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OZET

TURKCE DOKUMANLARIN SINIFLANDIRILMASI

Rumeysa YILMAZ

Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danigmant: Yrd. Dog. Dr. Rifat ASLIYAN
2013, 75 sayfa

Internetin hizla gelismesi elektronik ortamdaki bilgileri ve islemleri arttirnstir.
Fakat, bu ortamlarda depolanan ve islenen bilgilerin boyutunun artmasi aranan
bilgiye erismekte problemler ¢ikarmistir. Bu dogrultuda, kullanicilarm istedikleri
bilgiye daha dogru ve hizh bir sekilde ulagma ihtiyact dogmustur ve elektronik
ortamdaki dokiimanlarin smiflandirilmasinda yeni metotlarin  gelistirilmesi
caligmalart devam etmektedir. Bu c¢alismada, Tirk¢ce metin icerikli web

sitelerinden elde edilen dokiimanlarin siniflandirilmas1 amag¢lanmaktadir.

Dokiimanlar, gévde tabanli, sdzciik tabanli, hece tabanli ve karakter tabanli olmak
tizere dort farkli kategoride ele alinmigtir. Govde, sozciik, hece ve karakterler igin
n-gram analizleri yapilmistir. Sistem K-En Yakin Komsu Modeli (K-NN), Cok
Katmanli Algilayict Modeli (MLP) ve Destek Vektér Makinesi (SVM) olmak
tizere ¢ farkli yontem ile egitilmis ve test edilmistir. Caligmanin
gerceklestirilmesinde egitim ve test olmak {izere iki derlem olusturulmustur. Her
biri internet ortamindan temin edilen 75'er dokiiman igeren egitim, ekonomi,
kiiltiir-sanat, otomobil, saglik ve spor smiflar1 ele alinmistir. Bu dokiimanlardan
25'er tane alinarak toplamda 150 dokiiman sistemin egitilmesinde, 50'ser tane
almmarak toplamda 300 dokiiman da sistemin test edilmesinde kullanilmistir.
Caligmada sisteme verilen dokiimanlar Oncelikle oOnigslemden gegirilmistir.
Onislemden gegirilen dokiimanlarin frekanslar1 ve olasiliklar1 hesaplandiktan
sonra her bir sinif igin dznitelik vektor veritabani olusturulmustur. Oznitelik vektor
veritabani olusturulurken sozciiklerin dokiimanlarda karsilagtirllmasinda esik
degeri olarak 0,25, 0,50, 0,75 ve 0,90 degerleri kullanilmis. Egitim setindeki
dokiimanlar sisteme verilmis ve her bir smif icin olusturulan 6znitelik vektor
veritabanindaki sozciikler ile karsilagtirilarak dokiimanin hangi sinifa dahil oldugu

belirlenmistir. Daha sonra test setindeki dokiimanlar sisteme verilmis ve sistemin
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basarisi, kesinlik skoru, hassasiyet skoru, F-6l¢iisii ve dogruluk degerlerine gore
tespit edilmistir.

Sonug olarak en yliksek dogruluk basari orani SVM metodu kullanilarak sézciik 1-
gramlarda %99,9 olarak bulunmustur. F-6l¢iisii degeri de %99,7 olmustur.

Anahtar sozciikler: Dokiiman Siniflandirma, K-En Yakin Komsu Modeli, Cok
Katmanli Algilayict Modeli, Destek Vektér Makinesi, n-gram.



ABSTRACT

TURKISH DOCUMENT CLASSIFICATION
Rumeysa YILMAZ

M.Sc. Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Rifat ASLIYAN
2013, 75 pages

Advancing the technologies of Internet has caused a great deal of digital
information and operations. But, because of great amount of digital information,
there are some difficulties to reach the information which is stored in databases
and processed by systems. In this way, the users in information technology require
to reach the information faster and more robust. For that reason, in the
classification of the documents in digital technology, the studies about
development of new approaches are ongoing. In this study, we aimed to the
classification of the documents which are obtained from Turkish web sites.

The documents are categorized to some different classes according to word, stem,
syllable and character based approaches. At the same time, n-grams of above units
are also used for the classification. The developed systems classify the web based
documents with the methods: K-Nearest Neighbor (K-NN), Multi-Layer
Perceptron (MLP) and Support Vector Machine (SVM). The systems which use
MLP and SVM have been trained and tested. For training and testing operations,
two corpora are generated from Turkish web pages. The documents are classified
into 6 different classes as "education”, "economy", "art and culture”, "automobile",
"health" and "sport". Each class includes 25 documents and 50 documents in
training and testing sets respectively. Thus, the corpora have totally 450
documents for training and testing operations. In preprocessing stage of the
system, all unnecessary characters such as punctuation marks are removed from
the documents. All capital letters are converted to lower case and only one space
character is allowed between two consecutive words. After the frequencies of
word, stem, syllable and character n-grams in all documents have been computed
in feature extraction stage, the documents have been represented as column
vectors which contain frequencies. The tokens as word, stem, syllable and
character n-grams are determined with threshold values as 0.25, 0.50, 0.75 and
0.90 in feature selection. In training stage, every document as a feature vector is



given to MLP and SVM methods and using these methods a model is constructed
for each class. Finally, the documents in test set are categorized to the classes
using the models. The designed systems are evaluated according to the Precision,
Recall, Accuracy and F-measure.

The most successful method is SVM with word 1-gram and Accuracy and F-
measure score of the systems are 99.9 % and 99.7 % respectively.

Key words: Document Classification, K-Nearest Neighbor, Multi-Layer
Perceptron, Support Vector Machine, n-gram.
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1. GIRIS

Gliniimiizde internet ortaminda ve veri tabanlarinda c¢ok biiylik miktarda bilgi
depolanmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle beraber elektronik ortamdaki
dokiimanlarin sayisi artmis ve buna bagl olarak istenilen dokiimana ulasabilmek
zorlagmustir. Istenilen dokiimanin bu kadar biiyiik veriler arasindan el ile secilip
cikarilmast olduk¢a zor ve zaman alict bir siirectir. Web sayfalarinin
smiflandirilmasi, ulasilmasi istenilen bilgiye hizli bir sekilde erisimi saglayacaktir.

Dokiiman smiflandirma ¢alismalari 1960’11 yillarda baglamistir. Bu alanda yapilan
caligmalarla gereksiz bilgilerin kullaniciya ulagsmasi engellenerek istenilen bilgiye
daha hizli ve daha dogru bir sekilde ulasilmasi kolaylagsmigtir. Dokiiman
siniflandirmanin amaci bir dokiimanin 6zniteliklerine bakarak 6nceden belirlenmis
belli sayidaki kategorilerden hangisine dahil olacagini belirlemektir. Bunun i¢in
cesitli smmiflandirma yontemleri gelistirilmistir.  Yaygmn olarak kullanilan
siiflandirma yontemleri; Naive Bayes (Kim vd., 2002), Karar Agaglari (Wu vd.,
2006) , K-En Yakin Komsu Modeli (K-NN) (Soucy ve Mineau, 2001), Maksimum
Entropi Modelleri (Li vd.; Kazama ve Tsujii, 2005), Bulanik Mantik Teorisi
Yaklagimlar1 (Liu ve Song, 2003), Destek Vektér Makineleri (Joachims, 1998;
Yang ve Liu, 1999) ve Yapay Sinir Aglaridir (YSA).

Otomatik dokiiman siiflandirma; bilgi alma, bilgi ¢ikarma, dokiiman indeksleme,
dokiiman filtreleme, otomatik olarak meta-data elde etme ve web sayfalarim
hiyerarsik olarak diizenleme gibi pek cok alanda kullanilir. Fakat Tiirkge

dokiimanlarin simiflandirilmasinda bazi sorunlarla karsilagilmigtir.

Tiirk¢ce sondan eklemeli bir dil oldugundan sozciiklere eklenen ekler ile farkl
bircok sozciik elde edilebilir. Bu agidan sozciiklerin morfolojik analizlerinin
yapilmasmin biiyiilk 6nemi vardir. Morfolojik analiz sézciiklerin yapisinin
belirlenmesi islemidir. Tirk¢e bir sozciigli inceledigimizde kok ve eklerden
olustugunu goriiriiz. Tiirkge sozciiklerde anlamli en kiiciik par¢a kdk ve bundan
sonra gelenler ise ektir. Koke gelen her bir ek sozciige farkli bir anlam katar.
Morfolojik analiz ile sdzciiklerin olas1 kok ve ekleri belirlenirken sozciik koklerine
yapim eklerinin gelmesiyle olusan govdeleri de belirlenir. Ornegin; “gozliik¢iiden”
sOzcligliniin morfolojik analizini yaparsak goz-liik-¢ii-den olacaktir.



Sozciiklerin morfolojik analizi iki kisimda yapilir: Kok analizi, Ek analizi. Dili
olusturan sozciiklerin yapisinin incelenmesi dogal dil isleme ve metin madenciligi
alanlart i¢in Onemli bir rol oynamaktadir. Bir dili anlamamiz i¢in o dilin
ozelliklerinin bilinmesi, climle ve sozclik yapilarmin belirlenmesi gerekir. Tiirkce
gibi eklemeli dillerde dogal dil isleme caligmalarmin yapilmasinda zorluklar
olusmaktadir. Tiirk¢e bir climlede sozciiklerin tiirlerinin dogru tespit edilebilmesi
icin hangi sozciigiin yiiklem, hangi s6zctiiin 6zne, hangi s6zciliglin nesne oldugu
belirlenmelidir. S6zciik tiirlerinin belirlenmesi sozciigiin kok ve eklerine dogru bir
sekilde ayrilmasiyla olur. Bu nedenle bu ¢alismada dogru heceleme yapabilen bir
sistem kullanilmustir.

Ayrica bazi sozciikler tek baslarina anlam tasiyabildikleri gibi yanlarina gelen
baska sozciikler ile birlikte farkli anlamlar da tasiyabilirler. Boyle bir durumda
sozctliklerin n-gram analizlerinin yapilmasi daha saglikli sonuglar elde etmemizi
saglayacaktir. n-gram analizi bir dizideki tekrar oranmni bulmaya yarayan bir
yontemdir. Buradaki “n” dizideki tekrar sayisini ifade eder. Bu dizi i¢in, harf n-
gramlar1 olabildigi gibi hece n-gramlari ve sozciik n-gramlari da olabilir. Ornegin

“otomatik dokiiman siniflandirma” dizinin karakter 2-gramlarin1 bulalim.

ot to om ma at ti ik

1 1 1 3 1 1 1

do ok kii iim an

1 1 1 1 2

51 n ni if fl la nd d1 Ir rm

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Bu ¢alismada, dokiimanlar dort farkli kategoriye gore incelenmistir. Bunlardan
ilkinde sozciiklerin morfolojik analizleri yapilarak elde edilen s6zciik govdelerinin
1-gram, 2-gram, ve 3-gramlari olusturulmustur. Ayrica dokiimanlar sozciik
bazinda ele alinip sdzciik 1-gam, 2-gram ve 3-gramlari elde edilmistir. Bir diger
kategoride dokiimanlardaki sozciikler hecelere ayrilmig olup hece 1-gram, 2-gram
ve 3-gramlar1 olusturulmustur. Son olarak dokiimanlarin karakter analizi yapilmisg
ve karakter 2-gram, 3-gram, 4-gram, 5-gram ve 6-gramlari olusturularak sonuglar
elde edilmistir.



Gelistirilen sistemler, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu Modeli ve
yapay sinir aglarindan Cok Katmanli Algilayici Agi olmak iizere ii¢ farkli yontem
kullanilarak egitilmistir.

Sistemin egitimi ve test asamasinda kullanilmak iizere iki derlem olusturulmustur.
"Egitim", "Ekonomi", "Kiiltiir-Sanat", "Otomobil", "Saglik", "Spor", gibi siniflarin
her biri i¢in internet ortamindan elde edilen 75 tane Tiirk¢e dokiiman ele alinmus,
bunlardan 25’er tanesi sistemin egitilmesi asamasinda 50’ser tanesi ise test

asamasinda kullanilmis ve sistemlerin karsilastirilmasi saglanmustir.

Otomatik dokiiman siniflandirmada sisteme verilen doklimanlarin sayisinin dnemli
bir rolii vardir. Dokiimanlarin gereginden fazla olmasi sistemin Ogrenmesini

zorlagtirmakta, gereginden az olmasi da sonuglardaki hata oranini arttirmaktadir.

Dokiiman siniflandirma Sekil 1.1°de gosterildigi gibi {i¢ sathadan olugmaktadir:
On Isleme Safhasi, Ozniteliklerin Tespiti ve Siniflandirma Metodu.

Dokiiman

!

Temizlenmis Dokidman

So6zcik Frekanslarimin H esaplanmas:

Oznitelik Vektor Veri Tabam

Smiflandirma M etodu

Dokimanin Simifi

Sekil 1.1. Dokiiman siiflandirmanin genel yapisi



2. SISTEM MIMARISI

Metin dokiimanlar1 oldukca fazla sozciik igerirler. Bazi sozciikler vardir ki

bunlarin biitiin dokiimanlardaki frekansi oldukca yiiksektir. Bunlara Tiirk¢ede ¢ok

sik kullanilan; "gibi", "ise", "yani", "veya", "ama", "ne", "neden", "sey", "hig"
sozctikleri 6rnek verilebilir. Bundan dolay1 bu sozciikler ayirt edici 6zellige sahip
degillerdir ve dokiimanlardan elenir. Eleme islemi indeksleme islemi olarak

adlandirilir ve bunu takip eden adimlardan olusur.

Indeksleme islemi sirasinda dokiimanlar 6n islemden gecirilirler. Onisleme
sathasinda dokiimanlardaki bosluk, rakam ve noktalama isareti gibi herhangi bir
anlam ifade etmeyen Kkarakterler elenir, biyiikk harfler kiicik harflere
doniistliriilerek temizlenmis dokiiman haline getirilir. Bu asamadan sonra Egitim,
Saglik, Spor, Ekonomi, Kiiltiir-Sanat ve Otomobil kategorileri i¢in 6znitelik vektor

uzayinin olusturulmasi gerekir.

Temizlenmis olan bu dokiimanlardaki sézciiklerin frekanslar1 ve dokiiman iginde
bulunma olasiliklar1 hesaplanir. Her bir sinif i¢in egitim asamasinda kullanilacak
olan dokiimanlar sisteme verilerek dnislemden gegirilir. Frekanslar1 hesaplanan bu
sozciiklerin diger dokiimanlarda bulunma olasilig1 belli bir esik degerinden diigiik
ise bu sinifin 6znitelik vektor uzay:r icerisine alinir. Bdylece her sinifi temsil
edecek olan 6z nitelik vektor uzaylari belirlenmis olur. Sekil 2.1.°de 6znitelik

vektor uzayini olustururken izlenen adimlar verilmistir.

Oznitelik vektdr uzay1 govde tabanl, sozciik tabanli, hece tabanli ve karakter
tabanli olmak {izere dort farkli kategoriye gore elde edilmistir.



Dokiiman

On isleme

Temizlenmis dokiman

Soézcik frekanslarmm
hesaplanmasi

Esik degere gore karsilastirilmas:

Oz nitelik vektor veri
tabani

Sekil 2.1. Oznitelik vektor veri tabaninin olusturulmasi

Oznitelik vektor uzaylar1 olusturulduktan sonra internet ortamindan toplanan her
kategoriye ait 75 dokiimandan 25 tanesi sisteme verilerek egitilir. Test asamasinda
sistemin daha 6nceden gormedigi diger 50 dokiiman sisteme verilerek ti¢ farkli

egitim yontemi ile sonuglar elde edilmistir.



3. MATERYAL VE METOT

3.1 Simiflandirma

Farkli smiflara ait nesneler verilmis olsun. Yeni karsilasilan bir nesneyi bu
siiflardan birine atama problemi smiflandirma problemi olarak adlandirilir. iki
farkli simifimiz bulundugunu varsayalim, bu durumda smiflandirma problemi

matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir.

Farzedelim ki Denklem 3.1'deki deneysel veriler verilmis olsun:

(xlv yl) ) (xmr ym) €EX X { il} (31)

Burada X, x; orintiilerinin (ya da bir baska degis ile gézlemlerin) alindig1 bostan
farkli bir kiimedir. y; ler ise etiket ya da ¢ikt1 olarak adlandirilirlar. Dikkat edilir
ise bu ornekteki oOriintiiler +1 ve —1 olarak etiketlenmis iki smifa aittir. Bu tip

siniflandirmalara ikili 6riintii tanima ya da ikili siiflandirma denilmektedir.

Ogrenmede, daha 6nceden bilinmeyen verileri genellestirebilmek istenmektedir.
Oriintii tanima probleminde bunun anlami, yeni bir x € X &riintiisii verildiginde,
buna karsilik gelen y € {£1} etiketini tahmin etmektir. Bunun i¢in X ve {+1}
iizerinde benzerlik dlgiitlerine ihtiya¢ vardir.

{41} iizerinde benzerlik tamimlamak kolaydir: Iki ¢ikt1 ya aym ya da farklidir.
Gozlem kiimesi iizerinde benzerligi tanimlamak i¢in ise Denklem 3.2.'deki

formdaki benzerlik 6l¢iitiinii g6z ontine alalim:
k:X xX >R, V(x,x)eXxX icink(x,x")eR (3.2)

Bu 6lgiit, x ve x  olarak verilen iki &riintii igin benzerligi karakterize eden bir
gergel sayilya dondiirmektedir. Bu fonksiyon, ¢ekirdek olarak adlandirilmaktadir.

Basit benzerlik 6lgiitlerinden biri noktasal ¢arpimdir. x,x’ € RY olarak verilen
iki vektor igin noktasal carpim Denklem 3.3'de tanimlanir:

(x -x') = XL, (x"); (3.3)

Burada (x);, x vektoriniin i. elementidir.



Noktasal ¢arpimin geometrik yorumu, boylari 1’¢ normalize edilmis x ve x’
vektorlerinin arasindaki aginin kosiniisiidiir. Dahasi, Denklem 3.4'de gosterildigi

tizere x vektoriiniin uzunlugunun hesaplanmasinda da kullanilir:

x|l = V(& - x) (34)
Iki vektor arasindaki uzaklik, fark vektoriiniin uzunlugu olarak hesaplanur.

Dikkat edilmelidir ki, driintiilerin bir noktasal ¢arpim uzayinda var olduklarina
dair varsayimda bulunulmamistir. Noktasal carpimi benzerlik o6l¢iitii olarak
kullanabilmek i¢in oriintiileri bir noktasal ¢arpim uzayr H de vektorler olarak
tanimlamak gerekmektedir. Bunun i¢in Denklem 3.5'deki gibi doniisiim
kullanilabilir:

o: X > H, VxeXicin f(x) =x (3.5)
Burada H uzayi, 6z nitelik uzay1 olarak adlandirilir.

Denklem 3.6'da gosterildigi gibi ¢ yardimu ile verileri H uzayma tasimak, H
iizerinde noktasal ¢arpimdan bir benzerlik 6l¢iitii tanmlamay1 saglar:

k(x,x') = (x-x") = (¢(x) - p(x")) (3.6)
3.2. Baz1 Dokiiman Siniflandirma Metotlar:

3.2.1. Naive Bayes

[statistiksel siiflandirma modelleri arasinda yer alan Bayes aglari, dokiimanin
sinifinin belirlenmesinde sozciiklerin ve smiflarin kosullu olasiliklar1 kullanilir.
Smiflandirma amact ile kurulan bir Bayes agi kendisine yoneltilen sorulara
karsilik sonuglar iiretir. Bir Bayes aginin kullanilabilmesi igin olasilik modelinin

olusturulmasi gerekir.

Naive Bayes aglar1 ile otomatik dokiiman smiflandirma yapilirken sistem
olusturulduktan sonra kullanilacak olan dokiimanlar ve siniflar belirlenir. Elde
edilen veriler ile sozciiklerin dokiimanlardaki olasiliklari hesaplanarak sisteme

verilen dokiimanin sinifi tahmin edilir.



D ={d,,d,, ...d,} Hangi smifa ait oldugu bilinmeyen dokiimanlar olsun.
Ci, Cy, ... G, degerlerinin de siniflari temsil ettigini varsayalim. Bu durumda simifi

belirlenecek olan dokiimanin olasilig1 Denklem 3.7'de verilmistir.

P(D|C;)P(C;)

P(CID) =—— 5

(3.7)

Her bir dokiimanin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilerek P(D|C;) olasilig1
Denklem 3.8'deki gibi basitlestirilir (Han,2006).

P(DIC;) = [lie=1 P(dk|C) (3.8)

Sinifi bilinmeyen bir dokiimanin sinifin1 belirlemek i¢in Denklem 2.8'de P(C;|D)
deki paydalar esit oldugundan paylar karsilastirilir. Denklem 3.9'da gosterildigi
gibi elde edilen degerler i¢inden en biiylik olani secilerek dokiimanin sinifi
belirlenir.

arg maxc {P(D|C;)P(C;)} (3.9)

Bu ifade en biiyilk sonrasal siniflandirma yontemi (Maximum A Posteriori
Classification=MAP) olarak bilinir. Sonug¢ olarak Bayes Siniflandiricis1 Denklem

3.10" daki gibi hesaplanir.

Cmap = argmaxc [[i=1 P(di|C}) (3.10)
3.2.2. Karar Agaclan

En sik kullanilan siniflandirma ydntemlerinden biri olan karar agaclari bir olay:
sorunun cevabindan yola ¢ikarak sonuglandirir. Diger siniflandirma yontemleriyle
karsilagtirildiginda olusturulmasi ve anlasilmasi daha kolaydir. Bir karar agacinin
yapisi diigiim, dal ve yaprak olmak iizere 3 boliimden olusur. Agacin diigiimii
sorular temsil ederken, dal sorularin cevaplarimi yaprak da kararmn verildigi smifi
temsil eder.

Karar agaglarinin olusturulmasinda temel olarak kullanilan yontemler:
e Entropiye dayali algoritmalar

e Siniflandirma ve regresyon agaclari



o Bellek tabanli siniflandirma algoritmalari

Bir ornek smifi igin X ve Y iki giris niteligi olsun. X > 1 ve Y = B kosulunu
saglayan ornekler ve X <1 kosulunu saglayan Ornekler simif-1’de, ¥ = A ve
Y = B kosulunu saglayanlar ise sinif-2’de yer alsin. Bu durumda karar agac1 Sekil
3.1'deki gibi olur (Ozkan, 2008).

= D

EVET HAYIR

1S

Y=A Y=C

) ) )

Sekil 3.1. Karar agac1 yapist

3.2.3. Bulanik Mantik Teorisi Yaklasimlari

[k olarak 1965 yilinda Lotfi Zadeh tarafindan ortaya atilan bulanik mantik karar
verme mekanizmasi olarak da tamimlanabilir. Klasik mantikta bir eleman ya bir
kiimeye aittir ya da degildir. Bulanik mantikta ise bir eleman birden fazla kiimeye
ait olabilir. Bir dokiiman birden fazla sinifa veya kategoriye dahil olabileceginden

dokiiman siiflandirmada bulanik mantik yaklagimi kullanilabilir.

Klasik mantik kesinlik igerirken bulanik mantikta yaklasiklik kavrami vardir.
Klasik mantikta veriler kesin ve tam olmak zorunda oldugundan karmagik
sistemlerde bulanik mantik tercih edilir. Giinliik hayatta bir nesne klasik mantiga
gbre evet-hayir, dogru-yanlis, soguk-sicak, pismis-¢ig, kisa-uzun olarak
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siniflandirilir bulanik mantikta ise bunlarin arasindaki degerleri yani ¢ok uzun,

orta, az pismis, ¢ok soguk, cok dogru gibi yaklasik degerleri de alir.

Bulanik mantik her ne kadar yaklasiklik kavrami igerse de bulanik mantikta
modelleme belirsiz iglemlerle degil, kurallar1 ve degiskenleri esnek bir sekilde
belirlenen islemlerle yapilir. Bir bulanik modelde asil yap1 bozulmadan bulunulan
duruma veya ortama gore farkli cevaplar iiretilebilir (Kiyak, 2003). Bulanik
mantikla olusturulan sistemler yetersiz ve eksik bilgilere ragmen dogru sonuglar
cikarabildiginden miihendislik uygulamalarinda ve bir¢cok alanda tercih edilir. Cep
bilgisayarlarinda el yazis1 algilama teknolojisi (Sony), video kameralarda
hareketin algilanmasi (Canon, Minolta), el yazisi ve ses tanimlama (CSK, Hitachi,
Hosai Univ., Ricoh), helikopterler i¢in ugus destegi (Sugeno), ¢elik sanayisinde
makine hizi ve 1sisinin kontrolii (Kawasaki Steel, New-Nippon Steel, NKK),
dokiimanlarin arsivleme sistemi (Mitsubishi Elec.) bu alanlardan bazilaridir
(Y1lmaz, 2006).

3.3. Ozniteliklerin Elde Edilmesi

Bu ¢aligmada dokiimanlar, gévde tabanli, sozciik tabanli, hece tabanli ve karakter
tabanli olmak iizere dort farkli kategoride ele alinmistir. Govde, sozciik, hece ve
karakterler i¢in n-gram analizleri yapilarak 6znitelik vektorleri olusturulmustur.

Oznitelik vektorlerinin olusturulmasi asamasinda kullanilan heceleme algoritmast,
sozciiklerin kok ve ek analizlerinin nasil yapildigi ve n-gram analizi takip eden
kisimlarda sirasiyla belirtilmistir.

3.3.1. Heceleme Algoritmasi

Dogal Dil islemenin temel konularindan biri de dillerin islev ve yapisinin daha iyi
anlasilmasidir. Dogal Dil Isleme ve Veri Madenciligi alanlarinda dili olusturan
kelimelerin yapisinin, o dili anlamada, karakter analizinin yapilmasinda, climle
siirlarimin belirlenmesinde, veri sikistirma, kriptoloji, konugma sentezleme, hece

istatistiklerinin olusturulmasi gibi alanlarda biiyiik rolii vardir.

Bir s6zciigiin yapisinin anlasilabilmesi i¢in climlede yer aldigi konuma daha sonra

da sozcigiin ek ve koklerine bakilmalidir. Boylece sozciiglin 6zne mi yiiklem mi
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nesne mi oldugu anlasilir. S6zciik analizinin yapilabilmesi i¢in o sézciigiin ek ve

koklerine dogru bir sekilde ayrilmasi gerekir.

Heceleme algoritmalari; metin karsilastirma, kelime diizeltme, dil tanima,
heceleme gibi alanlarda kullanilir. Heceleme metotlar1 genelde kok merkezli ve
veri tabanli olmak tizere 2 kategori altinda siniflandirilir (Adsett vd.; Marchand,
2009). Uygulamada kok merkezli yaklasim kolay oldugundan bazi diller igin kok
merkezli hecelendirme algoritmasi1 tasarlanmistir. Bazi dillerde ise biitlin
sozciikleri hecelemek miimkiin olmadigi i¢in bu dillerde hece sinirlarinin

belirlenmesinde veri tabanlt metot kullaniimistir.

Tiirkce, Ural Altay dil ailesinin Altay gurubuna ait 29 harften olusan bir dildir.
Cizelge 3.1.'de Tiirkge harflerin yapis1 verilmistir.

Cizelge 3.1. Tiirkgedeki harflerin yapisi

Sesliler: ael1iodul

Sessizler: bcg¢dfgghjklmnprsstvyz

Tiirkgede heceler en az 1 en fazla 5 harften olugmaktadir. Tiirkgedeki hece yapilar
Cizelge 3.2.'de verilmistir. Burada V, sesli harfi; C ise sessiz harfi temsil
etmektedir.

Tiirk¢edeki hece yapilart iki kural ile tanimlanir. Kurallardan birincisi; iki sesli
harf arasina bir sessiz harf girdiginde sozciigiin ilk hecesi sozciik ortasindan
olusturulur. Bu kurali tanimlamak i¢in VCV—V-CV yapisi kullanilabilir. Ornegin
“araba” sozcligli “a-ra-ba” olarak hecelenebilir.

Ikincisi; bir sozciikte aralarinda sesli harf olmaksizin sessizler yan yana
geldiginde, sozciliklerdeki hecelerin baslangici, sozciikk ortast bir heceyi
olusturacak sekilde devam eder. Ornegin “belge” ve “renkli” sdzciiklerini siras1 ile
heceleyecek olursak “bel-ge” ve “renk-1i” olur. Bu kural VC1C2V—-VC1-C2V ve
VCIC2C3V—-VCI1C2-C3V olarak gosterilebilir.

Bir sesli harf hece olusturabilmesine ragmen sessiz harfler sesli harf olmadan hece
olusturamamaktadir. Bundan dolay1 sozciiklerdeki sesli harf sayisi hece sayisim
verir. Bu durumda sozciikteki sesli harflerin yerlerinin belirlenmesi gerekir.
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Tiirkcede sekiz tane sesli harf bulundugundan sesli harf dizininin belirlenmesi i¢in

her bir karakter {izerinde sekiz tane kargilastirma igleminin yapilmasi gerekir.

Cizelge 3.2. Tiirkgedeki hece yapilari

HECE YAPILARI ORNEK HECELER

V A e1,i,006,u,1

VC Ab, ac, ak, az, ek...

cv Ba, be, by, ra...

CcvC Bel, gel, cam, gor, kal, kol...

VCC Alt, tst, ilk...

ccv Bre, gri...
CvCcC Kurt, kirk, kalk, renk...
CcvC Tren, krem...
CCvcCcC Tvist...

Tiirkce i¢in kullanilan heceleme algoritmalar ile sozciiklerdeki sesli harflerin yeri
dogru bir sekilde tespit edilebilir. Literatiirde iki farkli algoritma (Ucoluk ve
Toroslu, 1997, Akin, 2005) ve c¢alismada kullamilan RASAT Heceleme
Algoritmasi (Asliyan ve Giinel, 2011) vardir. Cizelge 3.3."de RASAT Heceleme

Algoritmasinin yapisi verilmistir.

Cizelge 3.3. RASAT heceleme algoritmast

// Girdi: alfabe &“ABbCcDdFfGgHhJjKKLIMmMNnPpQqRrSsTtVvWwXxYyZz
// CcGgSsAaEehiiliiUu0oB6" /* genel degisken */

1: procedure Construct_HashTable( )

2: for i = 0 to length of alfabe do

3: k<&-alfabe[i] 'yi ASCIl koda donistiir ;
4: htable[k] = i;

5: end for

6: end procedure

7: function syllabify(word)

Girdi: s_counter ¢ 0 // ilk olarak sifir. Sozciikteki hece sayisini hesaplar.
V1< 0,v2 <0 // ilk olarak sifir deger alir. Art arda hecelerin birinci ve
// ikinci seslilerin indisleri.

s_indices[s_counter] ¢ -1; // Hece indislerinin listesi.
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and syllable_list ¢ Bos Liste;

8: counter & 0; // Bir sozciikteki karakterleri hesaplar
9: while (counter < so6zciik uzunlugu) do

10: k ¢ word[counter] , ASCIl koda doniistiir

11: if (htable[k] > 48) then

12: vl & counter; break;

13: end if

14: counter €& counter + 1;

15: end while
16: first _index ¢ v1+1; //ilk seslinin indisi bulunur.

17: fori=ilk indis to s6zciik uzunlugu do

18: k ¢ word[i] ' yi ASCIl koda doniigtiir

19: if (htable[k] < 49) then // Sessiz harf ise

20: continue;

21: else

22: v2 &

23: C_counter u2-vl-1;// Hecedeki sessizlerin sayisini hesaplar.
24: s_counter & s_counter + 1;

25; if (C counter = 0) then

26: s_indices[s_counter] & v2-1;

27: else

28: s_indices[s_counter] <u2-2;

29: end if

30: substr & s_indices[s_counter-1]+1 indisinden baslayan ve

s_indices[s_counter] — s_ indices[s_counter - 1] uzunlugundaki karakter
dizisini ata

31: substr 'yi the syllable_list'e ekle

32: vl & v2;

33: end if

34: end for

35: s_counter ¢ s_counter + 1;

36: s_indices[s_counter] ¢ sé6zciik uzunlugu -1;

37: substr & s_indices[s_counter-1]+1 indisinden baslayan ve

s_indices[s_counter] — s_ indices[s_counter - 1] uzunlugundaki karakter
dizisini ata

38: substr'yi syllable list'e ekle

39: return syllable_list;

40: end function
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3.3.2. Morfolojik Analiz

[k olarak 1859 yilinda dilbilimine bir terim olarak giren morfoloji; dilde bigimi
olusturan ogelerin bigimlerini tanimlamak, bigimsel 6geleri smiflandirmaktir.
Tiirkge kelimelerin morfolojik analizi ise sozciiklerin ek ve koklerine gore
ayrilarak yapisinin belirlenmesi islemidir. Tiirkce bir sozciigii inceledigimizde kok
ve eklerden olustugunu goriiriiz. Tiirkce sondan eklemeli bir dil oldugundan yeni
sozciikler, sozciik kok ve govdelerine ekler eklenmesi ile olusur. Bir sozciikte
anlamhi en kiiciik parca kok ve bundan sonra gelenler ise ektir. Sozciiklerin

morfolojik analizi; Kok Analizi ve Ek Analizi olmak {izere iki kisimda yapuilir.

Kok Analizi: Tiirk¢e bir sozciigiin kokiiniin bulunabilmesi i¢in dncelikle kok veri
tabaninin olusturulmas1 gerekir. Daha sonra bir sozciiglin kokiinti bulabilmek igin
sagdan veya soldan baslayarak kok veritabanindaki koklerle girilen sozciik
karsilastirilir. Fakat bulunan kok sozciigiin gercek kokii olmayabilir. Ornegin bu
sozclik ‘balik¢ilik’ olsun. Sozciigiin gercek kokii ‘balik’ olmasina ragmen veri
tabaninda balik kokii olmasin veya ‘bal’ kokii ‘balik’ kokiinden once gelsin. Bu
durumda program sdzciigiin kokiinii ‘bal’ olarak kabul eder. Bu problemin ortadan

kalkabilmesi i¢in ek analizinin yapilmas1 gerekir.

Ek Analizi: Tiirkge sozciiklerde her bir kokiin tiiriine gore sozctige eklenecek olan
ekler ve eklerin de gesitlerine ve yapilarina gore ek guruplart olusturulur. Boylece
kok analizi yapilirken ek analizi de yapilarak gercek kok bulunur. Tiirkge
sozciiklerde ekler kokiin tiirline gore sozciiklere eklenir.

Tiirkge sozciiklerde kok ve govdelerin  belirlenmesinde bazi  metotlar

kullanilmistir. Bunlar:
1. AF Algoritmasi (Solak ve Can, 1994)
2. Longest-Match (L-M) Algoritmasi (Kut vd, 1995)
3. ldentified Maximum Match Algoritmasi (Kdksal, 1975)
4. FindStem Algoritmasi

5. Solak and Oflazer Algoritmasi (Solak ve Oflazer, 1993)
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6. Root Reaching Method without Dictionary (Cebiroglu ve Adali, 2002)
7. Extended Finite State Approach (Oflazer, 1999)

Calismada sozciiklerin olast kok ve ekleri belirlenirken Longest-Match (L-M)

Algoritmasi kullanilmigtr.

3.3.3. N-Gram Analizi

Yapay Zekanm alt dallarindan biri olan Dogal Dil Isleme (Natural Language
Processing) (NLP) calismalarinin temel amaglarindan biri dillerin islev ve
yapisinin daha iyi anlasilmasidir. NLP bilgi sifreleme, konugsma tanima (Marchand
vd. 2009), optik karakter belirleme, yazi dogrulama gibi pek ¢ok alanda kullanilir.
Bu alandaki ilk ¢alismalar Shannon ve Zipf tarafindan 1940’11 yillarda baslamis
olup bir¢ok arastirmaci tarafindan gelistirilmistir. Yapilan ¢aligmalarla bir sozciige
gore ardindan gelecek olan bagka bir sozciik tahmin edilerek soézciiklerin n-gram

analizleri yapilmistir.

Sozciikler tek baslarma anlam igerebildikleri gibi yanlarma gelen farkli
sozciiklerle farkli anlamlar da igerebilirler. Boyle bir durumda sozciiklerin n-gram
analizlerinin yapilmasi anlam belirsizligini ortadan kaldirmada yardimci olur. n-
gram analizi bir dizideki tekrar oranini bulmaya yarayan bir yontemdir. Buradaki
‘n”>  tekrar sayist1 olmak ftizere genelde literatiirde 1-gram(unigram), 2-
gram(bigram) ve 3-gram(trigram) analizleri kullanilir. n-gram analizi ile ciimle

icerisinde sozciik, sdzciik icerinde de hece olasiliklar1 hesaplanir.

Verilen bir metindeki sozciikler kiimesi, | = {S;,S,, wrSj ..,Sp} kiimesi olarak
kabul edilebilir.

S; herhangi bir sozciigii temsil etmektedir ve n metindeki sozciik sayisim ifade
etmektedir. S; sozcligiiniin, H = {hy, hy, ..., hy, ..., h¢} hece dizisinden olustugunu
varsayalim ve bu hece dizisinin 2-gramlarini hesaplayalim. 1 <i <t icin §;
sozcligiindeki h; hecesinin olasiligimin kendisinden 6nce gelen h;_; hecesine
bagli oldugu varsayilir. Bu durumda S; sozciigiindeki h; hecesinin h;_, den sonra
gelme olasiligi P(h;|h;_;) Denklem 3.11'deki gibi hesaplanir.

C(hl—l'hl)

P(hi|hi—1) = C(hiy)

(3.11)
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Denklem 3.11'de verilen C(h;_;) degeri h;_; hecesinin, C(h;_4,h;) degeri ise
h;_4 h; hecesinin toplam frekansin1 vermektedir.

Oznitelik uzaymin olusturulmasindan sonra siniflandirma metotlarindan biri
kullanilabilir. Bu c¢alisma da smiflandirma metodu olarak K-En Yakin Komsu
Algoritmasi, MLP ve SVM aglar1 kullanilmustir.

3.4. Kullanilan Yontemler

3.4.1. K-En Yakin Komsu Modeli (K-NN)

Bellek tabanli siniflandirma yontemi olan K-En Yakin Komsu modelinde (K-NN)
bir elemanin sinifim1 belirlemek icin 6nceden siniflar1 belirlenmis olan egitim
kiimesindeki k tane elemandan yararlanilir. Siifi belirlenmek istenen bir eleman
her bir siniftaki elemanla karsilastirilir. Bu elemana en yakin k tanesi segilir.
Segilen elemanlar en ¢ok hangi siifa ait ise siniflandirmak istedigimiz eleman da
o smifa aittir. Uzakligin hesaplanmasinda Oklid uzaklik formiilii kullanilir. x ve y
noktalari igin Oklid uzaklik formiilii (Ozkan, 2008) Denklem 3.12' verilmistir.

d(x, y)—Jz G = y)? (3.12)

K-NN algoritmasi olusturulurken, ilk olarak k degeri belirlenir. Bu deger simifi
belirlenmek istenen Ornegin en yakin komsularinin sayisidir. Ardindan 6rnegin
egitim kiimesindeki biitiin noktalara olan uzakliklar1 ayri ayri hesaplanir. Bu
uzakliklardan en kiiglik olan k tanesi segilir. Segilen k tane eleman en ¢ok hangi
sinifa ait ise drnek de o sinifa alinir. K-NN modelinde siniflandirilmak istenen
Ornegin egitim kiimesindeki tiim elemanlarla uzakligi hesaplandigindan

siniflandirma iglemi uzun siirer fakat egitim kisa siirede tamamlanir.

k=3 icin bir A 6rnegi K-NN'ye gore sinifinin belirlenmesi Sekil 3.2.°de
gosterilecek olursa;
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Sekil 3.2. "A" 6rneginin K-NN'ye gore sinifinin belirlenmesi

3.4.2. K-NN Algoritmasinin Dokiiman Simiflandirmada Uygulanmasi

Calismada kullanilacak olan siniflar, dokiimanlar ve bu dokiimanlardaki s6zciikler
vektor haline doniistiiriilerek yukarida bahsettigimiz adimlar gergeklestirilir.
Dokiimanlarin vektér uzayr modelinde goésterimi Sekil 3.3.’de verilmektedir
(Pilavcilar, 2007).

Sekil 3.3. Dokiimanlarin vektor uzay1 modeli
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Ornek olarak “Viicutta vazgecilmez bir madde olan vitaminlerin bir kismi viicutta
iiretilirken ¢ogu viicutta iiretilemez.” metnini ele alalim. Bu metnin vektdr tablosu
Cizelge 3.4." de gosterildigi gibidir.

Cizelge 3.4. Metnin vektor tablosu

Sozciikler | Viicut Vazgec Bir Madde Olan Vitamin Kismu Uret Cogu

Frekanslar 3 1 2 1 1 1 1 2 1

9 boyutlu olan bu metin (3,1,2,1,1,1,1,2,1) vektorii olarak gosterilir.

Metindeki agirliklar1 hesaplanan sozciikler ile egitim kiimesindeki daha 6nceden

belirlenmis olan sézciiklerinki karsilastirilarak uzakliklar hesaplanir.

3.4.3 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Optimizasyona dayali bir siniflandirma modelidir. Destek vektér makinesi
siniflandirma yaparken dogrusal ya da dogrusal olmayan verileri en uygun karar
fonksiyonunun yardimiyla gerceklestirir. En basitinden iki simf ele alalm. iki
siifi birbirinden ayiran birgok hiper diizlem vardir. Sekil 3.4.'de iki sinif icin
dogrusal ayrilabilen wverilerin hiper diizlemleri verilmistir. Destek vektor
makinesinin amaci bu hiper diizlemlerden iki sinifi en iyi ayiran hiper diizlemi
belirlemektir. Bunu da karar fonksiyonunun yardimiyla gergeklestirir. Destek
vektor makinesi verilerin dogrusal olarak ayrilabilme ve dogrusal olarak

ayrilamama durumlarma gore iki farkh sekilde siniflandirma yapar.
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Sinif1

Sekil 3.4. Iki sinif igin dogrusal ayrilabilen verilerin hiper diizlemleri

3.4.4. Dogrusal Olarak Ayrilabilen Veriler i¢cin Simiflandirma

Iki boyutlu uzayda dogrusal veriler i¢in iki smf goz Oniine alalim. H =
{H,,H,, ... Hy} hiper diizlemler olmak tizere iki smif i¢in kendisine en yakin
noktalar arasindaki en biiyiik uzaklig1 hesaplanan iki hiper diizlemi belirler. Sekil
3.5’de goriilen H, diizlemi iki sinifi birbirinden ayiran dogrusal hiper diizlemdir.

En Blyiuk Uzaklik

Sinif1

Sekil 3.5. Dogrusal ayrilabilen verilerin arasindaki en biiyiik uzaklik
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y € {—1, +1} ile etiketlenen iki sinifin i = 1,2, ...n olmak lizere n tane 6rnek igin
{x;,y;} degerleri veri kiimesi olsun. iki smnifi ayiran ve birbirine paralel H; ve H,
hiper diizlemleri Denklem 3.13 ve Denklem 3.14'deki gibi ifade edilmistir:

H=WTX+b=1 (3.13)
Hy=WTX+b=-1 (3.14)
Burada W = {wy, w,, ...w,, } agirhik vektoriinii, iki boyutlu uzay: ele aldigimiz igin

X = {x1,x,}’yi ve b degeri de sabit sayiy1 géstermektedir. Bu durumda H; ve H,

diizlemlerine paralel ve bu diizlemlere esit uzaklikta olan H, diizlemi Denklem
3.15'teki gibi ifade edilir:

Hy=WTX+b=0 (3.15)

H, hiper diizleminin iist tarafinda ve alt tarafinda kalan noktalar sirastyla Denklem
3.16 ve Denklem 3.17'deki esitsizlige uyar.

WX +b>0,y, =+1 (3.16)
WTX+b<0,y, =—1 (3.17)
Sonug olarak V; degeri i¢in Denklem 3.18’deki gibi sonug elde edilir.

yiW'X+b)=120 (3.18)

Burada destek vektdr makinesinin amact H; ve H, hiper diizlemleri arasindaki
uzakligi maksimuma ¢ikarmaktir. Bunun i¢in de H; veya H, hiper diizlemlerinin
Hy hiper diizlemi tlizerindeki bir P noktasina olan uzaklig1 Denklem 3.19’daki gibi
hesaplanir.

_ |WX{,$b| _ |w1x1p+W2x2p+---+wnxnp+b|
17241

d (3.19)

\/wf+w§+---+w$l

3.4.5 Cok Katmanh Algilayic1t Modeli (MLP)

Yapay sinir aglar1 insan beyninin ¢alisma prensibini 6rnek alarak olusturulmus

yapay ogrenme metotlaridir. Insan beyninin &grenme yolu ile yeni bilgiler
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iiretebilme, kesfedebilme, mevcut bilgiler ile olaylar hakkinda yorum yapabilme,
karar verebilme, olaylar arasinda iligski kurabilme gibi 6zelliklerini yapabilmek
icin tasarlanmigtir. Genellikle dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu, karmasik, eksik,
hatali verilerin olmasi durumunda tercih edilirler. Giiniimiizde tipta, finansal
konularda, miihendislik problemlerinin ¢6ziimiinde, veri madenciliginde, optik
karakter tanimada, giivenlik sistemlerinde konusma ve parmak izi tanimada, radar
ve sonar sistemleri simiflandirmada, kan analizlerinin siniflandirilmasinda, kanser
tespitinde, kalp krizi tedavisinde, beyin modellemesi ¢alismalarinda yaygin olarak
kullanilirlar.

Yapay sinir aglar1 insanlarda oldugu gibi ornekler sayesinde dgrenirler ve daha
once hi¢ gormedigi olaylar hakkinda yorum yapabilirler. Insanlardaki sinir
hiicrelerinin yapay sinir aglarindaki karsilig1 proses elemanlaridir. insanlarda sinir
sistemi bir¢ok sinir hiicresinin birlesmesiyle olusur ve 6grenme bu sinir hiicreleri
arasindaki sinaptik bosluklarda elektriksel ayarlamalarla gerceklesir. Yapay sinir
aglarinda ise aga verilen girdilerin agirliklarinin ve buna bagli olarak agimn yapisin
degistirmesiyle gerceklesir. Yapay sinir aglar1 dgretmenli 6grenme, dgretmensiz
o0grenme ve destekleyici 6grenme olmak iizere li¢ farklt 6grenme tipine sahiptir.
Caligma gergeklestirilirken Ogretmenli 6grenme metotlarindan ¢ok katmanli
algilayict metodu kullanilmustir.

3.4.6. Cok Katmanh Algilayic ile Simiflandirma

Yapay sinir aglarmin ilk modelleri aralarinda dogrusal olan olaylari
cozebilmekteydi. Girdi ve ¢iktilar1 arasinda dogrusal iligki bulunmayan olaylarin
¢ozlimiinde bunlar yeterli olmayip ¢ok katmanl algilayici modeli gelistirilmistir.
Cok katmanli algilayict (MLP) modelinin amaci agin ¢iktisi ile beklenen cikti
arasindaki hatay1 en aza indirmektir. Bunu gergeklestirirken de hatayi aga yayar.
Bundan dolay1 bu aga hata yayma ag1 da denmektedir. Cok katmanli algilayici ag
O0gretmenli O0grenme metoduna gore Ogrenir. Aga hem girdiler hem de bu
girdilerden elde etmesi gereken ¢iktilar verilir. Cok katmanl algilayici ag1 1girdi
katmani, 1 veya daha fazla ara katman, 1 de ¢ikti katmanindan olusur. Sekil
3.6.’de basit bir MLP modelinin yapis1 verilmistir (Oztemel, 2003). Disaridan
sisteme verilen bilgiler higbir igleme tabi tutulmadan ara katmana iletildigi i¢in
buradaki k tane proses eleman: igin girdi katmanmm ¢iktis1 G Denklem 3.20'de
goriildiigii gibi olur.



Gl = Gy (3.20)

Ara Katman

Girdi Katmani Cikti Katmani
o N o

o — @ A
a3 —@Y-_ ) /) s
Jo

Esik Degeri Esik Degeri

Sekil 3.6. MLP modelinin yapisi

Ara katmanin ¢iktis1 Denklem 3.21'de gosterildigi iizere girdi katmanindaki her bir
proses elemanindan gelen c¢iktt ile bunlarin A = {44, 4,, ...} agirliklarinin
¢arpiminin toplanmasi sonucu elde edilir.

NET? = Y_; Ax;Cy, (3.21)

Denklem 3.21'de verilen A; degeri girdi katmanindaki k. proses elemanini ara
katmandaki j. proses elemanina baglayan bagmtinin agirhigidir. Ara katmandaki j.
proses elemaninin ¢iktist ise bu katmana gelen NET girdinin aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesi ile elde edilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Cizelge
3.5.'de verilen fonksiyonlar kullanilabilir. Calismada aktivasyon fonksiyonlarindan
sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Sonu¢ olarak ara katmandaki j. proses
elemaninin ¢iktist Denklem 3.22°daki gibi olur.

1

a __
CJ' - —(NET%+B%
1+¢  (NETj+B))

(3.22)



Cizelge 3.5. Aktivasyon fonksiyonlari

Lineer fonksiyon F(NET) = NET
. 1, NET > esik deger
Step fonksiyonu =
P y F(NET) {O, NET < esik deger

Siniis fonksiyonu

F(NET) = sin(NET)

Esik deger
fonksiyonu

0, NET<O0
flx) = {NET, 0<NET <1
1, NET>1

Hiperbolik tanjant
fonksiyonu

F(NET) — (eNET + e—NET)/(eNET _ e—NET)
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Aktivasyon fonksiyonundaki B; degeri ara katmandaki j. elemana baglanan esik

degerin agirligidir. Elde edilen ¢ikt1 ile beklenen ¢ikti arasindaki fark, hatay1 verir.

Bu hata geriye dogru aga yayilarak minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar

degistirilir.

(B4, By, ...) agin beklenen ciktilari, (Cq,C,,...) agin ciktis1 olmak {izere ¢ikti

katmanindaki m. proses elemaninda olusan hata Denklem 3.23de verilmistir.

Em = Bn — Cn

(3.23)
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4. SISTEMIN UYGULANMASI VE BULGULAR

4.1. Veri Tabanimin Olusturulmasi

Sistemin uygulanmasinda ilk olarak gerceklestirilen adim, veri tabanmnin
olusturulmasidir. Veri tabanimin olusturulmasinda 6znitelik vektoér uzayinda yer
alacak olan sozciikler belirlenmistir. Bu sozciikler i¢in her bir smifa ait 75
dokiiman birlestirilmistir. Esik degeri olarak da 0,25, 0,50, 0,75, 0,90 degerleri
alinarak dort farkli yontem ile veri tabanmi olusturulmustur. Bu yontemlerden biri
olan  Longest-Match (en uzun govdeleme) algoritmasi ile dokiimanlardaki
sozctikler govdelere ayrilmis ve govde 1-gram, 2-gram ve 3-gramlarma gore veri
taban1 olusturulmustur. Kullanilan baska bir yontem de heceleme algoritmasidir.
Heceleme algoritmasina goére dokiimanlardaki s6zciikler hecelere ayrilmis ve hece
1-gram, 2-gram ve 3-gramlarina gore veri tabani olusturulmustur. Diger iki
yontem ise karakter analizi ve soOzcik analizidir. Karakter analizinde
dokiimanlardaki sozciikler karakterlere ayrilmis ve karakter 2-gram, 3-gram, 4-
gram, 5-gram ve 6-gramlar1 olusturularak veri tabani elde edilmistir. So6zciik
analizinde ise dokiimanlar s6zciik bazinda ele alinmis olup sézciik 1-gram, 2-gram
ve 3-gramlarina gore olusturulmustur.

4.2. Sistemin Degerlendirilmesi

Bu c¢aligmada, sonuglarin degerlendirilmesinde Kesinlik skoru (Precision),
Hassasiyet skoru (Recall), ortalama dogruluk (Accuracy) degerleri ve F-6l¢iisii (F-

measure) degerleri kullanilmigtir.

Dokiiman siniflandirmada ¢ok sik kargilagilan kiyaslama yontemlerinden olan
kesinlik skoru ve hassasiyet skoru degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan Dogru
Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (FN)
degerleri sonucu "Pozitif" ve "Negatif" olan iki sinif i¢in dort farkli olast sonuglar
verir. DP, pozitif smifinda olan dokiimanlarin, pozitif olarak simiflandirilmig
dokiimanlarin sayisidir, yani dogru smiflandirmig olur. YP, negatif sinifinda olan
dokiimanlarin, pozitif olarak siniflandirilmis dokiimanlarin sayisidir, yani yanlis
siniflandirmis olur. YN, pozitif smifinda olan dokiimanlarin, negatif olarak
smiflandirilmis dokiimanlarin sayisidir; yanlis siniflandirilir. DN, negatif sinifinda
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olan dokiimanlarin, negatif olarak siniflandirilmis dokiimanlarin sayisidir; dogru

smiflandirilmis olur.

DP, pozitif sinifindaki dokiimanlari dogru siniflandirma sayisini, DN ise negatif
siifindaki dokiimanlarin dogru siniflandirma sayisinmi gosterir. Her iki durumda da
dogru siniflandirma yapmis olunur. Bu olasilik sonuglar1 Cizelge 4.1.'de hata
matrisi olarak adlandirilan bir matrisle gosterilir. Hata matrisinde kdsegen
elemanlar1 dogru tanima sayisini, kdsegen dis1 elemanlar ise yanlis karar sayisim

gosterir.

Cizelge 4.1. Hata matrisi

"Pozitif" "Negatif"
sinifi Sinifi
Test Sonucu
“Poyzitif" DP YP
Test Sonucu
"Negatif" YN DN

Kesinlik skoru bir siiftaki dogru olarak siniflandirilan dokiimanlarin sayisinin, o
siiftaki toplam dokiiman sayisina oranini; hassasiyet skoru ise bir siniftaki dogru
olarak siniflandirilan dokiimanlarin sayisinin, sistemin o sinif olarak tespit ettigi

toplam dokiiman sayisina oranini verir.

Kesinlik skoru ve hassasiyet skoru degerlerini Denklem 4.1 ve Denklem 4.2'de
gosterecek olursak:

DP

Kesinlik skoru = (4.1)
DP+YP
DP
Hassasiyet skoru = (4.2)
DP+YN

Kesinlik skoru ve hassasiyet skoru degerlerinin her ikisinin de ayni anda iyi olmasi
amaciyla F-ol¢iisii degeri hesaplanir. F-Olgiisii degeri Denklem 4.3'deki gibi

hesaplanir.
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_ 2XKesinlik skoruxHassasiyet skoru
F — dl¢iisii = — ; (4.3)
Kesinlik skoru+Hassasiyet skoru

4.3. Sistemin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Sistemin egitilmesinde her bir sinifa ait 75 dokiimandan 25 tanesi toplamda 150
dokiiman, test asamasinda ise daha Once sistemin gormedigi diger 50 dokiiman,
toplamda 300 dokiiman sistemi verilmistir. Egitim ve test asamalarinda K-En
Yakin Komsu modeli, Cok Katmanli Algilayict ag1 ve Destek Vektdr Makinesi
olmak iizere {i¢ farkli yontem kullanilmistir. En Yakin komsu modelinde en yakin
k degerleri olarak 1, 3, 5 ve 7 degerleri alinmistir. Cizelge 4.1.'de K-NN'ye gore
ortalama dogruluk degerleri Cizelge 4.2.'de K-NN'ye gore ortalama F-0lciisii

degerleri verilmistir.

Cizelge 4.2. K-NN'ye gore ortalama dogruluk degerleri

Esik degeri | 025 | 050 | 0,75 | 0,90
k-degerleri
1 903 | 898 879 | 873
1-gram 3 906 | 893 879 | 87,6
5 90,4 88 871 | 868
= 7 899 | 87,2 869 | 866
_§ 1 77,8 76,6 758 76
8 2-gram 3 773 78,1 77,2 76,4
2 5 79.1 77.1 747 74.4
3 7 78,6 76,7 74,2 73,8
© 1 76,8 | 763 | 757 75
3.gram 3 741 73.9 733 | 732
5 747 737 73 72,9
7 742 | 742, | 729 | 728
1 871 | 834 | 843 84
L-gram 3 86,7 | 834 | 838 | 834
= 5 851 | 828 83,2 83,2
E 7 84 824 | 828 | 829
= 1 75.1 763 753 | 754
i >-aram 3 74,2 76,8 74,6 74,9
5 g 5 758 | 762 | 742 | 733
@ 7 76,8 76,7 739 | 731
3.gram 1 76,2 759 757 75,6
3 74 739 737 743




Cizelge 4.2. K-NN'ye gore ortalama dogruluk degerleri (Devami)

5 732 73,8 73.8 72,4
7 732 72,2 72,2 711
1 933 92,3 89,3 88,1
3 94.4 92,4 88,9 88,1
1-gram 5 94,9 92,4 89,8 86,9
_ 7 95,4 93 89,2 87,6
E 1 89,9 | 891 | 866 | 863
:g 2-gram 3 90 87,9 86 84,7
3 5 90 87 84,9 83,9
& 7 89,1 86,3 84,2 83,8
1 87,1 84,6 81,6 81
3 3 85,3 82 79.3 78,6
-gram 5 848 | 807 | 786 | 782
7 84,3 82,2 80,6 80
1 89,6 90,6 88,7 89,6
) 3 90,7 90,9 89,1 88,1
-gram 5 908 | 914 | 887 | 87.9
7 90,6 91,3 88,7 87
1 94,9 94,2 90,3 88,9
3.gram 3 95,6 95 89,7 87.8
5 94,7 94 87,7 87,2
= 7 94.6 93,9 88,7 87
s 1 92,3 92,3 92,9 92
8 4 3 91,9 91,3 91,8 91,7
5 gram 5 o013 | 898 | 916 | 913
< 7 89,3 88,4 91,2 91,1
] 1 90 88,9 87,8 88
™ 5-gram 3 88,7 87,2 86,6 87,2
5 86,7 84,9 85,6 85,8
7 84,3 82,7 83,8 84,8
1 84 79.4 778 76,6
3 80,2 76 747 74,2
6-gram 5 76,8 75,1 74,3 74,1
7 754 | 747 | 741 | 732

27
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Cizelge 4.3. K-NN'ye gore ortalama F-dl¢iisti degerleri

Esik degeri | 025 | 050 | 0,75 | 0,90
k-degerleri

1 68 65,4 58,6 | 55,8
3 687 | 636 56,9 | 54,8
1-gram 5 67,4 57,9 52,7 51,1
= 7 66 55,3 51,7 | 50,7
_§ 1 325 | 26,7 | 231 24
& 2-gram 3 30,6 32,6 28,7 25,7
2 5 347 | 258 16,2 16
3 7 31,2 22,6 14,6 | 12,7
© 1 278 | 264 | 236 | 204
3 15,3 14,7 11,7 11

3-gram 5 18,2 13 9,2 8,6

7 16 16,3 8,5 8
1 559 | 458 446 | 422
3 529 | 444 389 | 40,1
1-gram 5 46,9 40,2 38,1 40,1
= 7 425 | 394 376 | 392
g 1 203 | 252 20,8 | 21,8
8 3 15,9 27 175 | 19,1
= 2-gram 5 22,7 24,8 153 | 107
S 7 24,7 26 135 | 95
@ 1 251 | 239 229 | 22,2
3 14,8 14,1 12,9 | 23,6
3-gram 5 10,6 17,9 17,6 | 13,9

7 14,1 12,9 12,8 7.1

1 794 | 764 64,8 61

3 832 | 764 63,4 61
1-gram 5 845 | 765 655 | 54,8
_ 7 86,1 | 784 63,3 | 56,1
E 1 66,6 | 639 55 | 536
S 3 67,1 60,9 53,1 | 481
‘:.3 2-gram 5 67,1 55,1 492 | 455
& 7 632 | 52,7 471 | 448
1 56,3 | 51,3 426 | 404
3 50,9 | 42,7 343 | 31,1
3-gram 5 491 | 377 314 | 294

7 463 | 404 35,1 34
L C 1 689 | 723 62,2 | 64,1
E g § = 2-gram 3 72,1 73,3 63,1 60
- 5 724 | 747 62,2 58
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Cizelge 4.3. K-NN'ye gore ortalama F-dl¢iisii degerleri (Devami)

7 71,8 74,6 62,3 55,8
1 85,1 82,3 66,1 60,9
3 86,9 85,1 64,9 56,7
3-gram 5 84,4 81,9 61,1 54,7
7 84,5 81,5 60,6 54,3
1 76,6 74,5 74,8 70,9
3 76 71,1 70,5 69,5
4-gram 5 75,1 66,2 68,8 68,7
7 69,3 62,4 67,2 67,4
1 69,8 64,6 58,4 58,9
3 67,4 61,4 54,6 55,4
5-gram 5 62,1 55 51,8 | 49,2
7 55 48,2 45,3 44,3
1 50,2 37 31,4 26,3
3 40,4 23,9 17,7 15,6
6-gram 5 28 19,9 16,2 15,1
I 21,8 17,8 15 13,4

Bu calismada gergeklestirilen yapay sinir ag1 1 girdi katmani, 3 ara katman ve bir
de c¢ikti katmanindan olusmaktadir. Cok Katmanli Algilayict modelinin sisteme
uygulanmasi ile 200000 iterasyon sonucu sistemin egitimi tamamlanmis ve test
edilmistir. Cizelge 4.3.'te MLP'ye gore ortalama dogruluk degerleri Cizelge 4.4.'de

ise MLP'ye gore ortalama F-0l¢iisii degerleri verilmistir.

Cizelge 4.4. MLP' ye gore ortalama dogruluk degerleri

Esik deger 0,25 0,50 0,75 0,90
- 1-gram 96,9 95,7 94,7 96,4
>
5 S |2-gram 87,9 84,2 86,9 87,7
>
=)
0O |3-gram 80,9 78,7 79,1 77,6
. _ | 1gram 97 96,3 94,7 94,7
St
= F | 2-gram 88 84,3 88,7 84,7
.N s
@ & | 3-gram 81,6 79,8 78,1 75,9
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Cizelge 4.4. MLP' ye gore ortalama dogruluk degerleri (Devami)

g | Loram 98,2 98,4 07 96,6

8E | 2-gram 98,4 96,8 96,7 97,6

T % | 3.gram 94,2 91,3 91,6 90,8
2-gram 92 93,1 94,1 951

S = | 3gram | 982 95,6 97,1 96,3

T =

£E | 4gram 99 97,4 96,8 95,8

S g

S | 5gram | 869 91,4 88,4 91,6
6-gram 78,3 74,7 76,8 74,7

Cizelge 4.5. MLP'ye gore ortalama F-6lgiisii degerleri

Esik deger 0,25 0,50 0,75 0,90
c 1-gram 90,7 87,1 83,3 89,3
RS
D .2 | 2-gram 64,5 52,4 62 62,7
c O
- 3-gram 38,6 28,8 387 28,6
& £ 1-gram 91 88,9 83,9 83,9
L —
5 £ | 2-gram 64,4 49 66,6 54,5
S £
@ % | 3-gram 45,5 37,5 34,7 27,2
& 5 1-gram 94,6 95,3 91 89,6
3 E 2-gram 85,3 90,4 90 92,6
D
R
T & | 3gram | 827 73 73,4 71,1
2-gram 75,9 78,7 82,4 85,3
Sz | 3-gram 94,7 86,3 91,3 89
3 =
% 5 4-gram 97 92,1 90,1 86,9
P
g °* | 5-gram 53,5 70 58,5 70,1
6-gram 28,4 20,3 25,3 18,2
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Destek vektor makinesinin sisteme uygulanmasi ile elde edilen ortalama dogruluk

degeri sonuglar1 Cizelge 4.5.'de, ortalama F-0lgiisii degerleri ise Cizelge 4.6.'da

verilmisgtir.

Cizelge 4.6 SVM'e gore ortalama dogruluk degerleri

Esik Deger 0,25 0,50 0,75 0,90
l-gram | 99,8 99,6 99,3 99,2
S o
NS
D .2 | 2-gram | 99,2 99 99 98,7
c O
L
3-gram | 722 72,2 72,2 72,2
. l-gram | 996 99,9 99,2 99,4
= £
o =
5 € | 2-gram | 989 98,4 98 97,7
8 E
wn S0
3-gram | 92,7 72,2 72,2 72,2
l-gram | 978 98,7 98,3 98,6
= 3
85 2-gram | 99,8 98,9 99,2 99,3
[<3]
T 5
3-gram 99,7 99,3 99 99,2
_ 2-gram - 92,9 72,3 95,2
=
€ |3gram | 952 | 983 | 988 | 993
&
< 4-gram | 99,8 99,1 99,3 99,7
g
® |5gram| 997 | 997 | 99 | 993
3]
X
6-gram | 98,7 98,4 98,2 98
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Cizelge 4.7. SVM'ye gore ortalama F-6l¢iisii degerleri

Esik Deger 0,25 0,50 0,75 0,90

l-gram | 99,3 98,7 98 97,7

2-gram | 97,6 97 97 96

En Uzun
Govde

3-gram 48 4.8 48 4,8

l-gram | 98,7 99,7 97,7 98,3

2-gram | 96,7 95,4 93,9 92,9

Sozciik n-
gramlari

3-gram | 77,8 4.8 4.8 4,8

1-gram | 93,2 96 94,9 95,8

2-gram | 99,3 96,7 97,7 98

Hece n-
gramlan

3-gram 99 98 97 97,7
_ 2-gram - 77,9 54 85,5
&
g 3-gram | 855 95 96,3 98
i
c 4-gram | 99,3 97,3 98 99
g
4
I 5-gram 99 99 97 98
5
Y

6-gram 96 95,4 94,7 94,1

Bu c¢aligmada, K-NN, MLP, SVM metotlar1 kullanilarak dokiimanlar gdvde n-
gramlari, sozciik n-gramlari, hece n-gramlar1 ve karakter n-gramlar1 olmak iizere 4
farkli kategoriye gore simiflandirilmigtir. Oznitelik vektdrlerinin olusturulmasinda
esik deger olarak 0,25, 0,50, 0,75 ve 0,90 degerleri alinmigtir. K-NN metodunun
sisteme uygulanmasinda en yakin k degeri olarak 1, 3, 5 ve 7 degerleri alinarak
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sonuglar karsilastirilmigtir. MLP metodu uygulandiginda 200000 iterasyon sonucu
ve ayrica SVM metodu uygulanarak sonuglar elde edilmistir.

K-NN metodu kullanilarak yapilan ¢aligmalarda Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3'den
elde edilen sonuglara gore govdelerde en yiiksek degerler govde 1-gramlarda k
degeri 3, esik deger 0,25 olarak alindiginda ortalama dogruluk degeri 90,4,
ortalama F-6l¢iisti degeri 68,7 olmaktadir. Sozciiklerde en yiiksek degerler s6zciik
1-gramlarda k degeri 1, esik deger 0,25 olarak alindiginda ortalama dogruluk
degeri 87,1, ortalama F-0lciisti degeri 55,9 olarak elde edilmistir. Hecelerde en
yiiksek degerler hece 1-gramlarda k degeri 7, esik deger 0,25 olarak alindiginda
ortalama dogruluk degeri 95,4, ortalama F-6lgiisii degeri 86,1 ve karakterlerde en
yliksek degerler ise karakter 3-gramlarda k degeri 3, esik deger 0,25 olarak
alindiginda ortalama dogruluk degeri 95,6, ortalama F-6lciisii degeri 86,9 olarak

bulunmustur.

MLP metodu ile yapilan ¢alismalarda Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5'den elde edilen
sonuglara gore gdvdelerde en yiiksek degerler govde 1-gramlarda esik deger 0,25
olarak alindiginda ortalama dogruluk degeri 96,9, ortalama F-0l¢iisii degeri 90,7
olmaktadir. Sozciiklerde en yiiksek degerler sozciik 1-gramlarda esik deger 0,25
olarak alindiginda ortalama dogruluk degeri 97, ortalama F-0lgiisii degeri 91
olarak elde edilmistir. Hecelerde en yliksek degerler hece 1-gramlarda esik deger
0,25 olarak alindiginda ortalama dogruluk degeri 98,4, ortalama F-6l¢iisii degeri
95,3 ve karakterlerde en yiliksek degerler karakter 4-gramlarda esik deger 0,25
olarak alindiginda ortalama dogruluk degeri 99 ortalama F-6l¢iisii degeri 97 olarak

bulunmustur.

SVM metodunun sisteme uygulanmasi sonucu Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7'dan elde
edilen sonuglara gore gdvdelerde en yiiksek degerler govde 1-gramlarda esik deger
0,25 olarak alindiginda ortalama dogruluk degeri 99,8, ortalama F-6l¢iisii degeri
99,3 olmaktadir. Sozciiklerde en yiiksek degerler sozciik 1-gramlarda esik deger
0,5 olarak alindiginda ortalama dogruluk degeri 99,9, ortalama F-0l¢iisii degeri
99,7 olarak elde edilmistir. Hecelerde en yiiksek degerler hece 2-gramlarda esik
deger 0,25 olarak alindiginda ortalama dogruluk degeri 99,8, ortalama F-0lciisii
degeri 99,3 ve karakterlerde en yiiksek degerler karakter 4-gramlarda esik deger
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0,25 olarak alindiginda ortalama dogruluk degeri 99,8 ortalama F-0l¢iisii degeri
99,3 olarak bulunmustur.

Basar1 oranlarmin kargilastirilmasinda genel olarak en yiiksek basarilar esik degeri
0,25 alindiginda bulunmaktadir. Her 3 yontem de karsilastirildiginda en yiiksek
basari orant SVM metoduyla elde edilmistir. Govde n-gram ve sozciik n-gramlarda
n degeri 1 alindiginda en yiiksek basari degerleri elde edilmis olup n degeri
arttiginda bagari oranmin diistiigii gbézlemlenmistir. Hece n-gramlarda ise en
yliksek basar1 2-gramlarda olmaktadir. Karakter n-gramlar1 incelendiginde K-NN
metodunda dogruluk orani 3-gramlara kadar artmis ardindan diigmiistiir, MLP ve
SVM metotlarinda en yiiksek dogruluk orani 4-gramlarda elde edilmis olup n
degeri daha yiiksek degerler aldiginda dogruluk orani diismektedir.

Sonug olarak biitiin bu oranlar géz oniine alindiginda en yiiksek basar1 oram
sisteme SVM metodunun uygulanmasiyla esik deger 0,50 olarak alindiginda
sozctk 1-gramlarda %99,9 olarak elde edilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu calismada, K-NN, MLP, SVM metotlar1 kullanilarak web sayfalarindan elde
edilen dokiimanlar gévde n-gramlari, sézciik n-gramlari, hece n-gramlari ve
karakter n-gramlari olmak tiizere 4 farkli kategoriye gore siniflandirilmustir.
Oznitelik vektorlerinin olusturulmasinda esik deger olarak 0,25, 0,50, 0,75 ve 0,90
degerleri alinmistir. K-NN metodunun sisteme uygulanmasinda en yakin k degeri
olarak 1,3,5 ve 7 degerleri alinarak sonuglar karsilagtirillmigtir,. MLP metodu ile
sistem denendiginde 200000 iterasyon sonucu ve ayrica SVM metodu uygulanarak
sonuglar elde edilmistir.

En yiiksek basarilar, genel olarak esik degeri 0,25 alindiginda elde edilmistir.
Govde tabanli uygulamada en iyi sonuglar 1-gramlarda, sozciik tabanlh
uygulamada 1-gramlarda, hece tabanli uygulamalarda MLP ve SVM'de 2-
gramlarda K-NN'de 1-gramlarda, karakter tabanli uygulamalarda MLP ve SVM'de
4-gramlarda K-NN'de 3-gramlarda elde edilmistir. Karsilagtirma kistasi olarak
ortalama dogruluk degerleri ve F-6l¢iisii degerleri kullanilmstir.

Her 3 yontem de karsilagtirildiginda en yiiksek bagart orani sisteme SVM
metodunun uygulanmasiyla esik deger 0,50 olarak alindiginda sozciik 1-gramlarda
ortalama dogruluk degeri %99,9 ve ortalama F-6l¢iisti degeri de %99,7 olarak elde
edilmistir.

Oznitelik vektér uzaymin olusturulmasinda kullamlan esik degeri, K-NN
metodunda kullanilan k degerleri, MLP metodunda kullanilan 6grenme katsayisi,
iterasyon sayisi, kullanilan aktivasyon fonksiyonu, egitim asamasinda sisteme
verilen dokiimanlarin sayis1 gibi faktorler sistemin dogruluk oranina etki eder.
Daha once yapilan calismalarda MLP metodu kullanilarak sonuglar elde
edilmistir(Kolyigit vd.,2012; Yilmaz vd., 2012). Bu c¢alismada 3 farkli yontem
denenmistir fakat bagka metotlar kullanilarak test igslemine gore basari oranlari
karsilagtirilabilir.
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EKLER

Ek 1. Sozciik frekansim hesaplayan program
clc
clear all
fid = fopen('birlestirilmis_dosyalar\egitim.txt’);
say=1;
while ~feof(fid)
egitim_sozcukler{say} = fgetl(fid);
egitim_frekanslar{say} = str2znum(fgetl(fid));
say=say+1;
end
save 'MatDosyalar\egitim_sozcukler.mat' egitim_sozcukler;
save 'MatDosyalar\egitim_frekanslar.mat' egitim_frekanslar;
fprintf('Egitim sozcukler ve frekanslar mat dosyalari olusturuldu.\n’);
fclose(fid);
clear all
fid = fopen('birlestirilmis_dosyalar\ekonomi.txt');
say=1;
while ~feof(fid)
ekonomi_sozcukler{say} = fgetl(fid);
ekonomi_frekanslar{say} = str2num(fgetl(fid));
say=say+1;
end
save 'MatDosyalar\ekonomi_sozcukler.mat' ekonomi_sozcukler;
save 'MatDosyalar\ekonomi_frekanslar.mat' ekonomi_frekanslar;

fprintf('Ekonomi sozcukler ve frekanslar mat dosyalari olusturuldu.\n');
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fclose(fid);
clear all
fid = fopen('birlestirilmis_dosyalar\kultur_sanat.txt");
say=1,
while ~feof(fid)
kultur_sanat_sozcukler{say} = fgetl(fid);
kultur_sanat_frekanslar{say} = str2num(fgetl(fid));
say=say+1;
end
save 'MatDosyalar\kultur_sanat_sozcukler.mat' kultur_sanat_sozcukler;
save 'MatDosyalar\kultur_sanat_frekanslar.mat' kultur_sanat_frekanslar;
fprintf('Kultur sanat sozcukler ve frekanslar mat dosyalari olusturuldu.\n’);
fclose(fid);
clear all
fid = fopen('birlestirilmis_dosyalar\otomobil.txt");
say=1;
while ~feof(fid)
otomobil_sozcukler{say} = fgetl(fid);
otomobil_frekanslar{say} = str2num(fgetl(fid));
say=say+1;
end
save 'MatDosyalar\otomobil_sozcukler.mat' otomobil_sozcukler;
save 'MatDosyalar\otomobil_frekanslar.mat' otomobil_frekanslar;
fprintf('Otomobil sozcukler ve frekanslar mat dosyalari olusturuldu.\n');
fclose(fid);

clear all
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fid = fopen('birlestirilmis_dosyalar\saglik.txt’);
say=1;
while ~feof(fid)
saglik_sozcukler{say} = fgetl(fid);
saglik_frekanslar{say} = str2num(fgetl(fid));
say=say+1;
end
save 'MatDosyalar\saglik_sozcukler.mat' saglik_sozcukler;
save 'MatDosyalar\saglik_frekanslar.mat' saglik_frekanslar;
fprintf('Saglik sozcukler ve frekanslar mat dosyalari olusturuldu.\n’);
fclose(fid);
clear all
fid = fopen('birlestirilmis_dosyalar\spor.txt');
say=1;
while ~feof(fid)
spor_sozcukler{say} = fgetl(fid);
spor_frekanslar{say} = str2num(fgetl(fid));
say=say+1;
end
save 'MatDosyalar\spor_sozcukler.mat' spor_sozcukler;
save 'MatDosyalar\spor_frekanslar.mat' spor_frekanslar;
fprintf('Spor sozcukler ve frekanslar mat dosyalari olusturuldu.\n");
fclose(fid);

fprintf(\n Islem Tamam...\n");
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Ek 2. Oznitelik vektér uzayim olusturan program

clear all

clc

load MatDosyalar\saglik_sozcukler.mat;

load MatDosyalar\egitim_sozcukler.mat;

load MatDosyalar\spor_sozcukler.mat;

load MatDosyalar\ekonomi_sozcukler.mat;

load MatDosyalar\kultur_sanat_sozcukler.mat;

load MatDosyalar\otomobil_sozcukler.mat;

load MatDosyalar\saglik_frekanslar.mat;

load MatDosyalar\egitim_frekanslar.mat;

load MatDosyalar\spor_frekanslar.mat;

load MatDosyalar\ekonomi_frekanslar.mat;

load MatDosyalar\kultur_sanat_frekanslar.mat;

load MatDosyalar\otomobil_frekanslar.mat;

saglik_toplam=0;

for i=1:length(saglik_sozcukler)
saglik_toplam=saglik_toplam+saglik_frekanslar{i};

end

for i=1:length(saglik_sozcukler)
saglik_frekanslar{i}= saglik_frekanslar{i}/saglik_toplam;

end

egitim_toplam=0;

for i=1:length(egitim_sozcukler)
egitim_toplam=egitim_toplam+egitim_frekanslar{i};

end
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for i=1:length(egitim_sozcukler)
egitim_frekanslar{i}= egitim_frekanslar{i}/egitim_toplam;
end
spor_toplam=0;
for i=1:length(spor_sozcukler)
spor_toplam=spor_toplam+spor_frekanslar{i};
end
for i=1:length(spor_sozcukler)
spor_frekanslar{i}= spor_frekanslar{i}/spor_toplam;
end
ekonomi_toplam=0;
for i=1:length(ekonomi_sozcukler)
ekonomi_toplam=ekonomi_toplam+ekonomi_frekanslar{i};
end
for i=1:length(ekonomi_sozcukler)
ekonomi_frekanslar{i}= ekonomi_frekanslar{i}/ekonomi_toplam;
end
kultur_sanat_toplam=0;
for i=1:length(kultur_sanat_sozcukler)
kultur_sanat_toplam=Kkultur_sanat_toplam+kultur_sanat_frekanslar{i};
end
for i=1:length(kultur_sanat_sozcukler)
kultur_sanat_frekanslar{i}= kultur_sanat_frekanslar{i}/kultur_sanat_toplam;
end
otomobil_toplam=0;

for i=1:length(otomobil_sozcukler)
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otomobil_toplam=otomobil_toplam-+otomobil_frekanslar{i};
end
for i=1:length(otomobil_sozcukler)
otomobil_frekanslar{i}= otomobil_frekanslar{i}/otomobil_toplam;
end
esik_deger=0.25;
frekans_esik=0.0002;
saglik_yeni_sozcukler={};
ind=1;
for i=1:length(saglik_sozcukler)
frekansl=saglik_frekanslar{i};
frekans2=0;
for j=1: length(egitim_sozcukler)
if (1==strcmp(saglik_sozcukler{i}egitim_sozcukler{j}))
frekans2=egitim_frekanslar{j};
end
end
frekans3=0;
for j=1: length(spor_sozcukler)
if (1==strcmp(saglik_sozcukler{i},spor_sozcukler{j}))
frekans3=spor_frekanslar{j};
end
end
frekans4=0;
for j=1: length(ekonomi_sozcukler)

if (1==strcmp(saglik_sozcukler{i},ekonomi_sozcukler{j}))



frekansd=ekonomi_frekanslar{j};
end
end
frekans5=0;
for j=1: length(kultur_sanat_sozcukler)
if (1==strcmp(saglik_sozcukler{i} kultur_sanat_sozcukler{j}))
frekansb=kultur_sanat_frekanslar{j};
end
end
frekans6=0;
for j=1: length(otomobil_sozcukler)
if (1==strcmp(saglik_sozcukler{i},otomobil_sozcukler{j}))
frekans6=otomobil_frekanslar{j};
end
end

if (frekans1*esik_deger >= frekans2) & (frekansl1*esik_deger >= frekans3) &
(frekans1*esik_deger >= frekans4) & (frekansl*esik_deger >= frekans5) &
(frekans1*esik_deger >= frekans6) & (saglik_frekanslar{i}>=frekans_esik)

saglik_yeni_sozcukler{ind}=saglik_sozcukler{i};
ind=ind+1;

end

end

egitim_yeni_sozcukler={};

ind=1;

for i=1:length(egitim_sozcukler)

frekans_A=egitim_frekanslar{i};

frekans_B=0;
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for j=1:length(saglik_sozcukler)
if (1==strcmp(egitim_sozcukler{i},saglik_sozcukler(j)))
frekans_B=saglik_frekanslar{j};
end
end
frekans_C=0;
for j=1:length(spor_sozcukler)
if (1==strcmp(egitim_sozcukler{i},spor_sozcukler{j}))
frekans_C=spor_frekanslar{j};
end
end
frekans_D=0;
for j=1:length(ekonomi_sozcukler)
if (1==strcmp(egitim_sozcukler{i},ekonomi_sozcukler{j}))
frekans_D=ekonomi_frekanslar{j};
end
end
frekans_E=0;
for j=1:length(kultur_sanat_sozcukler)
if (1==strcmp(egitim_sozcukler{i},kultur_sanat_sozcukler{j}))
frekans_E=kultur_sanat_frekanslar{j};
end
end
frekans_F=0;
for j=1:length(otomobil_sozcukler)

if (1==strcmp(egitim_sozcukler{i},otomobil_sozcukler{j}))



49

frekans_F=otomobil_frekanslar{j};
end
end

if((frekans_A*esik_deger>=frekans B) &
(frekans_A*esik_deger>=frekans_C) & (frekans_A*esik_deger>=frekans_D) &
(frekans_A*esik_deger>=frekans_E) & (frekans_A*esik_deger>=frekans_F) &
(egitim_frekanslar{i}>=frekans_esik))

egitim_yeni_sozcukler{ind}=egitim_sozcukler{i};
ind=ind+1;
end
end
spor_yeni_sozcukler={};
ind=1;
for i=1:length(spor_sozcukler)
frekans_X=spor_frekanslar{i};
frekans_Y=0;
for j=1:length(saglik_sozcukler)
if (1==strcmp(spor_sozcukler{i},saglik_sozcukler{j}))
frekans_Y=saglik_frekanslar{j};
end
end
frekans_Z=0;
for j=1:length(egitim_sozcukler)
if(1==strcmp(spor_sozcukler{i},egitim_sozcukler{j}))
frekans_Z=egitim_frekanslar{j};
end

end
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frekans_K=0;
for j=1:length(ekonomi_sozcukler)
if(1==strcmp(spor_sozcukler{i},ekonomi_sozcukler{j}))
frekans_K=ekonomi_frekanslar{j};
end
end
frekans_L=0;
for j=1:length(kultur_sanat_sozcukler)
if(1==strcmp(spor_sozcukler{i} ,kultur_sanat_sozcukler{j}))
frekans_L=kultur_sanat_frekanslar{j};
end
end
frekans_M=0;
for j=1:length(otomobil_sozcukler)
if(1==strcmp(spor_sozcukler{i},otomobil_sozcukler{j}))
frekans_M=otomobil_frekanslar{j};
end
end

if((frekans_X*esik_deger>=frekans_Y) &
(frekans_X*esik_deger>=frekans_Z) & (frekans_X*esik_deger>=frekans_K) &
(frekans_X*esik_deger>=frekans_L) & (frekans_X*esik_deger>=frekans_M) &
(spor_frekanslar{i}>=frekans_esik))

spor_yeni_sozcukler{ind}=spor_sozcukler{i};
ind=ind+1;
end
end

ekonomi_yeni_sozcukler={};
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ind=1;
for i=1:length(ekonomi_sozcukler)
frekans_a=ekonomi_frekanslar{i};
frekans_b=0;
for j=1: length(egitim_sozcukler)
if (1==strcmp(ekonomi_sozcukler{i}egitim_sozcukler{j}))
frekans_b=egitim_frekanslar{j};
end
end
frekans_c=0;
for j=1: length(saglik_sozcukler)
if (1==strcmp(ekonomi_sozcukler{i},saglik_sozcukler{j}))
frekans_c=saglik_frekanslar{j};
end
end
frekans_d=0;
for j=1: length(spor_sozcukler)
if (1==strcmp(ekonomi_sozcukler{i},spor_sozcukler{j}))
frekans_d=spor_frekanslar{j};
end
end
frekans_e=0;
for j=1: length(kultur_sanat_sozcukler)
if (1==strcmp(ekonomi_sozcukler{i}kultur_sanat_sozcukler{j}))
frekans_e=kultur_sanat_frekanslar{j};

end
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end
frekans_f=0;
for j=1: length(otomobil_sozcukler)
if (1==strcmp(ekonomi_sozcukler{i},otomobil_sozcukler{j}))
frekans_f=otomobil_frekanslar{j};
end
end

if (frekans_a*esik_deger >= frekans_b) & (frekans_a*esik_deger >= frekans_c)
& (frekans_a*esik_deger >= frekans_d) & (frekans_a*esik_deger >= frekans_e) &
(frekans_a*esik_deger >= frekans_f) & (ekonomi_frekanslar{i}>=frekans_esik)

ekonomi_yeni_sozcukler{ind}=ekonomi_sozcukler{i};
ind=ind+1;
end

end

kultur_sanat_yeni_sozcukler={};
ind=1;
for i=1:length(kultur_sanat_sozcukler)
frekans_x=kultur_sanat_frekanslar{i};
frekans_y=0;
for j=1: length(egitim_sozcukler)
if (1==strcmp(kultur_sanat_sozcukler{i},egitim_sozcukler{j}))
frekans_y=egitim_frekanslar{j};
end

end
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frekans_z=0;
for j=1: length(saglik_sozcukler)
if (1==strcmp(kultur_sanat_sozcukler{i},saglik_sozcukler{j}))
frekans_z=saglik_frekanslar{j};
end
end
frekans_k=0;
for j=1: length(spor_sozcukler)
if (1==strcmp(kultur_sanat_sozcukler{i},spor_sozcukler{j}))
frekans_k=spor_frekanslar{j};
end
end
frekans_|=0;
for j=1: length(ekonomi_sozcukler)
if (1==strcmp(kultur_sanat_sozcukler{i},ekonomi_sozcukler{j}))
frekans_l=ekonomi_frekanslar{j};
end
end
frekans_m=0;
for j=1: length(otomobil_sozcukler)
if (1==strcmp(kultur_sanat_sozcukler{i},otomobil_sozcukler{j}))
frekans_m=otomobil_frekanslar{j};
end
end

if (frekans_x*esik_deger >= frekans_y) & (frekans_x*esik_deger >= frekans_z)
& (frekans_x*esik_deger >= frekans_k) & (frekans_x*esik_deger >= frekans_I) &
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(frekans_x*esik_deger >= frekans_m) &
(kultur_sanat_frekanslar{i}>=frekans_esik)

kultur_sanat_yeni_sozcukler{ind}=kultur_sanat_sozcukler{i};
ind=ind+1;
end
end
otomobil_yeni_sozcukler={};
ind=1;
for i=1:length(otomobil_sozcukler)

frekans_01=otomobil_frekanslar{i};

frekans_02=0;
for j=1: length(egitim_sozcukler)
if (1==strcmp(otomobil_sozcukler{i}egitim_sozcukler{j}))
frekans_02=egitim_frekanslar{j};
end
end
frekans_03=0;
for j=1: length(saglik_sozcukler)
if (1==strcmp(otomobil_sozcukler{i},saglik_sozcukler{j}))
frekans_03=saglik_frekanslar{j};
end
end
frekans_04=0;
for j=1: length(spor_sozcukler)
if (1==strcmp(otomobil_sozcukler{i},spor_sozcukler{j}))

frekans_04=spor_frekanslar{j};
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end
end
frekans_05=0;
for j=1: length(ekonomi_sozcukler)
if (1==strcmp(otomobil_sozcukler{i},ekonomi_sozcukler{j}))
frekans_05=ekonomi_frekanslar{j};
end
end
frekans_06=0;
for j=1: length(kultur_sanat_sozcukler)
if (1==strcmp(otomobil_sozcukler{i} kultur_sanat_sozcukler{j}))
frekans_06=kultur_sanat_frekanslar{j};
end
end

if (frekans_01*esik_deger >= frekans_02) & (frekans_01*esik_deger>=
frekans_03) & (frekans_01*esik_deger >= frekans_04) & (frekans_01*esik_deger
>= frekans_05) & (frekans_01*esik_deger >= frekans_06) &
(otomobil_frekanslar{i}>=frekans_esik)

otomobil_yeni_sozcukler{ind}=otomobil_sozcukler{i};
ind=ind+1;
end

end

saglik_vektor_uzayi=saglik_yeni_sozcukler;

save 'MatDosyalar\saglik_vektor_uzayi.mat' saglik_vektor_uzayi;

egitim_vektor_uzayi=egitim_yeni_sozcukler;

save 'MatDosyalar\egitim_vektor_uzayi.mat' egitim_vektor_uzayi;

spor_vektor_uzayi=spor_yeni_sozcukler;



56

save 'MatDosyalar\spor_vektor_uzayi.mat' spor_vektor uzayi;

ekonomi_vektor_uzayi=ekonomi_yeni_sozcukler;

save 'MatDosyalar\ekonomi_vektor_uzayi.mat' ekonomi_vektor_uzayi;
kultur_sanat_vektor_uzayi=kultur_sanat_yeni_sozcukler;

save 'MatDosyalar\kultur_sanat_vektor_uzayi.mat' kultur_sanat_vektor_uzayi;
otomobil_vektor_uzayi=otomobil_yeni_sozcukler;

save 'MatDosyalar\otomobil_vektor_uzayi.mat' otomobil_vektor_uzayi;

beep

fprintf('Islem tamam...\n");
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Ek 3. Egitim matrisini olusturan program
clear all

clc

A=

A2=[];

load MatDosyalar\saglik_vektor_uzayi.mat;
load MatDosyalar\egitim_vektor_uzayi.mat;
load MatDosyalar\spor_vektor_uzayi.mat;
load MatDosyalar\ekonomi_vektor_uzayi.mat;
load MatDosyalar\kultur_sanat_vektor _uzayi.mat;
load MatDosyalar\otomobil_vektor_uzayi.mat;

V=[egitim_vektor_uzayi,ekonomi_vektor_uzayi,kultur_sanat_vektor_uzayi,otomo
bil_vektor_uzayi,saglik_vektor_uzayi,spor_vektor_uzayi];

save 'MatDosyalar\V.mat' V

siniflar={'sirali_egitim_tum’,'sirali_ekonomi_tum','sirali_kultur_sanat_tum','sirali_
otomobil_tum’','sirali_saglik_tum','sirali_spor_tum'};

for wl=1:length(siniflar)

egitimsay=0;

for w2=51:75

clear dosya s2 gecici s s1 say sozcukler frekanslar
egitimsay =egitimsay+1,;

fid = fopen(['butun_dosyalar\' siniflar{w1} '\' num2str(w2) ".txt"]);
disp(['butun_dosyalar\' siniflar{w1} "\ num2str(w2) ".txt])
say=1;

while ~feof(fid)

sozcukler{say} = fgetl(fid);

frekanslar{say} = str2num(fgetl(fid));
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say=say+1;
end
fclose(fid);
toplamfrekans=0;
for tp=1:length(frekanslar)

toplamfrekans=toplamfrekans+frekanslar{tp};
end
for norm=1:length(frekanslar)
frekanslar{norm}=frekanslar{norm}/toplamfrekans;
end
for i=1:length(V)

for j=1:length(sozcukler)

if (1==strcmp(V{i},sozcukler{j}))
dosyalarfrekansmatris(i,egitimsay)=frekanslar{j};

break;
else
dosyalarfrekansmatris(i,egitimsay)=0;

end

end
end
end
Al=[Al dosyalarfrekansmatris];
end
A2=Al"
for i=1:length(A2(1,3))
for j=1:length(A2(:,1))



A3{j,i}=A2(),i);
end
end
uzunluk=size(A3,2)+1;
for k=1:25
A3{k,uzunluk} ='egitim’,
end
for k=26:50
A3{k,uzunluk} ='ekonomi;
end
for k=51:75
A3{k,uzunluk} ='kultur_sanat’;
end
for k=76:100
A3{k,uzunluk} ='otomobil’;
end
for k=101:125
A3{k,uzunluk} ='saglik’;
end
for k=126:150
A3{k,uzunluk} ='spor’;
end
for k=1:uzunluk
K{1,k} =X}
end

A=[K;A3];
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save 'MatDosyalar\input.mat’ A;

fprintf('Program bitti. input.mat dosyasi (A matrisi) olusturuldu.\n’);
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Ek 4. Test matrisini olusturan program

clc

clear all

B1=[I;

load MatDosyalar\saglik_vektor_uzayi.mat

load MatDosyalar\egitim_vektor_uzayi.mat;

load MatDosyalar\spor_vektor_uzayi.mat;

load MatDosyalar\ekonomi_vektor_uzayi.mat;
load MatDosyalar\kultur_sanat_vektor_uzayi.mat;
load MatDosyalar\otomobil_vektor uzayi.mat;

V=[egitim_vektor_uzayi,ekonomi_vektor_uzayi,kultur_sanat_vektor_uzayi,otomo
bil_vektor_uzayi,saglik_vektor_uzayi,spor_vektor_uzayi];

save 'MatDosyalar\V.mat' V

siniflar={"sirali_egitim_tum’,'sirali_ekonomi_tum’,'sirali_kultur_sanat_tum’,'sirali_
otomobil_tum','sirali_saglik_tum’,'sirali_spor_tum'};

for wl=1:length(siniflar)
for w2=1:50
clear dosya s2 gecici s s1 say sozcukler frekanslar
fid = fopen(['butun_dosyalar\' siniflar{w1} '\ num2str(w2) ".txt"]);
disp(['butun_dosyalar\' siniflar{w1} "\ num2str(w2) ".txt)
say=1;
while ~feof(fid)
sozcukler{say} = fgetl(fid);
frekanslar{say} = str2num(fgetl(fid));
say=say+1;
end

fclose(fid);
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toplamfrekans=0;
for tp=1:length(frekanslar)
toplamfrekans=toplamfrekans+frekanslar{tp};
end
for norm=1:length(frekanslar)
frekanslar{norm}=frekanslar{norm}/toplamfrekans;
end
for i=1:length(V)
for j=1:length(sozcukler)
if (1==strcmp(V{i},sozcukler{j}))
dosyalarfrekansmatris(i,w2)=frekanslar{j};
break;
else
dosyalarfrekansmatris(i,w2)=0;

end

end

end

end
B1=[B1 dosyalarfrekansmatris];
end
for i=1:length(B1(1,:))
for j=1:length(B1(:,1))
B{j,i}=B1(j,i);

end



end
save 'MatDosyalar\output.mat' B;

fprintf('Program bitti. Output.mat dosyasi (B Matrisi) olusturuldu..\n");
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Ek 5. MLP egitim programi
clear all
clc
tic
load MatDosyalar\input.mat;
P=A(2:end,1:end-1)’;
for i=1:size(P,1)

for j=1:size(P,2)

YeniP(i,j)=P{i,j};

end
end
load MatDosyalar\egitim_vektor_uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.egitim.bas=1;
ozniteliksozcukler.egitim.son=Iength(egitim_vektor_uzayi);
load MatDosyalar\ekonomi_vektor_uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.ekonomi.bas=ozniteliksozcukler.egitim.son + 1;
ozniteliksozcukler.ekonomi.son=o0zniteliksozcukler.egitim.son + ...
length(ekonomi_vektor_uzayi);
load MatDosyalar\kultur_sanat_vektor _uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.kultur_sanat.bas=ozniteliksozcukler.ekonomi.son + 1;

ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son=ozniteliksozcukler.ekonomi.son + ...
length(kultur_sanat_vektor_uzayi);

load MatDosyalar\otomobil_vektor_uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.otomobil.bas=ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son + 1;

ozniteliksozcukler.otomobil.son=ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son +...
length(otomobil_vektor_uzayi);

load MatDosyalar\saglik_vektor_uzayi.mat;



ozniteliksozcukler.saglik.bas=ozniteliksozcukler.otomobil.son +1;

ozniteliksozcukler.saglik.son=o0zniteliksozcukler.otomobil.son +...
length(saglik_vektor_uzayi);

load MatDosyalar\spor_vektor_uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.spor.bas=ozniteliksozcukler.saglik.son +1;

ozniteliksozcukler.spor.son=0zniteliksozcukler.saglik.son +...
length(spor_vektor _uzayi);

goals=3e-2;
epocs=200000;
Irs=0.02;
T(1,1:25)=0;
T(1,26:50)=0;
T(1,51:75)=0;
T(1,76:100)=0;
T(1,101:125)=0;
T(1,126:150)=1;
clear X Y;

X=[YeniP(ozniteliksozcukler.egitim.bas:ozniteliksozcukler.egitim.son,26:50) ...

YeniP(ozniteliksozcukler.egitim.bas:ozniteliksozcukler.egitim.son,51:75) ...

YeniP(ozniteliksozcukler.egitim.bas:ozniteliksozcukler.egitim.son,76:100) ...
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YeniP(ozniteliksozcukler.egitim.bas:ozniteliksozcukler.egitim.son,101:125) ...

YeniP(ozniteliksozcukler.egitim.bas:ozniteliksozcukler.egitim.son,126:150) ...

YeniP(ozniteliksozcukler.egitim.bas:ozniteliksozcukler.egitim.son,1:25)];
Y=T;
R=size(X, 1);
inputrange=ones(R,2);

inputrange(:,:)=0.04;



66

inputrange(:,1)=0;
nn_net_egitim=newff(inputrange,[30,10,1],{'logsig’,'logsig’,'logsig'},'traingd");
nn_net_egitim = init(nn_net_egitim);

nn_net_egitim.trainParam.show = 500;

nn_net_egitim.trainParam.lIr = Irs;

nn_net_egitim.trainParam.mc = 0.9;

nn_net_egitim.trainParam.epochs = epocs;

nn_net_egitim.trainParam.goal = goals;
[nn_net_egitim,tr]=train(nn_net_egitim,X,Y);

save MatDosyalar\nn_net_egitim.mat nn_net_egitim
clear X Y;

X=[YeniP(ozniteliksozcukler.ekonomi.bas:ozniteliksozcukler.ekonomi.son,1:25)...
YeniP(ozniteliksozcukler.ekonomi.bas:ozniteliksozcukler.ekonomi.son,51:75)...
YeniP(ozniteliksozcukler.ekonomi.bas:ozniteliksozcukler.ekonomi.son,76:100)...

YeniP(ozniteliksozcukler.ekonomi.bas:ozniteliksozcukler.ekonomi.son,101:125)...

YeniP(ozniteliksozcukler.ekonomi.bas:ozniteliksozcukler.ekonomi.son,126:150)...
YeniP(ozniteliksozcukler.ekonomi.bas:ozniteliksozcukler.ekonomi.son,26:50)];

Y=T;

R=size(X, 1);

inputrange=ones(R,2);

inputrange(:,:)=0.04;

inputrange(:,1)=0
nn_net_ekonomi=newff(inputrange,[30,10,1],{'logsig’,'logsig’,'logsig'}, traingd");
nn_net_ekonomi = init(hn_net_ekonomi);

nn_net_ekonomi.trainParam.show = 500;

nn_net_ekonomi.trainParam.Ir = Irs;

nn_net_ekonomi.trainParam.mc = 0.9;

nn_net_ekonomi.trainParam.epochs = epocs;
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nn_net_ekonomi.trainParam.goal = goals;
[nn_net_ekonomi,tr]=train(nn_net_ekonomi,X,Y);

save MatDosyalar\nn_net_ekonomi.mat nn_net_ekonomi ;

clear X Y;
X=[YeniP(ozniteliksozcukler.kultur_sanat.bas:ozniteliksozcukler.kultur_...
sanat.son,1:25)
YeniP(ozniteliksozcukler.kultur_sanat.bas:ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son,...
26:50)
YeniP(ozniteliksozcukler.kultur_sanat.bas:ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son,...
76:100)
YeniP(ozniteliksozcukler.kultur_sanat.bas:ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son,...
101:125)
YeniP(ozniteliksozcukler.kultur_sanat.bas:ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son,...
126:150)
YeniP(ozniteliksozcukler.kultur_sanat.bas:ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son,...
51:75)];

Y=T;

R=size(X, 1);

inputrange=ones(R,2);

inputrange(:,:)=0.04;

inputrange(:,1)=0;
nn_net_kultur_sanat=newff(inputrange,[30,10,1],{'logsig','logsig’,'logsig'}, traingd'
)i

nn_net_kultur_sanat = init(nn_net_kultur_sanat);
nn_net_kultur_sanat.trainParam.show = 500;

nn_net_kultur_sanat.trainParam.lIr = Irs;

nn_net_kultur_sanat.trainParam.mc = 0.9;
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nn_net_kultur_sanat.trainParam.epochs = epocs;
nn_net_kultur_sanat.trainParam.goal = goals;
[nn_net_kultur_sanat,tr]=train(nn_net_kultur_sanat,X,Y);

save MatDosyalar\nn_net_kultur_sanat.mat nn_net_kultur_sanat ;

clear X Y;
X=[YeniP(ozniteliksozcukler.otomobil.bas:ozniteliksozcukler.otomobil.son,...
1:25)
YeniP(ozniteliksozcukler.otomobil.bas:ozniteliksozcukler.otomobil.son,...
26:50)
YeniP(ozniteliksozcukler.otomobil.bas:ozniteliksozcukler.otomobil.son,...
51:75)
YeniP(ozniteliksozcukler.otomobil.bas:ozniteliksozcukler.otomobil.son,...
101:125)
YeniP(ozniteliksozcukler.otomobil.bas:ozniteliksozcukler.otomobil.son,...
126:150)
YeniP(ozniteliksozcukler.otomobil.bas:ozniteliksozcukler.otomobil.son,76:100)];
Y=T;

R=size(X, 1);

inputrange=ones(R,2);

inputrange(:,:)=0.04;

inputrange(:,1)=0;
nn_net_otomobil=newff(inputrange,[30,10,1],{'logsig’,'logsig’,'logsig'},'traingd";
nn_net_otomobil = init(nn_net_otomobil);

nn_net_otomobil.trainParam.show = 500;

nn_net_otomobil.trainParam.Ir = Irs;

nn_net_otomobil.trainParam.mc = 0.9;
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nn_net_otomobil.trainParam.epochs = epocs;

nn_net_otomobil.trainParam.goal = goals;
[nn_net_otomobil,tr]=train(nn_net_otomobil, X,Y);

save MatDosyalar\nn_net_otomobil.mat nn_net_otomobil ;

clear X'Y;

X=[YeniP(ozniteliksozcukler.saglik.bas:ozniteliksozcukler.saglik.son,1:25) ...
YeniP(ozniteliksozcukler.saglik.bas:ozniteliksozcukler.saglik.son,26:50) ...
YeniP(ozniteliksozcukler.saglik.bas:ozniteliksozcukler.saglik.son,51:75) ...
YeniP(ozniteliksozcukler.saglik.bas:ozniteliksozcukler.saglik.son,76:100) ...
YeniP(ozniteliksozcukler.saglik.bas:ozniteliksozcukler.saglik.son,126:150) ...
YeniP(ozniteliksozcukler.saglik.bas:ozniteliksozcukler.saglik.son,101:125)];

Y=T;

R=size(X, 1);

inputrange=ones(R,2);

inputrange(:,:)=0.04;

inputrange(:,1)=0;

nn_net_saglik=newff(inputrange,[30,10,1],{'logsig','logsig’,'logsig'},'traingd");

nn_net_saglik = init(nn_net_saglik);

nn_net_saglik.trainParam.show = 500;

nn_net_saglik.trainParam.Ir = Irs;

nn_net_saglik.trainParam.mc = 0.9;

nn_net_saglik.trainParam.epochs = epocs;

nn_net_saglik.trainParam.goal = goals;
[nn_net_saglik,tr]=train(nn_net_saglik,X,Y);

save MatDosyalar\nn_net_saglik.mat nn_net_saglik ;
clear X Y;

X=[YeniP(ozniteliksozcukler.spor.bas:ozniteliksozcukler.spor.son,1:25) ...
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YeniP(ozniteliksozcukler.spor.bas:ozniteliksozcukler.spor.son,26:50) ...
YeniP(ozniteliksozcukler.spor.bas:ozniteliksozcukler.spor.son,51:75) ...
YeniP(ozniteliksozcukler.spor.bas:ozniteliksozcukler.spor.son,76:100) ...
YeniP(ozniteliksozcukler.spor.bas:ozniteliksozcukler.spor.son,101:125) ...
YeniP(ozniteliksozcukler.spor.bas:ozniteliksozcukler.spor.son,126:150)];

Y=T,

R=size(X, 1);

inputrange=ones(R,2);

inputrange(:,:)=0.04;

inputrange(:,1)=0

nn_net_spor=newff(inputrange,[30,10,1],{'logsig’,'logsig’,'logsig'}, traingd");

nn_net_spor = init(nn_net_spor);

nn_net_spor.trainParam.show = 500;

nn_net_spor.trainParam.Ir = Irs;

nn_net_spor.trainParam.mc = 0.9;

nn_net_spor.trainParam.epochs = epocs;

nn_net_spor.trainParam.goal = goals;

[nn_net_spor,tr]=train(nn_net_spor,X,Y);

save MatDosyalar\nn_net_spor.mat nn_net_spor ;

toc



Ek 6. MLP test program
clear all
clc
load MatDosyalar\output.mat;
P=B;
for i=1:size(P,1)

for j=1:size(P,2)

YeniP(i,j)=P{i j};

end
end
load MatDosyalar\egitim_vektor_uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.egitim.bas=1,;
ozniteliksozcukler.egitim.son=length(egitim_vektor_uzayi);
load MatDosyalar\ekonomi_vektor_uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.ekonomi.bas=ozniteliksozcukler.egitim.son + 1;

ozniteliksozcukler.ekonomi.son=ozniteliksozcukler.egitim.son +...
length(ekonomi_vektor_uzayi);

load MatDosyalar\kultur_sanat_vektor_uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.kultur_sanat.bas=ozniteliksozcukler.ekonomi.son + 1;

ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son=ozniteliksozcukler.ekonomi.son +...
length(kultur_sanat_vektor_uzayi);

load MatDosyalar\otomobil_vektor uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.otomobil.bas=ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son + 1;

ozniteliksozcukler.otomobil.son=0zniteliksozcukler.kultur_sanat.son +...
length(otomobil_vektor_uzayi);

load MatDosyalar\saglik_vektor_uzayi.mat;

ozniteliksozcukler.saglik.bas=ozniteliksozcukler.otomobil.son +1;
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ozniteliksozcukler.saglik.son=ozniteliksozcukler.otomobil.son +...
length(saglik_vektor_uzayi);

load MatDosyalar\spor_vektor_uzayi.mat;
ozniteliksozcukler.spor.bas=ozniteliksozcukler.saglik.son +1;

ozniteliksozcukler.spor.son=0zniteliksozcukler.saglik.son +...
length(spor_vektor_uzayi);

sinif_isimleri={"egitim’,'ekonomi’,'kultur_sanat','otomobil’,'saglik’,'spor'}
load MatDosyalar\nn_net_egitim.mat;

load MatDosyalar\nn_net_ekonomi.mat;

load MatDosyalar\nn_net_kultur_sanat.mat;

load MatDosyalar\nn_net_otomobil.mat;

load MatDosyalar\nn_net_saglik.mat;

load MatDosyalar\nn_net_spor.mat;

no=1;

for i=1:size(B,2)

clear dosya fid sinif oznitelik_inputfrekans sinif_oznitelik_inputfrekans P ;

clear X;
X=YeniP(ozniteliksozcukler.egitim.bas:ozniteliksozcukler.egitim.son,i);

Sonuc= sim(nn_net_egitim, X);

sonucl= Sonuc;

clear X;
X=YeniP(ozniteliksozcukler.ekonomi.bas:ozniteliksozcukler.ekonomi.son,i);

Sonuc = sim(nn_net_ekonomi, X);

sonuc2= Sonuc;

clear X;
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X=YeniP(ozniteliksozcukler.kultur_sanat.bas:ozniteliksozcukler.kultur_sanat.son,i
)i
Sonuc=sim(nn_net_kultur_sanat, X);
sonuc3= Sonuc;
clear X;
X=YeniP(ozniteliksozcukler.otomobil.bas:ozniteliksozcukler.otomobil.son,i);
Sonuc = sim(nn_net_otomobil, X);
sonuc4= Sonuc;
clear X;
X=YeniP(ozniteliksozcukler.saglik.bas:ozniteliksozcukler.saglik.son,i);
Sonuc = sim(nn_net_saglik, X);
sonuc5= Sonuc;
clear X;
X=YeniP(ozniteliksozcukler.spor.bas:ozniteliksozcukler.spor.son,i);
Sonuc = sim(nn_net_spor, X);
sonuc6= Sonuc;
[x,sonuc]=max([sonucl sonuc2 sonuc3 sonuc4 sonuc5 sonuct]);
if no>50
no=1;
end
if i<=50
sinif="egitim’;
sonucmatris(1,no)=sonuc;
no=no+1;
elseif i<=100
sinif="ekonomi;

sonucmatris(2,no)=sonuc;
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no=no+1;

elseif i<=150
sinif="kultur_sanat;
sonucmatris(3,no)=sonuc;
no=no+1;

elseif i<=200
sinif="otomobil’";
sonucmatris(4,no)=sonuc;
no=no+1;

elseif i<=250
sinif="saglik’;
sonucmatris(5,no)=sonuc;
no=no+1;

else
sinif="spor",
sonucmatris(6,no)=sonuc;
no=no+1;

end

end

Evaluate(sonucmatris,sinif_isimleri);
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