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OZET

METIN MADENCILIGI VE MAKINE OGRENMESI iLE INTERNET
SAYFALARININ SINIFLANDIRILMASI

flker SAHIN

Yiiksek Lisans, Endiistri Miihendisligi Boliimii
Tez Damismani: Do¢. Dr. Oumout CHOUSEINOGLOU

Eyliil 2019, 50 sayfa

Alan ad1 bir web sitesinin Internet ortamindaki adresidir. Bu alan adlar1 kullanilarak,
istenilen adres ziyaret edilebilir ve istenilen bilgiye ulasilabilir. Giiniimiiz diinyasinda
Internet sitelerinin sayis1 iistel artmakta ve bu sitelerin igerigindeki zararl icerigi
engellemek ya da yararli bilgilere daha kolay ulasmak igin, Internet sayfalarmi
siniflandirmak gerekmektedir. Internet sitelerini smiflandirmak igin hem akademik
calismalarda hem de 6zel sirketlerde, yontemler ve algoritmalar gelistirilmektedir. Bu
sayede Internet kullanicisinim, igerigine gdre siniflanan sitelerde, varsa sahtekarlik iceren
unsurlara maruz kalmamasi veya onceden belirlenen smnifa sahip Internet sitelerine

erisimin engellenmesi hedeflenir.

Internet sitelerinin filtrelenmesi sayesinde, belirli sitelerin erisimine izin vermeye veya
erisimi engellemek i¢in kurallar olusturmaya olanak taninir. Internet kullanicilari igin
kurallar olusturulabilir, belirlenen kurala gore kullanici, belirlenen smiftaki Internet
sitelerine erisemez. Bu 6zelligi sayesinde, smiflandirma hem ev hem de is ortamlari i¢in
onem arz eder. Ornegin, ebeveynler, gocuklarinm uygunsuz web sitelerini ziyaret
etmelerini engelleyebilirken, sirketler calisma saatlerinde g¢alisanlarin sosyal ag vb.
siteleri ziyaret etmelerini engelleyebilir. Bu siniflandirma ¢alismasi i¢in, son yillarda
hizla yeni yoOntemlerin ve algoritmalarin gelistirilgi; istatistik, yazilim, endiistri

miithendisligi, matematik gibi farkli disiplinleri arasinda bulunduran veri bilimi



kullanilmistir. Veri biliminin alt dallarindan makine 6grenmesi ve derin Ogrenme

algoritmasi ile bu smiflandirma islemi otomatize edilmistir.

Tezin amacinin uygulama kismi ise Internet sayfalarmi siniflandirmaktir. Calismanin
sonunda girdi olarak bir alan ad1 verildiginde, olusturulan model sayesinde bu alan adina
iliskin bir sinif bilgisinin geri doniis olarak alinmasi amaglanmistir. Bu siniflandirma
islemi i¢in dncelikle Internet sayfasi-sinifi seklinde veriler ¢ikartilip 6grenme seti ve test
verileri olusturulmustur. Bu ¢aligmada, farkli makine 6grenmesi yontemleri ve yapay
sinir aglar1 kullanilarak Internet sitesi siniflandirma problemi incelenmistir. Bu
siniflandirma probleminin ¢dziimii igin, Ikili Smiflandirma ve Cok Smifli Siniflandirma
olarak iki farkli yaklasim uygulanmuis, her iki yaklagim da ¢aliyma kapsaminda toplanan
Internet siteleri iizerinde test edilip, performanslar1 karsilastirilmistir. Basarima
bakildiginda ikili smiflandiricilar icin en iyi performans gosteren algoritma Lojistik
Regresyon olmustur. Cok Smifli Smiflandirma yaklagiminda uygulanan algoritmalar
arasindan ise en yiiksek basarima sahip yontem Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machines, SVM) olmustur. Ayrica, Cok Smnifli Siniflandirma problemi i¢in farkli
kelime vektorlestirme yontemleri denenmis ve performanslar karsilastirilmistir. kili ve
Cok Smifli siniflandirma yaklasimlarinda kullanilan algoritmalarin ayr1 ayr1 ve farkl
vektorlestirme yontemleri ile denenmesi, Internet sayfalarmm smiflandirilmasi ve igerik
filtrelenmesi problemlerinin birlikte ele alinmasini saglamis olup, alandaki benzer
calismalardan farki ortaya konmustur. Ogrenme yontemlerinin grenme ve test setlerinin
yanliligini arastirmak i¢in performans araglarmdan F1 Skoru, hata matrisi gibi teknikler
kullanilmustir. Tiim deneysel sonuglar gdz oniine alindiginda, Ikili Siniflandirma sadece
istenilen bir Internet site smifinin filtrelenmesi gorevini yerine getirmek igin
kullanildiginda daha etkili olacagi tespit edilmistir. ikili Smiflandirmada kullanilan
yontemlerin, analizin siirecleri boyunca islemsel performans (siire) goz Oniine
alindiginda, Lojistik Regresyon ve Bernoulli Naive Bayes smiflaniricilarinin, yapay sinir

aglarina gore 150 kat daha hizli sonuglandig1 gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: internet Sayfa Smiflandirmasi, Metin Madenciligi, Dogal Dil

Isleme, Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi



ABSTRACT

WEB PAGE CLASSIFICATION USING TEXT MINING AND MACHINE
LEARNING

flker SAHIN

Master of Science, Department of Industrial Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Oumout CHOUSEINOGLOU

September 2019, 50 pages

The domain name is the address of a website on the Internet. By using these domain
names, the desired address can be visited and the desired information can be accessed. In
today's world, the number of Internet sites are increasing exponentially and in order to
prevent accessing possible harmful content in these web sites or to find useful information
more easily it is necessary to classify the web pages. Methods and algorithms for website
classification are proposed by both academic studies and private companies. Hence, it is
intended that the Internet user is not exposed to fraudulent elements in any of the sites

classified according to their content or the access to predetermined websites is prevented.

Filtering Internet sites allows us to set rules to allow or block access to certain sites. Rules
can be created for specific users of the computer, the user cannot access the Internet sites
in the specified class according to the specified rule. For this feature, classification is
important for both household and work environments. For example, while parents can
prevent children from visiting inappropriate web sites, companies might also prevent their
employees to visit social media websites during work hours. For this classification study
the approaches in the domain of data science, which includes several disciplines such as
statistics, software engineering, industrial engineering and mathematics, and where new
methods are continuously developed and proposed in the last years, have been employed.
The classification process has been automated with machine learning and deep learning

algorithms, which are sub-branches of data science.



The technical part of this thesis is the classification of web pages. The aim is that at the
end of the study, when a web domain name is given as input, a class value should be
returned for this web domain with respect to the developed model. For this classification
process, firstly the data was extracted in the form of web page-class, and accordingly the
learning set and test data were created. In this study, web site classification problem is
investigated by using different machine learning methods and artificial neural networks.
In order to solve this classification problem, two different approaches have been
employed, namely Binary Classification and Multi-Class Classification. Both approaches
have been tested on web sites collected in the study and their performance has been
compared. In terms of performance, it has been observed that for binary classifiers
Logistic Regression is the best performing algorithm. Among the algorithms applied in
the Multi-Class Classification approach, Support Vector Machines (SVM) is the most
successful method. Furthermore, different word vectorization methods have been
employed and their performances have been compared in the Multi-Class Classification
problem. The use of algorithms in Binary and Multi-Class Classification approaches by
employing different vectorization methods, is a combined approach to the problems of
classification of web pages and content filtering, and this puts forward the difference of
the current study from similar studies in the field. In order to investigate the bias of
learning methods and test sets, techniques such as F1 score of performance and error
matrix were used. Considering all experimental results, it has been found that Binary
Classification will be more effective only when used to fulfill the task of filtering a desired
Internet site class. In the analysis, Logistic Regression and Bernoulli Naive Bayes
classifiers have been found to be 150 times faster than artificial neural networks when
computing performance (time) of the methods used in Binary Classification has been

taken into account.

Keywords: Web Page Classification, Text Mining, Natural Language Processing, Deep

Learning, Machine Learning
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1. GIRIS

Glinlimiiz diinyasinda bilgiye en kolay ve en hizli sekilde erigme imkan saglayan baglica
alan Internet’tir ve bu ortamda bulunan sayfalara alan adlar1 kullanilarak ulasilir. Alan
adi; bir Internet sitesinin Internet ortamindaki adresidir. Bu alan adlari ile Internet
tarayicisi lizerinden, istenilen adres ziyaret edilebilir ve istenilen bilgiye ulasilabilir. Bu
ihtiya¢ dogrultusunda, sanal ortamda depolanan bilgiler de Internet sitelerin sayisi ile
orantili olarak hizl bir sekilde artmaktadir [1]. Bugiin diinya ¢apinda yaklagik 1,5 milyar
Internet sitesi bulunmaktadir. Bunlardan 200 milyona yakii aktiftir [1] [2]. NetCraft
tarafindan yiiriitiilen Ekim 2018 Web Sunucusu Anketi'nde onaylandig1 ve ilk olarak
Internet Live Stats tarafindan tahmin edildii ve duyuruldugu iizere; ilk olarak Eyliil
2014°de 1 milyar Internet sitesine ulasilmistir. Internet sitelerinin sayis1 Aralik 2016'da

1.7 milyara yiikselmistir. Sekil 1°de yillara gore toplam [1] Internet sitelerinin sayis

gosterilmektedir.
4 .
—e— |nternet Sayfa Sayisi
—— internet Kullanici Sayisi
3
2
1
0
1990 1995 2000 2005 2010 2015

Sekil 1. Yillara gére Internet sayfalarimin ve Internet kullanici sayilarinin dagilimi [1].

Internet siteleri ve sayfalarmin sayisinin artmast ile bilgi kaynaklarinin erisimi sirasinda,
zararl igerigi engellemek ya da yararh bilgilere daha hizli ve kolay erismek i¢in, Internet
sayfalarini siniflandirma ihtiyact dogmustur [3]. Metin yogunluklu bir sitenin igerigini

insan goziiyle anlamak igin ¢ok fazla zaman ve efor harcanabilir. Internet sitesi



siniflandirmasi ile kisilerin yaptiklar1 bir arastirma sirasinda konu hakkinda gereksiz
bilgilere yonelmektense, konunun iist baslig1 6n goriiliip yararli oldugu diisiliniilen bilgiye
daha hizli ve etkili ulasilabilirken, zararli igeriklere ise kisilerin erisimi
engellenebilmektedir. Internet sitelerini siniflandirmak igin hem arastirmacilar hem de
siber gilivenlik saglayan o0zel sirketler siniflandirma yontemleri ve algoritmalari
gelistirmektedir. Bu sayede Internet kullanicisinin, igerigine gore smiflanan sitelerde,
varsa sahtekarlik iceren unsurlara maruz kalmamasi veya dnceden belirlenen smiflara
sahip Internet sitelerine erisimin engellenmesi hedeflenmektedir. Bu zararl igerikler
arasinda oltalama (phishing), yalan haber (fake news) gibi siber giivenligin biiyiik kismini
olusturan kullanic1 tehditleri bulunmaktadir. Mevcut ¢alismada bu giivenlik unsurlaria
deginilmeyecek olsa da, Internet sitelerinin smniflandiriimasi ardindan ek ¢alismalarla bu
unsurlar da ayn1 yontemlerle saglanabilir [4] [5]. Internet sitelerini siniflandirmak igin
hem akademik calismalarda hem de oOzel sirketlerde, yontemler ve algoritmalar
gelistirilmektedir. Bu sayede Internet kullanicisinin, igerigine gdre siniflanan sitelerde,
varsa sahtekarlik iceren unsurlara maruz kalmamasi veya dnceden belirlenen sinifa sahip

Internet sitelerine erisimin engellenmesi hedeflenmektedir.

Bu smniflandirma islemi igin dncelikle Internet sayfasi-smifi seklinde veriler olusturulup
makine ve derin O6grenme tekniklerinde kullanilacak oOgrenme seti ve test seti
olusturulmustur. Calismanin sonunda girdi olarak bir alan adi1 verildiginde, bu alan adina
iliskin bir Internet smifi tahmini yapilmasi amaglanmistir. Bu ¢alismada Internet sitesi
smiflandirma probleminin ¢dziimii; verinin tanimi ve toplanmasi, verinin 6n igleme
stireci, kelime vektdrlestirme ve algoritmalarin egitim, test ve analiz siireci olmak {izere
dort alt asama altinda ele alinmustir. internet sayfalarmin smiflandirilmasi bir metin
smiflandirma problemi olarak kabul edilmis, bu asamalarin her biri i¢in metin

smiflandirmasimda kullanilan yontemler kullanilmastir.

1.1. Metin Smmiflandirmasi

Metin siniflandirmasi; dnceden belirlenen siniflardan faydalanarak, ele alinan bir metnin,
belgenin ya da bir climlenin hangi sinifa dahil olacaginin otomatik olarak hesaplanmasi
islemidir [6] [7]. Baska bir deyisle igerigine gére metne etiket veya kategori atama islemi
olarak tanimlanabilir. Metin siniflandirmasi, matematiksel olarak Denklem 1 [8] seklinde

ifade edilebilir.



Y=f(X,0)+¢ Q)
Bu denklemde,
f: egitim verilerini kullanarak tahmin eden siniflandirici veya siniflandirma
modeli
Y: metnin belirli bir sinifa {iyeligini belirten sayisal deger
X: kelimeler veya kelime gruplarini igeren bir metin vektorii
0: f fonksiyonuyla iliskilendirilen bilinmeyen parametrelerin kiimesi

¢: smiflandirma hatasidir.

Bu ¢alismada metin siniflandirma yaklagimina model (f) olarak; makine 6grenmesi ve
derin 6grenme literatiiriinde 6nerilmis olan yaygin birkag yaklasim kullanilarak, basarim
ve etkinlikleri uygun degerlendirme yontemleri ile 6lgiilmektedir. Siniflandirma modeli
olusturulurken Cok Smifli Simiflandirma ve Ikili Smiflandirma yaklasimlar:
kullanilmigtir. Model olusturulduktan sonra yeni bir metin verildiginde bu egitim

stirecinde egitilmis smiflardan birine dahil olmasi planlanlanmistir [9].

Metin bi¢iminde yapilandirilmamis ve smiflandirilmamis veriler giinliik hayatta siklikla
karsimiza ¢ikmaktadir. E-postalar, sohbetler, Internet sayfalari, sosyal medya, support
ticket (sikayet ve destek bildirimi), anket yanitlar1 gibi bircok 6rnek verilebilir. Metinsel
veriler, son derece zengin bir bilgi kaynagi olabilir, ancak yapilandirilmamis dogasi
nedeniyle fayda saglayacak bilgileri elde etmek zor ve zaman alict olabilir. Bu
sebeplerden dolay1 kisiler, kuruluslar veya isletmeler, karar verme siirecini kisaltma ve
stirecleri otomatiklestirme yoluna gitmektedir. Bunun i¢in kullanilacak hizli ve uygun

maliyetli yontem metnin otomatik olarak smiflandirilmasidir.

Bu siireg; duygu analizi, konu etiketleme, spam (istenmeyen mesajlar) tespiti gibi genis
uygulamalarda kullanilabilir. Bu uygulamalarin hepsi, metnin igerisindeki kelime
kombinasyonlarmin bir istenmeyen e-posta, anket sonucunda memnuniyet gibi bir smifi

veya kategoriyi temsil edecek sekilde makinenin egiltilmesidir [9] [10] [11].

1.2. Kelime Vektorlestirme Algoritmalar:

Kelime vektorlestirme, makine ve derin 68renme siire¢lerinden once uygulanan bir

doniisiim iglemidir. Bu doniisiim ile birlikte metin farkli yontemlere gore kendi sinifi
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icerisinde sayisal veriler i¢eren vektorlere doniistiiriiliir [12]. Bu islem kelimelerin
birbirine yakinligi ya da kelimelerin snif igerisindeki siklig1 gibi farkli yontemler
kullanilarak yapilabilir. Bu islemin sonucunda, metin verisi algoritmalar tarafindan
egitilebilecek ve analiz edilebilecek sayisal degerlere doniismiis olur. Bu yontemlerin
bazilarim1 kullanirken dikkatli olunmas1 gerekir. Ciinkii kategorilere farkinda olmadan
birbirleri arasinda {stlinlik verebilecek degerler atanabilir. Bu yiizden metin
smiflandirmasmin bagarimimni etkileyecek en dnemli siire¢lerden biri de kelime ve kelime

gruplarinin vektorlestirilmesidir [13].

Bu ¢alismada kelime vektorlestirme islemi i¢in Kelime Torbasi (Bag of Words, BOW)
[14], Terim Sikligi-Ters Metin Siklig1 (Term Frequency — Inverse Document Frequency,
TF-IDF) ve Word2Vec [12] yontemleri bu tez ¢alismasindaki her bir uygulamada ayr1

ayr1 kullanilmig, devaminda da kendi aralarindaki basarim performanslar1 kiyaslanmistir.

1.3. Simiflandirma Sirasinda Kullanilan Algoritmalar

Tez kapsaminda, siniflandirilmasi istenen metin Internet sayfasinm igerigi olup,
kullanilacak olan smiflar da énceden belirlenen ve su anda yaymda bulunan Internet
sitelerin biiylik ¢ogunlugunu temsil edebilecek simiflardir. Bu kapsamda, siniflandirma
islemini yerine getirmek i¢in onceden belirlenen siniflara ait ham veriler (i¢erik metni)
analiz edilebilir hale getirdikten sonra makine ve derin 6grenme siniflandiricilar

kullanilarak bir metin siniflandirma modeli olusturulmustur.

Bu caligmada, gozetimli 6grenme algoritmalari kullanilmigtir [15]. Gozetimli 6grenme
algoritmalari, 6nceden etiketlenmis verileri girdi olarak almaktadir. Metin smiflandirma
probleminde, Internet siteleri ait oldugu smiflarla birlikte modele beslenmektedir.

Boylelikle model egitim setindeki siiflandirmay1 6grenebilmektedir.

Bu siirecte; iizerinde ¢ok defa farkli alanlarda da ¢alisilmis makine 6grenmesi ve derin
ogrenme algoritmalar1 secilmis ve bu algoritmalar, Ikili ve Cok Sinifli smiflandirici

modellerini olusturmak i¢in kullanilmastir.

e Ikili Siiflandirma: ikili veya binom smiflandirma, belirli bir veri setinin

Ogelerini bir smiflandirma kurali temelinde iki gruptan (her birinin hangi gruba
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ait oldugunu tahmin ederek) birine atama islemidir. Bir tlir gdzetimli 6grenme
olan bu yontemde, egitim sirasinda 6zellik seti ile birlikte etiketlenen degisken,
modeli olusturulan simif i¢in 1, geri kalan 6rnekler icin 0 degeri alir [16]. Ornegin
“Araba” smifi i¢in bir ikili siniflandirma modeli olusturulmak istendiginde,
“Araba” sinifina ait Internet sayfalar1 1, geri kalan sayfalar 0 olarak etiketlenir.
Bu ¢aligmada, tanimlanmig sinif sayisi kadar (63 tane) siniflandirici olusturulmus
ve bunlarin her birinin basarim oranlari, hata matrisleri ve islem siireleri
cikarilmustir. ikili siniflandirma siirecinde yapilan her bir islem Sekil 2a’da
gosterilmistir. Tam Baglantili Yapay Sinir Aglar1 (Fully Connected Neural
Network, FCNN), Lojistik Regresyon (Logistic Regression) ve Bernoulli Naive
Bayes algoritmalari ikili siniflandirma i¢in ayr1 ayri kullanilip her birinin bagarim

oranlar1 incelenmistir [17].

Cok Smifli Smiflandirma: Cok smifli siniflandirma yontemi bir gozetimli
smiflandirma yontemi olup, bu smiflandirma i¢inde bulunan algoritmalar {i¢ ve
daha fazla smifi olan veriler i¢cin kullanilmaktadir. Calismada simniflandirma
modeli olusturulurken, her bir Internet sitesi smifi, kendi 6zellik setinde (kelime
vektorii) temsil edilecek sekilde egitilmistir. Egitim sonrasi algoritmalarin testleri
stirecinde de yine tahmin edilmesi beklenen ¢ikt1 yine her bir 63 siniftan biridir.
Ikili siniflandirmadan farkli olarak; her bir smif igin ayr1 ayr1 smiflandirici yerine,
tek bir siniflandirici olusturulup, tiim testler bu model tizerinden yapilmistir. Cok
smifl1 smiflandirma siirecinde yapilan her bir islem Sekil 2b’de gosterilmistir.
Cok smifli smiflandirma modelini olusturmak i¢in, Multinominal Naive Bayes,
Rastgele Orman (Random Forest) ve Destek Vektér Makineleri (Support Vector
Machines — SVM) siniflandiricilari ayri ayri kullanilip her birinin basarim oranlar1
incelenmistir [18] [19] [20].
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1.4. Arastirma Sorulan

Mevcut ¢alismada, Internet site smiflandirma problemi ele alinirken, ¢alismay1 dolayl:
veya dolaysiz etkileyecek bazi cevaplanmasi gereken sorular 6n goriilmistiir. Bu

kapsama uygun olarak asagidaki arastirma sorular1 (AS) tanimlanmistir:

AS1: Bir Internet sayfa sinifinin filterelenmesi probleminde; ayn1 veri setinde, her bir
smif i¢in kendi igerisinde ikili (binary) siniflandirict ve tiim siniflar1 igeren ¢ok sinifli

smiflandiricinin kullanilmasi miimkiin midiir?

AS2: ikili smiflandirmada kullanilan ydntemler arasinda, analiz siirecleri boyunca

islemsel performans (siire) olarak nasil bir fark bulunmaktadir?



AS3: Herhangi bir sinifa ait veri setinin dengesiz yani esit sayida olmamasi, egitim

sirasinda o sinifin temsil edilmemesine sebep olmus mudur?

AS4: Kullanilan makine 6grenmesi smiflandiricilarinin performanslari arasinda belirgin

bir fark olmus mudur?

Tezin devami agagidaki gibi bi¢imlendirilmistir. Boliim 2’de yapilmis olan literatiir
taramasinda tanimlanan benzer ¢aligmalar 6zetlenmis, Boliim 3’te bu tez ¢alismasinda
takip edilen metodoloji verilmistir. Tezde yapilan vaka calismasi ve sonuglar1 Boliim 4°te,

tezin sonuglar1 ve onerileri de Boliim 5°te sunulmaktadir.



2. BENZER CALISMALAR

Literatiirde, metin siniflandirma i¢in kullanilan tekniklerin ¢ok farkli problemlerde farkli
yontemlerle denendigi goriilmektedir. Onerilen ydntemler siber giivenlikten saglik
alanina kadar ¢ok genis bir alanda kullanilip, uygulanan alana gore maliyeti azaltip, hata
paymi kiigtltiigii gézlenmistir. Ek olarak siirecin hizlandigi, ¢ogu ¢alisma kapsaminda
vurgulanmistir. Bu hizlanma el ile yapilan analizlerden, metnin bastan sona okunmasina
kadar olan kismin otomatize edilmesidir. Bu sayede insan hatasi da minimize

edilmektedir.

2.1. Metin Siniflandirma Cahismalar

Rong, Yuancheng ve Xianggian [21] yaptig1 ¢alismada, Internetin hizli gelisimiyle
birlikte, sanal ortamda arama motorlarin1 kullanan kullanicilar1 etkileyen istenmeyen
uygulama ve igeriklerin sayismin arttigini vurgulamistir. Bu durumu azaltmak ve
onlemek i¢in yapilan web spam siiflandirmasini gelistirmek adina ilk kez derin inang
aglar1 (deep belief networks) kullanilmistir. Cok yonlii arastirma ve degerlendirme
sonrasinda bu ¢alismanin etkinligini artirmak i¢in Sentetik Azinhik Asir1 Ornekleme
Teknigi ve Giriiltii Giderici Otomatik Kodlayici algoritmalar1 etkili bir sekilde
birlestirilmistir. WEBSPAM-UK2007 veri kiimesi ile elde edilen test sonuglarina gore;
bu g¢alismada Onerilen smiflandirma yonteminin smiflandirma performansini gelecek

smiflandirma ¢aligmalarina katki saglayacak bir iyilestirme yaptigi tespit edilmistir.

Agren ve Agren [10], ¢alismasinda yalan haberin nasil yapildigi incelenmis ve insanlarin
yatirim hareketlerinde ve gelecek planlamalarinda yanlis karar vermeye yol agmasina ve
New York Times gibi basin organlarinda “aldatmak amaciyla uydurma hikaye”
bashigiyla, bu sahtekarlik yonteminin yaygimlastigini belirtmistirlerdir. Yapay zeka ve
makine 6grenme yontemleri ile bu yalan haberlerin tespit edilmesi amaglamistir. Dogal
dil igleme (Natural Language Process — NLP) ile metnin yazarinin; yanli, yansiz ya da
tarafsiz olup olmadigini; haber bashgmin haber igerigi ile iligkisi ile ilgili ¢ikarimlarda

bulmaya caligilmistir.



Cardoso ve Silva [5] yiiriittiigii ¢alismada, yalan ve yanli goriisler nedeniyle miisterilerin
bazi1 sirket veya triinler hakkinda yaniltic1 fikirlere yoneldigi ve giinliik hayatlarindaki
tilkketim hareketlerinde olumsuz yonde degisiklige neden oldugu vurgulamstir.
Calismada, kullanilacak olan simniflandirma yontemlerinin performansini artirmak igin;
gercek diinyada ¢evrimici 0grenme gerektirip gerektirmedigi tartisilmis ve yalan veya

yanli goriis tespiti i¢in metin bazli kapsamli siniflandirma analizi kullanilmistir.

Kudugunta ve Ferrara [22] calismalarinda, bir {ilkede segimleri etkileyebilecek, saglik
caligmalarinda sahte gelismelerle insanlar iizerinde psikolojik ve maddi etkiler
yaratabilecek ve bir yazilim ile otomatik olusturulan tweetleri tespit etmek amaglamistir.
Calisma kapsaminda tekrarlayan sinir aglarinin bir tiirii olan uzun-kisa vadeli hafiza

aglar1 kullanilmastir.

Figueira [4] ¢alismasinda da; basili ve Internet ortaminda yayinlanan haberlerin her gecen
giin arttigin1 ve 6zellikle sosyal aglarda paylasilan ve haber niteligi tasiyan yazilar kisa
bir siirede cok fazla kullaniciya ulasip, ¢ogu kullanicinin iizerinde etki yarattigi
vurgulamistir. Bu c¢alismada ele alman problem haberin kaynagma ve haberin
yayilmasina gore ikiye ayrilmis, yalan haberlerin tespitinde ise gizli Markov modelleri

kullanilmstir.

Yao ve Zhi-Min [23], modern yazi siniflandirma metotlarinin konu bazli yazi
smiflandirmasinda eksik kalabildiginin altini ¢izmekte ve DNB adin1 verdikleri metodunu
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine - SVM), k-En Yakin Komsu (k
Nearest Neighbour — KNN), Naive Bayes gibi yontemler ile kiyaslamakta olup, DNB'nin

smiflandirma sonuglarinin basarisini arttirdigini vurgulamaktadir.

Trstenjak, Mikac ve Donko yaptiklar1 c¢alismada [24], KNN algoritmasinin metin
siniflandirma i¢in ¢ok popiiler bir yontem oldugunu vurgulayip, TF-IDF ile KNN
algoritmasini denemistir. Metin siniflandirma yontemi ve ¢ercevesi, ¢esitli parametrelere,
analiz sonuglar1 ve Olgiimlere gore olusturulmustur. Calismanm degerlendirilmesi
sirasinda, siniflandirma hizina ve kalitesine odaklanilmistir. Test asamasinda, Onerilen
algoritmanm 1iyi ve kotii yoOnleri tespit edilmis ve gelecek c¢aligmalara fayda

saglayabilecegi belirtilmistir.



Liang ve arkadaslar1 [25], kimya konulu Internet sayfalarini verimli bir sekilde
siiflandirmak i¢in yeni bir sozliik temelli metin siniflandirma yaklagimi 6nermistir. Bir
kimya s6zIigii kullanma yaklagimi ile web sayfalarindan ilgili bilgilerin daha kesin olarak
cikarabilecegi vurgulanmistir. Sozliik terimlerini bulmak i¢in belgelerde otomatik
boliimlendirme islemi gizli anlamsal indeksleme kullanilarak yapilmis ve ardindan metin
smiflandirmast algoritmasi olarak KNN kullanilmistir. Bu ¢alismada, ek bir sozliik
kullanmanin etkileri ve verimliligi ele alinmis, ayrica farkli veri toplama ydntemleri
denenmis ve smiflandrma performansini gelistirmede rol oynayan yeni bir oylama
yontemi Onerilmistir. Deneysel sonuclar; onerilen yaklagimin, geleneksel siniflandirma
yontemine gore iistiin bir performans gdsterdigini ve kimya konulu Internet sayfalarmim

smiflandirilmasinda uygulanabilecegi gostermektedir.

Kotevska, Padi ve Llbath [26] giiniimiizde Twitter, Facebook ve benzeri sosyal aglarin
ve diger mikro-blog sitelerinin giinliik yasamda veri iiretimi {izerinde biiyiik bir etkisi
oldugunu belirtmistir. Mikro-bloglama araciligiyla yaymlanan degerli veriler, zamaninda
yakalanir ve dogru sekilde analiz edilirse farkli durumlara faydal bilgiler saglayabilecegi
vurgulanmustir. Yazarlar, akilli sehir problemleri i¢in ise, Twitter lizerinden iletilen
mesajlar1 otomatik olarak belirleme islemi, sehirle ilgili durum farkindaligina katkida
bulunabilir ve ayn1 zamanda sehir hakkinda bilgi arayanlar i¢in bir¢ok yararli bilgi ortaya
c¢ikarabilecegini belirtmislerdir. Bu makalede, 6zellikle Twitter verileri kullanilarak NLP
ve Rastgele Orman siniflandiricisinin birlikte kullanildigi bir otomatik smiflandirma
yontemi onerilmistir. Twitter mesajlarinin islenmesinin zor bir is oldugu belirtilip, twitter
mesajlarinin otomatik olarak 6n isleme tabi tutulmasi i¢in bir algoritma Onerilmistir.
Bunun i¢in bir cografi konuma gore on alt1 farkl: kategori i¢in Twitter mesajlar1 toplanip,
mesajlar1 6n isleme koymak icin Onerilen algoritma kullanilmistir. Rastgele Orman
siniflandiricisint  kullanarak bu tweetler otomatik olarak Onceden tanimlanmais
kategorilere ayristirilmigtir. Rastgele Orman siniflandiricisinin SVM ve Naive Bayes

smiflandiricilarindan daha iyi performans ortaya koydugu gosterilmistir.

Chen, Cheng ve Cheng [27] tarafindan bir Internet sitesinde farkl1 basliklara sahip biiyiik
haber raporlarinin bulunmasinin yaygin bir durum oldugu ve gida giivenligi haberlerinin
raporlarinin daha agiklayict bir analizi i¢in kullanilmasi gerekliligi ve bunun bir metin
smiflandirma problem oldugu belirtilmistir. Bu ¢aligmada, toplu 6grenme temelli Uzun

ve Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (Long-Short Term Memory-LSTM) kullanarak bir gida
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giivenligi belge siniflandirma yontemi dnerilmistir. {1k olarak, insan eliyle yapilan islemin
yiiksek maliyeti nedeniyle, gida giivenligi dokiiman metni sadece bir sinif 6rnek igerir ve
boyle bir metin lizerinde yapilan gida glivenligi dokiimani siniflandirmasi tek sinif
smiflandirma problemidir. Bu ¢aligmada, negatif 6rnek olarak bildirilen ¢ok sayida
etiketsiz haber (gida giivenligi ile ilgili olmayan belgeler) metin genisletme yaklasiminda
kullanilmistir. Bu sayede gida giivenligi ile ilgili bir haber metni, ikili sinifi temel alan
hem pozitif 6rnekler hem de negatif 6rnekler olan bir metne doniistiiriilmiistiir. Bu
doniisim veri giirliltiisii ve veri dengesizligi gibi problemler yaratmistir. Belge
siniflandirma iglemi toplu 6grenme tabanli LSTM modeline dayanmaktadir. Genel
olarak, LSTM tabanli topluluk 6grenme yontemine dayali siniflandirma metodu ile
Internet sitelerinden gida giivenligi iceren metni yiiksek performansla otomatik olarak

saptayabildigi vurgulanmustir.

Qazi ve Guadar [28], Internet belgesinin smiflandirilmasi isinin, Internet sayfalarmin
sayilarmin biiylikliigiindeki yiliksek artis nedeniyle olduk¢a 6nemli bir aragtirma problem
oldugunu dile getirmistir. Bu makale, Internet sayfalarmin siniflandirilmasinda yeni ve
etkili olan ontoloji temelli bir terim agirliklandirma teknigi onermektedir. Ontoloji,
herhangi bir alan igin bilgi temsilinin merkezini olusturur. Onerilen yaklasim etki alan1
ontolojisini olusturur ve tahmin performansmi Onemli O&lgiide artran ozellikleri
segmektedir. Alan tabanli Internet sayfalarmda deneyler yapilmis ve smiflandirma
performansi, teknik siniflandirma algoritmalariyla hesaplanmistir. Deneysel analizler,
Onerilen yaklasimin geleneksel anahtar kelime temelli yaklasimlara kiyasla ¢ok daha iyi

sonuclar verdigini gostermektedir.

2.2. Internet Sitesi Simflandirma Calismalar

Cuzzola ve arkadaslar1 [11] ¢alismalarinda, aligveris sitelerine iliskin bir smiflandirma
yapmay1 amaclamistir. Bunun icin Internet sitelerini siniflandirirken, Cok Sinifh
smiflandirma yerine, ikili smiflandirma teknikleri kullanmiglardir. Bu teknikler; Sinir
aglar1 smiflayicisi ve destek vektor makineleridir. Yazarlar, verdikleri deneysel sonuglara

gore sinir aglarinin daha iyi smiflandirma performansi géstermektedir.

Hernandez ve arkadaslar1 [29] calismalarmnda, internet sitesi smiflandirma problemi icin

gozetimsiz siiflandirma teknikleri kullanilmistir. Bu sayede dnceden belirlenen bir sinif
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veya bir Ornek olmadan site igerisindeki metinden kendi bir kiime olusturmasi
beklenmistir. Arastirmacilar farkli gézetimsiz siniflandirma tekniklerini denemis ve

yorumlamuigtir.

Li ve arkadaslar1 [30] hizla biiyeyen Internet siteleri ve icerikleri sonrasinda, kullanici
ilgileri ile Internet sayfasinmn icerigi ile ilgili olan eslesme smiflandirmas1 yontemleri
zorlastig1 vurgulamistir. Internet sayfasindaki kelimeler (“N-gram with Wikipedia Entity
Words” veri seti kullanilarak) ana metinden, basliktan ¢ikarilip Bayes siniflandiricisi ile

tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Lee, Yeh ve Chuang [31] tarafindan yiiriitiilen ¢ahsmada da, Internet sayfalarmdaki
yararl bilgileri hizli bir sekilde almak i¢in smiflandirma yontemleri kullanilmistir, Bunun
icin egitim veri kiimesindeki her 6zellik i¢in en iyi agirliklar1 6grenmek ve test veri
setindeki yeni Internet sayfalarmi smiflandirmak igin en iyi agirliklar1 benimsemeyen
yeni bir basitlestirilmis siiriiler optimizasyonu (Simplified Swarm Optimization — SSO)
onerilmektedir. Ayrica, parametre ayarlari, SSO'nun giincelleme mekanizmasinda 6nemli
bir rol oynar, bdylece parametre ayarlarmi belirlemek i¢cin bir Taguchi yontemini
kullanilmistir. Algoritmann etkililigini gostermek i¢in, performansini iyi bilinen Genetik
Algoritma (GA), Bayes smiflandirict ve KNN siniflandiricilari ile dort veri kiimesine gore

karsilastirilmistir.

Rekik ve arkadaslar1 [3] bu calismalarmmda, bir Internet sitesinin iceriginin
smiflandirilmasi1 yapilmadan kullaniciya ihtiyaglar1 saglayamayacagi vurgulamistir.
Calisma iki asamali olup ilk asamasinda sistematik literatiir taramasi yapilmistir.
Calismanin devaminda sayfanin sinifi ile degerlendirme 6lgiitleri arasinda iliskiyi bulmak

icin Onsel algoritima denilen metin madenciligi yontemi kullanilmistir.

Gali, Meriescu-Istodor ve Frinti [32], Internet sayfalarini simiflandirmak admna yapilan
¢ahigmalarmn bilyiik bir ¢ogunlugu, Hiper Metin Isaretleme Dili (Hypertext Markup
Language — HTML) yapilarindan ¢ikarilan yazi ve yapisal bilgilere dayali yapilmakta
oldugunu, ancak bu yaklasimin Internet sayfasinda goriintiilenen reklamlardan otiirii
yaniltici olabilecegini one siirmiistiir ve bu sorunun ¢oziimii i¢in istatistiksel 6zellikler,

dil bilgisi, metin bolimleme metotlarin1 belirtmistir. Naive Bayes, KNN, SVM gibi
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yontemlerle degerlendirilen bu yaklasimin, metin analizi ve gruplandirilmasi agisindan

onem tasidig1 vurgulanmaktadir.

Shen, Yang ve Chen [33], internet sayfalarina yerlestirilmis olan cok cesitli giiriiltiilii
(noise)  bilgiler nedeniyle, Internet sayfasi smiflandirmasmnm saf metin
simiflandirmasindan ¢ok daha zor bir problem haline geldigini belirtmistir. Bu ¢aligmada,
ozetleme teknikleri ile giiriiltilyii ortadan kaldirarak Internet sayfasi siniflandirma
performansini iyilestirme dnerilmistir. Oncelikle, insan editorler tarafindan olusturulan
ideal Internet sayfasi Ozetlerinin, Internet sayfasi smiflandirma algoritmalarinin
performansin gercekten artirabilecegine dair ampirik kanitlar sunulmustur. Daha sonra,
Internet sayfasi diizenine dayanan yeni bir Internet sayfasi zetleme algoritmas: ortaya
koyulup, LookSmart Web dizinindeki diger birgok modern metin 6zetleme algoritmasi
ile birlikte degerlendirilmistir. Deneysel sonuclar, herhangi bir 6zetleme yaklasiminin
arttirdigr siiflandirma algoritmalarinin (Naive Bayes veya SVM), saf metin bazli
smiflandirma algoritmalaria kiyasla % S5'ten daha fazla bir gelisme saglayabildigini
gostermektedir. Ayrica farkli 6zetleme algoritmalarimi birlestirmek i¢in bir topluluk
yontemi sunulmustur. Topluluk 6zetleme yOontemi, saf metin tabanli yontemlere gore

%12'den daha fazla gelisme saglandig1 gozlenmistir.

De Souza ve arkadaslar1 [34], otomatik ¢ok etiketli metin kategorizasyonunda, otomatik
bir kategorizasyon sistemi, analiz edilen her belge i¢in boyutu 6nceden bilinmeyen bir
etiket seti ¢ikarilmasmi gerektigini belirtmistir. Birgok makine 6grenmesi tekniginde, bu
tir otomatik metin siniflandirma sistemlerinin  olusturulmas: igin bir¢ok teknik
kullanildig1 vurgulanmustir. Bu arastirmada Sanal Genelleme Rasgele Erisim Bellegi
Agirliksiz Sinir Aglarmi (Virtual Generalizing Random Access Memory Weightless
Neural Networks - VG-RAM WNN) incelenmektedir. Bu algoritma; otomatik ¢oklu
etiketli metin siniflandirma sistemleri olusturmak i¢in bir arag olarak basit uygulama ve
hizl1 egitim ve test sunan etkili makine 6grenme teknigidir. VG-RAM WNN'in iki gergek
diinya problemindeki performansini degerlendirilidiginde;

(i) ekonomik faaliyetlerin serbest metin agiklamalarinm smiflandirilmasi

(i) Web sayfalarinin kategorilendirilmesi
ile ede edilen sonuglari ¢ok etiketli tembel 6grenme yaklasimi (Multi-Label KNN, ML-

KNN) ile karsilastirilmistir. Bu deneysel karsilastirmali analiz sonucunda, ortalama
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olarak, kategorizasyon performansmmn VG-RAM WNN'nin ML-KNN'den daha iyi

performans gosterdigini veya benzer oldugunu gostermistir.

Yu, Xu ve Li [35] yapmis olduklar1 calismada, yeni metin kategorizasyon modellerinde
kullanilan Geri Yayilhim Sinir Ag1 (Back Propagation Neural Networks — BPNN) ve
Degistirilmis Geri Yayilma Sinir Ag1 (Multilayer Back Propagation Neural Networks —
MBPNN) 6nermislerdir. Etkili bir 6zellik segme yontemi, boyutlandirmayi azaltmak ve
performansi iyilestirmek i¢in kullanilir. Temel BPNN 6grenme algoritmasi yavas egitim
hizinin dezavantajina sahiptir, bu yilizden egitimi hizlandirmak i¢in temel BPNN 6grenme
algoritmasini1 degistirmeyi Onermislerdir. Sonug¢ olarak kategorizasyon basarimi da
gelistirilmistir. Geleneksel kelime esleme tabanli metin siniflandirma sistemi, dokiimani
temsil etmek i¢in vektdr uzay modelini (VSM) kullanir. Ancak, dokiimani temsil etmek
icin yiiksek boyutlu bir alana ihtiya¢ duyar ve terimler arasindaki anlamsal iliskiyi hesaba
katmaz, bu da zayif smiflandirma problemine yol agabilir. Gizli anlambilimsel analiz
(Latent Semantic Analysis — LSA) ile tek tek kelimeler yerine istatistiksel olarak elde
edilen kavramsal endeksleri kullanarak ortaya ¢ikan problemlerin iistesinden gelebilecegi
disiiniilmiistiir. Her terim veya belgenin uzayda bir vektoér olarak temsil edildigi
kavramsal bir vektor uzay: olusturmaktadir. Sadece boyutsalligi biiyiik 6lglide azaltmaz,
ayni zamanda terimler arasindaki iliskisel 6nemli olanlar1 da kesfeder. Kategorizasyon
modelleri 20 haber grubu veri setinde test edilmistir. Deneysel sonuglarda, MBPNN
kullanan modeller temel BPNN'den daha iyi performans gostermistir. Sistem i¢in
LSA'nm uygulanmasi, iyi siniflandirma sonuglar1 elde ederken 6nemli 6l¢iide boyutsallik

azalmasina neden oldugu gozlenmistir.

Lin ve Zongpeng calismalarinda [36], internet sayfalarmin sayis1 keskin bir sekilde
arttikca, Internet madenciligi ve bilgi alma gibi bazi alanlarda Internet sayfas:
siniflandirmasi daha da 6nem kazandigmi vurgulamiglardir. Ancak, geleneksel metinsel
smiflandiricilar genellikle birgok el yapimi 6zellige dayandigi tatmin edici sonuglar
vermedigi belirtilmistir. Hedef HTML belgesinin basitlestirilmis versiyonuna dayanarak
Internet sayfasi smiflandirma problemi igin nispeten derin bir kalmnt1 sinir ag1 (deep
residual neural network) Onerilmistir. Birkag gelismis 6grenme teknigini birlestiren
optimal model, parametrelerle birlikte 20 sinir katmanma sahiptir ve ugtan uca
farklilagtirilabilir. Ayrica, akrabalarin Web sayfalarindan gelen smif bilgisini kullanmak

icin bir ist Ozyineli sinir ag1 (Recurrent Neural Network — RNN) smiflandirici
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sunulmustur. Bunu gostermek i¢in iki biiyiik 6l¢ekli veri seti olusturulmustur. ResNet-20
ve st RNN tasarimi, birka¢ temel yonteme kiyasla en iyi veya gelecek vaat eden

sonuglar1 elde edebilecegi vurgulanmaistir.

Chen ve Hsieh [19] arastirmalarinda, geleneksel bilgi alma yontemini uygulamiglardir.
Bu yontemle belgelerin smifin1 belirlemek igin belgelerde bulunan anahtar kelimeler
kullanildiginda, genellikle ilgisiz Internet sayfalarinimnin ortaya ¢ikacag: belirtilmistir. Es
anlamli anahtar kelime problemini ¢6zen web sayfalarini etkili bir sekilde smiflandirmak
icin agirlikli oy semasi kullanan SVM modeline dayanan Internet sayfa siniflandirmasi
onerilmistir. Bu sistem hem gizli anlamsal analiz, hem Internet sayfasi 6zellik segme
egitimi hem de SVM modeli ile tahmin yapabilmektedir. Anahtar sdzciikler ve belgeler
arasindaki anlamsal iligskileri bulmak i¢in gizli anlam analizi kullanilmistir. Gizli
anlambilimsel ¢oziimleme, anahtar kelimeler arasindaki ve belgeler arasindaki anlamsal
iliskileri bulmak i¢in kullanilir. Gizli anlambilimsel analiz yontemi, belgede gizli bilgileri
bulmak icin terimleri ve bir belgeyi vektdr uzayma yansitir. Ayni zamanda, Internet
sayfasmin igeriginden de metin 6zellikleri ¢ikarilmistir. Metin 6zellikleri sayesinde, web
sayfalar1 uygun bir kategoride siniflandirilir. Bu iki 6zellik sirasiyla egitim ve test i¢in
SVM'ye gonderilir. SVM'nin ¢iktisina dayanarak, web sayfasmin kategorisini belirlemek
icin bir oylama semas1 kullanilir. Deneysel sonuglar, ¢alismada kullanilan yontemin

geleneksel yontemlerden daha etkili oldugunu gostermektedir.

Yu, Han ve Chang [37] c¢alismalarinda, ilgili bir Internet sayfasi smifi igin bir
smiflandirict olusturmak, pozitif ve negatif egitim 6rnekleri toplamak gibi zahmetli bir
on isleme gerektirdigini vurgulamislardir. Ornegin, bir “anasayfa” smiflandiricisi
olusturmak icin bir tane bir anasayfa 6rnegi (pozitif 6rnekler) ve anasayfa dis1 bir 6rnek
(negatif 6rnekler) toplanmali ve 6zellikle, olumsuz egitim 6rneklerinin toplanmasindaki
zorluluktan ve yanlilik yaratmaktan kaginmak i¢in dikkatli olmak gerektigi belirtilmistir.
Bu ¢ahismada, Olumlu Ornek Tabanli Ogrenme (Positive Example Based Learning —
PEBL) ile manuel olarak negatif toplama ihtiyacini ortadan kaldiran Internet sayfasi
smiflandirmast i¢in Onigslemede egitim Ornekleri bir g¢erceve sunulmustur. PEBL,
smiflandirmada yiiksek basarim elde etmek i¢in (pozitif ve etiketsiz verilerle), geleneksel
bir SVM'ninkinden daha yiiksek (pozitif ve negatif verilerle) Eslesme — Yakinsama
(Mapping-Convergence M-C) adli bir algoritma uygulanmistir. Eslesme asamasinda,

algoritma “gili¢li” negatif verinin ilk yaklasgimini ¢izen zayif bir smiflandiric
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kullanilnmugtir. Ilk yaklasima gore, yakinsama asamasi, negatif verinin yakinlastirilmasini
kademeli olarak iyilestirmek i¢in marjlar1 maksimize eden igsel bir siniflandirici (6rnegin
SVM) olarak yinemeli calistigr ve sonunda, 6zellik alanindaki pozitif sinifin gercek
smirina yakinlastigi belirtilmistir. M-C algoritmasini teorik ve deneysel gerekgeler baz
alinarak sunulmustur. Yapilan deneyler, ayni pozitif Ornekler verildiginde, M-C
algoritmasinin tek smif SVM'lerden daha iyi performans gosterdigi ve neredeyse

geleneksel SVM'ler kadar basarim oldugunu gostermektedir.

Riboni [38] yaptig1 calismada, Internet sayfasinin smiflandirmasi probleminin, HTML
yapis1 ve kopriiler tarafindan saglanan bazi ek bilgilerin varligi nedeniyle geleneksel
metin siniflandirmalarindan 6nemli 6lgiide farkli oldugu vurgulanmistir. Bu ¢alismada
kategorizasyon basarim oranini arttirmak i¢in, bu 6zellikleri analiz edilip, web sayfalarini
temsil etmek i¢gin kullanmaya ¢aligilmistir. Top Yahoo! kategorilerine ait 8.000 belgeden
olusan bir grup iizerinde Kernel Perceptron ve Naive Bayes smiflandiricilar kullanarak
cesitli deneyler yapilmistir. Deneyler boyutsallik azaltmanin ve yeni yapiya yonelik bir
agirliklandirma tekniginin kullanighligimi gostermektedir. Baglantili sayfalar1 temsil
etmek icin hipermetin kategorisini ger¢cek zamanli uygulamalar i¢cin uygun kilan yerel
bilgileri kullanarak yeni bir yontem de sunulmustur. Son olarak, web sayfalarinin normal
temsilinin yerel sozciikleri kullanarak koprii metni ile bir arada kullanilmasinin,

smiflandirma performansini artirabilecegini gozlemlenmistir.

Mladeni [39] ¢alismasinda, Yahoo hiyerarsisine dayanan otomatik Internet sayfasi
smiflandirmasma yonelik bir yaklasim Onermistir. Metin verilerini 68renmek i¢in
gelistirilen makine O0grenme teknikleri burada hiyerarsik smiflandirma anlayisiyla
kullanilmaktadir. Hiyerarsik yap1 gz oniinde bulundurularak ve bilgi alimindan bilinen
yonteme dayanan 6zellik alt kiimesi se¢imi kullanildiginda yiiksek sayida 6zellik azaltilir.
Belgeler, metin verilerini 6grenirken yaygin olarak kullanilan tek kelimeleri (unigramlar)
dahil etmek yerine n-gram iceren 6zellik vektorleri olarak gosterilir. Hiyerarsik yapiya
dayanarak ele alinan problem, her biri Yahoo hiyerarsisinde yer alan kategorilerden birini
temsil eden alt problemlere b liiniir. Ogrenmenin sonucu, her biri yeni bir rnegin ilgili
kategorideki bir iiye olma ihtimalini tahmin etmek i¢in kullanilan bir dizi bagimsiz
smiflandiricidir.  Gergek veriler iizerine yapilan deneysel degerlendirme, Onerilen

yaklagimin iyi sonuglar verdigini gostermistir.
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Shih ve Karger [40] calismalarinda, Internet sayfasmi smiflardirma isini
otomatiklestirmek i¢in igerik dnerisi ve reklam engelleme gibi gorevlerini yerine getiren
yeni ozellikler ve algoritmalar1 vurgulamustir. Internet sayfalarinmn otomatik
smiflandirmasinin, metin icerigine bakmak yerine, her bir baglantinin birérnek kaynak
konumlayicisini (Uniform Resource Locator — URL) ve bu baglantilarin sayfadaki gorsel
yerlesimini gz Oniinde bulundurmasini nermistir. Bu 6zellikler kelime sayilar1 gibi
skaler oOlgiimlere gore olagan disidir. Bu agac¢ yapili Ozellikleri kullanan makine
O0grenmesi algoritma i¢in bir model gelistirilmistir. Bu ¢alismada bir okuyucuya “ilging”
haber hikayeleri onermek ve Internet reklamlarini engellemek i¢in otomatik araglar
kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore, gelistirilen algoritmanin metin icerigine gore
yapilan siiflama igleminden hem daha hizli hem de daha yiiksek basarim oranli oldugunu

gostermistir.

Osanyin, Oladipupo ve Afolabi [41] c¢ahismalarinda, Internet’te depolanan dijital
belgelerin ve kaynaklarin artmasi nedeniyle, bu kaynaklarin diizgiin bir sekilde
smiflandirilmasina  ihtiyag¢  duyuldugunu belirtmislerdir. Bu tarz dogru bir
smiflandirmanmn, bireylerin aradiklar1 kaynaklari ¢ok daha kolay filtreleyip analiz
edebilmesine olanak sagladigmi dile getirmislerdir. Bu kaynaklarm dogru
smiflandirmasinin, ancak kategorilerine dogru ayrilmis bir egitim kiimesi kullanilarak
miimkiin oldugunu sdylemislerdir ve bu veri setinin kalitesi, 6n isleme tekniklerine
dogrudan baghdir. Ayrica, metin dokiimanlarinin gosterim teknikleri de smiflandirma
fonksiyonunu etkileyen faktorlerden biridir. Bu c¢aligmada, farkli dokiiman gdsterim
teknikleri ve smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak, smiflandirma performansi

incelenmis ve ¢cok boyutlu verilerin gdsterimi i¢in ¢oziim iiretilmistir.

Ren ve arkadaslar1 [42] yaptiklari g¢alismada, derinlikli SVM’nin smiflandirma
algoritmasini yiiksek boyutlu hesaplamalar i¢in incelemiglerdir. Bu hesaplamalar i¢in, iki
farkli kernel fonksiyonunu hedef alan gelismis bir SVM 6nerilmistir. Onerilen kernel
fonksiyonlar1; global ve lokal kernel kullanilarak yeni bir kernel fonksiyonu yaratilmis ve
bu fonksiyonun parametrelerini optimize etmek i¢in genetik algoritmalarmdan
yararlanilmistir. Bu sayede, tek kernel fonksiyonunun simirlandiric: etkisi diizeltilmistir
ve metin smiflandirma problemi i¢in olusturulan SVM modelinin genellestirme ve
ogrenme yetenekleri artmistir. Toplanan benzetim verileriyle de dnerilen algoritmanin

metin siniflandirma iizerindeki olumlu etkisi kanitlanmastir.
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3. METODOLOJI

3.1. Veri Tanim ve Toplanmasi

Calisma igin, dnceden belirlenen ve EK1°de verilen smiflara ait Internet sayfalarindaki
kelime ve kelime gruplar1 veri olarak kabul edilip, bu c¢er¢evede veri toplama islemi
gerceklestirilmistir. Smif belirleme siireci, algoritma sonunda denenebilecek tiim Internet
sitelerine en 1yi sekilde temsil edebilecek bir smif atanabilmesi i¢in uzman goriisii ve
detayli calismalar ile olabilecek en genis smif sayis1 (63 Internet sayfa smifi)

belirlenmistir.

Veri toplama islemi i¢in Amazon’a ait Alexa Top Sites' hizmetinden yararlanilmistir.
Alexa Top Sites, Alexa Traffic Rank algoritmasima gore en yiiksek performansli Internet
sitelerinin listelerini sunan bir Amazon Web Hizmetidir (Amazon Web Service).
Onceden belirlenen 63 tane sinifa ait 45.543 adet Internet sayfas1 Alexa’dan alinip bu
sayfalardaki kelime ve kelime gruplar1 veri olarak kabul edilmis, ¢alisma kapsaminda
gelistirilmis Python betikleri ile veri toplama islemi otomatik olarak gergeklestirilmistir.
Cizelge 1’de, tanimlanmis olan 63 sinif arasindan en fazla kelime sayisina sahip olan ilk
10 Internet sayfa smifi, o simif iginde drnek olarak kullanilmis olan Internet site sayilar

ve toplam kelime sayilari ile birlikte verilmistir.

Hem ikili siniflandirma, hem de ¢ok smnifli siniflandirma yaklagimlarinda, egitim setinde,
veri setinin yaklasik %83’lik kismi1 olan 37.814 Internet sitesi kullanilmisken, test
sirasinda veri setinin yaklasik %17’liik kismi olan 7.729 tane internet site verisi (igerik
metni) kullanilmistir. Her model igin ayn1 egitim ve test drnekleri kullanilmustir Ikili
smiflandirma siirecinde, egitim ve test veri setleri 10 kez kanstirilip tekrar model
olusturulmustur. Siniflandirma siirecinde takip edilmis olan adimlar detayl olarak Sekil

3’de verilmistir.

Thttps://www.alexa.com/topsites

18


https://www.alexa.com/topsites

Cizelge 1. On isleme siireci sonrasi en fazla toplam kelime sayisi sahip olan ilk 10 sayfa

swnifi ve toplam kelime sayilari (kismi 6rnek)

Internet Site Sayis1 | Toplam Kelime Sayisi
Political Issues 1.000 534.330
Community and Society 1.000 420.280
Education-Reference 1.000 411.976
Food-Drink 1.000 393.388
News 1.000 384.178
Religion-Spirituality 1.000 384.135
Paranormal 1.000 377.745
Adult Content 1.000 372.913
Travel 1.000 352.077
Software-Hardware 1.000 350.071
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Sekil 3. Calismada Uygulanan Siniflandirma Siireci
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3.2. Verinin On isleme Siireci (Veri Temizleme)

Makine ve derin 6grenme teknikleri uygulanmadan 6nce veriyi temizleme ve 6n isleme
stiregleri yapilmistir. Sirasi ile noktalama isaretlerinden kurtulma, etkisiz kelimelerin
¢ikarilmasi, tiim kelimeleri kii¢iik harfe doniistiirme ve kelimenin kdk 6begine ulagsma
islemleri yapilmistir. Bu ¢alismada etkisiz kelimeler, o dilde igerikten bagimsiz kelimeler,
baglaglar, imlegler, sayilar, kaliplasmis kisaltmalardir. Uygulama sadece Ingilizce dili
iceren Internet siteleri iizerinde olacag i¢in Ingilizce’de “stopwords” olarak gecen etkisiz
“the”, “a”, “an”, “of” ve benzeri kelimeler ¢ikartilmistir. Bu 6n temizleme ve isleme
siirecinde Python icerisinde bir Dogal Dil isleme Kiitiiphanesi olan Natural Language
Tool Kit (NLTK) paketi kullanilmistir [43].

Ham verinin 6n temizleme islemi olan etkisiz kelimeler ve noktalama isaretlerden

kurtulduktan sonra kelimelerin kokiine ulasilan 6rnek veri seti Cizelge 2’deki gibidir.

Cizelge 2. On isleme siireci sonras: elde edilen kelime kokleri (kismi 6rnek)

‘abil' ‘academi’ ‘access' ‘accessori' | ‘accommod' ‘achiev' ‘action’ activ' ‘addit’
‘address' ‘admin' ‘administr' ‘adult’ ‘advanc' ‘advantag' | 'adventur' | ‘advertis' | ‘advic'

‘affili’ ‘afford’ ‘africa’ ‘age’ ‘agent’ ‘ago’ ‘agre' air' airlin'
‘america’ | ‘american' ‘analysi' ‘android' ‘angel' ‘airport’ ‘alaska' ‘amaz

On isleme siirecinden sonra, smiflar1 bilinen Internet sitelerine ait veriler (kelime ve
kelime gruplar1) 6grenme ve test verisi setleri olarak paylastirilmustir. ikili smiflandirma
stirecinde, bu iglem egitim setine asir1 uyumu (over-fiting) en aza indirgemek i¢in farkli
oranlar denenerek belirlenmistir. Egitim ve test veri setleri ayni paylasim orani
kullanilarak rastgele se¢imlerle 10 tekrar ile farkli modeller olusturulmustur. Her bir

model ¢apraz dogrulamaya benzer bu yontem ile basarim oranlar1 karsilastirilmstir.

3.3. Kelime Vektorlestirme Yontemleri (Word Embedding)

Kelime vektorlestirme yOntemleri, makine ve derin 6grenme siire¢lerinden Once
uygulanan bir doniisiim islemidir. Bu doniisiim ile birlikte metin farkli yontemlere gore

kendi smifi icerisinde sayisal veriler igeren vektorlere doniistiiriiliir [12]. Bu islemin
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amact yontemine gore hem kelimeleri kendi arasinda yakinligina gore sayisal deger
atamak, hem de sadece sadece kelimenin sinif igerisinde sikligini1 belirlemektir. Sonug
olarak, metin verisi algoritmalar tarafindan egitilebilecek ve analiz edilebilecek sayisal

degerlere doniistiiriilmektedir.

Kelime Cantasi, TF-IDF ve Word2Vec kelime vektorlestirme algoritmalari, Cok Sinifli
Smiflandirma yontemlerinin her birinde ayr1 ayr1 modellenmis ve her birinin basarim

oranlar1 kiyaslanmigstir.

3.3.1. Terim Sikhgi-Ters Metin Sikhg1 (Term Frequency — Inverse Document
Frequency, TF-IDF)

Agrrlik faktorleri kullanilarak bir kelimenin herhangi bir internet sitesindeki sikligi
pozitif etkili ve diger sitelerdeki siklig1 negatif etkili olacak sekilde bir katsay1 olusturur.
Baska bir deyisle; bir kelime bir Internet sitesinde ne kadar ¢cok bulunuyorsa, bu kat say1
o Internet sayfa sinifi icin dnemi artacak iken ayni kelime diger Internet sayfa smiflarinda
da bulunmas1 durumunda kelimenin Internet sayfa siniflar1 temsili i¢in dnemi azalacaktir
[44]. Cizelge 3’de Ornek olarak bazi Internet site smiflar1 ve kelimelere ait TF-IDF

sonuglar1 mevcuttur.

tf(t,d)
nd

normallestirilmis terim sikligt =

t: Veri setindeki bir kelime
tf(t,d): d sinifindaki kelime sayisi.

nd: d smifindaki toplam kelime sayisi.

nd

ters metin sitkligt (idf) = log(nd(t)

nd: Toplam smif sayisi.

nd(t): tkelimesinin gegtigi toplam sinif sayisi.

Son olarak bu iki terimin ¢arpilmasiyla Denklem 2’de bulunan TF-IDF Skoruna ulagilir.
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. tf(td) nd (2)
Tfidf = 7 X lOg(nd(t))

3.3.2. Kelime Torbas1 (Bag Of Words - BOW)

Internet sitelerinin igerisindeki tiim benzersiz kelimelerin sayis1 ve Internet sitelerini
toplam sinif sayisi olacak sekilde bir matris olusturur. Hangi smifta o kelime var ise
matristeki ilgili hiicreye 1 degeri, olmayan durumda ise 0 degeri atanir [14]. Bu islemle
kelimenin ilgili smiftaki siklig1 gosterilmektedir. Torba olarak adlandirilmasmin sebebi
ise, bu algoritmanin kelimenin Internet sitesi igeri§inde bulunma sirasiyla
ilgilenmemesidir. Sadece kelimenin siklig1 ile ilgilenir. Istege gore tekli ikili ve daha fazla
kelime gruplar1 (N-gram) olusturulabilir. Cizelge 4’de de goriildiigii gibi ¢alismada

sadece tekli kelimeler kullanilmistir.

3.3.3. Word2Vec

Word2Vec; Google tarafindan gelistirilmis, Google News’daki 100 milyar kelime 6n-
egitim ile egitilmis NLP paketidir. Kelimeler arasindaki anlamsal uzaklik géz Oniine
almmarak olusturmus vektor temsilleri kiimesidir. Bu vektor temsilleri kullanilarak bir
Internet sitesi igerisindeki kelimelerin matematiksel gdsterim vektdrii dgrenim setinde

kullanilmustir [12].

Bu yaklasim kullanilmadan 6nce her bir Internet sayfa sinifi temsil edecek 100 kelime
cikarilmustir. Internet site icerisindeki her bir kelime; Word2vec’den yararlanilarak
vektorlestirilmistir. Bu ¢ikarilan 100 kelime ilen olan uzakliklik (Euclidean Distance-

Cosine Similarity) ortalamalar1 atanmigtir.

3.4. Smiflandirma Sirasinda Kullanilan Algoritmalar

Tiim On-isleme uygulamalar1 yapildiktan sonra ham veri analiz edilebilir hale
getirilmigtir. Bu siiregten sonra; lizerinde ¢ok defa farkli alanlarda da calisilmis makine
dgrenmesi ve derin dgrenme algoritmalar1 se¢ilmis ve bu algoritmalar, Ikili ve Cok Smifli

Siniflandiricit modellerini olusturmak i¢in kullanilmstir.
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Cizelge 3. Internet simiflari ve kelimelerin TF-IDF skorlart (kismi drnek)

abil academ academi access accessori achiev act action activ addit
Adult Content 0,003468 | 0,000874 | 0,001573 | 0,028476 | 0,040607 | 0,006590 | 0,020703 | 0,020924 | 0,016497 | 0,012595
Alcohol-Tobacco 0,001677 | 0,000136 | 0,000868 | 0,013931 | 0,017733 | 0,003383 | 0,005026 | 0,002945 | 0,009980 | 0,011390
Anime-Manga-Comics 0,004780 | 0,000452 | 0,003943 | 0,011872 | 0,005330 | 0,003045 | 0,014356 | 0,034390 | 0,013317 | 0,016696
Books-Literature 0,005859 | 0,007322 | 0,007559 | 0,014240 | 0,001037 | 0,009064 | 0,013548 | 0,011253 | 0,014644 | 0,014156
Business 0,009075 | 0,005781 | 0,004826 | 0,042176 | 0,036033 | 0,016430 | 0,008314 | 0,011226 | 0,024627 | 0,037444
Celebrity Fan-Gossip 0,002053 | 0,000764 | 0,005922 | 0,018643 | 0,007764 | 0,004171 | 0,012801 | 0,008623 | 0,008357 | 0,008489
Chat-Messaging 0,011653 | 0,000685 | 0,000000 | 0,047820 | 0,003479 | 0,001869 | 0,003623 | 0,012483 | 0,026503 | 0,027506
Community and society 0,008430 | 0,007786 | 0,003199 | 0,036485 | 0,000501 | 0,021295 | 0,048013 | 0,099540 | 0,052405 | 0,019709
Computing-Technology 0,011360 | 0,008471 | 0,004888 | 0,055343 | 0,015427 | 0,014193 | 0,005510 | 0,011693 | 0,025782 | 0,025476
Cryptocurrency 0,004645 | 0,000000 | 0,002010 | 0,031419 | 0,000000 | 0,006606 | 0,001829 | 0,014408 | 0,018328 | 0,012411
Diet-Exercise 0,007066 | 0,004931 | 0,038792 | 0,032691 | 0,003808 | 0,022071 | 0,010261 | 0,023799 | 0,044473 | 0,018373
Education-Reference 0,005674 | 0,148186 | 0,022957 | 0,035307 | 0,002164 | 0,015086 | 0,008480 | 0,008604 | 0,042508 | 0,012660
Family-Parenting 0,006817 | 0,005344 | 0,006511 | 0,018871 | 0,001810 | 0,007367 | 0,008996 | 0,008927 | 0,048233 | 0,014878
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Cizelge 4. Ornek cekilmis Internet siniflari ve kelimelerin kelime torbasi istatistikleri (kismi érnek)

abil academ academi access accessori achiev act action activ addit
Adult Content 31 7 13 271 320 58 188 193 157 118
Alcohol-Tobacco 69 5 33 610 643 137 210 125 437 491
Anime-Manga-Comics 59 5 45 156 58 37 180 438 175 216
Books-Literature 109 122 130 282 17 166 256 216 290 276
Business 836 477 411 4136 2926 1490 778 1067 2415 3615
Celebrity Fan-Gossip 3 1 8 29 10 6 19 13 13 13
Chat-Messaging 19 1 0 83 5 3 6 21 46 47
Community and society 191 158 67 880 10 475 1105 2327 1264 468
Computing-Technology 274 183 109 1421 328 337 135 291 662 644
Cryptocurrency 5 0 2 36 0 7 2 16 21 14
Diet-Exercise 40 25 203 197 19 123 59 139 268 109
Education-Reference 473 11063 1769 3133 159 1238 718 740 3772 1106
Family-Parenting 94 66 83 277 22 100 126 127 708 215
Fashion-Beauty 63 17 322 395 6838 128 122 112 617 469
Finance-Investment 101 5 8 692 9 153 180 168 276 216
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3.4.1. Rastgele Orman Algoritmasi (Random Forest)

Rastgele orman algoritmasi; karar agaclarmin c¢oklu hali olan yOnetimsel bir makine
O0grenmesi yontemi, regresor ve siniflandiricisidir. Her bir karar agaci, egitim setinde verilen
girdiye gore biitlin rastgele diigiimleri gezerek ve bu diigiimlerdeki kosullara bagli olarak
agacmn en altindaki yapraga ulasir. Agacin son diigiimii olan yaprakta hedef olan cevap
degiskeni bulunur [18]. Rastgele orman algoritmasinda, test setindeki hatayi objektif olarak
hesaplamak i¢in ekstra bir ¢apraz validasyona gerek yoktur. Algoritma c¢aligma esnasinda
her agaci, orijinal veriden farkli 6rnekler secerek olusturur. Olusturulacak olan agacglarin
genelde ticte birinde, rastgele sec¢ilen 6rnek agacin olusturulma asamasinda disarida birakilir.
Bu sayede, agaclar olusturulurken otomatik olarak test edilmis olur. Bu rastgele 6rnekleme
yontemi, cesitliligi artirarak agac icindeki diiglimlere ait varyansi azaltir. Bu siire¢c ayni

zamanda “6zellik torbalama” (feature bagging) olarak da bilinmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda, karar agaclarindaki diiglimlerde kelime ve kelime gruplari, yaprak
diigiimiinde ise Internet sayfasmin smifi ile her bir agac egitilmistir. Bu egitim sirasinda
rastgele orman algoritmasinin parametreleri olan agac derinligi, agac sayisi, gini-entropy
gibi Olciit degiskenlerini 1zgara aramasi (grid Search) ile optimize edilmistir. Cok sinifl

smiflandirma probleminin ¢dziimiinde kullanilmistir.

3.4.2. Naive Bayes Siniflandirici

Popiiler Bayes olasilik teoremine dayanan bir siniflayici olan Naive Bayes siniflandiricilari,
ozellikle belge smiflandirma ve istenmeyen e-posta tespit etmekte kullanilan, basit ama iyi

performans gosteren bir algoritmadir [45].

Naive Bayes siiflandiricilari basit ama ¢ok etkili olduklar1 bilinen dogrusal siniflayicilardir.
Naive Bayes smiflandiricilarinin olasiliksal modeli, Bayes teoremine dayanmaktadir ve
“naive” sifat, bir veri setindeki dzelliklerin birbiri arasinda bagimsiz oldugu varsayimindan
gelmektedir. Uygulamada, bagimsizlik varsayimi genellikle ihlal edilmektedir, ancak Naive
Bayes smiflandiricilar: bu gergekei olmayan varsayim altinda ¢ok iyi performans gdsterme
egilimindedir. Ozellikle kiiciik drneklem biiyiikliikleri icin Naive Bayes smiflandiricilar

daha giiclii alternatiflerden daha iyi performans gosterebilir [6]. Bu caligmada, metnin
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smiflandirilmasina en uygun olan Coklu Nominal Naive Bayes ve Cok Degiskenli Bernoulli

Naive Bayes kullanilmstir.

3.1.1.1 Bernoulli Naive Bayes Algoritmasi

Multinominal modeline bir alternatif, cok degiskenli Bernoulli modeli veya Bernoulli
modelidir. Her bir Internet sitesi i¢in bir gdsterge olusturan, ikili bagimsizlik modeline
esdeger olan Bernoulli Naive Bayes smiflandiricilar ile bir Internet sitenin hangi smifa ait

oldugunu goéstermesi 1 ile aksi durum ise 0 ile gosterilir.

P(t/ c) olarak gosterilen Bernoulli modeli, Internet sitesi icerisinde gecen bir ‘t’ teriminin
‘c’ Internet sitesi sinifina ait olma durumunu tahmin eder. Bu model ikili smiflandirma
yontemi oldugu icin, sadece terimin bir Internet sitesi sinifina ait olup olmama bilgisi
onemlidir. Modeller ayrica simiflandirmada olusmayan terimlerin nasil kullanildigina goére
farklilik gosterir. Multinominal modelinde siniflandirma kararini etkilemezler ama Bernoulli
modelde terimlerin olusmama olasilig1 hesaplanirken katsayilandirilir. Bunun nedeni, sadece

Bernoulli Naive Bayes modelinin, terimlerin bulunmamasini modellemesidir [17].

3.1.1.2 Multinominal Naive Bayes Algoritmasi

Multinomial Naive Bayes, metin belgeleri i¢in tasarlanmis olan Naive Bayes'in 6zel bir
seklidir. Basit Naive Bayes, bir belgeyi belirli kelimelerin varligi ve yoklugu olarak
modellerken, matematiksel gosterimi Denklem 3’de olan Multinomial Naive Bayes

kelimenin sikligin1 géz 6niinde bulundurarak modeli tasarlar [45].

Yf(x,dew)+a (3)
ZNdEWj +a.V

P(xilw;) =

x;: Bir kelimeyi ifade eden vektor

X f (xi, de Wj) wj smifina ait egitim setinde xi kelimesinin metin sikliginin toplami
> Ndewj: w; sinifi igin egitim setindeki biitiin kelime sikliklarinin toplami

Wi J. Internet smifi

d: Internet simiflar1 kiimesi

a: Ek diizgiinlestirme parametresi
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V: Egitim setindeki farkli kelime sayis1

3.4.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine- SVM)

Destek Vektorii Makinesi ilk defa Boser, Guyon ve Vapnik tarafindan tanitilmistir [46].
SVM ayirict bir hiper diizlem tarafindan bigimsel olarak tanimlanmis, ayirt edici bir
smiflandiricidir [19]. Baska bir deyisle, snifi bilinen egitim verileri (gézetimli 6grenme)
verildiginde, algoritma yeni drnekleri kategorize eden en uygun hiper diizlemi ¢ikarir. Iki
boyutlu boslukta bu hiper diizlem, bir diizlemi, her bir sinifin iki tarafinda da bulundugu iki
pargaya bdlen bir ¢izgidir. Bu hiper diizlem Sekil 4’de de goriildiigii gibi, iki smifli bir model
iken sadece bir ¢izgiyi, ti¢ sinifli bir model oldugunda iki boyutlu bir alani ifade eder. N
boyutlu bir Oklid uzayindaki bir hiper diizlem, uzay: iki ayr1 bdliime ayiran o alanin N-1
boyutlu alt kiimesidir. Ince ayar parametreleri cekirdek (kernel), diizenleme (regularization),
gamma ve kenar boslugu (margin) parametreleridir. Bu parametrelerin en iy1 kombinasyon

ayarlanarak modelin dogru tahmin etme orani artilabilir.

SVM algoritmasma gore, her iki smiftan ¢izgiye en yakin noktalar bulunur. Bu noktalara
destek vektorleri denir. Destek vektorleri arasindaki mesafe olan marj hesaplanir. Amag,
marj1 maksimize etmektir. Marjinin maksimum oldugu hiper diizlem, optimum hiper

diizlemdir.

Bir dogrusal SVM modelinde hiper diizlemin 6grenilmesi diiz bir fonksiyon olacak sekilde
kolay olmayabilir bu durumda, ¢ekirdek (kernel) yardimui ile veri {izerinde bir miktar lineer

cebir kullanilarak doniisiim islemi yapilir ve model olusturulur.

Gama parametrresi tek bir egitim 6rneginin etkisinin ne kadar oldugunu tanimlar. Eger diisiik
bir degere sahipse bu etki, her bir noktanin ulasabilecegi bir yer anlamima gelir ve bunun

aksine, yiiksek bir gama degeri, her noktanin yakin erisime sahip oldugu anlamina gelir.

Eger gama ¢ok yiiksek bir degere sahipse, karar sinir1 sadece karar sinirindan ¢ok uzak olan
bazi noktalar1 gérmezden gelmesiyle sonuglanan ¢izgiye ¢ok yakin olan noktalara bagh
olacaktir. Bunun nedeni, daha yakin noktalarmn daha fazla agirlik almasi ve kipirdama

egrisine yol agmasidir.
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Sekil 4. Iki sinifli 6rnek bir model i¢in maksimum marjl hiper diizlemi

3.4.4. Lojistik Regresyon

Ikili lojistik regresyon modeli, bir veya daha fazla tahmin edici degiskenine (6zellikler
matrisi) dayali ikili cevap degiskenini tahmin etmek i¢in kullanilir. Matematiksel gosterimi
Denklem 4’de [47] verilen Lojistik regresyon, kategorik bagimli degisken ile bir veya daha
fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi, kiimiilatif lojistik dagilim olan bir lojistik

fonksiyon kullanarak olasiliklari tahmin ederek 6lgmektedir [48].

1 (4)
1 + exp(—y8Tx)

P(y|x) =

x: Kelime vektori

y: Ikili siniflandiricist olusturulan Internet sinifina ait olup, olmama durumu (1 ya da 0)
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0: Bagimsiz degiskenlerin (kelime vektorleri) regresyon ¢arpanlarini olusturan Parametre

vektorii (B0, BI,...)

Regresyonun bir alt tiirii olan Lojistik Regreson, Regresyon ile ayni parametrelere sahiptir.
Bu parametreler;

e Bagimli degiskenler

e Bagimsiz degiskenler

e Katsayilar vektori

Regresyondan en 6nemli ayirt edici 6zelligi ¢iktinin 0 veya 1 olmasidir. Egitim setindeki
bagimli ve bagimsiz degiskenler (gozetimli makine 6grenme) kullanilarak katsayilar vektorii
ile lojistik fonksiyon elde edilir. (Hatalar1 en aza indirgeyen katsayilart bulmak igin;

maksimum olabilirlik kullanilir.)

Lojistik Regresyon, siniflandrmanmn daha c¢ok olasiliksal bir goriisiinii igerir. Lojistik
regresyonun sonucu kesikli olmali yani siireksiz olmalidir, ancak algoritma ¢ok boyutlu
ozellik (kategorik veya stirekli) uzayi iizerinde ¢alisabilir. Bu algoritma ikili smiflandirici

modellemek i¢in kullanilmistir.

3.4.5. Tam Baglantih Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninde bulunan sinir aglarindan ilham alinarak gelistirilmis, insan
beyninin belirli kaliplar1 tanima ve 6grenme Oriintiisiine benzer olarak, kaliplar1 tanimak i¢in
tasarlanmig bir algoritmalar kiimesidir. Yapay sinir aglarinin 6grenme yetisi sayesinde
veriler kiimelenebilir ve simiflandirilabilir. Bu mekanizma, etiketlenmemis verileri
(gbzetimsiz Ogrenme) Ornek girdiler arasinda benzerlik kurarak gruplarken, {izerinde
calisacak etiketli bir veri kiimesi oldugunda (gozetimli 6grenme) verileri smiflandirirlar.
Yapay sinir aglari, kiimeleme ve smiflandirma i¢in kullanilan diger algoritmalar i¢in 6zellik
seti (feature set) ¢cikarmak i¢in kullanilabilir. Derin 6grenme, yapay sinir aglarini temel alan
takviye 6grenme, smiflandirma ve regresyon i¢in yontemler iceren daha biiylik makine

ogrenme uygulamalarmin bilesenleri olarak diisiiniilebilir [35].
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Derin 6grenme “yigilmis sinir aglar1” i¢in kullanilan bir terimdir. Bu terim, bir kag
katmandan olusan sinir aglarini temsil eder. Sinir ag1 katmanlar1 diiglimlerden meydana

gelir.

Sekil 5°de goriildiigii gibi bir diigiim, hesaplamanin gergeklestigi yer olup veri girisini, bu
girigi genisleten veya azaltan bir dizi katsayr veya agirlik ile birlestirir. Bu katsayilar,
algoritmanimn 6grenmeye ¢alistig1 gorevle ilgili ve ilgili olmayan kisimlarin ayristirilmasini
saglar. Bir diigiim katmani ise, girdi agdan beslendik¢e acilip kapanan noron benzeri
anahtarlarin bir sirasidir. Her bir katmanin ¢iktisi, verileri alan baslangic katmanindan
baglayarak sonraki katmanin girdisidir. Modelin ayarlanabilir agirliklarmi  girdi
ozellikleriyle eslestirmek, sinir agmnin, girdiyi nasil smiflandirdig ve kiimeledigine iliskin

olarak bu Ozelliklere 6nem atamaktir.

Ornegin, bir veri kiimesini hatasiz olarak siniflandirilmasini saglayan en yararli olan 6zellik
bulunmak istendiginde, bu 6zelligin hesaplanmis agirliklar1 toplanir ve daha sonra bu
toplam, sinyalin ag {izerinden daha fazla ilerlemesi gerekip gerekmedigini belirlemek ve bir
smiflandirma eylemini etkilemek i¢in diiglimdeki aktivasyon fonksiyon araciliiyla iletilir.
Sinyaller aktivasyon fonksiyonundan gecerse, noron aktif hale gelir ve bir sonraki katmana

ilerler.
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Girdiler

Agirliklar

Agirhikh Birim adim
Ortalama fonksiyonu

Sekil 5. Sinir agindaki bir diigiimiin ilerleme stireci.

Her bir girdi agirliklari ile ¢arpilip bu gizli katmanin diigliimiinde toplanir ve bu diigiim i¢in
bir deger bulunur. Gizli katmana ait diigiimler, 6nceden tanmimlanmis bir aktivasyon
fonksiyona sahiptir. Aktivasyon fonksiyonlar1 bu toplama gore diigiimiin aktif olup

olmayacagia karar verir.

Aktivasyon fonksiyonlari, cok katmanli yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan doniisiim
islemleri icin kullanilmaktadir. Gizli katmanlarda geri tiirev alinabilmesi i¢in bu katmanlarin
ciktilarin1 aktivasyon fonksiyonlar: ile normalize etmeye yarar. Bu c¢aligma kapsaminda
ReLU aktivasyon fonskiyonu, ¢ikt1 katmani igerisinde ise Softmax aktivasyon fonksiyonu

kullanilmustir [49].

Aktivasyon Fonksiyonlari:
* Identity
* Binary Step
* Sigmoid
* Tanh
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e ReLU
* Leaky ReLU
» Softmax

Kelime Ve Kelime Gruplan

Girdi

Seyvreltme

Cikti
Katmani

Iinternet sitesi sinifi

Sekil 6. Tam Baglantili YapaySinir Aglart Mimarisi
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Sekil 6’da mimarisi bulunan Yapay Sinir Ag1 3 tip ana katmandan olugsmaktadir:

Girig katmani - sinir ag1 i¢in ilk veriler. X vektorii olarak gosterilir.
Gizli katmanlar - giris ve ¢ikis katmani ve tiim hesaplamanin yapildig1 yer arasindaki
ara katman.

Cikis katmani - verilen girdiler i¢in sonug iiretir.

Parametreler:

Egitim tur sayis1 (epoch) bir veri kiimesindeki 6rneklerin tamaminin biitiin agdan bir
kere gectigini ifade eden bir parametredir ve probleme gore degisiklik
gostermektedir.

Parga (batch) ise, modelin agirliklar1 giincellenmeden 6nce agdan gecen Ornek
sayisini ifade etmektedir. Model egitimi sirasinda verinin tiimii es zamanl modele
sokulmaz. Parcalar halinde egitimi katilir ve her bir parca agdan gectiginde
geriyeyayilim algoritmasi kullanilarak agirliklar giincellenir. Sinir ag1 modeli ilk
olusturuldugunda, modele baslangi¢ agirliklar1 atanmasi1 gerekmektedir. Bu
agirliklar, veriler ag iizerinden gectikce gilincellenmektedir. Baglangi¢c agirliklar
literatlirde rastgele atama, normal dagilima gore atama gibi farkli yontemlerde
denendigi goriilmiistiir. Baslangig agirliklarmin  diizglin atanmasi, 6grenme
asamasinda modelin performansini biiyiik 6l¢lide etkilemektedir.

Diiglimlerin seyretilmesi (dropout) parametresi, tam bagh katmanlarda belirlenen
bir esik degerinin altinda olan diigiimlerin egitim asamasinda rastgele deaktif
edilmesini saglamaktadir. Bu seyreltme isleminin, dogru smiflandirma oranmni
arttirdig1 gozlenmistir. Zayif veye gereksiz bilgilerin 6grenim setinden ¢ikarilmasi
stireci 1yilestirmektedir.

Katman ve ndron sayilari iyileyen say1 1zgara arama gibi tekniklerle en iyi basarim
oranini verenler i¢in secilebilir. Ancak katman sayisi artik¢a geriye yayilim
sirasinda bilgi aktarimi zorlasabilir.

Yapay sinir aglari, model hatasini hesaplamak i¢in Denklem 5°de tanimlanan bir
maliyet fonksiyonu (loss function) optimizasyon islemi kullanilarak egitilir [35].
Capraz entropi ve ortalama karesel hata, sinir ag1 modellerini egitirken kullanilan
iki ana maliyet fonksiyonudur.

Maksimum olabilirlik, sinir aglarin1 ve genel olarak makine 6grenme modellerini

egitirken bir kayip fonksiyonunu se¢mek i¢in bir ¢erceve saglar.
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Maliyet Fonksiyonu Esitligi:

1 o (5)
J(6) = v Z |ho(x @),y D]

m: Ornek veri sayist
hg (x(i)): Tahmin edilen Internet smifi (sayisal gdsterim)

y®: Gergekte olan Internet Sinifi (sayisal gosterim)

[leri yayilim siireci; verilen bir girdiyi temel alarak sinir ag1 ¢ikis degerini (tahmin) elde

etmeye yarar. Bu algoritma maliyet degerini hesaplamak i¢in kullanilir.

Geri yayilimda, 0 (agirliklar) i¢in en uygun deger kiimesini ayarlanarak ve kullanilarak
maliyet fonksiyonunu J@) en aza indirgemek amaglanir. Agirliklar giincellenirken
Olasiliksal Dereceli Azaltma (Stochastic Gradient Descent), Adagrad, Adam, Adadelta gibi

optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. Calisma kapsaminda Adam algoritmasi kullanilmistir.

3.5. Siiflandiric1 Performans Ol¢me Yontemleri

Calismada kullanilmis olan makine 6grenme ydntemlerinin performansi degerlendirmek
icin, 6lgme yontemlerinden olan ve yaygin olarak kullanilan hata matrisinin bilesenlerinden
iiretilmis 6l¢ctim degerleri kullanilmistir. Bu 6l¢tim degerleri; Bagsarim Orani (Accuracy), F1
Skoru (F1 Score), Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) hesaplamalaridir [50]. Cizelge
5°de verilmekte olan hata matrisinde negatif (0) gdsterimi Internet sayfasmin ilgili
(smiflandiricist olusturulan) smifa ait olmamas: durumu iken; pozitif (1) gdsterimi internet

sayfasmnin ilgili siifa ait olmas1 durumudur.
Performans 6lgiim degerleri:

e Basarim Oram (Denklem 6); tiim test seti icerisinde dogru smiflandirilmis Internet

sitesi sayis1 oranidir.
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TP + TN (6)
TP+ TN + FP + FN

Basarim Oranit =

Kesinlik (Denklem 7); pozitif tahmin edilen Internet sitelerinin kagmin dogru
oldugunun oramidwr. Yanlis pozitif tahminin maliyeti yiiksek oldugu zaman
kullanilabilecek bir 6l¢timdiir. Bu ¢alisma 6zelinde Kesinlik, filtrelenmek istenen bir
Internet sitesi sinifina ait olmayan bir sitenin filtrelenmesinin maliyeti olarak

diistiniilebilir.

TP 7)
TP + FP

Kesinlik =
Duyarlilik (Denklem 8); gercekte pozitif sinifa ait olan Internet sitelerinin ne
kadarmin pozitif tahmin edildigi oranidir. Yanlis negatif tahminin maliyeti yiiksek
oldugu zaman kullanilabilecek bir 6l¢iimdiir. Bu calismada 6zelinde Duyarlilik,
filtrelenmek istenen bir Internet site smifina ait olan bir sitenin filtrelenmemesinin

maliyeti olarak diisiiniilebilir.

TP (8)

Duyarlilik = TPTFN

F1 Skoru (Denklem 9); kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Her iki

Olciimii ayn1 anda g6z 6niinde bulundurmak agisindan 6nemli bir géstergedir.

Duyarlilik * Kesinlik 9)

FlSkoru = 2x Duyarliik + Kesinlik
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Cizelge 5. Hata Matrisi Gésterimi

Gerg¢ekte Olan
Negatif (0) Pozitif (1)
Dogru Negatif (True negative, Yanlis Negatif (False negative,
S TN): Ikili smiflandirma FN): Ikili siiflandirma
’% probleminde, 0 olarak tahmin probleminde, 0 olarak tahmin
§ edilen sinifin gergekte de 0 olmasi | edilen sinifin gergekte 1 olmasi
E I durumudur. durumudur.
Es i Yanlis Pozitif (False positive, Dogru Pozitif (True positive, TP):
= | FP): Ikili simiflandirma Ikili siniflandirma probleminde, 1
E probleminde, 1 olarak tahmin olarak tahmin edilen sinifin
g edilen snifin gergekte 0 olmasi gercekte de 1 olmast durumudur.
durumudur.

Diger yandan bu ¢alismada uygulanmis olan ikinci yontem olan Cok Smifli Siniflandirmanin
performansimi 6lgmek icin basarim Olglim degeri kullanilmistir. Bu yaklasimda basarim
degeri; toplam dogru smiflandirilmis Internet sayfasi sayismin, test setinde kullanilan toplam

Internet sayfasma orani ile elde edilmistir (Denklem 6).
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4. ANALIZ VE VAKA CALISMASI

63 tane sinifa ait 45.543 adet Internet sayfas1 Alexa’dan alnip bu sayfalardaki kelime ve
kelime gruplar1 veri olarak kabul edilmis, calisma kapsaminda gelistirilmis Python betikleri
ile veri toplama islemi otomatik olarak gergeklestirilmistir. Bu iglem sonucunda ham veriye
ulagilmistir. Ham veri igerisinde; smiflar (tiim smiflar Ekler kisminda, 6rnek bir sinifa ait
ham veri de kismi 6rnek olarak Cizelge 6’da verilmektedir) ve o siniflara ait Alexa dan alinan

Internet site igerisindeki tiim kelimeler bulunmaktadir.

Cizelge 6. Ornek sinifa ait 6rnek ham veri (kismi ornek)

Bilim Sinifina Ait Kelimeler

mathematics membership datasets
statistics committees employment
information meetings opportunities
nav special print
navigation lectures mission
home iamg lamg

home publications promote
information student worldwide
iamg affairs advancement

Smiflandirma isleminden Once veriyi temizleme ve On isleme siiregleri yapilmistir.
Kelimenin kdk dbegine ulasma, noktalama isaretlerinden kurtulma, tiim kelimeleri kiigiik
harfe doniistiirme, icerikten bagimsiz kelimeler, baglaclar, imlegler, sayilar, kaliplagsmig

kisaltmalardir gibi etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasi gibi islemler uygulanmigtir.

Kelime vektorlestirme isleminde, algoritmalarin uygulanmasin 6nce uygulanan doniimiisiim
islemi uygulanmistir. Bu doniisiim ile birlikte metin farkli yontemlere goére kendi sinifi
icerisinde sayisal veriler iceren vektorlere doniistiiriilmiistiir. Bu yontemler: TF-1DF, Kelime

Torbasi, Word2Vec doniisiimleridir. Bu doniisiimlerden sonra 45543 Internet sitesi test ve

38



egitim seti olarak ayrilmustir. Egitim setinde 37814 Internet sitesi kullanilmisken, test

sirasinda 7729 (tiim verinin % 16°lik kismi) tane internet sitesi kulanilmustir.

Vaka caligmalarinda, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglari egitim sirasinda tahmin
edilmesi istenen siifin da egitim testinde verilen gozetimli smiflandiricilar kullanilmistir.
Kullanilan siniflandiricilar ¢ok degiskenli Bernoulli ve Multinominal Naive Bayes, Rastgele
Orman, Destek Vektor Makineleri, Tam Baglant1 Yapay Sinir Aglar1 kullanilmustir.

Smiflandiricilarm her biri kendi i¢inde farkli hiper parametreleri ile ve her biri farkli kelime
vektorlestirme yontemleri ile test edilmistir. Test etme swrasinda modelin basarisini
ogrenmek ic¢in farklt metrikler kullanilmistir. Bu metrikler; 3.5. Siniflandirici Performans
Ol¢me Degerleri bdliimiinde detaylandirilan Karisiklik (hata) Matrisi, Basarim Orani, F1
Skoru, Kesinlik ve Duyarlilik metrikleridir.

Calismada iki farkli smiflandirma sekli kullanilmistrr. Bu smiflandirmalar  ikili

Smiflandirma ve Cok Sinifli Siniflandirma yontemleri kullanilmastir.

4.1. ikili (Binary - Binominal Class) Simiflandirma

Ikili veya binom smniflandirma, belirli bir veri setinin 6gelerini bir smiflandirma kurali
temelinde iki gruptan (her birinin hangi gruba ait oldugunu tahmin ederek) birine atama
islemidir. Bir tiir gozetimli 6grenme olan bu yontem, egitim sirasinda 6zellik seti birlikte
etiketlenen degisken, modeli olusturulan sinif i¢in 1, geri kalan 6rnekler icin O degeri alir
[16]. Test swrasinda da test setinden bir 6zellik matrisi verildiginde 1 veya 0 donmesi

beklenir.

Bu ¢aligmada her bir sinif igin ayr1 ayr1 siniflandiricilar olusturulmustur. Yani bu ¢alismada
tanimlanmis smif sayist kadar (63 tane) siniflandirici olusturulmus ve bunlarin her birinin
basarim oranlari, hata matrisleri ve islem siireleri ¢ikarilmistir. Bu sayede 1 degeri atanan

smifin filterenebilmektedir.

Bu agsamada; Tam Baglantili Katmanli Sinir Aglar1 (Fully Connected Layer Network
FCNN), Lojistik Regresyon (Logistic Regression) ve Bernoulli Naive Bayes (Bernoulli
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Naive Bayes) algoritmalar ikili siniflandirma i¢in ayr1 ayr1 kullanilip her birinin Basarim,

Kesinlik, Duyarlilik ve F1 skor oranlar1 Cizelge 7’°de incelenmistir.

‘ F‘ 'TP \
) L

Sekil 7. Swmifi Eriskin Icerik ve Digerleri olan Bir Ikili Siniflandirict FCNN' in Hata Matrisi

Sekil 7°deki karisiklik matrisi; FCNN siniflandiricisinin, Internet smifi eriskin icerik ve
digerleri olan bir test sonrasinda 8456 tane dogru negatif, 65 tane yanls negatif, 87 tane

yanlis pozitif ve 113 tane dogru pozitif tahminde bulundugunu gostermektedir.
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Cizelge 7. Siniflandirict Algoritmalarin Tiim Simiflar Uzerindeki Sonuglar:

internet Site Simiflar

Alcohol-Tobacco
Anime-Manga-Comics
Books-Literature
Business

Celebrity Fan-Gossip
Chat-Messaging
Community and society
Computing-Technology
Diet-Exercise
Education-Reference
Family-Parenting
Fashion-Beauty
Finance-Investment
Fine Arts

Food-Drink

Forums

Gambling

Games
Government-Legal
Health-Medicine
Home-Garden

Humor

Hunting

Information Security

Tam B. Y. Sinir Aglan

Basarim Kesinlik
(%) (%)
0,990 0,709
0,975 0,464
0,974 0,456
0,907 0,175
0,997 0,600
0,995 0,679
0,964 0,356
0,952 0,251
0,992 0,731
0,960 0,330
0,985 0,677
0,969 0,401
0,984 0,626
0,978 0,505
0,978 0,508
0,998 0,200
0,990 0,764
0,960 0,321
0,990 0,744
0,975 0,477
0,986 0,664
0,974 0,413
0,989 0,757
0,988 0,773

Duyarhhk

(%)

0,915
0,620
0,680
0,835
0,400
0,594
0,750
0,570
0,664
0,755
0,670
0,710
0,720
0,805
0,825
0,125
0,810
0,675
0,753
0,885
0,750
0,310
0,765
0,573

F1
(%)

Skor

0,799
0,531
0,546
0,289
0,480
0,633
0,483
0,349
0,696
0,460
0,673
0,513
0,670
0,620
0,629
0,154
0,786
0,435
0,749
0,620
0,704
0,354
0,761
0,658

Lojistik Regresyon

Basarim

(%)

0,992
0,986
0,986
0,923
0,997
0,995
0,982
0,972
0,992
0,977
0,989
0,979
0,988
0,987
0,987
0,998
0,992
0,982
0,989
0,987
0,990
0,980
0,990
0,986
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Kesinlik

(%)

0,824
0,819
0,748
0,201
1,000
1,000
0,602
0,397
0,905
0,502
0,891
0,532
0,845
0,696
0,706
0,210
0,978
0,593
0,897
0,660
0,919
0,909
0,838
0,811

Duyarhhk

(%)

0,845
0,475
0,595
0,800
0,033
0,344
0,590
0,465
0,479
0,690
0,570
0,590
0,600
0,755
0,755
0,540
0,680
0,620
0,500
0,835
0,620
0,150
0,670
0,410

F1
(%)

Skor

0,835
0,601
0,663
0,321
0,065
0,512
0,596
0,429
0,626
0,581
0,695
0,559
0,702
0,724
0,729
0,302
0,802
0,606
0,642
0,737
0,740
0,258
0,744
0,545

Bernoulli Naive Bayes

Basarim Kesinlik
(%) (%)
0,765 0,083
0,656 0,057
0,927 0,168
0,534 0,044
0,971 0,033
0,982 0,021
0,895 0,123
0,602 0,050
0,951 0,103
0,903 0,141
0,935 0,156
0,673 0,055
0,931 0,215
0,603 0,050
0,970 0,404
0,982 0,055
0,979 0,520
0,932 0,205
0,967 0,327
0,945 0,266
0,846 0,115
0,944 0,144
0,689 0,065
0,945 0,211

Duyarhhk

(%)

0,930
0,910
0,560
0,950
0,267
0,031
0,595
0,930
0,345
0,645
0,430
0,830
0,780
0,925
0,725
0,830
0,665
0,695
0,644
0,815
0,870
0,295
0,950
0,629

F1
(%)

Skor

0,152
0,107
0,258
0,084
0,058
0,025
0,204
0,096
0,159
0,231
0,229
0,103
0,337
0,095
0,519
0,103
0,583
0,317
0,434
0,401
0,204
0,194
0,122
0,316



Tam B. Y. Sinir Aglar1 Lojistik Regresyon Bernoulli Naive Bayes

Internet Site Stmflar1 Basarim Kesinlik Duyarhhk F1 Skor Basarim Kesinlik Duyarhhk F1 Skor Basarim Kesinlik Duyarhhk F1  Skor
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

Internet Telephony 0,998 0,474 0,600 0,529 0,998 0,500 0,133 0,211 0,985 0,054 0,970 0,103
Job Search-Career 0,983 0,614 0,685 0,648 0,987 0,812 0,540 0,649 0,916 0,164 0,660 0,263
Development

Kids Sites 0,989 0,256 0,373 0,303 0,995 0,923 0,203 0,333 0,978 0,034 0,085 0,049
Mobile Communications 0,971 0,398 0,575 0,470 0,982 0,676 0,375 0,482 0,904 0,138 0,620 0,225
Motor Vehicles 0,974 0,458 0,765 0,573 0,985 0,663 0,690 0,676 0,617 0,054 0,970 0,103
Movies 0,975 0,472 0,710 0,567 0,988 0,795 0,660 0,721 0,932 0,189 0,605 0,288
Music 0,972 0,437 0,780 0,560 0,982 0,594 0,665 0,627 0,643 0,057 0,950 0,108
News 0,990 0,724 0,890 0,798 0,993 0,840 0,840 0,840 0,931 0,180 0,580 0,275
Nudity 1,000 0,600 0,750 0,667 1,000 0,450 0,650 0,532 0,989 0,011 0,250 0,022
Online Services 0,987 0,561 0,548 0,554 0,989 0,800 0,349 0,486 0,961 0,102 0,222 0,140
Online Storage 1,000 0,714 0,714 0,714 0,999 0,620 0,540 0,577 0,994 0,149 0,810 0,252
Paranormal 0,989 0,778 0,735 0,756 0,991 0,984 0,625 0,765 0,945 0,211 0,520 0,300
Peer-to-Peer 0,998 0,429 0,316 0,364 0,998 1,000 0,053 0,100 0,986 0,111 0,440 0,177
Personals-Dating 0,995 0,776 0,559 0,650 0,995 0,935 0,426 0,586 0,976 0,066 0,162 0,094
Pets-Animals 0,968 0,397 0,800 0,531 0,985 0,650 0,760 0,700 0,619 0,055 0,970 0,103
Political Issues 0,979 0,525 0,675 0,591 0,986 0,786 0,495 0,607 0,907 0,111 0,440 0,177
Pornography 0,993 0,817 0,588 0,684 0,992 0,980 0,430 0,598 0,938 0,136 0,693 0,227
Proxies 0,998 0,583 0,350 0,438 0,998 1,000 0,150 0,261 0,982 0,014 0,100 0,024
Real Estate 0,986 0,667 0,770 0,715 0,991 0,895 0,685 0,776 0,891 0,149 0,810 0,252
Religion-Spirituality 0,962 0,357 0,865 0,506 0,976 0,488 0,885 0,629 0,941 0,252 0,815 0,385
Science 0,919 0,197 0,835 0,319 0,952 0,283 0,740 0,409 0,629 0,053 0,910 0,100
Search Engines-Portals 0,989 0,311 0,173 0,222 0,991 0,750 0,037 0,071 0,964 0,008 0,025 0,012
Sex Education 0,998 0,727 0,667 0,696 0,998 1,000 0,333 0,500 0,983 0,215 0,780 0,337
Shopping 0,920 0,191 0,780 0,307 0,951 0,283 0,770 0,413 0,689 0,065 0,950 0,122
Social Networking 0,995 0,250 0,054 0,089 0,996 0,650 0,350 0,455 0,970 0,017 0,108 0,029
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Tam B. Y. Sinir Aglan

internet Site Siiflari Basarim
(%)

Software-Hardware 0,945
Sports 0,963
Stock Trading 0,989
Tasteless-Offensive 1,000
Technical Information 1,000
Television-Video 0,981
Travel 0,969
Weapons 0,993
cryptocurrency 0,999
online meetings 0,999
personal vpn 0,999
url shortener 0,999
web hosting 0,983

Kesinlik

(%)

0,259
0,361
0,674
0,401
0,197
0,584
0,404
0,654
1,000
1,000
0,525
0,175
0,618

Duyarhhk

(%)

0,770
0,805
0,655
0,710
0,835
0,485
0,775
0,631
0,429
0,474
0,675
0,835
0,670

F1
(%)

Skor

0,388
0,498
0,664
0,513
0,319
0,530
0,531
0,642
0,600
0,643
0,591
0,289
0,643

Lojistik Regresyon

Basarim

(%)

0,968
0,979
0,990
1,000
1,000
0,982
0,981
0,995
0,999
0,999
1,000
0,999
0,986
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Kesinlik

(%)

0,373
0,519
0,818
0,340
0,380
0,823
0,556
0,863
1,000
1,000
0,540
0,450
0,734

Duyarhhk

(%)

0,620
0,770
0,497
0,500
0,600
0,255
0,715
0,524
0,381
0,368
0,450
0,560
0,620

F1
(%)

Skor

0,466
0,620
0,618
0,405
0,465
0,389
0,626
0,652
0,552
0,538
0,491
0,499
0,672

Bernoulli Naive Bayes

Basarim

(%)

0,844
0,685
0,968
0,998
0,997
0,942
0,945
0,980
0,986
0,988
0,996
0,996
0,675

Kesinlik

(%)

0,112
0,065
0,264
0,010
0,199
0,167
0,244
0,238
0,010
0,010
0,054
0,065
0,061

Duyarhhk

(%)

0,855
0,965
0,517
0,048
0,405
0,390
0,670
0,524
0,048
0,048
0,970
0,965
0,935

F1
(%)

Skor

0,198
0,122
0,350
0,016
0,266
0,234
0,357
0,327
0,016
0,016
0,103
0,122
0,115



4.2. Cok Simiflh Simiflandirma

Cok sinifli siniflandirma yontemi bir gdzetimli siniflandirma yontemi olup, bu siniflandirma
icinde bulunan algoritmalar {i¢ ve daha fazla sinifi olan bir veriler i¢in kullanilir. Calismada
smiflandirma modeli olusturulurken, her bir Internet sitesi smifi, kendi dzellik setinde
(kelime vektorii) temsil edilecek sekilde egitilimistir. Egitim sonrasi algoritmalarin testleri

stirecinde de; tahmin edilmesi beklenen ¢ikt1 yine her bir siif olacak sekilde modellenmistir.

Ikili smiflandirma farkli olarak, her bir smif i¢in bir siiflandiric1 degil; tek bir siniflandiric
olusturulup, tiim testler bu model iizerinden yapilmistir. Bu durumdan dolay1 hata matrisi
2X2 boyutluk bir matris degil, 63X63 boyutlu bir matristir. Bu matriste siitunlar smiflarin
gergekteki verisi iken satirlar tahmin edilen siniflardir. Bu matris sayesinde hata yapilan ve
birbirine en ¢ok karismis yani kelime yakinligi en yakin smiflar ¢ikarilmasma yardimei

olmustur.

Cok smifli siniflandirma model olusturmak igin, Multinominal Naive Bayes, Rastgele
Orman Algoritmas1 ve Destek Vektor Makineleri siniflandirict algoritmalar kullanilmistir.
Cok Smifli Smiflandirma sirasinda, kelime farkli kelime vektorlestime yontemleri denenip,

Cizelge 8’ da da goriilen performans 6l¢ctim degerleri kiyaslanmustir.

Cizelge 8. Cok Simifli Sumiflandiricilarin Farkli Kelime Vektorlestirme Yontemlerine Gore

Basarim Oranlar

Cok Siifli Siniflandirma Algoritmalar:
(Basarim Oranlari)

Multinominal Rastgele Destek
Naive Bayes Orman Vektor

Makineleri
TF-IDF 0,637 0,516 0,713

Kelime
BOW 0,694 0,503 0,643
Vektorlestirme

Word2Vec 0,621 0,495 0,610
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Calismanin sonunda, Internet sitelerinin smiflandirilmasi problemi i¢in her bir smif i¢in
olusturulan Cok Sinifli Smiflandirict modelleri ile farkli kelime vektorlestirme yontemleri
denenmistir. ikili smiflandiricilar igin ise kelime vektdrlestirme yontemi olarak sadece TF-
IDF kullanilmistir. Bu modeller olusturulduktan sonra, test seti kullanilarak sonuglar alinmis
ve kiyaslanmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, ikili smiflandirma ve cok smifli

smiflandirma yaklagimi olmak tizere iki farkli baslikta incelenmis ve asagida verilmektedir

5.1. Internet Sitelerinin Simflandirma Probleminde ikili Simflandirma Yaklasinm

Elde edilen deneysel sonuclarda; Internet sitelerini smiflandirma probleminde; ikili
siniflandirma modellerinin, her Internet smifi i¢in olusturulan siniflandiricilarm kendi test
set verileri iizerinde (smif etiketleri; ilgili sinifa ait olma durumu: 1, digerleri: 0) yiiksek
basarim orani verdigi goriilmiistiir. Cok smifli smiflandirma yontemleri yerine, ikili
siniflandirma ydntemlerini kullanmak, sadece filtrelenmesi istenilen Internet smifinin bir

smiflandiricist olusturuluralak, daha etkili olacag tespit edilmistir.

Ikili siniflandirma ydntemlerinin her biri i¢in kendi iginde performans dl¢iim degerleri ve
ortalama test siireleri siireleri hesaplanmistir. Cizelge 9 ve Sekil 8’de gosterilen ortalama
basar1 Olglimlerine bakildiginda, kesinlik ve basarim metriklerine gore en basarili
smiflandirict Lojistik Regresyon’dur. Tam Baglantili Yapay Sinir Aglar1 ise, diger
smiflancirilardan daha yiiksek duyarliliga sahiptir. Islem siireleri incelendiginde Bernoulli
Naive Bayes ve Lojistik Regresyon smiflandiricilarinin, Tam Baglantili Yapay Sinir
Aglarina gore c¢ok daha hizli sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Bernoulli Naive Bayes

smiflandiricisi ise F1 skoruna bakildiginda oldukga diisiik performans gostermistir.
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Cizelge 9. Ikili Stmiflandirici Algoritmalarin Performanslart

ikili Stniflandirma Algoritmalar
(Basarim Oranlan)

Tam Baglantih Lojistik Bernoulli

Yapay Sinir Aglan Regresyon NaiveBayes

Basarim (%) 0,980 0,987 0,884
(Ortalama)

Kesinlik (%) 0,519 0,717 0,125
(Ortalama)

Duyarhlhk (%) 0,651 0,527 0,610
(Ortalama)

F1 Skor (%) 0,543 0,548 0,190
(Ortalama)

Islem Siiresi (Sn.) 64,7 sn 0,37 sn 0,45 sn
(Ortalama)

Ortalama performans 6lgiim degerlerinden basarim orani goz 6niine alindiginda (Cizelge 9),
Ikili Smiflandirmada kullanilan algoritmalardan Lojistik Regresyon i¢in daha yiiksek oldugu
tespit edilmistir. Cizelge 8’de bulunan tiim siniflara ait basarim oranlari iizerinden; Lojistik
Regresyon ile Tam Baglantili Yapay Sinir Aglar1 basarim ortalama degerleri ve Lojistik
Regresyon ile Bernoulli Naive Bayes basarim ortalama degerleri arasinda anlamli bir fark
olup olmadig1 hipotezleri arastirilmistir. Lojistik Regresyon ile Tam Baglantili Yapay Sinir
Aglar1 basarim ortalama degerleri arasinda fark yoktur hipotezi t-testi p-degeri: 0,0324 ile
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reddedilirken, Lojistik Regresyon ile Bernoulli Naive Bayes basarim ortalama degerleri

arasinda fark yoktur hipotezi t-testi p-degeri: 0,000 ile reddedilmistir.

1,2
1
08
0,6
0,4
0,2
0 L
Basarim (%) Kesinlik (% Duyarlilik (%) F1 Skor (%) (Ortalama)
(Ortalama) (Ortalama) (Ortalama)

B Tam Baglantili Yapay Sinir Aglar1 M Lojistik Regresyon ~ ® Bernoulli NaiveBayes

Sekil 8. Ikili Stmiflandiricilarin Olgiim Ortalama Degerleri

5.2. internet Sitelerinin Simflandirma Probleminde Cok Sinifli Stmiflandirma

Elde edilen deneysel sonuglarda, ¢ok simifli siniflandirma problemi i¢in basarim oranlarini
iceren Cizelge 10 ve Sekil 9°da da goriildiigii gibi farkli smiflandirici ve kelime
vektorlestirme yontemlerinin kullanimi, siniflandirmanin basarili olmasinda bir etki yarattigi
goriilmiistiir. Bu algoritmalardan Destek Vektor Makineleri cok sinifli siniflandiricisi ve TF-
IDF kelime vektorlestirme yontemi en basarili sonucu vermistir. Deneysel sonuglarin tiimii
gdz Oniline alindiginda BOW ydnteminin ortalamada en iyi sonucu verdigi sdylenebilir.

Strastyla TF-IDF ve Word2Vec bu kelime vektdrlestirme yontemini izlemistir.
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Cizelge 10. Cok Sinifl: Siniflandirici Algoritmalarin Bagarim Oranlar

Cok Siifli Siniflandirma Algoritmalan

(Basarim Oranlan)

Multinominal Rastgele Destek
Naive Bayes Orman Vektor
Makineleri
) TF-IDF 0,637 0,516 0,713
Kelime
BOW 0,694 0,503 0,643
Vektorlestirme
Word2Vec 0,621 0,495 0,610
% MultinomialNE 4l Rastgele Orman Destek Vektdr Makineleri

8
(=]

Sekil 9. Swiniflandirict Algoritmalar ile Kelime Vektorlestirme Kombinasyonlarinin Basarim

Oranlari(%)

.---""'__/\.

TF-IDF

5.3. Arastirma Sorular Uzerine Oneriler

Bu ¢alismada bir metin siniflandirma veri seti olusturulmustur ve bu veri seti kullanilarak,
Ikili Smiflandirma ve Cok Sinifli Smiflandirma temelli iki farkli Internet sitesi siniflandirma
sistemi gelistirilmistir. Cizelge 10 ve 11°de verilmekte olan basarim oranlar1 g6z Oniine
alindiginda AS1°de énerilen soruya cevap olarak ikili Smiflandirma sadece istenilen bir

Internet site sinifinin filtrelenmesi gérevini yerine getirmek icin kullanildiginda daha etkili

olacag tespit edilmistir.
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Ikili Siniflandirmada kullanilan yontemlerin, Cizelge 10°da bulunan analizin siiregleri
boyunca islemsel performanslart (siire olarak) goz Oniine alindiginda, AS2’de Onerilen
soruya cevap olarak Lojistik Regresyon ve Bernoulli Naive Bayes smiflandiricilarinin, Tam

Baglantili Yapay Sinir Aglarma gore 150 kat daha hizli sonuglandigi gozlenmistir.

Sekil 8’de goriildiigii gibi ikili smiflandirma algoritmalari, yiiksek basarim orani ile
sonuglanmistir. Ancak diger performans 6l¢iim degerlerinde bu basariy1 yakalayamama
sebeplerinden biri de; Ikili Smiflandirma algoritmalar1 kullanilirken herhangi bir sinifa ait
veri setinin dengesiz yani esit sayida olmamasi, egitim sirasinda o siifi daha az temsil etme
sorununu dogurmustur. AS3’de ongoriilen bu problem, Cizelge 10°da tanimlanan kesinlik,
duyarhlik ve F1 skoru gibi 6l¢iimleri ile tespit edilmistir. Gelecek ¢alismalarda bu sorunun

¢Ozlimii i¢in veri setini genigletme veya veri iretme gibi tekniklere basvurulabilir.

AS4’de onerilen soruya cevap olarak, kullanilan makine 6grenme siniflandiricilarin
performanslar1 arasinda belirgin bir fark olmustur. Bu durum smiflandiricilarin metin
iizerindeki kapasite ve yetenekleri ile dogrudan alakali olabilir. Ikili smiflandirma
yontemlerinden Lojistik Regresyon, Tam Baglantili Yapay Sinir Aglar1 ve Bernoulli Naive
Bayes siniflandiricilarindan, ¢ok smifli smiflandirma yontemlerinden Destek Vektor
Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes siniflandiricilarina gore daha yiliksek basarim
oranli oldugu tespit edilmistir. Ayrica ikili ve ¢ok sinifli siniflandirma algoritmalarinin ayr1
ayr1 ve farkl vektorlestirme yontemleri ile denenmesi; Internet sayfalarinin smiflandirilmasi
ve filtrelenmesi problemlerini birlikte ele alinmasini saglamig olup, benzer ¢alismalardan

farki ortaya konmustur.

Veri setinin son hali olusturulmadan 6nce, Internet sayfa smiflari iizerine detayl bir calisma
yapilmistir. Caligmanin  zorlayici tarafi, Internet sayfa smifinm literatiirdeki diger
caligmalardan daha fazla olmasi ve bir Internet sayfa sinifinin diger internet sayfa smifinin
bir alt kiimesi olacak kadar yakm olmasidir. Bu c¢alisma kapsaminda, gelistirilen
smifilandiricilar tarafindan siniflandirilan Internet sitelerinin bir biriyle karismasi yani yakin
smiflara ait olmasi iizerine geribesleme ve uzman goriisii ile Alexa’dan 45.543 adet her bir
Internet sayfasi kelime dagilimlar1 ve diger smifla etkilesimleri de ¢ikarilarak 6zenle

secilmistir. Bu calisma; sonraki benzer calismalara, veri seti olusturulmadan once, Internet
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sayfa simnifi belirleme kismima da yardimei olacakken, ¢aligmacilarin zamanmi daha ¢ok

smiflandirict algoritmalar {izerine gegirmelerine katki saglayacaktir.

50



[1]

[2]

3]

[4]

[5]

[6]

[7]

8]

[9]

6. KAYNAKLAR

Anonim, «https://www.internetlivestats.com/total-number-of-websites/,» 13 Mayis
2019. [Cevrimigi]. [Erigildi: 2019].
Anonim, «https://news.netcraft.com/archives/category/web-server-survey/,» 16 Mayis
2019. [Cevrimigi]. [Erigildi: 2019].
R. Rekika, A. M. Alimia, J. Casillas ve 1. Kallelac, «Assessing web sites quality: A
systematic literature review by text and association rules mining,» International

Journal of Information Management, cilt 38, pp. 201-216, 2018.

A. Figueira, «The current state of fake news: challenges and opportunitie,» Procedia

Computer Science, cilt 121, pp. 817-825, 2017.

E. Cardoso ve R. Silva, «Towards automatic filtering of fake reviews,»

Neurocomputing, cilt 309, pp. 106-116, 2018.

J. Hartmann, J. Huppertz ve C. Scham, «Comparing automated text classification
methods,» International Journal of Research in Marketing, cilt 36, no. 1, pp. 20-38,
2018.

Y. Li ve A. Jain, «Classification of Text Documents,» Computer Journal, 1998.

K. Kowsari, K. Jafari Meimandi, M. Heidarysafa, S. Mendu, B. L. ve B. D. , «Text

classication algorithms: A survey. Information,» 2019.

C. C. Aggarwal ve C. X. Zhai, Mining Text Data, 2012.

[10] A. Agren ve A. Christian, «Combating Fake News with Stance Detection using

Recurrent Neural Networks,» 2018.

[11] J. Cuzzola, J. Jovanovic, D. Gasevi¢ ve E. Bagheria, «Automated Classification and

Localization of Daily Deal Content from the Web,» Applied Soft Computing, cilt 31,
pp. 41-256, 2015.

[12] R. A. Stein, J. Patricia ve J. F. Valiati, «An analysis of hierarchical text classification

using word embeddings,» Information Sciences, cilt 471, pp. 216-232, 2019.

[13] F. Elghannam, «Text representation and classification based on bi-gram alphabet,»

Journal of King Saud University - Computer and Information Sciences, 2019.

o1



[14] R. A. Sinoara, J. Camacho-Collados, G. R. Rossi, R. Navigli ve S. O. Rezende,
«Knowledge-enhance document embeddings for text classification,» Knowledge-
Based Systems, cilt 163, pp. 955-971, 2018.

[15] S. Borah ve R. Panigrahi, «Classification and Analysis of Facebook Metrics Dataset
Using Supervised Classifiers,» pp. 1-19, 2019.

[16] T. Takenouchi ve S. Ishii, «Binary classifiers ensemble based on Bregman divergence
for multi-class classification,» Neurocomputing, cilt 273, pp. 424-434, 2017.

[17] C. Manning, P. Raghavan ve H. Schiitze, Introduction to Information Retrieval Text
classification and Naive Bayes, Cambridge University Press, 2008.

[18] A. Onan, S. Korukoglu ve H. Bulut, «Ensemble of keyword extraction methods and
classifiers in text classification,» Expert Systems with Applications, cilt 57, pp. 232-
247, 2016.

[19] R.-C. Chen ve C.-H. Hsieh, «Web page classification based on a support vector
machine using a weighted vote schema,» Expert Systems with Applications, cilt 31, pp.
427-435, 2006.

[20] S. Xu, Y. Li ve Z. Wang, «Bayesian multinomial Naive Bayes classifier to text
classification.,» Advanced multimedia and ubiquitous engineering, pp. 347-352, 2017.

[21] R. Huang, X. Nie ve Y. Li, «Web Spam Classification Method Based on Deep Belief
Network,» Expert Systems With Applications, cilt 96, pp. 261-270, 2017.

[22] S. Kudugunta ve E. Ferrara, «Deep neural networks for bot detection,» Information
Sciences, pp. 312-322, 2018.

[23] Z. Yao ve C. Zhi-Min, «An Optimized NBC Approach in Text Classification,» %1
icinde International Conference on Applied Physics and Industrial Engineering 2012,
2012.

[24] B. Trstenjak, S. Mikac ve D. Donko, «kKNN with TF-IDF Based Framework for Text
Categorization,» Procedia Engineering, cilt 69, pp. 1356-1364, 2014.

[25] C.-Y. Liang, G. Li, Z.-J. Xia, Z.-Y. Yang, L. Su, X.-X. Li ve F.-G. Nie, «Dictionary-
based text categorization of chemical web pages,» Information Processing and
Management, cilt 42, pp. 1017-1029, 2006.

[26] O. Kotevska, S. Padi ve A. Lbath, «Automatic Categorization of Social Sensor Data,»
Procedia Computer Science, cilt 98, pp. 596-603, 2016.

52



[27] Y. Chen, B. Cheng ve X. Cheng, «Food Safety Document Classification Using LSTM-
based Ensemble Learning,» Revista Técnica de la Facultad de Ingenieria Universidad
del Zulia, cilt 39, no. 10, pp. 172-178, 2016.

[28] A. Qazi ve R. Goudar, «An Ontology-based Term Weighting Technique for Web
Document Categorization,» cilt 133, pp. 75-81, 2018.

[29] I. Hernandez, C. Rivero, R. Corchueloc ve R. Corchuelo, «CALA: An unsupervised
URL-based web page classification system,» 168-180, cilt 57, pp. 168-180, 2014.

[30] H. Li, K.-K. R. Choo, G. Sun ve T. Li, «An optimized approach for massive web page
classification using entity similarity based on semantic network,» Future Generation
Computer Systems, cilt 76, pp. 510-518, 2016.

[31] J.-H. Lee, C. Chuangab ve W.-C. Yeh, «Web page classification based on a simplified
swarm optimization,» Applied Mathematics and Computation, cilt 270, pp. 13-24,
2015.

[32] N. Gali, P. Frinti ve R. Mariescu-Istodor, «Using linguistic features to automatically
extract internet page title,» Expert Systems with Applications, cilt 79, pp. 296-312,
2017.

[33] D. Shen, Q. Yang ve Z. Chen, «Noise reduction through summarization for Web-page
classification,» Information Processing & Management, cilt 43, pp. 1735-1747, 2007.

[34] A. F. De Souza, F. Pedroni, E. Oliveia, P. M.Ciarelli, C. Badue ve W. F. Henriquea,
«Automated multi-label text categorization with VG-RAM weightless neural
networks,» Neurocomputing, cilt 72, pp. 2209-2217, 2009.

[35] B. Yu, Z.-B. Xu ve C.-h. Li, «Latent semantic analysis for text categorization using
neural network,» Knowledge-Based Systems, cilt 21, pp. 900-904, 2008.

[36] Y. Lin ve L. Zongpeng , «KRNN-Enhanced Deep Residual Neural Networks,» 2016.

[37] H. Yu, J. Han ve . K. Chang, «Web Page Classification without Negative Examples,»
IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, cilt 16, pp. 70 - 81, 2004.

[38] D. Riboni, «Feature Selection for Web Page Classification,» 2003.
[39] D. Mladeni, «Turning Yahoo into an Automatic Web Page Classifier,» 1998.

[40] L. Shih ve D. Karger, «Using URLs and Table Layout for Web Classification Tasks,»
2004.

53



[41] A. Osanyin, O. Oladipupo ve I. Afolabi, «A Review on Web Page Classification,»
Covenant Journal of Informatics & Communication Technology, 2018.

[42] X. Ren, C. Shi, W. Wang ve D. Zhang, «An improved SVM web page classification
algorithm,» Journal of Physics: Conference Series, cilt 1187, 2019.

[43] E. Loper ve S. Bird, «NLTK: The Natural Language Toolkit,» 2014.

[44] D. Kim, D. Seo, P. Kang ve S. Cho, «Multi-co-training for document classification
using various document representations: TF-IDF, LDA, and Doc2Vec,» Information
Sciences, pp. 15-29, 2019.

[45] W. Zheng, Y. Li ve S. X. Yan, «Bayesian Multinomial Naive Bayes Classifier to Text
Classification,» %1 i¢inde Advanced Multimedia and Ubiquitous Engineering:
MUE/FutureTech 2017, 2017, pp. 347-352.

[46] B. E. Boser, I. M. Guyon ve V. N. Vapnik, «A Training Algorithm for Optimal Margin
Classifiers,» %1 i¢inde Proceedings of the fifth annual workshop on Computational
learning theory, ACM, 1992.

[47] X. Zhu, «Text Categorization with Logistic Regression,» 2007.

[48] J. Hilbe, Logistic Regression Models, 2011.

[49] M.-L. Zhang ve Z.-H. Zhou, «Multilabel Neural Networks with Applications to
Functional Genomics and Text Categorization,» IEEE Transactions on Knowledge and
Data Engineering, cilt 18, pp. 1338 - 1351, 2006.

[50] E. Beauxis-Aussalet ve L. Hardman, «Visualization of Confusion Matrix for Non-
Expert Users,» CWI - Information Access Group, cilt 6, 2014.

[51] R. A. Sinoara, J. Camacho-Collados, R. G. N. R. Rossi ve S. O. Rezende, «Knowledge-
enhanced document embeddings for text classification,» Knowledge-Based Systems,
cilt 163, pp. 955-971, 20109.

54



7.1.EK-1
Category (Ingilizce)
1 Adult Content
2 Alcohol-Tobacco
3 Anime-Manga-Comics
4 Books-Literature
5 Business
6 Celebrity Fan-Gossip
7 Chat-Messaging
8 Community and society
9 Computing-Technology
10  Cryptocurrency
11  Diet-Exercise
12  Education-Reference
13  Family-Parenting
14 Fashion-Beauty
15  Finance-Investment
16  Fine Arts
17 Food-Drink
18 Forums
19  Gambling
20 Games
21  Government-Legal
22 Health-Medicine
23 Home-Garden
24 Humor
25  Hunting
26  Information Security
27  Iinternet Telephony
28  Job Search - Career Development
29  Kids Sites

7. EKLER

Simif (Tiirkee)
Eriskin Icerik
Alkol-Titiin
Cizgi Roman
Kitap Edebiyat
Isletme

Eglence
Mesajlagma
Topluluk ve toplum
Bilgisayar Teknolojileri
Dijital Para
Diyet-Egzersiz
Egitim-Referans
Aile Ebeveyn
Moda
Finans-Yatirim
Gizel Sanatlar
Yiyecek-icecek
Forumlar
Kumar

Oyun
Devlet-Hukuk
Saglik-Tip
Ev-Bahge
Komik

Avcilik

Bilgi Giivenligi

Internet Telefonu

Is Arama - Kariyer Gelisim

Cocuk Siteleri
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30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
o1
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62

Mobile Communications
Motor Vehicles
Movies

Music

News

Nudity

Online Meetings
Online Services
Online Storage
Paranormal
Peer-to-Peer
Personal vpn
Personals-Dating
Pets-Animals
Political 1ssues
Pornography
Proxies

Real Estate
Religion-Spirituality
Science

Search Engines-Portals
Sex Education
Shopping

Social Networking
Software-Hardware
Sports

Stock Trading
Tasteless-Offensive
Technical Information
Television-Video
Travel

Url shortener

Weapons

Mobil iletisim
Motorlu Tasitlar
Film

Miizik

Haber

Ciplak igerik
Cevrimigi Toplant1
Cevrimigi Servis
Cevrimici Bellek
Normal 6tesi
Birebir Iletisim
Kisisel Vpn
Kisisel Bulusma
Evcil Hayvanlar
Politik

Acik Sagik Yayin
Proxy

Gayri Menkul
Din Ruhani

Bilim

Arama Motoru
Cinsel Egitim
Alisveris

Sosyal Ag
Yazilim-Donanim
Spor

Borsa

Saldirgan

Teknik Bilgi
TV-Video

Gezi

Birdérnek Kaynak Konumlayic1 Kisaltict

Silah
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63  Web hosting Icerik Dagitim
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7.2. Tezden Tiiretilmis Bildiriler

I. Sahin ve O. Chouseinoglou, «6th International Management Information Systems

Conference-Data Mining and Machine Learning Session» Istanbul, 2019.
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