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OZET

Elektronik dokiimanlarin sayisinin biiyliik bir hizla arttig1 glinlimiizde, otomatik dokiiman siniflandirma
sistemlerinin, bilgi yonetiminin gelecegi agisindan ¢ok kritik oldugu degerlendirilmektedir. Bu ¢aligmanin
amaci, teknik dokiimanlari igeriklerine gore otomatik olarak smiflandirmaktir. Teknik dokiiman olarak, birgok
terimin siralanmasiyla olusan bilgisayar miihendisligi lisans programlarinda acilan derslerin igerikleri
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, danismansiz 6grenme zelligine sahip Kendinden Diizenlenen Haritalar (SOM)
kullanilarak ders igeriklerini otomatik olarak siniflandiran bir sistem Onerilmektedir. Simiflandirma isleminden
once ders igerikleri tizerinde gesitli onislemlerin uygulanmasi gerekmektedir. Dokiimanlardaki durak kelimeleri
(baglag, zamir v.s.) temizlendikten sonra kelimelerin kokleri bulunmaktadir. Sadece bir dokiimanda gegen
kelimeler ayirt edici olmadigindan dolay1 atilmaktadir. Cok tekrar eden kelimeler ise, diger uygulamalardan
farkl1 olarak burada oldukga anlamli ve 6nemli terimler olarak goriildiigii icin atilmamaktadir. Daha sonra terim
frekans1 ve ters dokiiman frekansi verileri kullanilarak agirlik vektorleri hesaplanip normalize edilmistir. Her
ders icin hesaplanan bu vektorler kullanilarak kendinden diizenlenen haritalar yontemi ile siniflandirma
yapilmustir. Sonuglar, karsilagtirma amaciyla k-ortalama algoritmasinin ¢iktilart ile birlikte gosterilmistir. Ders
igeriklerini kullanarak yapilan bu siniflandirma calismasi ile, bir béliimiin derslerinin arasindaki igerige dayali
iliskiler agik bir sekilde goriilmektedir. Ayrica farkli iiniversitelerin farkli kodlara ve adlara sahip fakat igerik
olarak benzer olan dersleri, SOM haritasi iizerinde basarili bir sekilde birbirine yakin ¢ikmaktadir.

Anahtar kelimeler: Dokiiman smiflandirma, kendinden diizenlenen haritalar, ders igerikleri.

CLASSIFICATION OF COURSE CONTENTS
BY USING SELF-ORGANIZING MAPS

ABSTRACT

The number of electronic documents is growing at a high rate in today; therefore automatic document classification
systems are becoming more important for the future of the information management. In this study, it is aimed to classify
the technical documents automatically according to their contents. Course contents of computer engineering departments
are used as technical documents, which contain many technical terms. In this study, a technical document classification
system is proposed that is based on the Self-Organizing Map (SOM) algorithm, which is an effective unsupervised
artificial neural network method. Before the classification process, some preprocessing steps have to be applied. First of
all, stopwords are removed from documents. In order to increase the classification performance, the word stemming is
needed. The words that are used in only one document are removed because of their less importance. Most frequently
used words are not removed in contrary to other applications, because they are found to be important and meaningful in
this data set. Next, term frequency and inverse document frequency data are used for calculation of normalized weighted
vectors. By using these vectors of each course, document classification is performed by self-organizing map method. For
comparison, the results are shown with the output of k-means algorithm. By using this classification study, the relations
between the course contents of a department are very clearly visualized. Furthermore, different named and coded courses
from different universities come successfully together in the final SOM map.

Keywords: Document classification, self-organizing map (SOM), course contents.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Giiniimiizde elektronik dokiimanlarin sayisi bityiik bir
hizla artmaktadir. Bilgisayarlarda ¢ok miktardaki dos-
yalar konularina gore elle olusturulan gesitli dizinlerin
altinda saklanmaktadir. Dosya sayisinin artmasiyla
yapilan gruplandirmalar nitelik kaybina ugramaktadir.
Internet iizerinde ise milyonlarca web sayfasi
bulunmakta ve Internet kullanicilarinin artan igerigin
arasindan aradiklarini bulmasi gittikce giliclesmekte-
dir. Aranan igerigin daha kolayca ve isabetlice
bulunabilmesi i¢in gelistirilen agik dizinlerde web
sayfalar1 konularina goére gruplandirilir. Bu agik
dizinler insanlar tarafindan elle olusturulmaktadir.
Agik dizinlere artan talebin karsisinda elle siniflan-
dirma yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle otomatik
siniflandirma sistemlerine ihtiya¢ vardir. Otomatik
smiflandirma sistemlerinin, bilgi yonetiminin gelecegi
acisindan cok kritik oldugu degerlendirilmektedir [1].

Otomatik dokiiman siniflandirma igin, danigmansiz
ogrenme tekniklerinden biri olan kendinden diizenle-
nen haritalar yaygin olarak kullanilmaktadir. Kendin-
den diizenlenen haritalar, bir veri kiimesindeki var
olan anlamsal (semantik) benzerlikleri basarili bir
sekilde ortaya c¢ikarmaktadir [2]. Kendinden diizenle-
nen haritalar, ilk olarak T. Kohonen (1997) tarafindan
gelistirilmistir [3]. Kohonen (1998), 80 farkli Usenet
grubundan elde ettigi 1 milyondan fazla mesaji
kendinden diizenlenen haritalar kullanarak siniflandir-
mistir [4]. Bu caligma benzer konulardaki mesajlari
gruplandirma konusunda basarili olmustur. Segal ve
Kephart (1999), e-postalarin otomatik siniflandiril-
masl i¢in uyarlanir bir siniflandirma gelistirmistir [5].

Merkl ve Rauber (2000), veri kategorilerinin tek bir
harita seklinde gosterilmesinin yetersiz oldugunu
iddia ederek ¢aligmalarin1 hiyerarsik kendinden
diizenlenen haritalar iizerine yogunlastirmistir [6]. Bu
amagla cografik haritalarda oldugu gibi genel bir
harita ile baglayarak kullanicinin istedigi noktalarda
detay seviyelere inmesini saglayacak bir algoritma
iizerinde c¢alismiglardir. Bunu yaparken yapay sinir
aglarinin aslinda belirli katmanlardan olustugunu ve
her bir katmanin hiyerarsik olarak bir detay seviyesi
olabilecegini dikkate almislardir. Dolayisiyla her bir
katmanin tekil bir kendinden diizenlenen harita
olabilecegi iizerinde durmuslardir. Bu sayede verilerin
istenilen detayda kategorize edilebilecegini gostermis-
lerdir. Tiim bu ¢aligmalari1 danismansiz yapay sinir
aglart iizerinde yapmis olan Merkl, 1990 yilina ait
CIA Word Factbook’ta yer alan iilkelerle ilgili 245
adet dokiimani kullanarak degisik detay seviyelerinde
bilgiler sunabilmistir. Merkl, dokiimanlarin gosteri-
minde vektdr uzayr modelini kullanmistir. Bu
konudaki diger detayli bir ¢caligma ise Dittenbach ve
arkadaglarmindir (2002) [7].

Bu makalede, kendinden diizenlenen haritalar algorit-
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masi ile otomatik dokiiman siniflandirma konusunda
bir ¢alisma yapilmistir. Calismada cesitli tiniversi-
telerin ders igerikleri kullanilmistir. Deneysel ¢alis-
malarda derslerin igeriklerine gore basarili bir sekilde
siiflandirildigr gorilmiistiir.

2. KENDINDEN DUZENLENEN HARITALAR
(SELF-ORGANIZING MAPS)

Kendinden diizenlenen haritalar, danismansiz 6grenen
yapay sinir ag1 modellerinden en 6nemli ve en yaygin
kullanilanidir [8]. Kendinden diizenlenen haritalar,
dikdortgen bigiminde 2 boyutlu diigiimlerden olusan
bir 1zgara ile gosterilir (Sekil 1). Her bir diigiim bir
agirlik vektorii ile iliskilendirilmistir. Agirlik vektor-
lerinin boyutu ile aga uygulanan giris desenlerinin
boyutlar1 birbirine esittir.

Girig vektorii

Sekil 1. Kendinden diizenlenen haritalarin gésterimi
(Representation of self-organizing maps)

Kendinden diizenlenen haritalarin egitilmesi islemi
kisaca aga verilen giris deseni ile agirlik vektorlerinin
uyarlanmas: seklinde tanimlanabilir. Her bir egitim
iterasyonu ¢, rastgele bir giris deseni x(?) se¢imi ile
baslar. Secilen giris deseni aga almir ve her bir
birimin, m;(t), bu desen ile etkilesimi bulunur. Bu
etkilesimi bulmak icin genellikle her bir agirlik
vektoriiniin  giris desenine olan Oklit uzaklhig
hesaplanir. Bu hesaplamay1 yapay sinir aglarinda
aktivasyon fonksiyonu olarak disiinebiliriz. Bu
hesaplamalar sonucunda en az etkilesime sahip olan
birim ilgili egitim iterasyonunun kazanan birimi, ¢
olarak kabul edilir (Es. 1). Literatiirde kazanan birim

icin BMU (Best Matching Unit) kisaltmasi
cogunlukla tercih edilmektedir [9-11].
¢ :m,(t) = min|x(t) —m, ()| (1

Daha sonra, kazanan birim ve cevresindeki bazi
birimlerin agirlik vektorleri gilincellenmektedir. Bu
giincelleme (uyarlama) iglemi, giris deseninin ilgili
bilesenleri ile agirlik vektoriiniin farkina bir gradyan
azaltimi uygulanmasiyla gergeklestirilir (Es. 2).

m(t+1) =m0+ o) b, (O [xO-m©®O] @
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Bu fonksiyon iteratif bir fonksiyon olup, ¢ iterasyon
adimimi ifade eder. Genel olarak formiil bir digiim
icin yeni agirligi, my(t+1), meveut agirhgm, m;(?), bir
fonksiyonu olarak gostermektedir. Formiildeki x(z), .
iterasyondaki giris desenini gostermektedir.

Egitim boyunca, giincellenen birimlerin agirlik vek-
torleri giris desenine bir miktar yaklagtirilmig olmak-
tadir. Agirlik vektorlerinin degisim hizi 6grenme kat-
sayist denilen a(?) ile belirlenir ve bu katsayi her bir
iterasyonda {istel olarak azaltilarak sifira yaklastirilir.

Etkilesime dahil edilecek birimler, komsuluk fonksi-
yonu denilen /4, ile belirlenir. Etkilesime dahil edilen
bu birimlerin sayisi da zamanla azalir ve egitim
isleminin sonuna dogru sadece kazanan birim
etkilesime girer. Komsguluk fonksiyonu tipik olarak
tek tepeli bir fonksiyon olup kazanan birimin
bulundugu yerin ¢evresinde simetrik ve kazanandan
uzaklastik¢a tekdiize azalan bir yapidadir. Komsuluk
fonksiyonunu modellemek i¢in bir Gauss fonksiyonu
kullanilabilir:

2

re=n

207 (t)

(1) = exp| - )

Bu esitlikte, 7;, i biriminin 1zgaradaki yerini gosteren 2
boyutlu bir vektdrdiir. Esitlikteki ||r.-r|| ise aktif
egitim iterasyonundaki kazanan birim ¢ ile ¢ikis
uzayindaki i birimi arasindaki uzakligr gostermekte-
dir. Egitimin basinda ¢ikis uzaymnin genis bir alani
etkilesime ugramaktadir. Etkilesime giren birimlerin
uzaysal genisligi (komsuluk yarigapi) zamanla
azalmaktadir. Bu strateji ile baglangicta biiyiik
kiimelerin (cluster) olusmasi ve egitimin sonuna
dogru ¢ok daha kiigiik tanecikli ayrimlarin olusmasi
saglanmaktadir [11]. Egitimin basinda, dokiiman
matrisinin en (w) ve boy (h) degerinden biiyilik
olaninin yaris1 alinarak yarigapin baslangig degeri
bulunabilir. Bu komsuluk yarigapt egitim boyunca
asagidaki formiile gore azaltilir:

oo toplam_iterasyon_sayisi 4)
log(baslangic_yaricapi)

Agirlik  vektorlerinin  hareketiyle giris deseni ve
agirlik vektorii arasindaki Oklit uzaklig: siirekli azalir
ve sonugta agirlik vektorleri giris desenine ¢cok benzer
hale gelir. Boylece ilgili birimin sonraki iterasyonlar-
da kazanma olasiligi artmaktadir. Sadece kazanan
birimin degil bu birime komsu diger birimlerin de
kazananla birlikte etkilesime dahil edilmesi neticesin-
de birbirine benzer desenlerin uzaysal kiimelenmesi
saglanmaktadir. Boylece n boyutlu bir giris uzaymda
bulunan giris desenlerinden benzer olanlari kendinden
diizenlenen haritalar ile 2 boyutlu ¢ikis uzaymda
komsu olmaktadir. Cikis uzayinda benzer olan desen-
lerin cografik olarak birbirine yakin olacak sekilde
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kiimelenmesi kendinden diizenlenen haritalarin egitim
stireci ile saglanmis olmaktadir.

Smiflandirma islemi bittikten sonra dokiimanlarin
anlagilabilir bir sekilde goriintiilenmesi i¢in uygun bir
sekilde etiketlenmesi islemi de yapilabilir. Etiketleme
islemi genellikle dokiimandaki en karakteristik keli-
meler ile yapilir. Bu konuda ¢esitli yontemler bulun-
maktadir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilani
LabelSOM yontemidir [12]. Bir dokiimani en iyi
karakterize eden kelimeler, belirli bir dokiimanin ozeti
gibi diisiiniilebilir. Etiketleme i¢in her bir dokiiman-
daki kelimelerin tekrar sayilari tutan bir desen
analiz edilmelidir. Bu ¢alismada ise derslerin kodlar1
ve adlan yeterli oldugu igin dokiimanlari baska bir
sekilde etiketlemeye gerek kalmamuistir.

3. UYGULANAN YONTEM (APPLIED METHOD)

Bu ¢alismada uygulanan yontemin asagidaki adimlar-
dan olusmasi dnerilmektedir.

3.1. Onislemler (Preprocessing Steps)

Bu ¢alismada farkl iiniversitelerin bilgisayar miihen-
disligi boliimlerinin web sayfalarindan alinan ders
igerikleri toplanarak bir dokiiman kiitliphanesi olustu-
rulmustur. Bir dokiimanda simiflandirmaya dogrudan
etkisi olmayan bazi verilerin temizlenmesi gerekir. Bu
amagla noktalama isaretleri, ASCII ¢izim karakterleri,
cesitli semboller ve sayisal ifadeler metinden temiz-
lenmelidir. Her dilde dokiiman siniflandirmaya etkisi
olmayan bazi kelimeler, baglaglar ve harfler vardir.
Dokiimanlar analiz edildiginde bu tiir kelimelerin
onemli Ol¢iide cok tekrar ettigi goriilmektedir. Durak
kelimeleri olarak adlandirilan bu kelimeler temizle-
nerek siniflandirma daha dogru yapilabilmektedir ve
hesaplama zamani azalmaktadir. Simiflandirma islemi-
nin basarisin1  artirmak i¢in kelimelerin  kokleri
bulunmaktadir ve bundan sonraki agamalarda kokler
kullanilmaktadir.

Dokiiman smiflandirma i¢in kullanilan veriler kelime
sayilar1 dikkate alindiginda ¢ok yiiksek boyutlara
ulasabilmektedir. Yiiksek boyutlu veriler ise agin
egitim siiresinin 6nemli oranda uzun olmasia neden
olmaktadir. Bu siireyi kisaltmak icin ¢ok az
karsilagilan terimler veya cok fazla tekrar edilen
terimler de metinlerden temizlenir. Bu islem i¢in
literatlirde kabul edilen oran %10’dan az ve %90’dan
¢ok gegen terimlerin temizlenmesi seklindedir. Bu
calismada sadece bir dokiimanda gegen kelimeler
atilmis, ¢ok tekrar eden kelimeler anlamli bulundugu
i¢in atilmamuistir.

3.2. Kelimelerin indekslenmesi (Indexing of Terms)
Tiim dokiimanlarda gecen kelimeler ve her kelimenin

ka¢ farkli dokiimanda kullanilmis oldugu bilgisi bir
tabloda tutulur. Tim dokiimanlardaki farkli kelime-
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Cizelge 1. Kelimelerin ayni boyuta getirilmesi (Ealization of the size of the terms)

ilk durum:

Kitap 3 Masa 4 Silgi 9
Defter 2 Defter 3 Kagit 3
Kalem 1 Silgi 7 Defter 6
Silgi 6 Kalem 1 Kalemtiras 8
son durum.
> \
Kitap 3 Kitap 0 Kitap 0
Defter 2 Defter 3 Defter 6
Kalem 1 Kalem 1 Kalem 0
Silgi 6 Silgi 7 Silgi 9
Masa 0 Masa 4 Masa 0
Kagit 0 Kagt 0 Kagit 3
Kalemtirag 0 Kalemtiras 0 Kalemtirag 8
lerin sayisint m ile gosterecek olursak bu tabloyu mx2 a; = f(TF,;)x g(IDF;) %)

boyutlarinda bir matris gibi ifade edebiliriz. Bu
durumda 1.siitunda kelimeler 2. siitunda ise bu
kelimelere karsilik gelen her bir kelimenin tekrar
sayist yer alir. Bu tablonun biitin dokiimanlar igin
ayn1 boyuta getirilmesi islemi Cizelge 1°de bir 6rnek
lizerinde gosterilmistir. Bu ¢izelgede ilk durum iist
tarafta, son durum ise alt tarafta verilmistir. Bu
sekilde gorildiigii gibi bir dokiimanda geg¢meyen
diger dokiimanlara ait kelimeler de bu dokiimana sifir
degeri ile eklenmistir. Ornegin D1 dokiimaninda hig
geemeyen “Masa”, “Kagit” ve “Kalemtiras” kelime-
leri D1 dokiimani i¢in kullanilan vektore eklenmistir.
Benzer sekilde D2 dokiimaninda kullanilmayan
“Kitap”, “Kagit” ve “Kalemtirag” kelimeleri D2 dokii-
man vektoriine, D3 dokiimaninda kullanilmayan
“Kitap”, “Kalem” ve "Masa” kelimeleri D3 dokiima-
nina eklenmistir.

3.3. Agirlik Vektorlerinin Bulunmasi (Calculation of
the Weight Vectors)

Dokiimanlarda gecen kelimelerin ayristirma islemi
bittikten sonra her bir dokiiman vektoriindeki
terimlerin agirliklarindan olusan agirlik vektorlerinin
hesaplanmasina ihtiya¢ vardir. Dokiimanlarin model-
lenmesi icin en yaygmn kullanilan yaklasim vektor
uzayt modelidir [13]. Bu modelde, her bir dokiiman
igin bir vektor tanimlanir. Bu vektoriin elemanlar:
dokiiman icinde gecen kelimeler ve bu kelimelerin
dokiimandaki tekrarlanma sayisidir (frekansidir).
Dokiiman vektorii bir agirlikli kelime histogrami
olarak disiiniilebilir. Bu amagla kullanilan matristeki
terimlerin degerlerini hesaplamak icin kullanilan en
yaygin formiil [14]:
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burada, TF, Terim Frekansidir, IDF, ise Ters
Dokiiman Frekansidir. Daha agik sdylemek gerekirse;
TFy, j. teriminin i. dokiimandaki tekrar sayisidir. /DF
ise agagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Cizelge 2. Agirlik vektorlerinin esaplanmasi
(calculation of the weight vectors)

D1
TF | IDF | TFxIDF

Kitap 3 11,477]4/431
Defter 2 |1 2
Kalem 1 |1,176 | 1,176
Silgi 6 |1 6
Masa 0 (14770
Kagit 0 |1 0
Kalemtiras 0 |1 0

IDF, = log( toplam _dokuman _sayisi ‘1 (6)

J._terimi _iceren _dok _say
Agirhk  vektorleri  genellikle asagidaki sayiya

boliinerek normalize edilirler ve sonra 0 ile 1 araligina
Olceklenirler.

V@) %

burada, a; Es. 5°teki agurlik vektoriine karsilik
gelmektedir. Es. 7, Es. 5’in normalizasyonu amaciyla
kullanilan bir terimdir. Es. 6’daki formiile gore
Cizelge 1°de verilen D1 dokiimani i¢in dokiiman vek-
orerinin agirliklar1 hesaplandiktan sonraki durumu
Cizelge 2’de goriilmektedir. Burada toplam dokiiman
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sayisi 3 olarak alimustir.

Daha sonra, kelime
Olceklenmektedir.

agirhiklart  0-1  arasina

Bu islemlerden sonra kendinden diizenlenen haritalar
ile siniflandirma yapilir. Kendinden diizenlenen
haritalar algoritmasi kisaca soyle ifade edilebilir:

1. Adim: 1.Adim: Cikis islem elemanlarina rastgele ilk
degerler ver,

2.Admm: Egitim kiimesinden rastgele bir girisi sec,

3. Adim: Kazanan c¢ikis islem elemanimi belirle
(Segilen giris desenine en yakin agirlik vektoriine
sahip islem elemanidir. Agirlik vektorii ile giris
vektorii arasindaki uzaklik icin genellikle Oklit
uzaklig1 kullanilir.),

4.Adim: Kazanan iglem elemaninin ve gevresindeki
komsularmin agirlik vektorlerini  giincellestir. Bu
giincelleme ile agirlik vektorleri giris vektoriine
yaklagtirilir. Bu yaklastirma kazanan islem elemani
icin en fazla ve bu islem elemanindan uzaklastikca
daha azdir. Ogrenme ilerledikge komsularin sayisi
azalmakta ve 0grenme sonunda sadece kazanan islem
elemaninin agirlik vektorii ayarlanmaktadir.

5.Adum: Iterasyon sayisinca 2. adimdan itibaren
tekrarla.

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Tiirkiye’deki iiniversitelerin bilgisayar miihendisligi
bdlimlerinin lisans programlari incelendiginde, dogal
olarak derslerin tamamen farkli kodlarla ve kismen
farkli adlarla  anildiklar1  goriilmektedir.  Her
iiniversite/bolim kendi kodlama sistematigi ile
derslere kod tretmektedir. Derslerin adlar1 genel
olarak birbirine benzemekle birlikte biiyiik farkliliklar
da gosterebilmektedir; drnegin sayisal ¢oziimleme ve
niimerik analiz gibi. Ote yandan bir boliimde tek ders

Y. Alpdogan ve H. $. Bilge

olarak okutulan igerik diger bir bolimde iki ders
kapsaminda verilebilmektedir. Bir boliimde bir ders
laboratuvar uygulamasi ile birlikte anilirken, baska bir
bolimde teorik kismi ve ilgili laboratuvar uygulamasi
ayr1 ders olarak gosterilebilmektedir. Bilgisayar mii-
hendisligi alaninda anlatilan konularin bir kismu farkli
ders bagliklari altinda islenebilmektedir. Biitiin bu ve
benzeri farkliliklar boliimlerin ders programlarini
kargilagtirma agisindan zorluklara neden olmaktadir.
Ancak ders igeriklerine bakilarak dogru sonuglar ¢ika-
rilabilir. Onlarca boliimiin yiizlerce dersinin igerikle-
rini incelemek icin ise otomatik bir sisteme gerek-
sinim duyulmaktadir. Bu amagla bu g¢alismada ilk
Once niversitelerin bilgisayar miithendisligi boliimle-
rine ait web sayfalarindan ders igerikleri alinmistir.

Deneysel ¢aligmalarda iki farkli veri kiimesi
kullanilmistir. Bunlardan biri bir boliimiin derslerini
(61 ders) igeren Tiirk¢e bir dokiiman kiitiiphanesi,
digeri 6 farkli boliimiin derslerini (toplamda 212)
iceren Ingilizce bir dokiiman kiitiiphanesidir. Bu
dokiimanlarin islenmesi igin, ilk Once noktalama
isaretleri, ASCII c¢izim karakterleri, ¢esitli semboller
ve sayisal ifadeler metinden temizlenmis ve metinler
kelimelere ayrigtirilmistir. Smiflandirmanin basarisini
artirmak icin durak kelimeleri atilmistir. Tiirkge do-
kiimanlar i¢in kullanilan durak kelimeleri Cizelge 3’te
listelenmistir.

Daha sonra kelimelerin kokii (govdeleri) bulunmakta-
dir. Tiirkge kelimelerin kokleri Zemberek yazilimi
aracihigiyla, Ingilizce kelimelerin kokii ise Porter
algoritmast kullanilarak bulunmustur. Son olarak,
sadece bir dokiimanda gegen kelimeler atilmistir.
Dokiimanlardaki kelimelerden agirlik vektorleri
hesaplanmistir; bu amagla Es. 5’teki formiile gore
hesaplamalar yapilmis ve Es. 7°deki terim ile normali-
zasyon yapilmustir. Elde edilen veriler kendinden dii-
zenlenen haritalarin olusturulmasinda kullanilmstir.

Cizelge 3. Tiirk¢e dokiimanlar icin kullanilan durak kelimeleri (Turkish stop-words) (7x7 self-organizing map for 61
courses of a department after 1500 iterations, 13 clusters are colored according to k-means algorithm)

acaba alt1 altmis ama ancak ayni az bana
bazi belki ben bence benden beni benim bes
bin bir biri birgok birkag birsey birseyi biz
bizden bizi bizim bu buna bunda bundan bunu
bunun ¢ok ¢linkii da daha dahi de dedi
defa diye doksan dokuz dort eden elli en
etti fazla gibi hem hep hepsi her hi¢
icin icinde iki ile ilgili ise kadar kez
kirk ki kim kimden kime kimi mi mi
milyar milyon mu mii nasil ne neden nerde
nerede nereye nigin niye olarak olsa on ona
ondan onlar onlardan onlart onlarin onu otuz once
sanki sekiz seksen sen sence senden seni senin
siz sizden sizi sizin son sey seyden seyi
seyler su suna sunda sundan sunu tek tiim
iig var ve veya ya yani yedi yetmis
yirmi yliz
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Bu ¢aligmada kullanilan kendinden diizenlenen harita-
larda sirali egitim yontemi tercih edilmistir. Haritanin
diigiimlerine baslangicta rasgele degerlere sahip vek-
torler atanmustir. Kendinden diizenlenen haritalarin
siniflandirma basarisi, 6grenme katsayisi ve iterasyon
sayisina baglidir. Bu degerler dogru segilerek yanlis
siniflandirmalarin azaltilmasi saglanabilir. Nitekim bu
calismada yapilan 6n incelemeler sonucunda dogru
belirlenen 6grenme katsayisi ve iterasyon sayisi saye-
sinde yanlis simniflandirmalar en aza indirgenmistir.
Yapilan ¢aligmalarda baslangic 6grenme katsayist 0.8
olarak alinmistir.

Deneysel calismada kendinden diizenlenen haritanin
boyutlar1 {izerinde bir inceleme yapilmistir. Bu
incelemenin sonucunda, haritanin boyutlar1 kiiciik
secildiginde birbirleriyle az ilgili olan dokiimanlarin
bile ayn1 diigiime girebildigi goriilmiistiir. Haritanin
boyutlart biiylik secildiginde ise, ¢alisma zamani
oldukca artmigtir. Dolayistyla bu g¢alisma i¢in 7x7

veritabani sistemleri

fizik i
fizik ii
elektrik devreleri

sinyaller ve sistemler sayisal elektronik
sayisal sinyal isleme haberlesme temelleri

fizik laboratuvari
perseptron aglai

olasilik ve istatistik

mesleki yabancidil i
ertabaniuygulamalari mesleki yabancidil i
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veya 8x8 lik bir haritanin makul bir boyutta olduguna
karar verilmistir.

Ik sonug¢ 7x7’lik bir haritanin 1500 iterasyonda
egitilmesi ile elde edilmistir. Burada bir bolimiin
Tiirkge olarak 61 dersi giris olarak alinmistir. Bu
derslerin igeriklerindeki terimlerden agirlik vektorleri
hesaplanmis ve ag buna gore egitilmistir. Sonuglar
Sekil 2’de goriilmektedir. Onerilen yontemin sonu-
cunda birbirleriyle yakindan ilgili olan dersler bir
araya toplanmustir. Elde edilen bu sonuglarin basarisi,
k-ortalama yontemiyle bulunan kiimelerle birlikte
gosterilmistir. Burada kiime sayist olarak 13
alinmustir. Her kiime farkl bir renk ile gosterilmistir.

Ikinci bir ¢alismada, 6 farkli boliimiin toplamda 212
Ingilizce ders icerigi smniflandirilmistir (Sekil 3).
Sonuglar incelendiginde farkli boliimlerde ayni
igerikli dersler ayni karelerin igine, yakin igerikli
dersler ise komsu karelere girmistir. Buradan da

tiirkge i

is hayati icin yabanci di

nesne yonelimli analiz

bilgisayarprogram. i
javaile programama nesne yonelimli prog
programlama dilleri

isletim sistemleri
mikroislemciler
sistem programlama

sayisal tasarim
bilgisayar tasarimi
visi tasarimi

bilgisayar mimarisi
mikrodenetleyiciler

Sekil 2. Bir boliimiin 61 dersinin 1500 iterasyon sonunda dagilimlarimi gdsteren 7x7’°lik harita ve 13 kiime(7x7 self-
organizing map for 61 courses from 1 department after 1500 iterations, 13 clusters are colored according to k-means algorithm)
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probability and statistics
introduction to cryptogragehmputer systems simulal

probability
probability and statistics
introduction to cryptography

system simulations
simulation

wireless and mobile networl
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managementinformation systems
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object oriented programming
object oriented programming
computer programming
datastructures and algorithms
datastructures
intermediate programming

database systems
databases
database systems
database systems
database management systems

distibuted databases

Sekil 3. 6 boliimiin 212 dersinin 1500 iterasyon sonunda dagilimlarini gosteren 8x8’lik harita ve 8 kiime (8x8 self-
organizing map for 212 courses from 6 different departments after 1500 iterations, 8 clusters are colored according to k-means algorithm)

Onerilen yontemin basarili bir sekilde calistig
goriilmektedir. Elde edilen sonuglarin basarisi, k-
ortalama yontemiyle bulunan kiimelerle birlikte
gosterilmistir. Burada kiime sayisi olarak 8 alinmustir.
Her kiime farkli bir renk ile gosterilmistir.

5. SONUCLAR VE ONERILER
(RESULTS AND DISCUSSION)

Internet iizerinde web sayfalarinin sayisi, biiyiik bir
hizla artmaktadir. Artik otomatik arama motorlari,
arama sorgularina isabetli cevaplar vermekte yetersiz
kalmaktadirlar. Dizin siteleri, biitiin web sayfalarini
degerlendirmeye yetisememektedir, dolayisiyla dizin-
lerin kalitesi ve kapsami azalmaktadir. Ayrica,
baglantilar giincelligini kaybetmektedir. Ote yandan,
bilgisayarlarda saklanan dokiimanlarin sayis1 ve
hiyerargisi de artmaktadir. Sonu¢ olarak web
sayfalarinin ve dokiimanlarin otomatik olarak sinif-
landirilmasi daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Bu c¢alismada, ders igeriklerinin otomatik olarak

Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 24, No 2, 2009

siniflandirilmast i¢in bir sistem gergeklestirilmistir.
Caligmada ozellikle yiiksek boyutlu verilerde basarili
bir sekilde siniflandirilma yapan kendinden diizen-
lenen haritalar yontemi kullanilmistir. Bu ydntem
danigsmansiz olarak calistig1 igin, otomatik siniflan-
dirma i¢in ¢ok uygundur.

Uygulanan yoOntemin agamalart kisaca su sekilde
siralanabilir: dokiiman kiitiiphanesinin hazirlanmasi,
dokiimanlarin okunmasi, durak kelimelerin temizlen-
mesi, kelimelerin indekslenmesi, az tekrar eden
kelimelerin temizlenmesi, agirlik vektorlerinin bulun-
mas1, normalizasyon, agin egitimi ve smiflandirma
sonucunun goriintiilenmesi. Uygulanan yontem ile
ders igerikleri basarili bir sekilde siiflandirilmustir.

Ders igerikleri simiflandirilirken uygulanan sistemin
basaris1 degisik senaryolarla detaylica irdelenmistir.
Benzer igerige sahip dersler basarili bir sekilde yan
yana gelmistir.
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Kendinden diizenlenen haritalarda dokiimanlarin daha
anlagilabilir bir sekilde goriintiilenmesi i¢in uygun bir
sekilde etiketlenmesi yapilabilir. Etiketleme islemi
genellikle dokiimandaki en karakteristik kelimelerin
bulunmasi ile yapilir. Bu g¢alismada derslerin adlari
yeterli derecede agiklayici oldugu igin ilave
etiketlemeye gerek kalmamustir.

Bu c¢alismada uygulanan yontem ile Web sayfalar1 ve
haber gruplarindaki yazilar gruplanabilecegi gibi
elektronik posta mesajlar1 kisinin 6zel ilgilerine gore
otomatik olarak smiflandirilabilir. Ayrica resmi
yazilar, kisisel dosyalar, tam metin veritabanlari
kolaylikla siniflandirilabilir. Bir isletmeye gelen yazi,
makale vb. metinlerin ilgili kisilere otomatik dagitimi
yapilabilir. Ornegin bir iiriin gelistirici ile pazarlama
elemaninin ilgileri birbirinden farkli olacaktir. Igerik
patlamasmin yasandig1 Internet diinyasinda bilginin
otomatik siniflandirilmasima olan ihtiyacin siirekli
arttig1 dikkate alinirsa, bu tlir uygulamalara olan
ihtiyag¢ daha iyi anlasilacaktir.
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