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METIN MADENCILIGI YONTEMLERI iLE SOSYAL MEDYADAN
TOPLANAN FOTOGRAFLI PAYLASIMLARIN, METIN —- FOTOGRAF
ESLESMESININ INCELENMESI

Internet kullanimmin giinden giine artmasi, insanlarin internet iizerinden

etkilesime girebilecekleri sosyal mecralari dogurmustur.

Bu mecralarda isitsel iletisim yerine, gorsel ve yazili iletisimi kullanarak
yiizbinlerce kisi ayn1 anda gorsel ve metin paylasimlar1 yapmaktadir. Yapilan bir
paylasim kisinin kayith oldugu gruplar, takipcileri, arkadagslar1i gibi etkilesim
alanlarma diismekte ve bu sayede de dahil oldugu gruplar, takipgileri ya da
arkadaslar1 ile tanimadig1 bir grup, bir kisi ya da kisilerin oniine etkilesim olarak
diisebilmektedir. Ve dahasi bir paylasim ile o paylasimm milyonlara erigsmesi

mimkiin olabilmektedir.

Bu tezde etkilesimin gorsel ve yazili olarak yapildigi bu mecralarda

paylasilan metinler ile fotograflar arasinda bir iliski olup olmadig1 arastirilmstir.
Ilk olarak sosyal mecralardan bu tez icin gelistirilmis yazilim ile veriler

cekilmistir.

Cekilen verilerin paylasilmis fotograflar1 yine bu tez i¢in gelistirilmis olan
renk analiz yazilimimda analiz edilmistir. Renk analiz programi her fotografin her bir

pixelini ele alarak renk agirliklandirilmas: yapmustir.

Cekilen ve renk analizi tamamlanan veriler, veri analiz programina

aktarilmistir. Veri analiz programi olarak ise knime kullanilmistir.

Aktarilan bu veriler karar agaci ile siniflandirilmistir. Siiflandirilmis olan

veriler 151g1da ise son olarak tahminleme yapilmistir.
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ABSTRACT

TEXT FOTOGRAPH MATCH ANALYSIS WITH TEXT DATA MINING
TECHNICS FOR COMPILED POSTS WHICH INCLUDE FOTOGRAPH
THROUGH SOCIAL MEDIA

Increasing internet usage day by day created social platforms in which people

can interact with each other through internet.

In these platforms, thousands of people can share visual and textual posts at
the same time as using visual and textual communication instead of auditory
communication. A shared post falls into interaction areas like groups which the
sharing individual registered for, his followers and friends so that it can fall before of
the groups he involved in, his followers and friends as well as a group, an individual
or individuals who he does not know as an interaction. Therefore a post can reach

millions of people by only one sharing.

In this thesis, it is conducted that whether or not there is a relationship
between texts and photographs which are shared through these platforms in which

mteraction is made as visual and textual.

Initially, data is drawn from social platforms with specially developed

software for this particular thesis.

The photographs of the drawn data are analyzed in color analysis software
which is developed for this particular thesis. Color analysis program conducted color

weighting as analysis each pixel of each photograph.

Data which is drawn and completed color analysis phase is transferred to data
analysis program. Knime is utilized as data analysis program.
The transferred data is classified with decision tree. Lastly, estimations are

made through classified data.
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1. METIiN MADENCILIGIi

Veri madenciligi izerine yapilan c¢aligmalar genelde veri ambarlarinda ve
iligkisel veritaban1 gibi yapisal veriler {izerine kurulmustur. Erisilebilir ve
kullanilabilir durumdaki verinin 6nemli bir bolimii metin veritabanlarinda
bulunmaktadir. Bu veritabanlar1 c¢esitli kaynaklardan olusan (e-posta, arastirma
bildirileri, haberler, sayisal kiitiiphaneler, kitaplar, makaleler, web sayfalar1 vs.) genis
dokiiman koleksiyonlarindan olusmaktadir. Bilgi miktarindaki artis nedeniyle metin
veritabanlarinin boyutlar1 da giinden giine hizla artmaktadir. Tahminlere gore is
diinyastyla ilgili bilginin %851 metin formatinda saklanmaktadir [121].

Metin Madenciligi (Text Mining) ise, ilging, yararli ve heniiz kesfedilmemis
bilginin, metin halindeki veriden, bilgi islem metodlar1 ile elde edilmesi olarak
tanimlanabilir. “bilgi patlamas1” (information explosion / information overload) adli
soruna ¢O6ziim bulmayr amaclayan bir arastirma alamidir. Bu sorunu ¢6zmeye
calisirken; veri madenciligi, metin madenciligi, yapay zeka, istatistik, dogal dil
isleme (NLP Natural Language Processing), bilgi yonetimi (Knowledge
Management) ve bilgi erisim (IR Information Retrieval) tekniklerini kullanir. Metin
Madenciligi, dokiiman koleksiyonlarmin onislemeden gecirilmesi, ara sonuglarin
saklanmasi, ara sonuglar1 analiz edebilmek i¢in cesitli tekniklerin kullanilmasi, ve
elde edilen sonuglarin gorsellestirilmesi gibi agamalardan olugsmaktadir [121].

Metin madenciligi cesitli amaglar i¢cin yapilabilir. Bunlardan bazilari, yaziy:
ozetleme, siniflandirma, kategorize etme, kelime siklig1 ve kelimeler arasi iliski gibi
istatistiki 6zelliklerini belirleme, duygu veya sentiment analizi yapma, bilgi ¢ikarimi
gibi uygulamalardir. Bir 6rnek verilecek olursa, popiiler bir ara¢ olan Twitter yazi
verileri lizerinde yapilan duygu (sentiment) analizi anlatilabilir. Mesela bir X markas1
reklam kampanyasi yaptiginda ve Twitter {lizerinde belirli bir zaman diliminde o
marka hakkinda yapilan yazigsmalarin ne oranda olumlu ve olumsuz oldugunu duygu
analizi ile Ongorebilir. Bunu gerceklemek i¢in kullanilabilecek algoritma
yaklagimlaridan bir tanesi en basit sekilde soyle olabilir: Her twit de gecen olumlu
kelimelere (1yi, giizel vb. gibi) +1 ve olumsuz kelimelere (koti, ¢irkin vb. gibi) -1
puani verilerek bir tweet i¢in verilen tiim puanlar toplanir. Sonra o tweet icin olumlu

(sonug pozitifse) olumsuz (sonug negatifse) veya notr (sonug sifirsa) kararma varilir



ve siniflandirilir. Bu islem eldeki tiim twit verilerine uygulanir. Daha sonra bunlar
oranlanarak twit ifadelerinin mesela %67'si olumlu gibi bir sonuca varilabilir ki buda
kampanyanin marka iizerine etkisini daha 6nce yapilan rutin analizlerle kiyaslayarak
en hizli bir sekilde 6lgmek icin 6nemli bir fikir verir. Elbette bu, konuyu en basit
sekilde aktarabilmek i¢in verilen yiizeysel bir yaklasim ama daha sofistike
algoritmalar benzer mantikla uygulanabilmektedir.

Metin Madenciligi teknikleri temelde dort kategoriye
ayrilir: siniflandirma (classification), kiimeleme (clustering), bilgi
cikarim (information extraction) ve birliktelik analizi (association analysis) .
Smiflandirma islemi; nesnelerin hangi sinifa ait bulmak i¢in yakinlastirma yapilarak
o smifa veya ait oldugu kategoriye dahil edilmesidir. Birliktelik analizi; siklikla
birlikte kullanilan, gelisen sozciik veya kavramlarin belirlenmesi ve dokiiman
kiimelerinin ya da dokiiman igeriginin anlasilmasini amaclar. Bilgi ¢ikarim, bilgi
cikarim teknikleri ile dokiimanlarin icerisinde yer alan yararli veriyi ya da ifadeleri
bulmay1 ¢alismak olarak 6zetlenebilir. Kiimeleme analizi, dokiiman kiimelerinin

temelini olusturan yapilar1 bulmak amaciyla uygulanmaktadir [121].

1.1. METiN KUMELEMEDE KARSILASILAN SORUNLAR

Metin dokiimanlar1 dogal dil ile yazildiklarindan yapisal veriden ¢ok farklidirlar.
Bundan dolay1 yapisal veriler ig¢in gelistirilmis kiimeleme algoritmalar1 metin
dokiimanlar1 i¢in yeterince basarili olamamaktadir [1]. Metin kiimeleme i¢in yeni
teknik ve algoritmalarin gelistirilmesi gereklidir. Bunun i¢in Oncelikle metin
kiimelemenin kendine 6zgii gereksinim ve sorunlari irdelenmelidir. Asagida bunlar

ayrmtili olarak verilmistir:

e Metin dokiimanlarini temsil etmek i¢in uygun bir model bulmak kolay degildir.
Doékiimanlarin biliylik ¢ogunlugu dogal dil kullanilarak yazilmaktadir ve igerige
duyarhdir (context sensitive). Bir climlenin ifade ettigi anlam ile ciimleyi olusturan
sOzciiklerin siralamasi1 yakindan iliskilidir. Dolayisiyla kullanilacak olan modelin

dokiimandaki sozciiklerin siralamasinin etkisini dikkate almast 6nemlidir.



e Gergek hayatta degisik konulardaki dokiimanlarin sézciik dagarcigi birbirinden
cok farkl olmasina ragmen Vektér Uzayr Modeli’nde tiim dokiiman vektorleri tiim
koleksiyondaki sozciikleri igerecek sekilde normalize edilmek zorunda

kalinmaktadir.

e Gergek hayatta ayn1 anlami ifade etmek i¢in farkl sozciikler kullanilabilecegi
gibi aymi sozciik farkli anlamlar1 ifade etmek icin de kullanilabilmektedir. Metin
kiimelemede anlamlarin gozardi edilerek sadece sozciiklerin kullanilmasi hata

oranini artirmaktadir [3].

e Dokiimandaki tiim sozciikler dokiimanm genel konusuyla her zaman ilgili
degildir. Dokiimanin geneliyle ilgisiz sozciikler ¢ikarilabilirse kalan sozciikler
kiimeleme i¢cin daha fazla bilgi iceriyor olur. Ancak konuyla ilgisiz sozciiklerin

tespiti kolay degildir.

e Tespit edilen kiimelerin anlamli olarak isimlendirilmesi de Onemli bir
gereksinimdir. Sistemin kullanicilarmin tespit edilen kiimelerin ilgili olduklar:
konular1 gorebilmeleri ¢ok yararli bir 6zelliktir. Ancak, kiimeleme tamamlandiktan

sonra kiimelerin isimlendirilmesi olduk¢a zaman alic1 bir islemdir.

¢ Bir dokiimanin igerdigi bir ya da daha fazla konu nedeniyle ayni anda birden
fazla kiimeye dahil olabilmesine yani dokiiman kiimelerinin belli 6l¢iide Ortligmesine

izin verilmelidir.

¢ Genellikle dokiimanlar 200-10000 arasi essiz sozciik yani boyut igerirler. Genis
dokiiman koleksiyonlarini etkin ve verimli bir bigimde kiimelemek i¢in ¢ok yliksek

olan boyut sayisimin indirgenmesi gerekmektedir [4].

e Kiimeleme isleminden oOnce kiime sayisi bilinmemektedir. Dokiiman
koleksiyonunun igerigi hakkinda bilgi sahibi olunmadan olusacak kiime sayisini
dogru tahmin etmek zordur. Kiimeleme algoritmasina olusmasi beklenilen kiime
sayisinin verilmesi yerine bu saylyr kiimeleme algoritmasinin bulmasit daha
anlamlidir. Metin kiimelemede karsilasilan bu gereksinim ve sorunlar, metin
dokiimanlarmin dogas1 da hesaba katilarak yeni teknik ve algoritmalarin

gelistirilmesini gerekli kilmaktadir.



1.2. BILGIYE ERIiSIM

Bilgiye Erisim kavrami ilk kez Calvin Mooers tarafindan 1948 yilinda
“Application of Random Codes to the Gathering of Statistical Information” baghigini
tastyan yiiksek lisans tezinde Information Retrieval terimi altinda kullanilmistir.
Vickery, Kullanici Yorumlar: (Yapilandirilmamis metinsel veri) BILGI METIN
MADENCILIGI YONTEMLERI Isletmeler Kullanicilar (Tiiketici/Miisteri) 25
Mooers’in kavrama Ingilizce olarak getirdigi ilk tanimi su sekilde aktarir. Bilginin

bir depodan 6zelliklerine gore konusal olarak aranarak erisilmesidir [12].

Bilgiye Erisim (BE), Metin Madenciliginde ilk adim olarak nitelendirilmektedir
Bilgiye Erisimin amaci kullanicilarin bilgi ihtiyaglarii karsilayacak olan belgeleri

bulmasina yardimc1 olmaktir.

Bilgiye Erisim, bir¢ok konu alanma sahipligi nedeniyle genis bir alana
yayilmaktadir ve kullanicilarin belirli konulardaki belgeleri bulabilmesi gibi biiyiik
bir topluluktan olusan metni sunmasi i¢in modeller gelistirmistir. Problem, kullanici
su an ne ile ilgilenmekte ve belirli bir konu kiimesi hakkinda belgeler nasil sunulmal

ve tanimlanmali gibidir [13].

Bilgiye Erisim, bilgi ihtiyacin1 karsilayan yapilandirilmamis materyalleri
(genellikle dokiimanlar) genis bir koleksiyonun igerisinden bulmaktir. Eskiden
bilgiye erisim sadece bazi meslek gruplar1 tarafindan 6zel amaglar i¢in
kullanilmaktaydi. Fakat degisen giiniimiiz diinyasinda, milyonlarca insan mail ve
web aramalar1 i¢in kullanmaktadir. Boylelikle BE geleneksel veritabani arama
yontemlerinin  Oniine ge¢meye baslamistr. BE bu tanimlarin  disinda,
yapilandirilmamis materyalleri igeren, temiz olmayan veriler ve anlamsiz veriler ile

ilgili problemleri de kapsar.

Bircok Bilgiye Erisim teknolojisinde kullanilan iki temel sunum semalari
sunlardir; vektdr uzay modeli ve gizli anlambilimsel dizinleme (latent semantic
indexing). Vektdr uzayr modeli, belgeleri ve sorgulari sunma maliyetini minimize
edebilir. Belirli bir sorgunun kriterini, sirasiyla olas1 belgeleri ve 6zel sorguyu sunan
iki vektor arasindaki oOklit uzakligini hesaplayarak karsilayan belgeleri etkin bir

sekilde bulabilir. Gizli anlambilimsel dizinleme, 06zellikle esanlamlilik ve ¢ok



anlamlilik gibi vektdor uzayr modeline ait bazi kisitlamalar1 dengelemek icin

gelistirilmistir [12,13,14].
Bilgiye Erisim sistemlerinde kullanilan standart iki 6l¢iit vardir [14].

a) Dogruluk (Recall): Arastirmaci tarama yaptig1 konu da biitiin kaynaklara
erismek istemektedir. Bilgi sistemlerinde arastirma yapanin bu isteginin
karsilanma derecesi Dogruluk ile ifade edilir. Dogruluk, bir bilgi sisteminin
sorgu ile buldugu sonuclarin i¢cindeki gercekten sorgu ile ilgili olanlarin
sayisinin veritabaninda bulunan ilgili sonuglarin sayisina orani ile ifade edilir

[9, 13, 14].

veritabani icinde donen ilgili belge sayisi

Dogruluk =

ilgili toplam dokiman

b) Duyarlik (Precision): Arastrmaci edinmek istedigi bilgileri fazla zaman
harcamadan bulmay1 istemektedir. Bundan dolay1 bilgi sisteminin tarama
hizidir yiiksek olmalidir. Tarama sistemi hizli oldugu gibi, dogru sonuclar1
getirecek kadar da akilli bir tarama sistemi Ozelligini barindirmasi
gerekmektedir. Ciinkili aragtrmacmin zamanin biiyiik kism1 gelen sonuglar
icerisinden dogru sonuglar1 bulmasi ile gegmektedir. Sonug listesinin iyiligini
gosteren bu Ozellik ise Duyarlik olarak adlandirilir. Duyarlik bir bilgi
sisteminin sorgu ile ilgili olarak buldugu sonuclarmm i¢cindeki arastirmacmin

istedigi sonuglarin sayisinin bulunan sonuglarin sayisia oranidir [9, 13, 14].

veritabani icinde donen ilgili belge sayisi

Duyarlik =

geridonen dokiman

Dogruluk ve Duyarlik oOlgtimlerinin her ikisini birden arttirmak bilgilerin
tasnif edilmesi ile olur. Bu konudaki robotlarin Dogruluk(Recall) ve
Precision(Duyarlik) oranlar1 diistiktiir. Kiitliphanelerin ise yiiksektir. Agirlik verme
Bilgiye Erisim sistemlerinde onemli bir rol oynar. Bir¢ok agirlik verme modeli
gelistirilmistir. En yaygin olarak kullanilan agirlik verme modeli, genel(global) ve
yerel(local) agirlik verme semalarinin birlikte kullanilmasidir. Terim frekansi (term
frequency) tf yerel agirlik vermede, ters dokiiman frekansi (inverse document

frequency) idf ise genel agirlik vermede, kullanilir [9, 13, 14].



Terim Frekansi (tf), bir dokiiman igerisinde bir terimin tekrar etme sikligidir
Ters Dokiiman Frekansi(idf) ise bir terimin biitiin dokiiman koleksiyonu igindeki
onemidir ve agagida gosterildigi gibi Denklem 1 ile hesaplanir. Bunlara bagli olarak
terim agirhig1 formiilii Denklem 2’de goriilmektedir. Denklem 2’deki N degeri, veri

seti i¢indeki toplam belge sayisini géstermektedir.

.. _logN
Idfi = af; (1)
Wi = tfi * |df| (2)

Bilgiye Erisim terimini Tiirk¢e’de ilk kez 1971°de Aydin Koksal kullanmistir.
Aydin Koksal daha sonra bu kavrami Bilisim Terimleri So6zliigi’nde soyle
tanimlamistir; “Bir bilgiye erisim dizgesini (sistemini) kullanarak igerik bakimindan
arastirilan konu ve kavramlarla ilgili olabilecek genellikle varligi bile bilinmeyen
belgelerin izini bulmay1 amaglayan arastirmadir. En eski Bilgiye Erisim caligmasi
yine ayni kisi tarafindan 1981 yilinda gerceklestirilmis ve 12 sorgu ile bilgisayar
bilimindeki 570 belge kullanilmistir [14].

Tiirkge’de bu konudaki diger ¢alismalara bakilacak olursa, Solak ve Can
(1994) 533 haber makalesine ait yigmi ve 71 sorguyu kullanmiglardir. Solak ve
Can’in calismasi, kok bulma algoritmasi verilen bir kelimeyi sozliikte aramaysi,
kelimenin sonundan bir karakter silmeyi ve daha sonra yapisal analizi yapilandirmay1

temel almaktadir [14].

Ekmekgioglu ve Willett (2000), 6289 boyutunda bir Tiirkce haber belge
yiginmi ve 50 sorguyu kullanmiglardir. Sadece sorgu kelimelerini koklerine
ayirmiglar ve 28 koklerine ayrilmis ve ayrilmamis sorgu kelimelerini kullanarak

kazanim etkililigini karsilagtirmiglardir [14].

Sever ve Bitirim (2003), calismalarinda 2468 kanun belgesi ve 15 sorguyu
temel alan sisteme ait uygulamay1 tanimlamislardir. ilk dnce, yeni bir kok bulucunun
daha tistiin performansa sahip oldugunu ispatlamislardir. Daha sonra, ¢ekimli ve
tiretmeli kok bulucularmm, koék bulamama durumuyla karsilastirildiginda erisim

duyarlilig1 agisindan % 25 civarinda ilerleme sagladigini gostermiglerdir [14].



Pembe ve Say (2004) Tirk¢e Bilgiye Erisim problemini Tirkcenin
morfolojik, lexico-semantik ve sozdizimsel seviyelerindeki bilgileri kullanarak
calismiglardir. Bazi sorgu zenginlestirme teknikleri ile kok bulucunun etkilerini
tartismiglardir. Deneylerinde, webden elde edilen farkli konular1 ele alan 615 Tiirkge
belgeyi ve 5 uzun dogal dil sorgularmi kullanmigladir. Yedi farkli dizinleme ve

kazanim kombinasyonunu kullanarak ve performans etkilerini 6lgmislerdir [14].

1.3. BILGI CIKARIMI

Bilgi Cikarimi konusu, dogal dil isleme teknikleri kullanilarak, genel olarak
bir metin iizerinde bulunan belirli kriterdeki bilgileri elde etmeyi hedefler. Ornegin
bu islem swrasinda, belirlenmis kaliba uygun olan verilerin ¢ikarilmasi istenebilir.
Amag insan miidahalesini en aza indirmek, ¢ok miktardaki veriyi otomatik olarak
isleyen bir yazilim tiretmektir. Genellikle bilginin ¢ikarilacagi ortam yazili metinler
olmaktadir, ancak bu metinlerin bulunacag: ortamlar degisebilir. Ornegin taranmis
metinler, veri tabanlar1 veya internet iizerindeki dokiimanlar bu verinin kaynagmi

olusturabilirler [15].

Bilgi Cikarma yontemleri metin i¢indeki unsurlar1 varliklar1 otomatik olarak
cikarir ve bunlar arasindaki iligskileri ortaya koyar. Metin igindeki climleler ve
paragraflar icerdikleri Onermelerle varliklara ait bilgiler tasir. Bilgi c¢ikarma
teknikleri bu 6nermelere bagli olarak belgeyi olusturan varliklar1 ve bu varliklar

arasindaki iliskileri ¢ikarirlar [15,16].

Bilgi ¢ikarimi bagka bir ifade ile genis olcekli bilgilerden 6zet ¢ikarilmasi
olarak adlandirilabilir. Baska bir ifadeyle biiylik veri yignlari igerisinden Ozet
bilgiler elde edilmesidir. Anahtar kelimeler veya ornek dokiimanlar gibi kullanict
girigleriyle baglantili olan bilgi ya da dokiimanlarin bulunmasi bilgi ¢ikarmmi
ornekleridir. Bu ¢aligmalar sonucunda web sayfalarindan bilgiler karsilastirilarak
bulunabilir, genis 6lgekli metinlerden 6zet bilgiler ¢ikarilabilir, sorgulara karsilik

gelen ifadeler bulunabilir [17].

Bilgi ¢ikarim icin veriyi islerken belirli bir yapiya oturtmak en zor adimlardan

biridir. Ornegin internet iizerinden yayinlanan verilerin herhangi bir standart yapisi



bulunmamakla beraber, daginik halde yaymlanmaktadir. Bilgi erisim yontemlerine
nazaran daha etkin sonuglar elde edilmesini saglayan bilgi c¢ikarma tekniklerinin
avantaji belge icindeki igerigin anlamini 6n plana ¢ikaran terimlerin ve terimler arasi
iligkilerin bulunmasinda yatar. Ancak bazen belgelerin incelenmesindeki amag, daha
onceden fark edilmemis gerceklerin ve iliskilerin ortaya ¢ikarilmasidir. Bu asamada
devreye bilgi kesfi teknikleri girer. Bilgi kesfi i¢cin kullanilan ydntemler metnin
iceriklerini derler, birbiri ile entegre eder ve baska kaynaklardan elde edilen
sonuglarla birlestirilerek iist seviye bir anlam ve iliski kiimesi olusturmaya galigir.
Ozellikle konuya bagli olarak terimler ve terimler arasi iliskilerin iizerine de ¢ikilir
ve konuya Ozel yapilar ve fonksiyonlara bagli bir iliski kiimesi olusturulur. Bu
amagcla gelistirilen sistemlerin sadece belgeleri degil veritabanlarindaki verileri de

kullanmasi gerekir [18].

Bilgi ¢ikarim islemi, temelde anahtar kelime ve/veya benzerlik tabanli
cikarimlara dayanmaktadir [18]. Anahtar kelime tabanli bilgi ¢ikariminda, herhangi
bir dokiiman ya da metinden bilgi ¢ikarilirken anahtar kelimelerden olusan bir kiime
olusturulur. Benzerlik tabanli ¢ikarim sistemleri ortak anahtar kelimeler kiimesini
temel alarak, benzer dokiimanlari bulmaktadir. Bu tir bir c¢ikarimin ¢iktisi,
kelimelere yakinlig1 ve birbirleriyle iliski derecelerini temel almaktadir. Gilinlimiizde
internet ve bilgi teknolojilerinin hizla gelismesi ve insanlarin hayatinda énemli bir
yer tutmasi sebebiyle, bu ortamlardan bilgi ¢ikarimi 6nem kazanmistir. Herhangi bir
irlinlin satis sitelerinden aranmasi ve karsilastirmali olarak degerlendirilmesinden,
elektronik posta igeriklerinin yorumlanmasina kadar g¢esitli uygulamalar internetten

bilgi ¢ikarimi islemine 6rnek olarak diistiniilebilir [15,19,20].

Bilgi Cikarim sistemi sonuglarinin  degerlendirilmesinde bilgi erisim
sistemlerinde de oldugu gibi duyarlik ve dogruluk dlciitleri kullanilmaktadir. Fakat
burada belgeler yerine, yapilan tahminler 6l¢tiim degiskenleri olarak kullanilmaktadir.
Duyarlik, sistemin dogru yaptig1 tahminlerin tiim tahminlere bdoliimii ile
hesaplanmaktadir. Dogruluk ise sistemin yaptigi dogru tahminlerin metinde bulunan

biitlin varliklarin sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir [21,22].

Bilgi Cikarimi konusunda literatiirde bir¢ok calisma mevcuttur. Yapilan

calismalar iizerinde c¢alisilan belgelerin metin 6zelliklerine gore farkliliklar



gostermektedir. Eger bilgi cikarimi yapilan belgeler i¢inde herhangi bir yapisal
ozellik tasimayan diiz yazidan olusuyorsa dilbilimi ile ilgili dzellikler dnem tasir. Ote
yandan belgeler bir yapisal diizen tasiyorsa Ornegin web sayfalari gibi o zaman
cikarilacak alanlar arasindaki noktalama isaretleri vb. ozellikler 6nem kazanir. Web
sayfalar1 gibi yapisal metinlerden bilgi ¢ikarimi i¢in kullanilan algoritmalara 6rnekler

asagida verilmistir [22].

WHISK, bilgi cikarim algoritmast hem diiz yazilarda hem de yapisal
ozellikler igeren belgelerde ¢alisabilir. Bu algoritma 6grenme kiimesini kullanarak
diizenli ifadeler (regular expression) tarzinda kurallar dgrenir. Ogrenilen bu kurallar

ile bilgi ¢ikarimi iglemi gergeklestirilir [23].

SRV (Stochastic Real Valued) Algoritmasi Freitag tarafindan onerilmis bir
bilgi ¢ikarim yontemidir. Bu algoritma makine 6grenme tekniginin bilgi ¢ikarimi
problemine bir uygulamasi olarak goriilebilir. Bu algoritma sonucunda da yine
kurallar elde edilerek bilgi ¢ikarimi gergeklestirilir. Web sayfalari lizerinde basariyla

ve makul siirede ¢alisabilen bir algoritmadir [23].

SRV algoritmasina ilave olarak literatiirdeki iki farkli bilgi ¢ikarim yaklasimi
olarak RAPIER ve HMM tabanli bilgi ¢ikarim yaklasimi Sanner tarafindan
gerceklenmistir [23]. RAPIER bilgi ¢ikarim algoritmasi bir ¢esit “detaydan-genele”
(bottom-up) kural 6grenme algoritmasidir. Algoritma Once bir ders sayfasi i¢in
detayli bir kural 6grenir. Daha sonra karsilasilan diger bir etiketlenmis veriler i¢in bu
kuralit miimkiin oldugunca genellestirmeye calisir ki yeni goriilen 6rnek de bu kural
tarafindan kabul edilsin. Eger basta 6grenilen kural bu 6rnegi kapsayacak sekilde
genellestirilemiyorsa bu 6rnek i¢in detayli bir kural 6grenilir. Sonug olarak 6grenme

islemi sonunda bir Bilgi Cikarimi kiimesi elde edilmis olur [23].

RAPIER algoritmasinin 6grendigi kurallar birgok ¢esit bilgi tizerinde kosullar
koyar. Bu bilgiler soyle siralanabilir; kelimeler, kelimelerin ciimle i¢inde kullanim
sekilleri (isim, fiil, zamir, sifat vs.), kelimelerin anlamsal smiflar1 ve ¢ikarilacak
bilgiyi cevreleyen kelimeler. RAPIER algoritmasi kelimelerin climle i¢indeki
kullanim gekillerine gereksinim duydugu i¢in literatiirde kullanilan bir program olan
Brill’in konusma kismi etiketleme (Part of Speech Tagger) programi kullanilabilir
[23].



Sanner’in HMM bilgi ¢ikarimi programi Sakli Markov Modeli (Hidden
Markov Model) tabanli Bilgi Cikarimi algoritmasini ¢alistirmaktadir. Sakli Markov
Modeli etiketlenmis 6grenme kiimesini kullanarak bir durum gecis (baglanti)
diyagrami 6grenir. Sanner HMM algoritmasmin 6grendigi durum gegis diyagrami 6
farkl: tip durum bilgisi icerir. BASLANGIC, BITIS, HEDEF, ON EK, SON EK, VE
ARKA PLAN. Bu diyagram ilk basta BASLANGIC durumundadir. Durumlar
arasindaki gecisler kelime ve ihtimal degerleri ile saglanir. Bu kelime ve ihtimal
degerleri 6grenme kiimesinden Ogrenilir. Bir test sayfasi geldiginde ise goriilen
kelimenin sistemin bulundugu durumdan diger biitiin durumlara gitme ihtimallerine
bakilarak ihtimal degeri en yiiksek olan duruma sistem gecer bu kelime islenmis olur.
Bilgi Cikarimi islemi ise HEDEF durum tipindeki durumlarda kullanilan kelimelerin

belirlenmesiyle gergeklestirilmis olur [23].

Sanner HMM algoritmasinda kullanilan model 3 ayr1i HMM modelinin
birlikte kullanilmasiyla olusmustur: tekdiize model (uniform model), baglam modeli
(context model) ve tam gecisli model (full transition model). Bu modellerin farkl
alanlar i¢in farkli derecede onemleri vardir. Sanner HMM programu her bir alan i¢in
bu modellerin 6nemini ifade eden katsayr degerlerinin belirtilmesine konfigiirasyon

dosyalar1 sayesinde izin verir [23].”

1.4. BILGIYE ERISIM VE BiLGi CIKARIMININ
KARSILASTIRILMASI

Bilgi Cikarimi, bilgi parcalarini ¢ikarmak i¢in dogal dil islemeyi temel alan
bir teknolojidir. Bu siire¢ girdi olarak metinleri ele alir ve ¢ikt1 olarak belirli bir
formatta agik sekilde ifade edilebilecek veriler tiretir. Bu veri kullanicilarin goriintii
elde etmesi i¢in dogrudan kullanilabilir veya daha sonra analiz etmek igin veri
tabaninda veya elektronik tablolarda saklanabilir veya Google gibi internet arama
motorlarinda oldugu gibi Bilgiye Erisimi uygulamalarinda dizinleme amaglarini

yerine getirmek i¢in kullanilabilir [24].

Bilgi Cikarimi, Bilgiye Erisimden oldukca farkhidir; -Bilgiye Erisim sistemi

uygun metinleri bulur ve bunlar1 kullaniciya sunar. -Bilgi Cikarimi uygulamasi
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metinleri analiz eder ve sadece kullanicilarin ilgilendikleri metinlerden 6zel bilgi

elde eder [24]

Bir ornekle aciklanmak istenirse, tarim triinleri pazarlarini ilgilendiren ticari
grup yapilarindan bilgi bekleyen bir Bilgiye Erisim sistemi kullanicist uygun kelime
listesini girecektir ve karsiliginda olas1 eslesmeleri igeren belge kiimesine (6rnegin
gazete makaleleri) ulasacaktir. Daha sonra kullanici belgeleri okuyacaktir ve
bilgilerin icerisinde bir ayiklama islemi gergeklestirecektir. Islem uygulandiktan
sonra elektronik tablo halinde bilgi girisi yapilabilir ve bunlardan rapor veya sunu
cizelgeleri olusturulabilir. Bunun tersine bir Bilgi Cikarimi sistemi uygun sirket ve
grup adlarin1 dogrudan ilgilendiren degerleri otomatik olarak elektronik tablo halinde

sunacaktir [24].

Bilgiye Erisim sistemi ile karsilastirildiginda Bilgi Cikariminin avantajlar1 ve
dezavantajlar1 vardir. Bilgi Cikarim sistemleri islem olusturma i¢in daha zor ve daha
bilgi duyarli bir sistemdir. Ozel alanlara ve senaryolara bagli olan degisken
derecelerine gore ¢alisir. Bilgi Cikarimi, Bilgi Erisimden hesaplama agisindan daha
duyarhidir. Bununla birlikte, genis captaki metin belgeleri ile ilgili uygulamalarda
Bilgi Cikarimi, Bilgiye Erisimden potansiyel olarak daha etkin calisan bir sistemdir.
Bunun nedeni insanlarin metin okuma sirasinda kaybettigi zamani onemli Glgiide
azaltma potansiyeline sahip olmasindan gelmektedir. Ayrica, sonuglarm farkli birkag
dilde sunulmasi gerektigi durumlarda, Bilgi Cikarmminin sabit bigimli, kesin sonug
veren yapist Bilgiye Erisim tarafindan bulunan birden ¢ok dili i¢eren metinlerin
yorumlanmasmi  gerektiren tam c¢eviri kolayliklarin1  saglama agisindan

karsilastirildiginda nispeten anlasilir durumlar saglayacaktir [24].

Bu bilgiler 151¢inda Metin Madenciligi metotlarinin girdi ve ¢iktilar1 Tablo

1.4’te goriildiigii gibi 6zetlenebilir.

Tablo 1.4 Metin madenciligi metotlarinin girdileri ve ¢iktilar [2]

Bilgiye Erisim Bilgi Cikarimi Web Madenciligi | Kiimeleme

Girdi: Metin | Girdi: Metinsel | Webteki ozel | Benzer metin
Belgesi Kaynagi, | belgeler kaynagi lyi | bilginin ¢ikarimi ve | belgelerinin
Kullanic1 sorgusu | tanimlanmig metinsel belgelerin | toplanmasi
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(metin tabanli) | simirlandirilmig erisimi ve
Ciktr: Sorgu ile | sorgu Ciktr: Iliskili | indekslenmesi

iliskili olan | bilgi climleleri

stralanmig Miskili bilginin

belgeler kiimesi cikarimi ve iligkili
olmayan  bilginin
yok sayilmasi
Onceden

belirlenmis formatta
cikt1 ve ilgili bilgi
linki.

2. ONISLEME TEKNiKLERIi

Genis dokiiman kiimeleri iizerinde veri madenciligi uygulayabilmek i¢in
oncelikle metin dokiimanlar1 bir Onislemden gecirilirler ve sonraki madencilik
siireglerinde  kullamlmaya uygun veri yapilarinda saklanirlar.  Onisleme
(preprocessing) teknikleri Metin Onisleme (Text Preprocessing) ve Dilbilimsel

Onisleme (Linguistic Preprocessing) olarak ikiye ayrilabilir [4].

2.1. Metin Onisleme Teknikleri

Bir metin igerisindeki sozciikleri elde etmek icin genellikle dizgeciklere (token)
ayirma (tokenization) islemi gereklidir. Bu islem ile metin igerisindeki tiim
noktalama isaretleri, tab ve satir sonu karakterleri ile diger okunabilir olmayan
(nontext ve non-readable) karakterler boslukla (white space) degistirilir ve metin bir
sonraki siire¢ i¢in daha uygun ve temiz bir hale getirilir. Koleksiyondaki tiim
dokiimanlarda dizgeciklere ayirma islemi uygulandiktan sonra tiim ddkiimanlarda

yer alan sozciiklerin tiimii 1lgili koleksiyonun “s6zligii nii (dictionary) olusturur [4].

So6zliikk boyutunun, dolayisiyla da koleksiyonlardaki dokiimanlar1 temsil eden veri
yapilarinin (6rnegin Vektor Uzayr Modelindeki dokiiman vektdrlerinin) boyutunun

kiigiiltiilmesi i¢in ¢esitli onisleme yontemleri kullanilabilir [4].
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Filtreleme (filtering) yontemleri ile sozliikteki ve dolayisiyla da dokiimanlardaki
sozciikler filtrelenebilir. En yaygin filtreleme yontemi durak sozciikleri (stop words)
filtreleme yontemidir. Buradaki amac baglag, edat, Ingilizce’deki “the” artikeli,
Tiirkge’deki “boyle” ve “daha” sozciikleri gibi dogrudan herhangi bir bilgi tasimayan
ve igerige bu anlamda etkisi olmayan sozciiklerin ¢ikartilmasidir. Ek olarak, biitiin
dokiimanlarda ¢ok sik gecen ve bdylelikle herhangi bir ayirdedici etkisi kalmayan ya
da biitiin koleksiyonda ¢ok az sayida bulunan ve istatistiksel olarak belirgin bir yarar1
olmayan soOzciiklerin sozliikten c¢ikartilmasi da filtreleme teknigi olarak

uygulanmaktadir [4].

Temel hale dondiirme (lemmatization) yontemleri genellikle fiil ¢ekimlerini
mastar duruma ¢evirmeye ya da ¢ogul haldeki isimleri tekil halde ¢evirmeye yarar.
Bu islem sozciiklerin ciimle igerisindeki konumlarmi ve gorevlerini de bilmeyi
gerektirdiginden zor, pahali ve hataya acik bir islemdir. Bu nedenle pratikte daha ¢ok

“kokenine dondiirme” (stemming) yontemleri uygulanmaktadir [4].

Kokenine dondiirme (stemming) yontemleri sozciikleri basit hallerine ¢evirme
islemidir. Ornegin ¢ogul ekinin isimlerden atilmasi, fiil ¢ekim eklerinin fiilden
ayrilarak fiil kokiiniin ayrilmasi gibi islemler stemming olarak adlandrilir. Ingilizce
lisan1 i¢in en yaygin kural tabanli stemming algoritmasi Porter tarafindan

gelistirilmistir ve halen en sik bagvurulan yontemdir [4, 15].

Tiirkge i¢in ise Dogal Dil Isleme kiitiiphanesi olan Zemberek gelistirilmistir.
Zemberek acik kaynak, platform bagimsiz ve genel kullanim amacglidir. Zemberek

kullanilarak Tiirkge dokiimanlarda stemming uygulanabilmektedir [7].

2.2. Dilbilimsel Onisleme Teknikleri

Cogunlukla metin tabanli yani mekanik Onisleme teknikleri metin madenciligi
operasyonlar1 i¢in yeterli olmaktadir. Ancak, ¢esitli durumlarda dilbilimsel onisleme
yontemleri ile terimler hakkinda daha fazla bilgi sahibi olmak ve bundan
yararlanmak miimkiin olabilmektedir. Asagida yaygm kullanimi olan dilbilimsel

onigleme teknikleri agiklanmaktadir [4].
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Ciimlenin o6gelerini etiketleme (Part-of-speech Tagging) islemi ile ciimlenin
ogeleri tespit edilerek sozciiklere climledeki gérevine uygun agirlik vermek, isim ya
da fiil olusuna gbre lemmatization/stemming uygulamak vb. yaklasimlar yararli

olabilmektedir.

Anlam belirsizligini giderme (Word Sense Disambiguation) esanlamli
sozciiklerin ciimledeki ya da ifadedeki kullanim sekline gore hangi anlamda
kullanildigin1 tespit etmeye ve ona gore degerlendirmeye yardimci olan islemdir.
Boylece 6rnegin vektor uzayi temsilinde terimin kendisi yerine ciimledeki anlamini
daha belirgin ifade eden baska bir s6zctik kullanilir. Bu yontem sézligiin boyutunun
biiylimesine neden olmasina ragmen terimlerin anlamsal boyutlariyla ele alinmasini

saglamaktadir [4].

Anlam belirsizligini giderme amaciyla Ingilizce dokiimanlar igin siklikla

WordNet sozciiksel veritabani kullanilmaktadir [8].

3. METIN KUMELEME ALGORITMALARI

Bu bolimde, Metin Kiimeleme alaninda yapilmis Onemli caligmalar,
onerdikleri yaklasim ve ¢oOziim yontemlerine gore c¢esitli bagliklar altinda

incelenmistir.

3.1. K-Means Algoritmasinin Tiirev ve Cesitlemeleri

K-Means, en fazla bilinen ve en yaygin kullanima sahip boliinmeli kiimeleme
algoritmasidir [1]. Basitliginin yan1 sira islemsel karmasikliginimn diisiik olmasi ve
metin halindeki veri setlerinin kiimelenmesindeki basarimi nedeniyle tercih edilen bu

algoritmanin dokiiman kiimeleme i¢in gelistirilmis tiirevleri bulunmaktadir.
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3.1.1. Kiiresel K-Means — Dhillon ve Ekibinin Calismalar

Dhillon ve Modha tarafindan yiiksek boyutlu ve seyrek vektorler olarak temsil
edilen genis dokiiman koleksiyonlarinda veri madenciligi amaciyla K-Means
algoritmasmin 6zel bir durumu olan Kiiresel K-Means (Spherical K-Means)
algoritmas1 ve benzerlik Olgiitii olarak da kosiniis benzerligi (cosine similarity)
kullanilmistir. Dokiiman vektorleriyle birlikte kiimelerin agirlik merkezlerini temsil
eden vektorlerin de normalize edilmis olmasi nedeniyle hem dokiiman
vektorleri hem de kiime agirlik merkezleri daima birim kiirenin ylizeyinde
bulunmaktadir. Bundan dolayr bu algoritma Kiiresel K-Means olarak
isimlendirilmistir.  Ilgili cahsmada bu algoritma derinlemesine analiz edilmis,
algoritmanmn trettigi kiimelerin belirli bir fraktal benzeri davranis sergiledigi, bu
kiimelerin kavram vektorlerinin de seyrek oldugu gosterilmis ve bu sayede verinin 6z
bir aciklamasinin elde edilebildigi, kiime etiketlerinin olusturulmast bakimindan

bunun ¢ok yararli oldugu One siiriilmiistiir [22].

Dhillon, Fan ve Guan tarafindan ¢ok genis dokiiman topluluklarinin yiiksek
verimlilik ve basarim ile kiimelenmesi konusuna odaklanilan ¢alismada
Ozellikle 100000°’den fazla dokiimanin tek islemci {izerinde makul bir siirede
kiimelenmesi hedeflenmistir. Yani, diisiik bellek kullanimiyla yiiksek hizda ve
Olgeklenebilir bir kiimeleme yapilmaya calisilmistir. Dokiimanlarim  diskten
okunup Onislemeden gegirilmesi i¢in ¢ok-kanalli (multithreaded) ve bellek kullanim1
bakimmdan da verimli olacak bir yaklagim sergilenmistir. Dokiimanlarin vektor
uzay1 modelinin olusturulmasi i¢in yerel (local) ve kiiresel (global) karma tablolar1
(hash table) gibi verimli ve dlgeklenebilir veri yapilar1 kullanilmistir. Kiimelemede
ise dokiiman temsili i¢in kullanilan vektor uzayr modelindeki verinin seyreklik
(sparsity) ozelligini avantaja doniistiiren, olduk¢a verimli ve etkili bir algoritma olan
Kiiresel K-Means algoritmast kullanilmistir. Terim-dokiiman matrisi olusturulurken
“normalized term frequency-inverse document frequency” yani normalize edilmis
TFIDF yaklasimi kullanilmaktadir. Normalize edilmis olmast her bir dokiiman

vektoriiniin boyutunun 1 olmasi demektir. Bu sayede w boyutlu her bir dokiiman

vektorii. RW uzayindaki birim kiirenin yilizeyinde bulunmaktadir. Kiimelemede

dokiiman vektoriiniin uzunluguyla degil sadece dogrultusuyla ilgilenilmektedir.
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Doékiiman verisinin dogast geregi olusan dokiiman vektorleri ¢cok yiiksek boyutlu
olurken terim-dokiiman matrisi de son derece seyrek (sparse) olmaktadir. Bu
seyreklikten yararlanilarak bu matris CCS (Compressed Column Storage) olarak
isimlendirilen bir veri yapisinda saklanmaktadir. Bu veri yapisi sayesinde terim-
dokiiman matrisi i¢in en az miktarda bellek kullanimi saglanmaktadir. K-Means
algoritmasindaki hesaplamalar agirlikli olarak dokiiman vektorleriyle kavram
vektorlerinin skaler carpimlarindan olusmaktadir. Bu calismada bu konuda bir
lyilestirme One siiriilmiistiir. K-means’in ilk birka¢ dongiisiinden sonra kiimelerin
kararli (stable) duruma gectikleri ve amac¢ fonksiyonunun degerinin ¢ok fazla
degismedigi goriilmektedir. Dolayisiyla bu kararli siirecte skaler carpimlarin bazi
durumlarda yapilmasina gerek kalmadan daha Once hesaplanmis degerlerin

kullanildig1 bir yontem gelistirilmistir [23].

Dhillon, Guan ve Kogan tarafindan yaymlanan diger bir ¢calismada Kiiresel K-
Means algoritmasinin 6zellikle az sayida dokiiman igeren kiiciik kiimeler s6z konusu
oldugunda optimal ¢6ziimden cok uzakta bir yerel maksimumda takilip kalmasi
sorununun asilmasi i¢in bir Oneri getirilmektedir. Dokiiman koleksiyonu gibi
cok boyutlu veri kiimelerinde dokiimanlar arasindaki kosiniis benzerligi degerleri
0,025 gibi ¢ok kiiciik degerler olmaktadir. Bu nedenle de K-Means algoritmasi
uygulandiginda ¢ogu zaman sonugta elde edilen kiimelemenin baslangigtaki rastgele
ayarlanmig kiimelemeden cok farkli olmadig1 goriilmektedir. Bu ¢aligmada, bu gibi
sorunlarin asilmasi i¢in Ilk Cesitleme (First Variation) isimli teknik ile bu teknigin
iyilestirilmis sekilleri ve deney sonuclar1 sunulmaktadir. ilk Cesitleme tekniginde,
amag fonksiyonunu maksimize etmek amaciyla bir kiimeden bir vektoriin ¢ikartilarak
baska bir kiimeye dahil edilmesi denenmektedir. ilk Cesitleme teknigi her
iterasyonda tek bir vektorii kiimeler arasinda hareket ettirmektedir. Tek bir vektoriin
hareketi amag¢ fonksiyonunda diisiislere de neden olabilir. Bu nedenle bir dizi ilk
Cesitleme hareketinin arka arkaya uygulanmasiyla diisiisiin ardindan yiikselis de elde
edilebilecegi fikri lizerine graf kiimelemede kullanilmakta olan Kernighan-Lin
sezgisel yaklasimina benzer bir yaklasim olan Kernighan-Lin Chains yaklagimi
gelistirilmistir. Amag fonksiyonunda en yiiksek artis1 saglayacak Ilk Cesitleme
hareketi dizisinin tespitine ¢alisilmaktadir. Bu teknik de bir adim 6teye gotiiriilerek,

Kiiresel K-Means’in i¢cinde dogrudan uygulanmistir. Burada, ping-pong stratejisi
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olarak isimlendirilen 1ki adimli teknikte, 1ilk adimda Kiiresel K-Means
calistirilmaktadir. Eger amag fonksiyonunda bir artis olmazsa Kernighan-Lin Chains
uygulanarak amag fonksiyonunda artis denenmektedir. Eger Kiiresel K-Means ile bir
artis saglandiysa Kernighan-Lin Chains teknigi uygulanmadan bir sonraki K-Means

iterasyonuyla devam edilmektedir [24].

Kiiresel K-Means algoritmasi temel olarak yigin giincelleme (batch update)
mantigiyla ¢alismakta yani kiime agirlik merkezleri sadece ve sadece tim
dokiimanlar en yakin olduklar1 kiimelere atandiktan sonra hesaplanmakta ve
gilincellenmektedir. Zhong tarafindan her bir dokiiman en yakin oldugu kiimeye
atanir atanmaz 1ilgili kiimenin merkezinin Winner-Take-All olarak bilinen bir
Rekabet¢i Ogrenme (Competetive Learning) yaklagimiyla giincellendigi online bir
Kiiresel K-Means siirlimiiniin y1gin giincellemeye gore daha iyi bir kiimeleme yaptigi

ortaya konulmustur [25].

3.1.2. ikiye Bélmeli K-Means — Karypis ve Ekibinin Calismalar

Karypis ve ekibi tarafindan gelistirilen Ikiye Bélmeli K-Means algoritmasi ile
standart K-Means ve Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme (Agglomerative Hierarchical
Clustering) algoritmalar1 dokiiman kiimeleme basarimi bakimindan karsilastirilmis
ve karsilastirma sonuglar1 dokiiman verilerinin dogas1 da dikkate alinarak ayrintili
bicimde analiz edilmistir. Calisma kapsaminda birlestirici hiyerarsik kiimeleme i¢in
su 3 teknik karsilagtirmali olarak denenmistir: Intra-Cluster Similarity Technique
(IST), Centroid Similarity Technique (CST) ve Unweighted Pair Group Method with
Arithmetic Mean (UPGMA). Bu ii¢ii igerisinden en yliksek kiimeleme kalitesine
sahip olan teknigin UPGMA oldugu goriilmektedir. K-Means, Ikiye Bélmeli K-
Means ve UPGMA teknikleri de kiimeleme kalitesi bakimindan birbirleriyle
karsilastirildiginda  Ikiye Bolmeli K-Means algoritmasinin  hem K-Means
algoritmasina hem de UPGMA algoritmasina iistiinliik sagladigi deneylerle tespit
edilmistir. Ayrica islemsel karmasiklig1 bakimmndan da Ikiye Bolmeli K-Means’in

Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme tekniklerine gore istiin oldugu goriilmektedir —

srrastyla O(n) ve O(n?) [26].
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Zhao ve Karypis tarafindan diisiik hesaplama gereksinimine sahip kiimeleme

algoritmalarinin kiimeleme sorununa genellikle optimizasyon sorunu olarak yaklasan

ve belirli bir kiimeleme o6lgiitii fonksiyonunu (clustering criterion function)

maksimize ya da minimize etmeye c¢alisan algoritmalar oldugu vurgulanmaktadir ve

dokiiman kiimeleme i¢in kullanilan c¢esitli kiimeleme Olgiitii fonksiyonlarmin

basarimlar1 degerlendirilmektedir [27]. Bu amagla 7 farkli 6lgiit fonksiyonunun

basarimi 15 ayri1 veri seti lizerinde yapilan deneylerle dl¢iilmeye calisilmis, ek olarak

bu olgiit fonksiyonlarmin karakteristiklerinin analizi yapilmistir. Bu  6lgiit

fonksiyonlar1 ¢esitli kategoriler altinda su sekildedir:

Igsel Olgiit Fonksiyonlar1 (Internal Criterion Function): Bu fonksiyonlar,
dokiimanlarin sadece dahil olduklar1 kiimelere olan benzerliklerini dikkate
almakta olup, diger kiimeleri hesaba katmamaktadir. Yani, kiimeleme
siirecini kiime i¢i bir yaklasimla ele aldiklarindan bu 6l¢iit fonksiyonlar1 igsel
Olgiit Fonksiyonlar1 olarak isimlendirilmektedir.

Dissal Olgiit Fonksiyonlar1 (External Criterion Functions): Genel olarak
olusan kiimelerin birbirinden ne kadar farkli oldugu diisiincesi lizerine kurulu
fonksiyonlardir. Kiimeleme siirecini kiimeler arasi bir yaklagimla ele
almaktadirlar.

Hibrit Olgiit Fonksiyonlar1 (Hybrid Criterion Functions): I¢sel ve dissal 6lgiit
fonksiyonlarmin bir arada kullanilmasiyla elde edilen 6l¢iit fonksiyonlaridir.
Graf Tabanli Olgiit Fonksiyonlar1 (Graph Based Criterion Functions): Her bir
dokiimant ¢ok boyutlu bir vektor olarak ele alan diger Olgiit
fonksiyonlarindan farkli olarak dokiimanlar arasi iliskilerin graflarla temsil
edildigi yaklasimlara uygun olarak kullanilan 6lglit fonksiyonlaridir.
Doékiiman kiimelemede temel olarak 2 tiir graf modeli vardir. Birinci tiir
dokiimanlar aras1 benzerliklerden olusturulan graftir. Diger tiir ise
dokiimanlar ve terimler arasindaki iliskilerden olusturulan iki parcgali

(bipartite) graftir.

Karypis ve ekibi tarafindan bu ve Onceki calismada [26] bahsedilen Olgiit

fonksiyonlarmin ve ¢esitli kiimeleme algoritmalarinin kullanilabildigi CLUTO

(Clustering Toolkit) isimli bir yazilim gelistirilmistir ve bu yazilim doékiiman

kiimeleme alaninda karsilastrma amaciyla sik¢a kullanilmaktadir. Bu c¢alismanin
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gelistirildigi yeni bir calismayla esnek kiimeleme (soft clustering) islemi ig¢in
olusturulmus yeni 6lgiit fonksiyonlar1 degerlendirilmistir [28]. Esnek kiimelemede
bir dokiimanin sadece belirli bir kiimeye dahil edilmesi zorunlulugu yoktur; bir
dokiiman belirli 6l¢iide bir veya daha fazla kiimeye dahil olabilir. Bu ¢alismada, bu
amagla esnek Olgiit fonksiyonlarmin optimize edildigi keskin (hard) kiimeleme
tabanli bir algoritma gelistirilmis ve karsilastirmali deney sonuglari sunulmustur.
Deney sonuclarina gore ¢ogu veri seti icin esnek Ol¢ilit fonksiyonlar1 kiimeleme

kalitesini iyilestirmektedir.

Zhao ve Karypis’in dokiiman kiimeleme alanindaki ¢alismalari, dokiiman
kiimelerinin hiyerarsik bir bigimde olusturulmasi amaciyla kullanilan kiimeleme
yaklagimlar1 ve c¢esitli kiimeleme Olgiitii fonksiyonlar1 degerlendirilerek devam

etmistir [29]. Temel olarak iki yaklasim lizerinde durulmaktadir:

e Hiyerarsik Boliinmeli Kiimeleme (Hierarchical Partitioning Clustering): Bu
yaklagimda veri kiimesinin stirekli olarak ikiye boliinmesi s6z konusudur.
Veri kiimesi dnce ikiye boliiniir, olusan iki kiimeden biri secilerek o da ikiye
boliiniir ve bu sekilde yukaridan asagiya boliinme devam eder.

e Hiyerarsik Birlestirici Kiimeleme (Hierarchical Agglomerative Clustering):
Asagidan yukariya bir yaklasim olan bu yaklagimda ilk olarak her bir
dokiimanmn kendisi bir kiime olusturur. Benzerliklerine gore kiimeler
birlestirilerek daha biiyiik kiimeleri olusturur. Hiyerarsik olarak tek bir kiime

olusuncaya kadar birlestirme islemi devam eder.

Deney sonuclarma gore boliinmeli kiimeleme yaklasimlari birlestirici kiimeleme
yaklagimlarma gore daha 1yi sonu¢ vermektedir. Birlestirici kiimeleme algoritmalari

icerisinde ise en 1yi sonucu UPGMA metodu vermektedir.

Isbirlik¢i Kiimeleme (Cooperative Clustering) yaklasimi {izerine ¢alismalar
yapan Kashef ve Kamel tarafindan bu yaklasimin Ikiye Bélmeli K-Means
algoritmasima uygulandig1 Isbirlik¢i Ikiye Bolmeli K-Means (Cooperative Bisecting
K-Means — CBKM) adli modelde, hiyerarsik kiime agacinin olusturulmasi sirasinda
tiim seviyelerde es zamanl olarak isletilen K-Means ve ikiye Bolmeli K-Means’ten
elde edilen sonuglar birlestirilerek tek basina K-Means ve Ikiye Bolmeli KMeans’ten

daha 1y1 kiimeleme sonuglar1 elde etmeye ¢alisilmaktadir [30].
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3.1.3. K-Means Tabanh Diger Algoritmalar ve lyilestirmeler

Zhuang ve Dai tarafindan, Maximal Frequent Itemset (MFI) adi verilen
yaklagimda K-Means algoritmasinin baglangi¢ kosullarini iyilestirmek ve boylece
rastgele baslangi¢ kosullarina gore daha iyi kiimeleme kalitesi elde etmek {lizere,
koleksiyondaki sik terimlerin yer aldigi dokiimanlarm birbirine benzer olmasi
gerektigi teziyle, Sik Nesne Kiimeleri (Frequent Itemset) tespit yontemi kullanilarak,
yiiksek yogunluklu kiime agirlik merkezleri belirlenmektedir. Bu yontemin az sayida
dokiimanda ¢ok sayida kiime elde edilmek istendiginde daha basarili oldugu 6ne

siirtilmektedir [31].

MFI K-Means algoritmast dokiiman uzunluguna karsi duyarlidir ve uzun
dokiimanlar kisa olanlara gore daha fazla MFI icerdiginden, baslangi¢ kosulu olarak
uzun dokiimanlarin baskin oldugu kiime agirlik merkezleri secilmektedir. Bu sorunu
gidermek icin MFI K-Means algoritmas1 dokiimanlardaki sadece ilk 300 terimi
kullanmaktadir [31]. Bu durumu ortadan kaldirmak ve baslangic kiime agirlik
merkezi elde etme siirecini basitlestirmek icin Wang ve arkadaslar1 tarafindan Sik
Terim Kiimelerine (Frequent Term Set) dayali hibrit bir algoritma olan Simple
Hybrid Document Clustering (SHDC) algoritmasi gelistirilmistir. En sik k adet terim
kiimesinin kullanildigt SHDC algoritmasinda, bir sik terim kiimesindeki biitiin
terimleri igeren dokiimanlar kiime adayi olarak isaretlenmekte ve bu dokiimanlar
kendilerine benzer dokiimanlarla birlestirilerek baslangic kosulu olarak kullanilacak

kiime agirlik merkezleri bulunmaktadir [32].

Jing, Ng ve Huang tarafindan gelistirilen Entropy Weighting K-Means (EWKM)
algoritmasi, yiiksek boyutlu ve seyrek veri setlerinde, alt vektdr uzayinda (subspace)
yer alan kiimelerin neden oldugu diisiik kiimeleme kalitesine ¢6ziim olarak K-Means
dongiistinde her bir kiime i¢in her bir boyutun 6zel olarak agirliklandirilmasi ve
kiimeleme 0l¢iitii fonksiyonunda bu agirliklarin entropisi kullanilarak kiimelerdeki

dokiiman siniflar1 i¢in 6nemli olan boyutlarin tespiti fikrine dayanmaktadir [33].

K-Means algoritmasinin her bir iterasyonunda bir dnceki iterasyonda hesaplanan
kiime agirhik merkezleri, bu iterasyonun baglangic kosulu konumundadir.

Dolayisiyla, her bir iterasyonda uc¢ deger (outlier) sayilabilecek ddkiimanlar
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nedeniyle kiime agirlik merkezleri dogru smiflardaki dokiimanlarin yogun oldugu
bolgeden u¢ degerlere dogru sapabilmektedir. Xinwu tarafindan K-Means
algoritmasina Onerilen iyilestirmede bu ug¢ degerlerin tespiti ve kiime agirlik merkezi
hesaplamasmna katilmamas: sayesinde kiimeleme kalitesinin  artirilmasma

calisilmaktadir [34].

K-Means algoritmasi genellikle yerel optimal ¢oziimde takilip kalmakta, bu da
elde edilen kiimelemenin bagsariminin diisiik olmasina neden olmaktadir. Mahdavi ve
Abolhassani tarafindan bu soruna ¢6ziim olarak Harmony Search (HS) optimizasyon
metodu temel alinarak Harmony K-Means Algoritmas1 (HKA) gelistirilmistir [35].
HS miizisyenlerin dogaclama yaparken miikemmel armoniyi olusturacak sesleri
arayislarmi taklit etme fikri lizerine gelistirilmis meta-sezgisel (meta-heuristic) bir
algoritmadir ve ¢ok cesitli optimizasyon problemlerinde basariyla uygulanmaktadir.
HS’nin ayrica diger optimizasyon tekniklerine goére ¢cok az matematiksel hesaplama
yiikii getirme ve karar degiskenleri i¢cin baslangi¢ degeri atanmasini gerektirmeme
gibi cesitli istiinliikleri vardir. Stokastik bir yaklasim kullanan HS algoritmasinin
yerel optimuma yakisama sorunu yoktur. Ayrica, genellikle stokastik yaklagimlarin
kiiresel optimuma yakinsamasi uzun zaman alirken, bu calismada dokiiman
kiimeleme i¢in HS’ye dayali olarak gelistirilen Harmony K-Means Algoritmasi’nin

kiiresel optimuma yiizde yiiz olasilikla yakinsadig1 ispatlanmaktadir.

Harmony Search metodunun Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization — PSO) kullanilarak gelistirilen bir siirtimii olan Global-Best Harmony
Search (GBHS) algoritmasmin uygulandig1 diger bir ¢alismada, Cobos ve arkadaslar1
tarafindan gelistirilen hibrit bir algoritma olan Iterative Global-Best Harmony Search
K-Means Algorithm (IGBHSK) algoritmasinda, ¢6ziim uzayinda kiiresel bir ¢oziim
arastirmak i¢in GBHS, c¢oziimleri iyilestirmek icin yerel bir strateji olarak K-Means
ve kiime sayismi otomatik olarak bulmak i¢cin de Bayesian Information Criterion

(BIC) kullanilmaktadir [36].

Kalogeratos ve Likas tarafindan yiiksek boyutlu ve seyrek dokiiman verileri i¢in
K-Means algoritmasinda kiime prototipi olarak kiime agirlik merkezlerinin
kullanilmasimnin 6zellikle az sayida dokiiman igeren kiimeler s6z konusu oldugunda

iyl bir se¢cim olmayabilecegi, buna ¢6zlim olarak da sentetik kiime prototipleri
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fikrinin uygulanabilecegi one siiriilmektedir. Bu amagla MedoidKNN adi verilen
sentetik kiime prototipi olusturma yaklasiminda ilk olarak kiime igerisinde baskin
olan smiftan dokiimanlar belirlenir, bunlardan kiime temsilcisi hesaplanir ve bu
temsilciye gore hatali olarak bu kiimeye atanmis dokiimanlarin daha uygun kiimelere

atanmasi saglanir [37].

3.2. Model Tabanh Kiimeleme Yaklasimlar:

Kiimeleme yontemleri genel olarak ayirici (discriminative) yani benzerlik tabanli
yaklagimlar ve {iretici (generative) yani model tabanh (olasiliksal) yaklasimlar olarak
ikiye ayrilmaktadir. Benzerlik tabanli yaklasimlarda dokiimanlar arasi benzerlikler
kullanilarak bir amag¢ fonksiyonu en 1iyilestirilmeye calisilirken, model tabanli
yaklagimlarda  dokiimanlar  belirli  bir  istatistiksel dagilim  agisindan
degerlendirilmekte ve her bir dokiiman kiimesini temsil eden model parametrelerinin

dokiimanlardan 6grenilmesine ¢aligilmaktadir [38].

Metin smiflandirmada yaygm olarak kullanilmakta olan model tabanli
yaklagimlar Zhong ve Ghosh tarafindan dokiiman kiimeleme acisindan ele alinmis ve
su U¢ olasiliksal (probabilistic) modelin karsilastirmasi yapilmistir: Cokdegiskenli
(Multivariate) Bernoulli Modeli, Cokterimli (Multinomial) Model ve von Mises-
Fisher Modeli. Bu ii¢ farkli model degisik veri setleri lizerinde denenerek Bernoulli
modelinin dokiiman kiimeleme i¢in uygun olmadigi, von Mises-Fisher modelinin ise
cok terimli modellere gore iistiinlik sagladigi gosterilmistir [38]. Ghosh ve ekibi
tarafindan Kiiresel K-Means algoritmasiyla von Mises-Fisher dagilimlarini i¢eren
olasiliksal modellerin teorik baglantis1 ortaya konulmus olup, normalize edilmis
dokiiman vektorleri gibi birim hiperkiirenin yiizeyinde dagilmis yonlii (directional)
veriler i¢in Ozellestirilmis, von Mises-Fisher dagilimlarmin karigimindan olusan bir

model One siiriilmiistiir [39] .

Cokterimli dagilimlara alternatif olarak Elkan ve grubu tarafindan dokiimanlarin
modellenmesi amaciyla Dirichlet Birlesik Cokterimli Modeli (Dirichlet Compound
Multinomial Model — DCM) onerilmistir (ayrica ¢okterimli Polya Dagilimi olarak da
bilinir). DCM, diger c¢okterimli dagilimlardan farkli olarak doékiimanlardaki
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“burstiness” olarak ifade edilen bir 6zelligi de hesaba katan bir dagilimdir. Bu
nedenle de benzeri dagilimlara gore metin dokiimanlarini daha iyi temsil ettigi one
stiriilmektedir. “Burstiness” ile ifade edilen sudur: eger bir sézciik bir dokiimanda bir
kez geciyorsa, o sozclik ¢ok yiiksek olasilikla aym1 dokiimanda bir kez daha
gececektir. Ornegin, otomotivle ilgili bir dokiimanda Toyota ve Nissan sozciiklerinin
yer alma olasilig1 esittir. Ancak, Toyota sdzciigli bir kez gegtikten sonra Toyota
sOzcligiiniin bir kez daha gecme olasiligi Nissan sozcligiiniin ilk kez gecme
olasiligindan daha yiiksektir. {lk olarak dékiiman siniflandirma i¢in kullanilan DCM
[40] daha sonra Elkan tarafindan dokiiman kiimeleme alaninda uygulanmistir [41].
Iigili calismada DCM derinlemesine incelenmis ve DCM’ye c¢ok yakmn yeni bir
dagilim tiiretilmistir. EDCM olarak adlandirilan bu dagilim, DCM’den farkli olarak
istel dagilimlar ailesindendir (exponential family of distributions). Beklenti
Engoklama (Expectation Maximization — EM) teknigi EDCM ile birlikte kullanilarak
DCM’ye daha hizli ve daha basarili bir kiimeleme elde edilmistir.

3.3. Dil Modeli Tabanh Kiimeleme Yaklasimlari

Erkan tarafindan dokiiman kiimelemede kullanilmak iizere geleneksel terim-
dokiiman matrisi yerine n dokiiman sayist olmak iizere n x n boyutlu bir matris
onerilmektedir. Bu matrisin satirlarini olusturan dokiiman vektorlerinin her bir
boyutundaki deger, karsilik gelen dokiimanin dil modeline (language model) bagl
olarak hesaplanan tretilebilirlik olasiliklariyla (generation probability) iliskili olarak
hesaplanmaktadir. Bu matris bir kiimeleme algoritmasina dogrudan girdi olarak
verilebilmektedir. Bunun yerine Erkan tarafindan bu matris kullanilarak bir
iiretilebilirlik grafi (generation graph) olusturulmustur. Bu yonlendirilmis grafin
koselerini dokiimanlar ve kenarlarin1 da vektorlerdeki agirliklar olusturmaktadir. Bu
graf lizerinde rastgele yiirliylis (random walk) teknigi kullanilarak ddkiiman

benzerliklerinin 6l¢iimlenmesi ve dokiimanlarin kiimelenmesi saglanmistir [42].

Zhou, Zhang ve Hu tarafindan dil modelinin yumusatilmasi (smoothing) ihtiyac1
on plana c¢ikartilmis ve bunun icin de anlambilimsel yumusatma (semantic
smoothing) kavrami {izerinde durulmustur. Burada yumusatilmadan kasit, dil

modelinin olusturulmas1 sirasinda daha o©nce karsilasilmamis sozciik ya da
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kavramlara sifir olasilik atanmasi1 hatasna diisiilmemesinin saglanmasidir.
Anlambilimsel yumusatma ile de modelin igerige duyarli (context sensitive) olmasi
ile esanlamlilik ve esseslilik durumlarini  dikkate alir hale getirilmesi
hedeflenmektedir. Ilgili ¢alismada “konu imzas1” (topic signature) dil modeli olarak
adlandirilan bir dil modeli gelistirilmistir. Konu imzasi, birden ¢ok dokiimanda gecen
ve konu bilgisi tastyabilecek herhangi bir metin parcast olarak tanimlanmaktadir.
Ornegin, tek basina sozciikler, ¢ok sdzciiklii ifadeler, ontolojik kavramlar ve kavram
ciftleri birer konu imzas1 olabilirler. Dékiimanlardaki konu imzalar1 tespit edildikten
sonra her bir konu imzasmin tek tek sozciiklere eslenmesi yani anlambilimsel
esleme(semantic mapping) yapilir. Gelistirilen bu model ile deneysel olarak
birlestirici kiimeleme yaklagimlarinda anlambilimsel yumusatma oldukga etkili
olurken boliinmeli kiimeleme yaklasimlarinda TFIDF kadar etkili olamadigi
gosterilmistir [43]. Ayn1 ekibin diger bir ¢alismasinda anlambilimsel yumusatmanin
yani sira dokiimanlar arasi uzaklik ol¢iitii olarak Kullback-Leibler Iraksamasi’nin
(Kullback- Leibler Divergence) kullanildig1 birlestirici hiyerarsik kiimeleme tizerinde

basarili sonuglar alinmistir [44].

Mevcut anlambilimsel yumusatma uygulanan dil modeli tabanli bdliinmeli
kiimeleme yOntemlerinin dokiiman koleksiyonlarindaki “general” gibi esseslilik
(polysemy) sorununa yol agan sozciiklere dogru agirlik verilememesi nedeniyle
yeterince basarili olamadigini 6ne siiren Wen ve Li tarafindan karisim olasiliksal
modellerden (mixture probability model) ilham alinarak karisim dil modeli kullanan
bir kiimeleme yaklasimi gelistirilmistir. Bu yeni modelin TFIDF, karisim ¢okterimli

model ve anlambilimsel modele gore {istiin sonuclar tirettigi gosterilmistir [45].

3.4. Sonek Agaci Kiimeleme

Vektor Uzayr Modeli gibi geleneksel modeller genellikle dokiimanlar1 sdzciik
kiimeleri olarak ele alirlar ve sozciiklerin dokiiman igerisindeki siralanigini gézardi
ederler. ilk olarak Zamir ve Etzioni tarafindan 6nerilen Sonek Agaci Kiimelemede
ise dokiimanlar sézciik dizileri olarak ele alinirlar ve sozciikler arasindaki mesafe
bilgisinden yararlanilir [10, 11]. STC algoritmasi, sonek agaci kullanarak ortak

sozciik ve ifadeleri iceren dokiimanlarin verimli olarak tespiti fikrine dayanmaktadir.
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Chim ve Deng tarafindan STC’de bir iyilestirme olarak dokiimanlar arasi
benzerliklerin tespiti i¢in yeni bir benzerlik Olgiitli Onerilmis, bu yeni 06lgiit
Gruportalamas: Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme (Group-average Agglomerative
Hierarchical Clustering — GAHC) algoritmasina adapte edilerek NSTC olarak
adlandirilan yeni bir STC algoritmas1 gelistirilmistir [46].

Li, Chung ve Holt tarafindan gelistirilen Sik S6zciik Dizileri Tabanli Kiimeleme
(Clustering based on Frequent Word Sequences — CFWS) ve Sik S6zciik Anlami
Tabanli Kiimeleme (Clustering based on Frequent Word Meaning Sequences —
CFWMS) algoritmalar1 da sozciiklerin  dokiiman igerisindeki siralanigini
onemsemekte ve bunun i¢in Genellestirilmis Sonek Agaci (Generalized Suffix Tree —
GST) yapism kullanmaktadirlar. Klasik STC’den farkli olarak CFWS algoritmasi
stk sozciik dizilerini arastirmakta ve boylece bir c¢esit boyut indirgeme
gerceklestirildigi i¢in orijinal STC’nin ¢ok boyutlu dokiiman topluluklarindaki
performans sorunu ortadan kaldrilmis olmaktadir [47]. CFWMS algoritmasi ise
sadece dokiimandaki sozciikleri kullanmakla kalmayip WordNet [8] tarafindan
saglanan esanlamli olma ve kavramsal iliski i¢inde olma (hypernym ya da hyponym
olma) durumlarmi kullanarak kiimelemeye ontolojik bilgiler katmakta ve bdylece

CFWS’den daha 1yi bir kiimeleme yapmaktadir [47].

3.5. Sik Nesne Kiimeleri Tabanh Yaklasimlar

Dokiiman kiimelemenin kendine 6zgii cok boyutluluk sorununa ¢6ziim getirmek,
anlaml kiime etiketleri elde etmek ve biiyiik veri setlerini yiiksek performansla
kiimeleyebilmek amaciyla ilk olarak Beil, Ester ve Xu tarafindan Sik Nesne
Kiimeleri (Frequent Itemset) fikrinin dokiiman kiimelemeye uyarlandig1 yenilik¢i bir
algoritma olan Sik Nesne Kiimeleri Tabanli Kiimeleme (Frequent Itemset-based
Clustering — FTC) algoritmasi gelistirilmistir [48]. Sik nesne kiimeleri yani sik terim
kiimeleri, Apriori [49] benzeri bir iliski kurali madenciligi (Association Rule Mining)
algoritmasi ile tespit edilmektedir. Bulunan sik terim kiimeleri daha sonra Standart
Overlap (SO) ve Entropy Overlap (EO) gibi Ortiisme hesaplamalar1 yardimiyla
gercek dokiiman kiimelerine doniistiiriilmektedir. Ilgili ¢alismada diiz kiimelemenin

yani sira (flat clustering) hiyerarsik kiimeleme yapan bir algoritma (HFTC) da
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gelistirilmis ve bilinen yaygm kiimeleme yaklasimlariyla deneysel karsilastirmalari
verilmistir [48]. Shi ve Ester tarafindan yayinlanan teknik raporda FTC’nin
kiimeleme kalitesini artirmaya yonelik iyilestirilmis Ortiisme hesaplamalar:

(Improved SO ve Improved EO) gibi ¢esitli iyilestirmeler dnerilmistir [S0].

Fung, Wang ve Ester tarafindan gelistirilen Sik Nesne Kiimesi Tabanli Hiyerarsik
Kiimeleme (Frequent Itemset-based Hierarchical Clustering — FIHC) algoritmasi,
HFTC’de oldugu gibi sik terim kiimelerinin tespitine dayali, dokiiman kiimelemenin
ozel gereksinimlerini karsilamaya yonelik yenilik¢i bir algoritma olup sik nesne
kiimelerinin secilerek gercek kiimelerin olusturulmasi bakimindan HFTC’den
ayrilmaktadir. HFTC, bir sik terim kiimesinden baslayarak aralarmmdaki Ortiisme
degerini minimize edecek sekilde sirasiyla diger sik terim kiimelerini se¢mekte, bu
nedenle de sik nesne kiimelerinin secilis siralamasina bagimli olmaktadir. FIHC de
dokiimanlar olabilecek en iyi kiimelere atanmakta, swralamaya bagimli olma
dezavantaj ortadan kaldirilmaktadir [51, 52]. FIHC algoritmasi literatiirde oldukca
onemli bir ¢alisma olup, eksikliklerinin giderildigi ve gesitli gelistirmelerin yapildigi

cok sayida calismaya kaynaklik etmistir.

Liu ve He tarafindan gelistirilen Frequent Term Set-based Clustering (FTSC) ve
bunun hiyerarsik c¢esitlemesi olan Frequent Term Set-based Hierarchical Clustering
(FTSHC) algoritmalar1 da Apriori [49] algoritmasi kullanarak sik terim kiimelerini
tespit etmekte, ardindan bu sik terim kiimelerindeki sik sozciiklere gére dokiimanlari
kiimelemektedir. Onceki yaklasimlardan farkli olarak sik terim kiimelerinin
tespitinde tiim terimler degil, yalnizca dokiimanlar i¢in aywrict degere sahip 6znitelik
(feature) terimler kullanilmakta, bdylece daha en basindan bir boyut indirgeme

yapilarak kiimeleme verimliligi artirilmaya calisilmaktadir [53].

Kryszkiewicz ve Skonieczny tarafindan dokiiman koleksiyonundaki sik nesne
kiimeleri ¢ok fazla oldugunda FIHC algoritmasmin basarisiz oldugu belirtilmekte ve
¢cOziim olarak sik terim kiimeleri yerine sik kapali kiimelerin (frequent closed set)

kullanildig: bir dizi iyilestirme Onerilmektedir [54].

Malik ve Kender tarafindan yiiksek sikligin her zaman yiiksek kiimeleme kalitesi
anlamina gelmeyecegi One siiriilmekte, bu nedenle en ilging iliski kurallarinin

bulunmasina yonelik arastirmalardan ilham alinarak “kapali ilging” terim kiimeleri
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yaklagimmnim kullanildigir bir hiyerarsik kiimeleme modeli Onerilmektedir. Bu
modelde 20 farkli “ilginglik” Olciitii deneysel olarak karsilastirilmis, Ortak Bilgi
(Mutual Information), Katma Deger (Added Value), Yule’s Q ve Ki-Kare (Chi-

Square) dlgiitlerinin en yliksek kiimeleme basarimini tirettikleri gosterilmistir [55].

Krishna ve Bhavani’nin sik terim kiimeleri tabanli dokiiman kiimeleme
calismasinda ise Oncelikle her bir dokiimanda en sik gegen p adet terim belirlenmekte
ve sadece bu terimler kullanilarak Apriori algoritmasiyla sik terim kiimeleri
olusturulmaktadir. Daha sonra her bir dokiiman icerdigi sik terim kiimelerine gore
olusturulan yalnizca bir baslangi¢ kiimesine dahil edilmekte, ardindan bu baslangic
kiimeleri belirli bir benzerlik kriterine gore boliinerek gercek dokiiman kiimeleri elde

edilmektedir [56].

Sik nesne kiimeleri yaklasimi kullanan baska bir ¢alisma da Zhang ve arkadaslari
tarafindan yapilmistir. Bu calismada Maksimum Yakalama (Maximum Capturing —
MC) olarak adlandirilan bir yontem kullanilarak  dokiiman kiimeleri
olusturulmaktadir. MC yaklasiminda o6ncelikle dokiimanlar igerdikleri sik terim
kiimeleriyle temsil edilmektedirler. Sik terim kiimelerine bagl olarak ddkiimanlar
aras1 benzerlik hesaplamak i¢in ti¢ farkli yol kullanilmistir. Bu benzerlik olgiitleri
kullanilarak benzerlik matrisi olusturulmakta, daha sonra birbirlerine en benzer iki
dokiimanin mutlaka ayni1 kiimede olmasi1 kosuluyla benzerlik matrisinden
yararlanilarak dokiimanlar kiimelere ayrilmaktadwr. Eger belirli sayida kiime
olusmas: isteniyorsa fazladan bir normalizasyon adimiyla fazla sayida olan kiimeler

birlestirilmektedir [57].

Chen, Tseng ve Liang tarafindan gelistirilen Fuzzy Frequent Itemset-Based
Hierarchical Clustering (F2IHC) algoritmasi ile FIHC algoritmasmin kiimeleme
kalitesini artirmak amaciyla bulanik iliski kurali madenciligi (fuzzy association rule
mining) yontemleri kullanilmaktadir [58]. Dokiiman temsilini zenginlestirmek iizere
Wikipedia gibi harici bilgi kaynaklarmin kullanimi olduk¢a yaygindwr. Kiran,
Shankar ve Pudi tarafindan gelistirilen sik kapali terim kiimeleri tabanli hiyerarsik
kiimeleme yaklasiminda da harici bilgi kaynag1 olarak Wikipedia’dan
yararlanilmistir. Wikipedia’daki dis baglantilar (outlinks) ve kategoriler kullanilarak

baslangic kiimelerindeki dokiimanlarin temsili zenginlestirilmekte, ardindan
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dokiimanlarin dahil edilecegi kiimelerin tespitinde dokiimanlar bu yeni halleriyle
kullanilmakta, boylece kiimeleme kalitesini artirict yonde daha dogru kiime se¢imleri

gerceklestirilmektedir [59].

3.6. Graf Tabanh Kiimeleme Yaklasimlari

Dokiimanlarin kiimelenmesinin  sozcliklerin  kiimelenmesi, benzer sekilde de
sozciiklerin ~ kiimelenmesinin  dokiimanlarin ~ kiimelenmesi  sonucunu ortaya
cikartacagi seklindeki, sdzciik ve dokiiman kiimelemenin ikiligi (duality of word and
document clustering) yaklasimimi ele alan Dhillon tarafindan ddkiimanlar1 ve
sozctiikleri ayr1 ayr1 degil de eszamanl (simultaneously) kiimeleyebilmek amaciyla
dokiiman koleksiyonunun dokiimanlar ve sozcilikler arasinda bir ¢ift-tarafli graf
(bipartite graph) olarak temsil edildigi bir model gelistirilmistir. Bu modele gore
dokiiman ve sozcliklerin eszamanli kiimelenmesi problemi bir cift-tarafli graf
bolmeleme (bipartite graph partitioning) problemi olarak ele alinmaktadir. Bu graf
modelinde dokiimanlar ve sozciikler grafin koselerini olusturmakta, eger bir s6zciik
bir dokiimanda yer aliyorsa ikisi arasinda yonsiiz bir kenar yer almaktadir.
Dokiimanlar1 veya sozciikleri kendi aralarinda birlestiren kenarlar bulunmamaktadir.
Kenar agirliklar1 olarak dokiiman vektorlerindeki terim agirliklar: kullanilmaktadir.
Olusan graf bolmeleme probleminin ¢6ziimii amaciyla yeni bir spektral kiimeleme

algoritmasi gelistirilmistir [60].

Bekkerman, Sahami ve Learned-Miller tarafindan Markov Random Field (MRF)
olarak bilinen graf modeline dayali olarak Combinatorial Markov Random Field
(Comraf) olarak isimlendirilen yeni bir yonlendirilmemis graf (undirected graph)
modeli gelistirilmistir. Graf tabanli gozetimsiz 6grenme problemleri genellikle
Maximum Likelithood (ML) catis1 kullanilarak ¢6ziilmesine ragmen Comraf igin
Most Probable Explanation (MPE) ¢atisinin tercih edildigi belirtilmektedir. Comraf
modelinin standart (gozetimsiz) kiimeleme, yari-gdzetimli kiimeleme, interaktif
kiimeleme ve tek-sinif (one-class) kiimeleme alanlarinda, ¢cok yonlii (multimodal)
veri kiimeleri lizerinde uygulamalar1 yapilmistir. Burada ¢ok yonlii veri kiimesiyle
kastedilen, kiimelenecek verinin birden ¢ok goriiniimiiniin (modality) olmasidir.

Ornegin, metin dokiimanlar1 icin dokiiman igindeki sozciikler bir gdriiniim
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olabilirken, dokiimanlarin basliklari, dokiimanlarin yazarlari ayr1 birer goriinimdyir.
Bunlardan sadece birini kullanarak ¢alisan bir sistem tek-yonlii (unimodal), ikisini
bir arada kullanarak c¢alisan bir sistem ise iki-yonli (bimodal) olarak
isimlendirilmektedir. Bu ¢alismada oOnerilen sistem, verileri ¢ok yonlii olarak

degerlendirebilmektedir [61].

Hossain ve Angryk tarafindan yapilan ¢alismada sik anlamlar (frequent senses)
fikri tizerine kurulu bir kiimeleme teknigi olusturulmaktadir. GDClust algoritmasi
yaygmn kullanimi olan sik sozciikler (frequent keywords) yerine sik anlamlardan
yararlanmaktadir. Bu algoritmada dokiimanlar hiyerarsik dokiiman graflar1 olarak
temsil edilmekte ve sik anlamlar1 karsilayacak olan sik altgraflarin (frequent
subgraphs) bulunmasi i¢in Apriori [49] teknigi kullanilmaktadir. Kesfedilen sik
altgraflardan yararlanilarak da dokiiman kiimeleri olusturulmaktadir. Dokiiman
graflar1 olusturulurken WordNet [8] ontolojileri kullanilarak dokiimandan 6zel olarak
secilmis her bir anahtar sozciige karsilik gelen hiyerarsik smiflandirma bilgisi elde
edilir. Bu smiflandirma bilgisindeki her bir seviye igin grafa bir kdse eklenir. iki kose
arasinda kavramsal bir iligki (hypernym ya da hyponym olma durumu) var ise bu iki
kose bir kenar ile birlestirilir. Anlamsal olarak olusturulmus bu graflar, ortak anahtar
sozciiklere sahip olmasalar bile ortak kavramlar1 igerdigi i¢in birbirine benzeyen
dokiimanlar1 daha 1yi temsil etmektedir. Geleneksel sepet analizinde birlikteliklerin
bulunmasina benzer sekilde Apriori teknigi kullanilarak sik gecen altgraflarin tespiti
gerceklestirilmektedir. Bulunan sik altgraflar daha sonra iki dokiiman arasindaki
benzerligin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. GDClust dokiimanlar1 gruplamak i¢in

HAC (Hierarchical Agglomerative Clustering) kullanmaktadir [62].

Tiim dokiimanlardan tek bir sozciiksel grafin (lexical graph) olusturuldugu, Sha,
Zhang ve Jiang tarafindan yapilan calismada, grafin koseleri sozciiklerden, kenarlari
ise kenarlarin birlestirdigi sozciiklerin es zamanlilik degerinden (concurrent)
olusmaktadir. Ayrica, her bir kose, o kosedeki sozciigliin gectigi dokiimanlarin
bilgisini de nitelik olarak barindirmaktadir. Kenar degerleri, birlestirdikleri
sozciiklerin korelasyon degeri yani dokiimanlarda birlikte ka¢ kez gectikleridir. Her
bir sézciigiin yani kdsenin derecesi ise o kdsedeki sozciiglin toplam kag¢ farkhi
sozciikle birlikte gectigidir. Graftaki yiiksek dereceli koseler kiime merkezi, o

koselerdeki sozciikler de kiime adi/etiketi olarak alinmaktadir. Grafin kiimelere
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bolimlenmesinde su kural uygulanmaktadir: Eger iki s6zciik derece, kenar degeri ve
nitelik bakimindan birbirine ¢ok benziyor ise bu ikisinin kiimelemeye katkisi da
yakindir ve ilgili iki kose birlestirilmelidir. Bu algoritma arama motoru sonuglar1 ve
Reuters veri setleri iizerinde denenmis, ayni veri setleri {izerinde isletilen K-Means
ve STC kiimeleme teknikleriyle karsilastirilmistir. Deney sonuglarma gore Lexical
Graph algoritmas1 arama sonuclariin kiimelenmesinde diger iki algoritmaya gore

daha basarili olmasina ragmen Reuters veri setinde basarisiz olmustur [63].

Vektor Uzayr Modeli gibi yapilarin, dokiimanlarin anlambilimsel (semantic)
yapisini temsil edemeyisi sorununa ¢oziim olarak Wensheng ve Guohe tarafindan
yeni bir metin yapis1 graf modeli (text structure graph model) ileri siiriilmektedir. Bu
modelde, dokiimani olusturan karakteristik terimlerin siklig1 ve dokiimandaki
yerlesimleri Onemsenmektedir. Karakteristik terimler arasindaki anlambilimsel
(semantic) 1iliskiyi tanimlayan iki anlambilimsel pencere (semantic window)
tanimlanmaktadir: paragraf penceresi ve ciimle penceresi. Iki farkli terim ayni
paragrafta ancak farkli ciimlelerde yer aliyorsa paragraf penceresine dahildir. iki
terim ayni climlede yer aliyorsa ciimle penceresine dahildir. Bu modelde her bir
dokiiman i¢in bir graf olusturulur. Grafin koselerini karakteristik terimler
olusturmaktadir. Eger iki terim herhangi bir anlambilimsel pencereye dahil ise ilgili
iki kose arasnda bir kenar olusturulur ve bu kenara bir birliktelik derecesi
(cooccurence degree) atanir. Bu birliktelik derecesinin hesaplanmasinda terimlerin
dahil olduklar1 pencerelerden yararlanilir. Boylelikle bu graf modelinde karakteristik
terimler, sikliklar1 ve dokiiman icerisindeki konumlar1 arasindaki iliskiler yansitilmig
olur, yani dokiimanlarin anlambilimsel yapis1 dikkate alinmig olur. Graf modelinin
etkin olarak kiimelenebilmesi icin graflarin benzerligi graf spektrumu kullamlarak
tanimlanmakta ve graflar spektrumlar: ile serialize edilmektedir. Boylece graflarin
benzerligi problemi graf spektrumlarinin benzerligi problemine doniismektedir. Bu
teknik sayesinde graftaki kose ve kenarlar arasindaki iligkiler maksimum derecede
korunmak suretiyle hesaplama karmasikligi azaltilmaktadir. K-Means ile yapilan
karsilagtirmali deneylerde, spektral kiimelemenin K-Means’ten daha iyi kiimeleme

yaptig1 gorilmektedir. Ancak » kiimelenen ddkiiman sayisi olmak {izere bu

algoritmanin islemsel karmasiklig1 O(n2 ) diizeyindedir [64].
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Yoshida tarafindan kiimeleme problemi i¢in Ortak Bilgiye (Mutual Information)
dayali bir graf modelinin 6nerildigi calismada veri nesneleri yani dokiimanlar grafin
koselerini, dokiimanlar arasi benzerlik iligkisi i¢in tanimlanan yeni bir fonksiyona
gore hesaplanan degerler de kenarlar1 olusturmaktadir. Keskin Kiimeleme (hard
clustering) olarak ele alindiginda, s6z konusu kenar agirlikli graf modeli i¢in ortak
bilgi tabanl kiimeleme probleminin kombinatoryal (combinatorial) optimizasyon
problemine yakinsadigi, bdylece bu graf modeli iizerinde uygulanan spektral

kiimeleme yaklasimimin etkili sonucglar verdigi gosterilmektedir [65].

Lee ve On tarafindan ger¢ek kiimeleme uygulamalarinda kiime sayisinin 2-3’ten
daha fazla oldugu ve dokiiman kiimelerinin ¢ogunlukla ¢ok farkli sayida dokiiman
icerecek sekilde son derece egik (skewed) dagilimlara sahip oldugu, bunlardan dolay1
da geleneksel kiimeleme yaklasimlarmin yeterince etkin olamadigi belirtilmektedir.
Bu duruma ¢6ziim getirmek amaciyla, dokiimanlardan olusturulan benzerlik grafinin
(similarity graph) normalize edilmis pargalar1 (cut) {lizerinde ikiye bolme ve
birlestirme (bisection and merge) adimlar1 uygulayan bir algoritma gelistirilmistir

[66].

3.7. Bulanik Kiimeleme Yaklasimlari

En cok bilinen ve en yaygin kullanilan bulanik boliinmeli kiimeleme (fuzzy
partitional clustering) algoritmas1 Bulanik C-Means (Fuzzy C-Means) algoritmasidir.
Ik olarak Dunn tarafindan ortaya atilmis [67] ve Bezdek tarafindan gelistirilmistir
[68]. Bulanik kiimelemede bulanik mantikta (fuzzy logic) oldugu gibi her bir
dokiiman, kiimelerin her birine [0, 1] araliginda bir iiyelik degeri ile dahildir.
Dolayisiyla bir dokiimanm tiim kiimelere olan {iyelik degerlerinin toplami 1
olmaktadir. Dokiiman hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait olma iiyeligi

diger kiimelere ait olma iiyeliklerinden daha biiytik olacaktir.

Ik olarak Mendes ve Saks tarafindan bulanik kiimelemenin dokiiman kiimeleme
alaninda uygulanabilirligi arastirilmis, bu amacla Bulanik C-Means algoritmasindaki
uzaklik (dissimilarity) fonksiyonunda ve amag¢ fonksiyonunda gerekli degisiklikler
yapilarak, Hiperkiiresel Bulanik C-Means (Hyperspherical Fuzzy C-Means — H-
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FCM) algoritmasi gelistirilmis, geleneksel keskin kiimeleme (hard clustering) yapan
yontemlerle karsilastirilarak, H-FCM’nin ¢ogu durumda K-means algoritmasindan
daha 1iy1 kiimeleme yaptig1 belirtilmistir [69]. Mendes ve Sacks tarafindan bu ¢alisma
ilerletilerek Hiyerarsik Hiperkiiresel Bulanik C-Means (Hierarchical Hyperspherical
Fuzzy C-Means — H2-FCM) adi verilen hiyerarsik kiimeleme algoritmasi
gelistirilmistir. Anlamli bir konu hiyerarsisi olusturulmasi amaciyla bulanik kiimeleri
hiyerarsik olarak birbiriyle iliskilendirmek icin asimetrik benzerlik (asymmetric
similarity) fikrini kullanan bu algoritmanin n doékiiman sayist ve c¢ bulanik kiime
sayist olmak tizere islemsel karmasikliginin O(nc2) oldugu ve genis dokiiman

kiimeleri i¢in 6lgeklenebilir oldugu gosterilmektedir [70].

Oh, Honda ve Ichihashi tarafindan ¢ok degisenli ve kategorik verilerin bulanik
kiimelenmesi i¢in gelistirilen Fuzzy Clustering for Categorical Multivariate Data
(FCCM) algoritmasmim [71] dokiiman ve boyut sayismnin yiiksek oldugu genis
koleksiyonlarda uygulanabilirligini artirmak tlizere Kummamuru, Dhawale ve
Krishnapuram tarafindan FCCM algoritmasinda degisiklik yapilarak Fuzzy CoDoK
adi verilen algoritma gelistirilmistir. Ayn1 ¢aligmada, Kiiresel K-Means
algoritmasmin bulanik bir siiriimii olarak Kiiresel FCM (Spherical FCM — SFCM)
algoritmas1 da gelistirilmis, yapilan deneylere goére az sayida ayrik kiimelerin
bulundugu verilerde Kiiresel K-Means algoritmasinin Fuzzy CoDoK algoritmasimdan
daha 1iy1 sonuclar verdigi, ancak genellikle ortiisen kiimelerin bulundugu verilerde
SFCM ve Fuzzy CoDoK algoritmalarinin daha basarili oldugu ortaya
konulmustur[72].

Tjhi ve Chen tarafindan gelistirilen Possibilistic Fuzzy Co-Clustering (PFCC)
algoritmas1 genis ve yiiksek boyutlu verilerin analizi i¢in olasiliksal ve bulanik
ortaklasa kiimeleme (co-clustering) yaklasimlarini birlestirmektedir. Bu algoritmanin
dokiiman ve sozciiklerde olabilecek u¢ degerlere karsi (outlier) direncli oldugu, iyi
derece aciklayict dokiiman kiimeleri olusturdugu, yiiksek boyutlu verilerde iyi
basarim gosterdigi ve olasiliksal kiimelemedeki baslangig kosullarna karsi

duyarhiliginin diistik oldugu 6ne stiriilmektedir [73].

Deng ve arkadaslari tarafindan klasik Bulanik C-Means algoritmasmin zayif

yonlerinin 1iyilestirilerek dokiiman kiimelemede uygulanmasi amaciyla yapilan
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calismada oncelikle yiiksek boyutlu dokiiman vektorlerinde sozciiklerin kalitesini
belirleyen bir formiilasyona gore Oznitelik se¢imi yapilmaktadir. Uzaklik olciiti
olarak Diizenleme Uzaklig1 (Edit Distance) olarak da bilinen Levenshtein Uzaklig1
(Levenshtein Distance) [74] kullanilan calismada ayrica Bulanik C-Means
algoritmasinin baglangic kosullarina yiiksek derece bagimli olusuna ¢6ziim olarak
yiiksek-giiclii  6rnek nokta kiimesi (high-power sample point set) kavrami

Onerilmektedir [75].

Song, Guo ve Chen tarafindan yapilan ¢alismada dokiiman temsili icin WordNet
[8] referans sisteminden yararlanilarak Agirliklandirilmis Kavramsal Model
(Weighted Conceptual Model — WCM) ortaya konulmakta ve bu anlambilimsel
modele dayal1 olarak Bulanik Anlambilimsel Kiimeleme (Fuzzy Semantic Clustering
— FSC) algoritmasi gelistirilmektedir [76]. WCM modelinde konu, agirlik merkezi
kavramlar1 (centroid concepts) ve c¢evresel kavramlar (peripheral concepts)
tanimlanmakta, bunlar arasindaki anlambilimsel iligkilere dayali olarak gelistirilen
bir anlambilimsel benzerlik Ol¢iitii kiimeleme asamasinda kullanilmaktadir. Bulanik
kiimeleme amaciyla Mendes ve Sacks [69] tarafindan olusturulan amag¢ fonksiyonuna
benzer bir yaklagim kullanilan FSC algoritmasimin klasik Bulanik C-Means ve K-
Means algoritmalarma gore daha kararli (stable) oldugu ve daha iyi kiimeleme

sonuglar1 tirettigi belirtilmektedir [76].

3.8. Harici Bilgi Tabanlarindan Yararlanan Ontolojik ve
Anlambilimsel Yaklasimlar

Recupero tarafidan yapilan c¢alismada Vektor Uzayr Modeli’nin iki temel
sorununun giderilmesi amaciyla WordNet [8] referans sisteminden yararlanilmistir
[3]. VUM’ nin s6z konusu sorunlarindan ilki verinin ¢ok boyutlu olmasi ve temsil
eden vektorlerin seyrek olmasidir. Digeri ise dokiiman benzerligi hesaplanirken
terimler arasindaki esanlamlilik ve esseslilik iligkilerinden yararlanilmayisidir. Bu
calismada WordNet’in kullanimi i¢in iki farkli strateji denenmis ve karsilastirmasi
yapilmustir. Ik olarak WordNet sozciiksel kategorileri (lexical categories)
kullanilmistir (WLC). WordNet’te toplam 41 sozciiksel kategori bulunmaktadir. Her

bir dokiimanm temsili i¢in 41 boyutlu bir vektoér kullanilmistir. Vektoriin her bir
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elemaninda ise ilgili dokiimanda o boyuta karsilik gelen kategoriye kag sozciigiin
dahil oldugu yer almaktadir. Bir sozciik ayni anda birden c¢ok kategoriye dahil
olabilmektedir. Bu durumda da cesitli anlam belirsizligi giderme (disambiguation)
teknikleri gelistirilmis ve kullanilmustir. Ikinci strateji ise WordNet Ontolojileri
(WO) teknigidir. Her bir sozciikk i¢cin WordNet tarafindan bu sozciikle iligkili
kavramlar1 hiyerarsik olarak igeren listeler iiretilir. Bu listelerden yararlanilarak ilk
teknige benzer sekilde dokiimanlari temsil edecek vektorler olusturulmaktadir.
Cesitli 6rnek veri setlerinden elde edilen vektdrler FTC ve ikiye Bélmeli K-Means
gibi algoritmalar ile kiimelenerek karsilastirmali sonuglar verilmistir. Bu sonuclara
gore, WO teknigi ile WLC teknigine gore ¢ok daha iyi sonuglar alinmakta ancak
daha fazla hesaplama giicii gerekmektedir. Ayrica, Onisleme adiminin kiimeleme

kalitesine etkisinin ¢ok yiliksek oldugu gosterilmistir [3].

WordNet sozciiksel kategorilerinden yararlanan Gharib, Fouad ve Aref’e ait olan
ve Bulanik C-Means algoritmasi temel almnan c¢alismada yine doékiimanlardaki
terimler 41 WordNet sozciiksel kategorisinden birine eslenmis olup, elde edilen
Oznitelik matrisi K-Means, lkiye Bolmeli K-Means ve Bulamk C-Means

algoritmalariyla kiimelenerek karsilastirmali sonuglar analiz edilmektedir [77].

Geleneksel kiimeleme yaklasimlarinin dokiimanlar1 sdzciik torbasi (bag-ofwords)
olarak ele aldigim1 ve dokiimanlar arasindaki kavramsal benzerligin gérmezden
gelindigini ileri stiren Song ve Park, bu duruma ¢6ziim olmasi amaciyla sozliik
tabanli ontoloji (thesaurus based ontology) kullanarak hibrit bir yaklasim
onermektedir [78]. Bu yaklasimda dokiimanlar arasi benzerlik 6lciitii olarak hem Li
ve Bandar [79] tarafindan gelistirilen anlambilimsel benzerlik 6l¢iitii hem de VUM
tabanl1 kosiniis benzerlik Olgiitii bir arada kullanilmaktadir. S6z konusu
anlambilimsel benzerlik 0Olgiitli, WordNet kavramlar1 arasindaki hyponymy yani
“ISA” baglantilarmi kullanmaktadir. Onerilen bu yeni benzerlik 6lgiitii, genetik
algoritma tabanli bir kiimeleme algoritmasinda kullanilarak ve kosinilis benzerlik

olgiitii kullanimina gore daha basarili sonuglar elde edildigi gosterilmektedir.

Shehata tarafindan gelistirilen modelde ilk olarak dokiimanlardaki her bir
climlenin anlambilimsel yapis1 analiz edilir ve ciimledeki en Onemli terimler

belirlenir. Ardindan, bu terimlerin WordNet’teki esanlamli karsiliklar1 ile karsilik
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gelen hypernym’ler bulunur. Bulunan bu WordNet kavramlar1 dokiimanlar arasi
anlambilimsel benzerlik oOl¢iitii  hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Buradaki
benzerlik Olgiiti hem ciimle seviyesinde hem de dokiiman seviyesinde terim ve
kavramlar1 dikkate alan kapsamli bir Olgiittiir. Bu benzerlik Olgiitii kullanilarak
dokiimanlar aras1 benzerlikler hesaplanmakta ve olusturulan benzerlik matrisi,
Hiyerarsik Birlestirici Kiimeleme (Hierarchical Agglomerative Clustering), Tek
Gecgis Kiimeleme (Single Pass Clustering) ve k-En Yakin Komsu (k-Nearest
Neighbor) kiimeleme algoritmalar1 tarafindan kiimelenerek karsilastirmali sonuglar
verilmektedir [80]. Shehata, Karray ve Kamel tarafindan bu ¢alisma ilerletilerek yeni
bir anlambilimsel benzerlik 6l¢iitii gelistirilmistir. Bu yeni ¢alismada oncekinde yer
alan climle tabanli kavramsal analiz ve dokiiman tabanli kavramsal analize sozliikk
(corpus) tabanli kavramsal analiz de eklenmekte, ciimlenin anlamina katkist olan bir
terim hem ciimle, hem dokiiman, hem de koleksiyon bazinda analiz edilmekte, buna

bagli olarak yeni bir kavram tabanli benzerlik 6l¢iitii kullanilmaktadir [81].

Hu ve arkadaslar1 tarafindan Wikipedia’nin harici bilgi ve basvuru kaynagi
olarak kullanildig1 c¢aligmada, yaygin sekliyle dokiiman temsilinin harici bilgi
kaynaklariyla zenginlestirilmesinin dogurdugu iki temel sorun {izerinde durulmakta
ve bunlarm ¢dziimiine yonelik yaklasimlar sergilenmektedir. Ilk olarak, WordNet
icin bile ontolojinin kapsami sinirhdir. Ikinci olarak, terimlerin kavramlarla
degistirilmesi ya da kavramlarin yeni Oznitelikler olarak dokiiman temsiline
eklenmesi bilgi kaybma ve ayrica giiriiltii olarak nitelenebilecek fazlaliklara yol
acmaktadir. Bu sorunlarin asilmasi i¢in dokiimanlarin Wikipedia kavramlarma ve
kategorilerine eslendigi yaklasimlar gelistirilmekte, bu eslemelerin sonucunda elde
edilen kavram ve kategori vektorleri de dokiimanlarin sézciik vektorleriyle birlikte
dokiimanlar aras1 benzerlik hesaplamalarinda belirli agirliklarla kullanilmaktadir. Bu
vektorler su kombinasyonlarda kullanilarak birlestirici ve boliinmeli kiimeleme
yontemleriyle kiimelenmektedir: sozciik, kavram, kategori, sozciik-kavram,
sozciikkategori, sozciik-kavram-kategori. Deney sonuclarina gore sodzciik-kategori
kombinasyonu en iyi sonucu vermekte, sozciik-kavram-kategori kombinasyonu da
cogunlukla en iyiye yakm sonu¢ vermektedir. Kavram bilgisinin katkisi kategori

bilgisinin katkis1 kadar fazla olmamaktadir [82].
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Fodeh, Punch ve Tan tarafindan yapilan ¢aligmada anlambilimsel ikili model
(semantic binary model) ve ad frekans modeli (nouns frequency model) olarak
adlandirilan iki modelin ayr1 ayr1 kiimeleme sonuglarinin kombine edildigi bir
kiimeleme birligi cergevesi (ensemble clustering framework) tasarlanmaktadir. Ad
frekans modelinde, dokiimanlardaki ad olan sézciiklerden olusturulan yeni dokiiman
vektorlerinin olusturdugu matris klasik yOntemlerle kiimelenir. Benzer sekilde,
anlambilimsel ikili model i¢in de dokiimanlardaki ad olan sdzciiklere karsilik gelen
WordNet anlamlarindan (sense) en uygun olani segilir ve her bir dokiiman vektorii
icin, bir ikili anlam vektorii olusturulur. Bu yeni vektorlerin olusturdugu matris de
klasik yontemlerle kiimelenir ve her iki kiimelemenin sonuglar1 kiimeleme birligi

yaklagimina gore yeniden kiimelenerek nihai kiimeleme elde edilir [83].

Gabrilovich ve Markovitch tarafindan dogal dilde olusturulmus metinlerin hassas
bicimde anlambilimsel olarak yorumlanabilmesi amaciyla Ac¢ik Anlambilimsel
Analiz (Explicit Semantic Analysis — ESA) olarak adlandirilan bir sistem
gelistirilmistir. Bu sistem bir metnin anlamimi tiim Wikipedia kavramlarinin
agirliklandirilmis bir kombinasyonundan olusan ¢ok yiiksek boyutlu kavram uzay1
olarak temsil etmektedir. Ihtiyaca yonelik olarak bu kavram uzaymdaki tiim
kavramlar kullanilabilecegi gibi dokiimanlarin sdzciik torbasi (bag-of-words)
temsilini  zenginlestirmek amaciyla secilen en uygun kavramlar da
kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada olusturulan dokiiman vektorlerinin benzerlik
Olciiti olarak kosiniis Olgiitii  kullanilmaktadir. ESA sisteminde dokiiman
vektorlerinin olusturulmasi yani 6znitelik vektorlerinin tiretilmesi i¢in terimlerin
karsilik gelen kavramlarla degistirilmesi kesinlikle onerilmemekte, bunun yerine
sozciik torbasi seklindeki vektorlerin kavramlarla zenginlestirilmesi ya da kavram
vektorleriyle birlestirilmesi  Onerilmektedir. ESA  sisteminde ikinci yOntem
uygulanmaktadir. ESA sisteminin, dogal dil islemenin (natural language processing)
en 6nemli sorunlarindan olan esanlamlilik ve esseslilik sorunlari i¢in oldukga basaril

bir ¢dziim ortaya koydugu belirtilmektedir [84].

WordNet’ten harici bilgi kaynagi olarak yararlanan diger bir ¢alismada Zheng,
Kang ve Kim tarafindan dokiimanlardaki isim tamlamalar1 (noun phrase) kullanilarak
dokiimanlarin anlambilimsel acidan daha iyi temsiline calisiimaktadir. Isim

tamlamalarma ek olarak tek basma terimler de kullanilarak WordNet tarafindan
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saglanan hypernymy, hyponymy, holonymy ve meronymy bilgilerinden
yararlanilarak elde edilen dokiiman temsilleri K-Means ve Ikiye Bélmeli K-Means
algoritmalariyla kiimelenerek yaklagimlarin etkinlikleri karsilagtirilmaktadir. Buna
gore en iyiden en kotiiye dogru hypernymy, hyponomy, meronymy ve holonymy

olarak belirlenmistir [85].

Jing, Ng ve Huang tarafindan gelistirilen bilgi tabanli (knowledge based) vektor
uzayr modeli yaklasimmda dokiiman vektorlerindeki boyutlarda herhangi bir
degisiklik yapilmayip terim frekanslari, terimler arasindaki anlambilimsel iliskiye
bagli olarak yeniden agirliklandirilmaktadir. Terimler arasindaki iliskinin
belirlenmesinde kullanilan ilk yaklasim WordNet gibi ontolojileri kullanmak
seklindedir. Diger yaklasim ise herhangi bir ontolojik bilgi kaynagmnin olmadigi
durumlarda dokiiman koleksiyonunun biitiiniintin kullanilmas1 seklindedir. Bu
calismada, terimler arasindaki anlambilimsel iliskinin degerlendirilebilmesi i¢in
WordNet ontoloji hiyerarsisindeki diigiim noktalarinda bulunan kavramlar arasindaki
mesafeden yararlanan bir terimler arasi benzerlik Olgiitii gelistirilmis, bunun
kullanildig1 ontolojik olarak agirliklandirilmis dékiiman-terim matrislerinin Ikiye
Bolmeli K-Means, K-Means ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalariyla
kiimelenmesiyle elde edilen sonuglara goére bu yeni modelin geleneksel terim tabanli

vektor uzayl modelinden daha iyi oldugu gosterilmistir [86].

Duong ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada, dokiimanlardaki sozciiklerin
olusturdugu dokiiman vektorlerine ek olarak dokiimanlar icerisinde gegen
adlandirilmis varliklar (named entities) kullanilarak yeni dokiiman vektorleri
olusturulmakta ve boylelikle dokiiman igerisinde gizli kalmis ontolojik 6zniteliklerin
kullanilmasiyla metin kiimelemenin kalitesinin artirildig: ileri sitiriilmektedir. Burada
adlandirilmis varliklar ifadesiyle genellikle kisiler, kurumlar, yerler gibi adlariyla
atifta bulunulan varliklar kastedilmektedir. Adlandirilmis varliklar 3 temel 6znitelik
ile temsil edilmektedir: ad, tiir ve belirte¢ (name, type, identifier). Ornegin, “UN
team survey of public opinion in North Borneo and Sarawak on the question of
joining the federation of Malaysia.” climlesindeki adlandirilmis varliklar sunlardir:
(UN/*/%), (North Borneo/Province/*), (Sarawak/Location/*) ve
(Malaysia/Country/Country T.MY). Burada, Malaysia adli varligin tiiriiniin Country
oldugu ve bilgi tabanindaki belirtecinin ise Country T.MY oldugu goriilmektedir.

37



koo

karakteri ise tiir ya da belirte¢ bilgisinin bilinmedigini ya da ontoloji bilgi
tabaninda yer almadigmi gostermektedir. Calismada Onerilen modele gore her bir
dokiiman adlardan olusan bir vektor, tiirlerden olusan bir vektor, ad-tiir ¢iftlerinden
olusan bir vektor ve belirteclerden olusan bir vektor olmak tizere toplam 4 vektor ile
temsil edilmekte, benzerlik karsilastirmasi i¢in bu vektorler klasik TFIDF
yontemindeki gibi kullanilmaktadirlar. Bu 4 vektore ek olarak sozciik agirliklarindan
olusan bir vektor de dokiiman temsili i¢in kullanilmaya devam etmektedir. Benzerlik
Olciitii olarak toplam bu 5 vektoriin karsilikli olarak kosiniis benzerliklerinin degisen
oranlarda agirlikli toplami ile nihai bir benzerlik degeri elde edilmektedir. Bu teknik
Reuters-21578 veri seti lizerinde K-Means algoritmasi kullanilarak denenmistir.
Ontoloji bilgi tabani olarak Reuters dokiimanlarmin kendi i¢inde diizenli olarak yer
alan PEOPLE, PLACES, ORGS gibi etiketli kistmlar kullanilmistir. Sonug olarak bu
teknigin kiimeleme kalitesini biiyiik 6l¢iide artirdig1 goriilmektedir [87].

3.9. Isbirlikci — Topluluk Tabanh Kiimeleme Yaklasimlari

Tek ve iy1 ayarlanmis bir modelin sonuglarina goére daha 1yi sonuglar elde etmek
iizere birden c¢ok smiflandirma yonteminin sonucunun birlestirilmesi (kombine
edilmesi) fikrini kiimeleme alaninda kullanmak tizere Strehl ve Ghosh tarafindan
Kiimeleme Birligi (Cluster Ensemble) olarak adlandirilan bir bilginin yeniden
kullanom1 (knowledge reuse) catisi tasarlanmis, bu cati altinda kiimeleme birligi
problemi bir optimizasyon problemi olarak tanimlanarak bu problemin ¢éziimii i¢in
iic kombine etme yontemi One siiriilmiistiir. Buradaki temel fikir orijinal veriye ve
ozniteliklere erismeye gerek kalmadan, daha oOnce cesitli sekillerde elde edilmis
kiimeleme sonuglarmnin yeniden kullanilmasidir. Bu yaklagimim bir avantaji da ayni
verinin farkli Oznitelikleri kullanilarak elde edilmis kiimeleme sonuglarinin da
degerlendirilebilmesidir. Ayrica bu yaklasim dagitik kiimelemeye (distributed
clustering) de bir altyap1 hazirlamaktadir [88].

Greene ve Cunningham tarafindan hazirlanan raporda, standart kiimeleme
algoritmalarinin kesinligini ve kararliligini artirmada etkili oldugu goriilen kiimeleme
birligi tekniklerinde, verinin c¢oklu kiimelemelerinin olusturulmasi ve bunlarin

birlestirilmesi sirasinda kaginilmaz olarak goriilen yiiksek islemsel maliyetlerin, bu
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yontemleri dokiiman koleksiyonlar1 gibi yiiksek boyutlu ve genis veri setlerinde
uygulamaya engel olusturdugu 6ne siirtilmektedir. Bu duruma ¢6ziim olarak birlik
iiyelerinin (ensemble members) olusturulmas: igin gereken zamam azaltmak
amactyla orijinal veri i¢in yeteri kadar iyi bir vekil (proxy) olabilecek kiigiik bir
cekirdek matrisi (kernel matrix) olusturmaya yonelik bir prototip indirgeme
(prototype reduction) yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemin onceki yOontemlere
gore nihai kiimeleme kalitesinden 6diin vermeden islem siiresini azaltarak daha

Olceklenebilir bir ¢6ziim oldugu belirtilmektedir [89].

Kiimeleme Birligi alanindaki caligmalarin genellikle kiime sayisinin ya da
baslangi¢ kosullarinin kullanicilar tarafindan verildigi parametrik yontemler iizerine
oldugunu, parametresiz (non-parametric) yontemlerin ihmal edildiini One siiren
Gonzales ve Turmo tarafindan yapilan c¢alismada parametresiz kiimeleme
yontemlerinin kiimeleme birligi igerisinde kullanimi ve bunun yani swra farkl
kiimeleme  yontemlerinin  parametresiz ~ kiimeleme  birligi  baglamimdaki
performanslar1 arastirilmis ve uygulanan yontemlerin diger cesitli kiimeleme

yontemlerine gore daha iy1 sonuglar verdigi gosterilmistir [90].

Bekkerman, Scholz ve Viswanathan tarafindan gergeklestirilen c¢alismada
kiimeleme birligine dahil olan algoritmalarin tutarsizliklarinin ve uyusmazliklarinin
etkisini azalmak ve bdylece kiimelemenin kararliligini artrmak amaciyla m adet
kiimelemeyi girdi olarak alan ve birbiriyle yliksek derecede uzlagsma (agreement)
halinde olan ve yiiksek kalitede sonuca sahip m adet kiimeleme sonucu iireten bir
yontem gelistirilmistir. Kiimeleme Uzlasma Islemi (Clustering Agreement Process —
CAP) olarak adlandirilan bu yontem kiimeleme kalitesini korumak i¢in kiimeleme
algoritmasindaki optimizasyon prosediiriiniin aynisini uygulamaktadir. Bu yontemde
ozellikle rastgele baslangi¢c kosullar1 nedeniyle her calistirildiginda farkli kiimeleme
sonucu treten yontemlerin kiimeleme birliginde kullanilmas: sirasinda ortaya ¢ikan
kararsizlik sorununa odaklanilmaktadir [91]. CAP sisteminin alt yapisinda
Bekkerman tarafindan gelistirilen graf tabanl bir sonu¢ ¢ikarma (inference) yontemi

olan Combinatorial Markov Random Field (Comraf) yer almaktadir [61].

Kiimeleme Birligi yaklagimlarindan farkli olarak Kashef ve Kamel tarafindan

gelistirilen Isbirlik¢i Kiimeleme (Cooperative Clustering — CC) yaklasiminda ayni
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verinin ayn1 anda farkl kiimeleme teknikleriyle kiimelenmesi sirasinda bu teknikler
arasindaki igbirligine dayali olarak kiimeler igindeki nesnelerin homojenliginin
artirilmasi hedeflenmektedir. CC yontemi farkli 6zelliklere sahip veriler iizerinde de
uygulanabilmektedir. Bunun saglanabilmesi i¢in nesneler arasi karsilikli benzerlik
degerlerini temsil eden bir histogram ve bir isbirlik¢i olasilik grafi (cooperative
contingency graph) seklinde veri yapilar1 tutulmakta, bu veri yapilar1 farkl
kiimeleme tekniklerindeki eslesen alt-kiimelerin bulunmasinda ve bir birlestirme
asamasi ile nihai kiimelerin olusturulmasinda kullanilmaktadir. isbirlik¢i Kiimeleme
yaklagiminin yiiksek boyutlu dokiiman verilerinde tek basma c¢alisan kiimeleme

algoritmalarina gore ¢ok daha 1yi sonuglar tirettigi gosterilmektedir [92].

3.10. Akan Metin Verilerinin Kiimelenmesine Yonelik Yaklasimlar

Veri madenciligi ve spesifik olarak kiimeleme yaklasimlar1 genellikle duragan
(static) haldeki wveriler iizerinde uygulanmak Ttzere gelistirilmektedir. Ancak
glinlimiizde analiz edilecek veriler siirekli ve kesintisiz bir sekilde iiretilmekte, eski
veriler dnemini ¢abucak yitirmekte, yeni verilerin bir an dnce analiz edilerek ise
yarar bilgiye doniistiiriilmesi gerekmektedir. Haber kaynaklarindan yeni konu tespiti,
siirekli ag trafiginden saldir1 tespiti ve video goriintiilerinden nesne tanimlama, Akan
Veri Madenciligi (Stream Mining) alanindaki uygulamalara 6rnek olarak verilebilir
[93]. Siirekli olarak koleksiyona eklenen yeni dokiimanlarin ya da bloklar halinde
gelen dokiiman topluluklarinin yani akan dokiimanlarin kiimelenmesiyle ilgili

literatiirde yer alan ¢aligmalar bu boliimde verilecektir.

Zhong tarafindan akan dokiimanlarm kiimelenmesi amaciyla, daha onceki bir
calismada gelistirilen Online Spherical K-Means (OSKM) [25] algoritmasi ile ¢ok
biiyiik veri akiglarinin kiimelenebilmesi i¢in dlgeklenebilir kiimeleme tekniklerinin
birlestirildigi bir c¢alisma gerceklestirilmistir [93]. Bu calismada, yeni gelen
dokiimanlara bellekte yer acilmasi amaciyla eski dokiimanlarin bellekte tutulmadig,
ancak eski dokiimanlara ait kisithh ve yeterli miktarda istatistiklerin saklandigi,
boylece bu istatistiklerin yeni gelen dokiimanlarin daha iyi kiimelenmesinde
kullanildig: bir teknik ortaya konulmaktadir. Bu teknikte, insanlarin yeni bilgilere ve

kosullara uyum saglamak amaciyla eskiye ait bilgileri unutmasi gerektigi
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diisiincesinden yola c¢ikilarak eski dokiimanlara ait istatististiklerin etkisini ve

katkisini Uistel olarak azaltan bir azalma katsayis1 (decay factor) kullanilmaktadir.

Aggarwal ve Yu tarafindan, akan dokiiman verilerinin kiimelenmesi amaciyla,
diizenli araliklarla eski verilere iliskin cesitli 6zet istatistiklerin saklandigi bir yap1
onerilmektedir. Bu yapida, gelen her yeni dokiimana bir zayiflama fonksiyonu
(fading function) tarafindan zamana bagli olarak bir agirlik verilir. Yani her bir
dokiiman i¢in diger bir deyisle yari-omiir (half-life) verilmis olur. Bu yari1-omiir,
dokiimanlarm  sagladig1 tarih¢ce  bilgisinin  zaman icerisindeki  Onemini
belirlemektedir. Her gelen yeni dokiimanin mevcut kiimelere benzerligi hesaplanir ve
eger en yiiksek benzerlik degeri bir esik degerini asiyor ise dokiiman o kiimeye
katilir. Eger esik degeri asilmiyorsa, uzun siiredir etkin olmayan bir kiime varsa
dokiiman o kiimeye katilir, aksi halde en benzer oldugu kiimeye katilir. Dokiiman
uygun bir kiimeye katilir katilmaz o kiimeyle ilgili istatistikler, barindirdig:

dokiimanlarin yari-Omiirleri yani azalma katsayilar1 dikkate alinarak giincellenir [94].

Sahoo ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, dokiiman
kiimelemede pek yaygin olarak kullanmilmayan bir artimli hiyerarsik kiimeleme
algoritmasi (incremental hierarchical clustering algorithm) olan COBWEB ve bunun
bir c¢esitlemesi olan CLASSIT algoritmasi, akan dokiimanlarin kiimelenmesi
problemi i¢in ele alinmakta ve gelistirilen ¢oziimler sunulmaktadir. CLASSIT
algoritmas1 kiimelenecek verinin normal dagilima uygun olmasi prensibine gore
calismakta olup, metin dokiimanlar1 i¢in daha uygun oldugu belirtilen Katz Dagilimi
(Katz’s Distribution) kullanacak sekilde uyarlanarak cesitli veri setleri iizerinde
etkinligi gosterilmektedir. Bu algoritma ile yeni gelen dokiimanlarin kiime hiyerarsisi
icerisinde en uygun yere yerlestirilmesinin, artimli kiimeleme algoritmasinin

sagladig1 en 6nemli yararlarindan biri olduguna deginilmektedir [5].

He ve arkadaslar1 tarafindan klasik Vektor Uzayr Modeli temsil seklinin duragan
yapisinin zaman igerisinde bir anlambilimsel baglamdan digerine gecisi anlamli bir
sekilde modelleyemedigi, bir Ozniteli§in/terimin zaman i¢inde degisik anlarda
degisik konulara karsilik gelebilecegi one siiriilmekte, bu duruma ¢6ziim olarak
“Bursty” Feature Representation olarak adlandirilan yeni bir akan dékiiman temsil

modeli ortaya konulmaktadir. Bu modelde “burst” (ya da patlama, sigrama) ile, ¢cok
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kisa zaman dilimi i¢erisinde hakkinda ¢ok sayida metin icerik {iretilen 6nemli olay ya
da durumlar ifade edilmektedir. “Bursty” Ozniteliklerin agirligi dokiimanlarin
yayinlanis zamanina son derece bagimlidir. Bu model, akan dokiimanlarin
kiimelenmesi bakimmdan terimlerin var/yok olarak agirhklandirildig: Ikili Vektor
Uzay1 Modeli (Binary Vector Space Model) ile deneysel olarak karsilastirilmakta ve
daha 1y1 sonug verdigi gosterilmektedir [95].

Liu ve arkadaglar1 tarafindan, TFIDF gibi agirliklandirma modellerine gore
dokiiman kiimeleme acisindan daha uygun goriilen anlambilimsel yumusatma
(semantic smoothing) modellerinin akan dokiimanlar i¢in yeterince iyi olmadigi 6ne
stiriilmekte ve gelistirilmis bir anlambilimsel yumusatma modeli ortaya konularak bu
modele bagh iki kiimeleme algoritmasi sunulmaktadir [96]. Aggarwal ve Yu
tarafindan yapilan ¢alismadakine [94] benzer sekilde bu algoritmalarda da kiime
profili (cluster profile) olarak adlandirilan ve kiimelerle ilgili istatistikleri barindiran
yapilar bulunmakta, dokiimanlara yine bir zayiflama fonksiyonu vasitasiyla yariomiir

verilmektedir [96].

Gil-Garcia ve Pons-Porrata tarafindan gelistirilen Dynamic Hierarchical Compact
(DHC) ve Dynamic Hierarchical Star (DHS) adli kiimeleme algoritmalariyla dinamik
veri setlerinin dokiiman kiimelemenin temel gereksinimlerini karsilayacak sekilde
hiyerarsik olarak kiimelenmesi hedeflenmektedir. DHC algoritmasi ayrik kiime
hiyerarsileri olustururken DHS algoritmasi ortiisen hiyerarsilere izin vermektedir. Bu
algoritmalar dokiimanlarin gelis sirasina bagimh olmayip, dokiimanlarin dinamik
olarak  hiyearsiye eklenebilmesine olanak sagladiklar1 gibi  hiyearsiden

cikarilmalarina da olanak saglamaktadir [97].

3.11. Diger Dokiiman Kiimeleme Yaklasimlari

Yiiksek boyutlu verilerin analiz edilmesinde yasanan ¢ok boyutluluk sorununa
(curse of dimensionality) [6] ¢6ziim bulmak amaciyla Strehl ve Ghosh tarafindan
verilerin bir benzerlik uzayma (similarity space) doniistiiriildiigii iliski tabanli
(relationship-based) bir yaklasim ortaya konulmustur. Bu yaklasimda dokiimanlar

aras1 benzerlik degerlerinden olusturulan benzerlik matrisi, gelistirilen verimli ve
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Olgeklenebilir graf bolmeleme tabanli bir kiimeleme algoritmasiyla kiimelenmekte,
boylelikle orijinal verinin bulundugu ¢ok boyutlu uzay yerine daha diisiik boyutlu
benzerlik uzayinda calisilmaktadir. Kiimeleme sonucu daha sonra kiimelerin bantlar
halinde belirdigi iki boyutlu bir diizlem iizerinde verinin gorsellestirmesinde

kullanilmaktadir [98].

Kiimeleme analizi bir gdzetimsiz 6grenme (unsupervised learning) problemi
olmasma karsm, Zhao ve Karypis tarafindan, bazi bilgi yOnetim sistemi
uygulamalarinda dokiiman koleksiyonu i¢in eksiksiz bir taksonomi (tasnif sistemi)
kullanilabilir durumda olmasa bile ilgili alanin uzmanlar1 tarafindan ya da
kullanicilar1 tarafindan temel konu basliklarinin saglanabilecegi, bu konu bagliklar1
kullanilarak kullanicilarin  beklentilerini daha 1yi karsilayabilecek kiimeleme
¢cOzlimlerinin {iretilebilecegi one siiriilmiis, bu amacla da konu giidiimlii kiimeleme
(topic-driven clustering) yaklasimi ortaya konulmustur. Ilk bakista bir siniflandirma
(classification) problemi gibi goriinse de bu yaklasimda, smiflandirma sisteminin
egitimi i¢cin kullanilmak {izere etiketlenmis ¢ok sayida verinin 6n bilgi olarak sisteme
saglanamayacagi, sadece konularmn birka¢ sozciikle tanimlanabilecegi uygulama
alanlar1 hedeflenmektedir ve bu nedenle de siniflandirmadan ziyade bir kiimeleme
problemidir. Ilk olarak bu ¢alisma ile 6nerilen konu giidiimlii kiimeleme i¢in yeni bir
algoritma gelistirilmis, konu basliklar1 ile dokiimanlar arasinda ve dékiimanlarin da
kendi arasinda benzerliklerinin Olciilmesi i¢in c¢esitli benzerlik fonksiyonlar1 ile
kiimeleme stirecini yOnlendirecek olan ¢esitli optimizasyon oOl¢iitii fonksiyonlari

onerilmis, deneysel olarak karsilastirmalar1 ve ayrintili analizleri yapilmistir [99].

Luo, Li ve Chung tarafindan yapilan ¢alismada K-Means ailesinden kiimeleme
algoritmalar1 lizerine komsuluk matrisinin uygulanmasma yonelik algoritmalar
onerilmektedir. Baslangic kiime agirlik merkezlerinin belirlenmesi i¢in yeni bir
teknik Onerilmis ve dokiiman benzerligi icin komsuluk matrisini de kullanacak
sekilde kosiniis benzerliginin gelistirilmis bir hali kullanilmistir. Burada komsu
(neighbor) ve baglant1 (link) kavramlar1 onerilmistir. Eger iki dokiiman birbirine
yeterince benzer ise bu ikisi birbirinin komsusu olarak kabul edilir. Koleksiyondaki
her bir dokiimanin belli bir esik degerinin lizerinde benzerlige sahip oldugu bir dizi
komsusu vardir. Baglant1 (link) ise iki nokta arasindaki ortak komsularin sayisini

ifade etmektedir. Dokiiman koleksiyonundaki tiim ddkiimanlar i¢in komsular ve
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baglantilarla 1ilgili bilgiler komsuluk matrisi (neighbor matrix) ile temsil
edilmektedir. Kosiniis ve baglant1 fonksiyonlarmin birlikte kullanildigi yeni bir
kiimeleme kriteri fonksiyonu onerilmektedir. Bu kriter fonksiyonunda dokiiman ve
kiime vektorleri arasindaki baglant1 degerinin hesaplanabilmesi i¢in komsu matrisine
kiime sayis1 k kadar daha kolon eklenerek dokiimanlar ve kiime vektorleri arasindaki
komsuluk durumu da dikkate alimmaktadir. Bu yaklasimin standart K-Means ile
yapilan kiimelemeye gore daha 1iyi kiimeleme sonucu verdigi deneylerle

gosterilmektedir [100].

Aliguliyev tarafindan dokiiman koleksiyonlarinin bdliinmeli kiimelenmesi
acisindan  ¢esitli  yogunluk  tabanli  kiimeleme  Ol¢iitii  fonksiyonlarmnin
performanslarmin karsilastirmali olarak ele alindigi ¢alismada 6lgiit fonksiyonlarinin
degerlendirilmesi i¢in {ii¢ii dahili, yedisi harici olmak {izere toplam on farkli
gecerlilik  Olglitli  (validity index) kullanmilmistir. Kiimeleme algoritmalarinin
genellikle verinin seklini dnemsemeyisinin bu algoritmalarm bir eksikligi oldugu 6ne
siriilmekte ve buna alternatif olarak kiimelenecek veri noktalarinin
agirliklandirilmas: yaklagimi denenmektedir.  Bu amagla her bir ddkiiman,
koleksiyonun merkezine olan uzakligmma gore agirliklandirilmaktadwr. Bu agirlik,
koleksiyon merkezi etrafindaki noktalarin yogunluk derecesi (concentration degree)
olarak tanimlanmaktadir. Bu yaklasimin kiimeleme kalitesini artirdigi sonucu
deneylerle desteklenmektedir. S6z konusu agirlik degerini de dikkate alan olgiit
fonksiyonlarmin optimizasyonunun denenebilmesi i¢in bir ¢esit Evrimsel Algoritma
(Evolutionary  Algorithm) olan Differential Evolution (DE) algoritmasi
gelistirilmistir.  DE  algoritmasinin  klasik EA’lardan farkli yani, mutasyon
operatOriiniin populasyon bireyleri {izerinde rastgele mutasyona neden olmasi yerine
populasyondan rastgele secilen iki birey arasindaki farkin mutasyon degeri olarak
kullaniliyor olmasidir. Algoritmanin adi da bu nedenle Differential Evolution’dir
[101]. Aliguliyev tarafindan yapilan diger bir ¢alismada ddkiimanlar yine benzer
sekilde agirliklandirilmakta, kosiniis benzerlik fonksiyonuna alternatif olarak
gelistirilen, terimlerin tiim koleksiyon c¢apmnda ortalama agirhigi kullanilarak
ayarlama yapilan Ayarlanmis Kosiniis (Adjusted Cosine) benzerlik 6lgiitiiniin katkis1

deneysel olarak gosterilmektedir [2].
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3.12. Benzerlik Ol¢iim Yontemleri ile ilgili Calismalar

Dokiiman kiimeleme alaninda yaygimn olarak kullanilan benzerlik olgiitlerinin
etkinligini sistematik olarak karsilastiran ilk caligma Strehl, Ghosh ve Mooney
tarafindan yapilmis olup, gesitli kiimeleme algoritmalar1 {izerinde Oklid uzaklig,
Kosiniis benzerligi, Genisletilmis Jaccard benzerligi ve Pearson korelasyonu
uygulanarak sonuglar1 karsilastirilmistir. Sonug olarak Kosinlis ve Genisletilmis
Jaccard benzerliklerinin insanlarin gruplama davranisia en benzer sonuclari tirettigi

gosterilmistir [16].

Wang ve Taylor tarafindan WordNet ontolojileri [8] kullanilarak Kavram
Agaclarmin (Concept Forest — CF) olusturuldugu bir algoritma ve bu CF’lerin
dokiimanlar aras1 anlambilimsel benzerligi 6l¢iimlemek i¢in kullanildig1 bir benzerlik
olciitii gelistirilmistir [102]. Dokiiman igerisindeki terimlerin WordNet hypernym
iligkisi araciligiyla anlamsal iligkisi belirlendikten sonra bu iligkilerin “ISA”
mantigryla kullanildigi bir graf yapist yani CF olusturulmaktadir. 1ki dokiiman
arasindaki benzerlik ise bu dokiimanlar i¢in elde edilen CF’lerdeki terim kiimelerinin
karsilagtirilmast  yoluyla hesaplanmaktadir. Gelistirilen bu yontemin kiigiik
dokiimanlar i¢in klasik vektdr uzayr modeli kullanan benzerlik yontemlerinden daha

1yi sonug verdigi gosterilmistir.

Bisson ve Hussain tarafindan, dokiiman-terim matrisinde hem dokiimanlar1 hem
de terimleri bir arada kiimelemeye dayali Ortaklasa Kiimeleme (Co-Clustering)
uygulamalar1 i¢in y-Sim olarak adlandirilan bir benzerlik 6lgiitii 6ne siiriilmektedir.
Bu benzerlik 6l¢iitii, kosiniis gibi klasik yontemlerle dokiimanlar aras1 benzerlik ve
terimler arast benzerlik hesaplanarak olusturulan benzerlik matrisleri tlizerinde
tekrarlamali bir bi¢cimde islem yaparak ortaklasa kiimeleme algoritmalarinda
kullanilmak {izere bir benzerlik sonucu iiretmektedir [103]. Bu benzerlik yontemi
iizerinde giirtiltiiye kars1 duyarlilik sorunlarinin giderilmesi gibi ¢esitli 1yilestirmeler

yapilmis ve bu yaklasim icin genellestirilmis bir ¢cer¢eve sunulmustur [104].

Tiirkge dokiimanlarin kiimelenmesi amaciyla cesitli benzerlik dlgiitlerinin
karsilastirildign olduk¢a kapsamli bir calisma Madylova ve Ogiidiicii tarafindan

yapilmistir [15]. Bu calismada kosiniis benzerligi gibi terim tabanli benzerlik
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Olciitlerinin ~ yan1  sira  anlambilimsel benzerlik 6l¢giitii  yaklasimlar1 da
degerlendirilmektedir. Dokiimanlar arasi anlambilimsel iligkilerin belirlenebilmesi
icin WordNet ontolojsine benzer olarak, Tirk¢e’nin de icinde bulundugu cesitli
Balkan dillerine ait sozciiksel ontolojilerin yer aldigi BalkaNet projesinden
yararlanilmistir [105]. Wu-Palmer anlambilimsel benzerlik Olgiitiine [106] dayali
olarak gelistirilen c¢esitli anlambilimsel benzerlik Olgiitleri iizerinde deneysel
calismalar yapilmis ve sonug olarak bu benzerlik dl¢iitlerinden hig¢ biri oldukca basit
ve islemsel karmasiklig1 oldukga diisiik olan kosiniis benzerligi kadar basarili sonug
vermemistir. Ayrica, bu calismada kosiniis benzerligi kullanilarak elde edilen
kiimeleme sonuglarmin bir uzman tarafindan elle yapilan gruplandirmayla daha fazla

ortlistiigii vurgulanmaktadir [15].

D’hondt ve arkadaslar1 tarafindan, Kosiniis Ayrikligi (Cosine Dissimilarity)
olgtiti ile 6zel bir 6znitelik se¢im yonteminin birlestirilmesiyle elde edilen yeni bir
ayriklik Olgiitii 6ne siirtilmiistiir. Ayriklik hesaplamasina katilacak 0Ozniteliklerin
secimi igin iki farkll yaklasim sunulmaktadir. Ilk yaklasimda ciftler halinde
dokiimanlar aras1 ayriklik hesaplanirken tiim ciftlerde ayni 6znitelikler secilerek
kullanilmakta, ikinci yaklasimda ise her dokiiman ¢iftinde hangi Ozniteliklerin
kullanilacag1 devingen olarak belirlenmektedir. Bu calisma kapsaminda yapilan
deneylere gore kiimeleme sonucu bakimimdan bir iyilestirme saglanirken ayni

zamanda iglem siiresi bakimindan da bir kazang elde edildigi belirtilmektedir [107].

Kosiniis gibi benzerlik Olciitlerinin dokiimanlarin yapisal 6zelliklerinden
faydalanmamasi seklindeki eksikligini ortadan kaldirmak ve buna bagl olarak daha
iyl kiimeleme sonucu elde etmek iizere Guan ve arkadaglar1 tarafindan yeni bir
benzerlik olgiitli Onerilmistir. Bu olclite gére dokiiman yapisina ve sozciiklerin
dokiimanda bulundugu yerlerin 6nemine bagl olarak (dokiimanin bashgi ve igerik
metni gibi) Cofeature Set, Uniliteral Feature Set ve Significant Cofeature Set olmak
lizere ¢ farkli Oznitelik kiimesi tanimlanmakta, bu kiimelerin birlikte

degerlendirildigi bir formiilasyon 6nerilmektedir [108].

Nguyen, Chen ve Chan tarafindan kosiniis benzerliginde tek bir referans noktasi
(yani 0 noktast) kullanarak iki dokiiman vektorii arasindaki a¢inin kosiniisliniin

hesaplanmasi yerine birden ¢ok referans noktasinin bu dl¢iimlere katilmasia yonelik
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olarak Multi-ViewPoint Similarity (MVS) olarak adlandirilan yeni bir benzerlik
Olciitii Onerilmektedir. Burada birden ¢ok referans noktasi olarak aralarindaki
benzerligin 6lctimlendigi dokiimanlarmn birlikte yer aldiklar1 kiimenin disinda kalan
nesnelerden yararlanilmaktadir. MVS 6lgiitii ile birlikte bu 6lgiite dayali kiimeleme
Olciitii fonksiyonlar1 (clustering criterion functions) da gelistirilerek deneysel olarak

daha 1y1 dokiiman kiimeleme sonucu ortaya konulmaktadir [109].

3.13. Kiimelerin Adlandirilmasina (Etiketlenmesine) Yonelik
Calismalar

Stefanowski ve Weiss tarafindan, dokiiman kiimeleme sonucunda elde edilen
kiimeler etiketlenirken bu etiketlerin anlasilabilir olmasi, kisa ve 6z olmasi, kiimenin
neden bu sekilde etiketlendiginin acikca anlasilabilecek sekilde seffaflik saglanmasi
seklinde ii¢ temel gereksinim ortaya konulmus, bu gereksinimleri saglamak iizere
Once-Agiklama-Gelir (Description Comes First — DCF) olarak adlandirilan bir
kiimeleme ve etiketleme yaklasimi gelistirilmistir. Bu yaklasimda, geleneksel
yaklagimlarim Once kiimeleme sonra etiketleme siralamasi tersine c¢evrilmekte,
oncelikle dokiimanlarda kiime etiketi olmaya aday anlamli sozciikk gruplari
belirlenmekte, kiimeleme islemi ise ayr1 bir adim olarak daha sonra
gerceklestirilmektedir. Son adimda, elde edilen aday kiime etiketleriyle kiimeler
eslestirilmektedir. Bu c¢alisma daha sonra biiyiik dokiiman koleksiyonlarinda
kullanilabilecek sekilde iyilestirilmis, Descriptive K-Means adiyla olusturulan yeni

bir algoritmada uygulanmistir [110, 111].

Carmel, Roitman ve Zwerdling tarafindan Onerilen etiketleme sisteminde
Wikipedia ansiklopedisinden yararlanilmaya calisilmistir. Bu sistemde, olusan
kiimelerin igerigine en yakin Wikipedia konular1 belirlenerek bunlarm basliklar1 ve
kategorileri kiime etiketi adayr olarak c¢ikartilmaktadir. Cesitli iyilestirme
adimlarindan sonra bu adaylar arasindan gercek kiime etiketleri se¢ilmektedir.
Deneylere gore Wikipedia tarafindan kapsanan konulara yonelik dokiiman
koleksiyonlar1 kiimelendiginde kiime etiketlerinin basarili olarak olusturulabildigi,

ancak Wikipedia disindaki konular1 iceren dokiiman kiimelerinde yeteri kadar iyi
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sonuglar elde edilemedigi, boyle durumlarda baska harici kaynaklardan

yararlanilmasi seklinde zeki yaklasimlarin kullanilabilecegi belirtilmektedir [112].

Muhr, Kern ve Granitzer tarafindan hiyerarsik kiimeleme sonucu olusan
hiyerarsik yapmin kiimelerin daha 1iy1 etiketlenmesini saglayabilecegi fikri lizerine
hiyerarside yer alan ebeveyn-cocuk iliskileri, kardes kiime iligkileri ve hiyearsinin
derinligi gibi 6zelliklerin dikkate alindig1 cesitli etiketleme yaklagsimlar1 gelistirilerek
karsilagtirmasi yapilmistir [113].

4. RENK UZAYI

Renk uzaylar1 renkleri tanimlamak i¢in kullanilan matematiksel modellerdir,
biitiin renkleri temsil edecek sekilde 3D olarak tasarlanirlar. Renkmetri biliminin
temelini olusturan Grassmann’in birinci kanununa gore; herhangi bir rengi
tanimlamak i¢in birbirinden bagimsiz degiskenlere ihtiya¢ vardir. Renklerin renk
uzayindaki yerleri bu degiskenlere gore belirlenmektedir. Her renk uzaymim kendine
0zgii renk olusturmak icin standartlar1 vardir. Renk uzaylari olusturulurken baska bir
renk uzayma dogrusal olan ya da dogrusal olmayan yoOntemlerle doniisiim

yapilabilmelidir [122].

Renk uzaylar1 genel olarak cihaz bagimli ve cihaz bagimsiz renk uzaylar1 olarak
iki gruba ayrilirlar. Cihaz bagimli renk wuzaylarinda renkler cihazin teknik
ozelliklerine bagl olarak tretilir. Cihaz bagimsiz renk uzaylari ise CIE (Uluslararasi
Aydmlatma Komisyonu) tarafindan gelistirilen ve biitiin renkler i¢in renk ol¢timiinii
saglayan yani renkmetride kullanilan uzaylardir. CIE tarafindan gelistirilen renk
uzaylarinda renk ile ilgili olarak ortaya konulan ve Onerilen tanimlamalar (standart

aydilatic1 gibi ve standart gozlemci) kullanilmastir [122].

4.1. RGB RENK UZAYI

RBG renk uzayi, bir birim kiipiin i¢inde toplamali renk karisimi1 yontemiyle
renkleri tanimlayacak sekilde dizayn edilmistir. (bilgisayar monitorleri, katodik

televizyon tiipleri ve tarayicilar gibi cihazlarda kullanilir) [122].
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Bilgisayarda herhangi bir rengi goriintiilemek i¢in belirli yogunluklarda
karigtirilir. RGB renk uzay1 koordinat eksenleri kirmizi, yesil ve mavi olan 3D bir
uzay olarak diisiiniilebilir. Olusturulmak istenilen renkler bu ana rengin koordinatlari

cinsinden ifade edilebilir [122].

1/5
3/5
4/5

Sekil IV.1 RGB renk uzay1 [117]

4.2. HSV RENK UZAYI

HSV (Hue, Saturation, Value) veya HSB (Hue, Saturation, Brightness) renk
uzay1, renkleri sirasiyla renk 6zii, doygunluk ve parlaklik olarak tanimlar. Alvy Ray
Smith tarafindan 1978 yilinda tanimlandi. Tanimlanmasinin amaci, RGB uzayina
nazaran insan gorii diizlemine daha yakin bir yapi olusturmakti. HSV, dogrusal

olmayan bir dontisiim ile RGB renk uzayindan elde edilir [118].

e Renk 0zii, rengin baskin dalga uzunlugunu belirler, 6rnegin sar1, mavi, yesil,
vb. Acisal degerdir 0° ile 360° arasindadir, uygulamalarin bazilarinda ise 0 ile
100 aras1 olaganlagtirilir [118].

e Doygunluk, rengin "canliligin1" belirler. Yiiksek doygunluk ile canli renkler
elde edilirken, diisiik doygunluk ise rengin gri tonlara yaklagmasina neden

olur. 0 ile 100 arasinda degigsmektedir [118].
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e Parlaklik ise rengin icindeki beyaz oranm belirler. 0 ile 100 arasindan

degismektedir [118].

HSV’nin Gosterimi

HSV uzayi, ilk tanimlandiginda konik bigimdeydi. Ger¢ek zamanli gecerli
koordinat denetimi i¢in zamanin bilgisayarlar1 yeterli olmadig1 i¢in silindir bi¢imine
doniistiiriildii. Konik bicimde, aydinlik diizeyi azaldik¢a koninin genisligi azalir,
dolayisiyla insan 6rme yetisine uygun olarak, diisilk aydinlikta algilanabilen farkli
doygunluk diizeyleri de azalmis olur. Fakat silindir bi¢imi ile sifir aydinlik diizeyinde
dahi ytiksek doygunluk diizeyleri tanimlanabilir, boylece gecersiz renkler elde edilir.
Bundan dolay1 goriintii isleme uygulamalarinda konik bi¢im tercih edilirken, renk

secimi gorevlerinde silindir bi¢cimi kullanilma egilimi gosterilir [118].

Sekil IV.2 HSV renk uzay: konik [118].
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Sekil IV.3 HSV renk uzay silindir [118].

4.2.1. HSV Renk Uzayindan RGB Renk Uzayina Doniisiim

Asagida bulunan doniisiim denklemleri RGB ile HSV'nin silindir bi¢imi arasinda

dontistim gerceklestirir [118]:

H € {0,360} ,S,V,R,G, B € {0,1}

RGB'den HSV'ye:

MAX — mar{ll,G,B}, MIN — mun{ll,G D}

( tanimsiz, eger MAX = MIN
. G-B ) 1
h“m — ”1 eFer MAX —
vel > B
_ )gn G-B . e VAT — 1
H=4{60 577, —360, cger MAX =K
ve (G < B
60 B2 120, eger MAX — (G

MAX MIN
60—2=¢__ _ 240, ecger M1X =B

A, MAX-MIN
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degilse

g {u‘ eger MAX =0

Vi=MAX
HSV'den RGB'ye:
H
H = {EJ mod 6
H

R §
f- -1
p = V(-8
g — V{1-fS)

t = Vi{l—(1- /)8

egcer H; = 0=R=V.G=1t,B=0p
egcer H; = 1= R=qG=V,B=p
cger H = 2= R=p,d=V,B=1
eger H; = 3=H=p,G=gq =V
egcer H; = 4= R=1,G=p, 6=V
egcer H; = b=R=V,G=p,B=qg
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5. UYGULAMA

5.1. Tezin Amaci

Bu tez giindelik yasamin bir pargasi haline gelmis olan sosyal medyadan alinan
fotografli paylasimlarin beraberinde paylasilmis metinler ile bir baglantist olup

olmadigmin arastirilmasini ele alir.
Olusturulan sistemin ¢aligma adimlar1 asagida belirtilmistir.

1. Bu tez i¢in gelistirilmis yazilim ile sosyal medyadan, o sosyal medyaya
ait API vasitasi ile veriler almir. (ek1)

2. Toplanan veriler yine bu tez i¢in gelistirilmis olan renk analiz programina
aktarilir. (ek2)

3. Renk analizinden geg¢irilmis veriler, veri analizi yapilmak iizere ilgili
programa aktarilir. Bu tezde veri analizi i¢in knime isimli program
kullanilmistir. (ek3)

4. Veri analizinden ¢ikan sonug¢lar degerlendirilir.

5.2. Calismanin Gerekceleri

Basili ve djjital gorsel iletisimin altin caginda oldugumuz bir diinyada hedef kitle

konusunda ciddi biitgelerin ayrildig1 ve ciddi arastirmalarm yapildigim biliyoruz.

Basili veya dijital reklamcilik i¢in hazirlanan gorsel ve yazili iletisimin daha
isabetli olmasi1 gereklidir, bunun yolu ise insanlarin konular {izerinde nasil

diisiindiigiinii anlamaktan gecer. Iinsanlarin diisiincelerine etken faktorleri;
-kiiltiirel etkiler,
-bireysel etkiler,
-grup etkileri olmak tizere 3’e ayirabiliriz.

Kiiltiirel etkiler, davranis normlar1 ve sosyallesmeyi icerir. Bireysel etkilerde
gilidiinlenme, duygular, 6§renme ve hatirlama, tutum, algilama, rasyonel ve rasyonel

olmayan diistinme, kisilik ve kisilik farkliliklar1 ve benlik 6zellikleri incelenir. Grup
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etkileri faktorii ise taklit etme ve Oneri alma, aile, sosyal etkiler, etnik ve dinsel

etkiler, sosyal smif, rol ve dnderlerin etkisi gibi alt faktorlerden olugsmaktadir [5].
Ozetleyecek olursak;

- Basili veya dijital renklamcilikta nokta atis1 yapabilmek i¢in insanlarin
paylastiklar1 gorsellerden konular ile ilgili olarak nasil diisiindiiklerini
anlayabiliriz.

- Sosyal medya iizerinden paylasimlarin konumlar1 alinabildigi igin
demografik analiz yapilabilir, harcanan biitgenin dogru kitle icin
harcanmig olmas1 saglanabilinir.

- Insanlarm konular iizerindeki renk algilarmi dlgerek nasil diisiindiigiinii
anlagilabilir (insan aklinda tatil kelimesinin hangi renkleri ¢agristirdig ile
orneklendirilebilir) ve bunun iletisimin gerekli yerlerinde kullanilmasi

saglanabilinir.

5.3. Tezin Kapsam

Tez 5 boliimden olusmaktadir;

Birinci boliimiinde Metin Madenciligi hakkinda ise detayli bilgi verilmistir.

Zohar’a (2002) gére Metin Madenciligi metotlari;
-Bilgiye Erisim (Information Retrieval),
-Bilgi Cikarimi (Information Extraction),
-Web Madenciligi (Web Mining),
-Kiimeleme (Clustering), olmak iizere dort grupta toplanmaktadir[2].

Tezin ikinci, liglincii ve dordiincii béliimiinde ise metin 6nisleme, metin gruplama

algoritmalar1 ve renk uzay1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Besinci boliimde ise uygulamadan bahsedilmistir. Sosyal medya API’leri ile
paylasimlar1 ¢gekme, paylasimlarin renk analizinin yapilmasi ve veri madenciligi ile
renkler ile paylasilmis fotograflar arasinda bir baglanti olup olmadiginin arastirmasi

yapilmistir.
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5.4. Sosyal Medya Aglarindan Verilerin Toplanmasi

Sosyal medyadan data toplamaya baslamanin yolu 6nce datanin nasil ¢gekilecegi
ve sosyal medyada datanin nasil biriktigini anlamaktan gecer. Bir ¢ok sosyal medya

ag1 bilginin vurgusu veya kategorizasyonu i¢in hashtag kullanir.

Hashtag, genelikle sosyal aglarda bir tlimcenin ya da kelimenin basina hash(#)
sembolii eklenerek olusturulan baglantiya verilen isimdir, anlik olarak bilgileri
kategorize etmeye ve kitlelere ulastirmaya yardimci olur. Hashtag’ler sadece belirli
bir ortama baglidir; video ve resim dosyalarmin igerisinden baglanti verilemez. Tiim
bir climle i¢in kullanilabildigi gibi climle i¢inde birkac kelimeyi vurgulayabilir (6rn.,
"Besiktas Barcelona’t yenerek #tarthyazmak bir tarthe imza att1" ile ilgili sosyal
medya platformu lizerinde herkesin #tarithyazmak hashtag’i adi altinda paylagimlarini

goriilmesi saglanmis olur) [119].

Bu sosyal aglarda hashtag’ler vasitasiyla kategorize edilmis veriye, erismek i¢in
bir ¢ok sosyal medya platformu erisim i¢cin API dedigimiz iki software arasindaki

konusmayi saglayan yazilim gelistirmistir.

API aracigili ile aratilan hashtag’leri iceren bir metin listesine erisiriz. Metin
listesinin her bir icerigi bagka hashtag’ler iceriyor olabilir, dolayisiyla her bir metin
listesi elemant i¢in tekrar bir aratma yaparak datanin devamli olarak (bu tasarlanacak

yazilim mimarisine gore degisir) toplanmasina olanak saglanir.

Verinin toplanmast amaciyla bu tez icin gelistirilmis olan uygulamanin (ekl)

algoritmasi asagidaki gibidir:
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callback
Twitter

return

hashtag

Hashtag Ara

h

Ewvat Hayr

Databasa'e
kaydet

]

Evet Gnen data igin Hayr
baska hashtag
var mi?

Bitir

Sekil V.1 Sosyal medyadan data toplama algoritmasi.

Toplanan verilerin json formatl hali asagidaki gibidir (ek4) ve tez dokiimanlar1

arasinda verilmistir;

[
{
" 1id": "55¢7¢a977647a34fb81296d8",
"media": [
{

"id_str": "630059597840187393",
"media_url": "http://pbs.twimg.com/media/CL5r3bSXAAECGM3.jpg",
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n.n

"type": "photo",
"url": "http://t.co/1xUV9dsmEP"

}
1,

"metadata": {

n.n

"result_type": "popular"
!,
"source": "<a href=\"http://twitter.com/download/iphone\"
rel=\"nofollow\">Twitter for iPhone</a>",
"text": "Yunanistan yolculugu baslayabilir. \n#besiktas #atina #komsu
#friendlymatch #gt7 #gdkhantore #tiirkiye http://t.co/1xUV9dsmEP",
"user": {
"name": "Gokhan T6re"

5.5. Toplanan Verilerin On Islemden Gecirilmesi

Toplanan verileri islenecek hale getirmek ve bunun analizini yapmak i¢in bir

takim 6n islemlerden ge¢irmemiz gerekiyor. Verinin ham hali ile herhangi bir sekilde

analiz yapmak miimkiin degildir. Veri analizi i¢in kullandigimiz programda ek3’deki

proje dosyasinda sirasiyla yapilan islemler asagidaki gibidir;

1) Dosya okuma islemi ile json formathh dosyamizi karakter dosyasi olarak

okuyoruz.
2) Satir satir okunan verinin ‘[,]” karakterlerini siliyoruz.

3) Karakter olarak okunan veriyi json formatina ¢eviriyoruz.

4) Json formati igerisinde tek bir kolon iken i¢indeki metin alanlarini tabloya

ikinci bir kolon olarak ekliyoruz. Orn;
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15
Row ID e Cal § text
{
" id":I"55cTcadvTe47a34fbE1256d4E",
"ecreated at":"",
"id":"g30059622947246080", . N ) _
Fowd . “ “ Yunanistan yolculugu baslayabilir, #besiktas £atina £ko...
"media™: [
{
"display url":"pic.twitte...
"expanded _url™:"http:/ tw. ..
"id str":"e30055557240187. ..
Sekil V.2 Metin kolonunun tabloya eklenmesi.
5) Media id kullanarak kaydettigimiz fotograflarin url’lerini tabloya kolon
olarak ekliyoruz.
6) Metin alanin1 metin madenciligi yapmak tizere document formatina
ceviriyoruz;
RowID | § text [ Document
Rowl  |Yunanistan yolculugu baglayabilir, #besikta... ... [ [¥L stan yol 1 vabilir, # ina #komsu =friendiymatch
Rowl  |RT @BirAsktir: Sileyman Seba : "Begiktas' ... [...|...|"RT @BirAsktir: Sileyman Seba : "Besiktag) Gzmesinler, ™ http://t.co/IcS5FdkIb]
Row2  |"@Besiktas: Senol GUnes: Top bizdeyken hi...|...[...| " @Besiktas: Senol Gines: Top bizdeyken hizh ve etkli olmalyiz’ http: [/t .cofey0vGayv IV #6:
Row3  |RT @BirAsktir: Dodum glntn kutlu olsun B... [...[...|RT @6iraAsktir: Dodum gunin kutlu olsun Besiktas'in gocudu | https/ft. co/fesiQ0rQVN™
Row4  |"EBesiktas: Olympiakos: 2 Begiktas: 1 hitp:. .. [...|...| " @Besiktas: Olympiakos: 2 Begiktas: 1 http:/ft.co/d 1tzzIEmly #Besktas #football http:/ft.cc
Row5  |"@Besikizs: #MarioGomez #Besiktas #foo... [...|...|" @Besikias: #MarioGomez #Besiktas #football http: //t.co/d4RaskCbfic™
Rowd  |RT @SporSpikeri: Bir Besiktas taraftanimini... [...|...|"RT @SporSpikeri: Bir Besiktas taraftarnin isyan http: //t.co/féoRIYplos”™
Row?  |"@Besiktas: .@07RQuaresma #Besktas #... |...[...| " @Besiktas: . @07RQuaresma #Besiktas #football http://t.co/UEErU32ryH™
Rows Besiktas son dakikada wikildi - Sabah http: /... |...|...| Besiktas son dakikada yikildi - Sabsh http: fft.co/3iJugHOFHU http: f/t. co/V8msmfdXzR ™
Rowg Maotta yeter be kardesim O ... .| "Motta yeter be kardesim O #BESIKTAS #cars ZHviglinde Skitiglinde sileymanseba 2be
Rowll |RT @neco_ates: Saldin sonucu vefat eden... [...|...|"RT @neco_ates: Saldin sonucu vefat eden Besiktas U16 kaledisi Servet Dindar'a Allah'tan 1
Rowll |"@Besiktas: .@Gokhan_Tore7 #Besikias #...[...[...| " @Besiktas: . @Gokhan_Tore7 #Besiktas #football http: /ft.co/3z4vSUDKGE™
Rowl2 |"@Besiktas: #TolgaZengin #Besiktas =foo... |...[...| " @Besiktas: #TolgaZengin #Besiktas =football http://t.cofiSK0 1dxMaU™
Rowl3 |RT @apad__ronaldo: Derbi kazanmiyeor di... [...|...|"RT @apad__ronaldo: "Derbi kazanmiyor dive génderdidin hocaya son bir kez dén bak istedi
Rowld |Oyunlara bakis agm #transfer #besiktas #...|...|...|"Oyunlara bakis agm #transfer #besiktas #lol http://t. co/zMUDB3vh2"
Rowl5 |"@Besikizs: #NecpUysal #Besikias #foot... [...|...|" @Besikias: #Medplysal #Besiktas #football http://t.cof3LhC20yshg™
Rowl6s |"@Besiktas: .@0zyakup #Besiktas #footb... [...[...|"@Besiktas: . @0zyakup #Besktas #football http:/ft.cofalethM7p 7™
Rowl? |"@Besiktas: Teknik Direktérimiz Senol Gi... |[...[...|"@Besiktas: Teknik Direktérimiiz Senol Glnes #Besiktas #football http: /ft.co/00tRIMUIK™
Rowl8 |"@Besiktas: .@AndreasBecks? #Besiktas ... [...[...|"@Besiktas: . @AndreasBeckiT #Besiktas #football http:/ft.co/2meZKDgw3Iw™

Sekil V.3 Metin kolonunun document formatina gevirilecek yeni kolon olarak

eklenmesi

7) Document igerisinde gegen terimleri kolon olarak ekleme iglemi

yapiyoruz. Her terimin ciimlesini karsisina yaziyoruz ki boylece renk
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analizinde ayni terim asagida da gegiyor olsa farkli renk degerleri

alabilecegi i¢in decision tree’de farkli noktalarda olacaktir. Terim

cikartma isleminin 6rnegi asagidaki gibidir;

Row ID T Term By Document

Fowl Yunanistan[] |“funanistan yolculudu baslayabilir. #besiktas #atina #komsu #friendlymatch #gt7 #gékhantire #tirkive
Row2 yolculudul] “funanistan yolculudu baslayabilir. #besiktas #atina #komsu #friendlymatch #gt7 #gdkhantire #tirkive
Row3 baslayabilir] |“funanistan yolculudu baslayabilir. #besiktas #atina #komsu #friendlymatch #gt7 #gdkhantire #tirkive
Rowd 0 “funanistan yolculudu baslayabilir. #besiktas #atina #komsu #friendlymatch #gt7 #gdkhantire #tirkive
Rows #hesiktas[] |™funanistan yolouludu baslayabilir, #besiktas #atina #komsu £friendlymatch £qt7 #agdkhantire £tirkive
Rowg #atina[] “funanistan yolculudu baslayabilir. #besiktas #atina #komsu #friendlymatch #gt7 #gdkhantire #tirkive
Row? #komsul] “funanistan yolculudu baslayabilir. #besiktas #atina #komsu #friendlymatch #gt7 #gdkhantire #tirkive
Rows #friendlyma. .. |"funanistan yolouludu baslayabilir, #besiktas #atina #komsu £friendlymatch £qt7 #agdkhantire £tirkive
Rowg #at7[] “funanistan yoloculudu baslayabilir. #besiktas #atina #komsu #friendlymatch #gt7 #odkhantire #tirkive
Rowid #odkhantdre[] |"funanistan yolouludu baslayabilir, #besiktas #atina #komsu £friendlymatch £qt7 #agdkhantire £tirkive
Rowll #tirkive[] “funanistan yolculudu baslayabilir. #besiktas #atina #komsu #friendlymatch #gt7 #gdkhantire #tirkive
Rowl2 http[] “funanistan yolculudu baslayabilir. #besiktas #atina #komsu #friendlymatch #gt7 #gdkhantire #tirkive
Rowl3 fft.cof 1V, .. | ™funanistan yolouludu baslayabilir, #besiktas #atina #komsu £friendlymatch £qt7 #gdkhantire £tirkive
Rowl4 RT[ "RT @BirAsktir; Sileyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler, ™ http: f/t. co/Tc55FdkIb]”

Rowls @BirAsktr[] |"RT @BirAsktir: Stleyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler.” http: /it co/Tcs5FdkIb]™

Rowila :0 "RT @BirAsktir; Sileyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler, ™ http: f/t. co/Tc55FdkIb]”

Rowl7 Stleyman]] "RT @BirAsktir; Sileyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler, ™ http: f/t. co/Tc55FdkIb]”

Row 13 Sebal] "RT @6iraAsktr: stleyman Seba : "Besiktas' dzmesinler.” http:/ft.co/lcs5FdkIbI®

Rowld al "RT @BirAsktir; Sileyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler, ™ http: f/t. co/Tc55FdkIb]”

Row20 Besiktas'[] "RT @BirAsktir; Sileyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler, ™ http: f/t. co/Tc55FdkIb]”

Row2l Gzmesinler[] |"RT @BiraAsktir: Suleyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler. ™ http: /it co/TcS5FdkIbI™

Row22 0 "RT @BirAsktir; Sileyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler, ™ http: f/t. co/Tc55FdkIb]”

Row23 http[] "RT @BirAsktir; Sileyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler, ™ http: f/t. co/Tc55FdkIb]”

Row24 :fft.cofIcS5... |"RT @BirAsktir: Stleyman Seba : "Besiktas' Gzmesinler. ™ http: /it co/Tcs5FdkIb]™

Row25 al " @Besiktas: Senol GUnes: Top bizdeyken hizh we etkili olmalyiz” http: /it cofayivGayw IV #Besiktas #foott
Row2a @Besiktas[] |"@Besiktas: Senol GUnes: Top bizdeyken hizh we etkili olmalyiz” http:/ft. cofayOvGayv IV #Besiktas #foott
Row27 a1 “@Besiktas: Senol Glnes: Top bizdeyvken huzh ve etkili olmalyz’ hitp: /it cofay0vGayy IV #Besikias #foott
Row2a Senol[] " @Besiktas: Senol GUnes: Top bizdeyken hizh we etkili olmalyiz” http: /it cofayivGayw IV #Besiktas #foott
Row29 Glnes[] " @Besiktas: Senol GUnes: Top bizdeyken hizh we etkili olmalyiz” http: /it cofayivGayw IV #Besiktas #foott
Row30 Top[] " @Besikta

I o 2]

o -

: Senol Glnes: Top bizdeyken bzl ve etkili olmalyiz’ http: /ft.cofEy0vGayy 1V #Besiktas #footk

] o o T ] o ) [P e — T e

Sekil V.4 Document kolonundan terimlerin elde edilip yeni kolon olarak eklenmesi.

8) Genel kabul gérmiis renk paletlerinden birini kolonlar halinde tabloya

ekliyoruz;

Row ID } Almond | Antique...| | Apricot | Aquam... | | Aspara...| | Atomic...| | Banana...| | Beaver | Bitters... | | Black
Fow0_Rowl  |? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
Row0_Row2  |¢ ? ? ? ? ? ? ? ? ?
RowD_Row3 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
Row0_Rowd  |? F g B B B F g B B
RowD_Row5 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
RowD_RowG ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?

Sekil V.5 Renk paletinin yeni kolonlar halinde tabloya eklenmesi
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9) Verilerin renk analizlerinin yapilabilmesi i¢in elde edilen tablonun excel
formatina aktarilmasi. Elde edilen excel datas1 ekli tez dosyalar1

arasindadir [ek5].

5.6. Metin — Fotograf Eslemesinin Incelenmesi

Ekli tez dosyalar1 i¢erisinde 5.5 nolu konuda anlatilan 9. adimda elde edilen excel
dosyasi icerisindeki yer alan fotograflarin adresini alarak her bir noktasi (pixel) i¢in
verilen renk paleti icerisinde en yakin rengi bulan, bu tez i¢in gelistirilmis bir yazilim

bulunmaktadir. (ek2) Algoritmasi asagidaki gibidir;

Renk Paletini Oku

!

Excelcen Fotcdraf
Listesinl Cku

l

Fotograf Listzsi
Nangiis’
.r'{;”‘ “‘ﬁ.
) ’ En rakin Renk
RSQ{;;;'E“ * llesaplama
e Algcritmag

Bulunan Reaklzii
Qranlayarak Cxoel
Tablosundaki Yaring
Yazma Islem
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Sekil V.6 Renk analizi algoritmasi

RGB uzayina gore hesaplanan yakinlik algoritmasi asagidaki gibidir;

kirmizi uzaklik = (paletteki_rengin_kirmizisi — noktanin_kirmizi_rengi)?
yesil uzaklik = (paletteki_rengin_yesili — noktanin_yesil_rengi)?

mavi uzaklik = (paletteki_rengin_mavisi — noktanin_mavi_rengi)?

uzaklik = \/ kirmizi_uzaklik + yesil_uzaklik + mavi_uzaklik

Uzaklik sifira ne kadar yakin ise bu paletteki renge o kadar yakin demektir. Buradan
elde edilen yakinlik bilgisi excele tekrar aktarildiktan sonra asagidaki adimlarla

metin fotograf eslesmesi incelenmis ve test edilmistir;

1) Renk analizinden gelen excel tablosu okuyor, tiim verileri kii¢iik harfe

ceviriyoruz, 0zel karakterleri siliyoruz.

2) Cimleye dogrudan etki etmeyen [ek06] ve iki harften kii¢iik kelimeleri

listeden siliyoruz;

Row ID S Term Row ID £ Term
Row228 http Row228
Row229 Jit.cof2mez. .. Row229 tco2mazkdqg...
Row230 - Row230
Row231 mhesiktas Row231 besiktas
Row232 : Row232
Row233 .@almersan Row233 almersan
Row234 = Row234
Row235 besiktas Row235 besiktas
Row236 #football Row236 football
Row237 http Row237
Row23a Jit.cofuzwe, .. Row23a tooxzwexhroyz
Row239 - Row239
Row240 mbesiktas Row240 besiktas
Row241l : Row241
Row242 futbol Row242 futbol
Row243 takimimizin Row243 takimimizin
Row244 @olympiaco... Row244 olympiacos_...

Sekil V.7 Climleye dogrudan etki etmeyen kelimelerin silinmesi

3) Bos kalan terim satirlarini siliyoruz.
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4) Verinin 90’1n1 kelimeler ile renk oranlar1 arasinda baglant1 yakalayabilmek
icin smiflandirma yapilmak {izere veri analiz programinda karar agaci

kullanilmistir. Karar agaci ¢iktisinin kiigiik bir bolimii asagidaki gibidir;
-=~|:| [root]: dass 'besiktas' (263 of 6.814)
EI - I:I [Silver <= 3,5]: dass 'galatasaray’ (127 of 5.208)
Ei —-I:I [Periwinkle <= 91]: dass 'galatasaray’ (127 of 5.028)
EI —-|:| [fellow Orange <= 13]: dass 'galatasaray’ (119 of 4.940)
Ef - I:I [Black <= 22]: dass 'galatasaray’ (109 of 4.353)
EI ——I:I [Meon Carrot <= 18]: dass 'galatasaray’ (100 of 4,259)
Ei - I:I [Shadow <=98]: dass 'galatasaray’ (39 of 4.113)
EI —-I:I [White <=99,5]: dass 'besiktas' (31 of 3.399)
EI ——I:I [Silver == 1,5]: dass 'besiktas' (75 of 3.212)
EI - I:I [Periwinkle <= 1,5]: dass 'galatasaray’ (67 of 3.012)
Ef —-I:I [White <=98,5]: dass 'galatasaray' (66 of 2,.577)
EI —-I:I [Orange <= 7]: dass 'galatasaray’ {66 of 2.562)
E} — I:I [White <= 97,5]: class 'galatasaray’ (66 of 2.457)

E' —-I:I [Mimberwolf <= 15]: cass ‘galatasaray’ (56 of 2.410)

Sekil V.8 Karar agaci ¢iktisi

5) Ogrenilmis smiflandirmay1 sinamak igin kalan 10%’luk kismi tahminleme

islemine tabi tutuyoruz;
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Confusion Matrix - 0:132 - Scorer — O >
File Hilite

Term YBlack  volculugu toolxuved,.. besiktas top cocugu

yolculugu
tro 1xuvads...

besiktas
top

cocugu
foothall

|sabah

yeter
gokhan_tore7
tco3z4vsudkge
yapiyor

ulast

et
uzmesinler

nao
troglfjvgld
apartment
(for
tooFc5okinnas
hazir

transfer
trokSoulgpgal
yanina

beyazi
luizrhodolfo

| < >

[ e e e o ) e ) e e ) e G e e ) e e Y ) e G s ) e ) e o ) e ) e e )
[ s ) e e e ) e e o ) e ) e Y Y s e i Y e ) e i Y s ) e ) e o ) e ) e e )
[ el e ) e e ) e ) e s ) e ) e e ) e | e ) e ) e s e ) s s e e ) e )
[ s ) e e ) o ) e e o ) e ) e o Y e e i ) ) e o Y o ) e e o ) ) e | )
[ el e ) e e ) e ) e s ) e ) e e ) e | e ) e ) e s e ) s s e e ) e )

Correct dassified: 0 Wrong dassified: 758
Accuracy: 0 % Error: 100 %

Cohen's kappa (i) 0

Sekil V.9 Karar agacina gore test sonuglari

Yukarida da goriildiigii tizere 758 tahminde toplam dogru sayis1 0 ¢ikmustir.

Tim tahminleme iglemi yanlig tahminlenmistir.

Islemler 6zetlenecek olursa;

63



Fotograflar ile metinler arasinda bir iliski aramak amacli yazilmis olan bu
tez i¢in iki ayr1 uygulama gelistirilmis ve veri analiz programlarindan biri ile elde

edilen veriler islenmistir.

Ik uygulama ile Twitter’dan fotografli paylasimlar alinmistir.

Ikinci uygulama ile de fotograflarin renk analizleri yapilmustir.

Iki ayr1 uygulamadan gegen veriler, metin dnisleme isleri igin uygun hale
getirilmistir.

Noktalama isaretlerinin, ihtiyac duyulmayan kelimelerin ve 0zel
karakterlerin silinmesi gibi ayiklama islemlerine tabi tutularak metin 6nislemeden
gecirilmistir.

Metin oOnislemeden gegcirilen verilerin 90%’1 karar agacma aktarilip

smiflandirma yapilarak kelimeler ile fotograf arasinda bir iliski arayacak 6grenme

yoluna gidilmistir.

Son adim olan 6grenilmek tizere kullanilan verinin %90’ mdan kalan 758

veri ile tahminleme islemi yapilmstir.

Karar agacindan Ogrenilen bilgiler ile tahmin icin kullanilacak veriler

tahminleme islemine tabi tutulmustur.

Bu islem verilen renk oranlarina bakarak bize hangi kelime olacagmi

tahmin etmistir.

Bu tezin konusu olan metin — fotograf iliskisi saptanamamistir, paylasilan

fotograf ile metinler arasinda organik bir bag olmadig1 gézlemlenmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Internet kullaniminin giinden giine artmasi, insanlarin etkilesiminin bu yolla
yapabilecegi mecralar dogurmustur. Internet kullanimmin bu denli artis1 internet
hizindaki teknolojiyi gelistirmis iletisim, gorsel yollar ile rahatlikla yapilabilir

olmustur.

Bu etkilesimlerde gorsel ve metin beraber kullanildiginda etkili olmaktadir.
Kullanilan metin ile fotograf arasinda bir bag oldugu diisiiniiliirse, bunu anlamak

beraberinde basili ve gorsel iletisimde daha isabetli bir iletisim saglayabilir.

Bu tezde bundan yola ¢ikilarak paylasilan metin ile fotograf arasinda bir bag olup

olmadig1 incelenmistir.

Ilk olarak tez icin gelistirilmis bir yazilim ile belirlenen sosyal mecradan
hastag’ler kullanilarak sosyal medyanin API’si ile veriler alinmistir. Bu veriler

dokiiman bazli database denilen MongoDB veri ambarinda saklanmastir.

Alman verilerin fotograflar1 yine bu tez i¢in gelistirilmis olan fotograf renk analiz

programi ile analiz edilip tekrar saklanmistir.

Fotograf analizlerinden sonra veri analiz programina aktarilan veriler {izerinde
metin Onisleme teknikleri ile metin verileri gerekli sadelige eristirilmistir. (Gereksiz

kelimelerin atilmasi, noktalama isaretlerinin silinmesi vs)

Analize hazir olan temizlenmis metin ve renk analizi yapilmig olan fotograflar
veri madenciligi icin acik kaynak kodlu olmasindan ve kullanom alaninin
genisliginden Otiiri bu tezde veri analiz programi olarak sectigim Knime’a

aktarilmistir.

Verilerin ylizde 90°m1 kelimeler ile fotograflar arasinda nasil bir iligki oldugunu

anlamasi i¢in smiflandirma yapacak olan karar agacina aktarilmistir.

Ogrenilmis bu veriler ile karar agacindan ¢ikan bilgilere gore kalan %10’ luk
verinin renk oranlarma bakarak dogru kelimeyi bulmasi amag¢lanmistir. Bu hedef

dogrultusunda tahminleme islemi yapilmistir.
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Tim uygulamalar ve islemler hatasiz olmasmna ragmen beklenilenin aksine
yapilan tahminleme isleminde dogru tahmin orani %0 ¢ikmistir. Karar agacindan

elde edilen bilgiler 151g1nda tahminleme basarili olamamustir.

Bu durum gosteriyor ki bu arastirmada elde edilen veriler ile fotograf — metin
iligkisi kurulamamistir. Bunun nedeni elde edilen verinin ¢ok fazla smif (karar
agacindan ¢ikan sonug) icermiyor olmasi ya da metinler ile birlikte paylasilan
fotograflarin, her defasinda renk dagilimi olarak birbirinden ¢ok farkli olmasindan da

kaynaklaniyor olabilir.

Ek olarak bir ¢ok kisi farkli metinler ile ayn1 fotografi paylasiyor ve bu da verinin

tutarliligini azaltiyor olabilir.

Bu arastrmada beklenen sonu¢ elde edilmemesi, edilmeyecegi anlamina
gelmemektedir. Daha biiyiik bir veri kiimesi ile denenmesiyle farkli sonug¢ elde

etmek miimkiin olabilir.

Tez c¢alismas: siiresince kazanilan deneyimler ve elde edilen bilgiler 1s18inda
biliylik metin koleksiyonlar1 tizerinde calisacak arastirmacilara dagitik uygulama

mimarisi ile ¢alismalar1 6nerilir. Bu ciddi bir slire kazanimi olarak yansiyacaktir.
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