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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

METIN MADENCILIGIi KULLANILARAK TALEP TANIMA VE
YONLENDIRME SISTEMi

Yasin SANCAR

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danigsman: Dog. Dr. Tevhit KARACALLI

Gilinimiizde biiytiik Olgekli isletmelerde bir¢cok birim bulunmakta ve bu birimlere
gonderilen dilekgeler, bir gorevli tarafindan ait olduklar1 birimlere teslim edilmektedir.
Bu yol ile teslim edilen dilekgeler, biiyiik dlgekli kurumlarda zaman ve hiz agisindan
eksiklik teskil etmektedir. Dilekg¢enin gonderildigi anda teslim edilemeyip ilgili yerlere
teslim edilmesi i¢in Kategorize islemlerinin yapilmasi ve buna bagli olarak verilen
cevaplarin da ayni sekilde karsi tarafa iletilmesi, zaman ve hiz kaybina sebep olmakta
ve bu durum islerin aksamasina sebebiyet vermektedir. Ayrica yoneticilerin onay
beklemekte olan dilekgeleri takip edememesi, dilek¢e tanima konusunda yeni bir
calisma ihtiyact dogurmustur.

Bu tez ¢alismasinda dilekgelerin dagitim problemlerine ¢oziim olarak kurumun herhangi
bir birimden gonderilen elektronik dilekge, dilekge tanima sisteminden gegirilerek
islenmektedir. Dilekg¢e igerisinde bulunan ciimleler OCR (Optik Karakter Tanima) ile
karakter taramasi yapilarak ve eksik ya da yanlis taninmis karakterler Levenshtein
algoritmasi ile diizeltilerek bilgisayar ortamina aktarilmaktadir. Daha sonra metin
madenciligi yontemi olan Multinominal Naive Bayes yontemi ile dilekgeler kategorize
edilerek ait olduklart birimlere otomatik olarak yonlendirilmektedir.

2016, 47 sayfa

Anahtar Kelimeler: Dilek¢e, OCR, levenshtein algoritmasi, metin madenciligi,
Multinominal Naive Bayes



ABSTRACT

MS Thesis
PETITION DETECTION AND FORWARD SYSTEM USING TEXT MINING
Yasin SANCAR

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Tevhit KARACALI

Nowadays, there are many departments in large scale institutions and the petitions
which are sent to these departments are delivered tothe departments which they belong
to by an employee. The petitions delivered through this way represent the lack of time
and speed in the large scale institutions. Making categorization for submisson to the
appropriate departments and correspondingly transmitting to the other party in the same
manner of given answers causes a loss of time and speed. This case gave rises to the
interruption of this work. Fort he automatic submisson of the petition, administrastors
can not track petitions pending approval, so that a new study has led to need to
categorize the petitions into departments.

In this thesis, as a solution to distribution problems of the petitions the electronic
petition which sent from anyone emplooye in the department. The sentences include in
the text of petition is forwarded to computer area with OCR and Levenshtein algorithm
is used to correct the incorrect words. And then a text mining technique namely
Multinominal Naive Bayes is used to classify the petitions and they are forwarded
automatically to departments which they belong to.

2016, 47 pages

Keywords: Petition, OCR, levenshtein algorithm, text mining, Multinominal Naive
Bayes
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1. GIRIS

Dilekge, bir talepte bulunmak, bilgi almak ya da bilgi vermek iizere kisilerden ilgili
birimlere yazilan bir mektuptur. Kiigiik ¢capli kurumlarda dilek¢e yonetim islemi kolay
ve hizli olmasina ragmen biiyiik ¢capli kurum ve kuruluslarda dilekgelerin ilgili birimlere
zamaninda teslim edilmesi, ¢alisan sayist ve birim sayisi arttikca zorlagmakta ve bu

durum yapilacak islerin aksamasina neden olmaktadir.

Teknolojinin hizla ilerledigi gliniimiizde kurum i¢i yazilan dilekgelerin elden teslim
edilmesi yerine elektronik ortam iizerinden hizl bir sekilde gonderilmesi ve ayn1 sekilde
cevap alinmasi, dilekge teslimi konusunda meydana gelen problemleri en aza
indirgemektedir. Kurumda calisan kisi tarafindan yazilan dilekgelerin otomatik olarak
kategorize edilip hangi birime gonderilecegi bilgisini tespit etmek i¢in Oncelikle
elektronik ortamda yazilan metnin taninmasi gerekmektedir. Metnin dogru bir sekilde
tanimlanmasi ve daha sonra hangi birim ile ilgili oldugunun tespiti, “metin madenciligi”

yontemi ile yapilmaktadir.

Bir veri madenciligi ¢alismasi olan metin madenciligi, metinleri veri kaynagi olarak
kullanarak bu verilerden anlamli bilgi ve iligkileri ¢ikarmada kullanilan ydntemler
olarak tanimlanmaktadir. Veri madenciliginden farkli olarak metin madenciligi yapisal
olmayan veriler iizerinde islem yapmaktadir. Yapisal veriden kasit, bir yapi1 igerisinde
islenebilen bilgi anlamina gelmektedir. Hastanelerde, 6grenci bilgi sistemleri gibi kayit
tabanl sistemlerde genellikle yapisal veriler bulunmaktadir. SQL, Oracle, Access gibi
veritabanlarinda saklanan, satir ya da id bazli bilginin erisimine olanak veren yapilar
tizerinde sorgulama yapma ya da o bilgiyi dogrudan kullanma islemi kolay bir sekilde
yapilmaktadir. Fakat yapisal olmayan verilerde verilerin ayrik olarak elde edilmesi
dogrudan miimkiin olmamaktadir. Resim dosyalar1, pdf, word ve text dosyalar1, internet

tizerinde tutulan kayit dosyalar1 ve elektronik postalar yapisal olmayan verilere 6rnektir
(Dolgun vd 2009).



Bu tez calismasinda da kurum i¢i ya da kurumlar arasi dilekgelerin taninmasinda metin
madenciligi kullanilacak ve dilekgeler resim ve pdf dosyasi olarak saklanacaktir. Resim
dosyalar1 iizerinde metinlerin okunmasi iglemi yapilirken pdf dosyalari, dilek¢eye cevap
yazacak olan kisi icin kolaylik olmasi agisindan kayit altina alinmaktadir.
Gergeklestirilen internet tabanli bu sistem ASP.NET ortaminda C# programlama dili
kullanilarak tasarlanmis olup veritabani ydnetim sistemi olarak Microsoft MSSQL
kullanilmistir. Veritabanina resim dosyalar1 olarak kaydedilen dilekcelerde ye alan
climleler, Optik Karakter Tanima (OCR) yontemi ile sisteme tanitilmis, karakter
taramas1 sonucunda okunamayan veya yanlig okunan veriler “levenshtein algoritmasi”
araciligr ile tamamlanmig veya diizeltilmistir. Bu islemlerden sonra metin madenciligi
ile dilekgelerin hangi birime goénderilecegi hususunda kategorizasyon islemi yapilmis ve

otomatik olarak ilgili birime yonlendirilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde dilekge tanima sistemi i¢in kullanilan yontemlerden OCR,
levenshtein algoritmasi ve metin madenciligi yontemi aciklanarak bu alanda yapilan
literatiir ¢alismalarindan bahsedilmistir. Ugiincii boliimde tasarlanan sistemin arayiizii
ve caligma mantig1 anlatilarak uygulamanin testi i¢in 225 adet dilekge iizerinde tanima
islemi yapilmistir. Dordiincli boliimde test sonucunda elde edilen bulgular lizerinde

durulmustur.

Sonu¢ ve Oneriler boliimiinde ise .NET ortaminda gerceklestirilen dilek¢e tanima
sisteminin basar1 oranindan, bu basar1 oranini takiben sistemin kurumlarda kullanilmasi
sonucunda daha hizli bir dilekce takip ortaminin bulunabileceginden ve sistemin daha
dogru, daha etkili ve daha hizli ¢alismasi i¢in kullanilacak yeni yontemlerden

bahsedilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Dilek¢e Tanimi

Dilekgeler, 6zel sahislarin taleplerini yazili olarak iletmesi i¢in resmi bir kurum ya da
kurulusa sunulan yazilardir. Bu yazilar belirli bir formatta iletilmesi gereken kuruma
hitap edilerek yazilmalidir. Genel olarak 6 temel 6geden olusan dilekgede tarih, makam
adi, konu metni, imza, dilekgeyi yazan kisinin ad1 ve dilekgeyi yazan kisinin adres-

telefon bilgileri bulunmalidir.

2.2. Dilek¢ce Hakkinin Kullanilmasi

Anayasinin 3071 sayili kanununda Tiirk vatandaslarin ve Tiirkiye’de ikamet eden
yabanci uyruklu insanlarin kendileri ile ya da kamu ile ilgili istek ve sikayetlerini yetkili
makamlara yazili bir sekilde sunabilme haklarinin oldugundan bahsedilmektedir. 3071
sayili kanunun 7. maddesinde, yetkili makamlara iletilen dilek¢e sonucunun dilekce
sahibine en ge¢ otuz giin igerisinde gerekgeli olarak cevap verilmesi gerektigi hiikmiine

yer verilmistir.

Anayasaya gore dilek¢ce hakkinin kullanimi ¢ercevesinde yetkili makama yapilan

bagvurular asagida agiklanan usiillere uygun olarak cevaplandirilacaktir (Anonim
2016a):

e Ozel sahislarin bagvuru dilekcelerini alan ilgili makamlar, dilekgelerin alindig: tarih,
kayit numarast ve konusunu belirten alindi belgesi diizenlemeli ve bu belgeleri bagvuru
sahiplerine bir ticret talep etmeden teslim edeceklerdir.

e Isim, soyisim, adres bilgisi ve imza bulundurmayan, belirli bir konuyu igermeyen ya
da yargi mercilerinin gérevine giren konularla ilgili dilekceler cevaplandirilmayacaktir.
e Bagka bir idari makamimn gorev alaninda bulunan bagvurular, ilgili makama

yonlendirilecek ve dilek¢e sahibine bu konuda bilgi verilecektir.



e Ozel sahislarin usiiliine uygun dilekce ile yaptiklar1 basvurularin gecikmeksizin en
kisa siirede cevaplandirilmasi yasal bir zorunluluktur. Yetkili idari makam tarafindan
dilekge sahibine en ge¢ otuz giin icerisinde cevap verilecek, eger islem devam ediyorsa

basvurunun sonucu hakkinda dilekce sahibine bilgi verilecektir.

Bu baglamda kurum ve kuruluslarda dilekgelerin hizli bir sekilde takibi ve gerekli
birimlere ulastirilmasi hem kanuni agidan hem de kurumlarin gelisimi agisindan biiyiik

Onem arz etmektedir.

2.3. Optik Karakter Tanima (Optic Charachter Recognition - OCR)

Bir bilgisayara veri girmenin geleneksel yolu klavye iizerinden ge¢cmektedir. Fakat bu
her zaman en iyi ve en etkili ¢oziim degildir. Birgok durumda otomatik tanima alternatif
olarak disiiniilmektedir. Otomatik tanima igin g¢esitli teknolojiler bulunur ve bu
teknolojiler uygulamalarin farkli alanlarim1 kapsar. Optik karakter tanima (OCR),
otomatik tanima gergeklestiren yontemlere aittir. Otomatik tanima uygulamalarina
konusma tanima, radyo frekans (arabalarin taninmasi), gorii sistemleri, manyetik serit

ve optik isaret okuma ornek olarak verilmektedir (Eikvil 1993).

Yazili bilgilerin klavye aracilig1 ile bilgisayara aktarilmasi ya da elektronik ortamda bir
belgenin tanimlanmasi isleminde pratiklik ve maliyet geri planda kalmaktadir. Bu
maliyeti en aza indirgemek ve otomatik bir sistem aracilifiyla hiz kazanmak igin elle ya
da elektronik olarak daha oOnceden yazilmis belgeler lizerinde goriintii alinarak bu
gorintiiler izerindeki karakterler ya da metin bilgileri okunmaktadir (Karasu and Bastan
2015). Okunan karakterler ASCII koduna doniistiiriilerek bilgisayar ortaminda anlam

kazanan sayisal verilere ¢evrilmektedir (Kir vd 2011).

2.3.1. OCR Sisteminin genel yapisi

Resimlerdeki metin verileri, otomatik bilgi notu, indeksleme ve resimlerin

yapilandirilmasi i¢in gerekli bilgiler icermektedir. Bu bilgilerin ¢ikarimi, metni tespit



etme, takip etme ve tanimayi saglamaktadir. Karakter tanima sistemleri da farkli veri
alanlarindan metnin igerigini ¢ikarmak i¢in kullanilan elektronik dosyalarda metin
karakterlerini tanir (Nathiya and Pradeepa 2013). Sekil 2.1'de bir OCR sisteminin genel
semas1 gosterilmistir. Oncelikle optik bir sistem aracilig1 ile taranan dokiimanlar veya el
yazilar1 sayisal goriintiiye doniistiiriilerek bilgisayar ortamina aktarilir. Karakterlerin
yazim sekillerinin karmasikligi, olusan giiriiltiiler, kelime haznesinin biiytikliigi gibi

metrikler karakter tanimanin hizin1 ve dogruluk oranini etkilemektedir.

Elektronik dilekgelerin veya el yazisi verilerinin optik tarayicidan gegirilmesindan sonra
on isleme, segmentasyon, 0zellik ¢ikartma ve karakter tanima islemlerinin gerceklestigi

OCR sisteminin genel yapisi Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

Giris —— Optik Tarayic1|
Dokiimam | '
: Renk doniisimi
Segmentasyon | a .
<«{ Onisleme - Guriltd azaltma,
(")lg:ekleme IEEEEE R Vs.
l Siniflandirma,
Nasd s Ozellik | R Tamma & [ eslestirme,
B- Karakter
cikartilmas! cikarma c Karar ; karsilastirma, vs.

=
Veri tabam

Sekil 2.1. Optik Karakter Tanima (OCR) sisteminin genel yapis1 (Kir vd 2011)



RGB renkli resim seklinde kayit edilen dosyalar daha fazla giiriiltiiye sahiplerdir. Bu
yiizden RGB degerlerinin yol ac¢tigi karmasikligi onlemek i¢in renkli resimden gri
seviyeye doniistirme islemi yapilmaktadir. Bu asamaya On isleme asamasi
denilmektedir. Daha sonra yazinin arka plani ile metnin 6ziinii ayristirmak icin esikleme
islemi yapilmaktadir. Esikleme asamasindan sonra giiriiltii azaltici algoritmalar
kullanilarak resim {izerinde satir satir tarama islemi igin yatay projeksiyon kullanir. Satir
taramadan sonra dikey projeksiyon ile karakterler ayristirilir (Kir vd 2011). Farkli
boyutlarda elde edilen karakterleri standartlastirmak i¢in 6l¢eklendirme islemi yapilir ve
bu asamadan sonra gelen 6zellik ¢ikarimi, OCR sisteminin en kritik asamasidir. Cilinkii
karakterleri dogru bir sekilde siniflandirmak igin, belirlenen o6zelliklerin ayirt edici

olmasi1 gerekmektedir.

2.4. Levenshtein Algoritmasi

Ozellikle arama motorlarinda kullanilabilen bir model sunan Levenshtein algoritmast,
eksik ya da yanlis kelimeler ile arama yapan kullanicilar i¢in kelimelerin diizeltilmis
halini bulup oneri sunan bir algoritmadir. Google arama motoru diisliniildiiglinde
sozliikte yer almayan kelimelerin veya yanlis yazilan kelimelerin diizeltilip kullaniciya
oneri olarak sunuldugu goriilmektedir. Bu algoritma, karakter tanimada eksik ya da
hatali karakterlerin tespit edilip dogru karakterlerin bulunmasi agisindan ¢ok dnemlidir.
Bu calisma kapsaminda da Levenshtein algoritmasi, OCR sisteminden gegirilen

karakterlerin yanlis ya da eksik olmasi durumda tamamlayic1 gorev {iistlenir.

Benzerlik kiyaslama algoritmasi olarak da bilinen bu algoritma iki kelime arasindaki
benzerlik oranindan yararlanir. Iki kelimeden birinin digerine déniistiiriilmesi igin
gereken islem sayis1 ya da maliyet olarak degerlendirilir ve bu sayisal deger,
algoritmanin sonucudur ve Levenshtein mesafesi olarak adlandirilir. Elde edilen mesafe
degeri ne kadar diislikse ise maliyet o kadar azdir ve bu durum istenen bir durumdur. Bu
kelimelerin birbirlerine yakinlig1 derecelendirildiginde daha az yapilan degisiklik, iki

kelimenin birbirine daha benzer oldugunu gosterir.



Levenshtein mesafeyi hesaplamak i¢in yaygin olarak kullanilan asagidan yukariya
dinamik programlama algoritmasi (n+1) x (m+1) matrisinin kullanimini igerir. Buradaki
n ve m iki kelimenin uzunluklaridir. Bu algoritma, diizenleme mesafesi i¢in Wagner-
Fischer algoritmasina dayanir. Asagida, m kelimesinin uzunlugu s ve n kelimesinin
uzunlugu t hesaplanarak iki kelime arasindaki Levenshtein mesafesini bulmayi saglayan

s0zde kod verilmistir (Su et al. 2008):

int LevenshteinDistance (char s[1...m], char t[1...n])
// d, m+1 satir ve n+1 siitun sayisindan olusan bir tablo
declare int d[0...m, 0...n]
for i= 0’dan m’e kadar

d[i, 0] =1
for j =0’dan n’e kadar
dfo, j] =]

for i=1’den m’e kadar
for j=1’dan n’e kadar

if s[i] = t[j] then cost := 0
else cost := 1

d[1, j] :== minimum(
d[i-1, j] +1, // silme

d[i, j-1] +1, //ekleme
d[i-1, j-1] +cost // yerine koyma)

return d[m, n]

Hesaplanan Levenshtein mesafe degerinin sifir olmasi, karsilastirilan iki kelimenin ayni
oldugunu gostermektedir. Levenstein mesafesi araciligr ile optik tarayicidan gegirilen
dilekgeler resim olarak saklandiktan sonra, bu yazilarin OCR ile taninmasi sirasinda tam
olarak bulunamayan kelimeler diizeltilmek iizere benzer kelimelerin ¢ikarimi

yapilabilmektedir.

OCR sisteminde taranan dilek¢e metinleri iizerinden diisliniildiigiinde elde edilen
kelimenin veritabaninda bulunan kelimeler ile karsilastirilmasi yapilmaktadir. Bu
karsilastirma islemi i¢in elde edilen kelime ve veritabanindaki kelime sirasiyla matrisin

ilk siitununa ve ilk satirma yerlestirilmektedir. Sira ile karsilagtirilan karakterler



uyusuyorsa ve karakter sayisi esit ise say1 sabit kalir, eger tam tersi durum ise say1 bir
artirtli. Bu islemler tiim karakterler icin yapildiginda matrisin sag alt kosesinde

hesaplanan sayi, Levenshtein mesafeyi vermektedir.

Dilekge orneklerinden alinan bazi kelimelerin yanlis tespitinde kullanilan bu yéntemin

ornekleri Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

d e k a n |

=0

01 23 4567 809
0 1 2 3 4 5 d 1 0 23 4567 89
s 1 0 1 2 3 4 kK 2 1 01 23 45 67
1 2 1 0 1 2 3 a 3 2 111234 56
n 3 2 1 0 1 2 n 4 3 2 2 212 3 435
a 4 3 2 1 0 1 1 5 4 33 3212 3 4
v 5 4 3 2 1 0 T 6 5 4 4 432 1 22
1 6 5 3 3 2 1 kK 7 6 5 4 5 43 2 3 3
t e s e k k i r
o 1 2 3 4 5 6 7 8
m 1 1 2 3 4 5 6 7 8
i 2 2 2 3 4 5 6 6 7
t a |l e p t 302 3 3 4 5 6 7 7
01 2 3 4 5 e 4 3 2 3 3 4 5 6 7
v | 1 1 o 3 4 s s 5 4 3 2 3 4 5 6 7
e 6 5 3 3 2 3 4 5 6
a 2 2 12 34 k 7 6 4 4 3 2 2 3 4
y 3 3 22 3 4 k 8 7 5 5 4 2 2 3 4
1 4 4 3 3 3 4 i 9 8 6 6 5 3 3 3 4
p 5 5 4 4 4 3 r 0 9 7 7 6 4 4 4 3

Sekil 2.2. Levenshtein matrisleri

2.5. Metin Madenciligi

Metin veri madenciligi ya da metin tabanli veri tabanlarindan bilgi kesfi olarak bilinen
metin madenciligi, metin igerikli dokiimanlardan bilgi ¢ikarimi ya da gerekli desenlerin

ve ilging verilerin ¢ikarim siirecini yansitmaktadir (Tan 1999). Dokiimanlardan elde



edilen bilgi ¢ikarimi ile dokiimanlar arasi benzerlik ve smiflandirma islemlerinin

yapilmasina olanak sunmaktadir.

Veri madenciliginden farkli olarak metin madenciliginde yapisal olmayan kaynaklar
tizerinden islemler yapilmaktadir. Yapisal veriler, veritabanlarinda satir ve siitun olarak
kayit edilebilen, tanimlanabilen ve iizerinde islem yapilabilen verilerdir, fakat metin
madenciliginde metin dokiimanlari, resim dosyalari, elektronik postalar gibi yapisal
olmayan formatta veriler lizerinden islem yapilmaktadir. Dokiimanlar {izerinden metin
madenciligi yapilirken smiflandirma ya da kiimeleme i¢in metinlerin temizlenmesi
gerekmektedir. Yani uygulanacak smiflandirma ya da kiimeleme algoritmasinin
metinlere uygulanmasi i¢in belirli bir formata doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Dokiimanlar kategorilere ayrilmali ve miimkiin oldugunda hatali yazilmis dokiimanlar
ayristirtlmalidir. Daha sonra dokiimanlarin kategorilerini belirleyen anahtar kelimeler
¢ikarilmali ve bir veritabaninda saklanmalidir. Bu kelimelere Joker adi verilmektedir.
Kategoriler i¢in kullanilacak kelimeler tespit edildikten sonra dokiiman igerisinde sik
olarak gecip anlami olmayan kelimeler, veritabanindan g¢ikarilmaktadir. Ciinkii bu
kelimeler islem hizin1 diisiirmekle birlikte kategorilerin ayrigtirilmasinda da etkili
degildir. Gereksiz kelimelerin de ¢ikarilmasindan sonra dokiiman igerisinde sik gecen
fakat ayn1 kokten gelen kelimelerin kokii bulunur ve sadece kelime kokii veritabaninda
tutulur. Biitiin bu islemlerden sonra dokiimanlarin vektorel olarak ifade edilmesi islemi
gerceklesir. Yapisal olmayan verilerin yapisal formata doniistiiriilmesi islemi burada
yapilmaktadir. Kelimelerin sayisal formata doniistiiriilmesinde dokiimanda gecen

kelimenin sayis1 kullanilmaktadir.

Yapisal olmayan veri analizinde dnemli bir yeri olan metin madenciliginin genel siireci
Sekil 2.3’de verilmektedir. Metin kaynaklarinin toplanmasindan sonra bir metin
madenciligi arac1t veri analizi i¢in kullanilir. Bu analiz sirasinda desen tanima,
ayristirma, sozdizimsel ve semantik analizler, kiimeleme, sifrelendirme ve diger cesitli
uygulamalar1 gibi bir ¢ok alt siire¢ uygulanir. Veri analizini takiben sonuglar

degerlendirilir ve dnceden bilinmeyen bir bilgi ortaya ¢ikabilir. Erisilen metin bilgisi
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veritabani popiilasyonu ve uzlagma gibi ¢esitli yollarda kullanilabilir (Stavrianou et al.
2007).

Metin Veri Analizi Degerlendirme Bilgi

Kaynaklan Tahmin

Sekil 2.3. Metin madenciligi siireci
2.6. Literatiir Arastirmalari

Metin madenciligi kullanilarak yapilan dokiiman siniflandirma ¢alismalarinda spesifik
olarak kurumlarda yer alan birimlere gonderilmek {izere yazilan dilekgelerin
kategorizasyon islemi literatlir kapsaminda bulunmamaktadir fakat genel olarak

dokiiman siniflandirma {izerine bir ¢ok ¢alisma yapilmistir.

Metin dokiimanlarinin kategorizasyonu iizerine yapilan bir ¢alismada (Antonie and
Zaiane 2002) veri madenciligi alaninda iliskisel kural madenciligi kullanarak market
sepet analizi yontemlerinden 6diing alan otomatik metin kategorizasyonu igin yeni bir
yaklagim sunulmustur. Uretm ve budama ile metin tabanli bir veritabaninda en iyi terim
iliski kuralin1 bulma ve kurallar kullanarak bir metin simiflandirici olusturma olmak
tizere iki major probleme odaklanilmistir. Gelistirilen metin smiflandirma yontemi
verimli ve etkili olup 1yi bilinen koleksiyonlar {izerinde yapilan deneyler, siniflandirma
performansinin iyi oldugunu gostermektedir. Ek olarak siiflandirmanin yanisira egitim
ile birlikte kullanildiginda hem hizli hem de iiretilen kurallarin insanlarin okuyabilecegi

sekilde olmasi1 saglanmastir.
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Dokiiman siniflandirma igin agirlik merkezi tabanl algoritmalarinin analizinin yapildig
bir calismada (Han and Karypis 2002) basit ve giiglii performansina ragmen yaygin
olarak analizi yapilmayan basit dogrusal zamanli agirlik merkezi tabanli dokiiman
siniflandirma algoritmasi iizerine odaklanilmistir. Genis oranda yapilan deneyler agirlik
merkezi tabanli siniflandiricinin biiyiik boyutlu veri setleri tizerinde siirekli olarak ve
biiyiilk olgiide Naive Bayes, kNN ve C4.5 gibi algoritmalar1 geride biraktid
gorilmistlir. Analizler agirlik merkezi tabanli sema tarafindan kullanilan benzerlik
Olctimiiniin farkli siniflara ait dokiimanlarin davraniglarini inceleyip dokiimanlar arasi
ortalama benzerligi hesaplayarak yeni dokiimanin hangi sinifa daha yakin oldugunu
eslestirmeye izin vermektedir. Bu eslestirme farkli yogunluklar ile siniflar i¢in dinamik
olarak ayarlanmasina izin vermektedir. Ayrica agirlik merkezi tabanli semanin benzerlik
Olciitii farkli smiflarda terimler arasindaki bagimliliklar1 g6z Oniinde tutmaktadir.
Yazarlar agirlik merkezi tabanli siniflandircinin bu 6zelligini, bagimliligi goéz oniinde

bulundurmayan diger siniflandiricilar1 geride birakma sebebi olarak diisiinmiislerdir.

Mohammed (2007) tarafindan yilinda yapilan bir g¢alismada otomatik dokiiman
simniflandirma sistemi yapilarak otomatik siniflandirmanin yapisin1 etkileyen farkli
parametreler ve tasarim kararlar1 arastirilmistir. Dokiimanlara agirlik verilerek vektorel
olarak ifade edilmis ve siiflandirici olarak yapay sinir aglari uygulanmistir. Durumlar
agirlik semasi, agirliklandirilmis kelimelerin etkisi ve smiflandiricinin girdi sayisina
gore smiflandirilmigtir. ITF ve TFIDF olmak {izere iki iki farkli agirlik semasi
cikarilarak siniflandirma yapilmistir ve en iyi model %88.2 performans o6lgiiti ile 8.
durum olup agirlik semasi olarak TFIDF kullanilmistir. Ayrica bu modelde baslik
terimlerine yiiksek agirlik verilerek yapay sinir agi tasariminda 1000 girdi ve 100 gizli

birimden olusturulmustur (Mohammed 2007).

Yildiz vd (2007) tarafindan yilinda yapilan bir baska ¢alismada Tiirk¢e’nin climle yapisi
ile ilgili bilinmeyen bir metnin siiflandirilmasi i¢in yeni bir 6znitelik ¢ikarma yontemi
gelistirilmistir. Oznitelik olarak kelime g&vdeleri temel alinan bu calismada her metin,
sinif adedi kadar Oznitelik ile gosterilir. Olusturulan veri setinde dokiimanda gecen

kelime govdelerinin her smifta kullanilma sikliginin toplam degeri hesaplanarak
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agirlandirma yontemi kullanilmigtir. Kelime gévdesinin bulunmasi, gévdenin dokiiman
icerisinde bulunmak sikliginin hizli bir sekilde hesaplanmasi i¢in Trie adi verilen bir
agac yapist kullamilmistir. Naive Bayes, Destek vektor makinesi, kNN, C 4.5 ve
Rastgele Orman isimli siniflandirma yontemleri olusturulan verisetine uygulandiginda

en yiiksek basari oran1 %96.25 ile Naive Bayes yonteminde goriilmiistiir.

Dokiiman smiflandirma igin grafik tabanli bir yaklagimin tanimlandigr bir baska
calismada (Jiang et al. 2009) grafik gosterimi, standart ¢antada kelime ya da ciimle
yaklagimindan daha etkileyici bir dokiiman kodlamasi avantajin1i sunmus ve sonug
olarak gelismis bir siniflandirma dogrulugu vermistir. Dokiiman kiimeleri, sik olan alt
gruplar1 ¢ikarmak i¢in bir agirlikli grafik madenciligi algoritmasinin uygulandig grafik
kiimeleri olarak gosterilmis ve bu alt gruplar daha sonra siniflandirma igin 6zellik
vektorii Uiretmek i¢in islenmistir. Agirlikli alt grafik madencilik siniflandirma etkinligi
ve hesaplama etkinligini garantiye almak i¢in kullanilmistir, sadece en Onemli alt
grafikler c¢ikarilmistir ve Onerilen bu yaklasim gercek diinyadan alinan metinsel veri
setleri ile cesitli popiiler siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak dogrulanmis ve
degerlendirilmistir. Sonuglar bu yaklasimin bazi veri setleri lizerinde var olan metin
siniflandirma yontemlerinden daha 1yi performans verebildigini gdstermistir. Veri seti

boyutu arttiginda, ¢ikarilan sik 6zellikler iizerinde islem gereklidir.

Cogu smiflandirma algoritmalar1 kelime cantasi olarak dokiiman toplamayi temsil
etmektedir. Sriurai (2011) tarafindan yilinda yapilan bir ¢aligmada terimler arasindaki
anlamsal iligkilen tanimlanmasinda verilen terim kiimesinden benzerleri tanimada
kelime ¢antasi gosteriminin yetersiz kaldigi goriilmiis ve kelimeleri konular halinde
kiimelemek i¢in bir konu — model yaklasimi uygulanmistir. Kelimeler anlamsal
ozelliklerine goére ayni konu altina atanmistir. Yazarin ana amact BOW olarak
adlandirilan kelime c¢antasinin ve konu modelinin o6zellik isleme yontemlerini
karsilastirmaktir. Ayrica ki-kare vc bilgi kazanci olmak tizere iki adet 6zellik se¢imi
arasinda karsilastirma yapilmistir. Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve
Karar Agaglar1 olmak iizere li¢ adet simiflandirma yontemi kullanilmis ve deneysel

sonuclar, dokgmanlar1 temsil etmede bilgi kazanci ile 06zellik se¢cme yOntemi
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kullanilarak DVM algoritmast altinda %79 F1 0Ol¢imi orani ile konu-model

yaklasiminin en iyi performansi verdigini gostermistir.

Kural azaltma kullanilarak otomatik metin kategorizasyonu ve Ozetleme yapilan bir
baska ¢alismada (Devasena and Hemalatha 2012) Isaret Olusturma, Oznitelik Tanima
ve Kategorizasyon-Ozetleme olmak iizere ii¢ asamada kural azaltma teknigi kullanilarak
girdi metninin yapisini tiiretmek i¢in bir metin analiz edici cihaz gelistirilmistir. Bu
analiz edici cihaz, 6rnek girdi metinleri ile test edilmis ve dikkate deger sonuglar elde
edilmistir. Kapsamli deneyler, metin siniflandirma igin paremetrelerin segimi ve

yaklasimin etkinligini dogrulamustir.

Ozellik vektdrlerinin boyutunun smiflandirma zamanimi olumsuz yonde etkilemesinin
eksikligi lizere Tiirkce gramer kurallar1 kullanilarak basari oranindan 6diin vermeden
ozellik vektorlerinin boyutlarinin nasil azaltilacag:r arastirilmistir (Tiifekei vd 2012).
Kelime kokleri 6zellik olarak secilerek 6zellik vektorii, kelime frekansinin temelinde
agirliklandirilmistir. Bu se¢im sirasinda smiflandirma i¢in farkli uzunluk ve tip ile
kelime koklerinin secim etkileri arastirllmig ve isim tipinde kelime kokleri ve
maksimum uzunluk 6zellik olarak se¢ildigi zaman basar1 oraninin en yiiksek seviyed
oldugu sonucuna varilmistir. Bu se¢im boyut azaltan diger yontemlere uygulandiginda
ozellik vektoriinlin boyutu %97.46 oranina distriilmistiir. Azaltilmis 6zellik vektori
kullanarak genellik daha iyi basar1 orani elde edilen yontemler Naive Bayes, SVM, C
4.5 ve Rastgele Orman siniflandiricilart olmustur ve en iyi performans %92.73 orani ile

Naive Bayes siiflandiricist kullanilarak elde edilmistir.

Nithya et al. (2012) tarafindan yilinda yapilan bir ¢alismada ciimle tabanli, dokiiman
tabanli ve korpus tabanl kavram analizinden olusan bir madencilik modeli 6nerilmistir.
sadece dokiimanin analiz edilmesinden farkli olarak cilimle, dokiiman ve korpus
seviyeleri lizerinde climle anlamlarina katki saglayan terimler analiz edilmistir. Her yeni
dokiiman i¢in 6zellik vektorii ¢ikarimi yapildiktan sonra 6zellik secimi gergeklestirilir.
Ozellik segiminden sonra KNN siniflandirma ydntemi kullanilarak metin siniflandirma

islemi gerceklestirilmistir.
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Jiang et al. (2012) tarafindan yilinda yapilan bir bagka ¢aligmada ise KNN metin
kategorizasyonu ve bir gegislik kiimeleme algoritmasinin birlesimi ile bir siniflandirma
modeli olusturulmus ve metin kategorizasyonu igin gelismis kNN algoritmasi
onerilmistir. INNTC adi verilen bu model alt kategorileri ve kisith sartlar ile
kategorilerin 1iligkilerini yakalamak icin kisitli bir geg¢is kiimeleme algoritmasini
kullanmaktadir (her kiime sadece bir etiket icerir). INNTC ile orijinal metin 6rnekleri
yerine kiime vektorlerine dayali test dokiimanlari tlizerinden smiflandirma yapilmistir.
Deneysel sonuglar, 6nerilen algoritmanin énemli 6l¢iide metin benzerlik hesaplamasini
azaltmis, standart KNN, Naive Bayes ve Destek vektor makineleri siniflandiricisindan
daha iyi performans sagladigini gostermistir. Buna ek olarak onerilen algoritmadan insa
edilen smiflandirma modeli artimli olarak giincellenebilir ve modelin bir ¢ok gercek

diinya uygulamasinda biiyiik 6lgeklenebilirlige sahip oldugu goriilmiistiir.

Metinsel yorumlar {izerinde duygu analizi ve siniflandirma yapilan bir baska calismada
(Mouthami et al. 2013) film yorumlarin1 igeren veriseti iizerinde smiflandirma
dogrulugunu gelistirmek i¢in kullanilan bir kisim konusma etiketleri ile Duyarli Bulanik
Siniflandirma isimli yeni bir algoritma onerilmistir. Bir dokiiman igerisinde konusma
modelinin bir pargasi vektor olarak gosterilmis ve bu vektorlerin girisleri bir kelimenin
bireysel kelimelerine karsilik olarak belirtilmistir. Sozciik tirii bilgisinin  duygu
ifadelerinde 6nemli bir gosterge oldugu diisliniilmiistiir. Duygu siniflandirma igin
olusturulan film yorumlar1 veri seti, Onisleme asamasindan gegirildikten sonra
simgelestirici ve yok sayillan kelimeler kaldirilmis, daha sonra doniistim islemi
gerceklesmistir. Doniisiim isleminden sonra 6zellik se¢imi, siniflandirma ve sonuglarin

degerlendirilmesi islemi yapilmigstir.

Destek vektor makineleri kullanilarak dokiiman siniflandirma yapilan bir baska
calismada (Fidan 2013) c¢ekirdek fonksiyonunun etkileri ve parametreleri belirlenerek
destek vektor makinelerinden ikiden fazla sinifa ait veriler igin iist uzaya aktarilma
islemi yapilmistir. Lasvm algoritmasinin esli ¢ekirdek yontemine uyarlanmis sekilde
calismast saglanmistir. Optimum karar sinir1 i¢in parametreler belirlendikten sonra

veriler egitim ve test kiimelerine ayrilarak farkli kombinasyonlarda deneyler yapilmustir.
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Destek vektor makinelerinin tahmin edilen siniflandirmasi ve dogru siiflandirma oran
ROC egrisi altinda kalan alana gore degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar
incelendiginde ¢evrimigi esli siniflandirma yonteminin iki veya ¢ok sinifli siniflandirma
yontemlerine alternatif olabilecegini goOstermistir. Ayrica verilerin yiiksek boyutlu
uzaylarda olmasindan dolayr dogrusal esli ¢ekirdeklerin gauss esli ¢ekirdeklere gore

daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Levent Diri (2014) tarafindan yilinda yapilan bir ¢alismada Tiirk¢e gazete kose
yazarlarinin yazarlik 6zelliklerinin yapay sinir aglar1 yontemi ile elde edilmesi islemi
gerceklestirilmistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda Zemberek Kiitiiphanesi kullanilarak
dokiimandaki metinlerde sozciik ayristirma islemi yapilmistir. Cinsiyete gore, ayni ve
farkli kategorilerde yazma islemi olmak iizere kose yazarlari i¢in ii¢ farkli veri seti
olusturulmustur. Tasarlanan yazar tanima uygulamasi ile yapay sinir aglar1 kullanilarak
kose yazist verilen bir metnin hangi yazara ait oldugu kullaniciya bildirilmis ve bu
uygulama araciligi ile farkli sayida sinif i¢in olusturulmus olan 6znitelik kiimeleri arff
dosya formatinda saklanabilmistir. Bdylece, veri madenciliginde yaygin olarak
kullanilan Java destekli WEKA uygulamasinda da veri setlerinin kullanim1 saglanmistir.
Ayrica uygulamada WEKA’da oldugu gibi yapay sinir aginin parametlerini degistirme
islemi olmakla birlikte yazar ekleme, yazarlara dokiiman ekleme, yalnizca belirli

Oznitelikleri secebilme gibi bir¢cok 6zellik kullaniciya sunulmustur.

Bouzaieni et al. (2015), olasiliksal grafik modeli kullanarak dipnot uzantis1 ve dokiiman
siniflandirma i¢in bir model 6nermislerdir. Bu model Gaussian’in karigimlart ve ¢ok
terimli dagitimlarin bir karisimina dayanir. Manuel dipnotun maliyetini azaltmak i¢in
dongiide kullanici ekleyerek iteratif olarak 6grenme gelistirmislerdir. Daha kesin olarak
modeli 6grenmek icin gorsel ve metinsel karakteristikleri birlestirerek kullanic1 geri
bildirim entegrasyonunun dipnot adimim gelistirdigini gdstermislerdir. Ilk olarak 2
anahtar kelime ile her 6grenme dokiimanini agiklamislar ve kullanic1 geri bildirimi ve
iteratif bir dipnot uzantisi kullanarak her dokiiman i¢in 5 anahtar kelimeye erismeye
calismislardir. Bu amag i¢in ii¢lincli bir anahtar kelime otomatik olarak 100 6grenme

dokiimani iizerinde genisletilmistir. 100 anahtar kelime {izerinde 19 dipnotun dogru
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oldugu fakat geri kalan 81 dipnotun kullanici degisikligine ihtiyact oldugu goriilmiistiir.
Bu siire¢ dordiinciive besinci anahtar kelimeler in eklenmesi i¢in iki kez tekrar
edilmistir. Kullanict diizeltmelerinin sayisi sirastyla 72 ve 63 olmustur ve boylece 200
kelime ile baslayan ve 216 (81+72+63) kullanic1 diizeltmesi uygulayarak 500 anahtar
kelime elde edilmistir ve manuel efor ile karsilastirildiginda %16,8 daha fazla

kazanilmistir.

Silva and Dornales (2015) tarafindan yapilan bir ¢alismada artan veri ile zorlasan
smiflandirma islemi i¢in dokiimandan konsept 6rnekleri tiireten ve konsept genellemesi
icin bir acik alan bilgi tabanin1 kullanan bir yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklagima Bilgi
Tabanli Dokiiman Siniflandirma (KDC) ad1 verilmistir. KDC, bir dokiimandan alinan
ornekleri genellestirip daha genis konsept setleri esitsizlik degerine gore siralayip daha
sonra en 1iyi yerlestirilmis konsept dokiimanin siif etiketi olarak belirlemektedir.
Gergek diinyadan alinan veriler ile hazirlanan veriseti tizerinde deneyler uygulandiginda
bu yaklagimin ontoloji ya da egitim sathasina gerek olmadan ve bir smiflandirma
modeli kullanmadan makine 6grenmesi yontemlerine yakin performans ile dokiiman

siniflandirabildigi gortilmiistiir.

Akademik dokiimanlarin otomatik olarak siniflandirildigir bir ¢alismada (Nunez and
Ramos 2015) lisans Ogrencilerinin final projelerinin otomatik siniflandirilmast igin
metin madenciligi yontemi kullanilmistir. Dort  profosyonel kategori iceren
dokiimanlardan olusturulan veri seti, farkli indeks metrikleri ile vektor alan modeli
vasitasityla temsil edilmistir. Ayn1 zamanda boyut indirgeme i¢in ¢ok sayida yontem,
kelime alani iizerine uygulanmistir. Siniflandirma modelini kurmak i¢in K-en yakin
komsu (KNN) algoritmasi uygulanmistir. 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile
%82 oraninda dogru tahmine ulasilmis fakat dokiimanlarda iki kategoriye kadar
disiplinler arasimin dikkate alindigi bir oneri ile %95 dogruluga ulasilmistir. Bu
siniflandirici, tavsiye edilen alanlara ait 6gretmenlerden gelen atamayr uygulayan

yorumcularin otomatik atamasi i¢in bir uygulamaya entegre edilmistir.
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Qureshi et al. (2015) tarafindan yilinda yapilan calismada Apriori algortimasi
kullanilarak metin dokiimanlarindan kurallart ¢ikarmak igin etkili bir yaklasim
onerilmis ve ayrica onerilen etkili kural budama yontemi ile gereksiz kurallar azaltilarak
uygun boyutta simiflandirici, deney veri setlerine uygulanmistir. Egitim amacli, Boyut
azaltma yontemi ve dokiimanda 6zellik sayisini azaltmak icin agirlik kavramina adapte
olan yeni bir AC (iliskisel siniflandirma) modeli 6nerilmistir. AC yontemi Onisleme,
kural iiretme, siniflandirici yapilandirma, tahmin ve test asamasi olmak fiizere 5
asamadan olusturulmustur. Onisleme asamasinda isaret tespiti, boyut azaltma ve terim
agirliklandirma islemleri yapilmistir. Kural iiretiminde ise destek ve giiven degerleri
hesaplanmistir. Metin dokiimanlarmin bulundugu biiylik veri setlerinde yapilan test
isleminde, normal siniflandirma yontemleri ve diger iliskisel siniflandirma yontemlerine
gore karsilastirildiginda %89.64 F 6l¢iim degeri ile Onerilen algoritmanin daha yiiksek

dogruluk elde ettigi gorilmiistiir.

Toplu 6zellik secimi ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak metin siniflandirma
yapilan bir ¢aligmada (Shravankumar and Ravi 2015) g¢esitli Web adreslerinden
toplanan TechTC veri seti siniflandirilmistir. Model inga zamanini biiyiik oranda indiren
Gini indeksi, ki-kare, t-istatistik, korelasyon 6zellik se¢imi yontemleri kullanilmistir.
Olasiliksal sinir ag1, veri islemenin grup yontemi, ¢ok katmanl algilayici, gibi cesitli
sinir ag1 modelleri literatiirde uygulanan diger yontemler ile karsilastirildiginda daha

yiiksek dogruluklar vermistir.

Parlak ve Uysal (2015) tarafindan yilinda yapilan bir baska ¢alismada ise igerisinde
tibbi metinleri barindiran MEDLINE isimli veritabanindan dokiimanlarin bir alt kiimesi
aliarak tek etikete sahip ¢ok sinifli bir veri seti olusturulmustur. Caligmada sayisi en
yiiksek ¢ikan dokiimana ait 10 hastalik kullamilmistir. Bayes agi, C4.5 ve Rastgele
Orman olmak iizere ti¢ farkli siniflandirma algoritmasi ile bu veri setinin testi
yapilmistir. Ayrica kok bulma isleminin yapildigi ve yapilmadigi durum olmak tizere iki
farkli durum i¢in degerlendirme yapilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde Bayes
agmin performansi en yliksek siiflandirici oldugu goriilmiis ve en yiiksek basar1 orani

kok bulma igleminin yapilmadigi durumda elde ediilmistir.
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Veri smiflandirma kullanarak kitap inceleme madenciligine etkili bir yaklagim sunulan
bir bagka calilsmada (Harvinder et al. 2015) kitaplarin ¢evrimigi inceleme verilerini
cikarmak (inceleme sonuglarmi gelistirme amagli) i¢cin multinominal Naive Bayes
smiflandirma algoritmasi kullanilarak fikir analizi ile birlikte TF-IDF metodu
birlestirilerek hibrit bir yontem sunulmustur. TF-IDF yontemi bir dokiimandaki
kelimenin agirligini hesaplamak i¢in agirlikli yontemi kullanir ve fikir analizi belirli bir
iirin hakkinda polarite verir. Daha iyi tavsiyeler icin tavsiye verici sistemler tarafindan
kullanilabilir olabilen sonuglarin etkinligini dogaglamak i¢in her iki ydntem de

birlestirilmistir.

Tiirk¢e dokiimanlar i¢in n-gram tabanli yaklasim kullanilan bir ¢alismada (Dogan ve
Diri 2015) dokiimanin sinifi, dokiimanin hangi yazara ait oldugu ve yazarin cinsiyeti n-
gram modeli kullanilarak belirlenmistir. N degeri 1, 2, 3 ve 4 olarak verilerek ii¢ adet
veri setinde alti adet Oznitelik vektorli olusturulmustur. Naive Bayes, Destek Vektor
Makineleri, Rastgele Orman, KNN gibi siniflandirma yontemleri ile birlikte Ng-ind adli
bir yontem Onerilerek bu yontem ile diger yontemler veri setlerinin basar1 oranlarina
gore karsilastirilmistir. Ng-ind yonteminde her dokiimanin n-gram profili hesaplanarak
profiller arasindaki benzerlik oranlar1 ele alinmistir. Kategori profili ile dokiiman profili
arasinda benzerlik degeri mutlak fark alinarak hesaplanmistir. Elde edilen deneysel
sonuclara gore Ng-ind yonteminin cinsiyet ve dokiiman tiiriinii belirlemede diger
geleneksel siiflandirma yontemlerine gore daha iyi performans gosterdigi gortilmiistiir.
Ng-ind yonteminin basart oran %90’n lizerinde iken diger yontemler li¢ farkli veri
setine gore genellikle %80’in altinda basar1 oran1 vermistir. Ayrica geleneksel
siniflandirma yontemlerinin birlestirilmesi ile elde edilen sonuglar ve Ng-ind yontemi
karsilastirildiginda birinci veri setinde %1°lik bir fark ile birlestirilmis yontem daha iyi
sonug verirken tliglincii veri setinde %35’°lik bir oran ile Ng-ind yontemi daha basarili

olmustur.

Tiirkce metinlerin siniflandirilmasi iizerine yapilan bir bagka caligmada (Cobanoglu
2015) onisleme adimlar1 ve smniflandirma yontemleri arasindaki en iyi kombinasyonu

belirlemek hedef alinmistir ve 6znitelik olusturma i¢in kelimelerin dokiimanda oldugu
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hali, kokleri, bi-gram ve tri-gram modelleri kullanilmistir. Bu 6znitelik kiimelerine
farkli agirliklandirma ve siiflandirma yontemleri kullanilarak 216 adet deneysel sonug
elde edilmistir. Elde edilen sonuclara gore %95 orani ile en yiiksek performans: C4.5
yontemi vermistir. Ikinci en yiiksek performansi veren algoritma DVM olmustur. Naive

Bayes ise bu algoritmalar igerisinde en diigiik sonucu vermistir.

Kilig vd (2015) tarafindan yilinda yapilan bir g¢alismada metin madenciliginde
kullanilan yontemlerden terim frekansi-tersi dokiiman frekansi yontemi (term
frequency-inverse document frequency TF-IDF) ile Ters Eksik Smf Dokiiman
Frekansi- TESDF ve Smiflar aras1 dokiiman frekansi- SADF olmak iizere iki adet metin
agirliklandirma yontemi Onerilmistir. Calismada metin smiflandirmada fiillerin yer
almadig1 yeni bir yOntem Onerilerek Onisleme asamasinda farkli bir yontem
uygulanmistir. Onerilen yontemlerden TF*SADF C4.5 algoritmasinda en iyi
performanst gostermis olup TF-IDF’den daha etkili olmustur. Ayrica Naive Bayes
algoritmasinda RF*TESDFv%88.58 basar1 orani ve DVM algoritmasinda yine
TF*SADF %87.07 ile en yiiksek performansi elde etmistir. Onisleme asamasinda metin
fiillerinin atilmasi da basar1 oranini etkilememis olup islenecek veriyi yaklasik %17

oraninda azaltmustir.

Metin madeciligi ile dokiiman siniflandirma disinda benzerlik hesaplamalart yapilarak
dokiimanlar aras1 benzerlik orani tespitleri de yapilmaktadir. Doven tarafindan 2013
yilinda yapilan bir calismada sadece iki dokiiman arasi benzerligin bulunmasi ile
birlikte bir masatistii uygulamasi araciligi ile kullanici tarafindan adet se¢imi yapilarak
istenilen sayidaki dokiimanlarin arasindaki benzerlikler bulunmustur. Masaiistii
uygulamasi aracilifi ile yiiklenen dokiiman igerisinde bulunan cilimleler diger
dokiimanlar icerisinde aranarak tiim climleler ile dokiimanda tek tek ele alinan her
climle arasinda benzerlik hesaplamasi yapilmistir. Cilimlelerin benzerlik hesaplari
sayisal sonuglar seklinde gosterilerek kullanicinin hangi yontemin daha iyi sonug
verdigini gormesi saglanmistir. Yapilan deneyler sonucunda kosinlis ve jaccard

algoritmalar1 en basarili yontemler olarak tespit edilmistir.
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Intarapaiboon (2016) tarafindan yilinda bir ¢alismada sezgisel bulanik kiimeler (IFS)
acisindan dokiimanlarin nasil gosterilecegi ve sezgisel bulanik kiime tabanli
gosterimden her sinifin deseninin nasil elde edilecegi konusunda yasanan iki zorlukla
basa ¢ikmak i¢in baz1 benzerlik Slgiimleri kullanilarak metin siniflandirma i¢in yeni bir
gerceve Onerilmistir. Benzerlik 6l¢timii dokiiman igin bir IFS ve smif deseni arasindaki
benzerlik derecesini belirlemek icin kullanilmustir. Oneri iki farkli veri seti iizerinde
uygulanmis ve sonuglar karar agaci, KNN, Naive Bayes ve destek vektdr makineleri ile

karsilastirildiginda tatmin edici sonuglar vermistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez ¢alismasinda daha dnce kategorize edilmis 5 farkli birime ait 225 dilekc¢e 6rnegi
ele almarak kelime analizi yapilmistir. Bu dilekge drnekleri Atatiirk Universitesi Acik
Ogretim Fakiiltesi’nden elde edilerek birimlere ayrilmistir. Birimlere ayrilmis dilekgeler
MODI (Anonymous 2016a) ile bilgisayar ortamina aktarilmis ve Microsoft Office
Interop Word (Anonymous 2016b) kiitiiphanesi kullanilarak hatali kelimeler tespit
edilmistir. Hatali kelimelerin diizeltilmesi Levenshtein Distance Algoritmasi
kullanilarak yapilmistir. Levenshtein Distance Algoritmasi i¢in gerekli olan kelime
kiitiiphanesi Microsoft Office Interop Word ile daha 6nceden taranmis dilekgelerdeki
hatali olmayan tiim kelimelerden olusturulmustur. Kelime kdoklerinin bulunmast igin
Zemberek (Anonim 2016b) adli kiitiiphaneden yararlanilmistir. Her birim igin
kullanilan kelimeler kullanim frekansina gore kaydedilmistir. Ozellik ¢ikarimi yapmak
icin birimlerde kullanim frekansi yiiksek olan kelimeler baz alinmistir. Frekans1 yiiksek
olan kelimeler i¢in de kullanim orani her birimde ayni olabilecek olan kelimeler
elenmigstir. Son adimda bu anahtar kelimelerin birimlerdeki frekanslar1 kaydedilerek veri
seti olusturulmustur. Veri seti, Weka (Anonymus 2016d) adli veri madenciligi
yontemlerini igerisinde bulunduran bir program araciligi ile birgok algoritma tizerinden
test edilmistir. En yiiksek benzerlik oran1 Naive Bayes Multinominal algoritmasinda
bulunmus ve yapilacak sistemin bu algoritma kullanilarak tasarlanmasi hedeflenmistir.
Sistemede tarama, optik karakter tanima, hatali kelimelerin tespiti ve diizeltilmesi, kok
bulma ve Naive Bayes Multinominal algoritmasi ile dilek¢enin yonlendirilecegi birimin
belirlenmesi ve veritabanina kaydedilmesi i¢in masaiistii uygulamasi tercih edilmistir.
Birim personelinin gelen dilekgeleri takibi ve islem yapmasi i¢in web uygulamasi tercih
edilmistir. Ayrica gelen dilekgelerin islem durumu, bekleme siiresi gibi 6zelliklerine

gore filtreleme yapilabilecek bir web arayiizii tasarlandi.
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Bu ¢aligmada yapilan islemler veri toplama, basarim testi ve uygulama asamasi olmak
tizere li¢ adimda gerceklestirilmistir. Asagida alt basliklar halinde bu adimlar siral

olarak agiklanmistir.

3.1. Veri Toplama

Veri toplama asamasinda her birim i¢in alinan 6rnek dilekgeler 6grenme asamasi igin
toplu olarak isleme alinmistir. Dilekgelerin igerdigi kelimelerin her birim igin frekansi
bulunmus ve bu verilere gore veri seti olusturulmustur. Bu asamadan sonra veri seti

benzerlik tespiti i¢in Weka programa ile test edilmistir.

3.1.1. Dilekgelerin toplu olarak taranmasi

Sistemde dilekgelerin bir tarayici ile taranarak sisteme kaydedilmesi i¢in agik kaynak
bir kiitiiphane olan Saraff. Twain.NET (Anonymous, 2016c) kiitiiphanesi kullanilmustir.
Twain gilinlimiizde bir¢ok tarayicida mevcut olan bir siiriiciidiir. Twain siiriiciisii olan
bir tarayict kullanildiginda bu siiriicii, tarayici ve program arasinda bir koprii vazifesi
gorlir. Bu sayede uygulama ile tarayiciya baglanmak, taramayi1 baglatmak ve taranan

resme ulagsmak miimkiindiir.

3.1.2. Kelime Kkiitiiphanesi olusturulmasi

Kelime diizeltme i¢in kullanilacak kiitiiphaneyi olusturmak icin taranan 225 Ornek
dilekcenin igerisindeki tiim hatasiz sozciikler alinmistir. Bu islemde taramadan sonra
MODI ile optik karakter tanima yapilmis ve dilek¢eden elde edilen metin igerisinde
Microsoft Office Interop Word ile hatasiz olan kelimleler tespit edilmistir. Microsoft
Office Insterop Word ile tiim kelimelerden hatali olan kelimeler ¢ikarilmis ve Sekil 3.1
de dogru olan kelimelerin yeni bir diziye aktarildigi kod blogu gosterilmistir. Bu islemin
ardindan kelimeler veritabanina kaydedilmistir. Toplam 2182 tekrarsiz kelime
bulunmustur. Bu kelimeler ile yeni gelen dilekgelerdeki hatali sdzciiklerin diizeltilmesi

i¢in kelime kiitliphanesi olusturulmustur.



23

Document doc = app.Documents.Add( template, newTemplate, documentType, visible);
doc.Words.First.InsertBefore(tBox.Text);

Microsoft.0ffice Dp . Worc ds kelime = doc.Words;

Microsoft.Office.Interop.Word. sofreadingErrors hata = doc.SpellingErrors;

[] dogrukelimeler = [kelime.Count-hata.Count];
k = 0;
( i=1; i < kelime.Count; i++)

( j = 1; j < hata.Count; j++)

(kelime[i].Text != hata[j].Text )

dogrukelimeler[k] = kelime[i].Text;

k++;

Sekil 3.1. Microsoft Interopt Word ile hatasiz kelimelerin tespit edilmesi

Zemberek ile kelime diizeltme de yapilabilmektedir ancak kelimelerin benzerlik oranlari
ayni olan kelime sayisi ¢ok oldugunda basar1 oran1 daha diisiik ¢ikmaktadir. Zemberek
kiitiiphanesinin bu dezavantajindan dolay1 6nceden olusturulan kelime kiitiiphanesinde
Leveinshtein Algoritmasi kullanilarak hatali kelimelerin dogru bir sekilde diizeltilmesi
amaclanmistir. Dilekce icin yazilabilecek anlamli kelimeler mevcut kiitliphanede
saklanmistir. Fakat Zemberek kiitiiphanesi genel olarak tiim kelimeleri barindirdigi i¢in
benzerlik orani ayni olan bir¢ok kelime bulmaktadir. Bu da diizeltme i¢in dogru sonug
verme olasilugini diistirmiistiir. Sekil 3.2°de Leveinshtein Algoritmasi ve Zemberek ile

kelime benzerligi yapilan birka¢ 6rnek gosterilmistir.

Leveinshtein |Zemberek

snavi sinavi sinavi
ayit kayit acit
our onur olur
tercilerim |tercihlerim hercilerim

Sekil 3.2. Zemberek ve Leveinshtein ile kelime Onerileri
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Kelime kiitiiphanesi olusturulduktan sonra veri setini olusturmak amaciyla kelime
koklerinin alinma asamasinda Zemberek kiitiiphanesi kullanilmistir. Sekil 3.3°de

Zemberek kiitiiphanesi ile kelime kokii alma isleminin kod blogu gosterilmistir.

kokbulma(

ek zmbrk =
kok = "";

(zmbrk.kelimeDenetle(kelime))

kok = zmbrk.kelimeCozumle(kelime)[0].kok().icerik();

kok;

Sekil 3.3. Zemberek kiitiiphanesi ile kelime kokii bulma

3.1.3. Veri setinin olusturulmasi

Her birime ait farkli dilek¢e oOrnekleri i¢in daha Onceden veritabanina kaydedilen
kelimeler tizerinden on isleme yapilmistir. Bu islem kategorilere gore farklilik
gosterebilecek kelimelerin secilmesi asamasidir. Secim islemi yapilirken kullanim
frekans1 yiiksek olan kelimeler ilk agsamada ele alinmistir. Sonrasinda kategorizasyon
icin herhangi bir anlam ifade etmeyen baglaglar, 6zel isimler ve numaralar elenmistir.
Bu islemden sonra frekanslar1 her birim i¢in birbirine yakin olan kelimeler elenmistir.
Yapilan iglemler sonucunda 75 adet anahtar kelime elde edilmistir. Bu anahtar kelimeler
kullanim frekanslar1 ile birlikte veri setini olusturmustur. Cizelge 3.1°de anahtar
kelimelerin bir bolimiiniin kategorize edilmis dilekgeler ig¢indeki kullanim sayilari

gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. Anahtar kelimelerin her bir dilek¢ede kullanim sayis1

adet askerlik | banka basvuru |belge bina blok

belgetalep
belgetalep
belgetalep
belgetalep
derskayit
derskayit
derskayit
harc

harc

harc

harc

harc

harc

harc

sinav
sinav
sinav
sinav

staj

staj

staj

staj

OO0k, NP |IOOCO|O|O|0|O|O|O|OC|O|F|O
OOoO|0O|0O0o|0O|0O|0O|0O|O|O|0O|0O|O|O|O|O|O|OO|O|O |O
OOoO|0O|0Oo|OO|O|CO|O|FP,|NO|O|kP|0O|O|O|OC|O|O|O
oOOoO|0O|0O[,r|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O (R |O|O |, |O|O|O
OO0 |O|IOCO|OIN|OIN|(P|O|OFRPO|O|IOIN|O ||k
oOjoO|0Oo|0oOjo|o|Oo|o|0o|O|O|O|FR|P|OjO|O|O|OC|O|O|O
RPWIN/O|O|O|O|O|O|OjO|O|O|OCO|O|O|O|OC|O|O|O

3.2. Basarim Testi

Cizelge 3.1’de bir kismi verilen veri setinde gosterildigi gibi dilekgelerde bulunan
kelimelerin frekans analizi yapildiktan sonra veri seti egitim ve test veri seti olarak
ayrilmis ve egitim veri seti kullanilarak denetlenen siniflandirma ydntemlerinin test
verileri lizerinde basar1 oranlarini incelemek hedeflenmistir. Calismada amag, basarim
orani en yiiksek siiflandirma yonteminin belirlenerek o siniflandirma yontemi ile gelen
dilekcelerin ait olduklar1 birimlere elektronik ortamdan iletilmesidir. Bu ylizden
simniflandirmada kullanilan popiiler smiflandirma ydntemlerinin veri setine kolayca
uygulanmas1 agisindan ¢ogu siniflandirma yoOntemini icerisinde bulunduran Java
programlama dili destekli platform bagimsiz WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) adli bir yazilim kullanilmigtir (Anonymus 2016d). Bu yazilim
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Waikato Universitesinde gelistirilmis olup herhangi bir kodlama gerektirmeden cesitli
siiflandirma, boliitleme ve iligkilendirme olmak iizere ii¢ temel veri madenciligi islemi
ile birlikte veri setleri lizerinde veri onisleme ve gorselleme islemlerini yapmay1 saglar.

Sekil 3.4’de WEKA yazilimina ait 6rnek bir siniflandirma paneli verilmektedir.

CEOEC) Weka Explorer

j Preprocess }—Ehmfy—{ Cluster ' Associate ' Select attributes ' Visualize E

r Classifier
[ Choose }|J48 -C 0.25 -M 2
~Testoptions ~Classifier output
@ Use training set a
= === Stratified cross-validation ===
) Supplied test set Set... === Summary ===
O Cross-validation Folds 10 Correctly Classified Instances 144 96 %
o . P - Incorrectly Classified Instances & 4 %
| Percentage split % 66 Kappa statistic .54
s More options... Y :Fd: i\b.j;c:lif:.e- tzrrt:: . - 0-.03."1- y . .
oot mean souaredCe o Winka Claccifiar \lisualize: 12:18:13 - trees.j48.)¢

Weka Classifier Tree Visualizer: 12:18:13 - tree

{Nom) class |=Tree-View [ 3] "v: petalwidth (Num) |4]
F————— | ¢ [Select Instance s
L Start ) i H
~Result list {right-click for Q ave ) Jitter r—
1 View in main win _.<=08 >06
Save result buffe <=17 =17 ___
oudmodel | iy rew 6010)
Re-evaluate r'm):E <15 >15__
Visualize classif Hevignloa @0)|  Hsversicolor (3.01.0)|
— Visualize tree |
St visualize margin

Pt visualize thresht

Sekil 3.4. WEKA yazilimina ait siniflandirma paneli

Dilekgelerin analizi igin olusturulan veri seti, egitim ve test verilerine 10 katlamali
capraz dogrulama yontemi ile ayrilarak Weka yazilimida bulunan Knn, Naive Bayes
(NB), Multinominal Naive Bayes (MNB), Destek Vektor Makineleri (DVM), Geri
Yayilim (GYA) algoritmalar1 ile test edilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda
benzerlik oran1 en yiiksek olan Multinominal Naive Bayes yonteminin tasarlanan

sistemde kullanilmasina karar verilmistir.
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3.3. Ozellik Cikarim

Ozellik ¢ikarimi icin Naive Bayes Multinominal algoritmasi kullanilmustur.
Multinominal Naive Bayes (MNB) algoritmasi, dokiimanlar icerisinde kelimelerin
frekans bilgisini kullanir (McCallum and Nigam 1998). Bu ylizden MNB algoritmasi,
dokiimanlara uygulanan metin madenciliginde ¢ikarilan 6zniteliklerin frekanslarinin yer

aldig1 veri setlerinde basarili sonuglar vermektedir.

Verilen bir dokiiman i¢in sinif olasiliklari hesaplandiginda C smf etiketlerini, N
kullanilan veri setindeki kelime boyutunu ifade etmektedir. MNB, Bayes kuralini
kullanarak en yiiksek olasiliga sahip Pr(c|ti) bir sinifa bir t; test dokiiman1 atar ve bu

olasilik asagidaki gibi hesaplanir (Kibriya et al. 2004):

Pr(c) Pr(tilo)
Pr (c|t;) =% ceC (1)

Oncelikli smif Pr(c), ¢ smifina ait dokiiman sayilarinin dokiimanlarin toplam sayisina
bolimii ile tahmin edilebilir. Pr(t;|c), ¢ sinifinda t; gibi bir dokiimanin elde edilme

olasiligini ifade etmektedir ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Kibriya et al. 2004):

Pr(wp|c)/ni

Pr(tilc):(anni)! l_[n Fni!

(@)

(2) numarali esitlikte bulunan f,; , t; test dokiimanindaki kelime sayisidir ve Pr(w,|c),
verilen ¢ sinifinda n kelimenin olasiligidir. Bir sonraki olasilik egitim dokiimanindan

asagidaki denklem kullanilarak tahmin edilir (Kibriya et al. 2004):

1+Fyc

Prvl€) = 53 e

3)

Fxc ¢ sinifina ait tlim egitim dokiimanlarinda x kelimesinin sayisint gosterir ve Laplace

tahminleyici sifir frekans problemini 6nlemek icin kullanilmaktadir. Normalizasyon
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faktori Pr(t;) esitlik (1)’de asagidaki denklem kullanilarak hesaplanmaktadir (Kibriya et
al. 2004):

Pr(t)=Xt, Pr(k) Pr (t;]k) (4)

Hesaplama agisindan maliyetli olan esitlik (2)’deki (3, fni)! Ve [ln fui! terimleri
sonuglarda herhangi bir degisiklik olmadan silinebilir, ¢iinkii higbiri ¢ sinifina bagh
degildir. Sadelestirme isleminden sonra esitlik (2) asagidaki gibi yazilabilir (Kibriya et
al. 2004):

Pr(ti|c)= a[l, Pr(wy|c) Q)
Normalizasyon agamasindan dolay1 a sabiti ihmal edilir.

Bu asamada anahtar kelimelerin her bir kategoriye gore agirliklar: bulunmustur. Ornek
olarak adet kelimesi 6rnek dilekgeler igerisinde belge talep birimi i¢in 4, harg birimi igin
12, smav birimi icin 3 ve staj birimi i¢in de 2 defa kullanilmigtir. Ders kayit birimi i¢in
ise bu kelime hi¢ kullanilmamistir. Bu kelimenin belge talep birimi i¢in agirliginin
bulunmas: i¢in formiile gore kelimenin birimdeki kullanim sayisina 1 eklenmis ve
ardindan birimde kullanilan tiim tekrarli kelime sayisi ile tiim birimlerde kullanilan
tekrarsiz kelime sayisina bolinmistiir. Ayni sekilde diger birimler igin agirligi da
bulunmustur. Adet kelimesi ic¢in (4+1) / (385+75) islemi ile belge talep birimindeki
agirlig1 0,013043478 olarak bulunmustur. Bu islem mevcut olan 75 anahtar kelime i¢inde
uygulanmis ve veritabanina kaydedilmistir. Cizelge 3.2°de anahtar kelimelerin bir
boliimii i¢in her birimde bulunan agirliklar1 gosterilmistir. Birimlerin genel agirliklar: da
hesaplanarak veritabaninda tutulmustur. Her taramada bu islemi uygulamak yerine

veritabanina kaydedip uygulamanin daha hizli caligmasi saglanmstir.
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Cizelge 3.2. Anahtar kelimelerin her bir birim i¢in agirligi

kelime |belgetalep |derskayit harc sinav |staj

muafiyet |0,006521739 | 0,018494055 | 0,003514938 | 0,0025 | 0,010962241
giris 0,006521739 | 0,017173052 | 0,003514938 | 0,03 | 0,002436054
evlilik ~ 10,006521739 | 0,001321004 | 0,001757469 | 0,0025 | 0,001218027
bosanma | 0,008695652 | 0,001321004 | 0,001757469 | 0,0025 | 0,001218027
banka 0,008695652 | 0,005284016 | 0,063268893 | 0,0025 | 0,002436054
slire 0,008695652 | 0,002642008 | 0,005272408 | 0,0175 | 0,002436054
not 0,008695652 | 0,010568032 | 0,008787346 | 0,035 |0,014616322
lise 0,008695652 | 0,001321004 | 0,001757469 | 0,0025 | 0,001218027
askerlik |0,010869565 |0,001321004 | 0,001757469 | 0,0025 | 0,001218027
faks 0,010869565 | 0,010568032 | 0,003514938 | 0,01 | 0,020706456
evrak 0,013043478 | 0,001321004 | 0,014059754 | 0,0125 | 0,00365408
adet 0,013043478 | 0,001321004 | 0,0228471 |0,01 |0,00365408

3.4. Uygulama

Sistemde dilekgelerin sisteme girisi ve yoOnlendirilmesi asamasi i¢in masaiistii
uygulamasi ve birim personelleri i¢in web uygulamasi olusturulmustur. Bu asamalara

asagida sirali olarak anlatilmistir.

3.4.1. Veritabani tasarim

Sistemde kullanilacak olan veritaban1 Microsoft SQL Server ile tasarlanmistir. Personel
icin kullanici bilgileri, log kayitlari, dilek¢e bilgileri ve iligkiler veritabaninda
olusturulmustur. Sekil 3.5’te olusturulan veritabani icin tablo bilgileri ve iliskileri
gosterilmistir.  Araylizlerdeki islemler i¢in veritabaninda Stored Procedured
kullanilmustir. Stored Procedured kullanilmasinin sebebi hizli olmas1 ve SQL Injection

saldirilarin1 engellemesidir.
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Sekil 3.5. Veritabani Tasarimi

Linkler
Sayfalar o Birimler
@ Sayfeid % Linkid
ik T Birimid
I
Sayfasd Birimad
Crestellzerld Createlserld Crestelserld
Crestelete Createlste CrezteDete
¢ = T
GrupSayfa Sayfalink
7 GrupSayfaid ¥ Sayfalinkd
Grupid finkid
Sayfaid Sayfaid
Crestellzerld Crestelzerld
Crestelete Crestelete
E DilekceBirim
% Dbid
Gruplar BiimGrup ——
¥ Grupd ¥ Bgid
Birimid
GrupAd Birimid
Crestellzerld Grupid g
Crestelete
3 : Dilekcelceriklliskis
Dilekce 2 DI
KullaniciGrup 7 Dilekreid
o S dilgkeeld
9 KullaniciGrupid GondersrTc
. dilekcelcerikld
Userid GonderensdSoyzd
Grupid Aciklamz
Crestellserld Createlserld %
o —
Crestelete
Creztelete Dilekeelcerik
7 Dilekcecerikid
Q CilekceResimid
Duzshilmislcerik
Dilekcelslem P
Kullanic % Dbud Crestelserid
9 Userid Cilekreld CresteDaze
isim dururn
soyad acidama
tc oresteusend
KullzniciAd oestedate
Sifre DilekceResim
Createllzerid 7 DOilekceResimid
Crestelste resim
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3.4.2. Masaiistii uygulamasi

Dilekgenin fiziksel olarak alindigt birim i¢in masaiistii uygulamasi yapilmistir.
Dilekgenin taranmasi, optik karakter tanima, kelime diizeltme, kok bulma ve Naive
Bayes algoritmasi ile siniflandirma yapma islemleri bu uygula ile gergeklestirilmistir.
Masaiistii uygulamasinin segilme sebebi dilek¢e tarama isleminin ¢ok daha hizl

yapilmasi ve arkaplanda c¢alisan kodlarin sunucu performansini diisiirmemesidir.

3.4.2.a. Giris

Uygulamada dilek¢e kabul personeli i¢in giris ekrani olusturulmustur. Sekil 3.6°da

gosterilen bu ekranda personel kullanici ad1 ve sifresiyle sisteme giris yapabilmektedir.

Dlakip
2

Sekil 3.6. Masaiistli Uygulamasi Giris Ekrani
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3.4.2.b. Dilek¢e tarama

Dilekge tarama islemi Twain ile yapilmistir. Sekil 3.7°de tarama i¢in kullanilan ekran
gosterilmistir. Form basladiginda Twain deste§i olan mevcut tarayicilar acgilir liseye
eklenmistir. Personel dilek¢eyi gonderen kisiye ait kimlik numarasi, adi soyadi ve
aciklama bilgilerinden en az birini girerek Belge Tara butonu ile taramayi

yapabilmektedir.

0
»DTakip

Dilekse Kaytt Dilekse Takip

TC. Kimlik No 12345676901
Ad Soyad VASIN SANCAR

Agkiama

®

st
kn 2nhurgjnn finGruama koduod26ob4

Sekil 3.7. Dilek¢e tarama islemi

Belge tarama isemi gergeklestikten sonra tarayicidan alinan dilekgce resmi sol taraftaki
panele eklenmistir. Ardindan MODI ile optik karakter tanima yapilmistir. OCR

sonucunda alinan metin orta boliimdeki panele aktarilmistir.
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3.4.2.c. Hatali kelimelerin tespiti ve diizeltilmesi

Kelime diizeltme islemi i¢in Oncelikle OCR ile doniistiiriilen metindeki tiim kelimeler
bir diziye aktarilmistir. Sonrasinda yine doniistiiriilen metin Microsoft Office Interopt
Word kiitiiphanesi ile arkaplanda yeni olusturulan bir uygulamaya aktarilmistir. Bu
kiitiiphane ile metin igerisindeki tiim hatali kelimeler ¢ikarilmistir. Sonrasinda her yanlis
kelime i¢in Leveinshtein algoritmasi ile dogru kelime bulunmus ve hatali metin
igerisinde degistirilmistir. Sekil 3.8’de bu islemin yapildigi kod blogu gosterilmistir.
Hatali kelimelerin diizeltilmesinde uzunlugu 3 ve altinda olan kelimeler baz

alinmamustir.

(dizi[i].Length > 1)

correcttext += dizi[i].ToString().Trim() + =,";

1
¥

t.0fFFice.Interop.Word.Application();
wdAlertsNone;
app.Visible =

template

newTemplate, documentType, visible);

e = doc.SpellingErrors;

. o
+ we[i].Text.To5t
correcttext.Repla

WdSaveOptions . wdDoNotSaveChanges);

Sekil 3.8. Hatali kelimelerin tespiti ve diizeltilmesi islemi

Sekil 3.9’da taranmis ve metinleri ¢ikarilmis bir dilek¢ede hatalarin diizeltilmeden

onceki durumu ve diizeltildikten sonraki durumu gosterilmistir.
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»

Dilekge Kaytt Dilekge Takip

TC. Kimiik No 12345678001
Ad Soyad YASIN SANCAR e
Agklama
Kaydet
wu oy 14154847068 pl bu ders igerikleri talebi atatiirk Gniversitesi agikbgretim fakiltesi dekaniigina kimiik
ders iceriklen talebi bilgileri ltfen dm alanlan doldurunuz adi ve soyad 0 eylal can kimlik not 6grenci not
— | atetark oniversitesi bolimi gocuk gelisimi telefon 12 sytuicanhounail com adres evler mh akartuna sgk
oot i agikogretim fakuuesi dekanligina otoking in arkasi not 0 tarihinde ocuk geligimi balamanden mezun oldum dgs ile bir
Kimlik bilgileri iatfen 1dm alanlan delduzunuz) niversitede lisans tamarmlayacagim igin aynntil ders 0 belgesinin duzenlenerek tarafima
adive soyadh verilmesini talep diyorum tarihinde bana 00 gi
iatce aytal can gelmedi yani eksik gonderildi ancak bahar daneminde cge2oi2 kodlu cocuk gelisimi 0
t.c kimlik no dersinin 0 ad ve §ru gorinmesine ragmen igerigi onlisans program mufred
7604007984 aiinda sosyal yontemler ada altinda yanis giriimis bizim Gyle bir
agrenci ne dersimiz olmadi tfen kayit zamanini gegirmemek adina en kisa zamanda acil tam ve
13265552426 ders igerikler m 3ini bilgilerinize arz ederim
bolama
ocuk gelisimi
telefon
15323112611
i.aytuicanhounail.com

11 evler mh.akartuna sk.(otoking'in atkasi)nc:&/7 Jdunpazarjieskisehir
31.05.2015 tarihinde gocuk gelisimi bolumanden mezun oldum, dgs e bir aniversitede
lisans timamlayacagim i, ayrintih cers iceiiclers belgesinin duzenlenerek tarafima
verilmesini talep cdiyorum 15 082015 tarihinde bana gondenlenders icnginde 201412015
5 crikleriom hic biri gelmed. yani eksik gonderildi. aynca
2014/2015 bahar doneminde cge20i2 kodlu cocuk geligimi uygulamalannin dersinin
ve kredisi dogru gora gmen, icerigi onl 5

mifred.ainda sosyal bilimlerde arasurma yontemieri zda altinda yans girilmis. bizim
Gyle bir der anini gecimcinek adina en kisa zamanda (acil)
i tara£ma génderin.

tam ve aynntih olarak ders iccri
geregini bilgilerinize arz ederim.

Sekil 3.9. Hatal1 kelimelerin tespiti ve diizeltilmesi islemi

Sekil 3.9’da gortildigi gibi Tiirkge sozliikte dekanligina olarak gecen kelime sistem
tarafindan dekanligina olarak algilanmis ve hatali olarak tespiti yapilan bu kelimenin
dogru hali Levenshtein yontemi ile “dekanligia”olarak dogru bir sekilde diizeltilmistir.
Bu sekilde sozliikte var olmayan, hatali olarak tespit edilen biitiin kelimeler bu asamada

diizeltilmistir.

3.4.2.d. Kelime koklerinin bulunmasi

Uygulamanin bu asamasinda Naive Bayes Multinominal algoritmasinin son asamasi
icin kelime koklerinin bulunmasi Zemberek kiitliphanesi kullanilarak yapilmistir. Daha
onceden diizeltilmis olan metin kelimelere ayrilip bir diziye aktarilmistir. Zemberek ile
bu dizideki tiim kelimelerin kokii bulunmus ve bir diger diziye aktarilmistir. Bu islem

kod blogu olarak Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Regex.Split(correcttext, @"["

();

kok.Length; i++)

temp += b.kokbulucu(kok[i].ToString()) +

Sekil 3.10. Kelime koklerinin bulunmasi

3.4.2.e. Naive bayes multinominal algoritmasi ile dilek¢enin simiflandirmasi

Kelime kokleri bulunduktan sonra kelime agirliklart veritabanindan c¢ekilerek
algoritmanin son adimi gergeklestirilmistir. Bu asamada kelime koklerinden anahtar
kelimeler ayristirilmigtir. Bu anahtar kelimeler birimlere gore agirliklart ve birimin
genel agirhigr ile carpilmistir. En yiiksek ¢ikan deger benzerlik orani en yiiksek olan
birim olarak tespit edilmistir. Sekil 3.11°de daha Onceden veritabaninda kayith olan

kelime agirliklarina gore bu islemi gerceklestirilen kod blogu gosterilmistir.
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belgetalep = 1, derskayit = 1, harc
i =0; i < veriler.Tables[@].Rows

@; j < hedef.Length; j++)
(hedef[j] == veriler.Tables[®].Rows[i][1].ToString())

belgetalep *= Convert.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows[i][2].ToString());
derskayit *= Convert.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows[i][3].ToString());
harc *= Convert.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows[i][4].ToString());
sinav *= Convert.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows[i][5].ToString());
staj *= t.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows[i][6].ToString());

J

belgetalep *= ert.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows[75]1[2].ToString());
derskayit *= (o t.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows[75][3].ToString());
harc *= t.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows[75][4].ToString());

sinav *= Convert.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows 5].ToString());

staj *= C ert.ToDouble(veriler.Tables[@].Rows[75][6].ToString());

> results = t ary< >()s

results.Add(" ', belgetalep);
results.Add( ", derskayit);
results.Add("! , harc);
results.Add("sinav”, sinav);
results.Add("stai", staj);

> max =
{ kvp results)

(kvp.Value > max.Value)
max = kvp;

max.Key.ToString();

Sekil 3.11. Naive Bayes algoritmasinin son adiminda dilekg¢enin siniflandirilmasi

Son asamada belgenin sisteme kaydedilmesi islemi gerceklesmistir. Ekleme islemi
yapilirken transaction kullanilmistir. Transaction ya hep ya hi¢ kuraliyla ¢alistig1 igin
sisteme dilekge bilgileri eksiksiz eklenmesi saglanmistir. Asagida dilek¢e kaydinin

yapildig1 Stored Procedured gosterilmistir.
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USE [DTakipDB]
GO

SET ANSI_NULLS ON

GO

SET QUOTED_IDENTIFIER ON
GO

ALTER PROCEDURE [dbo].[YeniDilekceKaydet]
@tc varchar(13),
@adsoyad varchar(100),
@aciklama varchar(200),
@dilekceresim image,
@icerik varchar(8000),
@duzenlenmisicerik varchar(8000),
@birim varchar(50),
@userid int

AS

BEGIN

SET NOCOUNT ON;
DECLARE @intErrorCode INT
declare @zaman datetime,@dilekceid int,@resimid int,@dicerikid int
set @zaman = getdate()

begin transaction

insert into
Dilekce(Aciklama, GonderenAdSoyad, GonderenTc,CreateUserId,CreateDate)
select @aciklama,@adsoyad,@tc,@userid,@zaman

select @dilekceid=SCOPE_IDENTITY()

insert into DilekceBirim
select @dilekceid,Birimid from Birimler where BirimAd=@birim

SELECT @intErrorCode = @@ERROR
IF (@intErrorCode <> ©) GOTO PROBLEM

insert into DilekceResim(resim)
select @dilekceresim

select @resimid=SCOPE_IDENTITY()

SELECT @intErrorCode = @@ERROR
IF (@intErrorCode <> ©) GOTO PROBLEM

insert into
DilekceIcerik(DilekceResimId, Icerik,duzeltilmisIcerik,CreateUserId,CreateDate)
select @resimid,@icerik,@duzenlenmisicerik,@userid,@zaman

select @dicerikid=SCOPE_IDENTITY()

SELECT @intErrorCode = @@ERROR
IF (@intErrorCode <> ©) GOTO PROBLEM

insert into DilekcelIcerikIliskisi(dilekceId,dilekceIcerikId)
select @dilekceid,@dicerikid

select 'Kayit islemi basariyla tamamlandi.'
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SELECT @intErrorCode = @@ERROR
IF (@intErrorCode <> ©) GOTO PROBLEM
COMMIT TRAN

PROBLEM:
IF (@intErrorCode <> @) BEGIN
PRINT ‘'beklenmeyen bir hata olustu.’
ROLLBACK TRAN
END
END

3.4.2.1. Sisteme kaydedilen dilekgelerin takibi

Uygulamada daha onceden taranmis dilekgelerin gonderen bilgisi, i¢erigi ve resmi Sekil

3.12°de goriildiigi gibi filtreleme yapilarak takip edilebilmektedir.

-~
& DTakip

Dilekge Kayt Dilekse Takip

Baylangi [20 Mays 2016 Pozatess 3~
Bitiy 14 Hazian 2006 Séh (O~ ¥

AD SOYAD TC KIMLIK NO ACIKLAMA BIRIM TARIH SAAT
YASIN SANCAF 12345678501 " 6 2

ASIN SANCA 2
YASIN SANCAR 12345678901

Sekil 3.12. Dilekge takip sayfast

Bu islem i¢in veritabaninda yazilan Stored Procedured asagida gosterilmistir.
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USE [DTakipDB]
GO

SET ANSI_NULLS ON

GO

SET QUOTED_IDENTIFIER ON
GO

ALTER PROCEDURE [dbo].[dilekceliste]
@tarihl varchar(40),
@tarih2 varchar(490)

AS

BEGIN
SET NOCOUNT ON;

select

d.Dilekceid,

GonderenAdSoyad as 'AD SOYAD'

,GonderenTc AS 'TC KIMLIK NO'

,Aciklama as 'ACIKLAMA'

,br.BirimAd as 'BIRIM'

,dbo.datetovarchar(d.CreateDate) as 'TARIH'

,dbo.datetotime(d.CreateDate) as 'SAAT'

from Dilekce d inner join dilekcebirim db on db.dilekceId = d.Dilekceid

inner join Birimler br on br.Birimid=db.birimId

where
dbo.datetovarchar(dbo.varchartodate(d.CreateDate))>=dbo.varchartodate(@tarihl)
and
dbo.datetovarchar(dbo.varchartodate(d.CreateDate))<=dbo.varchartodate(@tarih2)

END

3.4.3. Web uygulamasi

Birim personelleri i¢in calisti§i birime yonlendirme yapilan dilekceleri goriintiileme ve
islem yapmak amaciyla kullanacaklar1 bir web uygulamasi yapilmistir. Sekil 3.13’de
sisteme giris sayfasi gosterilmistir. Personeller giris sayfasindan yalmizca yetkili

olduklar1 sayfalara yonlendirilirler.
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[ o

~DTakip
Kullanici Adi

yasin|

Parola Sifremi Unuttum

Oturumu Acik Tut GiriS

Sekil 3.13. DTakip giris ekrani

Sekil 3.13’de goriildiigii gibi Kullanict Adi ve Parola ile giris yapildiktan sonra
bekleyen, tamamlanan ve tim islemleri goriintiileyebilecegi sayfa, Sekil 3.14’de

gosterilmigtir.

IE Cikis

=, DTakip

DERS KAYIT ISLEMLERI v
> ciks

Sekil 3.14. Dilek¢e Takip islem ekrani
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve DENEYSEL SONUCLAR

OCR isleminde karakterlerin kaliteli bir bigimde taranmas1 gerekir. Farkli tarayicilarla
yapilan testlerde dpi Ozelligi yiiksek tarayicilar tarama islemini ¢ok daha kaliteli
yapmustir. Yiksek dpi 6zelligine sahip cihazlarda OCR daha basarili sonug¢lanmistir. Bu

da hem kelime diizeltme hem de yonlendirme i¢in basari oranini arttirmistir.

Kullanilan Leveinshtein algoritmasi, boyutu kiiciik olan kelimelerde benzer kelime
sayis1 fazla oldugu i¢in hem diizeltme hem de yonlendirme islemlerinde basar1 oranini
diisiirmiistiir. Bundan dolayr metin i¢in 4 ve lizeri karaktere sahip kelimeler {izerinde

diizeltme islemi yapilmstir.

Calismada dilekgelerin hangi algoritma ile daha iyi siniflandirdigini tespit etmek amaci
ile olusturulan veri seti iizerine WEKA programinda var olan Knn, Naive Bayes, Naive
Bayes Multinominal, Destek Vektér Makineleri (SMO), J48 Algoritmasi, Geri Yayilim
Yontemi uygulanmistir. Bu uygulama sonucunda siniflandirma bagarisi en yiiksek olan
algoritma tespit edilerek bu algoritmanin C# ile .NET platformuna aktarilmasi islemi
yapilmis ve sisteme kayith olan ve kullanicilara kolaylik olmasi agisindan sahsa 6zel
gelen  dilekgelerin  internet  {izerinden  dogrudan  kullaniciya  aktarilmasi

gergeklestirilmistir.

Yapilan caligmada anahtar kelimeler dnce 50 adet se¢ilmistir. Sonrasinda bu say1 75 e
cikarilmistir. Basar1 oran1 yapilan testlerde gozle goriiliir sekilde artmistir. Daha fazla
dilek¢e Ornegi ve daha fazla anahtar kelime Naive Bayes Multinominal algoritmasinin

basarimini arttirdig1 gézlemlenmistir.
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4.1. Veri Setinin Algoritmalara Gore Siniflandirma Basar1 Oranlar:

Veri setinin egitim ve test verilerine ayrilmasinda 10 katlamali ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak cesitli algoritmalara uygulanmasi sonucunda elde edilen basari

yiizdeleri Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 0.1. Veri Setinin Algoritmalara Gore Siniflandirma Basar1 Oranlart

KNN NB MNB DVM GY J48
%76.5
%70.3
%71.6 %87.1 %87.6 %84.9 %85.8 | %78.3
%69.9
%069.9

OB WN-

NIRRT

Cizelge 4.1°de goriildiigii gibi olusturulan veri setine 6 farkli smiflandirma yontemi
uygulanmis ve bu yontemler igerisinden en yiiksek basar1 oran1 %87.6 degeri ile
Multinominal Naive Bayes algoritmasindan elde edilmistir. Siniflandirma yontemlerden
Cizelge 4.1°deki sonuglarin elde edilmesinde kullanilan varsayilan parametreler Cizelge

4.2’de gosterilmistir.

Cizelge 0.2. Siniflandirma yontemlerinde kullanilan parametrelerin varsayilan degerleri

Algoritma Varsayilan Deger
k=1
kNN mesafe fonksiyonu=0klit mesafesi
c=1.0
DVM cekirdek=PolyKernel
tolerans=0.001
e=1.0E-12
MNB Ondalik yerlerin sayist =2

gizli katmandaki ndron sayisi=15
ogrenme orani=0.3

GYA momentum=0.2

Egitim sathasiin say1s1=500

J48 Giiven faktorii: 0.25
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4.2. Uygulama ile Tarama ve Yonlendirme Testi

Calisan uygulamanin testi i¢in 6rnek dilekcelerin disinda farkli bir dilekge taranmistir.
Tarama yapildiktan sonra belge kaydet butonu ile arkaplanda kelime diizeltme, kok
bulma ve siniflandirma islemleri yapilmis ve dilek¢enin yonlendirilecegi birim otomatik
olarak veritabanmna kaydedilmistir. Sekil de yonlendirme sonucunda alinan ekran
gorntiisii verilmistir. Dilekgede Ogrenci iiniversiteye kayit yaptirmak istedigini ve bu
konuda bilgi almak istedigini belirtmistir. Sistem MNB algoritmasi ile dilek¢edeki

kelimelerin agirliklarina gére kayit birimine olan benzerligi yiiksek bulmustur.

£ -
»DTakip
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ataturk Gniversitesi agikaretim fakiltesi dekanli!'na
atatark Gniversitesi agikagretim fakaltesinde sosyoloji bslimana okumaktaydim.
istanbul Gniversitesi agikagretim f 5| sosyoloji balimine 2015-2016 giiz
ACILLLL donemine y
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Sekil 4.1. Dilekge tarama ve yonlendirme i¢in 6rnek bir dilekcenin test edilmesi
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5. SONUC ve ONERILER

Bu tez calismasinda birimlere ayrilmis biiyiikk 6l¢ekli kurumlarda dilekge takibin
kolaylastirmak adina kurum calisanlarinin masaiistii uygulamasi olarak kullanabilecegi
bir dilek¢e tanima sistemi tasarlanmistir. Dilekg¢elerin dogru siniflandirilmasi igin
Atatiirk Universitesi A¢ik Ogretim Fakiiltesi’nden elde edilen ve birimleri belli olan
dilekce ornekleri kullanilmistir. Bu dilekge Ornekleriz bilgisayar ortamima resim
formatinda aktarilmis ve daha sonra OCR aracilig1 ile resim formatinda agilan dilek¢ede
gecen metinler elde edilmistir. OCR ile tanimnan metinlerde bazi kelimelerde yapilan
hatalar diizeltilerek diizeltilmis metin {izerinden oOzellik ¢ikarimi yapilmis ve
dilekgelerde gecen anahtar kelimeler ile birlikte ait olduklar1 siif etiketleri bir csv
dosyasimna kaydedilmistir. Bdylece dilekcelerin hangi yontem ile en basarili
siiflandirmaya sahip oldugunu test etmeye yarayan bir veri seti olusturulmustur.
Uygulanan c¢esitli siniflandirma yontemlerinden en basarili yontem olarak segilen
Multinominal Naive Bayes yontemi kullanilarak gelen dilekg¢enin ait oldugu birime
yonlendirilmesi i¢in bir sistem tasarlanmistir. Birime ait kurum c¢alisaninin gelen
dilekgeyi takip etmesi, dilek¢eye cevap vermesi, gelen ve giden dilekgelerin karsi tarafa
iletilme durumu, bekleme siiresi gibi kontrolleri yapabilegi bir web uygulamasi

tasarlanmistir.

Ileri calismalarda sadece dijital ortamda yazilmis dilekceler iizerinden degil el yazisi ile
yazilmis dilekgelerin taninma islemleri de gerceklestirilecektir. Ayrica sadece Tiirkce
diline ait dilek¢elerin tanimlandig1 bu ¢alismanin dil bagimsiz olarak tasarlanmasi ve
otomatik dil algilama Ozelliginin eklenerek tiim diinyada bircok kurumda

kullanilabilecek evrensel bir sistem kurulmasi planlanmaktadir.
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