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OZET

internet lizerinde web sayfalarinin sayisi, biyiik bithizla artmaktadir. Artik
otomatik arama motorlari, arama sorgularina isabetl cevaplar vermekte
yetersiz kalmaktadirlar. Dizin siteleri, batin web sayfalarini deserlendirmeye
yetisememektedir, dolayisiyla dizinlerin kalitesi ve kagami azalmaktadir.
Ayrica, baglantilar giincelligini kaybetmektedir. Ote yandan, bilgisayarlarda
saklanan dokimanlarin sayisi ve hiyeragisi de artmaktadir. Sonug¢ olarak web
sayfalarinin ve dokimanlarin otomatik olarak sinifandirilmasi daha fazla

onem kazanmaktadir.

Bu calismanin amaci, dokUimanlari iceriklerine gore otomatik olarak
siniflandirmaktir. Bu amacla, 6zellikle yuksek boyulu verilerde basarili olan ve
danismansiz @&renme 6zellgine sahip Kendinden Diizenlenen Haritalar (SOM)
algoritmasi kullanilarak bir siniflandirma sistemi gelistirilmi stir. Kendinden
diizenlenen haritalar algoritmasi ile elde edilen sauglar etkin bir siniflandirma
yontemi olan hiyerarsik siniflandirma ile kar silastiriimi stir. Her iki algoritmada
da dokumani ayirt edici kelimelerin 6n plana cikarlmasi icin uygun bir

etiketleme yontemi uygulanmstir.



Siniflandirma isleminden 6nce dokimanlardaki durak kelimelerinin
temizlenmesi, cok ve az tekrar eden kelimelerin tefdenmesi, kelimelerin
indekslenmesi, &irhk vektorlerinin bulunmasi, agirlik vektorlerinin  ayni

boyuta getirilmesi, normalizasyon slemleri yapiimistir.

Deneysel cakmalarda 2 farkh dokiiman kiitiphanesi ele ahnmstir. Tlk
calismada bir Internet haber sitesinden rastgele alinngi haber icerikleri
siniflandirtlirken, ikinci ¢all smada ise Universitelerin web sayfalarindan alinan
ders icerikleri basarili bir sekilde siniflandiriimistir. Gelistirilen sistemin farkl
iceriklere sahip dokumanlarda da baaril olarak ¢alismasi beklenmektedir.
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ABSTRACT

The number of internet web pages are growing at aigh rate. Automated
search engines are becoming insuffienct in returnigp appropiate results to
the search queries. The directory sites can't keepp with evaluation of all
web pages, therefore the quality and scope of theidirectories are
decreased. Furthermore, links are becoming out ofate. On the other hand,
the number of the documents saved in computers afacreasing. As a result,
automatic classification of the web pages and docwents takes more

attention.

In this study, it is aimed to classify the documeist according to their contents.
For this purpose, a classification system is devgled that is based on the Self-
Organizing Map (SOM) algorithm, which is an effectve unsupervised artificial
neural network method for high-dimensional data. The results obtained from
self-organizing maps are compared with hierarchicaklassification, an effective
classification method. For both methods, the sigridant and distinctive words

within each document are found by using a labelinglgorithm.

Before the classification process, some preprocesgisteps are applied, these are

stopword removal, removing very low and very high fequently used words,
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indexing words, calculating weight vectors, equaling the dimension of the

weight vectors, and normalization.

In experimental studies, two different document lilbaries are being used. The
first library is prepared by collecting random news abstracts from an online
news site and the second library is prepared by gaering different course
contents from web pages of different universitiesBoth of libraries are being
successfully classified. Furthermore, documents witdifferent contents can also

be classified by using this developed system.
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Key Words : Document classification, statistical larning, unsupervised neural
network, hierarchical classification, Self-Orgaizing Map
(SOM), data mining
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1. GiRis

Icinde bulundgumuz bilgi ¢c&inda, icerik patlamasi da diyebilég@iz bir durumla
kargi karsiya gelmg bulunuyoruz. Hizla biyuyen bilgi hacmi nedeniyléinb ve
teknoloji alanlarinda yeni ¢cama alanlari ortaya ¢ikigtir. Yasadgimiz dinyada ¢ok
fazla miktarda metin, ses ve gorintu UretiimekteBiitin bu verilerin sayisi ¢cok
oldugu icin etkin kullanimi sglanamamaktadir. Bu verilerin etkin biekilde
kullanilabilmesi icin c¢gtli calismalar yapilmaktadir. Bununla birlikte daha birgok
calsmaya ihtiya¢c duyulmaktadir. Uretilen bu kadar codrinin ginlik hayatta
yaygin bir sekilde etkin olarak kullanilabilmesi icin uzun zamaaihtiya¢ oldgu
tahmin edilmektedirinternet ortaminda bulunan iceriklerin blyume hianlarin
arasindan se yarayacak veriler bulma hizindan c¢ok daha fazlathternet
kullanicilarinin artan igegin arasindan aradiklarini bulmasi gittikge gigiektedir.

Internet Uzerinde bulunan iggiriaramak icin arama motoru denilen mekanizmalar
kullantlir [1]. Bunlar t¢ bilgenden olgur: web robotu, arama indeksi ve kullanici
arabirimi. Web robotu internet Uzerinde bulunan séblerini, sitelerin birbirlerine
verdigi baglantilan kullanarak otomatik olarak gezer ve bwdwsayfa iceriklerini
depolar. Bu icerik hizli birsekilde aranabilmek (zere daha sonra indekslenir.
Kullanici arabirimi ise bu okiurulan indeksin kullanicilar tarafindan kolayca

aranmasini sgar.

Blyuk arama motorlari, klasik gkisel veritabanlari yerine ters indeks yapisini
kullanirlar. Normal indeks yapisinda bir dokimammdeki kelimeler dokiman
anahtar ile indekslenir; bir dokimani verip icikdkelimelere ulailir. Ters indeks
yapisinda ise, dokiimanlar kelime anahtari ile istkr; boylece bir kelime verilip

bunun gectii dokiimanlar bulunur [1].

Arama motorlari sadece belirli kelimelerin g&tti dokimanlari kagmiza
getirmektedir. Girilen birka¢c anahtar kelimeye ik binlerce sayfa

gelebilmektedir. Bu kadar cok sayfanin tek tek akuristenilen web sayfasina



ulasmak cok zaman almaktadir. Daha da kotusu ilgisizosi web sayfasi ziyaret
ediimek zorunda kalinmaktadir. Bu duruimternet’i kullanarak cajanlarin §
verimini dGurmektedir. Dolayisiyla basit bir kelime taramasitika yeterli
gorilmemektedir. Bunun yerine verileri daha anlahiti sekilde kategorize etrmi

yapilara ihtiya¢ vardir.

Internet'teki web sayfalarini iceriklerine gore amla gruplandirarak kullaniclya
sunan Yyapilardan birisi acik dizinlerdir. Ac¢ik dizi insanlar tarafindan
siniflandinimg web icergini barindiran en gegikapsamli veritabanidir. Acik dizin
veri yapisi bir gac yapisseklindedir. Azacin her bir dgimu bir sinifi veya altsinifi
temsil etmektedir. Aacin yapraklari ise siniflandirilgni dokimanlarin - web
adreslerini gostermektedir. Acik dizinledinternet kullanicilarindan ojan bir editor
kadrosu vardir. Bu kiler internet'teki kaynaklarin kéini saglayan kolektif beyni
olusturur. Acik dizin, Internetin en biyik ve en yaygin kullanilan arama
motorlarinin ve portallarinin dizin hizmetlerini géndirmektedir. Bunlara ornek
olarak Netscape Search, AOL Search, Google, LyemsBot, DirectHit ve daha
ylzlercesi gosterilebilir.

Dunyadaki en blytk acik dizin projesi, “The Opemediory Project” (DMOZ) diye
anilan cagmadir. Bu aclik dizin insanlar tarafindan ellestluulmaktadir. Bu proje,
insanlar tarafindan ofturulan dinyadaki en blyik acik dizin projesidiu grojeye
http://www.dmoz.org adresinden glebilmektedir. Bu projenin ana sayfaSekil
1.1'de gorulmektedir. Burada ana kategori olarakasas, bilgisayar, oyun, sgik,
cocuklar, haberler, kaynaklar, bilim, @deris, toplum ve spor gibi baklar
alinmstir. Her ana kategorinin altinda alt kategorilerdra Ornegin bilgisayar ana
kategorisinin altinddnternet, yazilim, donanim gibi alt kategoriler rhaktadir.
Baska bir drnek olarak bilim ana kategorisinin altingigoloji, psikoloji, fizik gibi

alt kategoriler yer almaktadir.

DMOZ projesindesimdiye kadar 4 milyondan fazla web sitesi siniflauichistir. Bu
islem icin yaklgik 75 bin gonalli cagmistir. Bu calsma sonucunda 590.000’'nden



fazla kategori olgturulmustur. DMOZ projesinin istatistiklerine gore projenin
Internet’in ancak binde birini siniflandirabiidbelirtimektedir.

. . In partnership with
[d][m[o][z] open directory project AOL ® search

about dmoz | suggest UEL | help | Ink | editor login

|[ Search ]adv.:mced

Arts Business Computers
M ories, Television, Music. Johs, Real Estate, Investing Internet, Software, Hardware
Games Health Home

Video Games, BPGs, Gambling... Fithess, IMedicine, Alternative. .. Family, Consumers, Cooking...

Kids and Teens News Recreation
Atz Achool Time, Teen Life. . MWledia, Mewspapers, Weather . Travel Food, Outdoors, Humor.

Reference Regional Science

IMaps, Education, Libraties... U3, Canada, UK Europe.. Biology, Paychology, Phweics...
Shopping Society Sports

Autos, Clothing, Gifts. . People, Relimion, [ssues. . Baseball Soccer, Baskethall...
World

Dieutach, Espafiol, Frangais, [taliano, Japatese, Medeflands, Polska, Danslk Svenska...

FELLINEEDES NG Help build the [argest human-edited directory of the web

Co F"!.'Ti!;l ht & 1992-2006 Metsca pe

over 4 million sites - 74 719 editors - over 590 000 categories
Sekil 1.1. Siniflandirma 6rige

Internette mevcut dokimanlarin farkli birgok konuddabilmesi ve arama

motorlarina girilen kelimelerin iyi segilmemesi, Y@ ve DMOZ gibi agik dizinlere

talebi arttirmaktadir. Artan bu talep kemnda elle siniflandirma yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle otomatik siniflandirmaesiderine ihtiya¢ vardir. Otomatik
siniflandirma sistemleri, bilgi yonetiminin gelgcein kritik yontemlerdendir [2].

Dokuman siniflandirma ile ilgili birgok cama yapilmg ve deisik teknikler
kullaniimistir. Bu tekniklerden en yaygin kullanilani yapawisiegl yaklssimlaridir.
Yapay sinir &larinda dargmanl ve darnsmansiz olmak Uzere iki tarligéenme



yaklasimi vardir. Darngmanli @Grenme, dokiman siniflandirmada gikierilerinin
¢cok olmasi ve her bir gilimin bir vektor olarak gosteriimesi nedeniyle uygun
gorilmemektedir. Bunun yerine damansiz @grenme yaklgimi tercih edilmektedir.
Dokiman siniflandirmada kullanilan dgmansiz @renme tekniklerinden biri
kendinden dizenlenen haritalardir. Kendinden digresm haritalarin en 6nemli
avantajl gin kendi kendini gitmesidir. Bu g&larin esitiminde dsaridan bir dagman
midahalesine gerek duyulmamaktadig tAmamen otomatik olaralgigilmektedir.
Yani tek yapmamiz gerekenga giris verilerini vermek ve @n kendi kendini

egitmesini sglamaktir.

Kendinden dizenlenen haritalar, bir veri kimesindek olan anlamsal (semantik)
benzerlikleri baarili bir sekilde ortaya c¢ikarmaktadir [3]. Buzlarin bgarisini ve

hizini arttirmak icin bazi 6glemler uygulanir. Busiemlerin en 6nemlileri kelime
indeksleme, durak kelimelerinin temizlenmesi, ndtestirmedir. Bu kavramlar tez

icerisinde daha detayl hiekilde aciklanmaktadir.

Kendinden duzenlenen haritalar, anlamsal olarakzéxdikleri ortaya cikarmakla
birlikte, dokiimanlarin etkin bigekilde siniflandirmasi konusunda dahagigi&
teknikler de kullanilabilmektedir. Bu tekniklerdéir tanesi hiyeraik kiimelemedir.
Hiyerasik kimeleme dokiman siniflandirma icin kullanilaingemlerden birisidir.
Hiyerasik kiimeleme algoritmalari yuksek boyutta verilesmiflandiriimasindaki
basarisindan dolayi tercih edilmektedir [4].

Bu tezde, otomatik dokiman siniflandirma konusubdacalsma yapilmgtir. Bu
calsmada kendinden dizenlenen haritalar algoritmaslatinigtir. Kendinden
dizenlenen haritalar algoritmasi ile elde edilemugtar etkin bir kimeleme yontemi
olan hiyeragik kimeleme ile kamlastirilmistir. Calsmada 2 farkh dokiman
kutiiphanesi ele alingtir. ilk calismada birinternet haber sitesinden rastgele algnmi
haber ornekleri siniflandirilirken, ikinci c¢ghada ceitli Universitelerin  ders

icerikleri web sayfalarindan toplanaraksaali bir sekilde siniflandiriimgtir. Bu



yontem, farkh iceriklerin  siniflandirnimasinda dabasarii  bir sekilde
kullanilabilecektir.

Kendinden dizenlenen haritalarla ilgili olarak bikgzalsma yapilmgtir. Kendinden
dizenlenen haritalar, 1991 wyilinda, Lin tarafindanbilimsel dokimanlarin
basliklarinin haritalanmasi ic¢in kullanilgtir [5]. Scholtes, kendinden diizenlenen
haritalar tabanl bir néron siizgeci ve bilgiseni icin bir ilgi haritasi gektirmistir
[6]. Merkl, yazihm kiUtiphanesi bgenlerini, metin tanimlanmalarini kiimelemek
icin kendinden duzenlenen haritalar kullagtmi[7]. Segal ve Kephart, e-postalarin
otomatik siniflandiriimasi icin uyarlanir bir siliaridirma gektirmis ve %80-%90
oraninda kullanici tatmini elde etgtir [8]. Segal ve Kephart, bu ¢analarinda TF-

IDF siniflandirmasini kullanrgiardir.

Son 10-15 yilda metin siniflandirma alaninda c¢@ktleine kaydedilmektedir. Bu
konuda Ozellikle istatistiksel siniflandirma ve nmak @renme metotlar
kullaniimaktadir [9]. Bunlar arasinda cokgggenli regresyon modelleri [9-11], en
yakin komyuluk [12], karar gaclari [13], Bayes olasilik yaldanlar [13, 14], yapay
sinir aglari [9, 15-17], sembolik kuralggenme [18-2D ve timevarim grenme

algoritmalari[20] sayilabilir.

SOM algoritmasi ilk olarak T. Kohonen tarafindani geilmis olmakla birlikte bu
konuda daha sonralar bircok gabia yapilarak d&ésik yaklasimlar ortaya atilngtir.
Kohonen 80 farkli Usenet grubundan eldegetfi milyondan fazla mesaji SOM
kullanarak siniflandirngtir [21]. Bu c¢alsma benzer konulardaki mesajlari

gruplandirma konusundagaaul olmustur.

SOM algoritmasl, genel olarak kiimeleme ve veri bayu azaltma konusunda
basarili olarak kullaniimaktadir. Kimeleme, girverilerinin kategorizasyonu igin
onemlidir. Diger yandan, verinin boyutunu kucultmek ise verindrsgllstiriimesi,

aranmasl, depolanmasi vgenmesi gibi gamalarin daha verimli yapilabilmesi

acisindan onemlidir. Kohonen tarafindan geilen ve internet ortamindaki



dokimanlarin  siniflandinimasini @ayan WEBSOM metodu otomatik
kategorizasyon yapmamaktadir. Bu durumda kullamcwxeri haritasini anlamli
kategorilere ayirmasi beklenmektedir. Bugagarkeden argirmacilardan Roussinov
ve Chen, makalelerinde SOM kullanarak dokimanlagomatik olarak belirli
kategorilere dahil edebilglerdir [22]. SSOM (Olgeklenebilir SOM) adini vekbkri

bu calsmada 0Oncelikle hiyergik bir SOM elde edilmektedir. Her @um icin en
ayirtedici kelime etiket olarak secilmekte ve keamanterim olarak kabul
edilmektedir. Daha sonra kem bolgelerde kazanan terime sahip dokimanlar bu
bolgeyle birlgtiriimektedir. Chen ve arkad#ari, algoritmalarini farklh 3 veri
kiimesinde kalite testine sokgtar ve baarili sonuclar elde etglerdir [22, 23].

Veri kiimesi secimi metin siniflandirmanin gecediilve verimliligi icin oldukca
onemlidir. Metin siniflandirma ¢amalari icin kabul edilnsi ortak bir veri kiimesi
bulunmamaktadir. Ancak literatirde sgramacilarin yaygin olarak Reuters,
Associated Press, Usenet gibi ¢cok blUyuk veri haensahip organizasyonlarin
metinlerini kullandiklarini soyleyebiliriz. Ozell& Yang, metin siniflandirmanin

etkin Ggrenmesine odaklanarak sorulara cevap aragtir [24] :

* Hangi eitim kiimesi metin siniflandirma performansini ersgkilde ortaya
koyar?

» Belirli bir kategori @renimi icin gereken en az 6rnek metin sayisi nedir?
» Gercek bir problem icin alinmasi gereken 6rnek kégmesinin buydklgi ne

olmahdir?

Merkl ve Rauber, dokiiman kategorilerinin tek biritaaseklinde gosterilmesinin
yetersiz oldgunu iddia ederek c¢amalarini hiyerggik SOM Uzerine
yogunlastirmistir. Bu amacla cgrafik haritalarda oldgu gibi balangicta genel bir
harita ile balanarak kullanicinin istegi noktalarda detay seviyelere inmesini
sgilayacak bir algoritma Uzerinde gahiglardir. Bunu yaparken yapay sinir
aglarinin aslinda belirli katmanlardan glugunu ve her bir katmanin dokumanlar

acisindan hiyeraikk olarak bir detay seviyesi olabilegiai dikkate almglardir.



Dolayisiyla her bir katmanin tekil bir SOM olabiégc tizerinde durmglardir. Bu
sayede dokiman gwinde bulunan icefin istenilen detayda kategorize
edilebilecgini gostermglerdir. Tum bu cabmalarini dargmansiz yapay sinirgari
Uzerinde yapmiolan Merkl, 1990 yilina ait CIA Word Factbook’taryalan tlkelerle
ilgili 245 adet dokumani kullanarak gleik detay seviyelerinde bilgiler
sunabilmgtir. Merkl, dokimanlarin gosteriminde vektér uzagodeli ve TF-IDF
terim airliklandirmasini kullanngtir [25]. Hiyeragik SOM konusunda detayl
calismalar yapan gjer bir aratirmaci ise Dittenbach’tir [26].

Merkl, “NIH Class Library” adli kitiphanenin kullan klavuzu sayfalarini kullanan
bir SOM olwturmwtur [27]. “NIH Class Library”, karmgk veri yapilarini
depolayan ve istenilen verilere @m sglayan bir C++ kitlphanesidir. SOM
sonucunda ifkili fonksiyonlari bagarili bir sekilde gruplandirngtir. Bu calsma
SOM haritalarinin ¢ok teknik dokimanlar icin desdmayla kullanilabilecgini
gostermgtir.

SOM algoritmasi ¢ok yuksek boyuttaki verilere uyaubk icin ¢cok uygun olmakla
birlikte haritanin gitilerek istenilen sonucu verebilmesi icin ¢ok yékscalgtirma
surelerine ihtiya¢c duymaktadir. Daha etkitheli bir cevap siresi elde edebilmek icin
yapilan cakmalardan birisi de parSOM (paralel SOM)'dur [28]u Balsmada
yazilim tabanh bir paralelsleme gercekigirilerek ytuksek boyutlu verilerle gan
egitiimesinde gecen cevap verme suresinde blyuk élgizdima elde edilebilgtir.
SOM glarinin eitilmesinde gecen uzun sdreyi kisaltmak icin donmartabanli
calismalar da gercekd@iriimis olmakla birlikte istenilen seviyede @ elde
edilememgtir [29, 30].

Bu tezin 2. boélumunde siniflandirma konusu ele nadiktadir. Dokiman
siniflandirma metotlari ve ©Onceki yillarda yapilagalismalar bu bdolimde
anlatilmaktadir. 3. bolimde dokiman modelleme netobata vektor model
olmak tzere anlatilmaktadir. 4. b6lum veri kimelatgoritmalarina ayrilngtir. Bu

calsmada kullaniliyor olmasindan dolayl hiyeikr kiimeleme, ic Anadolu



bdlgemizdekisehirler kullanarak detayli bgekilde anlatiimaktadir. 5. b6lim Yapay
Sinir Aglarinin teorik altyapisini aciklamaktadir. 6.boliemikendinden dizenlenen
aglar detayll bir sekilde incelenmektedir. 7. bolium bu gahada gelitirilen
uygulamay! anlatmaktadir. 8. bélim ise sonu¢ veygeddnik cakma onerilerine

ayriimustir.



2. DOKUMAN SINIFLANDIRMA

Bilisim alaninda dokiman siniflandirma 6nemli bir konuduDokiman
siniflandirmanin temel amaci bir elektronik dokimaarigine goére bir veya birden
fazla kategoriye dahil etmektir. Dokiiman siniflanth, benzer dokimanlari bir
araya getirerek gruplandirmaktir. Ogivg bir metinde gecen 2 kelime, g@ir
kelimelere gore daha fazla tekrar ediyorsa, bu ki&limenin ayni kavrama ait
oldugunu sdylemek mumkindir. Boylece siniflandirma atamma hizlandiran bir

gruplama sglanmaktadir.

Siniflandirma konusunda bircok gaha yapilmg ve deisik teknikler kullaniimstir
[9]. En vyaygin kullanilan dokiman siniflandirma ailetri gagida kisaca

anlatiimaktadir.

2.1. Karar A gaclari

Karar gaci metotlari gitim doktmanlarinin elle dgu/yanls sorgulariseklinde bir
agac yapisinda siniflandiriimasi ile gdurulur. Agacin digiimleri sorulari yapraklari
ise ilgili dokiiman sinifini temsil eder.gAci busekilde olyturduktan sonra yeni bir
dokiimanin kok dgiimden bglayarak kolaylikla ilgili yaprga dgru yonlendirilmesi
saglanabilmektedir [31].

Karar @&aclarinin en buytk avantaji cikigacinin model hakkinda bilgisi olmayan

kullanicilar tarafindan bile kolaylikla yorumlankbesi gercgidir.

Karar &aci uygulamalarisari uygunluk denilen bir riski tarlar. Bir ggacin gitim
verisi ile giri uygun olmasi, ileride ¢ok daha iyi bir sinifahil olabilecek bir gitim
verisinin daha kotu bir siniflandirmaya tabii tumbasidir [31]. Bu durumdaggim
dokimanlari igcin dgru bir siniflandirma elde edilmekle birlikte sonaadgelen
dokiimanlar icin mevcut siniflandirma yeterince uyglmayabilmektedir. Bu riski

azaltmak icin gitim dokimanlarinin mumkin olabiglince bu durumlarn dikkate
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alarak hazirlanmasi gerekir. Bu metodugedibir riski ise gacin giri blylimesidir.
Ancak bu riski amak icin &acin maksimum derirdi ayarlanabilir.

2.2. Karar Kurallari

Karar kurali algoritmalarinda her bir kategori i¢gtategorinin profilini gdsteren bir
kural kiimesi olgturulur. Genellikle, kategori ismini ve temel bizdlligi gosteren
tekil kurallar olgturulduktan sonra farkh kurallarin  mantiksalsleclerle
birlestirmesiyle kural kiimeleri elde edilir. Mantiksaldc olarak “VEYA” kullantlir.
Dokumanlari siniflandirmak icin tim kurallar kullamaz. Bunun yerine sezgisel
metotlara ihtiya¢c duyulur. Burada amac¢ her bir dokiin siniflandiriimasini
etkilemeden kullanilacak karar kiimelerinin azalagdir [18].

Karar kurallarinin en buyuk avantaji 6zellik ¢cikarfazinda kategori kma lokal
sozliklerin olgturulmasidir. Orngin essesli bir kelime olan “cay” kelimesi
anlamlari farkli olmakla birlikte telaffuzlari aywilan iki farkli anlama gelir. “cay”
kelimesinin ilk anlami igilen bir bitki olmasi gkr anlami da akan kucik su, deredir.
Genel bir sozliukte “cay” kelimesi sadece bir de&elenir. Boylece her iki farkh
anlam icin bir 6zellik vektorid kullanilmak zorunda@hnir. Bununla birlikte lokal
sozlukler gsesli kelimeleri ayirt edebilmektedir. Bu durumday” kelimesi her bir
lokal sozlikte ayri ayri listelenir ve farkh anlemn farkli dokiiman kategorilerine

dahil edilmesi sdlanms olur.

Bu metodun dezavantaji bir dokimanin farkh katdgor ait kurallarin
uygulanabilirlginden dolay! yalnizca bir kategoriye dahil edilenesidir. Bu
durumda bir dokiiman genellikle birden ¢ok kategoyrebilmektedir.

2.3. K-En Yakin Komsuluk
Karar &aclari ve karar kurallari metotlarinda siniflandarmgin birincisi @renme

fazi olmak Uzere en az 2 faz uygulanmaktadir. Kgakin komyuluk metodu ise

ogrenme fazini atlayarak anlik bir siniflandirma ugguasi gercekigirir.
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Dokumanlar 6zellik uzayindaki en yakin K sayidagkierine gore siniflandiran bir
dansmanli @Grenme tekniidir. Nesneler arasindaki uzaklik hesabi i¢in getel

Oklit uzaklgi kullanihr.

Bu metodun en blyuk avantaji basit olmasidir. Butomekategori spesifik
dokimanlar birden fazla kiime etursa bile iyi bir performans gosterir [31].

K-en yakin korgulugun dezavantaji siniflandirma icin harcanan sirer@amanin
Uzerinde olmasidir. Bu sirenin uzun olmasinin Setlabak herhangi bir 6n hazirlik
veya @renme fazi uygulanmamasi soylenebilir. Daha dagibtier bir kategorideki
dokiiman sayilarinin birbirinden farkli olmasingmen k-en yakin koguluk ile
birbirine cok benzemeyen dokimanlarin da ayni katgg dahil edilmek zorunda

kalinmasidir.

2.4. Bayes Yaklgimlar

Bayes teorisine dayanan olasilikli bir siniflancirtekngidir. Oldukca karmsik bir

hesaplama tekpi vardir.

Dokiman siniflandirmada kullanilan 2 grup Bayes lagki vardir: tecribesiz
(naive) ve tecribeli (non-naive) Bayes yakiai. Tecriibesiz yakiamda kelimenin
(yani 6zellgin) bagimsizlgl s6z konusudur. Yani kelimelerin siralamasiniarisiz
oldugu ve bir kelimenin varfiinin bgka bir kelimenin varliini veya yoklgunu
etkilemedgi kabul edilir [32]. Bazi tecrubeli yalkdamlar bu kabull dikkate almaz
[33].

Tecriibesiz Bayes yallanlar cok daha oOnceleri gglirilmis olmakla birlikte
dokiiman siniflandirma konusu 6nem kazanmadan oegdenvadencilginde cok
yogun bir sekilde kullaniimgtir. Bu metot karmak olmakla birlikte dokiman
siniflandirmasinda iyi bir performans vermektedB4]] Bayes yaklgmlarin
dezavantaji sadece ikili 0zellik vektorleringldyebilmeleri ve dolayisiyla gkili

bilgileri atlayabilmesidir [33].
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2.5. Baglanim Tabanh Yaklasimlar

Bu metotta gitim verisi bir giris ve bir ¢iks olmak tzere bir matris cifti olarak
gosterilir. Girg matrisi (A) 6zellikleri gosterirken, ¢cikimatrisi (B) gir matrisindeki
dokiimanlarin kategori gkilerini gostermektedir. Boylece B matrisi, A matrideki
satir sayisi (m) kadar satira ve toplam kategoyissa gosteren (c) kadar situna
sahiptir. Bu metotta amag, A matrisini B" matrisidénttren bir F matrisini
bulmaktir ( B® = A*F ). F matrisi ¢cok dgskenli bgslanim teknikleri kullanilarak
elde edilmeye cafilir [35].

Bu metodun 6nemli bir avantaji, dil bilgisine goali Onislemlere ihtiyag
duymamasidir. Boylece farkli diller icin kolayliklaygulanabilmektedir. Ancak
baglanim tabanli metotlar siniflandirma konusunda twkih edilmez. Dolayisiyla
bu metodun dier metotlarla kawlastirmasi konusunda yeterince grama

yapilmamstir.

2.6. Vektor Tabanli Metotlar

Vektor tabanh metotlarin en ¢ok kullanilan 2 tiwdrdir : kitle merkezi ve destek
vektér makinesi (Support Vector Machine, SVM) [36].

En basit siniflandirma metotlarindan birisi kitleenkezi metodudur. genme
asamasinda her bir kategori icin ortalama 6zellik tdel bulunur ve ilgili kategori
icin kitle merkezi olarak belirlenir. Yeni bir dokian dokimanin 6zellik vektériine
en yakin kitle merkezi vektori bulunarak kolaylikEniflandirlabilmektedir.
Uzaklik hesabi icin Oklit formilu kullanilir. Dokian kategori sayisinin ¢ok fazla

olmasi durumunda bu metot verimli sonuclar tUretesidadir.

Destek vektor makinesi ise siniflandirma vglaaim icin kullanilan bir dagmanl
0grenme metotlari kimesidir. @onlukla, d@rusal siniflandirma tekniklerinin

dogrusal olmayan siniflandirma problemlerine uygulasméin kullanilir [3].
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Destek vektor makinesi (SVM), gBr metotlara gore daha gucli ofdunu gosteren
bircok calsma yapilimgtir [9,37-39].

2.7. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir glari (YSA), airliklandiriimis sekilde birbirlerine bglanms bir¢ok
islem elemanlarindan (noronlar) e¢an matematiksel sistemlerdir. YSA, bir sisteme
iliskin tek veya coklu parametrelere ghaolarak tanimlanabilen ¢ifdari arasinda
ili ski kurabilme yetengine sahiptir. Bu ikkinin dogrusal bir formda olmasi zorunlu
degildir. YSA'lar, cikis deserleri bilinmeyen tanimlanmisistem girglerine uygun

cikislarda uretebilirler [15].

Dokuman siniflandirma problemi icin farkli sinigiayaklaimlari uygulanmytir.
Bunlardan bazilari YSA'nin en basit formu olan (mgtron) girs ve ciks
katmanlarindan okwrken [40] bazilar gizli katmanlar da kullanaradhd karmsk
yapilar olgturmuwlardir [41]. Bu cagmada T. Kohonen tarafindan gélilen SOM

algoritmasi detayll olarak anlatilmaktadir.
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3. DOKUMAN SINIFLANDIRMADA iSTATIiSTiK MODELLER

Her bir dokiiman igin bir vektdr tanimlanir. Bu vékin elemanlari dokiiman iginde
gecen kelimelerdir. Elde egtmiz her bir vektére bir model olarak bakabilirncak
kullanacgimiz model gir§ vektorinin bir kopyasi olmak zorundagidir. Ornegin
modeller kelimelerin g@rlik histogramlari olarak alinabilmektedir. Dokima
siniflandirmada kullanilan veri modeli ¢cok yukse&ybtlarda olabildiinden bu
modellerin kigcultilmesine ihtiya¢ vardir. Veri mdldeinin kicultilmesi amaciyla

degisik teknikler 6nerilmgtir [21]. Bunlardan bazilarisagida aciklanmaktadir.

3.1. Temel Vektor Uzay! Modeli

Temel Vektor Uzayl Modelinde [43], dokimanlar g&rgektorler olarak gosterilir.
Vektoriin her bir elemani, her bir kelimenin dokimiaki tekrarlanma sayisini
(frekans) gosterir. Model veya dokiman vektora d&irrlikh kelime histogrami
olarak dgunulebilir. Kelimelerin girliklandiriimasi icin dokiiman siniflar Gzerinde
Shannon entropisi veya ters dokiiman frekansi kudllaitir. Vektor uzayr modelinin
temel problemi serbest metinli dokiimanlarda buyitksbzlik ortaya ¢ikmasi ve
dolayisiyla vektér modellerinin biytk Olcekte bdgutlan olgmasidir.

Vektor modelleri, bilgi esiminde ve metin siniflandirmasindasbhali bir sekilde
kullaniimaktadir. Bu yakkam, herhangi bir dokimanin bir vektor olarak
gosterilebilecgini kabul eder. Dokimandaki kelimelerin sirasi vibitdisi kurallari

gibi konular g6z ardi edilir ve dokiiman faydaligoiélde edilebilecek hale getirilir.

Cizelge 3.1'de dokumanlara ait bir vektor modelinasil olgturulabilecgi basit bir
ornekle gosterilmeye callmistir. Cizelge 3.1'de verilen dokimanlar Cizelge 8&’
bir vektdér modeli olarak gosterilgtir. Bu drnekte farkl G¢ dokiiman (D1, D2, D3)
alinmg ve bu dokimanlarin 4 farkli sinifa (S1, S2, S3) &#t oldyu kabul
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edilmistir. Her bir dokiimanin igerisinde gecen metin @ne dokiimanin ait oldiu
siniflar yaninda verilngtir.

Cizelge 3.1. Vektér modeli icin 6rnek dokiiman ikkati ve siniflari

Dokuman | Dokuman igerigi Siniflar
D1 “Fen Bilimleri Enstitisu” S1,S2
D2 “Fen Bilimleri ve Fizik Laboratuvar” S1,S3
D3 “Gazi Universitesi Laboratuvari ile S1,S3,54

Bu dokimanlarda gecen kelimeleri tek tek indekgiedizde her bir dokimana ait
kelimeleri gagidaki cizelgede oldgu gibi kolaylikla gorebiliriz. Orngin “Fen”
kelimesi D1 ve D2'de ge¢cmekte olup D3’'te gecmemaikie

Cizelge 3.2. Vektdr modeli ofturma Orngi

D1 | D2 | D3
Fen 1 1 0
Bilimleri 1 1 0 D1| D2 | D3
Enstitl 1|0 0 s1| 1| 1| 1
Fizik 0 1 0 Ss2| 1| 0| O
Laboratuvar 0 1 1 S3, 0| 1| 1
Gazi 0|0 1 S4| 0| 0| 1
Universite | 0 | 0 | 1

Cizelgenin sgtarafinda ise dokiiman ve singteamesi gorilmektedir. S1 sinifina ait
dokimanlar D1, D2, D3'tur. S2 sinifina ait dokimBdi’dir. S3 sinifina ait
dokimanlar D2 ve D3'tur. S4 sinifina ait dokimans3'tar.

Dokumanlardaki farkli kelime sayisini azaltabilmiekn bazi kelimeler temizlenir.
Bu kelimeler kendi bana ¢ok anlami olmayan kelimeler veglaglardir. Yukaridaki

verilen cimlelerde gecen “ve”, “ile” gibi kelimelgok sayilacak kelimelere 6rnek
olarak verilebilir. Bu sayede dokumanlarin uz@iu %30-40 oraninda

azaltilabilmektedir. Bgka bir 6nglem ise kelimelerdeki gaul ekleri kaldirmaktir.
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Bir doktimani vektorel olarak gosterebilmek icin bjrterimlerinden olgan bir A
matrisini kullanabiliriz. Matristeki terimleringrliklarini bulmak igin farkli metotlar

kullanilabilir [42]. Bunlardan en yaygin olanlaunlardir:

- Ikili agirliklandirma: Cizelge 3.1’ deki garlandirma buna bir 6rnek olarak
disunulebilir. A matrisine ait;aterimleri i. dokimanda j. terimin geriyle gosterilir:

0: j. terimi. dokiimandaok

a, ={ 3.1)

1:j. terimi. dokimandavar
- Terim frekans girliklandirma (TF)

a; =TF, = j. teriminini. dokimanda tekrar sayisi. (3.2)

- Ters dokuman frekangaliklandirma (IDF)

toplam_dokuman_sayisi

= IDF. =lo +1 3.3
% ! g(j._terimi_iceren_dok_say 33)
Agirlik hesabi igin,
= f(TFij)xg(lDFij) (3.4)

carpimi da kullanilabilmektedir. @hk vektorleri  genellikle, kosinus

normalizasyonu olarak adlandirilan

\/ z (aijz) (3'5)

fonksiyonu ile normalize edilirler.
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Agin egitimi igin vektor airliklarinin O ile 1 arafiina dongturulerek normalize
edilmesine ihtiya¢c vardir. Burada yapilan bir ists#sel normalizasyondur.

Agirliklarin biyiklik olarakd™ ve d™ aralginda oldgunu ve [0,1] arafiinda
olmadgini kabul edelim. A&rliklarnn [0,1] aralgina dongtirmek icin E. 3.6
kullanilabilir.

d-d™
=W (3.6)
Dokiman vektorlerinin boyut sayisi gereksiz kelweesklerin ¢ikarilmasindan sonra
kalan kelimelere h#idir. Boyutlar genellikle ¢cok biyuk derlere ulatigindan
dolay! boyut azaltma tekniklerine ihtiya¢c duyulBoyut azaltmak icin dokiimandaki
gurultd temizlenir. Cok sik tekrarlanan ve cok aen kelimeler gurilti olarak
kabul edilir. Ayrica durak kelimeler de gurulti @& kabul edilir. Guraltt
azaltildiktan sonra dokiman vektorleri daha anlaotinaktadir ve siniflandirma
daha dgru yapilabilmektedir. Dokiiman vektorlerinin boyutfan kucualtilmesi,

calisma zamanini (algoritmanin kargneigini) azaltir.

3.2. Terim Frekansi ve Ters Dokiman Frekansi (Tf-1df)

Kelimelerin dokimandaki 6nemini istatistiksel olardesaplamaya c¢ahn bir
tekniktir. Kelimenin 6nem derecesi dokiimanda kag; te&rar edildiine bali olarak
artarken bir dokiman grubu icerisindeki tekrar saya gore dengelenir. Tf-idf
arama motorlari tarafindan yaygin olarak kullanbarmetottur [42].

3.3. Gizli Semantik indeksleme

Bu metotta, dokiiman vektorlerinin boyutunu kiculknign bir matris hazirlanir. Bu
matriste her bir kolon bir dokiimanin kelime hisergindan olgur. Her bir kolon
vektorinin genel uzaydaki ¢arpanini bulmak icinl déger ayrgtirmasi denilen bir
hesaplama tekpi kullanilir [44]. Bu hesaplama sonucunda matristek az etkisi
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olan carpanlar ihmal edilir. Sonucta geride kalarpanlara ait histogram gerleri
ile daha kucuk boyutta bir dokiman vektori eldénaidiolunur.

3.4. Rastgeleizdusiimi Alinmis Histogramlar

Dokiman vektorlerinin boyutlari, rastgele izdini alma metoduyla dokimanlar

arasindaki farkhfii kaybetmeden ciddi oranda kugultilebilmektedir][4®rijinal
dokuman vektoéruni garlikli histogram),n, OO" ve her bir kolonundaki elemanlari
normal d&itilmis rastgele bir dikdortgensel matridl ile gosterelim. Dokiman
vektorunux, 0 O™seklinde tekrar olgturalim.

X, =Rn, m<<n (3.7)

Bu metotla dokiiman vektériniin boyu en az 100 kanioda kucultilebilmektedir.

3.5. Kelime Kategori HaritasI Histogramlari

Kelime kategori haritasi, dokiman kodlama icin &aollmakta ve kelime
benzerliklerini dikkate almaktadir. Kelime dizised i. kelime n boyutlu bir
gercek vektor olarx; ile gosterilir. Kavramsal olarak birbiriyle ilgikelimeler ayni
veya komu digimlere diger. Boylece dgumler kelime kategorileri olarak
dustnulebilir [15].

Kelime kategori haritasi ve bu haritalama ile elddilen dokiman haritasi
mimarisinin gosterim§ekil 3.1'de verilmgtir [47].



19

Kelime Kategori Haritasi

Dokiiman Haritasi

...Orta gerilimsebekelerinde

kullanilan elemanlarin yapisi ,

tesisi, sletiimesi, secim ve Metin
boyutlandiriimasi i¢in kullanilan
karakteristikleri tanima ve tespit

esaslari, ...

Onislemler

l

Kelime Kodlama
Kelime | Kod

Orta | 0561 0453 0,984
gerilim | 0,780 0,789 0,764

l

Icerik Ortalama

l ,

Kelime kategori haritasin/
kendini dizenlemesi

Dokiumanlar

l

Onislemler

l

/ Dokiman haritasinin
kendini dizenlemesi

Sekil 3.1. Kendinden diizenlenen haritalar metodueomel yapisi
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4. VERI KUMELEME

Kimeleme, en basit tanimiyla benzer 6zellik gosteveri elemanlarinin kendi
aralarinda gruplara ayrilmasidir. Kimelemenin amaemnzer verileri gruplandirarak
veri miktarini azaltmaktir. Bu gruplama insanlaitgiyi i slemesekline uygundur ve

cok yaygin olarak kullanilir. Verinin otomatik o gruplandirilmasi ise kategoriler
ve taksonomilerin okturulmasini kolaylgtirarak, sdrecteki insan faktdrinun

mudahalesini minimuma indirir [48].

Literatiirde kiimeleme analizini acgiklayan bir cokita bulunmaktadir [48-50]. Bu
tanimlara gore her kime temsil gitnesneleri en iysekilde ifade edecekekilde
dizenlenir. Kimelemssleminin uygulandil veri setindeki her bir veriye nesne adi
verilir. Bu nesneler iki boyutlu dizlem Uzerindektadarla gosterilir. Kimeleme
analizi, veri indirgeme veya nesneleringdbsiniflarini bulma gibi gitli amaclarla
kullaniimaktadir. Kimeleme analizinin kullangdi sayisiz uygulama alani
bulunmaktadir. Bu alanlardan en ¢ok gindemde alatdgen tanima, veri analizi,
resim tanima, pazarlama, metin madepgili dokiman toplama, istatistik
argtirmalari, makine grenimi, sehir planlama, cgrafik analizler (deprem,
meteoroloji, yerlgim alanlari), uzaysal veritabani uygulamalari, Weigulamalari,
misteri iliskileri yonetimi, s&lik ve biyoloji alaninda yapilan agarmalardir.

Kimeleme analizini gerceldrmek icin bircok kiimeleme metodu ggirilmi stir.
Sekil 4.1’de farkh kimeleme metotlarini bigag seklinde géstermektedir.

Kimeleme metotlarinin ilk ayrimi dayan (exclusive) olup olmamalarina gére
yapilir [51]. Dsglayici kimeleme, kiime formlarinin ayiran 6Zgtle sahiptir. Yani

nesneler belirli bir kimeye aittir. Bu metotta, biesne olgim kriterlerine goére iki
farkli kimeye atanabiliyor olsa dahi belirli bir ikiégye atanmak zorundadir. Cok az
miktarda kiimeleme analizi metotlari nesnelerin dnirdazla kiimeye atanabilmesine

(non-exclusive) izin verir [52].



21

( Kimeleme )
I
I |
C Dislamayan ) C Dislayan )
I
I |
C(lSlmlaraaylrmaD C Hiyerar sik )
( Toplayicl )
( Bolumleyici )

En cok kullanilan kiimeleme metotlari hiyagiive kisimlara ayirmali kimelemedir.

Sekil 4.1. Kiimeleme metotlari

Her bir metodun kendine 6zgu Usttnlukleri, altamplve kiimeleme icgin kullanilan
farkl algoritmalari vardir. Hiyeraik kiimeleme bir sonraki kiimeyi bulmak icin bir
onceki kiimeleri kullanir. Kisimlara ayirmall kiimmale ise nesnelerin daha dnceden
belirlenmi k sayida kiimeye ayrilmasidir. Bu kiimeler diz kié@melup hiyeragik
kiimelerde oldgu gibi dendrogram bir yapilari yoktur. Her bir negekil olarak bir
kimeye atanmgtir. Hiyeragik kimeleme nesneler arasindaki uzakliktan eldeedi
bir benzerlik matrisi kullanirken kisimlara ayirmetimeleme 6zellik vektor matrisi

kullanir.

Kimeleme metotlarindan 6nemli olanlaa@da agiklanmaktadir.

4.1. Hiyerar sik Kimeleme

Hiyeragik kimeleme, kicuk kimelerden daha buyuk kimelapayak ilerler
(toplayict) veya buyuk kumeleri bolerek (bolumlayidlerler. Bu kimeleme
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metodunda 6nemli olan hangi kiguk kimelerin binldecegi veya hangi buyik
kiimenin bolineggdir. Algoritmanin sonunda kimeler arasindakgkilyi gosteren
ve dendrogram denilen bir kimegag yapisi elde edilir. Dendrogrami istenilen
seviyelerden keserek veri kimelerinin birbirindeagimsiz gruplara doninesi

saslanabilir.

Hiyeragik kimeleme icin ilk temel adim uzaklk olcustnielidenmesidir. En
yaygin uzaklik 6lcust olarak Oklit uzadgikullaniimaktadir. OKklit uzakg, her bir
degiskeninin birbirine olan uzakiinin karelerinin toplanarak karekok alinmasi ile
hesaplanir. 2 dgsken (2 boyutlu) icin bu hesaplama bir dik tc¢gendeotenisin
bulunmasi icin kullanilan Pisagor teoremine benzeatkr. Sekil 4.2’de bir toplayici

hiyeragik kiimeleme orng verilmistir.

® @
@ ©©

() (b)

Sekil 4.2. Hiyeragik kimeleme, a) 6ncesi ve b) sonrasi

abcdef

Sekil 4.2.b’de verilen nesnelere dikkat edilirsebimine en yakin ilk iki nesne olan
{b} ve {c} birle serek {b c} kimesini olgturur. Benzegekilde {d} ve {e} nesneleri

de {d e }kiimesini olgturur. Bu elemanlar 1.seviye elemanlaridir. {d éjresi ile

{f} nesnesi birlserek {d e f} kimesini olsturmaktadir. 2. seviyede sadece bu kiime
vardir. 1. seviyede elde edilen {b c} kimesi ilseiyede elde edilen {d e f} kiimesi
birleserek 3. seviyenin {b c d e f} kiimesini glurmaktadir. Son olarak {a} nesnesi
ile {b c d e f} kimesi birlgerek {a b ¢ d e f} kimesini ofturur. Son seviye olan

4.seviyede darida hicbir elemen kalmagigorulmektedir.
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Sekil 4.2.b’de verilen gaci belirlenen yukseklikten yatay olarak keserdkngen
hassasiyette kiimeler elde edilebilir. Qimeagac 2.satirdan sonra kesilirse {a}, {b
c}, {d e}, {f} kimeleri elde edilirken, 3.satirdasonra kesilirse {a}, {b c}, {d e f}

kiimeleri elde edilecektir.

4.2. Hiyerar sik Kimeleme Algoritmalari

N adet eleman ve N*N lik bir uzaklik matrisinderugn bir veri kiimesinin temel
hiyeragik kimeleme adimlagu sekildedir [53]:

1. Adim:Her bir eleman bir kimeye atanaraklbair. Boylece, N eleman ol@una
gore balangicta birer elemani olan N adet kime olacakfiyrica kimeler
arasindaki uzakliklar da dangicta elemanlar arasindaki uzg&lssit olacaktir.

2. Adim:Birbirine en yakin (en benzer) kiime cifti buluriakar kiimede birlgtirilir.

Boylece toplam kiime sayisi 1 adet eksjloiur.

3. Adim: Yeni kime ile eski kimelerdeki her bir eleman ardski uzaklik

hesaplanir.

4. Adim: 2. ve 3. adimlar butin elemanlar N elemanli tek Kiime icerisinde

kiimelenene kadar tekrarlanir.

3. Adim farkl metotlarla yapilabilir. Bunlardan gmayin olanlarn : Tekil Bganti,
Tam Balanti ve Ortalama Bdantr'dir.

Tekil Balanti : Minimum metot olarak da isimlendirilen bu metotiat kime ile
diger kumeler arasindaki uzaklik bir kimedeki herhabgi eleman ile dier
kiimedeki herhangi bir eleman arasindaki minimunkluga ssittir. Veriyi uzaklik

yerine benzerlik olarak gerlendirecek olursak bir kiime ilegdr kiime arasindaki
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benzerlik bir kimedeki herhangi bir eleman ilgadi kimedeki herhangi bir eleman

arasindaki en ¢ok benzeydi ssittir. A ve B kiimesi igin uzaklik :

min{d(x,y) : xOA, y B} 4.1)

Tam Bglanti : Cap ve Maksimum metot olarak ta isimlendirilen foetotta bir
kime ile dger kime arasindaki uzaklik kimenin herhangi bimealel ile dger
kiimenin herhangi bir elemani arasindaki en blyidkuga sittir. A ve B kiimesi

icin uzakhk:

max{d(x,y): xOA, y[IB} (4.2)

Ortalama Bglanti : Bu metotta bir kime ile ger kime arasindaki uzaklik bir
kimenin herhangi bir eleman ilegér kiimenin herhangi bir elemani arasindaki

uzaklgin ortalamasinasétir.

Ortalama Bglantt metodunun bir varyasyonu olan medyan uzaldrkalama
uzaklga gore daha verimli sonuclar tGretebgtii[54]. A ve B kiimesi igin uzaklik :

1
card(A)card(B) ;A%:Bd(x, ) (4.3)

Kimeleme glemini durdurmak icin genellikle 2 farkli yol tefcedilmektedir:

1) Uzakhk kriteri ile durdurma:Her bir kiimeleme bir dnceki kiimelemeye goére
daha buyuk uzakliklarla gercekie Dolayisiyla kiimelerin birlgirme islemi belirli

bir uzaklik kriterinin gercekkemesine kadar surdurulebilir.

2) Kime sayisi kriteri ile durdurmalgoritma boyunca uretilen kiime sayisi belirli

bir kritere ulgtiginda kiimelemegiemi durdurulabilir.
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Bu calsmada Tekil Bglanti kullanildg! icin bu algoritma Uzerinde daha detayl

aciklama yapmakta fayda goéruyoruz.
Algoritma, toplayici (agglomerativgema yapisinda ol@u icin eski kiimeler yeni

kimelerde Dbirlgtirilirken, birlestirilen kumelere uzaklik matrisinde satir ve

sUtunlardan silinmektedir.

N* N boyutunda bir uzaklik matrisi icirD =[d(i, )] dir. Kiimeler 01,...,(n-1)
seklinde sirali numaralarla gosterilirken k. kiimesaviyesini gostermek icih.(k )
kullanilir. Sira numarasi m olan bir kiinfen ilg gosterilir. (r ) ve (s) kiimeleri
arasindaki uzakhk d[(r),(s)] ile gosterilir. Bu durumda algoritma sagidaki

adimlardan olgur :

1. Adim:L(0) =0 ve m= 0 olan ayrik bir kiime ile l3#a.

2. Adim:Guncel kimeleme yapisi icerisinde birbirine en bekzer (r) ve (s) kime

ciftini bul.
d[(r), ©)] = min@[(i).(j)) (4.4)

3. Adim:Sira numarasini arttim=m+ . Xr) ve (s) kiimelerini yeni bir kimede

birlestir.
Bu kiimenin seviyesi :

L(m) = d[(), ()] (4.5)
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4. Adim:Uzaklik matrisini gtincelle. Bunun igin (r) ve (Kumelerinin bulundgu
satir ve sutunlari sil. Ayrica bigrilen yeni kimeyi matrise ekle. Yeni kiime (r,s)

olarak gosterilir ve eski kiime (k) ile olan uzgkku sekilde bulunur:
d[(k), (r,9)] = min@(k), (n], d[(k). ()] (4.6)

5. Adim:Eger tum elemanlar bir kimede bgteise dur. Aksi halde 2.adimdan tekrar

basla.

4.3. Hiyerar sik Siniflandirma Ornegi

Bu bolimde dokumanlarin hiyesés siniflandirmasini daha iyi anlayabilmek idip
Anadolu Bolgemizdekisehirlerin kilometre olarak birbirlerine olan uzdiarinin
hiyerasik siniflandirma ile siniflandiriimasi adim adimadnacaktir.Sekil 4.3'deic
Anadolu Boélgemizin haritasi ve bu bdlgedegehirler verilmitir. Kimelerin
birbirine olan uzakliklari i¢cin Tekil Bdanti (Minimum uzaklik) kullanilnstir.

Sekil 4.3.i¢c Anadolu Bélgesi
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Sehirlerin kisaltmalargu sekilde yapiimgtir.

Cizelge 4.1Sehirler ve Kisaltmalari

1 ANK | Ankara

2 AKS | Aksaray

3 CAN | Cankiri

4 ESK | Esksehir
5 KAR | Karaman
6 KAY | Kayseri

7 | KON | Konya

8 NEV | Newehir

9 |9V |Sivas

10 | YOZ | Yozgat

Uzakhk matrisi bglangigtasu sekildedir (tim kimeler igin L=0) :

Cizelge 4.2Sehirler arasi uzakliklar

ANK | AKS CAN ESK KAR KAY KON NEV S v YOZ
ANK 0 225 131 233 363 319 258 275 443 219
AKS 225 0 311 443 211 179 148 75 373 221
CAN 131 311 0 364 494 348 389 304 442 248
ESK 233 443 364 0 442 542 335 498 376 452
KAR 363 211 494 442 0 317 113 269 511 432
KAY 319 179 348 542 317 0 327 104 194 175
KON 258 148 389 335 113 327 0 223 521 369
NEV 275 75 304 498 269 104 223 0 298 189
Slv 443 373 442 376 511 194 521 298 0 224
YOz 219 221 248 452 432 175 369 189 224 0

Bu matristesehirler ilk satir ve kolona yerarilmistir. Her birsehrin dger sehirlere
uzaklklari ise matris elemanlari olarak ilgili psyona yerlgtirilmistir. Ornesin
Ankara ile Eskgehir arasi 233 km’dir. Her bigehrin kendisi ile olan uzalgh 0
olarak belirtilmgtir. Ancak algoritma boyunca minimum uzaklik olarék olan
degerler dikkate alinmamaktadir. Matrise dikkat ed#irbitsik (adjacent) oldgu

gorulecektir.
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Birbirine en yakinsehir ¢ifti 75 km ile AKS ve NEV dir. Bu iksehir “AKS/NEV”
isimli yeni bir kimede birlgtirilir. Yeni kiimenin seviyesi L(AKS/NEV) = 75 ve

yeni sira numarasi m = 1’ dir.

Daha sonra yeni elde edilen kiimenigedi kiimelere olan uzakh hesaplanir. Tekil
baglanti kuralina gore yeni kiimedeki her bir elemathiger kiime elemanlarina olan
uzaklgl yeni kiimedeki elamanlardan uza&klen kicik olanasétir. Bu durumda
“AKS/NEV” kiimesinin “ANK” a uzaklgl 225 olarak alinir ve bgekilde devam
edilir.

“AKS” ve “NEV” birlestirildikten sonra $ekil 4.4) uzaklik matrisisu sekilde
olacaktir :

Cizelge 4.31lk birlestirmeden sonraki uzaklik matrisi

ANK | CAN | ESK | KAR | KAY | KON | SIV | YOZ | AKS/NEV

ANK 0 131 | 233 | 363 | 319 | 258 | 443 | 219 225

CAN 131 0 364 | 494 | 348 | 389 | 442 | 248 304

ESK 233 | 364 0 442 | 542 | 335 | 376 | 452 443

KAR 363 | 494 | 442 0 317 | 113 | 511 | 432 211

KAY 319 | 348 | 542 | 317 0 327 | 194 | 175 104

KON 258 | 389 | 335 | 113 | 327 0 521 | 369 148

Siv 443 | 442 | 376 | 511 | 194 | 521 0 224 298

YOzZ 219 | 248 | 452 | 432 | 175 | 369 | 224 0 189

AKS/NEV | 225 | 304 | 443 | 211 | 104 | 148 | 298 | 189 0
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min d(i,j) = d(AKS/NEV,KAY) = 104 => AKS/NEV ve KA yeni bir kiimede
birlestirilir - ( Sekil
L(AKS/NEV,KAY)=104 ve m=2 dir. Bu durumda yeni uZdk matrisi Cizelge
4.4'de gosterilmytir.

4.5). Yeni

Cizelge 4.4ikinci birlestirmeden sonraki uzaklik matrisi

ANK | CAN | ESK | KAR | KON | SIV | YOZ | AKS/NEV/KAY

ANK 0 131 | 233 | 363 | 258 | 443 | 219 225
CAN 131 0 364 | 494 | 389 | 442 | 248 304

ESK 233 | 364 0 442 | 335 | 376 | 452 443

KAR 363 | 494 | 442 0 113 | 511 | 432 211
KON 258 | 389 | 335 | 113 0 521 | 369 248

Siv 443 | 442 | 376 | 511 | 521 0 224 194

YOZ 219 | 248 | 452 | 432 | 369 | 224 0 175

AKS/NEV/KAY | 225 | 304 | 443 | 211 | 248 | 194 | 175 0

kime AKS/NEV/KAY olarak adlandimli ve
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min d(i,j) = d(KAR,KON) = 113 => KAR ve KON yeniibktimede birlgtirilir
(Sekil 4.6). Yeni kime KAR/KON olarak adlandirilhr vKAR,KON)=113 ve m=3
dir. Bu durumda yeni uzakhk matrisi Cizelge 4.5¢@sterilmgtir. Burada Konya ile

Karaman'in birlatirildi gi gorulmektedir.

Cizelge 4.5. Uglincii bijirmeden sonraki uzaklik matrisi

ANK | CAN | ESK | SIV | YOZ | AKS/NEV/KAY | KAR/KON

ANK 0 131 | 233 | 443 | 219 225 258

CAN 131 0 364 | 442 | 248 304 389

ESK 233 | 364 0 376 | 452 443 335

Siv 443 | 442 | 376 0 224 194 511

YOzZ 219 | 248 | 452 | 224 0 175 369
AKS/NEV/KAY | 225 | 304 | 443 | 194 | 175 0 211

KAR/KON 258 | 389 | 335 | 511 | 369 211 0
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Sekil 4.6. Ugiincu birlgtirmeden sonra

Bu igslemlere kime sayisi 1 tane oluncaya kadar devaii. €slonucta elde edilen
hiyeragi agaci (dendrogram¥fekil 4.7'deki gibidir.

600
550
500 -
o 480+
5
=<
< 400+
=T
[ ]
=
380 -
300 - 1 Ankara
2 Aksaray
3 Gankiri
250 - 4 Eskisehir
5 Karaman
L B Kayser
= l__l 7 Kaonya
- & Mevsehir
z B 3 10 5 7 1 3 3 4 9 Sivas
SEHIRLER 10 ¥ozgat

Sekil 4.7.Sehirlerin birbirlerine uzakliklarina gére hiyegd siniflandirmasi
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4.4. Kisimlara Ayirmali Kimeleme

Kisimlara ayirmali kiimeleme ise verileri gladan ayrik kiimelere agtirmaya
calsir. Bu metotta kimeleme algoritmasi verinin lokapysi Uzerine odaklanir.
Algoritmalar, tipik olarak her bir kumedeki veri rigklerinin arasindaki
benzersizlikleri minimuma indirmeye c¢ghken farkh veri kimeleri arasindaki

benzersizlikleri maksimuma ¢ikarmaya gl

Yaygin olarak kullanilan bir kisimlara ayirmali kél@mme metodu olan K-ortalama
kiimeleme, Kendinden dizenlenen haritalar algoritpleasyakinlik gosterir. K-

ortalamanin kendinden dizenlenen haritalar ile Bekzerlginden dolay! burada
bahsetmekte yarar goriiyoruz.

4.5. K-ortalama Kiimeleme

K-ortalama algoritmasiniglem basamaklagdyledir [55]:

1. Adim: Baslangi¢ kiime merkezleri belirlenir. Bunun icin ikarkli yol vardir.
Birinci yol nesneler arasindan kiime sayisi olardé&t aastgele nokta secilmesidir.

Ikinci yol ise merkez noktalarin tim nesnelerin lartzasi alinarak belirlenmesidir,
2. Adim:Her nesnenin secilen merkez noktalara olan uzidkésaplanir. Elde edilen
sonuclara gore tum nesneler k adet kimeden keimdilean yakin olan kimeye

yerlestirilir,

3. Adim: Olusan kumelerin yeni merkez noktalari o kimedeki ttssnelerin

ortalama dgeri ile desistirilir,

4. Adim:Merkez noktalar d@smeyene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.
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K-ortalama algoritmasinda her bir nesnenin merkaalara uzakfini hesaplamak
icin kullanilan dort farkli formul gagida agiklanmaktadir :

Oklit Uzaklgi - Oklit Uzaklginin Karesi :Oklit uzaklgl ve OKklit uzaklginin karesi
formulleri ile standartlgtirlmis verilerle deil, islenmems verilerle hesaplama
yapilir. Oklit uzakliklari kiimeleme analizine sidasi olabilecek yeni nesnelerin
eklenmesinden etkilenmezler. Ancak boyutlar araskindalcek farkliliklari Oklit
uzakhklarini énemli 6lglide etkilemektedir. Oklizaklik formili en yaygin olarak
kullanilan uzaklik hesaplama formuludir. Oklit uzkkve OKlit uzaklginin karesi
formulleri sgagida gorulmektedir.

Oklit uzaklik formali :

distancéx, y) = {z (x -y, )2} (4.7)

Oklit uzaklginin karesi formali :
distancéx, y) = (% -y, ) (4.8)
City-block (Manhattan) Uzakhk FormuliManhattan uzak$i boyutlar arasindaki

ortalama farka gttir. Bu Olcut kullanildginda farkin karesi alinmagli icin sira

disiliklarin etkisi azalir. Manhattan uzaginin formult aagida gorulmektedir.

distancéx, y) = Z|xi - yi| (4.9)

Chebychev Uzalgh : Chebychev uzakl iki nesne arasindaki mutlak maksimum

uzaklga sittir. Chebychev uzak#inin formult aagida gortlmektedir.

distancéx, y) = maxx, - ;| (4.10)
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distancéx,y): x ve y noktalari arasindaki uzaklk, hata paransedie X, y :

aralarindaki uzaklik hesaplanan nesneleri uzaydaiteden noktalardir.

K-ortalama algoritmasinin en buyuk eksiklk degerini tespit edememesidir. Bu
nedenle bgarili bir kimeleme elde etmek icin farkli kgdeleri icin deneme yanilma

yonteminin uygulanmasi gerekmektedir [56].
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5. YSA VE DOKUMAN SINIFLANDIRMA

5.1. Yapay Sinir Aglarn (YSA)

Insan beyni, bilinen en gizemli ve kargriahesaplayicidir. Yapay siniglkari, insan
beyninin kleyisini taklit ederek yeni sistem ajturulmaya cakilan yakigimlardir.
Istinasiz tim YSA vyapilarinin esin kaynabiyolojik sinir aslarinin  kleyis
yontemidir [15]. Taklit edilmeye calilan edilen sinir hiicreleri néronlar icerirler ve
bu noéronlar cgtli sekillerde birbirlerine bglanarak & olustururlar. Bu &lar
ogrenme, hafizaya alma ve veriler arasindakkiyi ortaya cikarma kapasitesine
sahiptirler. Dger bir ifadeyle, YSA'lar, normalde bir insanin sdime ve
gozlemlemeye vyonelik dal yeteneklerini gerektiren problemlere c¢6zim
uretmektedir. Bir insanin, dinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren
problemlere yodnelik ¢ozumler Uretebilmesinin tersebebi ise insan beyninin ve

dolayisiyla insanin sahip olgu yasayarak veya deneyerekr@nme yetengdir.

Biyolojik sistemlerde @renme, noéronlar arasindaki sinaptik glaatilarin
ayarlanmasi ile olur. Yani, insanlar @onlarindan itibaren bir gayarak @renme
sureci icerisine girerler. Bu sirec¢ icinde beyimegli bir gelsme gostermektedir.
Yasayip tecrube ettikce sinaptik @antilar ayarlanir ve hatta yeni @antilar olwur.

Bu sayede grenme gercekkgr. Bu durum YSA icin de gegerlidir. genme, gitme
yoluyla o6rnekler kullanarak olur; lea bir deysle, gerceklgme girdi/cikti
verilerinin islenmesiyle, yani @tme algoritmasinin bu verileri kullanarak gbanti
agirhklarint bir yakinsama $tanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.
Agirliklarin  desisimi 6grenmeyi ifade eder. YSA'dagalik degisimi yok ise

ogrenme §lemi de durmstur [15].

YSA'lar, agirliklandiriimis  sekilde birbirlerine  bglanmg  birgcok islem
elemanlarindan ofjan matematiksel sistemlerdir. Bu elemanlar farknfda ifade
edilebilen numerik verileri tayan “bglantilar” veya “a@irliklar” ile birbirlerine

baglidirlar [15]. Bu slem elemani, gier islem elemanlarindan sinyalleri alir; bunlari
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birlestirir, donisturtr ve sayisal bir sonu¢ ortaya cikartir. Geneldem elemanlari
kabaca gercek noronlara kauk gelirler ve bir & icinde birbirlerine balanirlar; bu

yapi da sinir glarini olwturmaktadir §ekil 5.1).

Girig Katmani Ara Katman Cikis Katmani

Sekil 5.1. Cok katmanl ileri beslemeli bir yapaypisiagi modeli

YSA'lar, gelenekselsiemcilerden farklisekilde slem yapmaktadirlar. Geleneksel
islemcilerde, tek bir merkezislem elemani her hareketi sirasiyla gercgkie.
YSA'lar ise her biri buyuk bir problemin bir pargate ilgilenen, ¢ok sayida basit
islem elemanlarindan gymaktadir. En basigekilde, bir slem elemani, bir girdiyi bir
agirhk kimesi ile @rrhiklandirir, d@rusal ve/veya dgrusal olmayan birsekilde
donisimini sglar ve bir cikti dgeri olwsturur. ilk baksta, slem elemanlarinin
calisma sekli yaniltici sekilde basittir. Yapay sinir g@arinin hesaplamanin gucd,
toplam klem ydkinu paylgan slem elemanlarinin birbirleri arasindaki gm

baglanti yapisindan gelmektedir.

Cogu YSA'da, benzer karakterig® sahip glemci elemanlari katmanlar halinde
yapilandinlirlar ve transfer fonksiyonlars eamanli olarak cattirilirlar. Hemen
hemen tum @ar su kisimlardan olgur: girisler, airliklar, toplama fonksiyonu ,

transfer fonksiyonu ve ¢iki

YSA'nin ana @esi olan matematiksel fonksiyon,gia mimarisi tarafindan
sekillendirilir. Daha acik birsekilde ifade etmek gerekirse, fonksiyonun temel

yapisini girhklarin bayuklgi ve slem elemanlarinirgiem sekli belirler.
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YSA Uzerinde yapilan birgcok catnaya Kohonen, Hopfield, Grossberg, Cohen,
Anderson, Rosenfeld, DeSieno, Zurada, Hecht-Niekemtz, Pao, Minsky, Haykin,
Papert, Amari, Hinton, Sejnowski, Widrow, Albus,r@anter, EIman, Jordan, Hebb,
Fukishama, Kosko, Littmann, Oja, Rumelhart, Spe@jlliams, Rosenblatt,
McClelland gibi bir ¢cok bilim adaminin katkilariylair cok yapi gektiriimis ve
bugiin farkli problemlere kariyla uygulanmaktadir [15]. Bu tezin konusu @du

icin Kohonen’in geljtirdigi YSA tekniginden daha detayll s6z etmekte fayda var.

Kohonen &, bir giris tabakas! ve bir de ¢iktabakas! olmak Uzere iki tabakadan
olusur. Bu & Sekil 5.2'de gosterilmitir. Cikis tabakasindakisiemci elemanlar
genellikle dizenli iki boyutlu araliklar olarak dgmenir. Cikstaki her glem
elamani, batin gigiislemci elemanlarina gadir. Baglantilarin &irliklari verilen
cikis islemci elemani ile ilgili olan referans vektérinilereanlarini olgturur. lyi
ogrenmi bir Kohonen ginda birbirine yakin cikiislemci elemanlarinin referans

vektorleri vardir. @renmeden sonra bir etiketlengeimine balanir [15].

5.2. YSA ile Dokiiman Siniflandirma

Dokiman siniflandirma, sisteme giren dokimanlarcigenif arasinda birskeme
problemi olarak dgiindlebilir. Dokiman siniflandirma ile ilgili bircolcalsma
yapiims ve deisik teknikler kullaniimaya cajilmistir. Bu teknikler arasinda
birtakim performans farkliliklari ofmustur. Yang dokiman siniflandirmayla ilgili
bircok farkli yaklgim uygulamgtir. Bunlar arasinda kth Nearest Neighbors (KNN),
Linear Least Square Fit (LLSF), destek vektdér meg&in(SVM), Naive Bayes (NB)
ve Neural Networks (NNet) sayilabilir [38].

Yapay Sinir Aslari, dgrusal olmayan gemeleri bir gitim veri kimesinden
ogrenebilmektedir. Bunun icin genellikle damanl @&Grenme tercih edilmekte ve
geri yayillim (backpropagation) tekgnikullaniimaktadir. Geri yayilim tekginin en

buyilk problemi ise @n 6nce d@ru ciktilarla gitiimesi gerekliligidir. Bu egitim igin
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aga bir miktar girg verisi verilmekte ve birgok iterasyondan song&nadasru

sonuglari verebilir duruma gelmesi beklenmektedir.

Dokiman siniflandirmada 2 farklg@nme yaklagami vardir:

— Dangmanli dokiman siniflandirma: Dokimanigdo olarak siniflandirmak icin
bir dig etkene (6rngn insana) ihtiya¢ duyulan siniflandirnpeklidir.

— Dansmansiz dokiman siniflandirma: Harici hicbir bilgiyletiyac olmadan

yapilan dokiman siniflandirngeklidir.

Dokiman siniflandirma konusunda damanh @Grenme, girg verisinin ¢ok fazla ve
her bir digmin bir vektor gosterimiyle olmasi nedeniyle kallemamaktadir.
Bunun yerine dagmansiz grenmeli &larin en yaygini olan kendinden dizenlenen
haritalar (SOM) kullaniimaktadir. Bu turglarda d@ru cevabin ne oldiunu
bilmemize gerek yoktur. Tek yapmamiz gerekga giris verilerini vermek ve @n

kendi kendini gitmesini sglamaktir.

Kendinden dizenlenen haritalar, Finlandiyali bimbiadami olan Teuvo Kohonen
tarafindan getirilmistir [57]. Bu nedenle Kohonengaolarak da adlandiriimaktadir
(Sekil 5.2).

CeReg

Kofonen
Ag

it QPP

Sekil 5.2. Kohonen Al
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Kendinden dizenlenen haritalar, gdesal olmayan bir projeksiyonla, ¢ok ylksek
boyutlu verileri az boyutlu (genellikle 2 boyutllir forma getirebilmektedir. 1
boyutlu veri yeterince O6zellik bilgisi §ggamaz. 3 boyutlu veriler ise birgok
avantajlarina karn verinin anlallabilirligi ve gorsellgi acisinda karmgak bir
yapidadirlar. Dolayisiyla bu ¢gtnamizda veriyi 2 boyuta indirgeyeige. Bu islem
sirasinda verinin kiime yapisi korunmaktadir. Ketelmdizenlenen haritalar icin

sonugc olarak verinin benzerlik grgifni verdigini sdyleyebiliriz [57].
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6. KENDINDEN DUZENLENEN HAR ITALAR

6.1. Ag Yapisi

Kohonen ginin topolojik yapisiSekil 6.1’'de goérilmektedir. Buga2 katman ve
islem elemanlarindan ojur: bir giris katmani ve bir de ¢ikikatmani. Cikg katmani
Sekil 6.1'de goruldigu gibi 2 boyutlu yapidadir. Girikatmani ise, datim katmani

gibi davranir.

Sekil 6.1. Kendinden diizenlenen haritalar gésterimi

Islem elemani sayisi bir gjrislem elemaniyla ikikilendirilmis nitelik sayisina gttir.
Cikis katmanindaki her birsiem elemani gt sayida nitelie sahiptir. Bgka bir
ifadeyle &irlik vektorlerinin uzunlgu her glem elemani igin gttir. Cikis islem

elemanlari rastgele Klangi¢c dgerleriyle Uretilir.
6.2. Onislemler
Bir dokiiman kimesine kendinden dizenlenen haritaygulanmadan 6nce metin

bilgisi olmayan bazi verilerin temizlenmesi gerekilTemizlenmesi gereken

verilerden bazilari:
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— ASCII gizim karakterleri : “|”, “-*, "/, "\", ”_", vb.

- Cssitli i saretler : “:”,"2",*" "= "+""(“")""[*,"]", vb.

— Otomatik gelen imza vb bilgiler : “Sayin”, “iyi gler”, “saygilanimla”, “iyi
calismalar”, vb.

- Sayisal ifadeler : “0","1","2","3","4","5","6","7”, "8","9" rakamlari ve bu
rakamlarla ifade edilen tiim sayilar. Ogive1970, 2006, 1000011, vb.

Dokuman siniflandirma icin kullanilan veriler kekrsayilar dikkate alinginda ¢cok
yuksek boyutlara ukabilmektedir. Yuksek boyutlu veriler isgia egitim suresinin
onemli oranda uzun olmasina neden olmaktadir. Baysikisaltmak icin ¢cok az
kargilasilan terimler veya cok fazla tekrar edilen terimir metinlerden temizlenir.
Bu islem icin literatirde kabul edilen oran %10'dan a& %90'dan ¢ok gecen

terimlerin temizlenmesieklindedir.

6.3. Durak Kelimeleri

Her dilde cumlelerin anlam bitirga acisindan bazi ara kelimelere ihtiya¢ duyulur.
Bu kelimelerin dokiimanin siniflandirmasina etkishamakla birlikte olgturulan
vektorin boyutunu ciddi oranda etkileygceaciktir. Dolayisiyla bu kelimelerin
baslangicta dokimanlardan temizlenmesi gerekir.

Tarkce'deki durak kelimeleri icin galirilmis hazir bir liste bulunmamaktadir. Bu
calismada http://www.ranks.nl/stopwords/turkish.html egindeki durak kelimeleri
alinmg ve Uzerine bazi eklemeler yapijtm. Hazirlanan bu liste, bu ¢cgina icin
yeterli olmaktadir (Ek.2).

6.4. Kelime Kdoklerinin Bulunmasi
Bircok dilde old@gu gibi Turkce’de de kok kelimelerden anlamsal dtafarkl

bircok yeni kelime turetilebilmektedir. K6k bulmakusunda her dilin kendine gore
Ozellikleri vardir. Dolayisiyla bir dilde yapilarok bulma yontemi birebir B&a bir
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dile uygulanamaz. Turkce igin kelime koku bulma ksunda c¢gtli calismalar
yapiimstir.

Ozellikle Web arama motorlari icin kok bulmg énemlidir. “Kitaplar” kelimesini
arayan bir kinin “kitap” kelimesi gecen sayfalarla da ilgilemst aciktir.
Dokumanlardaki kelimelerin dwou bir sekilde indekslenmesi icin koklerin
bulunmasi ve bu koklerleggim ve siniflandirma siemlerinin yapilmasi, arama

isleminin bgarisini artirir.

6.5. Kendinden Dizenlenen Haritalar Algoritmasi

Kendinden dizenlenen haritalar, bir dikdértgen rhigde 2 boyutlu dglimlerden
olusan bir 1zgara ile gosterilir. Orgn bir harita 10 siitun ve 12 satirdansiyorsa,
bu haritada 120 adet giim bulunur. Her bir dgiim bir airlik vektora ile
ili skilendirilmistir. Bu vektorler veri fihristinde bulunan terimeekasgilik gelir. Her

bir vektdr elemaninin O ile 1 arasinda olan ilgete genellikle rastgele atanir.

Kendinden dizenlenen haritalar, damansiz @renen yapay sinir@ modellerinden
en Oonemli ve en yaygin kullanilanidir. Bu modelrirbi (unit) denilen glem

elemanlarindan okur. Her bir i birimine, n boyutlu bir &k vektord,
m atanmgtir, m. 00", Agirhk vektorlerinin boyutu ile ga giris desenlerinin

boyutlar birbirine gittir.

Kendinden dizenlenen haritalarigitémesi islemi kisaca ga verilen girg deseni ile
agirhk vektorlerinin uyarlanmasgeklinde tanimlanabilir. Her birggtim iterasyonu
t, rastgele bir gigi desenix(t yecimi ile balar. Secilen gig deseni ga alinir ve her
bir birimin,m(t), bu desen ile etkigni bulunur. Bu etkilgimi bulmak icin

genellikle her bir girlik vektériinin gig desenine olan OKklit uzaki hesaplanir. Bu
hesaplamay! YSA’'da aktivasyon fonksiyonu olaraktshebiliriz. Bu hesaplamalar

sonucunda en az etlglene sahip olan birim ilgili gitim iterasyonunun kazanan
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birimi, ¢ olarak kabul edilir (& 6.1). Literatirde kazanan birim icin BMU (Best
Matching Unit) kisaltmasi gunlukla tercih edilmektedir [58-60].

c:m(t) = miin||x(t) -m (1) (6.1)

Daha sonra, kazanan birim ve cevresindeki bazimkerin girlik vektorleri
guncellenmektedir. Bu guncelleme (uyarlanggmi, giris deseninin ilgili bilgenleri
ile agirhk vektérinin farkina bir gradyan azaltimi uyauiasiyla gercekdarilir
(Es. 6.2).

m (t+2) =m () + a(t).h, O [x®) - m ©)] 6.2)

Bu fonksiyon iteratif bir fonksiyon olug, iterasyon adimini ifade eder. Genel olarak
formdl bir digim icin yeni &irhg, m(t+1), mevcut @rligin, m(t), bir
fonksiyonu olarak gdstermektedir. Formilde{t), t. iterasyondaki gisi desenini

gostermektedir.

Egitim boyunca, guncellenen birimlerirgi@ik vektorleri giris desenine bir miktar
yaklastiriimis olmaktadir. A&irlik vektorlerinin dgisim hizi @renme orani denilen

a(t) ile belirlenir ve bu oran zamanla azaltilarak enwda 0 yapilir.

Etkilesime dahil edilecek birimler, kognluk fonksiyonu denilenhile belirlenir.

Etkilesime dahil edilen bu birimlerin sayisi da zamanlalazve eitim isleminin
sonuna dgru sadece kazanan birim etkilme girer. Tipik olarak, koguluk
fonksiyonu tek tepeli bir fonksiyon olup kazanarirhin bulundgu yerin ¢evresinde
simetrik ve kazanandan uzaytlkca tekdiize azalan bir yapidadir. Kauiuk
fonksiyonunu modellemek igin bir Gauss fonksiyonulanilabilir (Es. 6.3). Sekil
6.2'de tek tepeli bir Gauss fonksiyonunun gfia8i-boyutlu olarak gosterilngiir.
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Sekil 6.2. Tek tepeli bir Gauss fonksiyonunun giafi

Bu sitlikte, r,, i biriminin 1zgaradaki yerini gosteren 2 boyutlu biektdrddr.
Esitlikteki |r_-r| ise aktif gitim iterasyonundaki kazanan birira ile Gikis
uzayindakii birimi arasindaki uzakh gostermektedir. Yapilan ¢sinalar eitimin
basinda ciks uzayinin geni bir alaninin etkilgime dahil oldgunu géstermektedir.
Etkilesime giren birimlerin uzaysal getigi zamanla azalmaktadir. Bu strateji ile
baslangicta buyuk kimelerin (cluster) gfuasi ve gitimin sonuna dgru ¢cok daha
kiguk tanecikli ayrimlarin olmasi sglanmg olmaktadir Sekil 6.3) [60].

Etkilesimin uzaysal gesligi, zamanla dgisen g parametresi ile belirlenir.
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(a) (b)
Sekil 6.3. Konguluk yaricapi zamanla kagulur.
(a) Balangictaki yaricap (b) Bir adim sonraki yaricap

Agirlik vektorlerinin hareketiyle gisi deseni ve @rlik vektori arasindaki OKlit
uzaklgl surekli azalir ve sonuctazalik vektorleri giris desenine ¢ok benzer hale
gelir. Boylece ilgili birimin sonraki iterasyonlaadkazanma olasgh artmaktadir.
Sadece kazanan birimingkbu birime kongu diger birimlerin de kazananla birlikte
etkilesime dahil edilmesi neticesinde birbirine benzer emdsrin uzaysal
kiimelenmesi gganmaktadir. Boylece n boyutlu bir giruzayinda bulunan gji
desenlerinden benzer olanlari kendinden dizenldraitalar ile 2 boyutlu ciki
uzayinda koryu olmaktadir. Cikt uzayinda benzer olan desenlerirgradik olarak
birbirine yakin olacalekilde kiimelenmesi kendinden diizenlenen haritakgitim
sureci ile sglanmg olmaktadir.

Kendinden diizenlenen haritalar algoritmasi :

1. Adim:Cikis islem elemanlarinin ilk dgerlerini belirle,

2. Adim:Egitim kiimesinden rastgele bir girisec,

3. Adim: Kazanan ciki islem elemanini belirle (Secilen girdesenine en yakin
agirhk vektoriine sahipsiem elemanidir. Airlik vektora ile girg vektora arasindaki
uzaklik icin genellikle OKlit uzakin kullanilir.),

4. Adim:Kazananglem elemaninin ve cevresindeki kartarinin &irlik vektorlerini

guncellatir. Bu gtincelleme ile @rlik vektorleri giris vektoriine yaklgtirilir. Bu
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yaklastirma kazanan siem elemani icin en fazla ve bulam elemanindan
uzaklatikca daha azdir. genme ilerledikce kogularin sayisi azalmakta ve

0grenme sonunda sadece kazagm elemanining@arlk vektort ayarlanmaktadir.
5. Adim:terasyon sayisinca 2. adimdan itibaren tekrarla.

Ogrenmeyi baarms bir kendinden diizenlenen haritada birbirine beanegirlik
vektorlerine sahip diumler birbirine olabildiince yakinlamiglardir. Dokiman
siniflandirmada bunu ayni kavramdan bahseden dalama @Grenme bittikten
sonra birbirlerine kogu digiimlerde olmasgeklinde diglnebiliriz.

6.6. Dokiiman Etiketleme

Kendinden diizenlenen haritalar algoritmasi ile do&ilarin bir gleme haritasiyla
anlgilabilir bir gsekilde goéruntilenmesi icin uygun bigekilde etiketlenmesi
gerekmektedir. Etiketlemealemi genellikle dokiimandaki en karakteristik kellare
ile yapilir. Bu konuda ¢#li yontemler bulunmaktadir. Bunlardan en yaygiarak

kullanilani LabelSOM ydntemidir [61].

Temel olarak bir dokimani en iyi karakterize edezlinkelerle ilgileniriz. Bu
kelimeler belirli bir dokiimanin 6zeti gibi diindlebilir. Etiketleme icin her bir
dokiimandaki kelimelerin tekrar sayilarini tutan désen analiz edilmelidir. Bunun
icin agirhk vektort bilgenleri ile ilgili bilesenlerin girg vektorleri arasindaki
standart sapma dikkate aliniD, bir birimdeki dokiman kimesini gostersin. Bu

durumda belirli bir vektor bikeni (kelime), kicin standart sapmad, , su sekilde

ifade edilebilir :

3, =D\, —&)* (6.4)

XOD;

Bu ssitli ge gore standart sapmasi belirli b§rkedegerinin, T, altinda kalan kelimeler

etiketlemeye aday olan kelimelerdir.
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Ancak cok sayida buyuk boyutlu dokimanlarda bilgalezi yaptgimizdan dolayi
ikinci bir kriter daha kullanmamiz gerekmektediroklimanlarin icerdikleri anahtar
kelimeler incelendiinde bircok kelimenin dokiiman igerisindeki tekraysinin az
olmasindan dolay! gwrlik degerinin O veya 0'a yakin oldw gorular. Bu tar
kelimelerin k. 6.4’e gbre standart sapmagdderi de oldukca klguk cikacaktir.
Dolayisiyla bu tir kelimelerin dokimani temsil edsgmcei aciktir. Sadece
dokiimani temsil edebilecek kelimelerle ilgilegidiiz icin 2. bir gik degeri, T,
kullaniriz. Bu durumda, JTkelimenin girlik vektorindeki dgerini gosterir. Sonug
olarak a&irhik vektorinde yuksek gere sahip olan kelimeler belirli bir birimde

dokiimani temsil etmeye aday kelimeler olarak algrotmaktadir.

Cizelge 6.1, normalize edilmegnmiakamlarla her bir dokiimanda kelimelerin kag kez

tekrar edildgini goéstermektedir.

Cizelge 6.1. Dokuimanlarda gecen kelime sayilatdirtieehistogrami)

D1 D2 | D3 | D4 | D5 | D6 | D7
Kbpek 3 1 2 3
Kedi 1 3 4 2 2 1
Kartal 6 6 5 6
At 3 4 6
Kurt 5 2 1 1
Inek 2 4 2 1 3
Kaplan 1 1 3 2
Zebra 2 2 1 3 1

Es. 6.4’Un hesaplanmasi her bir dokiiman vektort (7). ve her bir kelime igigu
sekilde yapilir (R =3, T, = 2);

D1 dokiman vektorl igin;
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- Képek  14/(3-1)2+(3-2)° +(3-3)° =5 <T
- Kartal  :4/(6-5)?+(6-6)% +(6-5)* +(6-6)° = /2 <T,
- At 1 J(3-4)% +(3-6)? =410 >T
- inek J2-4)7 +(2-22+(2-1)° +(2-3)° = /6 <T

- Zebra  J(2-22+(2-1)2 +(2-3)2 +(2-1)? = /7 <T

D1 dokimaninda Kedi kelimesi {E 2), 2’'den daha az tekrar edfididen hesaba

katilmaz. Kartal kelimesi i¢in bulunan standartreapdegeri V2 olup T, ‘den klguk
oldugundan etiketleme kelimesi olarak alinmaz. Bu duranifi = 3) oldigundan

D1 dokimanini temsil edebilecek kelimejanlardir : Kopekjnek, Zebra.
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7. UYGULANAN YONTEM

Yazilim ve geljtirme ortamini secerken en gba gelen kriterimiz grenmesi ve
kullanimi kolay olmasidir. Bu uygulama Java prodeama dili kullanilarak
gelistirilmi stir. Bu tercihteki temel nedenlgunlardir :

- Ogrenmesi ve kullanim kola.

— Hatali kod yazmayi dnleyici 6zelliklere sahip olmas

— Gorsellik ve web ortamina tam uyumluluk,

— Grafik tabanh gelitirme ihtiyacglari i¢cin hazir siniflara (class) galimasi,

— Platform bg&msiz calgma. Yazilimi gektirdikten sonra bgka donanim veya
yazilim ortamlarina tayabilmek icin hi¢ bir caba gerektirmemesi,

— Kendinden diizenlenen haritalarda en ¢ok ihtiyaciotan &irlik vektorleri igin
hazir ve guclu veri yapilarina kdrk gelen Vector, Hashtable, ArrayList gibi
siniflara (class) sahip olmasi,

— Nesne tabanli bir programlama dili olmasi. Dolageiuygulamada yapilacak
degisiklik ve eklemelere son derece uyumlu bir yapidaasi,

— Yaygin kullanimi nedeniyle getirme sirasinda karasilan problemlere c¢ok
kolaylikla ¢6zim bulunabilmesi,

- Ucretsiz olmasi.

Java programlama diliyle yazilim ggirme ortamlari sunan bircok arag¢ vardir.
Bunlardan en c¢ok kullanilan Eclipse, uygulamam#isgrmek igin su nedenlerden
dolayi tercih edilmitir :

— Ucretsiz olmasi (GNU lisansi)

- Grafik tabanli gektirme ihtiyaglari i¢in hazir araclara sahip olmeéBu amacla
kullanilan ara¢ : Swing Designer Free Edition’dir.

- Yaygin kullanimi.

Uygulama kapsaminda takip edilen adimlar genejlilbariyla Sekil 7.1'de
verilmistir. Bu adimlar sirasiylasagida agiklanmaktadir.
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Dokiman
kutiphanesinin
hazirlanmasi

l

Dokimanlarin
okunmasi

'
( Oniglemler w
N J

Hiyerarsik

Adin editimi
gin egiumi siniflandirma

Etiketleme

Siniflandirma
sonucunun
goruntilenmesi

Sekil 7.1. Uygulama adimlari
7.1. Dokiman Kuttphanesinin Hazirlanmasi
Dokuman kutiphanesi elde etmek icin 2 farkli gah yapilmgtir. 1. calsmada

dokiiman kuttphanesi olarak bir internet sitesind&®0D’den fazla haber 0Ozeti

toplanmstir. Haber portalindan alinan haber 6zetlerinin bar ayri bir metin



51

dosyasi haline getirilngiir. 2. ¢alsmada ise farkli Universitelerin farkh bolumlerinin
web sayfalarindan alinan ders icerikleri toplanabakdokiiman katiphanesi elde
edilmistir. Bu amacla her bir ders icgrifarkli bir metin dosyasina cevrilgwve ders
kodlari dosya ismi olarak kullanilgtir. Ornein BiM101 kodlu ders icegi
BiM101.txtseklinde bir dosyada saklangtr. Bu sekilde elde edilen 100 farkh ders
icerigi siniflandiriimaya ¢agtimistir.

Siniflandirilacak dokimanlarin tamami bir dizingpkalanir. Bu dizin programda
dokiiman kutiphanesi olarak okunacak ga giris olarak verilecek dokimanlarin
bulund@gu bir dizindir. Bu dizinler kullanici tarafindan mgenetrik olarak

secilebilmektedir.

Programda dokumanlar satir satir okunmakta ve her shatir kelimelere
ayristirllmaktadir. Bu glem sonucunda her bir dokiiman, icerisinde gecamkeérin

tekrar sayilari ile birlikte bir vektor olarak el@dilmis olunmaktadir.

7.2. Onislemler

Bir dokiiman kimesine kendinden dizenlenen harit@igoritmasi uygulanmadan
once metin bilgisi olmayan ve siniflandirmadagmolan etkisi olmayan birtakim
verilerin temizlenmesi gerekir. Bu amacgla ASCII igiz karakterleri ve sayisal
ifadeler metinden temizlenmelidir. g ezitiminden 6nce verilerin temizlenmesi
disinda yapilmasi gereken dba islemler de vardir. Busiemler Sekil 7.2'de

gosterilmi ve gagida tek tek aciklanrgtir.
7.3. Durak Kelimelerinin Temizlenmesi
Her dilde dokiman siniflandirmaya etkisi olmayamzibieelimeler, bglaclar, harf

veya semboller vardir. Dokimanlar analiz edildidle bu tir kelimelerin dnemli

Olcide cok tekrar efti gorulmektedir. Bu kelimeleri @ egitmeden 6nce gisi
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verilerinden temizlemek siniflandirmayi @a yonlendirmek ve daha kisa suren bir

hesaplama zamani kullanabilmek agisindan 6nemlidir.

Durak kelimelerin
temizlenmesi

v

Kelimelerin
indekslenmesi

v

Fazla/az tekrarli
kelimelerin
temizlenmesi

v

Agirhk vektdrlerinin
ayni boyuta
getiriimesi

v

Agirlik vektorlerinin
bulunmasi

v

( Normalizasyon J

Tarkce'deki durak kelimelerin tamamini veren bidigaa bulunamagindan bu

Sekil 7.2. On§lemler

kelimelerin birg@gu bu calgmada tespit edilmeye cgllmistir. Turkge icin bulunan
ve bu uygulamada kullanilan durak kelimeleriniridgs Ek.2’de verilmytir. Ancak

bunlar Gzerinde daha detayl gahak zenginlgtirmek mamkunddr.

7.4. Kelimelerin indekslenmesi

Bir tabloda dokiman kutiphanesindeki her bir kehimeindeksi vardir (Cizelge

7.1). Bu tablo, tim dokimanlarda gecen kelimelgantekrar sayilarinin tutul@u
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bir tablodur. Bagka bir ifadeyle her bir kelimeyi ve kelimenin kagrkli dokimanda
kullaniimis oldugu bu tabloda yer almaktadir.

Cizelge 7.1. Her kelimenin gegtidokiiman sayisi

Gegctigi
Kelime ' Dokiiman
Sayisi
1 | Kitap 15
2 | Kalem
3 | Defter
4 | Silgi 20
m

Tam dokimanlarda en az bir defa tekrar edilen kellemin sayisini m ile gosterecek
olursak bu tabloyu mx2eklinde ifade edebiliriz. Bu durumda 1.sttunda rkelier
2.sttunda ise bu kelimelere kduk gelen her bir kelimenin tekrar sayisi yer alir
Elde edilen indeks tablosu c¢ok buyidk boyutlarasabbddiginden bazi boyut

kicultme teknikleri uygulamak mumkandar.

7.5. Agirhk Vektorlerinin Ayni Boyuta Getirilmesi

Agin egitimi ve egitim sonrasi siniflandirmanin ga deserlerle yapilmasi icin
dokimanlarda gecen kelimelerin siralanmasina igtiyaardir. Yani farkli
dokimanlarda gecen veya gegcmeyen tim kelimeler saggula dokiimani bir vektor
olarak temsil edebilmelidir. Buslemin calsma sekli Cizelge 7.2’de bir 6rnek
Uzerinde gosterilngtir. Bu cizelgede ilk durum dst tarafta, son durig@ alt tarafta
verilmistir. Bu sekilde goruldigu gibi bir dokiimanda ge¢meyengdr dokiimanlara
ait kelimeler de bu dokimaningidik vektoriine eklenngtir. Ornesin D1
dokiimaninda hi¢ gecmeyen “Masa’, ‘M ve “Kalemtirg” kelimeleri D1
dokiimani icin kullanilan vektére eklengtii. Benzer sekilde D2 dokimaninda

kullaniimayan “Kitap”, “Kait” ve “Kalemtirg” kelimeleri D2 dokiman vektdriine,



54

D3 dokimaninda kullaniimayan “Kitap”, “Kalem” ve '&8a” kelimeleri D3

dokimanina eklenrtir.

Cizelge 7.2. Kelimelerin ayni boyuta getirilmesi

Kitap 3| |Masa 4 | Silgi 9
Defter 2| [Defter 3| [Kagit 3
Kalem 1| |Silgi 7| |Defter 6
Silgi 6 | [Kalem 1| |Kalemtirag 8
-m
Kitap 3| [Kitap 0| |Kitap 0
Defter 2| | Defter 3 |Defter 9
Kalem 1| |Kalem 1 [Kalem 0
Silgi 6| [Silgi 7| | Silgi 9
Masa g |Masa 4 |Masa d
Kagit 0| |Kagit 0| |Kagit 3
Kalemtirg 0| | Kalemtirg 0| |Kalemtirg 8

7.6. Cok ve Az Tekrar Eden Kelimelerin Temizlenmesi

Dokuman siniflandirma icin kullanilan veriler kekrsayilar dikkate alinginda ¢cok
yuksek boyutlara ukabilmektedir. Yuksek boyutlu veriler isgia egitim suresinin
onemli oranda yuksek olmasina neden olmaktadirsiBeyi kisaltmak icin ¢cok az
karsilasilan terimler veya cok fazla tekrar edilen terimiler metinlerden temizlenir.
Bu islem icin literatirde kabul edilen oran %10'dan a& %90'dan ¢ok gecen

terimlerin temizlenmesieklindedir.

7.7. Agirhk Vektorlerinin Bulunmasi

Dokiumanlarda gecen kelimelerin ggmma glemi bittikten sonra her bir dokiiman
vektorindeki terimlerin @rhiklarindan olgan a&irlik vektorlerinin hesaplanmasina
ihtiyac vardir. Airliklarin hesaplanmasinda kullanilan formigl3E4 verilmgtir. Bu

agirhklarin hesaplanabilmesi igin daha 6nceki admideelde edilen toplam dokiman
sayisi, her bir kelimenin her bir dokimandaki ven tdokimanlardaki toplam tekrar
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sayilari kullaniimgtir. Hesaplama sonucunda elde edilehrlgk vektorleri ilgili

dokimanla bgantil olarak bir vektor matrisinde saklarytm.

Es.3.4'teki formile gore Cizelge 7.2'de verilen D1 kdionani i¢in dokiman

vektorlerinin girliklari hesaplandiktan sonraki durumu Cizelgét&.gorilmektedir.

Cizelge 7.3. &irhk vektorlerinin hesaplanmasi

TF | IDF | TFxIDF

Kitap 31,477 4,431
Defter 2 1 2
Kalem 11,176 1,176
Silgi 6 1 6
Masa 0| 1477y O
Kagit 0 1 0
Kalemtirg 0 1 0

Bu hesaplama D1 dokimani igin sekilde yapilmgtir :

TDS (Toplam dokiiman sayisi) = 3,
TS = Kelimenin kag farkli dokiimanda tekrar edildi

TF = Kelimenin D1 dokiimandaki tekrar sayisi,

Kitap :

IDF = log(TDS/TStap)+1 = log(3/1)+1 = 1,477
w = TFXIDF = 3x1,477 = 4,431

Defter:

TF =2,

IDF = log(TDS/Tefte)+1 = log(3/3)+1 = 1

w = TFXIDF = 2x1 = 2
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Kalem :

TF=1,

IDF = log(TDS/TSaem+1 = log(3/2)+1 = 1,176
w = TFxIDF = 1x1,176 = 1,176

Silgi :

TF =6,

IDF = log(TDS/TSig)+1 = log(3/3)+1 = 1
w=TFXIDF=6x1 =6

Daha sonra,@n iyi bir performans verebilmesi icing@ir YSA tekniklerinde oldgu
gibi kendinden dizenlenen haritalar icin de nore@syon glemi gercgeklgtirilmi stir.
Bu amacla kelime grliklari 0-1 arasinda normalize edilir. Normaligas icin

Es.3.6'da verilen formul kullanilngtir.

7.8. AgIn Egitimi

Kendinden dizenlenen haritalarigitemi icin 6.5’de anlatilan algoritma kullantlir.
Egitimin basinda, yaricap uzunfiunun balangi¢c dgeri bulunur. Bunun igin;
dokiiman matrisinin en (w) ve boy (h) gginden buyldk olaninin yarisi alinir.
Ornesin, 120 dokimanh bir dokiiman kutiiphanesi icin, @=h=12 alinmasi
durumunda bgangic yaricapi olarak 6 geri kabul edilecektir. Bgangicta alinan
bu yaricap dgeri esitim boyunca azaltilir. 49 dokiman ve 5000 iteradyobir
calistirmada yaricapin iterasyonlar boyuncgigieni Sekil 7.3'de verilmitir.

Iterasyon boyunca kaguluk yaricapi bulunurken, bir zaman sabitine intiyardir.

Bu zaman sabiyu sekilde hesaplanir :

toplam_iteasyon_saigi
log(baslagic_yaricai)

zaman_salbi= (7.1)

Komsuluk fonksiyonunun hesaplanmasinda & 3'de verilen formul kullantlir.
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Yaricap
3

248

2B

2.4

2.2

2

1.8

1.6

1.4

1.2

1 | | | | | | | | |
a 00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500  &000

iterasyon

Sekil 7.3. Yaricapin iterasyona goregtgm grafigi

Kendinden diuzenlenen haritalar algoritmasinin kdiga 6grenme katsayisi
baslangicta aldil bir dezerle gzitime devam ederken surekli bu katsayinigldagic
degerini desistirmektedir. Bu dger her bir iterasyonda Ustel olarak azaltiimaktadir
Sekil 7.4.’de bu katsayinin @simi gorulmektedir.

Kendinden dizenlenen haritalar algoritmasinda lireitdrasyonun bgnda rastgele
alinan bir dguime en benzer @gumu bulmak igin dgisik uzakhk formulleri

kullaniimistir. Kullanilan uzakhk formullersunlardir:

1) Oklit (Bknz. Es. 4.8),
2) City-block (Bknz. E. 4.9),
3) Chebychev (Bknz. £ 4.10)
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Bu uzakhk formdulleri hiyeragk siniflandirma algoritmasinin uygulanmasinda da

kullantimistir.

oJrenmns

kat=zavi=a
YIS o7

0,065 -

0.06 -

0.055 +

0osF

0.045

0.04 -

0035

(NI

0025 +

L

L | 1 1 ] | L
0 500 1000 1500 2000 28500 3000 3500 4000 4500 5000

L

002

Iterasyun

Sekil 7.4. Ggrenme katsayisinin gigim grafigi

7.9. Hiyerar sik Siniflandirma

Hiyeragik siniflandirma yapmak icin en {a bir bglangic uzakhk matrisi
olusturulur. Balangic uzakliklari olarak her bir dokiimanin kendinddizenlenen
aglar icin hazirlanan @rlik vektorleri kullaniimaktadir. Dolayisiyla ikdokiman
arasindaki uzaklik bu galiklarin 6klit uzaklgindan bulunmgtur. Dokimanlarin

hiyeragik siniflandirmasi i¢in b6lim 4.2’de anlatilan aigma kullaniimstir.

Cizelge 7.4'te listesi verilen dokiimanlarin hiysiarsiniflandirma ile elde edilen
dendrogramiSekil 7.5.’de gorulmektedir. Hiyergik siniflandirma icin kullanilan
dokimanlar icerikleri ile birlikte Ek.3’'te verilmgtir. Hiyerasik siniflandirma
sonucuna dikkat edilirse Oncelikle D6 ve D7 dokutaanin Dbirlestirildi gi

gorulmektedir. Ek.3'te goruldiii gibi D6 ve D7 dokimanlari icerik olarak birebir
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aynidir. Daha sonra sirasiyla D5, D8, D1, D9, D3} 22 D2 dokumanlari
birlestirilmi stir. Hiyeraik siniflandirmanin dokiman siniflandirmada kendmd

dizenlenen haritalar kadarshaili olmadgi goralmistar.

Cizelge 7.4. Ders listesi (Hiyekgk siniflandirma igin)

Dokiman Dokiman Adi
Numarasi
D1 BM206_Sayisal_Cozumleme.txt
D2 BM301_Mikroslemciler.txt
D3 BM303_Bilgisayar_Organizasyonu.txt
D4 BM306_Bilgisayar_ Mimarisi.txt
D5 EM308_Numerik_Analiz.txt
D6 ENF102_C_Programlama_Dili.txt
D7 K_ENF102_C_Programlama_Dili.txt
D8 MMS313E_Sayisal_Analize_Ggrixt
D9 IM343_Sayisal_Cozumleme.txt
35k
3 L
251
2 L
15+
'] —
05
1] | 1
B 7 5 8 1 9 3 4 2

Sekil 7.5. Hiyeragik siniflandirilma sonucu elde edilen dendrograrmi ya
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7.10. Etiketleme

Siniflandirmaglemi bittikten sonra dokimanlari karakterize edealinkeleri
bulabilmek icin etiketleme denileslem gerceklstirilir. Etiketleme klemi boélim
6.6'de anlatildl gibi yapiimaktadir. Etiketlemelemi sonucunda her bir dokiiman
kendisini en iyi temsil edebilen kelimelerle bitiék1zgara gériniminde sunulur.

Cikti ekranindaki her bir karenin ilk satirinda dotanin adi ve hemen altindaki

satirlarda etiket kelimeleri gosterilmektedjekil 7.6).

= SOM Tez

A B © D E F G
CAAT T b CAAZZF bt ELC173 bt EGT385 b CAAD DA b ELC375 b =
diinem baflama karmutlan hilgisayar er elemanlan
Genel muhasehe sistemi Gzellikleri bilgisayar divagramlar
hesaplamalarn geligtirme Al cesitl Grafiksel motor
bilgisavar orafik bilgisavar kullanimm dodrusal deneyleri
rtarminda hilgisayar paralel MATERYAL serilerinin girig
ELC270 et BIL100. bt EMA04 bt EGT285 b EGT183 b EGT184 et
trnekler eh analizi afrenme sisterni uygulama
amutlarn kavramlan olugumL sirecler dzellikleri okuldaki
iglermler aflar ANt 3+0 temelleri dnetimi
incelenmesi Bilgisayar dizileri aklagimlar ottarm ana
aktanm islemnciler hoyutiu b ilkeleri cesitl
ELKZ211.bd ELC376 b EMa0E bt ELKZ218 bt ELKABE td CARZAA bt
paralel asenkron igleme asenkron deneyvler kapsanmaktadir
dlcilmesi karmutlar iglemler divagramlar kontrol kanunu
kapasitdrde dedistirme tabanh makinalarin akim sosyal L
dodru deyreler termelleri rmatarum lalite AN
devreler hidrofarlar bilgi divagrarminin cesitl atinmlar
ELKZ17.bd EMS10.bd ELC371 bt ELKZ19.bd BIL231 b ELK113 b
ikeleri izleme cesitleri hesaplamalan isleme direng
makinalarn anetimi dzellikleri hadlarma & kontak
olayi protokolleri apilan cegitleri Dizgi iletkenlik
termel eti termeller hesaki analizi dedigirmler
Endiivi af kselteg motaor algoritrnalar nlastikler
ELK112.b4 CAAZAT b EMS07 bt BiL112.be EME01 bt BIL102.td
dlgilmesi hilgi algoritmas) eh algoritmas) eri
dlgimi kapsanmaktadir  fpeknikler dinoil Eulanik cikig
egitli Denetim bulanik eri drnekler tipleri
ransformatdrleri allarla apay hoyutlu ayilim elermanlan
hesaki karara adlan dnetimi apay hoyutlu

Sekil 7.6. Her karenin ilk kelimesi dokiman adingetleri etiketi gosterir

7.11. Deneysel Sonugclar

49 farkli haber 6zetinin kendinden duzenlenen alantalgoritmasi ile @tildikten
sonraki dokiman oruntusindeki etiket kelimelgekil 7.7'da gortlmektedir. Bu
siniflandirmada iterasyon sayisi, 100Gsldr@gic @renme katsayisi, 0.5, ve uzaklik

formulu olarak OKklit kullanilmgtir.
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£ SOM Tez =13
A B & D E F [ G
449 b 438 b 460 bt 447 bt 475 bt 470 bd 1481 b -
LZrmani hirlikte Tirkiyve bildirildi olugan clrekli Universitesi
uzerinde tarihi AE kigi Fransiz sozleri dergisinde
[niversitesi Ermeni herkesin kiginin Tirkee Hakan wmED
etkisinin Savan Errmeni hastaliktan MEMHBC hdilli ol
1k kabul Fransiz HAPOM lidin hioldova arasinda
439 b 472 b 466 bt 440 b 437 bt 447 bt 468 bt
a53 hioldova araland Genel Ermeni Genel kil
Urkiye Fatih kigi Eagkani Gl Han silahla
edildi Qg arasinda IKasim Tirkive tutulmasi intinar
Ermeni Terim L] oy Zaman dnodren araland
kabul Teknik LIZLIN cekimser kabul wmED Pargembet/An
484 b4 45T b 471 bt 453 bt 47T bt 454 td 461 bt
Turkiye Etrneni Tirkive Tirkiye Genel araland Baszin
garilme Fransiz ET Ispanya ftarihi wragtirma hildirildi
|Uzman|ar Tirkiye kazanarak [Tirk er Cogkun 1k =
silahla Tirk macta 1l Orhan i Sigorta
UKSELIYOR Etmenilerden iin Porekiz ula Kocabag siirenin
464 b 462 bt 480 bt 4481 td 448 bt 469 bt 467 bt
[7TL Genel uzZrmani edildi WEBD oy =]
lizerinde Tarkive ET kabul gegen kigi kilg ik
kesintisini izmir WED g} altinda S qind
acifa haglad ritiyor hirlikte Bagindan edildi hinlerce
kiza nedenivle alektrik 1l lacivert alugan Clay
4473 b 459 bt 463 bt 474 bt 482 it 483 bd 479 bt
nedenivle edildi Tiirkive tarafindan edildi nefes ABD
arasindaki kabul kil Fersembe aragtirmada etkisinin Farman
arafll ET dolarda “zohen toksoplazmaya kiginin ET
ol M Bagkan arasinda lizde Tlrkiye aninds
arasinda sayan gegen k< attr Ucutlannda kigi etkililer
445 b 455 bt 453 bt 458 td 445 bt 484 4773 bt |
rkive hildirildi nefes Merkezi Gl Eagkani Tiirk
B araland uzrmani bildirildi lzerinde siyledi Tirkive
ISTAMELIL hlesut arari alrmadidin WweD heniz = hyled
edildi WIANSLAR eylizinde heniz aili gribine onur
kabul ilgesi 1l dlen s0zleri arasinda Pamuk =
Iterasyon sayis Dokiimar sayis! Durak kelimeler
y ISR Fuciidian | v | Dosya isimleri

Sekil 7.7. Internet haber 6zetlerinin siniflandiggidoir uygulama ¢iktisi

Yapilan calgmanin baarili olup olmadiini kesin olarak soyleyebilmek icigu
sekilde bir uygulama yapilrgtir.

dokiimanlarin ikjer adet kopyalari elde edilgtir.

Oncelikle 3 adet dokiman alinarak bu
Bu 3 dokiman gagida
verilmistir:

« D1 (BM301_Mikroslemciler):

kavramlar. bellek geleri. calsma ilkeleri ve tirlerin incelenmesi. adres uzayi ve

mikroglemcilere ilgkin temel mantiksal

bellek tasarimi. mikrglemciler ve g/¢ temel kavramlari. kesilme yapil&esiime
oncelgi kodlayicilar. dgrudan bellek esimi. g/¢ arabirimi tasarimi: kot (8155),

ardil  (8251) arabirimlerinin incelenmesi. 8085leyicisinin  komut zaman



62

cizeneklerinin incelenmesi. ghr 8/16 bit mikroglemcilerin incelenmesi.
mikroislemci tabanl dizge tasarimina giri

« D2 (EM308_Numerik_Analiz): numerik hata analizi. ndeem kdklerinin
bulunmasi. dgrusal denklem sistemleri.gg uydurulmasi. interpolasyon. sayisal
tirev ve integrasyon. adi diferansiyel denklemlemdzimleri. 6zdger ve
Ozvektorler.

« D3 (BM306_Bilgisayar Mimarisi): bilgisayar sistemlee bakslar. diller,
duzeyler ve sanal makineler. bilgisayar sistemieridizenlendi. sayisal mantik
duzeyi, mikroprogramlama dizeyi. geleneksel maldile dizeyi. sletim sistemi
dizeyi. ileri bilgisayar mimarileri. azaltiljmkomut seti bilgisayarlari. paralel

mimariler.

Bu dokiimanlardan D1'in kopyasi D4 ve D7 olarak D2’kopyasi D5 ve D8, D3’lUn

kopyasl ise D6 ve D9 olarak alingnr. Dolayisiyla dokiimanlar arasindaki benzerlik

durumu icin :
D1 =D4 =Dv,
D2 = D5 =D8,

D3 = D6 = D9 sdylenehbilir.

Bu 9 adet dokimanin siniflandirma gadasi sonuctgekil 7.8'de verilmgtir. Sekil
7.8'te goruldiglu gibi ayni icerge sahip dokimanlar yanyana geftini Benzer bir
uygulamada toplamda 16 dokiiman olamak tzere dokiamarkopyalari alinngtir

ve Sekil 7.9'de gorulen sonug elde edikti.
Burada, birbirinin kopyasi olan dokiimanfarsekilde olgturulmustur :
D1=D3=D7=D11=D13

D2 =D8 = D9 =D10 = D15
D4 =D5=D6 =D12 = D14 = D16
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A B ©
D8 _EM308_Mimerik_Analiz bd C2_EM308_Mimerik_Analiz bd CE_EMI0NE_Mimerik_Analiz td
denklem denklem denklem
Lydurulmasi Lydurulmasi Lydurulmasi
analizi analizi analizi
sisternleri sisternleri sisternleri
integrasyon integrasyon integrasyon
D2 _BM201_Mikroiglemciler td DE_BM201 _Mikroiglemciler td D7 _BM201 _Mikroiglemciler td
incelenmesi incelenmesi incelenmesi
hellek hellek hellek
arahirimlerinin arahirimlerinin arahbirimlerinin
armal termel termel
ol ol ol
Cd_BM2I06_Eilaisayar_Mimarisitd C1_BM2I06_Bilaizayar_Mimarisibd D8 _BMI06_Bilaisayar_Mimarisibd
dizeyi dizeyi dizeyi
bilgizayar bilgizayar bilgizayar
sistermnlerine sistermnlerine sistermnlerine
rmakineler rmakineler rmakineler
dili dili dili

Sekil 7.8. Ornek uygulama sonucu (3x3)

SOM Tez
A =] © n]

D16_EM308_Mimerik_Analiz.bd D2_EM3I08_Mamerik_Analiz.bd C10_EM308_Mamerik_Analiz.td DE_EM3I08_Mimerik_Analiz.td
denklem denklem denklem denklem
uydurulmasi Lydurulmasi uydurulmasi uydurulmasi
analizi analizi analizi analizi
sisternleri sisternlati sistermleri sistermleri
integrasyon integrasyon integrasyon integrasyon
DE_EMI08_rimerik_Analiz td D13_BM301_Mikroiglemciler.bd D7 _Bm301_Mikroiglemciler bt D1 _Bh301_Mikroiglemciler.bd
denklem incelenmesi incelenmesi incelenmesi
Lydurulmasi bellek hellek hellek
analizi arahirimlerinin arahirimlerinin arabirimlerinin
sisternleri temel temel termel
integrasyan it oG o

C11_BWM301_Mikroiglemciler tt

D3_Bm30t_Mikroiglemnciler.tat

01 2_BM3I06E_Bilgisayar_Mimarisi.td|

D1 6_BM306_Bilgisayar_Mimarisits

incelenmesi incelenmesi o (izeyi it
bellek bellak hilgisayar o (izeyi
arabirimlerinin arabirimletinin sisternlerine hilgisayar
emel termel makineler sistemnlerine
it dili makineler
D5 EM306_Bilgisayar_Mimarisitd [DE_BM306_Bilgisayar_Mimarisitd [D14_BM306_Bilgisayar_Mimarisi.tdD4_BM3I0E_Bilgisayar_Mimarisi td
diizeyi dilzeyi dilzeyi dilzeyi
bilgisayar bilgisavar hilgisayar hilgisayar
sisternlerine sisternletine sistemlerine sistemlerine
rmakineler makineler makineler makineler
dili dili dili dili
I

Sekil 7.9. Ornek uygulama sonucu (4x4)

Sekil 7.9'da goruldgu gibi birbirinin kopyasi olan dokimanlar yanyarangistir.

Uygulamanin farkli iceriklere sahip dokiman sayasitikgca nasil davrangini

ogrenmek icin birbirinden farkh 9 dokiman ele alalarbenzer bir caima

yapiimstir. Bu calgmada ele alinan ders icerikleri Ek.3’'te vergtiri Derslerin

listesi Cizelge 7.5.'de verilrgiir. Kullanilan ders igeriklerinden D2 ve D5 igerik

olarak birebir ayni olarak segcilgtir.
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Cizelge 7.5. Ders listesi (kendinden dizenleneitidiar icin)

Dokuman Dokuman Adi

Numarasi

D1 MM313E_Sayisal_Analize_Gri
D2 ENF102_C_Programlama_Dili
D3 IM343_Sayisal_Co6zimleme

D4 EM308_Numerik_Analiz

D5 K_ENF102_C_Programlama_Dili
D6 BM301_Mikroslemciler

D7 BM306_Bilgisayar_Mimarisi

D8 BM206_Sayisal_Cozumleme

D9 BM303_Bilgisayar_Organizasyonu

Bu derslerin siniflandirma programiyla 100 iterasysonucunda siniflandirma
sonucuSekil 7.10'da verilmgtir. Goruldigu gibi benzer icegie sahip dersler karil
bir sekilde yanyana getirilngiir.

g A B | G
QENF1 02 Programlama_Dili td I _ERF102_ ¢ Programlama_Dilitt iM343_8a1,r|sa|_[§ﬁz[]mleme.bd
Ebellek hellek diferansiyel

Inesngler nesneler ozlmi

Hangler dangilet analizi

[diziler diziler sayisal

;‘ronksivunlar fonkaiyanlar etime
EBMEDﬁ_Sawsal_Qﬁz[lmleme.m EM3I0E_Mimerik_Analiz tt M313E_Sawsal_Analize_Girig.bt
ldiferansivel hulunmas| oz

En[]merik niimerik diferansivel

[edir hata denkletm

fulunmasi denklem i

hata diferansivel farklar

EM303_ Bilgisayar Organizasyoriu bt EM301 Mikeaislemeiler b EM306_Bilgisayar Mirnarisitt
tinetimi iellak bilgisayar

bellk adres ilet]

Ednn’anlm taganmi mimaileri

Imekanizmasi Wizee s ayisal

imik’roprn'g'r'amlama: gitig paralel

Sekil 7.10. Farkli ders icerikleri siniflandinfdibir uygulama ¢iktisi (3x3)



65

Uygulama ayni icegie sahip dokimanlar icin etiket kelimeleri olarakekelimeleri
bulmwtur. 1. grupta yer alan ENF102_C_Programlama_xiili.t ve
K_ENF102_C_Programlama_Dili.txt dokiimanlari binbin kopyasi oldgu icin her
ikisinde de etiket kelimeleri olarak “bellek”, "seeler”, "donguler”, "diziler”,
"fonksiyonlar” kelimeleri bulunmsgtur. 2. grupta yer alan
IM343_Sayisal_Co6ziuimleme, BM206_Sayisal_Co6zimleme,
EM308_Numerik_Analiz ve MM313E_Sayisal_Analize_&idokiimanlari benzer
iceriklerinden dolay! biraraya getirilgtir. Bu dokimanlarda yer alan “diferansiyel”,
“namerik”, “denklem” gibi kelimelerin etiketlemedkullanildigi gorilmektedir. 3.
grupta yer alan BM303_Bilgisayar Organizasyonu, BlM3MVikroislemciler ve
BM306_Bilgisayar Mimarisi dokiimanlari da benzerriiere sahip olduklari icin

yanyana gelmierdir.

Cizelge 7.6. Siniflandiriimiders listesi

Dokiman

Numarasi Dokiman Adi Dokuman Sinifi
D2 ENF102_C_Programlama_Dili S1
D5 K_ENF102_C_Programlama_Dili S1
D3 IM343_Sayisal_Co6ziuimleme S2
D4 EM308_Numerik_Analiz S2
D8 BM206_Sayisal_Cozumleme S2
D1 MM313E_Sayisal_Analize_Gii S2
D9 BM303_Bilgisayar_Organizasyonu S3
D6 BM301_Mikroislemciler S3
D7 BM306_Bilgisayar_Mimarisi S3

Siniflandirma ¢agmasinin sonucunda glan durum Cizelge 7.6’da verilgtir. D2
ve D5 programlama dili ile ilgili ayni iceté sahip iki ders olup birbirine en benzer

dokiiman olmalari nedeniyle enskta siniflandirilmgtir. Ardindan sayisal analiz ile
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ilgili olarak D3, D4, D8 ve D1 dokimanlar yanyagatiriimistir. Benzersekilde
bilgisayar mimarisi ile ilgili olan D9, D6 ve D7 #&@Gmanlari da yanyana

getirilmistir. Yanyana gelen dokimanlar S1, S2, ve S3 smyfeagosterilmgtir.

Hiyerasik kimeleme sirasinda elde edilen uzaklik matrisiie hiyeragi agaci
dendrogram kullanilarak cizilmive Sekil 7.11'de g6sterilngtir.

w10°
?_

Sekil 7.11. Dokuimanlarin uzakliklarina gore hiygtlasiniflandirmasi

Siniflandirma ¢agmasi icin gecen sireler Cizelge 7.7’da vertmi

Cizelge 7.7. Cajtirma sureleri

Veri kiimesi | Harita | Iterasyon | Siire

I 3x3 1000 3 sn.
5000 12 sn.

Il 5x5 1000 6 sn.
5000 26 sn.

1] X7 1000 29 sn.
5000 129 sn|
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8. SONUC VE ONERILER

Gunumuzde elektronik dokimanlarin sayisi blyuk Irzla artmaktadir.
Bilgisayarlarda c¢ok miktardaki dosyalar konularigére elle olgturulan caitli
dizinlerin altinda saklanmaktadir. Dosya sayisiniartmasiyla yapilan
gruplandirmalar nitelik kaybinagtamaktadirinternet tizerinde ise milyonlarca web
sayfasi bulunmakta ve bu sayfalarin konularina gdiee siniflandirilmasi giderek
daha da zorkamnaktadir. Bu nedenle otomatik siniflandirma siséimé ihtiyac
vardir. Otomatik siniflandirma sistemlerinin, bilgdbnetiminin gelecg@ acisindan

cok kritik oldusu dezerlendiriimektedir.

Bu calgmada, elektronik dokiimanlarin iceriklerine gore wydir sekilde otomatik
olarak siniflandiriimasi icin bir sistem gercekigmistir. Calismada 6zellikle
yuksek boyutlu verilerde barili bir sekilde simniflandiriima yapan kendinden
dizenlenen haritalar (SOM) yontemi kullangtm. Bu yontem dagmansiz olarak
calistigl icin, otomatik siniflandirma igin ¢ok ugundur. rknden dizenlenen
haritalar algoritmasi ile elde edilen sonuclar, enagik siniflandirma ile
karsilastiriimistir. Siniflandirilan dokimanlarin bigleme haritasiyla angdabilir bir
sekilde goruntilenmesi igin, LabelSOM yodntemi ilekdmanlarin etiketlenmesi
yapiimstir. Bu yontemle bir dokiimani temsil edebilecekbetirgin (karakteristik)

kelimeler secilmytir.

Uygulanan yontemin samalari kisaca su sekilde siralanabilir: dokiman
kitiphanesinin hazirlanmasi, dokimanlarin okunn@aglemler, durak kelimelerin
temizlenmesi, kelimelerin indekslenmesi,girak vektérlerinin  ayni  boyuta
getirilmesi, cok ve az tekrar eden kelimelerin tHemmesi, girlik vektorlerinin

bulunmasi, normalizasyongia egitimi veya hiyeragik siniflandirma, etiketleme ve
siniflandirma sonucunun goértntilenmesi. Uygularirtgmin baarisi, 2 farkl tipte
dokiiman kuttiphanesi ele alinarak incelegimi Ilk olarak bir internet haber
sitesinden rastgele alingnihaber icerikleri siniflandiriingtir. ikinci olarak ise,

universitelerde verilen derslerin igeriklerigaali bir sekilde siniflandirilmytir.
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Ders icerikleri siniflandiriirken uygulanan sisiaenbasarisi dgisik senaryolarla
detaylica irdelenngtir. Oncelikle 3 adet orijinal dokiiman alinarak dokiimanlarin
ikiser adet kopyalari daha cikarikhr. Boylece elde edilen 9 adet dokimanin
basarili bir sekilde siniflandirildil gorulmdttr; ayni icerge sahip dokiimanlar harita
Uzerinde yanyana gelgtir. Benzer bir uygulamada ise, 3 adet orijinakiglmandan
cesitli sayillarda kopyalar Uretilerek toplam 16 adetkdman elde edilngiir. Bu
durumda da beklengii gibi, birbirinin kopyasi olan dokimanlar haritaeiinde
yanyana gelmstir. Farkh iceriklere sahip dokiman sayisi artiikgistemin nasil
davrandgini dgrenmek icin birbirinden farkli 9 dokiman ele alamarbenzer bir
calisma yapilmgtir. 100 iterasyon sonucunda benzer igesahip dersler karili bir

sekilde yanyana getirilrgiir.

Bu calsmada uygulanan yontem ile Web sayfalari ve habeplgnndaki yazilar

gruplanabilecg gibi elektronik posta mesajlariginin 6zel ilgilerine gére otomatik
olarak siniflandinlabilir.  Ayrica resmi vyazilar,isisel dosyalar, tam metin
veritabanlari kolaylikla siniflandirilabilir. Birsletmeye gelen yazi, makale vb.
pazarlama elemaninin ilgileri birbirinden farkh aobktir. icerik patlamasinin
yasandpl internet diinyasinda bilginin otomatik siniflandiakma olan ihtiyacin
surekli arttgl dikkate alinirsa, bu tir uygulamalara olan ihtiyalaha iyi

anlailacaktir.

Calismanin gektirilmesi, daha verimli sonuclar elde etmek aciam@nemlidir. Bu
konuda daha detayli olaraksagidaki konularda c¢ajmalar yapmakta yarar

gorilmektedir :

Dogal dil isleme metotlari gedtirilerek Tirkce kelimelerin eklerden arindirilip
kok kelimelere ulgilmasi sglanabilir. Bu konuda bgamis ancak yarim kalngi

projeler vardir.
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Durak kelimeleri Uzerinde cabrak, Turkge'deki tim durak kelimeleri
ctkanlabilir.

Siniflandirma sonucunda elde edilen dokiman orantiss yer alan her bir
dokiiman icin bir kategori belirlenerek daha sonmadglen yeni dokimanlarin
otomatik olarak ilgili kategoriye otomatik olarakll edilmesi sglanabilir.

Dokiman sayisi ve buyudklukleri arttikca veri c¢ok ks@k boyutlara
ulasabilmektedir. Bu nedenle boyut kicultme teknikliégi daha hizli sonuglar elde

etmek mumkin olabilecektir.
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EK-1 Turkcge-ingilizce terim karliklari
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Tirkce Ingilizce
Asirt uygunluk overfitting
Ayristirma parsing
Baglanim regression

Dangmanli dokiiman siniflandirma

supervised documemstdiaation

Dansmansiz dokiiman siniflandirm

a unsupervised docuniassification

Dangmansiz yapay sinirgari

unsupervised neural network

Destek vektor makinesi

Support vector machine

Dokiman siniflandirma

document classification

Gelismemg semantik indeksleme

latent semantic indexing

Hiyerasik siniflandirma

hierarchical classification

Ikili agirhklandirma

binary weighting

Ilgi haritasi

Interest map

Istatistiksel grenme

statistical learning

Karar gaclari

decision trees

Karar kurallari

decision rules

Kelime kodklerinin bulunmasi

stemming

Kendinden diuzenlenen haritalar

self-organizing maps

k-komsuluk

k-nearest neighbor

Normalizasyon

Normalization
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Noron stizgeci

Neural filter

Ortalama Bglanti

average linkage

Oklit Uzakligi

euclidean distance

Oklit Uzakliginin Karesi

Squared Euclidean Distance

Ozellik gikarma

feature extraction

Sinif Class

Tam Balanti complete linkage
Tek tepeli Unimodal

Tekil baslanti single linkage

Tekil deger ayrgtirmasi

singular-value decomposition

Terim frekansi

Term frequency

Ters dokiiman frekansi

Inverse document frequency

Veri kimeleme

clustering

Veri madencilgi

data mining

Yapay sinir glar

artificial neural network
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birsey
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biz
bizden
bizi
bizim
bu
buna

bunda
bundan
bunu
bunun
cok
cunku
da
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dokuz
dort
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hem
hep
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her
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Kimi
mi
mi
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nigin
niye
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oldgu

oldwnu
olsa
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onlar
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onlarin
onlari
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otuz
once
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sekiz
seksen
sen
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senden
seni
senin
Siz
sizden
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sizin
son
sey
seyden
seyi
seyler
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su
suna
sunda
sundan
sunu
tek
trilyon
tim
u¢
var
ve
veya

ya
yani
yapi
yedi
yetmi
yirmi
ylz
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EK-3 Calsmada kullanilan dersler ve igerikleri

BM206_Sayisal_Cdzumleme

namerik analizin mihendislikteki yeri. hatalar. kofark islemcileri. ileri fark, geri
fark, merkezi farklar tablolar ofturulmasi ve hata bulunmasi. enterpolasyon
kavrami. newton-gregory ileri ve geri farklar eqt@iasyon formulleri. lagrange
enterpolasyonu.gei uydurma (curve fitting) ve en kicuk kareler yémi. sayisal
integral yontemleri. adi turevli diferansiyel deekilerin (ordinary dif. equations)

yaklasik ¢ozim yontemleri. iterasyon yontemleri.

BM301_Mikroiglemciler

mikroislemcilere ilgkin temel mantiksal kavramlar. bellegdieri. calsma ilkeleri ve
turlerin incelenmesi. adres uzayi ve bellek tasemnikroislemciler ve g/¢ temel
kavramlari. kesilme yapilari, kesilme éngekodlayicilar. d@grudan bellek egimi.
g/c arabirimi tasarimi: kait (8155), ardil (8251) arabirimlerinin incelenme085
isleyicisinin komut zaman cizeneklerinin incelenmelgier 8/16 bit

mikroislemcilerin incelenmesi. mikrgiemci tabanl dizge tasarimina giri

BM303_Bilgisayar_Organizasyonu

bilgisayar yonetimi ve tasarimglémler, kod ¢c6zme ve catirma, merkeziglem
unitesi kontrol ve programlamasi. mikroprogramlala&ontrol ve donanim bazind
kontrol. matematiksekiem Unitesi ve cagma mekanizmasi. veri ggrive veri alma,
tasima yolu yapilari, cok zamanli vegleme ve taama. bellek kontrol ve adreslemsg

teknikleri.

BM306_Bilgisayar_Mimarisi

bilgisayar sistemlerine bafar. diller, dizeyler ve sanal makineler. bilgisaya
sistemlerinin diizenlegii sayisal mantik dizeyi, mikroprogramlama diizeyi.
geleneksel makine dili diizeygletim sistemi diizeyi. ileri bilgisayar mimarileri.

azaltilmg komut seti bilgisayarlari. paralel mimariler.

EM308_Numerik_Analiz

numerik hata analizi. denklem koklerinin bulunmagrusal denklem sistemleri.
egri uydurulmasi. interpolasyon. sayisal tirev vegnasyon. adi diferansiyel

denklemlerin ¢6zumleri. 6zgder ve 6zvektorler.

ENF102_C_Programlama_Dili

nesneler, fonksiyonlar, operatorler, kontrol dey@mldénguler, diziler, gbstericiler,

dinamik bellek yonetimi, yapilar.

a
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IM343_Sayisal_Céziumleme

hata analizi. kbék bulma yontemleri. gauss yok eydr@emi. matris tersinin
bulunmasi. gauss-seidel yakliama yontemi. alt ve Ust matrisleri bulma yontemle
en kucuk kareler metodu. sayisal tirev ve intelgeahbi. adi diferansiyel
denklemlerin sayisal ¢cozimu. 6zée problemi. eliptik ve parabolik kismi
diferansiyel denklemlerin sonlu farklarla ¢6zima.

K_ENF102_C_Programlama_Dili

nesneler, fonksiyonlar, operatdrler, kontrol de@mldonguler, diziler, gostericiler,
dinamik bellek yonetimi, yapilar.

MM313E_Sayisal_Analize_Gii

sonlu farklar, interpolasyon ve ekstrapolasyoredinolmayan denklemlerin ¢ozumi,
saylisal integrasyon ve turev, lineer denklem sitgme matrisler, en kuguk kareler
metodu, adi diferansiyel denklem ¢6zumleri, siefedt problemlerine gigi, 6zdeer

ve 0z vektorler.
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