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OZET

TURKCE DOKUMANLAR iCiN YAZAR TANIMA

Ozcan KOLYIGIT

Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Rifat ASLIYAN
2013, 57 sayfa

Glinlimiizde, yazar tamima c¢alismalari, teknolojinin gelismesi ve bilginin
yayginlagmasi ile ortaya ¢ikan bir takim sorunlara ¢6ziim iiretmek igin
yapilmaktadir. Bu sorunlardan bazilar1 yazar1 belli olmayan dokiimanlarin
yazarlarmin belirlenmesi ve yazarinin kim oldugundan tam olarak emin
olunamayan metinlerin yazarlarinin belirlenmesidir. Bu ¢aligmada, Tiirkce
dokiimanlar igin yazar tanima sistemleri gelistirilmistir. Sistemlerin egitilmesinde
ve test edilmesinde kullanilmak iizere, gazetelerden secilen 6 yazara ait kdse
yazilar1 kullanilmistir. Yazarlarin 70’er makalesinden olusan 420 dokiimandan
olusan bir derlem hazirlanmistir. Bu dokiimanlardan 20’ser tanesi egitim igin,
50’ser tanesi test icin kullanilmustir. Ilk olarak, 6 yazara ait dokiimanlar toplanmus,
daha sonra her yazara ait 20 dokiiman birlestirilerek tek bir dokiiman haline
getirilmistir. Bu sekilde elde edilen 6 dokiiman igin sdzciik, gdovde, hece ve
karakter n-gramlarmin 6znitelik vektorleri belirlenmistir. K-En Yakin Komsu
algoritmasi i¢in 6znitelik vektorleri belirlenirken her yazar igin vektor uzunluklar
120, 180 ve 240 olarak secilmis, olusan Oznitelik vektorleri i¢in K-En Yakin
Komsu algoritmasiyla test edilmistir. En basarili sonuglar, vektér boyu 120
oldugunda elde edildiginden diger metotlar i¢in de vektor boyu 120 olarak
kullanilmigtir. Gelistirilen sistemler egitildikten sonra test edilerek dogruluk ve F-
Olciisii degerlerine gore birbirleriyle karsilagtirilmstir.

Anahtar sozciikler: Yazar Tanima, K-En Yakin Komsu, Cok Katmanl
Algilayici, Destek Vektor Makinesi, LVQ, n-gram.






ABSTRACT
AUTHOR RECOGNITION FOR TURKISH DOCUMENTS
Ozcan KOLYIGIT

M.Sc. Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Rifat ASLIYAN
2013, 57 pages

Today, the studies of author recognition have been made for providing the
solutions of the problems which occur by developing and growing of information
technology. Some of these problems are to specify the authors who the papers are
exactly written by. In this study, some systems about author recognition for
Turkish documents have been developed. For generating the systems, we have
used the columns which belong to six authors in some newspapers. A corpus
which includes totally 420 documents is constructed for training and testing of the
systems. Each author has seventy documents. Twenty documents of every author
are used for training operation. But, the other documents are utilized for testing
stage. The features of word, stem, syllable, character and their n-grams are decided
for each documents of these six author. Author recognition systems have been
developed with the methods as K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine,
Multi-Layer Perceptron and Learning Vector Quantization. The feature vectors’
lengths of the systems developed by K-Nearest Neighbor have been chosen as 120,
180 and 240. Because the most successful results are obtained as the length of the
feature vectors is 120, we have used this length for the other methods. After the
developed systems are trained the methods, the systems have been tested and
evaluated according to accuracy and F-measure values.

Key words: Author Recognition, K-Nearest Neighbor, Multi-Layer Perceptron,
Support Vector Machine, Learning Vector Quantization, n-gram.






Xi
ONSOZ

Hayatim boyunca bana destek olan aileme ve dostlarima, tiniversite egitimime ilk
bagladigim giinden itibaren biitiin egitimim boyunca 6zveriyle bilgisini, sabrini ve
insani ilgisini esirgemeyen tez danismanim Yrd. Dog. Dr. Rifat Asliyan'a, bilgisini
ve deneyimini her zaman bizlerle paylasan saygideger hocam Yrd. Dog. Dr.

Korhan Giinel'e,

Sonsuz tesekkiirler...






Xiii

ICINDEKILER

KABUL VE ONAY SAYFASI ..ot i
BILIMSEL ETIK BILDIRIM SAYFASI ......ccosiiiiinininrinrienieeiesieeeieninan, v
OZET oottt vii
ABSTRACT bbbt b ettt nes iX
ONSOZ ..ottt Xi
SEKILLER DIZINI.....cooioiiiiiieieicceecctee et XV
CIZELGELER DIZINT .....ooiiiiiicieeeeeeeeeeeeee ettt XVii
EKLER DIZINI ..ottt Xix
1. GIRIS oottt 1
2. SISTEM MIMARISI. ..ot 3
3. MATERYAL VE METOT ..ottt s 5
3.1. Ozniteliklerin Elde Edilmesi..........ccocoevevevevrerueieierieeeceeie e, 5
3.1.1. GOvdeleme AlGOTIEMAST .....eevuviriiiiieiieeitee ettt 5
3.1.2. Heceleme ALZOTItMAST.......cciveiiiiiieiiieniie ettt 6
3.1.3. MOrfolojik ANALIZ........coiiiiiiieec e 7
3.2. Kullanilan YOntemler.........cocoiiiiiiiiiiiieiieseeee et 8
3.2.1. K-En Yakin Komsu AlgOritmast........cccccverviriieiieiie e 8
3.2.2. Destek VektOr MaKineSi........ueiverveiriienieenieisieenieesieesiee e sie e sieesees e 10
3.2.3.Yapay SInir AZIAT ....occeeiiiiiiiiiiee e 12
3.2.3.1. Cok Katmanlt Alg1layicl .......cccooeiiiiiiiiiiiiiesee e 15
3.2.3.2.LVQ MOEIi ...eveviecieeiee et 16
4. SISTEMIN UYGULANMASI VE BULGULAR.........ccccoooeereeeeeceeesri e, 19
4.1. Veri Tabaninin OIUSturulmast.........ccceeereeeeieenieneneniesieseeses s 19
4.2. Sistemin Degerlendirilmesi..........ccccveririeiiiiiie e 19
4.3 Sistemin Egitilmesi ve Test EAIIMESI. ...oovvveviiiiiiieieeeeee e 21
5. TARTISMA VE SONUCLAR ....ociiiiiiiiee e 31
KAYNAKLAR Lottt sttt nne e nre e 32






XV

SEKILLER DIZINI

Sekil 2.1. Yazar tanima sisteminin genel YapiSl.......ccocceveverirerireenienieniesieeieenieens 4
Sekil 3.1. K-En Yakin Komsu al@oritmast..........cccvveevieiiiniiiiieiie i 9
Sekil 3.2. Dogrusal Siniflandiricilar. ... 10
Sekil 3.3. Hiper DUZIEM ......cc.coiiiiiiiiiiciieiiie et 11
Sekil 3.4.Dogrusal Olmayan Siiflandiricilar...........ccooeeviieiininienineeneeenns 11
Sekil 3.5.Dogrusal Olmayan Stiflandiricilar...........ccooceviriveiinininnneeseeenns 12
Sekil 3.6. Yapay Sinir hilCreSinin YapIST .......covreeiererieenieseeiesiesee e 13
Sekil 3.7. Yapay Sinir AZInin genel YapiSl......cocecerivrieenerieeieneseenreseene e 14
Sekil 3.8. CKA MOCI ....ciuviiiiiiiiiiii ittt 16
Sekil 3.9. LVQ MOEi ...ccueoveiieeieii et 18
Sekil 4.1. En iyi ortalama dogruluk degerleri ..........covrvviiineniiniiniieseeeeeee 29

Sekil 4.2. En iyi F-0lgUSt deZerleri.......cceiviiiiiiiriinieiieieieieesese s 30






XVii

CiZELGELER DIiZINi

Cizelge 3.1.Tiirkgedeki hece yapilart........ccoceceivnieniiiciiie s 6
Cizelge 3.2. XOR Problemi ......cocvviiiiiiiiii e 15
Cizelge 4.1. Hata IMatriSi .......ooeiuiiiieieicissese e 20
Cizelge 4.2.K-NN'ye gore sozciik tabanli ortalama dogruluk degerleri.............. 21
Cizelge 4.3. K-NN'ye gore sozciik tabanli ortalama F-6l¢iisti degerleri.............. 22
Cizelge 4.4. K-NN'ye gore govde tabanli ortalama dogruluk degerleri.............. 22
Cizelge 4.5. K-NN'ye gore govde tabanli ortalama F-6l¢iisii degerleri .............. 23
Cizelge 4.6. K-NN'ye gore hece tabanli ortalama dogruluk degerleri ................ 24
Cizelge 4.7. K-NN'ye gore hece tabanli ortalama F-6l¢iisii degerleri................. 24
Cizelge 4.8. K-NN'ye gore karakter tabanli ortalama dogruluk degerleri........... 25
Cizelge 4.9. K-NN'ye gore karakter tabanli ortalama F-6l¢iisii degerleri........... 26
Cizelge 4.10. Diger metotlara gore ortalama dogruluk degerleri...........ccerveen. 27

Cizelge 4.11. Diger metotlara gore ortalama F-6l¢iisti degerleri ...........cccveeenee. 27






XiX

EKLER DIZiNi

EK 1Dokiimanlardaki Metinleri Hece Haline Getiren Program .............ccc.c...... 36
EK 2 Heceleme FONKSIYONU..........cooiiiiiiiieieceese e 37
EK 3 Biitiin Verileri Tek Dosya Haline Getiren Program............cccccooovvviniienienne 39
EK 4 Oznitelikleri Belirleyen Program............ccoccoveueviievensierenseenssssssssesennne, 44
EK 5 LVQ Metodu Igin EZitim Programi.........c.ccceereernriveseeresnesnseesenns 48
EK 6 LVQ FONKSIYONU .....ooviiiiiiiiieeicce ettt st 51
EK 7 LVQ Metodu Igin Test Programi...........ccococcueueuereeeeeceereieresesseseeesesenens 53

EK 8 Degerlendirme (Evaluate) FONKSIYONU ..........cccoviiiieiciiiieiniscsescee 56






1. GIRiS

Yazar tamima c¢aligmalarinda amag, yazari bilinmeyen metinlerin yazarini tespit
etmek veya yazarmin kim oldugundan tam olarak emin olunamayan metinlerin
yazarlariin belirlenmesidir (Stamatatos, 1999). Tiirkge i¢in yazar tanima alaninda
ilk caligmalar 1999 yilinda yapilmaya baslanmis ve giiniimiizde, yapilan
caligmalarin sayis1 hizla artmaktadir.

Ayni dokiiman iizerinde, yazarlik iddia eden iki kisiden hangisinin dokiimanin
gercek yazari oldugunun tespiti i¢in yazar tanima uygulamalarindan faydalanilir
(Fung, 2003).

[lk yazar tanima calismalar1 Stamatatos ve arkadaslari(Stamatatos, 1999)
tarafindan yapilmigtir. So6zdizimsel stil 6zelliklerinin ¢esitli kombinasyonlarimni
kullanarak dokiimanlarin yazarlarin belirlemeye yonelik bir ¢aligma yapmislardir.
Yunanca dokiimanlar iizerinde ¢alismislardir.

Peng vd.(2003), her yazarin en ¢ok kullandig1 belli sayidaki n-gramlardan olusan
bir vektor olusturmus, daha sonra en yakin komsuluk algoritmasimi kullanarak

dokiimanlarin yazarlarini belirleyen bir ¢aligma yapmuslardir.

Fung (2003), Federalist yayinlarimin yazarlik ozelliklendirilmesi igin Destek
Vektor Makinesi siniflandiricisini kullanilmistir. Calismada Federalist yayinlar
“as”, “of” ve “on” kelimelerinin ii¢ boyutlu uzayinda bir diizlemle ayrilmiglardir.
Bir takim fonksiyonel kelimeler kullanilarak Destek Vektor Makinesi uygulanmig

ve yayinlar birbirinden ayrilmistir.

Diri ve Amasyal1 (2003), Tiirk¢e metinler {izerinde ilk ¢aligmalari yapmuslardir.
Dokiimanin igerigini ve belirlenen 22 farkl stil 6zelligini kullanarak dokiimanlarin
yazarlarii belirleyen siniflandirma yontemleri ile caligmiglardir. 18 yazara ait
20’ser dokiimandan olusan bir derlem olusturmuslardir.

Dokiiman igerigine bagh siniflandirmada Naive Bayes metodunu kullanmiglardir.
Stil o6zelliklerine gore simiflandirmada kendi gelistirdikleri Automatic Author
Detection for Turkish Text (AADTT) metodunu kullanmiglardir.



Diri ve Amasyali (2006), Tirk¢e metinlerde yazar, tiir ve cinsiyete bagh
siniflandirma yapan bir sistem gelistirmislerdir. Bu calismalarinda da Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri, C 4.5 ve Rastgele Orman yontemlerini
kullanmiglardir.

Amasyali vd. (2006), farkli 6znitelik vektorleri kullanarak Tiirk¢e dokiimanlarin
yazarlarinin belirlenmesini amaglayan bir ¢aligma yapmiglardir. Tiirkgenin 2 ve 3-
gram’larmi, Tirkgede sik gecen sozciikleri, dilbilgisel ve istatistiksel 6zellikleri
kullanarak 10 farkli Oznitelik vektorii ¢ikarmislardir. Daha sonra yine Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri, C 4.5 ve Rastgele Orman yontemlerini
kullanmuslardir.

Bu ¢aligmada, 6 yazara ait 70’er dokiiman, toplamda 420 dokiiman kullanilmistir.
Bu dokiimanlardan 20’ser tanesi sistemin egitilmesi igin 50’ser tanesi sistemin test
edilmesinde kullanilmigtir. Dokiimanlar ilk olarak 6n islemden gegirilmistir.
Dokiimanlardaki tiim harfler kiiciik harfe doniistiiriilmiis, noktalama isaretleri ve
rakamlar silinmistir.

Temizlenmis dokiimanlar {izerinde 4 farkli yaklasim ve 4 yontem uygulanmistir.
Temizlenmis dokiimanlarin s6zciik, en uzun govde ve hece tabanlinin 1-gram, 2-
gram ve 3-gramlari; karakter tabanlinin 2-gram, 3-gram, 4-gram, 5-gram ve 6-

gramlar1 i¢in frekanslar belirlenmistir.

Dokiimanlardaki en uzun govdelerin ve hecelerin belirlenmesinde L-M (Longest-
Match Algoritmasi) (Kut vd., 1995) ve RASAT Heceleme Algoritmasi (Asliyan ve
Giinel, 2011) kullanilmustir.

Siniflandirma metodu olarak Destek Vektér Makinesi (DVM) (Joachims, 1998;
Yang ve Liu, 1999), CKA (Cok Katmanli Algilayici), LVQ (Oztemel, 2003) ve K-
NN (K-En Yakin Komsu) (Soucy ve Mineau, 2001) metotlar1 kullanilmistir.



2. SISTEM MIMARISI

Bu caligmada, sozciik, govde, hece ve karakter tabanli K-NN, CKA, DVM ve
LVQ metotlarinin kullanildigi Tiirk¢e metin dokiimanlar iizerinde ¢alisan yazar
tanima sistemi gelistirilmistir. Bu sistemler i¢in ilk olarak Tiirk¢e dokiimanlardan
olusan bir derlem hazirlanmustir.

Sekil 2.1’de bu sistemler genel olarak bir ka¢ sathadan olusmaktadir. Sisteme
alman dokiimanlar, 6n islem sathasinda, oncelikle bir temizleme isleminden
gecirilmis, dokiimanlarda bulunan noktalama isaretleri kaldirilmig biiyiik harfler
kiigiik harflere doniistiiriilmiistiir.

Sonraki asamada, sézciik, en uzun govde, hece, karakter ve n-gramlarimin her bir
dokiiman i¢indeki frekanslar1 hesaplanip normalize edilmistir. Bdylece, her
dokiiman bir vektorle temsil edilmistir. Gelistirilen sistemlerde K-NN, CKA,
DVM ve LVQ olmak iizere dort farkli siniflandirma metodu kullanilmigtir. K-NN
metodu i¢in vektor uzunlugu 120, 180 ve 240 olarak belirlenmistir. En iyi sonuglar
vektor boyu 120 oldugunda elde edildiginden CKA, DVM ve LVQ metotlar1 i¢in
vektor boyul20 olarak kabul edilmistir.

Sistem, bir dokiimani alip hangi yazara ait olduguna K-NN metoduyla karar
verirken Oznitelik vektor veritabanindaki drneklerle benzerliklerine gore karar
vermektedir. Diger metotlarda ise egitim sathasinda her bir sif igin sistem
modelleri olusturulur ve bu modellerle dokiimanlarin hangi yazara ait oldugu
belirlenir.



[ Dokiimanlar ]
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Sekil 2.1. Yazar tanima sisteminin genel yapisi




3. MATERYAL VE METOT

3.1 Ozniteliklerin Elde Edilmesi

Oznitelikler olusturulurken dokiimanlarda sik¢a gegen ve yazarm belirlenmesinde
ayirt edici oOzellige sahip olmayan ifadeler dikkate alinmamistir. Bunun
gergeklestirebilmek icin her yazara ait diger yazarlar tarafindan daha az tercih
edilen sozciik, gdvde, hece ve karakter n-gramlar1 belirlenmistir. Ozniteliklerin
belirlenmesinde 0,5 esik degeri uygulanmistir. Ornegin, egitim icin kullanilan 120
dokiiman igerisinde A yazarma ait dokiimanlarda “bilgisayar” sozciigiiniin
bulunma olasilig1 0,042 ve diger yazarlarin dokiimanlarinda ise 0,021’den az ise
bu sozciik, A yazari i¢in 6znitelik olabilir. Bu sekilde 6znitelikler elde edilmistir.

3.1.1. Govdeleme Algoritmasi

Govde tabanli Oznitelik vektorleri elde etmek i¢in Oncelikle tiim dokiimanlar
govdeleme sisteminden gegirilmigtir. Daha sonra govde n-gramlar
olusturulmustur. Bu n-gramlardan olusan tiim dokiimanlar igin frekanslari
belirlenmis, simiflandirma metotlart kullanilarak egitim ve test asamalar
gercgeklestirilmistir.

Bu g¢alismada kullanilan g6vdeleme algoritmasi  L-M(Longest-Match)
algoritmasidir (Kut vd., 1995 ). Longest-Match algoritmas1 asagida verilmistir.

1- Sobzcige noktala isareti ile eklenmis olan ekleri kaldir.

2- Sozciigii sozliikte ara.

3- Eger sozciik sozliikte bulunursa 5. adima geg.

4- Eger sozciik tek bir harften olusuyorsa 6.adima geg. Aksi halde sozciikteki
son harfi kaldirip 2. adima geg.

5- Sozliikte bulunan sézcligli govde olarak segip 7. adima geg.

6- Aranan sézcligii bulunamayan kayitlara ekle.

7- Ciks.



3.1.2. Heceleme Algoritmasi

Heceleme algoritmalart dogal dil islemenin bir¢ok alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle dil tanima, sdzciik diizeltme ve metin tamima gibi
alanlarda hecelerin dil birimi olarak kabul edilerek basarili sonuglar vermektedir.
Hece algoritmalar1 genel olarak kok merkezli ve veritabanli olmak tizere iki
yaklagima gore yapilmaktadir (Adsett vd.; Marchand, 2009).

Tiirkge, eklemeli bir dildir ve heceler en fazla bes harften meydana gelmektedir.
Heceler, sadece bir tane sesli harf igermektedir. Tek basina bir tane sesli harf de
hece olabilmektedir. Cizelge 3.1'de hece yapilari ve buna bagli olarak hece
ornekleri verilmektedir. Burada V, sesli harfi; C ise sessiz harfi temsil etmektedir.

Gilinlimiizde, literatiirde ii¢ tane hece algoritmasi (Ucoluk ve Toroslu, 1997; Akin,
2005; Asliyan ve Giinel, 2011) dikkati g¢ekmektedir. Bu c¢alismamizda,
digerlerinden daha hizli ve daha basarili olan RASAT (Asliyan ve Giinel, 2011)
heceleme algoritmasini kullandik. RASAT algoritmasindaki heceleme mantigi su
sekildedir. ilk olarak hash fonksiyonu kullanarak bir sozciikteki sesli harfler tespit
edilir. Sonra, sdzciikteki ardigik sesli harfler arasindaki sessiz harflerin sayisina
gore uygun olan sessiz harfler boliinerek hecelere ayrilir.

Cizelge 3.1. Tiirkgedeki hece yapilari

HECE YAPILARI ORNEK HECELER

V A,e, 1,1,0,0,u,

VC Ab, ag, ak, az, ek, ...

cv Ba, be, by, ra, ...

CvC Bel, gel, cam, gor, kal, ...
VCC Alt, tst, ilk, ...

Ccv Bre, gri, ...

CvcCcC Kurt, kirk, kalk, renk, ...
CcvcC Tren, krem, ...

CcvcCC Tvist, ...



3.1.3 Morfolojik Analiz

Morfoloji, kelimelerin yapisinin, bigimlerinin incelenmesini ve tiirliniin
belirlenmesini saglayan dilbiliminin bir dalidir. Tiirkgede morfolojik analiz
yapmak giictiir. Ciinkii, kok ve gdvdelere sondan eklenen ekler sézciigiin anlamint
degistirebilmektedir. Bu nedenle Tiirk¢e metinler i¢in kok analizi ve ek analizi
mutlaka yapilmalidir.

Kok Analizi: Tiirkge dokiimanlarda gecen sozciiklerin kdklerinin tespiti igin
oncelikle kok veri tabani olusturulmalidir. Dokiimanlarda gecen sozciikler
icerisinde veri tabanindaki kokler aranir. Burada dikkat edilmesi gereken sozciigiin
dogru kokiiniin tespit edilmesidir. Ornegin; “calismak” sozciigiinde kok analizi
yapilarak “cal” tespit edilebilir. Bu durumda soézciigiin kokii yanlis belirlenmis

olur. Bu nedenle kok analizi yaninda ek analizi de yapilmalidir.

Ek Analizi:Tiirk¢ede ekler yapim eki ve ¢ekim eki olmak tizere ikiye ayrilir.
Cekim ekleri sozciiklerin sonuna eklenerek ciimle igerisinde anlam baglantisi
kurmalarin1 saglar. Fakat, yapim ekleri isim ya da fiil kok veya govdelerine
eklenerek onlarin anlamini1 bazen de tiiriinii degistirirler. Bu nedenle morfolojik
analiz yapilirken sozciikte bulunan c¢ekim ekleri atilirken yapim ekleri atilmaz.

Yapim eki almis kokler govde olarak ele alinirlar.

Tiirkge sozciiklerde kok ve govdelerin  belirlenmesinde bazi  metotlar

kullanilmistir. Bunlar:
1. AF Algoritmas1 (Solak ve Can, 1994)
2. Longest-Match (L-M) Algoritmasi (Kut vd., 1995)
3. ldentified Maximum Match Algoritmas1 (Kdksal, 1975)
4. FindStem Algoritmasi (Sever ve Bitirim, 2003)

5. Solak ve Oflazer Algoritmasi (Solak ve Oflazer, 1993)



6. Root Reaching Method without Dictionary (Cebiroglu ve Adali, 2002)

7. Extended Finite State Approach (Oflazer, 1999)

3.2 Kullanilan Yontemler

3.2.1 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Siniflart belli olan bir ornek kiimesindeki gézlem degerlerinden yararlanarak,
ornege katilacak yeni bir gézlemin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek amaci ile
K-En Yakin Komsu algoritmasi (K-Nearest Neighbors Algorithm)
kullanilmaktadir.

Bu yontem, 6rnek kiimedeki gozlemlerin her birinin, sonradan belirlenen bir
gbzlem degerine olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve en kiiclik uzakliga sahip k&
sayida gozlemin bulundugu sinifin segilmesi esasina dayanmaktadir.

Ornegin, k = 3i¢in yeni bir eleman smiflandirilmak istensin. Bu durumda eski
siniflandirilmig elemanlardan en yakin 3 tanesi alinir. Bu elamanlar hangi sinifa

dahil ise, yeni eleman da o sinifa dahil edilir.

Uzakliklarin hesaplanmasimda Oklid uzaklik formiilii kullamilabilir. Aralarindaki
uzaklik hesaplanacak x ve y vektorleri icin asagidaki Oklid uzaklik formiilii
kullanilabilir.

dCxy) = 0, Cra ) @)

Sekil 3.1’de K-NN algoritmasi ile ilgili basit bir 6rnek verilmistir. Mavi karelerden
ve kirmizi iiggenlerden olusan iki smifimiz olsun. Yesil daire ise smifini
belirlemek istedigimiz test verimiz olsun. Eger k = 3 segilirse dairemize yakin iki
liggen bir kare oldugundan ti¢gen siifin1 se¢meliyiz. Fakat k =5 segilirse
dairemize yakin 3 kare 2 liggen oldugundan kare siifin1 segmeliyiz. Bu nedenle
K'nin se¢imi kritiktir.
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Sekil 3.1.K-En Yakin Komsu algoritmasi

Bu ¢alismada, ilk olarak 6 yazara ait dokiimanlar toplanmig, daha sonra her yazara
ait 20 dokiiman birlestirilerek tek bir dokiiman haline getirilmistir. Bu sekilde elde
edilen 6 dokiimanlara gore sbzciik, en uzun govde, hece ve karakter &znitelik
vektorleri belirlenmistir.

On islem uygulannus dokiimanlardaki sdzciiklerin, en uzun gévdelerin, hecelerin
ve Karakterlerin frekanslar1 normalize edilerek hesaplanmistir. 6 yazara ait
frekanslar olusturulduktan sonra her yazar igin diger yazarlar tarafindan daha az
tercih edilen (0,5’den daha az) sozciikler, govdeler, heceler ve karakterler segilerek

Oznitelik vektorleri olusturulmustur.

Her yazar i¢in olusturulan 6znitelik vektorleri birlestirilerek 6znitelik veri tabani
olusturulmustur. Alt1 yazarin her biri igin 6znitelik sozciik, en uzun gévde, hece ve
karakter sayisi 20, 30 ve 40 secilerek 3 farkli 6znitelik vektori olusturulmus, ayri
ayr1 test edilmistir.

Egitim seti ve test seti olusturulurken her dokiimanin 6znitelik vektorlerindeki
120, 180 ve 240 soézcik, en uzun govde, hece ve Karakter igin frekanslari
hesaplanmistir. Olusan 420 vektoriin (her yazar i¢in 70 adet) 20’ser tanesi egitim

icin ayrilmig geri kalanlar1 test i¢in kullanilmistir.

Test icin K-NN metodu kullanilmistir. Test setindeki her bir dokiimanin egitim
setindeki her bir dokiiman ile arasindaki uzaklik Oklid uzaklik formiilii
kullanilarak hesaplanmistir. k=1, k=3, k=5 ve k=7i¢in K-NN metodu uygulanmustir.
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3.2.2 Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemi, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
fonksiyonlar yardimu ile bir veri grubunu siniflandirir. Siiflandirma yapmak igin
dogrular ya da ¢ok boyutlu uzaylarda hiper diizlemler kullanilabilir. Bu yontemin
amaci, bu dogru ya da hiper diizlemler arasindan en uygun olani bulmaktir
(Oztemel, 2003).

Sekil 3.2°de iki boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabilen veri grubu igin tercih
edilebilecek dogrular gosterilmistir. Sekil 3.3’te iseH; ve H, hiper diizlemleri
arasindaki muhtemel en biiyiik bosluk kullanilarak elde edilen siniflandirict hiper
diizlem gosterilmektedir. BuradakiH, diizlemine optimal ayirma hiper diizlemi ad1
verilir.

O Sinif 1

\\‘“\L ‘\\\O
SIS -
1]
(I
Sinif 2 |

Sekil 3.2. Dogrusal siniflandiricilar
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Sekil3.3. Hiper Diizlem

Dogrusal olarak ayrilamayan veri gruplari i¢in Sekil 3.4 ve 3.5’teki gibi dogrusal
olmayan simiflandiricilar kullanilabilir.
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Sekil 3.4. Dogrusal olmayan siniflandiricilar
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Sekil 3.5. Dogrusal olmayan siniflandiricilar

DVM metodu, basarili bir siniflandirma metodu oldugu i¢in siniflandirma
ve yazar tamima c¢alismalarinda siklikla kullanmaktadir (Diederich vd.
2003).

3.2.3 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, insan
beyninin gergeklestirebildigi 6grenme, yeni bilgiler olusturabilme ve
veriler arasinda iliski kurabilme yeteneklerinin gerceklestirilebildigi

bilgisayar sistemleridir.

Yapay sinir aglar1 6grenme islemini Ornekler yardimi ile yaparlar.
Birbirine bagl proses elemani adi verilen yapay sinir hiicrelerinden
olusurlar. Proses elemanlar1 arasindaki baglantilarin her birinin agirhik
degeri vardir. Yapay Sinir aginin sahip oldugu bilgi bu agirliklarda

saklanmaktadir. Sekil 3.8’de bir yapay sinir hiicresinin yapisi verilmistir.
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Agirhk 1
Girdil ———

Agirhk 2
Girdi2 ——

Agirlik 3
Girdi3 —— Toplama Aktivasyon

Agirlik 4 Fonksiyonu Fonksiyonu
Girdi 4 ————— Y Y

“Agirlik n

Girdin ———
Sekil 3.6. Yapay Sinir hiicresinin yapisi

Yapay Sinir Aglarint olusturan proses elemanlar1 ag icerisinde rastgele
bulunmazlar. Genel olarak hiicreler katmanlar halinde bulunurlar. Yapay
Sinir aglarinda dig diinyadan bilgilerin alindig1t ve herhangi bir isleme
ugramadan ara katmanlara aktarildig1 bir girdi katmant; girdi katmanindan
alman bilgilerin islendigi bir veya daha fazla sayida bulunabilen ara
katmanlar; ara katman veya katmanlardan alian bilgilerin islendigi ve
ciktilarin dis diinyaya gonderildigi bir ¢ikti katmani bulunur. Sekil 3.7°de
bir yapay sinir aginin genel yapisi gosterilmistir.

Yapay sinir aglarinda proses elemanlarinin agirliklarinin belirlenmesine
agin egitilmesi denir. Ag olusturulurken rastgele atanan agirlik degerleri
aga Ornekler gosterildikge degistirilirler. Her ornekte agin ¢iktilar
istenilen degere yaklastirilmaya calisilir. Bu olaya agin 6grenmesi denir.
Yani ag her Ornekte agirliklarini degistirerek orneklerin genel yapisi
hakkinda bilgi edinir. Agirliklarin degistirilmesi belli kurallara gore
gerceklestirilmektedir. Bu kurallara 6grenme kurallar1 denir. Yapay sinir

aglar1 modelleri i¢in birgok 6grenme kurali gelistirilmistir.
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Girdi Katmani Ara Katman Cikti Katmani

Sekil 3.7. Yapay sinir aginin genel yapist

Agin egitilmesi icin ilk olarak aga gosterilen 6rnege gore ¢iktisi belirlenir.
Daha sonra, bu ¢iktinin beklenen degere yakinligina goére agirliklar
degistirilir. Her 6rnekte bu tekrarlanarak agin egitilmesi tamamlanir. Ag
test edilirken egitim sirasinda gosterilmeyen ornekler aga gosterilir ve agin
performansi belirlenir. Test asamasinda agda herhangi bir degisiklik

yapilmaz.

Yapay sinir aglarindan en ¢ok kullanilan modellerden bazilar1 asagida
listelenmistir.

e Algilayicilar

e (Cok katmanli algilayicilar (CKA)

e Vektor Kuantizasyon modelleri (LVQ)

o Kendi kendini organize eden model (SOM)

o Adaptif Rezonans Teorisi modelleri (ART)

e Hopfield aglar

e Elman ag
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3.2.3.1 Cok Katmanh Algilayic1 (CKA)

Cok Katmanli Algilayict modeli Rumelhart ve arkadaslari (1986) tarafindan XOR
probleminin ¢6ziimiine yonelik olarak gelistirilmistir. Bu model ilk yapay sinir
aglar1 modellerinden farkli olarak aralarinda dogrusal olmayan iligkiler bulunan
veri gruplarmi iki veya daha fazla sinifa ayirabilmesidir(Oztemel, 2003). Cizelge
3.2’de XOR problemi verilmistir. Bu problem {izerinde calisma yapilmasinin
nedeni basit algilayici modelinin bu probleme ¢6ziim {iretemediginin goriilmesidir.

Cizelge 3.2. XOR problemi

Girdi1 | Girdi2 | Cikn
Ornek 1 0 0 0
Ornek 2 0 1 1
Ornek 3 1 0 1
Ornek 4 1 1 0

CKA aglarmin genel yapisit Sekil 3.8’de gosterilmistir. CKA modelinde girdi

katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmani yani sira esik degerler bulunur.

Cok Katmanli Algilayict modeli, 6gretmenli 6grenme stratejisini kullanir. Yani
aga hem girdiler hem de girdilerden elde edilmesi gereken ciktilar verilir.
Baslangicta rastgele atanan agirliklar, aga Ornekler sunuldukca degistirilir.
Boylelikle ag kendisine gosterilen orneklerden genelleme yaparak problemin

¢Oziimiine yonelik bir yapay sinir ag1 olusturur.

Ogrenme gerceklesirken &nce ileri dogru hesaplama daha sonra geri dogru
hesaplama yapilir. Ileri dogru hesaplama safhasinda ag verilen drnekler igin bir
cikt1 belirler. Bu ¢ikti elde edilmesi gereken c¢iktiyla karsilastirilir. Agin {irettigi
hata degerleri hesaplanir. Geri hesaplama sathasinda ise hatanin azaltilmasi igin
agirliklarin degistirilir. Gergeklesen ciktilar ile beklenen ¢iktilar arasindaki fark
kabul edilebilir diizeye inene kadar ileri hesaplama ve geri hesaplama islemleri
gergeklestirilir.
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Esik Deger 1 Esik Deger 2

Sekil 3.8. CKA modeli

3.2.3.2 LVQ Modeli

LVQ (Learning Vector Quantization) modeli destekleyici 6grenme stratejisine
sahip yapay sinir ag modelidir (Oztemel, 2003). Ogretmenli 6grenme
stratejisinden farkli olarak destekleyici 6grenme stratejisinde egitim i¢in aga hem
girdi degerleri hem de beklenen ¢ikti degerleri verilmez. Yalnizca, LVQ agina,
girdi degerleri i¢in iretilen ¢ikti degerlerinin dogru ya da yanhis oldugu
belirtilmektedir.

LVQ modelinde amag ¢ok boyutlu bir vektorii bir vektorler seti ile ifade etmektir.
Yani, bir vektorii belirli sayida vektorler ile temsil etmektir. Egitim sirasinda ag,
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girdi vektorlerinin hangi vektor seti ile ifade edilecegini belirler. Bu vektor setine
referans vektorleri denir.

Bu modelde, ¢iktilardan sadece biri 1 degerleri 0 degerlerini alir. Cikt1 degerinin 1
olmasi girdinin ilgili ¢iktinin temsil ettigi sinifa ait oldugunu gostermektedir.

Egitim sirasinda girdi vektoriiniin, referans vektorleri arasindan hangisine daha
yakin oldugu en yakin komsu kurali ile belirlenmektedir. Boylece girdi vektoriiniin
ona en yakin vektor setinin temsil ettigi gruba dahil oldugu varsayilmaktadir. Eger
girdi vektorii dogru siniflandirilmigsa girdi vektoriine en yakin vektoriin agirliklari
degistirilir. Bu 06grenme stratejisine destekleyici O0grenme stratejisi, g¢iktilarin
belirlenmesinde kullanilan stratejiye ise “kazanan her seyi alu” stratejisi
denilmektedir.

LVQ agi, CKA aglarinda oldugu gibi 3 katmandan olugmaktadir. CKA
modelinden farkli olarak ara katmana Kohonen katmani denmektedir. Kohonen
katmaninin farkli yani ise girdi katmanindaki her proses elemant ile tam baglantili
fakat ¢ikt1 katmanindaki proses elemanlari ile kismi baglantili olmasidir. Kohonen
katmanindaki her proses elemani ¢ikti katmaninda yalniz bir proses elemani ile
baglantilidir. Bu agirliklar 1°de sabitlenmistir. Yani 6grenme sirasinda girdi

katmani ile Kohonen katmani arasindaki agirliklar degistirilir.

Kohonen katmanindaki proses elemanlart birbiri ile yarigirlar. Kazanan proses

elemaninin ¢iktisi 1 digerleri O degerini alir.

LVQ modelinin topolojik yapisi Sekil 3.9’ da gdsterilmistir.
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Sekil 3.9. LVQ modeli



19

4. SISTEMIN UYGULANMASI VE BULGULAR

4.1. Veri Tabanimin Olusturulmasi

Yazar tanima sistemi olusturulurken ilk olarak veri tabani olusturulmustur.
Rastgele secilmis 6 yazara ait kose yazilari gazetelerin internet sitelerinden
almmustir. Daha sonra, bu dokiimanlar i¢in oncelikle s6zciik frekanslari, en uzun
govdeleme (Longest-Match) algoritmasi ile dokiimanlarda gecen sdzciiklerin
govdeleri tespit edilerek govde frekanslar, RASAT heceleme algoritmasi
kullanilarak hecelere ayrilan dokiimanlarda hece frekanslar1 ve son olarak karakter
frekanslart belirlenmistir. Sozciik, en uzun gévde ve hece tabanli veri tabam
hazirlanirken 1-gram, 2-gram ve 3-gram, karakter tabanli veri tabani hazirlanirken
2-gram, 3-gram, 4-gram, 5-gram ve 6-gram i¢in frekanslar hesaplanmustir.

4.2. Sistemin Degerlendirilmesi

Bu c¢alismada, sonuglarin degerlendirilmesinde Kesinlik skoru (Precision),
Hassasiyet skoru (Recall), ortalama dogruluk (Accuracy) degerleri ve F-ol¢iisii (F-
measure) degerleri kullanilmistir. Yazar tanima sistemi temelde bir dokiiman
siniflandirma sistemidir. Bu nedenle, bu ¢alismada dokiiman siiflandirmada en

cok kullanilan yaklagim ve metotlar kullanilmistir.

Dokiiman simiflandirmada ¢ok sik karsilasilan kiyaslama yontemlerinden olan
kesinlik skoru ve hassasiyet skoru degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan Dogru
Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanhs Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (FN)
degerleri sonucu "Pozitif" ve "Negatif" olan iki sinif i¢in dort farkli olast sonuglari
verir (Yilmaz,2013). DP, pozitif smifinda olan dokiimanlarin, pozitif olarak
siniflandirilmig dokiimanlarin sayisidir, yani dogru siniflandirmis olur. YP, negatif
siifinda olan dokiimanlarin, pozitif olarak siniflandirtlmis dokiimanlarin sayisidir,
yani yanlis simiflandirmis olur. YN, pozitif sinifinda olan dokiimanlarin, negatif
olarak simiflandirilmig dokiimanlarin sayisidir; yanls siniflandirilir. DN, negatif
smifinda olan dokiimanlarin, negatif olarak siniflandirilmis dokiimanlarin

sayisidir; dogru siniflandirilmis olur.

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

Cizelge 4.1. Hata matrisi

"Pozitif" ""Negatif"
Sinifi Sinifi
Test Sonucu
“Pozitif" DP Yp
Test Sonucu
"Negatif" YN DN

Kesinlik skoru bir siniftaki dogru olarak siniflandirilan dokiimanlarin sayisinin, o
smiftaki toplam dokiiman sayisina oranini; hassasiyet skoru ise bir siniftaki dogru
olarak siiflandirilan 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:

Kesinlik skoru = —= (4.1)
DP+YP
. DP
Hassasiyet skoru = SPIYN (4.2)

Kesinlik skoru ve hassasiyet skoru degerlerinin her ikisinin de ayn1 anda iyi olmasi
amaciyla F-Ol¢lisii degeri hesaplanir. F-Olgilisii degeri Denklem 4.3'deki gibi
hesaplanir.

2xKesinlik skoruxHassasiyet skoru

F — dlglst = (4.3)

Kesinlik skoru+Hassasiyet skoru
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4.3 Sistemin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Yazar tanima sistemi olusturmak igin 6 farkli yazara ait 70’ser dokiimandan olusan
bir derlem hazirlanmistir. Bu dokiimanlardan 20 tanesi egitim i¢in 50 tanesi test
icin kullanilmigtir. K-En Yakin Komsu modelinde maksimum &znitelik sayis1 120,
180 ve 240 olacak sekilde egitimler gergeklestirilmistir. En yakin & degeri olarak
1, 3, 5 ve 7 alinarak test sonuglar1 elde edilmistir.

K-NN metodu kullanilarak sozciik, govde, hece ve karakter tabanli ortalama
dogruluk degerleri ve F-Olgiisli degerleri sirastyla Cizelge 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6,
4.7, 4.8 ve 4.9’da verilmistir.

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

Oznitelik Sayisi
k-degerleri

120 180 240
1 88,3 88,6 85,7
1 gram 3 89,0 88,0 85,4
5 87,9 86,8 84,1
= 7 87,2 85,7 83,4
E 1 78,6 763 756
8 3 79,4 77,2 76,6
— 2-gram 5 78,6 75,8 753
3 7 778 754 75,0
@ 1 77,2 77,3 75,7
3 77,6 76,6 75,1
3-gram 5 76,1 74,6 73,1
7 74,8 73,6 72,9

K-NN metoduna gére sozciik tabanli sistemlerde en basarili sonuglar 6znitelik
sayist 120, k degeri 3 ve n-gram i¢in 1 alindiginda elde edilmistir. Ortalama
dogruluk oran1 %89 ve F-6l¢iisii degeri %66,7 olarak bulunmustur.



Cizelge 4.3. K-NN'ye gore sozciik tabanli ortalama F-6l¢iisti degerleri

Oznitelik Sayisi
k-degerleri

120 180 240
1 65,5 66,0 56,5
1-gram 3 66,7 64,3 55,5
5 637 60,4 50,6
= 7 62,0 56,3 48,7
E 1 35,9 27,2 233
s 3 36,7 28,2 25,9
2 | 2oram 5 32,7 22,6 20,7
3 7 29,7 212 19,4
@ 1 28,5 28,9 24,0
3 29,7 28,8 20,7
3-gram 5 26,1 19,1 10,7
7 20,4 133 9.1

Cizelge 4.4. K-NN'ye gore govde tabanli ortalama dogruluk degerleri

Oznitelik Sayisi
k-degerleri

120 180 240
1 87,4 87,8 88,2
3 90,1 90,3 90,0
L-gram 5 90,9 89,4 89,6
- 7 89,7 88,1 87,7
= 1 83,7 81,2 79,4
g 3 82,6 80,7 79,0
3 2-gram 5 83,4 81,9 79,0
2 7 82,3 79,7 76,9
© 1 773 78,3 75,6
3 77,2 78,3 75,0
3-gram 5 76,4 75,4 74.4
7 75,7 75,0 75,9
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Govde tabanli sistemlerde ise en yiiksek sonuglar 6znitelik sayist 120, k degeri 5

ve n-gram degeri 1 alindiginda bulunmustur. Buna gore, ortalama dogruluk degeri
%90,9, F-0lgiisii degeri ise %70,7 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 4.5. K-NN'ye gore govde tabanli ortalama F-6l¢iisii degerleri

Oznitelik Sayisi
k-degerleri

120 180 240
1 62,3 63,3 64,5
3 70,2 69,7 68,8
1-gram 5 70,7 67,2 67,3
- 7 66,8 62,5 61,4
g 1 52,1 45,4 38,5
s 3 46,6 42,3 35,7
3 2-gram 5 46,3 417 33,9
3 7 42,8 37,0 26,9
© 1 30,2 34,9 23,1
3 29,1 33,7 20,7
3-gram 5 27,2 22,1 17,2
7 23,5 19,6 20,5

Hece tabanli en yiiksek degerler 6znitelik sayis1 120, k degeri 3 ve 2-gram ele
alindiginda ortalama dogruluk degeri %90,1 ve F-6l¢iisii degeri ise %69,5 olarak
elde edilmistir.



Cizelge 4.6. K-NN'ye gore hece tabanli ortalama dogruluk degerleri

Oznitelik Sayisi
k-degerleri

120 180 240
1 87,7 87,2 87,4
3 87,0 87,2 87,0
1-gram 5 86,3 85,9 86,0
7 85,6 85,3 85,2
E 1 89,0 89,1 88,8
g 2-gram 3 90,1 88,9 87,7
3 5 89,7 86,7 86,1
= 7 87,7 85,2 85,0
1 86,1 86,1 84,9
3 86,1 87,4 86,7
3-gram 5 86,4 86,2 84,7
7 85,7 84,8 83,3

Cizelge 4.7. K-NN'ye gore hece tabanl ortalama F-6l¢iisti degerleri

Oznitelik Sayisi
k-degerleri

120 180 240
1 61,5 60,5 61,0
3 58,3 59,1 58,6
1-gram 5 55,4 54,6 55,3
7 52,5 52,4 52,1
E 1 67.0 66,5 65,4
g 2-gram 3 69,5 65,3 61,8
3 5 67,8 57,3 56,0
= 7 61,0 51,8 52,3
1 58,5 58,5 55,3
3 57,2 61,6 57,5
3-gram 5 56,6 57,2 51,3
7 54,5 51,6 47,1




Cizelge 4.8. K-NN'ye gore karakter tabanli ortalama dogruluk degerleri

. . Oznitelik Sayisi
k-degerleri 120 180 | 240
1 83,9 83,6 83,4
2-gram 3 82,9 82,8 82,7
5 81,9 81,8 81,8
7 79,7 79,7 79,8
1 87,0 86,7 86,7
3 86,0 86,6 86,6
3-gram 5 86,1 86,3 86,3
= 7 85,8 86,7 86,7
32 1 89,7 89,0 89,8
*g 4-gram 3 90,7 89,0 89,9
g 5 90,0 89,1 89,4
g 7 89,0 88,4 89,2
N 1 88,9 88,7 89,0
3 89,7 89,2 89,1
>-gram 5 89,7 88,6 87,8
7 88,0 86,7 86,2
1 87,1 88,0 89,0
6.gram 3 90,0 88,7 89,7
5 88,9 87,1 88,1
7 87,6 86,4 87,2
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Karakter tabanli en yiiksek degerler 6znitelik sayis1 120, k degeri 3 ve 4-gram ele

almdiginda ortalama dogruluk degeri %90,7 ve F-0l¢iisii %70,7 olarak elde

edilmistir.
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Cizelge 4.9. K-NN'ye gore karakter tabanli ortalama F-6l¢iisti degerleri

. Oznitelik Sayisi
kedegerleri T T 180 | 240
1 50,6 49,9 49,3
3 47,8 47,6 474
2-gram 5 44,6 44,3 44,4
7 38,7 38,7 39,0
1 59,9 58,3 58,8
3.gram 3 55,4 57,3 57,3
5 55,7 56,2 56,2
= 7 54,2 56,5 56,5
3 1 67,4 65,6 67,9
g 4-gram 3 70,7 65,6 68.3
< 5 68,7 65,6 66,1
g 7 64,7 62,8 64,3
v 1 66,3 65,4 66,5
3 67,8 66,7 65,9
5-gram 5 67,7 64,3 61,8
7 61,7 58,3 575
1 61,2 63,7 66,6
3 68,5 63,6 66,7
6-gram 5 63,6 57,2 59,8
7 58,5 55,6 56,6

K-NN metodu ile elde edilen ortalama dogruluk degerleri ve F-0l¢iisii degerleri
incelendiginde en yiiksek degerlerin 6znitelik boyu 120 oldugunda elde edildigi
goriilmektedir. Bu nedenle, diger yontemlerde de Oznitelik boyu 120 olarak
almmistir. CKA (Cok Katmanli Algilayici), DVM (Destek Vektor Makinesi) ve
LVQ (Learning Vector Quantization) metotlarina ait sonuglar asagida
degerlendirilmistir.



Cizelge 4.10. Diger metotlara gore ortalama dogruluk degerleri

CKA DVM LVQ

1-gram 85,7 91,4 81,4

Sozciik tabanh 2-gram 84,4 90,8 81,4
3-gram 77,4 83,4 73,4

1-gram 87,9 91,4 83,1

Govde tabanh 2-gram 84,8 91,1 77,4
3-gram 76,7 91,1 74,0

1-gram 87,2 89,9 82,7

Hece tabanh 2-gram 85,0 89,8 83,3
3-gram 84,2 91,3 80,7

2-gram 85,3 85,7 79,6

3-gram 85,9 87,6 83,2

Karakter tabanh 4-gram 85,2 88,9 83,3
5-gram 88,0 89,4 83,3

6-gram 87,6 88,0 82,8

Cizelge 4.11. Diger metotlara gore ortalama F-6l¢iisti degerleri

CKA DVM LVQ

1-gram 58,0 72,8 47,2

Sozciik tabanh 2-gram 52,0 70,8 23,2
3-gram 30,8 48,9 11,6

1-gram 65,4 72,4 53,5

Govde tabanh 2-gram 53,0 71,6 30,1
3-gram 27,5 71,6 14,8

1-gram 60,2 68,4 51,7

Hece tabanh 2-gram 54,3 66,6 54,3
3-gram 54,3 73,0 445

2-gram 56,3 56,9 37,0

3-gram 54,4 59,1 53,8

Karakter tabanh 4-gram 56,0 65,0 54,3
S5-gram 62,1 65,5 54,3

6-gram 63,6 61,3 52,6
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CKA metodu kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk degerleri Cizelge 4.10°da
ve F-0Olciisii sonuglart Cizelge 4.11°de verilmistir. CKA metodu kullanilan
sistemler i¢in en iyi ortalama dogruluk degeri karakter tabanli n-grami 5 igin %88
ve F-olciisii degeri govde tabanli n-grami 1 ig¢in %65,4 olarak bulunmustur.
Sozciik tabanli en yiiksek ortalama dogruluk degeri %85,7 ve en yiiksek F-ol¢iisii
degeri %58 olarak 1-gram igin tespit edilmistir. Govde tabanli en yiiksek ortalama
dogruluk degeri %87,9 ile 1-gram’da elde edilmistir. Hece tabanli en yiiksek
sonuclar her iki Olgiide de 1-gram icin bulunmustur. Bu sonuglarin ortalama
dogruluk degeri %87,2 ve F-Olglisli degeri %60,2°dir. Karakter tabanli en yiiksek
F-0lgiisli degeri %63,6 ile 6-gram’da elde edilmistir.

DVM (Destek Vektor Makinesi) metodu ile elde edilen ortalama dogruluk ve F-
Olciisii sonuglarn Cizelge 4.10 ve 4.11°de verilmistir. Sozciik tabanli ortalama
dogruluk degerleri ve F-Olciisii degerleri icerisinde en yiiksek bulgular sirasiyla
%91,4 ve %72,8 ile 1-gram i¢in kaydedilmistir. Govde tabanli en yiiksek sonuglar
her iki 6lgiide de 1-gram’da elde edilmistir. Ortalama dogruluk degeri %91,4 ve F-
Olciisti degeri %72,4 olarak dl¢lilmiistiir. Hece tabanli en yiiksek sonuclar ortalama
dogruluk degeri %91,3 ile 3-gram’da, F-6l¢iisii degeri %73 ile yine 3-gram’da
bulunmustur. Karakter tabanl en yiiksek ortalama dogruluk degeri %89,4 ile en
yiiksek F-ol¢iisii degeri %65,5 ile 5-gram igin elde edilmistir.

LVQ metodu kullandigimizda buldugumuz ortalama dogruluk degerleri Cizelge
4.10 ve F-olgiisii degerleri Cizelge 4.11°de verilmistir. Sozciik tabanli ortalama
dogruluk degerleri ile F-0l¢iisii degerlerinde en yiiksek sonuglar her iki 6l¢ii igin 1-
gramda tespit edilmistir. Bu degerler sirasiyla %81,4 ve %47,2 dir. Govde tabanlt
en yiiksek ortalama dogruluk degeri %83,1 olarak 1-gram’da, en yiiksek F-0l¢iisii
degeri %53,5 olarak yine l-gram’da elde edilmistir. Hece tabanli en yiiksek
ortalama dogruluk degeri 2-gram ile %83,3 ve en yiiksek F-6l¢iisii degeri 2-gram
ile %54,3 olarak bulunmustur.Karakter tabanli en yiiksek ortalama dogruluk degeri
4-gram ile 5-gram i¢in esit ve %83,3, en yiiksek F-Ol¢iisti degeri 4-gram ile 5-
gram i¢in esit ve %54,3 olarak tespit edilmistir.

Sekil 4.1 ve 4.2’de metotlara gore ortalama dogruluk ve F-6l¢iisii degerlendirme
kriterleri i¢in en basarili degerler verilmektedir. Bu sonuglara gore DVM
metodunun en etkili metot oldugu goriilmektedir. Daha sonraki en basarili metot
K-NN metodudur. LVQ metodu ise en basarisiz metot olmustur. Ortalama
dogruluk degerlerine gore en basarili sistem DVM metodu ile olusturulan sézciik
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ve govde l-gram tabanli sistemler olmustur. Basarini yiizdesi de 91,4 olarak
Ol¢lilmiistiir.

F-0lciisii degerlerine gore en basarili metot, ortalama dogruluk degerlerinde
oldugu gibi DVM metodudur. Ardindan K-NN metodu gelmektedir. Fakat
buradaki en basarili sistem DVM metodu ile olugturulan ve basarisi da %73 olan
hece 1-gram tabanli sistem olmustur.

100 -

91,4 91,4 91,3

m Sdzcik 1-gram
m Govde 1-gram
m Hece 1-gram

m Karakter 5-gram
W Hece 2-gram

M Karakter 4-gram

CKA DVM LV K-NMN
Metotlar

Sekil 4.1. En iyi ortalama dogruluk degerleri
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m Sdzciik 1-gram
m Givde 1-gram
m Hece 1-gram

m Karakter 5-gram
W Hece 2-gram

M Karakter 6-gram

CKA DWVIM Lva K-NN
Metotlar

Sekil 4.2. En iyi F-6l¢iisti degerleri
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu calismanin asil amaci yazar tanima sistemi i¢in kullanilan yontemler arasinda
en iyl metodu ve yaklagimi belirlemektir. Bunun yaninda her metot i¢in en iyi
sonuglarin hangi n-gramda hangi tabanli yaklasimda elde edilecegi belirlenmeye
calisilmustir.

Bu galigmada elde edilen sonuglara gore yazar tanima sistemi i¢in en basarill
metot Destek Vektor Makinesi metodudur.K-NN metodu basari siralamasinda
ikinci siradadir. Cok katmanli Algilayict metodu ise basar1 siralamasinda ti¢iincii
sirada yer almaktadir. LVQ metodu bu metotlar arasinda en basarisiz metot olarak

belirlenmistir.

K-NN metodu i¢in en iyi sonuglar genel olarak Oznitelik sayist1 120 olarak
alindiginda elde edilmistir. K-NN metodunda gévde ve hece tabanli olarak 3-gram
ele alindiginda en iyi sonuglar Oznitelik sayisi 180 olarak alindiginda elde
edilmistir. K-NN metodu i¢in en iyi sonuglar k degeri 3 oldugunda sézciik, hece ve
karakter tabanli, kK degeri 5 oldugunda gévde tabanl olarak elde edilmistir.

Sozciik tabanli olarak sonuglar degerlendirildiginde en iyi sonuglar sdzciik 1-gram
ile elde edilmistir. Govde tabanli sistemlerde en iyi sonuglar, sozciik 1-gram ele
alindiginda elde edilmistir. Hece tabanli olarak degerlendirildiginde ise en iyi
sonuglar K-NN ve LVQ metodunda 2-gram, CKA metodunda 1-gram ve DVM
metodunda 3-gram ile elde edilmistir. Karakter tabanli sistemlerde en basarili
sonuglara, K-NN metodunda 4-gram diger metotlarda ise 5-gram ile ulasilmustir.

Bu metotlar kullanilarak daha farkli 6znitelik sayilar1 ve n-gramlar kullanilabilir.
Yazar tanima calismalarinda, sozciiklerin kokleri ve kdk n-gramlan tercih edilip

uygulamalar gelistirilebilir.

Bu ¢alismadaki 6zniteliklerin belirlenmesinde kullanilan metot disinda chi-squared
distribution (ki-kare dagilimi), mutual information (karsilikli bilgi), document
frequency (dokiiman frekansi) yaklasimlari kullanilabilir.
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EKLER
EK 1: Dokiimanlardaki Metinleri Hece Haline Getiren Program

clear all
clc
dosyaisimleri=dir('Dosyalar\*.txt');
dosyasay=Ilength(dosyaisimleri);
for k1=1:dosyasay
clear dosyaadil dosyaadi2
dosyaadil=['Dosyalar\' dosyaisimleri(kl).name];
dosyaadi2=['Heceler\' dosyaisimleri(k1).name];
fidl=fopen(dosyaadil,'r");
fid2=fopen(dosyaadi2,' w");
while 1

clear kelil kelime

kelil= fgetl(fidl);

if ~ischar(kelil), break, end

keli2= fgetl(fidl);
[kelime,digerkelimeler] = strtok(kelil);

while (0==isempty(kelime))

clear hece;
hece=hecele(kelime);
for t=1:length(hece)
if (strcmp(hece {t},'y")==0)
fprintf(fid2,'%s ',hece{t});
end

end

[kelime,digerkelimeler] = strtok(digerkelimeler);

end
end
fclose(fidl);
fclose(fid2);
end
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EK 2: Heceleme Fonksiyonu

function sonucheceler=hecele(kelime)
sesliler = 'AaEeliliUuUii0006";
metin=";
hecelermetin=";
heceler={};
hecelersay=0;
hecesay=1;
v1=0;
v2=0;
keliuzun=length(kelime);
hecelerindis(hecesay)=0;
cik=0;
for i=1:keliuzun
for k=1:length(sesliler)
if (kelime(i)==sesliler(k))
vl=i;
cik=1;
break;
end
end
if cik==1
break;
end
end
bas = v1+1;
son = keliuzun;
indis = bas;
while (indis <= son)
sesli=0;
for k=1:length(sesliler)
if (kelime(indis)==sesliler(k))
sesli=1;
break;
end
end
if (sesli==0)
indis=indis+1;
continue;
else
v2 = indis;
sessizsay =v2 - vl - 1,
if (sessizsay == 0)
hecesay=hecesay+1;
hecelerindis(hecesay) = v2-1;



hecelersay=hecelersay+1,;

heceler{hecelersay} = kelime(1+hecelerindis(hecesay - 1): ...

hecelerindis(hecesay)) ;
vl =v2;
else
if (sessizsay <= 3)
hecesay = hecesay + 1;
hecelerindis(hecesay) = v2 - 2;
hecelersay=hecelersay+1;
heceler{hecelersay} = kelime(1+hecelerindis ...
(hecesay -1):hecelerindis(hecesay)) ;
vl =v2;
else
hecesay = hecesay + 1;
hecelerindis(hecesay) = v1 + 2;
hecelersay=hecelersay+1;
heceler{hecelersay} = kelime(1+hecelerindis ...
(hecesay - 1):hecelerindis(hecesay)) ;

vl =v2;
end
end
end
indis=indis+1;
end

hecesay=hecesay+1;
hecelerindis(hecesay)=keliuzun;
hecelersay=hecelersay+1;
heceler{hecelersay} = kelime(1+hecelerindis ...
(hecesay - 1):hecelerindis(hecesay)) ;
sonucheceler= heceler;

37
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EK 3: Biitiin Verileri Tek Dosya Haline Getiren Program

clear all
clc
no=1;
fori=1:71
fprintf(‘deniz - Dosya No: %d \n',i);
clear dosya dosyaadi ;
if (i==71)
dosyaadi="ilk20dosya'’;
dosya=['deniz\' dosyaadi ".txt];
else
dosyaadi=num2str(i);
dosya=['deniz\' dosyaadi ".txt1;
end
fid=fopen(dosya);
butunveriler.deniz.dosya.adi{i}=dosyaadi;
butunveriler.deniz.dosya.toplam{i}=0 ;
keli= fgetl(fid) ;
keli= fgetl(fid) ;
clear sozcuk frekans;
=1
while 1
clear keli
keli= fgetl(fid) ;
if ~ischar(keli), break, end
sozcuk{j}=keli ;
frekans{j} =str2num(fgetl(fid)) ;
butunveriler.deniz.dosya.toplam{i}= ...
butunveriler.deniz.dosya.toplam{i} + frekans{j} ;
=it
end
butunveriler.deniz.dosya.sozcukler{i}=sozcuk;
butunveriler.deniz.dosya.frekanslar{i}=frekans;
fclose(fid);
end
no=1;
fori=1:71
fprintf('ergun - Dosya No: %d \n',i);
clear dosya dosyaadi ;
if (i==71)
dosyaadi="ilk20dosya’;
dosya=['ergun\' dosyaadi ".txt1;
else
dosyaadi=num2str(i);
dosya=['ergun\' dosyaadi ".txt1;
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end

fid=fopen(dosya);
butunveriler.ergun.dosya.adi{i}=dosyaadi;
butunveriler.ergun.dosya.toplam{i}=0 ;

keli= fgetl(fid) ;
keli= fgetl(fid) ;
clear sozcuk frekans;
=1
while 1
clear keli
keli= fgetl(fid) ;
if ~ischar(keli), break, end
sozcuk{j}=keli ;
frekans{j} =str2num(fgetl(fid)) ;
butunveriler.ergun.dosya.toplam{i}= ...
butunveriler.ergun.dosya.toplam{i} + frekans{j} ;
=it
end
butunveriler.ergun.dosya.sozcukler{i}=sozcuk;
butunveriler.ergun.dosya.frekanslar{i}=frekans;
fclose(fid);
end
no=1;
fori=1:71
fprintf('gungor - Dosya No: %d \n',i);
clear dosya dosyaadi ;
if (i==71)
dosyaadi="ilk20dosya'’;
dosya=['gungor\' dosyaadi ".txt7];
else
dosyaadi=num2str(i);
dosya=['gungor\' dosyaadi ".txt7;
end
fid=fopen(dosya);
butunveriler.gungor.dosya.adi{i}=dosyaadi;
butunveriler.gungor.dosya.toplam{i}=0 ;
keli= fgetl(fid) ;
keli= fgetl(fid) ;
clear sozcuk frekans;
=1
while 1
clear keli
keli= fgetl(fid) ;
if ~ischar(keli), break, end
sozcuk{j}=keli ;
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frekans{j} =str2num(fgetl(fid)) ;
butunveriler.gungor.dosya.toplam{i}= ...
butunveriler.gungor.dosya.toplam{i} + frekans{j} ;
=i+
end
butunveriler.gungor.dosya.sozcukler{i}=sozcuk;
butunveriler.gungor.dosya.frekanslar{i}=frekans;
fclose(fid);
end
no=1;
fori=1:71
fprintf('mehmet - Dosya No: %d \n',i);
clear dosya dosyaadi ;
if (i==71)
dosyaadi="ilk20dosya'’;
dosya=['mehmet\' dosyaadi ".txt];
else
dosyaadi=num2str(i);
dosya=['mehmet\' dosyaadi ".txt];
end
fid=fopen(dosya);
butunveriler.mehmet.dosya.adi{i}=dosyaadi;
butunveriler.mehmet.dosya.toplam{i}=0 ;
keli= fgetl(fid) ;
keli= fgetl(fid) ;
clear sozcuk frekans;
=1
while 1
clear keli
keli= fgetl(fid) ;
if ~ischar(keli), break, end
sozcuk{j}=keli ;
frekans{j} =str2num(fgetli(fid)) ;
butunveriler.mehmet.dosya.toplam{i}= ...
butunveriler.mehmet.dosya.toplam{i} + frekans{j} ;
=i+
end
butunveriler.mehmet.dosya.sozcukler{i}=sozcuk;
butunveriler.mehmet.dosya.frekanslar{i}=frekans;
fclose(fid);
end
no=1;
fori=1:71
fprintf('mesut - Dosya No: %d \n',i);
clear dosya dosyaadi ;
if (i==71)
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dosyaadi="ilk20dosya'’;
dosya=['mesut\' dosyaadi ".txt];
else
dosyaadi=num2str(i);
dosya=['mesut\' dosyaadi ".txt];
end
fid=fopen(dosya);
butunveriler.mesut.dosya.adi{i}=dosyaadi;
butunveriler.mesut.dosya.toplam{i}=0;
keli= fgetl(fid) ;
keli= fgetl(fid) ;
clear sozcuk frekans;
=1
while 1
clear keli
keli= fgetl(fid) ;
if ~ischar(keli), break, end
sozcuk{j}=keli ;
frekans{j} =str2num(fgetli(fid)) ;
butunveriler.mesut.dosya.toplam{i}= ...
butunveriler.mesut.dosya.toplam{i} + frekans{j} ;
=ity
end
butunveriler.mesut.dosya.sozcukler{i}=sozcuk;
butunveriler.mesut.dosya.frekanslar{i}=frekans;
fclose(fid);
end
no=1;
fori=1:71
fprintf('ridvan - Dosya No: %d \n',i);
clear dosya dosyaadi ;
if (i==71)
dosyaadi="ilk20dosya'’;
dosya=['ridvan\' dosyaadi ".txt7;
else
dosyaadi=num2str(i);
dosya=['ridvan\' dosyaadi ".txt7;
end
fid=fopen(dosya);
butunveriler.ridvan.dosya.adi{i}=dosyaadi;
butunveriler.ridvan.dosya.toplam{i}=0 ;

keli= fgetl(fid) ;
keli= fgetl(fid) ;
clear sozcuk frekans;
=15
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while 1
clear keli
keli= fgetl(fid) ;
if ~ischar(keli), break, end
sozcuk{j}=keli ;
frekans{j} =str2num(fgetl(fid)) ;
butunveriler.ridvan.dosya.toplam{i}=butunveriler.ridvan.dosya.toplam{i} +
frekans{j} ;
=ity
end
butunveriler.ridvan.dosya.sozcukler{i}=sozcuk;
butunveriler.ridvan.dosya.frekanslar{i}=frekans;
fclose(fid);
end
no=1;
fori=1:1
fprintf('Hepsi - Dosya No: %d \n',i);
clear dosya dosyaadi ;
dosyaadi="hepsi_ilk20toplam’;
dosya=['hepsi_ilk20toplam.txtT;
fid=fopen(dosya);
butunveriler.hepsi.dosya.adi{i}=dosyaadi;
butunveriler.hepsi.dosya.toplam{i}=0 ;
keli= fgetl(fid) ;
keli= fgetl(fid) ;
clear sozcuk frekans;
=1
while 1
clear keli
keli= fgetl(fid) ;
if ~ischar(keli), break, end
sozcuk{j}=keli ;
frekans{j} =str2num(fgetl(fid)) ;
butunveriler.hepsi.dosya.toplam{i}=butunveriler.hepsi.dosya.toplam{i} +
frekans{j} ;
=i+
end
butunveriler.hepsi.dosya.sozcukler{i}=sozcuk;
butunveriler.hepsi.dosya.frekanslar{i}=frekans;
fclose(fid);
end
save butunveriler.mat butunveriler
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EK 4: Oznitelikleri Belirleyen Program

clear all
clc
load butunveriler.mat;
ozniteliksayisi=999;
for i=1:0zniteliksayisi
oznitelik_kelime{i,1}=Dbutunveriler.hepsi.dosya.sozcukler{1}{i};
oznitelik_inputfrekans(i,1)=0;
end
for i=1:0zniteliksayisi
deniz_oznitelik_inputfrekans(i,1)=0;
ergun_oznitelik_inputfrekans(i,1)=0;
gungor_oznitelik_inputfrekans(i,1)=0;
mehmet_oznitelik_inputfrekans(i,1)=0;
mesut_oznitelik_inputfrekans(i,1)=0;
ridvan_oznitelik_inputfrekans(i,1)=0;
end
k=71;
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.deniz.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.deniz.dosya.sozcukler{k}{j})
deniz_oznitelik_inputfrekans(i,1)=
butunveriler.deniz.dosya.frekanslar{k}{j}/butunveriler.deniz.dosya.toplam{k};
break;
end
end
end
k=71;
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.ergun.dosya.sozcukler{k})
if strcemp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.ergun.dosya.sozcukler{k}{j})
ergun_oznitelik_inputfrekans(i,1)=
butunveriler.ergun.dosya.frekanslar{k}{j}/butunveriler.ergun.dosya.toplam{k};
break;
end
end
end
k=71;
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.gungor.dosya.sozcukler{k})

if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.gungor.dosya.sozcukler{k}{j})
gungor_oznitelik_inputfrekans(i,1)=
butunveriler.gungor.dosya.frekanslar{k}{j}/butunveriler.gungor.dosya.toplam{k};
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break;
end
end
end
k=71, for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.mehmet.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1},
butunveriler.mehmet.dosya.sozcukler{k}{j})
mehmet_oznitelik_inputfrekans(i,1)=
butunveriler.mehmet.dosya.frekanslar{k}{j}/butunveriler.mehmet.dosya.toplam{k
¥
break;
end

end

end
k=71; for i=1:0zniteliksayisi

for j=1:length(butunveriler.mesut.dosya.sozcukler{k})

if stremp(oznitelik_kelime{i,1},

butunveriler.mesut.dosya.sozcukler{k}{j})

mesut_oznitelik_inputfrekans(i,1)=
butunveriler.mesut.dosya.frekanslar{k}{j}/butunveriler.mesut.dosya.toplam{k};

break;

end

end

end
k=71;

for i=1:0zniteliksayisi

for j=1:length(butunveriler.ridvan.dosya.sozcukler{k})

if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.ridvan.dosya.sozcukler{k}{j})
ridvan_oznitelik_inputfrekans(i,1)=
butunveriler.ridvan.dosya.frekanslar{k}{j}/butunveriler.ridvan.dosya.toplam{k};
break;
end

end
end
P=[deniz_oznitelik_inputfrekans(:,1) ergun_oznitelik_inputfrekans(:,1)
gungor_oznitelik_inputfrekans(:,1) mehmet_oznitelik_inputfrekans(:,1)
mesut_oznitelik_inputfrekans(:,1) ridvan_oznitelik_inputfrekans(:,1)];
max_oznitelik_boyu=20;
theshold=0.50;
kelimesay=0;
kactane=0;
for i=1:length(P(:,1))
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sabit=P(i,1)*theshold;
if ((sabit > P(i,2)) && (sabit > P(i,3)) && (sabit > P(i,4)) && (sabit > P(i,5))
&& (sabit > P(i,6)))
kelimesay=kelimesay+1;
Yeni_oznitelik_kelime{kelimesay,1}=oznitelik_kelime{i} ;
YeniP(kelimesay,:)=P(i,:);
kactane=kactane+1;
if (kactane==max_oznitelik_boyu) , break , end
end
end
ozniteliksozcukler.deniz.bas=1;
ozniteliksozcukler.deniz.son=kactane;
kactane=0;
for i=1:length(P(:,2))
sabit=P(i,2)*theshold,;
if ((sabit > P(i,1)) && (sabit > P(i,3)) && (sabit > P(i,4)) && (sabit > P(i,5))
&& (sabit > P(i,6)) )
kelimesay=kelimesay+1;
Yeni_oznitelik_kelime{kelimesay,1}=oznitelik_kelime{i} ;
YeniP(kelimesay,:)=P(i,);
kactane=kactane+1;
if (kactane==max_oznitelik_boyu) , break , end
end
end
ozniteliksozcukler.ergun.bas=ozniteliksozcukler.deniz.son+1;
ozniteliksozcukler.ergun.son=ozniteliksozcukler.ergun.bas+kactane-1;
kactane=0;
for i=1:length(P(:,3))
sabit=P(i,3)*theshold;
if ((sabit > P(i,1)) && (sabit > P(i,2)) && (sabit > P(i,4)) && (sabit > P(i,5))
&& (sabit > P(i,6)) )
kelimesay=kelimesay+1;
Yeni_oznitelik_kelime{kelimesay,1}=oznitelik_kelime{i} ;
YeniP(kelimesay,:)=P(i,:);
kactane=kactane+1;
if (kactane==max_oznitelik_boyu) , break , end
end
end
ozniteliksozcukler.gungor.bas=ozniteliksozcukler.ergun.son+1;
ozniteliksozcukler.gungor.son=0zniteliksozcukler.gungor.bas+kactane-1;
kactane=0;
for i=1:length(P(:,1))
sabit=P(i,4)*theshold,;
if ((sabit > P(i,1)) && (sabit > P(i,2)) && (sabit > P(i,3)) && (sabit > P(i,5))
&& (sabit > P(i,6)))
kelimesay=kelimesay+1;
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Yeni_oznitelik_kelime{kelimesay,1}=oznitelik_kelime{i} ;
YeniP(kelimesay,:)=P(i,:);
kactane=kactane+1;
if (kactane==max_oznitelik_boyu) , break , end
end
end
ozniteliksozcukler.mehmet.bas=ozniteliksozcukler.gungor.son+1;
ozniteliksozcukler.mehmet.son=0zniteliksozcukler.mehmet.bas+kactane-1;
kactane=0;
for i=1:length(P(:,1))
sabit=P(i,5)*theshold;
if ((sabit > P(i,1)) && (sabit > P(i,2)) && (sabit > P(i,3)) && (sabit > P(i,4)) &&
(sabit > P(i,6)) )
kelimesay=kelimesay+1;
Yeni_oznitelik_kelime{kelimesay,1}=oznitelik_kelime{i} ;
YeniP(kelimesay,:)=P(i,);
kactane=kactane+1,;
if (kactane==max_oznitelik_boyu) , break , end
end
end
ozniteliksozcukler.mesut.bas=ozniteliksozcukler.mehmet.son+1;
ozniteliksozcukler.mesut.son=ozniteliksozcukler.mesut.bas+kactane-1;
kactane=0;
for i=1:length(P(:,1))
sabit=P(i,6)*theshold;
if ((sabit > P(i,1)) && (sabit > P(i,2)) && (sabit > P(i,3)) && (sabit > P(i,4)) &&
(sabit > P(i,5)) )
kelimesay=kelimesay+1;
Yeni_oznitelik_kelime{kelimesay,1}=oznitelik_kelime{i} ;
YeniP(kelimesay,:)=P(i,:);
kactane=kactane+1,;
if (kactane==max_oznitelik_boyu) , break , end
end
end
ozniteliksozcukler.ridvan.bas=ozniteliksozcukler.mesut.son+1;
ozniteliksozcukler.ridvan.son=ozniteliksozcukler.ridvan.bas+kactane-1;
ozniteliksozcukler.sozcukler=Yeni_oznitelik_kelime;
save ozniteliksozcukler.mat ozniteliksozcukler;
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EK 5: LVQ Metodu i¢in Egitim Program

clear all
clc
load ozniteliksozcukler.mat;
load butunveriler.mat;
vektor_sayisi=50;
topoloji =[vektor_sayisi vektor_sayisi vektor_sayisi vektor_sayisi vektor_sayisi
vektor_sayisi];
Ogrenme_Orani = 0.5;
Monoton_Azalma_Yuzdesi = 0.001;
Hedef = 1;
Maksimum_Iterasyon = 10;
ozniteliksayisi=length(ozniteliksozcukler.sozcukler);
for i=1:0zniteliksayisi
oznitelik_kelime{i,1}=ozniteliksozcukler.sozcukler{i};
oznitelik_inputfrekans(i,1)=0;
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
deniz_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
ergun_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
gungor_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
mehmet_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
mesut_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
ridvan_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.deniz.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.deniz.dosya.sozcukler{k}{j})
deniz_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.deniz.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.ergun.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.ergun.dosya.sozcukler{k}{j})
ergun_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.ergun.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
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end
end
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.gungor.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.gungor.dosya.sozcukler{k}{j})
gungor_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.gungor.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.mehmet.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1},
butunveriler.mehmet.dosya.sozcukler{k}{j})
mehmet_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.mehmet.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.mesut.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler. mesut.dosya.sozcukler{k}{j})
mesut_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.mesut.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.ridvan.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler. ridvan.dosya.sozcukler{k}{j})
ridvan_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.ridvan.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
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end
end
end
YeniP=[deniz_oznitelik_inputfrekans(:,1:20) ergun_oznitelik_inputfrekans(:,1:20)
gungor_oznitelik_inputfrekans(:,1:20) mehmet_oznitelik_inputfrekans(:,1:20)
mesut_oznitelik_inputfrekans(:,1:20) ridvan_oznitelik_inputfrekans(:,1:20)];
T(1,1:20)=1;
T(1,21:40)=2;
T(1,41:60)=3;
T(1,61:80)=4;
T(1,81:100)=5;
T(1,101:120)=6;
X=YeniP;
Y=T;
for i=1:sum(topoloji)
rng(‘'shuffle’);
Agirliklar{i}= 0 + (1-(0)).*rand(size(X,1),1);
end
disp('LVQ_X";
NET_LVQ_X=LVQ_X(X,Y,topoloji,Ogrenme_Orani,Monoton_Azalma_Y uzdesi
,Hedef,Maksimum_Iterasyon,Agirliklar);



50

EK 6: LVQ Fonksiyonu

function
NET=LVQ_X(P,T topoloji,Ogrenme_Orani,Monoton_Azalma_Yuzdesi,Hedef,Ma
ksimum_Iterasyon,Agirliklar)
format long
NET.P=P;
NET.T=T,
NET.LVQ_Topoloji=[50 50 50 50 50 50];
NET.Ogrenme_Orani=Ogrenme_Orani;
NET.monoton_azalma_yuzdesi=Monoton_Azalma_Y uzdesi;
NET.hedef=Hedef;
max_iter=Maksimum_Iterasyon;
NET .performans=0;
NET .toplam_proseseleman=sum(NET.LVQ_Topoloji);
NET.Kohonen_Vektorleri = Agirliklar;
iterasyon=1;
while ((NET.performans<NET.hedef) && (iterasyon<=max_iter))
for i=1:length(NET.T)
input=NET.P(.,i);
for j=1:NET .toplam_proseseleman
uzakliklar(j)=sum((input-NET.Kohonen_Vektorleri{j}).*2).70.5;
end
[K1 GlobalKazananProsesElemani]=min(uzakliklar);
ToplamProsesElemani=0;
for sinif=1:length(NET.LVQ_Topoloji)
ToplamProsesElemani=ToplamProsesElemani+NET.LVQ_Topoloji(sinif);
if (GlobalKazananProsesElemani<=ToplamProsesElemani)
KazananSinifl=sinif;
break;
end
end
Toplam=0;
for sinif=1:length(NET.LVQ_Topoloji)
SinifVektorBas(sinif)=Toplam+1;
Toplam=Toplam+NET.LVQ_Topoloji(sinif);
SinifVektorSon(sinif)=Toplam;
end
yereluzakliklar(1:NET .toplam_proseseleman)=inf;
for uz=SinifVektorBas(NET.T(i)):SinifVektorSon(NET.T(i))
yereluzakliklar(uz)=sum((input-NET.Kohonen_Vektorleri{uz}).*2).70.5;
end
[K2 YerelKazananProsesElemani]=min(yereluzakliklar);
if (GlobalKazananProsesElemani==YerelKazananProsesElemani)
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NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}=NET.Kohonen_Vekto
rleri{GlobalKazananProsesElemani}+NET.Ogrenme_Orani*(input-
NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani});
else
NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}=NET.Kohonen_Vekto
rleri{GlobalKazananProsesElemani}-NET.Ogrenme_Orani*(input-
NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani});
NET.Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}=NET.Kohonen_Vektorl
eri{YerelKazananProsesElemani}+NET.Ogrenme_Orani*(input-
NET.Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani});
end
ciktilar=simulation(NET,NET.P);
t=0;
for ind=1:size(NET.T,2)
t=t+isequal(NET.T(ind),ciktilar(ind));
end
if((t/size(NET.T,2))>=NET.performans)
clear NET_LVQ_X;
NET_LVQ_X=NET;
end
NET.performans=t/size(NET.T,2);
end
fprintf('iterasyon: %d Performans: %2.2f\n',iterasyon,NET .performans);
iterasyon=iterasyon+1;
NET.Ogrenme_Orani=NET.Ogrenme_Orani-
NET.monoton_azalma_yuzdesi*NET.Ogrenme_Orani;
end
save NET_LVQ_X.mat NET_LVQ X;
simulation(NET,NET.P)
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EK 7: LVQ Metodu I¢in Test Program

clear all
clc
load ozniteliksozcukler.mat;
load butunveriler.mat;
sinif_isimleri={"deniz','ergun’,'gungor’,'mehmet','mesut’ ,'ridvan'};
ozniteliksayisi=length(ozniteliksozcukler.sozcukler);
oznitelik_kelime=ozniteliksozcukler.sozcukler;
load NET_LVQ_X.mat;
for i=1:0zniteliksayisi
oznitelik_kelime{i,1}=ozniteliksozcukler.sozcukler{i};
oznitelik_inputfrekans(i,1)=0;
end
for k=21:70
for i=1:0zniteliksayisi
deniz_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
ergun_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
gungor_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
mehmet_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
mesut_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
ridvan_oznitelik_inputfrekans(i,k)=0;
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.deniz.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.deniz.dosya.sozcukler{k}{j})
deniz_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.deniz.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.ergun.dosya.sozcukler{k})
if stremp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.ergun.dosya.sozcukler{k}{j})
ergun_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.ergun.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
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end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.gungor.dosya.sozcukler{k})
if stremp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.gungor.dosya.sozcukler{k}{j})
gungor_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.gungor.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.mehmet.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler.mehmet.dosya.sozcukler{k}{j})
mehmet_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.mehmet.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.mesut.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler. mesut.dosya.sozcukler{k}{j})
mesut_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.mesut.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
end
for k=1:20
for i=1:0zniteliksayisi
for j=1:length(butunveriler.ridvan.dosya.sozcukler{k})
if strcmp(oznitelik_kelime{i,1}, butunveriler. ridvan.dosya.sozcukler{k}{j})
ridvan_oznitelik_inputfrekans(i,k)=
butunveriler.ridvan.dosya.frekanslar{k}{j};
break;
end
end
end
end
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P=[deniz_oznitelik_inputfrekans(:,1:50) ergun_oznitelik_inputfrekans(:,1:50)
gungor_oznitelik_inputfrekans(:,1:50) mehmet_oznitelik_inputfrekans(:,1:50)
mesut_oznitelik_inputfrekans(:,1:50) ridvan_oznitelik_inputfrekans(:,1:50)];
sonucl=simulation(NET_LVQ_X,P(;,1:50));
sonuc2=simulation(NET_LVQ_X,P(;,51:100));
sonuc3=simulation(NET_LVQ_X,P(:,101:150));
sonuc4=simulation(NET_LVQ_X,P(:,151:200));
sonucb=simulation(NET_LVQ_X,P(:,201:250));
sonuc6=simulation(NET_LVQ_X,P(:,251:300));
ToplamSonuc=[sonucl;sonuc2;sonuc3;sonuc4;sonucs;sonuc6];
sinif_isimleri={'1','2"'3''4''5','6'};

disp(NET_LVQ_X)

Evaluate(ToplamSonuc,sinif_isimleri);
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EK 8: Degerlendirme (Evaluate) Fonksiyonu

function Evaluate(sonucmatris,sinif_isimleri)
sinifsayisi=size(sonucmatris,1);
sinifverisayisi =size(sonucmatris,2);
for i=1:sinifsayisi
TP(i)=sum(sonucmatris(i,:)==i);
FN(i)= sinifverisayisi-TP(i);
FP(i)=sum(sum(sonucmatris==i))-TP(i);
TN(i)=(sinifsayisi*sinifverisayisi-sinifverisayisi) -FP(i);
if TP(i)==0
Precision(i)=0;
else
Precision(i)=TP(i)/(TP(i)+FP(i));
end
if TP(i)==
Recall(i)=0;
else
Recall(i)=TP(i)/(TP(i)+FN(i));
end
if TN(i)==
TrueNegativeRate(i)=0;
else
TrueNegativeRate(i)=TN(i)/(TN(i)+FP(i)); %
end
if ((TP()==0) && (TN(i)==0))
Accuracy(i)=0;
else
Accuracy(i)=(TP@)+TN(@))/(TP()+TN()+FP()+FN(i));
end
if ((Precision(i)==0) || (Recall(i)==0))
FMeasure(i)=0;
else
FMeasure(i)=(2*Precision(i)*Recall(i))/(Precision(i)+Recall(i));
end
end
toplamAccuracy=0;
toplamFmeasure=0;
toplamPrecision=0;
toplamRecall=0;
toplamTrueNegativeRate=0;
for i=1:sinifsayisi
toplamPrecision=toplamPrecision+Precision(i);
toplamRecall=toplamRecall+Recall(i);
toplamTrueNegativeRate=toplamTrueNegativeRate+TrueNegativeRate(i);
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toplamAccuracy=toplamAccuracy+Accuracy(i);
toplamFmeasure=toplamFmeasure+FMeasure(i);

end

fprintf('Mean Precision: %4.1f percent\n',100*(toplamPrecision/i));
fprintf('Mean Recall: %4.1f percent\n’,100*(toplamRecall/i));
fprintf('Mean TrueNegativeRate: %4.1f
percent\n',100*(toplamTrueNegativeRate/i));

fprintf('Mean Accuracy: %4.1f percent\n',100*(toplamAccuracy/i));
fprintf('Mean FMeasure: %4.1f percent\n\n',100*(toplamFmeasure/i));

end
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