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Ozet: Internetteki web sayfalarmim boyutlar1 her gecen giin artmaktadir. Bu sayfalar icerisinde
bulunan belgelere erisimde ya da bir belgeyi getirmede yeni teknikler gelistirilmektedir. Bu
tekniklerden birisi de web belgelerini kiimelemedir. Bu ¢alismada, web sayfalar1 kiimelemede
belgelerin benzerliklerini bulan tekniklerden Oklid, Kosiniis, Pearson ve Genisletilmis Jaccard iki
ayr1 veri setinde test edildi ve basarilart arastirildi. Web belgelerini kiimelemede yapilan testlerde,
Oklid uzakligmin yiiksek hata oranlarma neden oldugu gézlenmistir. Benzerlik Slgiitlerinde en iyi
performans: saglayan Kosiniis ve Genisletilmis Jaccard benzerlikleridir. Yapilan deneylerin
sonuglarina gore, web belgeleri kiimelemede Kosiniis benzerlik 6l¢iitiiniin kullanilmasinin uygun
oldugu bulunmustur.

Anahtar kelimeler: Benzerlik 6lgiitleri, belge kiimeleme, belge madenciligi, veri madenciligi.

* Faks: (216) 337 8987 e-posta: camurcu@marmara.edu.tr



M. ISIK ve A. Y. CAMURCU

COMPARISION OF SIMILARITY AND DISTANCE
MEASURES’ PERFORMANCES IN WEB DOCUMENTS
CLUSTERING

Abstract: The number of web pages in Internet is increased by day by. New techniques are
developed to reach or retrieve information from the documents in those web pages. Clustering is
one of techniques used on web documents. In this study, the techniques such as Euclidean,
Cosine, Pearson and Extended Jaccard used to find document similarities in web pages were
tested by two data sets and performances were studied. In the experiments done for web
documents clustering, found that Euclidean distance measure has high fault rates. The best
performance in the similarity measures are provided by Cosine and Extended Jaccard measures.
According to results of experiments that Cosine similarity measure was found suitable to use in
the web documents clustering.

Keywords: Similarity measures, document clustering, document mining, data mining

GIRIS

Internette bulunan web sayfalarmnin icerisindeki belge sayis siirekli artmaktadir.
Internette aranan bilgiyi getirmek icin bu belgelere kolayca erigilmesi
gerekmektedir. Erisim islemini gergeklestiren yontemlerden birisi de web
belgelerinin kiimelenmesidir. Veri madenciliginde kullanilan yontemlerden
birisi olan kiimeleme teknigi ile web belgeleri kiimelenerek kolay ve hizli bir
bigimde Internet kullanicilarina eristirilir. Web sayfalarinin kiimelenmesi bazi
benzerlik veya uzaklik Slgiitleri kullanilarak gerceklenir[1,2]. Benzerlik veya
uzaklik 6lgiitleri, web sayfalarini kiimelemenin yaninda, metin madenciligi[3-
5], web madenciligi[6], bilgi getirme[7], yiiksek boyutlu veri setlerinde
kiimeleme ve gorsellestirme[8] gibi tekniklerde de kullanilmaktadir.

Kiimeleme analizi, veri setinin i¢inde bulunan anlamli veya kullanish
gruplar1 ortaya ¢ikarma siirecidir. Kiimeleme, benzer veri nesnelerinin gruplara
boliinmesi islemidir. Kendi i¢inde benzer, fakat diger gruplardakine
benzemeyen nesneler igeren her gruba kiime adi verilir. Veri nesneleri
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arasindaki uzakliklart hesaplamak icin bir¢cok farkli uzaklik veya benzerlik
6l¢iim yontemi bulunmaktadir.

Web belgelerinin kiimelenmesinde, benzer kelimeler ayni kiime igerisinde
yer almalidir. Bu nedenle benzerlik Olgiitleri se¢iminin Onemi biiyiiktiir.
Kullanilacak benzerlik olgiitii iyi segilirse olusacak kiimelerin kalitesi de o
derecede iyi olacaktir[7,9].

Bu ¢alismanin amaci, Oklid uzaklik, Kosiniis benzerlik, Pearson benzerlik
ve genisletilmis Jaccard benzerlik Olgiitlerinin gergek veri seti {izerinde
performanslarmin degerlendirilmesidir[10]. Gergek veri seti olarak ¢ok boyutlu
vektorlerle temsil edilen web belgeleri seg¢ilmistir. Bu calismanin ikinci
béliimiinde Oklid uzaklik, Kosiniis benzerlik, Pearson benzerlik ve genisletilmis
Jaccard benzerlik Olgiitlerinin yapilari, tiglincii boliimde veri setleri ve
kiimelemenin degerlendirilmesi i¢in kullanilan saflik (purity), entropi ve ortak
bilgi (mutual information) 6l¢iitleri, dordiincii b6limde MATLAB kullanilarak
gergeklestirilen test sonuglari ve son boliimde degerlendirme aciklanmaktadir.

BENZERLIK VE UZAKLIK OLCUTLERI

Sekil 1. @) Oklid uzakliginmn kiimeleme 6zelligi, ») Kosiniis benzerliginin kiimeleme
ozelligi, ¢) Genisletilmis Jaccard benzerliginin kiimeleme 6zelligi [9,11]
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Bu c¢alismada kullanilan benzerlik dlgiitlerinden Oklid, Kosiniis, Pearson
ve genisletilmis Jaccard benzerlik 6l¢iitlerinin Sekil 1 de goriilen benzerlik
bulma yapilari agsagida agiklanmaktadir.

En yaygin kullanilan uzaklhik 6lgiitii olan Oklid Uzakligi, ¢ok boyutlu
uzaydaki nesnelerin birbirlerine geometrik uzakligidir. Nesnelerin konumlari
incelenerek ne kadar farkli olduklari belirlenir. Veri seti yogun ve birbirlerinden
iyi ayrilmis kiimeler igeriyor ise iyi sonug iiretir. ki nesne birbirine ne kadar
yakn ise Oklid uzaklig1 da o kadar sifira yaklasir. Sekil 1.’ da goriildiigii gibi
Oklid uzakligi kullanilarak bulunan kiimeler kiiresel bir yapiya sahiptir.
Koordinatlar1 belli olan iki nokta arasindaki Oklid uzakligi Denklem 1 ile
hesaplanmaktadir [7,9]:

S (-0 = -0 +(ps -, F ++(p, —4,) (1)

i1

Belge kiimelemede ¢ok kullanilan vektor tabanli bir 6lgiit olan Kosiniis
Benzerligi ile, iki vektor arasindaki agmin kosiniis degeri hesaplanarak
vektorlerin benzerligi bulunur. Vektér boyutundan etkilenmemesi, kosiniis
benzerliginin giiclii bir 6zelligidir. Farkli ¢cok sayida kelimeler iceren benzer
icerikteki belgeleri kolaylikla tespit eder. Denklem 2 de gorildigi gibi,
vektorlerin skaler carpimlarinin, genliklerine bdliinmesiyle iki vektor arasindaki
ac1 elde edilir. iki vektdr arasindaki ag1 ne kadar 0’a yaklasirsa, aginin kosiniis
degeri 1’e yaklasir ve iki vektoriin birbirlerine olan benzerlikleri de artar. Sekil
1. ’de Kosiniis Benzerliginin kiimeleme 6zelligi goriilmektedir. Denklem 2 de
iki vektdr arasindaki aginin kosiniis degerinin hesabinda, d ve d* birbirinden
farkli iki belgeyi temsil eden ¢ok boyutlu vektorleri ve “s” vektorlerin ig
carpimini, |d| ise vektoriin uzunlugunu temsil etmektedir[7,9,11];

n *
ded* zél d; di

|d|\d*\_\/él(di)z\/él(dsz

cos(#) =

2
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Diger bir yontem olan Pearson iligkisinde, Kosiniis benzerligindeki gibi iki
vektoriin benzerliginde vektorlerin aralarindaki agiya gore karsilastirma yapilir.
Kosiniis benzerliginden farki iki vektoriin i¢ carpimi yapilmadan 6nce her
birinin ayr1 ayri ortalama degerleri hesaplanir ve her ortalama deger ait oldugu
vektoriin tiim elemanlarindan ¢ikarilir. d ve d° birbirinden farkli iki belgeyi
temsil eden ¢ok boyutlu vektor ise aralarindaki Pearson benzerligi Denklem 3
ile hesaplanir [12,14];

SPearson (d,d*) _

+1 3)

1
2

z > * %
Z(d,' _dl')z Z (dl‘ _dl‘ )2
i=1 i=1
Cikan sonucu [0,1] araliginda tutmak i¢in normalizasyon islemi yapilmaktadir.
Bunun i¢in hesaplanan degere 1 eklenip daha sonra da 2’ye bolmek yeterli
olacaktir. Pearson iliskisi degeri 1’e yaklastik¢a iki vektoriin birbirlerine olan
benzerlikleri de artar.

Genigletilmis Jaccard benzerligi, iki nesnenin paylasilan parcalarinin,
nesnelerin tiim parcalarina oranidir. Nesneler belge vektorleri, pargalar ise
kelimeler ile temsil edilir. Formiil daha basite indirgendiginde, iki vektoriin
kesisim kelimelerinin birlesim kelimelerine orani olarak ifade edilebilir. Yiiksek
uzaklik degerlerinde Kosiniis’e, diisiik degerlerde ise Oklid’e benzer 6zellik
gostermektedir[13]. Sekil 1.c” de Genisletilmis Jaccard benzerliginin kiimeleme
ozelligi goriilmektedir.

dnd*

( s ) U *

“4)

d ve d’ birbirinden farkli iki belgeyi temsil eden ¢ok boyutlu vektor ise
aralarindaki Genisletilmis Jaccard Benzerligi asagidaki formiille hesaplanir
[9,11,15], formiildeki elemanlar Denklem 2 de yapilan agiklamalarda
tanimlanmustir;
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s (a.d%) = ded : (5)

|d|2+‘d>l< 2—a“d>l<

VERIi SETLERi VE KUMELERIN DEGERLENDIRILMESI

Bu calismada, Milliyet gazetesi ve YahooNews (indirgenmis) veri setleri
kullanildi. Milliyet gazetesi Internet arsivlerinden derlenen veri setleri [16] nolu
calismadan almmustir. Milliyet gazetesi veri setinde ekonomi, siyaset ve spor
olarak her biri 485’er tane html belgeri iceren ii¢ alt baglik bulunmaktadir.
YahooNews indirgenmis veri seti, icerikleri Ingilizce html belgelerini iceren 4
alt baslik olugmaktadir. Bu veri setinin Business klasoriinde 142, Politics
klasoriinde 114, Health klasoriinde 164, Sports klasoriinde 141 belge
bulunmaktadir.

Kiimelemenin degerlendirilmesi i¢in kullanilan saflik, entropi ve ortak
bilgi  Olgiitleri, kiimelerin sonucuna uygulanmigtir. Bu  0Olgiitlerin
uygulamasindan once biitlin belgeler etiketlenir. Ayni klasérde bulunan belgeler
ayni etiket numarasina sahiptir. Degerlendirme Olgiitlerinin hesaplanabilmesi
icin kiimeleme islemlerinin sonucunda kiimelerdeki belgelerin hangi etiket
numaralarina sahip olduklariin bilinmesi gerekmektedir. Bu etiketler sayesinde
hangi kiimede hangi kategorilerden kacar belge oldugu tespit edilir bir
karmagiklik matrisi (confusion matrix) olusturulur. Bu matris kullanilarak
saflik, entropi ve ortak bilgi hesaplanir.

Saflik, kiime elemanlar1 i¢indeki baskin sinifin kiimedeki eleman sayisina
oranint verir. Bir kiimedeki elemanlarin hepsi ayni smifa aitse saflik
maksimumdur ve Denklem 6 ile hesaplanir [12].

o(C)= L max (n) (©6)
h

n,
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Burada, C; her bir kiime, nl(h) C; kiimesindeki her bir / kategorisine ait nesne

sayisidir.

Entropi, safliktan daha kapsamli bir olgiittiir. Saflik sadece baskin sinifin
igerisinde olan ve olmayan nesne sayilariyla ilgilenirken, entropi tiim dagilimla
ilgilenir. Her bir sinifa ait belgelerin bir kiime igerisinde nasil dagildigina bakar.
Kiimenin icerdigi elemanlarinin hepsi ayni sinifa aitse entropi “0” olur.
Denklem 7 ile hesaplanir [12].

(B) & nl(h) nl(h)
O(C)) == —— log, | —— )

Saflik ve entropi biiyllk sayida kiimeleri degerlendirmek {izere
kullanilmaktadir. Genel kiimelemeyi degil de her bir kiimenin kendi i¢indeki
degerlendirilmesini yansitirlar. Her kiime tek bir belgeden olustugu zaman
optimum degeri iiretmektedirler. Bu nedenle kiimelemenin genel basarisini
gosteremezler.

Ortak Bilgi (Mutual Information), teorik olarak en iyi sonug¢ veren nitelik
Olciitiidiir ve tarafsiz bir degerdir. [0,1] arasinda degerler almaktadir. Siniflar
dengeli oldugu durumlarda kiimeleme basarili ise 1’e dogru bir deger iiretir.
Saflik ve entropinin etkilendigi olumsuzluklardan etkilenmez. Denklem 8 ile
hesaplanir [15].

n,(h)n
ke N8 ()
g o _.n
CD(NMI)(ﬂ,,K) — E Zznl(h) Z/:l ZI—I ! (8)
= log(k - g)
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BENZERLIK VE UZAKLIK OLCUTLERI TEST SONUCLARI VE
TARTISMA

Tablo I, Tablo II, ve Tablo III’ de Milliyet veri setinin ¢esitli oranlarda
kelimeleri rasgele secilerek elde edilen veriler iizerinde ve Tablo 1V’de
YahooNews (Indirgenmis) veri setinde benzerlik ve uzaklik olgiitleri
uygulanmig test sonucglar1 goriilmektedir. Tablolarda kullanilan, tohum degeri
algoritmalarin baglangigta rasgele sayr iiretmek icin kullandiklar1 bir
parametredir. Bu parametre ile kiime merkezlerinin atanmasinda ayni baslangig
kosullar1 saglanarak karsilagtirmalar daha dogru yapilir. L degeri ise belgenin
icerdigi kelimelerin yiizde kaginin alindigim ifade etmektedir. Oteleme sayisi
ise algoritmanin dongii sayisini gostermektedir.

Tablo I Milliyet veri setinde 25% kelime ve tohum 7 i¢in benzerlik
ve uzaklik 6lgiitlerinin karsilastiriimasi

Olciit Ortak Kiimelerin Kiimelerin  Oteleme Gecen
et Bilgi Saflig1 Entropisi Sayisi Zaman(sn)
1 0
Oklid 0.0135 0 3 4.781
1
0.0610
Kosiniis 0.9473 0.0838 9 19
0.0135
0.043
Jaccard 0.9652 0.060 8 17
0
0.1415
Pearson 0.7990 0.2926 19 162
0.1625

Tablo I’de Milliyet veri setinin toplam kelimelerinin %25°i alinarak ve
tohum 7 icin yapilan benzerlik ve uzaklik dlgiitlerinin karsilastirilmasinda Oklid
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uzaklik ol¢iitli icin genel kiimeleme basarisi 0,0135 olarak cok diisiikk bir
degerde bulunmustur. Ortak bilgi degerinin Jaccard igin 0,9652 bulunmasi ile
en iyl kiime bulma basarisi gozlenmistir. Jaccard’dan sonra en basarili
kiimeleme sonuglar sirasiyla Kosiniis ve Pearson’a aittir.

Kiimeleme sonucunda olusan her bir kiimenin degerlendirilmesi, saflik ve
entropi degerlerine bakilarak yapilmistir. Oklid 6lgiitiine gore ii¢ ayr1 kiimenin
saflig1 incelendiginde ilk iki kiimede sadece tek bir kategoriye ait eleman olmasi
nedeniyle bu kiimelerin tamamen saf oldugu, ancak sonuncu kiimenin 0,333
olan saflik degeri oldukea diisiikk oldugu i¢in bu kiimenin farkli kategorilerden
elemanlar icerdigi goriilmiistiir. Kosiniis, Jaccard ve Pearson’da ise farkli
kategorilere ait nesneler az sayida bulundugu i¢in kiimelerin saflig1 yiiksektir.
Aralarinda ¢ok biiyiik farkliliklar olmamasina karsin benzerlik 6lgiitlerini
kiimelerin safligina gore siralandiginda Jaccard en iyi, Pearson ise en kotii
sonucu Uretmistir. Entropi degeri sifira yaklastikga o kiime igerisindeki
elemanlarin ayn1 kategoriye ait oldugu gériiliir. Oklid &l¢iitii incelendiginde ilk
iki kiimede farkli kategorilerden elemanlar olmadig1 i¢in bu kiimelerin entropisi
sifir (“0”), Tgiincti kiimede ise farkli kategorilerden ¢ok sayida eleman
olmasindan dolayr bu kiimenin entropisi ise bir (“1”) cikmustir. Saflik
degerlerinde goriildiigii gibi, Oklid uzaklig1 entropi sonucunda da basarisizdir.
Cilinkii, tiglincii kiimede olmamasi gereken farkli kategorilere ait birgok eleman
bulunmaktadir. Benzerlik oOl¢iitlerinin sonuglari her kiime igin sifira oldukca
yakin oldugu i¢in hepsi basarilidir. Cikan sonuglar, sifira ¢ok yakin oldugu igin
en iyi benzerlik 0l¢iitii Jaccard’a, en kotiisii ise Pearson’a aittir.

Oteleme sayisi, amag fonksiyonun yakinsaklasmasina bagl olarak
degismektedir. Az Oteleme sayist gegen zamami kisalttigi i¢in bir avantajdir,
ancak ortak bilgi degerinin de yiiksek olmasi gerekir. Oklid uzakligmin ii¢ kere
oteleme sonucunda sonlanmasi amag¢ fonksiyonun ¢ok ¢abuk yakinsaklastigini
gosterir. Fakat, ortak bilgi degerinin ¢ok kiiciik olmasi Oklid ile yapilan
kiimelemenin dogru sonuca ulagsamadan bittigini gostermektedir. Bu nedenle,
Oklid uzakligmin burada da basarisiz oldugu goriilmiistiir. Ayrica Pearson’in
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Jaccard ve Kosiniis’ten oldukca fazla 6teleme sayisina sahip olmasi ve sonugta
elde edilen ortak bilgi degerinin de bu Oteleme sayisina ragmen diger
benzerliklerden diisiik olmasi1 Kosiniis ve Jaccard’in Pearson’dan daha basarili
oldugunu gostermektedir. Gegen zaman ise hem Oteleme sayisina hem de
islemsel karmasiklia bagli olarak degisir. Oteleme sayist ve islemsel
karmasiklik arttik¢a gecen zaman artar. Oklid’in hem islemsel karmasiklig1 hem
de oteleme sayisi az oldugu i¢in gegen zaman degeri ¢ok diisiik ¢ikmigtir.
Pearson’in ise hem &teleme sayist hem de islemsel karmasiklig1 fazla oldugu
icin gecen zaman degeri ¢ok yiiksek c¢ikmistir. Jaccard ve Kosiniis
benzerliklerinin Tablo I’de goriildiigi gibi oteleme sayilart ve gegen zaman
degerleri birbirine yakindir. Her iki benzerlik Ol¢iitii hem zaman hem de
oteleme sayisi agisindan avantajlidir.

Tablo II. Milliyet veri setinde 50% kelime ve tohum 7 igin benzerlik
ve uzaklik 6l¢iitlerinin kargilastiriimasi

Oleit Ortak  Kiimelerin  Kiimelerin ~ Oteleme Gecgen
Bilgi Saflig1 Entropisi Sayisi Zaman(sn)

1.0000 0

Oklid 0.0135 1.0000 3 5
0.3338
1

Kosiniis 1 1 5 16
1
T R —

Jaccard | 0.9919 0.9959 5 17
1.0000
0.9939

Pearson | 0.9488 0.9719 10 101.6
1.0000 0
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Tablo II’de Milliyet veri setinin toplam kelimelerinin %50’si alinarak ve
tohum “7” igin yapilan benzerlik ve uzaklik Slgiitlerinin karsilastiriimasinda
Oklid uzaklik &lgiitii i¢in genel kiimeleme basarist 0,0135 olarak ¢ok diisiik bir
degerde bulunmustur. Bu sonug, Milliyet veri setinin %25 kelimelik degeriyle
aymdir ve kelime sayist artmasina karsmn Oklid uzakligmnmn iyi sonug
iretemedigi tekrar gorilmiistir. Milliyet veri setinin %25 kelimelik
degerlerinden farkli olarak Kosiniis’iin sonuglar1 Jaccard’dan daha iyi ¢ikmis ve
biitiin benzerlik o6l¢iitlerinin kiimeleme basarisinin da arttig1 goriilmistiir.
Kosiniis benzerliginin ortak bilgi degerinin bir (“1”) ¢ikmasi kiimelerin
tamamen dogru ayrildigim1 gostermektedir. Kosiniis’ten sonra en basarili
kiimeleme sonuglar1 sirastyla Jaccard ve Pearson’a aittir. Kelime sayisindaki
artis benzerlik Olgiitlerinin ortak bilgi basarisini olumlu etkilemistir. Ancak
kelime sayisindaki artis her zaman olumlu sonu¢ vermez. Ciinkii %50’lik ve
%25’lik kelimeler veri seti icerisinden rasgele segilmektedir. Eger belgeyi iyi
tanimlayan kelimeler se¢ilir ve sira digilik yaratanlar se¢im dis1 kalirsa iyi
sonuclar elde edilir. Belgeyi iyi tanimlayan degerler secilmezse kiimeleme
basarisi da diisecektir.

Tablo II. deki Oklid dlgiitiine gére {i¢ ayr1 kiimenin saflig1 ve entropisi
incelendiginde Tablo I’deki Oklid degerleriyle aymi sonuglar bulunmustur.
Tablo II de ilk iki kiimede sadece tek bir kategoriye ait eleman olmasi
nedeniyle, bu kiimelerin tamamen saf oldugu fakat tglincli kiimenin farkli
kategorilerden elemanlar igerdigi goriilmiistir. Buna bagli olarak ilk iki
kiimenin entropi degeri iyi ancak ti¢lincii kiimenin entropi degeri kotiidiir.
Kosiniis’te kiimeler tamamen dogru ayrildig1 i¢in biitiin kiimeler sadece bir tek
kategoriye ait eleman igermektedir. Her kiime tamamen saftir ve entropi
degerleri en iyi sonug olan sifir1 (“0”) gostermektedir. Jaccard ve Pearson’da ise
farkli kategorilere ait nesneler az sayida bulunmaktadir ve kiimelerin safligi
yiiksektir. Benzerlik oSlgiitleri kiimelerin safligina gore siralandiginda Kosiniis
en iyi, Pearson ise en kotili sonucu iiretmistir. Entropi degerleri de safliga paralel
sonuglar iiretmistir. Oklid uzakliginin dteleme sonucunda herhangi bir gelisme
gorilmemistir. Ayrica Kosinlis ve Jaccard’in Oteleme sayist ayni ¢ikmis ve
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Tablo I’e benzer olarak Tablo II’de de Pearson’mn Jaccard ve Kosiniis’ten
oldukga fazla 6teleme sayisina sahip oldugu goriilmiistiir. Tablo 1I’de Kosiniis
ve Jaccard’in Gteleme sayisi aynidir ve uygun degerlerdedir. Pearson Gteleme
sayis1 agisindan en dezavantajli benzerlik Sl¢iitii olmustur. Tablo II’de de Tablo
I’de oldugu gibi Oklid’in gecen zaman degeri ¢ok diisiik ¢ikmustir. Pearson’in
ise Oteleme sayisinda diisiis oldugu i¢in gegcen zaman degeri de diismiistiir ancak
en yikksek deger olma oOzelligi degismemistir. Jaccard ve Kosiniis
benzerliklerinin gecen zaman degerlerinde ise onemsenmeyecek kadar az fark
oldugu gortilmiistiir.

Tablo II1. Milliyet veri setinde 100% kelime ve tohum 13 i¢in benzerlik ve uzaklik
Olciitlerinin kargilastiriimasi

Oleiit Ortak Kiimelerin Kiimelerin Oteleme Gegen
Bilgi Saflig1 Entropisi Sayis1 Zaman(sn)
0.3340 1
Oklid 0.0170 1.0000 0 3 7
1.0000 0
0.7273 0.5334
Kosiniis | 0.7385 1.0000 0 6 23
0.5026 0.6309
1.0000 0
Jaccard 0.6780 1.0000 0 16 62
0.5000 0.6309
0.8224 0.5241
Pearson | 0.5854 0.9836 0.0761 7 70
0.5091 0.6308

Tablo III’de Milliyet veri setinin kelimelerinin tamami alinarak ve tohum
“13” igin yapilan benzerlik ve uzaklik dlgiitlerinin karsilastirilmasinda Oklid
uzaklik Olciitii i¢in genel kiimeleme bagarisinin ¢ok az bir oranda arttigi
goriilmistiir. Milliyet veri setinin %50’lik degerleriyle benzer olarak,
Kosiniis’lin sonuglari Jaccard’dan daha iyi ¢ikmistir ve ancak biitiin benzerlik
Olciitlerinin ~ kiimeleme basarisinin  da azaldigi  goriilmiistiir.  Kosiniis
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benzerliginin ortak bilgi degerinin bir (“0.7385”) ¢ikmas1 kiimeleme basarisinin
orta seviyede oldugunu gostermektedir.

Tablo III’deki Oklid &lgiitiine gore ii¢ ayr1 kiimenin saflif1 ve entropisi
incelendiginde, Tablo I ve Tablo II’deki gibi sonuglarin basarisiz oldugu
goriilmektedir. Kosiniis’te ikinci kiime sadece tek bir kategoriye ait eleman
icerirken, diger kiimeler farkli kategorilerden nesneler icermektedir. Jaccard’da
ise ilk iki kiime tamamen saf ve sadece tek bir kategoriye ait nesneleri igerirken,
iiclincili kiime diger kategorilerden nesneler icermektedir. Pearson’da her kiime
farkli kategorilerden nesneler vardir.

Tablo IV. YahooNews (Indirgenmis) veri setinde tohum 7 i¢in benzerlik ve uzaklik
Olciitlerinin karsilastirilmasi

Oleit Ortak  Kiimelerin  Kiimelerin Oteleme Gegen
su Bilgi Saflig Entropisi Sayis1 Zaman(sn)
0.9022 0.2310
L 1.0000 0
Oklid 0.3351 0.3534 0.9132 5 7
1.0000 0
0.5745 0.6025
_ 0.9464 0.1753
Kosiniis 0.6581 0.9063 0.2709 8 21
0.9776 0.0773
0.5546 0.5656
0.7590 0.4328
Jaccard 0.5994 07879 0.4744 9 22
0.9645 0.1105
0.6250 0.6501
0.6170 0.6289
Pearson 0.3441 0.4615 0.8212 10 276
0.7035 0.5734
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Oklid uzakliginin &teleme sonucunda herhangi bir degisim olmazken,
Kosiniis’lin 6teleme sayisi az oranda Jaccard’in ise biiyiik oranda artmustir.
Tablo IV’de YahooNews (indirgenmis) veri setinde tohum “7” ve %100’liik
kelime i¢in elde edilen ortak bilgi degerlerinde goriildiigii gibi, Kosiniis en
basarili l¢iit olmustur. Oklid onceki testlere gore daha iyi sonug iiretmesine
ragmen yine de yeterli bagartya ulagamamistir. Pearson’da hem genel basarinin
diisiik hem de 6teleme sayisinin ve gegen zaman degerlerinin yiiksek olmasi, bu
0lciitiin de basarisiz oldugunu gostermektedir.

DEGERLENDIRME

Web belgelerinin her biri igerdikleri kelimelerle ifade edildikleri i¢in ¢ok
boyutlu vektorlerden olusurlar. Bu galigmada, her bir veri setinde yiizlerce belge
ve her belgede de yiizlerce kelime oldugundan dolayi ¢esitli bellek sorunlariyla
kargilagildi. Bir belgede gegen herhangi bir kelime bircok belgede
bulunmadigindan, diger belgelerdeki agirlig sifir olarak degerlendirilmektedir.
Bellek problemini gidermek igin bu sifirlar indirgenmistir. Web belgeleri
kiimelemede, hem uzaklik 6l¢iitii hem de benzerlik ol¢iitleri kullanilmistir. Web
belgelerini kiimelemede yapilan testlerde Oklid uzakligmin yiiksek hata
oranlarina neden oldugu gozlenmistir. Benzerlik Olgiitlerinde de en iyi
performansi saglayan Kosiniis ve Genisletilmis Jaccard benzerlikleridir. Web
sayfalar1 ve belgelerinde Kosiniis benzerlik Slgiitiiniin kullanilmasinin uygun
oldugu yapilan test sonuglarindan goriilmektedir.
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