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Akis

*  Gorev

- Egiticili Egiticisiz Ogrenme

«  Metin Ozellikleri

¢ Metin Kiimeleme
— Hiyerarsik eklemeli kiimeleme
— Metin kiimelerinin birbirine benzerligi
— Diger kiimeleme yontemleri

« Ogzellik Belirleme
— Cok boyutlu verilerle calismak

—  Ogzellik belirleme yontemleri
* Stop - Functionwords
* Govdeleme
 Filtreler (Information Gain, S2N vs.)
+ Kelime gruplari
» Kelime koordinatlari
* Projeksiyonlar (LSI, PCA, LDA)
« Agirliklandirma
* Metin resimleri

e Metin Siniflandirmada bir Metot: Naive Bayes
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Gorev

e Verilen: bir metin kiimesi

[stenen: metinlerin kategorilere ayrilmasi

Ornekler:

— Haber metinleri: POLITIK, SPOR, SAGLIK,
MAGAZIN vs. haber basliklarina ayirmak

— Web siteleri: EGITIM, EGLENCE, BILIM vs.
tirlerine ayirmak, bir sayfaya benzeyen diger sayfalarin
bulunmasi (Arama motorlarindaki gibi)

— E-mailler: ISTENEN, ISTENMEYEN seklinde
ayirmak

— Bir metnin yazarini/dilini bulmak
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EGITICILI- EGITICISiZ

Elimizdeki orneklerin etiketleri varsa egiticili,
yoksa egiticisiz yontemler kullanilir.

» Egiticili=> siiflandirma
 Egiticisiz =2 kiimeleme
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Metin Ozellikleri

* Metinler1 ifade etmek icin kullanilan
ozellikler:

— Kelimeler

— Kelime tiirler1
— N-gramlar

— Ekler

— Ek tiirler1
—...7
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Y azar belirlemede kullanilan
ozellikler

[ Style Markers

[ Stvle Markers

1 Num. of sentences 12
2 Num. of words 13
3 Avg. Num. of words in a sentence 14
4 Avg. word length 15
5  Num. of different words 16
6 Waord richness 17
7 Avg. Num. of nouns in a sentence 15
®  Awvg. Num. of verbs in a sentence 14
9 Awvg. Num. of adj. in a sentence 20

10 Avg, Num.
11 Awvg. Num.

of adverb in a sentence 21
of particle in a sentence 22

Avg, Num. of pronoun in a sentence
Ave, Num. of conjunctions in a sentence
Ave, Num. of exclamations in a sentence

Num.
Num.
Num.
Num.
MNum.
MNum.
MNum.
MNum.

of points

of commas

of colons

of semicolons marks

of question marks

of exclamation marks

of inverted / Num. of all sentences
of incomplete / Num. of all sentences
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Metinlerin Kelime Frekanslariyla

Ornek metin

Manchester United won 2 — 1 against

[fadesi

Metnin kelime sayilariyla 1fadesi

[Manchester
United
Won
2

Chelsea , Barcelona tied Madrid 1 - 1 1

against

and Bayern Miinchen won 4 — 2 against Chelsea

Niirnberg

Barcelona
tied
Madrid
and
Eavern
Miinchen
4
Miirnberg
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Her metinde ayni kelimeler yer almaz

e dokimanlar * kelimeler

-
T, .. T,
D, d,d, .. d,
D d,d, .. d,

N Y
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Metinlerin N-gram’larla 1fadesi

D1: “Army troops searched for nuclear weapons.”

D2: “Military personnel investigated reports of dirty bombs ™

» Kelime (word-gram) T
armny troops 1 0

dirty bombs 0 1

¢ Kal’aktel’ (CharaCter' for 1111(:1&511' 1 0
investigated reports 0 1

gram) military personnel 0 1
nueclear weapons 1 0

of dirty 0 1

perconnel investigatad 0 1

reports of 0 1

searched for 1 0

froops searchad 1 D

Iki metnin kelime bi-gramlari ile ifadesi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU




Metin Kiimeleme

* Hiyerarsik eklemeli kiimeleme

— Birbirine en benzeyen 1ki kiimey1 birlestir

— Iseme devam et
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Hiyerarsik eklemeli kimeleme

Baslangicta kiime sayis1 = metin sayisi

5 u?“ {’}‘IT ”rh_ "]H
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Hiyerarsik eklemeli kimeleme
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de ds dy  ds

Sonucta kiime sayis1 = 2
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Ne zaman duracagiz ?

* Istenen kiime sayisina ulasinca kadar

 Onceden belirlenmis bir esik benzerlik
degerine ulasinca kadar
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Metin kiimelerinin birbirine benzerligi

» Iki kiimenin benzerligi
— En benzer elemanlar1 (Single link)
— En benzemeyen elemanlar1 (Compete link)

— Ortalamalar1 (Group average)

kullanilarak bulunabilir.
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Baska Kimeleme Y ontemler1

* Top-down kiimeleme
— Tek bir kimeyle baslanir

— Kume i¢inde birbirine en az benzeyen 1ki
eleman1 bulunur

— Kume bu 1ki elemanin yakinligina gore boliinur
— Olusan her alt kiime 1¢in bu 1sleme tekrar edilir

e K-means
c SOM
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Ozellik Belirleme

* Metinler, 0zellikle kelime frekanslariyla 1fade
edildiginde ver1 setimizin boyut sayis1 ¢ok
yliksek olacaktir (binler mertebesinde)

* Cok yiiksek boyutta 1slem yapmak 1y1 degildir
* Neden ?

- 1slem hiz1
- baska ?
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Cok boyutlu verilerle ¢calismak-1

di2

1 boyutlu 2 boyutlu 3 boyutlu

Boyut sayisi arttiginda verilerin ¢cok buyuk

bir kismi siniflari ayiran sinirlara gok yakin
yerlerde bulunacagindan siniflandirma yapmak
zorlagmaktadir.
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Cok boyutlu verilerle ¢calismak-2

« Tek boyutlu uzayda [0,1] aralig1 temsil : .
eden 10 nokta Boyut Sayisi Gerekli temsil eden

nokta sayisi
1 10

« Rasgele bir noktanin, uzayi temsil
eden noktalardan en yakin olanina 2 100
ortalama uzaklig1 = 0.5

3 1000

« Iki boyutlu uzayda rasgele bir
noktanin en yakin noktaya olan
ortalama uzakliginin diisey ya da
dikey (Manhatten) 0.5 olmas1 i¢in
gerekli temsilci nokta sayis1 = 100

p 10P

Dogru siniflandirma yapmak icin boyut
sayisi artarken gereken ornek sayisi da
artmaktadir.
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Ozellik Belirleme Y ontemleri

Stop - Function words

Govdeleme

Filtreler (Information Gain, S2N vs.)
Ozellik alt kiime segicileri (Wrappers)
Projeksiyonlar (LSI, PCA, LDA)
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Ozellik secimi neden gereklidir ?

*Siniflandiricinin dogru karar verme ytizdesini arttirmak

*Daha az egitim verisi ile ¢alisip ayni1 basarimi elde etme sansini
arttirmak

*Bellek ve 1slem kapasiteler1 gereksinimini azaltmak

*Ver1 tizerinde ongorilemeyen iliskileri ortaya koymak

Ozellik secimi, boyut sayist arttikea iistel olarak zorlagir.
- Tiim alt kiimeleri alarak secim (wrapper methods): Tiim olasi
ozellik kiimeler1 ele alinir ve en etkin alt kiime secilir. Tam
kapsamli arama tistel hesaplama karmasikligina yol actigindan
genetik algoritmalar veya SFFS (Sequential Forward Feature
Selection) gibi pratik yontemler seg¢ilir.

- Suizgecle secim (filter method, feature score metrics): Her 6zellik
birbirinden bagimsiz olarak bir ya da birden fazla metrige gore
degerlendirilir. Bunlarin arasinda en basarili olanlar segilir.
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Stop - Function words

* Metinlerde gecen bitiin kelimeler1 kullanmak
yerine bir kismini almasak

— “bir, ben, o, ve,...” gibi frekansi ¢ok yuksek, ancak
bir anlam 1fade etmeyen (?) kelimeler (Stop-word
elimination)

— Biitiin doktimanlarda sadece 1-3 kere gecen dusuk
frekansli  kelimeler  (Document  frequency
thresholding)
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Stop - Function words

Onemsiz . Onemsiz
diisuk frekansli: iyiiksek frekanslhi
kelimeler " kelimeler

Onemli kelimeler |

Frekanslarina gore kiiglikten biiytige siralanmis kelimeler
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Dokiimanlar1 6zellikler cinsinden ifade edebilmek 1¢in kullanilan
yontemlere dizinleme dili (indexing language) dentr.

En basit dizinleme dili, “belgelerde gecen her kelimenin bir 6zellik
olarak belirlenmesi ve dokiimanlar1 ifade eden 0zellik vektorleri
olarak bu kelimelerin dokiimanlarda ge¢me sikliklarinin kullanilmas1™
olarak tanimlanir. Bazen kelimeler yerine kelime gruplari da kullanilir.

Kelime torbasi (bag-of-words) yonteminde oncelikle ver1 kiimesini
1y1 temsil edebilecek kelimeler olusturulur. Her dokiiman, kelimelerin
dokiimanda bulunma yerleri ve birbirlerine gore konumlar1 dikkate
alinmaksizin, bir kelime yi1gin1 olarak ifade edilir.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU




Govdemele (Stemming)

» Ogzellikle Tiirkce gibi eklemeli diller i¢in
gerekli

* Agaclarimi = agaclarini = agag
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Abstract Feature Extraction (AFE)

« Oz vektdr veya Oz degerler kullanilmaz.
* Tekil Deger Ayristirimi yapilmaz.
* Terimlerin agirliklar1 ve siniflar tizerindeki olasiliksal dagilimlari
kullanilr.
e Terim olasiliklarinin siniflara olan izdiisiimii alinip,
bu olasiliklar toplanarak, her terimin siniflar1 ne kadar etkiledigi bulunur.

1 terim sayisi

J dokiiman sayisi

k sinif sayisi

n; ;= ti teriminin dj dokiimaninda kag kere gectigi
Ni =2 ti terimine sahip olan dokiiman sayis1

ti teriminin ck siifinda kag kere gectigi ne, =Sn, . d e
j

dj dokiimaninda yer alan ti teriminin ck simifin1 ne kadar etkiledigi

W, = 10g<ncl.,k + l)x log(%j

i




Bir belgedeki tiim terimlerin ck sinifina olan toplam etkisi
Yk:Zl-Wi,ka WiEdj

Sonugcta, 1 adet terim sinif sayisi1 kadar boyutlu bir hiper diizleme yansitilir.

Bu islem tiim dokiimanlar i¢in uygulandiginda j satir (her dokiiman i¢in bir satir)
ve k siitundan olusan (¢ikarilan 6zelliklerin sayis1 sinif sayisina esittir)
indirgenmis sonug¢ matrisi elde edilir.

Yeni terimler

. Y, ) .
yeniTerim, = normalize edilir.
2.1

k




Ornek Uygulama
Iki sinifta toplam 6 dokiiman ve 8 terimden olusan bir veri kiimesi olsun.

SIMIF SINIFZ
B1 B Veri kiimesine ait olan terim-doktiiman matrisi
t1
t2 I
3 th
d1 d2 d3 d4 ds do6
B2 a5 Teriml 1 0 0 0 0 0
2 . Terim2 1 | 2 0 0 1
1 7 Terim3 1 0 0 0 0 0
5 t5
Terim4 0 | 0 0 0 0
B3 B6 Terim5 0 0 1 1 1 1
Terimé6 0 0 0 1 0 1
t2 7
t2 t5 Terim? 0 0 0 0 1 0
i 16
Terim8 0 1 0 0 1 0




Ornek: Terim5’in Sinifl ve Sinif2 iizerindeki agirliklarini hesaplayalim.

=5, k=1 1¢in w3, 1 =1og(1+1) x log(6/4) = 0,053
=5, k=2 1¢in w3,2 =1log(3+1) x log(6/4) = 0,106
Simifl Simif2

Teriml | ().234 0
Terim2 0.123 0.053
Terim3 | ().234 0
Terimd | (0234 0
TerimS5 0.053 0.106
Terim6 0 0.228
Terim? 0 0.234
Terim$ | ().144 | 0.144




Simdi Dokiiman4 i¢in Siifl ve Simif2 iizerindeki agirliklar1 hesaplayalim.

j=4, k=1 i¢in
Y1 =0,053+0=0,053
yvenileriml = 0,053/(0,053+0+0,106+0,228) = 0,137 olarak hesaplanir.

j=4, k=2 i¢in
Y2=0,106+ 0,228 = 0,334 olarak bulunur.
yvenilerim2 = 0,334/(0,053+0+0,106+0,228) = 0,863 olarak hesaplanir.

Ozellikl | Ozellik2
Dokiiman 1 0.918 0.082
Dokiiman 2 0.718 0.282
Dokiiman 3 0.585 0.415
Dokiiman 4 0.137 0.863
Dokiiman 5 0.289 0.711
Dokiiman 6 0.313 0.687




e Cikarilan oOzelliklerin aynt zamanda dokiimanlarin simiflara olan tyelik
olasiliklar1 olarak da okumasi miimkiindiir.

* Dokiiman 4’lin icerigine bakildiginda, %12 olasilikla birinci sinifa, %87
olasilikla da ikinci smnifa ait oldugu anlasilmaktadir.

* AFE ozellik ¢ikarimi yontemini aym zamanda bir siniflandirict olarak da
kullanilabilir

H
0.9 T
0,81 |
0,7-
0,64
0,51
0,4-
0,3
0,24
0.1-

O,

~ Ozellik2
- Ozellik1




Anlamsal sinif

e “Tum X’ler, Y’dir” anlamindaki 1liskilerle
birbirine baglanmis bir kelime agaci

hrliu-E maydanuz
canl o
|-:Ed|
hayvan
hallk

* Ayni ust kavrama sahip kelimeler, ayn1 anlamsal
siniftandir.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU



Uygulama Alanlari

Metin siiflandirma
Otomatik soru cevaplama
Kelime anlamini durulastirma

Otomatik metin Ozetleme
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Anlamsal siniflarin elde edilmesi

 Elle yapilmasi ¢cok zahmetlidir

 Otomatik olarak gerceklestirmek 1¢in
kelimelerin  birbirlerine  yakinliginin  bir
sekilde olculmesi gereklidir
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Kelimelerin anlamsal olarak
birbirine yakinliginin bulunmasi

o 2 tur yaklasim mevcut

— Bilgisayarlarin okuyabildikler1 sozcuklerin,
kavramsal haritalarinin kullanilmasi

— Buyuk metin kiitiphanelerinden elde edilen
1statistiklerin kullanilmasi
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Hazir Kavramsal 3 d
' bitk
Haritalar '-E mﬂﬂfm anoz
p S
canl
|-.’El'll
Ingilizce i¢in Wordnet ha}fvan
hallk

ik1 kelimey1 birlestiren en kisa yolun uzunlugu
“pbalik” 1le “ked1” arasindaki yol
“balik-hayvan-kedi”
“pbalik” 1le “maydanoz” arasindaki yol
“balik- hayvan- canli- bitki- maydanoz”

Kedi, baliga maydanozdan daha ¢ok benzer.
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Hazir haritalar yoksa veya yeterli degilse ?

* Buyuk metinlerden (Internet) elde edilen 1statistikler
kullanilabilir.

 Bu bolumde, bu yaklasim benimsenmis ve Tirkce
kelimeler 1¢cin kolay uygulanabilir ve etkili bir
benzerlik metodu Onerilmistir. Bu metoda gore
hesaplanan yakinliklar kullanilarak kelimelere
karsilik gelen vektorler bulunmustur.
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Anlamsal Benzerlik Olciimii

o Iki kelimenin, Internet’te yer alan sayfalarmn kag
tanesinde arka arkaya kullanildiklar1 bulunarak
cikarilir.

 Bunun i1¢cin arama motoruna “kelimel kelime2”
sorgusu gonderilerek gelen sonu¢ sayfalarindaki

sonug sayisi alinir.
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Kelime Koordinatlari-Ornek

« Kelimelerin koordinatlarini bulmak i¢in birlikte gectikleri dokiiman
sayilarindan yararlanilir.

« Birlikte gectikleri dokiiman sayilarini nasil bulabiliriz ?

— Kendi veri kimemizle

— Yada?
akbaba | ay1 | baykus | araba | limuzin
akbaba 0 20 1 0
ayl1 0 33 4 0
baykus 20 33 0 0
araba 1 4 0 38
limuzin 0 0 0 38
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Cok Boyutlu Olcekleme
(Multi-dimensional Scaling)

» Aralarindaki mesafelerin/yakinliklarin bilindigi ancak uzaysal
koordinatlarinin bilinmedigi durumlarda Orneklerin miimkiin
oldugunca az boyutlu bir uzayda oryinal sekle (eldeki
mesafelere) yakin bir bigcimde ifade edilmesi icin Cok Boyutlu
Olgekleme (CBO - Multi-dimensional Scaling) metodu
kullanilmaktadr.

« Burada oOrnekler kelimelerimizdir. Kelimelerin arasindaki
mesafeler/benzerlikler 1se arama motorlartyla olusturulan
benzerlik matrisidir. CBO sonucunda kelimelerin X boyutlu bir

uzaydaki koordinatlar1 bulunmaktadir.
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Benzerlik matrisinden ¢ok boyutlu dl¢ekleme
(CBO) ile elde edilen kelime koordinatlart

GO0F

ayl
400
200F
0 . *araba Haykus
limuzin
=20
-40)
®akbaba
-EIEI an =400 =200 1] 200 400 EO0 oo
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Kelimeler

Ter Havvan Tasit
E berber — baklal- kuafér- akbaba- an- bavkus- otobils-  cip-  taksi-
E hastane-  otel-  okul- balina- aslan- at - ambulans- araba-
G| dershane- bife-  ahir- bizon — akrep - ayi- bit sedan- tren- limuzin-
o park otomobil- traktér
o=
v egvast Havvan (Fvecek

Sl divan - televizyon- akbaba- an- bavkus- bikini- tmayo- bere-
& avize- tnerdiven- balina- aslan- at - sveter- etelk-
E bilgizayvar-  buzdolabi- bizon — akrep - ayi- bit ayalklati- eldiven-
_'"‘é kapi- sandalye- lamba- gétnlek- sapka- gézluk
U1 koltuk
=
- vecek CHvecek Bv egvam Havvan Ter Tagt
H| terevadi ayaldeabi aAvIZE aslan otel talcst
@ kaymak eldiven sandalye ar dershane limuzin
E baharat saplka lamba at patlk amnbulans
= peynir gémlek kaltuk alrep berber Cifs
E seker gézlilk buzdolaki ay1 hastane otomaobil

tuz etek televizyon altbaba oloul araba

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU




Denemeler

e Her bir vert1 kimes: i¢in 1ki1 farkli arama
motorunun  sonuclar1  kullanilarak  benzerlik
matrisler1 olusturulmustur.
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Veri kiimesi—1 icin Google ile bulunan benzerlik matrisinden hesaplanmis

kelime koordinatlar

2D MDS Solutions

600 -
+ip
“ambulans
400
“traktor ]
sedan 11_ _ Jotomobil

R

200 - .
balina i at
BRkup “araba
. wslan N ‘taksi
-akbaba -bizon
=i akrep it
dahyr Jatobls
ary
200 - «lershane
Park ‘astane
“Jakul

“Kuafir

-400
-otel
-bakkdltfe
-600 l | | -berber | | | |
-800 -600 -400 -200 0 200 400 800

BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU



Veri kiimesi—2 icin Google ile bulunan benzerlik matrisinden hesaplanmus kelime

2D MDS Solutions

600 Kapy
koltuk
buzdolaby .
ool deaiiba davize
. sandalye
%elewzyonh”gisayar
200
“merdiven
“divan
L. it R
0 elek 'Wﬁk
bizon
Hat sliveter ‘ayakkaby
Haslan 'Qﬁmlg‘ére
-200 - Hakrep bikinieldiven
oy “mayo
“ayy -baykup
-400
balina
dakbaba
-600 ' ' ' ' ' '

-600 -400 -200 0 200 400 600




Veri kiimesi—3 i¢cin Yahoo ile bulunan benzerlik matrisinden hesaplanmis kelime

2D MDS Solutions

600 - 4 .
ereymmak
‘baharat
peynir heker
400
Auz
Gaksi
200 |- ‘otel aslan
dimyzin
par
kberber
dershane >a@r%)
0r ke
hastang'yY
sakbaba An@yans
“televizyon
_ , H _

ol dwgﬁakkaby S otomaobil

-200
bapka i
pap ‘+tamba -sandalye skl
“oltuk
gomlek ‘etek at
00 buzdolaby
-‘gozlik
-600 | | | | | |
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Veri kiimesi—3 icin Google ile bulunan benzerlik matrisinden hesaplanmus kelime

koordinatlar

2D MDS Solutions
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Herhangi bir sinif/grup bilgisi kullanilmadan elde
edilen sekillerde

e Bulunan koordinatlar Tiirkce Wordnet’e uygun

 Vert kiimesi—1 ve Vert kiimesi—2’deki kelimeler
koordinatlarina gore grup i1¢1 varyansin dusuk, gruplar
aras1 varyansin bilylk oldugu 1¢cin ¢ok 1yi
gruplandiriimislar.
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Grafiklerin yorumlar1 - devam

* Veri kiimesi—3’te 1se yiyecek, giyecek ve ev esyasi
isimler1 digerlerinden ayrilabilmistir.

* Yer, tasit ve hayvan 1simlert birbirlerinden
ayrilamamuiglardir.

* Sebep ?
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Sebep-1: Smif i¢indeki kelime azlig:

“akbaba ay1” 1¢in sonug sayis1 =0
“akbaba baykus” 1¢in sonug sayis1 = 20
“ay1 baykus™ 1¢in sonug sayist = 33

* Bu sayede “akbaba” ve “ay1” kelimeleri beraber kullanilmiyor
olsalar bile ortak kullamldiklar1 kelime olan “baykus”
sayesinde birbirlerine yakin olduklar1 sdylenebilmektedir.

« Bu ornekten yola c¢ikilarak her bir smif i¢indeki kelime
sayisinin fazlaliginin boyle ortak kullanilan kelime sayisini
arttiracagt ve bu sayede daha basarili siiflandirmalar
yapilabilecegi diistinilmektedir.
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Sebep-2: Benzerlik Olciitii

 Kelimelerin benzerlikleri
Ol¢iiliirken denklem-1

yerine denklem-2
kullanilabilir.

benzerlik(a,b) = sayfasayisi("a & b")

sayfasayisi("a & b")

benzerlik(a,b) =
sayfasayisi(a) ™ sayfasayisi(b)
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e Arama motorlarinin performanslar arasinda belirgin
bir fark yoktur

« Sadece Ver1 kiimesi—3 i¢in ev esyalar1 sinifi Yahoo ile
Google’dan daha 1y1 siniflandirilmastir.

 Daha biuyiik olgekteki verilerle 1slem yapildiginda
belirgin bir performans farkinin ortaya c¢ikmasi

olasidir.
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Kelimelerin Siniflandirilmasi

Karar Destek Makineler: (SVM)
Karar Agaclar (C4.5)
Karar Ormanlar1 (Random Forest)

Kiimeleme / gruplama icin ise Beklenti Enbiiyiitme
(Expectation Minimization-EM)

Google’dan elde edilen benzerlik matrisleri

Korelasyon Tabanli Ozellik secimi (CFS) ile boyut
sayis1 azaltma

10’1u ¢apraz gecerleme 10- fold cross validation)
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Siniflandirma Basarilari

vl vl V2 V2 V3 V3

10 boyut 2 boyut 10 boyut 2 boyut 10 boyut 4 boyut

SVM 96,6 100 83,3 96,6 88,8 77,7
C4.5 83,3 83,3 90 90 77,7 75
RF 90 90 93,3 93,3 72,2 75

EM 66,6 96,6 66,6 96,6 66,6 83,3
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En basarili siniflandirict SVM dir.
Boyut azaltma genelde basariy yiikseltir.

SVM algoritmasi 1le Ver1 kiimesi-1, 2 boyutta %100
basaril1 olmustur.

3 vert kiimesinde smiflandiricilarin  basarilarinin
ortalamas1 %87 dr.

Ayrica EM algoritmasiyla hi¢cbir smmf  bilgisi
kullanilmadan diisiik boyutlarda ulasilan basar1 oldukca
yuksektir.

Bununla birlikte yapilan denemeler kiigiik 6l¢eklidir.

Daha saglikli yorumlara ulasabilmek i¢in daha fazla
smif ve kelime i1g¢eren vert kiimeleriyle c¢alismak
gerekmektedir.
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Avantajlar

* Onerilen metod sadece Tiirkge’ye 6zgii bir metot
degildir. Her dil 1¢in kullanilabilir.

* Denemeler kiigcuik ol¢ekte yapilmis olsalar da gorsel
temsilleriyle ve basarili siniflandirma sonuglariyla (%
87) daha genis captaki calismalar 1¢in  umut
vericidirler.

* Bulunan koordinatlar sayesinde kelimelerin klasik
makine Ogrenmesi  metotlariyla  simiflandirma/
gruplandirma yapilmas: miimkiindiir. Ornegin metin
sinifflandirmada metinlerin  1¢indeki  kelimelerin
koordinatlar1 kullanilabilir.
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Kisitlar ve oneriler

* N adet kelimenin siniflandirilabilmesi i¢in arama motoruna
N*(N-1)/2 adet sorgu gonderilmelidir.

— Arama motorlar bir kullaniciyi, bir giinde yapilabilecegi
sorgu sayisini yaklasik 1000’1le sinirlamaktadir.

— N=1000 i¢in benzerlik matrisi 500 giinde olusturulabilir ®

— Bu sorunu ¢ozebilmek 1¢in arama motorlarini kullanmak
yerine buyik metin kiitiiphaneler1 kullanilabilir.
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Kisitlar ve oneriler- devam

« Kelimelerin benzerliginin ol¢umiinde sadece arka
arkaya gectikler1 sayfa sayilarnt kullanmilmastir.
Altavista arama motorundaki 6zel arama kelimelerin
de (near-yakininda vb.) kullanilabalir.
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Agirliklandirma

Terim frekansi - ters metin frekans: (term frequency — inverse
document frequency, tf-idf):

*Terimlerin dokiimanda gegme sikliginin terimlerin tiim veri
kiimesinde gegme sikligina boliinmesi 1le hesaplanir. Boylece her
belgede bulunan terimler cezalandirilmis olur.

*TF*IDF = kelime frekans1 * ters dokiiman frekansi
°t, kelimesinin, d; doktimani i¢in agirligi
r

fidf (1) =41, d)-log i 5

— #(t,,d;): t, kelimesinin d; dokiimaninda ge¢gme sayisi
— Tr: tiim dokiimanlar
— Tr(t,): icinde en az bir kere t, kelimesi gecen dokiimanlar
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Agirliklandirma ama Neden ?

Biitiin dokiimanlarda ge¢en kelimelerin 6nemini azaltmak igin.

tfidf(tkadj) :#(tkadj)'

B A

A’nin pay1 ve paydasi birbirine esit/yakin olursa 1’e yaklasir

B’nin 1¢1 1’e yaklasirsa, B de 0’a yaklasir ve terimin agirligi azalir.
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Projeksiyonlar

Veriler1 n boyuttan, r boyuta indirgeyen bir
projeksiyon matrisi bulunur. Tum veriler bu
projeksiyon  matrisiyle carpilarak  boyutlar
indirgenmis olur.

Gergek ver1 = k ornek * n boyut

Projeksiyon matrisi =n * r boyut

Yeni veri set1 = gercek vert * projeksiyon matrisi
= (k*n) * (n*r) = k*r boyut
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Projeksiyonlar

e Latent Semantic Indexing (LSI)

( o,
— Ilir =
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« Ana Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis, PCA): Ozellik uzayi,
daha kiiciik bir vektor alt uzayinda, daha az sayida koordinat ile temsil edilir.
PCAin izledigi yol, kovaryans matrisinin isaret ettigi sagilim enerjisinin miimkiin
oldugunca en biiyiik kismini barindiran ortogonal bir koordinat sistemi kurmaktir.
PCA koordinat boyutu, tipik olarak enerjinin %90 ya da %95’ini igerecek sekilde
secilir.

* Dogrusal Ayirta¢c Analizi (Linear Discriminant Analysis, LDA): Bu yontemde
ozellik uzaym kiiciltiirken, ayn1 zamanda siniflar aras1 farklilasmayi en biiyiik
yapmaya calisiriz. Boylece, hem simif i¢i dagilimlarim kiigiik olmasi istenir, hem de
siiflar aras1 dagilimin biiylik olmasi istenir. Bu yontemde koordinat sayisi se¢ime
bagli degildir ve smif sayisindan bir kiigiiktiir. Dogrusal Ayirtag Analizi yonteminin
siiflandirilacak verinin smiflar tizerinde esit dagilmadigi durumda daha az hata
yaptig1 gosterilmistir.

e Gizli Anlambilimsel Dizinleme, (Latent Semantic Indexing, L.SI): LSI modeli,
terim — dokiiman matrisi Ulzerinde tekil deger ayrisimi (singular value
decomposition) uygulayip yiliksek ozdegerli (eigenvalue) 0Ozvektorlerin
(eigenvector) olusturdugu daha kiiciik bir 6znitelik uzay1 elde eder. Bu yontem,
terimler arasinda gizli olan anlambilimsel iliskileri yakalayabilmektedir. Ozellikle
essesli ve esanlamli sozclklerin anlamlarimi c¢ikarsama agisindan avantaj
saglamaktadir.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU




Metin resimleri

Metinleri 1ki boyutlu uzayda frekanslarina gore yuzeylestirebiliriz.

Bunun i¢in ne gerekli ? o
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Naive Bayes

Egitim:
e Sinif olasiliklarini bul.

— Toplam K adet dokiiman varsa, Y sinifindan Z adet dokiiman
varsa =2 Y smifinin olasilig1 (Z/K)

* Her kelimenin her dokiiman sinifinda yer alma olasiligini
bulmak icin 1ki yaklasim:
— Y smifindaki K adet dokiimanin, Z tanesinde yer almissa =2
(1+Z2)/K

— Y smifindaki dokiimanlarda K adet kelime varsa ve kelimemiz
bu dokiimanlarda Z defa gegmisse =2 (1+Z2)/K

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU




Naive Bayes

Her ozellik i¢in siniflar icinde bulunma olasiliklar1 ve siniflarin veri tizerinde goriilme
olasiliklarim1 hesaplayarak karar veren bir modeldir. “kosullu bagimsizlik kabulii” ile bir
ozelligin bir smifta belirli bir olasilikla gegmesi, bir bagka 6zelligin aynmi smifta gecis
olasiligindan etkilenmez ve o olasilig1 etkilemez.

Dokiimanin, ¢ sinifina ait olma olasiligi
dokiimandaki her kelimenin ¢ sinifina ait olma

olasiliklarinin ¢carpiminin ¢ siifinin olasiligi ile ¢arpimina esittir.
Test:
Sinifi bulunmak istenen dokiiman X

, , Herbir sinmif 1¢in
n 2 X dokiimanindaki kelime sayisi "

bu olasilik bulunur ve

X st / dokiiman en yliksek
aromax P(C ) olasiliga sahip siifa
& c l’ dahil edilir.
Cl-E / .

~.

ai kelimesinin ¢j sinifinda
yer alma olasiligl

Bir dokiimanin ¢j sinifindan
olma olasilig1
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Naive Bayes Ornek

w, : sozliikteki kelimeler olsun
n, : k. kelimenin frekansi

P(wy [vi) : j.sinifta w nin bulunma olasiligi

n,+1
POwi Iv) =
J

Vyg = arg max,;_y P(v; * HiP(Wilvj)
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Ornek
Sinif A : ‘The cat crabs the croll off the stairs’
Sinif B : ‘It’s rainnig cats and dogs’

Hangi simif ?  “‘Cats eat mice and dogs bury bones’

Sinif A kelimeleri (cat, crab, croll, stair) n,=4
Sinif B kelimeleri (rain, cat, dog) n,=3

Ortak sozlik (cat, crab, croll, stair, rain, dog) |V|=16

Her bir smifin olasilig1 nedir ?
P(A)=1/2 p(B)=1/2

Gelen yeni ciimle hangi sinifa aittir?

Test edilecek ciimle igerisindeki kelimelerden sozliik 1¢erisinde yer
alanlar cikarilir.
{ cat, dog }
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{cat, dog} A smifina ait olma olasilig1 nedir ?

P(A) * P(cat|A) * P(dog|A) = 1 /2 * 2/10 * 1/10 = 0.01

1+1 2 0+1
P(cat|A) = e 10 P(doglA) = =

1
10

{cat, dog} B smifina ait olma olasilig1 nedir ?

P(B) * P(cat/B) * P(dog|B) = 1/2 * 2/9 * 2/9 = 0.0247

1+1 2
P(dog\B) — ; — =

P(cat|B) = === —==

346 9

A= 0.01 } max arg v.
B = 0.0247 !
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Sonuc

 Metinlerin  makine  O0grenmest  metotlariyla
islenebilmes1t 1¢in  Oncelikle sayisallastirilmalari
gerekir.

* Bu derste bunun i¢in bir¢ok metod gorduk.

 Artik metinler sayilar 1le 1fade edildigine gore
dokiimanlar 1izerinde kiimeleme, smiflandirma
islemlerini gerceklestirebiliriz.
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