METIN MADENCILIGIi iLE DOKUMAN DEMETLEME

Syolai M. TAHA

YUKSEK LiSANS TEZi
BILGISAYAR BIiLIMLERI

GAZI UNIVERSITESI
BILISIM ENSTITUSU

KASIM 2011
ANKARA



Syolai M.TAHA tarafindan hazirlanan METIN MADENCILIGI iLE DOKUMAN
DEMETLEME adli bu tezin Yiiksek Lisans tezi olarak uygun oldugunu onaylarim.

Yrd. Dog. Dr. Suat OZDEMIR

Bu calisma, jiirimiz tarafindan oy birligi / oy ¢oklugu ile Bilgisayar Bilimleri

Anabilim Dalinda Yiiksek lisans tezi olarak kabul edilmistir.

Baskan: : Dog. Dr. M. Ali Akeayol CMC&“&OA’OW

Uye - Yrd. Do, Dr.

Uye : Yrd. Dog. Dr. Mehmet Atak
/rf s =

Tarih : 24/11/2011

Bu tez, Gazi Universitesi Bilisim Enstitiisii tez yazim kurallarina uygundur.



TEZ BILDIRIMI
Tez i¢indeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢ercevesinde elde

edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu

caligmada orijinal olmayan her tiirlii kaynaga eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

Syolai M.TAHA



METIN MADENCILIGI iLE DOKUMAN DEMETLEME

(Yiiksek Lisans Tezi)

Syolai M.Taha

GAZIi UNIVERSITESI

BIiLiSiM ENSTITUSU
Kasim 2011

OZET

Giiniimiizde, bilyiik miktardaki veri Internet ortaminda yer alan dokiimanlar
seklinde saklanmaktadir. Buradaki esas problem bu verilerden 6nemli bilgileri
cikarmak ve kesfedilmemis oriintiileri bulmaktir. Bu problemin ¢oziimii i¢in
kullanilabilecek yontemlerden birisi de kiimeleme teknikleri ile dokiimanlar
arasindaki iliskileri gruplayarak, farkh gruplar arasindaki iliskileri ve
oriintiilleri bulmaktir. Kiimeleme analizi, nesnelerin siniflandirilmasim detayh
bir sekilde aciklamak hedefiyle gelistirilmistir. Bu hedefe yonelik olarak,
elamanlar iclerindeki benzerliklere gore gruplara ayrihir. Diger bir hedef ise,
benzer elemanlarin gruplanmasiyla veri setini Kiiciiltmektir. Bu calismanin
amaci boliinmeli kiimeleme teknikleri kullanarak Ingilizce ve Tiirkce
metinlerde bulunan verileri belirli bashklar altinda kiimeleyerek gerekli bilgiyi
elde etmektir . Calismada metinlerin tiimii Terim Frekans1 — Ters Dokiiman
Frekansi (TF-IDF) vektorleri ile ifade edilmistir. Daha sonra metin madenciligi
konusunda, geleneksel bilgiye erisim calismalarinin eksiklerini gideren Latin
Semantic Index (LSI) yontemi kullamilmustir. LSI yontemi K-Means ve K-
Median algoritmalarim kullanarak gerek metinlerden gerekse bu metinlerde

gecen terimlerden temel kavram vektorleri olusturup her bir metnin ve terimin



bu vektorler iizerindeki iz diisiimiinii hesaplar. Calismada TF, TF-IDF ve LSI
kullanildiginda K-Means ve K-Median algoritmalarimin  basarilan
karsilastinnlmistir. K-Means algoritmasinin kiimeleme basarisi, K-Median
algoritmasindan daha iyi cikmustir. Veri seti olarak bu calismada olusturulan
Milliyet gazetesi veri seti ve literaturde sikhkla kullanilan R8 ve WebKB-4 veri
setleri kullamilmistir. Milliyet gazetesi veri setinde saghk, siyaset ve futbol adh
ii¢ alt bashk bulunmaktadir. R8 veri seti Reuters-21578 icinde bulunmakta ve
sekiz simif icermektedir. WebKB-4 veri seti farkh iiniversitelerin bilgisayar
bilimleri boliimlerinden toplanan web sayfalar1 kullanilarak olusturulmus ve

dort simif icermektedir. Calisma Microsoft. Net ortaminda C# dili kullamlarak

gerceklestirilmistir.
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ABSTRACT

Today, the data in much quantity is kept in type of documents that take place at
the internet media. The main problem at here is, to reject the important data
from these data and to find out the not discovered patterns. One of the methods
that can be used for solving this problem is to find out the relations and patterns
between the different groups by grouping of the relations between the
documents by using the aggregation techniques. The aggregation analysis has
been developed in target of explaining the classification of the objects in details.
Related to this target, the elements are separated according to the comparisons
inside them. The other target is to make the data set smaller by grouping the
alike elements. The target of this study is to prove the necessary data by
aggregating the data inside the Turkish and English texts in titles by using the
division aggregation techniques. At the study, all texts have been expressed
Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF — IDF) vectors. Later, at
the text mining subject, Latin Semantic Index (LSI) method that supplies the
deficiency of reaching to the traditional data studies has been used. The LSI
method makes up basic concept vectors both from the texts and the terms that
are told at these texts by using the K — Means and K — Median Algorithms and
calculates the projections of each term and text on these vectors. At the study

the successes of K — Means and K — Median algorithms when TF, TF — IDF and
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LSI has been used, has been compared. The aggregating success of K — Means
algorithm has been found better than K — Median algorithm. At this study, as
data set, Milliyet newspaper data set and R8 and WebKB - 4 data sets that that
are frequently used at the literature are used. At Milliyet newspaper data set,
there are three subtitles named health, politics and football. R8 data set is
found inside Reuters — 21578 and contents eight classes. WebKB - 4 data set has
been made up by using the web pages that are collected from the computer
sciences departments of different universities and contents four classes. The
study has been realized by using C# language at Microsoft. Net media.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmig bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte

asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

TF Term Ferquency

LSI Latent Semantic Indexing

TF-IDF Term Ferquency- Inverse Document
Ferquency

SVD Singular Value Decomposition

IDF Inverse Document Ferquency

SSE Summed Squared Er



1.GIRIS

Glinlimiiz diinyasinda insanoglunun tiim islemleri ve yasantisi neredeyse kontrol
altinda tutulmaktadir. Insanlar her yerde kendileri hakkinda tanimlayict 6geler
birakmaktadirlar. Bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki son gelismeler verinin ¢ok
hizli bir sekilde depolamasina, islenmesine ve bilgiye doniistiirmesine imkan
saglamaktadir. Teknolojik alanindaki bu hizli gelismeler ve veri toplamindaki hizli
artis toplanan verilerden nasil faydalanilacagi ve bu verinin daha anlamli hala

getirilecegi problemini ortaya ¢ikarmistir.

Veri ile bilgi birbirinden ayr1 ayr1 kavramlardir. Veri en alt diizeyde bulunur. O, basit
bir gdzlem degeri igerir. ikinci asamada bilgi bulunur. Daha yaygm kullanima
sahiptir. O veriye dayali bir gézlemdir. Anlamli veri de denilebilir. Veri ile veri
elemanlar1 arasindaki iliskiler verileri anlamli hale getirmektedir. Ornegin yas ve
agirhik bilgileri ikisi de sayisal verilerdir lakin bunlarm aldigi degerler farkhi
anlamlara gelmektedir. Bilgi, veriye gére daha ¢ok istenir. Bu bilgileri bulmak i¢in

dogru testler yapmak ve dogru teknikler kullanmak gerekmektedir [1].

Veri ve bilginin yonetilmesi konusu eski bir konudur. Bu ihtiyag¢ en azindan
kiitiiphanecilik kadar eski bir konu sayilabilir. Bu konuya, bilginin saklanmasi,
bulunmasi ve gosterilmesi goziliyle bakabiliriz. Burada bizim konsantre olacagimiz

konu bu verilerin i¢ginden 6nemli bilgileri bulmaktir [1].

Geleneksel istatistiki tekniklerle biiyiik boyuttaki veriyi ¢6zmek kolay degildir. Bu
sebeple verileri islemek ve ¢oziimlemek i¢in 6zel tekniklere ihtiya¢ duyulmustur.
Geleneksel istatistik teknikleri metin verilerinden bilgi ¢ikariminda etkisiz kalmis ve

bunun sonucu olarak da metin madenciligi ¢alismalar1 hizla yayilmstir.

Metin madenciligi, metin dokiimanlarinin bir veri tabani iginden kullanici isteklerine
olan benzerliklerine gore siralanmasi iglemidir. Metin erisimine Ornek olarak

giiniimiizdeki arama motorlarini verebiliriz [2].



Kiimeleme, soyut nesnelerin benzerliklerine gore gruplanmasidir. Kiime, benzer
nesnelerin olusturdugu bir gruptur. Kiimeleme analizinin pratikte bircok uygulama
alan1 vardir bunlar: desen tanimlama, veri analizi, resim igleme, pazar arastirmasi

bunlarm arasindadir.

Kiimeleme yontemi bilgiye daha hizli bir sekilde ulasmamizi saglar. Kiimeleme
yontemi denetimsiz Ogrenme kategorisine giren bir yontemdir. Kiimeleme
yontemindeki amag verileri alt kiimelere aywrmaktir. Alt kiimelere ayrilmak i¢in
kesfedilen kurallar yardimiyla bir kaydm hangi alt kiimeye girdigi kiimeleme

yontemi kullanarak bulunur [3].

Dokiimanlar1 kiimelemek icin K-Means yontemi, K-Median yontemi, hiyerarsik
kiimeleme yontemleri, yogunluga dayali kiimeleme yoOntemleri, grid tabanh
yontemler, model esash kiimeleme yontemleri gibi bircok yontem kullanilmaktadir.
Internetteki web sayfalar1 boyutlarmmn gittikge artmasi ve igeriginin dinamik bir
yapiya sahip olmadigi i¢in, web sayfalarinin otomatik olarak organize edilmesine
ihtiyag duyulmustur. Internet arama motorlarindaki ilerleme ile birlikte dokiiman
kiimeleme analizine ilgi oldukca artmistir [3]. Dokiiman kiimeleme analizinin hedefi,
bir dokiiman iginde yer alan benzer dokiimanlar1 bulmaktir. Iyi bir dokiiman
kiimeleme analizinde, kiime i¢indeki dokiimanlar arasindaki benzerlik uzakligi az,

kiimeler aras1 dokiimanlarda de dokiiman benzerliginin biiyiik olmas1 gerekir [3,4].

Dokiiman kiimelemede, her bir metin birer vektor olarak tanimlanir ve bu vektorlerin
icerigini metinlerde gegen terimler belirler [5]. Herhangi bir metinde gegen ortalama
terim sayis1 veri tabanini olusturan biitiin terimlere gore cok diisiik olacagi i¢in bu
metin tipi veri tabanlari, dokiiman vektorleri uzayindan olusan oldukca seyrek
matrisler olarak tanimlanir. Bu tiir dokiimanlara erismek ¢ok zaman alir ve arastirma
sonucuna ulasilabilmek i¢in gerekli sayida hesaplama yapmak gerekmektedir [5,6].
Literatlirdeki c¢alismalarin  bircogu sozlilkksel eslemeyi esas alan yontemleri
uygulamalarm dogru sonuglara ulasmasmi zorlastrmaktadr [7]. Ozellikle,

metinlerde gecen es anlamli kelimeler dogru sonuglara ulasmay1 engeller. Bir diger



problem ise metinlerde var olan giiriiltii olarak tanimlayabilecegimiz hatali terim ve

kelimelerin kullanilmasidir.

Gizli Anlamsal Indeksleme (LSI) yontemi tiim bu problemlerin ¢dziimii icin
gelistirilen ve uygulanan bilgi alma sistemlerinden biridir [7]. LSI sistemi, Tekil
Degerlerin Ayristirilmast (SVD) yontemi ile uygulanarak daha hizli islem yapmaya
el veren dokiiman vektor boyutlar1 indirgenirken aykiri, giiriiltii ve es anlam 6zellikli

kelimelerin varligindan kaynaklanan sorunlar da azaltilmaktadir [4,6].

Boliinmeli kiimeleme yontemleri, K giris parametresini alarak n tane nesneyi k tane
kiimeye boler. Bu teknikler, tek-seviyeli kiimeleri bulan islemler gerceklestirir [8].
Tiim teknikler merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi esasina dayanir. Boliinmeli
yontemler, hem uygulanabilirliginin kolay hem de verimli oldugu i¢in daha iyi

sonuglar tiretirler.

K-Means algoritmasi uzun yillardan boyunca bir ¢ok uygulama alaninda kullanilan
bir algoritmadir. Bu algoritma ilk kiime merkezlerini temsil etmek igin rastgele k
sayida nokta belirler. Her veri degeri merkez noktaya en yakin oldugu kiimeye atanir.
Eklenen kiime elemanlarinin agirlik ortalamalar1 hesaplanacak yeni kiime merkezi
degerleri bulunur. Nesnelerin kiimelemesinde degisiklik olmayana kadar algoritma
devam eder. K-Means yontemini gerceklestirmesi kolay ve karmasikligi diger
kiimeleme yontemlerine gore daha azdir. Fakat aykiriliklara dayanikl degildir, Veri
gruplar1 farkli boyutlarda, veri gruplarinin yogunluklar1 farkli ve veri gruplarinin

sekli kiiresel degilse algoritma iyi sonu¢ vermeyecektir [3].

K-Median algoritmasi K-Means algoritmasina ¢ok benzemektedir, lakin K-Median
daha yavas ve aykir1 verilere karsi daha direnclidir. K-Medianin c¢alisma
mekanizmasi, d boyutlu metrik uzayda verilen n adet nesnenin ayni kiimelerdeki
nesneler ile diger kiimelerdekine kiyasla daha benzer olacak sekilde k adet kiimeye

yerlestirilerek bdliinmesinin yapilmasidir.

Bu ¢alismanimn amaci bdliinmeli kiimeleme teknikleri kullanarak Ingilizce ve Tiirkce

metinlerde bulunan verileri belirli bagliklar altinda kiimeleyerek gerekli bilgiyi elde



etmektir. Metin madenciligi alaninda K-Means ve K-Median kiimeleme yontemleri
ile yazili belgeler arasindaki (i¢indeki) iligkilerin gruplanarak, farkli gruplar
arasindaki Oriintiilerin/iligkilerin bulunmasi1 hedeflenmektedir. Her iki yontemde {i¢
farkll veri seti lizerinde uygulanarak deneysel sonuclar elde edilmistir. Milliyet veri
seti, gazetenin web sayfalarini kullanarak olusturulmustur. R8 ve WebKB-4 veri seti

ise farkl ¢caligmalarda kullanilmastir.

Tez 5 farkli boliimden olugmaktadir. Tezin ikinci boliimiinde dokiiman kiimelemede
yaygm olarak kullanilan K-Means, K-Median, Bulanik C-Means, Boliinmeli
(Divisive) kiimeleme ve Toplayict (Agglomerative) Kiimeleme ydntemleri
incelenmistir. Tezin tiglincii bolimiinde dokiimanlarin vektorel olarak nasil
gosterildigi ve bu vektorlerin birbirleriyle olan benzerlik iligkilerini ifade edildigi
Oklit uzakligi, kosiniis benzerligi, pearson uzaklik 8lgiisii, manhattan uzaklik 8lciisii
ve minkowski uzakligi yontemleri incelenmistir. Ayrica, bu bdliimde metin
madenciligi alaninda basarinin degerlendirmesi i¢in bazi yontemlerde incelenmistir.
Tezin dérdiincii bdliimiinde uygulanan yontemlerden bahsedilmistir. Ug farkli veri
seti iizerinde alman sonuglar detayli bir sekilde gosterilmistir ve kullanilan iki
yontem arasinda kiyaslama yapilmistir. Tezin son boliimiinde (besinci boliimde)

uygulanan yontemlerden alinan deneysel sonuglar degerlendirilmistir.



2. DOKUMAN KUMELEME TEKNIiKLERI

Kiimeleme analizi, nesnelerin alt dizinlere gruplanmasini yapan bir stiregtir. Boylece
kiimeler, drneklenen kitle 6zelliklerini iyi yansitan etkili bir temsil giiciine sahiptir.
Smiflamanin aksine, onceden tanimlanmis siniflara dayali degildir. Kiimeleme, bir

denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) yontemidir.

2.1. Boliinmeli Kiimeleme Yontemleri

Boliinmeli kiimeleme yontemleri, sezgisel yontemler olarak da bilinirler. Optimal bir

kritere gdre veri setini gruplara ayiran bir tekniktir [9].

Bu yontemler bir veri setinde n tane nesneyi k adet kiimeye béler. Kiimeler, nesneler
arasindaki benzersizliklere gore olusturulmaktadir. Bu yontemde nesneleri aymrmak
istedigimiz kiime sayisini belirledikten sonra, kiimeler i¢in belirlenen kiime ayirma
kriterlerine gore nesnelerin hangi kiimelere girecegine karar verilir ve atama islemi
gergeklestirilir. Kiimeler tarafsiz bolme kriterine gore nitelendirildigi ve bu kritere
uygun olusturuldugundan ayni kiimedeki nesneler birbirine benzerken farkl
kiimedeki nesneler ile benzememekteydiler [10]. Kiimeleme yOontemleri kiiciik ve
orta hacimli veri setlerinde ve kiiresel sekilli kiimeleri bulmada iyi sonug
vermektedir. Boliinmeli algoritmalarinin en onemli problemleri verilen k giris
parametresinin  baglangicta belli olmasi ve kiiresel olmayan kiimelerin

bulunmamasidir [11].

2.1.1. K-Means

K-Means 1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmis en eski kiimeleme
algoritmasidir [12]. En ¢ok kullanilan gdzetimsiz 6grenme ydntemlerinden biridir.
K-Means’in atama mekanizmasi her bir verinin yalniz bir kiimeye ait olabilmesini
saglar. Bu sebeple, keskin kiimeleme algoritmasi sayilir [3]. Bir¢ok uygulama alani
vardir. Bunlar; sinir aglarindan Oriintii tanima, smiflama analizinden yapay zeka ve
makine dgrenmesinden goriintli islemedir. Merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi

esas fikrine dayali bir yontemdir.



Kiiresel ayn1 biiyiikliikte kiimeleri bulmaya egilimlidir. K-Means algoritmas1 n tane
noktay1 Kk tane kiimeye boler. Oncelikle giris parametresi olarak k degerinin verilmesi
gerekir. Kiime i¢i benzerligin yiiksek lakin kiimeler arasi benzerligin diisiik olmasina
hedeflenir. Kiime benzerligi bir kiimedeki noktalarin ortalama degeri ile

hesaplanmaktadir, bu da kiimenin agirlik merkezi sayilir [3].

K-Means algoritmasinin ¢alisma mekanizmasma gore Oncelikle her bir kiimenin
ortalamasmi veya merkezini temsil etmek i¢in k tane nokta belirlenir. Kalan diger
noktalar, bu noktalara olan uzakliklar1 dikkate alimarak en benzer olduklari kiimelere
dahil edilir. Daha sonra, her kiimenin ortalama degeri hesaplanarak yeni kiime
merkezleri belirlenir ve tekrar nokta-merkez uzakliklar1 incelenir. Kiimelerde

herhangi bir degisim olmayana kadar algoritma dtelenmeye devam eder.

K-Means kiimeleme metodunun degerlendirilmesinde en ¢ok karesel hata kriteri SSE
kullanilir. Kiimeleme en iyi sonucu vermesi i¢in SSE degerinin ¢ok az olmasi
gerekir. Noktalarin olduklar1 demetin merkez noktalarma olan uzakliklarinin

karelerinin toplami agsagidaki Es. 2.1°de hesaplanmaktadir [4,13].

SSE= i, E.A'Ecid‘l:gr: (m;,x) (2.1)
X: C; kiimesinde bulunan bir nokta,

m;: £ kiimesinin merkez noktasi

Bu kriterleme sonucu k tane kiimenin olabilecegi kadar yogun ve birbirinden ayri
sonuc¢lanmasi amaglanmaya c¢alisilir. Algoritma, karesel-hata fonksiyonunu en az

yapacak k pargay1 belirlemeye ¢aligir [14].

Baslangic kiime merkezlerinin se¢imi K-Means’in sonucunu 6nemli oranda etkiler.
Baslangi¢ noktalarinin belirlenmesinde farkli yontemler vardir. Bu yontemlerin

bazilar1 agagidaki gibidir [15]:

* k sayis1 kadar rastgele veri secilip kiime merkezleri olarak atanir



* Veriler rastgele k tane kiimeye atanir ve kiime ortalamalar1 alinarak baslangi¢ kiime

merkezleri belirlenir
* En ug degerlere sahip veriler kiime merkezleri olarak segilir.
* Veri setinin merkezine en yakin noktalar baglangi¢ noktalar1 olarak secilir.

Ornek: Girdi olarak veri kiimesi Sekil 2.1°deki gibi verilmis, k =2 se¢ilmis ve uzaklik

fonksiyonlarmmdan Manhattan uzaklik fonksiyonu|x, — x,] + v, — | olarak

kullanilmastir.

#*
#*
#*

p,=[05 05 ~
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Sekil 2.1. Ornek veri

Adml. Ik olarak k bdlim olusturulur. ilk boliim k baslangic noktasi, secilerek
olusturulur. Bu k baslangi¢c noktasi ilk k nokta olabilecegi gibi rastgele segilir.

Burada ilk iki nokta secilir ve islem baslatilir. Bizim 6rnegimiz i¢in kiimeler

(boliimler) K;={(0,0)} ve &, ={(0,1)} olur.

Adim2. Her kiimede heniiz sadece bir nokta oldugu icin bu nokta kiimenin

merkezidir.

Adim3. Her bir nokta ve kiime merkezi i¢gin aralarindaki uzaklig1 hesapla, noktay1 en

yakin kiimeye ata.

Ornegin, iiglincii nokta igin:

v



Uzaklik (1,3)=1-0 + 1- 0 = 2 ve Uzaklik (2,3)= 1- 0 + 1-1 = 1 bu nedenle nesne

K, ’ye atanuir.

Besinci nokta her iki kiimeden esit uzaklikta oldugu igin, besinci nokta rastgele bir

kiimeye yani K ’e atanir. Her bir nokta i¢in uzakliklar hesaplandiktan sonra, kiimeler

asagidaki noktalar1 igerir:

k,= {(0,0), (1,0), (0.5, 0.5)} ve k.= {(0,1),(1,1),(5,5),(5,6),(6,6),(6,5),(5,5),(5.5,
5.5)}

Adim4. Her bir kiime i¢in yeni kiime merkezlerini hesapla.

K,i¢in yeni merkez K =(0,5, 0,16), (0+1+0,5)/3=0,5, (0+0+0,5)/3=0,16

K, i¢in yeni merkez K, =(4,1, 4,2) i¢in yeni merkez, (0+1+5+5+6+6+5,5)/7=4,1

(1+1+5+5+6+6+5,5)/7=4,2

Adim5. Yeni merkezler K,= (0,5, 0,16) ve K, =(4,1, 4,2), eski merkezler £,=(0,0) ve
K,= (0,1)’den farklilik gdsterir, bu nedenle dongii tekrarlanir. On nokta en yakin

kiime merkezine yeniden atanir, sonug:

K,={(0,0),(0,1),(1,1),(1,0),(0,5, 0,5)}

2:{(515)1(5!6)!(6!6)!(6!5)!(5151 515)}

Adim6. Her bir kiime i¢in yeni kiime merkezleri hesapla

K,= (0,5, 0,5) i¢in yeni merkez

K,= (5,5, 5,5) icin yeni merkez



Adim7.Yeni merkezler K,= (0,5, 0,5) ve K,=(5,5, 5,5) eski merkezler &,=(0,5,0,16)
ve K,= (4,1, 4,2)’den farklilik gdsterir, dolayistyla dongii tekrarlanir. On noktay1 en

yakin kiime merkezine yeniden ata.

Adim8. Yeni kiime merkezleri hesapla. Merkezler Adimé6’dakiyle aynidir. Bu

nedenle algoritma sonlandirilir. Sonug, 6’dekinin aynisidir.
2.1.2. K-Median

K-Median algoritmasi ¢ok Onemli bir kiimeleme yontemidir. K-Median
kiimelemesinin amaci, verilerdeki farkliliklara dayanarak verileri farkli gruplara
ayirmaktir. Boylece, tamamlandiginda analist ayiric1 6zellikli k-farkli gruplara sahip
olur. K-Median, K-Means’a olduk¢a benzemektedir fakat K-Means’a gore aykiri

verilere karsi1 gii¢lii ve daha yavastir.
K-Median, K-Means’ta oldugu gibi verilerin boliinmesi ile baglamaktadir.
K-Median algoritmasinin ¢alisma sekli soyledir.

K sayida rastgele kiime merkezi belirle.
dongii

veri, hangi kiime merkezine en yakinsa o kiimeye dahil et.

R

kiime ortalamasini tekrar hesapla ve ortalama degerine en yakin veri; yeni
merkez olarak belirlenecektir.
5. kiime tiyeliklerinde degisiklikler bitti mi? hayir ise 2. Adima geri don.
evet, ise dur [16].
Ornek: Varsayalim bizde cesitli nesneler var (4 tip ilag) ve her nesnenin iki tane
niteligi veya ozelligi var. Amacimiz bu 6zeliklere dayanarak (PH, Agirlik indeksi)

nesneleri k=2 gruba ayirmaktir.



10

Nesne Nitelik 1 (X): Agirhk indeksi Nitelik 2 (Y): PH
flag, A 1 1
ilac, B 2 1
Ilag, C 4 3
ilag, D 5 4

Her ilag iki nitelikle tek noktada temsil edilir (X,Y) bu nitelikleri koordinat alaninda

asagidaki gibi gosterilebilir.

5 :
N I L
L L e s -: ------------
YiPH 51 L Y S
% SIS S S
R
R R thGOOE EEEEE L P R EEEPPEEEEETE

o i i
o 2 1 8

X: Agzirhk indeksi

Sekil 2.2. iki niteligin koordinat alani [17]

1.Baslangic merkez degerleri: varsayalim ilag A ve ilag B ilk merkez noktalaridir.

Burada €, ve €, merkez koordinatlar1 gosterilmektedir €, = (1,1) ve €, = (2,1)
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X1: Azirhk indeksi

Sekil 2.3. Merkez noktalar koordinat alaninda [17]

2. Nesne —Merkez mesafesi: Her nesnenin kiime merkezinden uzakligii hesaplariz.
Burada oklit uzakligi kullanilmistir, boylece uzaklik matrisi elde edilmistir.

D:['D 1 361 5]

1 0 2383 224 €=(1.1)  grup-1

C.=(2,1) grup-2

A B CD
R

Her siitlin mesafe matrisinde bir nesneyi temsil ediyor. Mesafe matrisinin ilk satir1
her nesne ile ilk merkezin aralarindaki uzakliga karsilik gelir ve ikinci satir her nesne

ile ikinci merkezin aralarindaki uzakliga karsilik gelir. Buna Ornek olarak ilag

C=(4,3) ilk merkezden uzaklhigi €;=(1,1) :\/(4¢—1)" +(3—1)° = 3.61, ikinci

merkezden uzaklig1 €;=(2,1) : /(4 —2)" + (3 —1)- = 2.83

3. Nesneleri kiimeleme: Uzaklik 6lgiitiine dayanarak her nesne en yakin kiimeye
atanir. Bu nedenle ilag A grup-1 atanir ve ila¢ B, ilag C ve ilag D grup-2 atanr.

Sadece o gruba ait elemanlar bir degeri alacaktur.
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C D grup-1
1 0 0 0
G° = 0 1 1 1 grup-2

4. iterasyon-1, Yeni merkezleri belirleme: Her grubun iiyelerini belirlenir, bu yeni
iiyelere gore her grubun yeni merkezleri hesaplanir. Grup 1’e sadece bir iiye ait
oldugu i¢cin merkez ayn1 kalir, grup 2’de ii¢ tane iiye var boylece merkez {i¢ iiyenin
ortalama koordinatini hesaplayarak bulunur. Cc, =(1,1) ,

1+4+45 1—3—4\] _ (1:1. EI]

E"_( g L3 fay

==L 3

5. Iterasyon-1, Nesne-Merkez uzakligi: Her nesnenin kiime merkezinden uzaklig
hesaplanir, merkezler hangi nesneye daha yakinsa onun degerini alir, mesafe

matrisine bakarak C; degeri aym kalir, C, degisir. Burada €, = (1,1) ve

C, = (43).
L [0 1 361 5 _ _ ]
D —[3.14 2.36 0.47 1.89 ¢ =11 G =(1)grup-l
C, = (%g]—ﬂli = (4,3) grup-2
A B C D
[1 2 4 51X
11 3 a4y
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4.4 :
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X1:Agzirhk indeksi

Sekil 2.4. Yeni merkez noktalarin koordinat alani [17]

6. Iterasyon-1, Nesne-Merkez uzakligi: Her nesnenin kiime merkezinden uzakligi

hesaplanir, Boylece yeni uzaklik matrisi elde edilir.

0 1 361 5 _
D*= 314 282 0 -a] C, = (11) grup-1
C; = (4.3) grup-2
A B D
[l 2 4 51X
1 1 3 4l¥

7. Iterasyon-1, Nesneleri kiimeleme: Bu adim 3e benziyor, burada her nesne en
yakin kiimeye atanir. Uzaklik matrisine dayanarak, ilag B grup le atanir. Digerleri
ayni kalir. Grup matrisi asagidaki gibi gosterilir.

ABCD grup-1

Gi:[l 1 0 ﬂ]

0 0 11 grup-2
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8. Iterasyon 2, Merkezleri Belirlemek: Burada 4 adim tekrarlanir. Bir 6nceki

kiimeleme iterasyonuna dayanarak yeni merkez koordinatlar1 hesaplanir. Grup 1 ve

grup 2 her birinde iki nesne oldugu i¢in yeni merkezler: C;= (i,,iJ 1:1] = [g, 1)
[4 +53+ 4) 97
=\ )= &P

9. Iterasyon-2, Nesne-Merkez uzakhgi: Her nesnenin kiime merkezinden uzakligi
hesaplanir, merkezler hangi nesneye daha yakmsa onun degerini alir, mesafe

matrisine bakarak C; degeri aym kalr C, degisir. Burada C; = (1,1} ve

C = (4.3).
L _[0.5 05 3.20 4.61 ¢, = (31) _ ]
D _[G.SG 3.54 0.71 0.71 =51 €, = (1.1) grup-1
9 7
C, = f;,;] —>C, = (4,3) grup-2
AB C D
[1 2 4 51X
1 1 3 4ly

10. iterasyon-2, Neneleri kiimeleme: Bu adim 3e benziyor, burada her nesne en

yakin kiimeye atanir.

A BCD grup-1
. 1 1 00
= o1l gup-2

Burada sonug olarak G'=G~ dir, bir sonraki iterasyon grubuyla kiyaslandiginda ve
bu iterasyon bize nesnelerin daha fazla gruplamasini ortaya koymaktadir. Bu nedenle
K-Median kiimelemesi sabit olusmus (duraganlik) ve daha fazla iterasyona gerek

kalmamistir. Son iterasyonla birlikte asagidaki sonuclar elde edilir.
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Nesne Nitelik 1 (X): Agirhk indeksi Nitelik 1 (X):PH  Grup (Sonug)
ilag, A 1 1 1
ilac, B 2 1 1
Ilag, C 4 3 2
ilag, D 5 4 2

2.1.3. Bulanik C-Means

Bulanik C-Means algoritmas1 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya ¢ikmis ve 1981°
de Bezdek tarafindan gelistirilmistir [18]. Bulanik C-Means (FCM) algoritmasi,
bulanik boliinmeli kiimeleme tekniklerinden en yaygim kullanilan yontemdir. Bulanik
C-Means metodu nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait olabilmesine imkan
saglar [19]. Bulanik mantiginin geregi her veri, kiimelerin her birine [0,1] arasinda
degisen birer liyelik degeri ile aittir. Bir verinin tiim smiflara olan iiyelik degerleri
toplaminin “1” olmasi gerekir. Nesne hangi kiime merkezine daha yakin ise o
kiimeye ait olma tiyeligi diger kiimelere ait olma iiyeliginden daha biiyilik olacaktir.
Cogu bulanik kiimeleme algoritmasi hedef fonksiyon tabanlidir. Hedef fonksiyonun
belirlenen minimum ilerleme degerine yakinsaklasmasiyla kiimeleme islemi
tamamlanacaktir. Bulanik C-Means’in, K-Means’den en 6nemli farki verilerin her

birinin sadece bir smifa ait olma zorunlulugunun olmamasidir.

Bulanik C-Means algoritmasi da hedef fonksiyonu esas olan bir yOontemdir.
Algoritma, en kii¢iik kareler yOnteminin genellemesi olan asagidaki hedef

fonksiyonunu 6teleyerek minimize etmek i¢in ¢alismaktadir [20];

Jm= E\=1 Ef‘:i l‘v| r— C| SlEm < @ (2.2)

U iiyelik matrisi rastgele alinarak algoritma baslatilir. Ikinci asamada ise merkez

vektorleri hesaplanir. Merkezler, Es. 2.3 ile hesaplanir [20].

IEj = TE_, :1!'1:1 (23)
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Hesaplanan kiime merkezlerine gore U matrisi ile yeniden hesaplanir. Eski u matrisi

ile yeni u matrisi karsilastirilir ve fark &’dan kiigiik olana kadar islemlere devam
edilir [20].

uy = 7 (2.4)

Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler iceren u iiyelik matrisi kiimelemenin
sonucunu yansitir. Bulanik C-Means algoritmasi da K-Means gibi iki boyutlu veriler

iizerinde caligmaktadir
2.2. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik kiimelestirme bir kiimelenme hiyerarsisi ya da bir baska deyisle bir
kiimeler agaci, bir dendogram meydana getirir. Tim kiime diiglimleri yavru
kiimelere sahiptir; yavru kiimeler ortak ebeveyn kiimelerince kapsanan noktalari
bolmektedir. Boyle bir yaklasim verinin degisik graniilerite seviyelerinde

arastirilmasina olanak tanimaktadir.

Hiyerarsik kiimelestirme yontemleri; Yigismali (alttan-iiste) ve boliinmeli (iistten-
alta) olarak siniflandirilir. Bir yigismali kiimelesme tek-nokta (singleton) kiimelerle
baslar ve iki ya da daha fazla en uygun kiimeyle yinelemeli sekilde birlesir. Bir
boliinmeli kiimelesme ise tiim veri noktalarmin bir kiimesiyle baglar ve yinelemeli
olarak en uygun kiimeyi aymrir. Siire¢, bir durdurma kriterin (siklikla istenilen k

sayida kiime) erisildigi zamanina dek devam eder [11].
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Sekil 2.5. Hiyerarsik kiimeleme 6rnegi [21]

2.2.1. Boliinmeli (Divisive) kiimeleme teknikleri

Ayristirict algoritmalar, tiim nesneleri tek bir kiime olarak kabul eder ve sonlandirma
kosulu, 6rnegin istenilen K, elde edilinceye kadar siirekli olarak en uygun kiime

boliniir.

Bir ayristirici hiyerarsik algoritma uygulama yontemi Kaufman ve Rousseeuw
tarafindan tanimlanmaktadir [22]. Bu teknikte, her bir adimda en biiyiik ¢abal1 kiime
bir diger deyisle en uzak nesne (veri) ¢iftini igeren kiime boliiniir. Baslangigtaki tek
kiime, iki alt kiimeye, bu kiimelerde birbirine benzemeyen diger alt kiimelere
boliiniir. Bu kiimede diger nesnelere ortalama benzerligi en az olan nesne, yeni bir
kiime olusturmak i¢in bu kiimeden ¢ikarilir. Nesneler, yeni kiimede diger nesnelere
biiyilk benzerlik gosterirse algoritma, siirekli olarak, ayrilan kiimedeki nesnelerin
yeni bir kiimeye ayirmaya devam eder. Boliinmeli hiyerarsik kiimeleme yontemi
birlestirici hiyerarsik kiimelemenin tersi bir yaklasim kullanir [10]. Bu metot, aykir1

degerlere dayanikl degildir.
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2.2.2. Toplayic1 (Agglomerative) kilmeleme

Toplayict hiyerarsik kiimeleme algoritmasinda temel mantik oldukea basittir. Her bir
nesneyle ayr1 bir grup olarak baslar. Kiimelenecek veri seti n tane nesne iceriyorsa,
algoritma n sayida kiime ile baslar. Uzaklik Glgiileri kullanarak kiimelerin her bir ¢ifti
icin (Nx n) boyutunda bir uzaklik matrisi hesaplanir. Daha sonra algoritma birbirine
en yakim kiimeleri birlestirerek ve (n —1)x(n —1) boyutunda yeni bir uzaklik matrisi
diizenler. Bu siire¢ orijinal veri setindeki tiim nesneler bir kiime i¢inde toplanincaya
kadar tekrarlanacaktir [23]. Kiimeleme siireci, asagidan yukariya dogru bir siirectir

[24].
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3. VEKTOR UZAY MODELI

Vektor uzay modeli bilgi ¢ikarimi, bilgi filtreleme, indeksleme gibi alanlarda
kullanilan cebirsel bir modeldir. Dokiimanlar ¢cok boyutlu vektdr uzaymda temsil
edilmektedirler. Vektér uzaymnm boyutunu dokiimanlar kiimesindeki ayrik terim
sayist belirlemektedir. Bu modelde vektér yapisini nesneler tanimlamaktadir.
Nesnelerin sahip oldugu baska bir 0Ozellikse, vektér uzaymin eksenlerini
olusturmakta ve her nesnenin sahip oldugu 6zelliklere gore vektor uzaymda belli bir

konuma sahip olmaktadir.

Dokiimanlarin ¢ok boyutlu birer vektor olduklarimi diisiinerek, kiimeleme problemi
klasik kiimelemeden daha degisik islemler gerektirmektedir. Dokiiman kiimeleme
verisi ¢ok boyutlu, seyrek ve onemli derecede sira dis1 veri iceren bir yapida olan
kelime-dokiiman matrisidir. Veri matrisinin siitunlari; terimleri, satirlar1 ise
dokiimanlar1 belirtmektedir. Bu matris olusturularak kelime dokiiman ¢ifti i¢in TF-
IDF degeri bulunur [25]. Bu da o kelimenin dokiimandaki agirligini gostermektedir.
Bir terim bir dokiimanda diger dokiimanlara gore daha sik goriiniiyorsa, o
dokiimanim belirleyici terimidir. Bu yiizden agirhigi yiiksektir. Diger yandan birgok
dokiimanda gegen terim dokiimanlar1 ayirt edici 6zelligini yitirir ve terimin agirligini

azaltir.

TF: Terim frekansidir. Bu deger terimin ilgili dokiimanda kag¢ defa gectigini gosterir.

Bdylece o terimin ilgili dokiiman i¢in 6nemini gdsterir. Es.3.1°de hesaplanir [25,26]:

ni_=

TF; =13 mn; = J.terimin i Dokiimandaki sayis 3.1
i 4

d, = i.Dokiimandaki biitin terimlerin sayisi

IDF: Ters dokiiman frekansidir. Terimin genel 6nemini gosterir. Es.3.2°de hesaplanir
[27,28]:

IDF, =log, (“lj n = toplam dokiiman sayi1s1 (3.2)
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7, = j. terimin gérliindiigli dokiimanlarin sayis1

('sadece TF,; > 0 olan terimler i¢in hesaplanir)

TF-IDF agirhklarinin hesaplanmasi:

X,; = TF,*IDF, (3.3)

X; = l'l:-;—lxlcrg: [“lj
Veri matrisini TF-IDF degerlerini hesaplayarak bulunur. Lakin bu matrisi bu sekilde
kullanirsak ¢ok biiylik bir veri matrisi elde edildiginden bellek yeterli olmayacaktir.
Veri matrisinin siitunlarinda bulunan bir kelime icin, kelimenin bulunmadigi
dokiimanlardaki TF degeri sifir oldugundan, TF*IDF degeri de sifir olacaktir. Her
dokiimanda belli sayida terim olacagi diisiiniildiigiinde ortaya ¢ikan matrisin biiyiik
bir kismin1 “0” degeri dolduracaktir. Sifirlar ¢ikarilarak veri matrisi indirgenir. Bu
sekilde sifir degerleri i¢in gereksiz bellek kullanimi1 engellenerek, bellek problemi
coziilecektir. Benzerlik hesaplamalar1 gerceklestirilirken islem yapilacak dokiimanin
her satir1 bir vektore alinacaktir. O dokiimanda bulunmayan terimler i¢in “0” degeri
verilerek gecici bir slire olmasi gereken boyuta getirilir. Bu islemler sirayla her

dokiiman i¢in gerceklesir.

D, = 2T, + 3T, + 5T, t T
D,=3T,+7T,+ T,
Q =0T, +0T, + 2T, 5

D, = 2T+ 3T, + 5T,

D,=3T,+7T,+ T, __

,,,,,

Sekil 3.1. Dokiiman uzayinda vektdrlerin gosterilmesi
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Sekil 3.1°de goriildiigi gibi dokiimanlar kelimelerin vektdrleri olarak ifade edilirler.
T’ler aslinda kelimeleri ifade etmektedirler. Anahtar kelime aramasi yapilan
dokiimanlarin iliski seviyeleri dokiiman benzerlik teorisindeki varsayimlar
kullanilarak, yani her bir dokiiman vektorii ile orijinal sorgu vektorii arasindaki

acilarin sapmalarmi karsilastirarak, hesaplanabilir.
3.1. Vektor Benzerlik Olgiitleri

Kiimeleme yontemlerinin bircogu, gézlem degerleri arasindaki uzakliklarmin veya
benzediklerini hesaplanmasina dayanmaktadir. Bu noktada benzerlik Olgiiti
kavramma agiklik getirmektedir. Benzerlik Ol¢iitii birbirinden farkli olan veri
ciftlerin birbirine ne kadar benzer oldugunu tespit etmeye caligir. Benzerlilik 6lgiitleri
yaparak bir veriyi diger verilerden ayirmamiz miimkiin olmakta ve veri kiimesi

iizerinde kiimeleme yapmak miimkiin hale gelmektedir.
3.1.1. OKlit uzaklk olciisii

Oklit uzaklik 6l¢iisii, iki birim arasindaki uzaklik asagidaki Es.3.4’e gore hesaplanr.

d(i,j):*“!' (rinxp)® + (o) + (i) + o+ (,7%,)° (3.4)

Vektdr olarak alindiginda iki vektdr arasndaki Oklit uzakh@i vektdrlerin her
elemanin farkinin karelerinin toplaminin karekokii alinilarak hesaplanir. Sekil 3.2°de
goriildiigii gibi Oklit uzaklhigi kullanilarak bulunan kiimeler kiiresel bir yapiya
sahiptir.
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Sekil 3.2 Oklit uzakligmin kiimeleme &zelligi [29]

Ornek olarak V, vektdriiniin V, ve Vj vektorii ile olan uzakligi asagidaki gibi

hesaplanir.

vi=(1,1,1,1)

Vv,=(0,0,1,1)

V3=(1,1,1,0)

d(VeVa)= [(1—0)2+(1—0)2+ (1—1)%+ (1 —1)?]% =141
d(VaVa)= [(1—1)2 + (1 —1)2+ (1 —1)2 + (1 —0)]*=1

Vy  vekoriiniin V3 vektori ile olan uzakligi ,V, vektoriiyle olan uzakligindan daha

kii¢iik oldugu i¢cin V; vektorii V5 vektoriine V,vektoriinden daha ¢ok benzemektedir.

3.1.2. Kosiniis benzerligi

Kosiniis benzerligi iki vektor arasindaki kosiniis uzakligini hesaplayarak vektorlerin
birbirleriyle ne kadar benzer oldugunu 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir [30]. Kosiniis
benzerliginde vektorler arasindaki aginin degeri bulunarak benzerlik hesaplanabilir.
Acmin degeri kiiclildiikge vektorlerin daha benzer olduklari anlamina gelir. Sekil
3.3’te kosiniis benzerliginin kiimeleme o6zelligi goriilmektedir. A vektoriiniin B
vektorii ile benzerligi Es.3.5’te goriildiigii gibi bulunur. Burada A.B i¢ ¢arpim, |A| ve

|B| ise vektor uzunlugunu ifade etmektedir.

Eieg 4B

(3.5)

. AE
Benzerlik(A,B)= cos(a)=——=
Al B To 4% |70 gi
A Time L, Hime Fi



Sekil 3.3. Kosiniis benzerliginin kiimeleme 6zelligi [29]

Buna dayanarak 1} vektoriiniin V> ve 17 ile olan benzerligi asagidaki gibi bulunur.

v,=(1,1,1,1)

Vv,=(0,0,1,1)

V5=(1,1,1,0)

Vo Vo= 1x0+ 1x0 + 1x1 +1x1=2
[Vi[=(1x1+1x1+1x1+1x1)%=2

[Va[=(0x0+0x0+1x1+1x1)¥5=1.41

Benzerlik(V,,V5)=2 /(2x1.41)=1.41

Vy. Vs = 1+ 13+ 1 +10=3
Va=(1X 141X 1+ X T +1x1)14=2
Val=(1X1+1X1+1514+0%0) 5=1.73

Benzerlik(V,,V3)=3/(2x1.73)=1.15

Benzerlik (V,,V,) degeri (V,,V5) degerinden biiyiik oldugundan V; vektori WV,

vektoriine Vy vektoriinden daha ¢ok benzemektedir.

3.1.3. Pearson uzakhk olg¢iisii

Pearson iliskisinde kosiniis benzerligindeki gibi vektorler arasindaki agiya bakilarak

iki vektoriin benzerligi hesaplanir. Kosiniis benzerliginden farki, iki vektoriin i¢
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carpimi yapilmadan Once her birinin farkli ortalama degerleri bulunur ve her

ortalama deger ait oldugu vektoriin tiim elemanlarindan ¢ikarilir.

Pearson uzaklik ol¢iisti kullanilarak iki nokta arasindaki benzerlik asagidaki esitlikle

hesaplanir.

d(i,j) :.\qll (x4 — -\',-13':’51: T [::{__: _-\'j:}_ffS% T T (x:p _xjpj:-'".lsé (3.6)

Estlik’de kullamlan 5, uzakhigin hesaplandigi degiskene ait varyanttir. Bununla

beraber farkli gruplar hakkinda Onceden bilgisi olunmadig1 i¢in, benzerlik
hesaplanmasinda S degerinin kullanilmasi1 dogru degildir. Bu sebeple Pearson
uzaklik dlgiisii yerine genellikle Oklit uzaklik dlgiitii daha uygun goriiliir. Kiimeleme
analizinde  kullanilacak  degiskenler = belirli  6nem  derecelerine  gore

agirlandirilmigsalar, Pearson uzaklik 6lciist esitligi asagidaki gibi olur.

.. II 2 02 2 do e
d(l,j) :*\l! Wy (_‘{._1 — Xy )_-"' S‘I T W I:K._: - xj:jI / S‘I T T Wy ('\-:p — Xip )_-'" e (37)

3.1.4. Manhattan uzakhk olgiisii

Diger bir uzaklik Ol¢lisi Manhattan uzakligidir. Manhattan Olgiisii iki vektoriin

toplamudir.

Manhattan uzaklik Olgilisiinde iki birim arasindaki uzaklik asagidaki Es.3.8 ile

hesaplanir:
d(i,))=(=, — Xy |+ |_x'._: - xj:| + et |1~c._[j —J{jp|j (3.8)
Buna dayanarak V; vektoriiniin I, ve I ile olan benzerligi altaki gibi bulunur.

V,=(1,1,1,1)
V,=(0,0,1,1)
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V,=(1,1,1,0)
dvy, V)=t -0l +]t -0l +1 -1l +|1—-1] =2

divy, Vi)=lo—1|+o—-1]+ |1 —-1]+|1—-0] =3

Benzerlik (V,,V5) degeri (V4,V,) degerinden biiyiik oldugundan V; vektori Vs

vektoriine V- vektoriinden daha ¢ok benzemektedir.

3.1.5. Minkowski uzakhk ol¢iisii

P sayida degisken goz oniinde alinarak degerleri arasindaki uzakligin hesaplanmasi
icin kullanilir. Minkowski uzaklik 6l¢tisii kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik

asagidaki Es.3.9 ile hesaplanir:
d(if)=[Z5=, ([ — D™ ij=1,2..n;k=1,2...p (3.9)

Burada m=2 yazilarak Oklit uzaklig1 elde edilir.
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4. PERFORMANS OLCUTLERI

Dokiimanlarin kiimelemesinde kullanilan performans olgiitleri daginti (entropy),
saflik (purity) ve F oOlgiti (F measure). Bu oOlgiitler kiimelemenin sonucuna
uygulanir, bunlarin uygulanmasi i¢in tiim dokiimanlarin etiketlenmesi gerekir. Ayni
kiimedeki dokiimanlar benzer etiket numarasimni alirlar. Ornegin; Milliyet veri setinde
siyaset klasoriiniin altinda bulunan 20 adet dokiiman “0” etiketine, saglik klasoriiniin
altinda bulunan 20 adet dokiiman “1” etiketine ve futbol klasoriiniin altinda bulunan
20 adet dokiiman “2” etiketine sahiptir. Performans 6lciitlerinin hesaplanmasi i¢in
kiimelerdeki dokiimanlarin hangi etiket numaralarina sahip olduklarini kiimeleme
isleminin sonucunda belirlenmesi gerekir. Bu etiketleri belirleyerek hangi kiimede
hangi kategorilerden kagar belge oldugu tespit edilecektir ve bir karmagiklik matrisi
(confusion matrix) olusturulur. Daginti, saflik ve F olgiitic bu matrisi kullanarak

hesaplanir.
4.1. Daginti

Dagmti, tiim dagilimdaki diizensizliklerle ilgilenir. Her bir smifa ait belgelerin bir
kiime icerisinde nasil dagildigina bakar. Dagint1 bize bir kiimenin ne kadar homojen
oldugunu soyler. Bir kiimenin homojenligi ne kadar yiiksekse, dagmti yada
belirsizlik o kadar diisiik olur. Bir cisimden (miikemmel homojenlik) olusan bir

kiimenin dagmntisi sifirdir.

Kiimelemedeki her j kiimesi i¢in elde ettigimiz C sonucu, ;a:-J,-’dir ve ] kiimesinin bir

tiyesi | smifina ait olabilir. Her bir j kiimesinin dagintisi, toplamim tiim siniflardan

alindig1 standart formiiller kullanilarak hesaplanir E; = —E;-p._j log(p;;). kiime

grubu i¢cin toplam dagmtidir. Her bir kiimenin boyutuyla agirlikli her bir kiime

dagmtilarinin toplami olarak hesaplanir:
E, = X% (X ) (4.)

Burada N, j kiimesinin boyutudur ve N, veri nesnelerinin toplam sayisidir [31].
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4.2. Saflik

Saflik, her bir kiimenin baslica bir smiftan belgeleri icinde bulundurma kapsamini

Olger. Belirli bir n; boyutlu j kiimesi i¢in, bu kiimenin saflig1 tanimlanir:
B, = %max: Ty, 4.2)

Burada n,;, i smifinin j kiimesine ayrilan belgelerinin sayisidir. Boylece P, bir

kiimeye tahsis edilen en biiyiik belge smnifinin olusturuldugu genel kiime boyutunun
boliimiidiir. Kiimeleme ¢6ziimiiniin genel safligi, her bir bireysel kiime safliklarinin

agirhikl toplamryla elde edilir.

p :E_,-' —“- ; (4.3)

Burada n, belge yigmindaki belgelerin toplam sayisidir. Genel olarak, saflik degerleri

ne kadar biiyiik olursa, kiimeleme ¢6ziimii o kadar 1yi olur.
4.3. F-olciitii

Diger dis nitelik Slgtimii ise F Olgiitiidir [32]. Bu hassasiyet ile bilginin geri
kazanilmasiyla elde edilen animsama (geri ¢agirma) fikirlerini birlestiren bir 6l¢tittiir
[33,34]. Her bir kiimeye, bir sorgulamanin sonucuymus ve her bir sinifa da bir
sorgulama i¢in istenen belgeler grubuymus gibi kiimeleme yapilir. Daha sonra, o
kiimenin verilen her bir smif i¢cin animsamasini ve hassasiyeti hesaplanir. Daha

spesifik olarak da j kiimesi ile i smifi i¢indir.

Animsama( i, j ) = nij/ ni

Hassasiyet( i, j ) = nij/ n;

Burada #,;, j kiimesindeki i smifinin iiyelerinin sayisidir, 7., j kiimesinin {iyelerinin

sayisidir ve 7; de i smifinin liyelerinin sayisidir.
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J kiimesi ve i sinifi i¢in F 6l¢iitli asagidaki gibi hesaplanir:
F(i, j) = (2 * Recall( i, j) * Precision( i, j)) / ((Precision( i, j) + Recall(i,j)) (4.4)

Bir hiyerarsik kiimelemenin biitiinii i¢in bir sinifin F ol¢iitli, agactaki herhangi bir
diigimde elde ettigi maksimum degerdir ve F Olciitii i¢in toplam deger, asagida

verildigi gibi F 6l¢limii i¢in tiim degerlerin agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanir.

F=Z. :— max {F(i,j)] (4.5)

Burada maksimum, tiim seviyelerdeki kiimelerin hepsinden elde edilir ve n,

belgelerin sayisidir.
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5. UYGULANAN YONTEM
5.1. Metin On isleme

Metinler dogal dil yaziliglar1 ile bir kelime vektorii olarak ifade edildigi i¢in bir¢ok
zorluk bulundurmaktadir. Ornegin; dokiimanlarda bir¢ok kelime bulunmakta; bir¢ok
dokiiman bulunmakta; dokiimanlarda farkli cesitlilikte bilgi yer almakta; insanlar
tarafindan yazildigindan bircok hata icermekte; noktalama isaretleri, kisaltmalar
bulunmaktadir. Bu nedenle metin kiimeleme i¢in metinler 6n islemeden
gecirilmektedir. On islemenin ana fikri; veri iizerinde bulunabilen problemleri
cozerek verinin islenebilecek bir formata doniistiiriilmesidir. Verinin dogal yapisini
ogrenerek daha kaliteli analizler gergeklestirilir. Bu asamada analiz edilecek veri
diger anlamsiz verilerden arindirilir. Bu asama ¢ok onemli bir asamadir. Eger dogru
On islem yapilmazsa dogru sonuglar alinamaz. Kiimesi bulunmasi istenen metindeki
iinlemler, baglaglar, edatlar, harfler ve kategorik anlami olmayan terimlerin
cikarilmasi gerekmektedir. Durak kelime (stop words) olarak isimlendirilen bu
kelimeler metin 6n islemeden Once filtrelenmektedir [35]. Kullanilan durak kelimeler

bir metin dosyasinda gizlenmektedir (Ek.1).

Durak kelimelerinin ¢ikarilmasindan sonra, kelimelerden eklerinin ¢ikarilmasiyla
kelime kokleri bulunur. Metinlerde, her kelime birden fazla bicimde goriilmektedir.
Ana dili Tiirk¢e olan herkes, “kitap” ve “kitaplar” isimlerinin, ayn1 kelimenin iki
formu oldugunu anlayacaktir. Her zaman olmasa da genellikle islemeye devam
etmeden Once bu tiir varyasyonun ortadan kaldirmasi (her iki kelimeyi tek formu
olan “kitap”a doniistiirerek normallestirmek) gerekecektir [36]. Kelime koklerinin
bulunmas: i¢in kelimelerin bi¢imsel benzerlerinin bulunmasi demektir. Boylece,
kosucular, kosucu, kosmak, kos, kosuyorum gibi ayn1 mana grubundaki kelimeler bir
araya getirilmis olur. Ayni1 govdelerin ek aldiktan sonra farkli olmasi
degerlendirmeyi zorlastirabilir. Bu nedenle kiimeleme yapmak i¢in kelimelerin
iizerinde islem yapilmasi gerekir. Bu ¢alismada metinlerin govdelerini bulmak i¢in
Zemberek adli yazilim kiitiiphanesi kullanilmigtir. Zemberek’e verilen bir kelime

Tiirkce kok ve eklerine ayriliyorsa onun Tiirk¢e olup olmadigini anlayacaktir [37].
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Yani kelimelerin morfolojik analizini yaparak karar verilecektir. Zemberek Once
verilen kelimenin kokii olabilecek adaylar1 belirler, daha sonra olabilecek ekleri
uygun sirayla bu koke eklemeye baslar. Eger giristeki kelimenin aynisini elde
edebilmisse, o zaman uygun kok ve ekleri de bulmus demektir ve kelime Tiirkgedir.
Eger kok adaylarmin higbirinden sonug elde edilememigse o zaman kelime Tiirkce
degildir. Bu islemin ilk adimi1 olan kok adaylarinin bulunmasi islemin
incelenmesidir. Kok adaylarmin bulunabilmesi i¢cin dncelikle elimizde Tiirk¢edeki
tiim kok kelimelerinin bulunmas1 gerekmektedir. Zemberek, Tiirkiye Tirkgesi i¢in
yaklasik 30.000 kok igeren bir kilavuzu da beraberinde tagimakta, bu kilavuzda her
kok tipine ve Ozel durumlarina gore etiketlenmis sekilde bulunabilir. Zemberek
kelimenin koklerini agaca yerlestirerek verilen kelimenin kok adaylarini bulabilir. Bu
0zel agag sayesinde adaylarin belirlenmesi ¢ok hizli bir sekilde yapilabilmektedir. Bu

agagcta kokler iceriklerine gore yerlesmektedir.
5.2. Kullanilan Veri Setleri

Bu calismada, Tiirkce ve Ingilizce veri setleri kullanilmistir. Tiirkce veri seti Milliyet
gazetesi haberlerinden olugsmaktadir. Milliyet gazetesi veri setinde siyaset, saglik ve
futbol haberleri olarak ii¢ alt baslik bulunmaktadir. Bu veri setinde haberler {i¢ ana
basliktan 20’ser tane olmak iizere toplam 60 haber metini bulunmakta ve 5628 farkli
terim igermektedir. Bu veri seti 6n islemden gegirilerek kullanima uygun hale
gelmistir.

Cizelge 5.1. Milliyet veri setindeki metinler

Sinif Adi Dokiiman Sayisi
Siyaset 20
Saglik 20
Futbol 20
Toplam 60

Ingilizce veri seti, web sayfalarrm kullanarak olusturulan farkli {iniversitelerden

bilgisayar bilimleri bdliimlerinden alinan, WebKB-4 [38] isimli veri kiimesi 4 alt
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baslik icermektedir ve Reuters haber kaynagindan 1978 yilinda toplanan, R8 [38, 39,
40] isimli veri seti 8 alt baslik icermektedir. Bu ¢alismada kullanan Ingilizce veri
setleri  O6n islemden gecirilmis, kelimelerin gdvdeleri bulunmus sekilde
kullanilmaktadir. Veri seti iizerinde bu nedenle herhangi bir 6n isleme yapilmaya

gerek kalmamustir.

Cizelge 5.2. WebKB-4 veri setindeki metinler

Simif Ada Dokiiman Sayis1

Project 168
Course 310
Faculty 374
Student 544

Toplam 1396

Cizelge 5.3. Reuters veri setindeki metinler

Simif Adi Dokiiman Sayisi
Acq 696

Crude 121

Earin 1083

Grain 10

Interest 81

Money-fix 87

Ship 36

Trade 75

Toplam 2189

Veri setlerinin igerdikleri metin sayilar1 Sekil 5.1° de grafiksel olarak ifade edilmistir.
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Sekil 5.1. Veri setlerinin i¢indeki metin sayilari
5.3. Dokiiman Vektor Yapis1 ve Oklit Benzerlik Olciitii

Dokiiman kiimelemede, web belgeleri icerdikleri kelimelerin normalize edilerek
frekans degerlerini tutan vektorlerle ifade edilir. Her bir dokiiman, anlamh
kelimelerden olusan ve kelimelerin her birinin agirligi olan birer terim vektori
sekline getirilir. Dokiiman vektorleri bir araya getirilerek biitiin dokiimanlar1 igeren
bir matris olusturulur. Dokiiman kiimeleme verisi, ¢ok boyutlu, seyrek ve cok 6nemli
derecede sira dis1 veri iceren bir yapida olan kelime-dokiiman matrisidir. Veri
matrisinin satirlar1 doktimanlari, siitunlari ise kelimeleri ifade etmektedir. Bu matris,
dokiimanlardan ve dokiimandaki kelimelerden olustugu icin dokiiman kelime matrisi
(D matrisi) olarak adlandirilmaktadir. Bu matris olusturulurken her kelime dokiiman
cifti igin kelime sikhigi-ters dokiiman sikligi olarak belirtilen TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency) degeri hesaplanacaktir. Bu degerin
hesaplanmasinda her bir dokiimandaki sozciiklerin frekansi rol oynamaktadir.
Boylece dokiimanda TF degeri biiyiik olan sozcilikler o dokiiman i¢in daha degerli
olmaktadir. IDF degeri ise tiim dokiimanlarda seyrek gegen sdzciikler i¢in bir 6l¢ii
vermektedir. Bu deger dokiimanlara bir biitiin olarak uygulanacaktir. Bu nedenle
eger bir kelime dokiimanlarda sik geciyorsa, o dokiiman icin belirleyici

olmayacaktir. Eger kelime dokiimanlarda ¢ok sik gegmiyorsa o kelime o dokiiman
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icin belirleyici 6zelligi oldugu kabul edilir.

Dokiimanlar arasindaki benzerligi hesaplamak icin Oklit uzakhg o6lciitii
kullanilmistir. Bu 6l¢iit en yaygin kullanilan uzaklik dlgiitiidiir, iki vektor arasindaki
uzaklig1 kolayca hesaplar. Cok boyutlu uzaydaki nesnelerin birbirlerine geometrik

uzakligidir. Boyut sayisi artik¢a hesaplama siirerside artmaktadir.

A=) (i = 22)" + (ri2 = 22) + + (3 = 35)

(5.1)

Formiildeki i = (3¢;4, %3, s %, ) V€ j = (4, %5, 0, %;,; P boyutlu veri nesnelerini
ifade etmektedir. Veri seti yogun ve kiimeler birbirinden i1yi ayrilmis olursa ¢ok iyi
sonug Oretir. Boyutlar farkli dlgiilerde olursa Oklit uzakligi cok etkilenir. Ornegin;
cm Ol¢ii birimindeki bir boyutu mm’ye ¢evirerek kiimeleme sonuglar1 farkli elde

edilmis olur. Bu nedenle biitiin degiskenleri standartlastirmak gerekir.
Oklit uzakligmin en dénemli dzellikleri;

e Her p ve q i¢in d(p,q) > 0’dur.
e Sadece p = q ise d(p,q) = 0 olur.
e Her p ve q i¢in simetriktir. d(p,q) = d(q,p)
Iki vektor birbirine ne kadar yakm ise Oklit uzaklig1 da o kadar sifira yaklasir.

5.4. LSI Yontemin Uygulamasi

LSI, dogal dil islemede dokiimanlar ve dokiimanlarin igerdigi kelimeler arasindaki
anlamsal iligkilerin analizinde kullanilan bir yontemdir. Bu yontem ile indekslenmis
bir veritabaninda yapilan aramada, igerigi gostermek icin kelimelerin en yliksek
benzerlik degerine sahip oldugu dokiimanlar arama sonucu olarak doner. Herhangi
iki dokiiman, ortak kelimelere sahip olmasalar da anlamsal olarak ayn1 olabilecegi
icin LSI aranan anahtar kelimelerin indekslenmis dokiimanlarda birebir bulunup
bulunmadig: i¢in daha gergekgi bir arama islemi yapilmis olur. Ornegin, matematik

alaninda yazilmis dokiimanlardan olusan bir dokiiman kiimesi LSI yontemi ile
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indekslenmis olsun. Bu kiimede bulunan dokiimanlarda “matris”, “lineer cebir”,
“dogrusal cebir” kelimeleri yeteri kadar dokiimanda gegiyorsa, bu kelimelerin
anlamsal olarak birbirlerine ne kadar yakin oldugunu gdosterir. Matris anahtar
kelimesini i¢eren dokiimanlar1 bulmak i¢in baslatilan bir arama islemi sonucunda,
matris kelimesini icermeyen, ama lineer cebir ve/veya dogrusal cebir kelimelerini
iceren dokiimanlar da cevap olarak doner. Boylece arama mekanizmasi matematik
konusunu bilmedigi halde yeterli sayida dokiimani inceleyerek matematik konusunda

kullanilabilen kelimeleri 6grenerek arama islemini buna gore yapmaktadir.

LSI sistemi, SVD yontemi ile uygulandigi zaman daha hizli islem yapmaya el veren
dokiiman vektdr boyutlart indirgenirken aykiri, giiriiltii, es anlam ve cok anlam
ozellikli kelimelerin varligindan kaynaklanan sorunlar1 da azaltmaktadwr. Cok
boyutlu uzay1 daha kiiciik sayidaki boyutlara bolerek, boylece semantik olarak yakin

anlamli olan kelimeler bir araya getirilmis olur.

SVD yontemi, esas olarak, metin dokiimanlar1 veri tabanlarindaki gerek ilintili
metinlerin gerekse ilintili terimlerin bir araya gelerek olusturuldugu esas kavramlari
cikarma islemine yarar. Bu islem veri tabanindaki terimlerle dokiimanlari
iligkilendirerek [5] bilgi alma sistemi i¢in kullanabilecegimiz, bir kavram uzayi
olusturmamizi miimkiin kilar. Bu kavram uzaymin her bir ekseni metin veri
tabaninda bulunan temel bir kavrama tekabiil etmektedir. Kisaca, SVD yOntemi ile
kavram uzay1 kurulduktan sonra, veri tabanindaki her bir dokiimanin ve terimin tek
tek bu uzaydaki konumunun hesaplanmasi ve yine her bir sorgu vektoriiniin bu uzaya
aktarilip konumsal yakinligi olan dokiimanlarin veya terimlerin cevap olarak
alinmalar1 LSI ile bilgi alma sistemini olusturur. Boylece, hem terimlerin hem de
dokiimanlarin olusturulan kavram uzayma konumlandirilmalarini, onlarm metin veri
tabanindaki temel ama sakli kavramlarca indekslenmeleri olarak algilamak

mumkindir.

Veri tabanimizi, t terim sayisini ve d dokiiman sayisint belirtmek kosuluyla txd’lik

bir A matrisi ile gosterirsek, SVD bu terim-dokiiman matrisinin
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A=USVT (5.2)

0zdeger-6zvektor ¢arpanlarina ayrilmasidir. Pozitif 6zdegerler S SVD matrisinin ig

kosegeninde tutulur. U ve VT matrislerin siitunlari, sirasiyla, dokiiman vektor

uzaymin 6zvektorlerini ve terim vektor uzaymin 6zvektorlerini olusturmaktadir.

[1 O 1705774 -0.5774 0.57747[2.1753 0 07 06280 0.4397  0.6280
0 1 0)|0.2113 07887 05774 0 11260 0 |)-0.3251 0.8851 —0.3251
L1 1 1dRo.7Esy  0.2113 -—0.5F7F4AL D 0 0.ML 07071 —0.0000 —-0.7071
A = u S d

Sekil 5.2. Tekil degerlerin ayristirilmasi (SVD)

Sekil 5.2. SVD uygulamasina 6rnek verilmistir. I¢c kdsegen iistiindeki iigiincii tekil
degerin sifir olmasi, kiiclik veri tabaninda sadece iki temel kavramim var olmasi

demektir. Bu iki kavram 2,1753 ve 1,1260 6nem dereceleri ile siralanmaktadirlar.

Bilgi alma sistemi i¢gin SVD isleminde i¢ kdsegen lizerindeki tekil degerlere
bakilarak k tane onemli kavram segilir. Sekil 5.2.’deki ornekte k degerini 2 olarak
se¢mek uygun olacaktir. Bu durumda S matrisinden iiglincii satir ve siitun silinirken,

U matrisinden iigiincii siitun V7 matrisinden {i¢iincii satir atilarak elde edilen k’ya

indirgenmis yapmin kullanimiyla daha avantajh bir sistem elde edilir.
5.5. Cahismadaki Yontem

Bu caliymada Ingilizce ve Tiirkce metinlerden olusan iki farkli veri seti
kullanilmistir. Tiirkge metinler 6n islemden gecirilmektedir. Bu asamada veriler
islenebilecek bir forma doniistiiriilerek, analiz edilecek veri diger 6nemsiz verilerden
armdirilir. Ik énce metinlerdeki tek harfli veya iki harfli gibi ¢cok kisa kelimeler
silinecektir. Bir sonraki asamada atilacak kelimeler listesindeki (stop word list)
kelimelerin atilmasi gerceklesir (stop word elimination). Atilacak kelimeler listesi,
icerisinde hemen her dokiimanda sik sik gegebilecek veya erisim degeri olmayan

kelimelerden olusacaktir. Ugiincii asama ise kelimenin anlamsal olarak kokiine inme



36

asamasidir. Bu sekilde kelimelerdeki ekler atilarak kelimelerin gdvdeleri
bulunacaktir. Kullanilan Ingilizce veri setinde metinler dn islemden gegirilmis,
kelimelerin govdeleri bulunmustur. Bu nedenle veri seti lizerinde 6n isleme islemi
yaptlmamustir. On isleme asamasi gergeklestirildikten sonra tiim dokiimanlar
vektorle olarak ifade edilecektir. Dokiimanlar igerisindeki tiim kelimeleri tekil olarak
iceren genel vektor isimli vektor bulunacaktir. Genel vektor kullanarak her bir
dokiiman i¢in TF-IDF vektorii hesaplanacaktir. Boylece dokiimanlar artik kelime

uzay1 yerine TF-IDF uzayinda ifade edilecektir.

LSI yontemi kullanarak her bir TF-IDF vektorii i¢in bir LSI vektorii elde edilecektir.
Olusturulan LSI vektorleri tizerinde SVD yontemi kullanarak, bu ¢ok boyutlu uzay1
daha kiiciik sayidaki boyutlara bolecektir. Bu sekilde semantik olarak yakin anlamli

olan kelimeler bir araya getirilmis olur.

Bu calismada dokiimanlarin gruplamasinda K-Means ve K-Median kiimeleme
algoritmalar1 kullamlmustir ve basarilar1 degerlendirilmistir. Ilk 6nce dokiiman
vektorlerin gruplamasinda K-Means algoritmasi kullanilmistir. Veri setini olusturan
metinlerde gecen ve indekslenen her bir terim dokiiman vektorlerinin bir boyutunu
olusturmaktadir. Boylece, veri tabanimizdaki ¢ok yiiksek boyutlu seyrek dokiiman
vektorleri K-Means algoritmasi ile ayrik kiimelere gruplanirlar. Daha sonra K-
Median algoritmasi kullanarak kiimeleme islemi gergeklestirilmistir. Dokiiman

vektorleri arasmdaki uzaklig1 hesaplamak igin Oklit uzakhigi kullanilmugtir.

) Ozelik ) Dokiiman Gruplama )
Dokiiman Secimi/ Dokiiman | uzakiik Kiimeler
—_—> = » » —>
Gikarimi kiimeleme Olglisi
7y
A
Geribildirim Dongii

Sekil 5.3. Dokiiman kiimeleme agamalari [7]
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5.6 Deneysel Sonuclar

Bu Caligmada Visual Studio. NET teknolojisi kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin

timi C# dili kullanarak uygulanmstur.

Bu calismada kullanilan yontemler lic veri seti iizerinde uygulanarak deneysel
sonuglar elde edilmistir. Kiimelemenin degerlendirmesi i¢in Saflik performans 6l¢iitii
kiimelemenin sonucuna uygulanmistir. Saflik, kiime elemanlar1 i¢indeki baskin
smifin kiimedeki eleman sayisina oranini verir. Bu ii¢ veri seti tizerinde iki farkl
kiimeleme yontemlerinden olan K-Means ve K-Median algoritmasi uygulayarak
farkli sonuglar gozlenmistir. Sonuglar incelenirken belirli esik degerleri
tanimlanmistir. Bu ¢alismada esik degeri; bir algoritmada belirli bir degisikligin
olustugu ya da kayboldugu alt smir anlaminda kullanilmistir. Ilk 6nce kullanilan
yontemler, veri setlerindeki metinler kullanilarak olusturulan TF vektorleri iizerinde
denenmis ve sonuglar1 alinmistir. Daha sonra kullanilan veri setlerinden olusan TF-
IDF vektorleri lizerine uygulayarak farkli sonuclar elde edilmistir. Son olarak LSI
yontemi kullanarak sonug¢lar alinilmistir. LSI yOntemi, veri setindeki metinleri
kullanarak olusturulan TF-IDF vektorleri tizerinde uygulanmistir. Her bir TF-IDF
vektorii tizerinde LSI yontemi uygulanmistir ve LSI vektorleri elde edilmistir. TF,
TF-IDF ve LSI vektorleri iizerinde farkli esik degerleri alinarak K-Means ve K-
Median yontemlerine gore farkli sonuglar alinmistir. TF-IDF vektorleri kullanarak
aliman sonuglar TF ve LSI vektorleri kullanarak aliman sonucglara gore daha
basarilidir, genel olarak da K-Means algoritmasi kullanilarak alinan sonuglar K-

Median kullanilarak alinan sonuglardan daha basarili olmustur.
5.7.1. K-Means yontemi secildiginde elde edilen sonuglar

Kullanilan veri setleri iizerinde K-Means algoritmas1 uygulayarak farkli sonuglar
alimmistir. {lk dnce bu ydntemi Milliyet Gazetesi haber kaynagini kullanarak
olusturulan veri seti lizerinde uygulayarak sonuglar almmistir. Daha sonra bu
yontemi WebKB-4 veri kiimesi ile uygulayarak sonuglar1 elde edilmistir. Son olarak

R8 veri kiimesi ile bu yontem uygulanmistir ve kiimeleme sonuglar1 verilmistir.
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Milliyet veri kiimesi kullanarak alinan sonuclar

Milliyet Gazetesi kullanarak olusturulan veri setindeki metinler i¢in vektorlerin
tamami 5628 terim igermektedir. Sonuglar incelenirken belirli esik degerleri
tanimlanmigtir. Bu calismada esik degeri; bir algoritmada belirli bir degisikligin
olustugu ya da kayboldugu alt sinir anlaminda kullanilmistir. TF, TF-IDF ve LSI
vektorleri ile 10 ile 14 arasinda farkli esik degerine gore yapilan kiimelemede farkli
sonuglar elde edilmistir. TF vektorleri lizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde

edilen sonuglar Cizelge 5.4’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.4. Farkli esik degeri kullanarak TF vektorleri ile kiimelenen dokiiman

say1s1
Esik Degerleri
Sinif Adi 10 11 12 13 14
Saglik 11 1 14 6 7
Siyaset 0 18 1 13 20
Futbol 19 14 18 19 11
Toplam 30 33 33 38 38

TF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil 5.4’
te gosterilmistir. Burada basar1 ylizdeleri hesaplama sekli; esik degeri 10 olarak
alindig1 zaman toplam 60 dokiimandan sadece 28 tane kiimelenmis diger 32 tanesi
outlier olmustur. Daha sonra toplam kiimelenen dokiiman sayisinin outlier olmayan
yani asil dokiiman sayisina boliinmesi ve yiizle carpilmast sonucunda basari

yiizdeleri hesaplanmustir.
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Sekil 5.4. Farkl esik degerlerine gore TF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF vektorleri ile saflik olciitiinden alinan sonuglar cizelge
5.5’te gosterilmektedir. Burada NaN degeri bu sinifa ait kiimenin hi¢bir dokiiman

icermedigi anlama gelir. Yani NaN etkisiz bir degerdir.

Cizelge 5.5. Farkl esik degerine gore TF vektorleri ile saflik dlgiitiinden alinan

Sonuglar
Esik Degerleri
Sinif Adi 10 11 12 13 14
Saglik 0.32 .0.76 0.58 0.83 0.92
Siyaset NaN 0.48 0.76 0.79 0.52
Futbol 0.28 0.76 0.52 0.51 0.72

TF-IDF vektorleri tizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar

cizelge 5.6’da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.6. Farkli esik degeri kullanarak TF-IDF vektorleri ile kiimelenen dokiiman

say1s1

Esik Degerleri
Sinif Adi 10 11 12 13 14
Saglik 19 19 9 20 13
Siyaset 9 19 13 1 14
Futbol 13 2 19 19 14
Toplam 41 40 41 40 41

TF-IDF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 ylizdeleri sekil

5.5’te gosterilmistir.

Esik Degerleri
= = = =
= o] w =Y

=
=]
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Sekil 5.5. Farkl esik degerlerine gore TF-IDF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik olciitiinden alinan sonuglar

cizelge 5.7°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.7. Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik dl¢iitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Simif Ad1 | 10 11 12 13 14
Saglik 0.85 0.65 0.67 0.67 1
Siyaset 0.76 0.66 0.98 0.83 0.67
Futbol 0.67 0.67 0.68 0.8 0.73

LSI vektorleri tizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar ¢izelge

5.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.8. Farkli esik degerleri kullanarak LSI vektorleri ile kiimelenen dokiiman

say1s1
Esik Degerleri
Simf Adi1 | 10 11 12 13 14
Saglik 18 18 19 19 20
Siyaset 10 12 8 8 11
Futbol 14 10 10 11 5
Toplam 42 40 37 38 36

LSI vektorleri ile yapilan kiimelemede

5.6’da gosterilmistir.

veri kiimelerine ait basar1 yilizdeleri

sekil
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Sekil 5.6. Farkli esik degerlerine gore LSI vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Esik Degerleri

Farkl esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik dlciitiinden alinan sonuglar Cizelge

5.9°da gosterilmektedir.

Cizelge 5.9. Farkli esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik dlgiitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Simf Adi1 | 10 11 12 13 14
Saglik 0.58 0.53 0.57 0.54 0.53
Siyaset 0.90 0.7 0.75 0.89 0.81
Futbol 0.90 1 0.88 0.81 0.57

TF wvektorlerini kullanarak elde edilen sonuglarin, TF-IDF vektorleri ve LSI
vektorlerini  kullanarak elde edilen sonuglarin  kiyaslanmasi sekil 5.7’de
gosterilmistir. LSI ve TF-IDF vektorleri kullanarak alman sonuglar TF vektorleri

kullanarak alinan sonuglara gore daha iyi ¢ikmustir.
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Sekil 5.7. TF, TF-IDF ve LSI vektorlerin kiyaslanmasi
WebKb-4 veri kiimesi kullanarak elde edilen sonuclar

WebKB-4 veri kiimesi kullanarak ve farkli esik degeri segilerek olusturulan veri
kiimesindeki metinler icin vektorlerin tamami 4800 icermektedir. TF vektorleri
iizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar ¢izelge 5.10°da

gosterilmektedir.

Cizelge 5.10. Farkl esik degeri kullanarak TF vektorleri ile kiimelenen dokiiman

sayis1
Esik Degerleri

Smif Adi1 | 10 11 12 13 14
Project 18 11 22 4 540
Course 20 535 539 10 11
Faculty 536 26 12 540 8
Student 11 10 8 19 8
Toplam | 585 582 581 573 567
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TF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 ytizdeleri sekil 5.8’

de gosterilmistir.
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Sekil 5.8. Farkli esik degerlerine gore TF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF vektorleri ile saflik Ol¢iitiinden alinan sonuglar ¢izelge

5.11°de gosterilmektedir.

Cizelge 5.11. Farkl esik degerine gore TF vektorleri ile saflik dlgiitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Simf Ad1 | 10 11 12 13 14
Project 0.38 0.81 0.38 0.19 0.4
Course 0.43 0.41 0.40 0.54 0.67
Faculty 0.41 0.57 0.60 0.4 0.7
Student 0.93 0.77 0.79 0.44 0.9

TF-IDF vektorleri iizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar

cizelge 5.12°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.12. Farkl esik degeri kullanarak TF-IDF vektorleri ile kiimelenen

dokiiman say1s1

Esik Degerleri
Smif Ad1 | 10 11 12 13 14
Project 166 233 123 113 213
Cource 76 250 327 89 285
Faculty 293 176 200 305 129
Student 244 103 111 243 121
Toplam | 779 762 761 750 748

TF-IDF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil

5.9’ da gosterilmistir.
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Sekil 5.9. Farkli esik degerlerine gore TF-IDF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik Olciitiinden alinan sonuglar

cizelge 5.13’te gosterilmektedir.
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Cizelge 5.13. Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik dlgiitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Smmif Adir | 10 11 12 13 14
Project 0.81 0.64 0.81 0.61 0.64
Curce 0.53 0.83 0.48 0.48 0.51
Faculty 0.49 0.49 0.47 0.45 0.39
Student 0.64 0.42 0.62 0.63 0.81

LSI vektorleri iizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar Cizelge

5.14’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.14. Farkl esik kullanarak LSI vektdrleri ile kiimelenen dokiiman sayis1

Esik Degerleri
Simf Ad1 | 10 11 12 13 14
Project 530 532 537 538 539
Course 17 17 12 14 12
Faculty 29 22 23 21 18
Student 25 21 23 19 16
Toplam 601 592 595 592 585

LSI vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil

5.10° da gosterilmistir.
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Sekil 5.10. Farkl esik degerlerine gore LSI vektorleri ile basar: yiizdeleri

Farkli esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik 6l¢iitiinden alinan sonuglar ¢izelge

5.15’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.15. Farkli esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik l¢iitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Simf Adr | 10 11 12 13 14
Project 0.42 0.41 0.41 0.41 0.41
Course 0.89 0.78 0.65 0.48 0.48
Faculty 0.58 0.61 0.76 0.62 0.65
Student 0.47 0.6 0.6 0.77 0.77

TF vektorlerini kullanarak elde edilen sonuglarin, TF-IDF vektorleri ve LSI
vektorlerini  kullanarak elde edilen sonuglarm kiyaslanmast sekil 5.11°de
gosterilmistir. TF-IDF vektorleri kullanarak alinan sonuglar TF ve LSI vektorleri

kullanarak alinan sonuglara gore daha iyi ¢ikmistir.
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Sekil 5.11. TF, TF- IDF ve LSI vektorlerinin kiyaslanmas1 gosterilmistir

R8 veri kiimesi kullanarak elde edilen sonuclar

R8 wveri kiimesi kullanarak ve farkli esik degeri secilerek olusturulan veri
kiimesindeki metinler i¢in vektorlerin tamami 8577 terim igermektedir. TF vektorleri
iizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar ¢izelge 5.16’da

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.16. Farkl esik degeri kullanarak TF vektorleri ile kiimelenen dokiiman

sayi1s1
Esik Degerleri

Smif Adi | 10 11 12 13 14
acq 31 17 15 5 18
crude 9 19 2 3 3
earin 21 1037 12 1054 3
grain 1006 3 10 14 4
interest 6 10 1047 4 9
Money-fix | 17 19 4 12 1057
ship 6 10 7 11 4
trade 21 3 12 6 3
Toplam 1117 1118 1109 1109 1101

TF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil 5.12°

de gosterilmistir.
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Sekil 5.12. Farkl esik degerlerine gére TF vektorleri ile basar1 yilizdeleri

Farkli esik degerine gore TF vektorleri ile saflik dlgiitiinden alinan sonuglar cizelge

5.17°de gosterilmektedir.



Cizelge 5.17. Farkli esik degerine gore TF vektorleri ile saflik dl¢iitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri

Smmif Ad1 | 10 11 12 13 14
acq 0.49 0.98 0.78 0.22 0.81
crude 0.35 0.64 0.45 0.56 0.90
earin 0.50 0.49 0.88 0.5 1
grain 0.33 0.42 0.66 0.86 0.45
interest 0.20 0.4 0.5 0.81 0.67
Money-fix | 0.61 0.49 0.76 0.87 0.5
ship 0.52 0.97 0.47 0.88 0.48
trade 0.65 1 0.74 0.64 0.57

50

TF-IDF vektorleri lizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar

cizelge 5.18’de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.18. Farkli esik degeri kullanarak TF-IDF vektorleri ile kiimelenen

dokiiman say1s1

Esik Degerleri

Siif Ada 10 11 12 13 14
Acq 84 124 92 63 305
crude 295 350 68 73 76
Earin 136 116 102 283 34
grain 453 189 311 337 48
interest 236 251 147 509 247
Money-fix | 264 196 531 73 279
ship 287 135 252 145 252
trade 143 301 260 293 272
Toplam 1898 1762 1763 1776 1513

TF-IDF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil

5.13’ te gosterilmistir
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Sekil 5.13. Farkli esik degerlerine gore TF-IDF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik ol¢giitiinden alinan sonuglar

cizelge 5.19°da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.19. Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik olgiitiinden alinan

sonuglar
Esik degerleri

Smmif Adi | 10 11 12 13 14

acq 0.92 0.93 0.98 0.79 0.85
crude 0.88 0.83 0.98 0.9 0.95
earin 0.94 0.94 0.94 0.62 0.94
grain 0.84 0.74 0.92 0.87 0.95
interest 0.83 0.98 0.95 0.89 0.81
Money-fix | 0.10 0.8 0.71 0.81 0.60
ship 0.90 0.94 0.99 0.76 0.74
trade 0.97 0.99 0.78 0.88 0.64

LSI vektorleri lizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar cizelge

5.20’de gosterilmektedir.



Cizelge 5.20. Farkli esik degeri kullanarak LSI vektorleri ile kiimelenen dokiiman

sayisi
Esik Degerleri

Smif Ad1 | 10 11 12 13 14
acq 5 14 3 5 23
crude 1 27 2 1 5
earin 11 4 23 1 2
grain 27 3 2 0 2
interest 25 3 13 11 0
Money-fix | 1003 1036 1047 1055 1058
ship 13 9 17 22 4
trade 18 12 5) 10 3
Toplam 1103 1108 1112 1105 1097
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LSI vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil

5.14’te gosterilmistir.
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Sekil 5.14. Farkli esik degerlerine gore LSI vektorleri ile bagari yiizdeleriLSI

vektorleri lizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar ¢izelge

5.21°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.21. Farkli esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik dl¢iitiinden alinan

sonuglar
Esik degerleri

Sinif Adi 10 11 12 13 14
Acq 0.86 0.48 0.33 0.76 1
crude 0.72 0.96 0.89 0.67 0.64
earin 0.7 0.81 0.63 1 0.67
grain 0.99 0.76 0.54 NaN 0.53
interest 0.99 0.82 0.98 0.53 NaN
Money-fix | 0.49 0.49 0.53 0.83 0.49
ship 0.45 0.45 0.61 071 0.66
trade 0.49 0.49 0.44 043 0.58

TF vektorlerini kullanarak elde edilen sonuglarin, TF-IDF vektorler1 ve LSI

vektorlerini kullanarak elde edilen sonuglarin sekil 5.15’te gosterilmistir. TF-IDF

vektorleri kullanilarak alinan sonuglar, LSI ve TF vektorleri kullanilarak alinan

sonuglara gore daha iyi ¢ikmustir.
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Sekil 5.15. TF, TF-IDF ve LSI vektorlerinin kiyaslanmasi

LSI
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5.7.2. K-Median yontemi secildiginde elde edilen sonuclar

Kullanilan veri setleri iizerinde K-Medians algoritmasi uygulayarak farkli Sonuglar
alimmistir. Ik 6nce Milliyet Gazetesi haber kaynagmi kullanarak olusturulan veri
kiimesi ile bu yontemi uygulayarak sonuclar alinmistir. Daha sonra bu yontemi
WebKB-4 veri kiimesi kullanarak uygulanmistir ve sonuglari gozlenmistir. Son

olarak R8 veri kiimesi kullanarak uygulanmistir ve kiimeleme sonuglar1 verilmistir.
Milliyet veri kiimesi kullanarak alinan sonuclar

Milliyet Gazetesi kullanarak olusturulan veri setindeki metinler i¢in vektdrlerin
tamami 5628 terim i¢cermektedir. TF, TF-IDF, LSI vektorleri ile 10 ile 14 arasinda
farkli esik degerine gore yapilan kiimelemede farkli sonuglar elde edilmistir. TF
vektorleri lizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar cizelge

5.22’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.22. Farkl esik degeri kullanarak TF vektorleri ile kiimelenen dokiiman

say1s1
Esik Degerleri
Simf Adi1 | 10 11 12 13 14
Saglik 18 15 8 6 8
Siyaset 9 13 10 17 20
futbol 7 6 19 16 12
Toplam 34 34 37 39 40

TF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basari yiizdeleri sekil

5.16°da gosterilmistir
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Sekil 5.16. Farkli esik degerlerine gére TF vektorleri ile basar yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF vektorleri ile saflik Ol¢iitiinden alinan sonuglar ¢izelge

5.23’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.23. Farkli esik degerine gore TF vektorleri ile saflik 6lgiitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Simf Ad1 | 10 11 12 13 14
Saglik 0.65 0.66 0.69 0.78 0.95
Siyaset 0.83 0.55 0.85 0.81 0.5
Futbol 0.83 0.86 0.53 0.69 0.86

TF-IDF vektorleri iizerinde farkli esik degerleri kullanilarak elde edilen sonuglar

cizelge 5.24’te gosterilmektedir.
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Cizelge 5.24. Farkli esik degeri kullanarak TF-IDF vektorleri ile kiimelenen

dokiiman say1s1

Esik Degerleri
Sinf Adi 10 11 12 13 14
Saglik 13 13 14 7 16
Siyaset 9 19 8 18 14
Fotbul 14 8 17 13 10
Toplam 36 40 39 38 40

TF-IDF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil

5.17’ de gosterilmistir.
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Sekil 5.17. Farkl esik degerlerine gore TF-IDF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gére TF-IDF vektorleri ile saflik dl¢iitiinden alinan sonuglar

cizelge 5.25’te gosterilmektedir
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Cizelge 5.25. Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik olgiitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Smif Ad1 | 10 11 12 13 14
Saglik 0.74 0.8 0.61 0.94 0.83
Siyaset 0.84 0.83 0.83 0.65 0.49
futbol 0.79 0.85 1 0.8 0.74

LSI vektorleri lizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar cizelge

5.26’da gosterilmektedir.

Cizelge 5.26. Farkli esik degeri kullanarak LSI vektorleri ile kiimelenen dokiiman

say1s1
Esik Degerleri
Simf Ad1 | 10 11 12 13 14
Saglik 14 10 12 12 12
Siyaset 15 19 11 8 16
Futbol 15 9 13 17 8
Toplam 44 38 36 37 36

LSI vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri

5.18’ de gosterilmistir.

sekil
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Sekil 5.18. Farkli esik degerlerine gore LSI vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik dlgiitiinden alinan sonuglar ¢izelge

5.27’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.27. Farkl esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik 6l¢iitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Smf Adi1 | 10 11 12 13 14
Saglik 0.90 1 0.75 0.72 0.57
Siyaset 0.77 0.50 0.85 0.78 0.56
Futbol 0.64 0.89 0.60 0.66 1

TF vektorlerini kullanarak elde edilen sonuglarn, TF-IDF vektorleri ve LSI
vektorlerini  kullanarak elde edilen sonuglarm kiyaslanmas: sekil 5.19’da
gosterilmistir. TF-IDF ve LSI vektorlerini kullanarak alman sonuglar TF vektorleri

kullanilarak alinan sonuglara gore daha iyi ¢ikmustir.
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Sekil 5.19. TF, TF-IDF ve LSI vektorlerinin kiyaslanmasi

WebKb-4 veri Kiimesi kullanarak elde edilen sonuclar

WebKB-4 veri kiimesi kullanarak olusturulan veri setindeki metinler i¢in vektorlerin
tamami1 4800 terim igcermektedir. TF vektorleri lizerinde farkli esik degerleri

kullanarak elde edilen sonuglar cizelge 5.28’de gosterilmektedir

Cizelge 5.28. Farkli esik degeri kullanarak TF vektorleri ile kiimelenen dokiiman

sayisi
Esik Degerleri

Siif Adi | 10 11 12 13 14
Project 380 544 367 371 544
Course 178 2 180 183 0
Faculty 1 0 6 0 0
Student 0 2 1 0 0
Toplam 559 548 554 554 544
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TF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil 5.20°

de gosterilmistir.
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Sekil 5.20. Farkli esik degerlerine gore TF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF vektorleri ile saflik 6l¢iitiinden alinan sonuglar ¢izelge

5.29’da gosterilmektedir.

Cizelge 5.29. Farkl esik degerine gore TF vektorleri ile saflik dlciitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Siif Ad1 | 10 11 12 13 14
Project 0.46 0.39 0.45 0.48 0.39
Course 0.14 0.19 0.13 0.31 NaN
Faculty 0.33 NaN 0.18 NaN NaN
Student NaN 0.19 1 NaN NaN

TF-IDF vektorleri iizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar

cizelge 5.30°da gosterilmektedir



62

Cizelge 5.30. Farkli esik degeri kullanarak TF-IDF vektorleri ile kiimelenen

dokiiman say1s1

Esik Degerleri
Smif Ad1 | 10 11 12 13 14
Project 152 419 214 200 301
Course 39 80 265 72 64
Faculty 406 2 26 61 179
Student 8 82 95 280 95
Toplam 605 583 600 613 639

TF-IDF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil

5.21” de gosterilmistir
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Sekil 5.21. Farkli esik degerlerine gére TF-IDF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik olciitiinden alinan sonuglar

cizelge 5.31°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.31. Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik olgiitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Simif Ad1 | 10 11 12 13 14
Project 0.68 0.43 0.60 0.41 0.55
Course 0.87 0.79 0.41 0.48 0.64
Faculty 0.39 0.67 0.74 0.59 0.4
Student 0.94 0.78 0.54 0.44 0.57

LSI vektorleri iizerinde farkl esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar Cizelge

5.32’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.32. Farkl esik degeri kullanarak LSI vektorleri ile kiimelenen dokiiman

say1s1
Esik Degerleri

Simf Ad1 | 10 11 12 13 14
Project 19 190 165 14 179
Course 202 184 243 363 17
Faculty 185 23 143 179 16
Student 180 182 22 10 366
Toplam 586 579 573 566 578

LSI vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil

5.22°de gosterilmistir.
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Sekil 5.22. Farkl esik degerlerine gore LSI vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkl esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik 6l¢iitiinden alinan sonuglar ¢izelge

5.33’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.33. Farkli esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik 6lgiitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri
Simf Adr | 10 11 12 13 14
Project 0.75 0.51 0.59 0.64 0.59
Course 0.52 0.62 0.4 0.6 0.53
Faculty 0.47 0.47 0.43 0.41 0.52
Student | 0.62 0.62 0.33 0.35 0.44

TF vektorlerini kullanarak elde edilen sonuglarm, TF-IDF vektorleri ve LSI

vektorlerini  kullanarak elde edilen sonuglarin kiyaslanmasi sekil 5.23°te

gosterilmistir. LSI vektdrleri kullanilarak alman sonuglar TF ve TF-IDF vektorleri

kullanilarak alinan sonuglara gore daha iyi ¢ikmustur.
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Sekil 5.23. TF, TF-IDF ve LSI vektorlerinin kiyaslanmasi

R8 veri kiimesi kullanarak elde edilen sonuclar

R8 veri kiimesi kullanarak olusturulan veri kiimesindeki metinler i¢in vektdrlerin
tamami1 8577 terim igcermektedir. TF vektorleri lizerinde farkli esik degerleri

kullanarak elde edilen sonuglar cizelge 5.34’te gosterilmektedir.



66

Cizelge 5.34. Farkli esik degeri kullanarak TF vektorleri ile kiimelenen dokiiman

sayisi
Esik Degerleri

Smif Ad1 | 10 11 12 13 14
Acq 731 735 1070 1065 1075
crude 338 348 14 1 1
earin 1 0 1 0 0
grain 0 0 0 0 0
interest 0 1 0 0 0
Money-fix | 0 1 3 0 0
ship 2 1 0 9 0
trade 22 0 0 9 8
Toplam 1094 1086 1088 1084 1084

TF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 ylizdeleri sekil

5.24’te gosterilmistir.
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Sekil 5.24. Farkli esik degerlerine gére TF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF vektorleri ile saflik dlciitiinden alinan sonuglar ¢izelge

5.35’te gosterilmektedir.



Cizelge 5.35. Farkli esik degerine gore TF vektorleri ile saflik 6l¢iitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri

Simif Ada 10 11 12 13 14
Acq 0.5 0.47 0.49 0.49 0.49
crude 0.83 0.83 0.78 1 1
earin 0.33 NaN 1 NaN NaN
grain NaN NaN NaN NaN NaN
interest NaN 0.33 NaN NaN NaN
Money-fix | NaN 0.33 0.67 NaN NaN
ship 0.33 0.33 NaN 0.65 NaN
trade 0.31 NaN NaN 0.32 0.67

67

TF-IDF vektorleri lizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar

cizelge 5.36’da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.36. Farkli esik degeri kullanarak TF-IDF vektorleri ile kiimelenen

dokiiman say1s1

Esik degerleri

Simif Adi 10 11 12 13 14
Acq 469 148 59 347 327
crude 57 48 257 201 254
earin 102 177 115 188 182
grain 594 149 68 86 138
interest 74 67 187 183 100
Money-fix | 76 251 420 133 147
ship 23 539 96 317 43
trade 411 327 394 15 149
Toplam 1806 1706 1596 1470 1340

TF-IDF vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 ylizdeleri sekil
5.25’te gosterilmistir.

30 50 70 90
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Esik Degerleri

1
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Basar! Yiizdesi

Sekil 5.25. Farkl esik degerlerine gére TF-IDF vektorleri ile basar1 yiizdeleri

Farkli esik degerine gore TF-IDF vektorleri ile saflik ol¢giitiinden alinan sonuglar

cizelge 5.37°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.37. Farkli esik degerine gore TF-IDF vektdrleri ile saflik dlciitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri

Sinif Adi 10 11 12 13 14

Acq 0.64 0.89 0.79 0.79 0.71
crude 0.75 0.97 0.99 0.56 0.95
earin 0.94 0.80 0.66 0.67 0.72
grain 0.74 0.81 0.96 0.73 0.55
interest 1 0.89 0.88 0.77 0.51
Money-fix | 0.64 0.85 0.79 0.85 0.87
ship 0.99 0.85 0.80 0.80 0.93
trade 0.69 0.90 0.97 0.74 0.70

LSI vektorleri lizerinde farkli esik degerleri kullanarak elde edilen sonuglar cizelge

5.38’de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.38. Farkli esik degeri kullanarak LSI vektorleri ile kiimelenen dokiiman

sayisi
Esik Degerleri

Smif Adi | 10 11 12 13 14
Acq 695 1069 1071 718 723
crude 28 15 1 361 1
earin 24 1 0 1 352
grain 4 0 0 0 8
interest 0 0 0 0 0
Money-fix | 22 2 1 0 0
ship 0 0 12 0 0
trade 336 0 0 9 0
Toplam 1109 1087 1085 1089 1084

LSI vektorleri ile yapilan kiimelemede veri kiimelerine ait basar1 yiizdeleri sekil

5.26’da gosterilmistir.
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Sekil 5.26. Farkli esik degerlerine gore LSI vektorleri ile bagar: yiizdeleri

Farkli esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik dlgiitiinden alinan sonuglar ¢izelge
5.39°da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.39. Farkli esik degerine gore LSI vektorleri ile saflik dlciitiinden alinan

sonuglar
Esik Degerleri

Simif Ada 10 11 12 13 14
Acq 0.63 0.49 0.49 0.52 0.46
crude 0.6 0.92 1 0.5 1
earin 0.73 0.67 NaN 1 0.2
grain 0.2 NaN NaN NaN 0.33
interest NaN NaN NaN NaN NaN
Money-fix | 0.31 0.28 0.25 NaN NaN
ship NaN NaN 0.15 NaN NaN
trade 0.2 NaN NaN 0.32 NaN

TF vektorlerini kullanarak elde edilen sonuclarin, TF-IDF vektorleri ve LSI
vektorlerini  kullanarak elde edilen sonuglarin kiyaslanmasi sekil 5.27°de
gosterilmistir. TF-IDF vektorleri kullanarak alinan sonuglar TF ve LSI vektorleri

kullanarak alinan sonuglara gore daha iyi ¢ikmistir.
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Sekil 5.27. TF, TF-IDF ve LSI vektorlerinin kiyaslanmasi
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5.7.3. Konu iizerinde uygulanan iki farkh yontemin karsilastirilmasi

Bu c¢alismada TF, TF-IDF ve LSI vektorleri tizerinde K-Means ve K-Median
yontemleri uygulanmigs ve alman sonuglar gosterilmistir. Calismada performans
olciitii olarak Saflik &lgiitii kullanilmistir. Uzaklik 6lgiitii olarak Oklit uzaklik 6lgiitii
kullanilmistir. Bu ¢alismada uygulanan ve Cizelge 5.40°te gosterilen, Milliyet veri
kiimesi tizerinde iki farkli yontem K-Means ve K-Median yontemleri uygulayarak
sonuglar1 gosterilmistir. Burada goriildiigi gibi iki farkli yOntemi ayni veri
kiimesinde uygulayarak farkli sonuglar almmustir. Asagidaki Cizelge 5.40’te
goriildiigii gibi K-Means yontemi kullanarak alinan sonuglar K-Mediana gore daha

basarili olmustur

Cizelge 5.40. TF, TF-IDF ve LSI vektorleri ile alinan sonuglarin kiyaslanmasi

Veri Kiimesi K-Means K-Median

TF | TF-IDF | LSI TF TF-IDF | LSI

Milliyet
0.57 |0.68 0.64 0.61 |0.64 0.64

Cizelge 5.41° de karsilastirma yapilan TF, TF-IDF ve LSI vektorleri tizerinde K-
Means ve K-Median yontemleri uygulayarak alinan sonuglar gosterilmistir. Burada
goriildiigii gibi WebKB-4 veri kiimesi lizerinde iki farkli yontem uygulayarak farkli

sonuclar almmustir.

Cizelge 5.41. TF, TF-IDF ve LSI vektorleri ile alinan sonuglarin basar1 yiizdelerinin

kiyaslanmasi
Veri Kiimesi K-Means K-Median
TF | TF-IDF | LSI TF TF-IDF LSI
WebKB-4
0.41 0.54 0.42 | 0.40 0.44 0.41

Cizelge 5.42° de karsilastirma yapilan TF, TF-IDF ve LSI vektorleri iizerinde K-

Means ve K-Median yontemleri uygulayarak alinan sonuglarin basar1 yiizdelerinin
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kiyaslamasi1 gosterilmistir.

Cizelge 5.42. TF, TF-IDF ve LSI vektorleri ile alinan sonuglarin kiyaslanmasi

Veri Kiimesi K-Means K-Median
TF | TF-IDF | LSI TF TF-IDF LSI
R8
0.50 0.78 0.50 0.49 0.72 0.49

Bu calismada TF, TF-IDF ve LSI vektorleri tizerinde K-Means ve K-Median
yontemlerini uygulayarak alinan sonuglarda, TF-IDF vektorleri kullanarak alinan
sonuglar TF ve LSI vektorleri kullanarak alman sonuglara goére daha basarili
olmustur. Calismada her iki yontemin arasinda kiyaslama yaparak, K-Means yontemi
kullanarak elde edilen sonuglar K-Median yontemi kullanarak elde edilen sonuclara
gore daha basarili olmustur. Calismada Milliyet veri kiimesi i¢cin uygulanan tim

yontemlerdeki basar1 Sekil 5.28°de gosterilmistir.
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Esik Degerleri
Sekil 5.28. Milliyet veri kiimesi i¢in uygulanan yontemlerin kiyaslanmas

WebKB-4 veri kiimesi kullanarak alman sonuglarda, TF, TF-IDF ve LSI vektorleri
iizerinde K-Means ve K-Median yontemleri segilerek yapilan kiimelemede aliman
sonuglar grafiksel gosterimi Sekil 5.29°da gosterilmistir. K-Means yontemde TF-IDF

vektorlerinden alinan sonuglar daha basarili olmustur. K-Median yonteminde ise LSI



74

vektorlerinden daha iyi sonug alinmistir.
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Sekil 5.29. WebKB-4 veri kiimesi i¢in uygulana yontemlerin kiyaslanmasi

R8 wveri kiimesi kullanarak alinan sonuglarda, grafiksel gosterimi Sekil 5.29’da

gosterilmistir. Her iki yontemde TF-IDF vektorlerinden alinan sonuglar daha basarili

olmustur.
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Sekil 5.30. R8 veri kiimesi i¢in uygulanan yontemlerin kiyaslanmasi
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6. SONUC VE ONERILER

Verilerin dijital ortamlarda saklanmasiyla birlikte yeryiiziindeki bilgi miktar1 stirekli
artmaktadir. Bu verilerin i¢inden yarali bilgi kesfetmek ve analiz edip kullanilir hale
getirmek verilerin kiimelemesi ile ¢cok kolay ve hizli bir sekilde yapilabilmektedir.
Bu tez caligmasinda metinlerin kiimelemesinde iki farkli yontem kullanilmistir ve
aralarinda kiyaslama yapilmustir. Ilk olarak K-Means ydntemi uygulanmustir. Bu
yontem metinlerden elde edilen TF, TF-IDF ve LSI vektorleri tzerinde
uygulanmistir. Farkli esik degerleri kullanarak TF, TF-IDF ve LSI vektorleri
iizerinde sonuglar alinmistir. Daha sonra K-Medians yOntemi incelenmistir. Bu
yontemde metinlerden alman TF, TF-IDF ve LSI vektorleri lizerinde uygulanmis ve

farkli esik degerleri kullanarak en iyi sonug verecek sekilde kiimeleme yapilmustir.

Metin kiimeleme biiylik boyutlu veri kiimeleri lizerinde yapildigi i¢in uzun zaman
almaktadir. Bu ¢alismada K-Means yontemi daha kisa siirede gerceklenmistir fakat
sira dis1 verilerden daha ¢ok etkilenmektedir. K-Medians yontemi daha yavas fakat
sira dis1 verilere karsi daha direnglidir. Bu tez calismasinda amag¢ bolinmeli
kiimeleme teknikleri kullanarak Ingilizce ve Tiirkce metinlerde bulunan verileri
belirli baslik altinda kiimeleyerek gerekli bilgiyi elde etmektir. Milliyet veri kiimesi
iizerinde K-Means yontemi uygulayarak yapilan kiimelemede TF vektorleri
kullandiginda kiimeleme basaris1 % 57 olmustur. TF-IDF vektorleri kullanmadiginda
% 68 basar1 elde edilmistir. LSI vektorleri kullanarak yapilan kiimelemede basari
yiizdesi % 64 olmustur. K-Medians yontemi uygulayarak yapilan kiimelemedeyse TF
vektorleri kullandiginda kiimeleme basarist % 61 olmustur. TF-IDF vektorleri
kullandiginda % 64 basar1 elde edilmistir. LSI vektorleri kullanarak yapilan

kiimelemedeyse basar1 % 64’tiir.

WebKB-4 veri kiimesi tizerinde K-Means yontemi uygulayarak yapilan kiimelemede
TF vektorleri kullandiginda kiimeleme basarist % 41 olmustur. TF-IDF vektorleri
kullanmadiginda % 54 basar1 elde edilmistir. LSI vektorleri kullanarak yapilan
kiimelemede basar1 yilizdesi % 42 olmustur. K-Medians yontemi uygulayarak yapilan

kiimelemedeyse TF vektorleri kullandiginda kiimeleme basarisi % 40 olmustur. TF-
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IDF vektorleri kullandiginda % 44 basar1 elde edilmistir. LSI vektorleri kullanarak

yapilan kiimelemedeyse basar1 % 41°dir.

R8 veri kiimesi ilizerinde K-Means yontemi uygulayarak yapilan kiimelemede TF
vektorleri kullandiginda kiimeleme basarist % 50 olmustur. TF-IDF vektorleri
kullanmadiginda % 78 basar1 elde edilmistir. LSI vektorleri kullanarak yapilan
kiimelemede basar1 yiizdesi % 50 olmustur. K-Medians yontemi uygulayarak yapilan
kiimelemedeyse TF vektorleri kullandiginda kiimeleme basarist % 49 olmustur. TF-
IDF vektorleri kullandiginda % 72 basar1 elde edilmistir. LST vektorleri kullanarak

yapilan kiimelemedeyse basar1 % 49’tiir.

Calismada {i¢ veri kiimesi iginde benzer sonuglar elde edilmistir. Metinlerden elde
edilen TF vektorleri iizerine K-Means yontemi uygulayarak alman sonuglar, K-
Medians yontemi uygulayarak alman sonuglara gore daha basarili olmustur. R8 ve
WebKB-4 metinlerinden elde edilen sonuglar, LSI vektorlerinin iizerinde her iki
yontemde de uygulayarak yapilan kiimelemede basar1 sonuglarmi az miktarda
azaltilmaktadir. Fakat Milliyet veri kiimesi kullanarak elde edilen LSI vektorlerinin
iizerinde uygulanan basar1 miktar1 artmaktadir. Kullanilan yontemleri TF-IDF
vektorleri iizerinde uygulandiginda ise ii¢ veri kiimesi i¢inde artmaktadir. Genel
olarak ti¢ veri kiimesi i¢inde K-Means yontemi uygulayarak K-Medians yontemine

gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda elde edilen deneysel sonuglar yorumlandiginda metin kiimeleme
icin sadece TF-IDF (Term Siklig1 —Ters Dokiiman siklig1) hesaplayarak kiimeleme
sonucu ¢ok basarili olmustur. Kullanilan metinlerin i¢inde sadece onemli veriler
kaldig1 i¢in vektorlerin boyutu kiigiiltiilmiistiir. Bu nedenle daha basarili sonug elde
edilmistir. Bu calismada kullanilan yontemler ii¢ farkli veri kiimesi iizerinde
uygulanmistir. TF, TF-IDF, LSI yontemleri ile vektdr uzay modeli 6nemli derecede
kiicilmiis ve cok basarili sonucglar elde edilebilmistir. TF, TF-IDF ve LSI
vektorlerinden alinan sonuglar birbiri ile kiyaslandiginda; LSI yonteminde boyutlarin
azalmasina ragmen, kiimeleme basaris1 TF, TF-IDF yontemlerine gore daha azdir. K-

Means yonteminden alman sonuglar K-Median yontemine goére daha basarh
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olmustur. K-Means ve K-Medians yontemi dokiiman kiimelemede uygulandiginda en

iyi sonu¢ TF-IDF vektorleri kullanilarak alinmisgtir.
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