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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
INGILIZCE DOKUMANLARDA TEMA VE ALT KAVRAMLARIN TESPITIi
Sena OGTELIK

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Danigsman: Dr. Ogr. Uyesi Metin TURAN
2018, 49 sayfa

Metin siniflandirma, belgelerin 6zelliklerine gore birbirinden ayirt edilmesi icin
yapilan calismadir. Bu siniflandirmalar belgelerin konusunu, belgenin yazarini
veya belgenin yazarinin cinsiyetini belirleme gibi alanlarda yapilabilir. Belgenin
konusu, metinin icerdigi kelimeler ile temsil edilebilir veya kelimelerin anlamsal
ozellikleri yardimiyla tespit edilebilir. Metinin igerdigi kelimeler ile dogrudan
belgenin konusunu temsil etmek yerine, kelimelerin metin icinde kullanildigi
anlama gore c¢ikarim yapilarak, kelimelerin temsil ettigi konunun tespiti
yapilabilir. Yapilan siniflandirma ¢alismasinda kelimelerin temsil ettigi konular
egitim setleri kullanilarak tespit edilmis, deneme metinleri igerisinde gecen
kelimelerin agirliklarina gore ise siiflandirma yapilmistir.

Dokiimanlarda tema ve alt kavram tespiti konusunda bir model 6nerilmis ve
deneysel bulgular degerlendirilmistir. Dokiimanlarda tema ve alt kavramlarin
tespiti i¢in kullanilabilecek anlamli s6zciiklerin belirlenmesi amaciyla Helmholtz
prensibi temelli Gestalt teorisi kullanilmistir. Bu sozctiklerin girdi oldugu bir
Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli olusturulmus, egitim dokiimanlar1 (140 adet) ile
bu ag egitilmistir. Egitim ve sinama dokiman veri seti spor ve egitim
temalarinda olup, toplam 14 alt kavram seg¢ilmistir. YSA'nin ¢iktis1 tema ve alt-
kavram bilgilerini vermektedir. 70 adet sinama dokiimani ile farkli sayida (5, 10,
20) anlamh kelime segilerek deneyler yapilmis, basari oraninin konularda
yaklasik olarak % 95, alt kavramlarda ise % 80 oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogal dil isleme, Helmholtz prensibi, siniflandirma, yapay
sinir aglar1.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

TOPIC AND SUB-TOPIC DETECTION MODEL IN ENGLISH DOCUMENTS
Sena Ogtelik

istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Metin Turan
2018, 49 pages

Text classification is a study to distinguish between documents according to
their characteristics. Such classifications may be made in areas such as the issue
of documents, the author of the document or the gender of the author of the
document. The subject of the document can be represented by the words
contained in the text, or it can be determined with the help of the semantic
features of the words. Instead of representing the subject directly with the
words contained in the text, the subject represented by the words can be
determined by making inferences according to the meaning of the words used in
the text. The subjects represented by the words in the classification study were
determined using training sets and the classification was made according to the
weights of the words in the test texts.

In the documents, a model of topic and sub topic detection is proposed in the
documents and experimental findings are evaluated. The Gestalt theory based
on the Helmholtz principle was used in the documents to determine the
meaningful words that could be used to determine concepts and sub topic. An
Artificial Neural Network (ANN) model was established in which these words
were entered, and this network was trained with number of 140 training
documents. The training and testing document dataset is about the sports and
training topics and 14 sub-topics have been selected. The output of ANN gives
the topic and sub topic information. Experiments were executed with 70 test
documents with different numbers of (5, 10, 20) words. It was observed that the
success rate was approximately 95 % in the topic and 80 % in the sub topic.

Keywords: Natural language processing, Helmholtz principle, classification,
artificial neural networks.
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1. GIRIS

Teknolojinin siirekli ileriye yonelik gelisimi g6z oniline alindiginda, istenilen
veya ihtiya¢ duyulan her tiirlii 6zelligi icinde barindiran, maddi imkanlar
dahilinde maddi ve manevi her kitleye hitap eden, yasamimizi son derece
kolaylastirmaya yonelik tasarlanmis, bilgiayar, telefon, tablet vb. elektronik
aletlerin kullaninimi giiniimiizde daha da arttirmistir. Bu artis beraberinde,
hayatimizin her evresinde bizlere kolaylik saglayan Internet’in ortaya ¢cikmasina
sebep olmustur. Buna bagh olarak giintimiizde, her gecen giin daha da fazlalasan
internet kullanimi; her yastan genis kitlelere ulasmis ve yaygilasmistir. Bu
yayginlasmayla beraber kolay ve kisa arastirmalar sonucunda; istenen bircok
bilginin kolay ulasilabilir hale gelmesi, elektronik ortamda olusturulan
dokiimanlarin arttiginin en biiylik gostergesidir denilebilir. Gelisen bu bilgi ag1
icerisinde ulasilmak istenilen bilginin; aradigimiz niteliklere sahip igerikteki
bilgiler icinde aramalarinin yapilmasi durumunda, istenilen bilgiye daha kisa
siirede ulasmamiz saglanacaktir. Dokiiman cesitliligi; yapilan arastirmalari
sonuca ulastirma, zamandan tasarruf saglama, arastirma yogunluguna bagh
olarak tatmin edici bilgilerle, dogru ve giivenilir bir sonug¢ ortaya ¢ikarmak gibi
olumlu etkiler gosterir. Bazen de; zaman kaybina ve aranilan bilginin aksine
bircok kirli bilgiye ulastirmaya neden olmiustur. Bu baglamda ortaya cikan
sorunlardan bir tanesi de elektronik ortamdaki dokiimanlarin siniflandirilmasi
sorunudur. Dokiman siniflandirma sorunu; eldeki bir dokiimanin 6nceden
belirlenen smiflardan hangisine ya da hangilerine girmesi gerektiginin

belirlenmesidir.

Dokiimanlar1 siniflandirarak; bizim i¢in 6nemli olmayan, tema veya alt
kavramlara ait dokiimanlar1 eleyerek istedigimiz dokiimana daha kolay bir

sekilde ulasmamiz saglanir.
1.1 Problem Tanimi

Teknolojinin gelismesinin faydalar1 olarak bilgi erisiminin kolaylasmasi,

arastirmalar sonucunda ¢esitli belge ve dokiimanlara ulasimin daha basit, daha

1



kisa ve daha kolay olmasi gibi olumlu etkilerinin yaninda olumsuz etkiler de
yaratmaktadir. Bu olumsuz etkiler; dokiimanlardaki c¢esitli konu igeriklerinden
dolay: farkh bilginin ortaya ¢ikmasina ve aslinda arastirma yapilirken gerek
duyulmayan bir konuda, dokiimanlardan bilgi edinilmesine sebep
olabilmektedir. Buradaki en biiyiik problem, zaman kaybidir. Bu zaman kayb;,
yanlis bilgiyi elde ederken gecirilen siireyi ve tekrardan istenilen bilgiyi elde
edebilmek icin harcanan ek siireyi kapsar. Bu sorunun ¢6zliimii i¢in problem
tanimina istinaden farkli sekillerde siniflandirma yontemleriyle calismalar
yapilmaktadir. Bu dokiiman siniflandirma ¢alismalarinda yer alan yontemlere
Navie Bayes Yontemi, En Yakin Komsu Yontemi gibi cesitli siniflandirma

yontemleri 6rnek verilebilir.

1.2. Calisma Konusu ve Amaci

Bu calisma, belirli tema ve bu temalara ait alt kavramlari iceren bir dokiimanin,
hangi sinifa ait oldugunun tahmin edilmesi lizerinedir. Stnama amach secilmis
dokiimanlardan elde edilen anlaml kelimeler ile bir Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
egitilmis, daha sonra verilen hedef dokiimanin tema ve alt kavramlan tespit
edilmeye calisilmistir. Amacimiz, 6zellesmis problemler tizerinde ytliksek basari

oranlar1 elde edecek bir modelin gelistirilmesidir.

Makalenin; ikinci bolumiinde literatir hakkinda bilgi verilmis, uglnci
boliimiinde tema ve alt kavram tespiti icin kullanilan yontemler anlatilmis,
dordiincii boliimde yazilimdan bahsedilmis, son bodliimiinde ise sonuglar

aciklanmis, oneri getirilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Dokliman siniflandirmayla ilgili bircok c¢alisma yapilmis olup, bu calismalar
farkli yontem ve farkli analizler icererek ge¢misten giiniimiize kadar gelmistir.
i1k olarak 1960 ve 1970 yillarda bu ¢alismalara baslanmis ve zaman icerisinde
bu tarz c¢alismalardan daha iyi sonuglar elde edilebilen basarilara ulasildig
gorilmektedir. Dokiiman siniflandirma islemlerinin yogunluk kazandig:
donemler daha ¢ok 1980 sonu, 1990 larin basi olarak goriilmektedir. 1990 I
yillarin baslarinda Genel Ag (World Wide Web) ortaya ¢cikmaya baslamis bu da
beraberinde hizla artan bilgi paylasimlar sayesinde, bilgi miktarinin artmasina
sebep olmustur. Bu sayede istenilen bilgilere ulasmak kolaylasmis olup
gliniimiize kadar bu bilgi artislar1 ve her tiirlii arastirmaya yonelik dokiiman
cesitliligide beraberinde artmistir. Kolaylik a¢isindan fayda saglayan dokiiman
cesitliligi bir yandan da, istenilen 6lgililerde yararl bilgilere erisim konusunda
sorunlar ortaya c¢ikarmaktadir. Bu sorunlarin baslicalar;; artan dokiiman
cesitliligi sayesinde arastirilan her dokiimanin, istenilen konuyla ne kadar ilgili
oldugunun belirlenmesi agisindan, tek tek her dokimanin incelemeye
alinmasin1 ve bu sayede aranilan bilgiyi icerip icermediginin anlasilmasini
saglamaktadir. Bu sekilde bir isleyis zahmetli ve zaman kavramini hizli tiilketen
bir déngii olusturmaktadir. Bunun icin Dogal Dil Islemenin konularindan biri
olan dokiiman siniflandirmayla ilgili giiniimiize kadar bir¢cok c¢alisma

yapilmistir.

Dokiiman siniflandirmaya 6rnek olarak; Y. H. Li (Li Y. H. and Jain A. K., 1998)
dokiiman smiflandirmasi icin dort farkli yontem {izerinde c¢alismistir.
Calistiklar: siniflandirma yontemleri, Naive Bayes siniflandirici, en yakin komsu
siniflandiricy, karar agaclari ve bir alt uzay yontemidir. Yaptiklar: calismay1 yedi
farkli sinif iceren Yahoo haber gruplarina (is, eglence, saglik, uluslararasi,
politika, spor ve teknoloji) uygulamislardir. Yaptiklar1 ¢alisma sonucu
siniflandirmalarin dogrulugunda % 83 basar1 oran1 yakalamislardir. Metin
siniflamada en dogru alt kavramlar1 se¢mek, basarili sonuclar elde etmek i¢in
etkili bir yontemdir. Yu ( Yu and Liddy, 1999) bu alt kavramlarin secimi ile ilgili
bircok yontem hakkinda ¢alisma yapmistir. 2002 yilinda Ron Bekkerman’in
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(Bekkerman R., El-Yaniv R., Tishby N. and Winter Y., 2002) yapmis oldugu
siniflandirma calismasinda kullanilan veri kiimelerinden biri 20 haber grubu,
diger iki veri kiimesi de 21578 tane Reuters verisi ile WebKB verilerinden
olusmaktaydi. Calisma sonucunda Reuters verilerinden % 92.2, haber grubu
verisinden %88.6 basar1 saglanmistir. 2005 yilinda da Man Lan ve arkadaslar
dokiiman konusu belirleme tizerine ¢alismistir. Yaptiklar1 deneyler sonucunda
toplamda ortalama % 86 ile % 92 orani araliginda basar: elde etmislerdir. Sibel
Dogan’in (Dogan S., 2006) yapmis oldugu ¢alismada; spor, magazin, giincel,
ekonomi, saglik ve politika gibi farkli konularda yazan 20 yazara ait, 40 adet
dokiiman alinarak 800 metinden olusan Tirk¢e dokiimanlar iizerinde
siniflandirma ¢alismalar1 yapilmistir. Dokiiman simniflandirma islemleri
yapilirken dokiimanin tiriinli, yazarini ve yazarin cinsini belirlemek
hedeflenerek veri setleri 3 ayr1 formatta diizenlenmistir. Bu ¢alismada 5 farkl
siniflandirma metodu kullanilmistir. Bu metotlar sirasiyla Naive Bayes, Destek
Vektor Makinesi, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu Modeli ve Ng-ind
metotlaridir. Sonuglar incelendiginde En iyi sonuclar ng-ind metodu ile
bulunmustur. Gelistirilen ng_ind yontemi cinsiyet belirlemede % 91,25, yazar
tanimada %78'lik basariyr 4-gram modeli ile verirken, tir belirlemede
%93,75’lik basariy1 3-gram modelini kullanarak elde etmistir. Riimeysa Yilmaz,
(Yilmaz R., 2013) dokiiman siniflandirmasi i¢in K-En Yakin Komsu Modeli (K-
NN), Cok Katmanlh Algilayici Modeli (MLP) ve Destek Vektor Makinesi (SVM)
olmak tlizere li¢ farkli yontem ile calismistir. Tiirkce metin icerikli web siteleri
lizerinden elde edilen her biri 75’er dokiimandan olusan egitim, ekonomi,
kiiltlir-sanat, otomobil, saghk ve spor siniflar ile gévde tabanli, s6zctlik tabanli,
hece tabanli ve karakter tabanli olmak tlizere 4 farkli kategoride n-gram
analizleri yapilmistir. Dokiimanlardan 25’er tane alarak toplamda 150 dokiiman
sistemin egitilmesinde, 50’ser tane alinarak da 300 tanesi sistemin test
edilmesinde kullanilmistir. Sistemin viii basarisi, kesinlik skoru, hassasiyet
skoru, F-olciisii ve dogruluk degerlerine gore tespit edilmistir. Calisma
sonucunda biitiin bu yontemler incelendiginde en yiiksek basari orani sisteme
SVM metodunun uygulanmasiyla; esik deger 0,50 olarak alindiginda sézctiik 1-

gramlarda % 99,9 olarak elde edildigi goriilmektedir.



Bilim insanlar1 dokiimanlar iizerinde farkli amagclar icin siniflandirma
calismalar1 uygulamislardir. Bu amaglara 6rnek olarak; yazar tanima ve metnin
yazarinin cinsiyetini belirleme (Amasyali M.F. and Diri B., 2006 & 2007), e-
posta smiflandirma (Ciltik A. and Giingér T. 2008), topoloji ile metin
siniflandirma (Balinsky H., Balinsky A. and Simske S., 2011) duygu analizi ile

metin siniflandirma (Ghiassi M., Skinner J. and Zimbra D., 2013) verilebilir.



3. TEMA VE ALT KAVRAM BULMA

Bu calisma, belirli tema ve bu temalara ait alt kavramlari iceren bir dokiimanin,
hangi sinifa ait oldugunun tahmin edilmesi lizerinedir. Sinama amacl secilmis
dokiimanlardan elde edilen anlamli kelimeler sistemde on isleme ve
agirliklandirma asamalarindan gectikten sonra egitililmis olan Yapay Sinir
Aglann (YSA) ile hedef dokiimanin tema ve alt kavramlar tespit edilmeye
calisiilmistir. Asagida uygulama adimlart sematik olarak Sekil 3.1'de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Metin siniflandirici genel yapisi

3.1. On isleme

Glintimiizde teknolojinin gelismesiyle beraber arastirmalarda ve veri toplama
sirasinda verilerin genellikle biliyiik olmasi, heterojen olmasi ve dagitik
olmalarindan kaynakli olarak bir¢ok kirli, giriltiilii ve tutarsiz veri ortaya
cikmaktadir. Bu verilerileri ham sekliyle isleme almak sonuglarin yetersiz

olmasina sebep olur ve bu da verilerin kalitesi diisiirmektedir. Iyi bir arastirma




yapmak icin kaliteli verilerle islem yapilmalidir. Bir verinin kalitesi o verilerle
yapilacak olan ¢alismanin basari oraninin artmasinda ve ¢alismay1 gelisime acik
bir yeterlilikle daha iyi yerlere tasimaya olanak saglamaktadir. Verilerin
dogasinin anlasilmasi ve daha anlamli bir veri analizi yapilabilmesi a¢isindan
veri On isleme oOnemli bir kisimdir. Veri kiimesinden anlamli bir bilgi
cikarilmasinda en biiyiik etkenlerden biri de veri 6n islemede anlamli bilginin
cikarilmasidir. Cok sayida uygulamada veri on islemenin tiirlerinin bir
tanesinden daha fazlasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple veri 6n islemede
tlir belirlenmesi 6nemlidir (Famili A., Shen W., Weber R. and Simoudis E., 1997).
Bu yaklasimdan yola ¢ikarak ¢ok sayida veri 6n isleme teknigi gelistirilmistir.
Bunlar; veri temizleme, veri birlestirme, veri doniistiirme ve ayriklastirma, veri

indirgeme gibi teknikler 6rnek olarak verilebilir.

3.2. On islemede Uygulanabilecek Teknikler

On isleme yontemlerinin detayl hali Sekil 3.2." de gosterilmistir.

VERi ON iSLEME

TEKNIKLERI
]
| 1 1 1
; ; VERI VERI -
VERI TEMIZLEME BIRLESTIRME DONUSTURME VERI INDIRGEME
| Kova_ yo.nteml | Diizeltme | . B_oyut
(binning) Indirgeme
—|  Kiimeleme —| Genellestirme [1—|Veriyi Sikistirma
| | . . | _[Veriyi Kesik Hale
Regresyon Birlestirme Getirme

Sekil 3.2. Veri On isleme Yéntemlerinin Genel Semasi




Veri Temizleme: Veri temizlemede; ham olarak elde etmis oldugumuz
verilerde cok sayida guriiltill, eksik ve tutarsiz veriler olmasi sebebi ile
bunlarin giderilmesini amacglamaktadir. Toplanan verilerin ilk 6n isleme

asamasidir da denilebilir.

Eger verilerde eksik veri varsa verilerdeki eksikliklerin giderilmeye calisiimasi
saglanir. Bunun icin eksik olan veya eksik deger iceren veriler atilabilir ya da
ayni sinifta yer alan drneklemler i¢in degiskenin ortalamasi eksik degerlerin
yerine kullanilabilir. Regresyon ve karar agacglar1 gibi yontemlerle bir nevi
tahminleme yapilarak en uygun deger bulunarak eksik verilerin yerinin saglkli

bir sekilde doldurulmasi saglanabilir.

Verilerde yer alan giirtilti verileri ele alindiginda bunun kaynaginin, bir degerin
hatali olarak 6l¢iilmesi, hatali veri toplama araglarindan, teknolojik kisitlardan
veya verinin hatali niteliklerinden kaynakli olabilir. Girilti verilerinin
giderilmesi icinde c¢esitli yontemler mevcuttur. Bunlara o6rnek olarak,
demetleme, kimeleme, egri uydurma, histogram ve regresyon analizi gibi
istatistiki analiz yontemleri uygulanabilir. Bu yontemlere kisaca deginmek

gerekirse;

e Kova yontemi (binning): Kiiciikten biiyiife ya da biiylikten kiiglige
siralanmis verileri dlizeltmek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Veriler
siralandiktan sonra esit biyiikliikte Bin'lere ayrilirlar. Esit genislikte
bolme sayisi belirlenir ve esit araliklarla bélme islemi gerceklestirilerek;
esit sayida orneklem olusturulur. Daha sonrasinda bu Bin’ ler, 6rneklem

ortalamalari varyanslar1 veya medyanlar: kullanilarak diizeltilir.

e Kiimeleme: Verilerde yer alan aykir1 degerler kiimeler ile belirlenir.
Birbiriyle benzerlik gosteren degerler ayni grupta yer alirken farkhlik
gosteren aykiri degerler kiime disinda birakilarak islem yapilmasi

olayidur.



¢ Regresyon: Regresyon yardimi ile bir fonksiyona veriler uydurulmaya

calisilir ve uyum saglandiktan sonra aykiri degerler bulunur.

Bir diger veri temizlemeyi gerektiren durum tutarsizliklardan kaynakl olabilir.

Bu tutarsizliklara 6rnek olarak kodlamadaki tutarsizliklar gosterilebilir.

Veri Birlestirme: Farkli veri tabanlarindaki verilerin birlestirilmesi sonucunda
tutarsizliklar ortaya ¢ikabilmektedi. Bu tutarsizliklar degisken isimlerin de daha
fazla gorilebilmektedir. Bunun 6niine gegebilmek i¢in meta veriye sahip veri

tabanlarinda islemler yapilir.

Veri Donustiirme: Verileri uygun bir sekile sokabilmek adina yapilan veri
madenciligi icin uygun bir bicime getirilmesini saglayan yontemdir. Genel olarak

diizeltme, genellestirme ve birlestirme gibi islemleri kapsar.

Veri Indirgeme: Verilerin ¢ok biiyiik boyutlara ve hacime sahip olmasi
durumunda, iselm kolaylig1 agisindan veriyi daha yalin hale getirme islemidir.
Boyut indirgeme, Veri Sikistirma ve Veriyi Kesik Hale getirme gibi yéntemlerle

islem yapilir.

Genel olarak veri madenciliginde veya ¢ok biiyiik verilerle calisilan diger
alanlarda on isleme teknikleri bu sekildedir. Verilerle ¢alisilan her alanda 6n
islemeye ihtiyac duyulmaktadir. Dogal Dil Isleme projelerinde 6én isleme
asamalar1 kendi i¢inde biraz daha farklilik gostererek dokiimanlar 6nislemden
gecirilir. D. Tanasa (Tanasa D. and Trousse B., 2004) ve V. Chitraa, (Chitraa V.
and Dr. Davamani A. S, 2010) calismalarinda 6n isleme tekniklerine yer

vermislerdir.

3.2.1 Calismada uygulanan 6n isleme teknikleri

Calismamizda daha 6nce de bahsedildigi iizere cesitli kaynaklardan toparlanan
dokiimanlar tizerinde islemler yapilmistir. Dokiimanlarin ham haliyle icerik ve

format olarak birbirinden farkhiik gostermesi islem yapilabilirligini
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zorlastirmaktadir. Bu da beraberinde verilerin 6n islemeden gecirilerek veri
temizleme yontemi ile dokiimanlarin uygun formata getirilmesini
gerektirmektedir. Ilk asama olarak sisteme girilen dokiimanlarin isleme
alinabilecekleri birimlere ayristirilmasi gerekir. Calismamizda islemler paragraf
tabanli olarak ele alinmaktadir. Dokiimanlarin girdi olarak sisteme verilmeden
once HTML etiketleri kullanilarak etiketlenmesi gerekmektedir. Sisteme
etiketlenmis halde girdi olarak verilen dokiimanlar “Beautiful Soup” HTML
ayristiricl kitiiphanesi ile paragraflarina ayristirilir. Paragraflarina ayrilmis
olan metinler paragraf bazl olarak en kii¢lik birim olarak ifade edecegimiz olan
kelimelerine ayrstirilir. Dokiimanlar metin icinde anlami olmayan bir¢ok
kelime icermektedir ve sonlama kelimeleri (stop words) olarak adlandirilan bu
kelimeler kullanildiklari ctimle icerisinde bir anlam ifade etmemektedir. Bu
kelimeler ¢ikarildiklarinda da anlamsal bir kayba yol agmazlar; fakat kelime
frekansina gore calisan bir modelde sonuclara olumsuz etkileri olur. Her dilin
kendine 6zgili sonlama kelimeleri vardir ve ingilizce’de sik olarak kullanilan;
baglaclar, imlecler, sayilar, kaliplasmis kisaltmalar gibi icerikten bagimsiz

» o«

kelimeler sonlama kelimelere ornek olarak verilebilirler: “about”, “across”, "all”,

» »n » o«

“and”, “before” ,"but”, “enough”, “everywhere”, "over” “except”, “from”, “go”,
“himself’, “make” vb.. Sonlama kelimeleri ayirt edici 06zellige sahip
olmadiklarindan, 6n isleme sirasinda veri temizleme yontemleri kullanilarak
dokiimanlarimizdan ayristiritlir. On isleme yapilirken dokiimanlardaki bosluk,
rakam ve noktalama isaretleri gibi anlam ifade etmeyen karakterlerde elenir.
Ayrica kelimeleri diizenli bir dizilime getirebilmek amaciyla biiyiik harf, kiigiik
harf uyumlulugu saglanir. Daha sonraki 6n isleme adimi, yapim- ¢ekim- iyelik
ekleri alan kelimelerin tek bir forma donistirilmesidir. Frekans
hesaplanmasinda biiyiik bir 6énem arz eden bu c¢alisma i¢in kok bulma
(stemming) algoritmalar1 kullanilir. Murat Yasdi (Yasdi M. and Diri B., 2012)
yapmis oldugu calismada Soyut 6zellik ¢ikarimi ile yazar tanima islemlerinde
ingilizce dilinde kelime koklerini bulmak i¢in PorterStemmer algoritmasini
kullanmistir. Yavuz Selim Bozan (Bozan Y. S., Coban 0., Ozyer G. T. and Ozyer B.,
2015) yapmis oldugu Metin Siniflandirma ve Uzman Sistem Tabanl Istenmeyen

Kisa Mesajlarin Filtrelenmesi ¢alismasinda kelimelerin koéklerini bulmay

saglamak icin PorterStemmer algoritmasi kullanmistir. K6k bulma islemi ile
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ilgili yapilan calismalar referans olarak alinarak bu alanda ingilizce dili icin
gelistirilmis algoritmalardan en yaygin olarak bilinen (Moral, 2014)
PorterStemmer kok bulma algoritmasi projede uygulanmistir. K6k bulma islemi
yapilarak ayni anlami icerip ek alarak farkl goriiniime sahip olan kelimelerin
ortak bir payda da bulusturulmasi saglanmistir. Bununla birlikte kelimelerin
dokiiman icersindeki gecis sayilarinin hesaplanmasi daha saghkl bir sekilde

yapimistir.

3.3 Kelimelerin Agirliklandirilmasi

Bu asamada dokiiman bazinda inceleme yaparak; 6n isleme sonucunda ¢ikan
kok bulma ile tekillestirilmis kelimelerin, dokiimandaki 6nem diizeyini bulmak
icin agirliklandirma islemi yapilmaktadir. Agirliklandirma isleminde; Helmoltz
tabanli Gestalt Insan alg1 teoreminin egitimli anlamsal 6zellik seciminden yola
cikilarak, hem sinama asamasi hem de egitim asamasi i¢in anlam degerlerinin
(meaning value) bulunmasi saglanmistir. Kelimelerin anlam degerlerinin
bulunmasi ile birlikte bu kelimeler icinden anahtar kelime se¢imi yapilmasina

elverisli hale getirilmistir.

3.3.1 Agirhiklandirma icin kullanilan yéntem Helmholtz prensibi tabanh

Gestalt insan alg1 teoremi

Gestalt, 20. yiizyilin sonlarinda, Almanya’da ortaya c¢ikan; algi ve kavrama
stireclerine odaklanarak, algiya yon veren temel yasalari tanimlayan bir
psikoloji kuramidir. Bu kuram basitge, biitiiniin, onu olusturan parg¢alarin

toplami degil, daha fazlasi1 oldugunu savunur.

Anlam degeri goriintii islemede de kullanilan Helmholtz prensibi (Balinsky H.,
Balinsky A., Simske S. 2011) tabanh Gestalt insan alg: teorisine (Moisan, L.,
Morel, J. M., Desolneux A., 2007) dayanmaktadir. [stistiksel fizik ile
dogrulanabilen bu yontem beklenti degeri hesaplamalar1 kullanilarak elde
edilmistir. Bu teori rastgele olusturulmus bir goriintii icerisinde rahatlikla

algilanabilen bir geometrik yapinin sans eseri olmayacaginin, bunun bir anlami
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oldugunu soéylemektedir. Bu durumu anlatmak icin en acik 6rnek rastgele

noktalardan olusturulmus Sekil 3.3.’deki iki gortintidir.
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Sekil 3.3. Helmholtz Prensibi

iki sekilde incelendiginde soldaki sekilde rastgele dagitilmis noktalar
algilanmaktadir. Bagka bir oOrnek sekil iizerinde degerlendirme yapilirsa
asagidaki gibi inceleyebiliriz.(Sekil 3.4.)gériinmektedir. Burada insan algisi
herhangi bir geometrik yap1 algilamamaktadir. Bu beklentisel bir durumdur ve
goriintiiniin rastgele olustugu bu sayede rahatlikla séylenebilir. Sagdaki sekil
incelendiginde rastgele dagilmis noktalar yerine goriinmeyen bir ¢izgi tizerinde

olusturulmus 5 nokta varmis gibi algilanmaktadir. Baska bir 6rnek sekil

tizerinde degerlendirme yapilirsa asagidaki gibi inceleyebiliriz.(Sekil 3.4.)

A,

Sekil 3.4. Helmholtz Prensibi
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Sekil 3.4. incelendiginde Ilk bakista siyah zemin iizerinde olusturulmus bir
u¢cgen gorilmektedir. Bunun sebebi beynimizin gorsel bilgiyi alip bize anlamh
gelen, tanidik, diizenli simetrik veya algilayabilecegimiz sekliyle bize goriintiiyii
sunuyor olmasidir. Bu sekilde asil olan siyah zemin iizerinde 3 adet beyaz “pac

man” olmasidir.

Bu algi stireci basladiginda zihnimiz, tiim 6geleri tekil ve bagimsiz bilesenler
olarak kavramaktan, tiim sekli bir biitiin olarak gérmeye dogru bir gegme yapar.

Bunun sonucunda, aslinda yaratilmamis sekil ve nesneler algilariz.

Her iki durumda degerlendirildiginde rastgele dagilmis noktalar arasinda veya
pac man arasinda geometrik bir yapinin olusmasi beklentisel olarak ¢ok diisiik
bir olasiiktir. Beklentisel olarak diisik olmasina ragmen bu olay
gerceklesebilmekte ve insanlar bunu geometrik bir yap1 olarak
algilayabilmektedir. Bu durum g6z ontine alindiginda anlaml bir yapinin olmasi
gerekir. Ciinkii bir olayin beklenti degeri diisiikse gerceklesme olasiligl da sans
eseri olamayacagl kadar diisiik bir olma olasiligini beraberinde getirir.
Gergeklesme olasiligi ¢ok diisiik olan bir olayin gercgeklesebilmesi o olayin

onemli veya anlamli oldugunun bir belirtisidir.

Tim bu durumlar incelendiginde ayni durumun metinsel verilerin yapisal
olmamasindan kaynakli olarak metinsel verilerde de ortaya c¢ktig
goriilmektedir. Yapisal olmamalarindan dolay1 belirli bir veri modelleri
olmamasina karsin i¢sel bir geometrik yapiya sahiptirler (Balinsky A., Balinsky
H., Simske S., Dadachev B., 2012). Bu yaklasimdan yola ¢ikarak Balinsky ve
Dadachev metinsel verilerle alakali otomatik metin 6zetle, metinsel yapilar
arasindaki iligkiyi tanimlamak, otomatik dokiiman segmantosyonu gibi metinsel
verilerle ilgili bircok calisma yapmis bu c¢alismalardan basarili sonuglar elde

etmislerdir.
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3.3.2 Helmholtz prensibinin uygulanmasi

Bu calismada kelimelerin anlam degerlerinin bulunmasinda Helmholtz prensibi
uygulanmistir. Helmholtz Prensibi, Gestalt insan algi teorisini kullanir. Bu teori
metin madenciliginde her bir kelime icin; dokiimanin paragrafinda, kelimenin m
kez gecmesinin olasi olup olmadiginin belirlenmesinde kullanilmistir. Bu teoriye

dayanan anlam degeri bazi formiillerle hesaplanir. Bu formiiller su sekildedir:

Ky} 1
YAS(k,P,D):[ J —
N (3.1)
Amam(k,P,D)=—%IogYAS(k,P,D) (3.2)
D]
N=TR (3.3)
|P|
logYAS (k, P, D) = m([:ﬂﬁj (3.4)

) 55)

Helmholtz Prensibine gore kullanilan bu formiillerde;
D: Dokiimanin paragraflari

P: Paragrafta yer alan climleler, anlami tasimaktadir.

Calismada dokiimanlar1 paragraflarina ayirarak, paragraf tabanh bir calisma
yaptigimiz i¢in bu formiilii kullanirken D’yi dokiiman, P ‘yi de dokiimanda yer
alan paragraf olarak ele aldik. Yaptigimiz ¢alisma i¢in formilde yer alan diger

terimlerin de agiklamasi asagidaki gibidir:

k: islem yapilan kelime
P: Veri kiimesinde yer alan paragraf sayisi
D: Veri kiimesinde yer alan dokiimanlar

m: Hesapladigimiz kelimenin toplam kag tane paragrafta gectigi
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K: Hesapladigimiz kelimenin dokiiman da toplam kag kez gectiginin sayisi
N: Tiim veri kiimesinin boyunun (toplam kelime sayisi), bir dokiimanin boyuna

(toplam kelime sayisi1) boliimii

Yukarida belirtilen formiillerden yola ¢ikilarak anlam degeri (meaning value) ve

Yanlis Alarm Sayis1 (YAS) degeri hesaplamalar1 yapilmistir.

Burada anlam degerine ulasmak i¢in hesapladigimiz Yanlhs Alarm Sayis1 (YAS
degeri), anlam degeri ile ters orantilidir. Bagka bir ifadeyle YAS degeri ne kadar
diistik ¢ikarsa; segilen 6zelligin (k) o siniftaki dokiimanlar (D) i¢in anlam degeri

o kadar yliksek demektir.

Anlam degerinin yiiksek olmasi o0zelliklerin etkin ve verimli oldugunun
gostergesidir. Burada en iyi o6zelligin secilmesi icin asagidaki yaklasim

kullanilmistir.

Anlam (k.D) = Enbiiyiik(Anlam(k, P, D)) (3.6)

Bu formiilde; ¢ikan en yliksek anlam degeri, hesaplamaya alinan 6zelligin anlam
degeri olarak kabul edilmis ve bu metoda “EOAS” (Egitimli En Biiyiik Anlamsal

Ozellik Secimi) ad1 verilmistir.

3.4 Dokiiman Tema Ve Alt Kavram Tespiti

Giliniimiizde arastirma yogunlugunun artmasi ve her tiirlii bilginin Internet
tizerinde dagitik sekillerde mevcut olmas1 goz oniine alindiginda; hedeflenen
bilgiye ulasmak zorlasmaktadir. Bu amacgla metinlerde tema ve alt kavram
tespiti yaparak, istenilene daha kisa siirede ve daha iyi sonuclarla ulasmak

saglanabilir.

Calismamizda her biri internet iizerinden elde edilen 210 adet dokiiman ile
islemler yapildi. Bu dokiimanlar “Educaton” ve “Sports” temalarindan

olusmaktadir. Education temasi; Elearning, Mathematics, Language, Preschool,
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Home-Schooling ve Scholarship alt kavramlarini, Sports temasi ise; Football,
Archery, Badminton, Swimming, Tennis ve Bicycle alt kavramlarim

icermektedir.

Tema ve alt kavram tespiti yapabilmek icin birinci adim olarak YSA sistemini
egitecek olan datalar olusturulur. Tema ve alt kavram tespiti i¢in islemler ayri
ayr1 yapilmistir. Tema tespiti i¢in, “Education” ve “Sports” dokiimanlari ayr1 ayri
3.2.1. bolimde anlatilmis olan 6n isleme ve 3.3.2. bélimde anlatilmis olan
agirliklandirma asamalarina sokularak “Education” ve “Sports” temalarina ait
anahtar kelimeler tespit edilir. Bu asamadan sonra “Education” dokiimanlari
icin bulunmus olan anahtar kelimeler “Education” temasini, “Sports”
dokiimanlar1 icin bulunmus olan anahtar kelimeler artik “Sports” temasini
temsil etmektedir. YSA sistemini egitmek icin tespit etmis oldugumuz bu
anahtar kelimeler kullanilir. Sisteme tanimlanirken hangi anahtar kelimenin
hangi temayi temsil ettigi bilgisi verilir. Bu sekilde YSA sistemi egitilmis olur.
Ayni islem alt kavram tespiti yapabilmek icin de uygulanir. Alt kavram
tespitinde anahtar kelimeler “Elearning, Mathematics, Language, Badminton,
Swimming, vb.” alt kavramlarini iceren dokiimanlar lizerinden tespit edilir.
Tema tespitinde yapildig: alt kavram tespiti icinde anahtar kelimeler hangi alt

kavramlari temsil ettigi bilgisi verilerek YSA sistemi egitilir.

ikinci adimda egitilmis olan YSA sistemine, tema veya alt kavramin tespit
etmek istedigimiz dokiiman sokulur. Dokiimani sisteme sokma adiminda yine
ilk adimda gerceklestirilen islemlerin bir kismi gergeklestirilir. Bunlar tema
veya alt kavramini 6grenmek istedigimiz dokiimanin 6n islemeden gecirilmesi
ve On isleme sonucu geriye kalan kelimelerin agirliklandirilarak anahtar
kelimelerin se¢ilmesidir. Secilmis olan anahtar kelimeler YSA sistemine girdi
olarak verilir. YSA'ya girdi olarak verilen anahtar kelimeler ile en yakin anlam

iceren tema veya alt kavram sistem icinde belirlenerek ¢ikti olarak verilir.

Calismada sinama veri kiimesi olarak kullanilmak iizere her bir alt kavram i¢in

5’er tane dokiiman olmak iizere toplamda 70 adet, YSA sisteminin egitilmesi i¢in
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yine her bir alt kavramdan 10’ar tane olmak iizere toplam 140 adet dokiiman

secilmistir.

3.4.1 YSA yontemi

YSA gluniimiizde mevcut olan bircok makine o6grenmesinden sadece bir
tanesidir. Insan beyninin 6grenme sistemini taklit ederek gelistirilmistir ve bu
sayede kesfedebilme, lretebilme, olaylar arasi iliski kurabilme ve Kkarar
verebilme gibi 6zelliklerin yapilmasi saglanmis ve gelisim gostermeye de devam

etmektedir.

[k yapay sinir agi modeli 1943 yilinda bir sinir hekimi olan Warren McCulloch
ve bir matematikg¢i olan Walter Pitts tarafindan Sinir Aktivitesinde Diistincelere
Ait Bir Mantiksal Hesap (A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous
Activity) bashikli makale ile ortaya c¢ikarilmistir. Bu makalede Sinirael
aktivitenin “all-or-none” karakteri nedeniyle, sinirsel olayalar ve bu olaylar
arasindaki iligkiler 6nermeli mantik yoluyla tedavi edilebilecegi savunulmustur.
Her bir agin davranisinin, bu cemberde; ag iceren cemberler i¢in daha karmasik
mantiksal aracglarin eklenmesiyle tarif edilebilecegi bulunmustur ve belirli
kosullar1 tatmin eden herhangi bir mantiksal ifade i¢in, tarif ettigi tarzda bir net
davranisi bulabilecegi savunulmustur. Fakat yapay sinir agi literatiiriin de XOR
problemi olarak bilinen problemdeki basarisizlig1 nedeniyle belli bir siire yapay

sinir aglarina olan ilgi azalmistir.

Daha sonra 1954 yilinda B. G. Farley ve W. A. Clark tarafindan bir ag icerisinde
uyarilara tepki veren, uyarilara adapte olabilen model olusturulmustur. 1960
yili ise ilk neural bilgisayarin ortaya c¢ikis yilidir. 1963 yilinda basit modellerin
ilk eksiklikleri fark edilmis, ancak basarili sonuglarin alinmasi 1970 ve
1980°’lerde termodinamikteki teorik yapilarin dogrusal olmayan aglarin

gelistirilmesinde kullanilmasina kadar gecikmistir.

1980’li yillarda Hopfield tarafindan yayinlanan calismalar ile yapay sinir aginin

genellestirilebilecegi ve o0zellikle geleneksel bilgisayar programlama ile
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¢cozllmesi zor olan problemlere ¢6ziim iiretilebilecegi gosterilmis. 1985 yapay
sinir aglarinin olduk¢a tanindigl, yogun arastirmalarin basladigi yil olmustur
(Mehra P., 1992). 1988 yilinda Rumelhart, “Paralel Distrubuted Processing” adli
calismasinda ileri beslemeli modellerde yeni 6grenme modeli olan hatanin
geriye yayllma algoritmasini (Back Propogation Algorithm) gelistirerek bu
konuda daha o6nce iddia edilen (XOR problemi gibi) aksakliklarin asilabilecegini

gostermistir.

YSA glinimizde de bir¢ok alanda islem yapilarak fayda ve kolaylik
saglamaktadir. Baslica kullanildig1 alanlar finansal 6ngori, kalite analizi ve
kontrolli, banka kredilerini derecelendirme islemleri, ekonomik 6ngortd,
planlama ve y6netim analizi, robot sistemlerinin kontrolii, karakter el yazisi ve
imza tanima, resim isleme, askeri ugaklarda ugus yoriingelerinin belirlenmesi,
tibbi sinyallerin ve kanserli hiicrelerin analizinde, risk analizlerin de, siber

giivenlik alanlarinda 6ngorii saglanmasi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Genis alanlarda kullanilmasi avantajlarinin fazla olmasiyla baglantilidir. Bunlara

ornek olarak su bilgiler verilerbilir.

e YSA’'nin adaptasyon yetenegi vardir.

e Kaullanilan bilgiler agin tamaminda saklanir.

e Istisnai durumlarda ve anormal derecede veri sayisi fazla olan konularda
iyi sonuclar elde edildigi goriilmektedir.

e Daha once gorilmemis 6rnekler hakkinda tahminleme yapilarak bilgi
tretilebilir.

e Dogrusal olmayan ¢ok boyutlu, griiltiili verisi fazla olan, eksik bilgili ve
Ozellikle problemin ¢6ziimii asamasinda kesin bir matematiksel model
veya algoritma bulunmadigl durumlarda iyi sonuglar elde edilmesini
saglar.

¢ Kendi kendine 6grenebilme ve organize edebilme yetenekleri vardir.

e Hata toleransina sahiptirler,

e Eksik bilgi ile calisabilmektedirler.

e Oriintii isleme ve simiflandirma yapabilirle
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e Oriintii tamamlama yapabilirler.

Avantajlarinin yaninda dezavantaj olarak goriilen kisimlar1 da vardir. Bunlardan

da kisaca bahsedilirse;

e Kara Kutu mantig ile calismasindan dolay1 verilen sonucun agiklamasini
yapamaz.

e Uygun ag yapisinin belirlenmesi, agin parametre yapisini belirlenmesi
gibi konularda belli bir kurali yoktur.

e Ag egitiminin ne zaman bitirilmesine iliskin belirli bir yontem yoktur.

YSA sinir sistemi elemanlarindan esinlenerek ortaya ¢ikmistir. Sinir sistemi
elemanlarinin, Yapay Sinir Ag1 modelindeki terminolojisi asagidaki cizelge 3.1.

de belirtilmistir.

Cizelge 3.1. YSA modeli terminolojisi

Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Noron Islem Eleman1
Dentrit Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Eleman Cikist
Sinaps Agirliklar

YSA lar agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir¢cok islem biriminden
olusan matematiksel sistemlerdir. Bu islem birimleri néron olarak
nitelendirilmektedir. Bir islem birimi diger néronlardan sinyalleri alarak bu
sinyalleri uzerinde birlestirme doniistiirme gibi islemler yaparak sayisal bir
sonu¢ ortaya cikartirlar. Genelde islem birimleri kabaca gercek noéronlara
karsilik gelirler ve bir ag icerisinde birbirlerine baglanirlar, Bu yapi insan
beynindeki sinir sisteminden esinlenerek gelistirilen sinir aglarini olusturur. Bu
sinir hiucreleri ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak olusur ve katmanlar

seklinde diizenlenir.
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YSA modelleri; genel olarak giris katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak
lizere 3 katmandan olusur. Bu sekilde 3 ve daha fazla katmandan olusan YSA
modelleri Cok Katmanli YSA Modeli olarak adlandirilir. Bazi modeller de ara
katman yer almayabilir. Sadece giris ve c¢ikti katmanlarindan olusan ag

yapilarina Tek Katmanli YSA Modeli (Sekil 3.5.) adi verilir.

Input Layer

¢

Middle Layer

Output Layer

O
O

Ooop

Sekil 3.5. YSA modelinin genel yapisi

Giris Katmani; Bir yapay hiicresine dis diinyadan gelen girdilerin katmanidir. Bu
girdiler agin 6grenmesini istenen ornekler tarafindan belirlenir. Bu katmanda
dis diinyadan gelecek giris sayisi kadar ndéron bulunur. Girdiler genelde

herhangi bir isleme alinmadan alt katmanlara iletilirler.

Gizli Katman; Giris katmanindan c¢ikan bilgilerin yer aldig1 katmandir. Gizli
katman sayis1 her agda farkh bir 6zellik gostererek degisim saglayabilir. Bazi

aglarda birden fazla olabiliyorken bazi aglarda olmamasida miimkiindiir.

Bu katmanda yer alan néron sayilar: diger iki katmandakilerden bagimsizdir. Bu
katmanda noron sayisi arttik¢a hesaplama siiresi ve karmasikligi da artmaktadir
fakat bu sayede YSA'nin daha karmasik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmasini

saglar.

21



Cikt1 Katmani; Gelen bilgileri isleyerek agin girdi katmanindaki gelen verilere
karsiik ciktilarn treten katmandir. Bu katmanda iiretilen yeni bilgiler dis

diinyaya gonderilirler.

Yapilarina gore incelendiklerinde Ileri Beslemeli Aglar ve Geri Beslemeli aglar

olarak ki sekilde ele alinirlar.

ileri Beslemeli YSA larda girdi, gizli ve ¢ikti katmanlariyla islem yapilarak; bir
katmandan sadece kendinden sonraki katmana bag bulunmasiyla; gelen bilgi
gizli katman ve ¢ikt1 kaltmaninda islenerek ag cikis1 belirlenir. Bu sayede
dogrusal olmayan statik bir islev gerceklestirmis olurlar. ileri Beslemeli YSA lar
genellikle sistemlerin tanilanmasi ve denetiminde kullanilirlar. En ¢ok bilinen
geriye yayillim algoritmalar: ileri beslemeli aglarin egitimde yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Geri beslemeli YSA larda ise; ileri beslemeli ag yapisinin aksine bir nérondan
cikan bilgi sadece kendinden sonra gelen katmana noron olarak verilmez.
Kendisinden 6nce gelen katmana veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir
norona girdi olarak baglanabilir. Bu yapis1 geri beslemeli aglarda dogrusal
olmayan dinemik bir davranis gosterir. Bu sebeple geri beslemenin yapilis

sekline gore farkli yapida ve davranista YSA yapialri elde edilebilmektedir.

YSA da asll istenen katsayilarin egitilmesidir bu sayede YSA katsayilar tizerinde
degisikliklerin ne kadar etki edecegini belirtir. Ogrenme oraninin cok diisiik
olmasi istenen degere uzun siirede ulasmamizi saglayabilir. Ogrenme oraninin
cok yiiksek olmasi ise istenen degeri es ge¢memizi ve tekrar o degere
ulasabilecegimiz siireyi uzatabilir. Ogrenme oraninin secimi yapilirken dikkatli

olunmasi sistemin basarisi yoniinden 6nem arz etmektedir.

3.4.2 YSA ‘ nin uygulanmasi

Calismada kullanilan YSA, geri beslemeli bir yapida olup bir adet girdi katmani

ve bir adet de ¢ikti katmanindan olusmaktadir (Sekil 1). Girdi sayilari, sistemde

22



yapilan sinamalara gore deger almaktadir. Calismada 5, 10 ve 20 farkh anahtar
kelime secimi ile denemeler yapilmistir. Dolayisiyla ag girdi sayilar1 da sirasiyla
5, 10 ve 20 olmaktadir. Cikt1 sayilar1 tema ve alt kavram tespitine baghdir. Tema
tespiti icin olusturulan agda cikti sayis1 2, alt kavram ag1 icin ¢ikti sayis1 14

olmaktadir.( Sekil 3.6.)

Ara Katman (Gizli Katman)

Wl N

w1 FF

Girdi Katman

4 FF a gy

SOOO0

|

QH » o Cikt Katman

QOO

LA LI

Sekil 3.6. Calismamizdaki YSA modeli yapisi

Sistem c¢alismasinin tutarli olabilmesi icin, YSA'nin egitilmesinde kullanilan
egitim veri kiimesinden elde edilmis anahtar kelime sayisi ile stnama yapilmak
lizere, sinama veri kiimesinden elde edilmis anahtar kelime sayisi1 her deneme
icin esit alinmistir. Egitim girdi verileri, anahtar kelimelerin hangi tema ve alt
kavrama ait oldugu bilgisi verilerek olusturulmaktadir. Sitnama girdi verileri,
tema ve alt kavram tespiti yapacagimiz smmama verilerinin anahtar
kelimelerinden olusur. 140 tane egitim verisi kullanilarak geri beslemeli, bir
adet girdi katman, bir adet ara katman ve bir adet ¢ikt1 katmanindan olusan ag
yapisl, tema ve alt kavramlar verilerek, sirasiyla 5, 10 ve 20 farklhh anahtar
kelime ile ayr1 ayn egitilmistir. Egitilen bu ag, ayni sayida anahtar kelime ile 70

adet sinama verisi i¢in degerlendirilmistir.

Agin tema ve alt kavramlar i¢in smiflandirma basar1 oranlari, farkli anahtar

kelime sayilari ile ayr1 ayri karsilastirilmis olup, sonuglar 5. boéliimde verilmistir.
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4. YAZILIMIN GERCEKLENMESI

Tez kapsaminda konu tespiti yapmak icin gelistirilen yazilim bu bdliimde
tanitilacaktir. Hazirlanmis olan yazilim Python 3.4 versiyonu ile gelistirilmistir.
Veritabani islemleri i¢cin MsSql Server kullanilmistir. Python programlama dili
icin olusturulmus olan Dogal Dil Isleme konusunda bir ¢ok kiitiiphane iceren

“nltk” arac1 uygulamaya dahil edilmistir.

Proje icerisinde 3 farkli uygulama bulunmaktadir. Bunlardan biri egitim
datalarinin agirhiklandirilmas1 ve YSA sistemini egitmekte kullanilacak olan
anahtar kelime secimi icin kullanilir. ikincisi test edilecek dokiimanin
kelimelerinin agirliklandirilmas: ve anahtar kelime sec¢imi i¢in kullanilir.
Ugiinciisii ise YSA algoritmasiin cahstirildign uygulamadir. Egitim ve test
datalarinin sisteme alinmasi icin resimdeki gibi basit bir araytizii vardir (Sekil
4.1.). “Enter the Directory location to list” i¢in sistemde kullanilacak olan birinci
proje i¢in egitim datalarinin dosya konumu, ikinci uygulama icin ise test
dokiimanlarinn bilgisayardaki konumu yazilir (Orn: “C:\Users\[User]\[Klasér

Ad1]”).

. C:\Python34\python.exe - m} X

Sekil 4.1. Proje Arayiizi
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Yazilimda gercgeklestirilmis adimlar asagidaki basliklarda agiklanmistir. Asagida
aciklanmis olan “Terimlerin Agirliklandirilmas1 ve Anahtar Kelime Se¢imi”
adima kadar olan kisim hem egitim icin kullanilacak olan hemde test igin

kullanilacak olan dokiimanlar i¢in uygulanir.

4.1 Paragraflarin Tespiti

Bu béliim yazilimda gergeklestirilen ilk adimdir. Tema ve alt kavramlan tespit
etmek icin kullanilacak olan egitim ve sinava belgeleri sisteme paragraf basi
“<p>" ve paragraf sonu “</p>" etiketleri ile etiketlenmis sekilde girdi olarak
verilir. BeautifulSoup, HTML veya XML dosyalarini islemek i¢in olusturulmus
bir kitiiphanedir. Bu kiitiiphane ile uygulamamiza girdi olarak aldigimiz
belgeleri HTML kodlarina yani etiketlenmis olan "<p>" etiketlerine ayristirip

her bir paragrafi ayr1 ayr1 elde etmemizi saglamistir.

4.2 Paragraflarda Bulunan Kelimelerin Tespiti ve islenmeye Uygun Hale

Getirilmesi

Bir 6nceki adimda uygulama icine aldigimiz belgelerin paragraflarinin her birini
tespit etmistik. Bu adimda paragraflarin icerdigi kelimelerin tespiti yapilir ve

islenmeye uygun hale getirilir (Sekil 4.2.).

Kelimelere
Ayristirma

Kelimelerin

Paragraf Temizlenmesi

isimlerin
Segilmesi

Stopwordlerin
Cikartilmasi

Sekil 4.2. Terimlerim se¢im asamasi adimlari
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Bu adimda kullanilmak tzere uygulamaya dahil edilmis olan “nltk” aracina ait
olan “nltk.tokenize” kiitiiphanesi kullanilarak paragraflarin icerdigi kelimeler
ayristirilmis ve ayri ayri elde edilmistir. Ayristirilmis olan kelimelerin icinden “!,
#, $, %” gibi 6zel karakterler temizlenir. Ozel karakterlerden temizlenmis olan
kelimeler yine nltk aracinin bir kiitiiphanesi olan “nltk.corpus” yardimiyla
ingilizce diline ait olan stopwordlerden ayristirilir. Stopwordlerden ayristirilmis
olan kelimeler “Part of speech tagging” yontemi ile isim, fiil, sifat gibi siniflardan
hangisine dahil oluyor ise onun etiketi ile etiketlenir. Bu adimda yapilan islem
icin yine nltk araci kullanilmistir. Etiketlenme islemi tamamlandiktan sonra
etiketi isim olan kelimeler ¢alismanin geri kalaninda kullanilacak olan terimleri

olusturmaktadir.

4.2.1 Paragraflarda bulunan terimlerin gecis sayilarinin hesaplanmasi

Paragraflarda tespit edilmis terimler basit bir algoritma ile paragraf bazinda

gecis sayilart hesaplanmistir (Sekil 4.3.).

Terimler

Sozliikte
var mi?

Degeri
1 Arttir

Sekil 4.3. Terim gecis sayis1 hesaplama algoritmasi
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Terimlerin gecis sayilarin1 tutmak i¢in anahtar kelimesi terim, degeri terimin
gecis sayisi olan bir Sozliik (Dictionary) tanimlanir. Sekil 4.3.’deki gibi sirasiyla
paragraftaki tiim terimler bir dongii ile kontrol edilir. Eger kontrol edilen terime
ait tanimlanmis olan Sézliik de bir anahtar mevcut ise bu anahtara ait degerdeki
say1 bir arttirilir, eger bu terim Sozliik de bulunmuyorsa degeri bir olacak

sekilde Sozlik’ e eklenir.

Cizelge 4.1. Sistemdeki terimlerin tutuldugu tablo yapisi

Words

PK | WordId
Documentld
Paragraphld
StemWord
Count

Paragraf icin tiim terimler kontrol edildikten sonra veri tabaninda Cizelge 4.1.
deki gibi tablo yapisi ile veritabanina kayit edilir. Burada “Documentld” sisteme
girdi olarak verilen dokiimanlarin sistem tarafindan atanmis olan Id degerini
tutar. “Paragraphld” ile dokiimanin kaginci paragrafi oldugu bilgisi saklanir.
“StemWord” alaninda terimin degeri, “Count” alaninda bu terime ait paragrafta

kac kez gectiginin bilgisi tutulur (Cizelge 4.2.).

Cizelge 4.2. Sistemdeki terimlerin tutuldugu tablo kayit 6rnegi

Wordld Documentld | Paragraphld StemWord Count
291 2 1 Student 1

4.3 Terimlerin Agirhiklandirilmasi
Tez calismasinda 3.3.2. Bolimde anlatilan Helmholtz Prensibi ile sistemde

bulunmus olan terimlerin agirliklandirilmasi saglanmistir. Hesaplanan agirliklar

dokiiman bazinda hesaplanip veri tabaninda kayit altinda tutulur(Cizelge 4.3.).
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Cizelge 4.3. Sistemdeki terimlerin anlam degerlerinin tutuldugu tablo yapisi

MeaningWord
Documentld
StemWord
MeaningValue

Cizelge 4.3.'deki yapiya gore sisteme alinmis olan dokiimanin uygulamadaki Id
degeri “Documentld” alaninda tutulur. Anlam degerini hesapladigimiz terim
“StemWord” ve bu terim icin buldugumuz anlam degeri “MeaningValue”
alaninda tutulur. Burada Helmholtz Prensibi'ni MsSql icerisinde bulunan
“InsertMeaningValue” olarak isimlendirdigimiz sakli yordam (stored

procedure) icerisinde uyguladik (Sekil 4.4.).
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ALTER PROCEDURE [dbo].[InsertMeaningvalue]

EEGIN
Ins=rt into Meaningkord
DocumentId,
Stemkord,
Mezaningvalue
Zelsct DocumentlId,
Stemword,
Cast(LOG(A*E} as decimal)/-M as MY
From
Select Documentld
Steshkord
K,
™,
Cast
SELECT 1
SELECT POWER(
Select CAsT
Select Sum(Count
from kWords
| AS FLDAT
Select Sum{x.Totalkord)
From (
Telact Sum(COUMT) as Totalword
Fram Words
where Paragraph in (
s=lect Distinct Paragraph
from words
where x.StemWord=5temWord znd x.DocumentId=DocumentId
group by Paragraph
=1
), M-1
| 35 decimsl(1E8,2)) &,
(SELECT dbo.Factorisl{k)/dbo.Factorial(M)*dbo.Factorial(K-M))} B
Fromi
select distinct DocumentId, Stemkord ,
(select Count(Paragraph)} from Words where StemWord=w.StemkWord and DocumentId=w.DocumentId) M,
(zelect Zum{Count)} from Words where StemkWord=w.StemWord and DocumentId=w.DocumentId ) K
from Words w
35 X
EEY
where A*B>B and Cast(LDG(A*B) as decimal)/-M»B
Order By DocumentId,Mv desc
EMND

Sekil 4.4. Anlam degeri hesaplama sorgusu boliimii

Sekil 4.4."deki sorgu yapisi kullanarak projedeki egitim ve test dokiimanlarindan
elde edilmis olan terimlerin agirliklandirilmasi hesaplanir. Sekil 4.5.'deki
bolimde Helmholtz Prensibi’'ndeki formiilde yer alan (3.4) formiiliinde yer alan

formiiliin (4.1) kismi gerceklenmistir.

— (4.1)

Nm-1
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SELECT POWER

Selact CAST

select Sum{Count
from wWords
45 FLOAT
Select Sum(x.Totalword
From
select Sum(COUMT) as Totalword
From Words
Where Paragraph in
Select Distinct Paragraph
from words
where x.StemWord=5temword and x.DocumentId=DocumentId
group by Paragraph
25 X
s M-1

Sekil 4.5. Anlam degeri hesaplama sorgusu boliimii

Sekil 4.5'deki hesaplama sonucu (3.4) formiliinde yer alan formiiltin (4.2) kismi

da gerceklenmis olur.

) (4.2)

(SELECT dbo.Factorial(K)/dbo.Factorial(M)*dbo.Factorial(K-M)) B

Sekil 4.6. Anlam degeri hesaplama sorgusu boliimi

Anlam degerleri hesaplanan terimler Cizelge 4.3'de belirtilen c¢izelge yapisi ile

saklanir (Cizelge 4.4.)

Cizelge 4.4. Anlam degeri hesaplanan terimlerin saklanma cizelgesi

Documentld StemWord MeaningValue
140 carer 1,6667
140 men 1,6667
140 player 1,6667
109 stockport 1,6667
109 team 1,6667
109 place 1,6667
109 confer 1,6667

30



110 confid 1,6667
110 exampl 1,6667
127 begin 1,6667
127 bodi 1,6667
127 ankl 1,5
127 arm 1,5
127 flexibl 1,5
4.4 YSA Sistemi

Tez calismasi kapsaminda gerceklestirilen YSA sistemi, George Kassabgi'nin
gelistirmis oldugu python dilinde yazmis oldugu uygulama (George Kassabgi,

2017) sistemimize uyarlanmistir. Uyarlanmis olan bu uygulamaya ait kodlar

EK’ler boliimiinde verilmistir.
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5.SONUC VE ONERILER

Veri kiimesi olusturmak amaciyla, 2-gram olasiliklarina dayal benzerlik modeli
kullanan Python uygulamasi yazilarak, aykir1 dokiimanlarin (farkl alt kavram
iceren) ayristirilmasi saglanmistir. Boylece veri kiimesi kaynakl sistem hatalari
en aza indirilerek, deneysel ortam sonuglarinin dogrulugundan emin

olunmustur.

Calismada sinama veri kiimesi olarak kullanilmak iizere her bir alt kavram icin
5’er tane dokiiman olmak tlizere toplamda 70 adet (Cizelge 5.1.), YSA sisteminin
egitilmesi icin yine her bir alt kavramdan 10’ar tane olmak tlizere toplam 140

adet (Cizelge 5.2.) dokiiman seg¢ilmistir.

Cizelge 5.1. Sitnama veri kiimesi

Dokiiman Sayisi Dokiiman Sayisi

Archery 5 Homeschool 5
Badminton 5 Preschool 5
Bicycling 5 Scholarship 5
Football 5 ELearning 5
Tennis 5 Language 5
Gymnastics 5 ElementarySchool 5
Swimming 5 Mathematics 5
Spor 35 Egitim 35
Cizelge 5.2. Egitim veri kiimesi
Dokiiman Sayisi Dokiiman Sayisi
Archery 10 Homeschool 10
Badminton 10 Preschool 10
Bicycling 10 Scholarship 10
Football 10 ELearning 10
Tennis 10 Language 10
Gymnastics 10 ElementarySchool 10
Swimming 10 Mathematics 10
Spor 70 Egitim 70

Egitilmis olan YSA sistemine sinama veri kiimemizdeki dokiimanlar1 soktuktan

sonra ¢ikan sonugclar ve basari oranlari incelenmistir.
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Genel Tema Basari Oranlari
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Sekil 5.1 Genel tema basar1 oranlari

Sekil 5.1.’deki grafikte sinama veri kiimesindeki dokiimanlarin temalarinin,
sisteme sokulan anahtar kelime sayisina bagh olarak, genel basari oranlar
verilmistir. Cikan sonuglara gore tema tespit basari orani segilen anahtar kelime
sayisiyla baglantili olarak arttig1 gozlemlenmektedir. Anahtahtar kelime sayisi
arttikca dokiimanlarin tema tespitinde daha iyi basarilar saglanmistir. Bu
sonuglara gore tema tespiti icin en yliksek basar1 %95 oran ile 20 anahtar

kelime secimi yapilarak elde edilmistir.

Genel Alt Kavram Basari Oranlari
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Sekil 5.2. Genel alt kavram basar1 oranlari
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Sekil 5.2 deki grafik incelendiginde ise, genel alt kavram tespitindeki basari
oraninin tema tespitindekiyle benzer sekilde 5, 10 ve 20 olarak sec¢ilen anahtar
kelime sayisinin, artisina bagh olarak arttigi gozlemlenmektedir. Alt kavram
tespitindeki en yliksek basari orani yine 20 anahtar kelime seciminde %80

olarak elde edilmistir.

Cizelge 5.3. Hata matrisi(Confusion Matrix) sonuglari

Tahmin Simf
Olumsuz Olumlu Toplam

—é - -1 32 3 35
5 > 1 0 35 35
Toplam 32 38 70

Hata matrisinde (Cizelge 5.3.) TN degeri, spor verileri ele alindiginda spor
verileri haricinde se¢ilmemesi gereken verilerden ka¢ tanesinin dogru secildigi
sayisidir. FP degeri, spor verileri haricinde secilmemesi gereken verilerden kag
tanesinin secilmedigi sayisidir. FN degeri, secilmesi gereken verilerden kac¢inin
secilmedigi sayisidir. TP degeri, spor verilerinin secilmesi gerekenlerden

kac¢inin dogru secildigidir.

Dogruluk degeri asagidaki gibi hesaplanir (Formiil 7):

(TN + TP)/Toplam = (32+35)/70 = 0,95 (5.1)

Hata orani degeri ise asagidaki gibi hesaplanir (Formdiil 8):

(1 — Dogruluk) =1-0,95=0,05 (5.2)

Cizelge 5.3. incelendiginde egitim ve spor verilerinin temalarinin bulunmasi

sirasinda %5’ lik bir hata pay1 ile %95 basari elde edildigi goriilmektedir.

20 anahtar kelime ile toplamda 70 tane egitim ve spor sinama verilerinin basari
oranlarina bakildiginda tema algilamada basar1 orani egitim verileri icin %91

(Sekil 5.3.) iken, spor verileri i¢cin %100 (Sekil 5.4.) olarak bulunmustur.
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Sistemin tema algilamada genel ortalama basari oraninin %95 oldugu
gorilmektedir. Calismaya en benzer Metin T. ve Coskun §. tarafindan
tamamlanan arastirmada, egitim ve spor dokiiman kiimeleri tizerinde yapilan
tema ve alt kavram tespitinde, tema algilama basar1 orani ortalama %83 olarak

bulunmustur.

Riimeysa Yilmaz (Yilmaz R. and Ashiyan R., 2013) yaptig1 ¢calismasinda; tema
algilamada en yuksek basar1 oranini SVM metodunun uygulanmasiyla; tema
algilamada ortalama dogruluk degeri % 99,9 olarak ve ortalama F-6l¢listi degeri
de % 99,7 olarak elde etmistir. Sibel Dogan, (Dogan S. and Diri B., 2006) yapmis
oldugu calismada; ng_ind yontemi ile tiir belirlemede % 93,75’lik basariy1 3-
gram modelini kullanarak elde etmistir. Ayrica Weka Tool’u kullanilarak Naive
Bayes, Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsu Modeli, Rastgele Orman
siniflandiricilarini birlikte kullanarak her bir veri seti icin denemeler yapilmis

ve tiir belirleme isleminde ele edilen en iyi sonug ise % 92,08 olmustur.

Egitim Verileri

N

= Dogru Tespit = Yanhs Tespit

Sekil 5.3. Tema tespitinde 20 anahtar kelime se¢imi i¢in egitim verilerinin
basari orani



Spor Verileri

0%

—

= Dogru Tespit = Yanlig Tespit

Sekil 5.4. Tema tespitinde 20 anahtar kelime se¢imi icin spor verilerinin
basari orani

20 anahtar kelime ile alt kavram tespitinde basari oran1 %80 ¢ikmistir. Egitim
verileri icin % 82 (Sekil 5.5.) basar1 orami saglanirken, spor verilerinde % 77
(Sekil 5.6.) basar1 saglanmistir. Metin T. ve Coskun S.nin (M. Turan and C.
Sonmez, 2015) yaptiklar1 calismada ise alt-kavramlar i¢in egitim verilerin
ortalama basar1 oraninin % 61, spor verilerinde de % 72 olarak bulundugu

gorilmektedir.

Egitim Verileri

= Dogru Tespit = Yanhs Tespit

Sekil 5.5. Alt kavram tespitinde 20 anahtar kelime secimi icin egitim verilerinin
basari orani



Spor Verileri

0%

= Dogru Tespit = Yanhs Tespit

Sekil 5.6. Alt kavram tespitinde 20 anahtar kelime se¢imi i¢in spor verilerinin
basari orani

Egitim Alt Kavram Basari Oranlari
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Sekil 5.7. Egitim alt kavramlarda basar1 oranlari
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Spor Alt Kavram Basari Oranlari
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Sekil 5.8. Spor alt kavramlarda basari oranlari

Her bir alt kavram tespiti icin 5’er adet sinama dokiimani kullanilmistir.
Sekil 5.1.7 ve Sekil 5.1.8 incelendiginde; Egitim temasinda Homeschool alt
kavrami i¢in % 100 oraninda, spor temasinda Gymnastics ve Swimming alt

kavramlari i¢cin % 100 oraninda basar1 elde edilmistir.

Sistemin basar1 oram alt kavramlar icin %80, tema icin %95 olarak elde
edilmistir. Alt kavramlar, temalara gore daha 6zel bilgi icerdiklerinden dolay1
dogru tespit edilmeleri daha zordur. Bu yiizden temalara gore basari orani daha

diisiik ¢ikmistir.

Benzer c¢alismalar ile kiyaslandiginda, ¢alismamizin ortalama sonuglar
bakimindan alt kavram ve tema tespitinde olduk¢a basarili oldugu
gorilmektedir. Benzer ozellikteki ¢alisma sonuglariyla bizim c¢alismamizin
sonuglar1 beraber disiiniildiigliinde, her iki calismada da konu ve alt-konu
tespitinde spor verilerinin bagar1 oraninin egitim verilerine gore daha yiiksek
oldugu gorilmektedir. Bu durum kavrama dayal siniflamada, bazi1 kavramlarin
ait olduklar1 smniflar1 tam olarak temsil edemediklerinin sonucunu ortaya
cikarmaktadir. Calismamizin daha basarili sonuglar vermesinin 6tesinde, 6nemli
kelimeler disinda farkh o6zellikler kullanilarak (6rnegin tema ve alt kavrama

dayali s6zliik destegi) basarimin artabilecegi yoniindedir.
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Deneyler esnasinda ayrica ag ara katman i¢in farkli néron sayilari ile denemeler
yapilmis, fakat agin biyukliginin basarim orani lzerinde etkili olmadigi
gozlemlenmistir. Sistemin basar1 oranina etki edecek bir énemli faktoriin de
sistemin egitim setinin daha biiyiik tutulmasidir. Bu ¢ok verimli bir yaklasim
olmadigindan, mevcut sistemin oOgrenme ile kendi sozlik yapisini

olusturmasinin gelecekte en iyi ¢6ziim olacag: dustintlebilir.
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EK A. Kodlar

import os
import json
import datetime

import numpy as np
import time
import pypyodbc

connection = pypyodbc.connect('Driver={SQL Server};"
'Server=SHORTCUT; "

'Database=SmallWordsEducation;’
'uid=sa;pwd=shortcut"')

cursor = connection.cursor()
connection2 = pypyodbc.connect('Driver={SQL Server};"
'Server=SHORTCUT; '
'Database=SmallWordsTest; "'
'uid=sa;pwd=shortcut"')

cursor2 = connection2.cursor()

def writefile(text):
file = open('result.txt','a")
file.write(text+'\n")
file.close()
# compute sigmoid nonlinearity
def sigmoid(x):
output = 1/(1+np.exp(-x))
return output

# convert output of sigmoid function to its derivative
def sigmoid_output_to_derivative(output):
return output*(1l-output)

def clean_up_sentence(sentence):
# tokenize the pattern
sentence_words = nltk.word_tokenize(sentence)
# stem each word
sentence_words = [stemmer.stem(word.lower()) for word in sentence_words]
return sentence_words

# return bag of words array: @ or 1 for each word in the bag that exists in
the sentence
def bow(sentence, words, show_details=False):
# tokenize the pattern
sentence_words = clean_up_sentence(sentence)
# bag of words
bag = [@]*1len(words)
for s in sentence_words:
for i,w in enumerate(words):
if w == s:
bag[i] = 1
#if show_details:
#print ("found in bag: %s" % w)
#writefile("found in bag: %s" % w)

return(np.array(bag))
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def think(sentence, show details=False):
x = bow(sentence.lower(), words, show details)
#if show_details:
#tprint ("sentence:", sentence, "\n bow:", x)
# input layer is our bag of words
10 = x
# matrix multiplication of input and hidden layer
11 = sigmoid(np.dot(1l@, synapse_0))
# output layer
12 = sigmoid(np.dot(1l1l, synapse_1))
return 12

def train(X, y, hidden_neurons=10, alpha=1, epochs=50000, dropout=False,
dropout_percent=0.5):

print ("Training with %s neurons, alpha:%s, dropout:%s %s" %
(hidden_neurons, str(alpha), dropout, dropout_percent if dropout else '') )

writefile("Training with %s neurons, alpha:%s, dropout:%s %s" %
(hidden_neurons, str(alpha), dropout, dropout_percent if dropout else ''))

print ("Input matrix: %sx¥%s Output matrix: %sx%s" %
(len(X),len(X[@]),1, len(classes)) )

np.random.seed(1)

last_mean_error = 1

# randomly initialize our weights with mean ©

synapse_0@ = 2*np.random.random((len(X[@]), hidden neurons)) - 1
synapse_1 = 2*np.random.random((hidden_neurons, len(classes))) - 1

prev_synapse_0 weight_update
prev_synapse_1 weight_update

np.zeros_like(synapse_0)
np.zeros_like(synapse_1)

synapse_0_direction_count
synapse_1_direction_count

np.zeros_like(synapse_0)
np.zeros_like(synapse_1)

for j in iter(range(epochs+l)):

# Feed forward through layers @, 1, and 2
layer_0 = X
layer_1 = sigmoid(np.dot(layer_©, synapse_9))

if(dropout):
layer_1 *=
np.random.binomial([np.ones((len(X),hidden_neurons))],1-dropout percent)[@] *
(1.0/(1-dropout_percent))

layer_2 = sigmoid(np.dot(layer_1, synapse_1))

# how much did we miss the target value?
layer_2_error = y - layer_2

if (j% 10000) == © and j > 5000:
# if this 10k iteration's error is greater than the last
iteration, break out
if np.mean(np.abs(layer_2_error)) < last_mean_error:
#print ("delta after "+str(j)+" iterations:" +
str(np.mean(np.abs(layer_2_error))) )
writefile("delta after "+str(j)+" iterations:" +
str(np.mean(np.abs(layer_2_error))))
last_mean_error = np.mean(np.abs(layer_2 error))
else:
print ("break:", np.mean(np.abs(layer_2_ error)), ">",
last_mean_error )
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break

# in what direction is the target value?
# were we really sure? if so, don't change too much.
layer_2 delta = layer_2_error * sigmoid_output_to_derivative(layer_2)

# how much did each 11 value contribute to the 12 error (according to
the weights)?
layer_1_error = layer_2 delta.dot(synapse_1.T)

# in what direction is the target 11°?
# were we really sure? if so, don't change too much.
layer_1_delta = layer_1_error * sigmoid_output_to_derivative(layer_1)

synapse_1 weight_update
synapse_0_weight_update

(layer_1.T.dot(layer_2_ delta))
(layer_0.T.dot(layer_1_delta))

if(j > 9):
synapse_0_direction_count += np.abs(((synapse_0_weight_update >
0)+0) - ((prev_synapse_0 weight_update > @) + 0))
synapse_1_direction_count += np.abs(((synapse_1 _weight_update >
0)+0) - ((prev_synapse_1 weight_update > @) + 0))

synapse_1 += alpha * synapse_1 weight_update
synapse_0 += alpha * synapse_©0_weight_update

prev_synapse_0_weight_update synapse_0_weight_update
prev_synapse_1 weight_update = synapse_1_weight_update

now = datetime.datetime.now()

# persist synapses
synapse = {'synapse@': synapse_0.tolist(), 'synapsel':
synapse_1.tolist(),
"datetime': now.strftime("%Y-%m-%d %H:%M"),
'words': words,
‘classes': classes

}

synapse_file = "synapses.json"

with open(synapse_file, 'w') as outfile:
json.dump(synapse, outfile, indent=4, sort_keys=True)
print ("saved synapses to:", synapse_file)

# 3 classes of training data
training_data = []

cursor.execute(';WITH cte AS (Select Topic,StemWord,MeaningValue,

ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY x.Topic ORDER BY x.MeaningValue asc) AS rn

from( select distinct d.Topic,m.StemWord,m.MeaningValue from MeaningWord m

inner join Documents d on m.DocumentId=d.Id) as x) select * from cte where

rn<=20")

row = cursor.fetchone()

while row:
training_data.append({"class":""+row[0]+
row = cursor.fetchone()

, "sentence":""+row[1]+""})

print ("%s sentences in training data" % len(training_data))

words = []
classes =

[l
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documents = []
ignore_words = ['?']
# loop through each sentence in our training data
for pattern in training_data:
# tokenize each word in the sentence
w = nltk.word_tokenize(pattern['sentence'])
# add to our words list
words.extend(w)
# add to documents in our corpus
documents.append((w, pattern['class']))
# add to our classes list
if pattern['class'] not in classes:
classes.append(pattern['class'])

# stem and lower each word and remove duplicates
words = [stemmer.stem(w.lower()) for w in words if w not in ignore_words]
words = list(set(words))

# remove duplicates
classes = list(set(classes))

print (len(documents), "documents")
print (len(classes), "classes", classes)
#tprint (len(words), "unique stemmed words", words)

t =0;
for word in words:
t=t+1

# create our training data

training = []

output = []

# create an empty array for our output
output_empty = [@] * len(classes)

# training set, bag of words for each sentence
for doc in documents:
# initialize our bag of words
bag = []
# list of tokenized words for the pattern
pattern_words = doc[0@]
# stem each word
pattern_words = [stemmer.stem(word.lower()) for word in pattern_words]
# create our bag of words array
for w in words:
bag.append(1) if w in pattern_words else bag.append(0)

training.append(bag)

# output is a '@' for each tag and '1' for current tag
output_row = list(output_empty)
output_row[classes.index(doc[1])] = 1
output.append(output_row)

# sample training/output

i=20

w = documents[i][@]

print ([stemmer.stem(word.lower()) for word in w])
print (training[i])

print (output[i])

X
y

np.array(training)
np.array(output)

start_time = time.time()
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train(X, y, hidden_neurons=10, alpha=0.1, epochs=100000, dropout=False,
dropout_percent=0.2)

elapsed_time = time.time() - start_time
print ("processing time:", elapsed_time, "seconds")

# probability threshold
ERROR_THRESHOLD = 0.2
# load our calculated synapse values
synapse_file = 'synapses.json'
with open(synapse_file) as data_file:
synapse = json.load(data_file)
synapse_©0 = np.asarray(synapse[ 'synapse@'])
synapse_1 = np.asarray(synapse[ 'synapsel'])

def classify(documentname,sentence, show details=False):
results = think(sentence, show details)

results = [[i,r] for i,r in enumerate(results) if r>ERROR_THRESHOLD ]
results.sort(key=lambda x: x[1], reverse=True)

return_results =[[classes[r[@]],r[1]] for r in results]
writefile(documentname)

writefile("%s \n classification: %s" % (sentence, return_results))
writefile("------ ")

return return_results

cursor2.execute("Select d.DocumentName, x.Keywords from (Select
ST2.DocumentId, substring((Select Top 20 ' '+StemWord From MeaningWord ST1
where stl.DocumentId=ST2.DocumentId order by MeaningValue For XML PATH ('')),
2, 1000) Keywords From MeaningWord ST2 group by DocumentId) as x inner
join Documents d on x.DocumentId=d.Id")
row = cursor2.fetchone()
while row:

classify(row[@],row[1], show_details=True)

row = cursor2.fetchone()

print()

connection.close()
connection2.close()
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EK B. ER Diagrami

Words

Wcicdlc
Cccumertlc
Feieciagtlc

Ccurt
SiemWcic

Documentlc

MeaningWord

StemWord
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