ISTANBUL TEKNIiK UNIiVERSITESI % BiLiSiM ENSTITUSU

WEB iCERIK SINIFLANDIRMASI iCiN MAKINE OGRENMESI

YUKSEK LiSANS TEZi

Kenan Enes AYDIN

Bilisim Uygulamalar1 Anabilim Dah

Bilgi ve Haberlesme Miihendisligi Program

Mart 2020






ISTANBUL TEKNIiK UNIiVERSITESI % BiLiSiM ENSTITUSU

WEB iCERIK SINIFLANDIRMASI iCiN MAKINE OGRENMESI

YUKSEK LiSANS TEZi

Kenan Enes AYDIN
(708171013)

Bilisim Uygulamalar1 Anabilim Dah

Bilgi ve Haberlesme Miihendisligi Programi

Tez Damgmani: Dr. Ogr. Uyesi Sefer BADAY

Mart 2020






ISTANBUL TECHNICAL UNIVERSITY % INFORMATICS INSTITUTE

MACHINE LEARNING FOR WEB CONTENT CLASSIFICATION

M.Sc. THESIS

Kenan Enes AYDIN
(708171013)

Department of Applied Informatics

Information and Communication Engineering Programme

Thesis Advisor: Assis. Prof. Dr. Sefer BADAY

March 2020






ITU, Bilisim Enstitiisii’niin 708171013 numarali Yiiksek Lisans Ogrencisi Kenan
Enes AYDIN, ilgili yonetmeliklerin belirledigi gerekli tiim sartlar1 yerine getirdikten
sonra hazirladigi  “WEB ICERIK SINIFLANDIRMASI ICIN MAKINE
OGRENMESI” baslikl1 tezini asagida imzalar1 olan jiiri oniinde basari ile sunmustur.

Tez Danisman : Dr. Ogr. Uyesi Sefer BADAY ..o,
Istanbul Teknik Universitesi

Jiiri Uyeleri : Prof. Dr. M. Oguzhan Kiilek¢i ...,
Istanbul Teknik Universitesi

Do¢. Dr. Gokhan BILGIN ...
Yildiz Teknik Universitesi

Teslim Tarihi : 28 Subat 2020
Savunma Tarihi : 05 Mart 2020






ONSOZ

Lisansiistii egitimim siiresince gergeklestirdigim ¢alismalarimda ve derslerimde,
tecriibesi, teorik bilgisi ve yol gostericiligi ile destegini ve samimiyetini hi¢bir zaman
esirgemeyen saygideger hocam Dr. Ogr. Uyesi Sefer BADAY ’a, tez ¢alismalarimda
ve hayatimin her aninda her zaman destek¢im olan fedakar esim Ayse AYDIN’a

sonsuz tesekkiirler.

Mart 2020 Kenan Enes Aydin
Elektrik-Elektronik Miihendisi

vii






ICINDEKILER

Sayfa

ONSOZ......oooeeee ettt vii
ICINDEKILER .......oooooioieeeeeeeeeeeeeeeee ettt iX
KISALTMALAR .ottt bbbttt be e e Xi
CIZELGE LISTESI ..ot Xiii
SEKIL LISTEST .......cooviiiiiiieceeeeee et sas st XV
WEB ICERIK SINIFLANDIRMASI iCiN MAKINE OGRENMESi ............. Xvii
OZET ..o XVii
MACHINE LEARNING FOR WEB CONTENT CLASSIFICATION ............ XIX
SUMMARY et XiX
| IR ) 128 1N 1
1.1 LAteratur ATASHITINAST «..veeivveetiesieeeieesieeeteesiteesteesbesteesseeebeesieeesbeesaneesbeesseesnsee e 2
1.2 Kullanilan Python Kiitliphanaleri..........cccccceiiiiiiiiieiiceec e 4
1.2.1 Dogal dil arag seti (NLTK) ....oooiiiiiiiiiiieseeeeee e 4
1.2.2 SCIKIT-LBAIMN ..ot 4
1.2.3 CRAIGET ...t 4
L2 4 UNHD oot 5
L.2.5 INUMPY ..ottt bbb 5
1.2.6 PANGAS .....eouviiiiiieeee e 5

2. ONERILEN MODEL .....ccoooooiiiiiiiiieieeeisessesssssssssesssses st ssesssssssssasenns 7
2.1 Metin SIntflandirma ..........c.oooeiiiiiiieii e 9
2.1.1 Metin siniflandirmasinda terim agirliklandirma ... 9
2.1.2 Denetimsiz terim agirliklandirma yontemleri.........coooovvveiiiiiicincnee, 10
2.1.3 Denetimli terim agirliklandirma yontemleri ...........coovviiienciicnncnnene 10

2.2 VBIT SOttt 10
2.2.1 Veri Setinin Nazirlanmast ...........ccoovvereiirnireneee e sie e ee e 12
2.2.2 Metin teMIZIIZI..vevvviiiiiiiiiiiie e 12

2.3 Veri ONISIEME .....vvevvvieieeieie ettt eeas 14
2.3.1 Boyut indirgeme (Dimensionality reduction) .............cccocveveivieiieinciiennen, 15
2.3.1.1 Dil analizi 16
2.3.1.2 Normallestirme 17
2.3.1.3 Govdeleme (Stemming) 17
2.3.1.4 Anlamsal olarak koke inme (Lemmatization) 18

2.3.1 Onerilen dnisleme MOdeli ............coevevevereverereeieeeeeeeeeeee e 19
2.3.2 Kelime VEKtOTIEStIITC . .eeivvveiieieiiiie e 21
2.3.2.1 Kelimelerin torbasi (Bag of words) 22

2.3.2.2 TFIDF vektorlestirme 22

3. SINIFLANDIRMA MODELI .........cocoooiiiiiiiieeeeeeeeeee e, 25
3.1 Kullanilan Smiflandirma Algoritmalart ..........ccccovveiiiiiiiiiiiiice, 25
3.1.1 Logistic regression siniflandirma modeli............cocovvviiiiiiicniiiice, 26
3.1.2 Destek vektor makineleri siniflandirma modeli.........cccoooeiiieiiiiiiciienne. 27
3.1.3 Karar agaglart siiflandirma modeli ... 29

iX



3.1.4 Rassal orman smiflandirma modeli..........oveieeiiieeiiieeeee e 32

3.1.5 Naive Bayes smiflandirma modeli........ccccocviiiiiiiiiiniiiinice e, 34
3.1.5.1 GuassianNB siniflandirict 35
3.1.5.2 Multi-Variate Bernoulli Naive Bayes siniflandirici 35
3.1.5.3 Multinomial Naive Bayes siniflandirict 35

3.1.6 kNN siniflandirma modeli.........coooveiiiiiiiiiiiiic e 35

3.1.7 Kolektif 6grenme siniflandirma modeli (Ensemble Learning) ................. 36
3.1.7.1 Bagging siniflandirici 37
3.1.7.2 Boosting siiflandirici 37
3.1.7.3 Extremly randomized trees 37
3.1.7.4 Voting smniflandirici 37

3.1.8 OneVSRest SINIflandiriCl........cccvviiieiiiiiieiie e 38

3.2 Smiflandirma Modelinin Olgim KIiteri......ooovvevvevereierieeceeeeeeseeeceese e, 38
4. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ.........c.ccccccoovviviiiiiiieeeeeeeee e, 41
5. GELECEK CALISMALAR...........ccocoiiiiiiieieee et 47
KAYNAKLAR . ...ttt ettt b e nne s 47
S I PSSR 53

EKARSS..... W ..., R .. 54

EKB.1. W ... N0 ... A0 O 55

EKB.2... W ... W0 A0 e A 57

= S = USSP 61

EKClonn . 0 . R A TR ... 64

EKC2.virvernn . A ... ... 65
L0773 0117 1 15T 67



KISALTMALAR

BOW
CSS
CSv
HTML
KNN
SvD
SVM
TF-1DF

URL

ID3

CART

CHAID

: Kelime Torbas1 (Bag of Words)

: Basamakl1 Stil Sablonu (Cascading Style Sheets)

: Virgiille Ayrilmis Degerler (Comma Separated Values)

: Hiper Metin Isaretleme Dili (HyperText Markup Language)
: En Yakin k Komsu (K Nearest Neighborhood)

: Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value Decomposition)

: Destek Vektor Makineleri (Support Vector Mahcines)

: Terim Frekansi-Ters Metin Frekansi ((Term Frequency-Inverse

Document Frequency)

. Evrensel Kaynak Konumlandiricilar1 (Universal Resource Locators)
: Yinelemeli Dikotomiser 3 (Iterative Dichotomiser 3)

: Smiflandirma ve Regresyon Agaglart (Classification and Regression

Trees)

. Ki-kare Otomatik Etkilesim Detektorti (Chi-square Automatic

Interaction Detector)

Xi






CIZELGE LIiSTESI

Sayfa

Cizelge 2.1 : Belirlenen smiflar ve Tiirkge karsiliklart........cccoccevviviiiiiiiiieniiennnn, 11
Cizelge 2.2 : Veri seti lizerindeki 6nisleme stire¢lerinin siniflandirma

algoritmalarinin model egitim stireleri tizerindeki etkileri..................... 15

Cizelge 4.1 : Dillere gore geviri basarilarinin karsilastiritlmasi (Yontem 1) Kaynak
dilinin korunmasi, (Yontem 2) Ceviri 6ncelikli, (Yontem 3) Dil isleme
ONCEITKIT. ..o 43

Cizelge 5.1 : Smiflandirma modelleri dogruluk karsilagtirma tablosu. Her sinifa ait
250’ser olmak iizere toplam 4250 web sayfast metninden olusan kii¢iik
veri seti ve toplam 35000 web sitesinden olusan biiyiik veri seti lizerinde
gerceklestirilen egitim ve test faaliyetlerine dair siniflandirma
basarimlarinin kargilastirma tabloSU.........cccoceeriiiniiiiieniiiee e 46

Cizelge C.1 : Simiflandirma algoritmalari optimal parametreleri............cc.cceovevennene. 64

Xiii


file:///C:/Users/kenanaydin/Desktop/itü_tez/TEZ%2006.03.2020%20Güncellenmiş%20Son.docx%23_Toc44273156
file:///C:/Users/kenanaydin/Desktop/itü_tez/TEZ%2006.03.2020%20Güncellenmiş%20Son.docx%23_Toc44273156
file:///C:/Users/kenanaydin/Desktop/itü_tez/TEZ%2006.03.2020%20Güncellenmiş%20Son.docx%23_Toc44273156




SEKIL LiSTESI

Sekil 2.1 :
Sekil 2.2 :
Sekil 2.3 :

Sekil 2.4 -
Sekil 2.5:
Sekil 2.6 :
Sekil 2.7 :
Sekil 3.1 :
Sekil 3.2 :
Sekil 3.3 :
Sekil 3.4 :

Sekil 3.5:
Sekil 3.6 :

Sekil 4.1 :
Sekil 4.2 :

Sekil 4.3 :

Sayfa
Siniflandirma siireci ve modelin INSAST ........cccvvveeiiiiiereeiiiiieeeciiiee e sireeeens 7
Smiflandirilmis web siteleri liste yapisi (kismi 61rnek) .......oocceevivieiiinnnns 13

Istanbul Teknik Universitesi Web sayfas1 metin belgesi icerigi (kismi

Snowball Stemmer algoritmasinin kelime torbasi lizerinde uygulanmasi1 18

Lemmatization algoritmasinin kelime torbasi tizerinde uygulanmasi...... 18
Onisleme siirecleri akis diyagrami ..........cocoevevrveererieeceeesereseeseeseneenn, 21
Destek Vektor Makinesi hiper diizlem ayrimi ..........cccoviiiiniiniinnnnnn, 28
Cekirdek numarast dOniisim teknigi.......cccoovervieniiriiienieieese e 29
Yakin Komsuluk modeli k = 1 ve k = 3 komsuluklart............ccccccevrunnen. 36
Hata matrisi kavramlarinin web siiflandirmasi temsilleri ile agiklanmasi.
.................................................................................................................. 38
HAata MALIIST. ..o 39
Olgiim kriterleri tiiriindeki siniflandirma raporunun gérsellestirilmis
FOTMUL < 40
Siiflandirma algoritmalari basar karsilagtirmasi. ........cccccoeeveiiiiieninnnn 41

Boyut indirgeme metotlarinin siniflandirma basarimi tizerindeki etkileri.

Hata Matrisi. Bu hata matrisi Lojistik Regresyon siiflandirma modeli ile

egitilen yapinin karigiklik 6l¢iisiinii ifade eder. ..........ccoooiiiiiiininnne, 45

XV


file:///C:/Users/kenanaydin/Desktop/itü_tez/TEZ%2006.03.2020%20Güncellenmiş%20Son.docx%23_Toc44273152
file:///C:/Users/kenanaydin/Desktop/itü_tez/TEZ%2006.03.2020%20Güncellenmiş%20Son.docx%23_Toc44273152




WEB iCERIK SINIFLANDIRMASI iCIN MAKINE OGRENMESI

OZET

Bu ¢alismanin amaci, igerik tiirii bilinmeyen web sitelerinin siniflandirilmasidir. Metin
igerigi baz alinarak uygulanacak analiz ve 6grenme teknikleriyle, mevcut ve her giin
bir yenisi daha eklenen web siteleri smiflandiriimakta ve kategori isimleriyle
etiketlenmektedir. Calisma ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak web
sitelerinden elde edilen metinlerin igerik tiirinii tahmin etmeyi amaclamaktadir. Bu
calismada kullanilan veri seti 30 bin web sayfasina ait HTML ham metinlerinin 6n
islem agamalarindan gegirilmesi ile olusturulan tekil anlamli kelime gruplarini ihtiva
eden metinlerden meydana gelmektedir. Bu metinler internet kullanim aliskanliklar
ve pedagojik yonelimler dikkate alinarak belirlenen 17 farkli kategori ismiyle
etiketlenmistir. Ardindan bu metinler lizerinden n-gram ile Oznitelik ¢ikarimi
yapilmistir. Cikarilan bu O6znitelikler iizerinden sistem Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makineleri, Karar Agaclari, Rassal Orman, Naif Bayes, Sinir Aglari, En Yakin
Komsuluk ve Bire Karst Timi olmak tizere 8 farkli makine 6grenmesi teknigi
tizerinde ¢apraz dogrulama ile test edilmis ve sonuglar farkli metrikler igin

incelenmistir.

Web sitelerinin  belirli kurallar altinda siniflandirilamamasi bilgiye ulasmay1
zorlagtirdig1 gibi farkli yas gruplarindan birgcok kullaniciy1 internetin zararh yiizii ile
kars1 karsiya birakmaktadir. Arama motorlarinin bazi es sesli ve esanlamli sozciikler
tekil olarak sorgulandiginda gergekte aranandan ¢ok daha farkli sonuglar onerdigi
siklikla karsilagilan bir durumdur. Bu olas1 yanlis yonlendirme durumu her yastan
internet kullanicisi igin tehlikeli sonuglar dogurabilmektedir. Ulkemizde hizmet veren
her bir Internet servis saglayicisi bu duruma énlem almak amaciyla bir takim giivenli
internet ¢oziimleri sunmaktadir. Ancak bu ¢oziimler kapsamli olmadiklar1 gibi
Ozellestirilebilir de degildirler. Bunun yaninda mahkemeler tarafindan verilen

engellenme kararlarinin tiim zararli siteleri kapsamamasi ve yasaklanan bir siteye belli

XVii



bir siire sonra tekrar erigilebiliyor olusu bir diger eksikligi gézler niine siirmektedir.
Bu ve benzeri nedenler web sayfalarmin yiiksek hassasiyet ve basarim ile

siiflandirilmasini gerekli kilmaktadir.

Bu arastirma ile temel dogal dil isleme ve makine dgrenmesi teknikleri kullanilarak,
Tiirkce web sayfalarini da kapsayan, anlamli ve anlamsiz metinlerin dilden bagimsiz
olarak siniflandirilacagi bir model 6nerilerek, ulasilabilecek en yiiksek siniflandirma
basariminin ortaya konmasi hedeflenmistir. Dilden bagimsiz siniflandirma ¢aligsmalar1
temelde énerilen 3 temel yontemin uygulanmasini ve analizini icermektedir. Onerilen
her bir yonteme ait strateji bu ¢alismanin veri Onisleme fazinda adim adim takip
edilmekte; sonuglar 6grenme basarimi kriterlerine gore analiz edilerek en basarili
yontem belirlenmektedir. Yontemler ¢eviri ve dogal dil isleme islemlerinin
gerceklestirilmesi ve bu islemlerin gergeklestirilme siralarina gore farklilik
gostermektedir. Etkisiz kelimelerin dile gore temizlenmesi ve diger metin temizligi

islemleri Onerilen tiim yontemlerde ortak olarak uygulanmaktadir.

Bu c¢alismada web sitelerini metin bazli olarak smiflandirilmasinda karsilasilan
korelasyon ve asir1 6grenme sorunlarini goz oniinde bulundurarak, hata matrisleri
degerlendirmesi 1s1ginda smiflar arasi iligkiler de incelenmis ve sonug olarak
sunulmustur. Sonuglar web kaynakli metin tabanli smiflandirmada yaklasik %84
basar1 orani ile Lojistik Regresyon, Gradient Boosting ve Destek Vektor Makineleri
tabanli One VS Rest siniflandiricilarin optimal parametreler ile ulastiklart maksimum
basarimi gostermektedir. Derin 6grenme ve dogal dil isleme teknikleriyle bu oranin

tyilestirilecegi ongoriilmektedir.

XViil



MACHINE LEARNING FOR WEB CONTENT CLASSIFICATION

SUMMARY

This study aims to classify websites whose content type is uncertain. With the analysis
and learning techniques based on the content of the text, the existing and added web
sites added every day will be labeled with category names. The study aims to estimate
the content type of texts from websites using various machine learning algorithms. The
data set used in this study consists of texts containing singular meaningful word groups
created by passing HTML raw texts of 30 thousand web pages through pretreatment
stages. These texts are labeled with 17 different category names, which are determined
taking into account the internet usage habits and pedagogical orientations.Then,
feature extraction was performed with n-gram from these texts. With these extracted
features, the system was tested with by cross validation on 8 different machine learning
techniques including Logistic Regression, Support Vector Machines, Decision Trees,
Random Forest, Naive Bayes, Neural Networks, Nearest Neighborhood, All Against

One. The results were examined for 2 different metrics.

The fact that the websites cannot be classified under certain rules makes it difficult to
access information and exposes many users of different age groups to the harmful side
of the internet. It is a common occurrence that search engines propose results that are
very different from what is actually searched when some synonyms and synonyms are
questioned singularly. This possible misleading situation can have dangerous
consequences for internet users of all ages. Every Internet service provider in our
country offers a number of secure internet solutions in order to take precautions against
this situation. However, these solutions are not comprehensive and are not
customizable. In addition, the fact that the prohibition decisions made by the courts do
not cover all harmful sites and that a banned site can be accessed again after a certain
period of time is another deficiency. These and similar reasons require the web pages

to be classified with high precision and performance.

XiX



In this study, the effects of word-based text classification and classification algorithms
on unrelated texts were observed. The processes cover all the training, testing, cross-
validation phases of a machine learning process from the provision of a web page raw
data.

The raw text data of a website is saved as a file containing the website name. After all
the addresses in the classified website list are queried and saved, all these text files are

combined under a single file. This file is a plain text file containing a list of data.

This master file now represents the concept of data set, the first major stage of the
machine learning process. In order to be valid at all times in the studies studied with
the data set, the data are divided into two parts as education and test data with a
common rate. After this process, 4 different finite-sized series named X_train, X_test,

y _train and y_test are obtained.

The X_train object is a series of words, the source of which is the raw text document
of the websites, where many operations like text cleaning and normalization will be
applied. The y_train object, on the other hand, is labels that are considered classes of
all these text series. These labels form the horizontal column of the high-dimensional
matrix that will occur when texts are word-based vectorized. In simpler terms, X_train
and y_train generate the input of the algorithm during the learning process. X_test, on
the other hand, is the object that tests the model's predictive ability after learning is
completed and has a content similar to X_train. The critical point here is that the test
and training data should not overlap. This will cause the prediction process to produce

misleading results and the algorithm to memorize rather than learn.

With this research, it is aimed to reveal the highest classification performance that can
be achieved by using a basic natural language processing and machine learning
techniques, by suggesting a model that includes Turkish web pages and where
meaningful and meaningless texts are classified independently from the language.
Language independent classification studies basically involve the application and
analysis of the 3 main methods proposed. The strategy of each proposed method is
followed step by step in the data preprocessing phase of this study; The most successful
method is determined by analyzing the results according to the learning performance
criteria. The methods differ according to the realization of the translation and natural

language processing processes and the order of these processes. The cleaning of
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ineffective words according to language and other text cleaning processes are applied

in all recommended methods.

In this study, considering the correlation and excessive learning problems encountered
in the classification of websites as text-based, the relationships between the classes are
also examined and presented as a result. The results show a maximum success rate of
one VS Rest classifiers based on Lojsitic Regression, Naive Bayes and Support VVector
Machines based on optimal parameters with a 83% success rate in web based text
classification. Deep learning and natural language processing techniques are expected

to improve this ratio.
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1. GIRIS

Internetin bilyiimesi ve yayginlasarak her gecen giin yeni amaglar i¢in kullanilmas:
farkli igerikteki web sitelerinin sayilarinin hizla artmasina sebep olmaktadir. Faydali
igerige sahip olanlarin yani sira zararli igerige sahip bir¢ok web sayfasi bulunmaktadir.
Bu web sayfalarina her giin bir yenisi daha eklendiginden igeriklerin tiirleri insanlar
tarafindan elle tespit edilememekte ve idari tedbir uygulamalart bu sitelerin

zararlarindan korunma noktasinda yetersiz kalmaktadir.

Calismanin amaci makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak web sitelerinin metin
bazli olarak siniflandirilmasidir. Calismalar sonucunda gelistirilen algoritmalar ile
internet diinyasina her giin bir yenisi daha eklenen ve icerigi belirsiz olan web
sayfalarinin smiflandirilmasi hedeflenmektedir. Bu sayede zararli web sayfalarinin
engellenmesi ve kategori yapisi sayesinde internet ortaminda aranan sonuca daha

kolay erigilebilmesi de saglanmis olacaktir.

Arama motorlari, web sitelerini metin bazli olarak smiflandirmakta ve bunu
gerceklestirirken web sitelerine ait meta verileri kullanmaktadirlar. Ancak bu meta
veriler dilden dile farklilik gdstermektedir. Isbu arastirma konusunun literatiirde
dolduracagi en 6nemli bosluk ise su ana kadar Tiirkce sitelerini de kapsayan herhangi
bir siniflandirma g¢aligmasi yapilmamis olmasidir. Makine 6grenmesi alaninda genis
capl calismalar gergeklestiren ¢ok uluslu global sirketlerin ¢aligmalar1 da dahil olmak
lizere, yapilan icerik bazli siniflandirma ¢aligmalar1 bolgesel web sayfalari i¢in yetersiz

kalmakta hatta yaniltici derecede hatali sonuglar vermektedir.

Bu aragtirma ile dogal dil isleme ve makine 6grenmesi teknikleri bir arada kullanilarak,
Tiirk¢ce web sayfalarini da kapsayan, anlamli ve anlamsiz metinlerin dilden bagimsiz
olarak siniflandirilmasinda ulasilabilecek en yiiksek basarimin ortaya konmasi
hedeflenmektedir. Literatiirde gesitli metin ve web igerik siniflandirma problemleri
igin bir¢cok c¢alisma yapilmistir. Bunlara 6rnek olarak web sayfalarmi anlamsal
boliimlere ayrilmasi [2], konu siniflandirma [4], grammer bazli siniflandirma [3], ikili

ve ¢oklu icerik siniflandirma [1] verilebilir.



Bu c¢alismalarda her problem tiirii igin gesitli kelime vektorlestirme ve siniflandirma
yontemleri onerilmistir. En ¢ok kullanilan simiflandirma yontemleri; Naive Bayes
siniflandiric1 algoritmast [1], Rassal Orman siniflandirici algoritmasi [1], Destek
Vektor Makineleri siniflandirict algoritmasi [1, 6], Lojistik Regresyon siniflandiric
algoritmas1 [1], Karar Agaclari siniflandirici algoritmasi [5] ve Naive Bayes

siiflandirict algoritmasidir [1,4,5].

Bununla birlikte literatiirde farkli web sayfasi ham metin tirleri i¢in, metin bazli
smiflandirma ve bu smiflandirma yontemlerinin detayli bir karsilastirmasi
bulunmamaktadir. Ayrica literatiirde web sayfalarinin metin bazli siniflandirilmasi
problemi i¢in, web sayfalarindan anlamli metin temini ve bu metinler ile veri seti
olusturulmast lizerine detayli bir ¢calisma bulunmamaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalarin
onemli bir eksigi de smiflandirma, boyut azaltma ve vektorizasyon uygulamalarinin
kuralli ve diizenli metinler iizerinde uygulanmasidir. Bu ¢alismada, bu boslugu
doldurmak amaciyla literatiirdeki bir¢ok yontem ve bu ¢alismanin elde etmis oldugu
yontemler, yine bu calisma sonucu elde edilen ve ¢alismanin 6nemli bir parcasini
olusturan, web sayfalarinin ham metinlerinden olusturulan veri seti iizerinde

uygulanarak karsilastirilmistir.

1.1 Literatur Arastirmasi

“Metin Madenciligi ve Makine Ogrenmesi Ile Internet Sayfalarmin Smiflandirilmas:”
konulu ¢alismada hedef Internet sayfalarmi siiflandirmaktir. Calismanim sonunda
girdi olarak bir alan ad1 verildiginde, olusturulan model sayesinde bu alan adina iliskin
bir smif bilgisinin geri doniis olarak alinmasi amaclanmistir. Bu ¢alismada, farkl
makine ogrenmesi yontemleri ve yapay sinir aglari kullanilarak Internet sitesi
siniflandirma problemi incelenmistir. Bu siniflandirma probleminin ¢dziimii igin, ikili
Siniflandirma ve Cok Siifli Smiflandirma olarak iki farkli yaklagim uygulanmis, her
iki yaklasim da calisma kapsaminda toplanan Internet siteleri iizerinde test edilip,
performanslari karsilastirilmistir [1]. Calismamiz bu ¢calismadan farkli olarak yalnizca
Ingilizce web sayfalarmni degil her dildeki web saflarini veri setinde ihtiva etmektedir.
Dogal dil isleme algoritmalariyla sitelerin dili tespit edilip veri 6n isleme agamalari bu
dogrultuda gerceklestirilmistir. Calismamizin bu ¢alismadan farkl: bir diger yonii ise
ham web metinlerden elde edilmis anlamli metinlerdeki tiim kelimelerin

kullanilmamasidir. Anlamsiz ve kural disi, kelime ve ses gruplari nihai metin



dosyasina dahil edilmemistir. Ayrica ¢alismada veri seti olusturulurken kullanilan
simiflandirilmig web sayfalart listesi bir degil birden fazla kaynaktan alinip

karsilastirilarak kullanilmis ve giivenilirligi arttirilmistir.

“Classification of Web Elements Using Machine Learning” konulu ¢alismada web
sayfalarin1 anlamsal boliimlere ayirmanin yeni bir yolu sunulmustur. Bu, belirli bir
web sitesini ayristiran, sitenin web gelerinin tiim ilgili 6zelliklerini toplayan ve her
web 0Ogesinin gorlntiilerini yakalayan bir prototip olusturarak gerceklestirilir.
Toplanan veriler, web sitesi boliimlerini siniflandirmak icin bir makine 6grenme
modelini egitmek i¢in kullanilan bir egitim ve test verisi olusturmak i¢in kullanilmistir.
Ug farkli makine 6grenme algoritmasi, rastgele ormanlar, gradyan artirma makineleri

ve sinir aglar1 incelenmis ve test edilmistir [2].

“Tiirk dilinin gramer 6zelliklerini kullanarak web tabanli haber makalelerinin metin
siiflandirmast” konulu ¢alismada siniflandirma basari oranlarindan 6diin vermeden
Tiirkge’nin gramer kurallar1 kullanilarak 6znitelik vektoriiniin  boyutunun nasil
diisiiriilecegi acgiklanmistir. Bu se¢imin boyut azaltma ydntemlerinin de yardimiyla
ozellik vektoriinii %97’ye kadar diislirdiigii belirtilmistir. Azalan 6zellik vektoriinii
kullanarak, daha iyi basar1 oranlar1 genellikle Naive Bayes, SVM, C 4.5 ve RF
siiflandirma yontemlerinden elde edilecegi ve elde edilen en iyi performansin, Naive

Bayes yontemi kullanilarak elde edilen %92,73'liik performans olacagi belirtilmistir
[3]

“Web igerik madenciligi ve konu siniflandirilmasi” konulu ¢alismada web ortamlar
icin, Google arama motoru ile biitiinlesik, bir konu siniflandirma sistemi
gelistirilmistir. Ayrica metin siniflandirma da kullanilan Navie Bayes, Destek vektor
makineleri, KNN yakin komsuluk algoritmasi ve karar agaci algoritmalarinin
siiflandirma performansi test edilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Yapilan analiz
sonucunda sayfanin gergekte hangi konu ile ilgili oldugu tahmin edilmistir. Yapilan
bu tahminlerin, web ortaminda, kullanicilarin aradigi bilgilere daha kestirme

ulagmasina yardimci olacag diistiniilmektedir [4].

“Yapay Sinir Aglar1 ile Web Iceriklerini Smiflandirma” konulu calismada web
sayfalarinin belirlenen konulara gore siniflandirilabilmesi igin, Cok Katmanli (MLP)
yapay sinir ag1 modeli kullanmilmistir. Ozellik vektorii iceriginin secimi, yapay sinir

agmin egitilmesi ve son olarak web sayfalarinin dogru kategorize edilmesi igin bir



yazilim gelistirilmistir. Bu yaklasimin, elektronik ortamlarda bilgilerin kolaylikla ve
yiiksek dogrulukla smiflandirilmasi, web ortamlarinda dogru igerige ulasilmasi ve

bir¢ok giivenlik a¢iginin giderilmesine katkilar saglayacagi degerlendirilmektedir [5].

“Fast web page classification without accessing the web page using machine learning
techniques” konulu ¢aligmada web sayfasina erismeden bile web sayfalarini tek bagina
URL ozelliklerine gore siniflandirmanin miimkiin oldugunu ve web sayfalarin1 URL
Ozelliklerine gore smiflandirmak i¢in Destek Vektor Makinesi siniflandirma

algoritmasinin en iyi siiflandirici oldugu belirtilmektedir [6].

“Automated Classification of Web Sites Using Naive Bayesian” konulu ¢alismada,
“Bir web sitesinin ana sayfasiin ifade giicii, kurulugun yapisini tanimlamak igin
kullanilabilir.” varsayimi ile Naive Bayesian makine 6grenme algoritmasi kullanilarak

web siteleri ana sayfalarinin igerigine gore siniflandirilmaya calisilmaktadir [7].

1.2 Kullanilan Python Kiitiiphanaleri

Python programlama dili (R. v. Guido,1991) makine 6grenmesi uygulamalart i¢in
kapsamli paketleri barindirmasi ve bu paketlerin kolay kullanilmasindan dolay1 bu

alanda oldukga poptilerdir.

1.2.1 Dogal dil arag seti (NLTK)

Dogal dil arag seti (Natural Language Toolkit) Python programlama dilinde yazilmis
bir dogal dil isleme kiitiiphanesi ve program kitidir.

1.2.2 Scikit-Learn

Scikit-Learn Python programlama dili i¢in yazilmis bir makine Ogrenmesi
kiitiiphanesidir. Dogrusal regresyon, lojistik regresyon, karar agaclari, rassal orman

(random forest) ve bir¢ok temel yapay 6grenme yontemini i¢erisinde barindirmaktadir.

1.2.3 Chardet

Chardet, Python programlama dilinde yazilmis, islevi bir metin {izerinde metnin dilini,
karakter kodlamasini ve bu tespitlerin gliven yiizdesini hesaplamak olan bir karakter
kodlama detektorii olarak ¢alisir.



1.2.4 Urllib

Bu modiil, World Wide Web’de veri toplamak i¢in, urlopen () islevini kullanir, dosya
adlar yerine Evrensel Kaynak Konumlandiricilar1 (URL'ler) kabul eder. Alinan URL

internette sorgulanir ve fonksiyon ham HTML verisini dondiiriir.

1.2.5 Numpy

NumPy bilimsel hesaplamalarda kullanilan temel bir pakettir. C++ programlama
dilinde yazildig1 igin hesaplamalarin hizli sekilde yapilmasini saglayan bir matematik

kiitiiphanesidir.

1.2.6 Pandas

Veri islemede ve makine 6grenmesi ¢alismalarinda siklikla kullanilan Pandas, seriler
ve veri ¢ergeveleri islevleri ile oldukga efektif bir kullanima imkan veren bir Python

moduludir.






2. ONERILEN MODEL

Metin bazli siniflandirma ¢aligmalarinda metinler, elemanlarinin her biri bir kelimeden
olusan yiiksek boyutlardaki dizileri veri olarak kabul eden ve bu nedenle ¢ok sayida
Ozniteligi sahip olan bir ¢alisma alanidir. Siniflandirilmak istenen verinin 6znitelikleri
kelimelerdir ve biiylik belgelerde kelimelerin sayisi ¢cok yliksek sayilara ulagmaktadir.
Daha kiicilk boyutlu, birka¢ yiliz kelimeden olusan metinlerde hedeflenen
siiflandirma ¢ok daha basarili sekilde yapiliyor olsa da roman, makale gibi uzun
metinler ve biiyiik internet verileri lizerinde bu islev son derece karmasik bir islem

haline dontismektedir.

Ham Metin
Dosyalari
-~
A A
s . -‘ r 22 - \ r - .
On Isleme Metin Ozellik Verinin
Asamalari Temsili Vektori Baliinmesi
\, J . J \_
v y
e ) 4 Veri
Egitim Veri Test Verl
.. . Klimesi
Kiimesi
\. \ y,
4 y
~ ™) 4 ) . '
Siniflandirma Modelin Makine
o Model oo A o .
Tahminleri Egitilmesi Ogrenmesi
. — S \ J Algoritmalar
—
)
Test
—

Sekil 2.1 : Siniflandirma siireci ve modelin insasi

Smiflandirma ve regresyon, gelecekteki veri egilimlerini tahmin eden modeller
kurabilen ©nemli analiz yontemleridir. Siniflandirma kategorik sonuglar veren
degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren verilerin tahmin edilmesinde

kullanilir. Simiflandirmada bir veri 6gesi dnceden belirlenmis olan siniflardan birisine



yerlestirilir. Ancak regresyonda veri 0gesi gercek degerli bir tahmini degiskene

eslenir. [9]

Bu calismada kuralsiz metinler lizerinde kelime bazli metin siniflandirma ve
siniflandirma algoritmalarinin metin tiirii izerindeki etkileri gozlemlenmistir. Siiregler
bir web sayfasi ham verisinin temininden itibaren bir makine 6grenmesi siirecinin

egitim, test, capraz dogrulama agsamalarinin tiimiinii kapsamaktadir.

Bir web sitesine ait ham metin verisi hafizaya web sitesi ismini ihtiva edece bir dosya
olarak kaydedilir. Siniflandirilmis web sitesi listesindeki tiim adresler Python
programlama dilinin urllib kiitiiphanesinin islevleri ile sorgulanip kaydedildikten
sonra tim bu metin dosyalart tek bir CSV dosyasi altinda birlestirilir. Comma
Separated Values (CSV) — Virgiille Ayrilmis Degerler dosyasi, bir veri listesi igeren
diiz metin dosyasidir. Bu dosyalar genellikle farkli uygulamalar arasinda veri
aligverisinde kullanilir. Makine 6grenmesi ¢calismalarinda veri setleri cogunlukla CSV

dosyalariyla kullanilirlar.

Bu ana dosya artik makine O6grenmesi siirecinin ilk ana asamasi olan veri seti
kavramini temsil eder. Cogunlukla bu dosyalarin boyutlar1 bellidir. Ancak birden fazla
veri seti ile ¢alisilan aragtirmalarda her zaman gegerli olmasi igin ortak bir oranla
veriler egitim ve test verisi olmak iizere ikiye ayrilirlar. Burada Python’in sklearn
kiitliphanesi altindaki egitim ve test verisi bolmeye yarayan islev istenilen oranin
parametre olarak girilmesi ile kullanilir. Bu iglem sonrasinda genel de X_train, X_test,
y_train ve y_test adinda 4 farkli sonlu boyutlu seri elde edilir. X_train metin temizligi,
normallestirme vb. bir¢ok islemin uygulanacagi, kaynagi web sitelerinin ham metin
belgesi olan ve kelimelerden olusan bir seridir. y_train tiim bu metin serilerinin
siniflart kabul edilen etiketlerdir ve metin kelime bazli vektorlestirildiginde olusacak
yiiksek boyutlu matrisin yatay siitununu olustururlar. Daha basit bir ifade ile 6grenme
islemi sirasinda X train ve y_train algoritmanimn girdilerini olusturur. X _test ise
O0grenme tamamlandiktan sonra modelin tahmin yetenegini sinayan ve X train’e
benzer igerikte olan nesnedir. Burada kritik nokta test ve egitim verilerinin ortak veri
icermemesi gerektigidir. Bu tahmin isleminin yaniltict sonuglar vermesini ve

algoritmanin 6grenmek yerine ezber yapmasina sebep olacaktir.

Vektorlestirme adimindan sonra 6zellik vektorii ¢ikartilmig olan egitim ve test verisi

makine Ogrenme algoritmalarina girdi olusturmaya hazir hale getirilmistir. Bu



asamada smiflandirma algoritmasi secilir. Algoritmalarin c¢aligma prensipleri ve
algoritmik temelleri geregi egitim asamasinin basinda farkli parametreler alirlar. Bu
parametreler sahip oldugumuz veri setinin 6zelliklerine gore degisen ve sistemi en iyi
sekilde egitip en basarili siniflandirmay1r yapmamiza olanak saglayan kurallardir.
Kurallarint belirlenen algoritmanin siradaki islemi egitim verisini girdi alarak
O0grenmeye baslamasidir. Egitim tamamlandiktan sonra X_test modelin tahmin
fonksiyonuna girdi teskil eder. Bu fonksiyonun tahmin ¢iktis1 tahminler adini
verebilecegimiz bir nesneye kaydedilip siniflandirma basarisin1 6lgmek i¢in y test
nesnesi ile algoritmanin degerlendirme fonksiyonuna girdi olusturur. Bu fonksiyonun
ciktist siniflandirma isleminde hangi sinif i¢in ne kadar basari elde ettigimizi
gosterecek olan nihai sonugtur. Bu noktadan sonra basarimin artirilmasi i¢in ¢apraz
dogrulama ile optimum parametreler belirlenir. Capraz dogrulama islemi siniflandirma
algoritmasina tipine baglh olarak, her bir parametre icin uygun araliklarda segilen
birden fazla degiskendir. Algoritma sirasiyla bu parametreleri kullanrak yeniden
sistemi egitir ve tiim sonuclar1 karsilastirip en yiiksek basarimi saglayan parametre
setini bize sunar. Bu mevcut algoritma, veri seti ile ulasilabilecek en iyi basarimlardan

birini gosterir.

2.1 Metin Simiflandirma

Metin temsili adimi, belgedeki tiim metin igeriginin, bir siiflandiric1 tarafindan
anlasilacak ve smiflandirilabilecek tiirde bir vektore doniistiiriilmesi islemidir. Metin
temelli bir belge de her bir terim farkli bir 6neme sahiptir. Terim agirliklandirma
yontemleri de bu terimlere, metin siniflandirma performansimi artirmak ic¢in farkl

kriterleri g6z dniinde bulunduracak sekilde uygun agirliklar verirler. [8]

2.1.1 Metin simflandirmasinda terim agirhklandirma

Metin kategorizasyonundaki ana konulardan biri belgelerin temsilidir. Son yillarda
metin siniflandirmasi, belgelerin indekslenmesi, duyarlilik analizi, veri madenciligi,
kalitsal hastaliklarin tespiti ve benzeri bircok alanda kullanilmaktadir. Bu
simiflandirma alani igerisinde barindirdigt bir takim degerlendirme ve yorumlama
kriterleri ile farkli amaglar icin kullanilir hale gelmistir. Metin siniflandirmasinda

agirliklarin degerlendirme kriterleri ii¢ baglik altinda toplanacak olursa:



Terim siklig1 faktorii (Term Frequency Factor): Bir belgede bir terimin birden fazla

olusu belgenin igerigiyle ilgili bilgi vermesi;

Koleksiyon siklig1 faktorii (Collection frequency factor): Bir belgede bir terimin sik

bulunmamasinin belge igerigini daha iyi ayirt etmesi,

Uzun belgeler, kisa belgelerden daha 6nemli degildir, normalizasyon (Edgar F. Codd,
1970), belgelerin uzunlugunu esitlemek i¢in kullanilir. [10]

2.1.2 Denetimsiz terim agirhklandirma yontemleri

Denetimsiz terim agirliklandirma semalar1 genelde belgelerin kategori etiketlerini
dikkate almadan bilgi ¢ikarimi iizerinden olusturulur. Terim agirliklandirmadaki {i¢
kriteri kusursuz bir sekilde igeren en popiiler denetimsiz terim agirliklandirma yontemi
tf-idf'tir (Salton ve Buckley 1988). Bilgi erisiminde yaygin olarak kullanilmistir ve
sonu¢ olarak metin kategorizasyonunda ¢aligmalarinda yaygin olarak tercih

edilmektedir.

2.1.3 Denetimli terim agirhklandirma yontemleri

Genellikle metin smiflandirmasi, egitim verisi olarak Onceden kategorileri
tanimlanmis belgelerdeki bilgileri kullandig1 i¢in denetimli bir 6grenme seklidir.
Ogzellik ¢ikarimi ve performans artirim igin egitim verisindeki bu etiketli veriler
oldukca Onemlidir ve bu wveriler smiflandiricinin  modellenmesinde de
kullanilmaktadir. Ozellik se¢iminin temel amaci, siniflandirma gérevi igin en uygun
ve ayirt edici 6zellikleri segmektir. Bu se¢im bir puanlama sistemiyle 6nem sirasina
donustiirtliir. Yiiksek puanl 6zellikler metin kategorizasyonuna diisiik puanli olanlara

nazaran daha ¢ok katk1 saglarlar.

2.2 Veri Seti

Web igerik siniflandirmasi i¢in makine 6grenmesi ¢alismasinda kullanilan veri seti,
web sayfalarinin 17 smif etiketi ile smiflandirilmig, her etiketin veri setinin
bliytikliigline gore en az 250 en ¢ok 1750 adet veri ile iligkilendirildigi, en biiytlik veri
setinin toplamda 30350 veri igerdigi bir veri kiimesini temsil eder. Caligsmalar her sinif
basina 250, 1000 ve 1750 adet etiketli veri diisecek sekilde farkli boyutlardaki veri
setleri ile yapilmistir. Normallestirme ve vektorlestirme gibi 6n islem adimlarinin

siniflandirma algoritmalarinin tahmin basarimlart {izerindeki etkileri g6z Oniine
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alindiginda her bir siniflandirma modeli i¢in kullanilan egitim ve test verisi farklilik

gosterebilmektedir.

Cizelge 2.1 : Belirlenen siniflar ve Tiirkge karsiliklari
Ingilizce Sinif Isimleri Tiirkge Smif Isimleri
Advertising_and_Marketing Reklam ve Pazarlama
Alcohol Alkol
Business_and_Economy Is ve Ekonomi
Computer_and_Internet Bilgisayar ve Internet
Education Egitim
Gambling Kuma ve Bahis Oyunlar1
Games Oyunlar
Government_and_Politics Hiikiimet ve Politika
Health Saglik
Music Miizik
News_and_Media Haberler ve Medya
Religion Inang
Sexual_Content Cinsel Igerik
Social_Networking Sosyal Aglar
Travel_and_Tourism Seyahat ve Turizm
Video_and_Movies Video ve Filmler
Violence Siddet

Veri seti olusturulurken kategorileri belirlenmis birgok web sitesine ihtiyag
duyulmustur. Bu ihtiya¢ dogrultusunda bir araya getirilen smiflandirilmis web
sitelerinin bir boliimii, en 1y1 web sitelerini simiflandirilmis ve listeler halinde sunan
Similar Web! ve Alexa?> web hizmetlerinden, bir béliimii de el ile smiflandirma
caligmalar1 ile elde edilmistir. Bu web hizmetleri ve caligmalardan temin edilen
siniflandirilmis web siteleri listelerinde yanlis siniflandirmalar ile karsilasilmistir. Bu
nedenle tiim bu kaynaklarin tek baslarina kullanilmasi uygun goriilmemistir. Her
kaynaktan alinan veriler karsilastirilmis ve bu sayede tiim kaynaklarda en yiiksek
ortaklig1 gosteren veriler sisteme dahil edilmistir. El ile siniflandirma ¢aligmalarinin
temel amaci Tiirkge web sitelerini de veri setine dogru bir sekilde eklemektir. Ciinkii
web hizmetleri ve yabanci ¢alismalardan elde edilen siniflandirilmis web sitesi verileri
bolgesel, bilhassa Tiirkge web siteleri iizerinde ciddi derecede hatali sonuglar

icermektedir. Bunun ana sebebinin toplumlar arasindaki kiiltiirel ve kavramsal

1 https://www.similarweb.com/top-websites
2 https://www.alexa.com/topsites
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farkliliklar oldugu 6ngoriilmektedir.

Calisma kapsaminda web siteleri siniflandirilirken kullanilan 17 kategori internet
servis saglayicilarin istatistikleri ve uzman goriisleri 1s18inda belirlenmis, oncelikli
hedef olarak gergek hayatta en ¢ok ziyaret edilen web sayfalarinin ortakliklart goz

oniinde bulundurulmustur.

2.2.1 Veri setinin hazirlanmasi

Aragtirmada kullanilan veri seti web sayfalarinin ham metinlerinden olusmaktadir. Bu
ham metinler web tasarimina dair bircok HTML ve CSS kodu icermektedir. Bu tiir bir

veri setinin dikkatlice taranmadan analizi yaniltic1 sonuglar doguracaktir.

Calisma smiflandirilmig web sitelerinin i¢eriklerinin bir Python betigi araciligryla elde
edilmesi ile baslar. Boyut indirgeme, temizlik ve 6n isleme siire¢lerinin siniflandirma
basarimin1 etkileyen siire¢ler olmasi nedeniyle, web sitesi igerikleri internetten
indirildikleri sekilde, 6zellestirilmeden depolanmistir. Sekil 2.2°de kismi bir 6rnegi
verilen smiflandirilmig web siteleri listesi betik tarafindan satir satir okunarak
parcalanir ve virgiilden sonraki alan adam kismi internet iizerinden sorgulanir.
Sorgunun cevabr ilk olarak web sayfasinin karakter kodlamasi tiiriiniin (encoding)
tespiti i¢in kullanilir. Bu tespit Python’in googletrans® kiitiiphanesini kullanilarak
yapilir. Tespite ait giiven katsayisi, belirlenen esigin lizerinde ise iddia edilen kodlama
tirli kabul edilir, aksi taktirde varsayilan kodlama tirii olarak UTF-8 karakter
kodlamasi kullanilir. Ham metin ¢ogunlukla web sitesine ait tiim anlamli bilgileri ve
kullanicinin anlayamayacagi tiirden Internet haberlesmesine ve tasarima dair birtakim
kodlart igerir. Tiim bu ham metinler dosya isimlerinde web sitesi ve smif bilgisi

icerecek sekilde metin dosyasi olarak diske kaydedilir.

2.2.2 Metin temizligi

Anlamsiz ve 6grenmeyi zorlastiric1 bir takim karakter, say1 ve harflerin adim adim
temizlenmesi kaliteli bir veri seti ile calismak icin onemli bir islemdir. Internet
tizerinden elde edilen ham metin dosyalarinin temizlik asamalarinda siklikla, Python
dilinde yazilmis dogal dil isleme kiti olan NLTK, chardet ve html2text kiitiiphaneleri

kullanilmistir.

3 https://cloud.google.com/translate
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Advertising_and_Marketing,ads.gaminguniverse.de
Advertising_and_Marketing,ads.smartclick.com
Advertising_and_Marketing,ads.tripod.lycos.co.uk
Advertising_and_Marketing,ads.virtualcountries.com
Advertising_and_Marketing,adrapromosyon.com.tr
Advertising_and_Marketing,hytanitim.com.tr
Advertising_and_Marketing,marketingsource.com
Advertising_and_Marketing,marketingtoday.com
Advertising_and_Marketing,marketingtom.com
Alcohol,wineaccessory.com
Alcohol,wineanddinetour.com
Alcohol,wineandvoyages.com
Alcohol,wineanorak.com
Alcohol,wineanswers.com
Alcohol,winearomawheel.com
Business_and_Economy,airbus.com
Business_and_Economy,airconcoltd.com
Business_and_Economy,aisa.org.af
Business_and_Economy,aitoc.com
Business_and_Economy,cocacola.com.tr
Business_and_Economy,clearlysalesjobs.co.uk
Computer_and_Internet,androidinfo.net
Computer_and_Internet,androidnews24.com
Computer_and_Internet,asusdriver.ucoz.net
Computer_and_Internet,asystems.net
Computer_and_Internet,chip.com.tr
Computer_and_Internet,chipworks.com
Education,acibadem.edu.tr
Education,akdeniz.edu.tr

Education,berkeley.edu

Education,itu.edu.tr
Education,library.bilkent.edu.tr
Education,library.boun.edu.tr
Gambling,betplatinum.ag

Gambling,betradar.com
Gambling,betterbetting.com
Gambling,betterbridge.com
Gambling,pokerligne.org
Gambling,pokerproxy.com
Gambling,pokersharkpool.com
Games,arcadexgames.com

Games,chess.net

Games,realmwars.blogspot.com
Games,steamcommunity.com

Government_and_Politics,afad.gov.tr
Government_and_Politics,mit.gov.tr
Government_and_Politics,saglik.gov.tr
Government_and_Politics,finance.gov.sk
Health,aidshealth.org
Health,aidshelpline.org.uk
Health,baymedicalcenter.com
Health,ankaraftrh.saglik.gov.tr
Music,birzamanlar.net
Music,neytaksim.com
Music,radios.com.br
Music,spotify.com
News_and_Media,accuweather.com
News_and_Media,atv.info
News_and_Media,sporx.com
News_and_Media,sportsgaming.com
Religion,churchinfresno.org
Religion,churchinhollywood.com
Religion,churchinirvine.org
Religion,diyanet.gov.tr
Sexual_Content,....com

Sexual_Content,....com
Sexual_Content,....com
Sexual_Content,....com
Sexual_Content,....com

Social_Networking,arasana.com
Social_Networking,datingxpartner.unblog.fr
Social_Networking,linkedin.com
Social_Networking,twitter.com
Social_Networking,youtube.com
Travel_and_Tourism,airchartertravel.com
Travel_and_Tourism,citycar.ee
Travel_and_Tourism,cityhotelmuenchen.de
Travel_and_Tourism,cityhotelodense.dk
Travel_and_Tourism,cityislandmuseum.org
Video_and_Movies,youtube.com
Video_and_Movies,streamer.com
Video_and_Movies,streaming.sunrise.ch
Video_and_Movies,streamops.aol.com
Violence,guns.com
Violence,gunsamerica.com
Violence,hanserecords.de
Violence,battletanks.com
Violence,bbguns.co.uk

Sekil 2.2 : Siiflandirilmis web siteleri liste yapisi (kismi 6rnek)

Sekil 2.3’te Istanbul Teknik Universitesi* web sitesinin Ana sayfa iceriginin ham metin
format1 yer almaktadir. Metin temizligi islemleri sonrasinda kullanici i¢in anlamsiz

olan, Internet teknolojisinin ve mimarisinin arka planini ilgilendiren tiim kod ve

4 www.itu.edu.tr
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etiketler temizlenmistir. Sekil 2.4, metin temizligi isleminin Sekil 2.3’te yer verilen

icerige dair nihai ¢iktisini olusturur.

Metin temizliginde NLTK ve html2text kiitiiphanelerine ait fonksiyonlarin
kullanilmasinin temel amact ham metinlerinde yer alan HTML ve CSS
arglimanlarinda yer alan anlamli birtakim kelimelerin de veri setine karismasini
engellemektir. Clinkii bu kelimeler neredeyse her web sitesinin ham metninde yer alan,
siniflandirma da Oznitelik olarak katkis1i olmayacak, iistelik verinin boyutunu ve
gliriiltiiyii artiracak kelimelerdir. Bunlara, web tasariminda nesne bi¢imlendirmeyi

saglayan border, layout, text vb. kelimeler 6rnek verilebilir.

ref="http://'www.sks.1tu.edu.tr/mdex phpZoption=com_content&amp:view=article&amp;1d=66&amp:Itemid=43"
target="_blank"=Saglik Hizmetleri=/a=</1i= <li=<a href="http://rehber itu.edu.tr/" target="_blank"=Rehber=/a></li= <li=<a
href="http://portal 1tu edu tr" target="_blank"=Personel Portali=/a== “a href="http://www uybhm 1itu_edu_tr/"
target="_blank"=Y &uuml ksek Baganml Hesqplanw Merkezi=/a=</1i= = -a href="http://akademi.itu edu.t/"
target="_blank">Akademisyen Siteleri=/a=- ; "1 href="http://www yarizamanli rtu_edu.tr/"

hrgel—“_blmk' Is I = <li=<a href— 'http ”ww“ ikm itu. cdu tr" target="_blank"=Kariyer
Mertkezi</a 1

|"11_. <ful= = =
href— "http: ”wwu- tu edu trr“n'u h'ikk_mdar"k'impuslerde
a href="/1u-hakkmda/kampuslerde-

“fa=< href="/tu-hakkinda/kampuslerde-vasam/kultur-sanat-
bu’hgl“ K&uuml lt&uum.l 1 Sanat Birligi=/a==/li> <li=<a href="/itu-hakkinda/kampuslerde-yasam/spor-tesisleri"= Spor
Tesisleri=/a></li> <li=<a href="/itu-hakkinda/kampuslerde-yasam/sosyal-tesisler">Sosyal Tesisle 1= <li==
href="/1tu-haklanda/kampuslerde-yasam/kampuslerde-ulasim"= K,amp&uuml slerde Ulagim=/a==/1 a href—“-“iru—
hakkinda/kampuslerde-yasam/ring- sen1sler1“ -Ring Servisleni=/a=</li> <li=<a href="/itu-hakkinda’kampuslerde-
yasam/vurtlar"=Yurtlar=/a=</li= <li=<a href="/1tu-hakkinda/kampuslerde- \-'1samf’10]man]ar “Lojmanlar=/a=</li= <li=<a
href="/1tu-hakkinda/kampuslerde- \-mamflh.l -radyosu"=IT&Uuml; Radyosu=/a=</li> <ful> </drv> <div>
<h4>BIRIMLER</h4> <ul> <li=<a href="/itu-hakkinda/birimler/genel-sekreterlik">Genel Sekreterlik=/a=</li> <I-- /<li><a

Sekil 2.3 : istanbul Teknik Universitesi Web sayfasi metin belgesi icerigi (kismi 6rnek)

twitter sayfasi images default source twitter facebook sayfasi images default source facebook instagram sayfasi images default
source mstagram sfvrsn youtube kanali images default source youtube sfvrsn foursquare images default source default album
foursquare sfvrsn kalite ninova égrenci 1slert webmail kutuphane rehber iletisim global istanbul teknik universitesi anasayfa
images default source stanbul teknik tiniversitesifafbba sfvrsn hakkinda genel genel bilgiler vizyon misyon tarihce rektorluk
yonetim kurulu senate organizasyon semasi atama Slcutleri medyada sayilarla sosyal medya kumumsal kimlik hizmetler
dgrenci 1slen merkez1 erasmus ofist laboratuvarlan yurt burs hizmetler: saglik hizmetler: rehber personel portali yuksek
bagarimli hesaplama merkezi akademisyen siteleri kampuste imkanlan kariyer merkezi bilgi 1slem surekli egitim merkezi
kampiislerde yagam kutuphane yemekhane kultur sanat birligi spor tesisleri sosyal tesisler kampuslerde ulasim ning servislenn
vurtlar loymanlar radyosu birimler genel sekreterlik idari binmler ofisler akademik verleskeler ayazaga taskisla macka
gumussuyu tuzla kkte fakiilteler insaat mumarlik makina elektrik elektronik maden kimya metalury isletme gemu ingaat: deniz
bilimleri edebiyat ugak uzay bilimler: denizeilik tekstil teknolojilers tasanimi bilgisayar bilisim enstitiiler enerji bilimleri sosyal
bilimler avrasya bilimlen bilisim deprem muhendisligi afet yonetimi &grenim birimleri yabanci diller yuksekokulu turk
mustkisi devlet konservatuvan muzik ilen arastirmalar merkezi miam uluslarast ortak lisans programlan msan toplum
bilimleri bolumu guzel sanatlar bolumu ataturk ilkeleri inkilap tarihi bolumu beden egitimi bolumu turk dili bolumu bolumler
akreditasyon akredite lisans programlan aragtirma arastirma aragtirma merkezlen laboratuvar altyap: bilgi sistemi arastirma

Sekil 2.4 : Metin temizleme siireci ara ¢iktisi (kismi 6rnek)

2.3 Veri Onisleme

Veri Onisleme makine 6grenmesi ve veri madenciliginde kullanilan 6nemli bir
adimdir. Bu ¢aligmada kullanilacak olan veri seti yiliksek boyutlarda oldugundan veri
onisleme siireci son derece kritik bir role sahiptir. Oznitelik vektorii, metin temsili

oznitelikler olarak secildiginde kelime frekansina gore agirliklandirilir.
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Alakasiz bilgilerin ve giiriiltiiniin ¢oklugu egitim asamasinda bilgi kesfini zorlagtirir.
Bu asamada veri 6n isleme temizlik iglemlerini igerir. Normalizasyon, boyut

indirgeme, kok ¢oziimleme vb. yontemlerin ¢iktisi nihai veri setini olugturacaktir.

Verinin yliksek boyutlara ulasmasi ve bu verilerin sadelestirilmeden bir model
kurmada kullanilmasi modelin egitilmesi i¢in ihtiyag duyulan zaman ve kaynak
miktarni ciddi dlgiide arttirmaktadir. Cizelge 2.1°de veri seti lizerindeki onisleme
siireclerinin smiflandirma algoritmalarinin model egitim siireleri iizerindeki etkileri
gosterilmistir. Ornek gosterim icin lojistik regresyon smiflandirma algoritmast ile

egitilmis bir modelin hesaplama siiresi baz alinmistir.

Cizelge 2.2 : Veri seti iizerindeki 6nisleme siireclerinin simiflandirma algoritmalarinin model
egitim siireleri iizerindeki etkileri

Onislemesiz veri Onislemeli  veri

Veri Seti Donanimi .7 ol . I
seti iglem siiresi seti islem siiresi

Kiiciik boyutlu 4 ¢ekirdeklIntel Core . Na

veri seti i5 2.6 Ghz > 00:03:56

Biiyiik boyutlu 40 ¢ekirdek Intel 05:27:16 01:56:41

veri seti Xeon Gold 2,4 Ghz

Metin igerigi ile ilgili bilgi sahibi olmay1 saglayan 6nemli 6znitelikler yerine anlamsiz
ve c¢ok sik tekrarlanan karakter ve harf gruplar1 6n plana ¢ikmaktadir. Siniflandirma
algoritmalarinin  kullandig1  parametreler ile maksimum Oznitelik sayisim
sinirlandirmakta, ancak bir Onceki climlede ifade edilen karakterlerin ¢oklugu
nedeniyle bu islem anlamli kelimeleri kapsam dis1 birakmaktadir. Ayrica yliksek

boyutlu verilerin gorsellestirilmesi de bir o kadar zordur.

2.3.1 Boyut indirgeme (Dimensionality reduction)

Veri bilimi ve makine 6grenmesi ¢aligsmalarinda kullanilan veri setleri yiiksek boyutlu
diger bir deyisle ¢ok fazla Oznitelige sahip olmaktadir. Verinin yiiksek boyutlara
ulagsmasi ve bu verilerin temizlenmeden bir model kurmada kullanilmasi ihtiyac
duyulan zaman ve kaynak miktarini ciddi 6l¢iide arttirmaktadir. Ayrica yiiksek boyutlu
verilerin gorsellestirilmesi de bir o kadar zordur. Yapilan bir¢cok ¢alismada kullanilan
metodoloji ve ortaya ¢ikan sonuglar ancak gorsel arglimanlarla sunuldugunda
insanlara ¢ok daha anlasilir sekilde aktarilabilmektedir. Yiiksek boyutlu verilerin
gorsellestirmeyi  zorlastirmanin  yam1 sira bazi  Oznitelikleri arasinda yiiksek

korelasyona sebep olmasi da dnemli bir sorundur. Boyle bir veri seti gereksiz bilgi
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ihtiva eder ve bu verilerle kurulan modelde asir1 6grenme(overfitting) gibi sorunlara

sebep olabilir.

Boyut azaltmada kullanilan bir¢ok yaklagim vardir. Bu calismada normalizasyon,

Stemizasyon ve Lemmatizasyon yontemleriyle boyut azaltma gergeklestirilmistir.

2.3.1.1 Dil analizi

En cok ziyaret edilen web sitelerinin ana sayfalar1 yaklasik %80 oraninda ingilizce
dilindedir. Rusca, Ispanyolca ve Almanca basta olmak iizere diger birgok dilde degisen
miktarlarda bilgi igeren web sayfas1 bulunmaktadir. Tiirk¢ce de %2’lik oranla en ¢ok

kullanilan web igerigine sahip 9’uncu dildir.

Calisma kapsaminda gergeklestirilen dil bazl1 analizlerde kullanilmak iizere Ingilizce,
Almanca, Rusca, Ispanyolca, Fransizca, Tiirkce ve Portekizce dilleri degerlendirmeye
alinmustir. Bu dillerdeki her bir web sayfas1 metni tizerinde kok ¢coziimleme yontemleri
ve morfolojik analizler ile ¢eviri yontemi farkli siralar ile uygulanmig ve siniflandirma
basarisi iizerindeki etkileri incelenmistir. Arastirma sirasinda belirlenen 7 dil diginda

kalan dillere sahip metinler veri setinden ayrilir.

Calisma kapsaminda, bir web sayfasina ait anlamli metinlerin depolanmasi ile
meydana gelen metin dosyalarinin boyutu dikkate alinarak, en ¢ok anlamli igerige
sahip metinler secilmistir. Metinler iizerinde gercgeklestirilen kok ¢oziimleme ve
morfolojik analiz islemleri i¢in metinlerin hangi dillerde yazilmis oldugu bilgisine
ihtiya¢ duyulur. Dil saptama islemi i¢in iki farkli yontem kullanilmis ve basari oranlari

analiz edilerek karsilagtirilmais.

Bu yéntemlerin ilki Google® sirketinin makine égrenimini kullanarak diller arasinda
dinamik ceviriye olanak saglayan Translation API® uygulama programlama ara
yiiziiniin kullamlmasidir. Onisleme siirecinin sonraki asamalarindaki geviri
islemlerinde, bu servis kullanilarak Python dili i¢in hazirlanan googletrans "uygulama
programlama ara yiizii kullanilmistir. Bu ara yiiz bir metnin dilini tahmin etmenin
yaninda tahminin basari oranini ifade eden bir giiven katsayisi saglar. Calisma

kapsaminda 500 web sayfas1 metni lizerinde yapilan dil tahminlerinde algoritmanin

S https://www.google.com/
® https://cloud.google.com/translate
" https://cloud.google.com/translate
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476 metnin agirhikli dili hakkinda dogru bilgi verdigi ortaya ¢ikmistir. Bu dogru

tahminlerdeki giiven katsayisinin %70 ve iizeri oldugu tespit edilmistir.

Ikinci bir ydntem olarak etkisiz kelime skorlama ile dil tespiti yapan bir yaklasim
gergeklestirilmistir. Bu yaklasimda bir metinden belirlenen bir dizi dile ait etkisiz
kelimeler c¢ikarilir. Cikarilan kelime sayis1 dil etiketiyle birlikte raporlanir. En yiiksek
degere sahip dil ilgili metnin dilidir denilir. Bu yaklasimin 500 web sayfasit metni

tizerinde 439 metnin agirlikli dili hakkinda dogru bilgi verdigi ortaya ¢ikmustir.

Metin dili tespitinde yukarida bahsedilen iki yontem birlikte kullanilmistir. Dil tespiti
yapan ilk yontemin %70’in altinda bir giiven katsayisina sahip oldugu durumlarda
metnin dilini ikinci yontem belirlemektedir. Aksi taktirde ilk yontem dil bilgisini tayin

etmektedir.

2.3.1.2 Normallestirme

Biiyiik veri setleri iizerinde veriyi normalize etmeden herhangi bir algoritma
kullanilirsa, Olgekleme sorunlari nedeniyle vektorleri birlestirmek zor olur.
Normallestirme yakinsama i¢in verileri daha iyi sartlandirir. Normallestirme, bir
yakinsama probleminin biiyiikk bir varyansa sahip olmamasini ve optimizasyonun

miimkiin olmasini saglar. [11]

En basit ifadesi ile normallestirme verileri 0 ile 1 arasinda degerlere sahip olacak

sekilde yeniden 6l¢eklendirmektir.

2.3.1.3 Govdeleme (Stemming)

Metin bazli smiflandirmanin ana bileseni metni olusturan kelimelerdir. Ancak bu
kelimeler ¢gogu zaman ayni koke sahip olsalar dahi aldiklar1 eklerden dolay1 6znitelik
¢ikarimi adiminda farkli birer kelime olarak degerlendirilmektedir [28]. Stemming
algoritmalar1 da bir kelimede bulunabilecek tiim ekleri ve doniisiimleri tanimli ek
listelerini g6z Oniine alarak belirler ve kelimelerin anlamli en temel kdklerini bulmay1
hedefler. Calismanin boyut indirgeme basamaklarinda Snowball Stemmer algoritmasi
kullanilmigtir. Normal veri seti ve Snowball Stemmer algoritmasinin kullanildig: veri

setinin 0rnek karsilastirilmasina Sekil 2.5°de yer verilmistir.

2.3.1.4 Anlamsal olarak koke inme (Lemmatization)

Lematizasyon kelimelerin morfolojik analizini dikkate almaktadir. Bu nedenle
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metodolojinin temel mantig1 dilbilime dayanir. Burada her kelimenin lemma’st
cikartilmaktadir. Ancak her kelimeye ait dogru lemma’nin c¢ikartilabilmesi her

kelimenin morfolojik analize bakmakla miimkiindiir.

home category body type treatment diet massage weight loss
search medicine system natural healing becomes among
conscious citizen world rooted count year existence country
ayrimis formu long time unchanged keeping secret original system today
popular find follower world importance look traditional even
medicine concept firstly system translate science life life
science system

home categori bodi type treatment diet massag weight loss
search medicin system natur heal becom among conscious
citizen world root count year exist countri long time unchang
islenmis goriiniimii keep secret origin system today popular find follow world
import look tradit even medicin concept first system translat
scienc life life scienc system

Bir web sayfasina ait metin

iceriginin kelimelerine

Ayn1 metnin Snowball

Stemmer ile yeniden

Sekil 2.5 : Snowball Stemmer algoritmasinin kelime torbast lizerinde uygulanmasi

Bu durum da algoritmanin bi¢imi lemma'ya baglayarak inceleyebilecegi detayl
sOzliiklere sahip olmasi gerekir. Calismanin boyut indirgeme asamalarinda veri seti,
Lematizasyon algoritmalar1 ile sadelestirilerek yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu
veri seti siniflandirma algoritmalarinin her birine girdi olusturarak inga edilen

modellerin basarimlari karsilastirilarak sonu¢ kisminda sunulmustur.

Bir web sayfasina ait metin | Degisim siirecinden basarili ¢ikanlar geliskileri kavgaya
iceriginin kelimelerine donusturup gah[.). gelenler degil, bu degisimi hervlfe.sm. yoluna
uygun sekilde yonetenler oluyor. Toplumsal degisimi
ayrilmis formu yonetmek i¢in gereken tek sermaye ise bilgi. Bilgi farkli
yontemlerle tedarik edilen veriler yigimni olmamalidir. Aslinda
bilgi bir yandan gercegin yapilandirtlmasidir. Bilgi, giivenilir,
gercek, tarafsiz, anlamli ve anlagilir olmalidir. Son
gelismelerden haberdar olmak igin aylik biiltenimize abone
olun.

Ayni metnin degisim siirecinden basarili ¢ikanlar ¢eligkileri kavgaya
dontistiiriip galip gelenl degil, bu degisimi herkesin yoluna
uygun sekild yonetenl oluyor. toplums degisimi yonetmek
islenmis goriiniimii icin gereken tek sermay ise bilgi . Bilgi farkli yontemlerl
tedarik edilen veril y1gmi olmamalidir. Aslinda bilgi bir
yandan gergegin yapilandirilmasidir. Bilgi, giivenilir, gergek,
tarafsiz, anlamli ve anlagilir olmalidir. Son gelismelerden
haberdar olmak i¢in aylik biiltenim abon olun.

Lemmatization ile yeniden

Sekil 2.6 : Lemmatization algoritmasinin kelime torbast {izerinde uygulanmasi
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Govdeleme ve anlamsal olarak koke inme arasindaki en belirgin fark, govdeleme
isleminin bir kelimeyi dogruca kokiine indirirken anlamsal olarak koke inme isleminde

kelimenin anlami dikkate alinarak kokiine inme saglanmis olur. [27]

Normal veri seti ve Snowball Stemmer algoritmasinin kullanildigi veri setinin 6rnek

karsilastirilmasina Sekil 2.6°da yer verilmistir.

2.3.1 Onerilen 6nisleme modeli

Anlamsiz ve 6grenmeyi zorlastiric1 bir takim karakter, say1 ve harflerin adim adim
temizlenmesi kaliteli bir veri seti ile ¢alismak icin 6nemli bir islemdir. Internet
tizerinden elde edilen ham metin dosyalarinin temizlik agsamalarinda siklikla, Python
dilinde yazilmis dogal dil isleme kiti olan, Stemmer ve Lemmatizer fonksiyonlarini
saglayan nltk® kiitiiphanesi, ceviri ve dil analizi saglayan googletrans, Python temel
islem kiitiiphanesi Pandas® ve HTML teknik iceriginin metinden temizlenmesini

saglayan html2text!° kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Bir web sitesine ait ham metin {izerinde uygulanan onisleme siiregleri 3 farkli
yaklagimla gergeklestirilmis, tiim silireclerin makine 0grenmesi basarimina etkileri
gozlemlenmistir. Bu yaklagimlar Sekil 2.7°de ortak ve farkli adimlar ile birlikte

gosterilmistir.
Deneysel ¢aligmanin gergeklestirildigi her yontem i¢in ortak kosulan adimlarda:

. HTML-anlamli metin doniisiimii, tim HTML ve CSS etiket ve kodlarin

metinden ¢ikartir.

. Dil analizi boliimiinde aciklanan yontemler kullanilarak metnin agirlikli dili
tespit edilir. Tespit edilen dil belirlenen giiven yiizdesini sagliyorsa metnin dili olarak
kabul edilir. Eger dil tespiti giivenilmez kabul edilen %70 altinda bir sonug verirse
metin dili ¢aligma kapsaminda onerilen etkisiz kelimelerin skorlanmasi yontemi ile

belirlenir.
YONTEM 1
. Bu yontemde herhangi bir ¢eviri islemi uygulanmaz.

. Metinde yer alan tiim anlamsiz karakterler ve ¢ogul bosluklar temizlenir.

8 https://pypi.org/project/nltk/
® https://pypi.org/project/Pandas/
10 https://pypi.org/project/html2text/
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. Etkisiz kelimeler metinden ¢ikartilir.

. Dil tespit asamasinda belirlenen dil bilgisi kullanilarak dil bazli gdvdeleme ve

anlamsal olarak koke inme islemleri uygulanir.
. Nihai ¢ikt1 Kategori,Web sitesi,Dil,i¢erik formatinda diske kaydedilir.

Ceviri yapilmak istenen bir yontem se¢ildiginde metin dili, belirlenen 7 dil igerisinde
yer almadigi durumlarda metin etkisiz kelimelerin dil bazli silinmesi adimindan
itibaren Yontem 1°e dahil edilir. Metin dili, belirlenen 7 dilden birine sahip oldugunda
Yontem 2 ve Yontem 3’iin hazirlik asamasi olan sinirlhi karakter temizligi islemi
gerceklestirilir. Burada nokta, virgiil, tek tirnak ve noktali virgiil noktalama isaretleri
korunarak sonraki asamalarda yapilacak ceviri islemi dncesinde anlam kaybi en az

seviyeye indirilmeye ¢alisiimaktadir.
YONTEM 2

. Metin 6nceden belirlenen icerik dili kaynak dil olarak kabul edilerek Ingilizce

diline ¢evrilir.

. Govdeleme ve anlamsal olarak kdke inme islemleri ingilizce dili 6zelinde
uygulanir.

. Tiim noktalama isaretleri ve etkisiz kelimeler ¢ikartilir.

. Ingilizce olmayan kelimeler ¢ikartilir.

. Nihai ¢ikt1 Kategori,Web sitesi,Dil,icerik formatinda diske kaydedilir.
YONTEM 3

. Metin 6nceden belirlenen igerik diline gore govdeleme ve anlamsal olarak koke

inme islemlerine tabi tutulur.

. Metin igerik dili kaynak dil olarak kabul edilerek ingilizce diline gevrilir.
. Tiim noktalama isaretleri ve etkisiz kelimeler ¢ikartilir.
. Ingilizce olmayan kelimeler ¢ikartilir.

. Nihai ¢ikt1 Kategori,Web sitesi,Dil,i¢erik formatinda diske kaydedilir.
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2.3.2 Kelime vektorlestirme

Ham metinler bilgisayarlar tarafindan anlasilamazlar. Metinlerin bilgisayar dilinde bir
anlam ifade etmesi ancak sayisal bir temsil ile miimkiin olur. Makine 6grenmesi,
istatistiksel veriler ve algoritmalarla ilgilenen bir alandir ve bu nedenle, metinlerin

sayilara doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Ham Metin

HTML- anlamli
metin déntistimi

Dil Tespiti

Tlm anlamsiz
NO—p- karakterlerin
temizlenmesi
Yes
b Y
7 dsﬁf“e?], . No. Etkisiz kelimelerin
Hoern i | dil bazli silinmesi
mi ?
Yes
A Y
A
Karakterlerin Dile gére
., "y harig Lemmatizasyon-
temizlenmesi Stemming
gl dilden “_6”9‘?_ Ceviri-Dil Isleme
Inglizce'ye ceviri Ceviri Onceligi
Once dil isleme @
A v
Ingilizee'ye gore Dile gtre
Lemmatizasyon- Lemmatizasyon-
Stemming Stemming
4
. R \d
Tim karakterlerin ve -
Ingilizee'ye gore ligili dilden Inglizce'ye
etkisiz kelimelerin ceviri
silinmesi
I Y
Nihai giktinin
ingilizce olmayan | kategori, web
kelimelerin silinmesi > sitesi, dil, icerik
formatinda
kaydedilmesi

Sekil 2.7 : Onisleme siirecleri akis diyagrami
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Ham metinleri sayisal formla temsil etmek ic¢in farkli yaklasimlar mevcuttur. Bu
calismada metinlerin sayilara dontistiiriilmesi i¢in kullanilan Kelime Cantas1t Modeli

ve TFIDF vektorlestirme en yaygin yaklagimlardir.

2.3.2.1 Kelimelerin torbasi (Bag of words)

Metin belgelerini sayisal 6zelliklere doniistiirmek i¢in Kelime Torbasi Modeli
kullanir. Boylece metin, kelimelerden olusan bir ¢anta halini alir ve her bir kelime ayr1
bir nesne olarak incelenir. Kelimelerin karsilasilma sikliklar1 dikkate alinirken sira,

grammer ve anlam gibi 6zellikler g6z ardi edilir.

Sklearn.feature extraction modiilii, ham metin ve goriintiilerden 6zellikler ¢ikarmak
icin yontemler igeren bir Scikit-Learn kiitiiphanesi alt modiiliidiir. Vektorlestirmenin
bu asamasinda bu modilin CountVectorizer smifi kullanilmistir. Bu smnif
kullanilirken belirtilmesi gereken bazi 6nemli parametreler vardir. ki max_features
parametresidir. Bu parametre siniflandiricinin egitilmesi i¢in 6zellik olarak en ¢ok kag
adet kelimenin kullanilmak istenecegini belirtir. Ikinci parametre min_df'tir. Bu, bir
onceki parametrede belirtilen sayidaki ozellikleri igermesi gereken minimum
dokiiman sayisina karsilik gelir. Benzer sekilde, max_df i¢in de deger belirlenir; kesir
yiizdeye karsilik gelir. Omegin 0,7, tiim belgelerin en fazla %70'inde karsilasilan
sozciikleri dahil etmemiz gerektigi anlamina gelir. Bunun nedeni bir belgede bulunan
her kelimenin smiflandirma i¢in uygun olmamasi, belge hakkinda bir bilgi
vermemesidir. Son olarak, stop_words parametresi ile her dilde, dile 6zgii olan, 2 veya
3 harften olusan edat ve baglaglar metinden kaldirilir, ¢linkii duyarhilik analizi
yapildiginda, bu sozciikleri herhangi bir yararl bilgi icermeyecektir. Bu parametrenin
kullanim1 i¢in nltk.corpus kiitiiphanesinin stopwords nesnesi parametreye
aktarilmaktadir. Tiim bu parametrelerin optimizasyonu 1zgara aramasi yontemi ile

gerceklestirilmistir ve bu degerlere karsilastirma tablolarinda yer verilecektir.
Vektorlestirme isleminin hedefi olan metin belgelerinin sayisal karsiliklarina
doniistiiriilmesi islemi CountVectorizer sinifinin fit_transform islevi ile yapilir.
2.3.2.2 TFIDF vektorlestirme

Kelime torbas1 yaklagimi, metnin sayilarla temsil edilmesinde basarilir bir yontemdir.
Ancak, 6nemli bir dezavantaji vardir. Bu yaklagim belgede olus sikliina bagli olarak

bir kelimeye bir puan atar. S6zciigiin baska belgelerde de yiiksek oranda ortaya ¢ikma
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olasilig1 oldugu dikkate alinmaz. TFI-DF, bu sorunu bir kelimenin terim sikligini ters
belge sikligi ile ¢arparak ¢ozer. TF, "Terim Frekansi" anlamina gelir. Bir terimin, IDF

"Ters Belge Frekansi" anlamina gelir.

N
w; i = tf; xlog (— 2.1
ij = tfixlog () (2.1)
Yukaridaki formiilde (2.1) degeri herhangi bir terimin belgede bulunma sayisinin,
belgede en sik bulunan terimin bulunma sayisina oramidir. N/ ise toplam belge

sayisinin ilgili terimin bulundugu belge sayisina oranidir.

Belirli bir belgedeki bir kelimenin i¢in, s6z konusu kelimenin goriilme siklig1 bir
belgede daha yiiksek ancak diger belgelerde daha diisiik ise o kelimenin TFIDF daha
yiiksektir. Calismanin vektorlestirme adimlarinda ayri ayri hem Kelime Torbast hem
de TFIDF metodu ayri1 ayri uygulanmig, Rassal Orman smiflandirma modeli

haricindeki tiim modellerde Bag of words metodu daha yiiksek sonuglar vermistir.
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3. SINIFLANDIRMA MODELI

Istatiksel siniflandirmada siniflandirma modelinin insas1 iki adimdan olusan bir
siirectir. ik olarak her verinin bir siifina ait oldugu kabuliiyle bir veri seti temin edilir
ve bu veri setinin bir kismi egitim veri seti olarak kullanilir. Sonraki adimda ise se¢ilen
bir siniflandirma algoritmasi ile siniflar1 bilinmeyen verilerden olusan bir test veri seti
tizerinde tahminler yapilir. Tahminlerden elde edilen sonuglar ile bilinen sinif etiketleri
karsilastirilir. Bu karsilastirmanin sonucu modelin dogruluk derecesini gosterir. Bu
dogruluk derecesi basarili kabul edilirse model artik yeni verilerin siniflandirilmasinda

kullanilabilir.

Etiketlenmis bir veri setinde Oznitelik vektoriiniin X, etiketlerin Y ve siniflandirma
modelinin C oldugu kabuliiyle; islev C(X) fonksiyonu tarafindan Y degerlerinin
tahminidir. Temel fikir, X’in C altindaki smuiflara ait olma olasiliklarinin tahmin

edilmesidir.

Yeni verilerin siniflandirma tahmin sonuglari ¢oklu sinifli ve ¢oklu etiketli olmak
tizere iki tiir siniflandirma prensibi ile degerlendirilir. Coklu sinifli siniflandirmada her
veri herhangi bir siifa ait olabilir ancak ayni anda yalniz tek bir sinifa atanabilir.
Coklu etiketli siniflandirmada ise bir verinin ayni anda birden fazla smifa ait

olabilecegi varsayimi yapilir.

Bu calismada web sayfalarinin anlamli metinlerinden olusturulmus olan her bir veri
tek bir siif ile iliskilendirilmistir. Bu nedenle temel prensip ¢oklu sinifli siniflandirma

modeline uygundur. [13]

3.1 Kullanilan Siniflandirma Algoritmalar:

Bu calismada asagidaki siniflama ve regresyon modelleri kullanilmistir:
e Lojistik Regresyon
e Destek Vektor Makineleri (SVM)

e Karar Agaclar (Decision Tree)
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¢ Rassal Orman (Random Forest)
e Gaussian Naive-Bayes

e KNeighbors Classifier

e OneVSRest Classification

e Ensemble Classification

3.1.1 Logistic regression siniflandirma modeli

Logistik Regresyon tahmin edilmek istenilen degiskenin kategorik bir degisken oldugu
durumlarda kullanilabilen bir siniflandirma modelidir. Tiim regresyon analizleri gibi,
lojistik regresyon da ongoriicii bir analizdir. Verileri tanimlamak ve bir bagiml ikili
degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in
lojistik regresyon kullanilir. Diger bir ifade ile, y degiskenin olma olasilig ile veri
setindeki x Oznitelikleri arasindaki iliskinin anlagilmasini saglar. Giris degerleri (x),
bir ¢ikis degerini (y) tahmin etmek i¢in agirliklar veya katsay1 degerleri kullanilarak
dogrusal olarak birlestirilir. Lojistik regresyonun ikili lojistik regresyon, multinomiyal
lojistik regresyon ve sirali lojistik regresyon olmak {izere 3 tipi vardir. Kategorik
cevabin yalnizca iki sonuca sahip oldugu durumlarda ikili lojistik regresyon (Binary
Logistic Regression) kullanilir. Belirli bir siraya tabi olmayan, 3 veya daha fazla
kategorik cevabin bulundugu durumlar i¢in multinomiyal lojistik regresyon
(Multinomial Logistic Regression) kullanilir. Kategorik siniflandirmanin belirli bir
aralikta sirali sonuglar verdigi durumlar icin ise Sirali Lojistik Regresyon (Ordinal
Logistic Regression) kullanilir. Bu ¢aligmada sirali olmayan 17 farkli kategorik cevap

bulunacagindan multinomiyal lojistik regresyon kullanilmistir.

Lineer Regresyon modeli regresyon i¢in basarili olsa dahi smiflandirma icin
basarisizdir. Bunun nedeni dogrusal bir modelin olasiliklar1 vermemesidir. Dogrusal
regresyon iki smif olan durumlarda siniflardan birini 0, digerini 1 ile etiketler ve bu
siniflar1 sayilar olarak goriir. Daha sonra noktalar ve hiper diizlem arasindaki
mesafeleri en aza indirir. Ancak tahmin edilen sonu¢ bir olasilik degil noktalarin
enterpolasyonundan ibarettir. Bu da bir sinifin digerinden ayrilmasi i¢in anlaml bir

esigin olmadig1 anlamina gelir.

Lineer Regresyon yonteminde bagimsiz degiskenlerin parametreleri Ordinary Least
Squares (OLS) (Carl Friedrich Gauss, 1795) yontemiyle tahmin edilirken Lojistik
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regresyonda parametreler Maximum Likelihood (MLE) (R. A. Fisher, 1912)
yontemiyle hesaplanir. Siradan En Kiigiik Kareler (OLS) regresyonu, bir veya daha
fazla bagimsiz degisken ve bir bagimli degisken arasindaki iliskiyi tahmin eden
istatistiksel bir analiz yontemidir [14]. Y&nteme ismini veren bu en kii¢lik kareler veri
kiimesinden elde edilen yanitlar ile dogrusal yaklasimla 6ngdriilen yanitlar arasindaki
kare dikey mesafelerin toplamini en aza indirerek elde edilir. Ozetle dogrusal bir
regresyon modelinde bulunan bilinmeyen parametreleri yaklasik olarak belirlemek

i¢in bir yontemdir.

Lojistik regresyonda kullanilan Maksimum Olabilirlik Yaklagimi (MLE) yontemi ise
cesitli makine Ogrenme algoritmalari tarafindan kullanilan ortak bir 6grenme
algoritmasidir ve gorevi sonsuz sayidaki parametre icinden veri setinin goriilme
olasiligin1 maksimize eden en iyi parametreleri segcmektir. Bir diger deyisle istatistiksel
bir modelin parametrelerinin tahmininde ve bu modelin veri kiimesindeki verilere
uydurulmasinda kullanilir [15]. Veri setinde gozlemlenen normal dagilimin ortalama
degeri modelin 6ngoriisii ile uyusmayabilir. Buradaki ortalama degerin verinin degil
dagilimin ortalama degeri oldugu unutulmamalidir. Bu uyusma en basit ifadesiyle
modelin normal dagilimin ortalama degerinin oldugu bolgeye kaydirilmasi olarak da
aciklanabilir. Ongoriilen degerlerin veri setinde goriilme olasiligini artirmanin yolu
belirlenecek uygun parametreler sayesinde veri seti dagilim ortalama degeri ile 6ngorii
sikliginin oldugu bolgeleri ortiistiirmektir. Bu sayede dngoriilen degerlerin veri setinde
gozlemlenme olasiligi maksimuma ¢ikmis olacaktir. Ozetle Maksimum Olabilirlik
Yaklasimi belirledigi parametreler ile hangi egrinin veri setine uyma olasiliginin en

yiiksek oldugunu sdylemektedir.

3.1.2 Destek vektor makineleri siniflandirma modeli

Destek Vektdér Makinasi (Support Vector Machine)! hem smiflandirma hem de
regresyon problemlerinde kullanilabilen denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir.
Siniflandirma problemlerinde daha sik kullanilmakta olan bu algoritmada, her bir veri
0gesi n-boyutlu uzayda (n 6znitelik sayisini belirtir) bir nokta ile temsil edilir. Farkli

siiflara ait 6gelerin miimkiin olan en genis araliklarla bdliinmesi i¢in iki sinifi en iyi

(V. Vladimir N., C. Alexey Ya., 1963)
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ayiran hiper diizlem ¢izilir ve siniflandirma islemi yapilir. Diger bir deyisle Destek

Vektor Makinasi iki sinifi birbirinden ayiran sinirdir denilebilir. [16]

-

Vi

x

Sekil 3.1 : Destek Vektdr Makinesi hiper diizlem ayrimi

Iki smifi bir hiper diizlemle ayirmak diger siniflandirma algoritmalarinda da kullanilan
bir islemdir. Ancak burada temel nokta dogru bir hiper diizlemin nasil ¢izilecegidir.
Destek vektor Makinasi algoritmasinda en yakin veri noktasi (sinif) ile hiper diizlemin
uzakliginin maksimum oldugu diizlem en basarili hiper diizlem kabul edilir. Burada
algoritmaya ismini veren destek vektorleri hiper diizleme daha yakin olan ve hiper
diizlemin konumunu belirleyen veri noktalaridir. Bir hiper diizlemin simiflar
birbirinden dogru sekilde ayirmis olmasi zorunlulugu diizlem-sinif uzakligi
maksimizasyonundan daha oncelikli bir kistastir. Bu nedenle Destek Vektor Makinasi
algoritmas1 dogru siniflandirmay1 yapan hiper diizlemi secer. Ancak bir sinifa ait
0genin belirgin sekilde diger bir sinifa ait alanin i¢inde yer aldig1 durumlarda diiz bir
¢izgi cizilemez. Boyle durumlarda Destek Vektdr Makinasi algoritmasi bu ve benzeri
aykiri noktalar1 yok sayma ve maksimum marjli hiper diizlem bulma &zelligine

sahiptir.

Iki simif arasinda dogrusal bir hiper diizlemin bulunamayacagi durumlar da vardir.
Boyle durumlarda Destek Vektor Makinasi algoritmasi bir takim veri doniisiimleri
yaparak ayrilamaz olan problemi ayrilabilir hale getirebilir. Ornegin iki farkli sinifin
kare ve yildizlardan olustugunu varsayalim. Kare ve yildiz dagilim x ve y orijinlerinin
etrafinda konumlanmis olsun. Karelerin koordinat diizleminde orijine yildizlardan

daha yakin oldugu kabul edilsin. Yani bu iki sinif birbirinden ancak bir eliptik diizlem
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ile aymrabilir olsun. Burada z = x? 4+ y? seklinde bir doniisiim yapildiginda z
eksenindeki tiim degerler pozitif olacagindan ve varsayimdan dolay1 karelerin orijine
daha yakin, yani mutlak degerleri yildizlarinkinden daha kiigiik, oldugundan problem
dogrusal bir hiper diizlem cizilebilir hale gelecektir. Bu islem destek vektor makinasi
algoritmasinda bulunan ¢ekirdek numarast (kernel trick) teknigi [17] ile
gergeklestirilir. Bu teknikle algoritma bazi karmasik veri doniisiimleri yapar ve
tarafimizdan tanimlanan etiketlere gore verileri ayirma islemini 6grenir. Sekil 3.2°de
uzayindaki dagilimlarinin dogrusal bir hiper diizleme olanak vermedigi kare ve yildiz
sinifi verileri z = x2 + y? doniisiimii ile R® uzayinda, dogrusal bir hiper diizlem ile

ayrilabilir hale gelmistir.
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Sekil 3.2 : Cekirdek numarast doniisiim teknigi
3.1.3 Karar agaclar: siniflandirma modeli

Makine 6grenmesi modelleri arasinda ¢alisma mantig1 insan zihnine en yakin oldugu
diisiiniilen model karar agaglaridir. Insanlarin zihinlerindeki karar alma mekanizmasi
1-2 veya daha c¢ok katmanli karar agaci derinligine sahip olabilmektedir. Sayisal bir
degerin belirli bir aralikta olup olmadiginin mukayesesi dahi insan zihnindeki en basit
karar agac1 modelinin 6rnegidir. Karar Agaci, anlamak ve yorumlamak i¢in en kolay
ve popililer siniflandirma algoritmalarindan biridir. Hem siniflandirma hem de
regresyon tirii bir problem icin kullanilabilir. Egitim siiresi, Neurol Network
algoritmasima gore daha hizlidir ve yiiksek boyutlu verileri dogru bir sekilde

isleyebilir.

Smiflandirma agaci (classification tree) veya tahmin agaci gibi uygulamalara karar
agaci modelinin alt yontemleri denebilir. Siniflandirma agacinda kullanilan bir¢ok

algoritma mevcuttur. 1D3, C4.5, C5.0, CART, CHAID ve QUEST bunlardan bir
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kacidir. Bu algoritmalarin basinda ID3 ve C4.5 algoritmalar1 gelmektedir. C4.5
algoritmasi ID3 algoritmasinin [6] gelistirilmis halidir. Ayn1 sekilde C5.0 algoritmasi
da C4.5 algoritmasimin gelistirilmis hali olup, iki algoritmadan elde edilen sonuglar
ayni olsa dahi C5.0 bigim olarak daha diizgiin karar agaglar1 elde etmeyi saglamaktadir

ve bliylik veri setleri i¢in kullanilmaktadir.

ID3 algoritmasinda tek tek 6zellik vektorleri incelenir ve en yiiksek bilgi kazancina
sahip ozellik, agacta dallanma yapmak igin segilir. C4.5 agacinin ID3 agacindan en
biiyilk farki normallestirme kullanmasidir. Her 6zelligin normallestirilmis bilgi
kazanim1 hesaplanir. Yani ID3 agac1 lizerinde entropi veya bilgi kazanci hesabi yapilir
ve bu degere gore karar noktalar1 belirlenir. C4.5 agacinda ise entropi degerleri birer
oran olarak tutulur. Ayrica C4.5 algoritmasinda agag¢ dallar1 kullanim sikliklarina goére
agag lizerinde konum degistirebilirler. Bu da ID3 agacinin yaklasimindan farkli olarak

C4.5 agacinda budama (prunning) islemi yapilmasidir. [18]

Karar agaclar1 tekniginde verinin siniflandirilmast 6grenme ve smiflandirma olmak
lizere iki asamadan olusur. Ogrenme asamasinda &nceden etiketlenmis olan veri
algoritma tarafindan analiz edilir ve model verilen egitim verilerine dayanarak
gelistirilir. Siniflandirma diger bir deyisle tahmin adimda, verilen verinin cevabini
tahmin etmek i¢in model kullanilir. Ogrenilen bu model karar agaci olarak gosterilir.
Siiflandirma asamasinda ise model bir takim test verisi ile sinanir. Bu islem karar
agaclarinin dogrulugunu belirlemek i¢in gerceklestirilir. Eger dogruluk belirlenen
esiklerin iizerinde ise artik model yeni verilerin smiflandirilmasi amaciyla

kullanilabilir. [19]

Bir karar agaci, ¢cok sayida kayit iceren bir veri kiimesini, bir dizi karar kurallar
uygulayarak daha kii¢iik kiimelere bolmek i¢in kullanilan bir yapidir. Yani basit karar
verme adimlar1 uygulanarak, biiyiikk miktarlardaki veriyi, ¢ok kiiciik veri gruplarina

bolerek kullanilan bir yapidir. [20]

Karar agaclar1 modelinde temel mantik bilgi kazaniminin maksimize edilmesidir.
Bunun saglanmasi i¢in rasgelme oranlarimin minimuma indirilmesi gerekmektedir. Bu
nedenle model her diigiimde hata fonksiyonunu tekrar hesaplayarak en diisiik hataya
sahip durumu secer. Burada amag, gruplara ayrilan veri seti 6rneklerinin ayni siif
etiketine sahip olana dek tekrar tekrar gruplara ayrilmasidir. Bu islem sonucunda

egitim verisinde hangi alanlarin hangi sira ile agaci olusturacag: belirlenmis olur.
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Karar agacit modelinde veri setinin en ayirt edici niteligi belirlenir. Bu deger karar
agacinin kokii olarak alinir. Bu kok niteligin alt diigimleri de ayni isleme tabi tutularak
alt veri kiimesi olusturulur. Olusturulan her bir alt veri kiimesi i¢in yeni en ayirt edici
nitelik belirlenir ve bu nitelik bir sonraki alt veri kiimeleri igin kok diigiimi temsil
eder. Burada en ayirt edici nitelik belirlenirken bilgi kazanci dlgiiliir. Veri bir 6zellige
gore boliindiigiinde elde edilen her bir veri kiimesinin belirsizligi minimum ve bilgi

kazanci maksimum olmalidir. [20]

Bilgi kazanc1 dlgiiliirken Entropy kullanilir. Entropy?? rastgeleligin ve diizensizligin
hangi olasiliklarla ortaya c¢ikacagimi gosterir. Olasiliklarin esit oldugu durumlar
belirsizligin yiiksek oldugu anlamini tasir. Dolayisiyla verinin entropiyi en aza

indirecek sekilde boliinmesi gerekir.

Entropy:

H=—Y" P(x)logP(x) (3.1)

Entropi denkleminde (3.1), p (x) belirli bir sinifa ait grubun yiizdesini ve H ise

entropiyi belirtmektedir.

Karar agacimizin entropi degerini en aza indirgeyen boliinmeler yapmasini isteriz. En
iyi bolinmeyi belirlemek iginde bilgi kazancini kullaniriz. Bilgi kazanci (3.2)

asagidaki esitlik ile hesaplanir:

Bilgi kazanci:
n

V]
M (3.2)

Gain(S,D) = H(S) = )’
Burada, S orijinal veri kiimesidir ve D ise kiimenin boliinmiis bir pargasidir. Her V,
S’nin bir alt kiimesidir. V’nin tiimii ayriktir ve S’yi olusturmaktadir. Bu durumda bilgi
kazanci, boliinmeden 6nceki orjinal veri setinin entropisi ile her bir 6zniteligin entropi
degeri arasindaki fark olarak tanimlanmaktadir. Entropi diizensizlik diizeyinin
gostergesi iken, enformasyon olusmus ve olusmakta olan diizenin derecesini ifade

eder.

12 Entropi (Claude Shannon, 1948.)
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Karar agacglarinda karar diigtimlerini olusturacak en iyi niteligin secilmesinin bir diger
sebebi kok diigiimde agacin dengeli bir sekilde dallanmasini ve smiflandirma

algoritmasinin verimli olmasini saglamaktir. [20]

Her bir yeni alt veri kiimesi i¢in en ayirt edici 6zellik belirleme islemi 6zyinelemeli
(recursive) olarak tekrarlanir. Ozyinelemeli parcalama olarak adlandirilan bu siireg
tekrarlama igleminin tahmin {izerinde etkisi kalmayana kadar siirer. Boylelikle her
diiglim icin veri seti 6rnekleri ayn1 gruba ait olmus demektir. Artik 6rnekleri bolecek
baska bir 6zellik kalmamistir. Karar agacinin yaprak olarak ifade edilebilecek olan son

degerleri ise elde edilen sonuglardir.

Bu caligmada agaglar, ara diiglimlerde veri setinden girdi olarak alinmis metin
pargaciginin kelimeleri, yaprak diiglimiinde ise girdi olarak verilen verinin sinif bilgisi
ile 6grenme islevini yerine getirmistir. Parametrelerin optimizasyonu ise 1zgara

aramasi (grid search) algoritmasi ile gergeklestirilmistir.

3.1.4 Rassal orman siniflandirma modeli

Rassal orman algoritmasi1 Bagging (Breiman, 1996) yontemi ve Random Subspace
(Tin Kam Ho, 1998) yontemlerinin birlesiminden olusmaktadir. Algoritmanin diisiik
sapma miktarlariyla iyi tahminler liretmesinin sebebi segilen agaclar arasindaki diisiik
korelasyondur. Bu etkiyi saglayan en onemli faktor agaglarin birbirlerini tekil
hatalardan korumalaridir. Baz1 agaclar hatali olsa dahi, diger bir¢ok aga¢ dogru
olacaktir, bdylece bir grup olarak agaglar dogru yonde hareket edecektir. Bu da
birbirinden oldugunca farkli agaglarin se¢cimiyle miimkiin olmaktadir. Rassal orman,
adindan da anlasilacagi gibi, bir arada c¢alisan ¢ok sayida tekil karar agacindan olusur.
Her bir aga¢ bir sinif tahmininde bulunmakta ve en fazla oyu alan smif, modelin

Ongoriisii haline gelmektedir.

Rassal orman (Random Forest) algoritmas1 denetimli bir siniflandirma algoritmasidir.
Bu algoritma hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinde uygulanabilir olan,
karar agaglar1 temelli makine 6grenmesi modellerinden biridir. Rassal ormani karar
agaclarindan ayiran en belirgin yon, karar agaglarinin en biiyiik problemi olan asir1
O0grenme-veriyi ezberleme (overfitting) sorununun bu modelde ¢6ziilmiis olmasidir.
Rassal orman modelinde hem veri setinden hem de 6znitelik setinden rassal olarak
10’larca farkl: alt setler alinir ve bunlar egitilir. Boylece bir¢ok karar agaci elde edilir

ve her bir karar agaci kendi tahminlerini yapar. Iste tam bu noktada karar agaglarmin
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en biiyiik problemi olan asirt 6grenme sorunu ¢oziiliir. Bunun nedeni rassal orman
modelinin farkli veri setleri lizerinde egitim gergeklestirmesi nedeniyle varyansi
diistirmesidir. Nihayetinde regresyon problemi ig¢in karar agaglarinin tahminlerinin
ortalamas1 ve siniflandirma problemi i¢in tahminler arasindan yiiksek oy alan tahmin

secilir. [21]

Daha derine inildiginde, rassal orman algoritmasinda agaglar olusturulurken Bootstrap
orneklemeleri ve her diigiim ayriminda rastgele se¢ilen m adet tahmin edici kullanilir.
Bootstrap metodunun temel mantig1 mevcut veri setinden ¢ok biiyiik veri setleri
yapmak iizere yeniden 6rneklemeler almasidir. Gelistirilen agaglar budanmaz (Archer,
2008; Beriman, 2001). Budamanin olmamas: Rassal orman’t diger karar agaci
yontemlerinden daha avantajli hale getirmektedir. Eger rassal orman siniflandirma i¢in
kullanilacaksa agaglar, her yaprak diigiimii sadece belirli bir smifin iiyelerini
barindiracak sekilde olusturulurlar. Rassal orman siiflandiricisi ile bir agag iiretmek
icin kullanici tarafindan tanimlanan 2 parametre gereklidir. Bu parametreler, en iyi
boliinmeyi belirlemek i¢in her bir diigiimde kullanilan degiskenlerin sayist (m) ve
gelistirilecek agaglarin sayis1 (N)’dir (Pal, 2005). Bu m adet degisken her diiglimde
tim degiskenler arasindan rasgele secilir ve aralarindan en iyi olan dal belirlenir.
Degisken sayist m genelde toplam degisken sayisinin kare kokiine esit alindiginda en

optimum sonuca ulagilir. [21]

Olusan smiflarin homojenlik kriteri GINI indeksidir. GINI indeksinin diisiik olmas1 o
sinifin homojen olmasina isaret eder. Bir alt diiglim bir iist diiglimden daha diisiik GINI
indeksine sahipse o dal basarili olarak yorumlanir. Tiim veri setinin GINI indeksi, veri
setinde segilen her bir veri i¢in verinin kendisinden kiiciik ve kendisinden biiytik
eleman sayilarma boliimiiniin karelerinin toplaminin 1°den ¢ikartilasi ile hesaplanir.
Indeks hesaplandiktan sonra test veri setlerinin smiflar1 bu hesaplama baz aliarak

belirlenir. Elde edilen sonuglara 1s181nda en faydali siniflandirma yapilmis olur.[21]

Rassal ormandaki parametreler ya modelin tahmin giiciinii arttirmak ya da modeli daha
hizli hale getirmek i¢in kullanilir. Genel olarak, daha yiiksek sayida aga¢ performansi
artirir ve tahminleri daha kararli hale getirir, fakat ayn1 zamanda hesaplamay1 da

yavaslatir.

Onemli bir hiperparametre “max_features”, yani rassal ormanin tek bir agacta

denemesine izin verilen maksimum 6zellik sayisidir. Hiz agisindan énemli olan diger
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hiperparametre, “min_sample leaf” dir. Bu, adindan da anlagilacagi gibi, bir alt

diigiimii ayirmak i¢in gereken minimum yaprak sayisini belirler. [21]

Agac yapist Karar Agaclar1 smiflandiricisindaki kullannma 6zdes sekilde, ara
diigtimlerde veri setinden girdi olarak alinmis metin parcaciginin kelimeleri, yaprak
diigiimiinde ise girdi olarak verilen verinin sinif bilgisi ile 6grenme islevini yerine
getirmistir. Parametrelerin optimizasyonu ise 1zgara aramasi (grid search) algoritmasi

ile gerceklestirilmistir.

3.1.5 Naive Bayes siniflandirma modeli

Naive Bayes yontemi bir sonucun ortaya ¢ikma ihtimalinin en yiiksek oldugu kosula
gore sonug {ireten bir siniflandirma algoritmasidir. Devamli degisen dinamik veriler
icin test ve egitim siireci tekrarlanacagindan dolay1 bu tiir veri setleri i¢in uygun bir
algoritma degildir.

P(v|h)«P(h)

P(h|v) = Y

(3.3)

Algoritma tipki Bayes Teoremi’ndeki (3.3) aymi hesapla, egitim fazi sayesinde
onceden bilinen, yani onceden siniflandirilmis bir veriden yola ¢ikarak yeni bir
hipotezin olma olasiligin1 hesaplayabilmemiz i¢in bize yol gosterir. P(h | v) ifadesi, v
verisi bilindiginde hipotez h‘nin olasiligidir. Buna sonsal (posterior) olasilik denir.
P(d | h) ifadesi, h hipotezinin dogru oldugu varsayildiginda v verisinin olasiligidir.
P(h), verinin ne olduguna bakilmaksizin hipotezin olasiligidir. P(v) ise hipotezden
bagimsiz olarak verinin olasiligidir. Bir¢ok hipotez i¢in sonsal olasilik hesaplandiktan
sonra bunlar arasindan en yiiksek olani segilir. Diger bir deyisle v verisine P(h | V)
olasilig1 maksimum olan sinifi atamaktir. Burada 6nemli noktalardan biri yontemin
P(vl, v2, v3 | h) seklinde her bir 6zellik i¢in olasilik hesaplamak yerine, 6zelliklerin
kosullu bagimsiz olduklar1 varsayimi ile hesap P(dl |h)”< P(d2 | h) seklinde
yapilmaktadir. Naive 6n adi smiflandirmay: etkileyen degiskenlerin birbirinden

bagimsiz oldugu varsayimini temsil eder.

Naive Bayes modelinde her bir sinifin olasiliklari ve verilen her farkli girdi
degerlerinin olasiliklar1 hesaplanir. Bu nedenle model, optimizasyon i¢in herhangi bir

parametreye ihtiya¢c duymaz ve egitim verilerinde 6grenmede oldukca hizlidir.
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Naive Bayes simiflandirma algoritmas1 GuassianNB, Multi-variate Bernoulli Naive

Bayes ve Multinomial Naive Bayes olmak iizere ii¢ farkli yaklasim igermektedir.

3.1.5.1 GuassianNB simiflandirici

Ozniteliklerin normal bir Gauss dagilimina 6zdes karakteristikte ve siirekli oldugu

smiflandirma modelidir.

3.1.5.2 Multi-Variate Bernoulli Naive Bayes simiflandirici

Veri setindeki tiim 6zellik vektorlerini 1 ve 0 degerlerine eslemektedir.

3.1.5.3 Multinomial Naive Bayes siniflandirici

Bir terimin belgede bulunma siklig1 baz alinarak terim frekansina gore siniflandirma

yapilan modeldir.

3.1.6 kNN siniflandirma modeli

K-en yakin komsuluk algoritmasi (T. M. Cover, P. E. Hart, 1967) hem siniflandirma
hem de regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan denetimli bir 6grenme
algoritmasidir. KNN algoritmasinda sinifi tahmin edilmek istenen veri ile mevcut
veriler arasindaki uzakliklar hesaplanir ve k sayida yakin komsuluklarina gore
siniflandirma yapilir. Béylece yeni veriye yakin olan komsular uzak olanlara gore daha
fazla katkida bulunmus olurlar. Uzakliklar hesaplanirken 6klid uzakligi, manhattan
uzakligi, euclidean uzakligi ve minkowski uzakligi mesafe hesaplama yontemleri

kullanilmaktadir.

kNN algoritmasinda komsuluk sayis1 k, model olusturulurken belirtilmesi gereken bir
hiper parametredir. Her veri setinin kendine 6zgii gereksinimleri olacagi géz 6nilinde
bulunduruldugunda bir veri seti i¢in optimum olan bir k sayisinin her tiir veri setine
uymayacag1 asikardir. Az sayida komsuluk sayisi segilmesi durumunda giiriiltii
siiflandirma bagarimi tizerinde yiiksek bir etkiye sahip olacaktir. Cok sayida komsu

secilmesi durumunda ise hesaplama maliyeti artmis olacaktir.

KNN algoritmas: giiriiltiilii egitim verilerine kars1 dayanakli olmasindan dolay1
poplilerdir. Algoritma model olusturmak i¢in herhangi bir egitim veri setine ihtiyac
duymaz, bu durum tembel algoritma olarak da ifade edilir. Test asamasinda tiim egitim
verisi kullanilir. Bu egitimin hizli olmasi anlamina gelirken zaman ve hafiza

bakimindan daha maliyetli bir test siireci anlamina gelir. Ciinkii algoritma ile veriler
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arasindaki uzaklik bilgilerinin tiimiinii saklandigindan, biiyiikk veriler {izerinde

calisilirken ¢ok fazla bellek alanina ihtiya¢ duyulur.

Y 4 Vi
[ | [ |
L "
[ ] | .
E g L
k=1 k=13
X X

Sekil 3.3 : Yakin Komsuluk modeli k = 1 ve k = 3 komsuluklar1
3.1.7 Kolektif 6grenme simiflandirma modeli (Ensemble Learning)

Kolektif 6grenme (Ensemble Learning) ya da diger adiyla siiflandirici topluluklart,
siiflandirma basarimini artirmak i¢in birden ¢ok siniflandirma algoritmasini bir arada
kullanma mantigin1 temel alan bir yapay 6grenme yontemidir. Literatiirde basta en
yaygin kullanilan Destek Vektor Makinasi, Karar Agaclari, Rassal Orman, Yapay
Sinir Aglar1 olmak Tlzere bir¢ok siniflandirma algoritmasi Onerilmistir. Bu
siiflandiricilar tekil 6greniciler olarak da adlandirilir. Bu tekil 6grencilerin farkli veri
setleri ve farkli siniflandirma ihtiyaglari karsisinda farkli basarimlar gostermektedir.
Veri seti lizerinde uygulanan 0n islem adimlar1 ve smiflandiricinin uygun
parametrelerle optimizasyonu siniflandirma dogrulugunu secilen tekil 6grenici igin
ancak belli bir noktaya kadar iyilestirebilmektedir. Kolektif 6grenme metodu,
kullanilan egitim verisinin yapisina uygun ve gesitli denemeler yaparak bir model
olusturur ve tahminler verilen test verisi iizerinde belirlenen bu model ile

gerceklestirilir.

Bu simiflandirma yonteminde temel amag¢ standart sapma ve varyansi azaltmaktir.
Baslangicta veri setinden yeni alt kiimeler cikartilir. Veri alt kiimeleri farkh
simiflandiric1 algoritmalarla egitilir ve sonuglar bir araya getirilir. Burada basarilt
sonu¢ almak i¢in tekil 6grenicilerden gelecek sonucglar da yiiksek bagarima sahip

olmalidir. Bu kolektif sonucu daha da yukar1 ¢ekecektir. Kolektif 6grenme modelinin
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baslica ¢esitleri Bagging, Boosting, Random Subspaces, Dagging ve Decorate
metodlaridir. [22]

3.1.7.1 Bagging simiflandirici

Bu yontemde, temel 6grenicilerin (base learner) her biri, egitim setinin rastgele se¢ilen
farkli alt kiimeleriyle egitilir. Bagging, “bootstrap aggregation” ifadesinden
tiiretilmistir. Burada temel fikir yeniden 6rneklem yontemi ile tekrar tekrar 6rnekler
cekerek yeni agaclar olusturmaktir. Bu yeni agaglardan olusan agag¢ toplulugu
modelleme i¢in kullanilir ve her birinin tahminine basvurulur. Tahminlere gore bir

ortalama belirlenir ve sonucunda tek bir tahmin degeri ortaya cikar.

3.1.7.2 Boosting siniflandirici

Boosting siniflandirict da temel fikir birgok zayif tekil 6greniciyi ardisik olarak bir
araya getirip gli¢lii bir 6grenici meydana getirmektir. Gradient Boosting ve AdaBoost
metodlart Boosting simiflandiricinin en bilinen ve sik kullanilan metodlaridir.
AdaBoost metodunun temel dinamigi kendinden dnce gelen bir tahmin edici modelin
ogrenmede geri kaldigi egitim verilerine daha fazla 6nem vermesidir. Gradient
Boosting metodunda ise zayif tahmin modellerinin bir araya gelmesiyle tipik olarak
karar agaglarinin olusturdugu bir model olusturur. Tahmin ediciler tekrar egitildikten
sonra basarimlarina gore siralanirlar ve bu noktadan sonra tahminler Bagging metodu

ile yapilir.

3.1.7.3 Extremly randomized trees

Asirt Rassal Agaclar siniflandirici (Geurts et al.,, 2006) temelde Rassal Orman
siniflandirma algoritmasina c¢ok benzemekle birlikte karar agaclarmin insasi
bakimindan farklilik gdsterir. Birincisi siniflandiriciyr egitmek icin birden fazla agac
secilir ve her agag egitim verilerinin tiimii kullanilarak egitilir. Ikincisi ise modelin bir
diigiimii parcalara ayirirken en 6nemli 6zelligi aramak yerine, rastgele bir 6zellik alt
kiimesi secmesidir. Bu, genellikle daha 1yi bir modelle sonuglanan genis bir gesitlilikle
sonuglanir ve bu artan rastgelelilik varyansin Rassal Orman’a kiyasla daha da

diismesini saglar. [23]

3.1.7.4 VVoting simiflandirici

Voting siniflandiric1 farkli siiflandirma modellerinden gelen tahminleri bir araya
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getiren ve bu degerler arasindan se¢im yaparak nihai tahmini elde edildigi bir
yaklasimdir. Genel bir ifadeyle, her algoritmanin farkli yonlerini bir araya getiren bir
yaklasimdir ve bu nedenle gergek bir siniflandirma algoritmasi degildir. Nihai ¢ikti

tahminler arasindan oy ¢oklugu prensibi ile segilir.

3.1.8 OneVSRest siniflandirici

Bu yaklasim c¢oklu sinifli siniflandirma icin yaygin kullanilan bir stratejidir. Temel
fikir, ¢oklu sinifli bir siniflandirmada problemin ikili siniflandirma olarak ele alinip
siniflardan birinin digerlerinden ayrilmasi ve kalan tiim siniflarin tek bir sinif etiketi
altinda toplanmasidir. Tim ikili smiflandiricilarin ¢alistirilmast ve en giivenilir

tahminin se¢ilmesiyle nihai sonuca ulagilmis olur.

3.2 Simflandirma Modelinin Ol¢iim Kriteri

Bu calismada insa edilen siiflandirma modellerinin bagsarimlarinin test edilmesi i¢in
hata metrisindeki dort temel deger ile hesaplanan 6l¢iim degerleri kullanilmistir. Hata
matrisi dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif olmak {izere dort

degerden meydana gelir.

Sekil 3.4 ‘de hata matrisini meydana getiren kavramlar ¢alismada temsil ettikleri
anlamlar ile tanimlanmigtir. Burada kullanilan “bir web sitesinin sinifi” ifadesi o web

sitesinin konusunu ve web ortaminda en muhtemel hizmet alanini temsil etmektedir.

Dogru Pozitif (True positive, TP) Egitim kategorisindeki bir web sayfasina Egitim
kategorisinde oldugunu tahmin etmek

Yanlis Pozitif (False positive, FP) Egitim kategorisinde olmayan bir web sayfasina
Egitim kategorisinde oldugunu iddia etmek

Yanlig Negatif (False negative, FN) Egitim kategorisindeki bir web sayfasina Egitim
kategorisinde olmadigini iddia etmek

Dogru Negatif (True negative, TN) Egitim kategorisinde olmayan bir web sayfasina
egitim kategorisinde olmadigini tahmin etmek

Sekil 3.4 : Hata matrisi kavramlarinin web simiflandirmasi temsilleri ile agiklanmasi.

38



Bu degerler ingilizce karsiliklarinin bas harfleri olan TP, FP, TN, FN kisaltmalariyla
temsil edilmektedir.

Gergek Degerler
Pozitif Negatif
c 5 Pozitif TP FP
E%
S %
AR Negatif FN TN

Sekil 3.5 : Hata matrisi.

Bu tanimlama iki sinifl1 bir siniflandirici igin temel ifadedir. Calismamizda 17 kategori

bulundugundan dolay1 Sekil 3.5’deki matris 17 satir ve siitundan olusur.

Hata matrisini meydana getiren bu dort deger cesitli kombinasyonlarla formdiile
edildiginde basar1 Olglim kriterleri elde edilir. Bunlar duyarlilik(recall),
kesinlik(precision) ve F1 skorudur.

Duyarlilik tim pozitif siniflardan ne kadar dogru tahmin edildigini gosterir. (3.4)

TP

Duyarlilik (Recall) = p—— (3.4)
Kesinlik tiim siniflardan ne kadar dogru tahmin edildigini gosterir. (3.5)
Ny . TP
Kesinlik (Precision) = (3.5)
TP+FP

F-skor duyarlilik ve kesinlik degerleri ayn1 anda 6lgmeyi saglar ve bu iki degerin

harmonik ortalamasidir. (3.6)

2 x Duyarlilik x Kesinlik

F1 — skoru = (3.6)

Duyarlilik+Kesinlik

Sekil 3.6°de ¢alismada olusturulmus bir siniflandirma modeli i¢in tahmin sonuglari ile

elde edilen kriterler sinif bazli olarak gorsellestirilerek sunulmustur.
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Siniflandirma raporu
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Olcim kriterleri

Sekil 3.6 : Olgiim kriterleri tiiriindeki stiflandirma raporunun gorsellestirilmis formu.
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4. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ

Calismanin sonucunda web sitelerinin ham metinleri tizerinden elde edilen bir veri seti
ile ¢oklu simifli siniflandirma yapilmis ve mevcut siniflandirma modelerinin
basarimlar1 gozlenmistir. Sonuglar goz oniine alindiginda en yiiksek smiflandirma
basarimini sirasiyla OnevsRest (%84), Lojistik Regresyon (%84) ve Gradient
Boosting (%83) algoritmalar1 gostermistir. Diger algoritmalar birbirlerine oldukca

yakin dogruluk oranlarina sahiptir.

Siniflandinc Dogruluklan

Kolektif GradientBoosting
Kolektif BaggingClassifier
Kolektif ExtraTrees

k Em Yakin Komsuluk
MNaive Bayes

Karar Adaclan

Rassal Orman

OneWsRest

Destek Wektdr Makineleri

Logistic regression

T
00 02 04 06 08
Dogruluk %

Sekil 4.1 : Siniflandirma algoritmalari basar1 karsilastirmasi.

Sekil 4.1°de smiflandirma algoritmalarinin basar1 karsilagtirilmalart gorsel olarak

sunulmustur. Sayisal veriler ve detayli karsilastirmalar Cizelge 4.2°de yer almaktadir.

Onisleme deneysel arastirma adimlarinin basarima etkileri yontem bazinda
sunulmustur. Tiim bu sonuglar Cizelge 4.2°da yer almaktadir. Onisleme adimlarinda
deneysel olarak Onerilen 3 yontem ile elde veri setlerinin siniflandirma bagarimlari

tizerindeki etkileri analiz edildiginde;
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e Kaynak dilinin korundugu 1. Yontem ve ceviri islemenin dogal dil isleme
sireclerinden 6nce yapildigr 2. Yontem, dil bazli dogal dil isleme siireclerinin
ceviri isleminden dnce yapildigi 3. Yonteme gore daha yiiksek basarim elde

etmistir

e 1.Yontemi 3. Yontemden iistiin kilan en belirgin faktoriin 6znitelik ¢esitliligi
oldugu ongoriilmektedir. 2. Yontem’de ise 3. Yontem’e benzer sekilde ¢eviri
islemi uygulanmasina karsin daha iyi bir siniflandirma sonucu elde edilmistir.
Bunun oOngoriilen baglica sebebi gdvdeleme ve anlamsal kok elde etme
isleminin ¢eviri bagarimini diisiirerek climleleri ve kelimeleri kullanildiklar
anlamlardan uzaklastirmasidir. 2. Yontem’de ceviri fonksiyonuna girdi olarak

verilen veri noktalama isaretlerinin korundugu anlamli ctimlelerdir.

e Ancak 3. Yontem’de noktalama isaretleri korunmus olsa dahi kelimeler kok
cekimlerine indirgendiginden dolay1r ceviri fonksiyonun girdi verisindeki
kelimeler climle i¢i anlamin1 kaybetmis, kelime g¢antast formatina benzer
sekilde degerlendirilmistir. Tiim bu sonuglar analiz edilerek, sonuglar Sekil

3’te gorsellestirilmistir.

Calisma kapsaminda, belirlenen 7 dil {izerinde her bir dile ait metinlerin, 3 onisleme
yontemi sirasiyla uygulanarak, ayr1 ayri bir araya getirilmesiyle olusturulan veri setleri
ile siniflandirma yapilarak veri onigleme siireclerinin dil bazli analizi yapilmistir. En
yiiksek basarimi saglayan Logistik Regresyon, OneVsRest ve Naive Bayes
siiflandiricilar: bu veri setleri ile egitilmis ve boylelikle dil 6zelinde ¢eviri basarimlari

analiz edilmistir. Sonuglar Cizelge 4.1’da sunulmustur.

Siiflandirmada iki farkli vektorlestirme yontemi kullanilmistir. Her bir vektorlestirme
yontemi i¢in tim smiflandirma modelleri {izerinde sonuglar incelenmistir. Karar
agacglart disinda tiim siniflandirma modellerinde kelime torbasit vektorlestirme,

TFXIDF vektorlestirmeden daha yiiksek basar1 saglamistir.

Siiflandirma modellerinin veri seti ilizerinde kazanabilecegi en yiiksek Ogrenme
yetenegini gozlemlemek icin ¢apraz dogrulama yontemi kullanmilir. Siiflandirma

modelleri i¢in optimum parametreler ¢apraz dogrulamam ile hesaplanmistir.

Veri seti boyutlarinin siniflandirma basarisi iizerindeki etkilerinin gozlemlenmesi igin
en basarili siniflandirma sonucunu veren siniflandirma modelleri farkli boyutlardaki

veri setleri lizerinde egitilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Yontem ve siiflandirma
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Cizelge 4.1 : Dillere gore geviri basarilariin karsilastiriimas: (Yontem 1) Kaynak dilinin korunmasi,

(Yontem 2) Ceviri 6ncelikli, (Yontem 3) Dil isleme 6ncelikli.
Siniflandirici Or.lllslem(? ingilizce  Tiirkge Fransizca ispanyolca  Almanca Rusca Portekizce
Yoéntemi
‘ Yontem 1 0.7588 0.7522 0.8533 0.8034 0.7132 0.6810 0.8115
Lojisti B
Regresyon Yontem 2 0.7478 0.7888 0.8892 0.8327 0.7598 0.6520 0.8074
Yéntem 3 0.7033 0.7556 0.8533 0.8037 0.7265 0.6239 0.8012
Yontem 1 0.7101 0.7334 0.8703 0.8425 0.6477 0.6505 0.8340
NBayes Yéntem 2 0.7486 0.7142 0.8636 0.8266 0.6324 0.6993 0.8636
Yéntem 3 0.6985 0.7730 0.8934 0.8626 0.7078 0.6439 0.8179
Yontem 1 0.7841 0.7731 0.8952 0.8368 0.7957 0.6354 0.8412
OneVSRest Yéntem 2 0.7836 0.7455 0.8646 0.8785 0.7567 0.6828 0.7923
Yontem 3 0.8030 0.7202 0.8409 0.8565 0.6645 0.6256 0.8032

algoritmasi bazli siniflandirma sonuglarinin gorsel formu Sekil 4.2°de sunulmustur.

Sonuglara Cizelge 4.2°da detayli sekilde yer verilmistir. Bu islemler sirasinda her veri

seti test ve egitim seti olarak ayni oranda ayristirilmistir.

Metin bazli smiflandirmada 6zellik ¢ikarimi kelimeler ile yapildigi i¢in egitimde

kullanan 6zellik matrisi ¢ok biiyiik boyutlara ulasacaktir. Bu problemin veri seti
karakteristigi bozulmadan ve hicbir 6zellik kaybedilmeden ¢oziilebilmesi igin

kullanilan yaygin yontemlerden birisi

de normallestirmedir.

uygulamasinin siniflandirma basarimi iizerindeki etkileri incelenmistir.

049 4
[,
08 W%
0.7 1 \
0.6 1 /
\
0.5 - L\~
"'.
0.4 4
—— Kaynak Dilinin Korunmas (Yéntem 1) /
0.3 1 Ceviri Oncelikli (Yantem 2) /
—— Dil Isleme Oncelikli (Yéntem 3)
D‘z | T T T T T T T
—_— o [ [
s § § § 5 & 5 § @& ¢
i 2§ § & & 2 5 3§ §
o g A O v E ol = &
s F 2 - g & o &
< = & b 5 i iy o &
L e kS & = £ ™ £ g4
o E o i g I [~} b=
<) z a2 i & o
g = = o o ]
~ ¢ i X e e
' S et f=
i g
g £ 2
Siniflandinicilar

Normallestirme

Sekil 4.2 : Boyut indirgeme metotlarinin siniflandirma basarimi tizerindeki

etkileri.
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Lemmatization ve Stemmer dogal dil isleme g¢alismalarinda siklikla kullanilan iki
yontemdir ve 6zelik matrisinin boyutunu indirgemek i¢in kullanilirlar. Bu iki boyut
indirgeme yoOntemi tiim smiflandirma modellerinde incelenmistir. Detayli sayisal

sonuclar Cizelge 4.2°da yer almaktadir.

Coklu smifli siniflandirmada basarimi etkileyen en 6nemli faktorlerden bir digeri bir
metnin birden fazla simifa benzer agirliklarla yakinlik gostermesidir. Bu durum
dogrusal smiflandirma da iki sinifa ait verilerin hiper diizleme en yakin oldugu
noktalarda, diger modellerde ise hiper diizlemin, verinin farkli siniflara ait kisimlarinin
kurdugu asir1 yakinliktan dolay1 tam ayristirma yapamadigi durumlarda ortaya ¢ikar
ve karisikliga sebep olmasidir. Bu ve bundan sonraki ¢alismalarda sinif etiketlerinin
say1 ve ¢esidinin belirlenmesinde 6nemli bir referans olabilmesi i¢in ¢aligmadaki en
yiiksek bagarimli egitim modelinin hata matrisi de Sekil 4.3’da sunulmustur. Bu hata
matrisi sayesinde birbirine en ¢ok yakinlik gdsteren siniflar belirlenmistir. Calisma 26
siif ile baslamis, hata matrisinin okunup degerlendirilmesi ve dnceligin zararli web

sitelerinin siniflandirilmasi olusundan dolay1 sinif sayisi 17 olarak belirlenmistir.

Bu caligsma, metin temizligi, siniflandirma modellerinin se¢imi ve onlara ait optimum
parametrelerin belirlenmesi, boyut indirgeme modellerinin tercihinde ve sonuglar
degerlendirilmesi gibi konularda bundan sonra yapilacak metin bazli siniflandirma

caligmalarda yararh bir referans olacaktir.

Multinomiyal lojistik regresyon algoritmasinda kullanilan Maksimum Olabilirlik
Yaklagimi veri seti ile logaritmik egri arasinda uyum saglamak i¢in modeli dagilim
ortalama degerinin oldugu bolgeye kaydirmasinin en yliksek basarty1 elde etmede

onemli etken oldugu 6ngoriilmektedir.

OneVSRest algoritmas:1 temelinde ikili simiflandirma mantigina dayali bir c¢oklu
siiflandirma metodolojisi sunar. Web sitesi metni tizerinde ikili siniflandirmanin
analiz edildigi “Metin Madenciligi ve Makine Ogrenmesi ile Internet Sayfalarmin
Siniflandirilmasi” [ 1] konulu ¢alismaya dayanarak ikili siniflandirma basariminin %91

ve lizeri basarima sahip oldugu sonucu bu neticeyi desteklemektedir.
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Sekil 4.3 : Hata Matrisi. Bu hata matrisi Lojistik Regresyon siniflandirma modeli ile egitilen yapinimn
karigiklik 6l¢iisiinii ifade eder.
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Cizelge 4.2 : Siniflandirma modelleri dogruluk karsilastirma tablosu. Her sinifa ait 250’ser olmak tizere toplam 4250 web sayfasi metninden olusan kiigiik veri seti ve toplam
35000 web sitesinden olusan biiyiik veri seti iizerinde gergeklestirilen egitim ve test faaliyetlerine dair siniflandirma basarimlariin karsilastirma tablosu.

Kaynak Dilinin Korunmasi (Yontem 1)

Ceviri Oncelikli (Yontem 2)

Dil isleme Oncelikli (Yontem 3)

Stemming Lemmatizasyon Stemming Lemmatizasyon Stemming Lemmatizasyon
Simiflandiricilar Kiiciik  Biytk Kiicik  Biiyik | Kiiciik  Biiyilkk  Kiigilk  Biiyiikk | Kiigiik  Biyik  Kigiik — Biyiik

veri veri Veri veri veri veri veri veri veri veri veri veri
Logistic regression 0.7376 0.8344 0.7276  0.8432 0.7434 0.7980 0.7509 0.7987 0.7557 0.7589 0.7524  0.7856
Destek Vektor Makineleri  0.6889 0.7547 0.6823 0.7791 0.7367 0.7912 0.7002 0.8341 0.6998 0.8123 0.7112 0.8102
OneVSRest 0.7841 0.7658 0.7748 0.8424 0.7666 0.8569 0.8032 0.8756 0.7642 0.8203 0.8071  0.8205
Rassal Orman 0.7315 0.7233 0.7423  0.7588 0.701 0.7105 0.7499 0.7445 0.7173 0.7389 0.7814  0.7511
Karar Agaclar 0.6838 0.7439 0.6923 0.7491 0.7045 0.7566  0.6771 0.7053 0.6886 0.7673 0.6919  0.7956
Naive Bayes 0.7115 0.7113 0.7122  0.7823 0.7551 0.7734 0.7368 0.8268 0.7433 0.8032 0.7133  0.7245
k En Yakin Komsuluk 0.6504 0.7399 0.6501 0.7329 0.6743 0.7337 0.6523 0.7842 0.6438 0.7774 0.6442 0.7843
Kolektif ExtraTrees 0.7123  0.7565 0.7054 0.7582 0.6879 0.7455 0.7509 0.7977 0.7075 0.7109 0.6907 0.7834
Kolektif BaggingClassifier 0.7267  0.7932 0.4198 0.4643 0.4556 0.5233 0.7002 0.2645 0.4847 0.2896 0.6851  0.2125
Kolektif Grad. Boosting 0.4859  0.5405 0.4112 0.4990 0.7490 0.8312 0.8032 0.6308 0.5791 0.6302 05124 0.6389
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5. GELECEK CALISMALAR

fleriki calismalarda dogal dil isleme yontemleri kullanilarak web sitesi igeriklerinin
anlam bakiminda ve dil 6zelliklerine gore siiflandirilmasi hedeflenmektedir. Bu
kapsamda mevcut veri seti iizerinde noktalama isaretleri de korunarak dilbilgisinin
anlam odakli smiflandirma {izerindeki etkileri de ciimle bazli olarak takip

edilebilecektir.

Gilinlimiizde zararli web siteleri metinlerden bagimsiz yalnizca goriintii igerikli
olabilmektedir. Bu dogrultu da diger ¢alisma alani da web sitelerindeki gorsellerin

depolanip bu gorseller lizerinde goriintii isleme ile siniflandirma yapilmasidir.
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EKA.1

Simf Isimleri

Web sayfasi

Icerik

Education

http.www.citesandinsights.info.txt

large large policy technology media all search back about contact and feedback pay what you wish does not have sponsorship
support does have both direct out pocket money and indirect you find valuable you can help keep going the button below secure link that
you can donate money credit card pay what you wish what you think worth suggest you feel specific issue worth and more for year worth
you don think worth just can afford consider standing payment month good month better month would great current issue the front
feedback domain checked once twice day issue atom feed for update update issue and infrequent special

Gambling

http.www.surferspoker.com.txt

surfers poker poker forum bonus codes rakeback wsop poker strategy poker glossary b&onhnepokuphymhgg&mhnepommns

‘wcoop pokerstars william hill carbon poker cake poker poker p ions poker sites p i pari poker q ting hand

odds brm chart poker news and articles wsop events what new party poker rakeback titan bonus surfers poker poker forum user name

remember password register search today posts mark forums read welcome the surfers poker poker forum welcome surfers poker poker
here poker forum viewing general poker discussion years venice going deep viewing

Sexual Content

http. www.xxx.com.txt

free sex tube pussy free and sex content search best hot sex forum all sex more full list biz jump category more full list more hot sex more
free showing most popular total naked with son min homy husband let wife hard with min bet that could make friend come less than and
won min the came off and got cum her pussy min ana man min min not only loving but also beautiful black side piece riley king min big
booty back and like champ min khalifa cherry and was awkward min good looking blonde real estate agent sex apartment min anal for
young skinny teen really big cock deep her and she make her master happyt threesome with lolly ink min petite wife min special such
good whore min queen min big boob black teen girl jenna older white man tommy min petite brunette Lily soapy shower sex min painful

Health

http.www.childliverdisease.org.txt

liver disease foundation home about news contact shop menu support liver information how help donate the marathon that everyone can
complmmnwalkcydesbancmuthmxghmumyamhdpmmdxﬂ‘umehammmh\ud:u&hmdﬂbonﬁghﬂngchﬂdhood
Liver disease providing i pp funds and voice for all affected you are parent child with liver disease click
hueﬁndou:abou:thc ion and supp i you you are aged with liver condition find out here how can help you you are
health profe vhether you are part hospital based team working the community find out how can help you you would like support
mu'wozkdxscovumthxhywmmM&&mmmMMMmhmnmmmmummhdp

Social Networking

http.www.meetandmate.com.txt

d online p Is release your sexual inhibitions man woman searching for man woman alabama alaska arizona arkansas
lifornia colorad: i district i ﬂondageoxguhzwmmhommoxsmdumxmkmsasmmckylmnsnm
maine maryland ichi i issi braska nevada new hampshire new jersey new mexico
new york north carolina north dakou ohio oklahoma omgon pennsylvania rhode island south carolina south dakota tennessee texas utah
vermont virginia washington west virginia wisconsin wyoming men seeking women women seeking men fairbanks juneau birmingham
montgomery jonesboro little rock flagstaff phoenix los angeles sacramento san francisco denver pueblo bridgeport hartford dover newark

Alcohol

http.www.beerbrew.com.txt

a n Ty

homebnwempmmonhmquzh:ypmdnctsupenad\meshp igation skip homeb P
emporium south shore h b: west boy b: i h h b ium search for shop

nemlmuncwslenermhx\!bloguapes classes classes laer locations homeb: porium west boy
class

westch h brew emporium search for
Tainla sath shoes heanah porium class schedul

navigation h g cart checkout class schedule homebrew emp

west boyl " b fum west boyl o h

24 P

Sekil A.1: Veri seti kismi 6rnek
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EKB.1

VWoONOUVTDA WNBR

30.
31.
32.

33.
34.
35.
36.

37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
a47.
48.
49.
50.
51.

52.
53.
54.

import urllib.request
import urllib

import ssl
import chardet
import re
from socket import timeout

from urllib.error import HTTPError, URLError
import logging

ssl.match_hostname = lambda cert, hostname: True

. with open('urlData.txt') as f:

lines = f.readlines()
for line in lines:

print(line)
url = b"'
url = line.split(',"', 1)[1]
tmp = b'"'
tmp = line.split(',', 1)[0]
cat = b"'
cat = tmp.rstrip()
httpurl = b""'
httpurl= "http://www."+url
try:
html = b""'
rawdata = b""'
charlan = b"'
charenc = b"'

charcon = b’
user_agent = 'Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 5.1; en-

US; rv:1.9.0.7) Gecko/2009021910 Firefox/3.0.7'

headers={'User-Agent ' :user_agent, }
try:
request=urllib.request.Request(httpurl,None,headers) #The a

ssembled request

or, url)

response = urllib.request.urlopen(request,timeout=10)
rawdata = response.read()

except (HTTPError, URLError) as error:
logging.error('Data not retrieved because %s\nURL: %s', err

except timeout:

logging.error('socket timed out - URL %s', url)
else:

logging.info('Access successful.")
print(rawdata)

Chardet kitiiphanesi ile ham metnin dil ve kodlama tiiri bilgisinin temini

result = chardet.detect(rawdata)
print(result)

charlan = result['language']
charenc = result['encoding']
charcon = result['confidence']

Chardet sonug¢lari %10 veya daha az hata oranina sahipse sonug¢lari dikkate a

1.

if (charcon > 0.90):
try:
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55.
56.
57.

58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.

67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.

80.
81.
82.
83.
84.
85.

html = rawdata.decode(charenc)
except (HTTPError, URLError) as error:
logging.error('Data not retrieved because %s\nURL: %s',
error, url)
except timeout:
logging.error('socket timed out - URL %s', url)
else:
logging.info('Access successful.")
else:
try:
html = rawdata.decode("utf8", "ignore")
except (HTTPError, URLError) as error:
logging.error('Data not retrieved because %s\nURL: %s',
error, url)
except timeout:
logging.error('socket timed out - URL %s', url)
else:
logging.info('Access successful."')
Ham metnin web sitesi ismi ve kategori ismini igeren
dosya ismi ile metin dosyasi olarak diske kaydedilmesi

print(html)
outfilename =re.sub("[”a-zA-Z0-9.:]+", "", str(url))
print(outfilename)

mypath = r"/wisimo’
filename= (mypath + str(cat) +

(L]
3

+ str(outfilename) + ".txt")
print(filename)
with open(filename, 'w') as f:

print('', html, file=f) # Python 3.x

except IOError:
pass
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EK B.2

VWoONOOULD WN R

NNNNRNNNNNRPRRPRPRRRERRRR
ONOUVRWNRPOOONOOTUTNWNR® -

29.

30.

31.

32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.

40.
41.
42.
43.
44,

45.
46.
a47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.

#!/usr/bin/env python3
# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Sat Dec 22 18:07:01 2019

@author: kenanaydin

import re
import html2text

. import nltk

. from nltk.corpus import stopwords

. from nltk.tokenize import word_tokenize

. from nltk.stem import WordNetLemmatizer

. from nltk.stem import SnowballStemmer

. from nltk import wordpunct_tokenize

. from nltk.tokenize.treebank import TreebankWordDetokenizer
. from googletrans import Translator

. from TurkishStemmer import TurkishStemmer

. path = "SECOND_EDITION/"
. clearTxtPath = (path + "/CleanedAllTogether/")

. selected_languages = ['english', 'russian', 'spanish’,

‘german’, 'french', 'portuguese’, 'turkish']

. nltk_stopwords_languages = ['arabic', 'azerbaijani', ‘'danish', ‘'dutch’,

‘english', 'finnish', 'french', 'german', 'gree

k',
"hungarian', 'indonesian', ‘'italian', ‘'kazakh',
'nepali', 'norwegian', 'portuguese', 'romanian’
3
'russian', 'slovene', 'spanish','swedish', 'taj
ik',
"turkish']
R e Translate2English -----------cmmmmmmmoo o #

def func_translate2english(text,language):
translator = Translator(service_urls=None,
user_agent="'Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64
5 X64)",
proxies=None, timeout=None)
if 0.7 < translator.detect(text).confidence:
translation = translator.translate(text, dest='en').text
else:
translation = translator.translate(text,src = language, dest='en').
text
return translation

def func_string2token(text):
tokenized_word=word_tokenize(text)
return tokenized_word

def func_htmlTotext(html):
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58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.

100.
le1.
102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
110.
111.
112.
113.
114.
115.
116.
117.
118.
119.
120.
121.

122.

h = html2text.HTML2Text()
h.ignore_links = True
h.bypass_tables = False
html_removed=h.handle(html)
return html_removed

def func_stem(text,stem,language):
if stem == "lemmatization":

stemText=func_lemmaSentence(text,language)

if stem == "snowball":

stemText=func_snowballStemSentence(text,language)

return stemText

R e Stemming -----------

def func_snowballStemSentence(text,language):

if language == "turkish":
ps = TurkishStemmer()
elif language == "english":

ps = SnowballStemmer(language)

elif language == "russian":

ps = SnowballStemmer(language)

elif language == "spanish":

ps = SnowballStemmer(language)

elif language == "german":

ps = SnowballStemmer(language)

elif language == "french":

ps = SnowballStemmer(language)

elif language == "portuguese":

ps = SnowballStemmer(language)

token_words=word_tokenize(text)
token_words

stem_sentence=[]

for word in token_words:

stem_sentence.append(ps.stem(word))

stem_sentence.append(" ")
return "".join(stem_sentence)

def func_lemmaSentence(text,language):

Im = WordNetLemmatizer()

token_words=word_tokenize(text)

token_words
lem_sentence=[]
for word in token_words:

lem_sentence.append(1lm.lemmatize(word))

lem_sentence.append(" ")
.join(lem_sentence)

return ""

def func_remove_chars(text,chars):

if chars == "allChars":

clearChars = re.sub("["a-zA-

Z GUSIOCglisiogIr]+", "", str(text))

#nokta, virglil, tek tirnak ve noktali virgil harig
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123. elif chars == "exCommaDotSQM":

124. clearChars = re.sub("["a-zA-
Z GUSIOCglisiogIa., ';adaééesiiiiosonuua]+", "", str(text))

125. #3 harften kisa harf gruplari

126. less3 = re.sub(r'\W*\b\w{1,3}\b"', ' ', clearChars).strip()

127. #20 harften uzun harf gruplari

128. more20 = re.sub(r'\w{20,100}"', '', less3).strip()

129. # blylk harf kiicik harf dontsimi

130. lowerCase=more20. lower()

131. #tcoklu bosluklarin silinmesi

132. clearedChars=re.sub(' +', ' ', lowerCase)

133. return clearedChars

134.

135. e

136. R e Remove stop_words ---------------- #

137. e

138. def func_remove_stop_words(text):

139. stop_words = set(stopwords.words('english'))

140. word_tokens = word_tokenize(text)

141. removed = [w for w in word_tokens if not w in stop_words]

142. stop_words_removed = TreebankWordDetokenizer().detokenize(remove
d)

143. return stop_words_removed

144.

145. e

146. e Remove non-english --------------- #

147. e

148. def func_remove_non_english(not_pure_english):

149. """ import words from nltk 236737 words"""

150. words = set(nltk.corpus.words.words())

151.

152. english = " ".join(w for w in nltk.wordpunct_tokenize(not_pure_e
nglish) if w.lower() in words or not w.isalpha())

153. return english

154.

155. e

156. Ho-oommmoeocmecmam e oo Detect Language ------------------ #

157. e

158. def _calculate_languages_ratios(text):

159.

160. languages_ratios = {}

161. tokens = wordpunct_tokenize(text)

162. words = [word.lower() for word in tokens]

163.

164. ne

165. stopwords.fileids()

166. ['arabic', 'azerbaijani', 'danish', ‘'dutch', 'english', 'finnish
', 'french',

167. 'german', 'greek', 'hungarian', 'indonesian', 'italian', ‘'kazak
h', 'nepali',

168. 'norwegian', 'portuguese', 'romanian', ‘'russian', 'slovene', 's
panish',

169. 'swedish', 'tajik', ‘'turkish']"

17@. e

171. #Metinde goriinen benzersiz stopwords sayisinin her dil ig¢in hesa
plammasi

172. for language in stopwords.fileids():

173. stopwords_set = set(stopwords.words(language))

174. words_set = set(words)

175. common_elements = words_set.intersection(stopwords_set)

176.

177. languages_ratios[language] = len(common_elements)

178.

179. return languages_ratios

180. e

181. R e e #



182. wun

183. def func_detect_language(text):

184. ratios = _calculate_languages_ratios(text)

185. most_rated_language = max(ratios, key=ratios.get)

186. return most_rated_language

187.

188. e

189. R Save output ---------------------- #

190. e

191. def func_save_output(text,language):

192. finalString = (line+","+language+","+text)

193. outfilename = (line+","+language+".txt")

194. # save output with url string as filename

195. filename= (clearTxtPath + str(outfilename))

196. with open(filename, 'w') as f:

197. print('"',finalString, file=f) # Python 3.x

198.

199. o

200. R R Main Task -------------------~----- #

201. e

202.

203. with open(path+'smalldataset/txtFileList') as f:

204. lines = f.readlines()

205. for line in lines:

206. line = line.rstrip()

207. print(line)

208. txtPath = path+"smalldataset/htmlRawText6208/"+1line+".txt"

209. with open(txtPath,'r') as file:

210. html = file.read().replace('\n', '")

211. #line="Advertising_and_Marketing,asyapromosyon.com"

212. #------ SeEEp il s===s

213. textl = func_htmlTotext(html)

214. #------ SEE & ====c

215. #text2 = string2token(text)

216. #------ Step 3 -----

217. language = func_detect_language(textl)

218. #------ Step 4 -----

219. if not language in selected_languages and language in nl
tk_stopwords_languages:

220. #------ Step 5 -----

221. func_save_output(textl,language)

222. elif not language in nltk_stopwords_languages:

223. func_save_output(textl, "unknown")

224. else:

225. text5 = func_remove_chars(textl, "exCommaDotSQM")

226. #tlemmatization,snowball

227. if not language == "english":

228. #------ Step 7 -----

229. text5 = func_translate2english(text5,language)

230. #if any(x.isupper() for x in text7):

231. #----e- Step 6 -----

232. text6 = func_stem(text5, "snowball","english")

233, #omom-- Step 8 -----

234, text8 = func_remove_chars(text6,"allChars")

235. H#----- Step 10 -----

236. text10 = func_remove_non_english(text8)

237. #------ Step 11 -----

238. textll = func_remove_stop_words(text1®)

239. #------ Step 11 -----

240. func_save_output(textll,language)
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10.
11.
12.
13.

14.
15.

16.
17.

18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.

29.
30.
31.
32.
33.

34.
35.
36.

37.
38.
39.
40.
41.
42.

43,
44.

45.
46.

features=["Advertising_and_Marketing","Alcohol","Business_and_Economy", "Com
puter_and_Internet",

non non non

"Education","Gambling", "Games",
,"Music","New_and_Media",
"Religion"," -

,"Sexual_Content",
sm","Video_and_Movies","Violence"]

Government_and_Politics","Health"

Social Networking","Travel_and_Touri

Siniflandirma modeli, veri seti, vektorlestirme metodu, normallestirme bilg
ilerini parametre olarak alan fonksiyon
def classification(classifier, dataset, vectorizer, normalization, confMatr
ixDetail) :
if dataset == "wisimo":
df = pd.read_csv('wisimo.csv', delimiter=',',6header=None)
df = df.replace(np.nan, 'home', regex=True)
elif dataset == "porterStemmer"
df = pd.read_csv('wisimo_porterStemmer.csv', delimiter="',',header=N

one)
elif dataset == "lancasterStemmer"
df = pd.read_csv('wisimo_lancasterStemmer.csv', delimiter=', ', head
er=None)
elif dataset == "lemmatization"
df = pd.read_csv('wisimo_Lemmatization.csv', delimiter=',',header=N
one)
else:
df = pd.read_csv('wisimo.csv', delimiter=',', header=None)
df = df.replace(np.nan, 'home', regex=True)

with open('WebCategories') as f:

lines = f.readlines()

#lines= [x.strip() for i in lines]

for line in lines:
line = line.strip('\n')
#line="Sports"
print("Number of category %s web pages:" % line,df[df[@] == lin

e][@e].count())

Egitim ve test veri setlerinin hazirlanmasi
X_train_raw, X_test_raw, y_train, y_test = train_test_split(df[2],df[0]
,test_size=0.3, random_state=42)
print("Size of train set {0} ".format(X_train_raw.shape))
print("Size of test set {0} ".format(X_test_raw.shape))
#X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.
25)

Vektorlestirme
if vectorizer == "count"
vectorizer = CountVectorizer(ngram_range=(1, 3),stop_words='english
")
elif vectorizer == "tfidf"
vectorizer = TfidfVectorizer(max_features=1500, min_df=5, max_df=0.
7, stop_words=stopwords.words('language'))
else :
vectorizer = CountVectorizer(ngram_range=(1, 3),stop_words='english

")
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47. X_train = vectorizer.fit_transform(X_train_raw)

48. X_test = vectorizer.transform(X_test_raw)

49,

50. e

51. Normallestirme

52. e

53. if normalization == "normalization"

54. from sklearn import preprocessing

55. X_train = preprocessing.normalize(X_train)
56. X_test = preprocessing.normalize(X_test)
57.

58. R

59. Siniflandirma lgoritmalari ile model egitilmesi

60. Not: Bu kismi kod yalnizca varsayilan parametreler ile modellerin
egitilmesini gosterir. Calisma kapsaminda ¢apraz dogrulama ile elde edilen
optimal parametreler kullanimistar.

61.

62. if classifier == "logistic"

63. clf = LogisticRegression()

64. clf.fit(X_train , y_train)

65. y_pred = clf.predict(X_test)

66. print(classification_report(y_test, y_pred))

67. print('Accuracy score: ',round(accuracy_score(y_pred,y_test),4))

68. elif classifier == "svm"

69. svclassifier = SVC(kernel="linear"')

70. svclassifier.fit(X_train, y_train)

71. print(classification_report(y_test, y pred))

72. print('Accuracy score: ',round(accuracy_score(y_pred,y test),4))

730 elif classifier == "decisiontree"

74. decision_tree_classifier = DecisionTreeClassifier()

750 decision_tree_classifier.fit(X_train, y_train)

76. y_pred = decision_tree_classifier.predict(X_test)

77. print(classification_report(y_test, y_pred))

78. print('Accuracy score: ',round(accuracy_score(y_pred,y_test),4))

79. elif classifier == "randomforest"

80. clf = RandomForestClassifier()

81. clf.fit(X_train , y_train)

82. y_pred = clf.predict(X_test)

83. print(classification_report(y_test, y pred))

84. print(round(accuracy_score(y_pred,y test),4))

85. elif classifier == "neurolnetwork"

86. clf = MLPClassifier(solver='1lbfgs', alpha=1le-5,

87. hidden_layer_sizes=(5, 2), random_state=1)

88. clf.fit(X_train, y_train)

89. y_pred = clf.predict(X_test)

90. print(metrics.f1l_score(y_test, y pred, average='weighted', labels=n
p.unique(y_pred)))

91. print(classification_report(y_test, y pred))

92. print(accuracy_score(y_pred,y_test))

8o elif classifier == "svmovr"

94. clf = OneVsRestClassifier(SVC(kernel='linear"))

95. clf.fit(X_train, y_train)

96. y_pred = clf.predict(X_test)

97. print(classification_report(y_test, y_pred))

98. print(round(accuracy_score(y_pred,y_test),4))

99. elif classifier == "knn" :

100. kNN = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)

101. kKNN.fit(X_train, y_train)

102. y_pred=kNN.predict(X_test)

103. print(classification_report(y_test, y pred))

104. print('Accuracy score: ',round(accuracy_score(y_pred,y_test)
»4))

105. elif classifier == "bayes"

106. naive_bayes = MultinomialNB()

107. naive_bayes.fit(X_train , y_train)

108. y_pred = naive_bayes.predict(X_test)
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109.

110.

111.
112.

113.
114.
115.

116.

117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.

125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.

133.

134.

135.
136.
137.
138.
139.
140.
141.
142.

143.
144.
145.
146.
147.
148.

erage=None))

'micro'))

»4))

print('Precision score: ', precision_score(y_test, y_pred,av
print('Recall score: ', recall_score(y_test, y_pred,average=

print(classification_report(y_test, y pred))
print('Accuracy score: ',round(accuracy_score(y_pred,y_test)

elif classifier == "ensemble-gradient”

GradientBoosting = GradientBoostingClassifier(n_estimators=1

00, learning_rate=1.0,

max_depth=1, r

andom_state=0).fit(X_train, y_train)

GradientBoosting.score(X_test, y_test)

y_pred = GradientBoosting.predict(X_test)
print(classification_report(y_test, y pred))
print(round(accuracy_score(y_pred,y test),4))

elif classifier == "ensemble-bagging"

bagging = BaggingClassifier(KNeighborsClassifier(),
max_samples=0.5, max_features=0.

5).fit(X_train, y_train)

bagging.score(X_test, y_test)

y_pred = bagging.predict(X_test)
print(classification_report(y_test, y pred))
print(round(accuracy_score(y_pred,y test),3))

elif classifier == "ensemble-extratree"

=None,

m_state=0)

extraTrees = ExtraTreesClassifier(n_estimators=10, max_depth
min_samples_split=2, rando
scores = cross_val_score(extraTrees, X_train, y_train, cv=5)

scores.mean()

extraTrees.fit(X_train, y_train)

y_pred = extraTrees.predict(X_test)
print(classification_report(y_test, y pred))
print(round(accuracy_score(y_pred,y test),4))

elif classifier == "ensemble-adaboost"

adaBoost = AdaBoostClassifier(n_estimators=100, random_state

adaBoost.fit(X_train, y_train)

y_pred = adaBoost.predict(X_test)
print(classification_report(y_test, y pred))
print(round(accuracy_score(y_pred,y test),4))

classification("logistic","wisimo","count","yes","detailed")
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Cizelge C.1 : Siniflandirma algoritmalar1 optimal parametreleri

Siiflandirma Algoritmalari

Optimal Parametreler

Logistic Regression

Destek Vektor Makineleri
OneVSRest

Rassal Orman

Karar Agaclari
k-En Yakin Komsuluk

Kolektif ExtraTrees

Kolektif BaggingClassifier

Kolektif GradientBoosting

'C": 100, fit_intercept: True, multi_class: ovr,
n_jobs: 1, solver: liblinear

'C": 10, 'gamma': 0.0001, 'kernel": ‘rbf'
‘C’: 1, kernel: rbf

max_depth: 50, min_samples_leaf: 2,
min_samples_split: 3, n_estimators: 1000

max_depth=None, min_samples_split=2
n_neighbors: ‘7°, weights: 'distance’'

n_estimators=10, max_depth=None, ...
min_samples_split=2, random_state=0

max_samples: 0.5, max_features: 0.5

n_estimators: 16, learning_rate: 0.8
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EKC.2

max_depth: Bir agacin maksimum derinligini belirler.

min_samples_split: Bolinmeyi gz 6niine almak i¢in bir diigiimiin i¢germesi gereken

minimum Ornek sayist.

min_samples_leaf: Bir yaprak diigiimii olarak kabul edilmesi gerecken minimum

ornek sayisi. Agacin biiylimesini sinirlamak i¢in bu parametreyi kullanin.

max_features: En iyi bolinmeyi ararken goz Oniinde bulundurulmasi gereken

ozelliklerin sayisi.

n_estimators: Ormandaki agag sayisi

kernel: Algoritmada kullanilacak ¢ekirdek tiiriinii belirtir.
Gamma: ¢ekirdek katsayisni belirtir.

C: Diizenleme parametresi. Giicii biiyiikliigi ile ters orantilidir.

weight: Tahminde kullanilan agirlik fonksiyonudur. Uzakliklar ile etkiler arasindaki

iligkiyi tanimlar.

n_neighbors: Komsuluk sorgulari igin kullanilacak komsu sayisi.
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