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Yapay Sinir Aglari ile Web igeriklerini Siniflandirma’

Web Content Classification Using Artificial Neural
Networks

Esra Nergis GUVEN",
Hakan ONUR “ve Seref SAGIROGLU™~

Oz

Internet’in hizli gelismesi ve yayginlasmasi elektronik ortamda is
ve islemleri hizlandirmis ve kolaylastirmistir. Elektronik ortamlarda
depolanan, tasinan ve islenen bilgilerin boyutunun her gegen giin
artmasi ise bilgiye erisim ile ilgili bircok problemi de beraberinde
getirmigtir. Kullanicilarin elektronik ortamda sunulan bilgilere
erismelerindeki hiz ve dogruluk gereksinimi nedeniyle, bu
ortamlarda tutulan bilgileri siniflandirma ve kategorilere ayirma
yaklagimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Sayilari milyonun (izerinde
olan arama motorlarinin, kullanicilarin dogru bilgilere kisa siirede
ulasmasini saglamasi icin her gecen giin yeni yaklasimlar ile
desteklenmesi gerekmektedir. Bu g¢alismada, web sayfalarinin
belirlenen konulara gére siniflandirilabilmesi igin, Cok Katmanli
(MLP) yapay sinir agi modeli kullaniimistir. Ozellik vekt6érii
iceriginin seg¢imi, yapay sinir aginin egitiimesi ve son olarak web
sayfalarinin  dogru kategorize edilmesi igin  bir yazilm
geligtirilmistir. Bu zeki yaklagimin, elektronik ortamlarda bilgilerin
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kolaylikla ve yliksek dogrulukla siniflandiriimasi, web ortamlarinda
dogru igerige ulagiimasi ve birgok glivenlik agiginin giderilmesine
katkilar saglayacagi degerlendiriimektedir.

Anahtar sozcikler: Yapay sinir aglari, Metin gruplama, Igerik
siniflandirma, Web sayfasi kategorizasyonu, Bilgi y6netimi.

Abstract

Recent developments and widespread usage of the Internet have
made business and processes to be completed faster and easily in
electronic media. The increasing size of the stored, transferred
and processed data brings many problems that affect access to
information on the Web. Because of users’ need get to access to
the information in electronic environment quickly, correctly and
appropriately, different methods of classification and categorization
of data are strictly needed. Millions of search engines should be
supported with new approaches every day in order for users to get
access to relevant information quickly. In this study, Multilayered
Perceptrons (MLP) artificial neural network model is used to
classify the web sites according to the specified subjects. A
software is developed to select the feature vector, to train the
neural network and finally to categorize the web sites correctly. It
is considered that this intelligent approach will provide more
accurate and secure platform to the Internet users for classifying
web contents precisely.

Keywords: Atrtificial neural networks, Text categorization, Content
classification, Web page categorization, Information management.

Giris

Bilgi toplumlarinin temel hammaddesi bilgidir. Bilgisayar ve iletigsim
teknolojileri gelistikge bilginin Uretilmesi, taginmasi ve depolanmasi
kolaylasmistir. Elektronik ortamlarin gin gectikce yayginlasmasi
ve kullaniminin artmasiyla birlikte bilgi miktarinda da hizli bir artis
go6zlenmektedir (Miniwatts, 2006). Bu ortamlarda tutulan bilginin

siniflandiriimasi ise bilgi denizinde dogru bilgiye hizla erisimi
kolaylastiracak yaklagsimdir.

Bilgi erisim sistemleri temelde kullanicilarin bilgi ihtiyaclarin
karsilamasi muhtemel olan ilgili belgelerin timuane erigir ve ilgili
olmayanlari da ayiklar. Internet ortamina baktigimizda bu sistemler
arama motorlari olarak karsimiza ¢ikar. Arama motorlari bilgiye erigim
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anahtari ve yol haritalandir. Bilgiye erismek istedigimizde arama
motorlarindan oldukga sik faydalaninz. Ancak elektronik ortamlarda
tasinan ve depolanan bilgilerin boyutlari ¢ok ytksek olup giin gectikge
hizla artmaya devam etmektedir. Google’in (2007) Internet'teki en
kullanigh sitelerin en genis koleksiyonunu sunan ve bir milyondan
fazla URL'yi igeren indeksi web ortamlarini daha popdiler hale
getirmisti. Bu ortamlarda bilgilerin dogru siniflandiriimasi  bir
zorunluluk haline gelmistir. Glnimizde bu basarilmis gibi goriinse
de istedigimiz veya aradigimiz bilgiye ulasmak aslinda o kadar da
kolay degildir. Hizh bir gekilde dogru bilgiye erisim icin, arama
motorlarinin kullanimini ve puf noktalarini da iyi 6grenmek gerekir ki
bazi durumlarda bu bile yetersiz kalabilir. Arama motorlarini dogru
kullanmanin zorluklar kargisinda bir adim daha ileri giderek, belirli bir
kategori belirtebilmek aramanin daha net sonuglanmasini
saglayabilecektir. Ornegin, kullanicinin “araba” ve “motor” kelimelerini
taradiginda erisilen belgeleri bir de kategorilerine gore stzebilmesi,
ekonomi grubunda yer alan “araba” ve “motor” kelimeleri gegen
belgelere de erismesini saglayabilir. Bu nedenle elektronik ortamlarda
dogru bilgilerin arastinimasi veya dogru bilgilere erisiimesi igin her
zaman yeni yaklasimlara ihtiyag duyulacaktir. Gelistirilecek
siniflandirma yaklagimlarinin hizli olmasi ve dogru bilgiye erisim
imkani saglamasi gerekmektedir (Witten, Moffat ve Bell, 1999).

Wikipedia’da dokiman siniflandirma/kategorizasyon problemi,
“bir elektronik dokimanin igeriginin bir veya daha cok kategoriye
ayrilmasi iglemi” olarak ifade edilmektedir. Dokiiman siniflandirma
islemi danismanli ve danismansiz olmak Uzere iki sekilde
yapilmaktadir. Bu siniflandirmada karar agaclan (Moulinier ve
Ganascia, 1996), kural 6grenme (Apte, Dameran ve Weiss, 1994),
sinir aglar (Ng, Goh ve Low, 1997; Wiener, Pedersen ve Wiegend,
1995), lineer siniflandiricilar (Lewis, Schapire Callan ve Papka,
1996), en yakin komsuluk algoritmalari (kNN) (Yang ve Pedersen,
1997), destek vektdér makinalar (Joachims, 1997), tf‘idf degerleri
(terim sikhd@r* devrik belge sikhgi), kavram madenciligi (content
mining), gizli anlam analizi (LSA-Latent Semantic Analysis) ve Naive
Bayes metodlari (Lewis ve Ringuette, 1994; McCallum ve Nigam,
1998) gibi farkli yaklagimlar kullaniimaktadir (bkz. Ruiz ve Srinivasan,
2002).
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Metin kategorizasyonu yapan bir sistemin amaci, metni
onceden tanimlanmis kategorizasyon semasina goére ayri
etiketlere ya da kategorilere dahil etmektir. Bu isaretlemeler,
filtreleme veya dizeltme gibi amaclarla kullanilabilir. Ginimuzdeki
hizli bilgi artisinda otomatik metin kategorizasyonu énemli bir
hedetftir.

Web tarayicisi kullanan siniflandirma sistemlerinin cogunda
islemler insan destegiyle yapimaktadir (Shanks ve Williams,
2001). Bu iglemleri elle yapmak iyi bir yaklasim gibi goriinse de
dokiman sorgularinin milyonlara eristigi bir ortamda bu sistemler
pek de ise yaramamaktadir. Bu ortamlarda bu iglemleri yapacak
yeni yaklasimlara her zaman ihtiyag duyulmaktadir.

Bu calismada bircok yéntem sunulmus olmasina karsin;
kategorilerin 6zellik alanlarinin yiksek boyutlu olmalari karsilagilan
temel bir problemdir. Ozellik alanini daraltmak veya iyi alt kimeler
segmek, etkin ve basanli bir uygulama gergeklestirmek igin
oldukga oOnemlidir. Bu anlamda, kategorizasyonu belirleyen
Ozelliklerin secgimleri icin bircok yaklasim ve yontem mevcuttur (Yu
ve Liddy, 1999).

Yapay sinir aglari birgok alanda problem c¢ézimlemeye
basariyla uygulanmis bir yapay zekd metodudur (Haykin 1994).
Problemlere hizli ve zeki ¢6zim saglamalari, az veriyle genelleme
yapabilmeleri, 6grenebilmeleri ve giris ve c¢ikis verileri mevcut
sistemlere genel bir model olusturabilmeleri, farkli problemlere
kolaylikla uyarlanabilmeleri gibi sebeplerden dolay! bu c¢alismada
web sayfasi kategorizasyonu igin yeni bir yaklasim olarak
sunulmustur. Bu yaklasimin calisabilirligini gdstermek icin ise
WeSaKa isimli bir yazilim gelistiriimis ve tanitiimistir. Bu
kategorizasyonda “spor”, “ekonomi” ve “kilttr” siniflari ele alinmig
ve belirlenen web sayfalarinin hangi sinifa en yakin oldugu
otomatik olarak tespit edilmeye galisiimistir.

Literatirdeki mevcut ¢alismalarda oldugu gibi bu calismada
da dokUmanlar bir 6zellik vektériine dénustirildikten sonra yapay
sinir aglari ile siniflandiriimistir.
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Bu bildiride yapay sinir aglarn tanitiimig, sistemin yapisi
verilmig, uygulamada takip edilen adimlar sunulmus ve gelistirilen
araylz tanitiilmistir. Son bélimde ise sunulan c¢alisma farkh
acllardan degerlendirilmistir.

Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari (YSA), farkli zeki 6zellikleri bulundurmasindan
dolay! pek ¢ok uygulamada kullaniimaktadir (Sagiroglu, Besdok ve
Erler, 2003). YSA, bir sisteme iliskin cesitli parametrelere bagl
olarak tanimlanan girisler ve cikiglar arasinda iligki kurabilme
yetenegine sahiptir. Bu iliskinin dogrusal bir formda olmasi zorunlu
degildir. Ayrica YSA’lar, cikis degerleri bilinmeyen tanimlanmis
sistem girislerine de uygun cikislar Uretebilmekte, boylelikle ¢ok
karmasik problemlere bile iyi ¢6zim olabilmektedirler (Sagirodlu,
Besdok ve Erler, 2003).

Literatirde bircok YSA yapisi mevcuttur (Haykin 1994;
Sagiroglu, Besdok ve Erler, 2003). Sunulan ¢alismada Cok Katli
Perseptron (CKP) modeli kullaniimigtir. CKP, birgok alana
uygulanmis olan bir YSA yapisidir (Sagiroglu, Besdok ve Erler,
2003). Birgok 6grenme algoritmasinin bu agi egitmede kullanilabilir
olmasi, bu modelin yaygin kullanilmasinin sebebi olarak
aciklanabilir. Sekil 1°de de verildigi gibi bir CKP modeli, bir giris, bir
veya daha fazla ara ve bir de c¢ikis katmanindan olusur. Bir
katmandaki butiin islem elemanlar bir Ust katmandaki batin islem
elemanlarina baghdir. Giris katindaki néronlar tampon gibi
davranirlar ve giris sinyalini ara kattaki néronlara dagitirlar. Ara
kattaki her bir néronun cikisi, kendine gelen batun giris sinyallerini
takip eden baglanti agirliklari ile carpimlarinin toplanmasi ile elde
edilir. Elde edilen bu toplam, cikisin toplam bir fonksiyonu olarak
hesaplanabilir.

Buradaki fonksiyon, basit bir esik fonksiyonu, bir sigmoid
veya hiperbolik tanjant fonksiyonu olabilir. Diger katlardaki
néronlarin ¢ikiglari da ayni sekilde hesaplanir. Kullanilan egitme
algoritmasina gore, agin ¢ikigi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata
tekrar geriye dogru yayilarak hata minimuma duisinceye kadar
YSA'nin agirliklar degistirilir. Bu ¢alismada agin cikisi ile arzu

162



Yapay Sinir Aglari Bilgi Dunyasi 2008, 9(1):158-178

edilen cikiglar arasindaki hata tim giris seti igin bulunduktan sonra
agirliklar degistiriimektedir.

Web Sitalari f Internet Egitim wa Tast
Portallar Werilarinin
Olusturulmas)

Wealh Arama WeSaka R VSR
Motorar Arayiizi L
&* I I J%
Dokuarmanlan el
Sonug Ozellik Hari;:Emn
Elamanlari “Wektdrine Oluslurulmasi
Donagtdrme =

Sekil 1: Gelistirilen WeSaKa Yaziliminin Blok Semasi

Yapay sinir aglarinda kullanilan ¢ok sayida 6grenme
algoritmasi bulunmaktadir. Bu calismada en fazla 10 epokta
6grenen ve hesaplamalarda gikartabilen ve hesaplamalarda birgok
hususu c¢o6zumleyebilen Levenberg-Marquardt (LM) &6drenme
algoritmasi kullaniimistir (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963).

LM metodu, maksimum komsuluk fikri Gzerine kurulmus bir
en az kareler hesaplama metodudur (Levenberg, 1944; Marquardt,
1963). Bu algoritma, Gauss-Newton ve En Dik Disls (Steepest
Descent) algoritmalarinin en iyi 6zelliklerinden olusur ve bu iki
metodun kisitlamalarini ortadan kaldirir. Genel olarak bu metod
yavas yakinsama probleminden etkilenmez.

E(w)'nin bir amag¢ hata fonksiyonu oldugu disindlirse, m
tane hata terimi icin eiz (W) asagida verilmigtir.

2

(1)

E () = Ye? () = | (1)

163



Bilgi Dunyasi 2008, 9(1):158-178 Esra Nergis Giiven / Hakan Onur / Seref Sagiroglu

bu esitlikte w agirliklari ifade ederken,
2 — 2
er(w)=(y; —yd)" dir.

Burada, amag¢ fonksiyonu f{.) ve onun Jakobiyeni Jnin bir
noktada w bilindigi farzedilir.

LM o&grenme algoritmalarinda hedef, parametre vektori
w’nin, E(w) minimum iken bulunmasidir. LM’'nin kullaniimasiyla

yeni vektor W, , farzedilen vektor Wk’dan asagida verilen

ifadeden hesaplanir.

Wi,y = W + W, (2)
burada ow, asagidaki sekilde verilir.

(3T +A)ow, = =3 fF(w,) (@3

Esitlikte,
J.: f’in Wy degerlendirilmis Jakobyeni,

A:Marquardt parametresi, ve
I: birim veya tanimlama matrisidir.

Levenberg-Marquardt algoritmasinda hesaplama akigi asagidaki
sekilde 6zetlenebilir.

(i) E(w, )’y hesapla,

(i) kuguk bir A degeri ile basla (mesela 4 = 0.01),

(iii) 5Wk icin Esitlik (3)U ¢bz ve E(Wk +é\/~vk) degerini
hesapla,

(iv) sayet E (v~vk +OW, )= E(\/~vk ) A’y1 10 kat artir ve (iii)’e git,
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(v) sayet E (w, +ow, ) <E(w, ) A'y1 10 kat azalt, w, : w,

«— W, +ow, 'yi gincellestir ve (iii)’e git.

Hedef cikisi hesaplamak igin bir YSA'nin agirliklarinin LM
ogrenme algoritmasi kullanilarak ogretilmesi agirlik dizisi w,’a bir

baslangi¢c degerinin atanmasi ile baslar ve hatalarin karelerinin
toplami eiz’nin hesaplanmasiyla devam eder. Her ei2 terimi, hedef
cikis (y) ile gergek cikis (yd) arasindaki farkin karesini ifade eder.
Batan veri seti igin (—Ji2 hata terimlerinin tamaminin elde edilmesiyle,
agirhik dizileri (i) den (v)'e kadar olan LM 6grenme algoritmasi

adimlarin uygulanmasiyla daha 6nce de aciklandigi gibi adapte
edilir.

Gelistirilen Sistemin Yapisi ve Uygulanmasi

Bu c¢alismada, dokiman siniflandiriimasinin otomatik olarak ve
kolaylikla yapilabilmesi icin WeSaKa adini verdigimiz bir yazilim
geligtiriimistir. WeSaKa’nin gelistiriimesi icin Microsoft Visual
Basic.NET ortami tercih edilmigtir.

Sekil 1’de geligtirilen yazilimin blok semasi verilmigtir. Blok
semadan da gorulebilecegi gibi bir araylz ile web ortamina veya
portallarina erisilebilmekte, kelime haritalari, egitim ve test verileri
olusturulabilmekte, bu veriler 0zellik vektérine doéndstu-
rulebilmekte ve YSA siniflandirici ile dokimanlar otomatik olarak
siniflandirilabilmektedir. Tim bu islemlerin sonucunda, WeSaKa
araciligi ile bir web sayfasi acgildiginda arka planda YSA'ya bir
sorgu goénderilmekte ve sayfanin kategorisi hakkinda bilgi alinip
kullaniclya sunulmaktadir.

Blokta verilen YSA yapisinin acgik sekli Sekil 2’de verilmistir.
Sekil 2'de sunulan YSA vyapisinda, egitim ve test kimelerinin
kullanimina uygun olarak 60 giris ve 3 ¢ikis bulunmaktadir. Girig
ve c¢ikis arasinda 20 ndronlu bir gizli katman kullaniimigtir.
Olusturulan YSA yapisinin gizli katmaninda ve ¢ikis katmaninda
transfer (aktivasyon) fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon
kullaniimistir.
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WeSaKa uygulamasi ilk calistiriidiginda, daha &nceden
hazirlanan kategorileri ve kelime haritasini XML formatinda
sisteme alir. Bu uygulama icin alinan egditim ve test kategori
ornekleri temelde spor, ekonomi ve kultir olmak Gzere ¢ grupta
tanimlanmistir. Tablo 1’de bu drnekler verilmistir.

Sekil 2: YSA Yapisi

Kelime haritasi, YSA’nin girdilerini olugturan néronlarin
ifadeleridir. Kelime haritasinda yer alan her kelime YSA'ya bir girdi
olarak sunulur. Girdilerin degerleri ise ilgili kelimenin metinde kag
kez gectiginin toplam kelime sayisina oranidir. Bu durum
asagidaki gibi formle edilebilir:

Xi = T—' (4)

Burada;
T; : i kelimesinin tekrarlanma sayisi, ve
T : tUm kelimelerin toplam tekrarlanma sayisidir.
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ilgili alt yapi hazirliklarini YSA modiili ile kurulan bir baglanti
tamamlar.

Yeni bir web sayfasina girildiginde veya bir sayfa acilisinda
onisleme modlline x; (i € Kelime Haritasi) matrisi aktarilir ve
kelime sayisi uzunlugunda bir matris sonug¢ elde edilir. Gelen bu
sonuglar ekranda kullanici tarafindan da gorulebilir.

Sistemin dogru c¢alisabilmesi icin ilk olarak kelime haritasi
olusturulmasi gerekmektedir. Kelime haritasinin olabildigince
dogru olusturulmasi oldukga kritiktir. S6z konusu olusturma
yéntemi icin pek ¢ok metod bulunmaktadir (Joachims, 1998).

Tlrkge kelimelerin koklerinin  bulunmasi, kelime haritasi
olusturulmasinda ¢ok énem tasir. Her ne kadar WeSaKa Tlrkcge
kelime koku bulunmasi konusunda ézel bir islem yapmasa bile bu
konunun énemi agiktir.

WeSaKa'da kelime haritasi olusturma isleminde uzman
gérislne ihtiyag duyulmustur. Bunun i¢in 6énceden tanimlanan
kategorilere uyan pek cok sayfa ziyaret edilmis, her sayfada
bulunan kelimeler ayristirilarak bir kiime olusturulmustur. Bu kiime
olusturulurken ilgili her kelimeye ka¢ kez rastlandigi ve bu
kelimelerin hangi kategoriler altinda bulundugu bilgisi de
tutulmustur. Daha sonraki adimda kiime 500 kelimeye yaklasinca
oncelikle kelimeler siralanmis ve Ug¢ karakterden kisa olan
kelimeler (“ile”, “de”, “da” vs.) kumeden g¢ikartiimistir. Kalan
kelimeler alfabetik siraya gore dizilmig ve birbirinin kokl olabilecek
kelimeler korunup digerleri kimeden cikartiimis, korunan
kelimelerin gdrlilme sayisina ¢ikartilan kelimeler eklenmigtir.
Kelime kokleri belirlenirken o kelimenin metin icerisinde olabilecegi
her duruma kék olabilecek bir kelime secilmistir. Ornegin “kiiltiir
sanat” kategorisinde sikga gegen “mizik” kelimesi her zaman
muzik koku ile degdil “muzige”, “muzidi” gibi ek almig hallerde de
bulunur. Bu nedenle muzik kelimesinin kokl kelime haritasi icin
“‘muzi” olarak alinmistir. Bu sekilde bir kabul yaparken belirlenen
kokin baska bir kelimenin koki veya tamami olmamasina da
dikkat ederek karigikhda yola agmasi engellenmistir. Son olarak
kime gorilme sikliklarina gére siralanmis her bir kategoride sik
gorilen ve kategoriyle birebir iligkili kelimelerden 20’ser adet
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alinmig, kelime haritasi olusturulmustur. Bu kelime haritasi Tablo
1’de gérulebilir.

Kelime haritasi olusturulurken Naive Bayesian ve SVM
(destek vektor makineleri) kullanilabilecek olmasina ragmen
kelime koklu c¢ikartma algoritmasi eksikliginden dolayi insana
bagiml yéntem tercih edilmistir.

islemlerin kolay anlasiimasi igin yapilan ¢alismalar farkli basliklar
altinda asagida sunulmustur.

Test ve Egitim Kimesinin Olugturulmasi

Egitim kumeleri olusturulurken girilen web sayfasinda kelime
haritasindaki her kelimenin veya kelime koékiu ile baslayan
kelimelerin sayisi her kelime haritasi maddesi igin ayri ayri
belirlenmigtir.

Bu belirleme isleminden sonra toplam kelime sayisi hesaplanip,
bulunan degerler kelime sayisina bélinmis ve sonuglardan
1x60’hk bir matris olusturulmustur. Bu matrise ilk ¢ situn olarak
da her bir kategoriye uyma oranlari verilmistir. Spor kategorisinde
oldugu dusunulen bir belge icin [1 0 0] matrisi eklenmisgtir.

Test ve egitim kimelerinin olusturuimasi temelde ayni
sistemle yapilmigtir. Tek fark, danigmanli 6drenme teknigine
uygun olarak egitim kimesinde olmasi gereken kategori sonucu
sisteme verilmis olup, test kimesinde bu veri saglanmamisg, aksine
elde edilen sonuglar YSA’dan sorgulanmistir. Calisma sonucunda
olusturulan egitim kimesi girigleri (kelime haritasi) Tablo 1’de
gosterilmistir.
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Tablo 1: Kelime Haritasi

Kategori 1 Kategori 2 Kategori 3
(spor) (ekonomi) (kdltdr)
< < <
2 2 2
z z z
E 3 E 3 E 3
| N — X — X
2 2 2 2 g |
fark 24 || devlet 43 | ask 15
fikstlr 33 | dusus 10 | bahar 5
forma 10 | dizey 13 | bale 9
futbol 34 | egilim 8 | belgesel 5
galibiyet 8 | ekonomi 143 | film 17
gol 38 | enflasyon 12 || glzel 9
hakem 32 | firma 8 | kitabi 11
kart 23 | fiyat 15 || klasik 5
lider 7 | fuar 2 | konser 11
lig 119 | ihale 13 | koro 11
mag 57 || ihrag 3 | mizi 11
menajer 4 | kalkinma 19 || odul 21
pozisyon 6 | kamu 14 | éyku 24
puan 63 | petrol 13 | resim 20
saha 16 | taahhut 5 | sergi 12
spor 171 || tutma 3 | sarki 5
stad 9 | Grln 28 | siir 14
sampiyon 25 || yatinm 129 | tiyatro 21
tesvik 5 | yukselis 4 | tar 74
transfer 11 | ylzde 124 | yaz 23
YSA’'nin Egitilmesi

Daha o6nceden belirlenen U¢ kategoriden 10’ar adet belge igin
toplamda 60 girisli 30 Ornekten olusan bir egitim kimesi
olusturulmustur. YSA siniflandiricinin egitiminde kullanilan verilere
ornekler Tablo 2'de verilmigtir. Olusturulan bu egitim kimesi
YSA’ya sunulmus ve Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi
kullanilarak egitim yapilmistir. Egitim sirasinda néronlar arasindaki
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agirliklara ilk deger olarak [-1,+1] arasinda rastgele degerler
atanmustir.

Yaklasik 350 tekrardan sonra egitim tamamlanmis ve toplam
mutlak hata orani 4.5e'° civarina indirilmistir. Egitim siiresi P4
2GHz, 512MB RAM’li bir sistemde 1 saat slrmis olsa da egitim
sonuglari istenilen diizeye ulagsmistir.

Tablo 2. Egitim ve Test Verileri Vektorleri

Girig verileri Cikis verileri
Ornek (kelime haritasindaki kelimeler icin elde edilen (Kategori)
degerler)

0,0,0,0,0,0,0,0,0.00711743772241993,0.0035587188
6120996,0,0,0,0,0.00355871886120996,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.003558718
86120996,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0249110320284698,0,
0.00355871886120996,0.00711743772241993,0.039
1459074733096

0,1,0

0,0,0,0,0,0,0,0,0.00338983050847458,0,0,0,0,0,0.003
38983050847458,0.0101694915254237,0,0,0.016949
1525423729,0,0,0.00338983050847458,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0.00677966101694915,0,0.0203389830508475,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0.00338983050847458,0.0101694915

254237,0,0.00677966101694915,0,0,0,0,0,0,0,0,0.00

338983050847458,0,0.00338983050847458,0,0.0033
8983050847458

1,0,0

0,0.00803212851405622,0,0,0.00401606425702811,
0,0,0,0.00401606425702811,0,0.0120481927710843,
0,0.0200803212851406,0,0.00803212851405622,0,0,
30 0,0,0.00803212851405622,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0,1
0,0,0.00401606425702811,0,0,0,0,0,0,0,0.004016064
25702811,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.00401606425702811,0.
00401606425702811,0,0.00803212851405622,0,0
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YSA’nin Test Edilmesi

YSA'nin test edilmesi icin Tablo 3'te verilen gazetelere ait web
siteleri kullanilmigtir. Farkh kategorilere ait dlgtilen degerler de bu
tabloda verilmistir.

Tablo 3. YSA Test Sonuglari

Olgiilen Degerler

Web Sitesi Kategori Spor  Ekonomi Kiultir
http://www.hurriyet.com.tr  Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.hurriyet.com.tr  Spor 0.9998 0.0000 0.1191
http://www.hurriyet.com.tr  Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.hurriyet.com.tr Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.hurriyet.com.tr  Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.milliyet.com.tr  Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.milliyet.com.tr  Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.milliyet.com.tr  Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.milliyet.com.tr  Spor 0.9995 0.0032 0.0000
http://www.milliyet.com.tr ~ Spor 0.9754 0.0000 0.0026
http://www.zaman.com.tr ~ Spor 0.9982 0.0000 0.5260
http://www.zaman.com.tr ~ Spor 0.2371 0.0000 0.9742
http://www.zaman.com.tr ~ Spor 0.3084 0.0000 0.9936
http://www.zaman.com.tr ~ Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.zaman.com.tr ~ Spor 0.9984 0.0000 0.3168
http://www.ntvmsnbc.com Spor 1.0000 0.0000 0.0120
http://www.ntvmsnbc.com Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.ntvmsnbc.com Spor 0.7847 0.0000 0.9980
http://www.ntvmsnbc.com Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.ntvmsnbc.com Spor 1.0000 0.0000 0.0000
http://www.hurriyet.com.tr Ekonomi 0.0000 0.9781 0.0027
http://www.hurriyet.com.tr Ekonomi 0.0000 1.0000 0.0000
http://www.hurriyet.com.tr Ekonomi 0.0000 0.9986 0.0001
http://www.hurriyet.com.tr Ekonomi 0.0000 0.9835 0.0018
http://www.hurriyet.com.tr Ekonomi 0.0000 0.9995 0.0259
http://www.milliyet.com.tr  Ekonomi 0.0000 1.0000 0.0001
http://www.milliyet.com.tr  Ekonomi 0.0000 1.0000 0.0000
http://www.milliyet.com.tr  Ekonomi 0.0000 0.8289 0.8330
http://www.milliyet.com.tr  Ekonomi 0.0000 0.9845 0.0022
http://www.zaman.com.tr  Ekonomi 0.0000 0.8757 0.0447
http://www.zaman.com.tr  Ekonomi 0.0000 0.0383 0.9242
http://www.zaman.com.tr  Ekonomi 0.0000 1.0000 0.0000
http://www.zaman.com.tr  Ekonomi 0.0000 0.9752 0.0012
http://www.zaman.com.tr  Ekonomi 0.0000 1.0000 0.0023
http://www.ntvmsnbc.com Ekonomi 0.0022 0.1447 0.0028
http://www.ntvmsnbc.com Ekonomi 0.0001 0.9997 0.0000
http://www.ntvmsnbc.com Ekonomi 0.0000 1.0000 0.0000
http://www.ntvmsnbc.com Ekonomi 0.0000 1.0000 0.0000
http://www.ntvmsnbc.com Ekonomi 0.0012 0.8720 0.0134
http://www.ntvmsnbc.com Ekonomi 0.0095 0.9642 0.0000

http://www.hurriyet.com.tr Kuiltir Sanat 0.0072 0.0000 0.9994
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http://www.hurriyet.com.tr Kdltur Sanat  0.0000 0.0000 1.0000
http://www.hurriyet.com.tr Kiltir Sanat 0.0000 0.0000 1.0000
http://www.hurriyet.com.tr Kultir Sanat 0.0000 0.0000 1.0000
http://www.hurriyet.com.tr Kdltur Sanat  0.0000 0.0000 1.0000
http://www.milliyet.com.tr  Kiltir Sanat 0.0000 0.0000 1.0000
http://www.milliyet.com.tr ~ Kiltir Sanat 0.0001 0.0000 1.0000
http://www.milliyet.com.tr ~ Kdiltur Sanat  0.0000 0.0000 1.0000
http://www.milliyet.com.tr ~ Kiltir Sanat 0.0206 0.0000 0.9941
http://www.zaman.com.tr ~ Kdltir Sanat  0.0000 0.0000 1.0000
http://www.zaman.com.tr ~ Kdltur Sanat  0.0000 0.0000 1.0000
http://www.zaman.com.tr ~ Kiltir Sanat 0.0000 0.0000 1.0000
http://www.zaman.com.tr ~ Kdltir Sanat  0.0001 0.0000 1.0000
http://www.zaman.com.tr ~ Kdltur Sanat  0.0000 0.0000 1.0000
http://www.ntvmsnbc.com Kiltir Sanat 0.0041 0.0000 1.0000
http://www.ntvmsnbc.com Kiiltir Sanat  0.0000 0.0000 1.0000
http://www.ntvmsnbc.com Kiltur Sanat  0.0441 0.0000 0.9843
http://www.ntvmsnbc.com Kiltir Sanat 0.0000 0.0000 1.0000
http://www.ntvmsnbc.com Kiiltir Sanat  0.0001 0.0000 0.9993
http://www.ntvmsnbc.com Kiiltir Sanat  0.0000 0.0000 1.0000

Geligtirilen yaklasimla, Hurriyet, Zaman, Radikal gazeteleri
web siteleri ile NTVMSNBC web sitesindeki denemelerde %99’a
varan oranlarda mutlak sonug¢ elde edilmistir. Burada sonuglari
verilmemis olsa da bazi gazetelerin web sitelerinde yapilan
testlerde basari oraninin %80’lere dustligu goéralmustdr.

Basari oranlarindaki degisimin birgok nedeni vardir: Kelime
haritasi olusturulurken yapilan tarama miktari, test sonucu alinan
sayfadaki metnin aslinda igerik olarak farkli kategoriye ait olmasi,
sayfanin bir boéliminde bulunan bilgilendirme niteligindeki
metinlerin yaniltici olmasi, egitim kimesi olusturulurken yapilan
taramanin genis kapsamli olmamasi vb. gibi. Ancak bu sebeplerin
kolaylikla ortadan kaldirilmasi ve basari orani duslUk olan
sayfalarda da bu oranin ylkseltiimesi mimkanddr.

Uygulama Arayiizii

Web sayfalarini kategorize etme iglemi icin YSA’da kullanilacak
olan egitim ve test kuUmelerinin olusturuimasi ve ilerleyen
asamalarda ise sayfalarin hangi kategoride oldugunun gdsterilmesi
icin gergeklestirilen calismanin araylzu Sekil 3’'te gosterilmistir.
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a2 WeSaka [=1[5<]
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Soot Name Categoalu Intli‘
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futbol 1 000
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- -
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(4 I Iv .com.tr @sankaynﬂklnri.com HOSTE hakerm 1 £
T BASINDA GOVEN kart 1 23
¥ 4§ ik Kullanilaniara Ekle S Aciis Sayfasi yap  E0Sitens Ekle 23 lletisim  Kurum lider 1 7
& lig 1 oo;
mag 1 000
menaier 1 4
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> puan 1 oo
saha 1 000
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baslad. Zirvenin gindeminde kiiresel 1sinma var
Sport ~|s|c
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Dinyanin énde gelen siyaset ve ig alemi / \ Fiesul_Sport | Fesult_Econa | Resull
temsilcilerini bir araya getiren Daves Zirvesi. P \ #
[svigremin Davos kasabasinda basladi. Danya /AN
ASTROLOJI Ekonomik Forumunun dizenledigi ziveye. 24 '
T dlkenin deviet veya hukimet bagkan ile toplam | WNW.00Y05.Ch
cirosu 10 trilyon dolan bulan 800'den fazla
1 S sirketin CEQ'su da katilyor.
CIZERLER Katihmcilar. 28 Ocak'a kadar sirecek olan
Saghk toplantilarda. danyay: gekillendiren isimlerle bir
= e el s Blrie Alimenrisindn kol .
Sport «| Parse ToCat Persist Save ANNT Sport - Generate AMNMN Test Walues
Generate &MM Input Values [ Train

Sekil 3. Uygulama Arayuzu

Egitim ve test kimelerini olusturmak amaciyla gezilecek
olan web sayfalarinin adresleri URL satirina yazilarak o sayfadaki
kelimeler ayristirilmis ve U¢ karakterden uzun olan kelimeler
“Parse to Cat” tusu ile tutulmustur. Ayni kategoriden bircok sayfa
gezilerek bu kategoride en ¢ok rastlanan kelimeler ekran ¢iktisinda
gorilen “S” tusuyla siralatilarak ait oldugu kategori igin tekrarlama
sayisiyla birlikte kaydedilmistir. Belirlenen ¢ kategori igin farkh
sayfalar gezilerek elde edilen 6zellik matrislerinden egitim kimesi
olusturulmasi icin “Save ANNT” ile kaydedilmistir. Kelime
haritasinda belirlenen 60 kelimenin x; degerlerini, 30 farkli sayfa
ornegdi icin iceren bu kime YSA’nin egitiimesinde giris olarak
kullaniimistir. Cikis olarak ise ait oldugu kategoriye gére [1 0 0], [0
1 0] veya [0 0 1] kullaniimistir. Daha 6nceden tanimlanmis olan
YSA yapisina elde edilen giris ve c¢ikiglar verilerek “Train” tusu ile
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YSA'nin egitimi gerceklestiriimistir. Egitim sonucunda elde edilen
YSA modeli egitim sonrasi gezilecek olan web sayfalarinin
kategorize edilmesi sirasinda test igin kullaniimistir.

Sonug olarak Sekil 3'te gorilen program araylzi hem egitim
kimesinin  olusturulmasi ve YSA'nin egitimesi hem de
kategorizasyon sonuglarinin  gorulmesinde buyuk kolayliklar
saglamigtir. Bu nedenle yeni egitim kimesi olusturulmasi ya da var
olan egitim kiimesine yeni kelimeler eklenmesi mimkundur. EgJitim
kiimesinde degisiklik yapilmasi durumunda, YSA'nin tekrar
egditilerek yeni agirlklarin kaydedilmesi gerekmektedir. Bdylece
bundan sonra ziyaret edilecek sayfalar yeni egitim kiimesine goére
deg@erlendirilecektir.

Degerlendirme ve Sonug

Bu calismada, web ortamlarinda bulunan verilerin dogru bir sekilde
otomatik olarak siniflandirilabilmesi icin YSA temelli zeki bir
sinifandirma yaklasimi ve  bu  yaklagimin kolaylikla
uygulanabilmesi icin WeSaKa isimli bir yazihm basar ile
gergeklestiriimis ve uygulanmistir.

Uygulama sirasinda belirlenen bu kategorilerin sayisinda ve
tanimlamasinda herhangi bir sinir yoktur. Ancak yeni kategoriler
tanimlandikga YSA yapisinin cikti sayisi degistiriimeli ve egitim
yenilenmelidir.

Bu calismada uygulamanin basarili olabilmesi igin iyi bir
sablon secilmesi gerektigi, sablon iceriginin fazla olmasinin
sistemin 6grenmesini zorlastirdidi gibi gereginden az olmasinin da
YSA sonuglarindaki hata oraninin artmasina yol actigi tespit
edilmistir.

Literatirde vurgulandi§i gibi konularin birbirine yakinhgi da
sonuglarda énemli rol oynamistir. Spor konulari ekonomi ve kultir
konularindan uzak oldugu igin oldukga ylksek basari
saglanabilirken, siniflandirmada ekonomi ve Kkdiltir haberleri
genelde i¢ ice oldugundan hata oraninin arttigi gézlemlenmistir.

Farkli sayfa orneklerinde dogruluk oranini Tablo 3’te
gérdugumiz WeSaKa’'nin kategorilere goére ortalama sonuglari
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Tablo 4’te verilmistir. Elde edilen sonucglardan goérdlmustir ki
gunimuizde oldukga dnemli bir yer alan hatta ihtiyag haline gelen
metin kategorizasyonu Uzerine yapilan bu uygulamanin kisa
zamanda gergeklestirilebilmesi ve sonuglarinin basariyla elde
edilmesi, hem YSA’'nin glcini bir kez daha farkli bir uygulamada
gOstermekte hem de dokiman kategorizasyonunda farkli ufuklar
aciimasina blyuk katkilar saglayabilmektedir.

Tablo 4. Kategorilere Gore Skorlar

Kategoriler Spor Ekonomi  Kultur Sanat
Spor 0,915075 0,000160 0,197115
Ekonomi 0,000650 0,882145 0,092720

Kiltiir Sanat  0,003815 0,000000 0,998855

Burada egitimin uzun sldre almasi bir dezavantaj gibi
gorunse de test islemlerinde bu surenin saniyeler mertebesinde
oldugunu belirtmekte fayda vardir.

Kelimelerin koklerinin ve kelime haritalarinin ¢ikartiimasinin
6nemi sonuglar incelendiginde daha iyi anlasiimaktadir.
Gergeklestirilen calismanin planlanan sonraki adimi kelime haritasi
alaninda uygulamay! daha da gelistirmektir. Bu alanda yapilacak
olan c¢alisma, siniflandirilacak kategori sayisinin  artmasi
durumunda egitim ve test veri kimelerinin hazirlanmasinda biyuk
hiz saglayacaktir.

Bu calismanin gelistiriimesinde karsilasilan guglikler farkli
ortamlari biraraya getiren bir araytz gelistiriimesi, kelime haritasi
olusturulurken dikkat edilmesi gereken hususlarin incelenmesi ve
kategori icin belirleyici olacak olan optimum kelimelerin bulunmasi,
olusturulan kelime haritasi igin egitim setinin olusturulmasi, bu
egitim setinin uygulanacagi YSA yapisinin belirlenmesi ve en
uygun yaplyl bulmak icin denemeler yapilmasi olarak sdylenebilir.
Bu sirada karsilasilan en buylk guglik egitim asamasinin uzun
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zaman almasi olmustur. Fakat yapilan ¢alismalardan sonra en iyi
sonucu veren katman ve néron sayilari, aktivasyon fonksiyonu ve
6grenme algoritmasi tercih edilmistir.

Bu calisma gelecekte daha blyulk sayida verilerle ve farkli
web sitelerinde test edilecektir.
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