taban1 etkilesim halindedir. Veriler arasindaki ilgin¢ baglantilar modellenir, kullaniciya
gosterilir ve istenirse bilgi, veri tabanina da kaydedilebilir. Buna gore, veri madenciligi
islemi, gizli kalmis veri baglantilar1 bulunana kadar devam eder.

Veri madenciligi, c¢ok biiylik miktardaki ham verilerden Onemli bilgilerin
cikarilmasidir. Bagka bir bakisla, anlamsiz bilgi yiginlarindan veya islenmemis verilerden
anlamli ve kullanigh bilgiyi ¢ikarmak ve bu bilgiyi islemektir. Veri madenciligi basit bir
sorgu islemi degildir. Uzman sistemler (expert system), 0grenen sistemler, istatistiksel ya
da basit bir veri tabani iglemi de degildir [20,26].

Veri madenciliginin temelinde, veri kiimeleri arasindaki iliskilerin ve benzerliklerin
bulunmasi, verinin analiz edilmesi, yazilim tekniklerinin ve istatistiksel yontemlerin
kullanilmast vardir. Anlamsiz verilerin islenip anlamli bilginin olusturulmasina kadar,
veriler birgok islemden gecirilir [28]. Bu islemler veri madenciliginin asamalarini

olustururlar. Bu asamalar 6zet olarak Sekil 1. [23]" de gdsterilmistir.

Bilgi

/Model

Degerlendirme

Veri Deposu

Veri Temizlerne

A~

Veritabanlan

Sekil 1. Veri madenciligi siirecleri



Sekil 1.” de goriilen asamalar bir veri tabanlarindaki ham verinin farkli disiplinler
(Matematik, Istatistik, Bilgisayar Bilimleri, Biyoloji, Kimya, Tip v.s.) yardimiyla amaca
uygun olarak islenmesi ve hedeflenen anlamli bilginin elde edilmesini gdstermektedir.
Aslinda veri madenciligi bilgi kesif siirecinin bir pargasidir. Bilgi kesif siirecinde verinin,
Sekil 1’ de gosterilen analiz asamalar ;

1-Veri Temizleme : Giiriiltiilii ve tutarsiz veriler veri tabanindan temizlenir. Bilgi
y1gini, On filtreleme islemlerine tabi tutularak gereksiz verilerden arindirilir.

2-Veri Biitiinlestirme : Bir ¢ok veri kaynagi birlestirilir ve ortak alandaki veriler
biitiinlesik olarak isleme dahil edilirler.

3-Veri Se¢me : Yapilacak olan analiz ile ilgili ise yarar verileri belirlemek ve bu
verilerle siirece devam etmek.

4-Veri Doniigiimii : Verinin, veri madenciligi teknikleriyle kullanilabilecek bigime
dontisiimiinii gerceklestirmek.

5-Veri Madenciligi : Veri iliskilerini yakalayabilmek i¢in akilli metotlar1 ve
algoritmalar1 uygulamak.

6-Model Degerlendirme : Bazi 6l¢iimlere gore elde edilmis bilgiyi temsil eden ilging
baglantilar1 modellemek ve tanimlamak.

7-Bilgi Sunumu : Modellenmis ve tanimlanmis bilginin kullaniciya sunumunu
gerceklestirmek.

Bu asamalarin sonucunda ham veri islenir, veriler arasi baglantilar belirlenir, bu

baglantilar modellenir ve bu modelle bilgi kesfi yapilmis olur [28].

1.1.1. Veri Madenciliginde Kullanilan Teknikler

1.1.1.1. istatistiksel Yontemler

Veri madenciligi calismasi esas olarak bir istatistik uygulamasidir. Verilen bir 6rnek
kiimesine bir kestirici oturtmay1 amaglar. Istatistik literatiiriinde son elli y1lda bu amag i¢in
degisik teknikler onerilmistir. Naive Bayes olasilik metodu, siniflandirma da kullanilan
istatistiksel yontemlerin basinda gelir. Bu teknikler istatistik literatiiriinde ¢ok boyutlu
analiz (multivariate analysis) bashg1 altinda toplanir ve genelde verinin parametrik bir
modelden (¢ogunlukla ¢ok boyutlu bir Gauss dagilimindan) geldigini varsayar. Bu

varsayim altinda siiflandirma (classification; discriminant analysis), regresyon, dbekleme



(clustering), boyut azaltma (dimensionality reduction), hipotez testi, varyans analizi,
baginti (association, dependency) kurma icin teknikler istatistikte uzun yillardir

kullanilmaktadir [4].

1.1.1.2. Qliskilendirme Kurallar (Association Rules)

Genellikle alisveris uygulamalarinda kullanildigi igin iliskilendirme Kurallar1 aym
zamanda Alis Veris Sepeti (Market Basket) analizi olarak da taninmaktadir. Bu
yontemdeki amag¢ bir kiime icerisindeki nesnelerin birbirleri ile olan baglarinin tespit
edilmesidir. Bu Veri Madenciligi yontemi yaygin olarak alisveris sistemlerinde kullanildigi
goriilse de bagka uygulamalarda da kullanilmaktadir.

[liskilendirme Kurali yéntemine drnek verecek olursak A iiriiniiniin alinmasi ile B
tiriinlinlin veya C {riiniin alinmasi arasinda bir baglanti1 olup olmadiginin tespit edilmesi ve
eger baglant1 var ise bu baglantilar arasindaki kuvvet veya énem derecesinin (confidence
or strength) ortaya ¢ikarilmasi saglanir. Bu analizin amaci A iriiniinii alan kisilerin B veya
C iriinleri alimlartyla ilgili olarak kuvvetli bir baglanti bulup sistemde bir takim
degisiklikler gergeklestirmektir. Ornegin, siiper market sisteminde cesitli promosyonlarin
gerceklesmesi, {irtin raflarmin elde edilen sonuglar dogrultusunda yerlestirilmesi olabilir.

Bu islem, bir web sitesi icerisinde sayfalarin yapilandirilmasinda kullanilir [4].

1.1.1.3. Sirah Patern (Sequential Patern)

Sirali patern yontemiyle kullanici oturumlar1 arasinda patern bulunmaya caligilir.
Sirali patern bulma isleminde, belirli zaman araliklarinda oturumlar incelenir ve
karsilagtirma yapilir. Sirali patern yonteminde, egilim analizi, degisen nokta bulma veya
benzerlik analizleri gibi bazi gecici analiz tipleri kullanir. Sirali paternlerin bulunmasi,
ornegin gelecekteki egilimi tahmin edecek web pazarlamacilari i¢in olduk¢a anlamlidir.

Boylece ilanlar belirli kullanict gruplarina yonlendirilebilir.



1.1.1.4. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme yontemi ayni karakteristige sahip olan nesnelerin bir araya getirilmesi
islemidir. Web Madenciliginde genel olarak iki kiimeleme yaklasimi vardir: Kullanic

Gruplar1 (User Clusters), Sayfa Gruplar1 (Page Clusters).

1.1.1.5. Bellek Tabanh Yontemler

Bellek tabanli veya Ornek tabanli bu yontemler (memory-based, instance-based
methods, case-based reasoning) istatistikte 1950’li yillarda 6nerilmis olmasina ragmen o
yillarda gerektirdigi hesaplama ve bellek yiiziinden kullanilamamis ama gilinlimiizde
bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kapasitelerinin artmasiyla, ozellikle de c¢ok islemcili
sistemlerin yayginlagmasiyla, kullanilabilir olmustur. Bu yonteme en iyi 6rnek en yakin &

en yakin komsu algoritmasidir (k-nearest neighbor) [4].

1.1.1.6. Yapay Sinir Aglan

1980’lerden sonra yayginlasan yapay sinir aglarinda (artificial neural networks)
ama¢ fonksiyon birbirine bagli basit islemci iinitelerinden olusan bir ag {izerine
dagitilmistir [4]. Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalar1 veriden {initeler
arasindaki baglant1 agirliklarint hesaplar. YSA istatistiksel yontemler gibi veri hakkinda
parametrik bir model varsaymaz yani uygulama alan1 daha genistir, ve bellek tabanl

yontemler kadar yliksek islem ve bellek gerektirmez.

1.1.1.7. Karar Agaclar

Istatistiksel yontemlerde veya yapay sinir aglarinda veriden bir fonksiyon
Ogrenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek bir kural olarak
yorumlanmasi zordur. Karar agacglari ise veriden olusturulduktan sonra aga¢ kokten
yapraga dogru inilerek kurallar (/F-THEN rules) yazilabilir [4]. Bu sekilde kural ¢ikarma
(rule extraction), veri madenciligi ¢aligmasinin sonucunun gergeklenmesini saglar. Bu
kurallar uygulama konusunda uzman bir kisiye gosterilerek sonucun anlamli olup olmadig:

denetlenebilir. Sonradan baska bir teknik kullanilacak olsa bile, karar agaci ile 6nce bir



kisa ¢alisma yapmak, 6nemli degiskenler ve yaklasik kurallar konusunda bize bilgi verir ve

tavsiye edilir.

1.1.2. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlar:

Veri madenciligi giinlimiizde yaygin olarak bir ¢ok farkli alanda, farkli amaglar i¢in

kullanilmaktadir. Aslinda bilgisayarla entegre olan sektorler de daha yaygin olarak

kullanilmaktadir [26]. Bu kullanim alanlarini, sektdrlere gruplayacak olursak;

Bilisim ve Miihendislik

Temel olarak verilerin smiflandirmasin da,

Gortintii isleme de,

Doku siniflandirma da,

Yapay sinir aglar1 modellerinde,

Dil isleme ve morfolojik analizlerde,

Web kullanicilarinin modellenmesinde,

Web sitelerinin giivenliginde,

Saldir tespiti ve kimlik belirlemede,

Web deki bilgilerin siniflandirmasi ve arama sonu¢ modellemesinde,
Ampirik veriler lizerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin

¢Oziimlenmesi.

Pazarlama

Miisteri analizinde,

Miisterilerin farkli 6zellikleri arasindaki baglantilarin kurulmasinda,

Farkli miisteri portfdylerinin modellenmesinde

Cesitli pazarlama kampanyalarinda,

Mevcut misterilerin  elde tutulmasit icin gelistirilecek pazarlama
stratejilerinin olusturulmasinda,

Market sepeti analizinde,

Capraz satis analizleri,

Miisteri degerleme,

Miisteri iliskileri yonetiminde,

Satis tahminlerinde,



e Kar tahminlerinde,

e Kriz yonetimlerinde,

e Yatinim stratejileri gelistirmede
Bankacilik

o Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasinda,

o Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde,

e Miisteri analizinde,

o Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,

e Usulsiizliik tespiti,

e Risk analizleri,

e Risk yonetimi,

e Yatirimlarin yonetiminde,

e Insan kaynaklar1 yonetiminde,

e Miisteri kitlelerinin modellenmesinde
Sigortacilik

e Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesinde,

e Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde,

¢ Riskli miisteri tipinin belirlenmesinde,

e Perakendecilik,

e Satis noktasi veri analizleri,

e Alis-veris sepeti analizleri,

e Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu,
Borsa

e Hisse senedi fiyat tahmini,

e Genel piyasa analizleri,

e Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu,

e Telekomiinikasyon

o Kalite ve iyilestirme analizlerinde,

e Hisse tespitlerinde,

e Hatlarin yogunluk tahminlerinde,

¢ Borsa yatirimcilarinin modellenmesinde,



Saglik ve Ilag
e Test sonuglarimin tahmini,
e Uriin gelistirme,
e Tibbi teshis,
e Tedavi slirecinin belirlenmesinde,
e Uriin verimliligini 6lgme de
e Hedef kitle belirleme de,
Endiistri
o Kalite kontrol analizlerinde
e Lojistik,
e Uretim siireclerinin optimizasyonun da,
e YOn eylem arastirmalarinda,

e Strateji belirlemede [26].

1.2. Web Madenciligi

World Wide Web biiyiik bir bilgi dag: olarak, her gecen giin daha da biiylimekte ve
giincel hayatimizda daha ¢ok yer almaktadir. Internetin herkesten bagimsiz ve herkese acik
olmasi, Internetin ve igerdigi bilginin siirekli ve de diizensiz olarak hizla bilyiimesine
neden olmaktadir. Bunun sonucunda Internet, karsimiza, diizensiz ve siirekli biiyiiyen bir
bilgi y18in1 olarak ¢ikmustir.

Veri Madenciliginde islenen verilerin biiyilk bir kismin1 web dokiimanlari
olusturmaktadir. Bu durum veri madenciligi i¢cinde “Web Madenciligi” diye yeni bir alanin
dogmasina yol agmistir. Internet ortamindaki verilerin biiyiikk olmasi1 kadar bu bilgilerin
diizensiz olusu da bu noktada web madenciligine ayr1 bir dnem kazandirmaktadir.

Web madenciligi ilk kez 1996 yilinda Oren Etzioni tarafindan dile getirilmistir. Web
madenciligi, veri madenciligi tekniklerinin kullanilarak web belgelerinden ve
servislerinden otomatik olarak bilginin ayiklanmasi, ortaya ¢ikarilmasi ve tahlil edilmesidir
[1,20]. Web madenciligi, veri madenciligi tekniklerinin Web {izerinde uygulanmasi

anlamina gelmektedir. Burada kullanilan ham veri, web dokiimanlaridir.



Etzioni web madenciligini 3 alt isleme ayirmistir ama giiniimiizde daha ¢ok Web
madenciligi 4 alt islem seklinde gosterilir [1,20] :

1. Resource Finding (Kaynak bulma)

2. Information Extraction and Pre-Processing (Bilgi Cikarimi ve On Isleme)

3. Generalization (Genellestirme)

4. Analysis (Coziimleme)

Aslinda kaynak bulma ¢ok genis kapsamli bir konudur ama kisaca bilginin kazanimu,
elde etme kismi diyebiliriz. Bunu da ¢esitli verileri ¢evrimigi ya da ¢evrimdisi olmasina
bakmadan bir veri ambarinda toplayarak yapmaktir. Web deki c¢esitli gazeteler, haber
gruplari, portal sayfalari gibi yerlerden verinin toplanip tabii ki HTML etiketlerinden
ayrilip (ham veri) arama amagh bir yerde saklanmasidir. Burada énemli bir nokta da, bu
yapilirken verinin indekslenmesi ve arandiginda konu bagliklarima gore cok hizlica
bulunmasi saglanmaktadir [20].

Giintimiizde, Web Madenciligi, veri madenciliginin en 6nemli alt dallarindan biridir.
Web in gosterdigi gelisime paralel olarak, Web Madenciligi ¢ok hizli gelismis ve kendi
icinde alt dallara boliinmiistir. Bu alt dallar Web Icerik Madenciligi, Web Yap:
Madenciligi ve Web kullanim Madenciligi ad1 altinda 3 grupta toplanmistir [20].

1.2.1. Web Yap1 Madenciligi

Web erisim araglarinin ¢ogu ¢ok degerli olabilecek link verisini géz ardir ederek
sadece metin verisine ulasir. Web yap1 madenciliginin amaci web sitesi ve web sayfasi
hakkinda baglant1 verisine bakarak bilgi iiretmektir. Teknik olarak, Web igerik madenciligi
dokiimanin igerigine, yapt madenciligi ise dokiimanlar arasi baglantilara yogunlasir. Web
yap1 madenciligi, linklerin topolojisine dayanarak farkli siteler arsindaki benzerlik ve iligki
gibi bilgileri iiretir. Ayrica web yapi madenciligi sayfalarin link tasarimlarini ortaya
¢ikarmamiza yardimci olur. Web sayfalarinda bulunan site haritas1 veya baglanti haritasi
bu baglamda siklikla kullanilir.

Linkler aslinda bize ¢ok onemli bir hizmet saglamaktadirlar. Web iizerinde iki nokta
arasindaki en kisa yolu saglamaktadirlar. Bu bizim i¢in ve web sayfalari i¢in son derece
onemlidir. Eger bir sayfa bir baska sayfaya dogrudan linklenmisse bu o iki sayfa arasindaki
baglantiy1 ve komsulugu gosteren en giizel ornektir. Aslinda dogasi geregi web icerik

madenciligine ¢ok yakin bir konudur. Bir sayfaya gelen linklere bakarken, bunlari ikiye
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ayirmaliyiz, sitenin i¢ginden gelen linkler ve bagka sitelerden gelen linkler. Ayrica sayfaya
gelen linkler “in-degree” , sayfadan baska diigiimlere giden linklere ise “out-degree”
denmektedir.

Burada sonu¢ olarak sunlari sdyleyebiliriz ki, bir sayfayla ilgili tim sayfalar
bulmakta bu yéntem kullanilmaktadir. Istenen konuyla ilgili bir tane sayfanmn sisteme

verilmesiyle onunla ilgili tiim sayfalara erisebiliriz [20].

1.2.2. Web Kullanim Madenciligi

Web kullanim madenciligi kullanicin siteyi kullanirken gerisinde biraktigi erisim
verilerinden bilgi liretmeyi amaclar. Bu veriler ikinci sinif verilerdir yani bir yere girilmis;
bir yerde yazilan ya da kullanicin istegiyle olusan, linke tiklamak gibi, veri degildir.
Tamamen kullanicidan bagimsiz olusur ve ¢ok ciddi boyutlardadir. Bu veriler istemcilerde,
sunucularda ve Proxy sunucularinda depolanir. Veri kaynaklari olarak sunucu erisim
kayitlar1, referrer kayitlari, agent kayitlari, istemci tarafinda bulunan cerezler (cookies),
kullanic profilleri (kayit bilgileri), metadata (sayfa 6zellikleri, igerik 6zellikleri, kullanilan
veri) sayilabilir.

Bu ¢oziimleme, bize miisteri degerlerinin yasam siirelerini belirlememize yardimci
olacaktir. Web pazarlama uygulamalarinda kampanyalarin sonuclarint anlamamiza
yarayacak ve daha efektif bir yonetim olusturmamizi saglayacaktir. Kullanici erisim
izlerinin ¢oziimlenmesi sonucunda hedef miisteri kitleleri olusturabiliriz. Web kullanim
madenciligi sitemizdeki hedef kitleye yonelik stratejiler iiretebilir, sitemizin hangi kitleler

tarafindan hangi amagla kullanildigin1 gézlemleyebiliriz [20].

1.2.3. Web Icerik Madenciligi

Web igerik madenciligi, web dokiimanlarinin belli istatistiksel metotlarla islenip
dokiimanlardan istenen bilgilerin elde edilmesini saglar. Boylelikle Web dokiimanlarindan
yararlt ve gerekli bilgi elde edilir. Web {izerindeki verilerin farkl: tiirlerde olmasi, metin,
ses, gorlintii, resim, tablo, yardimci veri, bag verisi gibi farkl tiplerdeki yapisiz veri, Web
icerik madenciliginde verinin analizini zorlastirir. Bu yilizden farkli tiirlerdeki verilerin

daha kolay analiz edilebilmesi icin farkli yaklagimlar gelistirilmistir.
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Bu yaklasimlar iki grupta toplanir [20]:

1) Bilgiye erigim.

2) Veri tabani.

Bilgiye erisim yaklasimlari, genel olarak, bilgiye erisim, bilginin analizi ve
ayristirilmasi, analiz edilen bilgilerin amaca uygun olarak siiflandirilmast konularinda
yogunlagir. Veri tabanmi yaklasimlari, Web {izerinde bulunan verilerin bir veri tabani
tizerine kaydedilip, bu veri tabani {izerinden modellenmesi, sorgulanmasi ve filtrelenmesi
lizerinde caligir.

Web igerik madenciliginde kaynak veri, web sayfalarinin igeriklerinden olustugu igin
kullanilan veri tamamen sinifsiz ve karmasik bir veridir. Bu yiizden web sayfalarinin bir
veri tabani lizerinde modellenmesi isleri daha kolay hale getirir. Sorgulama, filtreleme ve
siniflandirma islemleri veri tabani ilizerinde daha kolay yapilir.

Web icerik madenciligi Sekil 2°de verildigi gibi islenen verinin tiiriine gore iki gruba

ayrilir.

Web igerik
Madenciligi
|
1 1
Web Sayfa igerik Arama Sonug
Madenciligi Madenciligi

Sekil 2. Web icerik madenciligi siniflandirmast

Web sayfa icerik madenciligi, web sayfalarinin igeriklerinden farkli bilgiler elde
etmek icin kullanilir. Bu bilgi metin olabilecegi gibi sayfalardan resim, video veya ses gibi
degisik formatlardaki bilgilerinde ¢ikarimi saglanabilir.

Arama sonu¢ madenciligi ise, arama motorlarindan elde edilen arama sonuglarinin
siiflandirilmasint saglar. Bu sayede arama sonuclarindan, aranan hedefe daha yakin
olanlarinin saptanmasi miimkiin olabilmektedir. Bu c¢alismada arama sonu¢ madenciligi
teknikleriyle, arama sonuglari analiz edilerek hangi konu ile ilgili oldugu tahmin edilmeye

calisilmigtir.



1.2.3.1. Arama Sonu¢ Madenciligi

Arama sonu¢ madenciligi, arama motorlarindan ede edilen sonuclarin
simiflandirilmast ile ilgilidir. Bir aramadan elde edilen sonuglarin gergekte bizim
aradigimiz konuya ne kadar yakin oldugu arastirilir. Bir arama motorunda bir arama
sonucunda ytlizlerce sonug iiretilir. Fakat, bu yiizlerce sonucun i¢inde ancak sinirli sayidaki
sonug gercekte bizim aradigimiz sayfalardir. Sistemi biraz daha acgacak olursak, sistem iki
tirli ¢alisabilmektedir. Cevrimigi (online) olarak sayfalara baglanip veri analizi
yapilmaktadir. Bunun yaninda istege bagli olarak sayfalar bir veri tabanina kaydedilip
internet ten bagimsiz olarak veri tabani sorgulama araglariyla analiz edilebilmektedir.
Sistemin genel yapist ve c¢alisma sekli, Sekil 3. teki blok diyagram da detayli olarak

verilmigtir.

Basla: Sorgu Sonuglarin Elde Siniflandirilmig
edilmesi Sonuclar

. 4 ~ /7
Online
Cevrimdisi
Siniflandirma

Offline
Sekil 3. Gergeklenen sistemin asamalari

Istege Baglh

Internetteki biiyiimenin giderek hizlanmas ve veri miktarinin siirekli artmasi, aranan
dogru bilgiye erisim siirecini hi¢ siiphesiz olumsuz etkilemektedir. Bu durumda web deki
veri artigina paralel olarak arama motorlari iizerinde ikinci hatta daha yiiksek derecelerde
filtreleme yapilarak dogru bilgiye erisim ancak saglanabilecektir. Bu da tahminlerin
lizerinde bir zaman kayb1 demektir. Birde aranan sayfalar analiz edildiginde hi¢ de bizim
istemedigimiz igeriklere rastliyorsak bu sayfalar1 bosuna taramis olacagiz ve zaman kayb1
daha da artacaktir.

Arama sonu¢ madenciligi, bu ylizden ¢ok Onemli bir kavram olarak karsimiza
cikiyor. Uzerinde ¢alistigimz sistem, gerekli filtrelemeleri yaparak, dogru bilgiye daha

kisada stirede nasil erisebilir, sorusunu ¢ézmeye yoneliktir.
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Sadece kelimelerin istatistiksel degerlendirilmelerine dayanan icerik madenciligi bazi
durumlarda basarisiz olabilmektedir. Ornegin, secilen kelimelerin aranan sayfada ¢ok az
sayida bulunmasi durumunda basarisiz sonuglar {iretilebilmektedir. Burada, anlamsal igcerik
analizi, konu madenciliginde basarinin artirilmasina 6nemli katkilar saglayabilir. Bu
durumda, segilen kelime ve kelime gruplarina dayanan istatistiksel sonuglarla, anlamsal
analiz sonuglar ile birlikte degerlendirilerek daha dogru sonuclara ulasilabilir.

Bu calismada, Web Madenciliginin alt dallarindan Web Icerik Madenciligi ele
alimmis ve igerik madenciligi i¢in elde edilen arama sonuglarindan yeni bilgilerin ¢ikartimi
ve bilgilerin siniflandirilmasi amaglanmustir.

Giliniimiizde, web ortaminda bilgiye ulagsmak i¢in bir¢ok arama motorundan
yararlanilmaktadir. Bu arama motorlari, bilginin iliskilendirilmesi ve siniflandirilmast
yoniinden oldukca sinirli ve kullanigsizdirlar. Dolayisiyla, web ortaminda elde edilen
bilgilerin smiflandirilmasi ve iligkilendirilmesi konusunda halen bir¢ok arastirma ve

calisma siirdiiriilmektedir.

1.3. Veri Simiflandirma Algoritmalari

Veri madenciliginde, verilerin smiflandirilmasinda bir¢ok yontem ve algoritma

kullanilmaktadir. Baslica siniflandirma algoritmalart;

e Karar agaclari,

e SVM (Vektor Destek Makinasi) Algoritmast,

e Yapay Sinir Aglari

e Naive Bayes Olasilik Metodu,

e K-NN (K- En yakin Komsu) Algoritmast,

e Genetik Algoritmalar,

e Regresyon Analizleri,
algoritmalaridir. Bu algoritmalar veri smiflandirma ve analizlerde i¢ ice veya bagimsiz
olarak kullanilirlar. Bu algoritmalardan Karar Agaclari, Naive Bayes Olasililik Metodu,
K-NN algoritmasi ve SVM algoritmasi yapilan ¢alisma kapsaminda web metinleri lizerinde
uygulanmis ve metin siniflandirma performanslar1 karsilastirilmistir. O yilizden bundan
sonraki boliimde bu 4 algoritmanin ¢alisma yapist ve modellenmesi daha detayli olarak

aciklanmistir.
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1.3.1. Karar Agaclan

Veri madenciliginde bir karar agaci, veriyi degil kararlar1 temsil eder. Karar agaglari,
bir agac grafigi veya bir kararlar modeli olarak, olas1 sonuglar1 yorumlamay1 saglayan bir
karar destek aracidir. Karar agaglari, siklikla yoneylem arastirmalarinda, karar analizi ve
Ozellikle bir strateji de en onemli hedefe giden yolu olasiliklarla belirlemek i¢in kullanilir.
Karar agaclar1 ayrica, kosullu olasilik hesaplarinda aciklayici bir model olarak kullanilir.
Karar Agaglari, veri madenciligi ve makina 6grenmesinde kullanilan en temel yontemlerin
basinda gelmektedir. Bunun baglica sebepleri, anlasilmasi ve yorumlanmasinin oldukga
basit olmasi, diger algoritmalarla kolay entegre olmasi, daha zahmetsiz ve uygulanabilir
olmasidir. Veri madenciligi ve makina 6grenmesinde bir karar agaci, akilli bir model
olarak kullanilir. Hedef deger ile ilgili sonuglar gozlemlerle eslestirilir. Karar agaglari igin
iki model vardir. Siniflandirma agaci (kesikli sonug) veya Regresyon agaci (siirekli sonug).
Karar agaclar diigiimler ve dallardan olusan , anlasilmasi oldukga kolay olan bir tekniktir.
En basit sekilde her dal kendinden sonra evet veya hayir seklinde en az iki dala
ayrilmaktadir. Karar agacinda bulunan her bir dalin belirli bir olasiligt mevcuttur. Bu
sayede son dallardan koke veya istedigimiz yere ulasana dek olasiliklar birbiriyle
carpilarak hedefe giden en yliksek olasilikli yol, hesaplanmis olur. Hesaplamanin
verimliligi agacin belirli dallar1 kesilerek yada belirleyici 6zellikler degistirilerek, yani
daha az yararli kurallardan kurtularak gelistirilebilir. Daha 6nceden de sdyledigimiz gibi
karar agaclar1 anlagilmasi olduk¢a kolay oldugundan dolayr siklikla bagvurulan bir
yontemdir. Genellikle, yoneylem arastirmalarinda biiyiik veri yiginlarinin siiflandirilmasi
icin kullanilir [22,23].

Agacin 3 tiir diiglimii vardir:

e Kendisinden once bir dal olmayan ve kendisinden sifir veya daha fazla dal
c¢ikabilen Kok diiglimii

e Kendisinden once ona dogru gelen sadece bir dal olan ve kendisinden iki
veya daha fazla dal ¢ikan I¢ diigiimler

e Kendisinden dnce ona dogru gelen sadece bir dal olan ve kendisinden hig
dal ¢ikmayan Yaprak veya kutup (terminal) diigtimler

Asagidaki sekilde hava durumu futbol oynamaya uygun mu sorusunun karar agaci ile

¢Oziimii yer almaktadir.



15

“““ Kok digim

I¢ diigiim Sicak Soguk

~

HAYIR
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EVET HAYIR ¥ Yaprak
diigiimler

Sekil 4. Hava durumu problemi i¢in bir karar agaci

Karar agaci kullanarak siniflandirma;
Avantajlar
e Karar agacin1 anlamak ve yorumlamak kolaydir.
e Karar agaclari, hazirlik i¢in az veri gerektirir.
e Istatistiksel testleri dogrulamak igin giiclii bir modeldir.
e Karar agaci olusturmak zahmetsizdir.
e Hesaplama gerektirmeden siiflandirma yapabilir.
o Siirekli ve kesikli nitelik degerleri i¢in kullanilabilir.
e Biiylik verileri kisa stirede modellemek miimkiindiir.
e Diger algoritmalara entegre edilebilir.
Dezavantajlari
e Siirekli nitelik degerlerini tahmin etmekte ¢ok basarili degildir.
e Smif sayisi fazla ve 6grenme kiimesi 6rnekleri sayist az oldugunda model
olusturma zorlasir.
e Zaman ve yer karmasikligi 6grenme kiimesi Ornekleri sayisina (q), nitelik
sayisina (h) ve olusan agacin yapisina bagl.
e Agac olusturmak i¢in zaman karmagikligi

e Agac olusturma ve aga¢c budama maliyetleri pahali olabilir [22,23].
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1.3.2. SVM (Vektor Destek Makinasi) Algoritmasi

Vektor Destek Makinasi Algoritmasi, siniflandirmada kullanilan, bir denetimli
O0grenme algoritmasidir. Bu algoritma son 10 yil icinde gelistirilmistir. Siniflandirma
konusunda kullanilan oldukga etkili ve basit yontemlerden birisidir. Bir harita diisiinelim.
Haritadaki iki bolgeyi en iyi sekilde birbirinden ayiracak bir sinir ¢izgisi ¢cekmek istiyoruz.
En dogru ¢izgiyi ¢ekmeliyiz ki bolgeleri dogru sekilde ayiralim. SVM algoritmasinin
temelinde bu problemin ¢oziinii vardir. Siniflandirma i¢in bir diizlemde bulunan iki grup
arasinda bir sinir ¢izilerek iki grubu ayirmak miimkiindiir. Bu sinirin ¢izilecegi yer ise iki
grubun da iiyelerine en uzak olan yer olmalidir. Iste SVM bu sinirin nasil cizilecegini
belirler. Farz edelim ki pozitif ve negatif 6rnekleri birbirinden ayiran bir asir1 diizlem var,
bu diizlem {iizerindeki noktalar w.x+b=0 esitligini saglayacaktir, burada w asir1 diizleme
olan normal ve |b|/||[w]|| asirt diizlemden orijine olan dik uzakliktir. Asir1 diizleme en yakin
pozitif ve negatif 6rnekler arasindaki mesafeye ayirici asir1 diizleminin “tolerans” 1 dersek,

destek vektor yontemi bu “tolerans”in en yiiksek oldugu bir asir1 diizlemi bulmaya caligir.

Sekil 5. Toleransin belirlenmesi

Bu islemin yapilmasi i¢in iki gruba da yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi
cizilir ve bu simir ¢izgileri birbirine yaklastirilarak ortak sinir ¢izgisi iiretilir. Ornegin Sekil

6. da gosterilen iki grubu ele alalim:
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Sekil 6. Gruplarin diizlemde gdsterilmesi

Bu sekilde iki grup iki boyutlu bir diizlem iizerinde gosterilmistir. Bu diizlemi ve
boyutlar1 birer 6zellik olarak diistinmek miimkiindiir. Yani basit anlamda sisteme giren her
girdinin (input) bir 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) yapilmis ve sonugta bu iki boyutlu
diizlemde her girdiyi gosteren farkli bir nokta elde edilmistir. Bu noktalarin
siiflandirilmast demek, c¢ikarilmis olan Ozelliklere gore girdilerin siniflandirilmasi
demektir [24,29].

Yukarida her iki sinif arasinda olusan araliga tolerans (offset) demek miimkiindiir.

Bu diizlemdeki her bir noktanin tanimi1 agsagidaki gosterim ile yapilabilir:
D= {(X,;'_,C.;NX,;ERP,C?; € {_1!1}}:;1 (1)

Yukaridaki gosterimi su sekilde okumak miimkiindiir. Her x,c ikilisi i¢in X, vektor
uzayimizdaki bir nokta ve ¢ ise bu noktanin -1 veya +1 oldugunu gosteren degeridir. Bu
noktalar kiimesi i =1 ‘den n’e kadar gitmektedir.

Yani bu gosterim bir 6nceki sekilde olan noktalar1 ifade etmektedir. Bu gésterimin
bir asirt diizlem (hyperplane) lizerinde oldugunu disiiniirsek. Bu gosterimdeki her
noktanin: wx - b = 0 denklemi ile ifade edilmesi miimkiindiir.

Buradaki w agir1 diizleme dik olan normal vektorii ve x noktanin degisen parametresi
ve b ise kayma oranidir. Bu denklemi klasik ax+b dogru denklemine benzetmek

miumkindiir.
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Yine yukaridaki denkleme gore b/||w|| degeri bize iki grup arasindaki mesafe farkini
verir. Bu mesafe farkina daha 6nce tolerans (offset) ismini de vermistik. Bu mesafe farki
denklemine gore mesafeyi en yliksek degere ¢ikarmak i¢in yukaridaki ilk sekilde gosterilen
0, -1 ve +1 degerlerine sahip 3 dogruyu veren denklemde 2/||w|| formiilii kullanilmistir.
Yani dogrular aras1 mesafe 2 birim olarak belirlenmistir.

Bu denkleme gore elde edilen iki dogru denklemi:

wx -b=-1 (2)

wx +b=1 3)

olarak bulunmustur. Aslinda bu denklemler dogrularin kaydirilmasi sonucunda elde
edilen en yiiksek degerlerin bulunmasi igleminin bir sonucudur. Ayni zamanda bu
denklemlerle problemin dogrusal ayrilabilir (linearly seperable) oldugu da kabul edilmis
olur.

Tahmin edilecegi iizere iki grup arasindaki asiridiizlemin (hyperplane) tek yonlii
olmas1 miimkiin degildir.

Yukaridaki sekilde (Sekil 6.) iki farkli asir1 diizlem olasiligi bulunmasina karsilik
SVM yoénteminde bu olasiliklardan en biiyiik toleransa (offset) sahip olani alinir. Sezgisel
olarak, iyi bir ayrigtirmanin yapilabilmesi i¢in, her iki sinifa ait veri noktalarinin, smir
¢izgisine maksimum mesafede olmas1 gerekir [24,29].

Avantajlari

e Uygulamasi kolay bir algoritmadir.
e Ayristirmanin iyi yapildigi durumlarda, basar1 orani yiiksektir.

Dezavantajlari

e Dogrusal ayrigimin yapilamadigi durumlarda bagar1 orani diiser.
e (Coklu siniflandirma performansi digiiktiir.

e Yakin smiflar i¢in tolerans belirlemek zordur.
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1.3.3. Naive Bayes Olasihik Metodu

Naive Bayes siiflandirma algoritmasi, saf bayes olasilik kuralina dayanir. Eldeki
verilere gore hipotezlerin dogru olma olasiligina gore hareket eder. Gelen verilere gore
maksimum olasiliga sahip hipotez secilir. Niteliklerin hepsi ayni derecede Onemli ve
birbirinden bagimsizdir.

Naive Bayes siniflandirici algoritmasi metin dokiimanlarini simiflandirmak ig¢in
kullanilan en basarili algoritmalardan biridir. Uygulanabilirligi kolay bir algoritma olup
performans ve zaman bakimindan da basarilidir. Naive Bayes’e gore kelimeler siniftan
bagimsizdir [18].

Naive Bayes simiflandiricilar, bilinen bir sinif i¢in terim olasiliklarinin hesaplanma
yontemine gore ¢ok terimli (multinominal) ve ¢ok degiskenli (multivariate) olmak {lizere
ikiye ayrilirlar. Cok terimli yontemde terimlerin gecis sayilar1 da dikkate alinirken, ¢ok

degiskenli yontemde terimlerin sadece var olup olmadiklarina bakilir [5,6].

1.3.3.1. Naive Bayes Binary Agirhiklandirma (Multi-Variate Model)

Klasik saf Bayes modeli, kosullu bagimsizlik ilkesine dayanir. Bu algoritma ile
dokiimanlarda kelimelerin olup olmamasina bakilarak agirliklandirma yapilir. Kelimelerin
tekrar sayilar1 dikkate alinmaz. Dokiimana ait kelime vektorii 1 ve 0’ lardan olusur. Kelime
varsa 1, yoksa O kodlanir. Genellikle 2 olasilikli durumlarda bu model tercih edilir.
Ornegin aranan sayfa, sporla ilgilidir veya degildir.

Herhangi bir vektoriin herhangi bir sinifta olma olasiligini, bu modele gore
hesaplamak i¢in asagidaki esitlikler kullanilir [5,6,18].

d vektoriiniin c; kategorisinde olma olasilig::

‘I‘ ) (1—-x_)

p(d‘c_:. )= T11 1‘)'(”}-“1;' )"-‘(l—p{wr c; ) 4
r=1 4)
l+B,

o)

()
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V| : Sozliikteki kelime sayisi
Bjt : “cj” simifinda bulunan ve “wt” kelimesini i¢ceren egitim dokiimani sayisi
|ICj| : ““cj” stmifinda bulunan egitim dokiimani sayisi

xt : Kelimenin agirligi (1 veya 0)

M(C)= P(wordl|C)™ P(word2

C)™...P(wordv|C)™ P(|C) ©)

Dokiimanin ait oldugu simifi belirlemek i¢in, her sinif icin M(C) degeri hesaplanir.

Dokiiman, M(C) degeri en biiyiik olan sinifa atanir [5].
1.3.3.2. Naive Bayes Frekans Agirhklandirma (Multinominal Model)

Yapilan Olglimlere gore, dokiiman i¢indeki kelimelerin tekrar sayilarmni
hesaplarimizda kullanmanin, naive bayes binary modeline gore daha iyi calistigi
goriilmiistiir. Elde edilen smiflandirma basaris1 binary modele gore olduk¢a artis
gostermistir. Bu artigla ilgili sayisal Olglimler sonuglar boliimiinde detayli olarak
verilmistir. Multinominal modelde, her bir kelimenin tekrar etme sayis1 diger kelimelerin
tekrar etme sayilarindan bagimsizdir. Her kelime tekrar sayisi ile 6zellik vektoriinde temsil
edilir. Her dokiimanda anahtar kelimelerin tekrar sayisit hesaplanir ve 6zellik vektorii bu
sayilardan olusur. Vektoriin boyutu sozliikteki anahtar kelime sayis1 kadardir. Yapilan
calismada 300 anahtar kelimeden olusan s6zliik kullanildig: i¢in vektér boyutumuzda 300
olacaktir. Ornek olarak V= (2,5,0,0,4,0,12,0,1,......... ) seklinde, boyutu 300 olan, farkli
vektorler elde edilir [5].

d vektoriiniin c; kategorisinde olma olasilig:

|1 e T
p(de,) = p(\d\)\fz\enw
=1 X (7)
I+N,
p(1 v, ‘C_.-" ) = W (8)
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d :Kategori Sayisi

N;; :j smifindaki dokiimanlar i¢inde t kelimesinin goriilme siklig1)
N; :jsmifindaki toplam kelime sayis1

P(|d|): Kategori olasilig1

X; : Kelimenin frekansi

V| : Kelime sayis1 [5].

M(C)= P(word]|C)" P(word?

C)"...P(wordv|C)™ P(|C) )

Dokiimanin ait oldugu sinifi belirlemek igin, her smif icin M(C) degeri hesaplanir.
Dokiiman, M(C) degeri en biiyiik olan sinifa atanir [5].
Avantajlar
¢ Gergeklemesi anlasilir ve kolaydir.
e (Cogu durumda iyi sonuglar verir.
Dezavantajlari
e Varsayim: sinif bilgisi verildiginde nitelikler bagimsizdir.
e Gergek hayatta degiskenler birbirine bagimlidir.
e Degiskenler arasi iliski modellenemiyor. Degiskenlerin birbirinden bagimsiz

olmasi [23].
1.3.4. K-NN Algoritmasi

K en yakin komsuluk algoritmasi, tiim makine 6grenme algoritmalar1 arasinda en
basit, denetimli 6grenme algoritmasidir. Algoritmanin egitim asamasinda sinf ozelligi
daha onceden belirlenmis verilerden faydalanilir. K en yakin komguluk algoritmasini
uygulayabilmek icin, metinlerin birer vektor olarak gosterilmesi gerekir. Asagidaki sekle
gore yesil daire siniflandirilmak istenmektedir. Burada komsuluk i¢in k parametresine
ihtiyag duyulur. K parametresi komsuluk sayisini belirtir. Birinci daire segilirse k=3
secilmis olur. Ciinkii birinci dairede 3 tane belirli simif var. Iki tane kirmizi {icgen ve bir
mavi kare. Bu durum igin yani k=3 komsulugunda kirmiz1 tiggen fazla oldugundan vektor,
ticgen sinifina atanir. Kesik ¢izgili daire alinirsa yani k=5 i¢in, 3 kare 2 {icgen oldugundan
vektor kare sinifina atanir. Segilen k komsulugunda en fazla simiflandirilmis veri hangi

smiftaysa, sorgu vektorii de o sinifa atanir [30].
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Sekil 7. K-en yakin komsulugun tespiti

K en yakin komsuluk algoritmasin1 uygulayabilmek ig¢in, metinlerin birer vektor
olarak gdsterilmesi gerektigini sdylemistik. Bu algoritmanin temelinde vektor-uzay
modelinden faydalanilir.  Metinler arasindaki benzerlikleri bulmak i¢in, her metin
vektoriinlin sorgu vektorii ile arasindaki acinin kosiniis degeri hesaplanir. Vektor-uzay
modelinde de bahsedildigi gibi sorgu vektorii, kosiniis degeri en yiiksek olan vektoriin
sinifina dahil edilir. iki vektér arasindaki ag1 ne kadar biiyiikse vektdrler arasindaki
benzerlik o derece az olacaktir. A¢1 kiiciildiikge kosiniis degeri artacagindan, kosiniis
degeri 1’e en yakin olan metin vektdriiniin sinifi, sorgu vektdriiniin atanacagi simftir. iki
vektoriin ayni olmast durumunda aradaki ag¢i sifir olacak ve tam benzerlik oldugu
anlasilacaktir [5,6,30].

n boyutlu V; ve V, vektorleri arasindaki uzaklik, vektorlerin arasindaki aginin

kosiniisiiniin degerinin, asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanir.

n
Z ViiVai
i1

b i
PRI OIS
i=1 i=1

Kosiniis benzerligini, metin vektorlerine uygulayacak olursak, d1 ve d2 iki metin

cos( 7 =

(10)

dokiimanina ait vektorler olsun. d1 ve d2 arasindaki Kosiniis benzerligi ;

cos(dl,d2) = di*d2 /||d1||*||d2|, (11)
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di*d;j: iki dokiimanin vektor ¢carpimi.
||di]|: di doklimaninin uzunlugu.
Ornegin, gol, hakem, taraftar, takim anahtar kelimelerinden olusmus ii¢ belgelik bir

sistemde belgelerimiz asagidaki gibi olsun:

Bi1: “gol, gol, gol, takim”
B2: “hakem, hakem, hakem, hakem”

0Q: “gol hakem,taraftar,gol ”
Bu durumda bu belgelere iliskin vektorler su sekilde olacaktir.

di: (3,0,0,1)
dz: (0,4,0,0)
q:(2,0,1,0)
Normalizasyon ve agirliklandirmay1 basitlestirme amaci ile yok sayarsak belgeler
arasi benzerlikler su sekilde olacaktir.
sim(B1,B2)=0 ve sim(B2,0)=0
sim(B1,0)=0,848
Buna gore sim(B1,B2)=0 oldugu i¢in B! ve B2 belgeleri arasinda benzerlik yoktur. O
belgesi ile Bs arasinda 0,848 oraninda benzerlik vardir. Siniflandirma yapilacak olsaydi bu
sonugla Q belgesi, B1 belgesinin sinifina atanirdi.
Avantajlar
e Uygulanabilirligi basit bir algoritmadir.
o Giiriiltiilii egitim dokiimanlarina kars1 direnglidir.
e Egitim dokiimanlari sayis1 arttik¢a verim artar.
Dezavantajlari
e K parametreye ihtiya¢ duyar.
e Uzaklik bazli 6grenme algoritmasi, en iyi sonuglar1 elde etmek i¢in, hangi
uzaklik tipinin ve hangi niteligin kullanilacagi konusunda agik degildir.
e Hesaplama maliyeti gercekten ¢ok yliksektir ¢linkii her bir sorgu 6rneginin tiim
egitim Orneklerine olan uzakligini hesaplamak gerekmektedir. Bazi indeksleme

metotlar1 ile, bu maliyet azaltilabilir [5].



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iRDELEME

2.1. On islem Asamalar

2.1.1. Metinlerin Coziimlenmesi

Internet ortaminda bulunan metinler, ¢cok farkli bigimlerde olabilmektedir. Metinleri
olusturan kelimeler farkli ekler alarak, degisik anlamlarda kullanilmaktadir. Bu yiizden
Internet te bulunan bir metni oldugu gibi alarak siniflandirma islemine tabi tutamayiz.
Metin siiflandirma isleminin dogru yapilabilmesi i¢in kelimelerin eklerden ve noktalama
isaretlerinden arindirilmis olmast gerekir. Metinlerin bir ¢oziimleme islemine tabi
tutulduktan sonra smiflandirilmasi, simiflandirmanin  basar1  yilizdesini  dogrudan
artirmaktadir. Tirkce dilinin yapisi geregi 6n isleme zor olmaktadir. Ciinkii Tirkce
eklemeli bir dildir ve bir kelimeye eklenen her bir ek o kelimenin anlamim
degistirmektedir. Ayrica esanlamli kelimelerden dolay1 bir kelime farkli metinlerde, farkl
anlamlar icerebilir. Tiirkge bu karmasik yapisiyla, Ingilizce’den ve benzeri dillerden daha
farklt metin ¢oziimleme teknikleri gerektirir. Coziimleme sayesinde metinler kiigiik harfe
doniistiiriiliir ve noktalama isaretlerinden arindirilir. Eklerle tiiretilmis kelimeler igin
anahtar kelimelerle birlikte, joker kelimeler de kullanilacaktir. Yonetim programi

anlatilirken ¢6ziimleme isleminden daha detayli bahsedilecektir.

2.1.2. Kelime Vektorlerinin Olusturulmasi

Bilindigi gibi metinler kelimelerden olusur. Kelimeler statik yani sayisal degeri
olmayan verilerdir. Sayisal olmayan veriler lizerinde de hi¢cbir matematiksel islem, analiz
veya sonu¢ ¢ikarma islemi yapilamaz. Bu nedenle metinlerin sayilastirilmasi veya say1
tablolarina doniistiiriilmesi gerekir. Metinler ilk once ¢éziimleme isleminden gegirildikten
sonra iizerinde herhangi bir islemin yapilabilmesi i¢in sayisallastirilmasi gerekir. Bu islem
daha onceden belirlenmis anahtar kelimelerin, metin i¢inde aranmasiyla elde edilen

degerlerin frekanslari ile olusturulur. Kelime sayilar1 tespit edildikten sonra metin sayisal
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olarak ifade edilebilir hale gelmistir. Bu asamadan sonra metin iizerine her tiirli
matematiksel ve istatistiksel veri analizi islemlerini uygulayabiliriz.

Metinler iizerinde kategori islemlerinin yapilabilmesi i¢in daha dnceden kategorilerin
ve kelime vektorlerinin belirlenmesi gerekir. Bunun i¢in, ilk 6nce metinlerde arayacagimiz
anahtar kelimelerin sozligiinii olustururuz. Kelime vektoriimiiziin boyutu daha 6nceden
olusturdugumuz sozliigiimiiziin boyutuna esit olacaktir. Siniflandirma islemine tabi tutulan
her metin, uzayda temsili bir vektor ile gosterilir. Bu vektor, metin icinde gegen anahtar
kelimelerin sayisin1 gosteren bir vektordiir ve vektor boyutu sozliikteki kelime sayisina
esittir. Bu ¢alisma da kategorileri belirlemek i¢in 300 anahtar kelimeden olusan bir sozliik

kullanilmistir. Bu demektir ki, metinleri temsil eden her vektoriin boyutu 300 olacaktir.
2.1.3. Vektor Uzay Modeli

Dokiimanlar sekilde goriildiigii gibi kelimelerin vektorleri olarak ifade edilirler. o’ler
kelimelerin frekanslarimi ifade etmektedirler [5,19]. D; ve D; ler egitim dokiimanlarinin
vektoriinii, @ ise smiflandirilacak dokiimanin vektoriinii  gostermektedir. Burada
siiflandirilmak istenen dokiimana ait Q vektorii, D; ve D, vektorleri ile karsilastirilir.
Vektorler arasindaki gercek agilarin hesaplanmasi yerine, vektorler arasindaki aginin
kosiniisii hesaplanir ve karsilastirilir. Kosiniis degeri hangisinde yiliksekse Q vektorii o
dokiimanin simifina atanir. Ornegin Q vektérii ile D; vektorii arasindaki agmin kosiniisii,
QO vektorii ile D, vektori arasindaki aginin kosiniisiinden daha biiyiikse “Q vektorti, D;

vektori ile ayn1 kategoridedir” diyebiliriz.

Ormek.:
Dy=2w, +3w:+ 5wy a,
D, =3w +7@; + @ i
=00, +00,+ 2o,

i
D=2o+ie+5a !

O=0@+0a+2a

@

D=3 @, + 7o+ i :
+ b _,-f""" it -

@, e

Sekil 8. Vektor uzay modeli
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Bir¢ok metin siniflandirma algoritmasi bu temele dayanir. Metin siiflandirma iglemi
icin ilk yapilmasi gereken, siniflandirilmak istenen dokiimanlar ve daha 6nceden bir sinifa

atanmis olan egitim dokiimanlari, vektor uzayinda bir vektor olarak ifade edilmelidir [5].

2.1.4. Vektorlerin Agirhiklandirilmasi

Bir metin siniflandirilmadan 6nce c¢oziimleme isleminden gecirilerek noktalama
isaretlerinden arindirilir ve kiiglik harfe doniistiiriiliir. Sozliikteki kelimelerin siklik sayisina
gore, doklimanin kelime vektorii olusturulur. Sozliikte kullanilan kelimeler, kelimenin
kokiinii igermektedir. Ornegin “enformatik” kelimesini arayalim. Eger kelime, metinde
“enformatigi” seklinde geciyorsa kelimeyi bulamaz. Bu icin sonunda sert sessiz olan
kelimeler i¢in sonda bulunan sert sessiz harf disiiriilerek sozliige eklenir. Yani
“enformatik” kelimesi, “enformati” olarak sozliige eklenir. Bunun yaninda programimizin
¢Oziimleme modiilii, metni isaretlerden arindirdiktan sonra her kelimenin basina bir bosluk
eklemektedir. Bu sayede metin i¢inde arama yaparken, her kelimenin ilk harfinden itibaren
arama yapilir. Boyle olmasayd: “enformatik” kelimesi i¢inde enfo, format, forma, matik
kelimelerini de bulurdu. Bunun sonucunda da tiim kelime frekanslari1 yanlis hesaplanacakti.

Bunu engellemek icin programmmizin ¢oziimleme modiilii iginde, metin
temizlendikten sonra, her kelimenin basina bir bosluk karakteri ekleyerek aramanin her
kelimenin basindaki bosluktan baslamasit saglanmistir. Kelime iglerinde de bosluk
karakteri olamayacagi i¢in arama her zaman kelimenin basindan yapilir ve kelime igindeki
kiiciik kelime 6bekleri arama disinda tutulur. Bu sayede, kelimelerin sayis1 dogru sekilde
hesaplanabilir. Bu ¢ozlimleme isleminden sonra, metin bir diziye aktarilir ve sozliikte
bulunan kelimeler metin i¢inde aranir.

Ornegin , “Ekonomik krizden dolay: Hiikiimet , IMF ye olan kredi bor¢larim ve
borcun 6demesini yeniden goriisecek.” metni ¢oziimlendikten sonra “ekonomik krizden
dolay1 hiikiimet imf ye olan kredi bor¢larin1 ve borcun 6demesini yeniden goriisecek”™
sekline doniigiir. Sozliigiimiiz de kelimeler de asagidaki sekilde olsun.

Sozliik : {ekonomi, kriz, hiikkiimet, imf, banka, faiz, borg}

Dokiiman:{ ekonomik, krizden, dolayi, hiikiimet, imf, olan, kredi, bor¢larmni,
borcun, 6demesini, yeniden, goriisecek }

Sozliigiimiizde 7 kelime oldugundan dokiimanimizin kelime vektoriiniin boyutu da 7

olacaktir. Buna gore vektorimiiz D;=(1,1,1,1,0,0,2) seklinde olacaktir. Burada s6zliikte
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bulunan “bor¢” kelimesi, 2 defa gegmektedir. Dokiiman i¢inde “bor¢larin1” ve “borcunu”
kelimeleri iki ayr1 kelime gibi goziikse de kelimenin kokiinde “bor¢”  vardir ve anlam
olarak aynidir. Bu tiir sert sessiz yumugsamasi iceren ve ayni anlamda olup farkli eklerle
tiireyen kelimeler i¢in Joker (Will Card) yontemi kullanilmistir. Ornegin anahtar kelime,
“borg” ise jokeri “borc” olarak atanir. Ya da anahtar kelime “beyin” ise jokeri yine ayni
anlamda kullanilan “beyni” kelimesi olabilir. Bu yapidaki kelimeler i¢in yonetim programi
icinde anahtar kelimenin yaninda joker kelimeler kullanmilmistir. Bu sayede ayni anlam
iceren kelimelerin frekanslar1 daha dogru sekilde hesaplanmustir.

Dokiimanlarin kelime vektorleri bu sekilde olusturulduktan sonra vektorler, farkli
yontemlerle agirliklandirilir. Bu agirliklandirma, Terim frekansina gore yapilmistir.
D=(1,1,1,1,0,0,2). Terim Frekansina gore yapilan agirliklandirma da kelime sayilari
dikkate alinir. Bit frekansina gore yapilan agirliklandirma da sayiya bakilmaz kelime var
veya yok, ona bakilir. Varsa 1, yoksa O yazilir. Bit frekansina gore vektoriimiiz
D,=(1,1,1,1,0,0,1) seklinde olur.

Agirliklandirma ne kadar iyi yapilirsa, smiflandirma da o kadar basarili olur.
Agirliklandirma, siniflandirmanin en 6nemli asmalarindan biridir. Her siniflandirma
algoritmasi farkli bir agirliklandirma yontemi kullanabilir. Bu nedenle, farkli vektor
agirliklandirma yontemleri gelistirilmistir.

e Bit Frekansi (BF)

e Terim Frekansi (TF),

e Ters Dokiiman Frekansi (IDF),

e Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF),
e Terim Ayristirma Degeri, Nitelik Segme,

e Olasiliksal Terim Agirliklandirma,

e Gizli Anlamsal Inceleme (LSI) [5].

Bu c¢alisma da bit frekans1 ve terim frekansina gore vektér agirliklandirmalari,
yonetim programimiz araciligiyla, diger vektor agirliklandirma ve siniflandirma islemleri

icin WEKA [27] aract kullanilmistir.
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2.2. Gelistirilen Sistemin Ac¢iklanmasi

Yapilan calisma kapsaminda metin simiflandirma, metin ¢dzlimleme, dokiiman
analizi ve arama sonu¢ madenciligi islemlerini yonetebilmek amaciyla, KTU WDM (KTU
Web Data Miner) veri madenciligi yazilimi gelistirilmigtir. KTU WDM, delphi
platformunda hazirlanmistir. Veri tabani olarak Access veri taban1 ve ADO (Active Data
Objects) baglantilar1 kullanilmistir. KTU WDM yazilimi, kendi web tarayict bileseni
sayesinde sitelere baglanip, istenilen sitede veri madenciligi islemlerini gerceklestirebilir.
Ayrica istenilen dokiiman, segilen kategori ile birlikte veri tabanina kaydedilip daha sonra
egitim dokiimanmi olarak da kullanilabilmektedir. KTU WDM de 5 kategori (ekonomi,
siyaset, saglik, spor, bilisim) i¢in yaklasik 600 egitim dokiiman1 kullanilmistir.
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Sekil 9. Ktu Wdm y06netim programi kullanici arayiizii

KTU WDM genel olarak agagidaki bilesenlerden olusur.
1. Web Tarayic1 Modiili

Metin Coziimleme Araglari

Sozliik Islemleri Modiilii

Metin Smiflandirma Araglari

Dokiiman Veri Tabanlar1 Modiilii

Egitim Dokiiman1 Analiz Modiilii

A G

Arama-Sonug¢ Madenciligi Modiilii (Google Mining)
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8. WEKA i¢in, veri taban1 olusturma bileseni.
Yukarida belirtilen 8 bilesen, programimizin ana hatlarin1 olusturmaktadir. Bunun
yaninda ana bilesenler i¢inde kullanilan diger aracglara, ilgili kisimlar da ayrica
deginilecektir. Simdi programin ana bilesenlerini agiklayarak KTU WDM’i daha detayl

inceleyelim.

2.2.1. Web Tarayic1 Modiilii

KTU WDM, kendi lizerinde bulunan web tarayici bileseni ile web sayfalarina
baglanir ve smiflandirma islemini online olarak gerceklestirir. Bunun yaninda adres
satirina yazilan anahtar kelimeyi Google arama motorunda arayarak, arama sonuglarini

siniflandirir.
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Sekil 10. Yonetim programi web tarayici bileseni

Burada ;
Simgesi, adres satirina yazilan web adresine baglanir.

Simgesi, adres satirina yazilan anahtar kelimeyi, Google arama motorunda

arayarak sonuglart listeler.

E Simgesi, bilgisayarda kayitli olan web sayfalarini yiikleyerek, kayitli dosyalar

tizerinde siniflandirma yapmamizi saglar.

@ Simgesi, web sayfasinin yliklenmesini durdurur.
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2.2.2. Metin Coziimleme Araclar:

Web tarayici ile baglandigimiz web sayfalari, ¢ok farkli bilesenlerden
olusabilmektedir. Web sayfalari, resim, metin, animasyon, video, flash ve benzeri
bilesenler icerir. Web tarayici da goriintiilenen sayfanin metinleri, “Text’e Cevir” diigmesi
tiklanarak tarayicinin altinda bulunan metin kutusuna, saf metin olarak aktarilir. Bu
aktarma islemi esnasinda metin tamamen kii¢iik harfe doniistiiriilir ve noktalama

isaretlerinden arindirilir.
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Sekil 11. Metinlerin ¢oziimlenmesi ve sinif tespiti

(Cozliimleme islemi aktarma sirasinda tamamlanir. Eger disaridan metin kutusuna
kopyalanan bir metin olursa, bu durumda “Text’i Coziimle” diigmesine tiklanarak metin
¢Oziimlenir. Metin kutusunda ki saf metin, bu asamadan sonra “Text’i Siniflandir”
diigmesine tiklanarak, tanimlanmis siniflara olan yakinhigi tespit edilir. Bu tespit, su
sekilde yapilir. Metin kutusuna aktarilmis ve ¢oziimlenmis metin veri tabaninda kayith
egitim dokiimanlart ile tek tek karsilastirilir. Bu karsilagtirma K-NN algoritmasina gore
yapilir. Sonuglar sekilde goriildiigii gibi listelenir. Listede test edilen metnin, tiim egitim

dokiimanlar1 ile benzerligi sayisal olarak gosterilir. Ayrica her kategorinin maksimum
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degeri belirlenir ve listede 6zet bilgi olarak yer alir. Bu sekilde metnin ait oldugu kategori
belirlenmis olur. Bu asamadan sonra, kategorisi belirlenen metin, eger istenirse “Dokiiman
KAYDET” diigmesi tiklanarak veri tabanina kaydedilir. Kaydedilen dokiiman sonradan

test veya egitim dokiimani olarak kullanilir.

2.2.3. Sozliik Islemleri Modiilii

Sozliik, metinlerde aradigimiz anahtar kelimelerle ilgili islemleri igeren bilesendir.
Sekilde de goriildiigii gibi her kelimenin bir id numarasi vardir. Bunun yaninda ayni anlam
iceren kelimeler icin joker ler kullanilmistir. Programimizin sozliik bolimi, 5 kategori
(ekonomi, siyaset, saglik, spor, bilisim) i¢in 300 anahtar kelime igermektedir. Bu da vektor

boyutumuzun 300 olacagi anlamina gelmektedir.

7 SOZLUK ISLEMLERI

id |kelime [icker | I~
| 1 ceza rll
2 hoca il
B o
4 fark il
| 5  fikstli nul
| B dakika il
o 7 futbol il
| 2 galibiyet rll
9 gal null
| 10/ hakem nul
11 kart il
| 12 lider nul
| 13 lig rll
o 14 mag mac
| 15 kart rll
16 | pozispon null
: 17 puan rll
18 skor il
: 19 saha rill
o 20 zpor il “

Sekil 12. Sozliik islemleri kullanict ara yiizii

Buna ek olarak kullanici istedigi zaman kelimeler iizerinde degisiklikler yapabilir.
Kelime ekleme, kelimeye joker atama, kelime silme, kelime degistirme gibi islemler yine
sozliik boliimiinden yapilir. Eger sozliikte degisiklikler yapilirsa kayitlh metinlere ait

kelime vektorlerinin, sézliikteki degisikliklere gore giincellenmesi gerekecektir. Bunun igin
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sozliik islemlerinden sonra sekilde goriilen “Tiim Vektorleri Giincelle” diigmesi tiklanarak,

vektorlerin giincellenmesi saglanir.

2.2.4. Metin Siniflandirma Araclar

Metin siniflandirma islemi, online olarak web lizerinde veya veri tabanina kayith
dokiimanlar iizerinde yapilabilmektedir. Metin ¢6ziimleme kisminda da bahsedildigi gibi
metinlerin siniflandirma iglemi su sekilde yapilir. Program da, metin kutusuna aktarilmis
ve ¢0zlimlenmis metin veri tabaninda kayith egitim dokiimanlar ile tek tek karsilastirilir.
Bu karsilastirma K-NN algoritmasina gore yapilir. Sonuglar liste kutusunda her egitim
dokiimani i¢in listelenir. Listede, test edilen metnin, tiim egitim dokiimanlar1 ile benzerligi
sayisal olarak gosterilir. Ayrica her kategorinin maksimum degeri belirlenir ve listede 6zet
bilgi olarak yer alir. Bu sekilde metnin ait oldugu kategori belirlenmis olur. Bu asamadan
sonra, kategorisi belirlenen metin, eger istenirse “Dokiiman KAYDET” diigmesi tiklanarak
veri tabanina kaydedilir. Kaydedilen dokiiman sonradan test veya egitim dokiimani olarak
kullanilir. KTU WDM’ metin siiflandirma islemleri i¢cin K-NN algoritmasini kullanir.
Karar agaglari, SVM algoritmasi, Navie Bayes olasilik metodu, gibi diger siiflandirma
algoritmalar1 ve bunlarin farkli modellerinin uygulanmasi i¢cin WEKA[27] araci
kullanilmigtir. Bu asama da WEKA icin gerekli, kelime vektorlerinin bulundugu veri

taban1 dosyalar1t KTU WDM tarafinda olusturulur.

2.2.5. Dokiiman Veri Tabanm Modiili

Sistemi egitmekte kullandigimiz tiim dokiimanlara buradan erisim saglanir.
Programin ana penceresinden “Dokiimanlara Git” diigmesi tiklanarak bu boliime ulasilir.
Bu boliimde egitim dokiimanlarinin kayit numarasi, kategori bilgisi, icerik metni ve
kelime vektori bilgileri tutulur. Metinlerin igerigini ve kelimelerin frekansin1 gdsteren,
kelime vektoriinii buradan gorebiliriz. Metin iizerinde herhangi bir degisiklik yapilirsa,

“Giincelle” diigmesi tiklanarak, metnin son haline gore kelime vektorleri glincellenir.
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7 EGITiM DOKUMANLARI

|id |kategori |iceriktext | ~

188 saglik [MEMO]

189 zaglik [MEMO]

190 saglik [MEMO)

191 | zpar [MEMDO]

192 | zpar [MERD)

M s R (o)
v

193] | zpor 0-5-0-1-0-0-2-0-0-0-0-1-1-0-0-0-1-0-0-1-0-2-0-0-0-0-0-0-2-0-0-3-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0

eh 20k gagen ay konugmugturn ersun wanal la  trabzon da kenidz igler yolundayd gampiyonluk gaz kirpwar hemgehn - A
muamelesi gorlivordu

bir =iirii gey anlatt ama litfen yazma ricasyla soziimiiz 25z o giin de gegerlipdi buglin de

zaten daha dnemlisini yazacadim gimdi

cok daha wahimini

ersun panal & yazma litfen dedirtenin ashnda trabzonzpar un biiylimesini engellayen ik ve en cnemli stken oldugunu
anlatacadim ya da buyukler sralamasindaki kader arafifinin neden agadl yonhi oldudunu

turkive nin dorduncll bliyligu trabzonspor un en azindan o srada baganh hocasi en samimi en masumane

climlelering bile neden yapin pasad getiiyordu bilipor muzunuz

yerel basindan allab gibi korkupordu Biiiir

trabzonspor yonetiminin her trlli delli aleyhing kullanacadin bilivordu ikii

giinkii trabzon bazrn ek aldid ikiteli yi babo 3l dedil fersah fersah agmig cin gibi karadenizli mitahitlerin pratil
zekasla iztanbul plazalanna iki kat daha gikmigh madem ki tiraj ve revting zalim elegtiinin meyveleripdi fazladan
bicmek. we diwmek Urlinl artirabilirdi

oznrada tarla harap olmug kimin umunda

en verml topraklan goraklagtrmaya mutlaka bir zanh aranvarsa  ilgisiz ulusal basim atarlard ortava s

Ll o e [e]

[ GUNCELLE | [KELIME FREKANSI | [ BIT FREKANSI |

Sekil 13. Egitim dokiimanlar1 ve vektor tablolar1 veritabani ara yiizii

Ayrica dokiimanlarin kelime vektdrlerini, kelime frekansi veya bit frekansina gore
agirliklandirarak WEKA i¢in veri dosyasi bu kisimdan olusturulur. Olusturulan dosyalar
WEKA i¢in kullanilan ham veri dosyalaridir. Bu sayede buradan olusturulan dosyalar
hicbir 6n islem gerektirmeden WEKA’ ya uygulanip, rahatlikla siniflandirma algoritmalar:

test edilir.

2.2.6. Dokiiman Analiz Modiilii

Dokiiman analizi, egitim dokiimanlarinin tim kategorilere yakinligini analiz eder.
Sekilde de goriildiigii gibi her dokiimanin kayit numaras: ve atandigi kategori listelenir.
“Analiz’e Basla” diigmesi tiklandiginda her dokiimanin kategorilere olan yakinlig1 sayisal
olarak hesaplanir ve tabloda listelenir. Ornegin 158. ve 159. dokiimanlar, spor dokiimani
olmasina karsin saglik degeri daha yiiksektir. Demek ki metinler, spor dokiimani olmasina
karsin, igerik olarak saglik sinifina yakin oldugu anlasiliyor. Bu sekilde metinlere
atadifimiz kategorilerin dogrulugunu, sayisal olarak degerlendirmis oluyoruz. Sekilde
kirmiz1 gerceve igine alinmis sonuclar da, atanan kategori ile sayisal degerlerin isaret ettigi

kategoriler farklilik gostermektedir. Bu sonuglar da algoritmalarin basar1 yiizdesi i¢inde
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hata pay1 olarak goziikecektir. ileri de sonug ve tablolar kisminda hatali metin drnekleri

daha detayl verilecektir.

7" EGITin DOKUMANLARI ANALIZi

D KATEGORI [Ekonomi  |Saglk |S\yaset |SpDr |Bili§\m | ~ 7
156 spor 03436 03344 04742 07758 02635 l }'
157 spor 0,4F52 01537 10,3807 07634 01417 e BASLA
158 por 02451 05364 02094 0,469 01672 .
159 spor 04633 06384 04082 01635 01204 |'/\.7 .
180 spor 05613 02966 01,6565 0,7459 03643 ”_ -
161 ekonomi  [0.7501 02762 0,3042 022785 0189 Excele akTAR
182 ekonomi | 0,5607 IRETR: 02723 01348 0,2604

163 ekonomi  |0.5933 04615 05102 03516 03354

164 ekoromi |0.6108 04241 05252 03334 0.4282

165 ekoromi  |0,9361 02043 0437 01677 10,3651

166 ekonomi  |0,6286 02357 02657 0188 0114

167 ekonomi  |0,6286 01336 031 01837 01913

168 ekonomi  |0,6261 03078 04023 05613 03027

169 ekonomi | 0.6185 03712 05069 0,2751 01,4043

170 ekonomi  |0.691 04236 0.4001 0278 03351

171 siyasel 04331 03447 072 05006 03527

172 siyasel 05102 0,3035 05362 04027 04882 2

Sekil 14. Egitim dokiimanlar1 analiz ve siif dogrulamasi

Ayrica sonuglar, “Excele Aktar” diigmesi tiklanarak excel dosyasi olarak saklanir ve

daha sonra excel de, sayisal ve grafiksel olarak analiz edilebilir.

2.2.7. Arama Sonu¢ Madenciligi Modiilii

Veri madenciliginin en fazla gereksinim duyulan kismi sanirim burasidir. Ciinkii
verilerin smiflandirilmasi ile ilgili hali hazirda ciddi bir calisma yoktur. Her kullanic1 bir
arama motorunda arama yapar. Fakat aramadan elde edilen web sayfalarinin ¢ogu gergekte
bizim aradigimiz konuyla ilgisi bile yoktur. Bu da zaman kaybina ve dogru veriden
uzaklagmaya yol acar. Arama motoru ile birlikte calisacak bir filtreleme bileseni ile bu
sorun kismen de olsa agilabilir. Bizim burada yapmak istedigimiz, programda belirlenmis
olan ekonomi, siyaset, saglik, bilisim ve spor kategorileri i¢in, google arama motoru ile
biitiinlesik bir konu siniflandirma gelistirmektedir. Sistemi denemek amaciyla simdilik 5
kategori kullanilacaktir. Istenildigi zaman kategoriler ve anahtar kelimeler degistirilerek
program daha da genisletilebilir. Bunun i¢in yapilacak sey sisteme kategori, kelime ve

dokiman eklemektir.
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Sekil 15. Google tabanli arama sonug analizi

Bu boliimde, Google arama motoru ile biitiinlesik olarak gelistirilen konu
siiflandirma sistemi, Sekil 15. te detaylariyla gosterilmistir. Sistemi agiklayacak olursak,
ilk once, google da aranacak anahtar kelime girilir. Sonuclardan ka¢ tanesinin analiz
edilecegi sayfa sayisit kismina girilir ve analiz baslatilir. Google da anahtar kelime aranur.
Elde edilen sonuglarmn sayfa sayisi ile belirlenen kismi analiz edilir. Ornegin sonuglardan
ilk 20 tanesi. Google da bulunan her sayfa tek tek analiz edilir. Bulunan sonuglar, yani
sayfalarin kategorilere yakinligi, sayfanin adresi ile birlikte kullaniciya listelenir. Sekilde
ki ornekte ekonomi ile ilgili aranan sayfalarin ilk 20 tanesinin ekonomi ye ve diger

kategorilere yakinligi analiz edilmistir.

2.2.8. Weka I¢in, Veri Tabam Olusturma Modiilii

Weka [27], veri madenciligi alaninda yaygin olarak kullanilan bir yazilimdir. Fakat
kullanim ile ilgili baz1 sikintilar mevcuttur. Weka, programi her tiirli dosyayi
okuyamamaktadir. Weka da, verilerin analiz edilebilmesi i¢in verilerin, Weka’ ya uygun
formatta diizenlemesi gerekir. Weka nin destekledigi dosya tiirleri arff, csv, xrff, sql dosya
tiirleridir. Bu yiizden verilerin bu dosya tiirlerinden herhangi birisine uygun olmasi gerekir.

Yoksa, farkli formattaki dosyalar1 Weka da calistirmak olanaksizdir. Bu sorunu asmak
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icin, Weka veri dosyalar1 programimiz tarafindan olusturulur. Olusturulan dosyalar, bagka
higbir isleme gerek duymadan direk olarak Weka da calistirilabilir. Weka i¢in iki tiir veri

dosyast olusturulur.

g Weka icin olusturulan dosya tiirlerinden ilki, yandaki diigme tiklanarak
F WEKA .
pATA | olusturulan kelime frekansina bagli vektor tablosudur. Bu dosya tiiriinde

Kelime F

kelime sayilar1 dikkate alinir. Her kelimenin sayisal olarak frekansi verilir.

eka DataBaze

Vektor tablolart ve veri dosyast buna gore olusturulur. Olusturulan dosya csv

formatindadir.

T2 AR AR BT RCB R 0K T TR TZK 3R 41 18K TBRK TR GBI Z20K21 K 221 231K 241K 201K 261 2

Sekil 16. Kelime frekansina goére olusturulmus vektor tablosu

Weka icin olusturulan diger dosya tiirii ise, yandaki diigme tiklanarak

T
@ WEKA

olusturulan bit frekansina bagl vektor tablosudur. Bu dosya tiirlinde kelime

weka DataBase| sayllart dikkate alinmaz. Kelimenin var olup olmadigina bakilir. Varsa 1,
yoksa 0 kodlanir. Vektor tablolar1 ve veri dosyasi buna gore olusturulur. Olusturulan dosya

csv formatindadir.
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TR 2R3 AR SR BRT F BRERIOR T TR 2R 3R TR T8 RTBI 17 RCTB R 9K 200 21 K 221 231 241 251K 261,

Sekil 17. Bit frekansina gore olusturulmus vektor tablosu

2.3. Weka Aracinin Kullanim

WEKA, Waikato Universitesinde bir proje olarak baslayip, bugiin diinya iizerinde
bir¢ok insan tarafindan kullanilmaya baslanan bir Veri Madenciligi uygulamasi gelistirme
programidir. Temel veri madenciligi iglemlerinin rahatlikla uygulanabildigi bir ara¢ olan
WEKA, gorsel ara yiiziiyle biiyiik bir kullanim kolayligina sahiptir. Java platformu
tizerinde gelistirilmis acik kaynak kodlu bir programdir. Siniflandirma, kiimeleme ve veri
iliskilendirme alanlarinda zengin bir icerige sahiptir. Veri siniflandirma algoritmalari, veri
kiimeleme algoritmalari, veri iligskilendirme algoritmalari ve bu algoritmalarin sayisal ve
grafiksel olarak gosterimleri mevcuttur.

Acik kaynak kodlu oldugu i¢in siirekli giincellenen bir igerige sahiptir. Bu ylizden
WEKA programi son 1-2 yil igerisinde biiyiik bir gelisim gostermistir. Caligsma
kapsaminda Weka 3.5.7 siirimii kullanilmig olup, uygulanan algoritmalar ve alinan
sonuglar performans kriterlerine gore yorumlanmistir. Ana giris penceresi asagidaki
sekilde verilen programin, segilen veri dosyasi ile bilgiler ana ekranda gosterilmektedir.
Veri dosyast, Preprocess = Open file komutlariyla agildiktan sonra, yapilacak iglemler igin
ilgili sekmelere tiklanir. Sekildeki 6rnekte 600 dokiimanlik bir veri kiimesini agiklayici
bilgiler yer almaktadir. Sekle gore 5 kategori (ekonomi, siyaset, saglik, spor, biligim)

oldugu ve her kategoriye ait 120 dokiiman oldugu goriilmektedir. Attributes : 301 olarak
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goziiken kisim, ise belirleyici 6zellik sayisini yani vektorlerin boyutunu vermektedir. Diger
bir deyisle sozliikteki tanimlayici kelime sayisini gostermektedir.

Sozliikte 300 kelime vardi, buna birde her vektoriin kategorisi eklenirse 301 tane
belirleyici 6zellik tanimlanmis olur.

“* Weka 3.5.7 - Explorer E”EJ@

Program Applications  Tools  Visualization Windows Help

< Explorer

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

[ Open file. .. ] [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate. .. Undo Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: 600 test Mame: kategori Type: Mominal
Instances: 600 Attributes; 301 Missing; 0 {0%) Distinct: 5 Unique: 0 (0%
Attributes Label Count; !
Spar 120
Al ] [ Maone I [ Invert ] [ Pattern I
siyaset 120
Na. Narme saglik 120
a0 120K ~ bilisim 120
291 291K
292|[ 292K
293|_|293K Class: kategori (Mom} vi[ Wisualize All ]|

294
295
296
297

294K
295K
296K
297K
295|298k
299 299K
300 300K

301 [ kategari

|&

Remove

Status
o]'3

120 120
-

Veri dosyasi, Preprocess = Open file komutlariyla agildiktan sonra, yapilacak

Sekil 18. Weka yazilimi kullanici ara yiizii

islemler i¢in ilgili sekmelere tiklanir. Siniflandirma i¢in Classify, Kiimeleme i¢in Cluster,
[liskilendirme icin Associate segilir. Ozellik Secimi i¢in “Select Attributes”, algoritma

sonuclarinin grafiksel gosterimi i¢in “Visualize” sekmeleri segcilir.

2.3.1. Weka ile Veri Simiflandirma

Daha 6nce KTU WDM programu ile sayisallastirip, kelime vektorleri haline getirilen
metin dokiimanlar1 csv formatinda veri dosyasi olarak kaydedilir. Bu asamadan sonra,
rahatlikla siiflandirma islemi uygulanabilir. Bir 6nceki adimda acikladigimiz 600

dokiimani igeren veri dosyasmmi  simiflandiralim. Veri dosyasinin acilmasini ve
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yluklenmesini bir o©nceki konuda bahsetmistik. Veri dosyasi yiiklendikten sonra
siniflandirma iglemi i¢in “Classify” sekmesi tiklanir. Asagidaki ekran goriintiisii seklinde
de goriildiigii gibi, listeden bir siniflandirma algoritmasi segilir. Ornek te Naive Bayes
siiflandirma algoritmasi secilmistir.

" Weka 3.5.7 - Explorer E@g]
Program  Applications  Tools  Wisualization  Windows Help

< Explorer

| Preprocess | Classify i_CIusteE || Associate | Select attributes | Visualize

Classifier

| weka

|§‘.---_| classifiers

=) bayes
Lo BODE
AODEs
Bayeshet

CorplementMaiveBayes y
HHE . m saglik

spor A
ekonomi
siyaszet
MaiveBayes bilisim
MaiveBayesMultinormial
MaiveBayesMultinomialUpdateable
MaiveBayesSimple
MaiveBayesUpdateabls claszified a=
spor
elkononi
siyaset
saglik
bilizim

-] rules

[ Filter... H Remove filker H Close ]

Sekil 19. Weka yazilimi veri siniflandirma ara yiizii

Siniflandirma algoritmasi “Naive Bayes” olarak secildikten sonra, algoritma ile ilgili
test segenekleri belirlenir. Bu segenekler, Siiflandiric1 algoritmay1 sectigimiz kismin
hemen altinda “Test options” kisminda verilmektedir. Bu se¢enekleri agiklayacak olursak;

Egitim Seti Kullan (Use training set) : Bu secenekte tiim dokiimanlar egitim
dokiimani olarak kullanilir ve kendi iginde birbirleriyle karsilastirilarak siniflandirilir.
Burada egitim kiimesi de test kiimesi de aynidir. Bununla ilgili detaylar asagidaki sekilde
verilmigtir. Sekle bakilacak olursa 600 dokiimandan olusan verimiz bu segenek ile, kendi
icinde siniflandirilmis ve kategorilere gore yanlis olan siiflarin hata matrisi sekilde
verilmigtir. Her kategori i¢cin 120 dokiiman vardi. Hata matrisine bakilirsa en basaril
kategori, saglik (110/120) kategorisi olarak goziikkmektedir. Tiim kategoriler i¢in bakilirsa
600 dokiimandan 503 tanesinin atandigi sinif dogru, 97 dokiimanin smifi yanls

gozikkmektedir. Naive Bayes algoritmasina gére bu 600 dokiimanlik egitim kiimesinin
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siniflandirma basarist % 83,8 olarak hesaplanir. Demek ki yaptigimiz siniflandirma, Naive

Bayes algoritmasina gore %83.8 oraninda basarilidir.

“* Weka 3.5.7 - Explorer

£ Explorer,

Preprocess| C|555if‘3"|cluster Associake | Select attributes | visualize

Classifier
NaiveBayes
Test options Classifier autput
@ 0.9 0.054 0.806 0.9 0.55 0.973 spor e
) 0.775 0.065 0.75 0.775 0.762 0.934 ekonomi
© Supplied test set 0.858 0.058 0.786 0.858 0.821 0.954  siyaset
() Cross-validation |:| 0.917 0.021 0.917 0.917 0.917 0.983 saglik
0.742 0.004 0.973 0.742 0.544 0.99z2 bilisi
() Percentage split l:l iaiEm
[ More options. .. ] === Confusion Matrix ===
b d <--cl ified
Nom) kategari 3 a = e classified as
108 4 ) 2 o a = spor
70893 17 Z 11 b = el.mnoml
g g 103 1 o c = siyaset
Resulk list {right-click For options) & 1 2z 110 1| d = saglik
5 18 3 5 689 | e = hilisin 2
< 3
Log x0
o -

Sekil 20. Weka da siniflandirma algoritmalarinin uygulanmasi

Test Setini Kullan (Supplied test set) : Bu secenck ile Preprocess = Open file
komutu ile agilan dosya egitim seti olarak kullanilir. Sistem bu veri kiimesi ile egitilir. Set
diigmesi tiklanarak gelen pencereden “Open file” diigmesi tiklanir. Buradan test verisi
acilir ve daha onceden egitilmis sistemde veriler test edilir. Bu islemler le ilgili adimlar,
asagidaki sekilde verilen ekran goriintiisiin de detayli olarak gosterilmistir. Burada hem seti
ve test seti ayri iki kiimeyi temsil eder. Sistem Once egitilir, sonra test verileriyle test edilir.
Bu kullanim ile ilgili daha detayli sonug ve istatistikler, ileri boliimlerde sonuglar kisminda

detayl1 olarak verilecektir.
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Program Applications  Tools  Wisualization  Windows  Help

£ Explorer, : ]E||

| Preprocess | Classify [ Cluster | Assoriate | Select attributes | visualize |

Classifier
5NaiveBayes
Test options Classifier output
inil . . . . - . Spor -~
©) Use training st 0.9 0.054 0.806 0.9 0.85 0.978 P [
0,775 0,065 0,75 0,775 0.76z 0,934 ekonomi
(%) Supplied test set Seb... s ) . :
£ Tast Instances |LJ['|:|”!XI 858 0.821 0.954 sn*aéet
() Cross-validation  Folds | : | et 217 0.217 0.983 saglik
; T Relation; Hone 74z 0.544 0.992  bilisiw
() Percentage spli : | : | Instances: Mone  Attributes: Mone
[ More options. .. J = [ Open file... ][ Cpen URL. .. ]
(e ]
d
| {Mom) kategori w ‘ CEeRS
11 B — o q = onur
Stap 7083 17 2 1| b = ekonomi
i 8 103 1 o ¢ = 3iyaset
Result list: {right-click for options) [ it 2 110 11 d = saglik
116:38: 3 - bayes . MaiveBayes o 5 1@ 3 5 89| & = bilisin b
& S - bayes NaiveBayes 4 b4
Status
Log x0
o -

Sekil 21. Egitim seti ve test setinin modellenmesi

Capraz Dogrulama (Cross Validation): Bu kullanim bir 6nceki adimda anlattigimiz
egitim seti ile test setinin birlikte kullanilmasina benzer. Capraz dogrulama tiim veriyi
kullanmay1 saglayan bir metottur. Veri seti rasgele 2 esit kisma ayrilir. 11k veri setiyle
sistem egitilir, egitilen sistem diger veri setiyle test edilir ve dogruluk oranmi hesaplanir.
Daha sonra test veri setiyle sistem egitilir ve egitilen sistem birinci veri setiyle tahmin
edilip, dogruluk orani hesaplanir. Ve en sonunda tiim veriler kullanilarak model
olusturulur. Daha 6nceden hesaplanmis olan 2 dogruluk oraninin ortalamasiyla, son model
karsilagtirilir. n kere capraz dogrulama (n Fold Cross Validation) da ise veri seti rasgele n
gruba ayrilir. 1. grup test icin ayrilirken geriye kalan n-1 grupla sistem egitilir. Egitilen
sistem, test i¢in ayrilan veriler iizerinde test edilir ve dogruluk orani hesaplanir. Siire¢ n
defa tekrar eder ve modelin dogruluk orani, n tane dogruluk oraninin ortalamasi kadar olur.
Weka da, capraz dogrulamaya gore siniflandirma yapilmak istenirse, yukaridaki sekilde
goriildiigii gibi “Cross validation” secilir ve “Folds” kismina bir say1 girilir. Veri seti kag
alt kiimeye bdliinmek isteniyorsa sayr ona gore belirlenir ve smiflandirma islemi

gergeklestirilir.
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Yiizdelik Dilim (Percentage Split) : Bu segenek egitim seti ile test seti ni yiizde
olarak boler ve siniflandirir. Ornegin deger olarak %70 girdigimizi varsayarsak tiim veri
setinin %70 ini egitim seti, kalan %30 unu ise, test seti olarak kullanir. Bu yiizdelere gore

model olusturulur ve siniflandirma bu yiizdelere gore yapilir.



3. SONUCLAR

3.1. KNN Algoritmasinda K’ Komsuluk Degerinin Performansa Etkisi

Farkli K komsuluk degerleri denenerek 200 egitim ve 400 test dokiimani ile KNN
Algoritmasi i¢in siniflandirma Sl¢limleri yapilmis ve K- en yakin komsuluk degerinin
performansa etkisi incelenmistir. Tablo 1. de bit frekansina gore en basarili deger K=8,
Tablo 2. de ise kelime frekansina gore en basarili deger K=3 komsulugu icin

gerceklesmistir.

Tablo 1. KNN algoritmasinin, K-komsuluk degerleri i¢in performansi (bit f.)

K K=1 K=2 K=3 |K=4 K=5 K=6 K=7 | K=8
BASARI | %61,25 | %59,75 | %64 | %64,75 | %65,5 | %65,75 | %67 | %68

Tablo 2. KNN algoritmasinin, K-komsuluk degerleri i¢in performansi (kelime f.)

K K=1 K=2 | K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8
BASARI | %55,75 | %49 | %56 | %55 | %51,25 | %52,25 | %53,5 | %49,5

80,00%

70,00%

60,00% +{ 1
50,00% -
40,00%
30,00% +
20,00% +

10,00% A

0,00%
K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8

OBITF. 61,25% | 59,75% 64% 64,75% | 65,50% | 65,75% 67% 68%
BKELIME F. | 55,75% 49% 56% 55% 51,25% | 52,25% | 53,50% | 49,50%

Sekil 22. KNN algoritmasi performans grafigi
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3.2. Egitim Dokiimani Sayisinin Performansa Etkisi

Egitim dokiimani sayisinin, veri smiflandirma basarisini etkileyen bir faktor
oldugunu daha Onceki bolimde belirtmistik. Dokiiman sayisinin farkli algoritmalar
tizerinde performansa olan ektisini degerlendirmek ic¢in, farkli sayida egitim setleri
kullanilarak dokuman sayisinin performansa etkisi incelenmistir. Egitim seti, 50, 100, 150
ve 200 dokiimanlik setlerle test edilmis, kelime frekansi ve bit frekansi agirligina gore,
400 dokiimanlik test seti icin, farkli siniflandirma algoritmalar1 iizerinde dokiiman
sayisinin, performansa etkisi incelenmistir. Tablo 3. de kelime frekansina gore

algoritmalarin dokiiman sayisina bagli performans degerleri verilmistir.

Tablo 3. Dokiiman sayisina gore kelime frekansi i¢in algoritmalarin basar1 degerleri

Algoritmalar 50 D. 100 D. 150 D. 200 D. ORT.
NAIVE BAYES %74,5 | %75,5 %74,75 %79 %75,94
NAIVE BAYES %86,5 %87 %088.,25 289,25 %87,75
Multinominal

SVM %63,75 | %65,5 %71,75 %75,5 %069,13
KNN(K=3) %32,25 | %33,75 %49,5 %56 %42,88
J48 (Karar Agaci) | %52,5 %56 %62 %066,75 259,31

Ayrica her siniflandirma algoritmasi i¢in ortalama performans degerleri de 6lciilmiis
olup yine Tablo 3. de verilmistir. Elde edilen sonuglara dayanarak su yorumu yapabiliriz.
Egitim dokiimani sayis1 arttik¢a algoritmalarin siniflandirma basarisi da artmistir. Sistem
ne kadar fazla sayida dokiimanla egitilirse elde edilen siniflandirma basaris1 da o oranda

artacaktir.
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O50D. @100 D. O150 D. O200 D.
100,00%
90,00% _
80,00% —
70,00% [ —
60,00% +— 1
50,00% |_
40,00% |+ =
30,00%
20,00%
10,00%
0.00% NAIVE BAYES
NAIVE BAYES . . SVM KNN(K=3) J48
Multinominal
50 D. 74,50% 86,50% 63,75% 32,25% 52,50%
W100 D. 75,50% 87% 65,50% 33,75% 56%
0150 D. 74,75% 88,25% 71,75% 49,50% 62%
0200 D. 79% 89,25% 75,50% 56% 66,75%

Sekil 23. Dokiiman sayisina gore kelime frekansi i¢in algoritmalarin basar1 grafigi

Egitim dokiiman1 sayisina gore Sekil 23. de gosterilen grafigi agiklayacak olursak,

egitim dokiimani sayis1 arttik¢a tiim algoritmalarin basarist gozle goriiliir oranda artmistir.

Bunun yaninda algoritmalarin bagar1 yiizdesi olarak bakildiginda, siniflandirma basarisi en

ylksek algoritma, Naive Bayes Multinominal modeldir. Cok yiiksek oranda diger

algoritmalarla performans farki vardir. Ortalama basaris1 %90’ a yaklasirken diger

algoritmalar daha diisiik seviyede kalmistir. Bu sonugclar, Sekil 22. de degerler tablosu ile

birlikte verilmistir. Ayrica 200 egitim, 400 test dokiimani i¢in kelime frekansina gore,

algoritmalarin bagar1 degerleri ve siniflara gore hata matrisleri tablosu Tablo 4. te

verilmistir.
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Tablo 4. Kelime frekansi i¢in siniflara gore hata matrisleri

ALGORITMA

BASARI

HATA MATRISI

NAIVE
BAYES

%79
(316/400)

abocde
76 1 2 1 0| a=spor

6 5410 010]| b= ekonomi
10 8 59 1 2| c=siyaset
1 4 174 0| d=saglik
4 16 3 453| e=bilisim

<-- classified as

NAIVE
BAYES
Multinominal

%89,25
(357/400)

a b c d e <-classified as
721 2 5 0] a=spor
271 4 1 2| b=-ekonomi
0 773 0 0] c=siyaset

1 2 176 0] d=saglik

0 10 2 3 65| e=hilisim

SVM

%75,5
(302/400)

d e <--classified as
68 1 0 11 0| a=spor

4 69 2 3 2| b=-ckonomi

8 14 51 7 0] c=siyaset

3 2 174 0] d=saglik

2 9 2 2740| e=bilisim

abc

KNN(K=3)

%56
(224/400)

a b cd
5123 2 4

e <--classified as

0| a=spor

56212 1
8 27 45 0
416 159
154 14 4

0| b= ekonomi
0| c=siyaset
0| d=saglik

7| e = bilisim

J48
(Karar Agaci)

%66,75
(267/400)

abcd
5819 0 2
2515 0
121 54 4
017 3 58

e <--classified as

1| a=spor
7| b= ekonomi
0| c=siyaset

2| d=saglik

0 31 8 0 41| e=hbilisim
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3.3. Egitim Dokiimani Sayisinin Performansa Etkisi (Bit Frekansi)

Dokiiman sayisinin farkli algoritmalar {izerinde performansa olan ektisini
degerlendirmek i¢in, farkli sayida egitim setleri kullanilarak  dokuman sayisinin
performansa etkisi incelenmistir. Bu kisimda, egitim seti, 50, 100, 150 ve 200 dokiimanlik
setlerle test edilmis, bit frekansi agirligina gore, 400 dokiimanlik test seti i¢in, farkl
siiflandirma algoritmalari {izerinde dokiiman sayisinin, performansa etkisi incelenmistir.
Tablo 5. de bit frekansina gore algoritmalarin dokiiman sayisina bagli basari degerleri

verilmistir.

Tablo 5. Dokiiman sayisina gore bit frekansi i¢in algoritmalarin basar1 degerleri

Algoritmalar 50 D. 100 D. 150 D. 200 D. ORT.
NAIVE BAYES %86 %384 %82,75 | %82,75 %83,88
NAIVE BAYES %88,5 | %89,5 %90,25 | %91 %89,81
Multinominal

SVM %70,75 | %76,5 %78,25 | %81,75 %76,81
KNN(K=3) %355 %062 %65,75 | %64 %61,69
J48 (Karar Agact) | %54 %64,25 | %56,75 | %69,25 %61,06

Bit frekansina gore, dokiiman sayisinin performansa etkisi incelendiginde basari
yilizdesinin her algoritma ic¢in %3 ile %5 oraninda arttigin1 goriiyoruz. Buradan dokiiman
sayisina gore basar1 performansinin bit frekansina gére daha olumlu sonug¢ verdigini
sOyleyebiliriz. Bit frekansina dayali tim oOl¢iimler, kelime frekansina gore daha basarili
sonuclar vermistir. Bu basari, tiim algoritmalarda benzer oranda goriilmiistiir. Tablo 5. e
gore en basarili algoritma yine Naive Bayes Multinominal modeli olmustur. Ancak en
fazla artis KNN algoritmasinda yasanmistir. KNN algoritmasinda kelime frekansina gore
ortalama bagar1 %42 iken, ayn1 algoritmanin bit frekansina gore ortalama basaris1 % 62’ ye
cikmugtir. Yaklagik %20 ’lik bir oranla en yiiksek performans artis1 gozlenmistir. Sonug
olarak, dokuman sayina gore hem kelime frekanst hem de bit frekansi i¢in “en basarili

algoritma Naive Bayes Multinominal model dir” diyebiliriz.
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@50 D. 100 D. 0150 D. 0200 D.
100%
90% | —
80% | .
70(y0 b 1
60% | B
50% | -
40% 1 -
30% - -
20% |
10% -
- NAIVE BAYES
NAVEBAYES oo SVM KNN(K=3) 148
m500D. 86% 88,50% 70,75% 55% 54%
m100D. 84% 89,50% 76,50% 62% 64,25%
0150D.|  82.75% 90,25% 78,25% 65,75% 56,75%
020D.|  8275% 91% 81,75% 64% 69,25%

Sekil 24. Dokiiman sayisina gore bit frekansi i¢in algoritmalarin basar1 grafigi

Egitim dokiimani sayisina gore Sekil 24. de gosterilen grafigi acgiklayacak olursak,
kelime frekansinda oldugu gibi, bit frekansina gore yapilan siniflandirmada da egitim
dokiimani sayisi arttikca tiim algoritmalarin basarist gozle goriiliir oranda artmigtir. Bunun
yaninda algoritmalarin basar1 yiizdesi olarak bakildiginda, siniflandirma basaris1 en yiiksek
algoritma, yine Naive Bayes Multinominal modeldir. Cok yiiksek oranda diger
algoritmalarla performans farki vardir. Ortalama bagaris1 %90’ a yaklasirken diger
algoritmalar daha diisiik seviyede kalmistir. Bu sonuclar, Sekil 24. de degerler tablosu ile
birlikte verilmistir. Ayrica 200 egitim, 400 test dokiimani i¢in bit frekansina gore,
algoritmalarin basar1 degerleri ve siniflara gore hata matrisleri tablosu Tablo 6. da

verilmigtir. Kategorilerle ilgili sonug ve tespitlere bir sonraki boliimde deginilecektir.
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Tablo 6. Bit frekansi i¢in siniflara gore hata matrisleri

ALGORITMA

BASARI

HATA MATRISI

NAIVE
BAYES

%82,75
(331/400)

a bcd e
71 0 1 8 0] a=spor
271 4 1 2] b=-ekonomi
0 872 0 0] c=siyaset
1 2 374 0| d=saglik
4 21 5 7 43| e=bilisim

<-- classified as

NAIVE
BAYES
Multinominal

%89,25
(357/400)

a b c d e <-classified as
720 1 7 0| a=spor

271 3 1 3| b=-ekonomi
0 8 72 0 0] c=siyaset

1 2 275 0| d=saglik

0 2 3 1 74| e=bhilisim

SVM

%81,75
(327/400)

abec d
72 2 15
171 6 1
1 14 65 0 0| c=siyaset
1 3 175 0] d=saglik
127 2 6 44| e=bilisim

e <--classified as
0| a=spor

1| b= eckonomi

KNN(K=3)

%64
(256/400)

d e <--classified as
68 6 0 6 0| a=spor

568 6 1 0| b=ckonomi
12 3136 1 0] c=siyaset

4 4 072 0| d=saglik
452 1 1112] e=bilisim

a bc

J48
(Karar Agaci)

%69,25
(277/400)

a bcd
67 8 23
25017 8
32452 0 1| c=siyaset
2 8 263 5| d=saglik
02110 4 45| e=bilisim

e <--classified as
0| a=spor

3| b= ekonomi
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Kelime frekansi ve bit frekansina gore, degisik sayilarda (50,100,150,200) egitim
dokiimani ve 400 test dokiimani i¢in algoritmalarin basar1 6l¢timleri yapilmis ve sonuglar
Tablo 3. ve Tablo5. te verilmisti. Bu Ol¢limler sonucunda algoritmalarin ortalama

basarisini verecek olursak asagidaki grafigi elde ederiz.

100,00%

90,00% -
80,00% -
70,00%
60,00% -
50,00% 4
40,00% -
30,00%
20,00% -
10,00% A

0,00%

NAIVE BAYES NAIVE BAYES Multinominal SVM KNN(K=3) J48
OBITF. 83,88% 89,81% 76,81% 61,69% 61,06%
m KELIMEF. 75,94% 87,75% 69,13% 42,88% 59,31%

Sekil 25. Bit ve kelime frekansi i¢in algoritmalarin ortalama basar1 degerleri

Dokiiman sayisinin etkisini daha da pekistirmek amaciyla, son olarak sistem, sadece
sozliikteki kelimeleri iceren ve her kategoriden sadece 1 dokiimanla egitilip (toplam 5
egitim dokiimani), 400 test dokiimani ile test edilmis ve Sekil 26. daki sonuglar elde
edilmistir. Algoritmalarin basar1 performansi biiylik 6l¢lide azalmis ve dokuman sayisinin

performansa etkisi bir kez daha sonuglarda goriilmiistiir.

90,00%
80,00%
70,00%
60,00% -
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

NAIVE BAYES NAIV!E BA.YES SVM KNN(K=3) J48
Multinominal

DOKELIME F. 65,50% 84,25% 70,50% 36% 27%
EBITF. 52% 84,50% 52,25% 52% 27%

Sekil 26. Egitim seti 5 dokiiman i¢in algoritmalarin bagari degerleri
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3.4. Capraz Dogrulamanin Algoritma Performanslarina Etkisi

Bu yontemde egitim seti ve test seti bir biitiin olarak ele alinir. Farkli modellerle alt
kiimelere ayrilarak dogrulama yapilir. Dogrulama modelleri Basit Dogrulama, Capraz
Dogrulama ve N Kere Capraz Dogrulama modelleridir.

Basit Dogrulama (Simple Validation)

Biiytik veri setleri i¢in kullanilir. Verilerin %5 ila %33 liik kismi test seti olarak
ayrilir, geri kalaniyla (training set) model kurulur. Ve daha sonra kurulan model, test seti
ile test edilir ve modelin dogruluk orani hesaplanir. Eger farkli egitim seti ve test verileri
kullanilmazsa modelin gegerliligi tahmin {istii (over estimate) olur.

Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Capraz dogrulama tiim veriyi kullanmay1 saglayan bir metottur. Veri seti rasgele 2
esit kisma ayrilir. Ilk veri setiyle sistem egitilir, egitilen sistem diger veri setiyle test edilir
ve dogruluk orani hesaplanir. Daha sonra test veri setiyle sistem egitilir ve egitilen sistem
birinci veri setiyle tahmin edilip, dogruluk oranmi hesaplanir. Ve en sonunda tiim veriler
kullanilarak model olusturulur. Daha 6nceden hesaplanmis olan 2 dogruluk oraninin
ortalamasiyla, son model karsilagtirilir. n kere ¢apraz dogrulama (n Fold Cross Validation)
da ise veri seti rasgele n gruba ayrilir. 1. grup test i¢in ayrilirken geriye kalan n-1 grupla
sistem egitilir. Egitilen sistem, test i¢in ayrilan veriler tizerinde test edilir ve dogruluk oran
hesaplanir. Siire¢ n defa tekrar eder ve modelin dogruluk orani, n tane dogruluk oraninin
ortalamasi kadar olur.

Sistem, 600 test dokiimani i¢in, 5 farkli capraz dogrulama degeri i¢in denenmis ve

algoritmalarin performansi, kelime ve bit frekanslari i¢in ayr1 ayri dl¢lilmiigtiir.
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Tablo 7. Capraz dogrulamaya gore algoritma performanslar1 (kelime frekansi)

F=1 F=2 F=3 F=4 F=5 ORT.
NAIVE BAYES %90,5 %84.,8 %84 %86 %83.,8 | %85,82
NAIVE BAYES | 9495.5 %92,5 %92 %93 %93 993,20
Multinominal
SVM %97.,5 %87,16 | %89,5 | %&9 290,16 | %90,66
KNN(K=3) %88,16 | %75,3 %74,16 | %73,8 | %76,16 | %77,52

J48 (Karar Agac1) | %95,5 %77,3 %79,8 | %80,5 | %79,8 | %82,58

Tablo 7. de verildigi gibi kelime frekansina gore yapilan ¢apraz dogrulama igin elde
edilen sonuglara bakilirsa farkli F ¢apraz degerleri i¢in sonuclar kiiclik oranda degisse de
performans ac¢isindan Naive Bayes Multinominal modeli, en basarili algoritmadir. En
diisiik basariya sahip algoritma ise KNN algoritmasidir. Bu dlgiimler, algoritma

performanslari ve ortalama degerlerle birlikte Tablo 7. de ve Sekil 27. de verilmistir.

120,00%

100,00%

80,00% —— — — — |OF=1
BF=2

F=

60,00% + —— — —— — L} (OF=3
OF=4
BF=5

40,00% 1+ —— — — — — |OORT.

20,00% — — — — —

0,00% ‘ ‘ ‘ ‘ —
NAIVE BAYES NAIVE BAYES SVM KNN(K=3) J48
Multinominal

Sekil 27. Capraz dogrulamaya gore algoritma performanslar (kelime frekansi)
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Bit frekansina gore yapilan ¢apraz dogrulama i¢in elde edilen sonuglara bakilirsa
farkli F capraz degerleri i¢in, performans agisindan Naive Bayes Multinominal modeli, en
basarili algoritmadir. En diisilk basariya sahip algoritma ise KNN algoritmasidir. Bu

Olctimler, algoritma performanslari ve ortalama degerlerle birlikte Tablo 8. de ve Sekil 28.

de verilmistir.

Tablo 8. Capraz dogrulamaya gore algoritma performanslari (bit frekansi)

F=1 F=2 F=3 F=4 F=5 ORT.
NAIVE BAYES %95 %92,6 | %92,8 | %92,6 | %93,16 | %93,23
NAIVE BAYES | 995,3 | %93 %93,16 | %93,5 | %93,5 | %93,69
Multinominal
SVM %100 %88.,8 | %89,8 | %91,1 | %90,8 | %92,10
KNN(K=3) %90,5 | %77,16 | %80,66 | %81,5 | %80,8 | %82,12

J48 (Karar Agact) | %95,8 | %78,5 | %82 %81,3 | %80,16 | %83,55

120%
100% -
80% - —— — | (@F=1
BF=2
60% | OF=3
OF=4
BF=5
40% OORT.
20%
0% ‘ ‘ ‘ ‘ —
NAIVE BAYES NAIVE BAYES SVM KNN(K=3) J48
Multinominal

Sekil 28. Capraz dogrulamaya gore algoritma performanslari (bit frekansi)
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Capraz dogrulamalar icin, algoritma performanslarin1 daha iyi analiz edebilmek i¢in
Bit ve Kelime frekanslarina gore algoritma performanslarinin ortalamalar1 alinmis ve Sekil

29. da verilmistir.

EOBIT F. BKELIME F.

100,00%

90,00% -

80,00% -

70,00% -

60,00% -

50,00% -

40,00% A

30,00% -

20,00% A

10,00% A

0,00% - .
NAIVE BAYES NGD&E]S:;EIS SVM KNN(K=3) J48

OBITF. 93,23% 93,69% 92,10% 82,12% 83,55%
B KELIME F. 85,82% 93,20% 90,66% 77,52% 82,58%

Sekil 29. Capraz dogrulamalar i¢in ortalama algoritma performanslari

Bu sonuglara dayanarak bit frekansinin capraz dogrulama da daha etkin bir
agirliklandirma oldugunu sdyleyebiliriz. Aradaki fark kiigiik de olsa bit frekansi, kelime

frekansina gore daha iyi sonug vermistir.
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3.5. Dokiiman Sayisina Gore Kategori Performansi

Bu kisimda 200 egitim, 400 test dokiimani i¢in kelime frekansina gore kategori
bazinda algoritmalarin basaris1 6l¢iilmiistiir. Elde edilen sonuglara gore en basarili kategori
“saglik” kategorisi olmustur(%85). En basarisiz kategori ise “bilisim” kategorisidir(%52).
Bu degerlerde egitim dokiimanlarinin kalitesi biiyiik rol oynamaktadir. Buradan bilisim

kategorisindeki egitim dokiimanlarinin ¢ok fazla ayirt edici olmadigini sdyleyebiliriz.

Tablo 9. 200 egitim 400 test dokiiman1 i¢in kategori performanslari (kelime f.)

SPOR | EKONOMI | SIYASET | SAGLIK BILISIM

NAIVE BAYES 76/80 | 54/80 59/80 74/80 53/80
NAIVE BAYES 72/80 | 71/80 73/80 76/80 65/80
Multinominal

SVM 68/80 | 69/80 51/80 74/80 40/80
KNN(K=3) 51/80 | 62/80 45/80 59/80 7/80
J48 (Karar Agac1) | 58/80 | 56/80 54/80 58/80 41/80
ORT. %381 %78 %71 %85 %52

90%

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%

SPOR EKONOMI SIYASET SAGLKK BILISIM

Sekil 30. 200 egitim 400 test dokiimani i¢in kategori performanslari (kelime f.)
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Bir onceki tabloda (Tablo 9.) kelime frekansi i¢in yapilan dl¢limleri yine ayni egitim
ve test verileri i¢in bit frekansina goére modellenirse Tablo 10. da gosterilen sonuglar elde
edilir. Buna gore yine en basarili kategori “saglik”, en basarisiz ise “bilisim” kategorisidir.
Bit frekansina gore kategori bazinda performans, kelime frekansina gore daha da arttigi

goriilmistiir. Saglik %85°ten %90’a, bilisim ise %52° den %55’ e ¢ikmustir.

Tablo 10. 200 egitim 400 test dokiimani i¢in kategori performanslari (bit f.)

SPOR | EKONOMI | SIYASET | SAGLIK | BILISIM

NAIVE BAYES 71/80 | 71/80 72/80 74/80 43/80
NAIVE BAYES | 72/80 | 71/80 72/80 75/80 74/80
Multinominal

SVM 72/80 | 71/80 65/80 75/80 44/80
KNN(K=3) 68/80 | 68/80 36/80 72/80 12/80

J48 (Karar Agac1) | 67/80 | 50/80 52/80 63/80 45/80

ORT. %88 %83 %74 %90 %355

100%

90%

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%

SPOR EKONOMI SIYASET SAGLIK BILISIM

Sekil 31. 200 egitim 400 test dokiimani i¢in kategori performanslari (bit f.)
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3.6. Capraz Dogrulamaya Gore Kategori Performansi

Capraz dogrulama i¢in 600 dokiimanlik test verisi kullanilmistir. Bu test seti i¢in
I’den 5’e¢ kadar capraz dogrulama uygulanmistir. Algoritmalarin hata matrislerinden
faydalanilarak her kategori i¢in ortalama degerler hesaplanmigtir. Bu degerler Tablo 11. ve
Sekil 32. de verilmistir. Tablo 11. deki degerlere bakarak kelime frekansina dayali ¢apraz

dogrulama i¢in en basarili kategori “spor” kategorisidir.

Tablo 11. Capraz dogrulama igin kategori performans degerleri (kelime f.)

N.B N.B. MULT. | SVM | KNN |J48 ORT(%)
SPOR 113/120]113/120 113/120]113/120 | 114/120 | 94%
EKONOMI | 97/120 |107/120 99/120 [93/120 |92/120 |81%
SIYASET |103/120|113/120 105/120|84/120 |93/120 |83%
SAGLIK  |112/120]117/120 114/120|84/120 |110/120|90%
BILiSIM  [94/120 |112/120 116/120]102/120|108/120 | 89%

100%

95%

90%

85%

80%

75%

70%

SPOR EKONOMI SIYASET SAGLIK BiLiSIM

Sekil 32. Capraz dogrulama i¢in kategori performans degerleri (kelime f.)
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Tablo 12. Capraz dogrulama i¢in kategori performans degerleri (bit f.)

N.B N.B. MULT. |SVM KNN [J48 ORT(%)
SPOR 112/120 | 108/120 113/120 | 115/120]116/120 | 94%
EKONOMI | 110/120 | 109/120 109/120 |97/120 |92/120 |86%
SIYASET |112/120 [113/120 109/120 193/120 |94/120 |87%
SAGLIK | 116/120 |117/120 114/120 |93/120 |110/120|92%
BILISIM | 114/120 |117/120 117/120 [103/120]109/120|93%
96%

94%

92%

90%

88%

86%

84%

82%

SPOR EKONOMI SIYASET SAGLIK BILISIM

Sekil 33. Capraz dogrulama i¢in kategori performans degerleri (bit f.)

Capraz dogrulamaya bagli 6l¢timleri toplu olarak yorumlayacak olursak, hem kelime
frekans1 hem de bit frekansi igin en basarili kategori “spor” kategorisi ¢ikmustir. Ikinci
olarak “bilisim” ve “saglik” kategorileri gelmektedir. Burada “spor” kategorisine ait
terimlerin daha 6zel olusu ve diger siniflarla ortak kelime icermemesi spor kategorisi i¢in
en 6onemli basar1 etkenidir. Egitim dokiimanina dayali kategori 6l¢iimlerinde en basarisiz

kategori olan “bilisim” kategorisi, ¢apraz dogrulamada spordan sonra en basarili kategori
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olmustur. Bu sonug¢ ilk hipotezimizi dogrular niteliktedir. Bilisim ile ilgili egitim
dokiimanlarmin kaliteli olmadigi, bu sonuclar la bir kez daha dogrulanmistir. Capraz
dogrulama ile bilisim kategorisindeki basar1 %55 ten %92’ ye c¢ikarak biiylik bir artis
gostermistir. En diisiik orana sahip olan “ekonomi” ve “siyaset” kategorileri i¢in de sunlari
sOyleyebiliriz. Bu iki kategori birbirine ¢ok yakin oldugu ve c¢ok sayida ortak kelime

icerdigi i¢in basar1 yilizdesi ekonomi ve siyaset kategorileri i¢in diisiik ¢ikmustir.

3.7. Algoritmalarin Calisma Siiresine Gore Performansi

Algoritmalarin ¢aligma siirelerini 6lgmek i¢in 1200 test dokiiman1 K=10 degeri igin,
10 kez capraz dogrulamaya tabi tutulmus ve her algoritma icin ¢alisma siiresi ol¢iilmiistiir.
Calisma siiresine gore performanslar karsilagtirildiginda siniflandirma da en basarili
algoritma olan Naive Bayes Multinominal Modeli, ¢caligsma stiresi olarak ta biiyiik bir farkla

en bagarili algoritma olmustur.

Tablo 13. Algoritmalarin ¢aligma siiresine gore performansi

ALGORITMA SURE (Sn)
NAIVE BAYES 7,06
NAIVE BAYES Multinominal 1,43
SVM 42
KNN(K=3) 26,24
J48 (Karar Agaci) 39,25
45
40
35
30
25 4
20 42 39,25
% 26,24
10
s 7,06
0 : 1,433 : :
NAIVE BAYES NGL\&E:::I\::'S SVM KNN(K=3) J48

Sekil 34. Algoritmalarin ¢aligma siiresine gore performansi
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Sonug olarak, yapilan dl¢timleri ve elde edilen degerleri genel olarak degerlendirecek
olursak, siiflandirma performansi agisindan en basarili metin siniflandirma algoritmasi,
yiiksek dogruluk oraniyla, Naive Bayes Multinominal modeldir. Ayni algoritma, ¢alisma
stireleri agisindan da en basarili algoritma olmustur. Naive Bayes Algoritmasi, kolay
uygulanabilirligi ve yiiksek performansi ile en etkili metin siniflandirma algoritmalarindan
birisidir. Naive Bayes modelinde her degiskenin, yani her kelimenin tekrar sayisinin
birbirinden bagimsiz olusu ve her kelime i¢in olasilik hesabinin yapilmasi algoritmanin
siiflandirma basarisinda 6nemli etkendir. Calisma siiresi olarak baktigimizda, Naive
Bayes modelinde, dokiimanlar kosiniis benzerligi agisindan birbiriyle karsilagtirilmaz. Her
dokiiman atandig1 kategoriye yakinligi Olgiiliir. Bundan dolay1 caligma siiresi diistiktiir.
Zaman performansi agisindan en basarili algoritmadir. Naive Bayes’ ten sonra en basarilt
smiflandirici, SVM (Vektor Destek Makinasi) algoritmasi olmustur. Yapilan dlgiimlerde
K-NN (K-En Yakin Komsu) algoritmasi ise en diisiik performansa sahip algoritma
olmustur.

Kategori performanslarin1 degerlendirecek olursak, dokiiman sayisina gore yapilan
Ol¢iimlerde saglik kategorisi en yliksek, bilisim kategorisi ise en diisiik oranda dogruluga
sahip kategoriler olmustur. Bunda egitim ve test dokiimanlarinin kalitesi biiyiik rol
oynamaktadir. Bu oOlgiimleri desteklemek i¢in yapilan ¢apraz dogrulamaya gore kategori
performanslar1 6l¢iilmistiir. Capraz dogrulamaya gore yapilan kategori 6l¢timlerinde, spor
ve bilisim kategorileri, en basarili kategoriler olmustur. Bunda spor ve bilisim
kategorilerinin diger siniflara uzak olusu ve daha Ozel anahtar kelimeler icermesi bu
kategorilerin basarisini artirmistir. Bilisim kategorisindeki yliksek basari artigi ise tamamen
egitim dokiimanlarinin kalitesi ile iligkilendirilmistir. Bu tespit, ¢apraz dogrulama da c¢ok
acik bir sekilde goriilmiistiir. Olciimlerde siyaset ve ekonomi kategorileri birbirine ¢ok
yakin siniflar oldugu icin kategori bazinda diisiik performans gostermislerdir.

Arama sonu¢ madenciligi kisminda yapilan calisma da, modellemeye calistigimiz
google tabanli arama-sonu¢ analizi modiilii, degisik kategoriler i¢in test edilmis ve
dogrulugu yiiksek sonuclar alinmigtir. Arama motorlari ile paralel ¢alisan ve 6zellik secici

daha cok anahtar kelime igeren bir otomatik konu siniflandirma sistemi, aramada daha
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isabetli sonuglara ulagsmamizi saglayacaktir. Buradan hareketle daha etkin bir veri
siniflandirma modeli ile arama - sonug iliskisinde daha yiiksek basar1 saglanacagi
goriilmiistiir.  Otomatik siniflandirma  sistemlerinin  gelisimi, gelecekte internet

kullanicilarinin, dogru bilgiye erisim siireclerine olumlu katkilar yapacaktir.
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