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OZET

Giliniimiizde veri boyutu biiyiik bir hizla artmaktadir. Cok biiyiik boyuttaki veri iizerinde
giiniimiiz teknolojisiyle bile kisa siirede islem yapmak miimkiin olmamaktadir. Bu yiizden,
cok sayidaki biiyiikk boyutlu dokiimani az sayida birbiriyle iligkili ve anlamli kiime halinde
diizenleme gerektiren kiimeleme 6nemli bir aragtirma konusu haline gelmistir. Son yillarda
birgok alanda basariliyla uygulanan derin 6grenme yontemleri denetimsiz O6grenme
uygulamalarinda da basarili bir sekilde kullanilabilmektedir. Bu ¢aligmada, biiyiik boyutlu
dokiimanlarda igerik benzerligine gore kiimeleme i¢in derin 6grenme tabanli bir model
gelistirilmistir. Gelistirilen derin 6grenme modelinde CNN ve LSTM aglan birlikte
kullanilmistir. Gelistirilen modeli test etmek i¢in 386 adet ingilizce ders kitabindan olusan
toplam 7,61 GB boyutundaki bir veri kiimesi kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalarda ortalama
dogrulugu %66 olan 18 farkli kiime elde edilmistir. Deneysel sonugclar, gelistirilen model ile
elde edilen kiimelerin, literatiirde yaygin olarak kullanilmakta olan k-means ve CURE
kiimeleme algoritmalarina gore daha yiiksek basariya sahip olduklarini gostermistir.
Gelistirilen model ile olusturulan kiimeler, 0,65 NMI ve 0,59 AMI degerlerine sahiptir.
Ayrica, Silhouette ve Davies-Bouldin i¢ degerlendirme 6l¢iitlerinde de sirasiyla 0,81 ve 0,95
degerleri elde edilmistir.
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ABSTRACT

Nowadays, the size of data is increasing rapidly. It is not possible to process very large data
in a short time even with today's technology. Hence, clustering, which requires organizing
large numbers of large-scale documents into small numbers of interrelated and meaningful
clusters, has become an important research topic. Deep learning methods, which have been
successfully applied in many fields in recent years, can also be used successfully in
unsupervised learning applications. In this study, a deep learning-based model has been
developed for clustering based on content similarity in large-scale documents. CNN and
LSTM networks have been used together in the developed deep learning model. A data set
consisting of 386 English textbooks with a total size of 7.61 GB has been used to test the
developed model. In experimental studies, 18 different clusters with an average accuracy of
66% have been obtained. The experimental results have shown that the clusters obtained
with the developed model had higher success than the k-means and CURE clustering
algorithms, which are widely used in the literature. The clusters created with the developed
model have values of 0.65 NMI and 0.59 AMI. In addition, values of 0.81 and 0.95 have
been obtained for the internal evaluation metrics Silhouette and Davies-Bouldin,
respectively.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

GB
MB

Kisaltmalar

AMI
ANN
ARI
BIRCH

BRNN
CFS

CLARANS

CNN
CURE
DBN
DBSCAN

DNN
ELMD

FCM
GRNN
HAL

Aciklamalar

Gigabayt
Megabayt

Aciklamalar

Adjusted Mutual Information

Anrtificial Neural Network

Adjusted Rand Index

Balanced Iterative Reducing and Clustering using
Hierarchies

Bidirectional Recurrent Neural Network

Clustering algorithm by Fast finding and Searching of
density peaks

Clustering Large Applications based on RANdomized
Search

Convolutional Neural Network

Clustering Using REpresentatives

Deep Belief Network

Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise

Deep Neural Network

Exemplar-based Low-rank sparse Matrix
Decomposition

Fuzzy C-Means

Gated Recurrent Neural Network

Hyperspace Analogue to Language



Kisaltmalar

HCA

HS
IMDB
LCS
LSA
LSTM
MEDLINE
Ml
MLP
NLTK
NMI
OPTICS
RelLU

RI
ROCK
RNN
SOM
TF-IDF

Aciklamalar

Hierarchical Clustering Algorithms

Harmony Search

Internet Movie Database

Longest Common Subsequence

Latent Semantic Analysis

Long Short Term Memory

Medical Literature Analysis and Retrieval System
Mutual Information

Multi Layer Perceptron

Natural Language ToolKit

Normalized Mutual Information

Ordering Points To ldentify the Clustering Structure
Rectifier Linear Unit

Rand Index

RObust Clustering using linKs

Recurrent Neural Network

Self Organizing Maps

Term Frequency and Inversed Document Frequency



1. GIRIS

Kiimeleme, ¢ok sayida dokiimani az sayida anlamli ve tutarli kiimeler halinde diizenleyerek,
bilgilendirici tarama mekanizmalari i¢in bir temel bilgi saglamaktadir. Giiniimiizde veri
boyutu her gecen giin daha hizli bir sekilde artmaya devam etmektedir. Bu durum goz
oniinde bulunduruldugunda bir¢ok alanda oldugu gibi dokiiman kiimelemede de biiyiik

boyutlu dokiimanlarda islem yapmak oldukg¢a 6nemli bir konu haline gelmistir.

Kiimeleme isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in Oncelikle benzer dokiimanlarin tespit
edilmesi gerekmektedir. Benzer dokiimanlarin belirlenebilmesi i¢in benzerlik 6l¢iitlerinden
yararlanilmaktadir. Ancak her tiir kiimeleme problemi i¢in evrensel olarak belirlenmis bir
en iyi benzerlik oOlgiitii bulunmamaktadir. Bu nedenle, lizerinde ¢alisilan kiimeleme

problemine uygun benzerlik dl¢iitiinli segmek onemlidir.

Internet kullaniminin yayginlasmasi ile veri gesitliligi her gecen giin hizla artmaktadir. Bu
biiyiik miktardaki veriden anlamli ve 6nemli bilginin kisa siirede ¢ikarilmas1 6nemli bir konu
haline gelmistir. Biiylik boyutlu ve ¢ok sayidaki veriden dnemli bilginin ¢ikarilmasinda
basariyla uygulanan yapay zeka (artificial intelligence), makine 6grenmesi (machine
learning) ve derin 6grenme (deep learning) gibi kavramlar olduk¢a 6nemli hale gelmistir.
Glinlimiizde derin 6grenme yontemlerinin farkli alanlarda basariyla uygulanmasindan 6tiirii
dokiiman kiimeleme problemlerinde de kullanilmaya baslanmustir [1, 2, 3]. Model tabanli
kiimeleme yontemleri, matematiksel modellerle verilerin uygunlugunu bulmakta ve
optimize etmektedir. Modele dayali kiimeleme yontemleri, geleneksel kiimelemeye benzer
olarak her kiime i¢in &zellik bilgilerini de ortaya ¢ikarmaktadir [4]. Ancak, literatiirde derin
o0grenme yontemleri kullanilarak gelistirilen kiimeleme algoritmalarinin ¢ok az bir kismi

biiylik boyutlu dokiimanlarda ¢aligsmak i¢in uygundur.

Luo ve arkadaslar tarafindan 2007 yilinda yapilan ¢alismada, biiyiik boyutlu dokiiman
kiimelemek amaciyla dinamik bir Self Organizing Maps (SOM) algoritmasi dnerilmistir [5].
Bu algoritmada dinamik olarak uygun sayida noron eklenerek daha sonra etki diizeyi diisiik
noronlar ¢ikartilmistir. Bdylece ndron sayisi kademeli olarak azaltilarak optimizasyon
yapilmistir. Gelistirilen modelde yogun kullanilan ve etki diizeyi yiiksek noronlar sadece

ilgili dokiimanlar iizerinde egitilmistir. Boylece kiimeleme kalitesi gelistirilmistir.



Gergeklestirilen deneysel ¢alismalarda, 6nerilen algoritmanin diger SOM tiirevlerine gore

hem kiimeleme basarist hem de hiz agisindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Feng ve arkadaslar1 tarafindan 2010 yilinda yapilan g¢alismada, biiyiik boyutlu metin
kiimeleme i¢in uygulanabilecek yeni dinamik ve uyarlanabilir bir SOM algoritmasi
onerilmistir [6]. Bu algoritmanin dinamik bir agin 6zelliklerine ve uyarlanabilir 6grenme
hizina sahip bir model oldugu belirtilmistir. Diisiik boyutlu metin kiimeleme uygulamalar1
icin 6nemli avantajlara sahip olan SOM yardimiyla yiiksek boyutlu giris verileri, diisiik
boyutlu bir 6zellik haritasina eslenmistir. Agdaki agirlik vektorleri, giris alanindan rastgele
metin vektorleri segilerek baslatilmaktadir. Ogrenme asamasinda, en iyi eslesen (kazanan)
diigiimii bulmak amaciyla, giris vektorliniin agirlik vektorleri ile kosinilis benzerlikleri
hesaplanarak en biiyiik olan secilmektedir. Benzerlik belirli bir esik degerden daha kiigiik
oldugunda, aga yeni bir diiglim eklenerek giris modeli yeni diiglimiin agirlik vektoriine
atanmaktadir. Ag kararli hale geldikten sonra benzer siiflari temsil eden benzer diigiimler
optimizasyon i¢in birlestirilmektedir. Deneysel sonuglar, dnerilen algoritmanin sinir aginin

metin kiimeleme ve 6grenme hizinda basarili oldugunu gostermistir.

Wang ve arkadaslari tarafindan 2011 yilinda yayimlanan ¢alismada, biiyiik 6lgekli verileri
kiimelemek i¢in Exemplar-based Low-rank sparse Matrix Decomposition (ELMD) isimli bir
model Onerilmistir [7]. Matris ayrigsmasina dayali kiimeleme ve disiik-rank matris
yaklagimini birlestiren bu yontemin mevcut kiimeleme yontemlerine gore giiriiltiiye karsi
saglamlik, matris yaklagimiyla 6zellik se¢imi, etkili hesaplama gibi avantajlara sahip oldugu
belirtilmistir. Deneysel ¢alismalarda, ELMD'nin hem sentetik dokiimanlar hem de gergek
diinya dokiimanlari lizerinde bir¢ok kiimeleme yonteminden daha iyi performans gosterdigi

belirtilmistir.

Xiufeng ve arkadaslari, 2011 yilinda yaptiklart ¢alismada literatiirde metin kiimeleme
algoritmasinin ¢ok fazla olmasina ragmen ¢ogunlukla sinirl veri kiimesini hedeflediklerini
belirtmislerdir [8]. Calismalarinda, iyilestirilmis Clustering Using REpresentatives (CURE)
algoritmasina dayanan biiyiik 6l¢ekli dokiiman kiimeleme algoritmasi 6nerilmistir. CURE
algoritmasinin rastgele Ornekleme ve segmentasyona dayanan bir yontem oldugu
belirtilmistir. Onerilen yontemde, biiyiik 6lcekli veri kiimesi bliinerek kiimeleme islemi
tekrarli bir sekilde gerceklestirilmektedir. 30260 adet veri {izerinde yapilan testlerde

kiimeleme basarisi olarak 0,81 duyarlilik (recall) ve 0,83 kesinlik (precision) degerleri elde



edilmistir. Caligmada, 1iyilestirilmis CURE algoritmasinin kiimeleme hassasiyetini

saglayabildigi ve gergek diinya problemlerinde uygulanabilir oldugu belirtilmistir.

Spasojevic ve arkadaslar1 tarafindan 2011 yilinda yapilan c¢alismada, kitaplari igerik
benzerligine dayal olarak kiimelemek i¢in iki asamali bir yontem dnerilmistir [9]. ilk olarak,
hash teknikleri ve esikler kullanilarak benzer kitaplar ve benzer sayfalar tespit edilmektedir.
Sayfa ve kitaplardan 0Ozellikler ¢ikarmak icin min-hashing yontemine dayanan bir
mekanizma tanimlanmistir. Daha sonra, eslesen kitaplar arasindaki tam iligkiyi tanimlamak
amaciyla benzer kitaplar arasinda ¢esitli sinyaller kullanilmistir. Bu sinyallerin, izole
edildiklerinde iyi bir hassasiyet elde ettigi belirtilmis, ancak manuel olarak secilecek
mantikli kombinasyonlarin kiimeleme basarisint 6nemli olglide iyilestirebilecegi ifade

edilmistir.

Young ve arkadaslar1 tarafindan 2012 yilinda yapilan bir ¢alismada, tekrarlayan sinir
agindan esinlenilerek gegici diizenlilikleri denetimsiz bir sekilde tanimlayabilen tekrarlayan
bir kiimeleme algoritmasi 6nerilmistir [10]. Her durumun bir 6nceki duruma bagli oldugu
bir problem, artiml1 bir kiimeleme algoritmasina ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenle, girisin
yogun bolgelerini temsil eden kiime merkezlerini 6grenmenin yani sira, algoritma mevcut
merkezlere gore her yeni gozlemi kodlayarak bir durum degeri saglamalidir. Bu durum
degeri durumu kiimeleme algoritmasinin sonraki girisine eklenmektedir. Onerilen artiml
kiimeleme algoritmasinda, mevcut gozlem ve onceki durum degeri birlestirilerek merkezler
olusturulmaktadir. Onceki durum degeri, mevcut giris vektdriiniin merkezlerin her birine ait
olma olasiligmin bir Ol¢iisii olarak tanimlanmistir. Deneysel sonuglara gore, Onerilen
yaklagimin her uzunlukta zamansal nitelikleri karakterize edebildigi ve derin 6grenme

mimarilerine uygulanarak 6zellik vektorleri iiretebilecegi belirtilmistir.

Forsati ve arkadaslar1 tarafindan 2013 yilinda gergeklestirilen ¢alismada, Harmony Search
(HS) optimizasyon yontemine dayali dokiiman kiimeleme algoritmalart 6nerilmistir [11].
Kiimeleme islemi bir optimizasyon problemi olarak modellenmistir. Onerilen
algoritmalarda, HS ve k-means algoritmalar1 birlestirilerek tim ¢6zim uzayinda
kiiresellestirilmis bir arama gerceklestirilmektedir. Ayrica, orijinal k-means algoritmasinda
rastgele secilen baglangic parametrelerine olan bagimlilik azaltilarak daha kararli bir yap1
elde edilmistir. Bes farkli veri kiimesi tizerinde yapilan deneysel calismalarda, onerilen

algoritmalarin k-means ve genetik algoritmalara kiyasla daha iyi kiimeler bulabildigi ve



kiime kalitelerinin f-skor, entropi ve kiime merkezlerinin ortalama uzaklig1 gibi Olgiitlerle

karsilastirildig belirtilmistir.

Chen tarafindan 2015 yilinda yapilan bir ¢alismada, kiimelemenin performansinin biiyiik
Olglide veri sunumuna bagli oldugu belirtilerek parametrik olmayan kiimeleme ve Derin
Inang Ag1 (Deep Belief Network - DBN) énerilmistir [1]. Model, 6zellik gdsterimi ve boyut
kiigiiltme icin gozetimsiz derin 6grenmeden yararlanarak parametrik olmayan kiimeleme
gerceklestirmektedir. Onerilen modelin, veri boyutundaki degisimlere gére model boyutunu

otomatik olarak uyarlayabilen ayrimci bir kiimeleme yontemi oldugu belirtilmistir.

Yang ve arkadaslar1 tarafindan 2015 yilinda yapilan bir ¢calismaya goére, son zamanlarda
popiiler olan derin 6grenme gozetimsiz 6grenme tizerinde basarili olmustur [12]. Calismada,
DBN ve Fuzzy C-Means (FCM) algoritmasini birlestiren yeni bir kiimeleme modeli
Onerilmistir. Calismaya gore derin mimari biiyiik veri kiimesinden ¢ok daha kolay
ogrenebilmektedir. Bu nedenle, diisiik boyutlu veri kiimesi i¢in, giris verileri yalnizca diisiik
boyutlu uzaya degil, ayn1 zamanda yiiksek boyutlu uzaya da eslenmektedir. Boylece, sorunu
¢ozmek i¢in hem DBN hem de FCM'in avantajlarindan yararlanilmaktadir. Deneysel
sonuglar, onerilen modele ait performansin ¢ogu test veri kiimesinde standart k-means ve

FCM' den daha 1yi oldugunu gostermektedir.

Tang ve arkadaslari tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢aligmada, asagidan yukariya bi¢ciminde
vektdr tabanli dokiiman dgrenimi icin bir sinir ag1 modeli nerilmistir [13]. i1k olarak model,
Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(Long Short Term Memory - LSTM) ile ciimle gdsterimini 6grenmektedir. Daha sonra,
cimlenin anlami ve iliskileri Gegitli Tekrarlayan Sinir Ag1 (Gated Recurrent Neural
Network — GRNN) ile ¢ikarilmaktadir. Dort biiyiik 6lgekli veri kiimesinde yapilan deneysel
sonuglarda, modelin ¢esitli modern algoritmalara gore iistiin performans sergiledigi ve
GRNN’nin, duygu smiflandirmasi i¢in dokiiman modellemede standart RNN’e gore ¢ok
daha iyi sonuglar verdigi ve LSTM’in CNN’e gore daha basarili oldugu belirtilmistir.

Karaa ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda yayimlanmis bir g¢alismada, genetik
algoritmaya dayali yeni bir kiimeleme teknigi nerilmistir [14]. Onerilen algoritma, metinsel
verilerle calismak igin vektor uzayr modeli kullanilmistir. Genetik algoritmanin uygunluk

islevini hesaplamak amaciyla yeni bir model tanimlanmistir. Dokiimanlar, vektér uzayi



modeliyle modelledikten sonra, her terim sayisal agirlikli veri olarak anlamsal yonleri
dikkate alinmadan islenmektedir. Deneysel ¢alismalarda, Medical Literature Analysis and
Retrieval System (MEDLINE)’da bulunan 500 6zetten olusan bir veri kiimesi kullanilmistir.
Ancak, 6nerilen yontemin herhangi bir metin veri kiimesi veya elektronik dokiiman tizerinde

uygulanabilecegi belirtilmistir.

Saiyad ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda yapilan g¢alismada, geleneksel metin
kiimeleme yontemlerinde goriilen problemler ve anlamsal kiimeleme yaklasimi ele
almmigtir [15]. Semantik yaklasimin, kiimelemenin dogrulugu ve kalitesi agisindan
geleneksel yaklasimdan daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Calisma kapsaminda yapilan
literatiir taramasinda en yaygin ve popiiler kiimeleme algoritmasinin k-means algoritmasi ve
tirevleri oldugu belirtilmistir. Dokiiman kiimelemede en ¢ok karsilasilan sorunlarin ise es
anlamlilik, ¢ok anlamlilik, yiiksek boyutluluk ve kiime etiketleme oldugu ifade edilmistir.
Ayrica sdzciik zinciri tabanli ve ontoloji tabanli tekniklerin kombinasyonunun kiimelemede

karsilasilan problemlerin ¢6ziilmesine yardime1 olabilecegi belirtilmistir.

Kulkarni ve arkadaslari tarafindan 2016 yilinda yapilan bir ¢alismada, gozetimsiz derin
o0grenme tabanli bir kelime kiimeleme yaklasimi onerilmistir [16]. Yaklasim, alt1 katmanli
bir CNN mimarisi igermektedir. Kenar duyarl egitilmemis bir CNN &zellik ¢ikarici olarak
kullanilmistir. Her kelimeden bir 6zellik vektori ¢ikarilarak kiimeleme i¢in iki asamali bir
yaklasim izlenmistir. Ilk asamada, oldukca benzer olan kelime goriintiileri grafige bagl
bilesen kullamilarak kiimelenmistir. Ikinci asamada ise, baslangicta kiimelenmemis olan
kelimeler olusturulmus kiimelerle karsilagtirilmistir. Yaklasim benzer sekil kaliplarini
kelime diizeyinde tespit etmektedir. Deneysel sonuglarin, derin Ogrenme 6zellik
vektorlerinin ayirt edici giiclinii  gosterdigi belirtilmistir. Ayrica, modelin sdzciik
segmentasyon hatalarma karsi basarili oldugu ve biiyiik veri kiimelerinde 6l¢eklenebilir

oldugu vurgulanmistir.

Saxena ve arkadaglari tarafindan 2017 yilinda yapilmis olan ¢alismaya gore, karar agaclar
ve sinir aglar kiimelemede en sik kullanilan iki yontemdir [4]. Karar agaglarinda veri, her
yapragin bir kavrami ifade ederek bu kavramin olasilikli bir tanimin1 ifade ettigi hiyerarsik
bir aga¢ olarak modellenmektedir. Kiimelemede agaglardan yararlanan pek ¢ok algoritma
bulunmakla birlikte en iyi bilineni CobWeb (6riimcek agi)’dir. Bu algoritmada her kavram

bir nesne kiimesini tanimlamaktadir ve her nesne ikili sistemde Ozellik listesi olarak



tanimlanmistir. Algoritma yiiksek tahmin oran1 amaglamaktadir ancak biiyiik 6l¢ekli veri

kiimelerinde basarili sonuglar vermemektedir.

Calismaya gore, kiimelemede kullanilan bir diger yaklasim olan sinir ag1 modelinde her
kiime prototip néronlara bagli bir noron ile belirtilmektedir. Ogrenmeden nce her baglanti
rastgele bir agirlik ile iliskilendirilmektedir. SOM algoritmasi, kiimeleme i¢in kullanilan
sinirsel algoritmalar arasinda en popiiler olanlardandir. Algoritma, tek katmanli bir ag
olusturmaktadir. Ogrenme siireci prototip ndronlarin yarismasi ile gergeklesmektedir.
Agirlik vektorii gegerli duruma en yakin olan noéron kazanmaktadir. Bu algoritma ¢cogunlukla
ozellik ¢ikarimi ve kiimeleme analizinde veri gorsellestirme c¢alismalarinda

kullanilmaktadir.

Jahromi ve arkadaslar tarafindan 2017 yilinda yapilan bir ¢alismada, daha iyi kiimeleme
performanst i¢in derin 6grenme tabanli bir model Onerilmistir [17]. Modelde, ayni
aktivasyon fonksiyonuna sahip ancak farkli gizli néron sayisina sahip iki katmanli bir
otomatik kodlayici kullanilmigtir. Veriler, kiimeleme i¢in vektor seklinde birlestirilmistir.
Kiimeleme islemi k-means algoritmasi ile tamamlanmistir. Deneysel sonuglar, modelin

orijinal k-means kiimeleme sonuglarindan basarili oldugunu gostermistir.

Yang ve arkadaglan tarafindan 2017 yilinda yapilan bir ¢calismaya gore, cogu 6grenme
yaklasimi boyutsal kii¢iiltme ve kiimelemeyi ayr1 ayri ele almaktadir [18]. Ancak ikisini
birlikte optimize etmek her ikisinin de performansini Onemli Olciide artirmaktadir.
Calismada, verileri daha iyi kiimelemek i¢in Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network - DNN)
ve k-means algoritmalarinin kullanildig1 bir kiimeleme yaklasimi 6nerilmistir. Caligmadaki
amag, ylksek boyutlu verileri otomatik olarak k-means ile kiimeleme i¢in uygun olan gizli
bir alana eslemektir. Sentetik ve gercek veriler ile yapilan deneylerde, 6nerilen modelin

basarili oldugu gosterilmistir.

Sreedhar ve arkadaslari tarafindan 2017 yilinda yapilmis bir ¢alismada, MapReduce
kullanilarak biiyiik verilerin kiimelenmesi igin iki yaklagim sunulmustur [19]. Birinci
yaklasimda standart k-means algoritmas: kullanilarak MapReduce uygulamasina
odaklanilmustir. Ikinci yaklasimda ise, biiyiik veri kiimelerinde maksimum kiime igi ve
minimum kiimeler aras1 mesafelere sahip kiimeler iireterek kiimeleme kalitesinin artirilmasi

amaglanmistir. Calismada deneysel sonuglarin tretilmesi igin ti¢ farkli veri kiimesi



kullanilmistir. Bunlardan biri ses verilerinden, ikincisi ise hava tahminlerinden
olusmaktadir. Ugiincii veri kiimesi olarak, Project Gutenberg’deki iicretsiz 3.000 Ingilizce
e-kitaptan olusan bir altkiime kullanilmistir. Farkli sayidaki dokiiman setleri iizerinde
yapilan deneylerde, dokiiman sayisi 200°den 1000°e dogru arttik¢a, standart K-means
algoritmasinin ¢alisma zamaninin 60 dakikaya kadar c¢iktigi, onerilen algoritmanin ise

kiimeleme iglemini 5 dakikanin altinda bir siirede tamamladig1 gosterilmistir.

Mei ve arkadaglar1 tarafindan 2018 yilinda yapilan calismada, dokiimanlari tutarh
kategoriler halinde gruplamak amaciyla bulanik kiime teorisi kullanilarak dokiiman
kiimeleri arasindaki ¢akigsmay1 belirlemek igin bir yontem 6nerilmistir [20]. Dokiimanlar,
veri kiimesi biiyiik ve ¢ok yiiksek boyutlara sahip oldugunda, tamamen bellege sigamayan
yiiksek boyutlu vektorlerden olusan bir koleksiyon olarak temsil edilmektedir. Ancak,
mevcut bulanik kiimeleme yaklagimlariin ¢ogunun kiigiik ve statik veri kiimeleriyle ilgili
oldugu belirtilmistir. Calismada, biiyiik boyutlu verilerde bulanik kiimeleme ele alinmustir.
Dokiimana 6zel bulanik kiimelemeyi biiyiik 6lgekli problemlerde etkili hale getirecek bir
yontem Onerilmistir. Biiylik dokiiman veri kiimeleri ile yapilan deneysel g¢alismalarda,
onerilen yaklasimin dokiiman kiimelemede mevcut yaklasimlardan daha yiiksek basari

sagladig1 gosterilmistir.

Sardar ve arkadaglari tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢aligmaya gore, biiyiik boyutlu verileri
kiimeleme islemlerinde Hadoop dagitik platform, MapReduce ve degistirilmis kiimeleme
algoritmalari, kiimeleme isini birden ¢ok diiglim arasinda dagitarak hesaplama siiresini
kisaltmak igin kullanilmaktadir [21]. Calismada, MapReduce kullanilarak boliinebilir
kiimeleme algoritmalar1 ile ilgili son arastirmalar incelenmistir. Bir¢ok c¢aligmada,
hesaplama siiresini azaltmak i¢in farkli veri kiimelerinde k-means, k-prototypes, k-medoids,
k-modes ve FCM gibi geleneksel kiimeleme algoritmalarinin MapReduce igin degistirilerek
kullanildig: belirtilmistir.

Lv ve arkadaglar1 tarafindan 2018 yilinda yapilan bir calismaya gore, yiiksek hacimli
metinsel mahkeme dokiimanlari hakimin makul kararlar almasinda biiyiik bir zorluk
olusturmaktadir [22]. Calismada, yardimci vakalari genis vakalardan ayirmak amaciyla
mahkeme metnini kiimeleyen derin bir yogunluk zirvelerini arama ve hizli bulma ile
kiimeleme (clustering algorithm by fast finding and searching of density peaks - CFS)

modeli 6nerilmistir. Onerilen modelde, metnin dzelliklerini 6grenmek icin bir dizi derin



o0grenme modeli kullanilarak 6zellik ¢ikarici tasarlanmistir. Her bir ndron, her egitim
asamasinda farkli veriler lizerinde egitilmis farkli mimariler ile rastgele diistiriilmustiir.
Metin ozellikleri elde edildikten sonra, CFS algoritmasi metni karsilik gelen kategorilere
kiimelemek i¢in kullanilmistir. Algoritmada, daha diisiik lokal yogunluga sahip olan sinirla
cevrelenmis ve kiime merkezi diger kiime merkezlerinden uzak kiimeler elde edilmistir.
Algoritmanin, kiiresel olmayan kiimeleri kesfederek metin nesnelerini benzerlik temelinde
farkl1 siniflara grupladig: belirtilmistir. Calismada, onerilen modelin kiimeleme dogrulugu
acisindan CFS algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi ve biiylik metin verilerini

kiimeleme potansiyelinin oldugu belirtilmistir.

Subramani ve arkadaslar1 tarafindan 2018 yilinda yapilan bir c¢aligmaya gore, konu
modelleme bir dokiiman koleksiyonundaki ortak konular1 kesfetmek i¢in kullanilan bir
metin madenciligi teknigidir [2]. Sinir ag1 modellerinin en biiyiik avantaji, biiyiik derlemler
icin Olgeklenebilir olmalaridir. Bu modeller, biiyiikk boyutlu derlemi daha kiigiik parcalar
haline getirerek hafizaya sigmasi ve hesaplanmasi kolay olan toplu model egitimine izin
vermektedir. Modelde, ayr1 ayr1 gruplar tizerinde kademeli olarak giincelleme yapilmaktadir.
Bu yaklagim, tiim verinin hafizada tek bir nesne olarak depolanmasini ve hesaplanmasin,
dolayisiyla biiytik veri igin uygun olmasini saglamaktadir. Ayrica, sinir ag1 modelleri, kelime
sayist yerine kelime baglami yoluyla anlam c¢ikarabilmektedir. Calismada konular,
dokiimanlar ve kelimeler arasindaki olasilik iliskilerini modelleyerek benzer dokiimanlarin
kiimelenmesi i¢in yapay sinir aglari kullanilmistir. Onerilen modelde, derlem igindeki
kelimeler arasindaki anlamsal iliskileri ¢ikarmak icin katmanlar tasarlanarak her dokiiman
icin bir konu olasilik dagilimi sunulmustur. Daha sonra, benzer dagilimlar1 olan kosiniis
benzerliginde esik degeri karsilayan dokiimanlar bir araya getirilmistir. Keras kullanilarak
gerceklestirilen modelin, Internet Movie Database (IMDB) veri kiimesinde geleneksel ve
yaygin olarak kullanilan kiimeleme modelleri ile karsilastirildiginda veri isleme kapasitesi

ve Ol¢eklenebilirlik agisindan 6ne ¢iktig1 belirtilmistir.

Janani ve arkadaslar tarafindan 2019 yilinda gergeklestirilen ¢alismada, biiyiik boyutlu
dokiimanlar1 kiimelemek amaciyla spektral kiimelemeyi siirli optimizasyonu ile birlestiren
bir algoritma 6nerilmistir [23]. Onerilen algoritma, k-means ve standart siirii optimizasyon
algoritmalar ile ti¢ farkli veri kiimesi tizerinde karsilastiritlmistir. Deneysel sonuglara gore
Onerilen algoritma, karsilastirilan diger algoritmalardan %6-7 oraninda daha yiiksek

kiimeleme dogrulugu saglamistir.



Curiskis ve arkadaslari tarafindan 2020 yilinda yapilmis ¢alismada, Twitter ve Reddit
platformlarindan elde edilmis ii¢ veri kiimesi tizerinde dokiiman kiimeleme ve konu
modelleme islemi gerceklestirilmistir [24]. Dort farkli 6zellik temsil yontemi ve dort farkli
kiimeleme algoritmasi kullanilarak sonuglar karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, ¢evrimigi
sosyal ag verilerine ait kelime gomme temsillerinin dokiiman kiimeleme igin etkili
kullanilabilecegini gostermistir. Calismada en yiiksek performans 0,49 Normalised Mutual
Information (NMI) ve 0,49 Adjusted Mutual Information (AMI) degerleri ile, doc2vec

temsilleri ve k-means kiimeleme algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Sardar ve arkadaslari tarafindan 2020 yilinda yayimlanan ¢aligmada, dokiiman veri kiimeleri
icin k-means kiimeleme algoritmasimin MapReduce tabanli bir versiyonu énerilmistir [25].
Calismada 6nerilen MapReduce tabanli k-means algoritmasi optimum performans 6l¢iisiinii
belirlemek amaciyla 4 farkli boyutlu Hadoop kiimesi ve 5 farkli boyutta olusturulmus
dokiiman veri kiimesi iizerinde denenmistir. Deneysel sonuclar, onerilen algoritmanin
verimliliginin, tiim farkli veri kiimesi boyutlari i¢in geleneksel k-means algoritmasindan

daha iyi performans gostermistir.

Tezin Literatiire Katkisi

Literatiirde dokiiman kiimeleme {izerine yapilmis pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Ancak,
bu ¢alismalarin biiyiik bir boliimii kisa metinler {izerine gerceklestirilmistir. Biiyiik boyutlu
dokiimanlar ile yapilmis caligmalar ise cogunlukla MapReduce gibi dagitik yapilar
kullanilarak k-means gibi klasik algoritmalar ile gergeklestirilmistir. Son zamanlarda derin
ogrenmenin farkl alanlarda basarili uygulanmasiyla dokiiman kiimeleme alaninda da derin
aglar kullanilmaya baglanmistir. Ancak, c¢alismalar yine kisa boyutlu metinler iizerinde
yogunlagmistir. Bu tez ¢alismasinda, biiyiik boyutlu dokiimanlari kiimelemek i¢in CNN ve
LSTM tabanli hibrit bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir.

Calismada, biiyiik boyutlu dokiiman olarak Ingilizce ders Kitaplarindan olusan bir veri
kiimesi kullanilmistir. 386 adet dokiiman gerekli on islemlerden gegirildikten sonra
gelistirilen derin 6grenme modeli ile 6zellik ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Daha sonra bu
ozellikler kullanilarak dokiimanlara hash fonksiyonu uygulanarak normalizasyon

gerceklestirilmistir.
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2. BENZERLIK OLCUTLERI

Benzerlik oOlciitleri, metin siniflandirma, bilgi ¢ikarimi, dokiiman kiimeleme, metin
Ozetleme, baslik tespiti gibi uygulamalarda onemli bir rol oynamaktadir. Soézciikler
arasindaki benzerlikleri bulmak, ciimle ve dokiiman benzerliklerini bulmanin ilk asamasidir
[26]. Benzerlik olgiitii, hedef nesnelerin yakinlik veya uzaklik derecesini yansitmaktadir.
Veride bulunan ve kiimeleri ayirt edecek ozellikleri ortaya ¢ikarmaktadir. Genel olarak
benzerlik Olciitleri iki nesnenin arasindaki benzerligi, iki nesnenin 6zellikleri ve Slgiitlin
kendisine bagli olarak tek bir sayisal degere eslemektedir. Farkl 6l¢iitler farkli eslemelere
neden olmakla beraber, ayni1 kiimeleme algoritmasi igin farkli gereksinimlere de ihtiyag
olabilmektedir. Tim kiimeleme problemleri igin evrensel olarak en iyi bir Olgiit
bulunmamaktadir. Yapilacak kiimeleme islemi i¢in uygun bir benzerlik Slgiitii segcmek

oldukc¢a 6nemlidir [27].

Kelimeler, sozciiksel ve anlamsal olarak iki sekilde benzer olabilmektedir. Kelimeler benzer
bir karakter dizisine sahiplerse sozciiksel benzer, ayni temaya sahipse anlamsal benzer
olarak nitelendirilmektedir. Farkli bir temaya sahip, ancak ayni baglamda kullanilan
sozciikler ise birbirleriyle iligkili degildir. Karakter dizisi (string) tabanli algoritmalar
sozciiksel benzerligi 6lgmek i¢in kullanilirken, derlem tabanli ve bilgi tabanli algoritmalar

anlamsal benzerligi 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir [26].
2.1. String Tabanh Algoritmalar

String tabanli benzerlik Olgiitler1 karakter dizileri ve karakter dizilimi {izerinde
gerceklestirilmektedir. Longest Common Subsequence (LCS) algoritmasi, her iki string’de
bulunan bitisik karakter zincirine dayanmaktadir. En uzun ortak alt sira farkli yontemlerle

bulunabilmekte ve farkli algoritmalar tarafindan da kullanilmaktadir.

Edit uzakligi, iki string arasindaki uzakligr bulmak i¢in kullanilan Olgiitlerden birisidir.
Karsilastirilan iki string’den birisini digerine doniistirmek i¢in gerekli minimum sayida
karakter ekleme ve silme islem sayisin1 gostermektedir [26]. Ancak, bu Olgiitte x ve y
string’leri arasinda hesaplanan uzaklik, LCS’den faydalanilarak Es. 2.1 kullanilarak da

bulunabilmektedir.
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d(x,y) = length(x) + length(y) -2 * length(LCS) (2.1)

Burada, x ve yiki string’i, length() bir string’in uzunlugunu, ZCS iki string arasindaki en

uzun alt siray1 gostermektedir.

Levenshtein 6l¢iitii de edit uzakligina benzer olarak, bir string’i diger string’e dontistiirmek
icin gereken minimum sayida karakter ekleme, silme veya transpozisyon islem sayisini

gostermektedir [26]. x ve y string’leri arasindaki Levenshtein uzakligi, Es. 2.2’deki gibi

hesaplanmaktadir.
( max(i,j) eger min(i,j) = 0,
o levy,(i—1,j) +1
levey (L)) = | min levy, (i,j—1) +1 diger durumlar (2:2)
\ levyy(i—1,j = 1) + 1yzy,

Burada, xve yiki string’i, 7/ x string’ine ait karakter isaret¢isini ve j y string’ine ait karakter

isaret¢isini gostermektedir.

Oklid uzaklig1, sayisal veriler igin kullanilan en yaygin kullanilan uzaklik 8lgiitiidiir. En
yaygin kullanimi1 Lo-norm seklindedir. Iki vektdr elemam arasindaki farklarmn Kkarelerinin
toplaminin karekokii alarak hesaplanmaktadir. Es. 2.3, x ve y vektorleri icin bu Oklid
uzakligin1 gdstermektedir. Kiimelemede ¢ok yaygin olmasina ragmen eger iki vektor ortak
ozellik degerlerine sahip degilse, aym 6zellik degerlerini igeren diger vektor ciftlerinden

daha kiigiik bir mesafeye sahip olabilmektedir [28].

d([x1, %2, s Xp ], [Y1, Y20 ooy I0]) = (2.3)

Burada, [x4, x5, ..., X,] V€ [V1, Y2, ..., ¥n] X V€ y noktalarina ait vektorleri, 7 bu vektorlerin

boyutunu gostermektedir.

Jaccard benzerligi, Es. 2.4 ile gorildigi gibi kiimelerin kesisimlerinin birlesimlerine

orantyla hesaplanmaktadir. Dokiimanlarda Jaccard benzerligi, her iki dokiimanda da
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paylasilan terimlerin toplam agirliginin, iki dokiimandan herhangi birinde bulunan ancak
paylasilmayan terimlerin toplam agirliklarina oraniyla bulunmaktadir. Jaccard, 0 ve 1
arasinda bir degere sahiptir. Uzaklik ise Es. 2.5’te oldugu gibi benzerligin birden ¢ikarilmasi
ile elde edilmektedir [27].

xNy x.y

SIM(x,y) = (2.4)

xUy x2+ y2—x.y

Burada x ve y iki kiimeyi, SIM(x,y) ise iki kiime arasindaki Jaccard benzerligini

gostermektedir.
d(x,y) =1-SIM(x,y) (2.5)
Burada xve yiki kiimeyi, d(x, y) ise iki kiime arasindaki Jaccard uzakligini gostermektedir.

Kosiniis benzerligi, kosiniis agis1 kullanilarak hesaplanan uzaklik olgiitiidiir. Dokiimanlar,
terim vektorleri olarak ifade edilip, benzerlikler vektorler arasindaki aginin kosiniisii ile
ol¢iilmektedir. Bu nedenle, Jaccard 6l¢iitiinde oldugu gibi yalnizca [0, 1] aralifinda deger
alabilmektedir. Verilen x ve y vektorleri igin bu benzerligin hesaplanmasinda kullanilan
denklem Es. 2.6’da sunulmustur. Kosiniis benzerliginin 6nemli bir 6zelligi dokiiman

uzunlugundan bagimsiz olmasidir [27, 28].

Di=1XYi
SIM([x1, o, X ], [V1) s Yi]) = 2.6

Burada, [x1,x3,...,x,] V€ [y1,¥2, ...,Vn] x ve y dokiimanlarina ait vektorleri, n bu

vektorlerin boyutunu gostermektedir.

Dokiimanlarda en sik kullanilan terimler mutlaka en ¢ok bilgi iceren terimler degildir.
Aksine, az sayida dokiimanda sik¢a, ancak diger dokiimanlarda nadiren gecen terimler s6z
konusu belirli dokiiman grubu i¢in daha ilgili ve o dokiimanlara 6zel olma egilimindedir. Bu
nedenle bu terimleri kullanmak benzer dokiimanlari bulmak i¢in daha kullanigh bir 6l¢iittiir.
Bu oOnemli terimleri tespit etmek amaciyla, Term Frequency and Inverse Document

Frequency (TF-IDF) kullanilmaktadir. Bu yaklasimda, d dokiimanindaki ¢ teriminin sikligi,
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tim dokiiman koleksiyonundaki sikligt g6z Oniine alimarak Es. 2.7°deki gibi

hesaplanmaktadir [27].

D
TF —IDF(d,t) = tf(d,t) x log (;) (2.7)
Burada tf(d, t), tteriminin d dokiimanindaki frekansini, D toplam dokiiman sayisini, 2 ise

tteriminin gegtigi dokiiman sayisini ifade etmektedir [27].

Okapi BM25, metin bilgilerinin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan bir benzerlik fonksiyonudur.
Belirli bir sorgu dokiimani (g) ile koleksiyondan bir dokiiman (d) arasindaki benzerligi
O0lcmektedir. Benzerlik oOlgiisii temel olarak her iki dokiimanda da ortak olan terimlerin
katkilarinin toplamidir. Dokiiman terim frekansi ve sorgu terim frekansini kontrol eden bir

yaklagimdir. Bu 6lg¢iitiin bir versiyonu Es. 2.8 ile verilmistir.

_ N~ fu
oxsd= ), o ><fd,t+m/av(m)) @9

teq,ted

Burada f;, ¢ teriminin d dokiimaninda gegme sikligini, f; ¢ teriminin gegtigi dokiiman

sayisini, /Vkoleksiyondaki toplam dokiiman sayisini ifade etmektedir.
2.2. Derlem Tabanh Algoritmalar

Derlem tabanli benzerlik, kelimeler arasindaki anlamsal benzerligi belirleyen bir dlgiittiir.
Derlem, dil arastirmasi ig¢in kullanilan genis bir metin koleksiyonudur. Hyperspace
Analogue to Language (HAL) bu kapsamdaki algoritmalardan biridir. Bu algoritmada,
kelimeler arasindaki iligkinin giicii satir ile kelimeler ise siitun ile temsil edilmektedir.
Komsu kelimenin odak kelimesinden 6nce ve sonra yer alip almadigina bagl olarak kelime
siralamasi elde edilmektedir. Latent Semantic Analysis (LSA) ise bu kategorideki en 6nemli
tekniklerdendir. Veri kiimesinde her paragraf icin kelime sayisini igeren bir matris
olusturulmaktadir. Yakin anlamli kelimelerin c¢ogunlukla benzer grupta yer alacagi

varsayilmaktadir [26].
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2.3. Bilgi Tabanh Algoritmalar

Bilgi tabanli benzerlik, kelimeler arasindaki benzerlik derecesini belirlemeye calisan
anlamsal bir benzerlik Olclisiidiir. Anlamsal aglardan tiiretilen ¢esitli  bilgileri
kullanmaktadir. En popiiler semantik ag, ingilizce’de biiyiik bir sdzciiksel veri taban1 olan
WordNet olarak bilinmektedir. Isimler, fiiller, zarflar ve sifatlar, Synset’ler olarak bilinen
bilissel es anlamli kiimeler halinde gruplandirilmaktadir. Kavramsal-anlamsal ve sézcliksel
iliskiler yoluyla synset’ler birbirine baglanmaktadir. Kelimeler ve kavramlar arasinda

anlamsal benzerlik Ol¢iitleri tanimlanmustir.
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3. ONISLEMLER

Metin islemede yaygin olarak kullanilmakta olan Onislemler arasinda etkisiz sozciiklerin
(stop words) ¢ikarilmasi, biiyiik-kiigiik harf degisimi, tokenize, gévdeleme (Stemming) gibi

islemler bulunmaktadir.
3.1. Tokenize

Metin islemede gergeklestirilen Onislemlerin belki de en basinda tokenize islemi
gelmektedir. Tokenize bir metni sozciiklere, sozciik 6beklerine veya diger anlamli pargalara
ayirma islemidir. Pargalara ayrilan metinde diger islemlerin gergeklestirilmesi daha kolay
olacagindan ¢cogunlukla ilk asamada yapilan islemdir. Ayirma islemi genellikle bosluk ya da
noktalama igaretleri gibi karakterlere gore gergeklestirilmektedir [29, 30].

3.2. Standartlastirma ve Temizleme

Tokenize isleminde metin parcalara ayrildiktan sonra standartlagtirma ve temizleme
islemleri gercgeklestirilmektedir. Standartlastirma kisminda yaygin olarak kiigiik harf
doniistiirmesi yapilmaktadir. Sozciiklerin biiylik veya kiiciik harf ile yazilmis olmasi
anlamsal acidan bir fark yaratmamaktadir. Ancak, islenen metinde sadece biiyiik-kii¢lik harf
ayrimindan dogacak bir farklilik olmasi istenmemektedir. Bu nedenle ¢ogu c¢alismada tiim
metin karakterleri kiigiik harfe doniistiiriilmektedir. Kiigiik harf doniisiimiine ek olarak
metinde bazi temizleme islemleri yapilmaktadir. Bunlar, fazla bosluklarin kaldirilmas,

sayilar, noktalama isaretleri ve 6zel karakterlerin temizlenmesi gibi islemlerdir [29, 30].
3.3. Etkisiz Sozciikler

Etkisiz sozciikler, belirli bir anlam ifade etmeksizin metinlerde yaygin olarak kullanilan
sozciiklerdir. Edat ve baglaglar bu sdzciiklere 6rnek olarak verilebilmektedir. Ingilizce’de
en yaygin kullanilan sézciikler the, to, be, of, and gibi kelimelerdir. Bu sozciikler, diger
sozcliklerle birlikte anlamli climleler olusturmak igin kullanilmaktadir. Ancak metin
islemede, benzerlik bulma gibi islemlerde bu s6zciiklerin varlig1 bir fayda saglamamaktadir.

Tam tersine benzer olmayan iki metinde ayni baglaglarin kullanilmis olmasi yanlis benzerlik
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durumu ortaya ¢ikarmaktadir. Ayni sekilde benzer iki metinde farkli baglaglarin
kullanilmas1 benzerlik oranmmi1 disiirecektir. Bu nedenle, metin verileri tizerinde
gerceklestirilen ¢alismalarda etkisiz sozciiklerin ilgisiz oldugu varsayilmakta ve onisleme
asamasinda kaldirilmaktadir. Bunun igin, kullanilacak metnin diline 6zgii olarak bu

sozciiklerin listesini i¢eren bazi kiitiiphaneler kullanilmaktadir [29, 30].

3.4. Govdeleme

Sozciikler genellikle climle igindeki islevlerine gore degistirilerek farkli formlara
donitistirilmektedir. Bu dondstimler, iki veya daha fazla kelimeyi birlestirme, basa veya
sona ek ekleme, benzer anlamli yeni sozciikler tiiretme gibi farkli dilbilimsel islemler
sonucunda olugmaktadir. Bu sozcikk formlari genellikle ayni anlama sahiptir [31].
Govdeleme, ek almis ya da tiiretilmis sozciiklerin govdelerini elde etme islemidir [29]. Bu
islem, metin isleme uygulamalarinda dogrulugu iyilestiren bir yontem olarak goriilmektedir.
Bunun nedeni, dokiimanlar arasinda tam olarak eslesmeyen sozciiklerin uyumsuzlugundan

kaynaklanan sorunun gideriliyor olmasidir.

Govdeleme isleminde gesitli degisken terimler tek bir terime indirgendiginden, bu islem ayn1
zamanda dizin dosyasinin boyutunu kiigiilten bir mekanizma olarak da goriilmektedir. Bu
boyut kii¢iiltme kimi zaman orijinal boyutun yarisin1 bulabilmektedir. Govdeleme, lizerinde
¢ok ¢alisilmis bir konu oldugundan literatiirde 6nerilen ¢ok sayida teknik bulunmaktadir. Bu
teknikler genel olarak kural tabanli ve istatistiksel olmak iizere iki kategoriye ayrilmaktadir
[31].

3.4.1. Kural tabanh gévdeleme

Kural tabanl teknikler dile 6zgiidiir ve s6zciigiin morfolojik varyantlarini temel bigimiyle
eslestirmek i¢in Onceden tanimlanmus, dile iliskin belirli kurallar1 kullanmaktadir. Bu
kurallar dilbilimciler tarafindan olusturulmaktadir. Kurala dayali yontemlerin ¢iktist nitelik
olarak istatistiksel yontemlerin ¢iktisina gore daha iyidir. Bunun sebebi, istatistiksel
yontemlerin ekleri silmekle yetinmesi, kural tabanli yontemlerin ise gerekirse tiim kelimeyi
degistirebilmesidir. Ancak, kural tabanli yontemler dil uzmanlari, sozliikler, kok tablolari

gibi bir¢ok kaynak gerektirmekte ve olusturulmalari uzun zaman almaktadir [31].
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Kural tabanli gévdeleme yontemleri kaba kuvvet (brute force), ek ¢ikarma (affix removal)

ve morfolojik yontemler olmak iizere {i¢ alt kategoriye ayrilmaktadir [31, 32].

Kaba Kuvvet Govdeleme

Bu teknikte, kelimenin kokiinii elde etmek igin bir arama tablosundan yararlanilmaktadir.
Tabloda farkli formlarda sozcilikler ve bu sozciiklerin govde haline ait eslesmeler
bulunmaktadir. Govdeleme islemi esnasinda ilgili sozciigiin gévde sekli bu tablodan
bulunarak elde edilmektedir. Bu tekniklere tablo arama veya sozlikk tabanli teknikler de
denilmektedir. En biiyiik avantajlari, dile 6zgii tanimlanmig genel kurallara uymayan 6zel
formdaki sozciliklerde sorun yasanmamasidir. Dezavantajlar1 ise sozciiklere ait tiim
formlarin toplanarak tabloya kaydedilmek zorunda olmasidir ve bunun her zaman miimkiin
olmamasidir. Bu nedenle, tabloda bulunmayan kelimelerde islem gergeklestirilememektedir.

Ayrica, tablolarin depolanmast i¢in ¢ok fazla alana ihtiya¢ duyulmaktadir [32].

Fk Cikarma ile Govdeleme

Ek, bir kelimenin son ekini veya 6n ekini ifade etmektedir. Bu teknikte ekler farkli formdaki
sozciiklerden ¢ikarilmaktadir. Bunun igin belirli baglama duyarli kurallarin yan1 sira bir ek
listesi kullanilmaktadir. Bu teknigin en biiyiik zayifliklarindan biri, bazi durumlarda son
eklerin kaldirilmasindan sonra elde edilen koklerin dilin gergek kelimeleri olmamasidir. Bu
sorunun ortaya ¢ikartacagr sorun uygulandigi alana gore degismektedir [32]. Benzerlik
tespiti igeren uygulamalarda bu kelimelerin tiim varyantlart ayni sekilde kirpilacagindan
kelime anlamsiz hale gelmis olsa da benzerlik agisindan bir problem olusturmamaktadir.
Ancak sozciik anlaminin 6nemli oldugu uygulamalarda bu sekilde yanlis ayiklanmis bir

kelimeden anlam ¢ikarmak zor alacaktir.

Morfolojik Govdeleme

Dilin ¢ekim morfolojisini géz 6niinde bulunduran teknikler, isimlerin formlari, fiiller,
tekilden ¢ogul hale gegme gibi s6zdiziminden kaynaklanan kelime degisikliklerini tespit
edebilmektedir. Boylece cins, zaman, durum, sayr veya kisiye bagli olarak kelime
bi¢imlerindeki degisiklikler tespit edilmektedir. Tiirevsel morfolojiyi géz Oniine alan

teknikler ise nominalizasyon (baska bir smiftan tiiretilmis isim), sifatlardan tiiretilmis



20

sozciikler, fiilden tiiretilmis isimler gibi farkli durumlar tespit etmektedir. Bu algoritmalar
dilin hem sozdizimini hem de anlambilimini dikkate aldigindan verimliligi oldukca
yiiksektir. Ancak bu algoritmalarin gelistirilmesi, dil ve morfolojisi hakkinda tam bilgi

gerektirmektedir [31, 32].

3.4.2. Istatistiksel govdeleme

Istatistiksel teknikler, bir dile ait kurallar1 Sgrenmek igin denetimsiz Ogrenmeden
faydalanmaktadir. Bu teknikte, sozliik ve ¢evresel derlem kullanilarak morfolojik olarak
iliskili kelimeler gruplandirilmaktadir. Boylece dil uzmanlarma veya herhangi bir ek
dilbilimsel kaynaga ihtiya¢ kalmamaktadir. Bu sebeple dilden bagimsiz gévdeleme veya
derlem temelli gévdeleme olarak da adlandirilmaktadir. Istatistiksel teknikler, yeni bir dili
cok az cabayla sisteme dahil edebilmektedir. Bu o6zellik sayesinde bilgi erisimiyle ilgili
uygulamalarda olduk¢a avantajlidir. Kaynaklarin mevcut olmadigi veya etkili sonuglar
saglamak icin eksik oldugu bir¢ok dil i¢in herhangi bir 6n bilgi gerektirmediginden dolay1
oldukga kullaniglidir. Ancak dilin morfolojisini 6grenme asamasi ¢okca hesaplama igerdigi

icin uzun zaman almaktadir [31, 32].
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4. KUMELEME ALGORITMALARI

Kiimeleme (clustering), bir grup benzer nesnenin, kiimeler olusturmak i¢in bir araya
getirildigi bir veri madenciligi teknigidir. Bir kiimedeki nesnelerin arasindaki benzerlik,
diger kiimelerdeki nesnelerle aralarindaki benzerlige gore cok yiiksektir. Birgok veride,
onceden bir etiketleme bilgisi bulunmadigi i¢in bu yontemde nesneler benzerlik temelinde
gruplandirilmaktadir. Bu nedenle, kiimeleme bir denetimsiz 6grenme teknigi olarak veri
analizinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Son yillarda veri miktarinin ¢ok biiyiik bir hizla
artmasinin bir sonucu olarak kiimeleme i¢in birgok yontem olusturulmustur. Ancak, her

kiimeleme algoritmasinin kendine 6zgii gii¢lii ve zayif yanlar1 bulunmaktadir [33].

Dokiimanlar arasindaki benzerligi 6lgmek ve benzer dokiimanlari birlikte gruplandirmak
amaciyla kiimeleme yontemleri dokiimanlar ilizerine de uygulanmaktadir. Dokiimanlarda
kiimeleme, web madenciligi, arama motorlar1 ve bilgi erisimi gibi ¢esitli alanlardaki genis

uygulanabilirligi nedeniyle tizerinde yogun ¢alisilan bir konudur [34].

4.1. Boliinmeli Kiimeleme

Boliinmeli (partitional) yontemler, n tane nesneyi, k <= n olacak sekilde k tane kiimeye
bolerek islem yapan bir kiimeleme teknigidir. Her kiimenin birbiri ile benzer elemanlar
icermesi ve kiime disindaki nesnelerden farkli nesnelere sahip olmasi gerekmektedir. Bu
sekilde elde edilen k kiimenin her birinde en az bir nesne olmalidir. Ayrica veri icerisindeki
her nesne kesinlikle bir kiime ile ilgili olmalidir. Béliinmeli kiimeleme i¢in en yaygin

kullanilan yontemler k-means ve k-medoids yontemleridir [35].

Dokiiman kiimelemede, denetimsiz dgrenme algoritmasi olarak k-means basit yapisindan
otiiri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu algoritmada, rastgele k tane nokta, k tane kiime
icin merkez olarak secilmektedir. Her kiime i¢in merkezler atandiktan sonra veri kiimesinde
her bir nokta kendine en yakin kiime ile iligskilendirilmektedir. Her nokta bir kiimeye
atandiktan sonra k tane kiimenin yeni merkezleri kiime igerisindeki noktalarin ortalamasi
alinarak hesaplanmaktadir. Algoritma her iterasyonda yeni merkezler belirleyerek noktalari
en yakin yeni merkeze ait kiimelere atamaktadir. Algoritma, merkezler degismeyinceye
kadar devam etmektedir [36][37].
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Ancak, k-means algoritmasinda baslangicta kiime merkezleri rastgele belirlendigi i¢in ayni
girig verisi icin tekrar calistirildiginda farkli kiimeler olusabilmektedir. Ayrica sapan
verilerden (outlier) olduk¢a fazla etkilenmektedir. Bu nedenle, k-medoids algoritmasi
merkez belirlemede veri ortalamasi yerine kiime igerisinde en merkezi pozisyonda bulunan
noktay1 (medoid) kullanmaktadir. Bu algoritmada, baglangi¢c durumu da dahil olmak iizere,
merkezler veri igerisinde bulunan noktalar arasindan seg¢ilmektedir. k-means ile
karsilagtirildiginda, sapan verilerden daha az etkilendiginden dolayi, daha giivenilir bir

algoritma olmasina karsilik biiyiik veri kiimeleri i¢in uygun bir algoritma degildir.

Boliinmeli kiimeleme algoritmalar1 arasinda Clustering Large Applications based on
RANdomized Search (CLARANS) [38] gibi algoritmalar da bulunmaktadir [33].
CLARANS, her diigiimiin bir k-medoids kiimesi oldugu bir grafik olusturmaktadir. Bir
medoid degistirildikten sonra elde edilen kiimeleme mevcut kiimelemenin komsusu
olmaktadir. CLARANS rastgele bir diigiim ile baslayarak bu diigiimii komsular ile
karsilagtirmaktadir. Daha diisiik hatali bir komsu bulunursa siire¢ bu yeni diigiimle devam
etmektedir. Aksi takdirde yerel bir minimum bulunmakta ve algoritma tim yerel

minimumlar bulunana kadar yeniden baslamaktadir [39, 40].

Boliinmeli kiimeleme algoritmalari, biiylik veri ile ¢alisirken avantajli olsalar da baglangigta
en iyi kiime sayisini belirleme kolay degildir. Baslangigta kiime sayisinin yanlis belirlenmesi
zayif kiimeleme sonuglarina neden olmaktadir [36]. Bunun igin oncelikle optimum kiime

sayisinin dirsek (elbow) metodu gibi bir yontemle belirlenmesi gereklidir.

4.2. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalar1 (Hierarchical Clustering Algorithms-HCA), bir agag
seklinde baglanan kiimeler olusturmaktadir. Bu gosterime dendrogram adi verilmektedir.
Agac icerisinde ebeveyn diiglim ana konuyu ve g¢ocuk diiglimler alt konulari temsil
etmektedir. Bu sekilde, algoritma dokiimanlar i¢in anlamli hiyerarsik kiimeler saglamaktadir

[41].

HCA, birlestirici (agglomerative) ve ayirict (divisive) olmak iizere iki tiire ayrilmaktadir.
Birlestirici algoritmalar, asagidan yukariya bir yol izleyerek tek noktali kiimelerle baslayip

her adimda en benzer veya en yakin kiimeleri birlestirmektedir. Bu, kiime benzerligi veya
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uzakliginin tanimimi gerektirmektedir. Ayirici algoritmalar ise, yukaridan asagiya bir yol
izleyerek, biitiin noktalar1 igeren bir kiime ile baslayip her adimda kiimeyi ayirarak devam
etmektedir. Bu yontemde, her adimda hangi kiimenin boliinecegine ve boliinmenin nasil
gerceklestirilecegine karar verilmelidir. Balanced Iterative Reducing and Clustering using
Hierarchies (BIRCH), Clustering Using REpresentatives (CURE), RObust Clustering using
linKs (ROCK) en popiiler HCA algoritmalaridir [42].

BIRCH algoritmasi, tim veri noktalarini taramaksizin karar alma tizerine gelistirilmistir. Her
veri noktasinin esit derecede 6nemli olmadig1 varsayimimi kullanmaktadir. Maliyetleri en
aza indirirken miimkiin olan en iyi alt kiimeleri tiiretmeye calismaktadir. Ayrica, veri
kiimesinin tamamini 6nceden gerektirmeyen artimli bir yontemdir. BIRCH algoritmasinda
kiimeler diizgiin boyutlara ve sekillere sahip olmadiginda, verileri yeniden dagitmak igin

yalnizca merkezleri kullanmak sorunlara yol agmaktadir.

CURE, rastgele drnekleme ve segmentasyona dayanan bir yontem benimsemektedir. CURE
algoritmasinda, oncelikle veri kiimesinden alinan rastgele bir drnek bolinmekte ve her
bolim kismen kiimelenmektedir. Her kiime tek bir merkez ile temsil edilmek yerine
birbirinden olabildigince uzak bir grup nokta ile temsil edilmektedir. Daha sonra bu noktalar,
belirli bir oranda merkeze dogru yer degistirmektedir. Yer degistirme isleminin sonunda,
farkli kiimelere ait esik degerden daha yakin noktalar tespit edilerek bu kiimeler
birlestirilmektedir. Kismi kiimeler ikinci bir gegis ile tekrar kiimelenerek istenilen 6zellikte

kiimeler elde edilmektedir.

ROCK, veri kiimeleri arasindaki baglantilara dayanan bir birlestirici kiimeleme teknigidir.
Iki kiime arasindaki baglantilarin sayisi, veri kiimesinde sahip olduklar1 ortak komsularin
sayisidir. Veriler arasindaki baglantilarin hesaplamasindan sonra algoritma her kiime i¢in
tek bir nokta ile baglamaktadir. Aralarinda baglanti olan kiimeler kalmayana veya gerekli

sayida kiime elde edilene kadar kiimeler birlestirilmeye devam etmektedir [43].
4.3. Yogunluk Tabanh Kiimeleme
Bu tiir kiimeleme yontemleri, nesnelerin yogunluguna gore kiimeler olusturmaktadir. Veri

alaninin yiiksek yogunluguna sahip bolgedeki verilerin ayni kiimeye ait oldugu

distintilmektedir. Farkli sekillerde kiimeler olusturabilmek i¢in oldukc¢a uygun bir tekniktir.
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Yogunluk esasli kiimeleme, kiimelerin diisiik yogunluklu bolgelerini yiiksek yogunluklu
bolgelerden ayirmaya yardimci olmaktadir. Nesnelerin yliksek yogunluktaki bolgeleri,
kiimeler olusturmak i¢in bir araya getirilmektedir. Algoritmanin son bulmasi i¢in yogunluk
parametresinin verilmesi gerekmektedir. Gtrtltiilii verileri g6z oniine alabilmekte ve tim

verileri tek bir kez lizerinden gegerek islem yapabilmektedir [35].

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) ve Ordering Points
To Identify the Clustering Structure (OPTICS) en tipik yogunluk tabanli algoritmalardir.
DBSCAN, dogrudan bu tiir kiimeleme algoritmalarinin temel fikrinden yararlanilarak
gelistirilmis en iyi bilinen yogunluk temelli kiimeleme algoritmasidir. Birbirine yakin bir
sekilde bulunan noktalar1 bir araya getirip diisiik yogunluklu bélgelerde tek basina bulunan
noktalar1 sapan veri olarak isaretleme yapan bir algoritmadir. OPTICS ise DBSCAN
algoritmasinin bir versiyonu olarak en biiyiik zayifliklarindan birini ele almaktadir. Degisen
yogunluktaki verilerde anlamli kiimeleri tespit etme problemini ¢6zmek igin veri kiimesinde
bulunan noktalar siralanmaktadir. Boylece en yakin noktalar siralamada komsu olmaktadir

[33].

4.4. Akis Verisi Kiimeleme Algoritmalar

Akis verisi kiimelemede kullanilan algoritmalarin yiiksek hizda akan anlik verileri
kiimelemesi gerekmektedir. Bu nedenle, tek yonlii tarama yapan, ¢ok seviyeli ve ¢ok yonlil
algoritmalar tercih edilmektedir. Akis verisinde veri boyutu genellikle sonsuz oldugundan
veriyi bir yerde biriktirip daha sonra islem yapilamamaktadir.

4.4.1. STREAM algoritmasi

STREAM, bdl ve yonet yaklagimina dayanan, k-means benzeri bir boliinmeli kiimeleme
algoritmasidir. Algoritma iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamasinda veri, bucket olarak
adlandirilan pargalara boliinmektedir. Her bucket i¢in k-median uygulanarak k tane kiime
elde edilmektedir. Kiime merkezleri sahip olduklar1 veri miktarlarina gore
agirliklandirilmaktadir. Bu noktada asil veriler géz ardi edilerek agirliklandirilmis veri
merkezleri veri olarak kabul edilmektedir. Ikinci asamada ise agirliklandirilmis veri

merkezleri kiimelenerek daha az sayida kiime elde edilmektedir [44].
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4.4.2. CluStream algoritmasi

CluStream, bir¢ok zaman penceresi tizerinden akis yapma fikrini benimseyerek kiimeleme
stirecinde kiimelerin davranislarint ve gelisimlerini daha iyi anlayan bolinmeli bir
kiimeleme algoritmasidir. CluStream algoritmast veri Ozeti istatistiklerini ¢evrimigi
bileseninde saklayarak kullaniciya zaman agisindan esneklik saglamaktadir. Bu istatistikleri
cevrimdis1 kiimedeki diger parametrelerle birlikte nihai kiimeleme sonuglarini elde etmek
icin kullanmaktadir. Cevrimig¢i bilesendeki veri mikro kiimeler yapisinda 6zetlenirken
cevrimdist bilesende k-means uygulanarak mikro kiimeleri daha biyiik kiimelere
dontistirmektedir [45]. CluStream dairesel olmayan sekilleri bulmakta ¢ok basarili bir
algoritma degildir. Ayrica yapis1 geregi biiyiik veri kiimelerinde basaris1 diisiiktiir ve sapan

verilerden etkilenmektedir.

CluStream algoritmasinin gelismis bir versiyonu olan StreamSamp algoritmasi ise temel
anlamda verimli bellek kullanimi ile 6ne ¢ikmaktadir. StreamSamp’te sabit boyutlu bellek
kullanim1 benimsenmistir. Iki ¢esit bellekleme yapilmaktadir; kisa boyutlu bellekleme
kiigiik boyutlu periyodik depolama yaparken, uzun boyutlu bellekleme biiyiik boyutlu
periyodik depolama yapmaktadir [44].

4.4.3. ClusTree algoritmasi

ClusTree algoritmasi da kiimeleme islemini ¢evrimi¢i ve ¢evrimdisi olmak {izere iki
asamada gerceklestiren hiyerarsik bir kiimeleme algoritmasidir. Sinirli bellek ve zaman gibi
bircok probleme yonelik ¢oziimler {ireten bir algoritmadir. Kiimeleme islemini veri akis
hizina gére uyarlamaktadir. Buna ek olarak, ClusTree yavas akislar1 islemek i¢in inisg
stratejileri, hizli akislar1 islemek icin ise toplama mekanizmalar1 kullanmaktadir. Ayrica

ClusTree, daha yeni verilere daha fazla 6nem vermek i¢in iissel bir islev kullanmaktadir [45].

4.4.4. DenStream algoritmasi

Akis verisi kiimelemede, tiim verilerin elde edilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle, tek
gecis, bilinmeyen parametreler ve degisen veriler ile kiimeleme yapabilen algoritmalarin
kullanim1 6nem arz etmektedir. DenStream yogunluk tabanli bir kiimeleme yaklagimidir.

Cevrimigi ve ¢evrimdisi olmak {izere iki boliimden olugsmaktadir. DBSCAN algoritmasinin
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gelistirilmis bir versiyonudur ve mikro kiimeler kullanmaktadir [44]. Mikro kiimeleme
teknigi, akis nesneleri hakkinda gerekli bilgileri kaydederek verileri etkili bir sekilde
sikistirmaktadir. DenStream algoritmasi her veri noktasi i¢in bir agirlik belirlemektedir.
Birlestirme gergeklestirilmeden 6nce, eski veri noktalarini ve sapan verileri silme yetenegi
nedeniyle hizli bir algoritmadir. Veri noktalarini1 bir mikro kiimede birlestirmediginden

sapan verilerin tespit edilmesini ve zamandan tasarruf edilmesini saglamaktadir [45].

4.4.5. D-Stream algoritmasi

D-Stream, akis verilerini kiimelemek i¢in kullanilan 1zgara (grid) yapisindan yararlanan
yogunluk tabanli bir yaklasimdir. Cevrimic¢i ve c¢evrimdisi olmak {izere iki boliimden
olugsmaktadir. Cevrimigi kisim, giris verilerini siirekli olarak okuyarak bir yogunluk
1zgarasina eslemektedir. Cevrimdigi kisim ise 1zgara yogunlugunu hesaplayarak, grid
listesini ve kiimelemeyi diizenlemektedir. D-Stream, rastgele sekillerin kiimelerini etkili ve
verimli bir sekilde olusturmak icin yogunluk azaltma teknigi kullanarak dinamik

degisiklikleri yakalamaktadir [45].

4.4.6. HPStream algoritmasi

HPStream, eski verilerin agirligimi azaltan CluStream algoritmasinin gelismis bir
versiyonudur. Cok boyutlulugu desteklediginden CluStream’e gore daha avantajlidir. Yeni
gelen verilere 6nem verilen uygulamalarda kullanim i¢in olduk¢a uygundur. Bu nedenle,
veri giincelligini 6n planda tutan sensor uygulamalarinda ¢okga kullanilan bir yaklagimdir.
Cok boyutlulugu desteklemesine ragmen c¢ok boyutluluk konusunda optimum bir sonug
verememektedir. Cogu zaman kiime sekillerini belirlemede ¢ok basarili olamamaktadir.
Daha 1yi performans elde edebilmek icin verinin tamami hakkinda yeterli bilgiye sahip

olmak gerekmektedir. Bu da akis verisi i¢in miimkiin olmamaktadir [44].
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5. BUYUK BOYUTLU DOKUMANLARDA DERIN OGRENME iLE
KUMELEME

Internet kullanimmin yayginlasmasi ve teknolojide yasanan hizli gelismeler ile verinin
cesitliligi ve hacmi gilin gectikce artmaktadir. Basit ve agik olmayan, dnceden bilinmeyen
ancak yararli olabilecek bilginin bu biiylik miktardaki veriden ¢ikarilmasi gerekmektedir.
Biiylik veri tizerindeki bu anlamli 6riintiilerin ¢ikarilmasinda bagarili sonuglar veren yapay

zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri oldukg¢a 6nemli hale gelmistir.

Yapay zeka, makinelere insan zekasim1 kazandirmayr amaglamaktadir. Ilk yillardaki
caligmalarda, belirlenmis bir komut listesine ve belirlenen kurallara dayanarak kararlar alan
bilgisayarlar, daha sonra makine Ogrenmesi yoOntemlerinin gelismesiyle birlikte kati
kurallara sahip kurallar yerine biiyiik veri kiimelerini kullanarak 6grenerek kararlar vermeye
baglamistir. Makine Ogrenmesi, yapay zekanin deneysel verilere dayali davraniglar
gelistirmesine izin veren bir dali olarak bilgisayarlarin kendi baslarina 6grenmelerini

saglamaktadir [46].

Makine 6grenmesi algoritmalarinin en giiglii olani ise, insan beyninin 6grenme siirecinden
etkilenerek olusturulan yapay sinir agidir (Artificial Neural Networks - ANN). Bu yaklagim
ilk kez 1943 yilinda insan beynindeki hiicrelerin yapisinin matematiksel modellemesi
yapilarak gerceklestirilmistir. Buradaki temel amag¢ insan beynindeki ndoronlarn
caligmasindan faydalanilarak benzer bir yaklasimla makinenin 6grenmesini ve buna gore

davranmasini saglamaktir [46].

Bu yapay sinir hiicre modeli zaman igerisinde gelistirilerek makine 06grenmesi
yaklagimlarinda siklikla kullanilmaya baslanmistir. Bir ANN, biyolojik beyindeki ndronlari
modelleyen ve yapay noron adi verilen bagh diigtimler kiimesine dayanmaktadir. Biyolojik
beyindeki sinapslar gibi her baglant1 bir yapay ndrondan digerine sinyal iletmektedir. Sinyal
alan yapay bir ndron onu isleyip daha sonra diger néronlara ¢ikis olarak gonderebilmektedir.
Giintimiizde bu yaklasim daha ileri seviyelere tasinarak derin Ogrenme modelleri
kullanilmaya baslanmistir. Derin 6grenme genis makine 6grenme yontemleri ailesinin yapay
sinir aglarina dayanan bir pargasidir. Gliniimiizde, tek noron yapisin1 esas alan perceptron

(algilayict) ile  olusturulan tek katmanli yapay sinir agi, c¢ok katmanli hale
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getirilerek derin yapay sinir aglar haline gelmistir [47]. Yapay zeka, makine 6grenmesi,

sinir aglar1 ve derin 6grenme kavramlari arasindaki iligki, basit¢e Sekil 5.1 ile gosterilmistir.

4 YAPAY ZEKA \
7 = == g >
MAKINE OGRENMESI
4 YAPAY SINIR AGLARI h
DERIN OGRENME
\_ J
L J
o /

Sekil 5.1. Kavramlar arasindaki iliski

Her ne kadar temelleri ¢ok daha 6ncelere dayansa da, derin 6grenme ifadesi 2006 yilinda
Geoffrey Hinton ve Ruslan Salakhutdinas tarafindan yaymlanan makale ile ortaya atilmis ve
0 tarihten sonra derin &grenme c¢alismalar1 baslamistir [46]. Derin 6grenme mimarisi
ogrenmeye bagli olan ve bir¢ogu dogrusal olmayan giris-¢ikis eslesmelerini hesaplayan ¢ok
katmanli bir modiil yiginidir. Yigindaki her modiil, ¢iktinin hem seciciligini hem de
degismezligini artirmak i¢in kendi girisi izerinde birtakim hesaplamalar yapmaktadir [47].
Bu dogrusal olmayan islem birimlerinden olusan katmanlar, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme
i¢cin kullanilmaktadir. Her ardisik katman, 6nceki katmandaki ¢iktiyr giris olarak almaktadir

[48]. Bu katmanlar1 gosteren basit bir sinir ag1 yapist Sekil 5.2°de sunulmustur.

Derin 6grenme temel olarak verinin temsilinden 6grenmeye dayalidir. Ust diizey 6zellikler,
alt diizey oOzelliklerden tiiretilerek hiyerarsik bir temsil olusturulmaktadir. Bu 6zelliklerin
icinden bazilar1 veriyi daha iyi temsil etmektedir. Derin 6grenme yontemleri, elle ¢ikarilan
ozellikler yerine veriyi en iyi temsil eden hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi yapmaktadir. Alt
katman ile {ist katman arasinda baglantil hiyerarsik bir yap1 bulunmaktadir. Ozellik ¢ikarimi
icin Ozel bir satha bulunmamakta, sinir ag1 igerisinde otomatik olarak yapilmaktadir. Bu da

derin 6grenmenin en biiyiik avantajlarindandir [48].
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Sekil 5.2. Basit bir sinir ag1

5.1. Derin Ogrenme Modelleri

Derin O6grenmede her problemin ¢6ziimii i¢in aynm1 yapay sinir ag1i modeli
kullanilmamaktadir. Yapay sinir aglart kullanim yerlerine ve amacima gore farklilik
gostermektedir. Kullanilmas1 gereken model, problemin yapisina ve veri tiiriine gore
degismektedir. Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN), Tekrarlayan
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term
Memory - LSTM), Derin Inang Az (Deep Belief Network - DBN) ve Cekismeli Uretken
Aglar (Generative Adversarial Networks - GANS) en yaygin kullanilan modellerdendir [46].

5.1.1. Evrisimli sinir ag:

CNN, hayvanlarin gorme merkezinden esinlenilerek ortaya atilmis ileri yonlii bir sinir agidir.
Cok katmanl algilayicilarin (Multi Layer Perceptron - MLP) bir tiiriidiir. CNN, 6zellikle
goriintili analizlerinin yapilmasi i¢in kullanilmaktadir. Filtrelemeye dayali yapis1 goriintiiniin
ozelligini ifade eden Oznitelikleri belirgin hale getirmektedir. Filtreler, farkli boyut ve
degerlerde kullanilarak baskinlik diizeyi az olan Ozniteliklerin ortaya c¢ikmasini ve

smiflandirici iglemlerinde basarili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir [46, 48].

CNN’ler bir veya birden fazla evrisim (convolution) ve havuzlama (pooling) katmanlarindan

olusmaktadir. Bu asamalarin ardindan siradan yapay sinir ag1 katmani olan tam baglh (fully
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connected) katmana sahiptir. Tam bagli katmanin ardindan son katman olan simiflandirma
katmani yer almaktadir [47]. Her katman kendi kendisine atanmis farkli bir islevi
gerceklestirmektedir ve siniflandirici katmanda ise sonug tiretilmektedir [46]. Sekil 5.3’te

CNN’e ait 6rnek bir mimari goriilmektedir.

Girig _ Cikisg
Havuzlama Havuzlama Havuzlama -
—. At
] Zebra
— Esek
| softmax
Evrigim Evrigim Evrigim — aktivasyonu
+ + +
Cekirdek RelLU RelLU ReLU |
. ) L Tam bagh
Ozellik haritalann —— katman
| | | |
Ozellik ¢ikarimi Siniflandirma Olasihik
dagilinu

Sekil 5.3. CNN mimarisi

Bu mimaride giris katmani, islenecek verinin aga verildigi katmandir. Giris verisinin boyutu
biiyiik oldugunda veriden daha ¢ok 6zellik ¢ikarilabildigi icin modelin daha iyi 6grenmesi
saglanmaktadir. Ancak, veri miktarindaki artis gerekli donanim ihtiyacinin ve egitim
siiresinin artmasina sebep olmaktadir. Evrisim katmaninda yer alan filtreler, giris
katmanindan alinan veriler {izerinde dolastirilarak her bir filtre i¢in 6zellik haritas1 elde
edilmektedir.  Filtrelere ait Ozellik haritasindaki ~ degerler veriler islendikge
giincellenmektedir. Evrisim islemi, bir néronun kendi uyar1 alanindan uyaranlara verdigi

cevaptir [48].

Egitim verisinin boyutlar1 ¢ok biiyiik oldugunda havuzlama katmaninda boyutunun
azaltilmasi gerekmektedir. Islenecek verinin boyutu azaldiginda islemler daha hizli
ger¢eklesmektedir. Evrisim ve havuzlama katmanlarinda ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak
tam bagli katmanda smiflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Tam baglh katman,
kendinden Onceki katmandan verileri alarak c¢ikista belirlenmis smif sayisina
dontistirmektedir [47, 49]. En son katmanda yer alan softmax fonksiyonu ile ¢ikis

degerlerinin olasilik dagilimi elde edilmektedir.
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Derin 6grenme yapilari i¢cinde en ¢cok kullanilan CNN [46], ¢cogunlukla goriintii ve ses isleme
alanlarinda daha basarili olmaktadir. Goriintii isleme alaninda elde edilen en iyi sonuglar
CNN mimari kullanilarak elde edilmistir. Ancak, dogal dil isleme, biyomedikal gibi birgok
farkli alanda da uygulanabilmektedir. Arama sorgusu elde etme, ciimle modelleme,

smiflandirma, tahmin problemleri gibi ¢aligmalarda da basarili sonuglar elde edilmistir [48].

5.1.2. Tekrarlayan sinir ag:

Ileri beslemeli (feedforward) mimari, giris verilerini agdan gegirerek cikt1 iireten ve sadece
ileri dogru isleyen bir yapiya sahiptir. Bu yapida 6grenme, kayip fonksiyonunu (loss
function) en aza indirmek i¢in néronlar arasindaki agirliklarin siirekli giincellenmesiyle
gerceklestirilmektedir. Elde edilen c¢ikt1 ile hedef arasindaki mesafe hata olarak
nitelendirilmektedir. Her iterasyonda elde edilen hataya gore agirliklar degistirilerek daha
dogru sonuglara ulagsmaya ve hata en aza indirilmeye calisilmaktadir. Boyle bir yapida,
girisin bir 6nceki veya bir sonraki giris ile herhangi bir bagi bulunmamaktadir. Zaman veya
siraya bagli bir kavram yoktur ve sadece mevcut giris ile ilgilenilmektedir [50]. Basit bir

ileri beslemeli ag yapisi, Sekil 5.4’te sunulmustur.

Giris Cikasg

Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 5.4. Basit bir ileri beslemeli ag yapisi

[k tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Network-RNN), Jeff Elman tarafindan 1990
yilinda bir ¢alismada uygulanmistir. Bu ¢alismada, ciimle yapisi simiilasyonunda kullanilan
her bir kelime i¢in gizli kaliplarin iizerinde ortalama Oriintii kiimeleme sonucunda isim ve

fiil kategorileri dogru bir sekilde ayristirilabilmistir [48].

RNN, ileri beslemeli sinir agin1 dongiilii baglantilar ile genisleten bir yapay sinir ag1 tiiriidiir

[51]. Bitisik zaman adimlarimi kapsayan kenarlari dahil ederek modele sirali zaman
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kavramini kazandirmaktadir. ileri beslemeli aglarda oldugu gibi, tekrarlayan sinir aglarinda
da geleneksel kenarlar arasinda devir olmayabilmektedir. Bununla birlikte, yinelenen
(recurrent) kenarlar adi verilen ve bitisik zaman adimlarini birlestiren kenarlar model
icerisinde dongiiler olusturabilmektedir. Zaman i¢inde bir diigiimden kendisine baglanan
dongiiler de bu duruma dahildir [50]. Bu sekilde ag, dinamik zamansal davranig
sergileyebilmektedir. Ileri beslemeli sinir agnm aksine, RNN sirali girisleri
isleyebilmektedir. Kendi giris bellegini girislerin rastgele dizilerini islemek i¢in

kullanmaktadir [51, 52]. Tekrarlayan sinir ag1 yapis1 Sekil 5.5’te verilmistir.

Z-l

4
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Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 5.5. Tekrarlayan sinir ag1

Tekrarlayan sinir agindaki temel diisiince sirali ve Dbirbiriyle iligkili bilgileri
kullanabilmektir. Sadece aga giren giris 6rnekler degil daha 6nce zaman serisi i¢erisindeki
girig orneklerini de giris olarak alabilir. Goriintii tabanli verilerde tiim girisler birbirinden
bagimsizdir, ancak dogal dil isleme gibi zaman degiskeni olan alanlar i¢in bu durum
farklidir. RNN mimarisinin yinelenen olarak adlandirilmasiin sebebi, her veri i¢in ayni
gorevi onceki hesaplamalara bagli olarak yerine getirmesidir. Her adim 6nceki adimlardaki
veri ve c¢ikislart da degerlendirerek cikisini hesaplamaktadir [46, 48]. Tekrarlayan sinir

aginda bulunan dongiiniin zaman igindeki agilimi Sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.6. Tekrarlayan bir sinir ag1 ve hesaplamanin zaman igindeki agilimi

RNN, daha c¢ok dil 6zelliklerini iceren problemlerde kullanilmakla birlikte arka arkaya
meydana gelen bir dizi yapida, bir sonrakinin tahmin edilmesini gerektiren problemler i¢in
basarili bir sekilde uygulanmaktadir [46]. Metin isleme, metindeki bir sonraki karakteri

tahmin etme gibi problemlerde yiiksek basari elde etmektedir [47].

En ¢ok kullanilan RNN mimarilerinden birisi 1997 yilinda Schuster ve Paliwal tarafindan
tanitilan Cift Yonli Tekrarlayan Sinir Agidir (Bidirectional RNN - BRNN). Bu mimaride,
iki gizli diiglim katmani vardir. Her iki gizli katman da giris ve ¢ikisa baglanmaktadir.
Birincisi, gegmis zamandan tekrarlayan baglantilara sahip iken, ikincisinde tekrarlayan
baglantilarin yonii ters ¢evrilerek aktivasyon dizi boyunca geriye dogru iletilmektedir [50].

Basit bir ¢ift yonlii tekrarlayan sinir ag1 yapisi Sekil 5.7°de sunulmustur.

Cikis

Geri yonli katman

Ileri yonlii katman

G1r1§ Xt-1 Xt Xt+1

Sekil 5.7. Cift yonlii tekrarlayan sinir ag1
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5.1.3. Uzun kisa siireli bellek

Derin 6grenme ailesinin 6nemli bir tiirti olan RNN, bir¢ok makine 6grenmesi ve bilgisayarla
gbérme uygulamalarinda basarili sonuglar vermistir [51]. RNN mimarilerinde dnceki bilginin
kullanimina dayali yaklasim bulunmaktadir. Ancak, uzun vadeli ardisik verilerle basa
cikmak i¢in RNN'leri egitmenin zor oldugu goriilmistiir. Teorik olarak miimkiin olan uzun-
vadeli bagimliliklar, pratikte biiylik problemlere yol a¢cmistir. Baglamlar arasi bosluk
arttiginda modelin gegmisten gelen bilgiyi kullanarak tahminde bulunmasi oldukga
zorlagsmaktadir [46, 48]. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in daha ¢ok sayida ve farkli isleve

sahip bilesenden olusan bir tekrarlayan ag tasarlanmustir [51].

Uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilecek 6zel bir RNN tiirli olarak LSTM 6nerilmistir.
LSTM aglari, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda tanitilmistir [48]. Bu
model, gizli katmana sahip standart bir RNN agina benzemektedir. Ancak, gizli katmandaki
her siradan diigiim bir bellek hiicresi ile degistirilmistir [50]. Bellek hiicreleri, dnceki
durumu ve giris bilgisini tutmaktadir. Ag mimarisi igerisinde yer alan bu hiicreler, tutulmasi

ve silinmesi gereken verilere karar vermektedir [46].

Ornegin, bir metinde, “Tiirkiye’de okudum.” ciimlesi ile baslanip baska bir¢ok ciimle
geldikten sonra “Cok gilizel Tiirk¢e konusurum.” ciimlesinde “Tiirk¢e” kelimesinin tahmin
edilebilmesi i¢in metnin en basindaki climlede bulunan yer bilgisinin hafizada tutulmasi
gerekmektedir. RNN, i¢inde bulundugu ciimleden yola ¢ikarak bir dil adi olacagini tahmin
edebilmesine ragmen, baglamlar arasi mesafe uzun oldugundan hangi dil oldugunu tahmin
etmekte zorlanmaktadir. Bu durumlar i¢in gelistirilen LSTM, RNN ile benzer olmakla
beraber gizli katmandaki siradan diigiimlerin yerine hafiza hiicreleri kullanmaktadir.

Boylece daha uzun siireli bilgi kullanimini saglayabilmektedir.

LSTM finitesinin ayrintili yapist Sekil 5.8’de gosterilmektedir. LSTM {initesinde giris,
unutma ve ¢ikis kapilari olmak iizere {i¢ kontrol kapis1 bulunmaktadir. Blogun ¢iktisi sonraki
iterasyonda blogun girisine ve diger kapilara tekrar baglanmaktadir. Temel LSTM yapisinda
tic farkli harici girig bulunmaktadir. Sekil 5.8°de c(t — 1) ile gosterilen girig onceki hiicre

durumunu, h(t — 1) onceki gizli durumu, x(t) ise mevcut girisi ifade etmektedir [53].
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Sekil 5.8. LSTM mimarisi

Burada, f{t) unutma kapisini, 7(t) giris kapisini, o(%) ¢ikis kapisini, osigmoid fonksiyonunu,
tanh hiperbolik tanjant fonksiyonunu, c(t) mevcut hiicre durumunu, A(%) ise mevcut gizli

durumu ifade etmektedir.

Hiicre durumu, tahmin i¢in kullanilacak anlamli bilgileri sonraki hiicrelere tagimaktadir.
Tasinacak bilgilere kapilar aracilig: ile karar verilmektedir. Hangi bilgilerin unutulmasi
gerektigine unutma kapisinda karar verilmektedir. Onceki hiicrenin gizli durumu ve mevcut
girig sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sokulmaktadir. Fonksiyonun sonucunda 0 degerine
sahip olan bilgiler unutulmakta, 1 degerine sahip olanlar ise hiicre durumu ile birlikte sonraki

hiicrelere aktarilmaktadir.

Hiicre durum giincellemesi giris kapisinda gerceklesmektedir. Onceki gizli durum ve mevcut
girisin sigmoid fonksiyonu sonucunda elde edilen degere gore giincelleme yapilmaktadir.
Bu kapida ayn1 zamanda ag1 diizenlemek igin tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Bu iki fonksiyonun ¢ikislari ¢arpilarak hangi bilginin giincellenecegi belirlenmektedir. Cikis
kapisinda ise sonraki hiicrenin girisinde kullanilacak olan gizli durum belirlenmektedir.
Bunun i¢in, 6nceki hiicreye ait gizli durum ve mevcut hiicreye ait giris bilgisi sigmoid
fonksiyona sokulmakta ve elde edilen sonug hiicre durum bilgisinin tanh fonksiyonu sonucu

ile ¢arpilmaktadir.
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LSTM ayrica sabit hata dongiisii, ¢ikis aktivasyon fonksiyonu ve gozetleme baglantilarina
sahiptir. Gozetleme baglantilar1 ve unutma kapisi ilk gelistirilen mimaride bulunmamasina
ragmen durumunu sifirlamak ve kesin zamanlamalari, baglantilar1 6grenmeyi
kolaylastirmak i¢in sonradan eklenmistir. LSTM ag1, kapilarin anahtarinda gegici bellek
uygulayarak unutulmasi ve hatirlanmasi gereken bilgileri belirlemekte [53] ve hiicre
durumuna bilgi ekleme veya ¢ikarma yapabilmektedir. Kapilar sigmoid sinir ag katmani ve
matematiksel carpimlardan olusmaktadir. Bdylelikle hangi verilerin hafizaya nasil etki

edecegi belirlenerek LSTM modelinin hafizasi olusturulmaktadir [49].

LSTM aglarmin ozellikle her bir zaman adimi i¢in birka¢ katman bulundurduklarinda
geleneksel RNN'lere gore ¢ok daha etkili oldugu goriilmiistir [54]. LSTM mimarileri
konusma ve metin isleme konularinda oldukga basarili sonuglar vermektedir [55, 56]. LSTM
aglar1, makine ¢evirisinde ¢ok iyi performans gosteren kodlayici ve kod ¢6ziicli aglar i¢in de

kullanilmaktadir [47].

5.2. Gelistirilen Model

Biiyiik boyutlu dokiimanlar gerek islem yiikii ve siiresi gerekse de basar1 oranlar1 agisindan
tizerinde c¢aligilmasi zor olan veri kiimeleridir. Bu dokiimanlar, boyutlarinin bir sonucu
olarak genis kelime haznelerine de sahiptir. Bu durum, hem islem sirasinda veri boyutunu

artirmakta hem de benzerlik dl¢timlerinde zorluklara yol agmaktadir.

Bu ¢alismada, gerekli 6nislemlerden gegirilen dokiimanlar ncelikle vektor haline getirilerek
derin 6grenme modelinde kullamma uygun hale getirilmistir. Oncelikle tiim dokiiman
koleksiyonu tokenize edilerek biitiin dokiimanlar kelimelere ayrilmistir. Elde edilen
kelimelere sayisal degerler verilmistir. Her kelimenin sayisal karsilig1 belirlendikten sonra
dokiimanlar i¢erdikleri kelimelerin sayisal karsiliklarinin biitiinii olarak ifade edilmistir. Bu
dokiimanlara ait kelimeler daha sonra derin 6grenme modeli igerisinde birer vektor haline
getirilmistir. Dokiimanlarin vektorlerle temsil edilme yontemine ait blok semasi1 Sekil 5.9°da

verilmistir.
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Dokiiman Kelimeler Sayisal temsiller Vektorler

Sekil 5.9. Dokiimanlarin vektorlerle ifade edilmesi

Vektorlerle temsil edilmis dokiimanlardan derin 6grenme yontemleri kullanilarak 6zellik
¢ikarimi yapilmigtir. Bunun igin CNN ve LSTM aglarindan yararlanilan hibrit bir model
gelistirilmistir. Modelde, giris katmani olarak Keras kiitiiphanesine ait embedding katmani
kullanilmigtir. Embedding katmaninin ¢ikist sirasiyla CNN ve LSTM katmanlarina

baglanmustir.

Modelin CNN kisminda iki evrisim katmani kullanilmistir. 50 filtreye sahip olan bu evrisim
katmanlarinin her birinden sonra havuzlama katmani yerlestirilmistir. LSTM katmaninin
cikist ise Rectifier Linear Unit (ReLU) aktivasyon fonksiyonuna sahip, art arda yerlestirilmis

dense katmanlarina iletilmistir. Gelistirilen modelin katmanlar1 Sekil 5.10°da sunulmustur.
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Sekil 5.10. Gelistirilen modelin katmanlar1

Veri kiimesindeki dokiimanlarda bulunan toplam farkli sozciik sayist 553.698’dir. Bu
nedenle, embedding katmanimin giris boyutu bu sayiya esitlenmistir. Cikis boyutu ise 50
olarak ayarlanmistir. Yani her bir sézciigiin temsil edildigi vektér boyutu 50°dir. Evrisim

katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak Es. 5.1’de verilen ReLU kullanilmistir.
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R(x) = max(0,x) (5.1)
Burada, x noron girisi, max() en biiyiik degeri bulma fonksiyonu, R(x) ise RelLU

fonksiyonunun hesapladigi degerdir. LSTM katmaninin aktivasyon fonksiyonu ise

Sigmoid’dir. Sigmoid fonksiyonuna ait esitlik Es. 5.2°de verilmistir.

S(x) = (5.2)

14+e*

Burada, x noron girisi, e Euler sayisi, S(x) ise Sigmoid fonksiyonu tarafindan hesaplanan

degerdir.

LSTM katmanindan sonra gelen iki dense katmani ReLU aktivasyonuna sahiptir. Bu
katmanlar sirasiyla 25 ve 18 birim kullanilarak olusturulmustur. Derin 6grenme modeli
toplamda 27.746.943 egitilebilir parametreden olusmaktadir. Modele ait katmanlarin
ayrintili bilgisi Cizelge 5.1°de sunulmugstur. Gelistirilen derin 6grenme modelinin blok

semasi ise Sekil 5.11°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Gelistirilen modelin katmanlarina ait ayrintilar

Katman Cikis Sekli Parametre Sayisi
Embedding (None, 50000, 50) 27.684.900
ConvlD (None, 49993, 50) 20.050
MaxPoolinglD (None, 6249, 50) 0
Dropout (None, 6249, 50) 0
ConvlD_1 (None, 6242, 50) 20.050
MaxPoolinglD_1 (None, 780, 50) 0
LSTM (None, 50) 20.200
Dense (None, 25) 1.275
Dense_1 (None, 18) 468

Toplam parametre sayist: 27.746.943
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Sekil 5.11. Gelistirilen modelin blok semasi
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Derin 6grenme modelinin egitimi tamamlandiktan sonra modelin son katmanina (Dense_1)
ait ¢iktilar kullanilarak modelden 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Elde edilen bu
ozellikler Es. 5.3’te verilen hash fonksiyonundan ge¢irilmis ve dokiimanlar bucket’lara

atanmistir.

h(x) = x mod 18 (5.3)

Bucket’lara ayrilan dokiimanlar kiime ozellikleri agisindan degerlendirilmistir. Calismada

kiimeleme islemi i¢in tasarlanan algoritma Sekil 5.12°de gorsel olarak sunulmustur.
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Sekil 5.12. Kiimeleme algoritmasi
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu ¢alismadaki deneysel sonuglar, Python programlama dili kullanilarak Jupyter Notebook
ortaminda gelistirilen uygulama ile elde edilmistir. Kullanilan veri kiimesi ve elde edilen

deneysel sonuglar bu boliimde sunulmustur.

6.1. Veri Kiimesi

Calismada gelistirilen derin 6grenme tabanli model, Kaggle platformundan elde edilmis
‘COVID19-Engineering-Books-NLP-Dataset’ isimli bir veri kiimesi [57] iizerinde test
edilmistir. Kullanilan veri kiimesi Springer'daki 386 Ingilizce ders kitabini iceren bir kitap
koleksiyonudur. Dokiimanlar (kitaplar), toplam 7.61 GB boyutunda ve pdf formatindadir.
Ayrica, bu kitaplara ait meta verinin bulundugu bir Excel dosyas1 igermektedir. Bu dosyada
her kitabin ad1, yazarlari, basim tarihi, kitabin ilgili oldugu baz1 ana ve alt alanlar gibi bilgiler
sunulmustur. Calismada dokiimanlar bir pdf ¢ikarici kullanilarak okunmus ve Onislemler
yapildiktan sonra txt formatinda kaydedilmistir. Veri kiimesi hakkinda detayl1 bilgi vermek
amaciyla en ¢ok kelime igeren, en az kelime i¢eren, en biiyiik boyutlu, en kii¢lik boyutlu ve

farkli alanlardan toplam 10 dokiimana ait detaylar Cizelge 6.1’de sunulmustur.

Cizelge 6.1. Veri kiimesinden 10 6rnek dokiiman

Kelime Sayilar1 Ozellikler

ap Ad Toplam | Tekil | BOM | Savfe
The ASCRS Textbook of Colon and Rectal Surgery 514641 30782 77 1269
Handbook of Biological Confocal Microscopy 449716 22711 458 1014
Advanced Organic Chemistry 219965 14088 58 1213
Clinical Neuroanatomy 193271 10814 125 704
Algebra 142157 9974 66 923
Robotics, Vision and Control 108987 9285 153 572
Plate Tectonics 85445 6926 152 214
An Introduction to Soil Mechanics 57057 3252 82 407
Epidemiological Research: Terms and Concepts 40612 3998 2 181
Modelling Computing Systems 6679 844 15 507
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Veri kiimesindeki dokiimanlarin haricinde saglanan meta veride kitaplarin yazarlari, baski
sayilari, egitim diizeyi ve konu dagilimlar gibi bilgiler paylasilmistir. Cizelge 6.1°de verilen

ornek dokiimanlarin konu basliklar1 Cizelge 6.2°de sunulmustur.

Cizelge 6.2. Ornek dokiimanlara ait konular

Kitap Adi Konular

The ASCRS Textbook of Colon and | Medicine and Public Health, Colorectal Surgery,
Rectal Surgery General Surgery, Surgical Oncology

Handbook of Biological Confocal

Microscopy Life Sciences, Biochemistry, General, Biotechnology

Chemistry, Organic Chemistry, Physical Chemistry,

Advanced Organic Chemistry Medicinal Chemistry

Psychology, Neuropsychology, Psychiatry, Anatomy,

Clinical Neuroanatomy Psychology, General

Mathematics, Algebra, Commutative Rings and
Algebras, Linear and Multilinear Algebras, Matrix
Theory, Associative Rings and Algebras, Group Theory
and Generalizations

Algebra

Engineering, Robotics and Automation, Control, Image
Robotics, Vision and Control Processing and Computer Vision, Signal, Image and
Speech Processing, Cognitive Psychology

Earth Sciences, Geology, Structural Geology,

Plate Tectonics
Planetology

Engineering; Civil Engineering, Hydrogeology, Soil
An Introduction to Soil Mechanics Science and Conservation, Geotechnical Engineering
and Applied Earth Sciences

Epidemiological Research: Terms Biomedicine, General, Epidemiology, Public Health,
and Concepts Medicine/Public Health, Biometrics, Biostatistics

Computer Science, Logics and Meanings of Programs,
Mathematical Logic and Formal Languages, Discrete
Mathematics in Computer Science, Math Applications
in Computer Science

Modelling Computing Systems

Veri kiimesinde sunulan bu konular arasindan her bir dokiiman i¢in ana konu baghgi
belirlenerek tek bir etiket olugturulmustur. Bu etiketler derin 6grenme modelinin egitiminde

kullanilmustir.



45
6.2. Degerlendirme Olciitleri
Bu yiiksek lisans tez calismasinda literatiirde yaygin olarak kullanilmakta olan

degerlendirme Olgiitleri kullanilmistir. Bu calismada gelistirilen modelin basaris1 Sekil

6.1°de hiyerarsik olarak gosterilmis olan degerlendirme 6lgiitlerine gore test edilmistir [58].

Kiime
Degerlendirme
Olciitleri

I¢ Yontemler Dis Yontemler

Silhouette

Davies-Bouldin

Kiime
Eslestirme

v
Ugtan Uca
Korelasyon

— Dogruluk — Rand Index

Bilgi Teorisi

Entropy

— Kesinlik —» Fowlkes-Mallows Mutual Information
— Duyarlilik

— F-skoru

—» Saflik

Sekil 6.1. Degerlendirme 6l¢iitlerinin siniflandirmasi

Dogruluk (accuracy), yapilan tahminin hangi oranda dogru oldugunu gostermektedir. Bu
oran Es. 6.1°de verildigi sekilde hesaplanabilmektedir.

Dogru tahmin sayisi

Dogruluk = (6.1)

Toplam tahmin sayisi

Dogruluk degerinin hesaplanma sekli matematiksel olarak, Es. 6.2’de daha detayli bir

sekilde sunulmustur.

I DP + DN 62
OB = 5P+ DN + YP + YN '
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Burada, DP dogru pozitif sayisini, DN dogru negatif sayisini, YP yanlis pozitif sayisini ve
YN yanlis negatif sayisin1 gostermektedir.

Kesinlik (precision) olgiitii, pozitif olarak tahmin edilenlerin ne kadarinin gergekte pozitif
oldugunu belirtmektedir. Matematiksel olarak, Es. 6.3’te sunuldugu gibi, dogru pozitif

sayisinin toplam pozitif sayisina orani alinarak hesaplanmaktadir.

DP
Kesinlik = —— 6.3
S = DP +YP (6:3)

Duyarlilik (recall), pozitiflerin hangi oranda pozitif olarak tahmin edilebildigini
gostermektedir. Bunun i¢in dogru pozitiflerin, dogru pozitifler ve pozitif olmast gereken
ancak negatif olarak tahmin edilen yanlis negatiflerin toplamina orani alinmaktadir. Bu oran

Es. 6.4’te verilmistir.

D hilik = bP (6.4)
uyarhilik = So—— .

Fl-skoru ise, Es. 6.5°te sunuldugu iizere, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik

ortalamasina esittir.

F1 — sk _ox Kesinlik X Duyarlilik 65
SROTU= 2 X Kesinlik + Duyarlilik (65)

Saflik (purity), etiketli verilere dayanarak kiimenin kalitesini 6l¢en bir yontemdir. Bu
yontemde her kiimenin sadece tek bir sinifa ait verileri bulundurup bulundurmadig: kontrol
edilmektedir. 1 degeri tiim verilerin mevcut etikete gére mitkemmel sekilde kiimelendigi
anlamina gelmektedir. 0 ise bir kiime igerisinde farkli siiflardan tiyeler bulundugunu

gostermektedir. Saflik degeri Es. 6.6’da verildigi sekilde hesaplanmaktadir.

ZIH

k
Saflik = Zmaxj |C nt (6.6)
-1
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Burada N veri sayisini, K kiime sayismi, C; i sayili kiimeyi ve ¢; C; kiimesinde bulunan ayni

etiketteki verilerin en biiyiik say1 degerini ifade etmektedir [59].

Rand Index (RI), iki veri kiimesi arasindaki benzerligin dogruluk ile ilgili bir 6l¢iistidiir.
Dogruluk degerinin hesaplanmasinda kullanilan yontemden faydalanmaktadir. Ancak, bu
islemi kiimelerdeki ikili elemanlar1 géz Oniine alarak yapmaktadir. Ayni kiimede olmasi
gerektigi halde olmayan ciftler YN, farkli kiimelerde olmalar1 gerektigi halde ayni kiimeye
yerlestirilen ciftler ise YP olarak degerlendirilmektedir. RI asagidaki esitlikle

hesaplanmaktadir.

a+b
= 6.7
RICX,Y) a+b+c+d ©.7

Burada, a Xve Y de ayni alt kiimede bulunan eleman giftlerinin sayisini, > hem X'hem de
Y’ de farkli alt kiimelerde bulunan eleman ¢iftlerinin sayisini, ¢ X'te ayni alt kiimede olup
Y’de farkli alt kiimede olan ¢iftlerin sayisini, dise X'te farkli alt kiimede olup ¥’de ayni alt
kiimede olan giftlerin sayisini ifade etmektedir. Adjusted Rand Index (ARI), Rl igin beklenen
degere gore ayarlamaktadir. ARI, Es. 6.8’de verildigi sekilde hesaplanabilmektedir.

RI(X,Y) — E{RI(X,Y)}

ARI(X,Y) = max{RI(X,Y)} — E{RI(X,Y)}

(6.8)

Burada E{RI(X,Y)}, RI(X,Y)’ nin beklenen degerini ifade etmektedir. ARI, 0 ve 1 arasinda
deger almaktadir. 1 degeri kiimelemenin ideal ile ayn1 oldugunu, 0 degeri ise kiimelemenin

rastgele oldugunu gostermektedir [24, 60].

Mutual Information (MI), iki ayr rastgele degisken arasindaki karsilikli bagimliligin bir
oOlgiistidiir. Bir ayrik rastgele degiskendeki belirsizligin, diger degiskenin bilgisi goz oniine
alindigindaki azalisin1 hesaplamaktadir. Yiiksek M, belirsizlikte biiyiik bir azalma oldugunu
gostermektedir. Ortak olasilik dagilimi p(x, y) olan X've Y degiskenleri icin MI degerinin

hesaplanmasi Es. 6.9°da verilmistir.

3 p(x,y)
MI(X,Y) = Z Z log <m> 6.9)

YEY x€X
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NMI, MI 6l¢iitiintin 0 ile 1 arasindaki degerleri alacak sekilde normallestirilmis halidir. O
degiskenler arasinda karsilikli bilgi olmadigini, 1 ise iligkili olduklarini gostermektedir. NMI

degerinin hesaplanmasinda Es. 6.10’da verilen entropi kullanilmaktadir.

HOO = = ) p() log(p(x)) (6.10)

xeX

NMI, Ml degeri kullanilarak H(X) ve H(Y) marjinal entropiler olmak tizere Es. 6.11°de

sunuldugu sekilde hesaplanmaktadir.

_ MIX,Y)
NMI(X,Y) = ——— (6.11)

JHXH(Y)

AMI ise MI 6lgiitiiniin bir baska tiirevi olarak yine 0 ile 1 arasindaki degerleri almaktadir. 1
birebir boliinmeyi temsil etmekte ve kullanilan boliinme sayisina gore ayarlanmaktadir [24].

AMI asagidaki esitlikle hesaplanabilmektedir.

MI(X,Y) — E{MI(X,Y)}

AMI(X,Y) = max{H (X), H(Y)} — E{MI(X,Y)}

(6.12)

Burada E{MI(X,Y)}, MI(X,Y) nin beklenen degerini H(X) ve H(Y) ise entropi degerlerini
ifade etmektedir.

Fowlkes-Mallows (FM) olgiitii, gergeklestirilmis iki farkli kiimeleme isleminin benzerligini
6lgmektedir. Bunlardan birinin beklenen kiimeleme sonucu oldugu varsayilmaktadir. Es.

6.13’te verildigi gibi, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin geometrik ortalamasi alinarak

hesaplanmaktadir.
TP TP TP
FM = = = /Kesinlik x Duyarlilik (6.13)
J (TP + FP)(TP + FN) TP+ FP TP +FN

Burada, TP dogru pozitif sayisini, FP yanlis pozitif sayisini, TN dogru negatif sayisini ve

FN yanlis negatif sayisini ifade etmektedir.
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Yontemler arasinda yapilan karsilastirmalarin daha yararli olabilmesi i¢in degerlendirme
Olgiitlerinin sabit smir ve temel degere sahip olmasi gerekmektedir. M1 ve RI gibi sabit bir
temele sahip olmayan oOlgiitler, farkli kiime sayilarma sahip kiimeleme yontemlerinde
karsilastirilamamaktadir. Bu nedenle bu olgiitler i¢in diizeltilmis tiirevler Onerilmistir.
Literatiirde, karsilagtirilabilir degerlendirme saglamak ic¢in en iyi Olgiitlerin AMI ve ARI
oldugu belirtilmektedir [24]. Veri kiimesi dengesiz ve kiigiik kiimelerden olustugunda AMI,
dengeli ve biiyiik kiimelerden olustugunda ise ARI tercih edilebilecegi belirtilmektedir [61].

Dis degerlendirme OSlgiitlerinin yani sira i¢ degerlendirme dlciitlerinden literatiirde yaygin
olarak kullanilmakta olan Silhouette ve Davies-Bouldin olgiitlerine yer verilmistir. Bu
olgtitler, kohezyon (cohesion) yani kiime i¢i yakinligi ve kiimeler arasi uzaklhigi 6lgerek
kiimenin kalitesini belirlemektedir [62]. Silhouette 6l¢iitiinde kohezyon, ayni kiimedeki tiim
noktalar arasindaki mesafeye gore, kiimeler arasi uzaklik ise en yakin komsuya olan uzakliga

gore olgtilmektedir. Silhouette hesaplama yontemi Es. 6.14’te verilmistir.

NG
S = 1 b (6.14)
N ’ max{aé, bji '

i=1 ]:1 ]

Burada a]l:, Ci kiimesindeki j noktasi ile ayn1 kiimedeki diger noktalar arasindaki ortalama
mesafeyi, b} ise C; kiimesindeki j noktasi ile diger tiim noktalar arasindaki minimum
ortalama mesafeyi temsil etmektedir. Bu Ol¢iit, her nokta i¢in kiimeleme kalitesini
gostermekte ve [-1, 1] araliginda degerler alabilmektedir. 1'e yakin olan S degeri, puanlarin
iyi dagitildigini gostermektedir. Ote yandan, S degeri -1'e yakinlastik¢a belirtilen noktanm

farkl bir kiilmeye atanmasi gerektigi anlasilmaktadir.

Davies-Bouldin (DB) 6lgiitii, kohezyonu bir kiimedeki noktalarin kiime merkezlerine olan
uzakligina gore tahmin etmektedir. Uzaklik ise kiime merkezleri arasindaki uzakliga gore
tahmin edilmektedir. Bu 6lg¢iit farkli varyantlara sahip olmakla birlikte yaygin kullanilan

varyantlarindan biri Es. 6.15’te tanimlanmaistir.

N
DB = l Emax-i- 99 (6.15)
N 2 - 77 \d (i )
i=
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Burada N toplam kiime sayisi, o7 ise i kiimesindeki tiim noktalarin ¢; kiime merkezine olan
ortalama mesafesidir. Kiimeleme kalitesinin daha diisiik DB degerleri i¢in daha iyi oldugu

kabul edilmektedir. Bu 6lgiit i¢in iist sinir yoktur ancak minimum degeri sifirdir.

6.3. Yapilan Onislemler

386 tane pdf formatindaki kitaptan olusan veri kiimesini kiimeleme islemine hazir hale
getirmek, yanlis pozitif ve yanlis negatif sayisini azaltmak ic¢in onislemler uygulanmstir.
Oncelikle dokiimanlarda gerekli &nislemlerin gerceklestirilebilmesi igin bir pdf cikaric

yardimi ile dokiimanlar metin dosyas1 haline doniistiiriilmistiir.

Islenebilir hale getirilen dokiimanlar, daha yiiksek kiimeleme basaris1 ve dogru benzerlik
sonuglar1 elde edebilmek amaciyla, ¢ogu dil isleme galismasinda uygulanmakta olan bazi

Onislemlerden gegirilmistir. Bu islemler asagida 6zetlenmistir:

e Dokiimanlarin sadece metin kisimlart alinarak sekil, tablo ve denklem gibi diger
kisimlar kaldirilmistir.

e Metindeki anlamsal icerige katkis1 olmayan noktalama isaretleri ve etkisiz kelimeler
temizlenmistir.

e Tiim metin kiiciik harfe ¢cevrilmistir.

e Metindeki gereksiz beyaz bosluklar ve isaretler kaldirilmistir.

e Metin ilizerinde gdvdeleme islemi gerceklestirilmistir.

Etkisiz kelimeler listesi, Ingilizce dilindeki yaygmn kullanim1 ve basarisindan dolay: Natural
Language ToolKit (NLTK) kiitiiphanesi kullanilarak elde edilmistir. Govdeleme islemi i¢in
de yine NLTK Kkiitiiphanesine ait Snowball stemmer kullanilmistir. Bu yontem, literatiirde
basarili bir sekilde siklikla kullanilmakta olan Porter govdeleme yonteminin gelistirilmis
versiyonu olarak bazi problemleri ele alan ek kurallar tanimlamaktadir. Bu islemler
tamamlandiktan sonra dokiimanlar metin belgesi olarak kaydedilerek gelistirilen modele

girig olarak kullanima hazir hale getirilmistir.
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6.4. Deneysel Sonuglar

Gelistirilen derin 6grenme modeli, 6nislemlerden gecirilmis ve vektorlestirilmis dokiimanlar
ile egitilmistir. Modelden elde edilen ozellikler hash fonksiyonu kullanilarak normalize
edilmis ve kiimeler olusturulmustur. Bunun i¢in, 386 dokiiman iizerinde yapilan deneylerde
%66 oraninda kiimeleme basarist saglanmistir. Toplam 18 kiime elde edilmistir. Modelin
egitimi sirasinda kayip fonksiyonu olarak [-1, 1] araliginda degerler alan Es. 6.9°da verilen

kosiniis benzerliginden yararlanilmistir.

i1 XY
SIM([x1, o, X, [V1) s Vi ]) = st S (6.9)
" BN ERETLIN) Y

Burada, [xq, x5, ..., x,] Ve [y1,¥2, ..., V] hedef ve tahmin vektorlerini, n bu vektorlerin

boyutunu gdstermektedir.

Egitim siiresince kayip degerinin degisimini gosteren grafik Sekil 6.2°de sunulmustur.
Model, egitim sonucunda -0,63 kayip degerine ulasmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak

ise Adam kullanilmstir.
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Sekil 6.2. Kayip degeri grafigi
Modelin egitimi -0,15 kayip degeri ile baglamistir. Bu deger Sekil 6.1°de verilen grafikte de

goriildiigi tizere aralarda yasanan inis ¢ikislar ile birlikte genel itibariyle kademeli olarak

diigmiistiir. 30 epoch ile tamamlanan egitimin sonunda -0,63 kayip degerine ulagilmistir.
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Optimum kiime sayisinin bulunmasi i¢in farkli kiime sayilarinin kullanildigi deneyler
gerceklestirilmistir. Farkli kiime sayilari i¢in elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.3°te

Sunulmustur.

Cizelge 6.3. Farkl1 kiime sayilar1 i¢in elde edilen sonuglar

Olgiit 10 Kiime 15 Kiime 18 Kiime 20 Kiime 30 Kiime
Saflik 0,27 0,29 0,61 0,45 0,45
ARI 0,14 0,15 0,34 0,23 0,21
NMI 0,37 0,42 0,65 0,54 0,54
AMI 0,34 0,39 0,59 0,49 0,48
Fowlkes-Mallows 0,31 0,36 0,42 0,36 0,37
Davies-Bouldin 3,58 2,30 0,95 2,49 2,75
Silhouette 0,04 0,22 081 0,13 0,10

Yapilan bu deneylerde optimum kiime sayisinin 18 oldugu sonucuna varilmistir. Cizelge
6.3’te sunuldugu iizere 10 kiimeden 18 kiimeye dogru ciktik¢a kiime kaliteleri artmustir.
Kiime sayisi1 artirtlmaya devam edildiginde 18 kiimeden sonra belirgin bir degisim olmustur.
Daha sonra 30 kiimeye kadar kiime kaliteleri yaklasik olarak ayni kalmistir. 18 kiime ile
yapilan kiimeleme islemi, kiime kalitesi i¢in kullanilan tiim 6l¢iitlerde daha basarili sonuglar

vermistir.

Kiimeleme basaris1 farkl olctitler kullanilarak degerlendirilmistir. Her bir kiimede bulunan
ve bulunmasi gereken dokiimanlar g6z oniine alinarak elde edilen basar1 dlgiitleri Cizelge
6.4’te ayrintili olarak sunulmustur. Cizelgenin son siitununda verilen destek degeri, her bir

kiimede kag tane eleman bulundugunu gostermektedir.

Cizelge 6.4. Gelistirilen modelden elde edilen deneysel sonuglar

Kiime # Kesinlik Duyarlilik F1-skoru Destek
1 0,42 0,67 0,51 39
2 1,00 0,73 0,84 26
3 0,33 0,97 0,49 34
4 1,00 0,58 0,74 12
5 1,00 0,79 0,88 24




53

Cizelge 6.4. (devam) Gelistirilen modelden elde edilen deneysel sonuclar

Kiime # Kesinlik Duyarlilik F1-skoru Destek

6 1,00 0,56 0,72 41

7 1,00 0,88 0,93 16

8 0,66 0,70 0,68 50

9 1,00 0,53 0,69 34
10 1,00 0,82 0,90 11
11 0,00 0,00 0,00 26
12 0,73 0,73 0,73 11
13 1,00 0,43 0,60 7
14 1,00 0,80 0,89 10
15 0,77 0,91 0,83 11
16 0,50 0,56 0,53 9
17 1,00 0,81 0,89 21
18 0,00 0,00 0,00 4

Cizelge 6.4’te her bir kiime icin ayr1 ayr1 sunulan kesinlik, duyarlilik ve F1-skorlari
incelendiginde oncelikle 2, 5, 7, 10, 14, 15 ve 17 numarali kiimelerde elde edilen yiiksek
basarilar fark edilmektedir. Bu kiimelerde hem kesinlik hem de duyarhilik i¢in tatmin edici
sonuclar elde edilmis ve dolayisiyla bu sonuglar F1-skorlarina da yansimistir. 4, 6, 9 ve 13
numarali kiimelerde ise kesinlik degerleri 1,00 iken duyarlilik degerlerindeki daha diisiik
basarilardan dolay1 F1-skorlar1 ortalama olarak 0,70 civarinda kalmistir. 3 numaral kiimede
ise tam ters bir sekilde 0,97 duyarlilik saglanmis ancak 0,33 degerindeki kesinlik bu kiimenin
Fl-skorunu diislirmiistiir. Matematik kategorisine ait bu kiimede neredeyse tiim ilgili
kitaplar1 bulundugu ancak istatistik gibi matematik icerikli kategorilere ait bazi kitaplarin da
bu kiimeye dahil edilmesinden dolay1 kesinlik degerinin diistiigii goriilmiistiir. Diger yandan
skorlarinin 0,00 olmasi sebebiyle dikkat ¢ceken 11 ve 18 numarali kiimeler incelendiginde 11
numarali kiimenin tip alanma ait kitaplardan olustugu fark edilmistir. Bu kitaplarin
cogunlukla beyin cerrahisi {lizerine oldugu ve igerdikleri terimlerden kaynakli olarak
bilgisayar bilimlerindeki yapay zeka kitaplarindan ayirt edilmede zorlanildigi tespit
edilmistir. 18 numarali kiimede ise bu kategoriye ait cok az sayida kitap bulunmasindan
dolayr zorlanildig1 diistiniilmektedir. Kiime bazli kesinlik degerleri Sekil 6.3’te

karsilastirilarak sunulmustur.
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Sekil 6.3. Kiimelerin kesinlik degerleri

Sekil 6.3°te verilen grafik incelendiginde ¢ogu kiimenin 0,70 ve iizeri hatta 1,00 degerine
sahip oldugu goriilmektedir. Ancak 1, 3, 11, 16 ve 18 numarali kiimeler digerlerinden daha
diistik skorlara sahiptir. Kiime bazli duyarlilik degerleri ise Sekil 6.4’te sunulmustur.
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Sekil 6.4. Kiimelerin duyarlilik degerleri
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Sekil 6.4’te verilen grafik incelendiginde kiimelere ait duyarlilik degerlerinin kesinlik
degerlerinden daha diisiik oldugu goriilmektedir. 1, 3 ve 8 numarali kiimeler gibi kesinlik
degeri diisiik kiimelerin duyarlilik degerleri yiiksektir. Cogu kiime 0,70 ve {izeri degere sahip
olmakla birlikte 11, 13 ve 18 numarali gibi bazi kiimeler digerlerinden daha diisiik skorlara
sahiptir. Kesinlik ve duyarlilik 6l¢iitlerinden elde edilen F1-skorlar1 Sekil 6.5°te kiime bazli

karsilastirilarak sunulmustur.
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Sekil 6.5. Kiimelerin F1-skorlari

Sekil 6.5°te elde edilen 18 kiimeye ait F1-skorlari incelendiginde ¢ogu kiimenin 0,70 ve lizeri
bir degere sahip oldugu goriilmektedir. Ancak az sayidaki bazi kiimeler digerlerinden daha
diisiik skorlara sahiptir. Ozellikle 11 ve 18 numarali kiimelerin dogru bir sekilde ayirt

edilemedigi fark edilmektedir.

Elde edilen basar1 oranlarina ait nedenlerin daha detayli bir sekilde irdelenebilmesi i¢in
kiime bazli farkli ve ortak kelime sayilart incelenmistir. Her kiimedeki tekil kelime sayilari
ve igerdigi dokiimanlardaki ortak kelime sayilar1 kiime bazli olarak Cizelge 6.5°te

sunulmustur.
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Cizelge 6.5. Kiime bazli tekil kelime ve ortak kelime sayilari

Kiime # Dokiiman Say1s1 Tekil Kelime Sayist Ortak Kelime Sayis1
1 39 69388 18458
2 26 79977 27284
3 34 58233 14485
4 12 64360 20268
5 24 77875 22526
6 41 69245 22244
7 16 37061 10615
8 50 95499 22858
9 34 80970 27140
10 11 39658 11254
11 26 113948 35128
12 11 23055 8475
13 7 35986 10103
14 10 21017 8050
15 11 33263 11083
16 9 38802 16532
17 21 63359 21637
18 4 20830 6795

Kiime bazli kesinlik, duyarlilik ve F1-skorunda diisiik basar1 gosteren 11 ve 18 numaral
kiimelerin Cizelge 6.5’teki degerleri incelendiginde her iki kiimenin de dokiiman sayilarina
gore diger kiimelere kiyasla oldukca fazla sayida tekil kelime icerdigi goriilmiistiir. Bu
kategorilere ait dokiimanlarin bu kadar fazla cesit kelime icermesi benzerliklerin

bulunmasini zorlastirarak kiimeleme basarisini olumsuz etkilemistir.

Calismada kullanilan veri kiimesi, literatiirde yaygin olarak kullanilmakta olan k-means ve
CURE algoritmalari ile de kiimeleme islemine tabi tutulmustur. Gelistirilen model ile elde
edilen kiimeler, k-means ve CURE algoritmalari kullanilarak elde edilenler ile kalite
yoniinden karsilastirilmistir. Bunun igin kiimeleme performansint degerlendiren bazi
Olgiitler kullanilmistir. Bu olgiitler icin elde edilen degerler, k-means algoritmasi, CURE

algoritmasi ve gelistirilen model igin Cizelge 6.6’da verilmistir.
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Cizelge 6.6. Gelistirilen modelin diger algoritmalar ile karsilagtirmasi

Olgiit k-means CURE Gelistirilen Model
Saflik 0,04 0,12 0,61
ARI 0,00 0,02 0,34
NMI 0,08 0,19 0,65
AMI 0,00 0,08 0,59
Fowlkes-Mallows 0,26 0,31 0,42
Davies-Bouldin 1,54 1,52 0,95
Silhouette 0,65 0,58 0,81

Gelistirilen model saflik, ARI, NMI, AMI ve Fowlkes-Mallows Ol¢iitlerinin hepsinde
literatiirde yaygin olarak kullanilmakta olan iki algoritmadan daha iyi performans
sergilemistir. Ozellikle NMI ve AMI gibi sik¢a kullanilan dlgiitlerde elde edilen 0,65 ve 0,59
degerleri olusturulan kiimelerin yiiksek kalitede oldugunu gostermistir. Yine ayarlanmis bir
Ol¢iit olarak sik¢a kullanilan ARI i¢in diger iki algoritmadan daha basarili bir sonug elde
edilmis olmasina ragmen diger olgiitlere gore daha diisiik bir sonug olarak 0,34 degeri elde
edilmistir. Bunun nedeni olarak da ARI’nin biiyiik ve dengeli kiimelerde kullanim i¢in daha
uygun oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu sonuglar Sekil 6.6’da karsilastirilarak

sunulmustur.

Secilen veri kiimesi tizerinde farkli bir¢cok 6l¢iit kullanilarak gerceklestirilen deneylerde,
gelistirilen model yaygin olarak kullanilmakta olan diger iki kiimeleme algoritmasina
kiyasla 6nemli 6l¢iide daha basarili sonuglar vermistir. Dokiimanlarin biiylik boyutunun bir
sonucu olarak veri kiimesinde c¢ok fazla sayida farkli sézclik bulunmasi, farkli tiirdeki
dokiimanlarin bazen aynmi sozciikleri icerebilmesi, ayni tiirdeki dokiimanlarin ise genis
sOzclik hazinesinden dolay1 benzer ancak farkli sozciikler icerebilmesi kiimeleme kalitesini
negatif yonde etkileyebilmektedir. Ancak kiimeleme isleminde derin Ogrenmenin
kullanilmasi, dokiimanlardan farkina varilamayacak bazi 0Ozelliklerin ¢ikarilmasini
saglamaktadir. Bu 6zelliklerin kiimeleme isleminde kullanilmasi elde edilen kiimelerin daha
kaliteli ve ideal kiimelemelere yakin olmasimi saglamaktadir. Ayrica derin 6grenmenin
veriden beslenen bir yontem oldugu goz Oniinde bulunduruldugunda daha genis veri

kiimelerinde daha basarili sonuglar da elde edilebilecegi diisiiniilmektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, biiyiik boyutlu dokiimanlar1 igerik benzerligine gore kiimelemek icin derin
ogrenme tabanli hibrit bir model gelistirilmistir. Gelistirilen model, 386 Ingilizce kitaptan

olusan bir veri kiimesi lizerinde test edilmistir.

Oncelikle dogru bir igerik benzerligi 6lgebilmek icin metin iizerinde bazi Snislemler
gergeklestirilmistir. Bu Onislemler ile metinlerin Standartlastirilmasi saglanmistir. Daha
sonra, verinin derin 6grenme modelinde kullanilabilmesi i¢in vektor halinde gosterimi
gerceklestirilmistir. Veri, kiimeleme islemine hazir hale getirildikten sonra kiimeleme igin

derin 6grenme tabanli bir model gelistirilmistir.

Gelistirilen derin 6grenme modelinde dokiimanlardan 6zellik ¢ikarimi gerceklestirilmistir.
Bunun i¢in, literatiirde yaygin olarak kullanilan CNN ve LSTM aglari hibrit bir sekilde
kullanilmigtir. CNN, 6zellik ¢ikariminda yaygin olarak kullanilan ve basarili sonuglar elde
edilen bir yapay sinir ag1 modelidir. Ancak, bu ¢alismada kullanilan dokiimanlarin biiyiik
boyutlu olmasindan dolay1 tek basina basarili olamamistir. Bu nedenle, uzun siireli bellek
konusunda oldukg¢a basarili olan LSTM aglar1 kullanilmigtir. Derin 6grenme modelinden
elde edilen 6zellikler hash fonksiyonundan gecirilerek normalize edilmistir. Boylece her
dokiiman bir bucket’a eslenmistir. Her bucket birer kiime olarak diisiiniilerek gerekli kiime

analizleri yapilmstir.

Yapilan deneysel ¢alismalarda elde edilen kiimelerin yiiksek kalitede oldugu goriilmiistiir.
Ancak, baz1 diisiik kalitede olusturulmus kiimeler, ortalama basariy1 etkilemis ve %66
oraninda bir dogruluk degeri elde edilmistir. Bu diisiik kalitedeki kiimelerin baginda tip
alanindaki dokiimanlar gelmektedir. Veri kiimesinde bulunan tip kitaplarinin biiyiik bir
boliimii beyin cerrahisi lizerinedir. Bu kitaplar, icerdikleri terimler dolayisiyla bilgisayar
bilimlerindeki yapay zeka kitaplar1 ile benzerlik gostermektedir. Bu nedenle model, bu

kitaplar1 ayristirmada yeterli diizeyde basar1 saglayamamustir.

Gelistirilen modelin literatiirde yaygin olarak kullanilan diger modeller ile
karsilastirilabilmesi igin ayn1 veri kiimesi tizerinde k-means ve CURE algoritmalar1 da
uygulanmistir. Bu algoritmalarin karsilastirilmasi i¢in bes farkli kiimeleme degerlendirme

olgiitlii kullanilmistir. Deneysel sonuglar gelistirilen modelin bu algoritmalardan ¢ok daha
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kaliteli kiimeler olusturdugunu gostermistir. Bu calismada, biiylik boyutlu dokiimanlarin
kiimeleme islemi sonucunda literatiirde ¢ok¢a kullanilmakta olan NMI ve AMI dlgiitleri igin
sirastyla 0,65 ve 0,59 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, derin 6§renme yontemleri
kullanarak biiyiik boyutlu dokiimanlar1 kiimeleme konusunda literatiirde fazla ¢alisma
bulunmamast nedeniyle olduk¢a Onemlidir. Gelistirilen model, Silhouette ve Davies-
Bouldin gibi yaygin olarak kullanilmakta olan i¢ degerlendirme Olgiitlerinde ise sirasiyla
0,81 ve 0,95 degerleri elde etmistir. Calismada karsilastirma i¢in kullanilan diger
algoritmalara kiyasla daha basarili sonuglar elde edilmesi derin 6grenme yontemleri ile
dokiimanlardan ¢ikarilan 6zelliklerin, kiimeleme islemini kolaylastirarak daha bagarili hale

getirdigini gostermistir.

Gelecek ¢alismalarda bu model, kullanilan hash fonksiyonu ya da metin 6nisleme islemleri

gelistirilerek daha basarili sonuglar elde edilebilir.
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