KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIiGi

ANABILIM DALI

YUKSEK LiSANS TEZI

SORU DOKUMANLARININ ANLAMSAL BENZERLIKLERINE
DAYALI DERIN OGRENME TABANLI KUMELEME ANALIZi

ERAY YELMEN

KOCAELI 2020



KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGi
ANABILIM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

SORU DOKUMANLARININ ANLAMSAL
BENZERLIKLERINE DAYALI DERIN OGRENME TABANLI
KUMELEME ANALIZi

ERAY YELMEN

Prof. Dr. Nevcihan DURU

Danisman, Kocaeli Universitesi

Doc. Dr. Sevinge ILHAN OMURCA

Jiiri Uyesi, Kocaeli Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Fatma BUYUKSARACOGLU SAKALLI

Jiiri Uyesi, Trakya Universitesi

Tezin Savunuldugu Tarih: 17.08.2020



ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez calismasinda soru dokiimanlarinin anlamsal benzerliklerine dayali derin
Ogrenme tabanli kiimeleme analizi yapilmistir.

Yiiksek lisans egitimim siiresince bilgi ve tecriibeleriyle calismalarima katkida
bulunan saygideger hocam, tez danismanim Saym Prof. Dr. Nevcihan DURU’ya
tesekkiirlerimi sunarim.

Egitim hayatim boyunca maddi ve manevi desteklerini esirgemeyen ve her zaman
yanimda olan aileme tesekkdirii bor¢ bilirim.

Temmuz — 2020 Eray YELMEN



ICINDEKILER

ONSOZ VE TESEKKUR .....oovoviiieiiieiieieteetseee e ettt i
ICINDEKILER ....covviiteteceeeeetete ettt st sae et en et i
SEKILLER DIZINT....cociiiiiicceeeeeee ettt WY
TABLOLAR DIZINT ...ttt v
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ....coiiiiceccceeeee e Vi
(074 21 LU vii
ABSTRACT ..t Vil
(€128 1T 1
1. VERI KUMESI VE METINLERIN HAZIRLANMASI........ooviirmriineineiniennennns 7
1.1, STACKOVEITIOW ... ettt nne e 7
1.2. Veri On ISIEME .....cuvevceiicccceeeeese e 9
12,10 AYTISHITIA .oiiiiiiiecieceee e 9

1.2.2. Tiim karakterlerin kiiclik harfe cevrilmesi............cccoeeeevieiiiiiiiec i, 9

1.2.3. KOKE INAITZEIME........eiveiieiiiiiiiiiicsieesie et 9

1.2.4. EtKISIZ KEHMEIEK ....oviiiiiiiieee e 10

1.2.5. Kelime dUZEItME .......coeeiiieiiiie e 10

1.3. BOyUt INAIrZEme ........vuvieceiiiicccie ettt 10
1.3.1. Temel bilesenler analizi (Principal component analysis) ..................... 11

2. DERIN OGRENME .....cocouitiiiiiisieieiesssiss ettt 13
2.1. Kelime Temsil YONtemMIETT ......cvveiiiuiireeiiiiiee e 14
211 WOIU2VEC ..ottt 15

2.1.2. DOCZ2VEC ...ttt ettt ettt ne et 18

2.0.3. FASITEXL. ..t 19

3. METIN KUMELEME .....cocvitiiiiicteieeee ettt 20
3.1, GAUSSIAN MIXTUIE ....cveieeieieeie ettt et e e sreenneeneesreenee e 21
3.2. Bulanik CoMEANS. ......coiiiiiieiiieitie sttt 22
3.3 KAMBANSTH .ttt b e nree s 23
KT 1 1111 (o] Lo SRR 24
4, DEGERLENDIRME METRIKLERI ......ocooviviiieeeeeeeeeeeeeeee e, 26
4.1. Kullanilan Kiimeleme Degerlendirme Kriterler ............cccovvviiiiniiiiiicnnnn, 26
4.1.1. Davies bouldin (DB) INAEKSI .......cccovriiiiiiiiiiiecese e 26

4.1.2. SHNOUEHE INUEKSI ... .cveiviiiiiiciieieiee e 27

4.1.3. Calinski harabasz (CH) INAEKSI ..........ccccoriririiiiiiiese s 28

5. BENZERLIK OLCULERI.......coiiiititcicceceee ettt 29
5.1. Pearson Benzerlik KatSay1st ......cccccvviiiiiiiiiiiii e 29
5.2. Cosine Benzerlik OIGHSI .......ovvvvvrvreeeeeiieeceeeeeeeceseseeeeseeesesesessesesses s snenes 29

6. DENEYSEL CALISMALAR VE ONERILEN YAKLASIM.....ccccocvovvvieriie. 31
6.1. Yazilim ve Donanim Ortamil..........cccveiiereiniiieiiiieeiieeesieessieessnesssinessssnessneas 31
6.2. Veri Kiimesinin OIusturulmast ..........cooovieiiiiiiiiiiiiec e 31
6.3. Veri ON ISIEME.....cvcvvieivieceeecececececce et 32
6.4. Deneysel SONUCIAT .......c.ooiiiiiiiei e 34

7. SONUCLAR VE ONERILER .......cceititititctcieeece ettt 56
KAYNAKLAR ettt e e e e e snte e e snt e e e snae e e nnneeaneeeaneeeas 59



KISISEL YAYIN VE ESERLER

OZGECMIS oo



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 1.1.
Sekil 1.2.
Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 3.1.
Sekil 6.1.
Sekil 6.2.
Sekil 6.3.
Sekil 6.4.

Sekil 6.5.
Sekil 6.6.

Sekil 6.7.
Sekil 6.8.
Sekil 6.9.
Sekil 6.10.
Sekil 6.11.
Sekil 6.12.
Sekil 6.13.
Sekil 6.14.

Sekil 6.15.

Stackoverflow SOTU OIMETT ....vvvviviiiiiiiiiiie i 8
Stackoverflow Cevap OINEGi........ccvvveiiiiiiiieiiee s 8
Iki gizli katmanli derin SFIeNME YapISI ..cvvvevevrereierereesreresesesesenneees 13
CBOW ve SKip-Gram modelleri............ocooviiiiiiiiieeee, 15
Kelimeler arasindaki ilisKiler........ccccooviiiiiiiiiiic e, 16
WOrd2VEC MIMAIIST....ccviviiriiiiiiirieiee e 17
Pencere bOyutl GINEGI.......cciveeiieiiiiiiie i 17
DOC2VEC MIMANIST ...t 18
Koordinat diizleminde kiimeleme O1negi..........coccvevvvveieenniiiicnieeieennens 20
DOKUMAN SAYISIL....viiieiiirieiei e 32
Veri On isleme asamalari.........ccccccoovieiieiiiiiic e 33
Ornek bir soru iizerinde veri 6n isleme adimlarmin uygulanmast........... 33
Word2Vec CBOW modeli i¢in soru dokiimani pencere boyutu

o) 0117 4 ST PP PRSP PP PSP PRI 35
Onerilen SiStEM MIMATIST ......c.cveveveviirereee e en e, 38
Doc2Vec ve PCA kullanilmasi sonucu Silhouette skor

AEGISTMICTT .. 45
Doc2Vec ve PCA kullanilmast sonucu DB skor degisimleri .................. 45
Doc2Vec ve PCA kullanilmasi sonucu CH skor degisimleri .................. 46
ROC @ETIST 1.t 48
Java veri setindeki Doc2Vec ve Bulanik C-Means kiime

L0 1<) 910 1§ TSP UR TR 52
Javascript veri setindeki Doc2Vec ve Bulanik C-Means kiime

L0 1<) 910 1§ TSP UR TR 53
Python veri setindeki Doc2Vec ve Bulanik C-Means kiime

GOSTETIIM ..ttt 53
Java veri setindeki Doc2Vec ve PCA yontemi ile Bulanik

C-Means KUme gOSTEITMI.......ccveiiiieiiieiriiii e 54
Javascript veri setindeki Doc2Vec ve PCA yontemi ile Bulanik

C-Means KUme gOSTEITMI.......ccveriiiiiiieiiiiii e 54
Python veri setindeki Doc2Vec ve PCA yontemi ile Bulanik

C-Means KUme gOSTEITMI.......ccveiiiiiiiieiriiie e 55



TABLOLAR DiZiNi

Tablo 6.1.
Tablo 6.2.
Tablo 6.3.

Tablo 6.4.

Tablo 6.5.

Tablo 6.6.
Tablo 6.7.
Tablo 6.8.
Tablo 6.9.
Tablo 6.10.
Tablo 6.11.
Tablo 6.12.

Tablo 6.13.
Tablo 6.14.

Tablo 6.15.

VEIT SBLE ...t 32
Model egitim parametreleri ........coovveiiiiiiiiiiiieec e 34
Word2vec ve bulanik c-means algoritmasinin epoch degerlerine

gore kiimeleme skor degigimleri.........cccooveiiiiiiiiniiiin 35
FastText ve bulanik c-means algoritmasinin epoch degerlerine

gore kiimeleme skor degisimleri.........cccooveiiiiiiiiiniiiii e 36
Doc2vec ve bulanik c-means algoritmasinin epoch degerlerine

gore kiimeleme skor degisimleri..........ccvvveiiiiiiiiiiiiisc e 37
Python veri setine ait kiimeleme SKOTlart...........ccooveveiveveiieciiese e, 41
Java veri setine ait kiimeleme skorlart..........cccccooveiiiiiiiiicic, 42
Javascript veri setine ait kiimeleme skorlart ..........cccccvviiiiiiiiiiiiiinnns 42
Pyton Veri setine ait PCA uygulanmis kiimeleme skorlari .................... 46
Java veri setine ait PCA uygulanmis kiimeleme skorlart ....................... 47
Javascript veri setine ait PCA uygulanmis kiimeleme skorlart .............. 47
Python veri setindeki 1. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlarin

benzerlik SKOTIATT ......ccviiiiiiiiic 48
Python veri setindeki 1. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlar............... 49
Python veri setindeki 2. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlarin

benzerlik sKorlart ..........cocoeiiiiiii 50
Python veri setindeki 2. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlar............... 51



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

C . Kovaryans matrisi

D(x)> : En yakin kiime merkezine olan uzaklik

St . Temel bilesenler analizi yontemindeki kii¢iik boyutlu veri seti

U . Uyelik matrisi

Xt : Temel bilesenler analizi yontemindeki yiiksek boyutlu veri seti
Ai : Kovaryans matrisindeki 6z degerler

Ui : Kovaryans matrisi 6z vektorleri

p (xi | 6j) : Yogunluk fonksiyonu

0o . Bilesenlerin karistirma oranlari

Kisaltmalar

BoW : Bag of Words (Kelime Torbasi)

CBoW : Continuous Bag of Words (Siirekli Kelime Torbasi)

CH : Calinski Harabasz Index

DB : Davies Bouldin Index

DBoW : Distributed Bag of Words (Dagitilmis Kelime Torbasi)

DM . Distributed Memory (Dagitilmis Bellek)

EM . Expectation Maximization (Beklenti Maksimizasyonu)

HCA . Hybrid Clustering Approach (Hibrit Kiimeleme Yaklasimi)
H-FCM : Hyperspherical Fuzzy C-Means (Hiper Kiiresel Bulanik C-Means)
IR . Information Retrieval (Bilgi Edinme)

PCA  : Principal Component Analysis (Temel Bilesenler Analizi)

RDF  : Resource Description Framework (Kaynak Agiklama Cergevesi)
TF : Term Frequency (Terim Frekanst)

TF-IDF : Term Frequency—Inverse Document Frequency (Terim Frekansi ve Ters

Belge Frekansi)

Vi



SORU DOKUMANLARININ ANLAMSAL BENZERLIKLERINE DAYALI
DERIN OGRENME TABANLI KUMELEME ANALIZi

OZET

Internet ortaminda metinsel dokiimanlarin miktarinin biiyiik boyutlara ulasmas ile
birlikte aranan dogru dokiimana kolay ve hizli bir sekilde ulasmak zorlagmistir. Metin
dokiimanlarmin benzerliklerine gore kiimelenmesi manuel yontemlerle oldukca
zahmetlidir. Bu durumu otomatik hale getirerek kolaylastirmak icin gelismis
yontemlere ihtiya¢ vardir. Belge kiimelemede metin verileri yakinlik ve benzerlik
Olciisiine gore gruplandirilir. Kiimelemede yiiksek basari elde etmek, belgelerin dogru
bir sekilde kesfedilmesi i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Kelimelerin anlamsal 6zelliklerini yogun vektorler kullanarak temsil etmek igin
kelime temsil yontemlerinin kullanimi yayginlagsmistir. Yapay sinir ag1 tabanli ve
semantik bir yap1 iceren kelime temsil yontemleri, kelimeler arasindaki anlamsal
iligkileri tespit etmekte olduk¢a basarilidir. Bu temsil yontemleri, geleneksel
yontemlere gore daha etkili bulunmustur. Ozellikle anlambilimsel analizlerde basarili
calismalar yapilmistir. Dokiiman kiimeleme calismalar1 kelime temsil yontemleri veya
geleneksel yontemlerle yapilmis olup tek bagina yeterli basartya ulasilamamustir.
Bundan dolay1 basarty1 artirmak i¢in benzer dokiimanlari kiimelemede kelime temsil
yontemleri ve 6znitelik boyut indirgeme yontemlerinin birlikte kullanilmasina ihtiyag
bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda soru dokiimanlar iizerinde kiimeleme calismasi kelime temsil
yontemleri ve Oznitelik boyut indirgeme yontemlerine odaklanilarak yapilmistir.
Kelime temsili i¢in word2vec, doc2vec ve fasttext yontemleri kullanilmigtir. Temel
Bilesenler Analizi yontemi ise boyut indirgeme i¢in bu 3 kelime temsil yontemi ile
birlikte kullanilmistir. Kiimeleme igin ise k-means++, k-medoids, gaussian mixture ve
bulanik c-means algoritmalari {izerinde deneysel ¢aligmalar yapilmis olup, en yiiksek
basar1 doc2vec, temel bilesenler analizi (PCA) ve bulanik c-means algoritmasinin
birlikte kullanilmasi ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik C-means, Derin Ogrenme, Doc2Vec, Dogal Dil Isleme,
Dokiiman Kiimeleme.
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DEEP LEARNING BASED CLUSTERING ANALYSIS BASED ON THE
SEMANTIC SIMILARITY OF QUESTION DOCUMENTS

ABSTRACT

With the increase of the amount of textual documents on the Internet, it had difficult
to reach the searched correct document easily and quickly. Clustering of text
documents according to their similarities is very troublesome by manual methods.
Advanced methods are needed to automate this situation by facilitating it. In document
clustering, text data is grouped according to proximity and similarity. Achieving high
success in clustering is very important for accurate discovery of documents.

The use of word embedding methods has become widespread to represent the semantic
properties of words using dense vectors. Word embedding methods based on artificial
neural network and containing a semantic structure are very successful in finding
semantic relationships between words. These embedding methods were found to be
more effective than traditional methods. Successful studies have been carried out
especially in semantic analysis. Document clustering studies were made using word
embedding methods or traditional methods, and not enough success was achieved
alone. Therefore, in order to increase success, it is necessary to use word embedding
methods and attribute dimension reduction methods together in clustering similar
documents.

In this thesis, clustering on question documents was done by focusing on word
embedding and dimension reduction methods. Word2vec, doc2vec and fasttext
methods are used for word embeddings. Principal Component Analysis (PCA) was
used with this 3 word embedding methods for dimension reduction. For clustering,
experimental studies have been conducted on k-means++, k-medoids, gaussian
mixture and fuzzy-c means algorithms, and the highest success has been achieved by
using doc2vec, PCA and fuzzy-c means algorithm.

Keywords: Fuzzy C-means, Deep Learning, Doc2Vec, Natural Language Processing,
Document Clustering.
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GIRIS

Internetin gelismesi ve dijital ortamlardaki bilgilerin ¢esitliliginin ve boyutunun
artmasiyla aranan bilgiye kolay bir sekilde erismek =zorlagsmistir. Bu zorluk
kullanicilarin istedikleri bilgiye daha dogru ve hizli bir sekilde ulagsma ihtiyacini ortaya
cikarmistir. Bu amagla dijital ortamdaki dokiimanlarin kiimelenmesinde ve aranan

bilgiye kolay ulasmak i¢in yeni yaklasimlar gelistirilmektedir.

Metinsel dokiimanlarin temsilinde uygun bir model olusturmak zorlu bir iglemdir.
Icerige duyarli olan yapisal olmayan metinsel dokiimanlarin cogu dogal dil
kullanilarak yazilmaktadir. Bir climledeki sozciiklerin siralamasi ile climlenin i¢erdigi
anlam birbiriyle iligkilidir. Bundan dolay1r dokiimanlarin temsilinde kullanilacak

modelin ilgili dokiimandaki sozciiklerin sirasini1 da dikate almasi gerekmektedir [1].

Metinsel dokiimanlart yOnetmenin en faydali ¢oziimlerinden biri, onlari
benzerliklerine gore otomatik olarak kiimelemektir. Kiimeleme, metin belgelerinin
kategorik hale getirilmesi ve diizenlenmesi i¢in 6nemli bir veri madenciligi yontemidir
[2]. Dokiiman kiimeleme islemi belgeleri ayri kiimelere ayirmaya odaklanir, bu
nedenle bir kiimeye ait dokiimanlar birbirine ¢ok benzer ve diger dokiiman

kiimelerinden farklidir [3].

Bir ciimlede ayni anlami ifade etmek icin farkli kelimeler kullanilabilmektedir.
Metinsel dokiimanlarin Kkelime anlamlarmin dikkate alinmayarak kiimelenmesi

sonucunda ise hata oran1 artmaktadir [4].

Kiime sayis1 kiimeleme islemi yapildiktan sonra belli olmaktadir. Eger ilgili
dokiimanin igerigi de bilinmiyorsa kiime sayisin1 dogru tahmin etmek zordur.
Olusacak kiime sayisini1 kiimeleme algoritmasi ¢alismadan vermek yerine bu say1y1
kiimeleme algoritmasinin  bulmasi daha dogrudur. Metin dokiimanlarinin
kiimelenmesinde karsilagilan bu gereksinimler, metin dokiimanlarimin dogasi da

hesaba katilarak yeni yontem ve algoritmalarin gelistirilmesini gerekli hale getirmistir

[1].



Dokiiman kiimeleme islemi dokiiman setlerinin benzerliklerine gore ayristirilmasidir.
Sonug olarak bir dokiiman seti igerisindeki verilerin benzer bir konuda olmasi
gerekmektedir. Bu alanda yapilan ¢alismalar 1980’lerin ortalarinda baslamis olup,
giiniimiize kadar birgok gelisim gostermistir [5]. K-means algoritmasi bu alanda en

fazla bilinen ve kullanilan algoritmadir [6].

Bulanik c-means ve k-means algoritmalarini kullanarak yapilan bir dokiiman
kiimeleme caligmasinda, web belgeleri kullanilmis olup, belgedeki kelimeler ¢ok
boyutlu vektorler olarak temsil edilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda
bulanik c-means algoritmasinin daha az hata oranina sahip oldugu tespit edilmistir.
Bunun yani sira kiimelerin safliklar1 ve entropi degerleri k-means algoritmasi ile

olusan kiimelerin degerlerinden daha iyi oldugu saptanmustir [7].

Bir diger calismada, e-postalarin iligkili uygulama alani yapisal ve alana 6zgii
ozellikler kullanilarak gruplandirilmistir. Bu ¢alismada K-means, Bisecting k-means

ve EM (Beklenti Maksimizasyonu) kiimeleme algoritmalari kullanilmstir [8].

V. Tunali, ¢alismasinda ¢ok boyutlu dokiimanlarin yiiksek basari ile kiimelenebilmesi
amaciyla, k-means algoritmasinda degisiklik yaparak, esnek kiimeleme ile Ortiisen
kiimeler olusabilmesi fikrini k-means algoritmasina uygulanmistir. Bu calismada
dokiimanlarin birden ¢ok kiimeye dahil olmasina imkan taniyan bulanik k-means

algoritmasi gelistirilmistir [1].

2010 yilinda Shin-Jye Lee ve arkadaslari, bulanik sistemi tanimak i¢in hibrit bir
kiimeleme tabanlt modiiler yontem onermislerdir. Kiimelerin sayisini ve konumunu
bulmak, boyle bir model gelistirmek i¢cin en 6nemli zorluklardan birisi oldugunu
belirtmislerdir. Boylece, girdi, ¢ikti, uzmanlasma ve genelleme dikkate alinarak bir
HCA (Hibrit Kiimeleme Yaklagimi) tasarlanmistir. Bu {i¢ boliimden olusan kiimeleme

yontemi, sorunu tanimlamak i¢in bir ¢ok kiimeleme 6zelligini birlikte kabul eder. [9].

Heterojen metin belgesi i¢eren [10,11] calismada 20 haber grubundan belge
koleksiyonunun bir alt kiimesi segilerek yazarlarin 6nerdigi yontemle, DBSCAN ve k-
means algoritmalar1 denenmis olup, Onerilen yaklasimin DBSCAN ve k-means
algoritmalarina gore daha iyi sonug¢ verdigi tespit edilmistir. Kalogeratos ve Likas

tarafindan K-Means algoritmasinda kiime prototipi olarak kiime agirlik merkezlerinin



yiiksek boyutlu ve seyrek dokiiman verileri i¢in kullanilmasinin 6zellikle az sayida
dokiiman igeren kiimeler s6z konusu oldugunda iyi bir se¢im olmayabilecegi, sentetik
kiime prototipleri fikrinin uygulanabilecegi bu duruma bir ¢6ziim olarak One
stiriilmiistiir. Bu amacgla MedoidKNN ad1 verilen sentetik kiime prototipi olusturma
yaklagiminda ilk once kiime igerisinde baskin olan siniftan dokiimanlar belirlenir,
bunlardan kiime temsilcisi hesaplanir ve bu temsilciye gore hatali olarak bu kiimeye

atanmis doklimanlarin daha uygun kiimelere atanmasi saglanir [12].

Bulanik kiimelemenin dokiiman kiimeleme alaninda uygulanabilirligi ilk olarak
Mendes ve Saks tarafindan arastirilmistir. Bulanik c-means algoritmasindaki amag ve
uzaklik fonksiyonunda gerekli degisiklikler yapilarak, hiperkiiresel bulanik c-means
algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma geleneksel kiimeleme yapan yontemlerle
karsilastirilmis olup, H-FCM’nin (Hiper Kiiresel Bulanik C-Means) ¢ogu durumda k-

means algoritmasindan daha iyi sonug verdigi belirtilmistir [13].

Biinyamin Dursun ve A. Coskun So6nmez yaptigi calismada Tiirk¢e metin
benzerliklerinin tespit edilmesi i¢in yeni bir yontem 6nermislerdir. Yapilan ¢alismada
Tiirkce’de sik yapilan hatalar tespit edilerek bu hatalarin diizeltilmesi i¢in ¢oziimler
Onerilmistir. Sonuglarin basaris1 Levenshtein Edit Distance benzerligi ve Jaro-Winkler

benzerligi ile karsilastirilmis ve degerlendirilmistir [14].

Metin tanimlama problemine ek olarak, agirliklandirma semasinin tasarimi da dikkate
alinmasi gereken bir diger sorundur. Yapilan calismada agirliklandirma semasinin
roliinii, metnin belgede sagladig: bilgi miktarina gore daha fazla organize etmek
oldugu belirtilmistir [15]. Metin kiimelemedeki TF (Terim Frekansi) ve TF-IDF
(Terim Frekans1 ve Ters Belge Frekansi) gibi, her bir climlenin veya her paragrafin
yerine yalnizca belgelerdeki her kelimenin dnemini vurgulayan terim ozelliklerine

dayandigi tespit edilmistir [16].

Basit bir vektor kullanmak, vektor uzaylarinda belgeleri temsil etmenin geleneksel bir
yoludur. Ancak bu temsil, metinlerin s6zdizimsel yapisini goz ardi etme egilimindedir.
Doc2Vec sozciik yerlestirme yontemi tarafindan sunulan matris gosterimi
dokiimanlarin s6zdizimsel yapisini korur. Belgeleri temsil eden matrisi bir kiimeleme
algoritmasina entegre etmek icin, Frobenius tabanli bir yontem kullanilmistir. Bu

yaklagimin geleneksel kiimeleme algoritmalarina gore avantajlar sagladigin1 ve Bilgi

3



Edinme (IR) 'de kullanilan kelime torbasi (BoW) temsillerinden daha iyi performans

gosterdigi belirtilmistir [17].

Makine 6grenimi alanindaki en son degisiklik, derin 6grenme olarak da bilinen sinir
aglarinin yaygm kullanimi olmustur. [18,19] Ozellikle, tek bir belgenin veya
kelimenin gizli vektor temsili i¢in kelime temsil yontemlerinin gelistirilmesi, derin
ogrenme tekniklerinin metin belgelerine uygulanmasini hizla genisletmektedir. Bu,
durum belge kiimeleme ve siniflandirma gibi calismalarda performans artisina

yardimci olur [20].

Karasoy ve Ball1 yaptiklari calismada SMS leri spam olup olmadigina gére word2vec
yontemi kullanarak siniflandirmistir. Word2vec kelime temsil yontemi ile rastgele
orman (random forest) algoritmasi kullanilmis ve SMS leri basarili bir sekilde
siiflandirmiglardir [21]. Benzer bir ¢alismada ise egitim seti biiyiikliikleri farkli 7
kategoride yapilan siniflandirma ¢alismasinda word2vec yaklagiminin daha bagarili

oldugu gozlemlenmistir.

Doc2Vec, belge temsil yontemlerinde kelime-vektdr (Word2Vec) gosteriminin bir
uzantisidir. Word2Vec varsayimi, bir sozcligiin 6ge degerlerinin, hedef sézcligi
cevreleyen diger sozcliklerin degerlerinden etkilenmesidir. Bu varsayim, skip-gram
gibi bir sinir ag1 yapisi olarak kodlanir. Ag agirliklart ve CBOW (Siirekli Kelime
Torbas1) drneklerinin 6grenilmesiyle ayarlanir [22]. Doc2Vec, Word2Vec'i genisletir,

clinkii ciimleler de belge olarak kabul edilebilir [23].

Sosyal medya metin verileri lizerinde yapilan kiimeleme calismasinda TF-IDF ve
doc2vec yontemleri ile dokiimanlar vektorel hale getirilmistir. K-means kiimeleme
algoritmasinin bu yontemlerle kullanilmasi ile yapilan deneysel ¢alismada Doc2vec

yonteminin TF-IDF’e gore daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir [18].

Veri kiimeleme, bircok web tabanli uygulama i¢in ¢ok Onemli bir gérev olarak
tanimlanir. RDF (Kaynak Aciklama Cercevesi) veri kiimelemesi i¢in sinir dili
modellerini kullanan bir yaklasimda ilk 6nce, TF-IDF yontemi ile Doc2vec ve
Word2vec modellerini birlikte kullanarak kullanarak gesitli grafik alt yapilarindan
cikarilan varlik dizileri iretilmistir. Sonra kiimeleme i¢in K-means algoritmasi

uygulanmistir. Gergek veri kiimeleri lizerinde yapilan deneylerde, RDF verilerinin



kiimelenmesinde vektor temsili igin Doc2vec ile TF-IDF’in birlikte kullanilmasinin

iyi sonuglar verdigi belirtilmistir [24].

Bir diger ¢alismada oznitelik boyutu yiiksek oldugunda, geleneksel kiimelenme
yontemleri, mesafe 6lglimlerini hesaplamada diisiikk performans gésterme egiliminde
oldugu one siiriilmiistiir [25]. Bu nedenle, 6znitelikler iizerinde boyut indirgeme
yapilabilmesi i¢in PCA (Temel Bilesenler Analizi) ve dogrusal olmayan doniisiim
yontemlerinden kernel yontemleri [26] gibi boyutsallik azaltma ve 6znitelik yeniden
yapilandirma yaklasimlar1 onerilmistir. K-means algoritmasi iizerine yapilan daha
sonraki ¢alismalar, Ozniteliklerin yiliksek boyutluluguna iliskin bu konunun,

boyutsallig1 birlikte azaltarak ve kiimeleme yaparak ele alindigini ileri siirmistiir [27].

Literatiirdeki dokiiman kiimeleme konusunda yapilan calismalar incelediginde
ozellikle geleneksel kiimeleme yontemlerinin dokiiman kiimeleme de yetersiz oldugu
belirtilmistir. Calismalarda, 6znitelik se¢iminden ziyade daha ¢ok siniflandirma
yontemleri lizerinde odaklanildig ve farkl tekniklerle ¢esitli sonuglarin alindig1 tespit
edilmistir. Bu ¢alismada, bir soru cevap sitesi olan Stackoverflow web sitesi tizerinden
Ocak ve Ekim 2019 aylar1 arasinda toplam 617.347 &rnek Ingilizce veri toplanmistir.
Bu veriler iizerinden en fazla soru sorulan 10 anahtar kelime belirlenmistir. Bu 10
anahtar kelimenin hepsi programlama dilidir. En ¢ok sorulan ilk 3 programlama dili
ile ilgili belgeler veri seti olarak hazirlanmistir. Toplanan veriler 6n islemeden
gecirilmis sonrasinda etkisiz kelime silme, kelime diizeltme ve koklerine ayirma
calismalar1 yapilmistir. Bu asamadan sonra Word2Vec, Doc2Vec ve Fasttext temsil
yontemleri PCA boyut indirgeme yontemiyle ve bu yontem kullanmadan, K-means,
k-medoids, gaussian mixture ve bulanik c-means algoritmalar1 kullanilarak deneysel
calismalar yapilmistir. En yiiksek basar1 Doc2Vec, PCA ve bulanik c-means

algoritmalarinin birlikte kullanilmasiyla elde edilmistir.

Tez 7 bolimden olugmakta olup 1. bolimde veri setinin alindig1 stackoverflow web
sitesi hakkinda bilgiler, ¢calisma kullanilan veri 6n isleme asamalari ile ilgili bilgiler ve
Oznitelik boyut indirgeme yontemi olan Temel Bilesenler Analizi hakkinda bilgiler
verilmistir. 2. boliimde ¢alismada kullanilan Word2Vec, Doc2Vec ve FastText kelime
temsil yontemleri hakkinda agiklamalar yapilmstir. 3. bolimde ¢alisma kapsaminda

kullanilan K-means, K-medoids, Bulanik c-means ve gaussian mixture algoritmalart,



4. bolimde Davies - Bouldin, Silhouette ve Calinski - Harabasz degerlendirme
metrikleri, 5. béliimde ise dokiimanlarin birbirlerine olan benzerliklerini 6lgebilmek
i¢cin kullanilan Pearson Korelasyon benzerligi ve Kosiniis benzerligi anlatilmistir. 6.
boliimde yazilim ve donanim ortami, veri kiimesinin olusturulmasi, veri 6n isleme ve
deneysel sonuglardan bahsedilmistir. Son olarak 7. boliimde ise sonuglar ve onerilere

yer verilmistir.



1. VERi KUMESI VE METINLERIN HAZIRLANMASI

Bu boliimde ¢alismada kullanilan veri kiimesi, veri 6n isleme teknikleri ve dznitelik

boyut indirgeme teknikleri anlatilmistir.
1.1. Stackoverflow

Stackoverflow Jeff Atwood ve Joel Spolsky tarafindan 2008 yilinda kurulmus olup,
profesyoneller ve programcilarin isleri i¢in yararlandigi bir soru cevap sitesidir.
Stackoverflow bilgisayar programcilifinda ¢ok ¢esitli konularda sorular ve cevaplar

igerir [28].

Stackoverflow’un kuruculari mevcut soru cevap web sitelerindeki sorulara verilen
cevaplarin yanlis olmasi, kullanicilarin yanlis veya eksik yanitlarini diizenleyememesi,
karmagik programlama sorunlarina karsi kapsamli cevaplarin bulunamamasindan

dolay1 bu siteyi kurmaya karar vermiglerdir [29].

Bu sitede kullanicilar sorulara veya cevaplarina verdikleri oylar sayesinde rozet
sistemiyle odiillendirilirler. Sistem, kullanicilar siteye geri donmeye ve siteye olumlu
katkilar yapmaya tesvik ederek, sorulara verilen yanitlarin kalitesini biiyiik olgiide
artirmaktadir [29]. Bu sayede site iizerinde milyonlarca soru verisi olusmus ve veri

madenciligiyle ilgili calismaya agik bir hale gelmistir.

Kullanicr siteye tliye olduktan sonra soru sorabilmekte ve baska kullanicilara sorulan
sorulara cevap verebilmektedir. Sekil 1.1°de stackoverflow iizerinden gonderilmis bir

soru ornegi ve Sekil 1.2°de de bir cevap ornegi gosterilmistir.



Saving data from arrays into csv file

Asked 1year, 1 month age  Active 1 year, 1 month age  Viewed 41 times

| made a program to save two arrays into csv file using pandas data frame in python so that | could
record all the data.

0

| tried the code listed below.

uU_8=[]

start=[]

U_8.append(d)

start.append(str(time.time()))

x=pd.DataFrame({'1st':U_8, 'Time Stamp':start})

export_csv = x.to_csv (r'/home/pi/Frames/q8.csv', index = None,
header=True)

Every time the program is closed and run again , it overwrites the previous values stored in the csv
file. | expected it to save the new values along with the previous ones. How could | store the past
and present value in this csv file.

python  csv

Sekil 1.1. Stackoverflow soru 6rnegi

1 Answer

In order to append to a csv instead of writing, pass mode='a' 10 df.to_csv . The default mode is
'w' which overwrites any existing csv with the same filename. Plain appending, however,
0 appends the column headers as well which will appear as values in your csv. To mitigate that, pass
header=False in your subsequent runs: df.to_csv(data, mode="a', header=False) .
Another way is to read your original DataFrame and use pd.concat to join it with your new resulis.
The workflow will then be as such:

V 1. Read the original csv into a DataFrame.
2. Create a DataFrame with new results.
3. Concatenate the two DataFrames.

4. Write the resulting DataFrame to csv.

Assigning the return value of .te_csv to a variable is not necessary. As in df.te_csv(data) will
still export to csv.

share improve this answer follow answered Jun 1'19 at 8:43

Sekil 1.2. Stackoverflow cevap 6rnegi

Kullanicilar soru sorma isleminde konuya uygun olarak etiket secmek zorundadir.
Diger kullancilar bu etiketler araciligiyla kendi sorularina yanit bulabilmekte veya
sorulara yanit veren kullanicilar bu etiketler araciligiyla filtreleme yaparak sorulara
yant vermektedirler. Sekil 1.1°de gosterilen soru ornegindeki ‘python’, ‘pandas’,

‘replace’, ‘dataframe’ ve ‘rename’ kelimeleri bu soruya ait etiketlerdir.



Tez kapsaminda Ocak ve Ekim 2019 arasinda toplam 617,347 veri toplanmis olup bu
verilerden python, javascript ve java etiketli veriler kullanilmistir. Bu verilerden
101,111 tanesi python, 74,357 tanesi javascript, 52,885 tanesi java etiketiyle

etiketlenmis verilerden olusmaktadir.
1.2. Veri On isleme

Metinlerden anlam ¢ikarimi yapabilmek ve dgrenme basarisini artirmak amaciyla
verilerin 6n isleme asamasinda gegirilmesi gerekmektedir. Veriler baz1 6zel formatlar,
say1 bicimleri, tarih bigimleri, 6n ekler, 6zel ifadeler icermesinden o&tiirii isleme tabi
tutularak metinden ayiklanabilirler. Ayrica koke indirgeme ve kelime diizeltme de
yapilan diger islemlerdir. Bu islemler metin madenciliginde basarili ¢ikarim
yapilabilmesi i¢in 6nemlidir. Metin 6n isleme yapilmasiyla, madencilik ve kiimeleme
performansi1 artar [30]. Ayrica yapisal olmayan veriden yapisal bir metin elde
edilebilmesi amaciyla bazi doniistiirme islemleri yapilir [31]. Veri 6n islemede

kullanilan ve bu tez kapsaminda da kullanilan teknikler asagida belirtilmigtir.
1.2.1. Ayristirma

Herhangi bir anlam igermeyecek karakterleri ayristirmak igin dokiiman iizerinde
uygulanan bir islemdir. Bu islemde, ilgili dokiimanda tim sekmeler, noktalama
isaretleri, bosluklar ve metin olmayan diger karakterler yok sayilarak bir kelime dizisi

olusturulur. Buna ayrigtirma (tokenization) islemi denir [32].
1.2.2. Tim karakterlerin kiigiik harfe ¢evrilmesi

Dokiimanda, bityiik ve kii¢iik harflerden dolay1 ifadelerin farkli algilanmasini 6nlemek

i¢in tiim metin yazildig: dilin alfabesi dikkate alinarak kiiciik harfe dontistiiriiliir.
1.2.3. Koke indirgeme

Ogrenmeyi kolaylastirmak ve model basarisii artirmak amaciyla ilgili dokiiman
kelimelere ayrildiktan sonra anlamca farkli olsa da aym1 kok veya govdeye sahip
kelimeler tizerinde kok veya govde bazinda indirgeme islemi yapilir [33]. Yapilacak

islem ile birlikte kelime vektorii de benzer anlamli kelimelerden arindirtlmis olur. Kok



seviyesine indirgeme islemi yapilmadiginda kelimelerin hepsi farkli bir kelime olarak

yorumlanir ve modelin basarisini diisiiriir.
1.2.4. Etkisiz kelimeler

Modelin 6grenme basarisini yiikseltmek amaciyla, her dokiimanda bulunabilecek
ancak kiimeleme veya siniflandirma i¢in bir anlam ifade etmeyecek etkisiz kelimeler
kaldirilir. Bu kelimeler kullanilan dile bagli olarak degisiklik gostermektedir. Ornek
olarak Ingilizce’de “and”, “or”, “before”, “so”, “as” gibi kelimeler veri kiimesinden
atilirlar [32]. Dokiimanlarin tamaminda gegebilecek olan bu kelimeler, vektor
boyutunu artirarak kiimeleme veya siniflandirmaya katkilar1 olmayacagi igin

dokiimandan kaldirilirlar.
1.2.5. Kelime diizeltme

Baglama duyarli yazim diizeltmesi, genellikle girdinin baglamina bagl olarak bir
kelime algilama ayristirma mekanizmasi olarak ifade edilir. Ormegin, bir kelime ilk
bakildiginda diizglin yazilmis olarak goriilebilir ama anlam bakimindan hatal
yazilmistir. Iste bu durumda ciimleyi anlamsal olarak algilama ve diizeltme ihtiyaci
bulunmaktadir. Ornegin, “It is to cold in the winter” ifadesinde “t0” tek basina baglag
olsa da ciimlenin tamami i¢in bir anlam ifade etmemektedir. Dogrusu “to” yerine “too”

yazilmasidir [34].
1.3. Boyut Indirgeme

Oznitelik boyutu genis dokiiman koleksiyonlarinda yiizbinleri bulabilir. Dolayisiyla
performans ve model basarisi agisindan sorun yaganmamasi i¢in Oznitelik se¢im
yontemleri oldukca 6nemlidir. Makine 6greniminde ¢esitli 6znitelik se¢im yontemleri
bulunmaktadir. Bu yontemler siniflandirma sisteminin egitimi i¢in kullanilan
dokiimanlardaki 6zniteliklerin dagilim ve istatistiklerinden yararlanmaktadirlar. Fakat
metin kiimelemede 6nceden bdyle bir istatistiksel bilgi bulunmamaktadir. Bundan
dolay1 kiimeleme i¢in farkli boyut indirgeme teknikleri gelistirilmistir [6,46]. Bu tez
caligmasinda ise Temel Bilesenler Analizi yontemi kullanilarak boyut indirgeme

yapilmis olup, bu yontem ile ilgili detaylara asagida deginilmistir.
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1.3.1. Temel bilesenler analizi (Principal component analysis)

Temel Bilesenler Analizi yoOntemi, tanima, siniflandirma, goriintii sikistirma
alanlarinda kullanilan, bir degiskenler setinin varyans kovaryans yapisini, bu
degiskenlerin dogrusal birlesimleri vasitasiyla agiklayarak, boyut indirgenmesi ve
yorumlanmasint saglayan, cok degiskenli bir istatistik yontemidir. Diger adi
Karhunen-Loeve metodudur. Temel Bilesenler Analizi, verideki gerekli bilgileri
ortaya ¢ikarmada oldukga etkilidir. Bu yontem ile yiiksek boyutlu verilerdeki genel
Ozellikler bulunarak boyut sayisinin azaltilmasini, verinin sikistirilmasin
saglanmaktadir. Boyut indirgemeyle bazi 6zelliklerin kaybedilecegi kesindir. Ancak
bu kaybolan 6zellikler veri seti hakkinda ¢ok az bilgi igermektedir [47].

Temel Bilesenler Analizi yonteminin amaci, verinin ¢esitliligini daha iyi yakalayacak
yeni bir 6znitelik grubunun bulunmasidir [48]. Bu yontemde ilk boyut, miimkiin
oldugunca ¢ok ¢esitliligi gosterecek sekilde segilir. 2. boyutta ise ilk boyuta dikey

olacak ve yine miimkiin oldugunca ¢ok cesitliligi gosterecek sekilde se¢cim yapilir.

PCA, veri varyansin belirlemek i¢in temel bilesenler (PCs) olarak bilinen yeni bir
ortogonal 0zellik olusturur. PCA, bir veri uzayindaki gereksiz 6zellik boyutlarinin
azaltilmasi amaciyla kullanilmaktadir [49,50]. Veri setinin boyutunun azaltilmastyla
makine 6grenmesi siireglerinde hesaplamada kolayligi saglanir. PCA, yiiksek boyutlu
veri setlerini (X;), kovaryans matrisinin (C) ozdegerlerini ve 06z vektorlerini
belirleyerek daha kiiclik boyutlu bir veri seti (St) haline doniistiirir. PCA ile ilgili
denklemler su sekildedir:

N
(xx")
- 1.1
c(x) E N (1.1)
i=1
Xiui = ClW , i:1,2,3, .oIm (12)

Denklemlerde Ai kovaryans matrisinde 6zdegerleri ifade ederken, ui ise ayn1 matrisin

oOzvektorlerini belirtir.
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S (i) =u'x,, i=1,2,3,....m (1.3)

Denklem 1.3’de, St(i), veri seti (Xt)’nin temel bilesenlerini ifade eder [49,51].
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2. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, veride sakli olan bilgilerden en fazla sekilde yararlanmaya olanak
saglayan, gergek diinyadaki karmasik verilerle ¢alisabilen, bu karmasik verileri igi ige
geemis hiyerarsiler ile ele alabilen ve bu hiyerarsileri basit iliskiler kurarak daha
basarili sonuglar elde eden makine 6grenmesi teknigidir. Bir bagka tanima gore; derin
Ogrenme, yapay sinir aglari, yapay zeka, grafiksel modelleme, optimizasyon, model
tanima ve sinyal islemenin bir araya gelmesiyle meydana gelen daha gii¢lii tahminler
yapmak i¢in kullanilabilecek makine 6grenimi teknigidir. Derin 6grenme, temel
makine dgrenmesi tekniklerinden farkli olarak daha fazla ndron igerirler, yapay sinir
aglarina gore hiyerarsik bi¢imde daha karmasik bir yapidan olusurlar ve egitim
asamasinda daha fazla giic tiiketirler [82]. Iki katmal1 bir derin 6grenme yapis1 Sekil

2.1°de gosterilmistir.

Girig 1. Gizli 2. Gizli Cikig
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 2.1. Iki gizli katmanli derin 6grenme yapisi
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2.1. Kelime Temsil Yéntemleri

Kelime temsil yontemleri, Frekans Bazli ve Tahmin Bazli olmak {izere iki boliimden
olusmaktadir. Frekans bazli kelime temsilleri, geleneksel yontemler olarak bilinmekte
olup, dokiimanlar igerisinde bulunan kelimeler ve bu kelimelerin frekanslarinin

belirlenmesi yontemine dayanmaktadir [35].

Frekans bazli kelime temsilinde en ¢ok kullanilan yontem Kelimeler Cantasi (Bag of
Words) dir. Bu yontemde, dokiiman igerisindeki her ciimle benzersiz kelimelere
ayrilarak, n boyutlu bir matrise donistiiriiliir. Matristeki siitunlar dokiimandaki
kelimelerden, satirlar ise dokiimanlardan olusur [36]. Frekans bazli temsil
yontemlerinden bir digeri ise TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) yontemidir. Terim frekansi, bir dokiimanda gegen terim frekanslarini elde
etmeye yarar. Ters Dokiiman Frekansi ise birden fazla dokiimanda kelimenin gegme

sayisini bulup, kelimenin terim olup olmadigini tespit etmeye calisir [37].

Frekans bazli temsil yontemlerinin en onemli iki dezavantaji vardir. Bunlardan
birincisi, olusturulan matris yapisinda birgok deger sifir olacagindan seyrek matris
(sparse matrix) durumu meydana gelmektedir. Ikinci dezavantaj ise, kelimeler

arasindaki anlamsal yakinliklarin tespit edilememesidir [38].

Tahmin bazli kelime temsil yontemi ailesinden olan Word2Vec modeli Mikolov ve
arkadaglar tarafindan 2013 yilinda gelistirilmis olup, temelinde yapay sinir ag1 ile
kelimelerin egitilmesi ilkesi bulunmaktadir [22]. Word2Vec modeli CBOW
(Continous Bag of Words) ve Skip-gram olarak adlandirilan iki farkli algoritmadan

olusmaktadir.

Word2Vec modeli tahmin bazli bir kelime temsil yontemi olup, girdi olarak biiytik bir
derlem igerisindeki benzersiz kelimeleri alarak belirlenen bir temsil vektorii boyutunda
matris olusturur. Bu model her seferinde dokiimandaki bir ciimleyi pencere (window)
denilen bir yap1 igerisinde kaydirarak taramakta ve penceredeki hedef kelimeye gore

genellikle ¢cok sayida boyuttan olusan bir vektorii ¢ikti olarak tiretmektedir [23].

Bir diger temsil yontemi olan Doc2Vec yonteminin temeli Word2Vec yOntemine

dayanmaktadir. Word2Vec, kelimeleri uzaysal bir diizleme tasiyarak bir vektor
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olusturur. Doc2Vec benzer islemi climleler ya da paragraflar icin gergeklestirir.

Doc2Vec yontemi Paragraph2Vec olarakta ifade edilmektedir [39].

FastText ise Facebook'un yapay zeka laboratuvari tarafindan olusturulan kelime
temsilini ve metin siniflandirmasini 6grenmek i¢in tiretilmis bir kiitiiphanedir. Model,
kelimeler igin vektor temsillerini elde etmede gozetimsiz bir 6grenme veya denetimli
O0grenme algoritmast olusturmaya izin verir. FastText, kelime temsili i¢in sinir ag1

kullanir [40].

Bu boliimde deneysel ¢alismalarda kullanilan Word2Vec, Doc2Vec ve FastText temsil

yontemleri detayli bir sekilde agiklanmustir.
2.1.1. Word2Vec

Word2Vec kelimeleri vektor uzayinda ifade etmek icin kullanilan tahmin temelli ve
denetimsiz bir sinir agidir. Bu model 2013 yilinda Google’da ¢alisan aragtirmaci
Tomas Mikolov ve ekibi tarafindan bulunmustur [23]. Bu yontemin amaci benzer

kelimeleri vektor uzayinda matematiksel olarak tanimlayarak gruplandirmaktir [41].

Kelimelerin temsilini olusturmak i¢in stirekli kelime torbas1 modeli (CBOW) ve skip-
gram olmak {izere iki farkli Word2Vec modeli vardir. Siirekli kelime torbasi
modelinde merkezde olmayan kelimeler girdi olarak alinarak merkezdeki kelime
tahmin edilmeye caligilir. Skip-gram modelinde ise merkezdeki kelime girdi olarak
alinarak merkezde olmayan kelimeler tahmin edilmeye ¢aligilir. CBOW ve skip-gram
modelleri Sekil 2.2.”de gosterilmistir [22].

/GiRisKATMAm I glKI$KATMAN|\ /GiRiSKATMANI GIZLI KATMAN  CIKI$ KATMANI \

\ Siirekli Kelime Torbasi (CBOW) / \ Skip-Gram /

Sekil 2.2. CBOW ve Skip-Gram modelleri
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Word2vec vektér uzayinda bir kelimeye en yakin kelimeleri bulabilmek igin
kullanilabilir. Bu yontem kelimelerin dokiimanda kullanimina goére farkli kelimelerle

iliski olusturup ayn1 zamanda vektorler arasindaki uzaklilar1 da hesaplama imkani

saglar [22].

Sekil 2.3’de gosterilen “King” ve “Queen” arasinda iliski ile “Man” ile “Woman”
arasindaki iligki aynidir [41]. Yine iilkeler ve baskentleri arasinda bir iliski oldugu da

yeteri kadar metin islediginde goriilebiliyor.

Bunun yani sira, word2vec yontemi ile aritmetik islemler veya fonksiyonlar kullanarak

kelimeler arasindaki baglamin olusturulmasi da saglanmaktadir.

Om: vec(Spain) — vec(Madrid) = vec(Turkey) — vec(Ankara)

Germany Rone
san walked Berli
L J o key
. e voman Ankar
f
king L 0O - — Moscow
" walking ®  cas da ttava
/ / 0 Vietnam Hanol
swimming China Beljing
Male-Female Verb tense Country-Capital

Sekil 2.3. Kelimeler arasindaki iliskiler

Sekil 2.4’te gosterilen word2vec mimarisine [41] goére 10,000 adet benzersiz
kelimeden olusan bir kelime sozliigiinde “elma” kelimesi giris vektorii olarak
kullanildiginda, agin ¢iktisinin sozliiglimiizdeki her kelimenin olasiligini igeren ve

kelimeye yakin anlamda olan rastgele bir vektor oldugu goriilmektedir.

Gizli katmanin noronlar {izerinde aktivasyon fonksiyonu yoktur, ancak ¢ikis néronlari
softmax kullanir. Eger 300 6znitelige sahip kelime vektorlerine ihtiya¢ olursa gizli

katman 10,000 satir ve 300 siitun igeren bir agirlik matrisi ile temsil edilecektir [41].
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Sekil 2.4. Word2Vec mimarisi

300 neurons
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position is “abandon”

“ability”

“able”

Word2Vec modelinde 6nemli parametrelerden bir tanesi pencere boyutudur. Pencere

boyutu merkezde bulunan kelimenin saginda ve solunda kag kelime olabilecegini ifade

eder. Sekil 2.5’teki skip-gram modelinde “quick” kelimesini kullanilarak “the” ve

“brown” kelimeleri tahmin edilmeye calisilirken CBOW modelinde ise “quick”

kelimesi “the” ve “brown” kelimeleri kullanilarak tahmin edilmektedir.

.

quick ] brown ] fox jumps over the lazy dog
The brown J fox jumps over the lazy dog
The ] quick - fox jumps over the lazy dog
The 1 quick l brown - jumps over the lazy dog

P

Sekil 2.5. Pencere boyutu 6rnegi

[N U S SE—

CBOW modeli skip-gram modeline gore ¢ok daha hizli olup, biiyiik veriler i¢in daha

uygundur. Ancak tahminlemede skip-gram CBOW a gore daha iyi performans gosterir

[23]. Word2Vec yonteminde benzerlik terimleri, kosiniis benzerligi kullanilarak

hesaplanabilmektedir [42]. Kelime vektorleri arasindaki kosiniis benzerliginin
formiili 2.1°de ifade edilmistir [41].
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AB ' AB;

IAIXIBI
JZ?-IA%\/E?-lB%

sim(A,B)=cos() = (2.1)

2.1.2. Doc2Vec

Word2Vec algoritmasi, kelimeleri vektér uzayinda ifade eden tahmin temelli bir
yapidadir. Doc2Vec yonteminde de ifadeler veya paragraflar word2vec’te oldugu gibi
benzer islemleri gergeklestirir. Bazi kaynaklarda Doc2Vec'e Paragraph2Vec’te
denilmektedir. Doc2Vec, Word2Vec algoritmasinin gelistirilmis halidir. Burada
Word2Vec algoritmasina gore yapilan tek degisiklik, Sekil 2.6’te goriilebilecegi gibi
benzersiz bir belge kimliginin (ID) eklenmesidir. Doc2vec ayn1 zamanda kelimelerin

aritmetik ortalamasini da dikkate alir [43].

Doc2Vec, paragraf vektorii ireten sinir agina ek giris noéronlart uygulayarak
sinirlamalart aragtirmaktadir. Bu acidan Doc2Vec temel olarak Word2Vec'e uygun
degistirilmis 2 yontem sunar [44]. Word2Vec’teki yontemler, siirekli kelime torbasi
(CBoW) ve Skip-Gram’dir. Bu yontemler Doc2Vec i¢in yapilandirilarak Dagitilmis
Bellek (DM) ve Dagitilmis kelime torbasi (DBoW) olmak {izere iki farkli yonteme
cevrilmistir [43].

/sinis CATMANI GIZLIKATMAN  CIKIS KATMANI \ /Giﬂis KATMANI  GIZLIKATMAN  GIKIS KATMANI \
Dokiiman D__
Id \
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.
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t Id
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A
‘
"
v
\
\
‘v
\ e
2
» »

t+1 t+1

t+2

t+2
\ Dagitilmig Bellek Mimarisi / K Dagitilmig Kelime Torbasi /

Sekil 2.6. Doc2Vec mimarisi
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2.1.3. FastText

FastText'te [45], amag her kelimeyi n-gram karaktere bolmektir. On ekleri ve son
ekleri ayirt etmek icin sozciigiin basina ve sonuna 6zel bir karakter eklenir. Ornegin,

n, 3'e esit oldugunda, 3-gramlik “this” kelimesi asagidaki gibidir:
<th, thi, his, is>

Egitim siirecinde her kelimenin kelime karakterleri ve karakter gramlar1 dikkate alinir.
Bir kelimenin temsili, n-gram vektorlerinin toplanmasiyla hesaplanir. Kabul edilebilir
sonuclar elde etmek i¢in {i¢ ila alt1 karakter grami yeterlidir [45]. En iyi n degeri dile

baghidir.

N degerinin yiiksek olmasi karakter gram sayist ile dogru orantili ve tiim n-gramlarin
hizli bir sekilde erisilebilir olmasi i¢in bir hashmapta tutulmasi Onerilmektedir.
Word2vec'e benzer sekilde, egitim verilerinin boyutu arttikga fastText modelinin
performans: daha iyi olur [45]. Karakter n-gram kullanmanin bir diger avantaji da

modelin sdzdizimsel 6zellikleri daha iyi yakalama yetenegine sahip olmasidir.

19



3. METIiN KUMELEME

Kiimeleme, belgelerin 6zelliklerinin benzerliklerine gore gruplara ayrilmasi igin
denetimsiz bir veri madenciligi teknigidir [52]. Amag, benzer belgeleri, yiiksek kiime
ici benzerlik ve diisiik kiime arasi benzerlik olacak sekilde ayni grupta bir araya

getirmektir [53].

Kiimeleme gozetimsiz simiflandirmaya girer. Gozetimsiz siniflamada, baglangigta
verilen ve smiflandirilmamis bir kiimeden anlamli alt kiimeler olusturulmasi

amaclanmaktadir. Kiimeleme analizi veri setinin 6zelliklerine gore yapilir.

Kiimeleme analizinde benzer uzakliklar dikkate alinarak yararlanilabilecek yontem ve
metrikler bulunmaktadir. Birimler arasi uzakliklar i¢in Euclidyen, Manhattan
Mahalanobis, Kareli Euclidyen, Standardize Euclidyen, Canberra veya MinkowskKi
metrikleri kullanilabilmektedir. Kiimeleme algoritmasi veritabanini alt kiimelere
ayirmaktadir. Her bir kiimede yer alan elemanlarin 6zellikleri diger kiimelerdeki
elemanlarin 6zelliklerinden farklidir. Sekil 3.1°de bir koordinat diizleminde kiime
tiyelerinin birbirlerine ¢cok benzedigi, ancak 6zellikleri agisindan birbirlerinden ¢ok

farkli olan kiimelerin bulundugu goériilmektedir.
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Sekil 3.1. Koordinat diizleminde kiimeleme 6rnegi
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Kiimeleme yontemleri hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan (boliimlemeli) kiimeleme
yontemleri olmak iizere iki boliime ayrilmaktadir. Ancak yapilan arastirmalar bu
yontemlerin daha alt boliimlere ayrilabilecegini de gostermektedir. Hiyerarsik
kiimeleme yonteminde en g¢ok kullanilan metotlar, tek baglantili, tam baglantili,
ortalama baglanti, merkezi ve ward metotlaridir. Kiime sayis1 hakkinda bir 6n bilginin
olmasi veya arastirmacinin anlamli olacak kiime sayisina karar vermis olmasi
durumunda hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi tercih edilmektedir. Hiyerarsik
olmayan kiimeleme y6nteminde en ¢ok tercih edilen yontem ise k-means kiimeleme

yontemidir [54].

Bu tez kapsaminda dokiiman kiimelemede Gaussian Mixture, Bulanik C-means, K-
means++ ve K-medoids algoritmalar1 kullanilmis olup, bu algoritmalar ile ilgili

detaylar asagida belirtilmistir.
3.1. Gaussian Mixture

Gaussian Mixture, kiimeleme problemlerini ¢6zmede, bazi durumlarda ¢ok etkili olan
ancak en hizli olmayabilecek bir modeldir [55]. Gauss Karigimi, varyans, ortalama ve
onceki olasilik dahil olmak iizere her kiimenin parametrelerine bagli olarak belirli bir
veri kiimesini k sayida kiimeye boler. Bu parametrelerin her biri Expectation
Maximization (EM) algoritmasi ile belirlenir. Algoritma adimlari su sekildedir: Yeni
bir veri noktasi verilirse, belirli bir kiimeye ait olma olasilig1 hesaplanir ve veri noktasi

en yliksek olasilik kiimesine atanir [56].

Sonlu karisim modelleri kullanilarak yapilan kiimeleme, [57]'de ayrintili olarak
aciklanmaktadir. Bu modelde, verilerin k bileseni yogunluk fonksiyonlarinin bir
karisimindan iiretildigi varsayilmaktadir. Burada p (Xi | 6j), tim j o’lar igin j bileseninin
yogunluk fonksiyonunu temsil eder. 0j ise j kiimesi i¢in parametredir. xi'nin olasilik

yogunlugu su sekilde ifade edilir:
k
P(XI)ZZ (IJP(XlleJ) (31)
=1

Burada ao'lar bilesenlerin karistirma oranlaridir. (o5 > 0 ve 2};10(]-:1) N veri

noktalarinin log olasiligi, su sekildedir:
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N k

Lzz In { | 0P (x10;) } (3.2)

j:

Burada 3.2’deki denklemi dogrudan optimize etmek zordur. Bu nedenle veri kiimesi
icin parametrelerin (yerel) maksimum olasiligin1 veya maksimum posteriori (MAP)
tahminini bulmak igin Expectation Maximization (EM) [58] algoritmasi
uygulanmaktadir. EM algoritmasi birlesme noktasina kadar bir tahminleme adimi1 ve

bir maksimizasyon adimi arasinda yinelenir.
3.2. Bulanik C-means

Bulanik c-means algoritmasi, bulanik kiimeleme yontemlerinden en yayin
kullanilanidir. 1973 yilinda Dunn tarafindan bulunan bulanik c-means algoritmasi
1981 yilinda Bezdek tarafindan gelistirilmistir [59]. Bulanik c-means amag fonksiyonu
temelli bir algoritmadir. Bulanik c-means algoritmasi, nesnelerin iki veya daha fazla
kiimeye ait olabilmesine olanak saglar. Bulanik mantik prensibi geregi her veri,
kiimelerin her birine [0,1] arasinda degisen birer iiyelik degeri ile aittir. Bir verinin
tim siniflara olan tiyelik degerleri toplami “1” olmalidir. Nesnenin kiime merkezine
yakin olmasi diger kiimelere gore iiyelik degerinin biiyiik olmas1 anlamina gelir. Amag
fonksiyonun belirlenen minimum ilerleme degerine yakinlagmasiyla kiimeleme islemi

tamamlanir.

Bulanik c-means algoritmasi, asagidaki amag¢ fonksiyonunu Oteleyerek minimize

etmeye calisir [59].

N C
szz zu{}’”Xi—Cj”z , 1<m<co (3.3)

Algoritma U iiyelik matrisinin rasgele atanmasiyla baslatilir. Ikinci asamada ise

merkez vektorleri hesaplanir. Merkezler 3.4 nolu denklem ile hesaplanir [59].

o (3.4)
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U matrisi 3.5 nolu denklem kullanilarak hesaplanan kiime merkezlerine gore tekrar

hesaplanir. Fark ¢’dan kii¢iik olana kadar eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir

[60].

1

1 2
wi (sl fmy

”Xi - C1<||

(3.5)

Kiimeleme islemi tamamlandiginda bulanik degerler iceren U {iyelik matrisi
kiimelemenin sonucunu gdsterir. Istenirse, bu degerler yuvarlanarak 0 ve 1’lere

doniistiiriilebilir.
Bulanik c-means algoritmasinin adimlar:

Adim 1: Kiime sayis1 ¢, bulaniklik indeksi m, iiyelik derecesi matrisi V ya da U kiime

prototipleri rastgele olusturulur.

Adim 2: U kiime prototipleri rastgele olusturuldugu varsayilirsa bu degerler

kullanilarak tiyelik derecesi matrisi hesaplanir.
Adim 3: U kiime prototipleri giincellenir.

Adim 4: | U(t)- U(t-1) | < a ise algoritma sonlandirilir aksi taktirde Adim 2’ye geri

donilur.
3.3. K-means++

K-Means isminde gegen k parametresinden de anlasilacagi lizere giris veri kiimesini k
adet merkezli kiimelere ayiran bir algoritmadir [61]. Veriler k-means algoritmasinda
sadece bir kiimeye ait olmalidir. Algoritmanin ilk adiminda n adet veri k adet kiimeye
boliiniir. Bélme islemindeki amag, boliinme tamamlandiktan sonra olusan kiimelerin,
kiime igindeki benzerliklerini maksimum ve kiimeler arasindaki benzerlikleri ise
minimum yapmaktir [54].Veri kiimesinde bulunan her nokta, kendisine komsu oldugu
en yakin merkez noktanin bulundugu kiimeye atanmaktadir. Kiimenin merkez degeri
icerisinde bulunan noktalarin ortalamas: alinarak hesaplanmaktadir [63]. Ilgili

hesaplama, merkezin degeri degistiginde biter.
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K-means ++ algortimasi, David Arthur ve Sergei Vassilvitskii [64] tarafindan dnerilen
ve k-means kiimeleme algoritmasi igin kiimelerin merkezini baslatan bir algoritmadir.
K-means ++ algoritmasi, diizgiin olmayan bir dagilima gore her bir yinelemede bir
nokta secer ve k yinelemelerini kullanir. K-means++ 'nin baslangi¢ noktasi, merkez
noktalar1 arasindaki mesafeyi olabildigince uzaga doniistiirmek ve bdylece global
optimal degeri elde etmek icin rastgele secilir. K-means++ algoritmasi, kiimeleme
sonuglarinin dogrulugu ve kararliligi bakiminda geleneksel k-means algoritmasina
gore daha basarili oldugu soylenebilir [65]. K-means++ algoritmasinin adimlari

sOyledir:

X < RY veri noktalar1 kiimesi ve D (x), x € X noktas ile en yakin kiime merkezi

arasindaki mesafe olsun.
Adim 1: X’den rastgele bir kiime merkezi olarak S; segilir.

Adim 2: Sonraki kiime merkezi 3.6’da gosterilen denklem kullanilarak S; segilir. D(x)?

X veri noktasindan en yakin kiime merkezine olan uzakligi temsil eder.

D(x)?

S S D)

(3.6)

Adim 3: K kiime merkezi segilene kadar adim 2 tekrar edilir.

Adim 4: Kiimeleme, k-means algoritmasinin ilk kiimeleme merkezi olarak segilen K

kiime merkezleri kullanilarak gerceklestirilir.
3.4. K-medoids

K-Medoids algoritmasinda kiime merkezi segilirken, noktalarin birbirine olan
uzakliklar1 hesaplandiktan sonra her bir noktanin diger noktalara olan uzakliklar
toplanir. Diger noktalara en yakin nokta minimum toplam mesafeye sahip nokta
oldugu i¢in bu nokta kiime merkezi olarak belirlenir. Kiimeleme yontemleri tarafindan
kullanilan sorgu metinleri arasindaki uzaklik, her bir sorgu ¢iftinin benzerligi ile ters

orantilidir. Denklem 3.7°de sorgular arasindaki uzaklik gdsterilmistir.

uzaklik = 1 - benzerlik (3.7)
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Aykir1 verilere karst K-Medoids algoritmast K-Means algoritmasina gore daha
toleranshidir. Kiimenin diger elemanlarindan ¢ok daha uzak olan noktalar aykirt veri
olarak ifade edilir. Kiime merkezi hesaplarina dahil edilen aykir1 veriler, Oklit
uzakligini kullanarak k-means algoritmasiyla kiimenin ger¢cek merkezinden aykiri
veriye dogru yon degistirerek yeni bir merkez belirleyecektir. Bu durum, gercekte o
kiimede olmasi gereken elemanlarin farkli kiimelere atanmasina neden olacaktir. K-
Medoids algoritmasinda aykiri verilerden daha az etkilenecek olan nokta kiime

elemanlari icerisinden secilen orta noktadir.

K-Medoids, kiime sayisini parametre olarak en basta alir. Veri setindeki n adet
noktadan rastgele secilen k adet nokta baslangi¢ kiime merkezleri (medoid) olarak
atanir. K adet kiime, veri setinde kalan diger tiim noktalarin kendisine en yakin medoid
ile birlestirilmesiyle olusturulur. Ayni kiimede bulunan noktalarin diger noktalara olan
uzakliklar1 hesaplanarak uzakliklar toplami alinir. Minimum uzakliklar toplamina
sahip olan kiime eleman1 yeni medoid olarak atanir. Iterasyon sayis1 tamamlanana
kadar veya medoid degerleri degismeyene kadar kiimeleme adimlar1 yinelenir. Bu
yontemde, Kk parametresi olarak Onceden verilen kiime sayisi, metinsel
siiflandirmalarda karmasikliga yol agmaktadir. Metin kiimelemesi sonucunda
olusacak kiime sayilarinin onceden tahmin edilmesi zor oldugu igin ayni veri seti
tizerinde caligtirilan yogunluk tabanli yontem sonucu olusan kiime sayilari, K

parametresinin belirlenmesinde referans alinmaktadir [66,67].

25



4. DEGERLENDIRME METRIKLERI

Kiimeleme analizinde kullanilan farkli algoritmalarla veya bu algoritmalardaki farkli
parametre degeri ile farkli sayida ve 6zelliklerde kiimeleme yapisi elde edilebilir. Ayn1
veri kiimesinden elde edilen farkli kiimeleme yapilarinin anlamli olup olmadigi

kiimeleme gegerliligi olarak adlandirilir [68].

Cogu veri kiimesi i¢in baslangicta kiime sayis1 belli degildir. Kiimelenme sonuglari bir
kiimeleme algoritmasi ile elde edildiginde, bir sonraki 6nemli adim, modelin
kiimelerin sayist icin optimal bir ¢dzim veya kiime yapisin1 Dbelirleyip

belirlemediginin degerlendirilmesidir [69].

Farkli kiime yapilarinin anlamli olup olmadiginin degerlendirilmesi kiimeleme
gegerliligi olarak adlandirilmis olup, analiz sonucu olusan kiime yapilarinin basarisini
Olgebilmek icin ¢esitli degerlendirme metrikleri gelistirilmistir. Boylece kiime
yapisinin Ve sayisinin ne olmasi gerektigi tespit edilebilmekte ve alinan kararlar kiime

gegerlilik kriterleri ile desteklenebilmektedir [70].
4.1. Kullanilan Kiimeleme Degerlendirme Kriterler

Bu tez kapsamindaki yapilan ¢aligmada, Davies - Bouldin [71], Silhouette [72] ve
Calinski - Harabasz [73] indekslerinden faydalanilmistir.

4.1.1. Davies bouldin (DB) indeksi

DB indeksini hesaplamak i¢in kullanilan formiil 4.1°de verilmis olup, burada N kiime
sayisint, Si kiime i’deki tiim veri noktalarinin Mi’ye olan ortalama mesafesini
gostermektedir. DB indeksini en aza indiren kiime diizeni optimum kiime say1s1 olarak

alimmustir [74].

N

1 (Si+8)
DB = N max#i M— (41)

i,j
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Avantajlart

1. Davies-Bouldin'in hesaplanmasi Silhouette indeksinin hesaplanmasindan daha
kolaydir.

2. Indeks degeri sadece veri setindeki miktar ve 6zellikllere gore hesaplanir [75].
Dezavantajlari

1. Centroid mesafesinin kullanimi 6klid uzayinin uzaklik metrigini sinirlar.
2. Davies-Bouldin indeksi digbiikkey kiimeler igin genellikle diger kiime

kavramlarindan daha ytiksektir [75].
4.1.2. Silhouette indeksi

Silhouette katsayisti, her veri noktasinin ne kadar iyi kiimelendiginin geometrik olarak
ifade edilmesidir. Ayrica bu yontem, kiimelerdeki tutarliligin dogrulanmasi ve
aciklanmasi i¢in kullanilir [76]. Silhouette katsayisi -1 ile +1 arasindadir. Yiiksek
deger, kiimedeki noktanin kendi kiimesine ¢ok iyi uydugunu ve komsu kiimelerle
uyusmadigimi ifade eder. Veri noktalarmin ¢ogu yiiksek silhouette degerine sahipse,
kiimelenme yapisinin uygun oldugunu soyleyebiliriz. Cogunluk diisiik veya negatif
degere sahipse, kiimeleme yapisi ¢ok az sayida kiime veya tam tersi ¢ok fazla kiime
icerebilir. Silhouette katsayisi, Manhattan veya Oklid mesafesi gibi herhangi bir
metrik ile hesaplanabilir.

Silhouette degerini hesaplamak i¢in kullanilan formiil 4.2’de verilmis olup, a(i), kendi
kiimesindeki diger tiim noktalardan i noktasinin ortalama mesafesini ve b(i) ise i’nin

diger kiimelerdeki diger tiim noktalara en kiigiik ortalama mesafesini gosterir.

. b@-a()
O 0] -
Avantajlar

1. Skor yanlis kiimeleme i¢in -1 ile ¢ok yogun kiimeleme icin +1 arasinda
sinirlandirilmigtir. Sifir civarindaki puanlar ¢akisan kiimeleri gosterir.
2. Kiimeler yogun ve iyi ayrildiginda skoru daha yiiksektir. Bu durum standart bir

kiime kavramu ile ilgilidir [75].
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Dezavantajlari

1. Silhouette katsayis1 disbiikey kiimeler icin genellikle diger kiime kavramlarindan
daha yiiksektir.
2. Yiiksek hesaplama karmasikligi: O(n?) [75].

4.1.3. Calinski harabasz (CH) indeksi

Calinski ve Harabasz k kiimeye sahip bir kiimelemenin gegerliligini 6l¢ebilmek igin

6.3’deki formiilii onermislerdir.

iz(Sg)(n - K)

CHIO = 26 ® 1

(4.3)

seklinde ifade edilir. Burada iz(Sg) ve iz(Sw) sirasiyla kiimeler arasi ve kiime igi
matrislerinin iz degerleridir. Kiime sayis1 olarak K’nin bir se¢imi i¢in bu indeksi

maksimum yapan degerin se¢imi Onerilir [77].
Avantajlart

1. Kiimeler yogun ve iyi ayrildiginda skoru daha yiiksektir. Bu durum standart bir
kiime kavramu ile ilgilidir.

2. Skorun hesaplanmasi hizlidir [75].
Dezavantajlari

1. Calinski-Harabasz indeksi digbiikkey kiimeler igin genellikle diger kiime

kavramlarindan daha yiiksektir [75].
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5. BENZERLIK OLCULERIi

Istatistik ve ilgili alanlarda, bir benzerlik 6l¢iisii veya benzerlik islevi, iki nesne
arasindaki benzerligi 6lgen gercek degerli bir islevdir. Bir benzerlik 6l¢iisiiniin tek bir
tanimi olmamasina ragmen, genellikle bu o6l¢iiler bir anlamda mesafe metriklerinin
tersidir. Benzer nesneler i¢in katsay1 degeri biiylik olurken, ¢ok farkli nesneler i¢in bu

deger sifir veya negatif olabilir [62].
5.1. Pearson Benzerlik Katsayisi

Pearson benzerlik dlciitii siirekli degiskenler i¢in yaygin olarak kullanilan bir benzerlik
Olgiistidiir. i’nci ve j’nci nesneler arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in kullanilan bu
yontem Denklem 5.1°deki gibi hesaplanmaktadir.

o ik - %) (x5 - X5)

- : 7 (5.1)
[Zﬁ:l(xik -X)%2h, (Xjk F Xj-) ]

Pearson benzerlik katsayisi -1 ile 1 arasinda yer almaktadir. Maksimum deger olan 1
degeri pozitif en giiclii benzerligi gosterirken, -1 degeri ise en gii¢lii negatif benzerligi

yansitmaktadir.

Korelasyon katsayis1 nesneler arasindaki benzerli§i 6lgmek i¢in kullanilmasi

durumunda veri matrisinin siitunlar yerine satirlari standartlastirilmaktadir [78].
5.2. Cosine Benzerlik Olgiisii

Iki vektdr arasindaki acisinin kosiniisii hesaplanarak bulunur. Benzerligi lgmek igin

kullanilan formiil Denklem 5.2’de gdsterilmistir.

AB =M AB;

IAI<IBI
Jz?_lA%JZ?_lB%

sim(A,B)=cos() = (5.2)
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Bu benzerlik 6lgiitii -1 ile 1 arasinda yer almaktadir. iki vektdr arasindaki agimin
kosiniisii hesaplanarak nesneler arasindaki benzerlikler tespit edilebilir. Birbirlerine
paralel olan iki vektoriin kosiniis degeri biiyiik olacagindan, bulunan benzerlik degeri

de artacaktir. Bunun sonucunda iki nesnenin daha benzer oldugu séylenebilmektedir
[78].
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6. DENEYSEL CALISMALAR VE ONERILEN YAKLASIM

Bu béliimde ilk olarak ¢alismada kullanilan yazilim ve donanim ortami, veri seti ve
veri On isleme asamalar1 anlatilmistir. Deneysel sonuglar boliimiinde ise 3 farkli veri
seti kullanilarak, kelime temsil yontemleri, kiimeleme algoritmalar1 ve Temel
Bilesenler Analizi boyut indirgeme yontemleri ile yapilan deneysel ¢caligmalar ayrintili
bir sekilde anlatilmigtir. Olusturulan modellerin degerlendirilmesi asamasinda Davies
Bouldin, Silhouette ve Calinski Harabasz indekslerinden yararlanilmistir. Deneylerde
kullanilan tim yontemler, parametre degerleri, degerlendirme metrikleri ve tiim

bunlarla birlikte elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak verilmistir.
6.1. Yazilim ve Donanim Ortami

Tez kapsaminda tim deneyler MacOS Catalina isletim sistemi iizerinde, 2.9 GHz 6
¢ekirdek Intel core 19 islemcili ve 32 GB bellege sahip bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Programlama dili olarak Python 3, IDE olarak Visual Studio Code
kullanmilmistir.  Veri toplama asamasinda stackapi kiitliphanesi kullanilarak
stackoverflow {izerinden veriler toplanmistir. Veri 6n isleme asamasinda durak
kelimelerinin temizlenmesi i¢in nltk.corpus kiitiiphanesi, kelime diizeltme isleminde
SymSpell kiitiiphanesi ve kelimeleri koklerine ayirma isleminde SnowballStemmer
kiitliphanesi kullanilmistir. Word2vec, fastText ve doc2vec yontemleri i¢in gensim
kiitiiphanesi kullanilmistir. Temel bilesenler analizi ve kiimeleme algoritmalarinda ise

sklearn kiitliphanesi kullanilmistir.
6.2. Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Veri toplama asamasinda, StackOverflow web sitesi araciligiyla stackexchange API
kullanilarak Ocak ve Ekim 2019 arasinda toplam 617,347 ornek Ingilizce veri

toplanmustir.

Toplanan verilerden en fazla soru sorulan 10 anahtar kelimeye belirlenmistir. Bu 10
anahtar kelimenin hepsi programlama dilidir. Programlama dillerine gére dokiiman

sayisinin dagilimi Sekil 6.1'de gosterilmektedir.
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Dokiiman Sayis1
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Sekil 6.1. Dokiiman sayis1

En ¢ok sorulan ilk 3 programlama dili ile ilgili belgeler veri seti olarak hazirlanmistir.

Analizde kullanilan verilerin ayrintili bilgileri Tablo 6.1'de gosterilmistir.

Tablo 6.1. Veri seti

Anahtar Kelime Dokiiman Sayis1
Python 101,111
Javascript 74,357

Java 52,885

6.3. Veri On isleme

Veri 6n isleme asamasinda dokiimanlardaki baglantilar, sayisal karakterler, noktalama
isaretleri, durdurma sozciikleri, blok alint1 ve kod etiketleri kaldirilmis olup, tiim
kelimeler de kiigiik harfe donistiiriilmiistiir. Sonraki asamada ise, Python Symspell
kiitiiphanesi kullanilarak kelime diizeltme islemi gergeklestirilmistir. Son olarak,
modelin basar1 oranin1 arttirmak i¢in Python snowballstemmer kiitiiphanesi
kullanilarak Ingilizce kelimeler kéklerine ayrilmistir. Koklerine ayristirma isleminden
sonra ise bazi kelimelerde hata oldugundan dolay1 Symspell kiitiiphanesi ile kelime
diizeltme islemi tekrar uygulanmistir. Tim veri 6n isleme adimlart Sekil 6.2'de

gosterilmistir.
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Etiketleri Temizlenmesi
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A
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Temizlenmesi
StackOverflow Soru - g isleme igin Hazir
Verileri i L A Data
Kicik Harfe
Dénistirme

Kelime Dizeltme

Kdklerine Ayirma

Sekil 6.2. Veri 6n isleme asamalari

Veri 6n isleme adimlarinin sonucunda olusan soru dokiimani 6rnegi Sekil 6.3°te
gosterilmistir.

sorunun ik Hali

Saving data from arrays into csv file <p=| made a program to save two arrays info csv file using pandas
data frame in python so that | could record all the data. <fp= =p=I fried the code listed below =/p=
=pre==code=

u_s=[]

stari=[]

U_% append(d)

start.append(stritime. time()})

¥=pd.DataFrame({1st:U_8, ‘Time Stamp’start}) )
export_csv = x.to_csv (r'fhome/pi/Frames/qé.csv, index = None,

header=Trueg)

=/code=T=/pre=

=p=Every time the program is closed and run again , it overwrites the previous values stored in the csv
file. | expected it to save the new values along with the previous ones. How could | store the past and
present value in this csv file.=/p=

Veri On islemeden Sonraki Hali

save data array csc file made program save two array csv file use pandas data frame python could
record data try code list every time program close run overwrite previous value store csv file expect <
save new value along previous one could store past present value csv file

Sekil 6.3. Ornek bir soru iizerinde veri 6n isleme adimlarinin uygulanmasi
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6.4. Deneysel Sonuclar

Dokiiman kiimeleme calismasi kapsaminda 3 farkli kelime temsil yontemi 4 farkl
kiimeleme algoritmasi kullanilarak deneysel ¢calismalar yapilmistir. Deneylerin sonucu

ise 3 farkli degerlendirme metrigi baz alinarak degerlendirilmistir.

Model egitilirken her bir egitim adiminda en uygun agirlik degerleri hesaplanmaya
caligilir. Bu egitim adimlarmin her biri epoch degeri olarak adlandirilir. Modelin
egitilmesi islemi uzun zaman alabilmektedir. Bu nedenle sinir ag1 modellerini egitmek
icin dnemli parametrelerden birisi epoch sayisidir. Epoch sayisini ¢ok fazla veya ¢ok
az olmasi model verilerine uymayabilir ve diisilk performanla karsilagilabilir. Bu
nedenle optimal degeri yakalamak onemlidir [79]. Calisma kapsaminda ilk 6nce
Doc2Vec, Word2Vec ve fastText temsil yontemlerinin epoch sayisina bagli olarak
performans degisimi Sl¢iilmiistiir. Doc2Vec ve fastText modellerinde diisiik epoch
sayisinda basari daha yiiksek olurken, Word2Vec modelinde epoch sayisi daha yiiksek
degerlerde daha yiiksek sonug verdigi gozlemlenmistir. Bir diger 6nemli parametre ise
vektor boyutudur. Vektor, belgeyi n boyutlu bir uzayda bir noktaya esler. Boyutlar
biiylidiikge dokiimanlar arasinda daha fazla ayrim yapilabilir. Yapilan deneysel
caligmalarda Doc2Vec, Word2Vec ve fastText modelleri i¢in en uygun vektor boyutu
arastirilmistir. 25 ve 250 arasindaki her bir epoch degeri i¢in, 25'lik artiglarla, modeller
10 kez egitilip ve sonuglari degerlendirilmistir. Bu islem 3 farkli veri seti i¢in de
yapilmig olup, 3 farkli veri setinde 3 model igin en uygun epoch sayisi, pencere ve

vektor boyutu parametreleri Tablo 6.2°de gosterilmistir.

Tablo 6.2. Model egitim parametreleri

Veri Seti Model Epoch Pencere Boyutu  Vektor Boyutu
Doc2Vec 25 8 200
Java Sorulari Word2Vec 100 5 200
fastText 50 5 100
Doc2Vec 25 8 200
Python Sorular: Word2Vec 100 5 200
fastText 50 5 100
Doc2Vec 25 8 200
Javascript Sorularn ~ Word2Vec 100 5 200
fastText 50 5 100
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Sekil 6.4. Word2VVec CBOW modeli i¢in soru dokiimani pencere boyutu érnegi

Tez ¢alismasinda kullanilan Word2Vec CBOW modeli i¢in en uygun pencere boyutu
5 olarak tespit edilmistir. Sekil 6.4.’te pencere boyutu 5 olan CBOW modelinde ilk
olarak “save” kelimesi merkez kelime olarak secilmistir. Daha sonra sagindaki ve
solundaki 5'er kelimeyi ayr1 ayri girdi olarak alip “save” kelimesi tahmin edilmeye

caligilmistir.

Word2vec matrisinde kullanilan word2vec modelleri, siirekli kelime torbasi (CBOW)
yontemi [22], 200 vektor boyutu, 100 epoch, 5 pencere boyutu ve minimum kelime
sayist 5 ile egitilmistir. Hiper parametrelerin varyasyonlari, 2 ila 10 arasinda degisen
penceresi boyutu, daha yiiksek vektor boyutu ve minimum kelime sayisi ile test
edilmistir. Vektor boyutu ve epoch arttikca silhouette ve CH skorunun arttigi, DB
skorunun azaldig1 tespit edilmistir. Diger yandan, deneyde epoch degerini 25'ten
250'ye 25’erlik artiglarla yiikselttigimizde optimal epoch degeri 100 olarak
belirlenmigtir. Python verileri lizerinde word2vec, temel bilesenler analizi yontemi ve
bulanik c-means algoritmalarinin beraber kullanilmasi sonucunda epoch degerine gore

kiimeleme skor degisimleri Tablo 6.3’de gosterilmistir.

Tablo 6.3. Word2vec ve bulanik c-means algoritmasinin epoch degerlerine goére
kiimeleme skor degisimleri

Epoch Pencere Vektor Silhouette DB Skoru CH Skoru
Boyutu Boyutu Skoru
25 5 200 0,11901096  2,2304030983 1072,92837077
50 5 200 0,11944699  2,2166256158 1202,68450351
75 5 200 0,12314897  2,2077236199 1266,17087147
100 5 200 0,12540242  2,1944785881 1295,65702974
125 5 200 0,12514367  2,1984343966 1287,93660419
150 5 200 0,12026462  2,2020771419 1234,79361732
175 5 200 0,11630782  2,2270379558 1151,63012083
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Tablo 6.3. (Devam) Word2vec ve bulanik c-means algoritmasinin epoch degerlerine
gore kiimeleme skor degisimleri

Epoch Pencere Vektor Silhouette DB Skoru CH Skoru
Boyutu Boyutu Skoru
200 5 200 0,11787761  2,2230183088 1169,16409937
225 5 200 0,11519113  2,2323630971 1087,28009376
250 5 200 0,11332997  2,2391541773 1036,65013966

FastText, dagitilmis kelime temsilini ve kelime sirasin1 dikkate almak i¢in bir yontem
kombinasyonu kullanan kelime temsil modelidir. [80]. Algoritma denetimli ve
denetimsiz olarak c¢alisir. Denetimli modda, dokiimanlar temsillerin ortalamasi
aliarak vektorlere dontistiiriiliir. Ayrica, fastText, denetimsiz modda genel amaglar

icin kelime temsilleri olusturur ve siiflar dikkate almaz [81].

FastText ile yapilan deneyde, 100 vektor boyutu, 50 epoch, pencere boyutu olarak 5
ve minimum kelime sayis1 5 ile hiper parametrelerin varyasyonlarini test edilmistir.
Bu deneyde epoch’un azalmasi durumunda silhouette ve CH skorunun arttigi, DB
skorunun azaldig: tespit edilmistir. Diger yandan, deneyde epoch degerini 25'ten
250'ye 25’erlik artiglarla yiikselttigimizde optimal epoch degeri 50 olarak
belirlenmistir. Python verileri lizerinde fastText, temel bilesenler analizi yontemi ve
bulanik c-means algoritmalarinin beraber kullanilmasi sonucunda epoch degerine gore

kiimeleme skor degisimleri Tablo 6.4’de gosterilmistir.

Tablo 6.4. FastText ve bulanik c-means algoritmasinin epoch degerlerine gore
kiimeleme skor degisimleri

Epoch Pencere Vektor Silhouette DB Skoru CH Skoru
Boyutu Boyutu Skoru
25 5 100 0,14470012 1,9181242302 1585,43389839
50 5 100 0,15731099  1,7134240222 1631,59846075
75 5 100 0,15660173  1,7896058031 1612,67643104
100 5 100 0,15379301  1,8293905547 1603,48466003
125 5 100 0,15090335  1,8717454841 1596,95130874
150 5 100 0,14637071  1,9004810804 1589,88301159
175 5 100 0,14169004  1,9269632771 1571,18671467
200 5 100 0,13733098  2,0296394109 1563,04605465
225 5 100 0,13288159  2,0964833655 1540,54056639
250 5 100 0,12574109  2,1253857105 1526,99032844
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Doc2vec, bir corpustaki her bir dokiiman igin sabit boyutta yogun bir vektor
olusturmak tizere egitilmis bir sinir ag1 temelli temsil yontemidir. Doc2vec ile yapilan
deneyde dagitilmis bellek yontemiyle her dokiiman igin 200 vektor boyutu, 25 epoch
ve pencere boyutu olarak 8 kullanilmistir. Deneyde epoch degeri 25'ten 250'ye 25 erlik
artiglarla yiikseltilmistir. Sonug itibariyle epochun azalmasi durumunda silhouette ve
CH skorunun arttigi, DB skorunun ise azaldigi tespit edilmistir. Optimal epoch degeri
25 olarak belirlenmistir. Python verileri {izerinde doc2vec, temel bilesenler analizi
yontemi ve bulanik c-means algoritmalarinin beraber kullanilmasi sonucunda epoch

degerine gore kiimeleme skor degisimleri Tablo 6.5’de gosterilmistir.

Tablo 6.5. Doc2vec ve bulanik c-means algoritmasimin epoch degerlerine gore
kiimeleme skor degisimleri

Epoch Pencere Vektor Silhouette DB Skoru CH Skoru
Boyutu Boyutu Skoru
25 8 200 0,2289602  1,5533075461 30650,4775533
50 8 200 0,1914204  2,1674904048 23030,4021821
75 8 200 0,1739097  2,4793723767 19738,5598986
100 8 200 0,1353102  3,1748579341 17193,5774809
125 8 200 0,1241993  3.4378760394 16391,3075018
150 8 200 0,1183006  3.7778760301 15296,8357661
175 8 200 0,0961138  4.8237876038 11399,6260814
200 8 200 0,0869203  4.4378760344 8672,14676607
225 8 200 0,0842465  4.0787609393 7339,13006874
250 8 200 0,0796374  5.8630787603 6092,76314075

Modelin bagarisi i¢in onemli parametrelerden biri vektdr boyutudur. Vektor, belgeyi n
boyutlu bir alanda bir noktaya esler ve boyutlar biiyiidiikge belgeler arasinda daha fazla
ayrim yapilabilir. Doc2Vec ve Word2Vec icin vektor boyutu arttik¢a, modelin basarisi
artarken, FastText'teki modelin basarisi diisiik vektor boyutunda daha yiiksektir.
Doc2Vec ve Word2Vec i¢in optimum Vektér boyutu degeri 200 olup, bu deger
FastText i¢in 100'diir.

Deneylerde ilk dnce, word2vec, doc2vec ve fasttext modellerinin epoch degisimleri
ile performans degisimi arastirilmistir. Sonrasinda, temsil yontemleri ile birlikte en iyi
sonucu veren modeli bulmak i¢in k-means++, k-medoids, gaussian mixture ve bulanik

c-means kiimeleme algoritmalar1 ile deneyler yapilmistir. Bu deneyler Python, Java ve
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Javascript veri setleri i¢in ayr1 ayr1 uygulanmigtir. Sistem mimarisi Sekil 6.5°te

gosterilmistir.

Kelime Temsili Kiimeleme Degerlendirme Metrikleri

—_—

K-Means++

h

il

Silhouette Score
Doc2Vec

islemeye Hazir
.~

fastText

K-Medoids

DB Score

Gaussian Mixture

S —

CH Score

—_—

Fuzzy C-Means

Sekil 6.5. Onerilen sistem mimarisi

Kelime temsil yontemleri ile vektor haline doniistiiriilen Python, Java ve Javascript
verileri k-means++, k-medoids, gaussian mixture ve bulanik c-means algoritmalari
kullanilarak kiimelenmistir. Olusan kiimeler silhouette, DB, ve CH skorlarina gore
degerlendirilmistir. Kiimeleme algoritmalarinin DB skorunun daha diisiikk, CH ve
silhouette skorunun daha yiiksek olmas1 kiimelemenin daha basarili oldugunu gosterir.
DB skoru kiime i¢i mesafenin kiimeler aras1 mesafelere oranidir. CH skoru ise kiimeler
aras1 uzakliklarin kareleri toplaminin kiime i¢i uzakliklarin kareleri toplamina oranidir.
Silhouette skoru ise bir noktanin diger kiimelere kiyasla kendi kiimesine ne kadar

benzedigini gostermektedir.

Java veri setinde Word2vec yontemi ve K-means++ algortimasmin birlikte
uygulanmasiyla DB skoru 7,639046527 elde edilmistir. Elde edilen bu deger diger
algoritmalara gore daha diisiik yani basariliyken CH skoru 108,68963147 olup, diger
algoritmalara gore en yiiksek skor elde edilmistir. Word2Vec yontemiyle bulanik c-
means algoritmasinin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,047850814 olarak

ol¢tilmiis olup bu skor diger algoritmalardan daha yiiksektir.

Javascript veri setinde Word2Vec yonteminin K-means++ algoritmasi ile birlikte
kullanilmastyla DB skoru 8,027184053 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu skor ayn1 veri setinde
diger algoritmalara gore daha diisiik yani basariliyken CH skoru 83,923222372 olarak
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Olciilmiis ve bu skor diger algoritmalara gore daha yiiksektir. Word2Vec yonteminin
Gaussian mixture algoritmasiyla birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,03829827

olarak hesaplanmistir. Bu deger diger algoritmalardan daha yiiksektir.

Python veri setinde Word2Vec yonteminin K-means++ algortimasi ile birlikte
kullanilmasiyla DB skoru 7,3327440298 olarak hesaplanmistir. Bu skor diger
algoritmalara gore daha diisiik yani basarilidir. Silhouette skoru 0,040494468 olarak
bulunmus olup, bu skor diger algoritmalara gore daha yiiksek yani basarilidir.
Word2Vec yonteminin bulanik c-means algoritmasiyla birlikte kullanimiyla CH skoru

109,71888332 olarak hesaplanmis ve bu deger diger algoritmalardan daha ytiksektir.

Deneylerde kullanilan 3 farkli veri setinde dokiiman sayilari da farklidir. Word2Vec
ve 4 kiimeleme algoritmasiyla 3 farkli veri seti tizerinde yapilan deneylerde, dokiiman
sayisinin artmasiyla Word2Vec ve K-means++ algoritmasinin kullanimiyla kiime
icindeki noktalarin birbirleriyle benzerliklerinin ve diger kiimelerle olan uzakliginin
arttig1 gorilmistiir. Word2vec modelinin bulanik c-means ve k-medoids algoritmalari
ile kullanilmasiyla yapilan deneyde ise en yiiksek basar1 Python veri setinde olmustur.
Gaussian mixture algoritmasinda ise sonuglar 3 veri setinde de birbirinde farklidir.
Sonu¢ olarak word2vec yonteminde k-meanst++ kiimeleme algoritmasinin
kullanilmasiyla daha basarili kiimeler elde edilmistir. Bunun sebebi kiime i¢indeki
noktalarin birbirine olan benzerliklerinin diger kiimelerdeki noktalara gbre daha
yiiksek olmasiyla ve kiimelerin birbirleriyle olan uzaklarinin diger algorirmalara gore

daha fazla olmasiyla agiklanabilir.

Java veri setinde FastText yontemi ve bulanik c-means algoritmasinin birlikte
kullanilmastyla silhouette ve CH skoru diger algoritmalara gore daha yiiksek iken DB
skoru diger algoritmalara gore daha diisiiktiir yani daha basarilidir. Bulanik c-means
algoritmasinin silhouette skoru 0,046082705, DB skoru 4,48052626970 ve CH skoru
284,965650337 olarak Ol¢iilmiistiir.

Javascript veri setinde fastText yontemi ve k-means++ algortimasimin birlikte
kullanilmastyla silhouette ve CH skoru diger algoritmalara gore daha yiiksek iken DB
skoru diger algoritmalara gdre daha diisiiktlir yani daha basarihidir. K-means++
algoritmasinin silhouette skoru 0,03905312, DB skoru 6,02983390344 ve CH skoru
159,24636644 olarak ol¢iilmiistiir.
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Python veri setinde fastText yontemi ve k-means++ algortimasinin birlikte
kullanilmastyla silhouette ve CH skoru diger algoritmalara gore daha yiiksek iken DB
skoru diger algoritmalara goére daha distliktiir yani daha basarilidir. K-means++
algoritmasinin silhouette skoru 0,021525037 DB skoru 5,37800917587 ve CH skoru
185,93377172 olarak ol¢iilmiistiir.

FastText ve 4 kiimeleme algoritmasiyla 3 farkli veri seti iizerinde yapilan deneylerde,
dokiiman sayisinin artmasiyla k-means++ algoritmasinda kiime i¢indeki noktalarin
birbirleriyle benzerliklerinin azaldigi goriilmiistiir. FastText modelinin bulanik c-
means ve k-medoids algoritmalari ile birlikte kullanilmasiyla yapilan deneyde ise en
yiiksek basar1 Java veri setinde olmustur. Gaussian mixture algoritmasinda ise kiime
i¢i noktalarin benzerlikleri ve kiimeler arasi uzakliklar diisiiktiir. Sonug olarak fastText
yonteminde k-means++ ve bulanik c-means kiimeleme algoritmalarinin skorlar
incelendiginde 2 algoritmanin skorlart birbirlerine hemen hemen yakin olup daha
basarili kiimeler elde edilmistir. Bunun sebebi kiime igindeki noktalarin birbirine olan
benzerliklerinin diger kiimelerdeki noktalara gére daha yiiksek olmasiyla ve kiimelerin
birbirleriyle olan uzaklarinin diger algorirmalara goére daha fazla olmasiyla

agiklanabilir.

Java veri setinde Doc2Vec yontemi ve k-means++ algoritmasinin birlikte
kullanilmasiyla DB skoru 4,37059696784 olarak Olglilmiistiir. Bu skor diger
algoritmalara gére daha diisiik yani daha basarilidir. Yine K-means++ algoritmasinin
CH skoru 2139,14811148 olarak olglilmiis olup diger algoritmalara gore daha
yiiksektir. Doc2Vec yonteminin Gaussian mixture algoritmasiyla birlikte
kullanilmasiyla silhouette skoru 0,10659909 o&lgiilmiis olup, bu skor diger

algoritmalardan elde edilen skorlardan daha yiiksektir.

Javascript veri setinde Doc2Vec yonteminin K-means++ algortimasiyla birlikte
kullanilmasiyla DB skoru 4,76598785848 olarak oOl¢iilmiis olup, bu skor diger
algoritmalara gore daha diisiik yani daha basarilidir. Yine K-means++ algoritmasinin
CH skoru 2714,00157830 olarak 6l¢iilmiis olup, bu skor diger algoritmalara gore daha
yiiksektir. Gaussian mixture algoritmasinin Doc2Vec ile kullanilmasiyla silhouette

skoru 0,09895941 o6lgiilmiis olup, bu skor diger algoritmalardan daha yiiksektir.
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Python veri setinde Doc2Vec algoritmasinin K-means++ algoritmasiyla birlikte
kullanilmasiyla DB skoru 4,8058380393 olarak olgiilmiis olup, bu skor diger
algoritmalara gore daha diisiik yani daha basarilidir. Yine K-means++ algoritmasinin
CH skoru 3548,42058300 olgiilmiis olup, diger algoritmalara gore daha yiiksek bir
deger elde edilmistir. Gaussian mixture algoritmasinin Doc2Vec yontemiyle birlikte
kullanilmasiyla silhouette skoru 0,114848055 Olglilmiis olup, bu skor diger
algoritmalardan daha yiiksektir.

Doc2Vec ve 4 kiimeleme algoritmasiyla 3 farkli veri seti lizerinde yapilan deneylerde,
dokiiman sayisinin artmasiyla k-means++ algoritmasinda kiime igindeki noktalarin
birbirleriyle benzerliklerinin azaldigi goriilmiistiir. Doc2vec modelinin bulanik c-
means ve k-medoids algoritmalari ile kullanilmasiyla yapilan deneyde ise en yiiksek
basar1 Java veri setinde olmustur. Gaussian mixture algoritmasinda ise kiime i¢i
noktalarin benzerlikleri diger algoritmalara gore daha yiiksektir. Sonug olarak doc2vec
yonteminde gaussian mixture algoritmasinda kiime i¢i noktalarin benzerlikleri yliksek
olup k-meanst++ algoritmasinda kiimelerin birbirleriyle olan uzakliklar1 daha
yiiksektir. Bulanik c-means ve k-means++ algoritmalarinin kiimeleme skorlar
birbirlerine yakindir. Ttim veri setlerine ait kiimeleme skorlar1 Tablo 6.6, Tablo 6.7 ve

Tablo 6.8’de detayl olarak gosterilmistir.

Tablo 6.6. Python veri setine ait kiimeleme Skorlar1

Ozellik Kiimeleme Silhouette DB Skoru CH Skoru
Gosterimi Algoritmasi Skoru
K-Means++ 0,051210795  4,8058380393  3548,42058300
Doc2Vec K-Medoids 0,032164106 5,0148237613 3298,4308891
Gaussian Mixture  0,114848055  16,4701857471  327,526274165
Bulanik C-Means ~ 0,04469543  4,80878036857  3528,02328740
K-Means++ 0,040494468 7,3327440298 98,636932026
Word2Vec K-Medoids 0,008342793  13,0225250665  28,736541345
Gaussian Mixture  0,014674502 12,037839418 52,64006280
Bulanik C-Means  0,0119269155 8,15893911838  109,71888332
K-Means++ 0,021525037  5,37800917587  185,93377172
fastText K-Medoids 0,0056469887  9,84681786948  57,7360064885
Gaussian Mixture  -0,021828536  8,2948405292  95,8266475889
Bulanik C-Means  0,012207914  5,43927366255  177,370572034
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Tablo 6.7. Java veri setine ait kiimeleme skorlari

Ozellik Kiimeleme Silhouette DB Skoru CH Skoru
Gosterimi Algoritmasi Skoru

K-Means++ 0,06838688  4,37059696784  2139,14811148
Doc2Vec K-Medoids 0,044066083  4,45102375108 2031,74117646
Gaussian Mixture 0,10659909 11,9195187115 791,511729325
Bulanik C-Means 0,0536236 4,39120242864  2118,55084670

K-Means++ 0,03131144 7,639046527 108,68963147
Word2Vec K-Medoids 0,0046180845  13,9083265470  34,7995411703
Gaussian Mixture  -0,029389992  9,25921454144  91,947370647
Bulanik C-Means  0,047850814  7,94505054681  103,794171248
K-Means++ 0,037033044  4,77583210009 223,403066312
fastText K-Medoids 0,009161554  9,53811005829  64,0642978006
Gaussian Mixture  -0,037554566  16,2336919251  75,9356227267
Bulanik C-Means  0,046082705  4,48052626970  284,965650337

Tablo 6.8. Javascript veri setine ait kiimeleme Skorlari
Ozellik Kiimeleme Silhouette DB Skoru CH Skoru
Gosterimi Algoritmasi Skoru

K-Means++ 0,052172665  4,76598785848  2714,00157830
Doc2Vec K-Medoids 0,034015682  4,92001783639  2553,03896722
Gaussian Mixture  0,09895941 17,1666303168 223,078107033
Bulanik C-Means  0,045855563  4,77497205021  2695,58038652

K-Means++ 0,030102726 8,027184053 83,923222372
Word2Vec K-Medoids 0,0032026912  15,2630728763  24,4869098910

Gaussian Mixture  0,03829827 22,35105576 3,22494998
Bulanik C-Means  0,0130492635  8,5900460812 77,446854515
K-Means++ 0,03905312  6,02983390344  159,24636644
fastText K-Medoids 0,012441033  10,277095287  45,6851897722
Gaussian Mixture  -0,022544546 8,690906774 60,743575117

Bulanik C-Means ~ 0,031592343  6,26527214047 155,0768793

Yiiksek boyutlu verilerde maksimum varyansi bulmak bilgiyi korurken, daha kiiciik

boyutlara indirgemek amaciyla boyut indirgeme teknikleri kullanilir. Tez kapsaminda

temsil yontemlerinden elde edilen vektdrler Temel Bilesenler Analizi yontemi

kullanilarak boyut indirgemesi yapilmis olup, 4 farkli kiimeleme algoritmasiyla

deneysel ¢alismalar yapilmistir.
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Java veri setinde Word2vec yontemi, temel bilesenler analizi ve bulanik c-means
algortimasmin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,2116015, DB skoru
2,03369259478 ve CH skoru 1485,2497058 olarak ol¢iilmustiir. Java veri setinde en

basarili yaklagim bu olmustur.

Javascript veri setinde Word2Vec yontemi, temel bilesenler analizi ve bulanik c-means
algortimasmin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,12970085, DB skoru
2,3080778986 ve CH skoru 891,173435677 olarak dlgiilmiistiir. Javascript veri setinde

en bagarili yaklasim bu olmustur.

Python veri setinde Word2vec yontemi, temek bilesenler analizi ve k-means++
algortimasimin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,18451995 ve DB skoru
2,1706320593 olarak oSl¢iilmiis olup kiimeleme islemi diger algoritmalara gére daha
basarilidir. Yine Word2Vec yontemi, temel bilesenler analizi ve bulanik c-means
algoritmasmin birlikte kullanilmasiyla CH skoru 1295,65702974 olarak olgiilmiis
olup, bu skor diger algoritmalara gore daha yiiksektir.

Word2Vec yontemi, temel bilesenler analizi ve 4 kiimeleme algoritmasiyla 3 farkli
veri seti lizerinde yapilan deneylerde, dokiiman sayisinin artmasiyla k-means++
algoritmasinda kiime icindeki noktalarin birbirleriyle benzerliklerinin arttigr ve
bulanik c-means algoritmasinda ise azaldig1 goriilmiistiir. Deneyler sonucunda temel
bilesenler analizi yonteminin k-means++ ve bulanitk Cc-means kiimeleme
algoritmalarinin kiimeleme basarisint bilyiik oranda artirdigi gézlemlenmistir. Fakat
k-medoids ve gaussian mixture algoritmalarinin kiimeleme basarisini kiigiik bir oranda
artirmistir. Sonug olarak word2vec yonteminde temel bilesenler analizi ve bulanik c-

means kiimeleme algoritmasinin kullanilmasiyla daha basarili kiimeler elde edilmistir.

Java veri setinde FastText yontemi, temel bilesenler analizi ve bulanik c-means
algortimasimin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,1941493, DB skoru
1,77026133979 ve CH skoru 1751,90188139 olarak ol¢iilmiistiir. Java veri setinde en

basarili yaklagim bu olmustur.

Javascript veri setinde FastText yontemi, temel bilesenler analizi yontemi ve bulanik

c-means algortimasinin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,17278989, DB
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skoru 2,0952332643 ve CH skoru 1278,405028 olarak ol¢iilmiistiir. Javascript veri

setinde en basarili yaklagim bu olmustur.

Python veri setinde FastText yontemi, temel bilesenler analizi yontemi ve bulanik c-
means algortimasinin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,15731099, DB skoru
1,7134240222 ve CH skoru 1631,59846075 olarak olgiilmiistiir. Python veri setinde

en basarili yaklasim bu olmustur.

FastText yontemi, temel bilesenler analizi ve 4 kiimeleme algoritmasiyla 3 farkl veri
seti lizerinde yapilan deneylerde, dokiiman sayisinin artmasiyla bulanik c-means
algoritmasinda kiime icindeki noktalarin birbirleriyle benzerliklerinin azaldigi
goriilmiistiir. Deneyler sonucunda temel bilesenler analizi yonteminin k-means++ ve
bulanik c-means kiimeleme algoritmalarinin kiimeleme basarisin1 biiylik oranda
artirdignt  gozlemlenmis fakat k-medoids ve gaussian mixture algoritmalarinin
kiimeleme basarisini kii¢iik bir oranda artirmistir. Sonug olarak fastText yonteminde
temel bilesenler analizi ve bulanik c-means kiimeleme algoritmasinin kullanilmasiyla

daha basarili kiimeler elde edilmistir.

Java veri setinde Doc2vec yontemi, temel bilesenler analizi ve bulanik c-means
algoritmasmin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,23483634, DB skoru
1,51135170141 ve CH skoru 14319,8437998 olarak ol¢iilmiistiir. Java veri setinde en

basarili yaklagim bu olmustur.

Javascript veri setinde Doc2vec yontemi, temel bilesenler analizi ve bulanik c-means
algoritmasmin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,23009749, DB skoru
1,5597675802 ve CH skoru 23362,7150831 olarak dl¢iilmiistiir. Javascript veri setinde

en basarili yaklasim bu olmustur.

Python veri setinde Doc2vec yontemi, temel bilesenler analizi ve bulanik c-means
algoritmasmin birlikte kullanilmasiyla silhouette skoru 0,2289602, DB skoru
1,5533075461 ve CH skoru 30650,4775533 olarak olgiilmiistiir. Python veri setinde

en basarili yaklasim bu olmustur.

Doc2Vec yontemi, temel bilesenler analizi ve 4 kiimeleme algoritmasiyla 3 farkli veri

seti iizerinde yapilan deneylerde, dokiiman sayisinin artmasiyla bulanik c-means
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algoritmasinda kiime i¢indeki noktalarin birbirleriyle benzerliklerinin azaldigi ve
kiimelerin birbirleriyle olan uzakliklarinin artti§i goriilmiistiir. Deneyler sonucunda
temel bilesenler analizi yOnteminin k-means++, bulanik c-means ve k-medoids
kiimeleme algoritmalarinin kiimeleme basarisini biiyiik oranda artirdig1 gézlemlenmis
fakat gaussian mixture algoritmalarimin  kiimeleme basarisin1  diistirdiigii
gozlemlenmistir. Temel bilesenler analizi yonteminin Doc2Vec temsil yontemiyle
birlikte kullanilmastyla benzer dokiimanlar1 kiimelemeye olan etkisi farkli veri setleri

tizerinde de denenerek Sekil 6.6, Sekil 6.7 ve Sekil 6.8’de detayl1 olarak gosterilmistir.

Silhouette Skoru
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: alnll [
K-Means++ K-Medoids Gaussian Mixture Bulanik C-Means
m Python Doc2Vec = Python Doc2Vec+PCA m Javascript Doc2Vec
Javascript Doc2Vec2+PCA m Java Doc2Vec ® Java Doc2Vec2+PCA

Sekil 6.6. Doc2Vec ve PCA kullanilmasi sonucu Silhouette skor degisimleri
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K-Means++ K-Medoids Gaussian Mixture Bulanik C-Means
m Python Doc2Vec = Python Doc2Vec+PCA m Javascript Doc2Vec
Javascript Doc2Vec2+PCA m Java Doc2Vec m Java Doc2Vec2+PCA

Sekil 6.7. Doc2Vec ve PCA kullanilmasi sonucu DB skor degisimleri
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CH Skoru
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Sekil 6.8. Doc2Vec ve PCA kullanilmasi sonucu CH skor degisimleri
Sonug¢ olarak doc2vec yonteminde temel bilesenler analizi ve bulanik c-means
kiimeleme algoritmasinin kullanilmasiyla daha basarili kiimeler elde edilmistir. Tiim

veri setlerine ait kiimeleme skorlar1 Tablo 6.9, Tablo 6.10 ve Tablo 6.11’de detayli

olarak gosterilmistir.

Tablo 6.9. Pyton Veri setine ait PCA uygulanmis kiimeleme skorlari

Ozellik Kiimeleme Silhouette DB Skoru CH Skoru

Gosterimi Algortimast Skoru

K-Means++ 010736119 1,7894635810  23580,0780914

Doczvec K-Medoids 0,15910028 18505662819  19602,0528931

PCA  GaussianMixture 008571174  7,5636469330  1410,01300213

Bulanik C-Means 02289602  1,5533075461  30650,4775533

K-Means++ 0,18451995  2,1706320593  933,01874421

Word2Vec  K-Medoids ~ 0,0048171054  7,1440914565  89,6482014279

bea  GaussianMixture  0,060923505 32886506507 585265354102

Bulantk C-Means ~ 0,12540242 21944785881  1295,65702974

K-Means++ 0.1336568  2,0376030367  1236,10095035

fastText K-Medoids 00190268  7,1231139336  140,87493744

en  GaussianMixure 00246711 33929005773 653872157682

Bulantk C-Means ~ 0,15731009  1,7134240222  1631,59846075
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Tablo 6.10. Java veri setine ait PCA uygulanmig kiimeleme Skorlari

Ozellik Kiimeleme Silhouette DB Skoru CH Skoru
Gosterimi Algortimasi Skoru

K-Means++ 0.20826976  1,7632678767  11241,838940
Doc2Vec K-Medoids 0,17724766  1,81158085065 10383,2209420
PCA Gaussian Mixture 0,086755656 5,4655767150 4496,7888117
Bulanik C-Means ~ 0,23483634  1,51135170141 14319,8437998
K-Means++ 0,15336287 109709464521 146584705122
WordzVee 1 Medoids 0,014416903 672022705715  133,78200406
PCA  Gaussian Mixture  -0,03423659  2,0743953653  170,505561746
Bulantk C-Means 02116015  2,03369250478  1485,2497058
K-Means++ 0,13262811  2,06975007887  1138,79134550
fasfe’“ K-Medoids 0,013456795  7,02655414565 114,241904793
PCA  Gaussian Mixture  0,0895558 846556365838 384,505955000
Bulanik C-Means  0,1941493 177026133979  1751,90188139

Tablo 6.11. Javascript veri setine ait PCA uygulanmis kiimeleme Skorlari

Ozellik Kiimeleme Silhouette DB Skoru CH Skoru
Gosterimi Algortimasi Skoru
K-Means++ 0,10613242  1,81040251508 17717,4432159
Docfvec K-Medoids 0,16203382  1,8628830018  15582,9004673
PCA Gaussian Mixture ~ 0,072113246  7,0980463499  950,306844350
Bulanik C-Means ~ 0,23009749 15507675802  23362,7150831
K-Means++ 0,12745672  2,56728601075  736,68123422
Wo“izvec K-Medoids 0,005006832  9,838605144  50,3464930895
PCA Gaussian Mixture 0,0751768 3,45015027706  405,41177867
Bulank C-Means ~ 0,12970085  2,3080778986  891,173435677
K-Means++ 0,15297924  2,3638393551  983,714610650
fastText K-Medoids 0,000108457  7,4396370869  81,269060978
PCA Gaussian Mixture  0,022325028  3,29696973190  452,42178805
Bulamk C-Means ~ 0,17278989  2,0952332643  1278,405028

Tim veri setlerinde ve kiimeleme algoritmalarinda 2 farkli kiime olusmustur. Kiime
sayisinin  belirlenmesi i¢in roc egrisinden faydalanilmistir. Sekil 6.9’da da
goriilebilecegi gibi roc egrisinde en fazla keskin gegisin oldugu kisim kiime sayisini
gostermektedir. Olusan kiimeler incelendiginde, 1. kiimede kullanicinin karsilastig

hata ve problem tipindeki sorular varken, 2. kiimede teorik olarak veya bir konu
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hakkinda bilgi almak i¢in sorulmus sorular yer almaktadir. 2 farkli 6rnek dokiiman
tizerinde, dokiimanlara en benzer olan dokiimanlarin Kosiniis ve Pearson Korelasyon
benzerlik skorlar1 Tablo 6.12 ve Tablo 6.14’de gosterilmistir. Benzerlik skorlar
incelendiginde Kosiniis benzerliginin Pearson Korelasyon benzerligine gore birbirine

benzer dokiimanlar1 bulmada daha basarili oldugu gortilmiistiir.
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Number of clusters

Sekil 6.9. Roc egrisi

Tablo 6.12. Python veri setindeki 1. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlarin benzerlik

skorlar1
Dokiiman Kosiniis Benzerligi Pearson Korelasyon Benzerligi
1 0,7599612474441528 0,7593756914138794
2 0,7233498692512512 0,7225711345672607
3 0,7099725008010864 0,7090925574302673
4 0.7077314853668213 0.7068307995796204
5 0.7076513767242432 0.7070661783218384
6 0.7075223922729492 0.7070504426956177
7 0.7075188159942627 0.7066984176635742
8 0.7075053453445435 0.7065587639808655
9 0.707503616809845 0.7064993977546692
10 0.7073231935501099 0.7064351439476013
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Birinci 6rnek dokiiman ve bu dokiimana benzer olan dokiimanlarin soru metinleri

Tablo 6.13’de gosterilmistir.

Tablo 6.13. Python veri setindeki 1. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlar

Python reading csv file by read_csv <p>Hello data science
Ornek community, how can i read a csv file without using separators?
Dokiiman | pd.read_csv(filename)
but without using separator
| tried but it gives me error unicode</p>
python read csc file read hello data science community read csc file
Dokiimanin | without use spear pm read csc filename without use spear try give
Vektordeki | error unicode
Temsili
How to refer to parent class&#39; class variable without an instance
<pre><code>
Benzer class A(): a=[1, 2] class B(A): a = super().a + [3]</code></pre>
Dokiiman 1 | <p>Gives the error:</p>
<pre><code> RuntimeError: super(): no arguments</code></pre>
<p>| want the result to be</p>
<pre><code> class B(A): = [1, 2, 3]</code></pre>
Dokiimanin | refer parent class class variable without instant give error want
Vektordeki | result
Temsili
Title: AttributeError: type object &#39;DatasetV2&#39; has no
attribute &#39;from_tensor&#39; <p>l am learning Tensorflow 2.0
and | am getting an error as | run the following code:</p>
<pre><code>data = np.random.randint(0,10, (3,4)) datasetl =
tf.data.Dataset.from_tensor(data)
AttributeError Traceback (most recent call last) &It;ipython-input-
38-9873d7e2b8bc&gt; in &lt:module&gt;() ----&gt; 1 datasetl =
Benzer tf.data.Dataset.from_tensor(data)
Dokiiman 2 | AttributeError: type object 'DatasetV2' has no attribute
‘from_tensor'
</code></pre>
<p>The same here:</p>
<pre><code>e= tf.data.Dataset.from_element(10)
AttributeError: type object 'DatasetVV2' has no attribute
‘from_element’
</code></pre>
<p>But I can run the code:</p>
<pre><code>dataset = tf.data.Dataset.range(10)</code></pre>
<p>without a problem.</p>
Dokiimanin | attribute error type object attribute tensor learn tensor low get error
Vektordeki | run follow code run code without problem
Temsili
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Tablo 6.13. (Devam) Python veri setindeki 1. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlar

Python: Writing into file fails without error - getting an empty file
<p>This code seems to be working fine and the console is giving
me exactly what | need without any errors. However, when I try to
open it up with excel it gives me an empty file. </p>
<pre><code>import csv import urllib.request from bs4 import
Benzer BeautifulSoup f = open('aapl_analyst_estimates', 'w', newline=")
Dokiiman 3 | writer = csv.writer(f) soup = BeautifulSoup(urllib.request.urlopen
(‘https://www.marketwatch.com/investing/stock/aapl/
analystestimates').read(), 'Ixml’) tbody =
soup(‘table',{'class":'snapshot'})[0].find_all(‘tr") for row in tbody:
cols = row.findChildren(recursive=False) cols = [ele.text.strip() for
ele in cols] writer.writerow(cols) print(cols) f.close()
</code></pre>
Dokiimanin | python write file fail without error get empty file code seem work
Vektordeki | fine consol give exact need without error howe try open excel give
Temsili empty file

Tablo 6.14. Python veri setindeki 2. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlarin benzerlik
skorlar1

Dokiiman Kosiniis Benzerligi Pearson Korelasyon Benzerligi
1 0.7252475023269653 0.7199762463569641
2 0.6597511172294617 0.6551288962364197
3 0.6575804948806763 0.6511399745941162
4 0.6549136638641357 0.651769757270813
5 0.6527427434921265 0.6465413570404053
6 0.6506528258323669 0.6497166156768799
7 0.6481313109397888 0.6414132118225098
8 0.6416511535644531 0.6331203579902649
9 0.6351412534713745 0.6281378865242004
10 0.6340853571891785 0.6237061023712158

Ikinci 6rnek dokiiman ve bu dokiimana benzer olan dokiimanlarin soru metinleri Tablo

6.15’de gosterilmistir.
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Tablo 6.15. Python veri setindeki 2. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlar

How to Parallelize a GridSearch Scan with Talos
Ornek <p>While <code>talos</code> supports GPU parallelization, how
Dokiiman | do you extend the Scan object to support CPU + GPU
parallelization?</p>
parallel grid search scan talk support gnu parallel nation extend
Dokiimanin | scan object support cup gnu parallel
Vektordeki
Temsili
Parallelism in pairgrid plots
<p>For example, if | had a pairgrid plot like so:</p>
<pre class="lang-py prettyprint-override"><code>import matplotlib
as plt
import seaborn as sns
Benzer p = sns.PairGrid(&It;some data&gt;)
Dokiiman 1 | p.map_upper(plt.scatter)
p.map_lower(sns.kdeplot)
p.map_diag(plt.hist) </code></pre>
<p>Each of these <code>map_*</code> ops can run a while
depending on the size and dimensionality of data, is there some way
these can be parallelized?</p>
Dokiimanin | parallel pair grid plot example pair grid plot like run depend size
Vektordeki | dimension data way parallel
Temsili
drawing grid lines beween points in python
<p>I have 6 points in the <code>(x,y)</code> plane: <code>
x=[x1,x2,x3,x4,x5,x6]</code> and
<code>
y=[y1,y2,y3,y4,y5,y6] </code></p>
<pre><code>import matplotlib.pyplot as plt
x=1[0,2,4,0,2,4,0,2, 4]
Benzer y=1[0,0,0,3,3,3,7,7, 7]
Dokiiman 2 | plt.scatter(x, y)
plt.show()
</code></pre>
<p>I want to between the points, draw entirely parallel lines on
each axis <code>x,y</code>(like <a
href="https://i.stack.imgur.com/W9uzA.png" rel="nofollow
noreferrer">photo</a>). and how to hide x and y axis on diagram. |
want to draw a 2D view of the beams and columns of 3 story
building; does <code>matplotlib</code> bring me to my goal or
should | go to other libraries?</p>
Dokiimanin | draw grid line point python point want point draw enter parallel line
Vektordeki | axis hide axis diagram want draw view beam column store build
Temsili bring goal go library
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Tablo 6.15. (Devam) Python veri setindeki 2. 6rnek dokiimana benzer dokiimanlar

Networkx- finding the parallel edges of multiDigraph
<p>I have a multidigraph like this-</p>
<pre>
Benzer <code>
Dokiiman 3 | Import Networkx as nx
G=nx.MultiDiGraph()
G.add_edge(0,1)
G.add_edge(1,0)
G.add_edge(1,3)
</code>
</pre>
<p>Any networkx way to find edge 0-1 and 1-0 are parallel?</p>

Dokiimanin | network find parallel edge multi digraph multi digraph like network
Vektordeki | way find edge parallel
Temsili

Java, Javascript ve Python veri setlerine ait benzer dokiimanlarin Doc2Vec ve bulanik
c-means algoritmasiyla kiimelenmesi sonucu olusan kiime gosterimleri Sekil 6.10

Sekil 6.11, Sekil 6.12°de gosterilmistir.

Fuzzy C-Means
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Sekil 6.10. Java veri setindeki Doc2Vec ve Bulanik C-Means
kiime gosterimi
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Fuzzy C-Means
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Sekil 6.11. Javascript veri setindeki Doc2Vec ve Bulanik C-
Means kiime gosterimi
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Sekil 6.12. Python veri setindeki Doc2Vec ve Bulanik C-
Means kiime gosterimi

Java, Javascript ve Python veri setlerine ait benzer dokiimanlarin Doc2Vec ve PCA
kullanilarak en iyi sonug veren bulanik c-means algoritmasiyla kiimelenmesi sonucu

olusan kiime gosterimleri Sekil 6.13 Sekil 6.14, Sekil 6.15’de gosterilmistir.
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Fuzzy C-Means
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Sekil 6.13. Java veri setindeki Doc2Vec ve PCA yontemi ile
Bulanik C-Means kiime gosterimi
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Sekil 6.14. Javascript veri setindeki Doc2Vec ve PCA yontemi
ile Bulanik C-Means kiime gosterimi
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Fuzzy C-Means

Sekil 6.15. Python veri setindeki Doc2Vec ve PCA yo6ntemi
ile Bulanik C-Means kiime gosterimi

Tez kapsaminda yapilan tiim deneylerden elde edilen sonucu ozetleyecek olursak,
Doc2Vec, temel bilesenler analizi ve bulanik c-means algoritmasi birlikte
kullanildiginda benzer dokiimanlarin kiimelenmesinde daha basarili bir sonug elde
edilmistir. Bunun nedeni Doc2Vec modelinin baglamsal benzerlige dayandirilmig
olmasidir. Diger modellerde, benzerlik sadece kelimelere dayanmaktadir. Yani kiime
icindeki noktalarin birbirine olan benzerlikleri diger kiimelerdeki noktalara gore daha

yiiksek ve kiimelerin birbirleriyle olan uzakliklar1 daha fazladir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Giliniimiizde sosyal medya, forumlar, haber siteleri veya ¢evrimig¢i ortamlarda veri
miktarinda yasanan biiylik artigla birlikte bilgiye erisim zorlagsmistir. Bu veriler
tizerinden istedigimiz bilgiye ulasmak i¢in otomatik yOntemlere ihtiyag

duyulmaktadir.

Calisma kapsaminda bilgisayar programciliginda popiiler olarak kullanilan ve bir soru
cevap sitesi olan stackoverflow ilizerinden gonderilen sorular kullanilmistir. Bu veri
setinden yola ¢ikarak otomatik kiimeleme yontemi yaklagimi onerilmistir. Veri seti
tizerinde veri On isleme adimlar1 uygulanarak veri igerisinde yer alan tutarsiz veriler
daha anlamli hale getirilerek modelin basaris1 yiikseltilmistir. Ayn1 anahtar kelimeye
sahip veriler gruplanmis ve en fazla soru sorulan 3 farkli veri seti iizerinde ¢aligma

yapilmistir.

Soru dokiimanlar1 iizerinde doc2vec, word2vec ve fastText kelime yerlestirme
yontemleri kullanilarak dokiimanlarin anlamsal benzerliklerine dayali olarak vektor
haline getirilmistir. Vektorler {izerinde bir 6znitelik boyut indirgeme yontemi olan
Temel Bilesenler Analizi yontemi uygulandiginda basar1 artmistir. Gaussian Mixture
kiimeleme algoritmasinda doc2vec ve word2vec yontemleriyle beraber PCA
uygulandiginda modelin basaris1 diismiis olup fastText algoritmasinda modelin
basaris1 yiikselmistir. Diger kiimeleme algoritmalarinda ise modelin basarisi
yiikselmistir. Oznitelik boyut indirgeme arama alanmini daraltacagidan, modelin
basarisini artirmak ve bu islemi dogru sekilde yaparak daha anlamli bilgiler elde etmek
amaglanmigstir. Yine kelime temsili yontemlerinde kullanilan epoch sayisinin basariy1
etkiledigi tespit edilmistir. Doc2vec ve fastText temsil yontemlerinde epoch sayisi
daha diisiik degerlerde daha yiiksek basar1 gosterirken word2vec yonteminde epoch

sayis1 daha yiiksek degerlerde yiiksek basar1 géstermistir.
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Dokiimanlar k-means++, k-medoids, gaussian mixture ve bulanik c-means kiimeleme
algoritmalariyla kiimelenmistir ve 3 farkli degerlendirme metrigiyle sonuglar
kiyaslanmistir. Doc2vec ve bulanik c-means algoritmalari birlikte kullanildiginda en
yuksek skor elde edilmistir. Doc2vec algoritmasinin diger algoritmalara gore daha
yiiksek sonu¢ vermesinin nedeni tiim kelime vektdrlerinin toplanmasi ve ortalamasinin
alinmasiyla dokiimanlar anlamsal olarak korunmakta ve dokiimanin tamamina
semantik olarak bakilmasidir. Word2vec kelime bazli olarak tahminleme yaptig1 igin
ve doc2vec dokiimanin tamamina bakarak bir tahminleme yapti§i i¢in doc2vec

algoritmasiyla belgeler arasindaki iliski daha diizgiin olarak 6l¢iilebilmistir.

Onerilen model 3 farkli veri setleri iizerinde uygulanmis olup elde edilen sonuglar tiim
veri setleri i¢in hemen hemen ayni basariyr gostermistir. Veriler lizerinde PCA
uygulanmadiginda 3 farkli degerlendirme metrigine gore en yiiksek model basarisi
doc2vec ve k-means++ algoritmalarinin beraber kullanilmasiyla elde edilmis olup,
PCA uygulandiginda doc2vec ve bulanik c-means algoritmalarinin kullanilmastyla

elde edilmistir.

Kiimeleme islemi sonucunda 3 veri setinde de 2 farkli kiime olusmustur. Olusan
kiimelerden ilkinde hata ve problem tipindeki sorular varken, ikinci kiimede teorik
olarak veya bir konu hakkinda bilgi almak i¢in sorulmus sorular yer almaktadir.
Dokiimanlarin 2 farkli gruba ayrilmasi arama alamini daraltacagi i¢in benzer
dokiimanlar1 bulmada kolaylik saglamistir. Kiime icindeki birbirlerine benzer
dokiimanlar1 bulmak i¢in kosiniis ve pearson korelasyon benzerlik 6l¢iileri kullanilmis
olup, bu olgiiler birbirleriyle karsilastirilmistir. Kosiniis benzerlik 6l¢iisii, Pearson
Korelasyon benzerlik Olgiisiine benzer dokiimanlari bulmada daha yiiksek sonug

vermistir.

Dokiimanlarin kiimelenmesinde Doc2Vec, temel bilesenler analizi ve bulanik c-means
yontemlerinin birlikte kullanilmasiyla basarili bir sonu¢ elde edildigi ve yapisal
olmayan metin dokiimanlarinin otomatik olarak kiimelendirilmesinde ¢6ziim olacagi
bu calisma ile beraber belirlenmistir. Ayrica kiime ic¢indeki benzer dokiimanlari

bulmada Kosiniis benzerliginin daha iyi oldugu belirlenmistir.
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Bu ¢aligmanin devami olarak ileride autoencoder, t-SNE gibi farkli 6z nitelik boyut
indirgeme yoOntemlerine odaklanip bu yoOntemleri bagimsiz veya harmanlayarak

kullanmak suretiyle yeni yaklasimlarin olusturulmasi planlanmaktadir.
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