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OZET

Giliniimiizde metin tabanli dokiimanlarin siniflandirilmas: &zellikle kurumsal yazismalarin ve dijital
dokiimantasyonun ¢ok yapildigt durumlarda ciddi O6neme sahiptir. Metin yiginlarindan benzer olanlari
smiflandirma iiretkenligi arttiran bir faktordiir. Bu makalede tema ve alt kavramui tespit edilmis dokiimanlarda
benzerligin tespiti ile ilgili bir model 6nerilmis ve deneysel bulgular degerlendirilmistir. Dokiimanlarda tema ve
alt kavramlarm tespiti i¢in kullanilabilecek anlaml s6zciiklerin belirlenmesi amaciyla Helmholtz prensibi temelli
Gestalt teorisi kullanilmistir. Stnama dokiiman veri seti spor ve egitim temalarinda olup, toplam 14 alt kavram
belirlenmistir.Daha sonra dokiiman kiimesinden rastgele segilen dokiimanlarin birbirlerine olan benzerlikleri
hesaplanmustir. Onceden belirlenmis simflara sahip dokiimanlar i¢in Kosiniis, Jaccard ve PMI benzerlik dlgiitleri
karsilastirilmistir. Benzerlik orani toplam dokiiman benzerlikleri ortalama degerin iizerinde olan dokiimanlarin
timii baz alindiginda Kosiniis benzerlik 6l¢iitii %75, Jaccard Indeks’i %40, PMI benzerlik dl¢iitii ise %55 basari
saglamistir. Buna ragmen dogruluk degerleri baz alindiginda Kosiniis benzerlik 6lgiitii %80, Jaccard Indeks’i
%065 ve ayni sekilde PMI benzerlik 6l¢iitii de %65 basart saglamistir. Her bir dokiimanin benzerlik katsayilarinin
ortalamalar1 baz alinarak yapilan smiflama ise anlamli kelimelerin yilizdelik degerlerine gore farkli basarimlar
elde edilmistir. Bu bakimdan PMI benzerlik 6l¢iitii anlamli kelime dagilimlarina adaptif bir yaklagim sergiler
iken Kosiniis benzerlik dl¢iitiinde ve Jaccard Indeks’inde herhangi bir iyilesme gozlemlenmemistir.

Anahtar Kelimeler: Metin simiflandirma, noktasal karsilikli bilgi, helmholtz prensibi, benzerlik metrikleri,
kosiniis benzerlik 6l¢iitii, noktasal ortak bilgi benzerlik 6lgiitii, jaccard benzerlik dl¢iitii

ENGLISH DOCUMENT CLASSIFICATION USING TEXT MINING

ABSTRACT

Nowadays, the classification of text-based documents is very important, especially when corporate
correspondence and digital documentation are intense. Classification of text sets according to similarities is an
important factor that increases productivity.In this article, a model has been proposed to determine the similarity
in the documents with the concept of theme and sub and the experimental findings are evaluated. The Gestalt
theory based on the Helmholtz principle was used to determine the meaningful words that can be used to
determine the themes and sub-concepts in the documents. The test document data set is in the sports and
educational themes and a total of 14 sub-concepts have been determined. Cosine and PMI similarity criteria were
compared for documents with predetermined classes. On the basis of all of the documents with a similarity rate
on average, the similarity criterion of Kosinus was 75%, Jaccard Index was 40% and PMI similarity was 55%.
On the other hand, based on the accuracy values, the cosine similarity criterion was 80%, Jaccard Index was
65%, and PMI similarity was 65%. According to the averages of the similarity coefficients of each document,
different performances were obtained according to the percentage of meaningful words. In this respect, while the
PMI similarity criterion exhibits an adaptive approach to meaningful word distributions, no improvement was
observed in the cosine similarity criterion and in the Jaccard Index.
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1. GIRIS

Giliniimiizde gelisen teknoloji ile birlikte tretilen veri miktar1 ciddi seviyede artmigtir. Bu durum bilgiye
ulasmay1 zorlastirmakta olup, ¢esitli yontemler ile veriler anlamlandirilip, miimkiinse siniflara ayrilip, kullanma
ve raporlama ic¢in kolayliklar saglanmaya calisilmistir. Veri madenciligi, veri yiginlar1 igerisinden g¢esitli
yontemler kullanilarak kesin olmamak ile birlikte anlamli sonuglar ¢ikarmay1 amaglar. Veri madenciliginin bir
alt dali olan metin madenciliginde ise yazili dokiimanlardan anlamli bilgiler ¢ikarilmasi hedeflenir. Metin
madenciligini veri madenciliginden ayiran fark, metin madenciliginde ¢ikarimlarin veri tabanlarinda yer alan
anlamlandirilmis verileri lizerinde g¢alisilirken metin madenciliginden dogal dil metinlerinden bu bilgilerin
edinimidir. Yapilan ¢alismalara gore, sirket bilgilerinin %80°i metin dokiimanlarinda tutulmaktadir (A. Akilan,
2015). Bu bakimdan metin madenciligi ¢aligmalarinin gelisen teknoloji ile birlikte dnemli bir noktaya geldigi
asikardir. Bu calismada dnceden belirlenmis siniflara sahip dokiiman setlerinde dogal dil islemenin ilk adimi
olan 6n islemeden gegirilmis dokiimanlar i¢in anlamli kelimelerin tespiti yapilmis ve verilerden yola ¢ikarak her
bir dokiiman i¢in tekrarlama degerleri yok edilip ikili sistem dogrusal vektorler olusturulmustur. Bu dokiiman
vektorleri taranarak anlamli kelimelerin dokiimanlar icerisinde yer alma olasiliklari ile iki kelimenin bir
dokiiman igerisinde birlikte gegme olasiliklart hesaplanmigtir. Bu degerler PMI (Noktasal karsilikli bilgi)
formiiliine uygulanmig ve her bir dokiiman i¢in PMI degerlerinin toplami benzerlik 6l¢iitii olarak hesaplanmustir.
Sonuglar siniflart 6nceden belirlenmis dokiimanlar i¢in degerlendirilmis ve benzerlik oranlarina gére 6nceden
verilen siniflama karsilastirilmistir. Bu ¢alismada PMI, noktasal karsilikli bilgi metriginin dokiimanlar arast
benzerlik 6lgiitii i¢in ne kadar faydali sonuglar verebilecegi igin arastirma ¢aligmast yapilmustir. En iyi bilinen
Kosiniis ve Jaccard metrikleri ile kiyaslanmig, sonuglar paylagilmustir.

1.1. Metin On isleme

Metinlerden anlam ¢ikarimi yapilabilmesi i¢in 6ncelikle verinin 6n islemden gecirilmesi gerekmektedir. Veriler
bazi 6zel formatlar, say:r bigimleri, tarih bi¢imleri, 6n ekler, 6zel ifadeler igermesinden otiirii isleme tabi
tutulacak metinden ayiklanabilirler. Bu islemleri metin madenciliginde basarili ¢ikarim yapilabilmesi icin
onemlidir, metin 6n isleme, madencilik ve kiimeleme performansini arttirir (A. I. Kadhim, Y. Cheah and N. H.
Ahamed, 2014). Yapisal olmayan veriden yapisal bir metin elde edilebilmesi i¢in bir takim doniistiirme islemleri
yapilir (Dr.S.Vijayarani, 2015).

Biiyiik miktardaki metinsel verilerden potansiyel olarak yararli ve 6nceden bilinmeyen belirli bir 6nemi olan

bilginin ¢ikarilmasi olarak nitelendirilen Metin Madenciligi sekilde gorildigii gibi temelde alti adimdan
olusmaktadir. Metin Madenciligi islemleri, Veri Madenciligine benzer olarak Sekil 1.’deki gibi 6zetlenebilir.

J—» Yorum/Dederlendirme
Veri Madenciligi

il

J Ozellik Secimi

J Ozellik Uretimi
On isleme

Metin

Sekil 1. Metin isleme adimlari.
1.2. Anlamh Kelimelerin Tespiti
Dokiiman igerisinde gegen anlamli kelimelerin tespiti i¢in Helmholtz prensibi kullanilmistir. Helmholtz prensibi,
Gestalt insan algi teorisini kullanir. Gestalt teorisi, zihinsel figlir gibi imgeleri nasil diizenledigimiz ve

goriintiileri gorsel, isitsel ve koku uyaricilar1 gibi duyusal girdiler yoluyla nasil algiladigimiz agiklamaktadir.
Tecriibelerimizi diizenli simetrik ve basit sekilde diizenleme egiliminde oldugumuz fikrine dayanmaktadir. Bu
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calismada Helmholtz teorisi, her bir kelime i¢in; dokiiman paragrafinda, kelimenin m kez ge¢mesinin olast olup
olmadiginin belirlenmesinde kullanilmistir. Anahtar kelimeler ¢ikarma sorununa uygulandiginda, parametre
icermeyen yontemleri kullanarak anlamli kelimeleri tanimlamak i¢in hizli ve etkili araglar sunar. Ayrica, farkli
uygulama ihtiyaglar1 icin secilen anahtar kelime kiimelerinin boyutunun kontrol edilmesini saglayan
dokiimanlarin anlamlilik seviyeleri tanimlanmistir (B. Dadachev, A. Balinsky, H. Balinsky ve S. Simske, 2012).

1.3. Anlamh Kelimelerin Veri Kiimesi i¢erisindeki Agirhklarinin Belirlenmesi

Anlamli kelimelerin bir veri kiimesi igerisinde tekrarlanmasindan ziyade sadece dokiiman igerisinde gegip
gegmediginin tespiti ile bir hesaplama yapilmak istendigi i¢in her bir dokiiman ig¢in ikili sistem vektor dizileri
olusturulmugtur. Bir dokiimanin “futbol, ylizme, skor, yagmur, diinya” kelimeleri ile temsil edildigini
varsayalim. Vektdriin boyu temsil edilen kelime sayis1 kadardir. Ornegin bu kelimelerin frekanslar asagidaki
gibi verilmis olsun:

V[2,3,1,4,2]

Ikili vektor yaklasiminda, metin verileri 1 ve 0’lar ile ifade edilmektedir. Veri icinde barindirdig1 kelimelerin
metin icerisindeki varliklarina goére bu degerleri almaktadir. Veri kiimesi igerisindeki kelimelerin alacag:
degerler binary vektor temsilinde V[1,1, 1, 1, 1] seklinde olmaktadir.

Vektorler olusturulurken anlamli kelimeler teker teker dokiimanlar igerisinde taranip dogrusal bir vektdr
olusturuldugu igin kelimelerin veri tabaninda tutulan indeks’lerinin birebir ayn1 olmasi gerekmektedir. Bu indeks
siralamast bozuldugu takdirde vektdr iizerinde tutulan ikili sistem indis’lerde kayma yasanacagi i¢in hatali
sonuglar iiretilecektir. Her bir dokiiman i¢in olusturulan vektorler birliktelik hesaplamalarinda kullanilmistir.

1.4. Anlamh Kelimeler icin Dokiiman Icerisinde Tekil Tekrar Olasiliklarinin Hesaplanmasi

Dokiiman seti i¢in anlamli olarak degerlendirilen kelimelerin, dokiiman kiimesi igerisinde ge¢gme olasiliklari:

V(x)

P(x) = X—= (1

D
formilline gore hesaplanmaktadir.
Formiilde kullanilan degiskenlerin agiklamalar1 asagidaki gibidir:

x: Kelime.

Y. V(X): Kelimenin tekrarlanma sayist.

D: Dokiiman sayist.

P(x): Bir kelimenin dokiiman igerisinde ge¢me olasiligi.

Bir kelimenin, bir dokiiman seti igerisindeki tekrarlanma sayisini kiyaslamalarin yapilacagi toplam dokiiman
sayisina bolerek secilen kelimenin karsilisiima ihtimali hesaplanmustir. Ornegin, 5 dokiimandan olusan bir
dokiiman listesi igerisinde “futbol” kelimesinin tiim dokiiman vektorleri igerisinde 3 kere gectigi
diistinildiigiinde P (x) degeri 3/5 olarak hesaplanir.

1.5. Anlamh Kelimelerin Birlikte Bulunma Olasihklarimin Hesaplanmasi

Bu adimda her bir anlamli kelime ¢ifti i¢in birlikte bulunma olasiliklar1 hesaplanmaktadir. Bu degerler veri
tabanina kaydedilmis ve PMI formiiliiniin pay1 olarak kullanilmigtir. Olusturulan dokiiman vektorleri taranarak
iki dokiimaninin indeksi i¢in true(dogru) olan indislerde birlikte gegme sayis1 bir arttirilarak formiiliin payi
hesaplanmigtir. Payda ise dokiiman sayis1 olarak belirlenmistir.

Birlikte bulunma olasiliklarinin hesaplanmasi igin kullanilan formiil:
a
POry) =2 @)

seklindedir. Formiilde kullanilan degiskenlerin agiklamalar1 asagidaki gibidir:
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P(x,y) : Kelimelerin birlikte gegme olasiliklari.
a : Kelimelerin dokiiman igerisindeki birlikte gegcme sayisi.
D : Dokiiman sayisi.

Bir kelime g¢iftinin dokiiman seti igerisinde birlikte ge¢me olasiliklarinin hesaplanmasi i¢in yine dokiiman
vektorleri kullanilarak iki kelime i¢inde vektdr indis degerinin 1 oldugu tiim durumlar a degiskenini bir arttirir.
Bu a degiskeni hesaplama yapilan kelime ¢iftinin dokiiman vektorleri igerisinde aymi anda gegtigi durumlari
ifade etmektedir. Ornegin, 10 adet dokiimanin kullamldig: bir dokiiman seti i¢in, futbol ve ta¢ kelimelerini baz
alirsak ve bu iki kelimenin ayni dokiimanda tekrarlanma sayisinin da 2 oldugunu var sayarsak. P(futbol, tag)
icin sonug 0.2 olarak hesaplanmaktadir.

1.6. Noktasal Karsihikh Bilgi (PMI) Hesaplanmasi

Noktasal karsilikli bilgi (PMI) veya nokta karsilikli bilgi, bilgi teorisi ve istatistik biliminde kullanilan bir
birliktelik 6l¢iisiidiir. PMI, iizerine insa eden karsilikli bilginin (MI) aksine, tek olaylara atifta bulunur, MI ise
ortalama olasi tiim degerleri kapsamaktadir. PMI hesaplmasi esitlik (3)’de gosterildigi gibidir.

PMI(x,y) = log =722 P(y) 3)

Formiilde kullanilan degiskenlerin agiklamalar1 asagidaki gibidir:

PMI(x,y): x ve y kelimeleri i¢in noktasal karsilik bilgi katsayisi.
P(x,y): x ve y kelimelerin birlikte ge¢me olasiliklart.

P(x): x kelimesinin dokiimanlar igerisinde gegme olasiligi.
P(y): y kelimesinin dokiimanlar igerisinde gegme olasiligi

Yukaridaki formiil kullanilarak, 6rnek dokiiman seti icerisinde yer alan anlamli kelimeler i¢in kelimelerin tek
basma dokiimanlar igerisinde ge¢me olasiliklari, her bir kelime ¢iftinin dokiimanlar igerisinde birlikte gecme
olasiliklar1 hesaplanmis ve bulunan degerler ile tiim dokiimanlar i¢in anlamli kelimelerin noktasal karsilikl bilgi
katsayilar1 hesaplanmustir.

1.7. Benzerlik Katsayillarinin Hesaplanmasi

PMI benzerligi ile karsilagtirilmak {izere iki yaklagim ele alinmistir. Kosiniis benzerligi ve Jaccard benzerligi,
PM benzerligi ile ayni veri seti tizerinde hesaplanmis. Sonuglar agirlik(weight), dogruluk(accuracy) ve yogunluk
(intensity) metriklerine gore her bir benzerlik 6lgiitii igin ayri ayri hesaplanmistir. 1.6 boliimiinde bahsedilen
PMI hesaplamalarinin toplami bize her bir dokiiman i¢in PMI benzerlik katsayilarini vermektedir. Bir dokiiman
icin hesaplanan PMI kombinasyonlarinin toplami PMI benzerlik katsayisini olugturmaktadir ve agagidaki toplam
formiilii ile hesaplanmaktadir:

Benzerlik
(Di,Dj) = {'(:1 Z;:1 PMI(w;,wy) (4)

esitligine gore hesaplanan tiim PMI kombinasyonlar1 kiimiilatif olarak benzerlik katsayis1 degiskenine eklenerek
iki dokiimanin birbirine benzerligi i¢in bir deger tiretilmektedir.

Bu degerlerin dokiimanlarin siniflandirilmasinda kullanilabilecegini 6ne siirmekteyiz. Bu g¢ikarimi yapabilmek
ayni dokiiman setlerinin, anlamli kelimeleri baz alinarak Kosiniis ve Jaccard 6lgiitiinde tirettigi sonuglar kayit
altina alinmis ve bu istatistiksel bilgiler kullanilarak bir ¢ikarim yapilmaya ¢alisilmistir.

1.8. Mlisikili Cahismalar
1990’larin basindan giiniimiize kadar bir¢ok alanda c¢alisma yapilmistir. L. Guthrie ve E. Walker, isimli bilim
insanlari, makine ile dokiiman siniflandirma teorisi lizerinde caligmiglardir. Kelime frekansina dayanan

matematiksel bir modeli 6ne siirmils ve modelin siniflandirma yontemi olarak kullanilabilecegini deney
sonuglarina dayanarak raporlamislardir (L. Guthrie ve E.Walker, 1994).
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R. Agrawal ve R. Srikant yaptiklar1 calismada biiyiik veri tabaninda birlestirme kurallart dnerilmistir. Dijital
Belge Koleksiyonlarinda Agciklayici ifade Cikarma énerisinde, 6zellik vektdrlerini dijital belgelerden ayiklar ve
ozellik vektorlerinden agiklayici ifadeler ¢ikarilmistir (R. Agrawal ve R. Srikant, 1994). Veri tablosundaki
ozelliklerin destek degerine dayali kurallar olusturulmustur (K. Aas ve L. Eikvil, 1999).

Bilgi Edinme (IR), Rocchio ve olasilikli modeller (R. Baeza-Yates ve B. Ribeiro-Neto, 1999), BM25 ve destek
vektor makinesi (SVM) (R. Baeza-Yates ve B. Ribeiro-Neto, 1999) bazli filtreleme modelleri, kaba set modelleri
(Y. Li, C. Zhang, ve J.R. Swan, 2000) gibi bu zorlugu ¢6zmek i¢in birgok terim temelli yontem denenmistir.
Terim temelli yontemlerin avantajlari, verimli hesaplama performans: ve son birka¢ on yil boyunca IR ve
makine 6grenmesi topluluklardan ortaya ¢ikan terim agirliklandirma igin olgun teoriler nerilmistir.

Ayrica Feng Hu ve Yu-feng Zhang Ontoloji {izerine metin madenciligi tabanli ¢aligmalar yapmustir (F. Hu and
Y. Zhang, 2000).

Xu, Yan & Jones, Gareth & Li, Jintao & Wang ve Bin & Sun yapmis olduklar1 ¢calismada, Metin siniflandirmada
kullanilan ortak bilgi formunun bilgi teorisinden dogru bir sekilde tiiretilmedigini gostermislerdir. Metin
smiflandirma literatiiriinde ortak bilgi olarak adlandirilan iki farkli ortak bilgi tabanli 6zellik se¢im kriteri
olduguna isaret etmislerdir ve "noktasal karsilikli bilgi" (PMI) olarak adlandirilmas:t gerektigini one
stirmiislerdir. Ayrica ¢aligmada, metin simiflandirmadaki “karsilikli bilgi” kavramini gevreleyen terminolojik
karisiklik agikliga kavusturulmus ve bilgi teorisinden dogru bir sekilde tiiretilmis bir ortak bilgi yontemini
ayrintilariyla anlatmiglardir (Xu, Yan & Jones, Gareth & Li, Jintao & Wang ve Bin & Sun, 2007).

Metin siniflandirmasi, metin belgelerinin kategorilere veya konulara gore siniflandirilmasi, herhangi bir metin
isleme sisteminin 6nemli bir bilesenidir. Dogru belge siniflandiricilart olusturmak igin igerigi- belgelerde
goriinen sozciikleri, belgelerin yapisini- ve dis kaynaklari kullanan ¢ok sayida ¢alisma vardir (Olsson F., 2009).
Ek olarak, dokiiman siniflandirma performansini arttirmak icin dokiimanlar arasindaki baglanti yapisini
kullanmaya ¢alisan yontemler iizerine artan bir literatiir var (R. A. Sinoara, J. Camacho-Collados, R. G. Rossi, R.
Navigli, Solange O. Rezende, 2019). Metin belgeleri gesitli yollarla birbirine baglanabilir. En yaygin baglanti
yapist alint1 grafigidir: Ornegin, makaleler belgeleri ve web sayfalarim diger web sayfalarma baglar. Bunlarin
hepsi birbirine bagh bir metin belgeleri koleksiyonu olusturmak igin bir araya getirilebilir.

W.Heyong ve H.Ming yapmis olduklari ¢alismada ‘“Hebb kuralina dayali 6zellik se¢imi (HRFS)” olarak
adlandirilan bir yontem oOnermektedir. HRFS, denetlenen Hebb kuralina dayanmaktadir ve terimlerin ve
smiflarin néronlar oldugunu varsaymakta ve ilgili terimleri “heyecanlandiriyorsa” bir terimin ayirt edici oldugu
varsayimiyla terimleri se¢gmektedir. Bu varsayim, orijinal Hebb varsayimina gore “heyecan verici” tutabiliyorsa
“bir sinif bir sinifla yiiksek oranda iliskilidir” olarak agiklanabilir. HRFS'yi diger yedi 6zellik se¢im yontemiyle
karsilagtirmak icin altt kiyaslama veri seti kullanilmistir. Deneysel sonuglar HRFS'min, karsilastirilan
yontemlerden daha iyi performans elde etmek i¢in etkili oldugunu gostermektedir (W.Heyong ve H.Ming,2019).

Tiirkge dili i¢in de metin madenciligi konusunda ¢alismalar yapilmistir.

Benzerlik bulunmasi ile ilgili yapilan ¢alismada Bunyamin Dursun ve A. Coskun S6énmez, Tirk¢e metin
benzerliklerinin bulunmasi i¢in yeni bir yontem Onermislerdir. Caligmada Tiirkge dili igin sik yapilan hatalar
tespit edilmis ve bu hatalarin diizeltilmesi igin ¢éziimler Onerilmistir. Uygulanan ¢dziimlerin basariya ulasip
ulagsmadigmin tespiti i¢in uygulanan ¢oziimler, Levenshtein Edit Distance benzerligi ve Jaro-Winkler benzerligi
ile karsilastirilmis ve sonuclar degerlendirilmistir (B.Dursun ve A.C.Sonmez, 2008).

Tugberk Kocatekin ve Devrim Unay ise metin madenciligi kullanarak Tiirk¢e dilindeki radyoloji raporlarini
analiz etmislerdir (T. Kocatekin and D. Unay, 2013).

G. Isgiider-Sahin, H. R. Zafer ve E. Adali tarafindan popiiler bir Tiirk web sitesinden teknoloji markalari ile ilgili
yorumlar toplanmis ve olumlu veya olumsuz olarak smiflandirilmistir (G. G. Isgiider-Sahin, H. R. Zafer and E.
Adah, 2014).

A1Kisayol ve M.Turan yapmis olduklar1 calismada paragraf tabanli ¢ikarimsal &bekleme kullanan iki yeni
yontemi kiyaslamiglardir. Yapmis olduklar1 ¢galigmada kiimeleme algoritmasi olarak K-Means kullanmis ve gegis
sikliklar1 hesaplanan kelimelerinden en sik kullanilan 10 tanesinin en ¢ok gectigi paragraflarin se¢ildigi yontem
ile Jaccard uzaklig1 bakimindan en yakin olan paragraflar karsilastirilmistir. (A.I.Kisayol ve M.Turan, 2018)
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1.9. Veri Kiimeleri

Uygulamada sinanmak iizere 140 adet dokiiman rastgele secim yontemi ile programa girdi olarak verilmistir.
Dokiimanlarin smiflar1 dnceden belirlenmistir. Egitim, Spor ana bagliklar1 altinda 2 siuf altinda fiziksel ve
mantiksal olarak tutulan kayitlar lizerinde ¢alismalar yapilmistir. Anlamli kelimelerin %25, %50 ve %100’iint
kullanarak veri kiimesinde obekleme algoritmasi calistirilmistir. Calisma i¢in kullanilan tiim dokiimanlar txt
uzantisina sahip ve igerikleri HTML formatinda paragraflardan olusmaktadir.

2. YONTEM

Bu ¢aligmada Python programlama dili ve MS-SQL Server veri tabani sunucusu kullanilarak, siniflar1 énceden
belirlenmis Ingilizce dokiimanlarda bir benzerlik &lgiitii ortaya konulmustur. Deney veri seti olarak kullanilan
HTML formatinda dokiimanlar oncelikle 6n isleme adimlarindan gegirilmistir. Béylelikle Ingilizce dilinin
yaziminda kullanilan fakat tek basina anlam ifade etmeyen ve metinin icerisinden ¢ikarildiginda anlam kaybi1
olusturmayan kelimeler (stop words) atilmigtir.  Baglag, rakam, noktalama isaretleri bu kapsamda
degerlendirilmis ve metinin icerisinden atilmistir. Dogal dil isleme ¢alismalarinda siklikla kullanilan kék bulma
algoritmalarindan olan Porter Stemmer algoritmasi kullanilarak (B. Issac ve W. J. Jap, 2009) kalan kelimelerin
kokleri bulunmustur. On isleme iglemlerinin bir diger adimi olarak da metin icerisinde yer alan anlamli kelimeler
bulunmustur. Bu adimda Helmholtz Prensibi referans alinmustir.

Veri setleri, dokiimanlarda yer alan kelimeler ve Helmholtz prensibine dayanan kelime anlam degerleri veri
tabanina kayit edilmistir. Bu asamadan sonra anlamli kelimelerin dokiimanlar igerisindeki dagilimlarini
hesaplayabilmek i¢in vektor uzaylart olusturulmustur. Her bir dokiiman i¢in anlamli kelime sayis1 kadar indis
iceren dogrusal vektorler olusturulmus ve veri tabanina kayit edilmistir. PMI formiiliinde kullanilmak tizere
anlamli kelimelerin dokiiman igerisinde ge¢me olasiliklar1 hesaplanmigstir. Tekil olasiliklart kayit altina
alindiktan sonra kelimelerin dokiiman kiimesi igerisinde birlikte gegme olasiliklar1 hesaplanmig ve veri tabanina
kayit edilmistir. PMI, Noktasal karsilikli bilgi veya nokta karsilikli bilgi, bilgi teorisi ve istatistik biliminde
kullanilan bir birliktelik 6l¢iistidiir. Veri tabanina kayit edilen PMI degerlerinin toplam degerleri benzerlik 6l¢iitii
olarak kabul edilmekte ve benzerlik oranlarinin tahmini bu formiile gore verilmektedir.

Kosiniis, Jaccard ve PMI igin bulunan sonuglar dokiimanlarin birbirlerine benzerligine dair istatiksel yorum
yapmay1 saglamaktadir. Bu kiyaslamalar yapilirken 6znellikten uzaklagsmak igin, ayni dokiiman setlerinin
kullanilmis, ayn1 anlamli kelimeler i¢in benzerlik katsayilari baz alinmistir. Ortalama benzerlik degerlerinin
iizerindeki kayitlar “dogru simiflandirma”, bu degerlerin altinda kalan veya hesaplanamayan kayitlar i¢in ise
“yanlis siniflandirma” kabulii yapilmustir.

3. SONUC

Bu calismada benzerlik 6lgiitii karsilastirilmast igin Kosiniis, Jaccard ve Noktasal Karsilik Bilgi yontemleri
kullanilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Kosiniis benzerligi, metinlerin vektor olarak ifade edildiginde aralarindaki acilarin bir benzerlik Ol¢iitii
olabilecegini bir metrik 6ne siirer. Kosiniis benzerligi, aralarindaki aginin kosiniisiinil 6l¢en, i¢ ¢arpim uzayinin
sifir olmayan iki vektorii arasindaki benzerligin bir 6l¢iisiidiir. 0 © 'lik kosiniis 1'dir ve (0, ] radyanlar arasindaki
herhangi bir a¢1 i¢in 1'den azdir. Kosiniis benzerligi, sonucun [0,1] arasinda net bir sekilde sinirlandigi pozitif
alanda Ozellikle kullanilir. Bu ad, "kosiniis yonii" teriminden tiiretilir: bu durumda, birim vektdrler paralel ise
maksimum "benzer" ve dik (dikey) ise maksimum "farkli" olabilirler. Bu, farklar sifir agiya dondiigii zaman
birlik (en yiiksek deger) olan ve kosiniise dik oldugunda sifira (iliskisiz) benzerdir.

Birlik tizerine kesisim (Intersection Over Union) ve Jaccard Benzerlik Katsayisi olarak da bilinen Jaccard
indeksi, sonlu o6rnek kiimeler arasindaki benzerligi Olger ve Ornek kiimelerin birliginin biyiikligiine

boliinmesiyle kesisim 6l¢iisii olarak tanimlanir.

Noktasal karsilikli bilgi (PMI), p (x, y) olaylarinin belirli bir eszamanli olusumunun gergek olasiliginin, bireysel
olaylarin olasiliklar1 P(x), P(y) temelinde olmasini bekledigimizden ne kadar farkli oldugunun bir 6l¢iistidiir.

Her dokumanin diger dokumanlarla olan benzerliklerinin ortalamasi uzerinde kalanlarin ait olduklari siniflarin
cogunluguna gore sinif tespiti yapildiginda elde edilen metrik degerleri Sekil 1°de goriilecegi gibi Kosiniis
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benzerliginde %75, PMI benzerliginde %55 ve Jaccard benzerliginde %40 olmustur. Biz bu metrigi ortalama
isti cogunluk olarak adlandirdik ve bu yaklasim k komsu obekleme icin neredeyse benzer bicimde
uygulanmaktadir.

80% Ortalama Benzerlik Degerlerinin Uzerindeki Goére 75%
60% 55%
40%
40%
20%
0%
Jaccard PMI Kosinus

Grafik 1. Benzerlik agirhiginin tizerinde yer alan kayitlar igin segilen yontemlere gore dagilimlar.

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

En Yiiksek Agirlik Degerlerine Sahip Dokiimanlar i¢in Dogru
Siniflandirma Oranlari

100
80
80 65 65

60

40
20

Jaccard PMI Kosinus

Grafik 2. En yiiksek agirlik degerlerine sahip dokiimanlar i¢in dogru siniflandirma oranlari.

Dokiimanlar i¢in tespit edilen Anlamli kelimelerin agirliklar1 degistirilerek tiim hesaplamalar anlamli kelimelerin
%1001 kullanilarak, %50°si kullanilarak, %25°i kullanilarak kullanilarak yeniden hesaplanmistir. Kosiniis ve
Jaccard benzerlikleri i¢in sonuglarda olumlu veya olumsuz higbir degisiklik olmazken, PMI benzerligi ile
yapilan hesaplamalar iyi temsil edildikleri takdirde en iyi sonucu verebilecek iyilesmeler gostermistir.

Tiim hesaplamalar1 sayisal olarak ifade eden tablolar Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4’teki gibidir:

DocumentiD Onceden Verilmig Sinif EducationCosine SportsCosine EducationJaccard Sportslaccard EducationPMI  SportsPMI Kosinus Sinif Eglesmesi  Jaccard Sinif Eslesmesi  PMI Sinif Eslesmesi
0 Education 0.148930 0.113535 0.745747 0.762551 44,374625 26,469980 DOGRU YANLIS DOGRU
1 Education 0.185445 0.086015 0.714440 0.685026 11,166056 11,739412 DOGRU DOGRU YANLIS
2 Education 0.155747 0.082146 0.715165 0.710039 11,618104 12,719975 DOGRU DOGRU YANLIS
3 Education 0.1963831 0.112581 0.730259 0.750354 15,628816 16,296350 DOGRU YANLIS YANLIS
4 Education 0.175772 0.078806 0.751890 0.778283 20,722472 19,401542 DOGRU YANLIS DOGRU
5 Education 0.121591 0.082397 0.724264 0.711810 18,134948 30,589308 DOGRU DOGRU YANLIS
6 Education 0.152336 0.119817 0.766477 0.783921 24,366328 29,084808 DOGRU YANLIS YANLIS
7 Education 0.196745 0.097079 0.753952 0.743736 12,881452 18,775050 DOGRU DOGRU YANLIS
8 Education 0.085504 0.063208 0.763954 0.738666 15,762737 18,257641 DOGRU DOGRU YANLIS
9 Education 0.121551 0.040135 0.649838 0.636833 9,209429 11,369741 DOGRU DOGRU YANLIS

10 Sports 0.158364 0.154848 0.731515 0.741891 6,711039 25,841193 DOGRU DOGRU DOGRU
11 Sports 0.036335 0.128739 0.694522 0.698535 2,372627 7,111401 YANLIS DOGRU DOGRU
12 Sports 0.086458 0.119428 0.743384 0.790770 8,832967 25,971739 YANLIS DOGRU DOGRU
13 Sports 0.094438 0.070117 0.667213 0.671085 9,563137 14,050180 YANLIS DOGRU DOGRU
14 Sports 0.081875 0.083002 0.722416 0.756575 9,056293 23,187546 DOGRU DOGRU DOGRU
15 Sports 0.051908 0.075485 0.708461 0.746956 6,882267 16,444478 DOGRU DOGRU DOGRU
16 Sports 0.080408 0.067922 0.740780 0.803741 11,908392 20,782580 YANLIS DOGRU DOGRU
17 Sports 0.135863 0.128200 0.757721 0.755943 9,351473 15,076442 YANLIS YANLIS DOGRU
18 Sports 0.074422 0.187578 0.764437 0.781579 4,567182 16,318355 DOGRU DOGRU DOGRU
19 Sports 0.072597 0.115266 0.765270 0.770100 8,344630 29,925445 YANLIS DOGRU DOGRU
Dogruluk Orani:0,7% Dogruluk Orani:0,75%__ DoEruluk Orani:0,6%

Sekil 2. Anlamli kelimelerin %1001 ile yapilan hesaplama.
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Sekil 2’deki tabloda verilen kolonlarda Kosiniis, Jaccard ve PMI benzerlik Olgiitlerinin ortalama benzerlik
degerlerinin iizerindeki kayitlara dair sonuglar verilmistir. Ornegin; 0 numarali dokiiman icin Kosiniis benzerligi
icin katsayilar baz alinmis ve Sports alanina benzerligin 0.119535 ve Education alanina benzerligin 0.148990
oldugu gortilmiistiir. Bu durumda Kosiniis benzerligi kistas alindiginda dokiimanin Education alinana daha fazla
benzer oldugu sonucuna ulasiimistir. Onceden verilmis simif bilgisi ile drtiisen durumlara pozitif isaretleme,
uyusmayan durumlara ise negatif isaretleme yapilmuistir. Tablodaki Kosiniis Sinif Eslesmesi, Jaccard Simf
Eslesmesi ve PMI Smuf Esglesmesi kolonlarinin dip toplaminda ise dogru tahmin edilen siniflarin tiim
kolonlardaki toplamlariyla benzerlik tahminleri i¢in dogruluk oranlar1 paylasilmistir. Sekil 2’de veriler
olusturulurken, bu dokiiman kiimeleri i¢in tespit edilen anlaml1 kelimelerin tamami yani %100l kullanilmistir.

DocumentID Onceden Verilmis Sinif EducationCosine SportsCosine Educationlaccard Sportslaccard EducationPMI  SportsPMI Kosinus Sinif Eslesmesi  Jaccard Sinif Eslesmesi  PMI Sinif Eslesmesi
0 Education 0.148990 0.110535 0.745747 0.762551 5,417832 1,625349 DOGRU YANLIS DOGRU
1 Education 0.185345 0.086015 0.714340 0.685026 3,232620 0,572067 DOGRU DOGRU DOGRU
2 Education 0.155747 0.082145 0.715165 0.710039 2,738176 3,813781 DOGRU DOGRU YANLIS
3 Education 0.196831 0.112581 0.730259 0.750354 8,035875 3,778957 DOGRU YANLIS DOGRU
4 Education 0.175772 0.078806 0.751890 0.778283 20,722472 19,401942 DOGRU YANLIS DOGRU
5 Education 0.121591 0.082397 0.724264 0.711810 4,920718 5,147165 DOGRU DOGRU YANLIS
6 Education 0.152336 0.119817 0.766477 0.783921 4,177256 5,537637 DOGRU YANLIS YANLIS
7 Education 0.196745. 0.097073 0.753952 0.743736 4,802453 1,559565 DOGRU DOGRU DOGRU
8 Education 0.085504 0.063208 0.763954 0.732666 3,313573 1,641944 DOGRU DOGRU DOGRU
9 Education 0.121551 0.040135 0.649838 0.636833 3,480649 1,010427 DOGRU DOGRU DOGRU

10 Sports 0.158364 0.154843 0.731515 0.741891 6,711039 25,841193 DOGRU DOGRU DOGRU
11 Sports 0.036335 0.128739 0.694522 0.698535 0,461917 1,906267 YANLIS DOGRU DOGRU
12 sports 0.086458 0.119428 0.748884 0.790770 1,925660 9,567742 YANLIS DOGRU DOGRU
13 Sports 0.094488 0.070117 0.667213 0.671085 2,372607 2,200213 YANLIS DOGRU YANLIS
14 Sports 0.081875 0.083002 0.722416 0.756575 3,586787 0,140943 DOGRU DOGRU YANLIS
15 Sports 0.051908 0.075485 0.708461 0.746956 1,486624 1,331948 DOGRU DOGRU YANLIS
16 Sports 0.080408 0.067922 0.740780 0.803741 4,704320 -0,298912 YANLIS DOGRU YANLIS
17 Sports 0.135863 0.128200 0.757721 0.755943 1,939874 1,450643 YANLIS YANLIS YANLIS
18 Sports 0.074422 0.187578 0.764437 0.781579 2,185982 1,655232 DOGRU DOGRU YANLIS
19 Sports 0.072597 0.115266 0.765270 0.770100 2,522206 1,492643 YANLIS DOGRU YANLIS
Dojruluk Orani:0,7% ___Dogruluk Orani:0,75% __ Dogruluk Orani:0,5%

Sekil 3. Anlamli kelimelerin %50°si ile yapilan hesaplama.

Sekil 3’deki tabloda verilen kolonlarda Kosiniis, Jaccard ve PMI benzerlik 6lgiitlerinin ortalama benzerlik
degerlerinin {izerindeki kayitlara dair sonuglar verilmistir. Ornegin; 2 numarali dokiiman i¢in PMI benzerligi igin
katsayilar baz alinmig ve Sports alanina benzerligin 0 ve Education alanina benzerligin 0 oldugu goriilmiistiir. Bu
durumda PMI benzerligi kistas alindiginda dokiimanin hangi sinifa ait oldugu ile ilgili bir yorum
yapilamamaktadir. Bu durumda olan tiim kayitlart N/A olarak isaretleyerek, benzerlik tahmin dogrulugunu
diigiirecek bir etki olusturulmustur. Tablodaki Kosiniis Sinif Eslesmesi, Jaccard Simif Eglesmesi ve PMI Simif
Eslesmesi kolonlarinin dip toplaminda ise dogru tahmin edilen smiflarin tim kolonlardaki toplamlariyla
benzerlik tahminleri i¢in dogruluk oranlart paylasilmistir. Sekil 3°de veriler olusturulurken, bu dokiiman
kiimeleri i¢in tespit edilen anlamli kelimelerin %50°’si kullanilmistr.

DocumentID Given Class  EducationCosine SportsCosine Educationlaccard Sportslaccard EducationPMI  SportsPMI Kosinus Sinif Eslesmesi  Jaccard Sinif Eslesmesi  PMI Sinif Eslesmesi
0 Education 0.148990 0.110535 0.745747 0.762551 7,024364 1,264385 DOGRU YANLIS DOGRU
1 Education 0.185445 0.086015 0.714440 0.685026 0,000000 0,000000 DOGRU DOGRU N/A
2 Education 0.155747 0.082146 0.715165 0.710039 1,968963 7,678957 DOGRU DOGRU YANLIS
3 Education  0.196831 0.112581 0.730259 0.750354 5,422603 1,728771 DOGRU YANLIS DOGRU
4 Education 0.175772 0.078806 0.751890 0.778283 8,222094 3,025349 DOGRU YANLIS DOGRU
5 Education 0.121591 0.082397 0.724204 0.711810 1,247646 0,532192 DOGRU DOGRU DOGRU
6 Education 0.152336 0.119817 0.766477 0.783921 8,702308 6,482892 DOGRU YANLIS DOGRU
7 Education 0.196745 0.097079 0.753952 0.743736 3,455721 2,762756 DOGRU DOGRU DOGRU
8 Education 0.085504 0.063208 0.763954 0.738666 4,766372 2,593156 DOGRU DOGRU DOGRU
9 Education 0.121551 0.040135 0.649838 0.636833 1,727860 0,000000 DOGRU DOGRU DOGRU

10 Sports 0.158364 0.154848 0.731515 0.741891 2,045763 7,095904 DOGRU DOGRU DOGRU
11 sports 0.036335 0.128739 0.694522 0.698535 0,864385 2,881285 YANUS DOGRU DOGRU
12 Sports 0.086458 0.119428 0.748884 0.790770 0,000000 5,665787 YANUS DOGRU DOGRU
13 Sports 0.094488 0.070117 0.667213 0.671085 3,010149 3,021622 YANUS DOGRU DOGRU
14 Sports 0.081875 0.083002 0.722416 0.756575 5,744809 0,081885 DOGRU DOGRU YANLIS
15 Sports 0.051%08 0.075485 0.708461 0.746956 2,045763 6,680866 DOGRU DOGRU DOGRU
16 Sports 0.080408 0.067922 0.740780 0.803741 2,319460 3,112042 YANLIS DOGRU DOGRU
17 Sports 0.135863 0.128200 0.757721 0.755943 2,477956 7,417081 YANUS YANLIS DOGRU
18 Sports 0.074422 0.187578 0.764437 0.781579 3,068645 8,033831 DOGRU DOGRU DOGRU
19 Sports 0.072597 0.115266 0.765270 0.770100 4,091527 9,474473 YANUS DOGRU DOGRU
Dogruluk Orani: 0,7% Dogruluk Orani:0,75% __ Dogruluk Orani:0,89%

Sekil 4. Anlamli kelimelerin %25°1 ile yapilan hesaplama.

Sekil 4’ teki tabloda verilen kolonlarda Kosiniis, Jaccard ve PMI benzerlik Olgiitlerinin ortalama benzerlik
degerlerinin iizerindeki kayitlara dair sonuglar verilmistir. Ornegin; 2 numarali dokiiman igin PMI benzerligi igin
katsayilar baz alinmig ve Sports alanina benzerligin 7,678957 ve Education alanina benzerligin 1,968983 oldugu
goriilmiistiir. Bu durumda PMI benzerligi kistas alindiginda dokiiman 2 i¢in onceden verilen simif degeri
Education olmasina ragmen PMI benzerlik 6l¢iitii Sports alan1 i¢in daha yiiksek hesaplanmaktadir. Bu durumdan
otlirli benzerlik tahmini yanlis olarak igaretlenmistir. Tablodaki Kosiniis Simif Eslesmesi, Jaccard Simif
Eslesmesi ve PMI Simif Eslesmesi kolonlarinin dip toplaminda ise dogru tahmin edilen siniflarin tim
kolonlardaki toplamlariyla benzerlik tahminleri igin dogruluk oranlari paylasilmistir. Sekil 4’te veriler
olusturulurken, bu dokiiman kiimeleri i¢in tespit edilen anlamli kelimelerin %25°1 kullanilmistir.

20 dokiiman kullanilarak yapilan hesaplamalar sonucu olusan karmasiklik matrisi, Kosiniis, Jaccard ve PMI
benzerlik dlgiitleri i¢in Tablo 1’°de ki gibi olugmustur.
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Tablo 1. Tim benzerlik tahminleri igin karmasiklik matrisi.

Tahmin sonucu

Anlamli Kelime Kullanma Orani Yanlis Tahmin Dogru Tahmin Toplam
%25 14 43 57
%350 21 36 57
%100 19 38 57
Toplam 35 79 171

Kosiniis, Jaccard ve PMI benzerlik dlgiitleri ile tiim tahminler sonucu Cizelge 6.4’teki gibi olusan karmagiklik
matrisine gore, anlamli kelimelerim kullamim agirliklarina goére ayri ayri sonuglar elde edilmistir. Tim
hesaplamalarda dogruluk orani %46 olarak gerceklesmistir.

Tablo 2. PMI benzerlik 6l¢ttl tahminleri icin karmasiklik matrisi.

Tahmin sonucu
Anlamli Kelime Kullanma Orani Yanlis Tahmin Dogru Tahmin Toplam
%25 14 43 57
%50 21 36 57
%100 19 38 57
Toplam 35 79 171

Sadece PMI benzerlik olgiitii baz alinarak olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 2’de verilmistir. Buna gore
anlamli kelimelerin kullanim agirliklarina gore ayri ayr1 hesaplanan benzerlik tahmini sonuglarina dogruluk

orani %63 olarak gergeklesmistir.

Anlamli kelimelerin dokiimanin hangi oranlarda daha iyi tespit ettiginin bulunabilmesi igin sisteme farkli
oranlarla hesaplamalar yaptirilmis ve asagidaki grafikler sonuglar izah edilmeye ¢aligilmistir.

Benzerlik Olgiitlerinin Karsilastiriimasi

Anlamli Kelime Kullanim Orani :100%

=

75

/0
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89
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Grafik 3. Anlamli kelimelerin kullanim yiizdelerine gore basari oranlarinin dagilimu.

Bu ¢aligmada temel olarak metin benzerligi konusunda kullanilan Kosiniis ve Jaccard benzerlik dlgiitleri, PMI
yaklagimu ile kargilagtirilmistir. Siiflart dnceden belirlenmis dokiimanlar {izerinde bu metriklere gére sonuglart

degerlendirilmistir.

PMI, o6zellikle anahtar kelime se¢im oranlarina duyarli oldugu, bununda tasidig: bilgi miktariyla alakali oldugu
goriilmektedir. Dogal olarak %25 anlamli kelime oraninda da diger metriklere gore cok daha iyi sonuglari
vermistir. Anlamli kelime kullanim oranlarina gore kullanilan 3 yontemin basar1 oranlar1 yukaridaki Grafik 3’te
sunulmustur. Bu durum g6z Oniine alindiginda PMI'in 6beklemede benzerlik olgiitii olarak kullaniminin iyi
sonuglar verecegi gézlemlenmistir. Bundan sonraki ¢aligmalarda bu konu irdelenecektir.
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