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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
METIN MADENCILiGI KULLANARAK INGILIZCE DOKUMAN SINIFLAMA
Ahmet Géorkem OZDOGAN

Istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danmisman: Dr.0gr. Uyesi Metin TURAN
2019, 87 sayfa

Glinimuzde metin tabanli dokiimanlarin siniflandirilmasi 6zellikle kurumsal
yazismalarin ve dijital dokiimantasyonun ¢ok yapildig1 durumlarda ciddi 6neme
sahiptir. Bu calismada bilinirligi yiiksek olan kosiniis benzerligi ve Jaccard
benzerligi ile Noktasal karsilikli Bilgi (PMI) birliktelik 6lciitii karsilastirilarak
sonuglar gozlemlenmistir. Ozellik se¢imi icin, Helmholtz prensibi ile Gestalt
teorisi kullanilmistir. Bu yontem metin madenciliginde, 6zellik ¢ikarimi, 6zetleme
gibi alanlarda kullanilmistir. Calisma icin kullanilan dokiiman veri seti spor ve
egitim temalarinda olup, toplam 14 alt kavram énceden belirlenmistir. Onceden
belirlenmis kavramlara sahip dokiimanlar i¢in Kosiniis, Jaccard ve PMI benzerlik
Olctitleri karsilastirilmistir. Her bir dokiimanin benzerlik katsayilarinin
ortalamalar1 baz alinarak yapilan siiflama ise anlaml kelimelerin yiizdelik
degerlerine gore farkli basarimlar elde edilmistir. Bu bakimdan PMI benzerlik
oOlgiitii anlamh kelime dagilimlarina adaptif bir yaklasim sergiler iken Kosiniis
benzerlik Olciitinde ve Jaccard benzerliginde herhangi bir iyilesme
gozlemlenmemistir. Calismanin sonraki kisminda, PMI benzerlik o6l¢iitiinti K-
Means modeli lizerinde uygulayarak obekleme sonuglar1 gozlemlenmistir.
Sonuglan iyilestirmek tlizere benzerlik gosteren kelimelerin sonuglara daha
belirgin etki yapmasi1 amaciyla 6beklenen dokiiman vektodrlerin temsilinde
yluzdesel esikler uygulanmistir. Bu aralikta yapilan obekleme calismasinda
yaklasik %70’lere varan basari saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: PMI benzerligi, Metin Obekleme, Dogal dil isleme, Cosine
benzerligi, Jaccard benzerligi
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Nowadays, the classification of text-based documents is of very import, especially
when lots of corporate correspondence and digital documentation are done.
Classification of similar texts from piles is a factor increases productivity. In text
mining, various approaches to such problems are sought. In this study, we have
compared the Cosine similarity and Jaccard similarity with PMI (Pointwise
Mutual Information) criterion and the results are observed. The Gestalt theory
with the Helmholtz principle was used to identify meaningful words. This method
has been used in text mining in areas such as feature extraction, text
summarization. The document data set used for the study was in the sports and
educational themes and a total of 14 sub-concepts were pre-determined. Cosine
Jaccard and PMI similarity criteria were compared for documents with
predetermined concepts. On the basis of all of the documents with a similarity
rate on average, the likeness of Cosine similarity was 75%, Jaccard similarity was
40% and PMI similarity was 55%. On the other hand, based on the accuracy
values, the cosine similarity criterion was 80%, Jaccard similarity was 65%, and
PMI similarity was 65%. According to the averages of the similarity coefficients
of each document, different performances were obtained according to the
percentage of meaningful words. In the point of view, while the PMI similarity
criterion exhibits an adaptive approach to meaningful word distributions, no
improvement was observed in the cosine similarity criterion and in the Jaccard
Similarity. In the next part of the study, clustering results were observed by
applying the PMI similarity criterion on K-Means model. In the clustering study
for randomly selected classes, it was observed that the 20 randomly selected
documents were assigned to different classes in the calculations, considering that
the first random classes were assigned different topics. Percentage thresholds
were applied to the document vectors of the clustered document vectors in order
to have a more obvious effect on words with common similarities in order to
improve the results. In the calculations of these threshold values between 25%
and 75%, the most successful interval was 60-65%. In this range, the success of
the clustering was achieved up to 70%.

Keywords: Pointwise mutual information similarity, Text classification, Natural
language processing, Cosine similarity, Jaccard similarity,
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1. GIRIS

Glinimtuzde gelisen teknoloji ile birlikte tiretilen veri miktar1 ciddi seviyede
artmistir. Bu durum bilgiye ulasmay1 zorlastirmakta olup, gesitli yontemler ile
veriler anlamlandirilip, miimkiinse siniflara ayrilip, kullanma ve raporlama igin
kolayliklar saglanmaya ¢alisilmistir. Veri madenciligi, veri yiginlar1 icerisinden
cesitli yontemler kullanilarak kesin olmamak ile birlikte anlamli sonuclar
cikarmay1 amacglar (A. Pefia-Ayala, 2014). Veri madenciliginin bir alt dali olan
metin madenciliginde ise yazili dokiimanlardan anlamli bilgiler ¢ikarilmasi
hedeflenir (S. M. Weiss, N. Indurkhya, T. Zhang, F. ]. Damerau, 2005). Metin
madenciligini veri madenciliginden ayiran fark, veri madenciliginde ¢ikarimlarin
veri tabanlarinda yer alan anlamlandirilmis verileri tlizerinde ¢alisilirken metin
madenciliginden dogal dil metinlerinden bu bilgilerin edinimidir. Yapilan
calismalara gore, sirket bilgilerinin %80’i metin dokiimanlarinda tutulmaktadir.
(A. Akilan, 2015). Bu bakimdan metin madenciligi ¢calismalarinin gelisen teknoloji
ile birlikte 6nemli bir noktaya geldigi asikardir.

Temel olarak metin madenciligi 3 adima dayanir (M. Sukanya ve S. Biruntha,
2012).

e  Metnin 6n islenmesi

e  Metin madenciligi tekniginin uygulanmasi

e Metin ve sonuglarin analizi

Metin belgeler Makine
¢ Ozellik gikarimi Ogrenmesi »|  Yapisal Veri

Algoritmasi

\J

Sekil 1.1. Metin madenciligi ¢alismasi

Bir metin madenciligi ¢alismasi Sekill.1’de sematik olarak gosterilmistir. Sekilde
gorildigii Uzere bir metin veri tabanindan alinan veriler 6n islemeden

gecirilerek ozellik ¢ikarimi yapilir. Sonrasinda ¢ikarilan 6zellikler secilen makine



O0grenmesi algoritmasi ile, siniflandirma, 6bekleme ve tahmin gibi asamalari
gecer ve yapisal bir veri elde edilmis olur.

Metinler, genellikle dogal dil ile yazilan kaynaklardir. Her dilinde kendine has
gramer kurallar ve fonetik yapilari mevcuttur. Metin dokiimanlarinin gesitliligi
ve fazlalig1 beraberinde bazi dezavantajlar getirmekte, aranilan nitelikli bilgiye
ulasmak da zorlagsmaktadir. Ulasabilecegimiz bilginin ¢ok ¢esitli ve fazla olmasi
yapilan arastirmalarin sonuclandirilmasina olumlu etki yaparken, bir diger
taraftan zaman kaybina ve aranilan bilgiden ziyade yanlis bir bilgiye ulasmaya da
neden olabilmektedir. Bir metnin siniflandirilmasi da eldeki dokiimanin 6nceden
belirlenmis siniflardan hangisine dahil oldugunun belirlenmesi ile ilgilidir
(Hartmann, Huppertz, Schamp, Heitmann, 2019). Metin madenciligi
calismalarinin iliskili oldugu disiplinler ve yontemler ¢ok genis bir kapsamda ele
alinabilir. Bu baglamda farkli disiplinleri de icine alarak c¢alismalar

yurutilmektedir. Sekill.2 de bu iliskiler sematik olarak ifade edilmeye

calisiimistir.
Hesaplamali
Diller
Enformasyon
istatistik bilimi
Dodal -
_ Kavram _ Dil Eggl
/f__ Bilgi Cikarimi '5"emeY Crkanmi
/ Cikarimi apay
[ Zeka sigie
,." Kiimeleme erisim
. Veri Ver
I LR
Wodencilg tabanlar
\ Siniflandirma .
N Metin
L Madenciligi

Sekil 1.2. Metin madenciliginin diger disiplinler ile iligkisi (Metin Madenciligi,
2019)
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Sekil 1.2’den goritlebilecegi lizere metin madenciligi istatistik temelli ve diger

disiplinlerle de birlikte ¢alisma yapilmasi gereken kesisimlere sahiptir.

1.1. Problemin Tanimi

internetin gelismesiyle birlikte veri tiretimi ve veriye ulasimin ¢ok kolay hale
gelmesi, yapilan arastirmalarda hizlica bilgiye ulasmak, kullanmak ve tiretkenligi
arttirmak gibi olumlu etkiler yapmistir. Ancak bunun yaninda ayni sebeplerden
otiiri olumsuz birtakim etkilerde dogurmaktadir. Bu olumsuz etkiler; Arastirma
yapilan konuda ihtiyaci karsilayan dokiimanlar ile birlikte aslinda o arastirma
icin gerek olmayan dokiimanlara da ulasilmasidir. Bu da tretkenligin diismesine
ve zaman kaybi gibi problemlere yol agmaktadir. Bu problemlerin ¢6ziimii i¢in
farkli yontemler kullanilarak bilginin, belgenin, dokiimanin kisaca c¢alisma
yapilan materyalin smiflandirilmas: ile ilgili ¢alismalar yapilmaktadir. Bu
calismanin ana konusu olan dokiiman ¢bekleme i¢in de Naive Bayes, En Yakin

Komsu, K-Means gibi cesitli 6bekleme yontemleri 6rnek verilebilir.

1.2 Calisma Konusu ve Amaci

Bu ¢alismanin ana konusu metin 6bekleme yontemlerinin PMI benzerlik 6l¢iitii
ile kullanilarak konular1 6nceden belirlenmis dokiiman kiimelerinde 6beklemeyi
ne kadar iyi yapabildiginin tespitidir. Bu teknik bilgimiz dahilinde literatiirde
obekleme amaci ile ilk kez uygulanmis bir ¢calismadir. Deney amach kullanilan
dokiiman kiimeleri bu dokiimanlar icin anlaml olan kelimelere gére Kosiniis,
Jaccard ve PMI benzerlik olciitlerine gore karsilastirilmis sonuglar
gozlemlenmistir. Amacimiz, K-Means veya KNN (K- Nearest Neighbour)
Obekleme algoritmalari ile PMI benzerlik 6l¢titiinii kullanarak daha iyi sonuclar

verecek bir 6bekleme yontemi modelinin gelistirilmesidir.

Calismanin ikinci boliimiinde bu alanda yapilmis ¢alismalar hakkinda bilgiler
verilmistir, ticlincii boliimde metin madenciliginde veri isleme adimlarindan ve
Kosiniis, Jaccard ve PMI benzerliklerinin tespiti i¢in kullanilan yontemlerden

bahsedilmistir, doérdinci boélimde o©bekleme algoritmalarinda ve PMI
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benzerliginin birlikte kullanimi i¢in kullanilan yontemden bahsedilmistir. Besinci
boliimde gelistirilen yazilimdan bahsedilmis, son boélimde de sonuglar

aciklanmistir.



2. LITERATUR OZETi

Veri kiimeleme, veri madenciliginin 6nemli tekniklerinden biridir ve temel olarak
benzer veri nesnelerinin farkli gruplara siniflandirilmasi islemidir. Bir veri
kiimesi belirli bir uzaklik o6l¢iitiine gore kiimelere ayrilirken her bir altkiime
nesnesinin ortak bir o6zellige sahip olmasi beklenir. Kiimeleme isleminde
siniflandirma yapilacak olan kategoriler 6nceden belli degildir. Bu nedenle
kiimeleme analizleri gozetimsiz 0grenme yontemleri olarak adlandirilir

(Aggarwal, Gates and Yu, 2004).

Metin siniflandirmasi, metin belgelerinin kategorilere veya konulara gore
siniflandirilmasi, herhangi bir metin isleme sisteminin énemli bir bilesenidir.
Dogru belge smiflandiricilart olusturmak icin icerigi- belgelerde goriinen
sozciikleri, belgelerin yapisini- ve dis kaynaklar1 kullanan ¢ok sayida ¢alisma
vardir (Olsson, 2009). Ek olarak, dokiiman siniflandirma performansini
arttirmak icin dokiimanlar arasindaki baglanti yapisini kullanmaya c¢alisan
yontemler iizerine artan bir literatiir var (Sinoara, Camacho-Collados, Rossi,
Navigli ve Rezende, 2019). Metin belgeleri cesitli yollarla birbirine baglanabilir.
En yaygin baglanti yapis1 alint1 grafigidir: Ornegin, makaleler belgeleri ve web
sayfalarini diger web sayfalarina baglar. Bunlarin hepsi birbirine bagh bir metin

belgeleri koleksiyonu olusturmak i¢in bir araya getirilebilir.

William ve Haym, 2000 yilinda WHIRL isimli uygulama ile internetteki verileri
kullanarak bir dizi tiimevarimsal siniflandirma gorevinde degerlendirmistir.
WHIRL, daha genel benzerlik temelli muhakeme gorevleri icin tasarlanmis
olmasina ragmen, siniflandirma islemlerinde tlimevarimsal siniflandirma
sistemleri ile rekabet ettigini gozlemlemislerdir. Ozellikle, WHIRL genellikle C4.5,
RIPPER ve en yakin komsu yontemlerden daha diisiik genelleme hatasi elde
etmistir. WHIRL ayn1 zamanda baz1 kiyaslama problemlerinde C4.5'ten 500 kat
daha hizlidir. Ayrica, WHIRL'nin biiyiik bir etiketlenmemis veri havuzundan
seciminde, gilivenle dogru sekilde siniflar1 secebilecegini de kanitlamiglardir

(William ve Haym,2000).



2004 yilinda ise C. C. Aggarwal, S. C. Gates ve P. S. Yu yapmis olduklar: calismada,
denetimli kiimelemeyi kullanarak kategorizasyon sistemleri olusturmak igin
yontemler 6nermislerdir. Yahoo! Adli web sitesinden bir dizi sinifi kullanarak

boyle bir siniflandirma sistemi olusturmuslardir (Aggarwal, Gates ve Yu, 2004).

Metin Obekleme ise dokiiman setlerinin benzerliklerine goére kiimelere
ayristirtlmasi islemidir. Hedef olarak bir dokiiman seti icerisindeki
dokiimanlarin benzer bir konuda olmalar1 beklenir. 1980’lerin ortalarindan

itibaren metin kiimeleme ilgili gelismeler yasanmistir.

Metin Obekleme konusunda bir¢ok calisma yapilmis ve yapilmaya devam
etmektedir. Metin 6bekleme alaninda en fazla bilinen ve yaygin kullanima sahip
ortalamaya gore merkez kiimeleme algoritmasi K-Means algoritmasidir (Han ve

Kamber, 2006).

M. Isik ve A. Y. Camurcu, c-means ve k-means algoritmalarini kullanarak belge
madenciligi konusunda c¢alismislardir. Web belgeleri kullanilarak yapilan
calismada her bir web belgesinin icerdikleri kelimeler cok boyutlu vektorler
olarak temsil edilmistir. Yapilan test sonuglarina gore bulanik c-means
algoritmas1 kiimeleme islemlerinde daha az hata oranina sahip oldugu
anlasilmistir. Olusan kiimelerinin safliklar1 ve entropileri k-means ile olusan

kiimelerin degerlerinden daha iyi ¢iktig1 tespit edilmistir. (Isik ve Camurcu, 2010)

V. Adalj, calismasinda iyilestirilmis bir kiimeleme yapisi tasarlamistir. Calisma
kapsaminda ¢ok boyutlu dokiiman koleksiyonlarinin yliksek basarimla ve verimli
bir sekilde kiimelenebilmesi amaciyla, K-Means algoritmasinda degisiklik
yapilmis olup, esnek kiimeleme ile értiisen kiimeler olusabilmesi fikrini K-Means
algoritmasina uygulanmis ve dokiimanlarin kiimelere benzerliklerine gore belli
olciide birden ¢ok kiimeye dahil olmasina olanak saglayan 6zgiin bir algoritma

olan bulanik K-Means algoritmasi gelistirilmistir (Adali, 2011).

H. Nunez ve E. Ramos, K - En Yakin Komsuluk algoritmasinmi kullanarak bir

siniflandirma modeli gelistirmislerdir. 10 kath c¢apraz kontrol ydntemini



kullanarak %82 basar1 oraninda dogrulukla siniflandirma yapmislardir.
Dokiimanlar arasinda belirgin olan iki kategoriyi dikkate alarak sinmiflandirma
yapildiginda %95 dogruluk orani1 elde etmislerdir. Bu siniflandirici, bir
uygulamaya entegre edilerek dokiimanlar gozden gecirmelerini yapacak Kkisileri
ilgi alanlarina gore otomatik olarak belirleyen bir sistem olusturulmustur (Nunez

ve Ramos, 2012).

A. Kisayol ve M. Turan, yapmis olduklan calismada ingilizce dokiimanlar
lizerinde bir konuya ait birden fazla dokiiman icerisinden otomatik 0Ozet
cikarmay1 amaglamistir. Ozet cikarma islemi yapilirken kiimeleme algoritmalari
kullanilarak ayni bilgiyi iceren paragraflarin se¢imi minimuma indirilmeye
cahisilmistir. Gelistirilen sistemde 6zet orani arttirildik¢a daha da iyi sonuglar

elde edilmistir (Kisayol ve Turan, 2018).

Tlrkge dilinde de metin madenciligi alaninda ¢alismalar yapilmis ve yapilmaya

devam etmektedir.

Benzerlik bulunmasi ile ilgili yapilan ¢alismada Biinyamin Dursun ve A. Coskun
Sonmez, Tirkce metin benzerliklerinin bulunmasi icin yeni bir yontem
onermislerdir (Dursun ve Sonmez, 2008). Calismada Tiirkge dili i¢in sik yapilan
hatalar tespit edilmis ve bu hatalarin diizeltilmesi i¢in ¢éziimler 6nerilmistir.
Uygulanan c¢oziimlerin basariya ulasip ulasmadiginin tespiti icin uygulanan
cozumler, Levenshtein Edit Distance benzerligi ve Jaro-Winkler benzerligi ile

karsilastirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Tugberk Kocatekin ve Devrim Unay ise metin madenciligi kullanarak Tiirkce

dilindeki radyoloji raporlarini analiz etmislerdir (Kocatekin and Unay, 2013).

G. Isgiider-Sahin, H. R. Zafer ve E. Adali tarafindan popiiler bir Tirk web
sitesinden teknoloji markalarn ile ilgili yorumlar toplanmis ve olumlu veya

olumsuz olarak siniflandirilmistir (isgiider-Sahin, Zafer ve Adali, 2014).



Gerek lilkemizde gerekse diinyada dogal dil isleminin alt disiplinleri olan metin
siniflandirma ve metin kiimeleme alanlarinda bilim insanlari ¢alismalarina
devam etmekte, dijital verilerin yorumlanarak degerli bilgilere doniismesine

katkida bulunacak yontem veya uygulamalar gelistirmektedirler.



3. VERI ISLEME ADIMLARI

internetin yayginlastirmasiyla birlikte veri iiretiminin ve veriye ulasmanin
gelismesiyle beraber arastirmalarda ve veri toplama islemlerinde verilerin
genellikle bliyliik olmasi, heterojen olmasi ve dagitik olmalarindan kaynakl
olarak birgok kirli, giirtiltulu ve tutarsiz veri ortaya ¢cikmaktadir. Bu verilerin ham
haliyle islenmesi sonuglarin yetersiz ve yanlis olmasina sebebiyet verebilir ve bu
da verilerin kalitesi diisiirmektedir. lyi bir arastirma yapmak icin kaliteli verilerle
islem yapilmalidir. Bir verinin kalitesi o verilerle yapilacak olan ¢alismanin bagari
oraninin artmasina olanak saglamakta ve ¢alismay1 gelisime a¢ik kilmaktadir.
Verilerin 6ziinlin anlasilmasi ve daha anlamli bir veri analizi yapilabilmesi
acisindan veri 6n isleme 6nemli bir kisimdir. Veri kiimesinden anlamli bir bilgi
cikarilmasinda en biiyiik etkenlerden biri de veri 6n islemede anlaml bilginin
cikarilmasidir. Veri 6n islemesi ile ilgili bircok teknik bulunmaktadir. Ozellikle
metin madenciliginde veri 6n isleme adimlari 6nem tegskil etmektedir.
Bilgisayarlar, acik, kesin ve sik sik yapilandirilmis programlama dillerinde
insanlarla etkilesime giriyor. Ancak, dogal (insan) dilin ¢ok fazla belirsizligi
vardir. Ayn1 anlami tasiyan (es anlamlilar), birden fazla anlami olan kelimeler
(cok yonliiltik), bazilar1 dogada tam tersi olan kelimeler (oto-zitliklar) ve isim ve
fiil olarak kullanildiginda farkli davranis gosteren kelimeler vardir. Bu kelimeler
baglamsal olarak, insanlarin kolayca anlayabilecegi ve ayirt edebildigi dogal dilde
anlamlidir, ancak makineler bu ayrimi kolay kolay yapamaz. NLP'yi yapay zeka

(AI) alanindaki en zor ve ilging alanlardan biri yapan da budur.

3.1 On isleme Teknikleri

Biiylik miktardaki metinsel verilerden potansiyel olarak yararli ve 6nceden
bilinmeyen belirli bir 6nemi olan bilginin ¢ikarilmasi olarak nitelendirilen Metin
Madenciligi sekilde gorildigi gibi temelde alti adimdan olusmaktadir. Metin
Madenciligi islemleri, Veri Madenciligine benzer olarak Sekil 3.1.deki gibi

Ozetlenebilir.



4|—~ Yorum/Degerlendirme
Veri Madenciligi

J Ozellik Segimi
J Ozellik Uretimi
On isleme

Sekil 3.1. Veri Madenciligi Islem Adimlar

Dokiimanlar tzerinde metin madenciligi islemleri yapilmadan 6nce verilerin
temizlenmesi gerekir. Veri temizleme, ham olarak elde edilen verilerin igerisinde
yer alan guriltili, eksik ve tutarsiz verilerin ¢ikarilmasi islemidir. Toplanan

verilerin 6n isleme sathasindaki ilk asamadir.

3.1.1. Ciimle Segmentasyonu

Cimle ayristirma (ciimle segmentasyonu da denir), bir yaz1 dilini bilesen
ciimlelerine bélme adimidur. ingilizce ve diger baz dillerde, bir noktalama isareti
gordiigiimiizde ciimleleri bélebiliriz. Ancak Ingilizce'de bile, kisaltmalar icin
durma karakterinin, 6rnegin: U.S.A, S.M.A.R.T. gibi kisaltmalar kullanilmasi
nedeniyle bu sorun 6nemsiz degildir. Diiz metni islerken, kisaltma kullanimlari

climle sinirlarinin yanlis atanmasini 6nlememize yardimci olmaktadir.

3.1.2 Kelime Segmentasyonu

Kelime ayristirma (kelime segmentasyonu da denir), bir yazi dilini bilesen
sozciiklerine ayirma problemidir. Ingilizce'de ve baz1 Latin alfabesi formlarini
kullanan diger dillerde, bosluk, s6zcilik ayirici i¢in iyi bir yaklasimdir. Bununla
birlikte, istenen sonuglari elde etmek i¢in yalmizca kullanimi yeterli olmayabilir.
Baz1 Ingilizce bilesik isimler degisken bir sekilde yazilmigtir, 6rnegin, “back

gammon”, “stock market”, “full stack” ve bazen bosluk igerirler. Diger dil aileleri
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icin de kendi fonetik ve gramer yapilarina gore kisitlar gézlenebilir. Ornegin,
Tiirkce’de onek yoktur. Almanca’daki gibi bir dizi isim koki birbirine ekleyerek
beraber yazilan birlesik isimler de bulunmaz gibi dillere 6zgi kurallar kisitlar

olusturabilmektedir.

3.1.3 Lemmatizasyon ve Kok Bulma

Dilbilgisel nedenlerden dolay, belgeler bir kelimenin farkl bicimlerini icerebilir.
Ayrica bazen benzer bir anlamdaki kelimelerle de iliskili olabilir. Hem kok
bulmanin hem de lemmatizasyonun amaci, ¢ekim bigimlerini ve bazen bir
kelimenin tlirevsel olarak iliskili formlarini ortak bir temel forma indirmektir. Bu
alanda yaygin olarak bilinen ve kullanilan algoritma Porter algoritmasidir

(Porter, 1980).

Kok bulma ve Lemmatizasyon normalizasyon yOntemleri olmasina ragmen
aralarinda farklar vardir. Stemming (kék bulma) genellikle, bu amaca ulagsmak
icin kelimelerin uclarin1 kesen ve ¢ogu zaman tiirev eklerinin kaldirilmasini
iceren kaba bir sezgisel stireci ifade ederken lematizasyon ise, genellikle
kelimeleri kullanarak, kelimelerin kelime ve morfolojik analizlerini ¢ikarir,
normal olarak sadece kelimelere eklenen son ekleri kaldirmay1 ve lemma olarak
bilinen bir kelimenin temelini veya sozliik bicimini dondiirmeyi amaglayan
seyleri dogru sekilde yapmak anlamina gelir. Aradaki fark, bir kokiin baglam
bilgisi olmadan ¢alismasi ve bu nedenle konusmanin bir kismina bagh olarak
farkli anlamlar olan kelimeler arasindaki farki anlayamamasidir. Ancak kok
bulma yontemi de bazi avantajlara sahiptir, uygulanmasi kolaydir ve genellikle
daha hizli ¢ahgsirlar. Ayrica, "dogruluk” bazi uygulamalar icin 6nemli kriter

olmayabilir.

3.1.4 Anlamsiz Kelimelerin (Stop words) Atilmasi

Anlamsiz kelimeler, metnin islenmesinden o©nce veya sonra filtrelenen
sozciiklerdir. Makine Ogrenmesini metne uygularken, bu kelimeler metnin
icerisinde ¢ok fazla giiriiltiiye sebep olabilmektedir. Bu nedenle bu anlam ifade
etmeyen kelimeler metinin icinden atilir. Anlamsiz sozclkler genellikle dile

”n «

ozgudiir ve o6rnek olarak “ve”, “veya” gibi kelimelerdir, ancak evrensel bir
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anlamsiz sozciik listesi yoktur. Yazilim dilleri i¢in ¢esitli hazir stop word listeleri
kullanilarak metinler daha sade ve semantik analizine ve siniflandirmaya uygun
hale getirilir. Cince, Japonca gibi sembollerin agirlikta oldugu dillerde jieba

kiitiphanesinden faydalanilabilir.

3.2 Kelimelerin Agirliklandirilmasi
Dokumanlar icerisinde yer alan kelimeler ve onlarin agirliklari ile temsil edilirler.
Agirliklandirma isleminin basarisi, siniflandirma ve kiimeleme islemlerinin
basarisinda 6nemli rol oynamaktadir. Kelime agirliklandirmasi icin cesitli
yontemler onerilmektedir.

- Terim Frekansi

- Ters Dokiiman Frekansi

- Terim Frekansi- Ters Dokiiman Frekansi

- Terim Ayristirma Degeri

- Olasiliksal Terim Agirliklandirma

- Tek Terim Dogrulugu

- Genetik Algoritmalar
Gibi teknikler kullanilarak kelime agirliklandirmasi yapilabilmektedir.
On isleme sonucunda cikan tekillestirilmis kelimelerin, dokiimanlardaki énem
diizeyini bulmak ic¢in agirliklandirma islemi uygulanir. Kelimelerin anlam
degerlerinin bulunmasi bu kelimeler icin anahtar kelime se¢imlerinin
yapilmasina olanak tanimaktadir. Agirliklandirma isleminde; Helmoltz tabanh

Gestaltinsan alg1 teoreminin egitimli anlamsal 6zellik seciminden yola ¢ikilmistir.

Gestalt, Almanya’da ortaya ¢ikan; alg1 ve kavrama siireclerine odaklanarak, algiya
yon veren temel yasalar1 tanimlayan bir psikoloji kuramidir. Bu kuram basitce,
biitiiniin, onu olusturan pargalarin toplami degil, daha fazlasi1 oldugunu savunur.
ististiksel fizik ile dogrulanabilen bu yoéntem beklenti degeri hesaplamalar:
kullanilarak elde edilmistir. Bu teori rastgele olusturulmus bir gériintii icerisinde
rahatlikla algilanabilen bir geometrik yapinin sans eseri olmayacaginin, bunun

bir anlami oldugunu séylemektedir (Balinsky H., Balinsky A., Simske S., 2011).
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3.3 Anlamli Kelimelerin Tespiti

Dokiiman icerisinde gecen anlamli kelimelerin tespiti icin Helmholtz prensibi
kullanilmistir. Helmholtz prensibi, Gestalt insan alg1 teorisini kullanir. Gestalt
teorisi, zihinsel figlir gibi imgeleri nasil diizenledigimiz ve gorintiileri gorsel,
isitsel ve koku uyaricilar1 gibi duyusal girdiler yoluyla nasil algiladigimiz
aciklamaktadir. Tecriibelerimizi diizenli simetrik ve basit sekilde diizenleme
egiliminde oldugumuz fikrine dayanmaktadir. Bu ¢alismada Helmholtz teorisi,
her bir kelime i¢in; dokiiman paragrafinda, kelimenin m kez ge¢mesinin olasi
olup olmadiginin belirlenmesinde kullanilmistir. Anahtar kelimeler ¢ikarma
sorununa uygulandiginda, parametre icermeyen yontemleri kullanarak anlaml
kelimeleri tanimlamak i¢in hizli ve etkili aracglar sunar. Ayrica, farkli uygulama
ihtiyaclari icin segilen anahtar kelime kiimelerinin boyutunun kontrol edilmesini
saglayan dokiimanlarin anlamlilik seviyeleri tanimlanmistir (B. Dadachev, A.

Balinsky, H. Balinsky ve S. Simske, 2012).

3.4 Dokiiman Vektorlerinin Olusturulmasi

Makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢ogu zaman sayisal 6zellik vektorlerini girdi
olarak alir. Bu nedenle, metin belgeleriyle calisirken, her belgeyi sayisal bir
vektore dontistirmek gerekmektedir. Bu islem, metin vektorlesmesi olarak
bilinir. Yaygin bir vektorlestirme yaklasimi, her belgeyi bir kelime sayimi vektori
olarak temsil etmektir. Bir metni vektorlestirmek icin bircok farkl yol vardir ve
kullanilan yontem ¢ogu zaman ¢ok 6nemli olabilir. Bir kelime sayimi vektori
olusturmak yerine, her bir dizinin bir kelimenin varligini veya yoklugunu
gosterdigi bir ikili vektor de olusturabilmektedir. Ayrica her bir kelime dnem
derecesine gore de agirliklandirilabilmektedir. Vektor uzayr olusturmak igin
kullanilan gesitli yaklagimlar vardir.

Bir dokiimanin “agag, yesil, bulut, doga, diinya” kelimeleri ile temsil edildigini
varsayalim. Vektoriin boyu temsil edilen kelime sayis1 kadardir. Ornegin bu
kelimelerin frekanslar1 asagidaki gibi verilmis olsun:

V[2,3,1,4,2]
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Bu vektore gore agac kelimesinin dokiimanda 2 kere, yesil kelimesinin 3 kere,
bulut kelimesinin 1 kere, doga kelimesinin 4 kere ve diinya kelimesinin de 2 kere
gectigi anlasilmaktadir.

ikili vektoér yaklasiminda, metin verileri 1 ve 0’lar ile ifade edilmektedir. Veri
icinde barindirdig: kelimelerin metin icerisindeki varliklarina gére bu degerleri
almaktadir. Veri kiimesi icerisindeki kelimelerin alacagi degerler binary vektor
temsilinde V [1,1,1,1,1] seklinde olmaktadir.

Frekans vektor yaklasiminda, binary tanimlamadan farkli olarak veri icinde
bulunan kelime koklerinin kag¢ defa gectigi bilgisi tutularak yapilmaktadir. Veri
kiimesi icerisindeki kelimelerin alacagi degerler frekans vektori temsilinde [2, O,

5, 6, ...] seklinde olmaktadir.

TF-IDF vektor yaklasiminda her bir dokiimandaki kelimelerin frekanslar1 goz
onlne alinmaktadir. TF degeri frekans bilgisini tutmaktadir. (Veri kiimesi i¢inde
kac kez gectigi bilgisi). IDF ise tiim dokiimanlarda seyrek goriilen kelimeler ile
ilgili bir 6l¢ti vermektedir. Kelime tiim egitim dokiimanlar icerisinde sadece o

dokiimanda geciyor ise o dokiiman i¢in belirleyci 6zelligi olmaktadir.

3.5. Kosiniis Benzerligi Yontemi ile Benzerlik Hesaplama

Kosintlis benzerligi, iki vektér arasindaki ag¢i kosiniisiiniin 6lciisiidiir; bu
yaklasimda iki vektor, tf-idf agirlik vektorii olarak temsil edilen metin
belgeleridir. Kosiniis a¢isi, dokiimanlar arasindaki icerigi ac¢isindan tist lste
binmenin o6l¢lisidir. Nokta triin denklemini kullanarak iki belge arasindaki

kosints benzerligi hesaplanabilmektedir.
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|A| cosB

Sekil 3.2. iki Vektoriin Acisal Goriiniimii

Sifir olmayan iki vektoriin kosiniisii, Oklid formiilii kullanilarak hesaplanir:
A*B=||A]| [|B|| cos © (3.1
iki ozellik vektorii goz oniine alindiginda A ve B i¢in cos @ bir nokta ¢arpimi

olarak kullanilmistir. Asagida Kosiniis benzerlik formilii verilmektedir.

Zl OAlBl

||A||||B|| Jﬂ JTle

"Kosiniis benzerligi" terimi bazen yukarida verilen benzerligin farkl bir tanimini

Benzerlik = cos(0) = (3.2)

belirtmek icin kullanilir. Bununla birlikte, "kosiniis benzerligi" IR (Information
Retrieval) ve metin madenciligi alanlarinda kullanilir. Asagida tanimlanan
benzerlik ve mesafe ol¢timleri sirasiyla "acisal benzerlik” ve "acisal mesafe”
olarak adlandirilir. Vektorler arasindaki normalize ag¢i, resmi bir mesafe
Olctstidiir ve yukarida belirtilen benzerlik puanindan. Bu agisal mesafe metrigi, 0
ile 1 arasinda sinirlandirilmis bir benzerlik fonksiyonunu hesaplamak icin

kullanilabilir.

A1+A2 A1+A2 ]T
)

EgerA:[Al,AZ]TozamanA:[ T

A1-42 —A1+A2 ]T

Yani A- A = [*52, 22 (3.3)
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iki dokiiman arasindaki benzerligin kosiniis yontemi ile bulanabilmesi icin Sekil
3.3’teki formiil kullanilabilir: (Bhushan S.N. B, Danti A., 2018)

(doc1. doc2)
(doc1 .doc 1)1/2 (doc2 .doc2)1/?

BenzerlikCosine = (3.4)

3.6.Jaccard Benzerligi Yontemi ile Benzerlik Hesaplama

Jaccard Benzerligi veya Jaccard Katsayisi olarak da bilinen benzerlik olciiti, tek
terimli benzerligi hesaplamak icin kullanilir. Kosintis benzerligi 6l¢iimi gibi,

dogrudan belge vektor gosterimi lizerinden hesaplanir.

Genisletilmis Jaccard benzerligi, iki nesnenin paylasilan parcalarinin, nesnelerin
tim parcgalarina oranidir. Nesneler belge vektorleri, parcalar ise kelimeler ile
temsil edilir. Formul daha basite indirgendiginde, iki vektorin kesisim
kelimelerinin birlesim kelimelerine orani olarak ifade edilebilir. Yiiksek uzaklik
degerlerinde Kosiniis’e, diisiik degerlerde ise Oklid’e benzer ozellik
gostermektedir (Gover, ].C,1971). Formil 3.4’ de genisletilmis Jaccard

benzerliginin kiimeleme 6zelligi goriilmektedir.

dnd*
dud*

S0 (d, d*) = (3.5)

iki dokiiman arasindaki benzerlik Sekil 3.8'da verilen formiille
hesaplanabilmektedir. (Bhushan S.N. B, Danti A., 2018)

docq. docy

Benzerlik]accard = (36)

doc 1. docqi+docy .docy— docy. docy

Jaccard benzerlik 6lciisii, tekli benzerlik 6lgiitlerinden daha verimli sonuglar
liretmesine ragmen, basitlik ve diislik hesaplama siiresi nedeniyle tekli benzerli
Olciitleri daha fazla tercih edilmektedir. Zaman karmasikligi bir¢ok yazilim
uygulamasinin ¢ok onemli bir kriteri ve bu uygulamalar cevrimigi veri

organizasyonu icerdiginde daha 6nemli hale gelir (Madylova A, 2009).
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3.7. Noktasal Karsilikh Bilgi Yontemi ile Benzerlik Hesaplama

Noktasal karsilikli bilgi (PMI) veya nokta karsilikl bilgi, bilgi teorisi ve istatistik
biliminde kullanilan bir birliktelik 6l¢lisiidiir. PMI, iizerine insa eden karsilikli
bilginin (MI) aksine, tek olaylara atifta bulunur, MI ise ortalama olas1 tiim
degerleri kapsamaktadir. X ve Y ayrik rastgele degiskenlere ait x ve y sonuglarinin
noktasal olarak karsilikl bilgileri, ortak dagilimlar1 g6z ontine alindiginda, kendi
ortak dagilimlarinin tesadiif olasiligi ile bireysel dagilimlar1 arasindaki

tutarsizigl 6lgmektedir. Asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.
pmi(x,y) =log P(x,y) / P(x)P(y) (3.7)

Xve Y rasgele degiskenlerinin karsilikli bilgi (MI) PMI beklenen degeridir. PMI (x,
y) ve PMI (y, x) ayni sonuglar1 verir. Pozitif veya negatif degerler alabilir ancak X
ve Y bagimsizsa sifirdir. PMI'nin negatif ya da pozitif olmasina ragmen, tiim ortak

olaylara (MI) beklenen sonucunun pozitif olacagi goz ardi edilmemelidir.

Hesaplamali dil biliminde, PMI kelimeler arasindaki siralamalari ve benzerlikleri
bulmak i¢in kullanilmistir. Ornegin, bir metin icerisinde yer alan kelimelerin tek
baslarina kullanilmalar1 ve birlikte kullanimlar1 g6z oniine olarak benzerlik

hesaplanabilmektedir (K. W. Church and H. Patrick, 1990).

3.8. Benzerlik Ol¢iitlerinin Karsilastirilmasi

Onceden belirlenmis siniflara sahip dokiimanlar icin Kosiniis ve Jaccard
benzerligi ve PMI benzerlik 6lciitleri karsilastirilmistir. Benzerlik orani ortalama
lizerinde olan doklimanlarin tiimii baz alindiginda Kosiniis benzerlik ol¢titii %75,
Jaccard benzerligi %40, PMI benzerlik 6l¢iitii ise %55 basari saglamistir. Buna
ragmen dogruluk degerleri baz alindiginda Kosiniis benzerlik o6lciitii %80,
Jaccard benzerligi %65 ve ayni sekilde PMI benzerlik 6lgiitii de %65 basari
saglamistir. Her bir dokiimanin benzerlik katsayilarinin ortalamalari baz alinarak
yapilan siniflama ise anlamli kelimelerin yilizdelik degerlerine gore farklh
basarimlar elde edilmistir. Bu bakimdan PMI benzerlik 6l¢iitii anlamhi kelime
dagilimlarina adaptif bir yaklasim sergiler iken Kosiniis benzerlik dlciitiinde ve

Jaccard benzerliginde herhangi bir iyilesme gozlemlenmemistir.
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Cizelge 3.1'de sisteme girdi olarak verilen 20 rastgele dokiiman icin Kosiniis,
Jaccard ve PMI benzerlik Olgiitlerinde alinan sonuglara goére tahmini
siniflandirma sonuglar paylasilmistir. Anlamh kelimelerin %100t kullanilarak
hesaplama ve siniflandirma kontrolii yapildiginda Kosiniis benzerlik 6lgtiti %70,
Jaccard benzerlik olciitii %75, PMI benzerlik olciitii ise %60 dogruluk ile

dokiiman siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir.

DocumentD Onceden Verilmis Sinif EducationCosine SportsCosine EducationJaccard Sportslaccard EducationPMI  SportsPMI Kosinus Sinif Eslesmesi Jaccard Sinif Eslesmesi  PMI Sinif Eslesmesi
0 Education 0.148990 0.119535 0.745747 0.762551 44,374625 26,469980 DOGRU YANLIS DOGRU
1 Education 0.185445 0.086015 0.714440 0.685026 11,166056 11,739412 DOGRU DOGRU YANLIS
2 Education 0.155747 0.082146  0.715165 0.710039 11,618104 12,719975 DOGRU DOGRU YANLIS
3 Education 0.196831 0.112581  0.730259 0.750354 15,628816 16,206350 DOGRU YANLIS YANLIS
4 Education 0.175772 0.078806  0.751830 0.778283 20,722472 19,401942 DOGRU YANLIS DOGRU
5 Education 0.121591 0.082397 0.724264 0.711810 18,134948 30,589308 DOGRU DOGRU YANLIS
6 Education 0.152336 0115817  0.766477 0.783921 24,366328 29,084808 DOGRU VANLIS YANLIS
7 Education 0.196745 0.097079  0.753952 0.743736 12,881452 18,775050 DOGRU DOGRU YANLIS
8 Education 0.085504 0.063208  0.763954 0.738666 15,762737 18,257641 DOGRU DOGRU YANLIS
9 Education 0.121551 0.040135 0.649838 0.636833 9,209429 11,369741 DOGRU DOGRU YANLIS

10 Sports 0.158364 0.154848 0.731515 0.741891 6,711039 25,841193 DOGRU DOGRU DOGRU
11 Sports 0.036335 0128739 0.694522 0.608535 2,372627 7,111401 YANLIS DO&RU DOGRU
12 Sports 0.026458 0119428 0748384 0.790770 £,832967 25,971739 YANLIS DOGRU DOGRU
13 Sports 0.094488 0070117 0.667213 0.671085 9,563137 14,050180 YANLIS DOGRU DOGRU
14 Sports 0.081875 0.083002 0.722416 0.756575 9,056293 23,187546 DOGRU DOGRU DOGRU
15 Sports 0.051908 0.075485  0.708451 0.746956 6,882267 16,444478 DOGRU DOGRU DOGRU
16 Sports 0.020408 0.067922  0.740780 0.803741 11,908392 20,782580 YANLIS DOGRU DOGRU
17 Sports 0.135863 0128200 0757721 0.755943 9,351473 15,076442 YANLIS YANLIS DOGRU
18 Sports 0.074422 0.187578 0.764437 0.781579 4,567182 16,318355 DOGRU DOGRU DOGRU
19 Sports 0.072597 0.115266 0.765270 0.770100 8,344630 29,925445 YANLIS DOGRU DOGRU
Dogruluk Orani:0,7% __ Dogruluk Orani:0,75% _ Dogruluk Oranii0,6% |

Cizelge 3.1: Anlaml kelimelerin %1001 ile yapilan hesaplama

Cizelge 3.2’de sisteme girdi olarak verilen 20 rastgele dokiiman i¢in Kosiniis,
Jaccard ve PMI benzerlik Olciitlerinde alinan sonuglara gore tahmini
siniflandirma sonuglar paylasilmistir. Anlamli kelimelerin %50’t kullanilarak
hesaplama ve siniflandirma kontrolii yapildiginda Kosiniis benzerlik 6l¢titi %70,
Jaccard benzerlik olciitii %75, PMI benzerlik olciitii ise %50 dogruluk ile

dokiiman siniflandirma islemini gerceklestirmislerdir.

DocumentlD Onceden Verilmis Simif EducationCosine SportsCosine EducationJaccard Sportslaccard EducationPMI  SportsPMI Kosinus Simif Eslesmesi  Jaccard Sinif Eglegmesi  PMI Sinif Eslesmesi
0 Education 0.148990 0.110535 0.745747 0.762551 5,417832 1,625349 DOGRU YANLIS DOGRU
1 Education 0.185445 0.086015 0.714440 0.685026 3,232620 0,572067 DOGRU DOGRU DOGRU
2 Education 0.155747 0.082146 0.715165 0.710039 2,788176 3,813781 DOGRU DOGRU YANLS
3 Education 0.196831 0.112581 0.730259 0.750354 8,035875 3,778957 DOGRU YANLIS DOGRU
4 Education 0.175772 0.078806 0.751890 0.778283 20,722472 19,401942 DOGRU YANLIS DOGRU
5 Education 0.121591 0.082397 0.724264 0.711810 4,920718 5,147165 DOGRU DOGRU YANUS
6 Education 0.152336 0.119817 0.766477 0.783021 4,177256 5,537637 DOGRU YANLIS YANLIS
7 Education 0.196745 0.097073 0.753952 0.743736 4,802463 1,559565 DOGRU DOGRU DOGRU
8 Education 0.085504 0.063208 0.763954 0.738666 3,313573 1,641944 DOGRU DOGRU DOGRU
9 Education 0.121551 0.040135 0.649838 0.636833 3,480649 1,010427 DOGRU DOGRU DOGRU

10 Sports 0.158364 0.154848 0.731515 0.741891 6,711039 25,841193 DOGRU DOGRU DOGRU
11 Sports 0.036335 0.128739 0.694522 0.698535 0,461917 1,906267 YANLIS DOGRU DOGRU
12 Sports 0.086458 0.119428 0.748884 0.790770 1,925660 9,567742 YANLIG DOGRU DOGRU
13 Sports 0.094488 0.070117 0.667213 0.671085 2,372607 2,200213 YANLIS DOGRU YANLIS
14 Sports 0.081875 0.083002 0.722416 0.756575 3,586787 0,140943 DOGRU DOGRU YANLS
15 Sports 0.051908 0.075485 0.708461 0.746956 1,486624 1,331948 DOGRU DOGRU YANLIS
16 Sports 0.080408 0.067922 0.740780 0.803741 4,704320 -0,298912 YANLIS DOGRU YANLIS
17 Sports 0.135863 0.128200 0.757721 0.755943 1,939874 1,450643 YANLIS YANLIS YANUS
12 Sports 0.074422 0.187578 0.764437 0.781579 2,185082 1,655232 DOGRU DOGRU YANLIS
19 Sports 0.072597 0.115266 0.765270 0.770100 2,522206 1,432643 YANLIS DOGRU YANLIS
Dogruluk Orani:0,7% ___Dogruluk Orani:0,75% __Dogruluk Orani:0,5%

Cizelge 3.2: Anlamli kelimelerin %50’si ile yapilan hesaplama

Cizelge 3.3’de sisteme girdi olarak verilen 20 rastgele dokiiman i¢in Kosiniis,
Jaccard ve PMI benzerlik olciitlerinde alinan sonuclara goére tahmini

siniflandirma sonuglar paylasilmistir. Anlamh kelimelerin %25’i kullanilarak
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hesaplama ve siniflandirma kontrolii yapildiginda Kosiniis benzerlik 6l¢titi %70,
Jaccard Katsayist %75, PMI benzerlik 6lgiiti ise %89 dogruluk ile dokiiman

siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir.

DocumentID Given Class EducationCosine SportsCosine Educationlaccard Sportsiaccard EducationPMI  SportsPMI Kosinus Sinif Eglesmesi  Jaccard Sinif Eslesmesi  PMI Sinif Eslesmesi
0 Education 0.148990 0.110535 0.745747 0.762551 7,024364 1,264385 DOGRU YANLIS DOGRU
1 Education 0.185445 0.086015 0.714240 0.685026 0,000000 0,000000 DOGRU DOGRU N/A
2 Education 0.155747 0.082146 0.715165 0.710039 1,968963 7,678957 DOGRU DOGRU YANLIS
3 Education 0.196831 0.112581 0.730239 0.750354 5,422693 1,728771 DOGRU YANLIS DOGRU
4 Education 0.175772 0.078806 0.751890 0.778283 8,222094 3,025349 DOGRU YANLIS DOGRU
5 Education  0.121591 0.082397 0.724264 0.711810 1,247646 0,532192 DOGRU DOGRU DOGRU
6 Education  0.152336 0.119817 0.766477 0.783921 8,702308 6,482892 DOGRU YANLIS DOGRU
7 Education  0.196745 0.097079 0.753952 0.743736 3,455721 2,762756 DOGRU DOGRU DOGRU
8 Education  0.085504 0.063208 0.763954 0.738666 4,766372 2,593156 DOGRU DOGRU DOGRU
9 Education  0.121551 0.040135 0.649838 0.636833 1,727860 0,000000 DOGRU DOGRU DOGRU

10 Sports 0.158364 0.154848 0.731515 0.741891 2,045763 7,095904 DOGRU DOGRU DOGRU
11 Sports 0.036335 0.128739 0.694522 0.698535 0,864385 2,881285 YANLIS DOGRU DOGRU
12 Sports 0.086458 0.119428 0.748884 0.790770 0,000000 5,665787 YANLIS DOGRU DOGRU
13 Sports 0.092488 0.070117 0.667213 0.671085 3,010149 3,021622 YANLIS DOGRU DOGRU
14 Sports 0.081875 0.083002 0.722416 0.756575 5,744809 0,081885 DOGRU DOGRU YANLIS
15 Sports 0.051908 0.075485 0.708461 0.746956 2,045763 6,680866 DOGRU DOGRU DOGRU
16 Sports 0.080408 0.067922 0.740780 0.803741 2,319460 3,112042 YANLIS DOGRU DOGRU
17 Sports 0.135863 0.128200 0.757721 0.755943 2,477956 7,417081 YANLIS YANLIS DOGRU
18 Sports 0.074422 0.187578 0.764437 0.781579 3,068645 8,033831 DOGRU DOGRU DOGRU
19 Sports 0.072597 0.115266 0.765270 0.770100 4,091527 9,470473 YANLIS DOGRU DOGRU
Dogruluk Orani: 0,7%___Dogruluk Orani:0,75% __ Dogruluk Orani:0,89%

Cizelge 3.3: Anlaml kelimelerin %25’ ile yapilan hesaplama
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4. K-MEANS OBEKLEME ALGORITMASI

4.1 Dokiiman Kiimeleme

Belge kiimeleme diizeninin amaci, kiimeler arasi mesafeleri en st diizeye
cikarirken (belgeler arasinda uygun bir mesafe o6l¢iisii kullanarak) belgeler
arasinda kiime i¢ci mesafeleri en aza indirmektir. Boylece bir uzaklik 6l¢tisti (veya
ikili olarak benzerlik 6lgiisii) belge kiimelemesinin merkezinde yer alir. Cok
cesitli belgeler, her tiir veri kiimesi i¢in en iyi sekilde ¢alisabilecek genel bir

algoritma olusturmayi neredeyse imkansiz hale getirir.

C Dokiman Kiimesi )

C On isleme )

<Doku‘.lman KUmeIemD >@(t‘lann Dﬂ";erlendiri@

Sekil 4.1 Dokiiman Kiimeleme Adimlari

Dokiliman setlerinden kiimelenmis gruplar elde etmenin sadece tek bir islem
degil, daha ¢ok asamali bir siire¢ oldugunu vurgulamak énemlidir. Bu asamalar,
tarama, indeksleme, agirliklandirma, filtreleme, vb. gibi daha geleneksel bilgi
alma islemlerini icerir. Bu diger islemlerin bazilari, ¢ogu kiimeleme
algoritmasinin kalitesi ve performansi i¢cin merkezi bir noktadir ve bu asamalari

verilenlerle birlikte diistinmek gerekir.
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Sekil4.1’de gorsel olarak ifade edilen islemlerden dokiiman kiimesi icerisinde yer
alan, kiimelenmesi gereken belgeleri toplamak, daha iyi bir sekilde saklamak ve
almak icin dizine almak ve fazladan verileri kaldirmak tizere filtrelemek icin
kullanilan tarama, dizin olusturma, filtreleme vb. islemleri igerir. 2. Adimda
verileri kiimelemede kullanilabilecek bir bicimde gostermek i¢cin 6n isleme
yapilir. Vektor modeli, grafik modeli vb. dokiimanlar1 temsil etmenin bir¢ok yolu
vardir. Dokiimanlar1 ve benzerliklerini bulmak i¢in bircok yontem kullanilr.
Dokiman kiimeleme islemleri icin secilen algoritmalar ile veri seti islenir, son
islem, dokiiman kiimelemesinin kullanildig1 baslica uygulamalari, 6rnegin,
kullanicilara haber makalelerini 6nermek i¢in kiimelemenin sonuglarini kullanan
Oneri uygulamasini icerir.

4.2 Dokiiman Kiimeleme Yontemleri

Bu bélimde dokiiman kiimeleme yontemleri hakkinda bilgiler verilecek ve
dokiiman kiimelemede kullanilan 6nemli ve bilinen yontemlere deginilecektir.
Dokiiman kiimelemede bir¢cok yontem kullanilmaktadir. Her yaklasimin vakaya
gore avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunur, vakanin gerektirdigi yaklasima gore
kiimeleme yapmak sonuglarin performansini ve dogrulugunu direkt olarak

etkileyecektir.
Verilerin kiimelere ayrilmasinda kullanilan ¢ok c¢esitli algoritma ve yontemler

bulunur. Sekil 4.2’de paylasildig iizere siniflandirma ve kiimelemeye ait birgok

yontem birbiriyle iliskili veya iliskisiz sekilde kullanilmaktadir.
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Sekil 4.2 Simiflandirma ve Kiimeleme Cesitleri

Ozel siniflandirma, nesnelerin pargalara ayrilmasidir. Her bir nesne, tamamen bir
tek kiimeye veya bir altkiimeye aittir. Ozel-olmayan siniflandirma ise, bir nesneyi
birden fazla simifa dahil etmektir. Ornegin arabalar1 renklerine, motor
hacimlerine gore siniflandirmak 6zel siniflandirmaya, evleri kat sayilarina gore
ayirmak ise 0Ozel olmayan simiflandirmaya ornek gosterilebilir. Dahili
siniflandirma da sadece yakinlik matrisi kullanilmaktadir. Bununla beraber,
siiflandirma yapilirken 6n bilgiye sahip olunmadigindan dolay1 Ogreticisiz
f)grenme olarak adlandirilir. Harici siniflandirma ise, yakinlik matrisi disinda,

nesnelerin kategori 6zelliklerini de kullanmaktadir.

Sira diizensel siniflandirma, i¢ ige siralanmis boéliimlerden olusmaktadir.
Paylastirmali simniflandirma ise tek boélimden olusmaktadir. Bu nedenle
siradiizensel siniflandirma, paylastirmali siniflandirmanin 6zel bir durumudur

[M. S. Durmus, 2005].

Toplayic1 algoritmalar, baslangi¢cta her bir veriyi bir kiime olarak kabul eder.
Kademe kadem bu altkiimeler, tek bir kiime olusuncaya kadar birlestirilmektedir.
Boliicii algoritmalarda ise tiim veriler tek bir kiime olarak kabul edilir ve bu kiime

kademe kademe altkiimelere ayrilir.
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Seri algoritmalar veriler ilizerinde tek tek islem yapmaktadir. Eszamanl

algoritmalar ise, tiim veriler lizerinde ayni anda islem yapar [M. S. Durmus, 2005].

Verilerin kiimelenmesi amaciyla sik¢a kullanilan metotlardan biri de karisim-
ayrma yontemidir. Bu algoritmada amag, her oOrnegi dogru kisma
yerlestirebilmektir. Yogunluk tahmini veya yiliksek yogunlugua sahip bdélge

arama algoritmalarinin tersine, bolgelerin sekli ve sayisi biliniyor kabul edilir.

Bulanik kiimeleme, 1965 yilinda Azerbaycanh Lotfi Zadeh tarafindan ortaya
konulmustur. Bu yonteme gore bir nesne lyelik derecesine gore farkl kiimelere
de ait olabilmektedir. Bulanik kimeleme teorisine dayanan kiimeleme
algoritmalarinin ¢ogu paylastirmali kiimeleme yapmaktadir. [M. S. Durmus,

2005].

Bir diger kiimeleme yaklasimi ise yapay sinir aglari ile kiimelemedir. Yapay sinir
aglar1 son donemde yaygin olarak kiimeleme ve siniflandirma islemlerinde

kullanilmaktadir.

Burada bahsi gecen algoritmalar disinda farkli amaglar da kullanilmak iizere
bircok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. CURE Algoritmasi, DBSCAN
algoritmasi, BIRCH algoritmasi bunlara 6rnek olarak verilebilir. Bir sonraki

bolimde dokiiman kiimelemede yasanan zorluklara deginilecektir.

4.3 Dokiiman Kiimelemenin Zorluklari
Dokiiman kiimelemesi, onlarca yildan beri calisiilmaktadir ancak yine de
¢ozlilmiis bir sorun olmaktan uzaktir. Arastirmacilar birtakim zorluklar ile
karsilasmaktadirlar. Bu zorluklar;

e Kiimeleme icin kullanilmas1 gereken belgelerin uygun o6zelliklerinin

secilmesi
e Dokiimanlar arasinda uygun bir benzerlik 6l¢tist secilmesi
e Secilen benzerlik olgltiinii kullanarak uygun bir kiimeleme yontemi

secmek.
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o Kiimeleme algoritmasinin gerekli bellek ve CPU kaynaklar agisindan
miumkiin kilan etkin bir sekilde uygulanmasi

¢ Yapilan kiimelenmenin kalitesini degerlendirmenin yollarini bulmak.

Bunlarin da 6tesinde, orta ve biiylik boyutlu dokiiman kiimelerinde (10000’den
fazla dokiiman), terim iligkilerinin sayis1 milyonlarca olmakta ve uygulanan
kiimeleme algoritmalarinin gergek diinya uygulamalarinda kullanimi noktasinda

sikintilar olusturmaktadir.

4.4. K-Means Obekleme Algoritmasi ile Dokiiman Obekleme

Kiimeleme, verilerin yapisi hakkinda bir sezgiyi elde etmek icin kullanilan en
yaygin kesifsel veri analizi tekniklerinden biridir. Farkli kiimelerdeki veri
noktalar: ¢ok farkliyken, ayni alt gruptaki (kiime) veri noktalarinin ¢ok benzer
olmasi nedeniyle verilerdeki alt gruplarin belirlenmesi goérevi olarak
tanimlanabilir. Baska bir deyisle, veri kiimesindeki homojen alt gruplari, her bir
kiimedeki veri noktalarinin, Oklid esash mesafe veya korelasyona dayali mesafe
gibi benzerlik dl¢titlerine gére miimkiin oldugu kadar benzer olmasi i¢cin bulmaya
calisiriz. Hangi benzerlik olciitiiniin kullanilmas1 karar1 uygulamaya o6zeldir.
Kiimeleme analizi, 6zelliklere dayali 6érnek alt gruplarini bulmaya ¢alistigimiz
degerlere veya orneklere dayali ozellik alt gruplarini bulmaya calistigimiz
degerlere dayanarak yapilabilir. Kiimeleme segment boliimlemesinde kullanilir;
davranis veya nitelik acisindan, goriintii segmentasyonu / sikistirma; birbirine
benzer miisterileri bulmaya c¢alistigimiz yerlerde, Benzer bolgeleri bir arada
gruplamaya calistigimiz yerlerde, konulara gore dokiiman kiimelemesi vb.
Denetimli 6grenmenin aksine, kiimelenme algoritmasinin ¢iktisin1 gergek
etiketlerle karsilastiracak temel gercege sahip olmadigimiz icin kiimelenme
denetimsiz bir 6grenme yontemi olarak kabul edilir.

K-Means kiimelenmesi, n nesnenin, her nesnenin kiimeye en yakin ortalamaya ait
oldugu k kiime halinde bdliinmesini amaglamaktadir. Bu yontem, miimkiin olan
en biiylik ayrimin aynen farkli k kiimelerini tiretir.

En biliyik ayrilmaya (mesafeye) yol acan, en iyi kiime sayisi priori olarak
bilinmektedir ve verilerden hesaplanmalidir. K-Means kiimelenmesinin amaci

toplam kiime ici varyansi veya kare hata fonksiyonunu en aza indirmektir.
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4.5 K-Means Algoritmasi1 Adimlari

Veriler k'nin 6nceden tanimlandig1 k gruplarina ayirir.
Kiime merkezi olarak rastlantisal k noktalari segilir.
Oklid mesafe islevine gére nesneleri en yakin kiime merkezine atanur.

Her kiimedeki centroid veya tiim nesnelerin ortalamasini hesaplanir.

AN

Her kiimeye ayni1 noktalar ardisik olarak atanana kadar 2., 3. ve 4. adimlar1

tekrarlanir.

Income

Age

Sekil 4.3. Kiimeleme grafigi 6rnegi (S. Sayad,2019)
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4.6 Dirsek yontemi

Dirsek yontemi, iyi bir k sayisinin kiimelerin, veri noktalar1 ve atanmig
kiimelerinin centroidleri arasindaki kare mesafenin (SSE) toplamina baglh olacag:
hakkinda bir fikir verir. SSE'nin diizlesmeye basladig1 noktada bir dirsek
olusturulmaktadir. Geyser dataset’i kullanarak farkli k degerleri i¢cin dirsek

egrisinin nasil oldugu Sekil 4. ‘te verilmistir (I. Dabbura, 2019).

g

g

200

Sum of squared distance

100

1 2 3 4 5 B 7 B ]
Mumber of clusters k

Sekil 4.4. Elbow Dirsegi (I. Dabbura, 2019)

Yukaridaki grafik K degerinin 2 olarak belirlenmesi kotii sonu¢ vermeyecegini
gostermektedir. Bazen kullanilacak ¢ok sayida kiime bulmak hala zordur, ¢linki
egri monoton bir sekilde azalir ve herhangi bir dirsek gostermeyebilir veya
egrinin diizlesmeye basladig1 acik bir noktaya sahip olabilir.

4.7 Kiime Kalitesini Degerlendirme

K-Means algoritmasini kullanmaktaki amag¢ sadece kiimeler yapmak degil, ayni
zamanda iyi ve anlaml kiimeler yapmaktir. Kalite kiimelemesi, kiimedeki veri
noktalarinin birbirine yakin oldugu ve diger kiimelerden uzak oldugu zamandir.

Kiime kalitesini 6l¢mek i¢in iki tane yontem tanimlanmistir.
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4.7.1 Siire-Durum
Sezgisel olarak atalet, bir kiime icindeki noktalarin ne kadar uzakta oldugunu
gosterir. Bu nedenle kiiciik bir atalet hedefleniyor. Atalet degerinin degeri

sifirdan baslar ve artar.

4.7.2 Siluet Puam
Siluet (Silhouette) puani, bir kiimedeki veri noktalarinin baska bir kiimedeki veri
noktalarindan ne kadar uzakta oldugunu soyler. Siluet puan araligi -1 ile 1

arasindadir. Puan -1'den 1'e daha yakin olmalidir.

4.8 K-Means Algoritmasi Kullanim alanlar1

K-Means nispeten etkili bir yontemdir. Bununla birlikte, kiime sayisin1 6nceden
belirtmemiz gerekir ve nihai sonuclar baslatma islemine karsi hassastir ve
genellikle yerel olarak optimum bir sekilde sona erer. Ne yazik ki, optimum kiime
sayisinl bulmak i¢in global bir teorik yontem yoktur. Pratik bir yaklasim, birden
fazla kosunun sonuglarini farkl k ile karsilastirmak ve 6nceden tanimlanmis bir
kriteri temel alarak en iyisini se¢gmektir. Genel olarak, biiyiik bir k muhtemelen
hatay1 azaltir, ancak fazla uydurma riskini arttirr.
K-Means algoritmasi kullanilan bir¢ok alan bulunmaktadir:

e Resim segmentasyonu

e Kiimeleme gen béliimleme verileri

e Haber makaleleri kiimeleme

e Dil kiimeleme

e Tirlerin kiimelenmesi

¢ Anomali tespiti

Bunun yanisira K-means algoritmasi, verilerde acikca etiketlenmemis gruplari
bulmak i¢in kullanilir. Bu, hangi tiir gruplarin var oldugu hakkindaki isletim
varsayimlarini dogrulamak veya karmasik veri setlerinde bilinmeyen gruplari
tanimladiktan sonra, herhangi bir yeni verinin dogru gruba atanabilmesini

saglamaktadir.

27



Bu ¢ok yonli algoritmanin diger kullanim alanlari ise soyledir:

e Davranissal Segmentasyon
o Satin alma ge¢misine gore ayirma
o Uygulama, web sitesi veya platformlardaki etkinliklere gore
segmentlere ayirma
o llgi alanlarina gére kisileri tanimlama
o Etkinlik izlemeye dayali profiller olusturma
e Envanter Kategorizasyonu
o Satis etkinligine gore grup envanter
o Uretim metriklerine gore grup envanteri
e Sensor Olclimlerini siralama
o Hareket sensorlerinde aktivite tiirlerini tespit etmek
o Grup goruntileri
o Sesayirma
o Saglik taramalarinda grup tanimlamak
e Botlar1 veya anomalileri tespit
o Gegerli etkinlik gruplarini botlardan ayirmak
o Aykiri degerleri temizlemek

Algoritmanin hesaplama karmasikligl gercek yasam uygulamalar i¢in uygun

olmayabilmektedir.
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5. YAZILIMIN UYGULANMASI

Tez calismasinin bu bélimiinde, énceden siniflar1 belirlenmis dokiimanlarin
farkli benzerlik o6lciitlerine gore benzerliklerin tespiti ve K-Means algoritmasi
kullanilarak 6bekleme yapilmasi igin gelistirilen programdan bahsedilecektir.
Uygulama Python 3.7.2 64-bit versiyonu ile gelistirilmistir. Veri tabani islemleri
icin MS SQL Server 2017 strimi kullanilmistir. Dogal dil isleme adimlarini
gercekleyen cesitli acik kaynak kodlu kiitiiphanelere projeye dahil edilmistir.
Projedeki tiim hesaplama ve metin isleme islemleri basit bir komut araytiziinden

yapilmaktadir. Gelistirilen yazilima dair algoritma semasi asagida paylasilmistur.

Basla

Toplam PMI Veri Tabanina » »
Sonuclanm Hesapla Kaydet Bitir

Dokuman Sayisi Gir

l

Dokiimanlar Cku

Tam Dokimanlar icin
PMI Degerlerini
Hesapla

A

‘Anlaml Kelimeleri Tara -

Kelimelerin Birlikte
Gecme olasiliklanni
A

Hezapla
A manlar ici

Anlaml Kelimeler
Hesapland mi?

ir Kelime Agiriklanna
gore tekil olasiliklan
hezapla

A

Temsil Vektorlerini
Olustur

Evet

Sekil 5.1 Uygulama Algoritmasi

Uygulamada kullanilan agik kaynak kodlu Python kiitiiphanelerinden

BeautifulSoap HTML veya XML dosyalarini islemek i¢in olusturulmustur.
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Nltk.stem kiitiiphanesi yaygin olarak kullanilan Porter stemming algoritmasi
(veya "Porter stemmer"), ortak morfolojik ve son eklerin Ingilizce'deki
kelimelerden ¢ikarma islemi i¢in kullanilmistir. Pypyodbc kiitiiphanesi SQL
server ile baglanti kurulmasi ve SQL betiklerinin isletilmesi i¢in kullanilmistir.
Diizenli ifadeler ile islem yapilabilmesi i¢in “re” kitliphanesi kullanilmistir.
Diziler ve lineer cebir islemlerini yapabilmek icin numpy kiitliphanesinden
istifade edilmistir. Veri analizi ve islenmesi icin panda, spacy, sklearn
kiittiphaneleri kullanilmistir. Bunun yani sira birgok yerlesik python kiitiiphanesi
yazilimin gelistirilmesinde yardimci arag¢ olarak kullanilmistir. Dogal dil isleme
uygulamalarindan yaygin olarak kullanilan ve bilinen NLTK kiitiiphanesi de 6n

isleme adimlarinda kullanilmistir.

Program calistirildiginda girdi olarak hesaplamalarda kullanilacak anlaml

kelime orani girdi olarak alinmaktadir.

| ] CUsers\GorkemdppDatailocal\Programs'\Python\Python37\python.exe — [m] x
nlamli kelime yiizdesi (5/18/15/28/25/56/18@)?

Sekil 5.2 Program Araytizi

Bu programda 3 alt program pargacig1 yer almaktadir. Bu alt programlardan ilki
paragraflarin tespiti, paragraflarda bulunan kelimelerin tespiti ve islenmeye
uygun hale getirilmesi, paragraflarda bulunan terimlerin gegis sayilarinin
hesaplanmasi ve terimlerin agirliklandirilmasi islemlerini gergeklestirmektedir

(Ogtelik, S. & Turan, M. 2018).
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Diger alt programda Kosiniis, Jaccard ve PMI benzerligi anlaml kelime
agirliklarina gore hesaplanmaktadir. Son olarak lg¢lincii program pargasinda,
benzerlik o6l¢iitii olarak K-Means ile kullanilabilecegini diistindigiimiiz PMI

benzerlik olciitii ile dokiiman kiimelemesi yapilmaya ¢alisiimistir.

5.1 Veri Kiimesi

Uygulamada sinanmak tzere 140 adet dokiiman rastgele secim yontemi ile
programa girdi olarak verilmistir. Dokiimanlarin siniflar1 6nceden belirlenmistir.
Egitim, Spor ana basliklar altinda 2 simif altinda fiziksel ve mantiksal olarak
tutulan kayitlar tizerinde ¢alismalar yapilmistir. Anlamlh kelimelerin %25, %50
ve %100’tuniu kullanarak veri kiimesinde 6bekleme algoritmasi ¢alistirilmistir.
Uygulama i¢in kullanilan veri setine dair liste Cizelge 5.1'de asagidaki gibi

listelenmistir (Ogtelik ve Turan, 2018).

Cizelge 5.1: Uygulamada kullanilan dokiiman listesi

ID | Dokiiman Adi Konu Alt Konu

0 Education_Elearning_7 good reasons why | Education | Elearning
elLearning is so important for your
organization.txt

1 Education_Elearning_Definition of 'E- | Education | Elearning
learning'.txt
2 Education_Elearning_Definition of e- | Education | Elearning

Learning.txt

3 Education_ElemantrySchool_Early schooling | Education | ElemantrySchool
matters most for children.txt

4 Education_Homeschool Education’s biggest | Education | Homeschool
trend Why home taught kids are doing
better.txt

5 Education_Language_Importance of Language | Education | Language
— Why Learning a Second Language is
Important.txt

6 Education_Mathematics_The UK needs a | Education | Mathematics
revolution in the way maths is taught. Here's
why....txt
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7 Education_Preschool_Preschool education | Education | Preschool
boosts children's academic success, research
finds .txt

8 Education_Scholarship_Institutional Education | Scholarship
Repositories Essential Infrastructure For
Scholarship In The Digital Age.txt

9 Education_Scholarship_Professionalising Education | Scholarship
Teaching Practice in Higher Education A study
of disciplinary variation and teaching
scholarship.txt

10 | Sports_Badminton_Badminton Basics For | Sports Badminton
Beginners.txt

11 | Sports_Badminton_Badminton Rules (doubles | Sports Badminton
and singles).txt

12 | Sports_Badminton_Physical Treatments by | Sports Badminton
Playing Tennis.txt

13 | Sports_Bicycling_The benefits of cycling for | Sports Bicycling
children and families.txt

14 | Sports_Football_Football Association still to | Sports Football
commission scientific research into links
between dementia and football.txt

15 | Sports_Football_Welsh FA will appeal FIFA fine | Sports Football
over poppy tributes against Serbia.txt

16 | Sports_Gymnastics_The Effect Of Gymnastics | Sports Gymnastics
On Height And Bone Density.txt

17 | Sports_Swimming_The Benefits of Long, | Sports Swimming
Unbroken Swimming.txt

18 | Sports_Tennis_Basic rules of tennis.txt Sports Tennis

19 | Sports_Tennis_origin and early years.txt Sports Tennis
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5.2 PMI Sonuclarinin hesaplanmasi

Dokiimanlara ait anlamli kelimeler tespit edilip veri tabanina kayit edildikten
sonra PMI hesaplama adimlarina gegilir. Anlamli kelimelerin bir veri kiimesi
icerisinde tekrarlanmasindan ziyade frekanslar1 yok ederek sadece dokiiman
icerisinde gecip ge¢gmediginin tespiti ile bir hesaplama yapilmak istendigi i¢in her
bir dokiiman i¢in ikili sistem vektor dizileri olusturulmustur. Vektorler
olusturulurken anlamli kelimeler teker teker dokiimanlar igerisinde taranip
dogrusal bir vektor olusturuldugu icin kelimelerin veri tabaninda tutulan
indeks’lerinin birebir ayni olmasi gerekmektedir. Bu indeks siralamasi
bozuldugu takdirde vektor tlizerinde tutulan ikili sistem indis’lerde kayma
yasanacagl icin hatali sonuclar tretilecektir. Her bir dokiiman i¢in olusturulan

vektorler birliktelik hesaplamalarinda kullanilmistir.

Dokiiman seti i¢in anlaml olarak degerlendirilen kelimelerin, dokiiman kiimesi
icerisinde gecme olasiliklart:

P(x)=2V(x)/D (5.1)

Formiiliine gore hesaplanmaktadir. Bu adimda her bir anlaml kelime ¢ifti icin
birlikte bulunma olasiliklar1 hesaplanmaktadir. Bu degerler veri tabanina
kaydedilmis ve PMI formiiliiniin pay1 olarak kullanilmistir. Olusturulan dokiiman
vektorleri taranarak iki dokiimaninin indeksi i¢in true(dogru) olan indislerde
birlikte gecme sayisi bir arttirillarak formiiliin pay1 hesaplanmistir. Payda ise
dokiiman sayisi olarak belirlenmistir.

Birlikte bulunma olasiliklarinin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil:
P(x,y)=a /D seklindedir. (5.2)

Formiilde a degiskeni birliktelik degiskeni yani segilen iki anlamli kelimenin
herhangi bir dokiimanda bir arada kullanilma sayisi, olarak kullanilmaktadir.
Dokiiman kiimesi i¢inde yer alan anlamli kelimelerin, dokiimanlar icerisinde
gecme durumlari ve de birlikte gecme olasiliklar1 hesaplanip veri tabanina kayit
edildikten sonra her bir kelime cifti icin PMI hesaplarnn yapilmistir. PMI
hesaplarini yapan yordam kullanilan PMI formiilii asagidaki gibidir:

pmi(x,y) =logzP(x,y) / P(x)P(y) (5-3)
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Tim dokiimanlar i¢cin PMI degerleri hesaplandiktan sonra asagidaki benzerlik
formiilii ile dokiiman ikilileri i¢cin benzerlik sonuclari hesaplanmaktadir.

Sim (Di, Dj) =X/, 5oy PMI(w;, w)) (5.4)

Bulunan benzerlik sonuglar1 dokiiman ¢iftlerinin tekil degerleri, 6nceden
belirlenmis siniflar1 ve benzerlik sonucu ile birlikte veri tabaninda kayit altina

alinmaktadir.

5.3. Kosiniis Benzerligi Yontemi ile Dokiiman Benzerliklerinin
Hesaplanmasi

Dokiiman vektorlerinin hesaplanabilmesi i¢in sklearn.feature extraction.text
python kiitiiphanesinden istifade edilmistir. Kodlanan yordama, dokiiman
kiimesinde yer alan dokiimanlar birer ¢ift halinde parametre olarak eklenmis ve

kosiniis benzerligine gore sonuglar alinip, veri tabanina kayit edilmistir.

5.4 Jaccard Katsayis1 Yontemi ile Dokiiman Benzerliklerinin Hesaplanmasi

Her bir dokiiman cifti Jaccard katsayisini hesaplayan yordama parametre olarak
eklenerek bulunan benzerlik sonuglar1 veri tabaninda kayit altina alinmistir.
Jaccard Katsayr formiliini programatik olarak ifade eden yordam her bir
dokiiman cifti i¢in ¢agrilarak hesaplanir.

5.5 Benzerlik Sonug¢larinin Degerlendirilmesi

Veri tabanina kayit edilen benzerlik sonuglar tablolarindan, segilen metriklere
gore sorgular calistirllmistir. Bu metrikler, benzerlik ortalamalarinin tizerindeki
dokiimanlarin siniflandirmasinin degerlendirilmesi, Dogruluk degerleri ve Her
bir dokiimanin benzerlik katsayilarinin ortalamalart1 baz alinarak
siniflandirmalarin degerlendirilmesi seklindedir.

Her bir dokiimanin benzerlik katsayilarinin ortalamalar:1 ile hesaplamalar
yapilirken, anlamli kelimelerin agirhk orami degistirilmis ve sonuglar
irdelenmistir.

Bu sonuglar irdelendiginde PMI benzerlik o6lciitii anlaml kelime dagilimlarina
adaptif bir yaklasim sergiler iken Kosiniis benzerlik o6lciitiinde ve Jaccard
benzerliginde herhangi bir iyilesme gozlemlenmemistir.

5.6 K-Means Kiimeleme Algoritmasinin PMI Yontemiyle Ger¢ceklenmesi

PMI benzerlik olciitii ile yapilan c¢alismadan iiretilen bulgular ile K-means
algoritmasinda kullanilmak iizere bir adet sonug verisi dokiimani hazirlanmistir.
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Sonuglar bir uzaklik vektorii olarak sisteme verilmis ve baslangi¢ centroid degeri
2 secilmistir. K-means algoritmasi isletildikten sonra sonuglarin dagilim Sekil

5.3’deki gibi olmustur.
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Sekil 5.3: K-means kiimeleme sonuglari

Calismanin devaminda PMI benzerlik olciitiini de Kkullanarak K-Means
algoritmasinin gerceklenmesi tizerine ¢calisilmistir.

K ortalama kiime algoritmasi, veri madenciliginde kiime analizi icin en popiiler
makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir. K ortalama kiimelemesi, gdzlemleri,
kiimelerin bir prototipi olarak belirtilen, her iterasyonun kiimeye en yakin

ortalamaya ait oldugu k kiimelerine béliinmesini amaglamaktadir.
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K ortalama kiime algoritmasi denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. Yani egitim
verisine ihtiyaci yoktur, gercek veri seti tizerinde hesaplamalar yapilmaktadir. Bu
algoritma, siiflandirma i¢gin popiiler bir makine 6grenme teknigi olan en yakin
komsu siniflandirici ile benzerlikler icermektedir.

K-means algoritmasi iterasyon tabanldir, kiime centroidlerini tekrar tekrar

hesaplar ve sonuglar degismeyene kadar degerleri iyilestirir.

K-means algoritmasi, ka¢ tane kiime olusturulacagini belirten bir tamsayi
parametresiyle birlikte bir veri kiimesini alir. Cikti olarak ise, bir 'K' kiime
centroid kiimesidir ve her veri noktasini benzersiz bir kiimeye esleyen veri
kiimesini iretir.

Algoritmanin gerceklenmesi i¢in ilk adim olarak veri noktalar1 icin K kiime
merkezleri belirlenmektedir. Ornegin, x1, X2, X3, .., xn merkezleri belirlenmis
olsun.

X= X1, X2, X3, +.., Xn (5.5)

X secilen tiim merkez noktalarini ifade etmektedir.
Sonraki adim olarak, girdi olarak verilen veri noktalarini en yakin merkez ile
iliskilendirmemiz gerekmektedir. Bunun icin verilen veri noktas: ile her bir

merkez noktasina olan uzaklik hesaplanir.

arg minuzaklik(Xi, X)? (5.6)
xieX

Bu adimda, kiimeye atanan tiim veri noktalarinin ortalamasini alarak yeni kiime

merkezleri bulunmalidir.

Bu uygulamada K-means kiimeleme algoritmasinda, Oklid uzaklik hesaplamasi

icin asagidaki formil kullanilmistir:

Uzaklik (i) = \/Zizl(xi — ()2 (5.7)

C degiskeni Centroid’i, Xi degiskeni Oklid uzaklhig1 hesaplanacak veri noktasini

temsil etmektedir.
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Bu adimlar atanabilecek kiime kalmayana kadar devam eder ve kiimeleme islemi
tamamlanuir.

Bu ¢alismada uzaklik hesaplamasinda Oklid uzaklik dl¢iitii yerine, dokiimanlara
ait PMI toplamlarini benzerlik o6l¢iitii olarak kullandik ve sonuglari kiyasladik.
5.7 PMI Yénteminin Bir Benzerlik Olgciitii Olarak Obekleme Icin
Kullanilmasi

Bu boliimde siniflar1 6nceden sistem tarafindan bilinmeyen doktimanlarin
PMI yontemini bir benzerlik 6l¢iitli olarak 6beklenmesine ¢alisilmistir. Bunun
icin 10 egitim ve 10 spor olmak tizere 20 dokiiman kullanilmistir.

Dokiimanlar icerisinden rastgele segilen iki tanesi C1 ve C2 kiimelerine
konumlandirilmistir. Bu asamada her bir simif i¢in eklenen bu dokiimanlarin
kelime vektorleri de o anki merkez vektorii olarak kabul edilmistir. Sonrasinda
yeni bir rastgele dokiiman secilerek bu dokiimanin hangi sinifa dahi olmasi
gerektigine karar veren algoritma calistirilmistir. Buna gore, secilen dokiimana
ait kelime vektort ile o anki merkez vektori arasindaki PMI degerleri kiimiilatif
olarak hesaplanmistir. C1 ve C2 sinifina ait merkez vektorlerinden hangisinin
PMI degeri biiylik hesaplaniyor ise yeni secilen dokiiman o sinifa dahil edilerek
merkez vektori giincellenmistir.

Sisteme girilen tiim dokiimanlar yukarida anlatilan yontem ile
hesaplamalara tutularak C1 ve C2 smniflarina dagitilmis ve sonuglar

gozlemlenmistir.

Ornegin; Elimizde 5 dokiimanlik bir dokiiman seti bulunsun ve bu dokiimanlara
ait dokiiman vektorleri, icerdikleri anlamli kelimelere gore asagidaki gibi
olusturulmus olsun.

D1(1,1,0,0,0)

D2(0,0,1,1,1)

D3(1,1,0,1,1)

D4(0,0,0,1,1)

D5(1,1,1,0,1)

Program calistirildiginda iki adet vektor rastgele secilir ve 6n tanimh sinif
degiskenlere atanir. Program calistirildiginda iki adet vektor rastgele segcilir ve

6n tanimh siif degiskenlere atanir. Bu durumda Sekil 5.4 ‘te sema olarak ifade
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edildigi gibi her bir sinif i¢cin olusan merkez vektorleri de o kiimeye atanan

dokiiman vektort ile ayni vektor olmaktadir.

Sinif 1 Sinif 2

D3(1,1,0,1,1) D4(0,0,0,1,1)

Merkez vektorii: (1,1,0,1,1) Merkez vektori: (0,0,0,1,1)

Sekil 5.4: Rastgele se¢im ile dokiiman 6bekleme

Sonraki adimda iteratif olarak yeni bir dokiiman ele alinir. Ele alinan dokiiman
hem sinif 1 icin hem de sinif 2 icin PMI benzerlik hesaplamasina uygulanir. PMI
benzerlik 6l¢titi hangi sinif icin daha biiyiik hesaplanmissa, dokiiman bu sinifa
atanir ve merkez vektoru giincellenir.

0rnegin, D1 dokiimanin Sinifl i¢in hesaplanan PMI degeri 30,2, Sinif2 icin
hesaplanan PMI degeri ise 11,4 olsun. Bu durumda D1 dokiimani Sinifl igine
atanir.

Bu asamada PMI degerleri su sekilde hesaplanir.
D1(1,1,0,1,1)
D2(1,0,0,0,1)

Seklindeki iki vektori ele alacak olursak. Dt =2, V=5 Dt Toplam dokiiman sayisini
ifade eder. V ise anlamli kelime sayilarini ifade etmektedir. Her bir dokiiman i¢in
oncelikle anlamli kelimelerin dokiimanlardaki gériilme olasiliklar1 hesaplanir.

D1(0) =1/5,D1(1) =1/5,D1(2) =0, D1(3) = 1/5,D1(4) = 1/5
D2(0) = 1/5, D2(1) = 0, D2(2) =0, D2(3) =0, D2(4) = 1/5

Daha sonra dokiimanlarda yer alan kelimelerin birlikte goriilme olasiliklar:
hesaplanir. D1(0,1) = 1, D1(0,2) = %2, D1(0,3) = % ... seklinde tiim kelime ciftleri
icin olasiliklar hesaplanir.

Sonrasinda bulunan bu degerler PMI formiiliine uygulanmaktadir.
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PMI = logz (P(D1(0)) * P(D1(1)) / P(d1(0) * d1(1))

Bu durumda yukaridaki kelime cifti icin D1 dokiimani i¢cin PMI degeri = 4,64
olarak hesaplanir. Temsil vektorlerindeki tiim kelime ciftleri icin bu PMI
degerleri kiimiilatif olarak hesaplanir. Hesaplama yapilan dokiiman ciftleri i¢in

Sim (Di, Dj) =X, X5oy PMI(w;, w)) (5.8)
5.8 formiiliinde verilen toplam formiiliiyle bir PMI toplami elde edilmektedir.

Sinif 1 Sinif 2

D1(1,1,0,0,0)
D1(1,1,0,0,0) ,. X
D3(1,1.0,1.1) « D4(0.0.0.1.1)

PMI{D1,M1) = PMI(D2,M2)

Merkez vektorti: (1,1,0,1,1) Merkez vektori: (0,0,0,1,1)
-10,0,0,1,

Merkez vektori: (1,1,0,1,1) <——py01 M1) PMI(D2,M2) = PMI(D1,M1)
D1(1,1,0,0,0) Merkez vektord: (0,0,0,1,1)
D1(1,1,0,0,0)

Sekil 5.5 Merkez vektorti ile Dn PMI karsilastirmasi

Tim dokimanlar bu islemlerden gecirilerek uygun sinifa atanmasi
amaglanmigtir.

Anlamli kelimelerin 6bekleme tizerindeki etkisinin artip atmadigin1 kontrol
edebilmek adina “Esik degeri” yontemi uygulanmis olup, esik degeri dokiiman
vektorleri icerisinde anlamli kelimenin toplam gorilme sayisinin, tiim
dokiimanlara oraniyla elde edilmistir.

Ornegin, Sinif1’e atanmis dokiiman érneklemi asagidaki gibi olsun.
D1(1,1,0,0,1)
D2(0,0,0,1,1)

D5(1,0,0,0,1)
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D6(1,1,1,1,1)
D9(0,0,0,1,1)

Ele alacagimiz dokiimanin ise D4(0,0,1,0,0) seklinde oldugunu diistiniirsek, bu
dokiimanda sadece 3. Indiste yer alan kelime icin PMI benzerligini hesaba
katabiliriz. Fakat %50 esik degeri uygulayarak ge¢mis dokiimanlarda yer alan
fakat D4 dokiimaninda yer almayan 1. 4. ve 5. Indisteki kelimeler icin de PMI
benzerlik hesabinmi kullanabiliriz. Boylece merkez vektori anlamh kelimeleri
daha yogun olarak icerecek ve simiflama belirginligi daha dogru sonuglar
verecektir. Bu yontem uygulandiginda olusan merkez vektori asagidaki gibi
olacaktir.

M(1,0,0,1,1)

Oysa ki sadece sinifa dahil olmus dokiimanlarin olusturdugu merkez vektori
hicbir esik degeri uygulanmadan hesaplandiginda merkez vektoria M(0,0,0,0,1)
ve en nihayetinde de ya tamamen 0’lardan ya da tamamen 1’lerden olusacak bir
merkez temsil vektoriine donlisecek ve anlaml kelimelerin birbirleriyle olan
anlamsal yakinliklar tespit edilemeyecektir.

Sekil 5.6’da programin 6bekleme mantig1 sematik olarak verilmistir. Dokiiman
setinin tim 6geleri Sekil 5.6’daki hesaplama zincirinden gegtikten sonra tahmin
edilen sinifa atanmaktadir. Bu calisma ile ilgili yapilan deney sonuglarn 6.
Boliimde paylasiimistir.

Sinif 1 Simif 2

Dx(1,1,0,0,1) Dy(1,0,0,0.1)

Dz(1,1,0,0.0)

Dz(1,1,0,0,0)
P .

M2(1,0,0,0,1)

M2'(1.1.0,0.1)
PMI
M1(1.1,0,0.1)

M1(1.1.00.1 I\Dz‘:1 1 [][]El]

Sekil 5.6: PMI Benzerlik Olgiitii ve Esik Degeri Kullanilmadan Obeklemenin
Sematik Gosterimi
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada benzerlik 6l¢iiti karsilastirilmasi i¢in Kosints, Jaccard ve Noktasal

Karsilik Bilgi yontemleri kullanilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Kosinlis benzerligi, metinlerin vektor olarak ifade edildiginde aralarindaki
acilarin bir benzerlik olciitii olabilecegini bir metrik o6ne sturer. Kosiniis
benzerligi, aralarindaki a¢inin kosinitisiinii 6l¢en, i¢ carpim uzayinin sifir olmayan
iki vektori arasindaki benzerligin bir 6lgtusudiir. 0 ° 'lik kosintis 1'dir ve (0, m]
radyanlar arasindaki herhangi bir a¢1 icin 1'den azdir. Kosiniis benzerligi,
sonucun [0,1] arasinda net bir sekilde sinirlandigl pozitif alanda o6zellikle
kullanilir. Bu ad, "kosiniis yoni" teriminden tiretilir: bu durumda, birim
vektorler paralel ise maksimum "benzer" ve dik (dikey) ise maksimum "farklh"
olabilirler. Bu, farklar sifir aciya dondiigii zaman birlik (en yiiksek deger) olan ve

kosiniise dik oldugunda sifira (iliskisiz) benzerdir.

Birlik tizerine kesisim (Intersection Over Union) ve Jaccard Benzerlik Katsayisi
olarak da bilinen Jaccard benzerligi, sonlu 6rnek kiimeler arasindaki benzerligi
Olcer ve ornek kiimelerin birliginin biiytkligline béliinmesiyle kesisim 6l¢iisii

olarak tanimlanir.

Noktasal karsilikhi bilgi (PMI), p (x, y) olaylarinin belirli bir eszamanlh
olusumunun gercek olasiliginin, bireysel olaylarin olasiliklar1 P(x), P(y)
temelinde olmasini bekledigimizden ne kadar farkli oldugunun bir él¢iistidiir.

Her dokiimanin diger dokiimanlarla olan benzerliklerinin ortalamasi tizerinde
kalanlarin ait olduklari siniflarin cogunluguna gore sinif tespiti yapildiginda elde
edilen metrik degerleri Cizelge 1'de goriilecegi gibi Kosintis benzerliginde %75,
PMI benzerliginde %55 ve Jaccard benzerliginde %40 olmustur. Biz bu metrigi
ortalama tstii cogunluk olarak adlandirdik ve bu yaklasim k komsu 6bekleme icin

neredeyse benzer bicimde uygulanmaktadir.
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80% Ortalama Benzerlik Degerlerinin ;s

70% Uzerindeki Gore
60% 55%
50%
40%

40%
30%
20%
10%

0%

Jaccard PMI Kosinus

Cizelge 6.1: Benzerlik agirliginin tizerindeki kayitlar icin dagilimlar

Buna ragmen 20 dokiimanin her biri i¢in en ytliksek benzerlik degerine sahip
kaydin, 6nceden verilen sinif degerleri ile ortiismesi karsilastirildiginda Cizelge
2’de goriilebilecegi gibi Kosiniis benzerligi ile yapilan hesaplamalarda %80,
Jaccard benzerligi ile yapilan hesaplamalarda %65 ve ayni sekilde PMI benzerligi
ile yapilan hesaplamalarda ise %65 dogruluk oldugu tespit edilmistir. Metrik
olarak en yiliksek benzerlik degerlerinin dogru olarak tespiti baz alindiginda

grafik asagidaki gibi olusmaktadir.

En Yuksek Agirlik Degerlerine Sahip
Dokiimanlar icin Dogru Siniflandirma

Oranlari
100
80
80
65 65
60
40
20
0
Jaccard PMI Kosinis

Cizelge 6.2: Yiiksek agirlik dokiimanlar i¢in dogru siniflandirma oranlar
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Bu calismada temel olarak metin benzerligi konusunda kullanilan Kosiniis ve
Jaccard benzerlik 6l¢iitleri, PMI yaklasimi ile karsilastirilmistir. Siniflar1 6nceden
belirlenmis  dokimanlar tlzerinde bu metriklere gore sonuglan
degerlendirilmistir.

PM], 6zellikle anahtar kelime se¢im oranlarina duyarli oldugu, bununda tasidigi
bilgi miktariyla alakali oldugu goériilmektedir. Dogal olarak %25 anlamli kelime
oraninda da diger metriklere gore ¢ok daha iyi sonug¢lar1 vermistir. Anlamh
kelime kullanim oranlarina gore kullanilan 3 yontemin basari oranlar1 asagidaki
Cizelge 3’'te sunulmustur.

Benzerlik Olciitlerinin Karsilastirilmasi

Anlamli Kelime Kullanim Orani :100% j(} 75
Anlaml Kelime Kullanim Orani :50% *70 75
Anlamli Kelime Kullanim Orani :25% _O 75

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

89

PMI Benzerligi M Jaccard Benzerligi B Cosine Benzerligi

Cizelge 6.3: Anlaml kelimelerin kullanim yiizdelerine gore dagilim

Temel olarak metin benzerligi konusunda kullanilan Kosiniis ve Jaccard benzerlik
Olcutleri, PMI yaklasimi ile karsilastirnlmistir. Siniflar1 6nceden belirlenmis
dokiimanlar tizerinde bu metriklere gore sonuglar1 degerlendirilmistir.

PM], 6zellikle anahtar kelime se¢im oranlarina duyarl oldugu, bununda tasidig:
bilgi miktariyla alakali oldugu goértilmektedir. Dogal olarak %25 anlamli kelime
oraninda da diger metriklere gore ¢ok daha iyi sonuglar1 vermistir.

Anlamli kelime kullanim oranlarina gore kullanilan 3 yontemin basar1 oranlari
yukaridaki Grafik 3’te sunulmustur. Bu durum goz 6niine alindiginda PMI'in
obeklemede benzerlik o6lgiti olarak kullaniminin iyi sonuclar verecegi
gozlemlenmistir.
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Tahmin Sonucu

Olumsuz Olumlu Toplam
Kelime Agirlig1 25% 14 43 57
Kelime Agirligi 50% 21 36 57
Kelime Agirlhigi 100% 19 38 57
Toplam 35 79 171

Cizelge 6.4: Tum tahminler i¢in karmagiklik matrisi

Kosints, Jaccard ve PMI benzerlik 6lgttleri ile tiim tahminler sonucu Cizelge
6.4’teki gibi olusan karmasiklik matrisine gore, anlaml kelimelerim kullanim
agirliklarina gore ayri1 ayr1 sonuglar elde edilmistir. Tim hesaplamalarda
dogruluk oran1 %69 olarak gergeklesmistir.

Tahmin Sonucu

Olumsuz Olumlu Toplam
Kelime Agirhg 25% 3 16 19
Kelime Agirligi 50% 10 9 19
Kelime Agirhig 100% 8 11 19
Toplam 21 36 57

Cizelge 6.5: PMI benzerlik olciitii tahminleri icin karmasiklik matrisi

Sadece PMI benzerlik 6l¢ttii baz alinarak olusturulan karmasiklik matrisi Cizelge
6.5’te verilmistir. Buna gore anlaml kelimelerin kullanim agirliklarina gore ayri
ayr1 hesaplanan benzerlik sonuglarinda dogruluk orami %63 olarak
gerceklesmistir.

K-means kiimeleme algoritmasinin entegrasyonundan sonra iki uzaklk 6l¢iim
yaklasimi kullanilarak gibi cesitli metriklere (dogruluk ve hassasiyet) gore
kiimeleme sonuclar1 gézlemlenmistir.

20 dokiiman ile yapilan ¢alismada sonuglar asagidaki gibi olusmustur.

Gergek Sinif K-Means Oklid K-Means PMI yontemi
UzaklhkYontemi
Education 40% 90%
Sports 50% 20%
Toplam 45% 55%

Cizelge 6.6: Kiimeleme sonuclarin dogruluk yiizdeleri (20 Dokiiman)
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40 dokiiman ile yapilan ¢alismada sonuglar asagidaki gibi olusmustur.

Gergek Sinif | K-Means Oklid UzaklikYéntemi K-Means PMI yontemi
Education 50% 95%
Sports 55% 15%
Toplam 52% 55%

Cizelge 6.7: Kiimeleme sonuclarin dogruluk yiizdeleri (40 Dokiiman)

Secilen 20 dokiiman icin Oklid uzaklhigi kullanilarak yapilan kiimeleme islemi

sonuglarin karmasiklik matrisi asagidaki gibi olusmustur.

Tahmin Sonucu

Olumsuz Olumlu Toplam
Kelime Agirhg 25% 10 10 20
Kelime Agirligi 50% 12 8 20
Kelime Agirligi 100% 11 9 20
Toplam 33 27 60

Cizelge 6.8: Oklid Uzaklik Uzaklig1 ile K-means Kiimeleme (20 Dokiiman)

Secilen 20 dokiiman i¢in PMI degerleri kullanilarak yapilan kiimeleme islemi
sonuglarin karmasiklik matrisi asagidaki gibi olusmustur.

Tahmin Sonucu

Olumsuz Olumlu Toplam
Kelime Agirhg1 25% 10 10 20
Kelime Agirhig 50% 9 11 20
Kelime Agirhig 100% 9 11 20
Toplam 28 32 60

Cizelge 6.9: PMI Degerler kullanan K-means Kiimeleme (20 Dokiiman)
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Secilen 40 dokiiman i¢in Oklid uzakligl kullanilarak yapilan kiimeleme islemi
sonuglarin karmasiklik matrisi asagidaki gibi olusmustur.

Tahmin Sonucu

Olumsuz Olumlu Toplam
Kelime Agirligi 25% 24 16 40
Kelime Agirligi 50% 18 22 40
Kelime Agirligi 100% 19 21 40
Toplam 61 59 120

Cizelge 6.10: Oklid Uzaklik Uzaklig1 ile K-means Kiimeleme (40 Dokiiman)

Secilen 40 dokiiman i¢in PMI degerleri kullanilarak yapilan kiimeleme islemi
sonuglarin karmasiklik matrisi asagidaki gibi olusmustur.

Tahmin Sonucu

Olumsuz Olumlu Toplam
Kelime Agirligi 25% 18 22 40
Kelime Agirligi 50% 21 19 40
Kelime Agirhg 100% 18 22 40
Toplam 57 63 120

Cizelge 6.11: PMI Degerler kullanan K-means Kiimeleme (40 Dokiiman)

20 dokiiman ve anlamli kelimelerin tamami kullanilarak K-means algoritmasi
oklid ve PMI uzaklik 6lgiitleri kullanilarak, program ¢alisma aninda segilen 2
kiime ve 100 iterasyon i¢cin kiimeleme algoritmalari ¢alistirilmis ve Python grafik
kutiiphaneleri kullanilarak ¢izimler yapilmistir. Plot grafikleri paylagilmistir.
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Cizelge 6.12: PMI Degerler kullanan K-means Kiimeleme Grafigi (20 Dokiiman)
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Kmeans ve Oklid Uzakhigi kullanarak Kime Tahmini
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Cizelge 6.13: Oklid Degerler kullanan K-means Kiimeleme Grafigi (20 Dokiiman)
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) Figure 1 — O

Kmeans ve Oklid Uzakhigi kullanarak Kime Tahmini

300 +

250 ~

200 +

150 ~

100 ~

50

Hesaplanan PMI degerleri

T T T T
0 50 100 150 200 250
Oklid uzaklklan

& € +Q)=

Cizelge 6.14: Oklid kullanan K-means Kiimeleme Grafigi (40 Dokiiman)
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Kmeans ve PMI Uzaklig! kullanarak Kime Tahmini
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Cizelge 6.15: PMI kullanan K-means Kiimeleme Grafigi (40 Dokiiman)

PMI kullanarak dokiiman 6beklemesi yapabilmek i¢in bir baska yaklasim olarak
da dokiiman vektorlerinin birbirlerine olan uzakliklarini K-means yaklasimina
benzer adimlar ile fakat PMI hesaplamalar1 yapmak olmustur.

Bunu yapabilmek i¢in dokiiman kiimelerinden her biri farkli sinifta olacak sekilde
dokiimanlar siniflara atanmis ve bu dokiiman vektorleri merkez vektori olarak
kabul edilmistir. Ayn1 konuya sahip dokiimanlarin secilmemesinin nedeni
baslangicta benzer konulara sahip iki dokiiman secildigi takdirde ele alinan
dokiiman hesaplamalarinda dogru sonuglar: elde edilememis olmasidir. Farkli
konulara ait oldugu bilinen her bir yeni dokiiman icin merkez vektori ile
arasindaki PMI degerleri bulunmus ve karsilastirma sonucu daha biiyiik PMI
degerine sahip olan sinifa ele alinan dokiiman atanmistir. Atanan bu siniftaki
agirlik merkez vektori degistiginden otiirti merkez vektori giincellenmistir. Her
bir adimda ele alinan bir diger dokiiman ayni fonksiyonellik kullanilarak PMI
hesaplamasi yapilmis ve uygun oldugu 6n goriilen sinifa atanmistir.

Oncelikle 6rneklem olarak secilen 20 adet dokiiman (10 Egitim, 10 Spor) %25 ila
%75 degerleri arasindaki esik degerine gore c¢alistirllmis ve sonuglari
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gozlemlenmistir. Buna gore %60 esik degeri ile yapilan hesaplamada dokiimanlar
belirlenen siniflara esit dagilmis ve dogru siniflama oranmi %70 olarak
gerceklesmistir. Bu sonuglar veren esik degeri aralig1 %60’tir.

Sonrasinda sisteme farkli bir dokiiman sinifinda test verileri ilave edilmis ve
hesaplamalar 30 dokiiman ve 3 sinif olacak sekilde tekrar gozlemlenmistir. Buna
gore 10 Doga, 10 Egitim ve 10 spor kategorisinde olmak ftizere yapilan
hesaplamalarda esik degeri olarak %63 belirlendiginde en yiiksek dogrulukla
siniflamanin yapildig1 gézlemlenmistir. Bu 3 dokiimanin genel siniflandirilma
basaris1 %70,26 olarak gerceklesmistir.

Her biri farkl siniflarda olmak kaydiyla ve %25 ile %75 arasinda degisen esik
degerleri kullanilarak yapilan hesaplamalara dair sonuglar Cizelge 6.16’da

paylasilmistir.

[Esik Dezeri B9 C1° Atanan Dokiman sayis B C2 ve atan = = T n Class1 dokiaman viedesi B3 Dosr = = !

i s 1 19 100% a7%

! 5 1 18 100% a7%

! 27 1 19 100% 47% !

i 28 19 1 amH% 100%

i 29 19 1 473 100%

! 20 15 5 a5% a0% |

! 31 18 2 100% 55%

| 3z 19 1 aTHh 100%

i 33 19 1 a7% 100%

i 34 1 19 100% a7%

! 35 19 1 7% 100%

! 35 19 1 7% 100% !
37 13 7 53% 57 !
38 19 1 amH% 100% |

! 32 1 19 100% 47% i
a0 1 19 7% 100% !
a1 r] 18 100% 55% ]
az 15 5 a5% aok |

i a3 19 1 a7% 100% |
a3 1 g 4% 55% i
a5 7 13 1% 51% !
a5 E 12 =0% =0% !
a7 7 13 a2% a5%

! a8 12 ] =5% 52%
ag & 14 5% 42% !
50 14 & 71% 100%

51 10 10 0% 50%

| 52 12 8 so% s0% |

! 53 7 13 100% 75%

| 54 g 14 £5% 5TH%

i 55 7 13 57% 5%

! 55 12 ] 0% 50%

! 57 7 13 573 4%

| 58 B 12 50% 50% !

i 3 e e

I &0 10 10 0% 70%

@ 0 0 S0% S0%

! 52 1 g 72% 7% i
53 ] 12 0% 50% !
g4 12 B 55% 53% ]

| &5 1 8 0% =% |
&6 5 12 so% s0% |
&7 7 13 T1% 38% f
&8 10 10 50% 50% |
&8 10 10 0% 0% |
70 3 11 55% 2% |

1 71 18 1 a7% 100% i
72 ] 12 37% a1% !
73 1 19 100% 47% !

! 74 13 7 1% 71% i

1 75 ] 11 44% 45% !

Cizelge 6.16: Iki farkli sinifa dair 6bekleme sonuclari
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Her biri tamamiyla rastgele siniflarda olmak kaydiyla ve %25 ile %75 arasinda
degisen esik degerleri kullanilarak yapilan hesaplamalara dair sonuglar Cizelge
6.17’da paylasilmistir.

- - ~ | pogru Hesaplanan Class1 dokiiman yiizdesi | — | Dofru Hesaplanan Class2 dokiiman yiizdesi |~
25 18 1 47,37% 100,00%
26 19 1 47,37% 100,00%
27 1 19 100,00% 47,37%
28 1 18 100, 00% 47,37%
29 19 1 47,37% 100,00%
30 19 1 47,57% 100,00%
31 1 18 100, 00% 47,37%
32 1 19 100,00% 47,37%
33 1 19 100,00% 47,37%
34 1 18 100, 00% 47,37%
35 1 19 100,00% 47,37%
36 19 1 47,57% 100,00%
37 18 1 47,37% 100,00%
38 1 19 100,00% 47,37%
38 1 19 100,00% 47,37%
a0 1 18 100, 00% 47,37%
a1 19 1 47,37% 100,00%
4z 19 1 47,57% 100,00%
a3 18 1 47,37% 100,00%
a4 1 19 100,00% 47,37%
a5 19 1 47,57% 100,00%
a5 1 18 100, 00% 47,37%
a7 19 1 47,37% 100,00%
48 7 13 57,10% 45,10%
a8 1 18 100, 00% 47,37%
=0 1 19 100,00% 47,37%
51 9 11 £8,50% 38,30%
52 i 1a =000 20005
53 1 19 100,00% 47,37%
54 10 10 &0,00% 40,00%
=5 11 8 45,40% =5,50%
56 11 ] 55,50% 45, 40%
57 11 9 45,40% 55,50%
=5 10 10 20,00% 50,00%
52 B 12 37,50% 58,30%
0 13 7 45,10% 57,10%
&1 12 B a1,50% &2,50%
4 pr3 13 B, 20% TE 50
&3 12 8 55,30% 37,50%
&4 10 10 20,00% 50,00%
&5 12 B 58,30% 37,50%
&8 11 9 54,50% 44,90%
&7 7 13 57,10% 45, 10%
&8 & 14 B3,30% 35, 70%
-] 9 11 44,40% 54,50%
0 8 1 24,40% 54, 50%
71 1 19 100,00% 47,37%
7z 7 13 42,50% 53,50%
73 1 18 100, 00% 47,37%
74 13 7 46,10% 57,10%
75 19 1 47,57% 100,00%

Cizelge 6.17: Rastgele segilen iki dokiimanin 6beklenmesine dair sonuglar

Her biri 3 farkh sinifta olmak kaydiyla ve %25 ile %75 arasinda degisen esik
degerleri kullanilarak yapilan hesaplamalara dair sonuglar Cizelge 6.18’da
paylasilmistir.
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11 100,00% 100,005 35,70%

1
1 1 35,71% 100,00% 100,00%
z 1 1 5 100,00% 100,00% 35,70%
= 1 2 7 100,00% 100,00% 37,03%
» 15 u 1 38,50% 15,00% 100,00%
n = 1 1 35,70% 100,00% 100,00%
7S 1 1 5] 100,00% 100,00% 35,71%
2 1 1 5 100,00% 100,00% 35,71%
Y 2 1 7 100,00% 100,00% 37,09%
3 % 3 1 38,45% 100,00% 100,00%
£y E 1 s a3,47% 100,00% 100,00%
E 1n 1 = 27,20% 100,00% 32.3%
s 1 1 s 100,00% 100,00% 35,71%
s 2 1 7 a0,50% 100,00% 85,71%
) = 1 1 35,71% 100,00% 100,00%
3 1 s u 100,00% 100,00% a1,50%
[ 2 5 2 45,40% 83,30% 100,00%
a2 s 2 2 34,6% 50,00% 200,00%
a 1 0 1 100,00% 70,00% 35,50%
[ = 1 1 35,71% 100,00% 100,00%
s s 15 a8,0% 37,50% 100,00%
[ 1 7 7 62,50% 100,00% B571%
a7 0 e 100,00% 35,004 33,30%
as 1 = 100,00% 100,00% 35,71%
as 1 0 1 100,00% 30,00% 2631%
= 1 15 13 100,00% 23,75% 35,05%
5 5 5 1 37,50% 53,30% 3,75%
2 1 2 7 100,00% 0,50% 14,28%
£ 2 s 50,00% as,80% 55,55%
54 12 5 13 50,00% 50,00% 76,72%
= 1 1 I} 37,50% 100,00% a5,15%
5 u 1 15 50,00% 100,00% 53,30%
5 1 ] 1 35,71% 100,00%
s2 1 ") s a5,00% 55,55%
= o 7 n 71,02% 7,72%
5 7 7 16 TL,02% 50,00%
2 s 1 s7,20% 57,20%
s 7 2 n 66,66% 7%
s 12 s s as,30% 100,00%
s 1n u s 5a,50% 57,50%
55 s 5 3 37,50% 45,15%
T ™ 00% e
s 3 7 10 a,17h 40,00%
& s 2 10 58,30% 50,00%
) 7 2 n 21,65% 53,63%
7 5 15 s 50,00% 50,00%
2 1 s 1 83,55% 3,63%
3 10 3 7 61,53% 42,85%
a e 3 1 56,25% 100,00%
e 7 10 57.10% 40.00%

Cizelge 6.18: Ug farkli sinifa dair 6bekleme sonuglari

Gelecek calismalarda n kiime icinde benzer PMI hesaplamalar1 yapilarak
sonuglar1 gozlemlenmelidir. Mevcut sistem ilk atamalarda kiimelere benzer
dokiimanlarin atanmasi durumunda basarili olamamaktadir. Kiimelere
baslangicta farkl tlirlerden dokiiman atamanin bir yontemi gelistirilmelidir.
Ayrica benzer algoritma iizerinde aynmi dokiiman atamalarinda Oklid
hesaplamalari ile olusacak kiimelerin basarimlari karsilastirilarak daha somut
sonuglari elde edilmesi miimkiin olacaktir.
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EK A. Kodlar

from bs4 import BeautifulSoup

from nltk.stem import PorterStemmer
from nltk.corpus import stopwords
from nltk.corpus import wordnet as wn
from nltk.tokenize import word_tokenize
from nltk import pos_tag

import nltk.data

import pypyodbc

import re

import os

import nltk

import string

from string import punctuation

import numpy as np

import itertools

import math

import datetime

import spacy

# Importing the libraries for K-Means
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Using the elbow method to find the optimal number of clusters
from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

MeaningPercent = input("Anlamli kelime ylizdesi (5/10/15/20/25/50/100)? ")

start = datetime.datetime.now()
spacy.load('en_core_web_sm')
stopWords = stopwords.words('english')
DocumentSet = "D:\\Git
Repos\\MultinominalNaiveBayes\\MultinominalNaiveBayes\\SmallWord Egitim
Verileri"
connection = pypyodbc.connect('Driver={SQL Server};"

'Server=DESKTOP -
TMO951D\GORKEMPC; '

'Database=SmallWordsEducation;’
'uid=sa;pwd=1")
cursor = connection.cursor()
def ClearDatabase():
SQLCommand = ("EXEC sp_MSForEachTable 'TRUNCATE TABLE ?'")
cursor.execute(SQLCommand)
connection.commit()
#Get Content 1-gram, 2-gram, 3-gram Freqs
def GetContentFreq(content):
#Read Words
translator = str.maketrans('’, , string.punctuation)
words = nltk.word_tokenize(content)
words = [word.translate(translator) for word in words]
#Remove one letters
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words = [word for word in words if len(word) > 1]
#Remove numbers

words = [word for word in words if not word.isnumeric()]

#Convert lowercase

words = [word.lower() for word in words]

#Remove stop-words

words = [word for word in words if word not in
stopwords.words('english')]

tempWords = []
#for word in words:
# word = re.sub(r'(\w)\1+', r'\1', word)
# tempWords.append((word))
#words = tempWords
tempWords = []
for word in words:
if word != "" and len(word) > 1:
tempWords.append((word))
words = tempWords
return words

tallyTableCount = 10000

def InsertTallyTable():
SQLCommand = ("EXEC InsertTally ?")
Values = [tallyTableCount]
cursor.execute(SQLCommand,Values)
connection.commit()

def SeparateWordAndSaveDB():
counts = dict()
paraghraphld = ©
ClearDatabase() #TruncateSelectedDatabase()
InsertTallyTable()
path = DocumentSet
sortlist = sorted(os.listdir(path))
if len(sortlist) == 0:
FillPathIfFolderPathIsEmpty()
sortlist = sorted(os.listdir(path))
i=20
while(i < len(sortlist)):
dna = open(path + "\\" +
sortlist[i],encoding="utf8",errors="ignore")
soup = BeautifulSoup(dna, "html.parser")
paragraphs = soup.find_all("p")
paraghraphld = 1
stemmer = PorterStemmer()
for paragraph in paragraphs:
tokens = GetContentFreq(paragraph.text)
tagged pos_tag(tokens)
nouns = [word for word,pos in tagged \
if (pos == 'NN' or pos == 'NNP' or pos ==

"NNPS')]
for word in nouns:
originalWord = word
stems = stemmer.stem(word)

if stems in counts.keys():
shortest,count = counts[stems]
counts[stems] = (shortest,count + 1)
else:
counts[stems] = (stems,1)

"NNS'

or pos ==
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for kok in counts:
try:
shortest, count = counts[kok]
SQLCommand = ("INSERT INTO Words (DocumentId,Word,
Count,StemWord,Paragraph) VALUES (?,?,?,?,?)")
Values = [i,shortest,count,kok,paraghraphId]
cursor.execute(SQLCommand,Values)
connection.commit()
except:
pass
counts.clear()
tokens.clear()
nouns.clear()
paraghraphId+=1
try:
SQLCommand = ("INSERT INTO Documents
(Id,DocumentName, Topic,SubTopic) VALUES (?,?,?,?)")
Values =
[i,sortlist[i],sortlist[i].split("_")[@],sortlist[i].split("_")[1]]
cursor.execute(SQLCommand,Values)
connection.commit()
i+=1
except:
pass

def LastCheckMeaningWords():
cursor.execute("SELECT StemWord FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] (nolock)")
meaningWordList = cursor.fetchall()
for meaningWord in meaningWordList:
if not wordnet.synsets(meaningWord[0]):
SQLCommand = ("DELETE FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] WHERE StemWord=?")
Values = [meaningWord[0]]
cursor.execute(SQLCommand,Values)
connection.commit()
SeparateWordAndSaveDB()
LastCheckMeaningWords ()
SQLCommand = ("EXEC InsertMeaningValue")
cursor.execute(SQLCommand)
connection.commit()

if MeaningPercent == '50':

SQLCommand = ("DELETE FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord]
WHERE StemWord IN (SELECT TOP (50) PERCENT StemWord FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] ORDER BY MeaningValue asc)")

cursor.execute(SQLCommand)

connection.commit()

DropWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] DROP Column WordId")

cursor.execute(DropWordIdCommand)

connection.commit()

AddWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] ADD WordId INT IDENTITY(@,1)")

cursor.execute(AddWordIdCommand)

connection.commit()

if MeaningPercent == '25":
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SQLCommand = ("DELETE FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord]
WHERE StemWord IN (SELECT TOP (75) PERCENT StemWord FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] order by MeaningValue asc)")

cursor.execute(SQLCommand)

connection.commit()

DropWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] DROP Column WordId")

cursor.execute(DropWordIdCommand)

connection.commit()

AddWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] ADD WordId INT IDENTITY(9,1)")

cursor.execute(AddWordIdCommand)

connection.commit()

if MeaningPercent == '20':

SQLCommand = ("DELETE FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord]
WHERE StemWord IN (SELECT TOP (80) PERCENT StemWord FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] order by MeaningValue asc)")

cursor.execute(SQLCommand)

connection.commit()

DropWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] DROP Column WordId")

cursor.execute(DropWordIdCommand)

connection.commit()

AddWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] ADD WordId INT IDENTITY(©,1)")

cursor.execute(AddWordIdCommand)

connection.commit()

if MeaningPercent == '15':

SQLCommand = ("DELETE FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord]
WHERE StemWord IN (SELECT TOP (85) PERCENT StemWord FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] order by MeaningValue asc)")

cursor.execute(SQLCommand)

connection.commit()

DropWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] DROP Column WordId")

cursor.execute(DropWordIdCommand)

connection.commit()

AddWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] ADD WordId INT IDENTITY(9,1)")

cursor.execute(AddWordIdCommand)

connection.commit()

if MeaningPercent == '10':

SQLCommand = ("DELETE FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord]
WHERE StemWord IN (SELECT TOP (90) PERCENT StemWord FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] order by MeaningValue asc)")

cursor.execute(SQLCommand)

connection.commit()

DropWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] DROP Column WordId")

cursor.execute(DropWordIdCommand)

connection.commit()

AddWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] ADD WordId INT IDENTITY(Q,1)")

cursor.execute(AddWordIdCommand)

connection.commit()

if MeaningPercent == '5':
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SQLCommand = ("DELETE FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord]
WHERE StemWord IN (SELECT TOP (95) PERCENT StemWord FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] order by MeaningValue asc)")

cursor.execute(SQLCommand)

connection.commit()

DropWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] DROP Column WordId")

cursor.execute(DropWordIdCommand)

connection.commit()

AddWordIdCommand = ("ALTER TABLE
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] ADD WordId INT IDENTITY(9,1)")

cursor.execute(AddWordIdCommand)

connection.commit()

SelectMeaningWordCommand = ("SELECT COUNT(*) FROM MeaningWord")
cursor.execute(SelectMeaningWordCommand)

V = list(map(int,cursor.fetchall()[e]))

print("Toplam Meaning Word Sayisi:" + str(V))

#Toplam kelime sayisini bul

TotalWordsCommands = ("SELECT COUNT(*) FROM Words")
cursor.execute(TotalWordsCommands)

total_words = list(map(int,cursor.fetchall()[@]))

print("Toplam Kelime Sayisi:" + str(total words))

def GetDocumentList():
AllDocumentCommand = ("SELECT * FROM Documents™)
cursor.execute(AllDocumentCommand)
return cursor.fetchall()

document_list = GetDocumentList()

def CheckContains(document,word):

document = document[0]

word = str(word[1]) # Stemword'l alabilmek i¢in word index'i 2
se¢iliyor.

IsContains = "SELECT Count(*) FROM Words WHERE DocumentId = ? and
StemWord =" + "'" + word + "'"

documentId = [document]

cursor.execute(IsContains,documentId)

founded = cursor.fetchone()

if(founded[@] > 0):

return 1
else:
return @

#Dokliman vektorleri veri tabanina yaziliyor.
def WriteDocumentVectorToDB(document,document_vector,meaning words):

b =",".join(str(i) for i in document_vector)

InsertDocumentVector = ("INSERT INTO DocumentVector(DocumentId,Vector)
VALUES(?,?) ")

params = [int(document[@]),str(b)]

cursor.execute(InsertDocumentVector,params)

def VectorizeDocument(document list):
SelectMeaningWordLoop = ("SELECT * FROM MeaningWord")
cursor.execute(SelectMeaningWordLoop)
meaning_words = cursor.fetchall()
for document in document list:
IsDocumentContainWord = []
for word in meaning_words:
IsDocumentContainWord.append(CheckContains(document,word))

WriteDocumentVectorToDB(document, IsDocumentContainWord,meaning_words)
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def CalculateSingleWordProbabilityForDocuments(document):

documentId = document[@]

query = "SELECT TOP (1000) [DocumentId],[StemWord],[MeaningValue] FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[MeaningWord] WHERE DocumentId=" +
str(documentId)

cursor.execute(query)

results = cursor.fetchall()

for r in results:

CalculateSingleProp(r,documentId)

def CalculateSingleProp(r,documentId):
singleProp = ©
document_list = GetDocumentList()
vectors = GetAllVectors()
for vector in vectors:
if vector[r[@]] == '1':
singleProp = singleProp + 1

InsertSingleWordProb = ("INSERT INTO
SingleWordProp(DocumentId,Word,Probability) VALUES(?,?,?) ")

SingleWordValues = [int(documentId),r[1], singleProp /
len(document_list)]

cursor.execute(InsertSingleWordProb,SingleWordValues)

def GetDocumentVector(document):

query = "SELECT Vector FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentVector]
WHERE DocumentId=" + str(document)

cursor.execute(query)

results = cursor.fetchall()

vector = str(results[0])

vector = vector[2:-3]

vector_elements = vector.split(',")

return vector_elements

def GetAllvVectors():
query = "SELECT Vector FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentVector]

cursor.execute(query)
results = cursor.fetchall()
vector_array = []
for idx in results:
vector = str(idx)
vector = vector[2:-3]
vector_elements = vector.split(',")
vector_array.append(vector_elements)
return vector_array

def GetWord(index):
query = "SELECT StemWord FROM MeaningWord WHERE WordId=" + str(index)
cursor.execute(query)
results = cursor.fetchall()
return str(results)

meaningwordlist = []

def GetMeainingWords():
query = "SELECT StemWord FROM MeaningWord"
cursor.execute(query)
results = cursor.fetchall()
meaningwordlist = results
return meaningwordlist

def GetWordBag(index):
query = "SELECT * FROM MeaningWord WHERE WordId=" + str(index)

63




cursor.execute(query)
results = cursor.fetchall()
return results

def WriteAssociationPropToDB(wordlindex,word2index,prop):

wordl = GetWord(wordlindex)

wordl = wordl[3:-4]

word2 = GetWord(word2index)

word2 = word2[3:-4]

InsertProbs = ("INSERT INTO
ProbabilitiesOfAssociation(Wordl,WordlIndex,Word2,Word2Index,AssociationProp
) VALUES(?,?,?,2,2) ")

InsertionValues = [wordl,wordlindex,word2,word2index,prop]

cursor.execute(InsertProbs,InsertionValues)

def CalculateTwoWordAssociation(i,j,documentCount):
association = ©
vector_list = GetAllVectors()

for vector in vector_list:
if vector[i] == "1" and vector[j] == "1":
association = association + 1
# association = @ ise laplace diizeltmesi uygulanacak
association_prop = association / documentCount
WriteAssociationPropToDB(i, j,association_prop)

def GetSingleProb(word):

query = "SELECT Probability FROM SingleWordProp WHERE Word=" + "'" +
word + "'"

cursor.execute(query)

prop = cursor.fetchall()

return prop[@][0]

def GetAssociatiedProb(wordl,word2):
query = "SELECT AssociationProp FROM ProbabilitiesOfAssociation WHERE
Wordl=" + "'" + wordl + "'" 4+ "AND Word2=" + "'" + word2 + "'"
cursor.execute(query)
prop = cursor.fetchall()
return prop[0][0]

def CalculatePMIFinalization(i,j,document):
print("PMI Similarity Calculation Started...™)
documentId = document[@]
wordl = GetWord(i)

wordl = wordl1[3:-4]
word2 = GetWord(j)
word2 = word2[3:-4]

TotalWordsCommands = ("SELECT COUNT(*) FROM MeaningWord")

cursor.execute(TotalWordsCommands)

V = list(map(int,cursor.fetchall()[@]))

wordlBag = GetWordBag(i)

word2Bag = GetWordBag(j)

pl = GetSingleProb(wordl)

p2 = GetSingleProb(word2)

pl2 = GetAssociatiedProb(wordl,word2)

PMI2 = math.log2(((float(pl2)) / ((float(pl) * float(p2)))))

print("P(" + wordl + "," + word2 + ") =" + str(PMI2))

InsertPMI = ("INSERT INTO
DocumentsPMI(WordOne,WordOneId,WordTwo,WordTwoId,DocumentId,PMI)
VALUES(?,?,?,?,2,?) ")
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InsertionPMIValues =
[wordl,int(wordlBag[@][3]),word2,int(word2Bag[@][3]),documentId,float(PMI2)]
cursor.execute(InsertPMI,InsertionPMIValues)

def WriteSimilarityToDB(documentl,document2,result,document_list):
topicl = document_list[documentl][2]
topic2 = document_list[document2][2]
subtopicl = document_list[documentl][3]
subtopic2 = document_list[document2][3]

InsertSimilarity = ("INSERT INTO
DocumentSimilarity(DocumentOne,DocumentOneTopic,DocumentOneSubTopic,Document
Two, DocumentTwoTopic,DocumentTwoSubTopic,SimilarityResult)
VALUES(?,?,?2,?,2,2,?) ")

InsertionSimilarityValues =
[documentl,topicl,subtopicl,document2,topic2,subtopic2,float(result)]

cursor.execute(InsertSimilarity,InsertionSimilarityValues)

def Calculate(i,j,document list):
s =0
print("D(" + str(i) + "," + str(3) + ")")
i vals = []
D1Vector = GetDocumentVector(document list[i][@])
D2Vector = GetDocumentVector(document list[j][@])
#Doklimanlara ait vektorler ¢ekilip, iki dokiimanda da yer alan kelimeleri
#toplam benzerlige ekliyoruz.
for index in range(®@,len(D1Vector)):
if(int(D1Vector[index]) == 1 and int(D2Vector[index]) == 1):
query = "SELECT PMI FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentsPMI] WHERE WordOneId = ? OR WordTwoId
= "
params = [i,7]
cursor.execute(query,params)
results = cursor.fetchone()
i_vals.append(float(results[0]))
s = sum(i_vals)
WriteSimilarityToDB(i,j, s,document_list)

def CalculateSimilarities():

document_list = GetDocumentList()

i_vals = []

for i in range(@,len(document_list)):
i_vals.append(i)
for j in range(@,len(document_list)):

ifil=7j
Calculate(i,j,document_list)

def CalculatePMI():
document_list = GetDocumentList()
for document in document_list:
vectors = GetDocumentVector(document[0])
i_vals = []
for i in range(@,len(vectors)):
i_vals.append(i)
for j in range(@,len(vectors)):
if i==73:
print("P(" + str(i) + "," + str(j) + ")")
CalculateTwoWordAssociation(i,j,len(document_list))
CalculatePMIFinalization(i,j,document)
if not j in i_vals:
if vectors[i] == "1" and vectors[j] == "1":
print("P(" + str(i) + "," + str(j) + ")")

65




CalculateTwoWordAssociation(i,j,len(document_list))
CalculatePMIFinalization(i,j,document)

#cosine similarity
sortlist = sorted(os.listdir(DocumentSet))
documentlist = []
if len(sortlist) == 0:
FillPathIfFolderPathIsEmpty()
sortlist = sorted(os.listdir(path))
i=o29
while(i < len(sortlist)):
dna = open(DocumentSet + "\\" +
sortlist[i],encoding="utf8"',errors="ignore")
soup = BeautifulSoup(dna,"html.parser")
documentlist.append(soup)
i+=1
stemmer = nltk.stem.porter.PorterStemmer()
remove_punctuation_map = dict((ord(char), None) for char in
string.punctuation)

def CalculateCosineSimilarity(train_set):
print("Cosine Similarity Calculation Started...")
nlp = spacy.load('en')
for i in range(@,len(document_list)):
for j in range(@,len(document_list)):
ifil=3j

InsertCosineSimilarityToDB(i,j,cosine_sim(str(train_set[i].contents),str(tra
in_set[j].contents)))

print("D[" + ste(i)  +  "1"  +  "D["  +str(j)+"]",
cosine_sim(str(train set[i].contents),str(train set[j].contents)))

def CalculateJaccardSimilarity(train_set):
print("Jaccard Similarity Calculation Started...")
for i in range(@,len(document_list)):
for j in range(@,len(document_list)):
ifil=3j

InsertJaccardSimilarityToDB(i,j,jaccard_similarity(str(train_set[i].contents
),str(train_set[j].contents)))

print("D[" + str(i) + "1" + "D[" +str(j)+"1",
jaccard_similarity(str(train_set[i].contents),str(train_set[j].contents)))

def InsertCosineSimilarityToDB(i,j,similarity):

topicl = document_list[i][2]

topic2 = document_list[j][2]

subtopicl = document_list[i][3]

subtopic2 = document_list[j][3]

InsertSimilarity = ("INSERT INTO
CosineSimilarity(DocumentOneld,DocumentOneTopic,DocumentOneSubTopic,
DocumentTwoId,DocumentTwoTopic,DocumentTwoSubTopic,Similarity)
VALUES(?,?,?,?,?2,?,2) ")

InsertionSimilarityValues =
[i,topicl,subtopicl,j,topic2,subtopic2,float(similarity)]

cursor.execute(InsertSimilarity,InsertionSimilarityVvalues)

def InsertJaccardSimilarityToDB(i,j,similarity):

topicl = document_list[i][2]
topic2 = document_list[j][2]
subtopicl = document_list[i][3]
subtopic2 = document 1list[j][3]
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InsertSimilarity = ("INSERT INTO
JaccardSimilarity(DocumentOneId,DocumentOneTopic,DocumentOneSubTopic,
DocumentTwoId,DocumentTwoTopic,DocumentTwoSubTopic,JaccardSimilarity)
VALUES(?,?,?,?,?2,?,?2) ")

InsertionSimilarityValues =
[i,topicl,subtopicl,j,topic2,subtopic2,float(similarity)]

cursor.execute(InsertSimilarity,InsertionSimilarityValues)

def stem_tokens(tokens):
return [stemmer.stem(item) for item in tokens]

def normalize(text):

return
stem_tokens(nltk.word_tokenize(text.lower().translate(remove_punctuation_map
)))
vectorizer = TfidfVectorizer(tokenizer=normalize, stop_words='english')
def cosine_sim(textl, text2):

tfidf = vectorizer.fit_transform([textl, text2])

return ((tfidf * tfidf.T).A)[0,1]

CalculateCosineSimilarity(documentlist)

# Jaccard Index

def jaccard_similarity(query, document):
intersection = set(query).intersection(set(document))
union = set(query).union(set(document))
return len(intersection)/len(union)

CalculateJaccardSimilarity(documentlist)

#Doklimanlarin vektor olarak ifade edilmesi

VectorizeDocument (document_list)

#Kelimelerin herbir dokiiman igerisinden tek olarak ge¢me olasiliklari

for document in document_list:
CalculateSingleWordProbabilityForDocuments(document)

#Birlikteliklerin hesaplanmasi

CalculatePMI()

##Dokliman benzerliklerinin hesaplanmasi

CalculateSimilarities()

connection.commit()

cursor.close()

end = datetime.datetime.now()

print("Elapsed Time: " + str(end - start))

# K-Means Clustering

# Importing the libraries
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Importing the dataset
dataset = pd.read_csv(Document_Similarityle@.csv')

X

dataset.iloc[:,:3].values

X
1}

pd.DataFrame(X)
X = X.convert_objects(convert_numeric=True)
X.columns = [' DocumentOne',' DocumentTwo',' Similarity']
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# Using the elbow method to find the optimal number of clusters
from sklearn.cluster import KMeans
wcss = []
for i in range(1,2):
kmeans = KMeans(n_clusters=i,init="k-
means++',max_iter=300,n_init=10,random_state=0)
kmeans.fit_transform(X)
wcss.append(kmeans.inertia_)
plt.plot(range(1,2),wcss)
plt.title('The Elbow Method")
plt.xlabel( 'Number of clusters')
plt.ylabel('WCSS")
plt.show()

kmeans = KMeans(n_clusters=2,init="k-
means++' ,max_iter=300,n_init=10,random_state=0)
y_kmeans = kmeans.fit_predict(X)

X = X.as_matrix(columns=None)

# Visualising the clusters
plt.scatter(X[y_kmeans == 0, 0], X[y_kmeans
0,1],s=100,c="red"',label="Egitim")
plt.scatter(X[y_kmeans == 1, 0], X[y_kmeans
1,1],s=100,c="blue',label="Spor")
plt.scatter(kmeans.cluster_centers_[:,0],kmeans.cluster_centers_[:,1],5=300,
c="yellow',label="Centroids")

plt.title('Konulara gbre dokiimanlarin kiimelenmesi')

plt.legend()

plt.show(block=True)

def getSimilarityResults(document):

documentId = document

query = "SELECT SimilarityResult FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentSimilarity] WHERE DocumentOne =" +
str(documentId)

cursor.execute(query)

results = cursor.fetchall()

return results

def KMeansManual():
document_list = GetDocumentList()
for document in document_list:
print("RkkkkkR xRk xR Rk Dok{iman NO:", document[0])
pmi_values = getSimilarityResults(document[@])
centroids = centroid_noktasi_olustur(pmi_values)
total_iteration = 100
[cluster_label, new_centroids] = k_means(pmi_values, centroids,
total_iteration,document)

print_data([cluster_label, new_centroids])
print()

def InsertKmeansResults(documentId,pmi_values,centroid,cluster label):
InsertKmeansResult = ("INSERT INTO

KMeansResult(DocumentId,PMIResult,OklidDistance, Cluster) VALUES(?,?,?,?) ")
InsertionKmeansValues =

[documentId, float(pmi_values[@]),centroid,cluster_label]
cursor.execute(InsertKkmeansResult,InsertionKmeansValues)
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def centroid_noktasi_olustur(pmi_values):
centroids = []

centroids.append([random.choice(pmi_values)])
centroids.append([random.choice(pmi_values)])
return np.array(centroids)

def oklid_uzaklik_hesapla(point, centroid):
return np.sqrt(np.sum((float(point[@]) - float(centroid))**2))

def kiimelere_etiket_ata(distance, data point, centroids):
index_of_minimum = min(distance, key=distance.get)
return [index_of_minimum, data point, centroids[index_of_minimum]]

def yeni_centroidleri_hesapla(cluster_label, centroids):
return np.array(float(cluster_label[@]) +float(centroids))/2

def k_means(data_points, centroids, total iteration,document):
label = []
cluster_label = []
total_points = len(data_points)
k = len(centroids)

for iteration in range(@, total iteration):
for index_point in range(@, total_points):
distance = {}
for index_centroid in range(@, k):
distance[index_centroid] =

oklid_uzaklik_hesapla(data_points[index_point], centroids[index_centroid])

label = kiimelere_etiket_ata(distance, data points[index_point],
centroids)

centroids[label[@]] = yeni_centroidleri_hesapla(label[1],
centroids[label[0]])

if iteration == (total_ iteration - 1):
cluster_label.append(label)
InsertKmeansResults(document[@],
data_points[index_point],distance[index_centroid],label[0])
return [cluster_label, centroids]

def getPMIValuesForDocument(document):

documentId =document

query = "SELECT PMI FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentsPMI]
WHERE DocumentId =" + str(documentId)

cursor.execute(query)

results = cursor.fetchall()

return results

def print_data(result):
print("K-Means Kimeleme Sonug¢lari: \n")
for data in result[0]:
print("PMI Sonucu: {}".format(data[1l]))
print("Kime: {} \n".format(data[e]))
print("Centroid'lerin son pozisyonlari: \n {}".format(result[1]))

#Kmeans ile Kiimeleme
pr\int("****************K MEANS WITH OKLID *******************************:";

document[@])
KMeansManual()

#Kmeans ve PMI ile Kiimeleme
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def pmi_uzaklik_hesapla(pmiscore, centroid):
distance = float(pmiscore[@]) - float(centroid)
return distance

def getSimilarityResults(document):

documentId = document

query = "SELECT SimilarityResult FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentSimilarity] WHERE DocumentOne =" +
str(documentId)

cursor.execute(query)

results = cursor.fetchall()

return results

def InsertKmeansPMIResults(documentId,pmi_values,centroid,cluster_label):
InsertKmeansResult = ("INSERT INTO

KMeansPMIResult(DocumentId,PMIResult,PMIDistance,Cluster) VALUES(?,?,?,?) ")
InsertionKmeansValues =

[documentId,float(pmi_values[®@]),centroid,cluster_label]
cursor.execute(InsertkKmeansResult,InsertionKmeansValues)

def k_meansPMIAlgorithm(data points, centroids, total iteration,document):
label = []
cluster_label = []
total_points = len(data points)
k = len(centroids)

for iteration in range(@, total iteration):
for index_point in range(@, total points):
distance = {}
for index_centroid in range(@, k):
distance[index_centroid] =

pmi_uzaklik_hesapla(data_points[index_point], centroids[index_centroid])

label = kiimelere_etiket_ata(distance, data points[index_point],
centroids)

centroids[label[@]] = yeni_centroidleri_hesapla(label[1],
centroids[label[0]])

if iteration == (total iteration - 1):
cluster_label.append(label)
InsertKmeansPMIResults(document[@],
data_points[index_point], float(distance[index_centroid]),label[0])
return [cluster_label, centroids]

def KMeansPMI():
document_list = GetDocumentList()
for document in document_list:
print ("ikkkrkkkokskokk Rk kDolciman NO: ", document[0])
similarityResults = getSimilarityResults(document[0])
centroids = centroid_noktasi_olustur(similarityResults)
total_iteration = 100
[cluster_label, new_centroids] =
k_meansPMIAlgorithm(similarityResults, centroids, total_iteration,document)
print_data([cluster_label, new_centroids])
print()
pr\int("****************K MEANS WITH PMI *******************************:",
document[0])
KMeansPMI()
connection.commit()
def Visualation(algType):
if(algType == "Euclidian"):
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DrawGraphEuclidian()
else:
DrawGraphPMI()

def GetClusterData():

Clusters = ("SELECT OklidDistance,PMIResult,Cluster FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[KMeansResult] GROUP BY
Cluster,OklidDistance,PMIResult")

cursor.execute(Clusters)

return cursor.fetchall()

def GetClusterDataPMI():

Clusters = ("SELECT PMIDistance,PMIResult,Cluster FROM
[SmallWordsEducation].[dbo].[KMeansPMIResult] GROUP BY
Cluster,PMIDistance,PMIResult")

cursor.execute(Clusters)

return cursor.fetchall()

def DrawGraphEuclidian():
cluster = []
cluster = GetClusterData()
series_numeric = np.array(cluster)

plt.scatter(series_numeric[:,0],series_numeric[:,1],c=series_numeric[:,2])
plt.title("Kmeans ve Oklid Uzakligi kullanarak Kiime Tahmini'")
plt.xlabel("Oklid uzakliklari™)
plt.ylabel("Hesaplanan PMI degerleri™)
plt.show(block=True)

Visualation('Euclidian')

def DrawGraphPMI():
cluster = []
cluster = GetClusterDataPMI()
series_numeric = np.array(cluster)

plt.scatter(series_numeric[:,0],series_numeric[:,1],c=series_numeric[:,2])
plt.title("Kmeans ve PMI Uzakligi kullanarak Kime Tahmini")
plt.xlabel("PMI uzakliklari™)
plt.ylabel("Hesaplanan PMI degerleri")
plt.show(block=True)

Visualation()

##  K-means uzatma ##

import pypyodbc

import string

import random

import math

from Color_Console import *
connection = pypyodbc.connect('Driver={SQL Server};'
'Server=DESKTOP-
TMO951D\GORKEMPC; '
'Database=SmallWordsEducation;’
'uid=sa;pwd=1")
cursor = connection.cursor()

## Veri tabani methodlari

def GetDocumentList():
AllDocumentCommand = ("SELECT * FROM Documents")
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cursor.execute(AllDocumentCommand)
return cursor.fetchall()

def GetDocumentVector(document):

query = "SELECT Vector FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentVector]
WHERE DocumentId=" + str(document)

cursor.execute(query)

results = cursor.fetchall()

vector = str(results[0])

vector = vector[2:-3]

vector_elements = vector.split(',")

return vector_elements

def GetDocumentVectors():
query = "SELECT Vector FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentVector]

cursor.execute(query)
results = cursor.fetchall()
return results

def GetPMIValue(wordone,wordtwo):
query = "SELECT Top 1 PMI FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentsPMI]
WHERE WordOneId =" + str(wordone) + "and WordTwoId=" + str(wordtwo)
cursor.execute(query)
results = cursor.fetchone()
return results

def PickRandomDocument():
new_document = random.choice(alldocuments)
return new_document[0]

def CalculateNewCentroid(centroid,currentDocument):
#Merkez noktasi ile karsilastirilacak olan dokiimanin vektori
newDocumentVector = GetDocumentVector(newDocument)
newCentroidVectorCalc = []
#Rastgele secilen merkez noktasinin vektori
centroidVector = GetDocumentVector(centroid)
for i,val in enumerate(centroidVector):
if centroidVector[i] == '1' and newDocumentVector[i] == '1':
newCentroidVectorCalc.append('1l")
else:
newCentroidVectorCalc.append('0")
return newCentroidVectorCalc

#tdef FirstCalculation(centroidl,centroid2,newDocument):

# global newCentroidVectorClassl

global newCentroidVectorClass2

classoneSimilarity = CalculateSimilarityClass(centroidl,newDocument)
classtwoSimilarity = CalculateSimilarityClass(centroid2,newDocument)

H ¥

if(classoneSimilarity>classtwoSimilarity):
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
classl.append(doc)
alldocuments.remove(doc)
newCentroidVectorClassl =
alculateNewCentroid(centroidl, newDocument)
else:
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
class2.append(doc)
alldocuments.remove(doc)

HHEFEHFHO T HHFHH
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# newCentroidVectorClass2 =
CalculateNewCentroid(centroid2,newDocument)

def
CalculatePMIFinalization(i,j,singlePropList,currentDocumentVector,centroid):

found = ©
associatedProb = ©
if(centroid[i] == "1" and centroid[j] == "1"):
found = found +1
if(currentDocumentVector[i] == "1" and currentDocumentVector[j] == "1"):

found = found +1
associatedProb = found / 2

wordlSingleProb = singlePropList[i]

word2SingleProb = singlePropList[j]

PMI = math.log2(((float(associatedProb)) + 1 / 1 +((float(wordlSingleProb)
* float(word2SingleProb)))))

return PMI

def CalculatePMI(centroid,currentDocument):
totalPMI = ©
singlePropList =[]
ascPropList =[]
currentDocumentVector = GetDocumentVector(currentDocument)
for index in range(len(currentDocumentVector)-1):
singlePropCount = @

if centroid[index] == "1":
singlePropCount = singlePropCount +1
if currentDocumentVector[index] == "1":

singlePropCount = singlePropCount +1

singlePropForWord = singlePropCount/ len(currentDocumentVector)
singlePropList.append(singlePropForWord)

i vals = []
for i in range(9,len(currentDocumentVector)-1):
i_vals.append(i)
for j in range(9,len(currentDocumentVector)):
ifi==73:
totalPMI = totalPMI +
CalculatePMIFinalization(i,j,singlePropList,currentDocumentVector,centroid)

if not j in i_vals:

if currentDocumentVector[i] == "1" and centroid[j] == "1":
#CalculateTwoWordAssociation(i,j,2)
totalPMI = totalPMI +

CalculatePMIFinalization(i,j,singlePropList,currentDocumentVector,centroid)
return totalPMI

def
EsikDegeriKontrol(index,classDocumentVectorList,totalCount,matchedCount):
for cd in classDocumentVectorlList:
if cd[index] == "1":
matchedCount = matchedCount +1

percentage = ((matchedCount / totalCount) * 100)
return percentage

73




def UpdateCentroid(newDocument,newCentroidVectorClass,classList):
newDocumentVector =GetDocumentVector(newDocument)

classDocumentVectorList =[]

for document in classlList:
classDocumentVectorList.append(GetDocumentVector (document[0]))

matchedCount = @
totalCount = len(classDocumentVectorList)

for index in range(0,len(newDocumentVector)-1):
if newDocumentVector[index] == "1":
percentage=
EsikDegeriKontrol(index,classDocumentVectorList,totalCount,matchedCount)

if(percentage >= float(esikdegeri)):
newCentroidVectorClass[index] = "1"
else:
newCentroidVectorClass[index] =

I
®©

return newCentroidVectorClass

def CalculateWithCentroidFirstTime(centroidl,centroid2,newDocument):
global newCentroidVectorClassl
global newCentroidVectorClass2

newCentroidVectorClassl = GetDocumentVector(centroidl)
newCentroidVectorClass2 = GetDocumentVector(centroid2)

classonePMI
classtwoPMI

CalculatePMI(newCentroidVectorClassl,newDocument)
CalculatePMI(newCentroidVectorClass2,newDocument)

if(classonePMI>classtwoPMI):
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "green")
ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "red")
ctext(str(newDocument) + " classl'e eklenecektir", "blue")
print("\n")
classl.append(doc)
alldocuments.remove(doc)
newCentroidVectorClassl =
UpdateCentroid(newDocument,newCentroidvVectorClassl,classl)
elif classonePMI<classtwoPMI:
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "red")
ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "green")
ctext(str(newDocument) + " Class2'e eklenecektir", "blue")
print("\n")
class2.append(doc)
alldocuments.remove(doc)
newCentroidVectorClass2 =
UpdateCentroid(newDocument, newCentroidVectorClass2,class2)

def
CalculateWithCentroid(newCentroidVectorClassl,newCentroidVectorClass2,newDoc
ument):
classonePMI = CalculatePMI(newCentroidVectorClassl,newDocument)
classtwoPMI = CalculatePMI(newCentroidVectorClass2,newDocument)
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if(classonePMI>classtwoPMI):
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "green")
ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "red")
ctext(str(newDocument) + " classl'e eklenecektir", "blue")
print("\n")
classl.append(doc)
alldocuments.remove(doc)
newCentroidVectorClassl =
UpdateCentroid(newDocument,newCentroidVectorClassl,classl)
elif classonePMI<classtwoPMI:
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "red")
ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "green")
ctext(str(newDocument) + " Class2'e eklenecektir"”, "blue")
print("\n")
class2.append(doc)
alldocuments.remove(doc)
newCentroidVectorClass2 =
UpdateCentroid(newDocument, newCentroidVectorClass2,class2)

def CalculateSimilarityClass(centroid,newDocument):
totalSimilarity = @
#Merkez noktasi ile karsilastirilacak olan dokiimanin vektori
newDocumentVector = GetDocumentVector(newDocument)
#Rastgele secilen merkez noktasinin vektori
centroidVector = GetDocumentVector(centroid)
for i,val in enumerate(centroidVector):

if centroidVector[i] == "1" and newDocumentVector[i] == "1":
pmi_value = GetPMIValue(i,i)
if(pmi_value != None):

totalSimilarity += pmi_value[@]
return totalSimilarity

#Algoritma Adimlari

classl [1]
class2 = []
newCentroidVectorClassl
newCentroidVectorClass2

e
—

alldocuments = GetDocumentList()

secim = input("Manuel se¢im : o Rastgele Se¢im : r \n")
esikdegeri = input("Obek Esik % Degeri :")
if secim == "p" :
rastgeleClassl = random.choice(alldocuments)
alldocuments.remove(rastgeleClassl)
rastgeleClass2 = random.choice(alldocuments)

alldocuments.remove(rastgeleClass2)

elif secim == "o":

rastgeleClassl = input("Class 1 ig¢in merkez noktasi olarak se¢ilecek
dokiiman™)

alldocuments.remove(rastgeleClassl)

rastgeleClass2 = input("Class 2 ig¢in merkez noktasi olarak se¢ilecek
dokiiman™)

alldocuments.remove(rastgeleClass?2)
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classl.append(rastgeleClassl)
class2.append(rastgeleClass?2)

ctext("Rastgele secilen ve Classl'e eklenen ilk  dokiman +
str(rastgeleClassl),"magenta")
ctext("Rastgele seg¢ilen ve Class2'ye eklenen ilk  dokiiman .

str(rastgeleClass2), "yellow")

centroidl
centroid2

classi[o][Q]
class2[0][Q]

ctext("Obekleme basliyor...", 'magenta')
while len(alldocuments) > @:
newDocument = PickRandomDocument()
ctext("Obeklenecek Dokiiman:" + str(newDocument),"yellow")
print("\n")
if len(newCentroidVectorClassl) == @ and len(newCentroidVectorClass2) ==
0:
ctext("Ilk kez hesaplama yapiliyor...CalculateWithCentroidFirstTime
methodu ¢agrildi","white")
print("\n")
CalculateWithCentroidFirstTime(centroidl, centroid2,newDocument)
else:
CalculateWithCentroid(newCentroidVectorClassi,
newCentroidVectorClass2,newDocument)

#if len(newCentroidVectorClassl) ==

#  FirstCalculation(centroidl,centroid2,newDocument)

#telif len(newCentroidVectorClass2) ==

#  FirstCalculation(centroidl,centroid2,newDocument)

#else:

# CalculateWithCentroid(newCentroidVectorClassi,
newCentroidVectorClass2,newDocument)

ctext("Classl e eklenen dokiiman sayisi:" + str(len(classl)),"cyan")
ctext("Class2 e eklenen dokiiman sayisi:" + str(len(class2)),"cyan")

## K-means uzatma ##
import pypyodbc

import string

import random

import math

from Color_Console import *
connection = pypyodbc.connect('Driver={SQL Server};'
'Server=DESKTOP-
TMO951D\GORKEMPC; *
'Database=SmallWordsEducation;"
'uid=sa;pwd=1")
cursor = connection.cursor()

## Veri tabani methodlari

def GetDocumentList():
AllDocumentCommand = ("SELECT * FROM Documents")
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def

def

cursor.execute(AllDocumentCommand)
return cursor.fetchall()

GetDocumentListCount():

AllDocumentCommand = ("SELECT Count(*) FROM Documents")
cursor.execute(AllDocumentCommand)

return cursor.fetchone()

GetDocumentVector(document):
query = "SELECT Vector FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentVector]

WHERE DocumentId=" + str(document)

def

def

cursor.execute(query)

results = cursor.fetchall()

vector = str(results[0])

vector = vector[2:-3]
vector_elements = vector.split(',")
return vector_elements

GetDocumentVectors():
query = "SELECT Vector FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentVector]

cursor.execute(query)
results = cursor.fetchall()
return results

GetPMIValue(wordone,wordtwo):
query = "SELECT Top 1 PMI FROM [SmallWordsEducation].[dbo].[DocumentsPMI]

WHERE WordOneId =" + str(wordone) + "and WordTwoId=" + str(wordtwo)

def

def

def

cursor.execute(query)
results = cursor.fetchone()
return results

PickRandomDocument():
new_document = random.choice(alldocuments)
return new_document[0]

CalculateNewCentroid(centroid, currentDocument):
#Merkez noktasi ile karsilastirilacak olan dokiimanin vektorii
newDocumentVector = GetDocumentVector(newDocument)
newCentroidVectorCalc = []
#Rastgele secilen merkez noktasinin vektori
centroidVector = GetDocumentVector(centroid)
for i,val in enumerate(centroidVector):
if centroidVector[i] == '1' and newDocumentVector[i] == '1':
newCentroidVectorCalc.append('1")
else:
newCentroidVectorCalc.append('0")
return newCentroidVectorCalc

CalculatePMIFinalization(i,j,singlePropList,currentDocumentVector,centroid):
found = ©
associatedProb = @
if(centroid[i] == "1" and centroid[j] == "1"):
found = found +1
if(currentDocumentVector[i] == "1" and currentDocumentVector[j] == "1"):

found = found +1
associatedProb = found / 2

word1SingleProb = singleProplList[i]
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word2SingleProb = singlePropList[j]
PMI = math.log2(((float(associatedProb)) + 1 / 1 +((float(wordlSingleProb)
* float(word2SingleProb)))))

return PMI

def CalculatePMI(centroid,currentDocument):
totalPMI = ©
singleProplList =[]
ascProplList =[]
currentDocumentVector = GetDocumentVector(currentDocument)
for index in range(len(currentDocumentVector)-1):
singlePropCount = ©

if centroid[index] == "1":
singlePropCount = singlePropCount +1
if currentDocumentVector[index] == "1":

singlePropCount = singlePropCount +1

singlePropForWord = singlePropCount/ len(currentDocumentVector)
singleProplList.append(singlePropForWord)

i_vals = []
for i in range(9,len(currentDocumentVector)-1):
i_vals.append(i)
for j in range(9,len(currentDocumentVector)):
ifi==73:
totalPMI = totalPMI +
CalculatePMIFinalization(i,j,singlePropList,currentDocumentVector,centroid)

if not j in i_vals:

if currentDocumentVector[i] == "1" and centroid[j] == "1":
#CalculateTwoWordAssociation(i,j,2)
totalPMI = totalPMI +

CalculatePMIFinalization(i,j,singlePropList,currentDocumentVector,centroid)
return totalPMI

def
EsikDegeriKontrol(index, classDocumentVectorList,totalCount,matchedCount):
for cd in classDocumentVectorList:
if cd[index] == "1":
matchedCount = matchedCount +1

percentage = ((matchedCount / totalCount) * 100)
return percentage

def UpdateCentroid(newDocument,newCentroidVectorClass,classList):
newDocumentVector =GetDocumentVector(newDocument)

classDocumentVectorList =[]

for document in classlist:
classDocumentVectorList.append(GetDocumentVector(document[0]))

matchedCount = @
totalCount = len(classDocumentVectorList)

for index in range(0, len(newDocumentVector)-1):
if newDocumentVector[index] == "1":
percentage=
EsikDegeriKontrol(index, classDocumentVectorList,totalCount,matchedCount)
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if(percentage >= float(esikdegeri)):
newCentroidVectorClass[index] = "1"
else:
newCentroidVectorClass[index] = "@"

return newCentroidVectorClass

def CalculateWithCentroidFirstTime(centroidl,centroid2,centroid3,
newDocument) :

global newCentroidVectorClassl

global newCentroidVectorClass2

global newCentroidVectorClass3

global correctClassl
global correctClass2
global correctClass3

correctClassl = 0
correctClass2 = 0
correctClass3 = 0

newCentroidVectorClassl = GetDocumentVector(centroidl)
newCentroidVectorClass2 = GetDocumentVector(centroid2)
newCentroidVectorClass3 = GetDocumentVector(centroid3)

classonePMI = CalculatePMI(newCentroidVectorClassl,newDocument)
classtwoPMI = CalculatePMI(newCentroidVectorClass2,newDocument)
classthreePMI = CalculatePMI(newCentroidVectorClass3,newDocument)

if(classonePMI>classtwoPMI and classonePMI>classthreePMI):
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "green")
ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "red")
ctext("Class3 i¢in PMI Degeri:" + str(classthreePMI),

"magenta")
ctext(str(newDocument) + "
print("\n")
classl.append(doc)
alldocuments.remove(doc)
newCentroidVectorClassl =

UpdateCentroid(newDocument,newCentroidvectorClassl,classl)
if(doc[2] == classlType):

correctClassl = correctClassl +1
elif (classtwoPMI>classonePMI and classtwoPMI>classthreePMI):
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):

ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "red")
ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "green")
ctext("Class3 i¢in PMI Degeri:" + str(classthreePMI),

classl'e eklenecektir", "blue")

"magenta")

ctext(str(newDocument) + " Class2'e eklenecektir", "blue")

print("\n")

class2.append(doc)

alldocuments.remove(doc)

newCentroidVectorClass2 =
UpdateCentroid(newDocument, newCentroidVectorClass2,class2)

if(doc[2] == class2Type):

correctClass2 = correctClass2 +1
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elif (classthreePMI>classonePMI and classthreePMI>classtwoPMI):
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "red")
ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "green")
ctext("Class3 i¢in PMI Degeri:" + str(classthreePMI),
"magenta")
ctext(str(newDocument) + " Class3'e eklenecektir", "blue")
print("\n")
class3.append(doc)
alldocuments.remove(doc)
newCentroidVectorClass3 =
UpdateCentroid(newDocument,newCentroidvVectorClass3,class3)
if(doc[2] == class3Type):
correctClass3 = correctClass3 +1

def
CalculateWithCentroid(newCentroidVectorClassl,newCentroidVectorClass2,newCen
troidVectorClass3,newDocument):

classonePMI = CalculatePMI(newCentroidVectorClassl,newDocument)
classtwoPMI = CalculatePMI(newCentroidVectorClass2,newDocument)
classthreePMI = CalculatePMI(newCentroidVectorClass3,newDocument)

global correctClassl
global correctClass2
global correctClass3

if(classonePMI>classtwoPMI and classonePMI>classthreePMI):
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "green")
ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "red")
ctext("Class3 i¢in PMI Degeri:" + str(classthreePMI),
"yellow")

ctext(str(newDocument) + " classl'e eklenecektir", "blue")
print("\n")
classl.append(doc)
alldocuments.remove(doc)
newCentroidVectorClassl =
UpdateCentroid(newDocument,newCentroidvVectorClassl,classl)
if(doc[2] == classlType):
correctClassl = correctClassl +1
elif (classtwoPMI>classonePMI and classtwoPMI>classthreePMI):
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "red")
ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "green")
ctext("Class3 i¢in PMI Degeri:" + str(classthreePMI),
"yellow")
ctext(str(newDocument) + " Class2'e eklenecektir", "blue")
print("\n")
class2.append(doc)
alldocuments.remove(doc)
newCentroidVectorClass2 =
UpdateCentroid(newDocument, newCentroidVectorClass2,class2)
if(doc[2] == class2Type):
correctClass2 = correctClass2 +1
elif (classthreePMI>classonePMI and classthreePMI>classtwoPMI):
for doc in alldocuments:
if(doc[@] == newDocument):
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ctext("Classl i¢in PMI Degeri:" + str(classonePMI), "red")

ctext("Class2 i¢in PMI Degeri:" + str(classtwoPMI), "green")

ctext("Class3 i¢in PMI Degeri:" + str(classthreePMI),
"yellow")

ctext(str(newDocument) + "

print("\n")

class3.append(doc)

alldocuments.remove(doc)

newCentroidVectorClass3 =
UpdateCentroid(newDocument,newCentroidvVectorClass3,class3)

if(doc[2] == class3Type):

correctClass3 = correctClass3 +1

Class3'e eklenecektir", "blue")

def CalculateSimilarityClass(centroid,newDocument):
totalSimilarity = @
#Merkez noktasi ile karsilastirilacak olan dokiimanin vektori
newDocumentVector = GetDocumentVector(newDocument)
#Rastgele secilen merkez noktasinin vektori
centroidVector = GetDocumentVector(c