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BUYUK VERI ANALIiZi YONTEMLERI VE YAZILIM
TEKNOLOJILERIYLE METIN MADENCILIiGi

OZET

Uretilen veri miktarmin ¢ok yiiksek boyutlarda oldugu giiniimiizde, ham verilerin
islenerek bunlardan anlam ¢ikarilmasi olduk¢a 6nemli ve giderek yayginlasan bir
istir. Bu verilerin 6nemli bir kismi, serbest halde yazilmis metinlerdir. Cesitli aglarda
ve internet iizerinde liretilen metin iceriklerinin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
otomatize bir sekilde tasnif edilmesinin 6nemli faydalarindan biri de siber giivenlik
kapsaminda farkindalik kazandirmasidir. Metin madenciligi olarak adlandirilan bu
alanda yapilan gelistirme ¢aligmalar1 devam etmektedir.

Veri madenciliginde, tizerinde calisilan veri tiiriiniin kendine has o6zellikleri, veri
setlerinin nasil temizlenecegi, matematiksel olarak nasil ifade edilecegi, ne tiir
algoritmalarla islenecegi, bu algoritmalarda kullanilacak yakinlik / wuzaklik
Olciilerinin nasil belirlenecegi gibi konular 6nemli rol oynamaktadir. Metin
dokiimanlari, serbest halde tretilmis, yazildiklart dilin kurallar1 disinda bir sekle
veya sablona tabi olmayan veri tipleridir. Dolayisiyla, veri madenciligi yontemleri ile
islenmesi konusunda bir takim meseleleri 6ne cikarmaktadir. Oncelikle, 6grenme
algoritmalarinin ¢aligmasi i¢in veri drneklerinin yapisal bir halde, belirli sayida bir
ozellik kiimesi (feature set) ile boyutlar1 smirlandirilmis bir formda bulunmasi
gerekmektedir. Metin dokiimanlarinin niimerik vektorlere doniistiiriilmesinde her bir
kelime ayr1 birer 6zellik oldugu i¢in yiiksek boyut sayist hem bellek kullanimi
acisindan, hem de wveri isleme maliyeti agisindan Onemli bir problemdir.
Dokiimanlarin boyut sayis1 belirli vektorel bir forma doniistiirliilirken nasil bir
yontem kullanilacagi énemli bir sorundur. Ikinci olarak, metin veri kiimelerinde,
biribiriyle aymi kategorideki veri Orneklerinden olusan Obekler, genellikle
digerlerinden kolay ayirt edilebilir kompakt yapilar sergilememekte, i¢ ige gecmis
gruplar gézlemlenmektedir. Basit 6bekleme (clustering) algoritmalarinin, iyilestirici
stirecler olmaksizin metin dokiimanlarini yiiksek isabette dbeklere ayirmasi oldukca
zordur. Veri setlerinde i¢ ice ge¢cmis gruplari birbirinden ayirmak i¢in alternatif
yaklasimlar gerekmektedir.

Bu calismada, bahsedilen sorunlara bazi oneriler getirilerek metin verileri lizerinde
kategorizasyon / dbekleme uygulamalariin isabet orani iyilestirilmeye ¢aligilmistir.
Oncelikle, metin dokiimanlarmi vektdrel forma getirme siirecinde metin i¢inde gecen
kelimelerin dogrudan kullanilmasina alternatif bir yaklasim olarak, bazi referans
dokiimanlarin kullanilmast salik verilmis ve uygulanmistir. Bu yonteme gore,
dokiimanlar vektore doniistiiriiliirken vektdriin her bir niimerik girdisi, s6z konusu
dokiimanin, referans olarak kullanilan her bir dokiimana olan yakinlik degeri ile
ifade edilmektedir. Ikinci olarak, i¢ ige gegmis gruplari birbirinden ayirmak
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konusunda spektral obekleme yontemleri ele alinmistir. Bu yontem, veri {lizerinde
herhangi bir istatistiksel model varsayimi yapip modele ait parametreleri optimize
etmek yerine, veri 6rneklerinin birbiri ile nasil baglar kurudugunu temel alir. Spektral
Obekleme algoritmasi, ayni kategorideki verilerden olusan &beklerin kompakt
sekiller olusturmadig1 fakat bagli bilesenler (connected components) formunda
bulundugu durumlarda olduk¢a basarili bir algoritmadir. Bir diger mesele olan
uzaklik / yakinlik 6l¢iisii hususunda ise, metin verilerinde oldukca yaygin kullanilan
kosiniis uzaklig1 kullanilmistir.

Bu tez kapsaminda, metin madenciliginde dokiimanlarin vektorizasyonunda referans
dokiimanlarin kullanimi ve spektral obekleme algoritmasimnin etkileri incelenmis,
Obekleme sonuglarinin isabet oranmma olumlu katkilar1 oldugu goézlemlenmistir.
Calisma, iki ayr1 uygulamadan olusmaktadir. ilk olarak, Twitter kullanicilari
tarafindan yazilan tiirkge tweetler, Vikipedi’deki Tiirkge pargalar referans olarak
kullanilarak ifade edilmis ve bu yontemle, kullanicilarin kendi Twitter hesaplarinda
gordiikleri tweetler, kendileri ile daha alakali olanlar iistte olacak sekilde yeniden
siralanmugtir. Ikinci uygulamada ise Ingilizce haber gruplarindan olusan 20-
newsgroups veri seti, verinin igindeki merkezi elemanlar referans olarak kullanilarak
vektorel forma donistiiriilmiis ve spektral obekleme algoritmasi kullanilarak
kategorize edilmistir. Dokiimanlar ayrica referans dokiimanlar kullanilmaksizin
spektral Obekleme ve k-means algoritmalar1 ile Obeklenmis ve sonuglar
karsilastirilmistir.

Uygulamalar, biiyiik 6l¢ekli veri setleri iizerinde de hizmet verebilecek sekilde
dagitik veri isleme ve saklama araglart kullanilarak gelistirilmistir. Vikipedi
makaleleri Apache Solr {izerinde saklanarak tweetler ile arama sorgulari
gonderildiginde skorlu bir sekilde sonug seti dénmesi saglanmistir. Ote yandan, 20-
newsgroups veri seti lizerinde yapilan ¢alismalarda ise Apache Hadoop tarafindan
saglanan dagitik dosya sistemi kullanilmistir. Obekleme algoritmalar1 ise Apache
Mahout kullanilarak dagitik mantikla ¢alistirilmistir.
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TEXT MINING USING BIG DATA ANALYSIS METHODS AND TOOLS

SUMMARY

In today's world, making meaningful inferences from raw data is an important task
and getting more widespread gradually as huge amount of data is being produced
continuously. Text documents written in free format constitutes an important part of
data being produced. One of the benefits of categorizing text documents using
learning algorithms is creation of awareness. This is an important acqusition in terms
of cyber security. There are ongoing studies to improve text mining.

In data mining, there are some issues to consider such as characteristics of data
domain, how to clean dataset, how to convert data instances into vector form, which
algorithm to use, which distance/similarity measure to use and so on. Text
documents are data types written in free format and they are regulated only by
grammar rules of the language they written. Because of this fact, processing text data
with data mining methods has some difficulties. First of all, data instances must be in
a structural form and have finite number of features in order to be processed by
learning algorithms. When converting text documents into vectors, each distinct term
in text collection takes part as a feature. Therefore, document vectors have large
feature size, which causes complexity in terms of both space and time. The technique
of converting text documents into vectors is an important issue. Secondly, document
clusters does not always exist in form of easily separable compact structures.
Different clusters may seem nested structures in text data collections. In such cases,
ordinary clustering algorithms can hardly find clusters with high accuracy. They
usually need additional processes to handle such datasets. Alternative approaches are
needed to achieve high accuracy when clustering text datasets with nested groups.

In this study, it is aimed to improve text document clustering results by introducing
some solutions to problems addressed. To begin with, as an alternative method to
term based vectorization, using some reference documents is suggested for
converting text documents into vectors. According to this method, each feature of a
document vector is determined by its similarity to each reference document. Another
suggestion is about algorithm. Spectral clustering algorithm is proposed to use when
clustering  datasets with nested clusters. This algorithm  considers
similarities/distances between instances of dataset instead of assuming a specific
statistical model and optimizing parameters of that model. Algorithm performs well
when clusters exist in form of connected components but not necessarily linearly
separable compact structures. Another issue in text mining is to decide which
distance measure to use. Cosine distance is picked as its usefulness in text data.

In scope of this thesis study, effects of reference documents and spectral clustering
algorithm on text mining is examined. It is observed that these methods enhance
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clustering accuracy. Two applications are developed in order to demonstrate effects.
First one includes analysis of Turkish tweets using articles in Wikipedia as reference
document set. In application, tweets are represented with respect to their similarities
to Wikipedia articles and user timeline is reorganized according to relevancy of
tweets to the user. In second application, 20-newsgroups data set is clustered using
spectral clustering. Reference documents in this application are picked from central
elements in dataset. Dataset is also clustered using k-means and spectral clustering
algorithm with and without using reference documents. Then, results are compared.

Distributed storage and processing tools are used in applications in order to respond
big data sets. Wikipedia articles are indexed on Apache Solr. By this way, scored
document set result is provided for sarch queries consisting of tweets. On the other
hand, Apache Hadoop’s distributed file system is used in application running on 20-
newsgroups dataset. Apache mahout is used for machine learning library. By this
way, clustering algorithms are executed as MapReduce jobs on Hadoop.
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1. GIRIS

Internet ve bilisim teknolojilerinin erisilebilirliginin  giderek  artmasmin
sonuglarindan biri de hem kullanicilar, hem de igerik saglayicilar tarafindan siirekli
olarak olusturulan verinin ¢ok yiliksek boyutlara erismesidir. Bu verinin oldukc¢a
onemli bir kism1 serbest metinlerdir. Her giin sayis1 takip edilemeyecek kadar fazla
mail ya da anlik mesaj gonderilmekte, sosyal medyada paylasimlar yapilmakta,
haberler yayinlanmakta, bu haberlere yorumlar yazilmakta, bircok baska sekilde veri
tiretilmektedir. Giinbegiin artan, yalnizca olusturulan verinin hacmi degildir. Aym
zamanda, veri Uretenlerin bu veriler lizerinde arama yapma ve birtakim muayyen
bilgileri elde etme istegi de artmaktadir. Biiyiik veri kiimeleri i¢inde isabetli ve hizli
arama, bugiiniin hemen hemen biitiin biiylik 6l¢ekli icerik saglayicilarin sunmaya
calisign bir hizmettir. Bu konudaki giincel ¢alismalar oldukga yaygmdir. Oyle ki,
biiyiilk veri ortamlarinda sunulan arama hizmetlerinde enerji verimliligi dahi ele

alian bir konu olmustur (Abdelrahman ve Gelenbe, 2014).

Veri kiimeleri i¢cinde arama yapan kullanicilarin son zamanlardaki egilimi, aradiklar
bilgiye birka¢ anahtar kelime ile ulagma yoniindedir. Aranilan veri tipi belli
ozelliklere gore kolayca filtrelenebilir olsa dahi kullanicilar kelime bazli arama
yapmay1 tercih edebilmekte ve alakali sonuclar gérmeyi beklemektedirler. Bu
nedenle metin verilerinden otomatize bir sekilde anlamli sonuglar ¢ikarabilmek
onemli bir ¢aligma alanidir. Bir metin dokiimanina etiket/kategori tayin edebilmek ya
da bir dokiiman yigmi icinde benzer dokiimanlar1 gruplayabilmek, kelime bazlh
arama uygulamalarinda veri yigimim kiiciiltiip sorgu sonuglarini daha alakali hale
getirmeyi saglayacak calismalardir. Bu tiir ¢aligmalar, arama motorlarinin giderek
daha da akilli hale geldigi, soru&cevap motoru olarak hizmet verebilmeyi
hedefledigi giiniimiizde bu anlamda 6nemli c¢abalardir. Sekil 1.1’de arama motoru
olan Google’in kullanicilarin arama ve tiklama kayitlart neticesinde yaptigi
analizlerle, aranan kavram veya konseptin kategorisini (yemek, TV dizisi, kisi vs.)

otomatik olarak tespit ederek sundugu rapor gosterilmektedir.



Google Trends

iralar Tukiye v 2014 ~

2014 yilinda trilxodlarca kez arama yaptik.
Bu aramalar-pizimle ilgili he ifade ediyor?

P

YILIN ARAMA TRENDLERINI KESFEDIN

Dizi Film Kigiler
1 Kiraz Mevsimi 1 Recep Ivedik 4 1 Nejat isler

Sekil 1.1 : Arama kayitlarindan otomatik tespit edilen kategoriler.

Metin dokiimanlarinin dbeklenmesi, giidiimsiiz 6grenme uygulamalarinin ana
dallarindan biridir. Ogrenme uygulamalarinda veri orneklerinin vektér formuna
dontstiiriilmesi Oncelikli bir asamadir. Metin dokiimanlar1 da genellikle metinde
gecen kelimelerle olusturulan vektorlerle ifade edilmektedir. Bu vektorlerin boyut
sayisi, s0z konusu dokiiman setinde gegcen kelime sayisi ile belirlenmektedir.
Dokiiman seti taranirken goriilen her bir farkli kelime, vektdor boyutunu
artirmaktadir. Dolayis1 ile dokiiman Obeklemedeki problemlerden biri, veri setine
gore degisebilen ve genellikle yiiksek sayilarda olan boyut sayisidir. Bu durum veri
isleme maliyetini ve bellek gereksinimini artirmaktadir. Ote yandan toplam kelime
sayisiin islenecek veri setine gore farklilik gdstermesi ve metinlerin yazildig: dil
icinde kisithi bir kapsama sahip olmasi da algoritmalar i¢in saptirict olabilmektedir.
Dokiimanlarin ~ vektorizasyonu  konusunda metinlerde gecen  kelimelerin
kullanilmasima alternatif yaklasimlardan biri, bir grup referans dokiiman
kullanilmasidir. Bu yonteme gore, veri setindeki dokiimanlar, bu referans
dokiimanlara olan yakinlik / alaka oranlar ile vektorize edilirler. Referans
dokiimanlar belirlenirken, veri setini ve metinlerin yazildig: dili iyi diizeyde temsil

edebilecek olmalar1 6nemli bir 6l¢iidiir.

Metin verilerinde birbirinden farkli kategoriler ayrik halde bulunmayabilmekte, A
kategorisine ait dokiimanlar ile B kategorisine ait dokiimanlar i¢ ice ge¢mis gibi
goriinebilmektedir. Farkli kategoriye/sinifa ait veri Obeklerinin kompakt sekiller
sergilemedigi durumlarda, alisilageldik Obekleme algoritlamart yiiksek isabetli

sonuclar lretememektedir. Spektral obekleme algoritmasi, veri gruplari kompakt



sekillerde olmadigi fakat bagl bilesenler (connected components) halinde bulundugu
durumlarda etkili olabilen bir yontemdir (Ng. ve dig, 2001). Algoritma, veri
orneklerinin ikili olarak birbirine yakinligindan olusturulan yakinlik matrisini baz
alarak bu matrisin 0zdegerleri ve Ozvektorleri iizerinden calisir. Algoritmanin
goriintli segmentasyonu ve ses ayrimi konularinda basarili uygulamalari mevcuttur
(Bach ve Jordan, 2006). Algoritmanin detayli anlatimi i¢in Alpaydin’in kitabina
(2014) miiracaat edilebilir.

Bu c¢alisma, yukarida bahsedilen problemlere odaklanan iki ayr1 uygulamadan
olusmaktadir. Ilk olarak, Twitter uygulamasinda bir kullanicilarin takip ettigi kisiler
tarafindan yazilmuis iletiler, kullanici ile alakalilik seviyesine gore bir siralamaya tabi
tutulmustur. Bunun i¢in hem kullanicinin kendi attig1 tweetler, hem de tekip ettigi
kigiler tarafindan atilan tweetler analiz edilmistir. Bu uygulamada, Tiirk¢e Vikipedi
girdileri referans dokiimanlar olarak kullanilmustir. Ikinci uygulamada ise, metin
madenciligi ¢calismalarinda siklikla kullanilan 20-newsgroups veri seti lizerinde yine
Obekleme calismalar1 yapilmistir. Bu c¢aligmalarda, farkli 6bekleme algoritmalar
mukayese edilmis ve yine referans dokiimanlar kullanilmistir. Bu uygulamadaki
referans dokiimanlar, veri serindeki merkezi elemanlar arasindan segilmistir. Ikinci
calismada ayrica spektral obekleme algoritmasinin etkileri ortaya konulmus ve
tyilestirici rolii oldugu diisiiniilen referans dokiimanlarla vektorizasyon yontemi bu

algoritma ile birlikte sunulmustur.

Stirekli kaydedilen ve islenebilecek verinin ¢ok yiiksek miktarlarda olmasi, bu
verilerin hem saklanmasi, hem de analiz edilmesi adina dagitik mimaride c¢alisan
biiyiilk veri araglarmi kullanmayr gerekli hale getirmistir. Bu baglamda, tez
kapsaminda sunulan ¢ozlimler, dagittk mimaride c¢alisan araglar kullanilarak
gelistirilmis ve biiylik veri problemleri iizerine de uygulanabilir haldedir. Birinci
uygulamada, Vikipedi makalelerinden ters indeks (inverted index) olusturulmasi ve
saklanmasi, Apache Solr tarafindan saglanmaktadir. Ikinci uygulamada ise, veriler
Apache Hadoop tarafindan saglanan dagitik dosya sisteminde saklanmig, dbekleme
algoritmalar1 Apache Mahout tarafindan saglanan kiitiiphane kullanilarak yine

Hadoop iizerinde MapReduce isleri seklinde caligtirilmistir.

Calismanin bir sonraki boliimiinde metin madenciligi, dagitik veri obekleme ve
spektral dbekleme algoritmasi ile ilgili literatiir arastirmasi sunulacaktir. 3. boliimde

kullanilan veri setleri, araglar ve yontemler anlatilacak, 4. ve 5. boliimlerde ise



gelistirilen uygulamalar detayli bir bi¢imde izah edilerek elde edilen deneysel
sonuclar degerlendirilecektir. 6. boliimde ise genel degerlendirmeler ve bu calismada
sunulan ¢oziimlerin daha da gelistirilmesi hakkinda ileriye doniik Oneriler ifade

edilecektir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, metin dokiimanlarinin dbeklenmesinde Olgeklenebilirligi ve isabet
orant yiiksek yontemler aragtirmaktir. Bunun i¢in dokiimanlarin referans veri
ornekleri ile belirlenmis bir vektdr uzayina aktarilarak modellenmesi ve spektral
Obekleme yoOntemlerinin, metin verileri lizerindeki basarisi inelenmistir. Metotlar,
dogal yollarla tretilmis veri setleri (Twitter, Vikipedi, 20-newsgroups) lizerinde
denenmistir. Sunulan ¢ézlimlerin isabet oranina olan etkisinin yani sira dl¢geklenebilir

ve biiyiik veri setlerine de uygulanabilir olmasi da bu ¢aligmanin ana amaglarindan

biridir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Metin madenciligi ile ilgili ¢alismalar, bilhassa bilgi erisimi (information retrieval)
bakimindan incelendiginde 1990’11 yillardan beri siiregelmektedir (Grimes, 2007).
Bu alandaki en kapsamli literatiir tarama ¢aligmalarindan biri Berry (2003) tarafindan
yapilmistir. Bu calismada ilk olarak veri setindeki dagilim ve gruplagma/ayrisma
korunarak boyut azaltma / 6zellik se¢imi yontemleri ortaya konulmustur. Daha sonra,
metin dokiimanlarinin vektoér uzay modeli ile ifade edilmesi konusu ele alinarak,
metin verilerinin vektorizasyona dair farkli oneri ve yaklagimlar ele alinmistir. Bu
tarama calismasinin odaklandigr bir diger nokta ise istatistiksel yOntemler
kullanilarak metin analizi, igerik ve egilim tespitidir. Sathiyakumari ve digerleri
(2011) tarafindan yapilan incelemede ise, k-means, hiyerarsik dbekleme gibi klasik
algoritmalarin ~ dokiiman Obeklemedeki avantaj ve dezavantajlar1 ortaya
konulmaktadir. Thangamani ve digerleri (2010) tarafindan ortaya konulan literatiir
incelemesinde ise yine metin madenciligindeki farkli yaklagimlar ele alinarak
gelecek calismalar i¢in bir cerceve sunulmustur. Svadas ve digerleri (2014)
tarafindan yapilan calismada, metin Obeklemenin semantik web yaklasimi ile
gelistirilmesine dair bir tarama yapilmistir. Aggarwal ve Zhai (2012), dokiiman
obekleme yontemleri ve asilmasi gereken problemler hususunda oldukg¢a kapsamli
bir tarama ortaya koymuslardir. Bu ¢alismada dogru 6zellik se¢imi / boyut azaltma
metodu ve dogru algoritma se¢imlerinin metin 6beklemedeki 6nemi vurgulanmaistir.
Steinbach ve digerleri (2000) tarafindan yapilan karsilastirma calismasinda ise en
bilindik gilidiimsiiz 6grenme yontemlerinden olan k-means ve hiyerarsik 6bekleme

algoritmalarinin metin verileri izerindeki performanslar karsilastirilmistir.

Dokiimanlarin vektorel forma g¢evrilmesinde, klasik VSM ve TF-IDF yaklagimlarina
alternatif birtakim Oneriler de mevcuttur. Reed ve digerleri (2006) tarafindan ortaya
konulan TF-ICF (Term Frequency — Inverse Corpus Frequency) adli dokiiman-vektor
dontisiimii modeline gore, bir dokiimanin vektoriinde bir terimin / kelimenin agirlik
degerinin bulunmasi i¢in diger dokiimanlarin taranmasina gerek yoktur. Buna gore,

dokiiman seti vektorel forma lineer bir zamanda doniistiiriilebilir. Calismada



belirtildigine gore Onerilen yontem Obekleme basarisint diisiirmeden, diger
vektorizasyon yontemlerine gore daha hizli bir sekilde dokiimanlarin matematiksel
forma doniistiiriilmesini saglamaktadir. Diger bir ¢alismada ise Vikipedi dokiimanlari
bir bilgi kaynag olarak kullanilmistir (Lu ve dig, 2012) . Bu bilgi kaynag
kullanilarak Twitter’daki kullanicinin kendi Tweet’leri ve takip ettigi kisilerin
yazdig1 Tweet’ler analiz edilerek, acilis sayfasinda goériinen Tweet’ler bu analize
gore yeniden siralanmistir. Onerilen ydntem, bu ¢alismada sunulan uygulamada
kullanilan yontemle olduk¢a benzer olmakla beraber birtakim farkliliklar mevcuttur.
Oncelikle ¢alismada ortaya konulan yontemlerde Vikipedi dokiimanlarinin ESA
(Explicit Semantic Analysis) algoritmas: ile Tweet’lerden Vikipedi konulari
belirlenmekte ve random walk algoritmasi ile bir genisletme yapilmaktadir. Bizim
calismamizda ise Apache Lucene tabanli Solr ile Vikipedi dokiimanlarinin ters
indeksi olusturulmus ve Tweet’ler, arama sorgulariymis gibi Solr’dan skorlu arama
sonuclart alinmistir. Diger bir fark ise, bizim c¢alismamizda modellemede Vikipedi
konsept ya da kategorileri yerine dogrudan dokiimanlarin kullanilmasidir. Son
olarak, bahsedilen calismada Tweet ve dokiimanlar Ingilizce iken bizim

uygulamamiz Tiirkge veriler iizerinde gerceklestirilmistir.

Metin dokiimnalarmin siniflandirilmasi ya da 6beklenmesi problemlerinde énemli bir
mesele yakinlik/uzaklik dl¢iistidiir. Bu konuda da Huang (2008) tarafindan yapilmis
bir mukayese c¢aligmasinda standard k-means algoritmasi ©6klid, kosiniis ve izafi
entropi Olciileri kullanilarak ¢alistirilmis ve bu uzaklik 6l¢iilerinin isabet oranina olan

etkileri karsilastirilmisgtir.

Metin madenciligindeki ¢aligmalarin yogunlastigi bir diger konu ise 6zellik segimidir
(feature selection). Metin madenciliginde 06zellik se¢imi konusunda yapailan
calismalarin 6nemli bir kism1 semantik analiz ve dogal dil isleme yontemlerini de
icermektedir fakat bu konular ¢alismamizin kapsami disindadir. Bu ¢alismaya
yalnizca basit veri temizleme yontemleri ve veri madenciligi teknikleri dahil
edilmigstir. Riberio ve digerleri (2008) tarafindan yapilan ¢alisma hiyerarsik
obeklemede lokal o6zellik se¢imini onermektedir. Buna gore veri 6rneklerinin ifade
edilecegi oOzellik seti hiyerarsik Obeklemeden sonraki ait olunan grup iginde
belirlenecektir. Yine Ienco ve Meo (2008) tarafindan UCI veri setlerinin 6nemli bir
kismu kullanilarak yapilan arastirmada, hiyerarsik yontemle tiim 6zelliklerin gruplara

ayrilmasit Onerilmistir. Gruplanmisg alt kiimelerde bir araya gelen Ozellikler



kullanilarak se¢im yapilmig ve basarili sonuglar elde edilmistir. Diger bir ¢aligmada
ise, EM algoritmasi ile 6bekleme isleminin iterasyonlari sirasinda meydana gelen ara
ciktilar kullanilarak 6zellik se¢imi yapilmis ve bu yontemin basarili sonuglar ortaya
koydugu ifade edilmistir (Xu ve dig., 2007). Cai ve digerleri (2005) tarafindan
yapilan bir ¢alismada ise boyut azaltma / 6zellik se¢gme konusunda LPI yontemi
Onerilmis ve Reuters-21578 veri seti iizerinde yapilan testlerde yontemin iyi sonuglar

verdigi ifade edilmistir.

Spektral obekleme algoritmasinin metin verieri iizerindeki pratiklerini konu alan
birtakim c¢alismalar da mevcuttur. Vempala ve Wang (2005), bu ¢alismalardan birini
gerceklestirmislerdir. Dokiiman 6beklemede spektral yontemlerin klasik yontemlere
gore daha iyi sonu¢ verdigini One siirmils ve spektral projeksiyon neticesinde
gruplarin daha belirgin hale geldigini savunmuslardir. Diger bir arastirmada,
dokiimanlar ve kelimelerin iki ayr1 kiimede toplanarak aralarinda olusturulacak iki
pargali graf {izerinde spektral dbekleme algoritmasinin uygulanmasi Onerilmis ve
ampirik sonuglarla bu 6neri desteklenmistir (Dhillon, 2001) . Bao ve digerleri (2008)
tarafindan yapilan calismada ise veri Ornekleri arasindaki benzerlik matrisinin
ortagonal pozitif carpanlarina ayrilmasi yontemi ile spektral Obekleme
algoritmasindaki klasik 6zvektor yaklagimina alternatif bir ¢oziim sunulmaktadir.
Bagka bir caligmada ise, spektral Obekleme algoritmasinin merkezi elemanlar
tizerinde calistirilmast one siiriilmiistiir. (Yan ve dig, 2009). Bu uygulama, mevcut
tez kapsaminda yapilan uygulamalardan biriyle benzerlik gostermektedir fakat
onerilen yotemde, sadece merkezi elemanlar 6beklenerek isabet oraninda makul bir
diisiis goze alinip algoritmanin ¢alisma hizinda bir artis hedeflenmektedir. Buna
karsin, tarafimizdan sunulan uygulamada makul bir zaman yiiki ile spektral
obeklemenin isabetini artttirmak hedeflenmektedir. Merkezi elemanlar ise dogrudan
obeklemede kullanilmak yerine, diger elemanlarin 6zellik se¢imi konusunda bir

referans kiimesi olarak ele alinmaktadir.

“Big Data” kavraminin yayginlagsmasi, veri madenciliginde bu kapsama girecek
boyutlardaki veri kiimelerinin islenmesi ile ilgili dagitik yontemlerin tartigilmasinin
da oniinii agmistir. Judith ve Jayakumari (2015), dagitik obekleme algoritmalarina
dair gilincel ¢calismalar taramiglardir. Calismada, mevcut dagitik ¢éziimler hiz, 6bek
kalitesi, Olceklenebilirlik ve isabet orani gibi kistaslara gore mukayese edilerek

sunulmustur. Bagka bir ¢calismada P2P aglarda dagitik veri madenciligi ele alinarak,



dagitik ortamlarda daha etkin lokal analiz yapilmasi ve diiglimler arasi
mesajlagsmanin minimize edilmesi konular1 tartigilmistir (Datta ve dig, 2006). Li ve
digerleri (2014) ise yaptiklar1 ¢alismada k-means algoritmasinin MapReduce modeli
ile dagitik mimaride calismasini daha verimli hale getirmeye odaklanmigslardir.
Verinin etkin bir hash algoritmasi ile par¢alanmasi, baglangi¢ merkezlerinin etkin bir
yontemle belirlenmesi ve gereksiz uzaklik hesaplamalarindan tasarruf edilmesi gibi
yaklasimlarla k-means algoritmasin1 dagitik mimaride daha verimli hale getirmeyi

amagclamislardir.



3. MALZEME VE YONTEM

3.1 Uygulamalarda Kullanilan Veri Kiimeleri

3.1.1 Vikipedi Dokiimanlari

Vikipedi, internet tabanli ansiklopedik bir bilgi kaynagidir. Aranan her bir kavram
ayrt bir web sayfasinda sunulmaktadir. Bu sitede sunulan igerik kullanicilar
tarafindan olusturulmaktadir. Dolayisiyla bu sitedeki sayfalara siirekli diizeltmeler ve
eklemeler yapilmaktadir. Igerigin kullamicilar tarafindan olusturulmasinin olumsuz
bir sonucu, zaman zaman dogrulugu tartigilir tarifler ortaya ¢ikmasidir. Buna ragmen
oldukg¢a yaygin kullanilmasi ve genis bir kullanici kitlesine hitap etmesi sebebiyle
sayfalar hizli bir sekilde kullanicilar araciligiyla tashih edilmektedir. Sekil 3.1°de
Vikipedi’den alinan bir ekran goriintiisii mevcuttur.

W Dagrtik hesaplama - Vikip % |
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Vikipedi, zgur ansiklopedi
Dagrtik hesaplama bilisim biliminde dagitik sistemleri inceleyen bir bilim dalidir. Dagitik sistem birden fazla otomatik bilgisayann bir a§ Gzerindeki iletisimidir. Agdaki bilgis
ulagmak icin birbirleriyle etkilesim icerisindedirer. Dagitik sistemi ¢alistiran bilgisayar programina dagitik program denir. Bu tir programlan yazma iglemine dagitik progra

Dagitik hesaplama ayni zamanda dagitik sistemleri kullanarak hesaplama yentemiyle preblemleri ¢ozmeye denir. Dagitik hesaplamalarda bir problem birden fazlaya parcaya
bir bilgisayar tarafindan gozilir.

Ayrica bakimz [degistr | kaynadi degistir]

= Paralel hesaplama

g-t-d Bilgisayar

™ Bilgisayar ile ilgili bu madde bir taslaktir. Madde igergini geligtirerek Vikipedi'ye katkida bulun

Sekil 3.1 : Ornek bir Vikipedi sayfasi.

Vikipedi’de yer alan sayfalar ansiklopedik bilgi igerdigi i¢in genellikle muntazam bir
islup ve objektif bir dille yazilmislardir. Bu nedenle, referans dokiiman olarak
kullanilmaya oldukg¢a elverisli metinler olarak degerlendirilmektedir. Vikipedi
veritabani, zaman zaman indirilebilir paketler halinde belli bir dil i¢in o esnadaki tiim
sayfalar1 kapsayacak sekilde hazirlanmaktadir. Bu tez kapsamindaki uygulamalarda
kullanilan Vikipedi paketi, 226460 adet Tiirk¢e Vikipedi dokiimanini kapsayan veri

kiimesidir.



3.1.2 Twitter iletileri

Twitter, kullanicilarina belli smirli karakterde iletiler (tweet) yazarak bunlar
paylasmay1 saglayan bir sosyal agdir. Bu anlamda bir mikroblog olarak da
adlandirilabilecek bir paylagim sitesi olan Twitter, sosyal medya uygulamalar
arasinda en yaygin olanlarindan biridir. Gergek kisilerin yani sira, tiizel kisilerin de
kurumsal iletisim amaciyla kullandig1 bir agdir. Twitter hesab1 bulunan, kullanicilar
iletilerini gormek istedikleri kisileri takip edebilmekte ve diger kullanicilarla bu
iletiler lizerinden etkilesim kurabilmektedir. Kullanicilar Twitter’a giris yaptiklarinda
ana sayfa olarak takip ettikleri kisilerin yazdiklar1 tweetler zamana gore sirali (en

yeni olan en iistte) olarak gosterilir.

Twitter’da olusturulan tweetler, paylasan kisinin iislubuna ve goriislerine bagl
oldugu i¢in bigimsel acidan diizgiin bir dil kullanildig1 ve objektif bir bakis agisi ile
yazildig1 cogu zaman sdylenemez. Istihza ve tariz igerebilir. Yalnizca paylasan kisiyi
bagladig1 icin iletilerin kollektif bir sekilde diizeltilmesi de s6z konusu degildir.
Karakter sinirlamasindan otiirli, kelimeler bazen sesli harfler c¢ikarilarak
kisaltilabilmekte yahut belli biitiinliikte bir paylasim, birkag ileti ile ancak ifade
edilebilmektedir. Kisacasi Twitter kullanicilart tarafindan yazilan iletiler, analiz

edilmek igin bir normalizasyon siirecine girmeye muhtag metin verileridir.

3.1.3 20-Haber grubu veri seti (20-Newsgroups)

20-Newsgroups dokiimanlari, University of Carolina — Irvine (UCI) biinyesindeki
Yapay Ogrenme ve Akilli Sistemler Merkezi tarafindan, bilimsel calismalarda
kullanilmas: adma saglanan veri kiimelerinden biridir. Bir haber grubunda
paylasilmis 20 kategoriye ait toplam 18846 adet Ingilizce metin dokiimanindan
olusmaktadir. Bu dokiimanlarda toplam 93560 farkli kelime ge¢mektedir. Bu rakam,
herhangi bir dogal dil isleme yontemi kullanilmadan (kelimeleri eklerden arindirma,
yaygin kelimeleri eleme vb.) elde edilen rakamdir. Bu haber grubu kategorilerinin bir
kismi olduke¢a yakin kategoriler, bir kismi ise alakasiz, birbirine uzak kelimelerdir.

Veri setindeki kategoriler, Cizelge 3.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 : 20-Newsgroups veri setindeki kategoriler.

comp.graphics
comp.os.ms-windows.misc
comp.sys.ibm.pc.hardware
comp.sys.mac.hardware
comp.windows.x

rec.autos
rec.motorcycles
rec.sport.baseball
rec.sport.hocke

sci.crypt talk.politics.misc
sci.electronics talk.politics.guns
sci.med talk.politics.mideast
sci.space

talk.religion.misc misc.forsale
alt.atheism

soc.religion.christian

3.2 Uygulamarda Kullanilan Dagitik Veri isleme ve Saklama Aragclar

3.2.1 Apache Solr

Apache Solr, metin dokiimanlarinin indekslenerek arama motorlarinin temel islevi
olan anahtar kelime bazli arama hizmetini sunan, a¢ik kaynak kodlu ozgiir bir
yazilimdir. Lucene tabanli ¢alisan Solr’da, dokiimanlarin ters indekleri (inverted
index) olusturulur. Buna gore, alisilageldik veri dosyasi indeksleme islemindeki
“dokiimanda gecen kelimelerin indekslenmesi” yerine “kelimenin gectigi
dokiimanlarin indekslenmesi” yontemi uygulanir. Bu mantik sekil 3.2°de
gosterilmigtir. Kelime bazli arama uygulamalarinda, aranilan kelimelere karsilik
gelen sonug listesinin biiyiik bir veri seti i¢cinde az bir zamanda bulunarak kullaniciya
doniilmesinin bu mekanizma saglamaktadir. Apache Solr’in 4.5.1 numaral

versiyonu, 4. Boliimde bahsedilen uygulamada kullanilmigtir.

(o

Sekil 3.2 : Ters indeks mantigi.
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Solr indeksleme motoru olarak Apache Lucene kulllanan ve kendine has bir sunucu
lizerinde calisan bir yazilimdir. Yazilim gelistiriciler i¢in bir¢cok dilde erigim
kiitiiphanesi bulunmakla birlikte, bir Web arayiizii de mevcuttur. Sekil 3.3’te, Solr
tizerinde indekslenmis dokiimanlar arasindan “sosyal ag” kelimeleri ile arama
sorgusu gonderildiginde sonug olarak dondiiriilen dokiimanlar gosterilmektedir. Solr,
kendisine bir arama geldiginde, aratilan kelimelerle ilgili dokiimanlara birer skor
verir ve dondiigli sonug kiimesini bu skora gore siralayarak doner. Buna gore, Solr’a
gonderilen bir arama sonucunda skoru daha yliksek olan dokiiman daha iistte olacak

sekilde bir sonug kiimesi elde edilir.

.
Apache 7Y Request-Handler (gt) =

- fselect
Solr (
common "responseHeader”: {
@ Dashboard q "status": 9,
- "QTime": 339,
(£ Logging sesyal 23 “params”: {
£ Core Admin vindent”: "true,
= *q": "sosyal ag",
~| Java Properties fq *_": "1470637083868",
Thread Dump sa } wt Json
sort h
social v "response”: {
start, rows "numFound”: 9125,
/‘;l‘é "start": 0,
- "maxScore”: 8.150859,
' fl "docs": [

{
"id": "178349",
"title": "sosyal,a@",
LI "content": "diger,anlami,sosyal,aglar,bireyleri,internet,izerinde, toplum,yagsami,icinde, kendilerini,tanimlayar
Raw Query Parameters "_version_": 1470349968913989600,
“"score": 8.150859

Tl df

L

4~ Query wt 1{

json | *id": "168887",
"title": "sosyal,ag,film",
@ indent . e i 4. 52qin, soci ’ vi i
E content": "diger,anlam,film,sosyal,ad,dzqiin,social,network, yapimi,david, fincher,imzali, bagrollerini, jesse,e
5] debugQuery "_version_": 1470349963472928800,

"score": 6.520687

dismax

Sekil 3.3 : Solr web arayiiziinden “sosyal ag” arama sonuglari.

3.2.2 Apache Hadoop

Apache Hadoop, biiylik veriler iizerinde dagitik hesaplama yapmak ve bu verileri
dagitik bir ortamda saklamak icin elverigli bir yazilimdir. Hadoop iki ana bilesene
ayrilabilir. Bunlardan ilki, daha 6nce Google tarafindan ortaya atilan (2004) ve bir
¢ok problemin ¢6ziimiinde model olarak kullanilabilecek MapReduce modelidir. Bu
kistm, Hadoop’un islem yapma / veri isleme ile ilgili bilesenidir. Ikinci bilesen ise

dagitik dosya sistemidir (HDFS).

MapReduce dagitik problem ¢d6zme modeli, Map ve Reduce olarak iki fazdan
olugsmaktadir. Map ve Reduce adimlari, fonksiyonel programlama dillerinin
bircogundaki ayni isimli fonksiyonlarla olduk¢a benzer mantikta islemektedir. Map
fazinda, dagitik sisteme dahil olan her bir diiglim kendi i¢inde (diger diigiimlerden

bagimsiz) bir iglem yaparak lokal ara sonuglar iiretir. Daha sonra ise ara sonuglar
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toplanip birlestirilerek Reduce fazindaki islem sonucunda veriler nihai global sonucu
teskil edecek forma getirilir. Sekil 3.4’te, MapReduce mantig1 basit bir ¢izimle
anlatilmistir. Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda, Hadoop tam dagitik modda
calistirilmamais, psodo-dagitik ayar ile kosulmustur zira bu calismanin birincil odak
noktast Obekleme algoritmalarinin isabet oranina etkisinin incelenmesidir. Bu

calismada, Hadoop’un 1.2.1 versiyonlu dagitimi kulanilmstir.

Map Shuffle Reduce

Ik <Im —iin

ik < — i

Ik <““ —1iil

Sekil 3.4 : MapReduce c¢aligma mantigi.

3.2.3 Apache Mahout

Apache Mahout, biiyiik veriler ilizerinde O0grenme algoritmalar1 g¢alistirmak igin
gelistirilmis bir yapay Ogrenme kiitiiphanesidir. Mahout, Hadoop ile entegre
calisarak, 6bekleme ya da smiflandirma algoritmalarini MapReduce isleri seklinde
gerceklestirir. Mahout, yapay 6grenme algoritmalarina ek olarak, bazi kullanigl veri
isleme siireglerini de sunmaktadir. Ornegin biiyiik bir metin dokiimani kiimesinden,
TF- IDF vektorleri olusturmak i¢in bir komut sunmaktadir. Calistirllan Mahout
uygulamasinin siirim numarast 0.9.0°dir ve kullanilan Hadoop siiriimii ile entegre

calismaktadir.
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4. VIKIiPEDi DOKUMANLARI REFERANS ALINARAK TWITTER
ILETILERININ ANALIZI

Bu tezde vurgulanan, metin dokiimanlarin vektdrel forma c¢evrilmesinde yine metin
dokiimanlarmin referans alinmasi uygulamasimin ilk o6rnegi bu boliimde yer
almaktadir. Bu boliimde sunulacak olan uygulamanin amaci, Twitter kullanicilarini
analiz ederek giris sayfalarinda goriinen tweetlerin, kendieri ile daha alakali olanlar
daha iist siralarda goriilecek sekilde yeniden siralanmasidir. Hem kullanicilarin
analizinde, hem de kullanicilarin takip ettigi kisiler tarafindan yazilan iletilerin
analizinde Vikipedi makaleleri kullanilmistir. Uygulama, Apache Solr ve MySQL

veritabani kullanilarak Java ile gelistirilmistir.

4.1 Twitter Verisine Erisim

Twitter, kullanicilar1 tarafindan iiretilen igerige erisilmesi adina gesitli uygulama
programlama arayiizleri (API) paylasmaktadir. Kullanicilarin gizlemek istedigi
tweetler bu erisimin kapsami disinda tutulmaktadir. Java ile gelistirilen uygulamalar
icin Twitter4] adl kiitliphane kullanilmaktadir. Twitter’dan veri c¢ekebilmek icin
herseyden Once bu siteden veri ¢eken bir uygulama gelistirildigi beyan edilerek bir
API anahtar elde edilmelidir. Twitter’dan veri ¢eken API’ler, ancak gecerli bir API
anahtari ile ¢alisabilmektedir. Twitter’dan veri ¢ekmeyi gosteren kod parcast Sekil
4.1’de verilmistir. Bu kod parcasinda isaretlenerek vurgulanmis degiskenler
Twitter’dan alinmis gecerli API anahtarlar1 olmalidir. Ornek kod parcasinda
Twitter’dan bir liste halinde veri getirilmekte ve bu veriler veritabanina

yazilmaktadir.
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import twitter4j.Paging;

import twitter4j.ResponselList;

import twitter4j.Status;

import twitter4j.Twitter;

import twitter4j.TwitterException;

import twitter4j.TwitterFactory;

import twitter4j.conf.ConfigurationBuilder;

import com.pala.social.service.StatusService;
import com.pala.social.util.ApiKeys;
import com.pala.social.util.Constants;

public class Twitter4jExample {
public static void main(String[] args) {

ConfigurationBuilder cb = new ConfigurationBuilder();
cb.setDebugEnabled(true);
cb.setOAuthConsumerKey(ApiKeys.CONSUMER_KEY);
cb.setOAuthAccessToken(ApiKeys.ACCESS TOKEN);
cb.setOAuthAccessTokenSecret (ApiKeys
.ACCESS_TOKEN_SECRET);
TwitterFactory tf = new TwitterFactory(cb.build());
Twitter twitter = tf.getInstance();
Paging paging = new Paging(Constants.SELF TWEETS_ PAGES,
Constants.PAGE_SIZE),
for (int i = @; i < Constants.SELF_TWEETS_PAGES; i++) {
paging.setPage(i + 1);
ResponselList<Status> statusList = null;
try {
statuslList =
twitter.getUserTimeline("palaevren",paging);
} catch (TwitterException e) {
e.printStackTrace();
}
for (Status status : statusList) {
StatusService.insert(status);

}

Sekil 4.1 : Twitter’dan bir kullaniciya ait tweetlerin ¢ekilmesi (java).

Cekilen tweetler, MySQL veri tabanina yazilmistir. Bu tabloda bulunan verilerin
ornek bir goriintiisii sekil 4.2’de gosterilmistir. Sekildeki tabloda tweetler, yazan
kisinin numarasi, tweet numarast (bu numaralar essiz belirteg olarak

kullanilmaktadir), metin igerigi ve olusturulma tarihi kolonlar1 ile saklanmistir.
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Bunlara ek olarak, bu kayitlara tarafimizca verilen bir numara alani da s6z

konusudur.

Cll Server: localhost »

Batabasessocials

B Table: Status

= Browse It Structure [ saQL L, Search #¢ Insert [iZ Export =} Import J° Operations # Tracking 25 Triggers

N Profiling [ Inline 1 [ Edit 1 [ Explain SQL ][ Create PHP Code ][ Refresh ]

<< < 31 j EE Show: Start row: | 9330 Number of rows: |30 Headers every | 100 rows

Sort by key: | None j

+ Options

— ] — - id statusid userid text statusTime
] & Edit 3£ c-“-c“dr;‘;d;w-"a'"m-" 473170927413657601 1926976044 "yalniz".derken,cogul.bir.cagnsim,yapiyor.harfler... 2014-06-01 00:00:00
| g~ Edit i(’ ls:z:gglr::]:olu?\r_l's_v\s'ib\L\!y 473168244506112000 1926976044 gdrelim.bakalim, 2014-06-01 00:00:00
—) & Edit ¥t Copy @ Delete 9303 473151991213228032 1926976044 .Eyvallah.kardesim. 2014-06-01 00:00:00
~) &7 Edit % Copy @ Delete 9304 473147976895172608 1926976044 .haklisin..ben.de,"yalmiz".diyemedim,.zaten.halime.... | 2014-06-01 00:00:00
T &7 Edit 3¢ Copy @ Delete 9305 473145173015539712 1926976044 | "yalniz".derken,cogul bir.cagngim.yapiyor.harfler... 2014-06-01 00:00:00
~) &7 Edit % Copy @ Delete 9306 473135618604924928 1926976044 Furkan.Caliskan,, 2014-06-01 00:00:00
7] &7 Edit 3¢ Copy @ Delete 9307 473126127255691264 1926976044 “biliyorsun,ben.hangi.sehirdeysem, yalnizligin,bas... |2014-06-01 00:00:00
~| & Edit ¥¢ Copy @ Delete 9308 473124225902190593 1926976044 “icimden,dedim.gémuli.birirmagin.yalniziigidir.bu... | 2014-06-01 00:00:00
) &7 Edit $& Copy @ Delete 9309 473123545871290369 | 1926976044 | "Bir.sehir,kadar kalabaliktir,bazilannin,yalmzli... 2014-06-01 00:00:00
—) & Edit é-é Copy @ Delete 9310 473121137808142337 1926976044 "Nedir.bir.tarli.simni.anlamadik...Kimdir.biziml... 2014-06-01 00:00:00
T) 7 Edit % Copy @ Delete 9311 473119769659711489 1926976044 | "ah.su.yalnizlik..kemik.gibi..ne,yana.dénsen.batar... |2014-06-01 00:00:00
"] & Edit 3¢ Copy @ Delete 9312 472837533077078016 1926976044 .6gretmenlerikayirmigsin, 2014-05-31 00:00:00
T) &7 Edit % Copy @ Delete 9313 472728367436165121 1926976044 | "Nasil.da.gbze.batiyor,Bagin.yaslayinca.aglamis.b... |2014-05-31 00:00:00

Sekil 4.2 : Veritabanina kaydedilmis tweetler.
4.2 Vikipedi Dokiimanlarinin Solr ile indekslenmesi

Apache Solr, disaridan veri ige aktarma konusunda farkli ozelliklere sahiptir.
Bunlardan bir kismi, bilindik dosya sistemlerinin igindeki dosyalardan veri
indekslenmesidir. Diiz metin belgeleri, ya da farkli alanlar da Solr indeksi tizerinde
saklanmak isteniyorsa XML dosyalar1 Solr’a yiiklenebilir. Verilerin bir diger ice
aktarma yontemi ise veritabani iizerinden aktarimdir. Vikipedi dokiimanlart MySQL
veritabaninda  bir tabloya yazildiktan sonra Solr tarafindan saglanan
“DatalmportHandler” modiilii aracilig1 ile indekslenmistir. Indekse alinan Vikipedi

dokiimanlari {i¢ alandan olugmaktadir:
¢ id: Dokiimana has essiz bir numara. Bu alanin aramalarda bir islevi yoktur.
o title: Vikipedi’deki sayfa basligi
e content: metin igerigi

Dokiimanlar indekslenmeden Once birtakim filtrele ve analizlerden geg¢mektedir.
Normalizasyon saglamayir amaglayan bu filtrelerin Solr {izerinde nasil ayarlandigi
Sekil 4.3’te gosterilmistir. Bu konfigiirasyon dosyasi, Solr dagitimimin iginde var
olan “solrconfig.xml” adl1 dosyadir. Bahsedilen filtrelerden birisi, biitiin kelimelerin

kiigiik harflere cevrilerek bu sekilde indekslenmesidir. Boylelikle, biiyiik-kii¢iik harf

17



duyarlilig: ortadan kaldirilarak normalizasyon saglanmistir. Ornegin, “Bahge” ve
“bahge” terimlerinin birbiri ile ayni oldugu, indeksleyici i¢in anlagilirmis olur.
Sekilde gosterilen ayarlardan “solr.TurkishLowerCaseFilterFactory” adli ayar bu
islevi gormektedir. Diger bir filtre ise edatlar, baglaclar gibi yaygin kelimelerin
elenmesidir. “Ama”, “de”, “gibi”, “yine”, vs. kelimeler, metin dokiimaninin kapsami
ve vurgusu konusunda bir anlam ifade etmeyen, yalnizca anlatima yardimci olma
noktasinda rolii olan kelimelerdir. Bu kelimelerin bir dokiianda fazla yahut az
gecmesinin bahsedilen kavramlar {izerinde bir etkisi yoktur. Dolayisiyla bu kelimeler
kirlilik ve karigiklig1 ortadan kaldirmak, basitlik saglamak adina indeksleme iglemi
sirasinda  elenerek  dikkate  alinmaz. Bu  ayar, asagidaki  sekilde
“solr.StopFilterFactory” ismiyle verilmis ve Tirkce i¢in elenecek kelimeleri
barindiran “‘stopwords_tr.txt” dosyasinin adi parametre olarak gecilmistir. Sekil
4.3’te gorilen bir diger filtre ise, “solr.SnowBallPorterFilterFatory” adiyla
ayarlanmis olan koklere ayirma filtresidir. Bu filtre kelimelerin eklerini g¢ikararak
koklerine iner ve bu sekilde indekslenmelerini saglar. Ornegin “cars1”, “carsiya” ve
“carsida” kelimeleri, ayn1 kelime (¢ars1) olarak indekslenir. Ayni kelime herhangi bir
ek ile arandiginda da kelime kokiinden dolay1 isabet edildigi, indekslemede
kullanilan bu filtre ile tespit edilebilir. Aksi halde, “carsiya” diye aratildiginda, i¢inde

“cars1” gecen doklimanlar gézard: edilecektir.

Sekil 4.3 : Indekslenecek dokiimanlara uygulanan filtreler.

Vikipedi dokiimanlar1 yukarida belirtilen filtrelerden gecerek Solr indeksine
aktarilmistir. Filtrelerin tanimlanmasinda dikkat edilecek 6nemli bir husus, dokiiman
metinleri ile sorgu metinlerinin ayni filtre ve analizlerden ge¢mesidir. Bu 6n isleme
stireglerinin sebebi standart bir form belirlemek oldugu i¢in, bu standart form hem
dokiiman kiimesindeki metinler, hem de sorgu olaraka gelen metinler i¢in aym
olmalidir. Dolayisiyla yapilan g¢alismalarda, bu ayarlar sorgular ve indekslenmis

dokiimanlar i¢in ayn1 sekilde tanimlanmistir.
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4.3 Vikipedi Dokiimanlari1 Baz Alinarak Tweet’lerin Yeninden Siralanmasi

Metin dokiimanlarininin vektdrel forma doniistiiriilmesinde kendileri yine de metin
belgesi olan birtakim referans dokiimanlarinin kullanilmasi, daha o6nce de
bahsedildigi gibi bu c¢alismada etkisi vurgulanmak istenen asil yontemdir. Bu
baglamda, Twitter kullanicilar1 tarafindan yazilan metin verileri, Vikipedi
dokiimanlar1 referans olarak kullanilarak ifade edilecektir. Zira mikroblog olarak da
nitelendirilebilecek Twitter platformunda tweetler 140 karakterle sinirhi, genellikle
siibjektif, serbest bir iislup ve imla ile yazilan metinlerdir. Ote yandan Vikipedi
dokiimanlar1, muntazam bir dille yazilan, karakter sinirlamasi olmayan, ansiklopedik
bilgi igeren, siibjektif ya da yanlis bilgilerin siklikla diizeltildigi metin belgeleridir.
Dolayis1 ile Vikipedi belgelerinin Twitter dokiimanlarimi hem seklen normalize
etmek, hem de igerik olarak zenginlestirmek adina referans olarak kullanilabilecegi

degerlendirilmektedir.

Bu uygulamanin hedefi, Twitter kullanicilarint yazdig1 tweetlere gore analiz ederek,
onlarin Twitter’a giridklerinde sayfalarinda goriinen (takip ettigi kisiler tarafindan
atilmis) tweetleri yeniden siralamaktir. Bu yeniden siralama, o anda zaman tiinelinde
(Timeline) goriilen tweetlerin, kullanict ile benzerligine gore yapilacaktir. Bu tarife
gore kullanicilart ve tweetleri vektorel bir forma doniistirmek ve bir benzerlik

Ol¢iistine sahip olarak benzerligin niimerik degerini elde etmek gereklidir.

Oncelikle uygulama kapsaminda Apache Solr indeksine alinan vikipedi dokiimanlari,
tweetler ile sorgulanmistir. Diger bir deyisle, yazilan tweetler sanki arama
motorunun arama kutucuguna yazilan kelimelermis gibi aratilmis ve bu arama
Vikipedi dokiimanlar1 {izerinde yapilarak alakalilik skorlar1 elde edilmistir. Bu
uygulama Java ile yazilmis bir uygulama oldugu i¢in Solr arama sunucusuna erisim
de Java i¢in olusturulmus SolrJ kiitiiphanesi lizerinden saglanmistir. Bu sekilde nasil
arama sorgusu yapildigi ve sonug¢ olarak dokiiman ve skorlarin nasil elde edildigini
gosteren Java kodu Sekil 4.4°te gosterilmistir. Buradaki 6rnek kod pargaciginda, java
kodunun ¢alistig1 makine ile ayn1 ortamda (localhost) ve 8983 numarali port iizerinde
calisan Solr sunucusunda “bilgisayar bilimi” kelimeleri aratilarak, sonu¢ olarak
dondiiriilen dokiimanlarin “id” alan1 (kendine has sira numarasi) ve arama
kelimelerine gore Solr tarafindan hesaplanan alakalilhik skorlar1 ekrana

bastirilmaktadir. “id” alaninin Solr tarafindan taninmasi igin, Vikipedi verileri ice
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aktarilmadan Once, bolim 4.2°de iic madde halinde verilen alanlarin ayarlanarak

Solr’a tanitilmasi gerekmektedir.

import org.apache.solr.client.solrj.SolrQuery;

import org.apache.solr.client.solrj.SolrServer;

import org.apache.solr.client.solrj.SolrServerException;
import org.apache.solr.client.solrj.impl.HttpSolrServer;
import org.apache.solr.common.SolrDocument;

import org.apache.solr.common.SolrDocumentList;

public class SolrExample {
public static void main(String[] args) {
SolrServer solrServer =
new
HttpSolrServer("http://localhost:8983/solr/social™);
SolrDocumentlList results = null;
SolrQuery query = new SolrQuery();
query.setQuery("bilgisayar bilimi");
query.setFields("id","title","score");
query.setStart(9);
query.setRows(226460);
try {
results = solrServer.query(query).getResults();
} catch (SolrServerException e) {
e.printStackTrace();
}
for(SolrDocument doc : results){
System.out.println((String) doc.getFieldValue("id")
+ ":" + (Float)
doc.getFieldValue("score"));
}
}

Sekil 4.4 : Solr arama sunucusuna sorgu gonderilmesi.

Bir tweet, asagidaki formda vektore ¢evrilmektedir:

3.1)

t = {d;:5q, dy: S5, oo Aaogscot S2zeac0 )

Burada t, tweete karsilik gelen vektorii, di Vikipedi dokiimanlarina verilen numaray,
Si ise Solr’da yapilan arama sonucunda dokiimana verilen alakalilik skorunu ifade
etmektedir. Her bir vektor, indekslenmis Vikipedi dokiimani sayis1 biiyiikliiglinde

boyuta sahiptir. Bu ¢caligmada 226460 dokiiman indekslenmistir.

Bir kullanicinin analiz edilerek vektorel forma doniismesi, attigi tweetler arasindan

secilen 1000 tanesinin vektorel ortalamasinin alinmasi seklinde saglanmaktadir:
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ty+ t + o+ tigog (32)
1000

u:

Bu denklemde u kullaniciyr ifade edecek olan vektor, ti‘ler ise kullanicinin attigi her
bir tweetten 3.1 numarali denklemdeki gibi elde edilen vektorlerdir. 1000 sayisi,
tarafimizca keyfi olarak se¢ilmis bir sayidir. Twitter kullanicis1 analiz edilirken ele
almacak olan tweetler, bu kullanic1 tarafindan en son atilanlardan segilmistir.

Kullanici tarafindan atilan biitiin tweetler arasindan rasgele se¢ilmesi de miimkiindiir.

Kullanicilar ve tweetler vektorlere doniistiiriildiikten sonra, aralarinda bir benzerlik
hesaplamak miimkiindiir. U ve t vektorleri ayn1 boyuttadir. Bu c¢alismada uzaklik
Ol¢iisii olarak, metin dokiimanlarinin uzaklik/benzerlik hesaplamalarinda sikca
kullanilan kosiniis uzakligi yontemi tercih edilmistir. Bu yonteme gore uzaklik
hesab1 asagidaki gibi vektorlerin i¢ ¢arpiminin her iki vektdriin normlart ¢arpimina

orant ile hesaplanir. Uzaklik fonksiyonu asagida verilmistir:

5o (33)
dist [:‘LL, t] = m

Uzaklik degerinden benzerlik/yakinlik hesaplamak bir diger meseledir. Kosiniis
uzakligi 0 ile 1 arasinda degisen bir deger oldugu i¢in, benzerlik hesabi, 1’den

uzaklik degerinin ¢ikarilmasi ile oldukca basit bir sekile yapilabilir:

sim(u,t) = 1 — dist(u,t) (3.4)

Kullanicilar ve tweetleri temsil eden vektorler arasindaki benzerligin 3.4 numaral
denklemde verilen fonksiyona gore hesaplanmasiyla, bir tweetin bir kullanici ile ne
kadar alakali oldugu sorusuna rakamsal bir cevap verilmis olur. Buna gore,
kullanicinin Twitter ana sayfasinda, zaman yakinligina gore gosterilen n adet tweet,
Ozetledigimiz yontemle yeniden siralanarak daha alakali tweetler daha {ist sirada
cikacak sekilde gosterilebilir. Ornegin, n = 5 igin, normalde [t1, to, t3, t4, ts] sirasiyla
gosterilen tweetler, bu uygulama sonucunda [to, ts, t3, t1, ts] sirasiyla gosterilebilir. Bu
calismanin, kullanicilarin daha ¢ok ilgi duyacagi bir zaman tiineli gdsterimi ortaya

cikaracagi degerlendirilmektedir
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4.4 Elde Edilen Sonuglar

Twitter kullanicilarinin bir kismi yazdig iletileri agik bir sekilde paylasirken diger
bir kismi ise bu iletileri koruma altina alarak serbest erisime izin vermemektedir.
Kullanicilarin  gizlilik tercihi gere8i gizlenen tweetler, onlar takip etmeyen
kimselerce goriilemeyecegi gibi, Twitter’dan veri ¢ekilen kiitiiphaneler tizerinden de
erisilememektedir. Bu sebeplerden otiirii, bu uygulamanin pratikteki tam
sonuglarinin degerlendirilmesi miimkiin olmamakla birlikte, erisilebilen tweetler
tizerinden bir degerlendirme yapilmistir. Segilen 20 kullanici i¢in, kendi zaman
tiinellerindeki en yakin 30 tweetin, farkli bir sekilde siralandigi ifade edilerek bu
islem sonucu daha iyi bir siralama elde edilip edilmedigi sorulmustur. Bu ¢alismanin
gizlenmis tweetleri kapsamadigr katilimcilara belirtilmistir. Katilimcilarin  bu
yeniden siralama islemine dair olumlu / olumsuz / nétr seklindeki kanaatleri
almmigtir. Bu 20 kullanici arasida verilen reylerin dagilimi Cizelge 4.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.1 : Twitter kullanicilarinin yeniden siralamaya dair degerlendirmesi

Olumlu Notr Olumsuz

14 5 1
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5. 20-NEWSGROUPS DOKUMANLARININ MERKEZi ELEMANLAR
REFERANS ALINARAK SPEKTRAL ALGORITMA iLE OBEKLENMESI

Calismanin bu bolimiinde, spektral oObekleme algoritmasinin metin verileri
tizerindeki etkileri incelenmistir. Dokiimanlarin vektorlere doniistiiriilmesinde ise
yine referans dokiimanlarin kullanilmasi arastirilarak kulanilmistir. 4. boélimde
anlatilan uygulamada, veri kiimesi Twitter iletileri, referans vektor olarak kullanilan
dokiimanlar ise Vikipedi sayfalariydi. Bu calismada veri kiimesi olarak bdliim
3.1.3°te anlatilan 20 farkli bashiktan ingilizce haber grubu metinleri kullanilmis,
referans dokiimanlar ise bu veri kiimesinin icindeki merkezi elemanlardan
secilmistir. Uygulamada yapilan deneysel calismalar kapsaminda 6ncelikle k-means
ve spektral Obekleme algoritmalari dokiimanlarin TF-IDF vektorlerine g¢evrilmis
haline uygulanmis, sonrasinda ise veri kiimesi, merkezi dokiimanlar referans alinarak
yeni bir vektorel uzaya donistiiriilmiis ve bu doniisiimden sonra Obekleme
algoritmalar1 ¢aligtirilmistir. Sonuglar, uyarlanmig rand indeks (Adjusted Rand
Index) ve uyarlanmig karsilikli bilgi (Adjusted Mutual Information) Olgiitleri

kullanilarak degerlendirilmistir.

5.1 Spektral Obekleme

Spektral oObekleme algoritmasi, karmasik veri kiimelerinin O6beklenmesinde
kullanilan etkili bir algoritmadir. Algoritma sadece veri Ornekleri arasindaki ikili
yakinlik / uzaklik iliskilerini dikkate almaktadir. Diger birgok dbekleme algoritmasi
bir istatiksel modeli temel alarak veri kiimesinin vektorel forma doniistiiriildiiglinde
bu modele uyum saglayacagini varsayar. Zaman zaman veri setleri bu modellerin
disina c¢ikabilmekte ve bu tlir varsayimlar algoritmalar1 saptirarak Obekleme
sonuclarina olumsuz katkida bulunabilmektedir. Sadece veri 6rneklerinin géz dniinde

bulundurularak 6bekleme yapilmasi, bu riski engelleyici bir yontemdir.

Algoritma, veri 6rneklerinin ikili yakinlik degerlerinden olusan bir yakinlik matrisini
girdi olarak kabul eder ve bu matrisin Laplace formunun 6zvektorleri ilizerinden

islem yapar. Aslinda spektral 6bekleme algoritmasi, NP-zor karmagikliga sahip ¢izge
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pargalama probleminin yaklagik bir gliziimiidiir. Laplace matrisinin 6zvektorleri, veri
setinin en uygun kesimine (optimal cut) dair tahminde bulunmak igin
kullanilmaktadir. Bir kare marisin Laplace matrisinin nasil olusturulacagi konusunda
birkag¢ farkli yaklasim mevcuttur. Bu ¢alismada kullanilan yontem, normallestirilmis
Laplace matrisidir. Algoritmanin nasil c¢alistifini gosteren kod akisi, Sekil 5.1°de

gosterilmistir.

procedure SC(X,k)

AN« X?in benzerlik matrisi

D™ « A’nin derece matrisi (degree matrix)
LnXn D'1/2.A.D'1/2

Enxk « L’nin en kicuk 6zvektdrleri

Yk « E’nin normalize edilmis hali

Y’yi k-means ile k adet Obege ayir
X’in her bir elemanini Y i¢in bulunan oObege ata

Sekil 5.1 : Spektral Obekleme Algoritmast.

Spektral 6beklemede 6nemli olan veri siniflarinin / dbeklerinin kendi i¢inde bagl
yapilar halinde bulunmasidir. Bagli yapilar halinde bulunan fakat lineer olarak
ayrilmasi zor olan veri kiimelerini 6beklemek icin bagvurulabilecek bir algoritmadir.
Sekil 5.2°de, i¢indeki Obeklerin karakteristigi bakimidan farkli iki veri kiimesi
gorsellestirilmigtir. Soldaki veri kiimesindeki obekler oldukca diizenli, konveks
sekillerde ve kendi iclerinde sikisik bir sekilde goriilmektedir. Bu gibi veri kiimeleri,
k-means gibi yontemler ile rahatlikla obeklenebilir. Sagdaki veri kiimesinde ise,
obekler i¢ ice gecmis iki gemberden olugsmaktadir. Ayn1 6bek igerisinde birbirine ¢ok
uzak, ama zincirleme yakin yollarla gecisliligin saglanabildigi elemanlar mevcuttur.
Veri obeklerinin bu sekilde dagildigi durumlarda, spektral dbekleme yontemi daha

basarili sonuclar ortaya ¢ikartmaktadir.
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Sekil 5.2 : Iki farkli veri dagilimi

5.2 Merkezi Elemanlarin Referans Olarak Kullanilmasi

Metin  dokiimanlarinin  68renme  algoritmalariyla  smiflandirilmasi  ya da
obeklenmesinde kullanilan niimerik vektorlerin oldukga biiyiik boyutlara sahip
olmasi, 6nemli problemlere yol acabilmektedir. Bunlardan bir tanesi bellek ve
islemci ihtiyacinin fazla olmasidir. Bir digeri ise yiiksek veri boyutunda elde edilen
sonuclarin sapmalara daha miisait olmasi ve genellestirmenin daha zor olmasidir. Bu
baglamda PCA, LDA gibi ¢esitli boyut azaltma yontemleri mevcuttur. Bu calisma
kapsaminda kullanilacak olan boyut azaltma yontemi, veri igerisindeki merkezi
elemanlar kullanilarak yeni boyutlar belirlenmesine dayanmaktadir. Burada veri
kiimesi igerisindeki kiigiik lokal yogunlagsmalarin bir bilgi tasidigi, bir 6zellik ifade
ettigi distliniilerek bu lokal bilgi yogunlagsmalarinin, 6zellikler kiimesi olarak
kullanilmast amaglanmaktadir. Veri kiimesinden rasgele segilen elemanlara olan
yakinliklar kullanilarak boyut azaltma yontemleri gegmiste uygulanmis ve sonuglarin
kabul edilebilir diizeyde oldugu, 6te yandan PCA gibi yontemlerden daha hizlh
calistigina yonelik aragtirmalar mevcuttur (Bingham ve Mannila, 2001). Bu
caligmada ise, yeni boyutlar belirlemek i¢in dnce veri kiimesindeki belirlenen sayida

merkezi elemanlar tespit edilmektedir.

Coziilmesi gereken problem, dokiimanlar1 k adet dbege ayirmaktir. Oncelikle, veri

kiimesi n adet dokiiman vektoriinden olusan bir matristir:

25



. (5.2)

xf =[xt xb.xl] (5:2)

Burada n veri sayisini, r ise TF-IDF vektorlerindeki boyut sayisini ifade etmektedir.

Veri setindeki m adet merkezi eleman, k-medoids algoritmasi ile bulunur:

1 (5.3)

Burada her bir ¢' vektorii, k-medoids algoritmasi ile bulunan bir merkezi elemandur.
K-medoids ile bulunacak merkezi vektor sayisi, 5.4 numarali esitsizlikteki gibi bir

varsayim yapilarak tarafimizca keyfi olarak secilmistir.

k<m<r (5-4)

Merkezi elemanlar bulunduktan sonra, TF-IDF vektorlerinden olusan ve X matrisi ile
ifade edilen veri setinin boyutu bu merkezi elemanlar kullanilarak azaltilarak P

matrisi olusturulur. P matrisi, X’in boyutu indirgenmis halidir:

xl A x pjj: " p
R sl
xj?:! Emw x pf Taw p

Baslangicta r boyutlu olan x' vektériiniin, m adet ¢ ! vektériiniin her biriyle arasindaki

(5.5)

-
2 L
K

=
33

yakinlik bulunur ve bu m adet yakinhik degeri, artik X' vektoriiniin boyutlar:
azaltilmis hali olan p' vektoriidiir. Bu vektor, 3.4 numarali esitlikte belirtilen yakinlik

fonksiyonu ile elde edilir:

(5.6)

p;: = sim [x | c*")
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5.3 Uygulamalar

Ingilizce haber gruplar1 veri kiimesi, Apache Mahout kullanilarak 3 farkli 6bekleme

yontemi ile gruplara ayrilmistir. Bu {i¢ yontem asagida aciklanmustir:

e k-means: TF-IDF vektorleri tizerinde bilindik k-means algoritmasi

calistirilmistir. Bu algoritmay1 ¢alistiran mahout komutu asagidaki gibidir:

bin/mahout kmeans \
-i <girdi vektorlerinin bulndugu dizin> \
-0 <¢iktilarain yazilacagi dizin> \
-k <bulunacak obek sayisi> \
-dm <uzaklik olcisi> \
-X <maksimum iterasyon sayisi>

e diiz spektral: X matrisinin satirlar1 olan TF-IDF vektorleri (xi vektorleri)
arasindaki benzerlikler lizerinden benzerlik matrisi (A) hesaplanarak, Bu

matris lizerinde spektral 6bekleme algoritmasi kosulmustur.
ﬂrll mEw ﬂ'ln ] (5-7)
(5.8)

a; = sim[x‘,xj)

Bu algoritmay1 ¢alistiran mahout komutu asagidaki gibidir:

bin/mahout spectralkmeans \
-i <benzerlik matrisinin bulundugu dizin> \
-0 <¢iktilarin yazilacagi dizin> \
-d <veri Ornegi sayisi> \
-k <bulunacak obek sayisi> \
-x <maksimum k-means iterasyon sayisi>
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e gelismis spektral: -medoids algoritmasi ile bulunmus olan merkezi elemanlar

kullanilarak 5.1 numarali esitlikteki X matrisi, Oncelikle 5.4 numarali
doniisiim uygulanarak m kolonlu P matrisine doniistiiriilmiis ve benzerlik (A)
matrisi, P’nin satirlar1 arasindaki yakinliklar hesaplanarak olusturulmustur.
Spektral 6bekleme algoritmasina bu sekilde olusturulan yakinlik matrisi girdi

verilerek kosulmustur.

@y 77 Gy (5.9)
AnEn — [ : " : ]
anl anw ﬂ.

a;; = sim[:Pi;Pj) (5.10)

Bu algoritmayi ¢alistiran mahout komutu, diiz spektral 6bekleme algoritmasindaki ile

aynidir. Fark eden yalnizca benzerlik matrsinin igerigidir.

5.4 Elde Edilen Sonuglar

Bahsedilen ii¢ 6bekleme yontemi, 20 farkli haber grubundan dokiimanlara sahip veri
kiimesine uygulandiktan sonra elde edilen Obeklerin dogrulugu test edilmistir.
Uciincii 6bekleme yontemi igin gerekli m degeri, 5.4 numarali esitsizlikteki varsayim
dahilinde farkli farkli degerlerden segilerek gelismis spektral Obekleme

uygulamasina parametre olarak verilmistir.

Obekleme sonuglarinin testinde uyarlanmis rand indeks ve uyarlanmis karsilikli bilgi
Olciitler1 kullanmilmistir ve bu iki Obekleme kalitesi Olciitii i¢in iki ayri grafik
cizilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 5.3’teki grafiklerde gosterilmistir.
Grafiklerdeki her bir siitun, birer 6bekleme ydntemini temsil etmektedir. ilk iki siitun
k-means ve diiz spektral yontemleri igin bulunan sonuglardir. Gelismis spektral
algoritma yontemi 4 farkli m parametresi (50, 100, 150, 200) ile ayr1 ayr
calistirllarak sonuglar1 6l¢iildiigii icin, grafiklerde bu yontemle elde edilen sonuglara
dair 4 siitun mevcuttur. Grafiklerde siitunlara verilen niimerik degerler ise bu
Olciitlere gore obekleme yonteminin basarisini ifade etmektedir. Her bir yontem icin
grafikte yazan skor, veri setinin her defasinda karistirilarak, s6z konusu 6bekleme

yonteminin 10 defa arka arkaya calistirilmasiyla elde edilen ortalama skordur.
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Grafiklerde goriilen sonucglar gostermektedir ki, spektral obekleme algoritmasi,
dokiiman 6beklemede k-means algoritmasindan daha iyi bir yontemdir. K-means ile
bulunan 6beklerde uyarlanmis rand indeks degeri 0,3 ve uyarlanmis karsilikli bilgi
degeri 0,48iken, spektral obekleme algoritmasi ile bulunan Obekler neticesinde
hesaplanan skorlar sirasiyla 0,39 ve 0,67°dir. Buna ek olarak, merkezi elemanlar
referans olarak kullanip veri kiimesi yeni bir boyut uzayina aktarildiginda, diger bir
deyisle bu tez kapsaminda Onerilen iyilestirici yontem uygulandiginda, spektral
Obekleme algoritmasinin ortaya ¢ikardigi sonuglar daha da iyilesmektedir. Farkli
sayida referans dokliman sayist (m) icin Onerilen gelismis spektral Obelkeme
uygulamalarindan ortaya ¢ikan uyarlanmis rand indeks skorlart 0,45-0,50 degerleri
arasinda, uyarlanmis karsilikli bilgi skorlar1 ise 0,70-0,75 degerleri arasinda
degismektedir. Dolayist ile yapilan bu fazladan o6n isleme, spektral Obekleme

algoritmasinin daha kaliteli 6bekler ortaya ¢ikarmasini saglamaktadir.

Diger yandan, Mahout tarafindan saglanan k-means ve spektral Obekleme
algoritmalarinin dagitik ortamda nasil Olgeklendigi de Onemli bir Olgiittiir. Zira,
hazirlanan ¢oziimler, dagitik mimaride ¢aligmaya uygun ve biiyiik veri kiimeleri i¢in
calistirilmas1  hedeflenerek  gelistirilmigtir.  Dolayisiyla  kullanilan  araglarin
genislemeye karsi verdigi tepki bu ¢oziimlerin gergekten biiyiiyen veri kiimeleri i¢in
kullanilabilir olmasinda etkilidir. Sekil 5.4’te k-means ve spektral Obekleme
algoritmalarinin, tek diigimli ve 3 diiglimli olarak konumlandirilmis Hadoop
kullanildiginda elde edilen ¢alisma zamanlar1 gosterilmistir. Zaman degerleri saniye
cinsindendir. Bu grafiklere gore, ayni veri seti 3 diigiimlii yapida c¢alistirildiginda
obekleme algoritmalarinin ¢aligma siireleri 1 diiglimlii yapiya gore yaridan daha az,
1/3’ten dahafazla bir zamanda sonlanmaktadir. Bu veriler 15181inda algoritmalarin tam
olarak lineer Olgeklenebilir oldugu sdylenemez ancak kabul edilebilir bir

Olgeklenebilirlik s6z konusudur.
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Adjusted Rand Index

e 0,47 0,46 0,45 0,48
0,39
0,4 0,3
0’2 . .
0

B k-means B spektral B spektral (50ref)

% spektral (100 ref) @ spektral (150 ref) B spektral (200 ref)

Adjusted Mutual Information

0,67 0,74 0,71 0,7 0,7
0,48
0

M k-means B spektral B spektral (50ref)
® spektral (100 ref) @ spektral (150 ref) ® spektral (200 ref)

Sekil 5.3 : Farkli m degerleri i¢in 6bekleme sonugclari.
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Sekil 5.4 : Algoritmalarin 1 ve 3 diiglimde ¢aligma zamanlari
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6. SONUC VE ONERILER

Uretilen dijital verilerin analiz edilerek degerlendirilmesi, birgok alanda 6nemli
faydalar saglamaktadir. Metin verilerinin otomatik kategorizasyonu da bu alanlardan
biridir. Ogrenme algoritmalariyla metin dokiimanlariin otomatik
Obeklenebilmesinin 6nemli bir faydasi, otomatik tasnif saglayarak farkindalik

olusturulmasidir. Farkindalik ise, siber giivenligin 6nemli bir unsurudur.

Dokiiman Obeklemede problem olarak goriilen meselelerden birka¢ tanesi ele
almarak bu problemler i¢in sunulan alisilageldik yontemler disinda Oneriler, bu
calismada sunulmustur. ilk olarak metin dokiimanlarmm niimerik vektorlere
cevrilmesinde, Uslup ve igerik acisindan referans olabilecek dokiimanlarin
kullanilmast Onerilmistir. Bu Oneriye binaen, 4. bdliimde sunulan uygulamada
Vikipedi dokiimanlari, 5. boliimde sunulan uygulamada ise veri kiimesinin igindeKi
merkezi elemanlar referans olarak kullanilarak dokiimanlar vektorel forma
doniistiiriilmiistiir. Ikinci olarak, metin veri kiimelerinde birbirinden ayr1 6beklerin ig
ice geemis formda ya da muhtelif karmasik konkav bicimlerde bulunmasinin
muhtemel bir durum olmasi noktasinda, spektral 6bekleme yonteminin isabet orani
daha yiiksek Obekler ortaya ¢ikaracagi ifade edilmis ve Onerilen bu yontem 5.
boliimdeki uygulamalarda kullanilmistir. Her iki uygulamada da oOnerilen
yontemlerin iyilestirici sonu¢ verdigi, yapilan degerlendirmeler neticesinde ortaya

konulmustur.

Biiytik veri kavramimin olduk¢a yayginlastigir ve biiylik Olgekli olarak anilan veri
kiimelerinin 6nemli bir kismini metin verilerinin olusturdugu giinlimiizde, bu tarz
veri kiimeleri lizerinde ¢alisan algoritmalarda, dlgeklenebilirlik 6nemli bir kistastir.
Bu baglamda, gelistirilen uygulamalarda dagititk mimaride ¢alisan veri saklama ve
isleme araglar1 kullanilmistir. Yeterli kaynaklar saglandigi siirece biliylik veri
kiimeleri {izerinde c¢alismaya uygun, yatay olarak genisleyebilir c¢oziimler

sunulmustur.

Sunulan yontemlerin daha da gelismesi, daha da iyi sonu¢ vermesi adina gelecekte

yapilmast muhtemel birtakim iyilestirmeler Ongoriilmektedir. Bunlardan ilki, 5.
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bolimde kullanilan merkezi elemanlarin tespiti yonteminin, 4. boliimde bahsedilen
Vikipedi dokiimanlarima da uygulanmasidir. Daha az sayida ve 6z bilgi tasiyan
Vikipedi dokiimanlari, karmagiklig1 diisiirebilir, performansi ise artirmasi
muhtemeldir. Dolayisiyla referans olarak kullanilmasi daha verimli olabilecektir.
Diger bir iyilestirme ise, 5. boliimdeki spektral 6bekleme uygulamasunda, benzerlik
matrisinin hesaplanmasi noktasinda miimkiindiir. Burada da veri kiimesini temsil
eden c¢izge, zayif baglar gozardi edilerek daha seyrek bir halde olusturulabilir.
Uygulamanin mevcut halinde, her bir dokiiman, diger biitiin doklimanlara zayif ya da
giiclli bir bagla bagl kabul edilmekte ve algoritma bu tamamen bagl ¢izgeden elde
edilen benzerlik matrisi ile ¢alismaktadir. Bu matristeki zayif baglarin (nimerik
degeri diisiik yakinliklarin), en yakin n komsu yontemi ile ya da belli bir esik
yakinlik degeri uygulanarak gozardi edilmesi, dolayisiyla yakinlik matrisinin
seyreltilmesi yine karmasikligi azaltarak performansi artirabilecek bir yaklagimdir.
Bu 6n isleme yotemlerinin, sunulan metotlara eklenerek gelecekte daha da iyi

sonuclar alinabilecegi degerlendirilmektedir.
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